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Resumen. Tanto en la naturaleza como en la sociedad se pueden identificar numerosos sistemas complejos y
fenémenos de interaccion, los cuales pueden ser modelados efectivamente usando redes complejas. En vista
de esto, el andlisis estructural de este tipo de redes resulta de gran importancia practica. La estructuracién en
comunidades es una propiedad inherente de las redes complejas reales. Los vértices que pertenecen a la misma
comunidad suelen compartir caracteristicas similares o desempefiar roles semejantes en el funcionamiento de la
red. En este reporte, se describe el problema de la deteccién de comunidades con traslape en redes complejas y se
lleva a cabo un andlisis estructurado de las principales técnicas propuestas hasta la fecha para el descubrimiento de
estos grupos. Ademds, se lleva a cabo una comparacién cualitativa de dichas técnicas, en funcién de un conjunto
de caracteristicas deseables en este tipo de algoritmos. Finalmente, se proponen varias lineas de investigacién
que se consideran de gran interés practico y deben ser abordadas como trabajo futuro.

Palabras clave: comunidad, red compleja, agrupamiento, deteccién de comunidades, estructuracion jerdrquica
de comunidades, comunidades dindmicas, comunidades con traslape, comunidades difusas.

Abstract. Many complex systems and interaction phenoma, observed in both nature and society, can be accu-
rately modeled using complex networks. The structural analysis of such complex networks is very important for
many practical applications. An inherent property of such networks is their arrangement into communities; in this
arrangement, nodes belonging to the same community usually share similar features or they have the same role in
the network. In this report, the problem of overlapping community detection is addressed and a critical analysis
of the most relevant algorithms proposed for this purpose is presented. In addition, a qualitative comparison of
these algorithms, regarding a list of desirable characteristics of this kind of algorithms, is presented. Finally, some
future lines of research, considered of great importance, are proposed.

Keywords: community, complex networks, clustering, community detection, hierarchical community structure,
dynamic communities, overlapping communities, fuzzy communities.

1. Introduccion

Una red compleja es un modelo matematico basado en grafos que permite modelar fenémenos de
interaccidn, presentes en multiples escenarios del mundo real. Este tipo de fendmenos se ha convertido
en un asunto trascendental y cotidiano en nuestra sociedad, lo que ha desatado un creciente interés en el
andlisis de sus propiedades y las leyes que rigen su evolucién [3].
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Nuestra propia existencia se basa en el funcionamiento de varias redes bioquimicas. Redes tecnoldgi-
cas y de informacién inciden cada vez més en las distintas esferas de la ciencia. La toma de decisiones
en muchas aplicaciones comerciales necesita tener en cuenta distintos tipos de redes, tales como sitios de
comercio electrénico y tiendas virtuales. Como se observa, descubrir conocimiento ttil en redes complejas
ha sido el centro de atencién de académicos de diferentes especialidades.

En la mayoria de las redes reales, el orden coexiste con el desorden [3]. La nocién de desorden en
un grafo fue introducida por Erdos y Rényi [4] con el grafo aleatorio'. En este tipo de grafo, la proba-
bilidad de que un par de vértices estén conectados es igual para todos los posibles pares de vértices. La
distribucién de las aristas entre los nodos de un grafo aleatorio es altamente homogénea, por lo que la
mayoria de los vértices tienen grados similares. En cambio, las redes reales muestran un alto grado de
orden y organizacién. Debido a esto, se pueden definir los distintos roles que desempefian los nodos en
la red, de acuerdo a su interaccion con la misma. No obstante, el analisis de la distribucion de las aristas
en estas redes no se puede realizar inicamente desde una perspectiva global, debido a otra propiedad que
cumplen la mayoria de las redes que modelan escenarios reales. Esta propiedad es la estructura basada en
comunidades.

Generalmente, la forma en que los nodos de una red se interrelacionan provoca la formacién de grupos
de vértices o mdédulos estructurales que son conocidos como comunidades. LL.os nodos de estos mddulos
suelen compartir propiedades comunes o desempefiar roles similares en la red. Los vértices pertenecientes
a la misma comunidad tienen una alta concentracion de aristas entre ellos y poca interaccién con el resto
de la red. En la figura 1 se puede observar una red pequefia con comunidades bien definidas.

Fig. 1. Ejemplo de una red pequefia con tres comunidades delimitadas por la zona sombreada.

La existencia de comunidades en redes sociales es bastante natural, la propia sociedad nos ofrece una
gran variedad de organizaciones posibles tales como familia, ubicacién geogrifica, especialidad profesio-
nal, ideologia politica, religion, comunidades virtuales como los grupos de Facebook, entre muchas otras.
En redes bioquimicas o neuroldgicas las comunidades pueden verse como grupos funcionales, de manera
que al delimitar tales grupos en la red se puede simplificar considerablemente el andlisis funcional [5,6].
La deteccion de comunidades virtuales en la web, permite el refinamiento de sistemas de recomendacién
para los sitios de venta, y la realizacion de bisquedas mas completas en los sistemas de recuperacién de

1 del inglés random graph
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informacién [7,8]. En el contexto de las telecomunicaciones conocer los grupos de usuarios con servi-
cios similares y ubicados en la misma regién geografica, facilita un servicio personalizado y de mayor
calidad [9].

Las primeros trabajos en la deteccion de comunidades se remontan a 1927 con la bisqueda de gru-
pos de tendencias politicas similares basandose en los patrones de votacién de pequefias organizaciones
politicas [10]. En los tltimos afos, este ha sido un tema ampliamente tratado y muchos esfuerzos han sido
encaminados en ese sentido [3,11,12,13,14], incorporando novedosos enfoques provenientes de distintas
especialidades como sociologia, fisica y ciencias de la computacién. La mayoria de estos trabajos se enfo-
can en la deteccion de comunidades disjuntas. En este tipo de deteccion, los vértices de la red se agrupan
en comunidades, de manera que cada vértice pertenece a una tnica comunidad.

Sin embargo, en muchos escenarios practicos puede existir traslape (vértices en comun) entre las co-
munidades de la red. Los vértices que pertenecen a multiples comunidades, juegan un papel fundamental
en el funcionamiento del sistema, que se modela con la red compleja. Estos vértices facilitan la comuni-
cacion entre los distintos grupos e inciden notablemente en la evolucién de la red. En vista de esto, se ha
incrementado el nimero de trabajos propuestos para la deteccion de comunidades con traslape. Esta tarea
consiste en identificar las comunidades de la red, permitiendo que exista traslape entre estas.

A pesar de los resultados obtenidos en el perfeccionamiento de este tipo de técnicas, las metodologias
existentes presentan limitaciones que impiden su aplicacién en numerosas situaciones practicas o no son
capaces de adaptar su funcionamiento a nuevos requerimientos. Por tal motivo, el desarrollo de nuevos y
mejores algoritmos para la deteccion de comunidades con traslape en redes complejas sigue siendo una
linea de investigacion abierta.

El resto de este reporte técnico estd organizado como sigue: en la seccién 2 se introducen algunos
conceptos preliminares relacionados con las redes complejas y se explican brevemente las caracteristicas
principales de la deteccién de comunidades en este tipo de redes. Posteriormente, en la seccioén 3 se rea-
liza un analisis estructurado de los principales algoritmos reportados en la literatura capaces de detectar
comunidades con traslape en redes complejas. Luego, en la seccidn 4 se lleva a cabo una comparacioén cua-
litativa de los algoritmos abordados en el documento, de acuerdo a varios aspectos que deben caracterizar
a un algoritmo de deteccién de comunidades. Por dltimo, en la seccién 5 se presentan las conclusiones del
trabajo y se identifican algunas lineas de investigacion que deben ser desarrolladas como trabajo futuro,
para lograr un mejor entendimiento en el contexto de deteccion de comunidades.

2. Conceptos preliminares y caracteristicas del problema

En esta seccion, se presentan los conceptos preliminares necesarios para entender el soporte teérico de
este trabajo.

El problema de detectar comunidades puede ser visto como un tipo especial de agrupamiento, ya que
en el mismo se realiza una clasificacion no supervisada de los vértices de la red. La principal diferencia
entre la deteccion de comunidades y el enfoque tradicional de agrupamiento es que para definir las comu-
nidades no solo se tiene en cuenta el grado de similitud entre los elementos, sino la manera en que estos
interactdan entre si. Por tal motivo, una comunidad no se representa como un grupo de vértices, sino como
el subgrafo de la red, formado por dicho conjunto de vértices y las aristas existentes entre estos.

El objetivo de la deteccion de comunidades es organizar los vértices de la red en grupos, de manera
que los vértices pertenecientes al mismo grupo estén lo suficientemente relacionados entre si, como para
inferir que son de la misma comunidad, mientras que vértices que estén ubicados en distintos grupos estén
lo suficientemente desvinculados como para poder determinar que son de comunidades diferentes.
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Los algoritmos de deteccién de comunidades pueden clasificarse de acuerdo a las relaciones de perte-
nencia entre los vértices de la red y las comunidades detectadas. Si los vértices se agrupan de manera que
cada uno pertenece a una comunidad, se estd en presencia de una particion de la red. Los algoritmos que
solo son capaces de obtener particiones de la red, se conocen como algoritmos de deteccion de comuni-
dades disjuntas (DCD). Por otro lado, si los vértices pueden pertenecer a varias comunidades, se estd en
presencia de un cubrimiento de la red. Los algoritmos que permiten obtener un cubrimiento de la red, se
pueden clasificar de acuerdo al modo en que realizan las asignaciones de los vértices a las comunidades.
Si la relacion de pertenencia entre los vértices y las comunidades es binaria (pertenece o no pertenece),
entonces se dice que el algoritmo es de deteccion de comunidades con traslape (OCD). En cambio, si los
vértices se asignan a las comunidades teniendo en cuenta que pueden tener distintos grados de pertenen-
cia, entonces se dice que el algoritmo es de deteccion de comunidades difusas (FCD). En lo adelante, para
referirse de manera general al agrupamiento obtenido por un algoritmo de deteccién de comunidades, se
utilizara el término particion.

En los dltimos afios, un gran nimero de trabajos se ha presentado para la detecciéon de comunidades en
redes complejas. No obstante, estos esfuerzos han sido dirigidos de una manera desorganizada [3]. Esto se
debe principalmente a que no existe una plataforma tedrica que defina de manera consensuada lo que es
una comunidad o lo que debe hacer un algoritmo de deteccién de comunidades. En las subsecciones 2.1y
2.2 se abordan las definiciones de comunidades mds trabajadas en la literatura y los principales mecanis-
mos de evaluacién de los resultados obtenidos, respectivamente. En las subsecciones 2.3 2.4 se describen
las caracteristicas principales de algunas lineas de interés relacionadas con la deteccién de comunidades.

Existen distintas clasificaciones de redes complejas de acuerdo a las caracteristicas de los datos y las
relaciones que modelan. En una red puede ser representado el sentido de las relaciones entre las entidades
(dirigidas o no dirigidas), los vértices y/o aristas de la red pueden ser ponderados de acuerdo a su relevancia
(ponderadas o no ponderadas), la evolucién de la red en el tiempo puede ser modelada (dinamicas o
estdticas), entre otras.

En este reporte técnico se abarcaran la mayoria de estos tipos de redes complejas. En vista de esto, se
propone representar una red compleja a partir de un grafo etiquetado.

Definicion 1 (Grafo etiquetado). Un grafo etiquetado es una tétrada (V,E,L,l) donde:

w V es un conjunto cuyos elementos son llamados vértices o nodos y representan las entidades de la red,

w EC {{u,v}|u,v € V,u v} esun conjunto de pares de vértices, cuyos elementos son llamados aristas
o enlaces. Se suele decir que la arista {u,v} conecta a los vértices u'y vy que por lo tanto, u'y v son
adyacentes o estdn conectados. El conjunto de vértices adyacentes o vecinos de un nodo v se denota
comoT'(v). El grado de un vértice v se denota como d,, e indica la cardinalidad del conjunto de vecinos
de v.

» L es un conjunto de etiquetas

w [:VUE — L es una funcion que asigna etiquetas a los vértices y aristas del grafo.

Cada etiqueta puede ser un conjunto de valores, permitiendo representar el peso para redes ponderadas,
el tiempo asociado a la creacién de los elementos para redes dindmicas y/o cualquier tipo de valores
asociados a la descripcion del elemento asociado. En lo adelante, cuando se mencione grafo se hace
alusidn a este tipo de grafos, a menos que se indique lo contrario.

Si las aristas del grafo son pares ordenados de vértices ({u,v} # {v,u}), entonces se dice que la red es
dirigida, en caso contrario se dice que la red es no dirigida. Si cada una de las aristas tienen asociadas un
peso se dice que la red es ponderada, en caso contrario se dice que es no ponderada. Si algunos elementos
del grafo no se etiquetan, se dice que es un grafo parcialmente etiquetado, y si ningtin elemento del grafo
se etiqueta, se dice que el grafo es no etiquetado.
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Definicion 2 (Subgrafo y Supergrafo). Sean G| = (Vi,E|,L,l) y G, = (Vo,E»,L,l) dos grafos que com-
parten el mismo conjunto de etiquetas Ly la misma funcion etiquetadora l, se dice que G| es subgrafo de
G, si Vi C Vo y Ey CE;. Eneste caso se utiliza la notacion G; C Gy y se dice que Gy es supergrafo de Gj.

Definicion 3 (Subgrafo Inducido). Sea Vs un conjunto de vértices y G = (V,EL,l) un grafo. El subgrafo
S inducido de G a partir de Vs, es el subgrafo de G formado por los vértices de Vs y todas las aristas de E
que conectan los vértices de Vg entre si, es decir: S = (Vs,Es,L,1), donde Es = {{u,v}|{u,v} € EAu,v e

Vs).

Un tipo de subgrafo inducido de gran importancia en la detecciéon de comunidades es la egonet aso-
ciada a un nodo, la cual intuitivamente es la parte de la red que conoce el nodo a partir de sus vértices
adyacentes.

Definicion 4 (Egonet o Red Egocéntrica). La egonet, ego-red o red egocéntrica de un vértice v en una
red G, se define como el subgrafo inducido de G a partir de v y sus vértices adyacentes. Se dice que v es
el ego o centro de la egonet.

Sea G = (V,E,L,l) una red compleja, una manera de representar la estructura topoldgica de G es a
partir de matrices de adyacencias.

Definiciéon 5 (Matriz de adyacencia). La matriz de adyacencia de G se denota como A y es la matriz
cuadrada de orden |V | donde cada elemento A;j tiene valor 1 si existe una arista entre los vértices v; y v;,
y en caso contrario el valor de A;j es 0.

Para el caso de grafos no dirigidos, esta matriz es simétrica. La suma de los elementos de la fila o
columna i de la matriz indica el grado del vértice v;. Los elementos de la diagonal de la matriz tienen valor
0, dado que ningtin vértice puede estar conectados consigo mismo.

Definicion 6 (Camino o ciclo). Se dice que P = (vy,vy,...,v,) es un camino en el grafo G = (V,E,L,I)
si todo vértice de P estd en' V' y para cada par de vértices v; y vir| que sean consecutivos en P se cumple
que {vi,vi+1} € E. En tal caso se dice que vy y v, estdn conectados por P. Si vi = v, se dice que P es un
ciclo.

Varias técnicas de deteccion de comunidades usan el concepto de camino aleatorio, el cual es una
formalizacién matemadtica de la trayectoria que resulta de hacer sucesivos pasos aleatorios.

Definicion 7 (Camino aleatorio). Un camino aleatorio entre un par de vértices consiste en la creacion
de un camino que los una, donde en cada paso del camino, la probabilidad de moverse de un nodo a uno
de sus vecinos es la misma, para todos los vértices con los que estd conectado.

A partir del concepto de camino, se pueden definir las nociones de distancia y conectividad.

Definicion 8 (Distancia entre dos vértices). Sean u y v vértices de un grafo G, la distancia entre u'y v
se define como la cantidad de aristas de un camino de longitud minima que una auy v. Si u'y v no estdn
conectados, entonces su distancia es oo.

Definicion 9 (Diametro de un grafo). El didmetro de un grafo se define como la mayor distancia exis-
tente entre los vértices del grafo.
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Definicion 10 (Grafo conexo). Se dice que un grafo es conexo, si para cualquier par de vértices del
mismo se puede encontrar un camino que los conecta. Si no existe un camino que una algin par de vértices
del grafo, este se puede dividir en al menos dos subgrafos conexos. Los subgrafos conexos maximales de
un grafo se denominan componentes conexas. En caso de que el grafo sea conexo, él mismo es su vnica
componente conexa.

Estrechamente vinculada a la nocién de comunidad, aparece el concepto de densidad.

Definicion 11 (Densidad). La densidad de un grafo o red indica qué tan relacionados estdn los nodos de
la red y se define como la razon entre la cantidad de aristas de la red y la mdxima cantidad posible de
aristas que puede existir en la red. Se denota como 8(G) y se calcula de la siguiente manera:

3(G) = @
(2)

Cuando |E| = O(]V|) se cumple que 8(G) << 1y se considera que G es poco denso. Es importante
sefalar que complejidad de detectar comunidades aumenta a medida que se incrementa la densidad de la
red. Esto se debe a que las redes densas (|[E| = O(|V|?)) tienen una distribucién de aristas muy homogénea
y el tamafio de las comunidades aumenta, haciendo que estas interaccionen cada vez mds con el resto de
la red.

2.1. Comunidades

Una de las principales dificultades de la deteccién de comunidades en redes complejas, es que no se ha
logrado un consenso acerca de qué es una comunidad. Esto se debe a que muchos de los algoritmos
propuestos, solucionan problemas especificos y definen las comunidades de acuerdo a las caracteristicas
propias del problema que abordan.

En la mayoria de los trabajos donde se intenta definir el concepto de comunidad, solo se proponen
condiciones necesarias o suficientes que debe cumplir un grafo para considerarse una comunidad. En
algunos trabajos ni siquiera se utilizan definiciones explicitas, sino que las comunidades se definen como
los grupos obtenidos al aplicar el algoritmo. Un ejemplo de este tipo de trabajos es el algoritmo de Girvan
y Newman [15].

La idea intuitiva utilizada en la gran mayoria de los trabajos para establecer qué es una comunidad,
es que los vértices de la misma deben estar mds relacionados entre si, que con el resto de los vértices de
la red. En funcién de esta idea general se han propuestos numerosos criterios cuantitativos para definir
qué es una comunidad. Estos criterios pueden clasificarse en:

= Definiciones locales: se analiza la estructura interna de la comunidad, sin tener en cuenta el resto de
la red.
= Definiciones globales: se analiza el papel de la comunidad en la estructura global de la red.

2.1.1. Definiciones locales
Las definiciones de comunidad que siguen una perspectiva local, utilizan tinicamente la informacion es-
tructural de la propia comunidad. Estas definiciones se centran en el cumplimiento de dos propiedades
inherentes de las comunidades, la densidad y el aislamiento.

Para el analisis de la densidad de una comunidad, solo es necesario considerar las aristas internas de la
red. El mayor valor de densidad posible en un grafo, se alcanza cuando para todo par de vértices existe una
arista que los conecta. En ese caso, se dice que el grafo es un clique. Las comunidades pueden ser vistas
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como cliques maximales. Lamentablemente, los cliques de gran tamafio son poco frecuentes en las redes
reales. Por tal motivo, requerir el valor madximo de densidad en un subgrafo puede incidir negativamente
en el nimero de comunidades detectadas. Ademads, la relacion entre los vértices de los cliques es muy
homogénea y no se puede extraer informacién acerca de los roles de cada vértice en la comunidad.

Se han propuestos mdltiples criterios con la intencién de flexibilizar la definicién de comunidad basada
en cliques. Uno de estos criterios, consiste en definir las comunidades como subgrafos maximales donde
para cualquier par de vértices del subgrafo, en la red se puede encontrar un camino de longitud menor que
n que los conecta; siendo n un umbral previamente definido. Este tipo de comunidades se define como
n-cligues[16] y aunque relaja un poco la restriccién de los cliques, introduce nuevas dificultades. Una de
estas dificultades es que el didmetro de un n-clique puede ser mayor que n e incluso puede tener distintas
componentes conexas. Esto se debe a que los vértices del n-clique pueden estar conectados por caminos
donde participan vértices de la red que no pertenecen al n-clique. Para evitar estas dificultades, en [17] se
proponen dos nuevos tipos de comunidades, n-clan y n-club. Un n-clan es un n-clique cuyo didmetro es
menor que n. Un n-club es un subgrafo maximal de didmetro n.

Otra manera de definir comunidades basadas en cliques, es especificando el nivel de adyacencia entre
los vértices de la comunidad. Para esto se proponen los k-plex [18] y los k-core [19]. Un k-plex es un
subgrafo donde cada uno de sus vértices, es adyacente con todos los restantes, exceptuando a lo sumo con
k, mientras que un k-core es un subgrafo donde cada uno de sus vértices es adyacente con al menos k de
los vértices restantes.

Las definiciones locales de comunidad que solo tienen en cuenta la densidad, pueden identificar como
comunidad a un subgrafo con alta concentracion de aristas entre sus vértices, pero que también esté fuer-
temente conectado con el resto de la red. En vista de esto, se han propuesto otros criterios locales para
definir comunidades, los cuales tienen en cuenta el aislamiento de la comunidad. Para esto, ademas de
tener en cuenta las aristas internas de la comunidad, se considera también la informacidn de las aristas que
conectan a dicha comunidad con el resto de la red.

La primera idea de este tipo es proveniente de la sociologia y propone el uso de LS-Sets [20], los
cuales son subgrafos que requieren que cada uno de sus nodos tenga mds aristas con los demds vértices
del subgrafo que con el resto de la red. Esta idea es equivalente a la establecida en [21] con el concepto
de comunidad fuerte. En [21] también se propone usar el concepto de comunidad débil. Se dice que un
subgrafo es una comunidad débil, si los vértices del mismo cumplen que la suma de sus grados internos
es mayor que la suma de sus grados externos.

Los criterios cuantitativos para definir comunidades desde una perspectiva local, son facilmente adap-
tables al caso de detecciéon de comunidades con traslape, dado que solamente utilizan la informacién
interna de las comunidades y no su relacién con las demds comunidades del agrupamiento realizado.

2.1.2. Definiciones globales

La principal desventaja de las definiciones locales de comunidad, es que no son capaces de reflejar el papel
de las comunidades en la estructura global de la red. Esto limita su uso en aplicaciones donde se realiza
un andlisis funcional de los sistemas complejos modelados por este tipo de redes. En vista de esto, se
han propuesto varias definiciones de comunidad, que consideran las comunidades desde una perspectiva
global; es decir, como componentes de la estructura de la red.

La mayoria de las definiciones globales de comunidad se basan en la realizacion de agrupamientos en
la red. Para esto, se definen medidas de calidad de agrupamiento, que indiquen el cumplimiento de alguna
propiedad inherente a las redes con comunidades bien definidas. Luego, las comunidades se definen como
los grupos de la particién de la red que maximiza la medida de calidad utilizada en la evaluacidn del agru-
pamiento, esta definicidén puede aplicarse también para el caso de las comunidades con traslape o difusas.
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Entre las medidas de calidad propuestas para este fin, la mas popular de todas es la modularidad [22].
La modularidad de una red, indica la diferencia existente entre esta y un grafo aleatorio con la misma
distribucién de grados de los vértices. Esta medida serd analizada detalladamente en la seccion 2.2.2.

2.2. Evaluacion de algoritmos de deteccion de comunidades

Seleccionar un algoritmo de deteccién de comunidades que sea efectivo en una determinada aplicacion,
es un problema igual de complejo que el propio disefio del algoritmo en si. Esto se debe a tres factores
principales. En primer lugar esta dado por el significativo nimero de técnicas que han sido propuestas para
la deteccion de comunidades. El segundo factor es la presencia de una gran diversidad de redes complejas
en el mundo real. Entre los distintos tipos de redes complejas pueden existir marcadas diferencias en
cuanto a naturaleza de los datos y/o estructura topoldgica. Esto incrementa la complejidad de seleccionar
una medida de calidad de particiéon que sea adecuada para todos los tipos de redes. El tercer factor es
el hecho de que no existe ninglin concepto unificado de comunidad, que cubra todos los dominios de
aplicacion.

Evaluar la efectividad de un algoritmo de detecciéon de comunidades consta de dos partes fundamen-
tales. En la primera se valida la calidad de los resultados obtenidos. En la segunda se evalda la eficiencia
del algoritmo en funcién de su complejidad temporal y su consumo de memoria. En esta seccidn, solo se
aborda la primera parte y se realiza un breve analisis de las principales medidas de calidad de particion.

La comparacion entre distintas particiones de la red es muy comtn en la deteccién de comunidades.
Por ejemplo, existen muchos algoritmos que dependen de pardmetros para su funcionamiento y usual-
mente requieren de una fase de ajuste, donde se ejecuta el algoritmo con distintas selecciones de valores
de pardmetros, obteniéndose particiones diferentes para cada seleccion. Otro ejemplo donde se necesitan
comparar un grupo de particiones es en los algoritmos que siguen un enfoque jerarquico y generan un gran
nimero de particiones diferentes para la formacion del dendograma. En ambas situaciones, es necesario
contar con funciones de calidad que permitan determinar cudles son los mejores resultados obtenidos. En
vista de esto, se han llevado a cabo numerosos trabajos donde se presentan distintos enfoques para evaluar
la eficacia de los algoritmos de deteccién de comunidades. No obstante, a partir de estudios empiricos
realizados en [23] sobre las distintas medidas de calidad existentes, se ha mostrado que ninguna de es-
tas medidas es efectiva en todos los escenarios de aplicacién posibles, por lo que deben seleccionarse
adecuadamente de acuerdo al contexto en que se utilizan.

Una manera de validar la calidad de la particién obtenida por un algoritmo que detecte comunidades,
es mediante la aplicacién de dicho algoritmo sobre redes en las que se conozca su estructuraciéon en comu-
nidades. Luego, solo es necesario comparar la particién obtenida por el algoritmo con la que ya se conoce
previamente. Esto se realiza mediante el uso de medidas de similitud entre particiones, también conocidas
en el contexto de evaluacion de calidad como medidas extrinsicas. Las medidas de evaluacion extrinsicas
requieren de una particién de referencia que represente el resultado deseado para poder compararlo con la
particion obtenida. Usualmente, las particiones de referencia son definidas por especialistas. En la literatu-
ra se han propuesto distintas medidas extrinsicas para la evaluacion de algoritmos de DCD [24,25,26]. Sin
embargo, existen muy pocas medidas de similitud que tengan en cuenta el traslape entre las comunidades.
Las dos medidas mas utilizadas para la evaluacion de algoritmos de OCD son una generalizacién de la
NMI (Normal Mutual Information) presentada en [11] y la Omega Index [27]. Por otro lado, dada la simi-
litud entre ambas tareas, las medidas extrinsicas propuestas para evaluar la calidad de los algoritmos que
realizan agrupamiento con traslape [28,29,30,31] pueden ser utilizadas en el contexto de los algoritmos
de OCD. De manera general, la principal limitacién que presenta el uso de medidas extrinsicas para la
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evaluacién de calidad, estd dada por la escasez de redes reales de gran tamaiio de las cuales se conozca
una particion de referencia.

2.2.1. Funciones de calidad de comunidades
Intuitivamente, la calidad de una particion puede ser medida a partir de la calidad de todas sus comunida-
des. En la literatura se han propuesto distintas funciones de calidad de comunidad (del inglés community
fitness function) y estas tienen una gran utilidad en la deteccién de comunidades. Estas funciones, da-
do un subgrafo de la red, indican en qué medida el subgrafo cumple alguna propiedad inherente a las
comunidades.

Una idea intuitiva, para indicar la calidad de una comunidad, puede ser formulada en funcién de los
grados de los vértices que la componen, de manera que se mide la calidad de la comunidad como la
diferencia entre su grado interno y su grado externo.

Definicion 12 (Grado interno). Sea C una comunidad y v un vértice de C. El grado interno de v con
respecto a C se define como la cantidad de aristas que unen a v con el resto de los vértices de C. Se denota
como d™. La suma de los grados internos de todos los vértices de C se denota como d™ (C) y se conoce
como grado interno de C.

Definicion 13 (Grado externo). Sea C una comunidad y v un vértice de C. El grado externo k" de v con
respecto a C se definen como la cantidad de aristas que unen a v con los vértices que no pertenecen a
la comunidad. Se denota como d&™. La suma de los grados externos de todos los vértices de C se denota
como d® (C) y se conoce como grado externo de C.

La suma del grado interno y el grado externo de una comunidad C se conoce como el grado total de
la comunidad y se denota como d.r (C).

Una idea mas refinada consiste en utilizar distintas medidas de densidad asociadas a las comunidades,
tales como densidad interna, densidad externa y densidad relativa

Definicion 14 (Densidad interna). Sea C una comunidad. La densidad interna de C, denotada como
Oint (C), se define como la razon entre el niimero de aristas entre los vértices de C 'y la mayor cantidad de
aristas posibles en C, es decir:

o [E(C)
% (€) =0C) = eV =12

Definicion 15 (Densidad externa). Sea C una comunidad de una red G, la densidad externa de C respecto
a G, denotada como 8, (C), se define como la razon entre el niimero de aristas que conectan a C con el
resto de G y el mdximo niimero de aristas posibles que conecten la comunidad con el resto de G, es decir:
s ¢ |EG-E()
ext (C) = :
V()= (V(G)|=V(O))

Definicion 16 (Densidad relativa). Sea C una comunidad, la densidad relativa de C, denotada como
p(C), se define como la razon entre el grado interno y el grado total de C, es decir:
din (C
p(c) = dmlE)
dtotal (C)

En trabajos recientes [32,33] se explica la necesidad de evaluar la calidad de las comunidades teniendo
en cuenta tanto la estructura topoldgica como la informacién semdntica asociada a los elementos que
contienen. En vista de esto, se han propuesto distintas medidas de calidad de comunidades en las que se
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analiza el grado de homogeneidad entre las aristas y/o la similitud entre los vértices, de manera que se
pueda fundamentar la 16gica en la formacion de estos grupos. Por ejemplo en [33] se propone la medida
calidad logica que evalia la calidad de una comunidad en funcién de qué tan diferentes son las aristas
internas de dicha comunidad.

A lo largo de este trabajo se mencionan y describen brevemente algunas funciones de calidad de
comunidades mas complejas, que combinan las nociones de densidad, aislamiento y/o conectividad.

2.2.2.  Modularidad

La medida modularidad fue propuesta en [22] como una funcién de calidad para seleccionar la mejor
particiéon del dendograma generado por el algoritmo GN. Desde entonces, ha sido ampliamente utilizada
en distintas tareas relacionadas con el estudio de las comunidades [3]. Por ejemplo, la optimizacién de
esta medida constituye una metodologia muy usada, sobre todo en el contexto de los algoritmos de DCD.
Ademads, ha sido aplicada en la visualizacidn de grafos [34] y para reducir el tamafio de grandes redes sin
que estas pierdan su organizacién en grupos [35].

Como se ha explicado con anterioridad, no existe un criterio unificado de qué debe cumplir un subgrafo
de una red para considerarse una comunidad de la misma. No obstante, si existe un consenso sobre qué tipo
de grafos no tienen una estructuracion interna basada en comunidades. La existencia de dichos médulos
en una red, indica que existen grupos de vértices que tienden a interactuar mas entre ellos que con el resto
de los nodos. Por tal motivo, en una red donde la probabilidad de que un par de vértices estén conectados
es la misma para todos, se considera que no existen comunidades. Los grafos aleatorios son un ejemplo
de este tipo de redes, y han sido ampliamente usados en la descripcion de sistemas complejos reales [3].
En el contexto de detecciéon de comunidades este tipo de grafos se utiliza mayormente para definir redes
que no se organizan en grupos y se conocen como modelos de grafo aleatorio nulo (MGAN). Un MGAN
asociado a una red compleja G, debe compartir alguna propiedad estructural con respecto a G. El tipo de
MGAN usado para definir la medida modularidad y el tinico que serda abordado en este reporte, es un grafo
aleatorio con la misma distribucién de grados de los vértices que G.

Enla figura 2 se muestra la diferencia estructural entre una red y un MGAN asociado a ella (grafo de la
derecha). Evidentemente, cualquier particiéon del MGAN tendrd mds aristas entre vértices pertenecientes
a grupos diferentes que la particién intuitiva de la red. Esto ilustra la idea de que una red cuya estructura
estd basada en comunidades difiere notablemente de sus versiones aleatorias. En vista de ello, la idea
basica de la modularidad consiste en medir qué tan diferente es la distribucién de las aristas en la red
original con respecto a una distribucion aleatoria de la misma cantidad de enlaces en un MGAN asociado
a la red.

De acuerdo al criterio de modularidad, un subgrafo s se define como comunidad de una red
G = (V,E,L,l), si la cantidad de aristas entre los nodos de s es mayor que la esperada entre dicho grupo
de vértices en un MGAN asociado a G. En vista de esto, la modularidad de una particién P de G se define
mediante la expresion:

1 did;
QO(P) = %le |:Aij - ﬁ} 6(C;,C;), donde:

m=|E|, A; ; son los elementos de la matriz de adyacencia de G, d; denota el grado del vértice 7, mien-
tras que 6(C;,C;) es una funcion binaria que indica si los vértices i y j pertenecen a la misma comunidad
devolviendo el valor 1 en caso afirmativo y 0 en caso contrario.
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Fig. 2. Ejemplo de una red (izquierda) y un MGAN asociado a ella (derecha).

El sumando Z—Zi ;Aij0(C;,C;) indica las aristas existentes entre los vértices pertenecientes a una
m

misma comunidad. Mientras que el sumando ﬁ Y %G(Ci,c ;) indica la cantidad de aristas esperada
en una misma comunidad en un MGAN asociado a la red original.

Dado que los unicos pares de vértices que aportan a la sumatoria son los que aparecen en una
misma comunidad, la expresién anterior se puede reagrupar de manera que, en vez de analizar el aporte
puntual de cada par de vértices, la modularidad de una particién queda definida mediante la suma de la
modularidad de sus grupos. Esto se logra mediante la expresion de modularidad (equivalente a la anterior):

EC dtotal (C) 2

O(P) = Xcep - <7>

m 2m

Una caracteristica muy {til de la modularidad es que no solamente indica qué tan buena es una par-
ticion mediante valores positivos, sino que también puede describir qué tan malo es un agrupamiento
mediante valores negativos. Una particién con valores negativos implica la existencia de grupos de baja
densidad interna que interactian mucho mas con el resto de la red. Si en una red no hay particiones con
modularidad positiva, entonces se asume que dicha red no posee una estructuracion basada en comunida-
des. Para cualquier red, existe una particion trivial con modularidad igual a cero, que resulta de considerar
toda la red como una tnica comunidad.

Aunque la medida modularidad fue inicialmente propuesta para el caso de redes simples, no dirigidas
y no ponderadas, se han presentado distintas generalizaciones de la misma para su aplicacion en tipos de
redes mds complejas. En [36] se propone una extension de esta medida que permite tener en cuenta el
peso de las aristas en redes ponderadas. También se ha modificado la modularidad para tener en cuenta la
direccion de las aristas en redes dirigidas [35,37]. Por otro lado, en la definicién inicial de modularidad se
requiere que cada vértice pertenezca a una Unica comunidad, por lo que no se puede evaluar la calidad de
cubrimientos. En la seccién 3.3 se abordan las principales generalizaciones de esta medida que tienen en
cuenta el traslape entre las comunidades.
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Limites de modularidad

Una de las principales dificultades de la modularidad es que no siempre se cumple que las particiones
con mayores valores de esta medida, son las particiones de mejor calidad. Este problema es una con-
secuencia directa de una propiedad inherente al MGAN usado en la definiciéon de modularidad. Dicha
propiedad se conoce como limite de resolucién [1]. Para calcular la cantidad de aristas que se espera exis-
tan en cada grupo de vértices del MGAN, se sigue un enfoque global y se asume que todos los pares de
vértices pueden estar conectados con la misma probabilidad. Este es un modelo poco realista ya que en
redes de gran tamafio los vértices limitan su interaccion a solo una parte de la red.

El limite de resolucién, se evidencia en mayor medida a la hora de determinar si se deben mez-
clar dos grupos de vértices para mejorar la calidad de la particién. El nimero esperado de aristas en
dtotal (Cl )dtotal (CZ)

2m
to, la variaciéon de modularidad resultante de mezclar a C; y C,, con respecto a la particién don-

de estos grupos constituyen comunidades independientes, se puede determinar mediante la expresion:

Ec,  diotat(C1)drorar (C)
AQC1C2 - - 2m2

do en cuenta esto, si los grupos de vértices son pequefios en cuanto a grado total, al menos con respecto
a la cantidad de aristas de la red, entonces la cantidad de aristas esperadas entre ambos grupos va a ser
muy pequefia. En particular, si se cumple que dyorqi(C )drorai (C2) < 2m entonces basta con que los grupos
estén conectados por una arista, para que la mezcla entre los dos grupos incremente la modularidad de la
particion.

MGAN entre dos grupos de vértices C; y C; es igual a . Teniendo en cuenta es-

, siendo E¢,c, la cantidad de aristas que conectan a Cy y C,. Tenien-

Fig. 3. Ejemplo de repercusion del limite de resolucién presente en la modularidad [1].

Debido al limite de resolucion, las técnicas basadas en optimizacién de modularidad pueden fallar en
la deteccidon de comunidades cuyo tamafio sea menor que cierto umbral de resoluciéon. Lo que puede incidir
negativamente en la efectividad de estos algoritmos sobre redes reales, ya que estas redes se caracterizan
por contener comunidades de distintos tamaifios. De igual modo, esta medida no debe usarse para comparar
la calidad de la estructuraciéon en comunidades de redes de tamaios diferentes.

En vista de lo explicado anteriormente, la modularidad cuenta con un umbral de resolucién implicito
que restringe el nimero y el tamafio de cada comunidad. En funcién de esto, durante la formacion de
las comunidades que maximizan la modularidad, pueden mezclarse cliques bien delimitados entre si o
dividirse cliques de gran tamafio, lo que intuitivamente son errores que afectan la calidad del agrupamiento.
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En la figura 3 se muestra un ejemplo de cémo puede incidir el limite de resolucién en las técnicas
basadas en la optimizacién global de modularidad. Cada circulo K; representa un clique de / aristas, y los
cliques se relacionan entre si mediante una Unica arista tal como se indica en la figura. Intuitivamente,
la particién de mayor calidad en esta red, se obtiene considerando cada clique como una comunidad
independiente. No obstante, si el limite de resolucién determinado por el tamaifio de la red es mayor que [,
entonces la particiéon de maxima modularidad de la red, estd conformada por comunidades que incluyen
dos o mas cliques, como los grupos indicados por las lineas discontinuas.

2.3. Relaciones jerarquicas entre comunidades

En muchas redes reales las comunidades pueden ser organizadas de forma jerarquica [38], ya que las co-
munidades pequeias suelen combinarse para formar comunidades mds complejas. No obstante, la mayoria
de los algoritmos que detectan comunidades, identifican solamente la particion de la red que optimiza de-
terminado criterio. Idealmente, los algoritmos de deteccién de comunidades deben saber determinar si
existen o no relaciones jerarquicas existentes entre las comunidades y en caso afirmativo, deben ser capa-
ces de detectarlas [3].

2.3.1. Algoritmos jerdrquicos

La manera natural de detectar relaciones jerdrquicas, es a partir de algoritmos que siguen un enfoque
similar al usado en los algoritmos de agrupamiento jerdrquicos tradicionales. De forma similar a estos
algoritmos tradicionales, los relaciones existentes entre las distintas particiones detectadas suelen ser re-
presentadas mediante dendogramas.

Los algoritmos jerdrquicos tienen la ventaja de que no dependen de pardmetros relacionados al tamafio
y a la cantidad de comunidades que se desean detectar. No obstante, los algoritmos de este tipo presentan
una serie de dificultades que dificultan su uso. Por un lado, la mayoria de estos algoritmos pueden generar
dendogramas con gran nimero de particiones, por lo que requieren de alguna medida de calidad para
identificar las particiones relevantes. Estas medidas de calidad no tienen la misma efectividad en todos
los tipos de redes y escenarios en donde se aplican estos algoritmos, por lo que la seleccién adecuada
de estas medidas requiere de conocimiento previo del entorno de aplicacion. Por otro lado, en algunos
casos los algoritmos realiza una incorrecta asignacion de los vértices a las comunidades. Por ejemplo, los
vértices que sélo tienen un vecino son frecuentemente clasificados como comunidades unitarias. Ademas,
estos algoritmos construyen siempre una jerarquia ain cuando no existan relaciones jerdrquicas entre las
comunidades de la red, lo que puede traer consigo que algunos vértices sean clasificados incorrectamente.

2.3.2.  Algoritmos multiresolucion

La presencia del limite de resolucién en la modularidad (ver seccién 2.2.2) es un ejemplo de como los
algoritmos basados en la optimizacion de medidas de calidad pueden dejar de detectar comunidades cu-
yo tamaiio esté fuera de determinado rango. Los métodos que siguen este enfoque deben ser capaces de
explorar todos los posibles niveles de resolucidon para cubrir todas las comunidades de la red, indepen-
dientemente del tamafio de las mismas. Se considera que a mayor resolucién menor es el tamafio de la
comunidad. Usualmente esto se logra a partir de un parametro de resolucién variable que afecte la medida
de calidad en funcién de controlar el tamafio caracteristico de las comunidades que se detectan. Se deben
realizar distintas ejecuciones del algoritmo con distintos valores del parametro de resolucién para cubrir
todas las escalas de resolucion posible. Los algoritmos que siguen esta metodologia se conocen como
algoritmos multiresolucién.
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Los algoritmos multiresolucién también son capaces de detectar las relaciones jerdrquicas de la red.
Esto se logra formando el dendograma con las particiones obtenidas a distintas escalas de resolucion, de
manera que los niveles inferiores del dendograma se asocian a escalas menores y los niveles superiores a
escalas mayores. Las relaciones jerarquicas se establecen a partir de las correspondencias existentes entre
las comunidades de niveles consecutivos del dendograma.

El principal problema con este tipo de algoritmo es que son muy sensibles respecto al pardmetro de re-
solucion. Si el parametro es muy grande pueden dividirse comunidades o cliques de gran tamafio, mientras
que con valores muy pequeiios de resolucién las comunidades de menor tamaio suelen mezclarse, incluso
cuando no existe gran interaccion entre dichos grupos. El correcto ajuste de este parametro requiere de un
conocimiento previo de las caracteristicas de la red por parte del usuario y esto no siempre se garantiza en
problemas reales. Ademas, para poder cubrir todas las escalas de resolucion posible, es necesario ejecutar
el algoritmo en reiteradas ocasiones, lo que puede limitar la aplicacién del algoritmo en redes de gran
tamano.

2.4. Deteccion de comunidades en redes dinamicas

Existen dos tipos de enfoques para el andlisis estructural de las redes complejas. El enfoque estdtico
se encarga de analizar los vértices y aristas de la red en un momento dado del tiempo. Este enfoque
estd dirigido a descubrir patrones estructurales en una configuracion especifica de los componentes de la
red en un momento dado. Estas configuraciones se conocen como una snapshot o instantdnea de la red.
Por otro lado, el enfoque dindmico se centra en el estudio de redes dindmicas, las cuales son redes que
evolucionan en el tiempo. En este tipo de enfoque se analiza la red observada en mdltiples instantes de
tiempo y se centra en revelar los mecanismos evolutivos y los fenémenos dindmicos de la red que inciden
en su estructura.

La mayoria de los trabajos existentes para detectar comunidades siguen un enfoque estético. Esto se
debe principalmente a dos factores. El primero es el hecho de que la deteccién de comunidades de redes
complejas desde una perspectiva estatica, sigue siendo sumamente compleja y todavia se dedican muchos
esfuerzos al perfeccionamiento de los algoritmos dedicados a esta tarea. El segundo es que solo reciente-
mente, con el perfeccionamiento de las tecnologias de la informacién, se ha incrementado la capacidad de
generacion y almacenamiento de redes etiquetadas temporalmente.

Debido a que la mayoria de las redes reales estan constantemente sometidas a cambios en su estructura,
se ha evidenciado un creciente interés en el andlisis estructural de las redes dindmicas. Muchos de los
estudios enfocados en este tipo de redes se dedican a monitorear los principales fendmenos que involucran
a las comunidades. Estos fendmenos se pueden clasificar de acuerdo al tipo de transformacién que sufre la
comunidad en: nacimiento, crecimiento, fusion, contraccion, division y muerte, los cuales se ilustran en la
figura 4. Asociado al nacimiento y la muerte de una comunidad surge la nocién de edad de una comunidad.
Se dice que la edad de una comunidad es el tiempo transcurrido desde que se forma la comunidad hasta
que deja de serlo. Usualmente, la edad de una comunidad es proporcional a su tamaifio [2].

El modelo més utilizado para representar redes dindmicas consiste en definir una red dindmica G como
una secuencia de instantaneas {Gi,G>,...,G,}, siendo G, con 1 <t < n, la instantdnea que muestra la
configuracién de G en el instante indicado por la etiqueta de tiempo ¢. Para una mejor descripcién de
la red, cada instantdnea G; puede registrar en forma de etiquetas de tiempo la informacién asociada al
tiempo de creacion de cada una de sus aristas, incluso en algunas redes se registra también el instante en
que desaparece la arista. Este dltimo caso puede ser de gran utilidad en redes donde exista un gran flujo
de interaccion entre sus entidades, como por ejemplo las redes de comunicaciones o redes metabdlicas, en
las cuales las aristas entre un mismo par de vértices se pueden establecer en distintos intervalos de tiempo.
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Crecimiento Contraccion

Division

Nacimiento

t R t+1

Fig. 4. Ejemplo de transformaciones que pueden sufrir las comunidades. Imagen tomada de [2].

No obstante, en multiples trabajos [39,40,41,42] se ha mostrado que en la mayoria de las redes reales las
relaciones entre los elementos de la red tienden a incrementarse y a mantenerse a lo largo del tiempo. Por
tal motivo, el andlisis de los cambios asociados a la eliminacién de aristas es omitido en dichos trabajos,
disminuyendo notablemente la complejidad del problema.

Una de las principales dificultades de representar una red dindmica como una secuencia de ins-
tantaneas, radica en la correcta seleccion de los instantes de tiempo en que se obtendran las instantaneas.
Si se obtienen instantdneas de la red cada pequefios intervalos de tiempo, entonces las instantdneas con-
secutivas pueden ser muy similares, por lo que la informacion asociada a estas puede resultar redundante
y se realizardn multiples operaciones innecesarias. Por otro lado, si en el intervalo de tiempo entre dos
instantdneas consecutivas ocurren muchas transformaciones en la red, entonces puede interpretarse de
manera incorrecta la evolucién de las comunidades desde un instante a otro.

La idea utilizada como base en muchos de los trabajos que detectan comunidades en redes dindmicas,
consiste en dos fases fundamentales. En la primera fase se identifican las comunidades de cada una de las
instantdneas de la red. Esta fase resulta sumamente costosa, ya que se analiza toda la estructura de la red
en multiples ocasiones, al menos una vez por cada instantanea, pero este nimero se puede incrementar
dependiendo del tipo de algoritmo utilizado, un ejemplo de esto es cuando se usan algoritmos multire-
solucién. En este sentido, se han propuesto distintas heuristicas que utilizan los resultados obtenidos en
instantaneas anteriores, para detectar las comunidades en las siguientes instantdneas, sin tener que pro-
cesar nuevamente la red en su totalidad. En la segunda fase se obtienen las relaciones existentes entre
las particiones detectadas en la primera fase. Sean C; y C,; comunidades pertenecientes al par de ins-
tantdneas consecutivas G; y G, respectivamente. Entre C; y C; 1 se establece una relacion si G| puede
interpretarse como la evolucién de C; en el intervalo de tiempo [¢,7 + 1]. Un razonamiento intuitivo para
llevar a cabo este tipo de asociacién es mediante el uso del traslape relativo (ver seccidn 2.2), asociando
a C;11 la comunidad C; con la cual tenga un mayor traslape relativo. No obstante, esta estrategia puede
fallar al asociar comunidades que no reflejan correctamente la transformacion ocurrida. Por ejemplo, sea
X, una comunidad de G, disjunta con respecto a C; y sea X;+; su comunidad asociada en G,. 1, si el grado
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de traslape entre C;+ y ¥;+1 €s muy alto, entonces puede pasar que C;1| tenga un mayor traslape relativo
con ), que con C;. Para tener en cuenta este aspecto y muchos otros, se han propuesto distintas estrategias
para obtener estas asociaciones. En [3] se describen las principales estrategias propuestas en la literatura.

Otra manera de representar las redes dindmicas es mediante una configuracion inicial de la red y una
secuencia de cambios sobre la red, los cuales pueden ser tanto de eliminacion como de insercién de vértices
y/o aristas. Este modelo de representacion se conoce como modelo incremental de cambio. Usando este
modelo de representacion se puede llevar a cabo un andlisis mas detallado de las trasformaciones que
sufre la red y de la manera en que estas influyen en la evolucién de las comunidades. Las redes reales
se caracterizan por sufrir constantes cambios estructurales, por lo que el nimero de transformaciones en
la secuencia de cambios suele ser muy grande. La mayoria de los algoritmos que siguen este enfoque
presentan la dificultad de que actualizan las comunidades de la red, por cada una de las transformaciones
de la secuencia de cambios. No obstante, estos algoritmos son capaces de obtener las comunidades de la
red modificada por los cambios, a partir de las comunidades detectadas en configuraciones anteriores de
la red.

3. Algoritmos para la deteccion de comunidades con traslape

La deteccién de comunidades con traslape en redes complejas es una linea de investigacion de gran interés
en la comunidad cientifica y cuenta con numerosas propuestas de solucién. Esto dificulta la seleccién de
los algoritmos idoneos para los distintos escenarios donde esta tarea resulta de interés. Por tal motivo,
ha surgido la necesidad de establecer distintas formas de clasificar metodolégicamente los algoritmos
existentes.

En este trabajo, los algoritmos son clasificados de manera similar a la propuesta por Fortunato [3], que
consiste en agrupar los algoritmos de acuerdo a la metodologia que siguen para detectar las comunidades.
Aunque de esta forma algunos métodos pueden ser ubicados en multiples categorias, se propicia un mejor
entendimiento de los distintos enfoques y el proceso de refinamiento en cada una de sus técnicas. Otros
tipos de clasificacion pueden verse en [14,43].

Por cada uno de los enfoques analizados, se describe el tipo de redes que es capaz de procesar, la
forma en que definen las comunidades que detectan y se realiza un andlisis critico de las limitaciones que
presentan.

3.1. Algoritmos basados en la conexion entre comunidades

Como se ha explicado con anterioridad, los vértices pertenecientes a una comunidad mantienen una gran
interaccion entre ellos y pueden estar relacionados, en menor medida, con vértices de otras comunidades,
estableciendo vinculos entre los distintos grupos de la red. Intuitivamente, una forma de detectar las co-
munidades consiste en detectar los vértices y aristas que las mantienen conectadas. Esa es la filosofia de
los algoritmos descritos en esta seccion.

3.1.1.  Familia de algoritmos GN.

El algoritmo de Girvan y Newman (GN) [15] es uno de los métodos de deteccion de comunidades mas
conocidos. Desde su presentacion en 2002, se han desarrollado varios algoritmos que buscan extenderlo
con el objetivo de optimizar su eficiencia y adaptarlo a requerimientos mas complejos. En esta seccién se
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explica la filosoffa del algoritmo GN y de aquellas extensiones del mismo, que se han propuesto para la
deteccion de comunidades con traslape.

Esta familia de algoritmos sigue una metodologia que consiste basicamente en un proceso iterativo
donde en cada paso, se detecta y elimina de la red un elemento de la misma (vértice o arista), que participe
en la conexién entre comunidades diferentes. El paso iterativo se realiza hasta que se hayan eliminado
todos los elementos o se haya alcanzado una particién de buena calidad (ver seccion 2.2). Este enfoque es
similar al agrupamiento jerarquico divisivo y el resultado final del proceso se representa con un dendogra-
ma como usualmente se realiza en este tipo de algoritmos.

La principal distincién entre los algoritmos de esta familia, es el criterio utilizado para seleccionar
el elemento de la red que se elimina en cada paso. Generalmente, esta seleccion se basa en los valores
que tiene cada elemento respecto a alguna medida de centralidad. La centralidad de un elemento es una
propiedad que indica de forma aproximada, la influencia del elemento en la conexién de la red.

La idea general del algoritmo GN consiste basicamente en la eliminacién iterativa de la arista de la
red con mayor valor de centralidad. La estructura de control del mismo se puede resumir en los siguientes
pasos.

1. Estimar la centralidad de todas las aristas de la red.
2. Seleccionar una arista con el mayor valor de centralidad y eliminarla de la red.
3. Repetir el procedimiento para la red modificada.

Para estimar la centralidad de una arista, en el algoritmo GN se proponen tres medidas: la interme-
diacion de aristas, la intermediacion de recorrido aleatorio de aristas y la intermediacion de flujo de
corriente de aristas. Estas medidas fueron expuestas desde perspectivas diferentes pero estdn basadas en
la misma idea. Esta idea plantea que todos los caminos, entre los vértices de dos comunidades diferen-
tes, deben pasar por las aristas que conectan tales comunidades. Estas aristas son conocidas como aristas
puentes o inter-grupos. Como generalmente la cantidad de enlaces entre comunidades es muy pequeiia, es
l6gico asumir que las aristas puentes estan contenidas en una gran cantidad de caminos entre los vértices
de la red.

La intermediacion de aristas (del inglés edge betweenness) es la mas simple de las medidas propuestas
por Girvan y Newman. Esta es una extension para el caso de las aristas, del concepto de intermediacién
de vértices (del ingles vertex betweenness) presentado por Freeman[44]. La intermediacién de una arista
indica la cantidad de caminos de longitud minima que existen entre todos los pares de vértices de la red,
que contienen a dicha arista. Las aristas puentes tienen valores elevados de intermediacién. En la figura 5
se muestra como todos los caminos de longitud minima entre los vértices de la comunidad A y los de la B
contienen la arista puente entre estas comunidades. En una red con m aristas y n vértices, la intermediacion
de todas las aristas se puede calcular con un costo temporal O(mn) [22].

La intermediacion de recorrido aleatorio (IRA) de aristas (del inglés random walk betweenness) puede
ser vista en el contexto de procesos tales como el envio de sefiales en la red. Si se desea enviar una sefial
desde un nodo a otro, esta no tiene que viajar necesariamente por caminos de longitud minima. Este
proceso puede ser modelado a partir de recorridos aleatorios. Para calcular la IRA de una arista, se halla
la probabilidad de que esté contenida en un recorrido aleatorio para cada uno de los posibles pares de
vértices y se promedian esos valores. Esta medida puede ser calculada para todas las aristas de la red con
un costo temporal de O[(m + n)n?] [22].

La intermediacion de flujo de corriente (IFC) de aristas (del inglés current flow edge betweenness)
se basa en el funcionamiento elemental de un circuito eléctrico. En tal sentido la red se modela como un
circuito en el cual las unidades de resistencia son representadas por las aristas de la red. De esta manera,
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si se aplica un cambio de voltaje entre un par de vértices, por cada arista corre cierta cantidad de corriente.
Para calcular este tipo de intermediacion, se realiza un cambio de voltaje entre todos los posibles pares de
vértices y se promedian la cantidad de corriente que pasé por cada arista. Se puede comprobar que esta
medida es equivalente a la IRA [22] y por tanto, su cdlculo tiene el mismo costo temporal que la anterior.

Fig. 5. Las aristas puentes de la figura 1 se muestran en lineas discontinuas. Al eliminarlas, las tres comunidades se separan y se
obtiene la particion deseada.

Los caminos de longitud minima entre los vértices de dos comunidades diferentes pasan por las dis-
tintas aristas puentes que unen estas comunidades. La distribucién de la cantidad de caminos de longitud
minima por cada una de esas aristas puentes no tiene porque ser equitativa y algunas pueden tener valor
de centralidad muy pequefios. Sin embargo, si la arista de mayor centralidad es una arista puente, al elimi-
narla de la red, los vértices que estaban conectados por los caminos que la contenian, ahora se conectaridn
usando alguna de las aristas puentes restantes, aumentando la centralidad de las mismas. Debido a esto,
una vez que la arista de mayor centralidad es eliminada de la red, la centralidad de las aristas restantes
necesita ser actualizada.

El paso de recalcular la centralidad solo resulta necesario para las aristas de la componente conexa que
contenia a la dltima arista eliminada, ya que las aristas solo pueden participar en caminos entre vértices
de su componente conexa. Por tal motivo, en redes que contengan numerosas comunidades y el algoritmo
divida rdpido la red en multiples componentes conexas, el costo temporal se alivia mucho. No obstante, el
algoritmo sigue siendo costoso y poco Util en problemas reales que trabajen con redes de gran tamaifo.

De esta forma, si GN usa intermediacién de aristas, su complejidad computacional es de O(m?n) o
O(n?) si la red es dispersa. Los mejores resultados experimentales del algoritmo GN han sido obtenidos
usando esta medida de centralidad [22]. Ademads, esta puede ser extendida al trabajo con redes ponderadas.
Newman define en un trabajo posterior [45] la intermediacion de una arista ponderada como la razén entre
la intermediacion de la arista en la red no ponderada asociada y el peso de la arista.

En [22], Girvan y Newman proponen una medida llamada modularidad (ver seccién 2.2.2)) que per-
mite seleccionar del dendograma obtenido por el algoritmo GN, el nivel o conjunto de comunidades de
mejor calidad, es decir, que refleja de una mejor manera las comunidades existentes en la red.

La manera en que se estima la centralidad de los elementos de la red resulta una componente critica
en la eficiencia y el correcto funcionamiento de los algoritmos que se basan en la conexién entre comuni-
dades.
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Girvan y Newman proponen calcular la intermediacion de las aristas mediante la realizacién de reco-
rridos BFS a partir de cada vértice de la red. De esta manera, se obtienen los caminos de longitud minima
que se originan en cada uno de los vértices. Durante los recorridos, se registran por cada arista la cantidad
de veces que aparece en un camino de longitud minima. Realizar este proceso en cada paso iterativo
del algoritmo constituye una sobrecarga temporal que hace impracticable la ejecuciéon del algoritmo en
muchas aplicaciones reales.

En [46], se plantea la idea de que no es necesario llevar a cabo este proceso para todos los vértices de la
red. En este trabajo, se propone realizar ese proceso solo a un subconjunto aleatorio de vértices, y estimar
la intermediacién de las aristas usando una simulacién Monte Carlo. Los valores de intermediacién
obtenidos pueden contener algunos errores, dependiendo de la cantidad de vértices seleccionados para
iniciar los recorridos. De esta manera, se establece una relacion entre eficiencia y eficacia del algoritmo.
No obstante, los resultados experimentales mostrados en [46], muestran que seleccionando por cada
componente conexa de la red, una cantidad de vértices proporcional al logaritmo de la cantidad de vértices
de la componente, se puede obtener un balance entre rapidez del algoritmo y calidad en las particiones
obtenidas. Este algoritmo es no determinista, ya que para diferentes selecciones de vértices se pueden
obtener particiones diferentes. Debido a esto, los vértices pueden estar asociados a comunidades dife-
rentes para distintas ejecuciones del algoritmo. No obstante, en la experimentacion realizada solamente
ocurre este caso con los vértices que participan en la conexion entre comunidades. Esto es realmente
una buena caracteristica del método, ya que permite identificar el traslape existente entre las comunidades.

Existen varios algoritmos que han extendido el algoritmo GN, con el objetivo de poder detectar comu-
nidades entre las cuales pueda existir el traslape [47,48]. Estos algoritmos siguen la misma estructura de
control que GN pero a diferencia de este tiltimo, en el paso 2 también se tienen en cuenta la centralidad de
los vértices. Los vértices de mayor centralidad son divididos en diferentes copias de manera que cada una
esté asociada a una comunidad diferente. En este contexto, la divisién de estos vértices se interpreta como
que las comunidades resultantes se mantienen conectadas mediante el vértice dividido.

En [47], se propone el algoritmo CONGA (Cluster-Overlap Newman Girvan Algorithm). En este
algoritmo la centralidad de los vértices se calcula mediante la intermediacion de vértices propuesta en [44].
La intermediacién de un vértice indica la cantidad de caminos de longitud minima que contienen dicho
vértice. En cada iteracion del algoritmo se decide qué operacion realizar a partir de la centralidad de
los elementos. Posteriormente, si la centralidad de un vértice es mayor que la maxima centralidad de las
aristas, este es dividido en dos y se reparten sus aristas entre las dos copias. Para determinar que aristas
se quedan en cada copia del vértice, se utiliza una medida llamada intermediacion de separado o split
betweenness. Dado un vértice vy una biparticién {n;,n; } de los vértices adyacentes de v, la intermediacién
de separado (IS) de v se define como la cantidad de caminos de longitud minima que unen vértices de n;
con vértices de ny y que ademds contienen a v. Por otro lado, si el elemento de mayor centralidad es una
arista entonces se procede de manera similar al algoritmo GN. La mayor limitacién de CONGA de forma
similar al algoritmo GN es su alta complejidad computacional lo cual lo hace poco titil para problemas
reales. Esta complejidad es de O(m?) o O(n?) para redes dispersas.

Con el objetivo de optimizar los calculos del algoritmo CONGA, en [48] se propone el algoritmo
CONGO (CONGA Optimized). Este algoritmo usa un enfoque local para el cdlculo de la intermediacién
de los vértices y aristas. Bajo este enfoque, no se analizan todos los caminos de longitud minima, sino que
se procesan solamente los caminos de longitud minima cuya longitud sea menor que un pardmetro A, pre-
viamente definido. Aunque CONGO resulta considerablemente mas eficiente que el algoritmo CONGA,
incorpora el uso de un parametro que depende de la coleccion a procesar. Asignar valores adecuados a este
parametro puede resultar dificil en problemas reales, en los cuales, por lo general, el usuario desconoce
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las caracteristicas de los datos. La complejidad temporal de CONGO es O(mlogm + m?>*2 /n?h+1)

puede llegar a ser O(n logn) para redes dispersas.

En cuanto a la efectividad de estos algoritmos, tanto CONGO como CONGA tienden a ubicar vértices
en mds comunidades de lo que realmente les corresponde. Esto se debe a la operacion de divisidon que se
le realiza a los vértices de alta centralidad. El nimero de vértices mal ubicados puede llegar a ser elevado,
lo que puede complejizar la interpretacion del traslape existente entre las comunidades detectadas.

pero

3.1.2.  Otros enfoques basados en centralidad.

Una de las mayores desventajas de los algoritmos de la familia GN, es que estos tienen que actualizar la
centralidad de todos los elementos, después de cada cambio realizado en la red. Los algoritmos que se
describen a continuacién analizan la centralidad de los vértices una tnica vez, a partir de la informacion
de sus vecinos. Este andlisis de la centralidad se realiza con el objetivo de identificar el rol que desempeiia
cada vértice en la estructura de las comunidades que lo contienen.

En [49] se propone un algoritmo de OCD que define las comunidades mediante la combinacién de los
grupos obtenidos por cada nodo, desde una perspectiva local. En este algoritmo la centralidad de un nodo
se determina por la cantidad de componentes conexas que se obtienen al eliminar al nodo de su egonet.
Los grupos resultantes de incorporar el nodo en cada una de esas componentes conexas, s€ conocen como
los grupos de amigos de dicho nodo. La formacién de las comunidades de este algoritmo se basa en
la idea de que si un vértice pertenece a una comunidad entonces uno de sus grupos de amigos también
pertenecera a dicha comunidad. En vista de esto, después de determinar los grupos de amigos de cada uno
de los vértices, se realiza un proceso iterativo donde estos se combinan para formar las comunidades. Este
proceso culmina cuando ya no se pueda mezclar ningtn par de grupos. Dos grupos de amigos pueden ser
mezclados si todos los vértices del grupo de menor tamafio, con excepcion de a lo sumo uno, pertenecen
al grupo de mayor tamafio.

La complejidad computacional de este algoritmo es O(n?), aunque puede reducirse a O(n? logn) para
redes dispersas. No obstante, el algoritmo puede ser facilmente paralelizado gracias a la independencia
entre las operaciones que realiza. Por otro lado, no se presentaron resultados comparativos con ningtin
otro algoritmo del estado del arte, por lo que resulta dificil comprobar la efectividad del algoritmo.

Otro ejemplo de algoritmo de OCD basado en centralidad es FRINGE [50] (Friendship Networks
with General Elements). Este algoritmo estd basado en la idea de amistad entre los miembros de las redes
sociales y la nocién de liderazgo de algunos de estos miembros. La estructura general de FRINGE de
puede resumir de la siguiente manera. Inicialmente, se seleccionan los vértices lideres de la red. Luego,
por cada uno de los vértices lideres obtener su comunidad. Finalmente, si alguna de las comunidades
detectadas en la fase anterior esta contenida en otra se mezclan ambas comunidades.

En FRINGE, el liderazgo se determina a partir de una medida de centralidad denominada grado exten-
dido. Normalmente, en redes sociales los vértices con mayor grado tienen mayor influencia en la red. El
grado extendido de un nodo se basa en la idea de extender su influencia en la red, a partir de la influencia
de sus vértices adyacentes. En vista de esto, el grado extendido de un nodo se determina como la suma de
su grado y los grados de sus nodos vecinos. Luego, la seleccién de los vértices lideres de la red consiste en
obtener iterativamente el vértice de mayor grado extendido que no haya sido seleccionado como lider en
iteraciones anteriores. Este proceso iterativo finaliza cuando la diferencia entre los grados extendidos del
préximo lider a seleccionar y del dltimo seleccionado, sea mucho mayor que la diferencia entre los dos
ultimos vértices seleccionados. Esta restriccion permite establecer cierto grado de homogeneidad entre los
lideres.

Por cada uno de los lideres determinados en la primera fase, se crea una comunidad a partir de la
relacién que mantienen estos con el resto de los vértices de la red. Si un vértice es adyacente a un lider,
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entonces pertenece a la comunidad asociada a ese lider. Posteriormente, se realiza un proceso iterativo
que consiste en asignar en la i-€sima iteracion, a vértices que no hayan sido asignados anteriormente a
ninguna comunidad y que estén a una distancia i de algtin lider. Este proceso finaliza cuando todos los
vértices han sido asignados a alguna comunidad. Con el objetivo de asegurar que las comunidades sean
densas, se establece un criterio cuantitativo para restringir la asignacion de los vértices a las comunidades.
Esta restriccion consiste en que un vértice v es asignado a una comunidad C solamente si satisface que la
suma entre la cantidad de vecinos de v que ya han sido asignados a alguna comunidad y la cantidad de
vecinos de v que pertenecen a C, sea mayor o igual que el doble de la mayor cantidad de vecinos de v
existentes en una misma comunidad. Las comunidades resultantes de este proceso satisfacen la condicién
de n-cliques (ver seccion 2.1), siendo n el doble de la mayor distancia entre un lider y un vértice del resto
de la red. La complejidad computacional de FRINGE es O(n?).

Una de las principales limitaciones de FRINGE es que depende mucho de la seleccion de los lideres,
por ejemplo cuando se seleccionan lideres pertenecientes a una misma zona densa de la red, entre las
comunidades obtenidas por FRINGE para cada uno de estos lideres puede existir un alto nivel de traslape.
Ademds, si los lideres de las comunidades no son verdaderamente representativos de estas, entonces los
vértices que conectan comunidades diferentes suelen ser asignados a comunidades incorrectas.

3.2. Algoritmos basados en el desplazamiento de cliques

Como se ha explicado anteriormente, las comunidades son grupos de gran densidad interna que tienen muy
poca interaccién con el resto de la red. En vista de esto, una comunidad puede ser vista estructuralmente
como la unién de subgrafos densos que deben compartir muchos vértices en comun, ya que si fueran
disjuntos entre si, seria mejor dividir la comunidad en varias comunidades mds pequefias. Intuitivamente,
si un clique pudiera ser desplazado sobre la red de alguna manera, este quedaria atrapado en la comunidad
que lo contiene, debido a la poca densidad de aristas que existen entre comunidades. En esta seccion
se describen los algoritmos que se basan en esta idea. Primeramente, se realiza un andlisis del tipo de
comunidades que definen estos algoritmos y luego, se describe el algoritmo CPM y todas sus extensiones.

3.2.1. Comunidades k-clique

En este tipo de algoritmos se sigue un enfoque puramente local y topoldgico para definir las comunida-
des, utilizando el concepto de k-cligue. Un k-clique es un subgrafo completo de k vértices. La nocién
de desplazamiento de un k-clique se define a partir de la adyacencia entre k-cliques. Dos k-cliques son
adyacentes si tienen en comun k — 1 vértices. La union de k-cliques adyacentes se conoce como camino
de k-cliques. Si dos k-cliques pertenecen al mismo camino de k-cliques entonces se dice que estdn conec-
tados. Un k-clique se desplaza sobre la red cuando rota hacia uno de sus k-cliques adyacentes sobre los
k — 1 vértices que tienen en comun.

En la figura 6 se muestra un ejemplo de cémo se desplaza un 4-clique mediante sus 4-cliques adya-
centes. El subgrafo de la red en el cual se encuentra el 4-clique que se va a desplazar, se resalta con el
color azul. De igual modo, se indican en azul el resto de los vértices de la red que han sido alcanzados
por el desplazamiento. La flecha representa el desplazamiento del 4-clique hacia uno de sus 4-cliques
adyacentes, de manera que, el nuevo vértice que serd alcanzado en el desplazamiento se indica en rojo.

En funcién de los conceptos introducidos en lo anterior, una comunidad k-clique se puede definir
como el subgrafo maximal formado por la unién de un k-clique y todos los k-cliques conectados a él. Una
manera equivalente de ver este tipo de comunidades es usando la nocién de desplazamiento de cliques, de
manera que una comunidad k-clique se determina por todos los vértices que pueden ser alcanzados en el
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Fig. 6. Ejemplo de desplazamiento de un 4-clique.

desplazamiento de un k-clique.

El grado de restriccién impuesto por la definicién de k-clique, puede incidir notablemente en el nime-
ro de comunidades detectadas. La figura 7 muestra ejemplos de subgrafos densos (7.a y 7.d), que no son
considerados comunidades usando la definicién basada en k-cliques. Para k = 5, el subgrafo 7.a no se
considera una comunidad por la ausencia de una arista. Los 5-cliques 7.b y 7.c, no se consideran adyacen-
tes y no pueden formar la comunidad 7.d), porque solo tienen tres (k-2) vértices en comin. No obstante,
regulando el valor de k se puede flexibilizar esta restricciéon. Por otro lado, el uso de esta definicién pro-
voca que exista una gran homogeneidad estructural entre las comunidades detectadas. Esto dificulta la
interpretacion de las comunidades en tareas donde es necesario definir la funcién de cada elemento en la
comunidad.

(b)

Fig. 7. Ejemplo del grado de restriccion de la definicién de comunidad basada en k-clique. Para k = 5, los subgrafos densos (a) y
(d) no se consideran comunidades.

Enla figura 8 se muestra una pequefia red y las comunidades k-clique que esta contiene. En esta imagen
se pueden observar caracteristicas relevantes de los cubrimientos detectados por los algoritmos basados
en el desplazamiento de cliques. En primer lugar, no todos los vértices son asignados a una comunidad.
Cualquier vértice que no participe en ningin k-clique no puede ser alcanzado por el desplazamiento de un
k-clique por lo que no pertenecerd a ninguna comunidad. En la figura estos vértices se resaltan en rojo. Una
manera de descartar a priori algunos de estos vértices, sin necesidad de calcular los k-cliques, es mediante
el uso de la distribucién de los grados de los vértices. Aquellos vértices cuyo grado sea menor que £ nunca
pueden ser alcanzado por el desplazamiento de un k-clique. Este hecho puede utilizarse en una fase de
preprocesamiento de la red para descartar los vértices que nunca formaran parte de ninguna comunidad
y de esta manera disminuir el tamafio de la red. Otra de las caracteristicas del algoritmo es su capacidad
de detectar comunidades traslapadas, ya que un vértice puede pertenecer a distintos k-cliques y estos no
tienen que estar necesariamente conectados. En la figura se muestra el traslape resaltado en naranja. Por
otro lado, una desventaja de este tipo de definicidn, es que las comunidades k-clique no tienen en cuenta
la nocion de aislamiento con el resto de la red y solo se centran en maximizar su densidad interna. En la
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figura se puede ver, como las comunidades azul y amarilla estdn estrechamente relacionadas y se separan
porque de esa manera se obtienen comunidades mas densas.

\

Fig. 8. Ejemplo de una pequefia red y sus comunidades k-clique, para k = 4.

3.2.2.  Familia de algoritmos CPM

La primera técnica de deteccion de comunidades basada en el desplazamiento de cliques fue el algoritmo
CPM [51] (Clique Percolation Method). Se han propuesto distintos algoritmos que buscan extender al
CPM con el objetivo de mejorar su rendimiento [52] o adaptarlo a tipos de redes mas complejas, tales
como redes ponderadas [53] y redes dirigidas [54]. De igual modo, CPM también se ha adaptado para
procesar redes dindmicas y monitorear la evolucién de sus comunidades [2,55]. En cada uno de estos
casos las comunidades se definen usando el concepto de comunidad k-clique analizado en la seccién
anterior. En esta seccién se explica la manera en que este concepto de comunidad se adapta a otros tipos
de redes y la metodologia usada para obtener las comunidades.

Para determinar las comunidades k-clique, el algoritmo CPM inicialmente obtiene todos los Ny cliques
maximales de la red. Una vez detectados los cliques maximales, se crea una matriz donde se registra el
traslape existente entre estos. Dicha matriz de traslape es de Ny filas y NV, columnas, de manera que en la
posicidn i, j se registra la cantidad de vértices en comtn que tienen el i-ésimo y el j-ésimo clique. Para
seleccionar solamente los k-cliques, basta con cambiar a cero aquellos valores de la matriz asociados a
los cliques con tamafio menor que k. Mientras que para la seleccion de los k-cliques adyacentes basta con
cambiar a cero aquellos valores fuera de la diagonal que sean menores que k — 1. La matriz resultante de
las modificaciones anteriores se puede interpretar como la matriz de adyacencia entre los k-cliques de la
red. En vista de esto, las comunidades k-clique pueden detectarse, obteniéndo las componentes conexas
de esta matriz.

El algoritmo CPM depende notablemente del pardmetro k ya que a partir de este valor se definen las
comunidades detectadas. No obstante, como la matriz de traslape entre cliques resume la informacién
asociada a todos los cliques maximales de la red, y esta solamente se calcula una vez al inicio del proce-
dimiento, el ajuste correcto de los valores de k puede hacerse eficientemente. Ademas, estudios empiricos
realizados en [51,11,56] han mostrado que valores de k entre 3 y 6 arrojan frecuentemente los mejores
resultados.
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La complejidad computacional de CPM queda determinada por el célculo de los cliques maximales
de la red. Aunque el costo de esta tarea crece de manera exponencial con respecto al tamaiio de la red, los
resultados experimentales mostrados en [51] confirman que para redes poco densas esta tarea se puede
realizar eficientemente debido a la ausencia de cliques en la red. Expresar cuantitativamente y de forma
exacta la complejidad computacional de CPM resulta muy complicado ya que este depende de numerosos
factores.

Una de las mayores bondades de las redes ponderadas es que permiten modelar la intensidad de las
interacciones entre las entidades de la red. Esto permite eliminar el ruido o perturbaciones en los datos
y procesar solo la informacion verdaderamente significativa. En vista de esto, se han propuesto distintos
enfoques para que durante la deteccién de comunidades se involucren solo las aristas que tengan signifi-
cacion en la red. Una manera intuitiva de aplicar este tipo de filtro, es eliminando de la red aquellas aristas
cuyo peso sea menor que un umbral especificado por el usuario, y luego procesar la red resultante como
una red no ponderada. Lamentablemente, de esta manera no se utiliza toda la informacién descrita en los
pesos de las aristas. Por otro lado, se pueden dejar de detectar muchas comunidades en la red, ya que tales
moédulos pueden contener multiples aristas de peso pequefio.

En [53] se propone el algoritmo CPMw como una extension del algoritmo CPM para procesar redes
ponderadas. En CPMw se introduce el concepto de intensidad de un k-clique para llevar a cabo el filtro de
informacidn significativa de la red. La intensidad o peso de un k-clique se define como la media geométrica
de los pesos de las aristas internas del clique. Las comunidades k-cliques obtenidas por CPMw se forman
de manera similar a la propuesta en CPM, con la tnica diferencia de que solo se utilizan k-cliques cuya
intensidad sea mayor que un umbral especificado por el usuario. Este umbral es la mayor dificultad que
introduce CPMw con respecto a CPM, ya que el algoritmo es sensible al valor de este pardmetro.

Para tener en cuenta la direccién de las aristas en redes dirigidas se propone el algoritmo CPMd [54],
donde se sustituye la nocién de k-clique por el concepto de k-clique dirigido. Un k-clique dirigido es
un subgrafo completo de k vértices donde se puede establecer un orden entre los vértices, de manera
que para todo par de vértices existe una arista desde el vértice de mayor orden hacia el vértice de menor
orden. El ordenamiento entre los vértices se define a partir de sus grados externos restringidos. El grado
externo restringido de un vértice v se define como la razén entre el niimero de aristas originadas desde
v que terminan en otro vértice del subgrafo y el grado externo total de v. Por otro lado, la adyacencia
entre k-cliques dirigidos y las comunidades detectadas por este algoritmo, se definen de manera similar
al algoritmo CPM. La complejidad computacional de los algoritmos CPMw y CPMd es similar a la de
CPM, ya que estos métodos solo se diferencian entre si, por la manera en que se definen los k-cliques, y
el costo de los procedimientos para obtener los k-cliques maximales son similares.

El algoritmo SCP [52] (Sequential Clique Percolation) constituye una variacién del algoritmo CPM,
desarrollada para las comunidades k-clique de la red dado un valor especifico de k. En SCP no se obtienen
todos los cliques maximales de la red ya que no se tiene que registrar la informacién asociada a todos los
posibles valores de k. En este algoritmo, se realiza el andlisis sobre una red auxiliar inicialmente vacia, la
cual crece de manera secuencial por la insercion de las aristas de la red original. El funcionamiento de SCP
consiste en dos fases principales que se llevan a cabo simultdneamente. Por cada nueva arista {u,v} que
se inserta, en la primera fase se detectan los nuevos k-cliques que se forman producto de dicha adicion;
para esto se buscan los (k-2)-cliques existentes entre los vecinos comunes de # y v en la red auxiliar. En
la segunda fase, se maneja un grafo bipartito que inicialmente estd vacio y en el cual iterativamente se
van insertando los cliques que se detectan en la primera fase. Los vértices de dicho grafo se dividen en
dos conjuntos asociados al tamaiio de los cliques que representan. En un conjunto se tiene a los cliques de
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tamafio k — 1 y en el otro a los cliques de tamafo k. Por cada clique de tamaiio k contenido en este grafo,
existe una arista del mismo a cada uno de a los k cliques de tamafio k — 1 que este contiene. Al procesar
todas las aristas de la red original, se construyen las comunidades k-clique a partir de las componentes
conexas del grafo bipartito. SCP escala linealmente con respecto al nimero de k-cliques. Aunque en
muchas redes reales el nimero de k-cliques puede ser muy grande, los resultados experimentales han
mostrado que SCP se comporta mucho mas eficiente que CPM.

Aunque en SCP el ajuste del parametro k es mucho mas complejo que en el algoritmo CPM, este
algoritmo tiene la ventaja de que para redes ponderadas puede obtener en una sola ejecucion, la estructura
en comunidades para todos los umbrales de significacion posible. Para lograr esto es necesario insertar
las aristas en un orden descendente con respecto a su peso y registrar el cubrimiento detectado por cada
nueva arista procesada.

El algoritmo CPM también ha servido como base para el disefio de otros métodos que se encargan de
detectar comunidades con traslape en redes dindmicas. En [2] fue llevado a cabo un estudio pionero en el
andlisis de este tipo de redes para monitorear la evolucion de las comunidades en el tiempo. Esta propuesta
sigue un enfoque de dos fases, similar al explicado en la seccion 2.4. Primeramente, se detectan la particion
en comunidades de cada instantdnea y posteriormente, se detectan las relaciones existentes entre dichas
particiones. Para realizar la asociacion entre las comunidades de las instantaneas consecutivas G; y G,y 1,
se construye una red auxiliar G, a partir de la unién de G; y G;. Dado que para obtener G, solo se deben
realizar inserciones de vértices y aristas sobre cualquiera de las instantaneas, cada una de las comunidades
de las instantdneas tiene que aparecer en G, ya sea sin cambios o transformadas a partir de crecimientos o
de mezclas con otras comunidades, es decir cada una de las comunidades de las instantdneas apareceran en
exactamente una comunidad en Gy. Sea C, una comunidad de G,. A cada comunidad C,, | perteneciente
a G;11 que esté contenida en C se le asocia en G, aquella comunidad C; que esté contenida en C, y que
tenga el mayor traslape relativo respecto a Cy .

La metodologia propuesta en este trabajo es muy costosa computacionalmente debido a dos aspectos
fundamentales. En primer lugar, no se utilizan los resultados obtenidos en las instantdneas analizadas
anteriormente para detectar las comunidades de las instantdneas restantes durante la primera fase. El
segundo aspecto estd dado por la manera en que se establece la asociacidn entre las comunidades de las
diferentes instantaneas. Para esto, se aplica el algoritmo CPM sobre la unién de cada par de instantidneas
consecutivas, lo que consume un tiempo aproximadamente igual que el de la primera fase.

En [55] se propone otro algoritmo basado en desplazamiento de cliques, capaz de procesar redes
dindmicas Este algoritmo se llama Incremental K-clique Clustering y en lo adelante se denotard como
IncrCPM. En IncrCPM, se modela el funcionamiento del algoritmo CPM mediante un grafo de cliques.
Los vértices de dicho grafo son los cliques maximales de la red de tamafio mayor que k y existe una arista
para cada par de cliques que tienen al menos k — 1 vértices en comtn. En este contexto, las comunidades
k-clique se definen como las componentes conexas del grafo de cliques.

En IncrCPM se representa la red mediante un modelo incremental de cambio (ver seccidn 2.4) donde
se aceptan como transformaciones validas la insercién y la eliminacion de aristas. Sea C un conjunto
donde se registran los cliques maximales de la red que se desea procesar y H un grafo de cliques donde se
registra la adyacencia entre los k — cligues de C. Las transformaciones del modelo incremental de cambios
se procesan secuencialmente. Por cada nueva transformacién procesada se actualiza el conjunto C y el
grafo H se modifica en funcién de los cambios ocurridos en C. En cada momento, los vértices de H son
los cliques de C cuyo tamafio sea mayor que k y que solamente existan aristas entre cliques que compartan
al menos k — 1 vértices en comun. Cuando se procesa la insercién de una arista se pueden formar nuevos
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cliques, los cuales se obtienen de manera similar a como se hace en el algoritmo SCP. Estos cliques se
agregan en C después de eliminar de dicho conjunto, aquellos cliques que estén contenidos en alguno de
los cliques que serdn agregados. Por otro lado, cuando se procesa la eliminacién de una arista {u,v} se
procesan solamente los cliques de H que contienen dicha arista. Cada clique C; € C donde aparecen u y v
se divide en dos obteniéndose los cliques C; — {u} y C; — {v}. Luego, se elimina de C el clique C; y en su
lugar se agregan los dos cliques obtenidos en la divisién. En el caso de que ningtn clique de C contenga la
arista {u,v} entonces esta transformacién no afecta la estructura en comunidades de la red y C se mantiene
intacto.

La complejidad computacional de este algoritmo depende tanto de la configuracién inicial de la red
como de la secuencia de cambios. La mayoria de las operaciones que realiza son sumamente eficientes ya
que solo involucran la actualizacién de los cliques que participan en la transformacion. Los experimentos
descritos en [55] mostraron que este algoritmo es mas eficiente que el CPM estético.

De manera general, todos los métodos descritos en esta seccion son muy sensibles a la densidad de
la red. La técnica de desplazamiento de cliques asume que en la red existe un gran nimero de cliques y
por tanto, cuando la red es poco densa puede dejar de detectar comunidades relevantes. Por otro lado, si la
red tiene componentes muy densas y un gran nimero de cliques, se pueden detectar comunidades triviales
de gran tamafio o en el peor de los casos devolver la red completa como una comunidad. Ademas, si la
densidad de la red es heterogénea, o sea tiene partes densas y otras partes dispersas, la seleccién de un
valor adecuado para el pardmetro k puede resultar muy compleja.

3.3. Algoritmos basados en la optimizacion de medidas de calidad

Generalmente, las medidas de calidad cuantifican las propiedades deseadas en las comunidades o parti-
ciones que se identifican. En vista de esto, su uso no ha sido restringido a la comparacién de particiones
o en la validacion de los resultados obtenidos. La optimizacion de este tipo de medidas ha sido la base de
muchos algoritmos propuestos para la detecciéon de comunidades.

En la subseccién 3.3.1 se abordan los principales algoritmos de OCD que siguen un enfoque de opti-
mizacién global de medidas de calidad. En particular se profundiza en el andlisis de los algoritmos basados
en la medida modularidad descrita en la seccién 2.2.2. La idea central de este tipo de algoritmos consis-
te en realizar cambios estructurales que involucren distintas comunidades para maximizar la calidad de
las particiones. Para esto, llevan a cabo un anélisis de la red desde una perspectiva global y requieren
que esté disponible la informacion estructural de la red completa. Dado que en redes de gran tamafio es
muy dificil contar con esta informacion, se han propuesto algoritmos que siguen un enfoque local para la
evaluacion de calidad. Los algoritmos de optimizacion local se centran en incrementar la calidad de cada
comunidad de manera independiente sin tener en cuenta las relaciones entre los distintos grupos. En la
subseccion 3.3.2 se describen los algoritmos de OCD que siguen una estrategia de expansion local para
optimizar las medidas de calidad de las comunidades.

3.3.1. Algoritmos de expansion global basados en modularidad

Como se ha explicado en secciones anteriores, una de las mayores dificultades en el problema de detec-
cién de comunidades es que no existe un consenso de qué es una buena particion. Entre las medidas de
calidad de particién mds utilizadas se encuentra la funcién de modularidad (ver seccién 2.2.2). En esta
seccion, se explica brevemente la idea de los algoritmos basados en optimizacion de modularidad, se ana-
lizan los principales métodos de OCD que basan su funcionamiento en esta medida y se describen las
generalizaciones del concepto de modularidad que permiten el traslape entre comunidades.
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Los algoritmos que se basan en la optimizacién de modularidad asumen que mayores valores de modu-
laridad indican particiones de mejor calidad y por ello, seleccionan como mejor particion aquella asociada
al valor mas alto de modularidad. Llevar a cabo una bisqueda exhaustiva de la particion con valor éptimo
de modularidad, resulta impracticable dada la complejidad del problema y el enorme tamafo que caracteri-
za a las redes reales. De hecho, ha sido demostrado que este problema pertenece al conjunto de problemas
NP [57]. Por tal motivo, se han propuesto distintas heuristicas que permiten detectar particiones que se
aproximan bastante a la éptima, consumiendo un tiempo mucho menor. Tal el es caso de las estrategias
greedy, o de las técnicas de optimizacion basadas en recocido simulado y algoritmos genéticos, entre otras.
Este tipo de enfoque ha sido ampliamente abordado en el contexto de DCD. La mayoria de los algoritmos
de DCD basados en optimizacién de modularidad se describen minuciosamente en [3].

El algoritmo de DCD Illamado Louvain [58] es una de las técnicas mas eficientes entre las basadas
en optimizacién de modularidad. Este algoritmo es capaz de procesar redes ponderadas y establecer una
jerarquia entre las comunidades detectadas. La estructura general de Louvain consta de dos fases princi-
pales, de manera que la primera es la encargada de formar las particiones y en la segunda se procesan las
comunidades obtenidas previamente para identificar sus relaciones jerarquicas. Inicialmente, cada nodo
de la red constituye un grupo unitario. Luego, se lleva a cabo un proceso iterativo donde, en cada paso se
sigue una estrategia greedy para reajustar la particion detectada en el paso anterior. Con este objetivo, se
recorren de manera aleatoria todos los vértices y se actualiza la comunidad asignada a cada uno de ellos.
Para actualizar la comunidad de un vértice, se verifica si moverlo a la comunidad de alguno de sus veci-
nos, incrementa la modularidad de la particién. En tal caso, se realiza el movimiento que reporte el mayor
aumento de modularidad. En caso contrario, el vértice sigue perteneciendo a la misma comunidad. Este
proceso termina cuando las particiones obtenidas en dos iteraciones sucesivas sean iguales. La particién
final detectada en esta primera fase constituye el primer nivel del dendograma generado por Louvain. Pos-
teriormente, en la segunda fase se crea una red auxiliar donde cada nodo representa una comunidad de la
particion obtenida en la primera fase. Si existen aristas puentes entre dos comunidades C; y C,, entonces
en la red auxiliar existe una arista entre los nodos asociados a dichos grupos. El peso de dicha arista, es la
sumatoria de los pesos de todas las aristas puentes entre C; y C,. Luego, el siguiente nivel del dendograma
se obtiene aplicando la primera fase sobre la red auxiliar. Repitiendo este procedimiento se obtienen los
distintos niveles jerarquicos. La complejidad computacional de Louvain es de O(m), siendo m el nimero
de aristas de la red, por lo que permite procesar redes de gran tamaiio.

La actualizacién de las comunidades de los vértices durante la primera fase, depende del orden en
que se recorren los vértices. Por tal motivo Louvain puede comportarse de un modo no determinista, lo
que es un aspecto negativo para la experimentacién y aplicacién de un algoritmo. No obstante, dada la
gran eficiencia computacional de Louvain, este ha sido utilizado como componente de numerosas técnicas
de deteccién de comunidades mas complejas. Tal es el caso del algoritmo FD (Fuzzy Detection) [59] el
cual aprovecha el comportamiento no determinista de Louvain para identificar los nodos que pertenecen a
varias comunidades.

Al aplicar varias veces el algoritmo Louvain sobre una misma red, se pueden obtener distintas parti-
ciones. El funcionamiento de FD se basa en registrar por cada par de vértices de la red, la probabilidad
de co-aparicion. La probabilidad de co-aparicién entre dos nodos es la probabilidad de que ambos perte-
nezcan a la misma comunidad. Para esto, se lleva a cabo una fase iterativa, donde en cada momento se
ejecuta el algoritmo Louvain sobre la red y se actualiza la probabilidad de co-aparicién entre cada par de
vértices. Ademads, también se registra la particion P de mayor valor de modularidad entre todas las obte-
nidas. La condicién de parada que se utiliza para esta fase, es que la diferencia entre las probabilidades de
co-aparicion obtenidas en iteraciones sucesivas sea menor que un umbral € especificado por el usuario.
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Una vez culminada la primera fase, el cubrimiento final determinado por FD se crea a partir de P. En
este algoritmo, las comunidades se definen por la unién de médulos estructurales denominados grupos
robustos. Dichos médulos no son mds que grupos cuyos vértices presentan altos valores de probabilidad
de co-aparicién. Para la deteccion de los grupos robustos de la red, se eliminan de P todas las aristas
que conecten nodos con probabilidad de co-aparicién menor que un pardmetro o.. Como resultado de este
filtro, cada comunidad de P puede quedar dividida en varios grupos robustos. Se selecciona como ntcleo
representativo de cada comunidad a su grupo robusto de mayor tamafo.

Siguiendo un enfoque similar al usado en Louvain, en FD se crea una red auxiliar donde cada nodo
representa un grupo robusto de los detectados previamente. Las aristas de esta red se definen a partir de
las relaciones existentes entre los grupos representativos, tal como se hace en Louvain. A esta red auxiliar
se le aplica la primera fase de FD para obtener la probabilidad de co-aparicién entre cada par de grupos
robustos. De esta manera se puede obtener el grado de pertenencia de cada grupo robusto con respecto a las
comunidades. Luego, por cada nicleo c; representativo de una comunidad de P, se obtiene una comunidad,
mezclando a ¢; con todos los grupos robustos con que tenga una probabilidad de co-aparicién mayor que un
parametro 3. De esta manera el traslape entre las comunidades queda establecido por los grupos robustos
que pueden pertenecer a distintas comunidades. Esto puede incidir notablemente en la realizacién de otras
tareas relacionadas tales como establecer las relaciones jerarquicas entre las comunidades o interpretar el
papel del traslape en la evolucién de los grupos en las redes dindmicas.

La complejidad computacional de FD depende notablemente del cdlculo de las probabilidades de co-
aparicion. Sobre todo en cuanto al consumo de memoria ya que se deben registrar dicha probabilidad entre
cada par de nodos de la red. En cuanto a eficiencia, el costo temporal de FD es de O(Km), siendo K el
nimero de veces que se ejecuta el algoritmo Louvain durante la primera fase.

La presencia de los pardmetros €,a,3 que deben ser ajustados por el usuario constituye una gran
dificultad para la aplicacion practica de FD. Esto se debe a que el comportamiento del algoritmo puede
ser muy sensible con respecto a los valores de dichos parametros. El nimero de particiones que se
utilizan para obtener la probabilidad de co-aparicién de cada par de vértices y que se regula mediante el
parametro €, debe ser el minimo necesario para obtener un buen balance entre eficiencia y estabilidad
de los resultados. Ademads, los filtros realizados con los umbrales a, 3 son determinantes a la hora de
formar las comunidades. Por ejemplo, en caso de que una comunidad esté formada por distintos grupos
robustos de tamaiios similares, se debe ajustar el umbral o para una mayor seguridad en la identificacion
del nicleo de la comunidad.

Otra métodologia de expansién global es propuesta en el algoritmo EAGLE [60] (Agglomerative
Hierarchical Clustering based on Maxima] Clique). En este método se sigue un enfoque jerdrquico aglo-
merativo con el fin de detectar las relaciones jerdrquicas existentes entre las comunidades de la red. Al
igual que en varios algoritmos descritos anteriormente, en EAGLE se utilizan los cliques maximales co-
mo ntcleos estructurales de las comunidades. Para evitar la formacién de grupos redundantes solamente
se consideran como comunidades iniciales aquellos cliques maximales de tamafio mayor o igual que %,
siendo k un parametro especificado por el usuario. Aquellos vértices que no pertenezcan a ninguno de los
cliques seleccionados por el criterio anterior, se tratan como grupos unitarios y se agregan a la particion
inicial. Esta particion constituye el nivel inferior del dendograma generado por EAGLE.

Luego, basdndose en el enfoque aglomerativo, se lleva a cabo un proceso iterativo de manera que la
particion obtenida en sucesivas iteraciones constituyen niveles superiores del dendograma. En cada paso
iterativo se seleccionan las dos comunidades C; y C;, de la particién anterior, que presenten la mayor
similitud estructural. La nueva particion se forma a partir de las comunidades de la particion anterior, pero



Deteccién de comunidades con traslape en redes complejas: Un Estado del Arte 29

sustituyendo a C; y C; por la comunidad resultante de su mezcla. Este proceso finaliza cuando la particién
actual esta formada por una tinica comunidad.

La manera en que se determina la similitud entre dos comunidades C; y C, brinda una descripcion
implicita del valor de modularidad asociado a la unién de C; y C,. En funcién de esto, se define a la
funcién S de la siguiente forma:

1 dyd,,

S = %Zveq WECs W [AVW — W} , donde:

A,,, es el valor asociado a los vértices v y w, en la matriz de adyacencia.

La principal limitacion de EAGLE estd en su elevado costo computacional. En primer lugar,
determinar los cliques maximales de una red se conoce que es un problema de complejidad exponencial.
No obstante, en la practica se ha comprobado que esta tarea puede ser llevada a cabo en muchas redes
reales debido a la baja densidad que caracteriza a dichas redes. Sin tener en cuenta este costo inicial,
EAGLE sigue siendo ineficiente ya que presenta una complejidad computacional de O(n* + h)s), donde s
es la cantidad cliques maximales detectados inicialmente en la red y 4 es la cantidad de pares de cliques
maximales que se relacionan entre si, mediante aristas puentes o a través de vértices en comun. Ademas,
el pardmetro k necesita ser ajustado dependiendo de las caracteristicas estructurales de la red, lo que
dificulta la aplicacién de EAGLE por parte del usuario.

De manera general, los algoritmos que siguen una estrategia de optimizacién global presentan una
serie de dificultades que han provocado un decremento en el nimero de trabajos que siguen este enfoque.
En primer lugar, de acuerdo a las medidas de evaluacién de particion existentes, las particiones con altos
valores de calidad no tienen que estar necesariamente formadas por comunidades de calidad. Por otro lado,
los resultados obtenidos en estos algoritmos se encuentran en funcién de toda la estructura de la red, por
lo que si el andlisis se centra en algunas zonas de interés se obtendrian particiones diferentes. Ademas,
la aparicién de los limites de resolucién inherente a la optimizacion global, obliga a buscar alternativas
de solucidn tales como métodos multiresolucién los cuales pueden llegar a ser sumamente costosos. En
muchos de los algoritmos multiresolucién se requiere de conocimiento previo sobre la cantidad de comu-
nidades que se desean detectar. En vista de esto, recientemente se han dedicado muchos mds esfuerzos
orientados a enfoques locales de optimizacién.

Generalizaciones de modularidad para procesar comunidades con traslape

Como se menciona en la seccién 2.2.2, existen distintas generalizaciones de modularidad que permiten
la aplicacion de esta medida en contextos mas complejos. En particular, para la deteccion de comunidades
con traslape no puede usarse la expresion cuantitativa propuesta en [22]. En vista de esto, se han propuesto
distintas extensiones de la definicién de modularidad, para permitir el traslape entre las comunidades.

En [60] se presenta una de estas extensiones de modularidad, para medir la calidad de las particiones
del dendograma generado por el algoritmo EAGLE, descrito anteriormente. La modificacién propuesta
consiste en tener en cuenta la cantidad de comunidades de la particién a las que pertenece cada vértice, y
se define de acuerdo a la siguiente expresion:

1 1 did;
Qo(P) = %le TO} |:Aij - %} 6(C;,C;), donde:
O; denota la cantidad de comunidades donde pertenece el vértice i.
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Otra variante de modularidad que permite el traslape entre las comunidades, se propuso en [61]. En
esta variante, se tiene en cuenta las nociones de aislamiento y la densidad de las comunidades. En esta
variante, la modularidad de la particién se obtiene promediando el aporte de cada comunidad. Dicho
aporte se determina mediante la expresion:

Oc = iZ- YjccAij—LjecAij| Ec
Ve =€ di-qi (%)
g; es la cantidad de comunidades asociadas al vértice i, mientras que V¢ y E¢ son la cantidad de vértices y

aristas de C respectivamente.

, donde:

Existen distintas propuestas [62,63,64,65] que generalizan la modularidad para evaluar agrupamientos
en comunidades difusas. En estas variantes se incorporan al andlisis los grados de pertenencia de cada
vértice a sus respectivas comunidades. Las variantes presentadas en [62,63] se abordaran con mayor detalle
en la seccién 3.7.

En la expresién original de modularidad, el factor 6(C;,C;) indica la pertenencia mutua de los vértices
iy j ala misma comunidad. En el caso de agrupamiento difuso, la probabilidad de que el vértice i
pertenezca a una comunidad C se representa a partir de su grado de pertenencia ¢, mientras que la
probabilidad de que ambos vértices i y j pertenezcan a C se determina mediante el producto de ambos
grados de pertenencia. En vista de esto, este tipo de modularidad se determina mediante la expresion:

1 did;
O(P) = %ZCePZU [Aij - 2—mj] OicOLjc.

La diferencia principal entre este tipo de medidas, estd dada por la manera en que se obtienen los
grados de pertenencia de los vértices a sus respectivas comunidades.

En [64], para obtener el grado de pertenencia o;c de un vértice i a una comunidad C, se tienen
en cuenta tanto las conexiones internas de i en C como las conexiones internas de i en el resto de las
comunidades donde pertenece. Este célculo se determina mediante la expresion:

___4"(©)
Yeerd™(C')

Otra extension difusa de modularidad se propone en [65]. En esta variante se analizan los cliques
maximales presentes en la red. Dado el alto grado de conectividad presente entre los vértices de un
clique, los autores asumen que si dos comunidades comparten en comun un clique maximal, entonces
deberian representar una misma comunidad. En vista de eso, asumen que cada clique maximal es par-
te de una tnica comunidad. En esta propuesta se calcula el grado de pertenencia o;c mediante la expresion:

Qic

| C
ij .
(X,‘C = ZjEV O—Aij, donde.
(e
O;; representa el conjunto de cliques maximales que contienen a los vértices i y j, mientras que Oicj son
los cliques de O;; que estan contenidos en la comunidad C.

3.3.2.  Algoritmos de expansion local

En redes complejas de gran tamafio se incrementa la naturaleza local de las comunidades, ya que los
vértices interactiian solamente con una pequefa parte de la red [66]. Por ejemplo, las redes sociales se
caracterizan por la presencia de pequefias comunidades bien definidas. A medida que estos pequefios
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grupos incrementan su tamaifio, tienden a perder su estructura de comunidad y a mezclarse con el resto
de la red [67]. En vista de esto, se han propuesto distintos algoritmos de OCD donde las comunidades
se definen como subgrafos que optimizan localmente una funcién de calidad de comunidades. En este
contexto, un subgrafo G es 6ptimo local de una funcién de calidad f si no se puede obtener un mayor
valor de f a partir de otro subgrafo resultante de la insercion o eliminacién de un solo vértice en G.

De forma general este tipo de algoritmo primeramente identifica un conjunto de comunidades iniciales
que sirven de niicleo estructural de las comunidades que se desean obtener. Posteriormente, cada comuni-
dad inicial es procesada con el objetivo de maximizar una funcién de calidad, a través de una expansion
local de dicha comunidad.

Una de las propiedades mds comunes de las redes complejas reales es la llamada Ley de transitividad,
la cual plantea que si en una red compleja existen las aristas {u,v} y {v,w} es muy probable que también
exista la arista {u, w}. En base a esta propiedad, la mayoria de los algoritmos que se expanden localmente,
lo hacen a partir de los nodos de la vecindad de la comunidad, la cual es el conjunto de vértices que no
pertenecen a la comunidad pero que estan conectados a algtin nodo de la misma.

La estrategia mas simple para seleccionar las comunidades iniciales consiste en tratar cada vértice
como una comunidad unitaria. Sin embargo, esta estrategia tiene un costo computacional muy elevado
y siguiendo este enfoque se pueden generar muchas comunidades duplicadas. En vista de eso, se han
propuesto distintas estrategias para optimizar la seleccién de las comunidades iniciales de manera que se
pueda cubrir la mayor parte de la red, expandiendo el menor nimero posible de comunidades iniciales.

En aras de alcanzar una mayor eficiencia computacional, la mayoria de las funciones de calidad utili-
zadas, se definen a partir de criterios cuantitativos simples. Estos criterios suelen ser faciles de satisfacer,
lo que provoca que el nimero de subgrafos de la red que se identifican como comunidades puede ser muy
alto y que exista un gran nivel de traslape entre estos.

Con base en lo descrito anteriormente, se puede concluir que las diferencias entre los algoritmos que
siguen este enfoque, se establecen respecto al método de seleccion de las comunidades iniciales o grupos
semillas, la funcion de calidad utilizada para definir las comunidades y la heuristica utilizada para llevar a
cabo la expansion local.

Los primeros algoritmos en seguir una estrategia de expansioén local fueron RARE-IS [68] (Rank
Removal - Iterative Scan) y LA-1 5% [69] (Link Aggregate - Iterative Scan). Para la seleccién de los grupos
semillas en RARE-IS se utiliza el método RARE, el cual consiste en ir eliminando de la red los vértices
de mayor centralidad, hasta que la red se divida en componentes conexas que cumplan con el umbral de
tamafio especificado por el usuario. Posteriormente, los vértices eliminados se agregan a las componentes
conexas, solo si ese cambio incrementa la calidad de la componente donde se agrega. Los subgrafos resul-
tantes de este proceso se utilizan como comunidades iniciales. Por otro lado, LA-IS? realiza la formacion
de los grupos semillas de una manera diferente. Primeramente, se ordenan los vértices de la red en cuanto
a su PageRank [70]. Luego, cada uno de los vértices se asigna en ese orden a los grupos cuya cualidad se
incremente producto de dicha adicion. En caso de no existir tales grupos, se crea uno nuevo formado por
el vértice a asignar. En ambos trabajos se propone el uso de distintas medidas de calidad asociadas a la
nocion de densidad para definir las comunidades. Las heuristicas usadas en ambos para la expansion de las
comunidades iniciales, siguen una estrategia greedy, de manera que en cada paso se realiza el cambio que
mas aporte a la calidad de la comunidad. Los cambios permitidos son eliminar un vértice perteneciente a
la comunidad o agregar un nuevo vértice a la misma. En este sentido, los dos algoritmos se diferencian en
que LA-IS? solo agrega vértices que pertenezcan a la vecindad de la comunidad, mientras que en RARE-IS
se pueden agregar vértices de cualquier parte del resto de la red. En ninguno de los dos algoritmos se
realiza una fase de post-procesamiento y su mayor dificultad consiste en que en ambos se genera una gran
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cantidad de comunidades, con un alto nivel de traslape entre estas. La complejidad computacional de estos
métodos es O(n?).

Una ligera modificaciéon de LA-IS?> se propone con el algoritmo LA-CIS [71] (Link Aggregate -
Connected Iterative Scan). Una de las principales diferencias con LA-IS? es que en los requerimientos
de la funcién de calidad utilizada en LA-CIS se incorpora la nocién de conectividad. En la creacién de los
grupos semillas y durante la expansion de los mismos, LA-CIS comprueba que la comunidad sea conexa.
La otra diferencia con respecto a LA-IS?, es que se realiza una fase de post-procesamiento donde se refinan
los resultados obtenidos. En esta fase, se realiza un andlisis de las comunidades detectadas para mezclar
las que tengan mucho traslape o eliminar las que puedan obtenerse a partir de otras. Por otro lado, para re-
ducir el nimero de comunidades se propone realizar filtrados en dependencia del contexto donde se aplica
el algoritmo, mediante el uso de otros criterios conocidos para definir comunidades (ver seccién 2.1). No
obstante, los problemas de LA-IS? no se solucionan completamente y LA-CIS puede tener un desempefio
pobre en redes con un bajo nivel de traslape entre sus comunidades. El algoritmo LA-CIS no realiza ningtin
tipo de mejoras en cuanto a eficiencia computacional con respecto a LA-IS? y por lo tanto, su complejidad
temporal es la misma, O(n?).

En [66], se propone el algoritmo multiresolucion LFK el cual fue el primero en ser capaz de detectar
tanto el traslape como las relaciones jerdrquicas existentes entre las comunidades. LFK interpreta los
vértices de la red como grupos unitarios de semillas, por lo que cada uno de ellos forma una comunidad.
Por otro lado, la heuristica utilizada para llevar a cabo la expansién local de la funcién de calidad, es similar
a las utilizadas por los algoritmos descritos anteriormente. Siguiendo un enfoque greedy se selecciona el
vértice de la vecindad de la comunidad que mds incremente la calidad del grupo con su incorporacién
al mismo. La diferencia principal en este sentido es que después de cada inserciéon de un nodo nuevo, se
remueven de la comunidad todos los elementos cuya eliminacién incremente la calidad del nuevo grupo.

La funcioén de calidad utilizada por LFK se define como la razén entre el grado interno y el grado total
de la comunidad, este tltimo aparece influenciado por un pardmetro de resolucién o que permite controlar
el tamafio de las comunidades que se detectan. Esta funcion de calidad puede calcularse de la siguiente

manera: .
dmt (C)

f(C, OC) - (dint (C) +dext(c))oc'

Esta funcién de calidad puede ser extendida para procesar redes ponderadas y redes dirigidas. Para
evaluar comunidades en redes ponderadas, solo es necesario remplazar el grado de los vértices por la
sumatoria de los pesos de las aristas. En cuanto a la evaluacién en redes dirigidas, el grado interno de un
vértice se remplaza por el niimero de aristas que se inician en otro vértice de la comunidad y que terminan
en él, mientras que el grado externo se sustituye por la cantidad de aristas que inciden en él y que provienen
del resto de la red.

La variacién del pardmetro de resolucién permite la exploracién de la red en todas las escalas o reso-
luciones posibles. A partir de las particiones obtenidas con resoluciones diferentes, se puede detectar las
relaciones jerdrquicas existentes entre las comunidades.

Entre las principales limitaciones de LFK estd la dependencia del algoritmo respecto al pardmetro
de resolucién, ya que ajustar correctamente este parametro requiere de un conocimiento previo de las
caracteristicas de la red por parte del usuario. Ademds, las comunidades detectadas por LFK pueden tener
alto nivel de traslape y el algoritmo no cuenta con ninguna fase de post-procesamiento donde se validen los
resultados obtenidos. Por otro lado, la complejidad computacional de LFK es O(n? logn) lo cual limita su
uso en numerosas aplicaciones practicas. El factor logn se debe a la cantidad minima de valores diferentes
para el pardmetro de resolucidn o que se necesitan para obtener las comunidades de todos los tamaiios en
la red.
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En LFK se lleva a cabo la formacién de una comunidad por cada uno de los nodos de la red, lo que
puede ser extremadamente costoso considerando que es necesario experimentar con distintos umbrales
de resolucion. En vista de esto, en el mismo trabajo se presenta una variante del algoritmo denominada
LFM (Local Fitness Maximization) donde solo se modifica la seleccion de comunidades iniciales. En esta
variante también se utilizan los vértices como grupos unitarios de semillas, la diferencia con LFM esta
dada en que se reduce la cantidad de comunidades iniciales. Para esto se propone realizar una seleccién
aleatoria de los vértices a expandir, mediante un proceso iterativo donde en cada iteracion solo se expande
como semilla a un nodo que no haya sido asociado a alguna comunidad en iteraciones anteriores.

En distintos estudios ha sido comprobado que los cliques son estructuras caracteristicas de las comuni-
dades [51]. Basdndose en este hecho, se proponen otros algoritmos multiresolucién nombrados GCE [72]
(Greedy Clique Expansion) y MONC [73] (Merging of Overlapping Natural Communities) que combinan
la deteccion de cliques con un enfoque de expansion local similar al usado en LFK. En ambos casos se
usa la misma funcién de calidad propuesta en LFK.

En GCE se utiliza como comunidades iniciales a los cliques maximales de la red cuyo tamafio sea
mayor que el valor de un parametro k especificado por el usuario. Una vez detectados los cliques a usar
como grupos semillas, estos se expanden a partir de un proceso iterativo donde en cada paso se selecciona
el vértice cuya incorporacién incremente en mayor medida la calidad de la comunidad. La diferencia
principal con respecto a la heuristica usada en LFK, es que en GCE no se elimina de la comunidad ningtin
vértice previamente seleccionado como parte de esta. Una vez finalizado el proceso de expansion, se
determina si la comunidad resultante y alguna comunidad detectada anteriormente tienen una similitud
mayor que un umbral € especificado por el usuario. En tal caso, se considera que la comunidad es un
duplicado de la anterior y se descarta, de otro modo se registra como comunidad de la red.

La complejidad computacional de GCE es muy dificil de expresar en términos de la cantidad de
vértices y la cantidad de aristas, no obstante en los experimentos se comprobd que su costo temporal
usualmente es mucho menor que el de LFM. Sin embargo, también se evidencié una dificultad que presenta
el algoritmo, y es que GCE es muy sensible al grado promedio de los vértices de la red. Otra dificultad de
GCE es que este depende de tres parametros cuyos valores deben ser ajustados por el usuario, estos son
o, €yk. Aunque los autores proponen durante la experimentacion, valores que pueden usarse por defecto
para estos parametros, su efectividad no tiene porque ser igual para todas las redes donde se aplique el
algoritmo.

Como se explicé en la seccion 2.3.2, los algoritmos multiresolucion exploran la red a distintas escalas
de resolucién para obtener las comunidades de todos los tamafios posibles presentes en la red y detectar las
relaciones jerarquicas existentes entre estas. En particular, tanto LFK como GCE ajustan el parametro de
resolucién con pequefios cambios y ejecutan la deteccién de comunidades de la red para cada uno de estos
valores de resolucion. De esta manera, el algoritmo puede ser ejecutado con umbrales de resolucion inade-
cuados y no aportar nada a la estructura de comunidades que se desea detectar, lo que puede convertirse
en una sobrecarga temporal completamente innecesaria. Como propuesta de solucién a esta problemética
se presenta el algoritmo MONC, el cual es capaz de determinar internamente cudles son los valores de
resolucién en que el pardmetro necesita ser evaluado, disminuyendo notablemente el costo temporal de la
técnica.

Al igual que en GCE, en MONC se seleccionan las comunidades iniciales a partir de cliques maxi-
males de la red, solo que el usuario no necesita especificar ningtin umbral de tamafio minimo. Por cada
clique maximal K, se forma un grupo semilla compuesto por el clique resultado de eliminar de K los
vértices que menos aporten a la calidad de la comunidad en una escala inferior. La seleccién de cliques
como comunidades iniciales implica que todas las comunidades detectadas por el algoritmo contengan
al menos un clique, lo cual puede ser una restriccion muy fuerte y pueden dejar de detectarse muchas
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comunidades existentes en la red que no cumplan este requisito. En vista de esto, en MONC también pue-
den seleccionarse como comunidades iniciales a los grupos unitarios de semillas formados por cada uno
de los vértices de manera similar a como se hace en LFK. No obstante, en los resultados experimentales
mostrados en [73] se evidencia que MONC es mas efectivo usando las semillas basadas en cliques. Esto
puede ser debido a que durante la expansion de las comunidades, MONC no permite la eliminacién de
elementos de la comunidad, una vez sean identificados como parte de esta.

La funcién de calidad usada en MONC es una simple modificacion a la definida a partir de la funcién
que se usa en LFK y GCE. El cambio consiste en incrementar una unidad el numerador con el objetivo de
permitir que las comunidades puedan estar formadas por un tnico vértice.

En cuanto a la metodologia usada para la expansion local de las comunidades, MONC se basa en el
célculo de los niveles de resolucién con los que el algoritmo necesita explorar la red para detectar los
cambios ocurridos en las comunidades que se expanden. Esta metodologia consiste en incorporar a la
comunidad un vértice de su vecindad siguiendo una estrategia greedy al igual que en LFK y GCE, solo
que en esta ocasion no se incorpora el vértice que mas incremente la funcién de calidad de la comunidad,
sino que se incorpora el vértice que incremente la calidad de la comunidad en el mayor valor de resolucién
posible.

Una de las principales desventajas de los mecanismos de expansion usados tanto en GCE como en
MONC es que los cambios son irreversibles, ya que una vez se asigne un vértice como parte de una
comunidad, dicho vértice no va a dejar de pertenecer a la misma ain cuando realmente disminuya su
calidad .

Una de las mayores dificultades de MONC es que generan una gran cantidad de comunidades con
alto nivel de traslape entre estas. En vista de esto, MONC también realiza una fase de post-procesamiento
se lleva a cabo un filtrado sobre las comunidades duplicadas y se mezclan las que estén cercanas a ser
duplicadas. El usuario debe especificar un umbral de similitud para definir cudindo dos comunidades son
cercanas a ser duplicadas. Dada una comunidad C, MONC interpreta el conjunto de comunidades cercanas
a C, denotado como 1 (C), como diferentes puntos de vista de C desde la perspectiva de los grupos semillas
que generaron las comunidades de n(C). A partir del traslape existente entre las comunidades de n(C), se
puede establecer una asignacién difusa a los vértices de C. El grado de pertenencia en C de un vértice v se
calcula como la cantidad de comunidades de n(C) que contienen a v.

En la fase de post-procesamiento también se realiza la identificacion de los niveles de resolucion
criticos de la red a partir de los cuales se identificardn las relaciones jerarquicas de la red. Esto se logra
a partir de un andlisis basado en la cantidad y tamafio de las comunidades detectadas en cada uno de los
niveles de resolucién calculados en la fase de expansion de todos los grupos semillas.

La complejidad computacional de MONC, no puede ser descrita facilmente a partir de una expresion
cuantitativa. No obstante, los experimentos realizados mostraron que MONC tiene un costo temporal
mucho menor que LFK y que GCE. Por otro lado, MONC no requiere ningin pardmetro para la deteccion
de las comunidades. Solo necesita el ajuste de algunos pardmetros en la fase de post-procesamiento
durante la seleccién de los niveles de resolucién adecuados para establecer las relaciones jerarquicas, y
para determinar el grado de pertenencia de los vértices a sus respectivas comunidades.

La mayoria de algoritmos que detectan comunidades estdn diseilados para un contexto especifico, por
lo que es muy dificil seleccionar un algoritmo que pueda ser utilizado en distintos entornos de aplicacién.
Para lidiar con esta problematica se propone el algoritmo multifuncional OSLOM [74] (Order Statistics
Local Optimization Method). Este algoritmo es capaz de procesar redes teniendo en cuenta la direccién
y el peso de las aristas. Ademads, detecta tanto las relaciones jerdrquicas como el traslape existente entre
las comunidades. Otra caracteristica muy importante de este algoritmo es que puede ser utilizado como
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un procedimiento auxiliar para refinar los resultados obtenidos por otro algoritmo de deteccién de comu-
nidades.

OSLOM sigue un enfoque de optimizacién local similar al de los algoritmos descritos anteriormente.
La funcién de calidad que se optimiza durante la fase de expansion describe la significacién estadistica
de cada grupo. Los autores definen la significacién estadistica de una comunidad en una red, como la
probabilidad de que dicha comunidad exista en un MGAN con la misma distribucién de grado de los
vértices de la red (ver seccion 2.2). Intuitivamente, si un vértice v se relaciona con una comunidad C mas
que lo esperado en un MGAN, entonces la interaccion entre v y C se considera significativa por lo que v
debe ser parte de los vértices de C.

En vista de esto, el funcionamiento general de OSLOM se describe como sigue. Inicialmente, se
conforman los grupos semillas que seran refinados durante la fase de expansion. Estos grupos pueden ser
especificados por el usuario, utilizando la salida de cualquier algoritmo de deteccién de comunidades. En
caso de no ser indicados como entrada de OSLOM, cada grupo semilla Cy se forma a partir de un tnico
vértice seleccionado de manera aleatoria, agregando a Cy los g vértices de mayor significacién entre los
miembros de su vecindad. El valor de ¢ puede escogerse arbitrariamente, aunque los autores proponen
tomarlo de una distribuciéon que siga alguna ley de potencia. Una vez definidos los grupos semillas, se
comienza con la expansion de cada grupo.

El resultado final de expandir un grupo semilla en OSLOM, es una comunidad cuya interaccién con
los vértices de su vecindad es similar a como se esperaba que se relacionaran en un MGAN H y cuya
densidad interna no es compatible con las interacciones entre los elementos de la comunidad en H. Para
esto se lleva a cabo el cdlculo de distintas variables aleatorias que representan la similitud entre la relacién
topoldgica de un vértice v con un grupo C en la red y la relacién esperada entre estos en H. Este calculo
implica que el algoritmo tenga un comportamiento no determinista durante la fase de expansion. Para lidiar
con esto, cada grupo semilla C se expande L veces, donde L es un parametro especificado por el usuario.
Si en al menos L/2 ocasiones el resultado de la expansién es un grupo no vacio, entonces se considera
significativo el grupo Cr, formado por los vértices que aparecen en al menos L/2 expansiones de C. En
tal caso, se considera de C; es la expansién del grupo C. La heuristica utilizada para llevar a cabo la
expansion de los grupos se divide en dos fases principales. Inicialmente, se agrega al grupo C cada vértice
perteneciente a su vecindad que sea significativo estadisticamente para C. Los autores consideran que un
vértice v es significativo para un grupo C con respecto a un MGAN H, si las relaciones existentes entre v
y C en la red original y las existentes en H, presentan una similitud menor que un umbral P especificado
por el usuario. Evidentemente, algunos vértices pueden dejar de ser significativos para el grupo durante la
expansion. En la segunda fase, se eliminan los vértices w del grupo, que no sean significativos para C y
que no serian incorporados nuevamente si se expandiera el grupo C — {w}.

La etapa final del algoritmo, consiste en la obtencién de las relaciones jerarquicas existentes entre las
comunidades de la red. Estas relaciones jerarquicas se obtienen mediante un proceso iterativo de manera
que inicialmente las comunidades son las detectadas en las fases anteriores del algoritmo. En cada paso,
se generan las comunidades de un nivel jerarquico superior a partir de las comunidades obtenidas en la
iteracién anterior. Para esto, se crea una red auxiliar G’ donde cada vértice de G’ son las comunidades
detectadas previamente. Las aristas de G’ se forman a partir de las relaciones existentes entre las comu-
nidades. Luego, las comunidades de dicho nivel jerdrquico se definen como las comunidades de G’. La
cantidad de niveles generados del dendograma se determina por la cantidad de iteraciones que se realizan
en este procedimiento. La condicién de parada del mismo, puede ser mediante la especificacién por parte
del usuario de un nimero maximo de iteraciones o cuando G’ esté formada por un tnico vértice.

OSLOM puede ser adaptado al caso de redes ponderadas y redes dirigidas mediante la generalizacion
del célculo de la significacién estadistica de los nodos con respecto a las comunidades. Para el caso de las



36 G. Lara-Alvarez y A. Pérez-Sudrez

redes ponderadas, en vez de tener en cuenta solamente las relaciones topoldgicas del vértice mediante el
andlisis de su grado esperado en el MGAN, se debe incorporar la intensidad con que se relaciona, teniendo
en cuenta el peso de sus aristas. Por otro lado, para lidiar con la direccion de las aristas se deben analizar
de manera independiente las aristas que inciden desde el grupo hacia el vértice y las que se dirigen desde
el vértice hasta el grupo.

Otra gran ventaja de OSLOM es que puede usarse para monitorear la evolucién de las comunidades en
redes dindmicas. Este andlisis se lleva a cabo combinando las configuraciones de la red en diferentes ins-
tantes de tiempo, lo que resulta un estudio mucho maés realista y descriptivo que analizar cada instantdnea
de manera independiente. Como se ha explicado, una caracteristica de OSLOM es que puede comenzar
su ejecucion a partir de un cubrimiento inicial de la red que se desea procesar. En vista de esto, se puede
utilizar el cubrimiento obtenido por OSLOM en un instante de tiempo #, para iniciar el procesamiento de
la instantdnea asociada al instante de tiempo ¢ + 1. De este modo, el cubrimiento asociado al instante ¢ + 1
puede interpretarse como un refinamiento del cubrimiento obtenido en el instante #. Esto permite un mejor
observamiento de la evolucién de cada comunidad entre dos instantdneas consecutivas de la red.

De manera general, la complejidad computacional de OSLOM es de O(n?), aunque puede llegar a
tener un costo real mucho menor dependiendo de las caracteristicas estructurales de la red que se desea
procesar. Para procesar redes de gran tamafio, OSLOM debe ser combinado con técnicas de deteccion de
comunidades mas eficientes, de manera que inicie su funcionamiento sobre un cubrimiento o particion
inicial de la red.

En distintos estudios experimentales [74,75], se muestra que OSLOM obtiene buenos resultados
al procesar redes que presentan bajo nivel de traslape entre sus comunidades. Asi mismo, los grupos
obtenidos en OSLOM son, por la manera en que se crean, poco probables de encontrar en grafos
aleatorios. Esto constituye una gran ventaja a la hora de distinguir si un grupo de vértices forma una
comunidad o si las relaciones existentes entre estos son sencillamente resultado de una interaccion
aleatoria. Sin embargo, una gran deficiencia de OSLOM es que puede llegar a clasificar como comu-
nidades unitarias a un gran nimero de vértices. Ademads la naturaleza no determinista del algoritmo
representa una clara dificultad a la hora de su aplicaciéon ya que no se puede contar con cierto grado de
estabilidad en sus resultados. Otra desventaja de su uso estd dada por la presencia de varios pardme-
tros que deben ser ajustados por parte del usuario, dependiendo de la naturaleza de los datos representados.

En [76], se presenta el algoritmo iLCD (intrinsic Longitudinal Community Detection) el cual es capaz
de detectar comunidades con traslape en redes dindmicas. En iLCD se representa la red dindmica a partir de
un modelo incremental de cambio (ver seccion 2.4), donde solo se tienen en cuenta cambios de insercion
de aristas. Como configuracién inicial de la red se considera una red vacia, mientras que la secuencia de
cambios se forma a partir de conjuntos de aristas que se ordenan por el tiempo en que son insertadas en la
red. Por cada nuevo conjunto de aristas de la secuencia de cambios, se conforman las comunidades de la
red resultante de la insercion de dichas aristas, a partir de las comunidades de la configuracién anterior de
la red. Después de la insercidn de cada arista, se verifica si es posible crear una nueva comunidad (o grupo
semilla en el contexto de expansion local). Para crear una nueva comunidad, se debe formar producto de la
insercidn, un grupo inicial que cumpla cierta condicion especificada por el usuario. Los autores proponen
considerar como un grupo inicial vdlido a un k-clique, cuyo tamafio k pueda variar dependiendo de la
densidad de la red.

Para expandir las comunidades se agregan aquellos vértices de la vecindad de la comunidad que cum-
plan condiciones asociadas a las nociones de conectividad y robustez. En cuanto a la conectividad, se
tiene en cuenta la cantidad de vértices de la comunidad que el candidato puede alcanzar por caminos de
longitud menor o igual que dos. En cuanto a robustez, se mide la cantidad de vértices de la comunidad que
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el candidato puede alcanzar por mds de un camino de longitud menor o igual que dos. Estos valores deben
ser al menos como el promedio de los valores correspondientes a los vértices de la comunidad. Después
de procesar cada conjunto de aristas de la secuencia de cambios, se mezclan las comunidades detectadas
que sean muy similares entre si. Esta fase depende de un parametro especificado por el usuario para definir
qué tan similares tienen que ser las comunidades que deben mezclarse.

El algoritmo iLCD tiene una complejidad computacional de O(nC?), siendo C el nimero de comuni-
dades de la red. La principal limitacién de iLCD es que realiza el andlisis de cada insercion de aristas de
manera independiente cada una. Otra debilidad del algoritmo, es que requiere del ajuste de los pardmetros
asociados a la formacién de grupos semillas y al umbral de similitud entre las comunidades usado en la
fase de mezcla.

De manera general, la efectividad de los algoritmos descritos en esta seccién dependen notablemente
de la seleccion de grupos semillas. Para obtener resultados de calidad es necesario llevar a cabo el andlisis
a partir de un conjunto de comunidades iniciales a partir de las cuales se pueda cubrir una gran parte de
la red, o al menos las zonas de interés. Por otro lado, es necesario reducir el traslape entre las regiones
exploradas durante la expansion de los distintos grupos, en aras de optimizar la eficiencia del algoritmo,
evitando realizar operaciones redundantes.

3.4. Algoritmos basados en agrupamiento de enlaces

Usualmente, en las redes que modelan escenarios reales se cumple que los vértices pertenecientes a la mis-
ma comunidad interactian de acuerdo a un tipo especifico de relacion. Por ejemplo, en redes sociales las
comunidades suelen formarse a partir de circulos de amigos, vinculos familiares, intereses profesionales,
entre otros tipos de relaciones. En la figura 9 se muestra una pequefa red donde las comunidades pueden
definirse a partir del tipo de relacién existente entre sus elementos. Como se ilustra en la figura, puede
ocurrir que ni siquiera existan aristas puentes entre comunidades, y que las comunidades solo se conecten
mediante los vértices que tienen en comun. En muchas ocasiones resulta mds simple detectar las aristas
pertenecientes a la misma comunidad, que determinar como se conectan las comunidades entre si [3]. En
vista de esto, se han propuesto distintas técnicas capaces de detectar comunidades con traslape desde una
perspectiva centrada en las aristas, en lugar de centrarse en los vértices. Estos algoritmos se conocen como
algoritmos de agrupamiento de enlaces.

creeaeee S

Fig. 9. Ejemplo de agrupamiento de enlaces.

Los algoritmos que siguen este enfoque, asumen que en las redes complejas reales cada arista esta aso-
ciada a un tipo especifico de relacién. En funcién de esto, realizan una particién de las aristas de la red,
formando comunidades de enlaces que representan el mismo tipo de relacién. Luego, por cada una de
las comunidades de enlaces se obtiene una comunidad de vértices a partir de los nodos que pueden ser
alcanzados con las aristas de la comunidad de enlace. Si aristas incidentes en un mismo nodo pertenecen
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a diferentes comunidades de enlaces, entonces dicho nodo pertenece a distintas comunidades de vértices
permitiendo el traslape entre estas.

La idea de detectar comunidades con traslape a partir de agrupamientos sobre las aristas de la red,
resulta bastante natural. Sin embargo, estos algoritmos también utilizan definiciones ambiguas de comu-
nidad por lo que no existe una superioridad tedrica clara con respecto a las técnicas tradicionales [3]. Por
otro lado, estos algoritmos deben ser especialmente eficientes cuando los vértices de la red se conectan
mediante diferentes tipos de enlace [3]. Una de las principales ventajas de este tipo de algoritmos es que
las comunidades detectadas se caracterizan por presentar un alto grado de homogeneidad en sus aristas
internas. Esto puede ser muy ttil, a la hora de interpretar los resultados obtenidos.

El agrupamiento sobre las aristas puede realizarse utilizando técnicas tradicionales de agrupamiento de
vértices sobre un grafo auxiliar conocido como grafo de lineas o line graph. El grafo de lineas asociado
a una red compleja, no es mas que una nueva red donde los vértices son las aristas de la red original.
Dos vértices del grafo de lineas aparecen conectados, si sus aristas correspondientes en la red original
comparten algtin vértice en comun. El mayor punto débil de este modelo de representacién de la red, es
que si un vértice tiene grado k en el grafo original, entonces representard un k-clique en el grafo de lineas,
por lo que los vértices de mayor grado en el grafo original jugardn un papel mucho més predominante en
los grafos de lineas.

En [77], se propone el primer algoritmo basado en agrupamiento de aristas. En dicho trabajo se pro-
pone que cualquier tipo de andlisis estructural llevado a cabo sobre redes complejas, puede ser realizado
centrdndose en las aristas en lugar de los vértices. Para llevar a cabo la deteccion de comunidades, se
propone trabajar sobre grafos de lineas ponderados, de manera que el peso de las aristas contribuya a
compensar la desigualdad entre la participacién de los vértices de mayor grado y los de menor grado de la
red original. Los autores proponen establecer los pesos de las aristas de manera que cada vértice v que co-
necte a dos aristas de la red original, incremente en 1/d, el peso del enlace entre dichas aristas en el grafo
de linea. En este trabajo, se proponen distintas medidas de calidad de particién basadas en propiedades
estadisticas de distintos procesos dindmicos que ocurren en la red. Estas medidas extienden el concepto de
modularidad (ver seccidn 2.2.2) mediante la utilizacién de caminos aleatorios. Con el objetivo de detectar
las comunidades del grafo de lineas, se optimizan los valores de estas medidas usando cualquier algoritmo
de DCD basado en optimizaciéon de medidas de calidad. En vista de esto, la complejidad computacional
de esta técnica depende del algoritmo de DCD utilizado. El modelo de representacion de grafo de lineas
usado en este método fue extendido para el procesamiento de redes ponderadas en [78].

En [79], se propone un algoritmo de agrupamiento de enlaces que no requiere de la formacién de
un grafo de lineas. En esta propuesta se agrupan las aristas de la red siguiendo un enfoque jerdrquico
algomerativo. La funcién de similitud de aristas propuesta en este algoritmo se define solo para aristas
que comparten un vértice en comun, ya que se supone que estas aristas serdn mds similares que aquellas
que estdn desconectadas. Luego, la funcion de similitud entre las aristas {v;,v;} y {v;, v}, se denota como
S({vi,vj},{vj,vk}) y se determina como la razon entre los vértices que tienen en comtn la egonet de v; y la
de v}, sobre la cantidad de vértices diferentes pertenecientes a dichas egonets. Para seleccionar los niveles
del dendograma de mayor calidad, se propone una medida de calidad de particion denominada densidad
D que se basa en la densidad de aristas de cada comunidad. La densidad de aristas de cada comunidad
se define como el nimero de aristas de la comunidad, normalizado por la menor y la mayor cantidad
de aristas que se requieren para conectar dichos nodos, se denota como D¢ y se determina mediante la
expresion:

De— me— (ne— 1)

ne(ne—1)/2—(n.— 1)’
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Luego, la densidad D de una particidn se define como la media ponderada de la densidad de aristas
de todas las comunidades donde el peso es la cantidad de aristas real de cada comunidad. En ese mismo
trabajo, la similitud entre las aristas fue extendida para procesar redes ponderadas y redes dirigidas. La
complejidad computacional de este algoritmo es O(m?), lo que hace prohibitivo su aplicacién en redes de
gran tamaio.

En [80], se propone el algoritmo GaoCD (Genetic algorithm for overlapping Community Detection).
Este algoritmo sigue un enfoque genético para agrupar las aristas de la red. Los algoritmos de este tipo se
basan en una estrategia evolutiva para buscar de manera aproximada o exacta las soluciones a problemas de
optimizacién. La idea central de estos algoritmos consiste en ir explorando una poblacién de individuos
cuyas caracteristicas se definen a partir de la evaluacion de la funciéon que se desea optimizar. De esta
poblacién se seleccionan los individuos que tienen mds probabilidades de sobrevivir y se crean nuevos
individuos realizando operaciones de mutacion entre los mejores, variando de esta manera la poblacién de
individuos. La funcién de evaluacion utilizada en GaoCD para definir la seleccién de los individuos, es la
densidad D propuesta en [79], siendo esta la medida de calidad que se desea optimizar. Para realizar las
operaciones requeridas por GaoCD, las comunidades se modelan mediante una representacion genética,
que no es mas que una secuencia de los identificadores de las aristas de la comunidad. Es decir, cada
individuo de la poblacién se representa mediante m genes (gi,82,---,8m), donde cada gen representa el
identificador de una arista. Esta secuencia de identificadores debe cumplir que si g; es el identificador de
la arista e; entonces las aristas e; y e; son adyacentes. Esta representacion facilita la realizacién de las
operaciones genéticas tales como mutacion y seleccion natural. La transformacion de este cédigo genético
a comunidades de vértices puede llevarse a cabo de manera lineal. La complejidad computacional de
GaoCD es de O(g«s(m+n)), donde g es la cantidad de generaciones de individuos analizadas y s es el
tamafio de la poblacién utilizado. A pesar de la flexibilidad y robustez que representa el enfoque genético
para la optimizaciéon de la medida de calidad, se introduce el alto grado de dificultad y los problemas
inherentes a este tipo de enfoque, tales como el ajuste correcto de parametros.

La principal dificultad de los algoritmos descritos en esta seccidn, es que suponen que la interaccion
existente entre cualquier par de vértices, puede ser manejada en funcién del tipo de relacién dominante
entre dichos vértices. Es decir, por cada par de vértices conectados en la red, se asume que solo se re-
lacionan mediante un tnico tipo de vinculo. En consecuencia, cada arista solo puede pertenecer a una
unica comunidad en el agrupamiento realizado. Esta suposicién no siempre se cumple, de hecho en las
redes reales es muy comun que las entidades se relacionen de multiples maneras. Volviendo al ejemplo de
las redes sociales, si dos personas son familiares y cursaron estudios juntos, estas personas solo estardn
relacionadas en una comunidad, cuando deberian estar relacionadas en las comunidades de estudio y de
familia. Aunque esto no implica necesariamente que dichas personas pertenezcan a comunidades diferen-
tes, puede incidir negativamente en la identificacién de los roles de cada individuo en su comunidad ya
que pueden dejar de tenerse en cuenta muchas aristas internas de las comunidades.

3.5. Algoritmos basados en procesos dinamicos de la red

En esta seccién se describen los algoritmos que modelan el problema de detecciéon de comunidades a
partir de procesos que pueden ocurrir en las redes complejas. Este tipo de procesos se caracterizan por
ser dindmicos y dependen de la manera en que interactian los elementos de la red. En la subseccién 3.5.1
se describen los algoritmos que definen las comunidades a partir de fenémenos de propagacién entre los
elementos. Posteriormente, en la subseccion 3.5.2 se analiza un interesante enfoque basado en teoria de
juegos.
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3.5.1. Algoritmos basados en fenémenos de difusion

Algunos trabajos de deteccién de comunidades [81,82,83] proponen definir las comunidades usando dis-
tintos fenémenos de propagacion, que ocurren frecuentemente en las redes reales. Un ejemplo de estos
fenémenos es la difusion de informacién entre los nodos de la red. Siguiendo este enfoque, se puede decir
que las comunidades son aquellos conjuntos de nodos que pueden ser agrupados mediante la propagacién
de alguna propiedad o accion en la red [14].

La mayoria de las técnicas basadas en fenémenos de difusién solo son capaces de detectar comunida-
des disjuntas. No obstante, dada la simplicidad y el bajo costo computacional de estos algoritmos, algunos
han sido extendidos para la deteccién de comunidades con traslape. Tal es el caso de los algoritmos ba-
sados en propagacion de etiquetas. En este tipo de algoritmos la informacion se representa mediante
etiquetas y se intenta simular la propagacién de dichas etiquetas en la red. Intuitivamente, se asume que la
difusion de informacién es mas intensa entre los vértices pertenecientes a una misma comunidad.

Existen dos componentes principales entre las distintas técnicas que siguen este enfoque. Estas com-
ponentes son: los mecanismos usados para la propagacion de las etiquetas entre los nodos de la red y las
reglas que definen cémo procesar la informacién recibida desde otros nodos.

El algoritmo LPA [81] (Label Propagation Algorithm) fue el primer método capaz de detectar las
comunidades de una red a partir de la propagacion de las etiquetas de sus vértices. Este algoritmo agrupa
los vértices de la red en comunidades disjuntas, es libre de pardmetros y tiene una complejidad lineal con
respecto al nimero de vértices y aristas de la red, lo que permite su aplicacién en redes de gran tamaifio.
La idea en que se basa LPA es que cada vértice pertenece a la comunidad que contiene el mayor nimero
de sus vecinos. La estructura general de LPA se puede describir como sigue. Inicialmente a cada vértice
se le asigna una etiqueta cuyo valor esté asociado a la semdntica del modelado de la red. Posteriormente,
se lleva a cabo un proceso iterativo de propagacion de etiquetas donde, en cada paso, se actualizan las
etiquetas de los vértices. La etiqueta de cada vértice se reemplaza por la etiqueta predominante entre sus
vértices adyacentes. El proceso concluye si después de una iteracion las etiquetas de los vértices no varian
o si se excede un nimero maximo de iteraciones, especificado por el usuario. Usualmente, después de
un pequefio nimero de iteraciones los grupos de gran densidad interna llegan a un consenso de su arista
representativa. Los resultados experimentales publicados en [81] muestran que con solo cinco iteraciones
se pueden alcanzar muy buenos resultados. Finalmente, los vértices asociados a la misma etiqueta, se
asocian a la misma comunidad. En la figura 10 se muestran un ejemplo del funcionamiento de LPA.

Existen dos enfoques fundamentales para llevar a cabo la actualizacién de las etiquetas de los vérti-
ces. Por un lado, se encuentra la llamada actualizacion asincrénica, donde se involucran etiquetas de la
iteracién anterior y etiquetas de la iteracion actual. Para realizar esta actualizacion, los vértices se ordenan
de manera aleatoria, de modo que durante la actualizacién de la etiqueta de un vértice v, se consulten las
etiquetas actuales de los vecinos menores que v, y las etiquetas de la iteracién anterior para los vecinos
mayores que v. Por otro lado, estd la conocida como actualizacion sincrénica, donde se procesan Unica-
mente las etiquetas que tenian los vértices vecinos en la iteracién anterior. Estudios experimentales [81]
han comprobado que el uso de la actualizacion asincrénica conlleva a una convergencia mas rapida del
algoritmo, mientras que al utilizar la actualizacion sincrénica se obtienen soluciones més estables, ademds
de que facilita la implementacién en paralelo del algoritmo.

Durante la actualizacion de las etiquetas en LPA, puede ocurrir que existan varias etiquetas presentes
en igual nimero mdximo de vecinos. En ese caso, se selecciona cualquiera de ellas de manera aleatoria.
Intuitivamente, una manera de identificar el traslape entre las comunidades detectadas, es permitiendo que
los vértices se asocien a todas las etiquetas predominantes en sus vecinos. Basdndose en esta idea, se han
propuesto distintos algoritmos de OCD que permiten asignar multiples etiquetas a cada vértice.
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Fig. 10. Ejemplo del funcionamiento del algoritmo LPA.

En [56], se propone el algoritmo COPRA (Community Overlap Propagation Algorithm). En este al-
goritmo, la etiqueta de cada vértice se representa a partir de un conjunto de pares (c,b), donde c es el
identificador de una comunidad y b es el grado de pertenencia del vértice en la comunidad c. De esta ma-
nera, se permite que cada vértice pueda ser asignado a multiples comunidades. Inicialmente, cada vértice
se asocia a una sola comunidad con coeficiente de pertenencia igual a 1. Luego, tal como se procede en
LPA, la propagacion de las etiquetas ocurre entre los vértices vecinos, siguiendo un enfoque iterativo. En
cada iteracion, cada vértice v actualiza de manera sincrona su etiqueta a partir de las etiquetas de los demads
vértices de su egonet. La nueva etiqueta se forma con los pares (c,b) tal que existe al menos un vecino
de v que pertenece a la comunidad ¢ y b es el promedio normalizado de los grados de pertenencia, con
respecto a c, de todos los vecinos de v que estén asociados a dicha comunidad. Los grados de pertenencias
se normalizan en un rango de [0, 1], de modo que la sumatoria de dichos valores de como resultado 1. Al
obtener las etiquetas de esta manera, los vértices pueden quedar asociados a comunidades a las que no
pertenecen realmente; e.g., a una comunidad que esté asociada a solo uno de sus vértices adyacentes. Por
tal motivo, los autores proponen registrar en las etiquetas Gnicamente los pares (c¢,b) que cumplan que
b > 1/k, siendo k un pardmetro especificado por el usuario. De esta manera se limita el nimero maximo
de comunidades que pueden ser asociadas a un vértice. En caso de que todos los grados de pertenencia
de un vértice sean menor que 1/k, entonces se selecciona el par con mayor coeficiente de pertenencia.
Si existe mas de un par con el mismo coeficiente de pertenencia maximo, entonces se selecciona uno de
manera aleatoria. Luego, se eliminan de la etiqueta el resto de los pares que no fueron seleccionados. El
proceso de seleccion propuesto hace que COPRA tenga un comportamiento no determinista, lo que afecta
la estabilidad del algoritmo.

El proceso iterativo llevado a cabo en COPRA necesita condiciones de parada mas complejas que
las propuestas para LPA. Tras cada iteracion, el nimero de identificadores de comunidades se mantiene
igual o se reduce. El proceso se detiene cuando la informacién de las comunidades, relacionadas con las
etiquetas y el nimero minimo de vértices asociado a cada etiqueta desde la ultima reduccién, permanece
invariable.



42 G. Lara-Alvarez y A. Pérez-Sudrez

En COPRA se pueden generar comunidades desconectadas. Por tal motivo, se realiza una fase de
post-procesamiento en la que se sustituyen las comunidades de este tipo por sus componentes conexas,
como comunidades independientes. En esta fase final, también se eliminan aquellas comunidades que se
encuentran completamente contenidas en otras.

La complejidad temporal de COPRA sobre redes poco densas es O(k’n + L(knlogk)), siendo L la
cantidad de iteraciones y n la cantidad de vértices de la red. En vista de esto, COPRA escala de manera
lineal para valores pequefios de k. Por otro lado, COPRA es facilmente generalizable para el procesamiento
de redes ponderadas. Los autores proponen incorporar el peso de las aristas en el andlisis del coeficiente
de pertenencia de cada vértice v. Esto se logra obteniendo en lugar del promedio, la media ponderada de
los grados de pertenencia de los vértices vecinos de v, utilizando como pesos en la férmula, los pesos de
sus respectivas aristas incidentes en v.

Una de las mayores dificultades de COPRA es el ajuste del pardmetro k para controlar el maximo
nimero de comunidades que pueden ser asignadas a un vértice. Con este parametro se impone una res-
triccién global para todos los vértices de la red, sin tener en cuenta las caracteristicas particulares de cada
uno de ellos. Si en la red que se desea procesar, existen vértices que pertenecen a muchas comunidades
y ademads existe otro grupo de vértices asociados a un nimero mucho menor de comunidades, entonces
puede resultar muy dificil una selecciéon adecuada de valores para este pardmetro. Para valores grandes
de k, los vértices que estan asociados a menos comunidades pueden ser asignados a comunidades donde
realmente no pertenecen. Por otro lado, para valores pequeiios de k, los vértices que pertenecen a un mayor
nimero de comunidades pueden ser asignados a solo una parte de estas. Con el objetivo de solucionar este
problema, se propuso en [84] el algoritmo BMLP (Balanced Multi-Label Propagation Algorithm).

El algoritmo BMLP presenta una estructura general casi idéntica a la de COPRA, ya que sigue un
enfoque sincronico para la actualizacion de las etiquetas y ademads, utiliza el mismo criterio de parada
para el proceso iterativo de propagaciéon. BMLP también realiza la fase de post-procesamiento propuesta
en COPRA para el refinamiento de los resultados obtenidos. La principal diferencia entre estos algoritmos
es que BMLP actualiza las etiquetas de cada vértice de modo que no limita el nimero de comunidades
asociadas a dicho vértice y asigna sus respectivos grados de pertenencia de manera balanceada. En cada
iteracion, se actualiza la etiqueta del vértice v a partir de la informacién de los vecinos tal como se hace
en COPRA. No obstante, la seleccién de los pares que se mantendrdn finalmente en la etiqueta, se realiza
de manera diferente. Por cada vértice, se obtiene de su etiqueta el mayor coeficiente de pertenencia b,,,.
Luego, los pares seleccionados para mantenerse en la etiqueta son los pares (c,b) tal que b/byax > p,
donde p € [0, 1] es un parametro especificado por el usuario para controlar el balance entre los coeficientes.
Otra caracteristica propia de BMLP es el modo en que se inicializan las etiquetas de los vértices. Los
autores proponen un método llamado RC (Rough Cores) para asignar las etiquetas iniciales de cada vértice,
de manera que cada una pueda estar asociada a varias comunidades. Este algoritmo obtiene un conjuntos
de cliques maximales del menor tamafio posible, formados a partir de dos vértices semilla diferentes para
cada uno de los grupos. Luego, cada uno de estos grupos se asocia a una etiqueta, que se le asigna a
cada uno de los vértices que contienen. Este método puede ser aplicado como fase de inicializacién en
cualquier algoritmo de propagacion de etiquetas. El algoritmo BMLP no es tan eficiente como COPRA
ya que presenta una complejidad computacional para redes dispersas de O(L(nlogn)). No obstante, es
mucho mads estable y detecta cubrimientos de mayor calidad.

En [85], se propone el algoritmo SLPA (Speaker-listener Label Propagation Algorithm) como otra
extension del algoritmo LPA para detectar comunidades con traslape. El funcionamiento de este algoritmo
se basa en la manera en que las personas se comunican. Cada vértice de la red puede asumir indistintamente
dos roles durante la propagacién de las etiquetas. Cuando el nodo se desempefla como proveedor de
informacion asume el rol de hablante, mientras que cuando se desempefla como receptor de informacion,
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asume el rol de oyente. En los algoritmos de propagacion de etiquetas descritos anteriormente, los vértices
ignoran la informacion procesada en iteraciones anteriores. En cambio, SLPA provee a cada nodo de una
memoria en donde se registra el historial de etiquetas que le han sido asignadas al nodo durante la fase
de propagacion. De esta manera, se acumula la informacién asociada a la frecuencia con que se le asigna
cada etiqueta. Otras componentes fundamentales en SLPA son la regla del habla y la regla del escucha,
las cuales definen cémo un nodo hablante difunde la informacién a sus vecinos y cémo un nodo oyente
procesa la informacién proveniente de sus vecinos, respectivamente. Las reglas propuestas por los autores
se basan en la preferencia que tienen los humanos de comunicar las opiniones que se discuten con mas
frecuencia. La regla del habla indica que el vértice hablante le comunique a sus vecinos la etiqueta que se
le ha asignado en mayor cantidad de ocasiones. Por otro lado, la regla del escucha indica que el vértice
oyente registre en su memoria, la etiqueta que mas vecinos le envian. Estas reglas pueden ser modificadas
sin afectar el resto de la dindmica del algoritmo.

La estructura general de SLPA tiene ciertas similitudes con la de los algoritmos descritos anterior-
mente. En la fase de inicializacion de etiquetas, a cada uno de los vértices se le asigna una tnica etiqueta.
Luego, comienza el proceso iterativo de propagacién. En cada iteracion se recorren de manera aleatoria
cada vértice de la red, de manera que dicho vértice asume el rol de oyente y sus vecinos asumen el rol
de hablantes. En SLPA se lleva a cabo una actualizacién asincrdnica, es decir, si un vértice hablante ya
ha sido oyente en la misma iteracion entonces puede usar la informacién recibida para comunicarla a sus
vecinos. Debido a esto y a la memoria de cada nodo, en SLPA se combinan la efectividad del enfoque
asincrono con la estabilidad que trae el andlisis de la informacién pasada. La propagacién finaliza cuando
se realizan un nimero maximo de iteraciones L, especificado por el usuario. Los autores indican que para
valores de L > 20 se obtienen resultados de buena calidad. Una vez terminada la fase de propagacion, se
ejecuta una fase de post-procesamiento donde se conforman las comunidades a partir de las memorias de
cada nodo. En esta tltima fase, cada etiqueta / es asociada a una comunidad y la probabilidad de selec-
cionar dicha etiqueta en la memoria de un nodo v, se interpreta como el grado de pertenencia de v en la
comunidad asociada a /.

La complejidad computacional de SLPA es de O(Ln) para redes dispersas y de manera general escala
lineal con respecto a la cantidad de aristas de la red. Debido a la independencia entre las componentes
de SLPA, el algoritmo puede ser fiacilmente extendido para procesar redes ponderadas generalizando la
reglas de interaccion entre los nodos durante la propagacién. Otra ventaja del algoritmo es que no requiere
de ninglin conocimiento sobre el nimero de comunidades, ni el grado de pertenencia de los vértices en
dichos grupos.

La principal ventaja de los algoritmos descritos en esta seccion esta dada por su eficiencia computacio-
nal, ya que escalan de manera casi lineal con respecto al tamafio de la red. Otra bondad en este sentido es
que estas técnicas pueden ser facilmente paralelizadas, ya que el proceso de propagacién de etiquetas se
puede llevar a cabo de manera independiente por cada vértice. Ademds, estos algoritmos son capaces de
procesar redes dirigidas de manera natural, ya que el flujo de informacién o propagacién de estados entre
los vértices de la red, depende de la direccidn de las aristas que relacionan dichos elementos.

La mayoria de los algoritmos basados en propagacion de etiquetas presentan la dificultad de ser no
deterministas. Es decir, para distintas ejecuciones del algoritmo con igual ajuste de pardmetros, se pueden
obtener cubrimientos diferentes. No obstante, en [86] se indica que en las redes reales pueden existir
distintos agrupamientos con altos valores de modularidad. En vista de esto, obtener todas las soluciones
posibles puede ser de gran importancia préctica, ya que cada una puede incidir de manera diferente en la
aplicacion donde se utiliza.
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3.5.2.  Otro enfoque basado en la dindmica de la red

En [87] se propone el algoritmo CFG (Community Formation Game), que sigue un enfoque basado en
teorfa de juegos. En este algoritmo se aborda el problema de detecciéon de comunidades mediante un
juego de estrategia donde los vértices de la red representan agentes independientes. Cada agente v debe
seleccionar un conjunto L, de comunidades a las que desea pertenecer, lo cual representara la estrategia de
juego seguida por dicho agente. Dado que el conjunto L, puede tener mas de una comunidad, el algoritmo
permite que exista traslape entre comunidades. Ademads, L, puede estar vacio, lo que puede resultar muy
util para identificar posibles anomalias.

El objetivo del juego para los agentes es maximizar un valor de utilidad asociado a cada uno de ellos.
Dicha utilidad depende del conjunto de comunidades seleccionado por el agente y se determina por una
funcién de ganancia y una funcién de pérdida. La combinacién de ganancia y pérdida para definir la
utilidad asociada a la pertenencia de un agente en una comunidad se ajusta a muchos escenarios reales.
Esto puede verse como una manera de interpretar las ventajas y desventajas de pertenecer a los posibles
grupos. En distintos tipos de redes sociales, la membrecia de una persona en una determinada afiliacién
puede tener varios costos asociados a la iniciacién y a la permanencia en el grupo. En redes de comunica-
cion, las personas vinculadas a una compaiiia local pueden tener preferencias en determinados servicios
de comunicacion interna entre los asociados de la compaiiia y por otro lado presentar dificultades para
comunicarse con las personas ajenas a este grupo.

Los autores proponen utilizar una variaciéon de la medida modularidad para definir la funcién de
ganancia. En vista de esto, la funcién de ganancia para un agente i en una red G, se define como:

1 a,. . dd;
0; = %ZjeV(G) Al‘jS(l,])—#'|LiﬁLj| , donde:

S(i ,j) es una funcién binaria que indica si los vértices i y j pertenecen a alguna comunidad en comun.

Por otro lado, la funcion de pérdida propuesta es muy simple y consiste en multiplicar el nimero de
comunidades que han sido seleccionadas por el agente por una constante mayor que cero, que puede ser
especificada por el usuario. Dicha constante se puede interpretar como el costo asociado a la pertenencia
del agente en cada comunidad. Finalmente, la utilidad de cada agente se define como la diferencia entre
su ganancia y su pérdida

El cubrimiento que se obtiene mediante la aplicacién de CFG se forma a partir del conjunto de comu-
nidades seleccionado por cada agente, cuando el juego llega a un estado de equilibrio de Nash. El juego
alcanza dicho estado de equilibrio cuando ninguno de los agentes puede incrementar su utilidad a partir
de una pequeria variacion en su estrategia. En el contexto de CFG, los agentes solo pueden variar las co-
munidades de su estrategia a partir de tres operaciones basicas que son: unirse a una nueva comunidad,
abandonar una de sus comunidades, o cambiar una de sus comunidades por una nueva.

En vista de lo anterior, los autores proponen un procedimiento sencillo para llegar a un estado de
equilibrio. Inicialmente, cada agente estd asociado a una comunidad unitaria. Luego, se lleva a cabo un
proceso iterativo, donde en cada iteracion se selecciona aleatoriamente un agente y se le aplica la operacién
béasica que mas incremente su utilidad. Este proceso finaliza cuando ningtin vértice puede aumentar su
utilidad.

Los autores demostraron que dada la funcién de utilidad propuesta, y las operaciones que pueden
realizar los agentes, el estado de equilibrio se alcanza siguiendo el procedimiento anterior en a lo sumo
O(m?) pasos, por lo que la complejidad de CFG es a lo sumo cuadritica con respecto al niimero de aristas.
Esta complejidad puede limitar en gran medida la aplicacion de CFG en muchas situaciones practicas.
No obstante, dada la simplicidad del algoritmo y el enfoque local que sigue para optimizar la utilidad
de los agentes, el algoritmo puede ser facilmente paralelizado. Por otro lado, las funciones de ganancia
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y de pérdida propuestas en CFG son relativamente simples y puede que en ocasiones no se ajusten a las
caracteristicas del sistema complejo que se modela.

3.6. Algoritmos basados en técnicas para detectar comunidades disjuntas

En las redes complejas que modelan escenarios reales, puede existir gran variedad en cuanto al nivel de
traslape entre sus comunidades. Para obtener una correcta estructura de comunidades resulta necesario
seleccionar el tipo de algoritmo indicado para cada red. Los algoritmos de DCD no son capaces de de-
terminar el traslape entre las comunidades. Por otro lado, si la red se caracteriza por tener bajo nivel de
traslape entre sus comunidades, entonces este tipo de algoritmos arrojan los mejores resultados en cuan-
to a eficacia [88]. En esta seccion se discuten los principales enfoques propuestos para extender estos
algoritmos, de manera que puedan aplicarse en la deteccién de comunidades con traslape.

En [88], se propone la metodologia PEACOCK que consiste en aplicar algoritmos de DCD sobre una
nueva red con comunidades disjuntas que representen implicitamente el traslape entre las comunidades
de la red original. Para la creacién de la nueva red, utiliza una de las ideas fundamentales de CONGA
(ver seccion 3.1), la cual plantea que los vértices con alto grado de centralidad suelen pertenecer a varias
comunidades. PEACOCK consta de tres fases principales, en la primera, se crea una red que representard la
red original. Para construir esta otra red, se parte de la red original y se realiza un proceso iterativo donde,
en cada paso se dividen los vértices cuya centralidad sobrepase un umbral previamente definido por el
usuario. Este proceso finaliza cuando todos los vértices de la red tienen una centralidad inferior al umbral.
Para la divisién de los vértices se utiliza el criterio IS propuesto en CONGA. En la segunda fase, se
detectan las comunidades existentes en la nueva red, usando un algoritmo de DCD. La tercera fase, se
encarga de obtener las comunidades de la red original a partir de la particién obtenida en la fase anterior.
Para agrupar en comunidades la red original, se procede de manera que por cada comunidad C detectada
en la nueva red, se obtiene una comunidad formada por los vértices de que dieron origen a los vértices de
C.

Otra metodologia propuesta en [89], consiste en aplicar directamente un algoritmo de DCD sobre la
red original y realizar un post-procesamiento de la particiéon devuelta. Esta metodologia se basa en la idea
de que un buen algoritmo de DCD debe dar una aproximacion inicial aceptable de las comunidades de
la red. Luego, solo resulta necesario realizar un refinamiento de las comunidades devueltas para obtener
el traslape entre estas. Para esto se sigue una estrategia de expansion local (ver seccién 3.3.2) sobre las
comunidades obtenidas inicialmente. La métrica utilizada en esta metodologia para determinar la calidad
de la comunidad se llama fuerza e indica la relacion existente entre las aristas internas de la comunidad
y todas las aristas que inciden en los vértices de la comunidad. El traslape se controla a partir de un
pardmetro definido por el usuario, que indica el mdximo nivel de traslape que el usuario desea que exista
entre las comunidades detectadas. Esto conlleva a un mayor grado de dificultad del uso de esta técnica.

La complejidad temporal de estas técnicas queda determinada por la eficiencia del algoritmo utili-
zado en la deteccién de comunidades disjuntas. Esto representa una ventaja, ya que los algoritmos mas
eficientes de este tipo son menos costosos que los algoritmos de OCD. Por otro lado, en la mayoria de
los experimentos publicados en [88,89], la calidad de los resultados es comparable con la obtenida por
muchos de los algoritmos de OCD existentes.

En [90] se propone el algoritmo DEMON (Democratic Estimate of the Modular Organization of a
Network), donde se tiene en cuenta la perspectiva local de cada nodo para identificar la estructuracion en
comunidades de la red. En muchos contextos resulta natural la idea de utilizar la egonet de un nodo v para
analizar la organizacién de la red desde la perspectiva de v. Por ejemplo, en redes sociales un individuo
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solo conoce bien cémo se relacionan los elementos involucrados en su vecindad, y muy poco o nada del
resto de la estructura de la red.

Inicialmente, la perspectiva que tiene cada nodo sobre los grupos de la red se obtiene analizando la
estructura en comunidades de la egonet de dicho nodo, ignorando al propio vértice y las aristas incidentes
en él. Para determinar estas comunidades locales, los autores proponen utilizar el algoritmo LPA (ver
seccién 3.5.1) por su eficiencia computacional. No obstante, para esta tarea puede ser aplicado cualquier
algoritmo de DCD. En el andlisis estructural de la egonet de cada vértice v, se ignora la influencia de v
en esta red por dos razones principales. En primer lugar, la participacion de v en las comunidades de la
red puede ser juzgada en el andlisis de sus vértices adyacentes. En segundo lugar, dado que v conecta
a todos los vértices de su egonet, dos vértices que pertenezcan a comunidades diferentes pueden estar
estrechamente relacionados en la egonet.

Posteriormente, se determina la estructuracién global de la red a partir de la informacién que conoce
cada nodo sobre los grupos en que participan sus vecinos. Para esto, se lleva a cabo un proceso de unifica-
cioén de informacidn, donde se mezclan las micro comunidades obtenidas previamente desde la perspectiva
local de cada nodo. En esta fase de unificaciéon se mezclan las comunidades cuyo grado de traslape sea
mayor que un umbral epsilon especificado por el usuario.

Al igual que en los algoritmos descritos anteriormente, la complejidad temporal de DEMON depende
del algoritmo DCD utilizado en su funcionamiento interno. Independientemente a esto, dado que para
cada nodo de la red DEMON realiza un niimero limitado de operaciones, donde se involucra solamente
la egonet de dicho nodo, se puede afirmar que DEMON depende notablemente de la distribucién de los
grados de los vértices de la red. En vista de esto, DEMON puede ser especialmente efectivo en redes con
pocos vértices de grado alto que interactiien con una gran parte del resto de la red. Ademds, como el aporte
de cada nodo se puede obtener de manera independiente, esta fase del algoritmo puede ser facilmente
paralelizada.

Una de las mayores ventajas de DEMON es que permite procesar adiciones de vértices y/o aristas,
actualizando las comunidades de la red a partir de las comunidades obtenidas previamente. Para esto
no se requiere procesar nuevamente todos los vértices, ya que los tinicos nodos que varian su aporte al
proceso de unificacién son los involucrados en los cambios sufridos por la red. Por lo tanto, solamente
es necesario obtener la perspectiva local de estos nodos y mezclar esta informacién con las comunidades
previamente detectadas. Otra gran ventaja, es que DEMON puede ser aplicado siguiendo un enfoque
distribuido, dividiendo la red en muiltiples partes de menor tamafio y llevando a cabo la ejecucién del
algoritmo sobre cada una de estas partes de manera independiente. La division realizada sobre la red debe
ser una particion de los vértices de la misma, de manera que la egonet de cada nodo esté completamente
contenida en la parte donde el nodo pertenece. La combinacion de los resultados obtenidos por cada una
de las partes, se lleva a cabo usando la propia fase de unificacion de DEMON.

La dependencia del pardmetro € es una dificultad en la aplicacién practica de DEMON. El correcto
ajuste de este pardmetro requiere de un conocimiento previo por parte del usuario sobre la estructura de la
red. Ademads, este parametro incide notablemente en la efectividad del algoritmo, ya que implicitamente
regula la densidad de las comunidades detectadas.

Utilizar métodos de solucién de problemas de menor complejidad también ha sido aplicado en la
deteccioén de comunidades difusas. En [91] se propone la técnica MakeFuzzy para dotar a los algoritmos
de OCD, de un procedimiento que permita determinar los grados de pertenencia de los vértices a sus
respectivas comunidades. El criterio propuesto determina el grado de pertenencia de un vértice v a una
comunidad C como la razén entre el nimero de vértices adyacentes a v que pertenecen a C y la cantidad
de vértices de C. En la experimentacion documentada en [91], se comprobd que complementar algoritmos
de OCD con MakeFuzzy, puede incrementar la efectividad de estos al procesar redes con comunidades
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difusas. En particular, para algoritmos que tienden a asignar muchos vértices a comunidades incorrectas,
el incremento es sustancial.

3.7. Otros enfoques basados en asignacion difusa

Como se menciond en la seccién 2 pueden existir dos tipos de traslape entre las comunidades. A lo largo
de este trabajo, se han descrito varios algoritmos capaces de detectar el grado de pertenencia de los vértices
a sus respectivas comunidades. En esta seccion se abordan dos algoritmos de deteccién de comunidades
difusas que no se corresponden con ninguna de las metodologias descritas en secciones anteriores. Es-
tos algoritmos utilizan en su funcionamiento una extension al caso difuso de la funcién de modularidad
vista en la seccién 2.2.2. Dado que las metodologias propuestas en estos algoritmos no son una simple
optimizacion de la medida de modularidad, estos trabajos no fueron abordados en la seccién 3.3

En [62] se propone un algoritmo de FCD en el cual se combinan técnicas de representacion espectral,
agrupamiento difuso y una extensiéon de modularidad como medida de calidad. Para representar la red se
sigue un enfoque de agrupamiento espectral de grafos [92,93] y en tal sentido, la red se representa como la
matriz espectral Ex formada por los primeros K vectores propios de la generalizacién del sistema vectorial
Ax = tDx, donde: A es la matriz de adyacencia de la red, D es la matriz diagonal asociada a A de manera
que D;; =} ;A;; y K es un parametro especificado por el usuario para acotar superiormente la cantidad de
comunidades que se desean detectar.

Una vez representada la red en un espacio vectorial euclideano, se lleva a cabo un agrupamiento
difuso, explorando cada uno de los posibles niimeros de comunidades ¢ que se desean detectar, 2 < k < K.
Para esto se seleccionan de Ek los primeros ¢ vectores y se normalizan usando la norma euclideana.
Dichos vectores se agrupan usando el algoritmo C-means difuso [94,95], aunque puede usarse cualquier
otro algoritmo de agrupamiento que realice una asignacién difusa de los elementos. Finalmente, se
escoge como resultado final, el cubrimiento asociado al valor de ¢ que alcance el maximo valor de
calidad, de acuerdo al a funcion utilizada. Los autores determinan la calidad de un cubrimiento mediante
una extension difusa de modularidad definida sobre una matriz Uc de asignacién difusa donde el valor
asociado al elementoUc¢ [, c|, representa el grado de pertenencia del vértice v con respecto a la comunidad
c. Esta variante de modularidad se determina mediante la expresion:

- . 2
Q(Uc) = Yi<c<c AlVe,Ve) _ <A(VC’V)> ,

A(V,V) A(V,V)

donde V, son los vértices de la red cuyo grado de pertenencia con respecto a la comunidad ¢ es mayor que
un umbral A, especificado por el usuario; A(Ve,V.) = Yicy. jev.(Uic +Uje) /2, A(V,V) = Yiey jevAij ¥
A(va) = A(Vm Vc) + Zich,jEVVC(UiC + (1 - ch))/z'

La principal debilidad de este algoritmo estd dada por su alta complejidad computacional, ya que se
debe solucionar un sistema de ecuaciones lineales cuya matriz debe ser de gran tamafio (como usualmente
pasa en las redes reales), y posteriormente, se llevan a cabo distintos agrupamientos difusos sobre los
véctores representativos de la red, lo cual puede ser un proceso lento. La dependencia de los pardmetros K
y A constituye otra debilidad del algoritmo, ya que en muchas ocasiones no se puede determinar a priori,
el nimero exacto de comunidades que forman la estructura interna de la red, ni el grado de pertenencia
de los vértices a los grupos. Ademas el algoritmo es muy sensible al ajuste del pardimetro K, tanto en
eficiencia como en eficacia.
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En [63] se presenta otro algoritmo de FCD, el cual interpreta la deteccién de comunidades difusas
como un problema de optimizacién no lineal. Este algoritmo requiere de una matriz S que indica la simi-
litud entre los vértices de la red, la cual debe ser especificada por el usuario. Esto supone un alto grado de
complejidad en la aplicacion del algoritmo, ya que la red debe ser analizada previamente por especialistas
que obtengan dicha informacidn.

La idea central del algoritmo consiste obtener la matriz de asignacién difusa U que minimice la
funcién objetivo descrita por:

F=Yyev Luev(Si = Sij),
donde S;; indica la similitud esperada por el usuario entre los vértices v; y v;, mientras que §;; indica la
similitud real existente entre dichos vértices. Esta funcién de similitud se calcula como:

Sij = Li<e<k UciUe;.

Este problema de optimizacién puede ser resuelto usando diferentes heuristicas, pero la mas utilizada
ha sido recocido simulado. Para identificar la cantidad k& de comunidades en que se debe agrupar la red,
se incrementa el valor de k hasta que no se mejore la calidad del cubrimiento. Para medir la calidad del
agrupamiento, los autores proponen una extensioén difusa de modularidad definida por la expresion:

1 did;

Q(P) = %ZCEPZZ’,]’EC |:Aij B Sij.

La complejidad temporal de este algoritmo se ve afectada por el hecho de que debe realizar el proceso
de optimizacién por cada valor de k con los que se experimenta. En cuanto a la complejidad espacial, el
algoritmo debe reservar en memoria las dos matrices de similitud, lo cual es sumamente costoso. Estos
factores pueden dificultar la aplicacion del algoritmo en redes de gran tamafio.

4. Discusion

En esta seccion, se realiza una comparacion cualitativa de los algoritmos descritos en la seccion 3. Ini-
cialmente, en la seccion 4.1 se describen las distintas caracteristicas de los algoritmos de deteccion de
comunidades, abordadas en la comparacion. Finalmente, en la seccién 4.2, se presenta el andlisis compa-
rativo entre los algoritmos y se formulan conclusiones a partir de este.

4.1. Aspectos a tener en cuenta en la comparacion

En el contexto de la evaluacién y comparaciéon de los algoritmos que detectan comunidades en redes
complejas, resulta interesante el andlisis de distintas caracteristicas inherentes al problema. En este acdpite,
se describen los aspectos utilizados en nuestra comparacion, se explica por qué es necesario su analisis y
se indican los valores que se muestran en la tabla comparativa 1.

= Complejidad computacional:
El aumento de las capacidades de generacién y almacenamiento de grandes volimenes de datos, ha
provocado que la complejidad computacional sea uno de los principales aspectos evaluativos, para
cualquier tipo de algoritmos. Las redes que modelan sistemas complejos reales, suelen estar com-
puestas por millones de vértices y aristas. La necesidad de lidiar con estos volimenes de informacion,
ha provocado un gran cambio en cuanto a la manera de manejar este tipo de datos. Algoritmos con
complejidad computacional de O(n?) o superior, resultan poco ttiles en multiples escenarios reales.
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Mientras més baja sea la complejidad temporal, mayor es el volimen de datos que puede procesar
el algoritmo. En vista de esto, en la comparacion se analizard la complejidad computacional de
los algoritmos, en lo siguiente referida como complejidad. Esta variable tomara valor alta cuando
la complejidad del algoritmo sea al menos de O(n?), media cuando la complejidad sea mayor que
O(nlogn) y baja cuando la complejidad sea menor o igual que O(nlogn).

Ajuste de pardmetros:

Para evaluar un algoritmo, es necesario tener en cuenta el andlisis de los pardmetros que requieren
para su ejecucion. Un buen algoritmo de deteccion de comunidades debe depender de la menor
cantidad de pardmetros posible. Esto permite, que los usuarios puedan usar el algoritmo sin ningin
tipo de dificultad relacionada con el ajuste de los pardmetros. Ademads, una seleccién inadecuada
de parametros puede incidir notablemente en la efectividad del algoritmo. En modo de resumen, la
columna Parametros muestra solamente la cantidad de parametros de los cuales depende el algoritmo,
ya que la manera en que estos inciden en el algoritmo se explica en la descripcién individual de los
mismos.

Tipo de red:

Como se ha explicado, la detecciéon de comunidades es un problema orientado a aplicaciéon. Para
cada dominio de aplicacién, la red debe cumplir ciertos requerimientos y caracteristicas que permitan
modelar de manera efectiva el sistema complejo que se analiza. En muchos casos, tales como las redes
que modelan el funcionamiento de la Web y las redes de comunicaciones, se necesita tener en cuenta
la direccién de las aristas para representar el flujo de informacién o de sefiales. La direccion en las
aristas también se tiene en cuenta para redes donde las relaciones entre las entidades modeladas no son
simétricas. Por otro lado, también puede ser necesario ponderar las aristas de acuerdo a algun criterio
para representar la intensidad de la relacién o el grado de afinidad entre los elementos. La mayoria de
las redes reales sufren transformaciones constantemente, por lo que en muchos casos se requiere repre-
sentar la evolucion de la red en el tiempo. En la columna Redes se especifica si el algoritmo es capaz
de procesar redes dirigidas, ponderadas y/o dindmicas, mostrando las letras D, P y N, respectivamente.

Definicién de comunidades:

La forma en que se definen las comunidades, es otro factor importante a la hora de seleccionar un
algoritmo de deteccién de comunidades. En redes pequefias donde resulta necesario hacer una anélisis
funcional de la red, se prefiere usar los algoritmos que definen las comunidades desde una perspectiva
global. Por otro lado, en redes complejas muy grandes, donde la propiedad del mundo pequerio o
small world se acentda, son mas populares los enfoques locales para definir las comunidades. En este
sentido, en la columna Definicion se pueden asignar dos valores, local y global.

Tipo de traslape:

Por defecto todos los algoritmos que se abordan en este trabajo, detectan comunidades con traslape.
No obstante, en algunas aplicaciones no solo es necesario saber si un vértice esta asignado a mas de
una comunidad, sino que también resulta interesante conocer el grado de pertenencia de cada vértice
a sus respectivas comunidades. En la columna Fuzzy, se marcan los algoritmos capaces de detectar
comunidades difusas.

Andlisis de relaciones jerarquicas:
En muchas aplicaciones practicas, resulta interesante conocer las relaciones jerdrquicas existentes en-
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tre las comunidades de la red [96,38,97]. La forma mas popular de representar estas jerarquias, es
mediante el uso de dendogramas. Aunque en la deteccion de comunidades de manera general, existen
muchos algoritmos capaces de generar estos dendogramas, son muy pocos los trabajos que detectan las
relaciones jerarquicas y el traslape entre las comunidades, al mismo tiempo. En la columna Jerarquia,
se indican los algoritmos estudiados que detectan las relaciones jerarquicas entre las comunidades.

4.2. Comparacion cualitativa de los algoritmos

En esta subseccidn se realiza una comparacion cualitativa entre los algoritmos analizados en la seccién 3,
teniendo en cuenta los aspectos descritos en la subseccion anterior. En estudio comparativo se excluyeron
algunas técnicas abordadas en el reporte. Tal es el caso de las técnicas propuestas en [88,89,91], las cuales
constituyen metodologias usadas para complementar otros algoritmos de deteccién de comunidades,
con el fin de adaptarlos a requerimientos mas complejos. Los algoritmos CPMw y CPMd se abordan
en el estudio como extensiones del algoritmo CPM para procesar redes ponderadas y redes dirigidas,
respectivamente.

En la tabla 1 se muestra la evaluacién de los algoritmos seleccionados, de acuerdo a las caracteristicas
de interés. Como se puede apreciar, algunos valores de la tabla aparecen afectados por el supra-indice .
A continuacioén se explica el significado de este supra-indice, para cada una de las columnas de la tabla
donde se utiliza:

= Columna Pardmetros:

En esta columna aparecen con supra-indices las clasificaciones de los algoritmos CPM, Evans &
Lambiotte, MONC y GaoCD. El algoritmo CPM es marcado con el supra-indice por el parametro
que usa para procesar redes ponderadas, ya que en este estudio, el algoritmo CPMw se considera
como una extensiéon de CPM. El algoritmo MONC aparece marcado porque solamente utiliza los
pardmetros en la fase de post-procesamiento, para llevar a cabo la asignacion difusa e identificar las
relaciones jerarquicas entre las comunidades. Por otro lado, el funcionamiento del algoritmo Evans &
Lambiotte solo requiere de los pardmetros que usa el algoritmo de DCD que utiliza para detectar las
comunidades en el grafo de lineas. El algoritmo GaoCD se marca porque involucra los parametros
del enfoque genético que utiliza para detectar las comunidades.

= Columna Jerarquia:

Para entender las relaciones jerdrquicas existentes entre las comunidades, no basta con generar el
dendograma que las representa. En algunos casos, la interpretacion de estos dendogramas puede ser
muy compleja, debido a la cantidad de cubrimientos representados o a que no existe ninguna manera
de determinar cudl es el cubrimiento que mejor describe la estructuracion de la misma. Los algoritmos
CONGA, CONGO, asi como los propuestos por Tyler et al. y Ahn et al. fueron marcados con un D
porque generan dendogramas dificiles de interpretar y por consiguiente, poco ttiles en situaciones
précticas. Por otro lado, los algoritmos LFK, GCE y MONC se marcan con el supra-indice M porque
detectan las relaciones jerarquicas entre las comunidades siguiendo un enfoque multiresolucién. Como
se explico en la seccidn 2.3, este tipo de enfoque depende del ajuste de un pardmetro de resolucién por
parte del usuario, lo que complejiza la aplicacién de dichos algoritmos.

A partir de los datos incluidos en la tabla 1, se pueden hacer algunas observaciones parciales. En
cuanto a la eficiencia computacional, se puede observar que la mayoria de los algoritmos (21 de 28) tienen
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Tabla 1. Comparacién entre los algoritmos atendiendo a los aspectos seleccionados.

Algoritmo Complejidad |Parametros | Redes |Definicion |Fuzzy | Jerarquia
CONGA [47] alta 0 - global - \/D
CONGO [438] media 1 - local - \/D

Tyler et al. [46] media 1 - global - VP
Rees et al. [49] media 0 - local - -
FRINGE [50] media 0 - local - -
CPM [51] media 1* PD local - -
SCP [52] baja 2 P local - -
Palla et al. [2] alta 1 N local - -
IncrCPM [55] baja 1 N local - -
FD [59] media 3 - global 4 -

EAGLE [60] alta 1 - global -

RARE-IS [68] media 0 - local - -

LA-1S* [69] media 0 local - -

LFK [66] media 1 PD local - \/M

GCE [72] media 3 - local - M

MONC [73] media 2 - local M
OSLOM [74] media 3 PD,N| local - V4

iLCD [74] media 2 N local - -

Evans & Lambiotte [77] alta 0* P global - -
Ahn et al. [79] alta 0 PD | global - VP

GaoCD [80] media 0* - global - -
COPRA [56] baja 1 PD local V4 -

BMLP [84] baja 1 PD local 4 -

SLPA [85] baja 1 PD local V4 -

CFG [87] baja 1 - local - -
DEMON [90] baja 1 N local - -
Nepusz et al. [63] media 1 - global 4 -
Zhang et al. [62] media 1 - global 4 -

una complejidad computacional media o alta. Entre los algoritmos que tienen complejidad baja, SCP es
muy sensible al pardimetro que controla la densidad de las comunidades, CFG solo es capaz de procesar
redes estdticas, no dirigidas y no ponderadas. Ninguno de los algoritmos de complejidad baja es capaz de
organizar jerarquicamente las comunidades detectadas, y solamente IncrCPM y DEMON son capaces de
procesar redes dindmicas.

En cuanto al tipo de traslape que detectan, solamente (7 de 28) algoritmos realizan una asignacién
difusa de los elementos a sus respectivas comunidades. De estos, los algoritmos COPRA, BMLP y SLPA
basados en propagacion de etiquetas, son los Unicos que tienen una complejidad temporal baja. Por otro
lado, el algoritmo MONC obtiene el grado de pertentencia de los vértices a las comunidades asociadas,
en una fase de post-procesamiento. Para esto, requiere del ajuste de un pardmetro por parte del usuario, lo
que dificulta notablemente una correcta asignacién difusa de los elementos.

En cuanto a los tipos de redes que son capaces de procesar, muy pocos algoritmos (9 de 28) tienen en
cuenta el peso en las aristas, mientras que (7 de 28) son capaces de procesar la direccién de los enlaces.
Por otro lado, solamente IncrCPM, OSLOM, iLCD, DEMON Yy el propuesto por Palla et al. (6 de 28) son
capaces de monitorear la evolucion de las comunidades en redes dindmicas. El algoritmo de Palla et al.
no utiliza la estructuraciéon en comunidades detectadas en instantes de tiempos anteriores para actualizar
las comunidades de las siguientes instantaneas. Por otro lado, los algoritmos IncrCPM y OSLOM son los
unicos capaces de procesar la eliminacion de vértices y aristas, como cambios en la red de un instan-
te de tiempo a otro. En cuanto a la complejidad computacional, el tnico algoritmo de complejidad baja
que detecta comunidades en redes dinamicas es DEMON. Sin embargo, DEMON no es capaz de proce-
sar redes ponderadas ni redes dirigidas, y tampoco detecta las relaciones jerdrquicas existentes entre las
comunidades de las redes.



52 G. Lara-Alvarez y A. Pérez-Sudrez

Como se puede apreciar, el tinico algoritmo multifuncional capaz de procesar los tres tipos de redes,
es el algoritmo OSLOM. Este algoritmo tiene una complejidad computacional media y requiere de tres
pardmetros, lo cual puede dificultar su aplicacién en redes de gran tamaifio. En este sentido, las técnicas
basadas en propagacién de etiquetas permiten manejar de manera natural la direccion y el peso en las
aristas. Ademads, utilizando la informacién relacionada con los grados de pertenencia de las etiquetas
se puede realizar una asignacion difusa de los vértices a las comunidades. De igual modo, este enfoque
ha sido extendido para el procesamiento de redes dindmicas [98], mostrando muy buenos resultados.
Por tal motivo, el uso de esta metodologia puede ser muy efectivo a la hora de disefiar un algoritmo
multifuncional.

5. Conclusiones y recomendaciones sobre trabajo futuro

La organizacion en comunidades es una de las caracteristicas mas significativas de las redes complejas.
Por tal motivo, las técnicas propuestas para la deteccion de tales grupos, juegan un papel fundamental
en el andlisis estructural de este tipo de redes. En este trabajo se ha llevado a cabo un andlisis critico
del estado del arte en el contexto de la deteccién de comunidades con traslape. Como resultado de este
estudio, se identificaron las principales limitaciones existentes en los algoritmos que han tenido una
mayor relevancia en este dominio de investigacién. Con base en esto, se ha podido concluir que el disefio
de nuevas y mejores técnicas para resolver este problema, sigue siendo de gran importancia para un mejor
entendimiento de las redes complejas.

De manera adicional, se presentan algunas lineas de investigacion relacionadas con la deteccion de
comunidades que deben ser abordadas como trabajo futuro ya que resultan de gran interés préctico.

= La bisqueda de propiedades que permitan identificar eficientemente las aristas que conectan co-
munidades diferentes, resulta de gran interés para muchas de las técnicas descritas en este reporte.
Los algoritmos basados en centralidad, analizados en la seccién 3.1, consisten precisamente en la
deteccidn de estas aristas puentes. En cuanto a los algoritmos basados en agrupamiento de enlaces, la
deteccion de este tipo de aristas resulta muy util para reducir el tamafio del grafo de lineas asociado a
la red. Usualmente, el grafo de lineas tiene una mayor cantidad de vértices y aristas que la red original,
sobre todo cuando la red es densa. Sin embargo, para formar las comunidades de enlaces solo resulta
necesario agrupar aquellas aristas de la red original que conecten vértices pertenecientes a una misma
comunidad. Luego, ignorar las aristas puentes de la red original durante la creacién del grafo de lineas
puede reducir considerablemente el tamafio de dicho grafo. Por otro lado, la deteccién de las aristas
puentes puede ser de gran importancia en aplicaciones donde se analiza el funcionamiento general
de la red, la manera en que interactdan las comunidades o las relaciones jerarquicas existentes entre
estas. Con base en lo anterior, una linea de investigacién que debe ser abordada como trabajo futuro
es la deteccion eficiente de este tipo de aristas. En este sentido, se han propuesto algunas estrategias
locales para mejorar la eficiencia de las técnicas propuestas para este fin (ver seccion 3.1). Dichas
estrategias siguen presentando dificultades e incluso pueden requerir conocimiento previo por parte
del usuario para el ajuste de pardmetros que regulan qué tan local sera el andlisis.

= Por otro lado, a lo largo del trabajo se ha evidenciado que las medidas de calidad juegan un papel
fundamental en la deteccion de comunidades. No obstante, todavia resulta necesario proponer nuevas
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medidas, mas efectivas que puedan ser aplicadas en cualquier tipo de escenario préctico [23]. De
hecho, la ausencia de mecanismos confiables para la evaluaciéon y comparacién de los resultados,
es una de las principales razones del enorme nimero de trabajos de deteccién de comunidades
propuestos en la literatura [3]. En las secciones 2.1 y 2.2 se analizan las diferencias entre el enfoque
local y el enfoque global para definir las comunidades y evaluar la calidad de las particiones
realizadas. En vista de esto, puede resultar de gran importancia proponer medidas de calidad donde
se combinen ambos enfoques, con lo que se pudiera lograr un mayor entendimiento tanto de la es-
tructura general de la red, como de los principios que rigen la organizacién interna en las comunidades.

La mayoria de los esfuerzos en la deteccion de comunidades han sido dirigidos precisamente a obtener
la estructuracién en comunidades de la red. Interpretar lo que muestran las comunidades detectadas
sobre las caracteristicas del sistema modelado, resulta de gran importancia ya que brinda una idea de
cémo aplicar los resultados obtenidos en las diferentes aplicaciones. No obstante, segtin nuestro co-
nocimiento no se ha propuesto ninguna técnica capaz de encontrar una descripcion intencional de las
comunidades que detecta. Esto se debe principalmente a la ambigiiedad existente en la nocién de co-
munidad. En vista de esto, establecer una definicién mas especifica del concepto comunidad ain sigue
siendo sumamente necesario. Otra linea de investigacién muy interesante en este sentido, puede ser
proponer nuevas técnicas de deteccién de comunidades capaces de vincular la informacién topolégica
de la red, con la informacién no estructural asociada a los vértices, siempre que se cuente con tales
datos. De esta manera se pueden obtener comunidades mads realistas y se facilita la interpretacion de
los resultados obtenidos. Siguiendo esta idea se han propuesto distintos enfoques [99,100,32,101]; no
obstante, en ninguno de estos trabajos se detecta el traslape existente entre las comunidades.

Hasta nuestro conocimiento, los algoritmos de OCD propuestos en la literatura se basan en un analisis
puramente topoldgico de la red. Esto permite que se puedan aplicar en un gran nimero de escenarios
practicos ya que no requieren de ningin tipo de informacién adicional, aparte de la relacionada
con la interaccidn entre los elementos. No obstante, se han presentado distintos trabajos donde se
refleja la importancia de incorporar la informacién inherente a los elementos, para lograr una mayor
efectividad en la deteccién de comunidades de la red [102,103]. Por ejemplo, en redes sociales y
redes de comunicacién es muy comun la presencia de spammers, los cuales interactian con muchos
elementos de la red sin el consentimiento o aprobacién de estos. Este tipo de interaccién no tiene
aporte significativo en el funcionamiento de la red y puede afectar la interpretacién de la estructura
de la red. Este tipo de fendémenos estd presente en otro tipos de redes complejas y pueden afectar la
eficacia de las técnicas que solo tienen en cuenta la topologia de la red.

Como se ha explicado en secciones anteriores, la deteccién de comunidades se puede llevar a cabo
en distintos escenarios de aplicacién. No obstante, la mayoria de las técnicas propuestas solo son
capaces de procesar un tipo especifico de redes. Por otro lado, existen muy pocos métodos capaces de
extraer toda la informacion estructural que se desea obtener. En este sentido, o dejan de detectar el
traslape o las relaciones jerarquicas existentes entre las comunidades, o no son capaces de monitorear
la evolucién de estos grupos en redes dindmicas. Hasta donde llega nuestro conocimiento, existen
muy pocos algoritmos de OCD que no presenten estas dificultades. Por tal motivo, el disefio de
nuevos algoritmos que sean aplicables en multiples escenarios sigue siendo de un gran interés practico.

A pesar de la importancia del andlisis estructural de las redes dindmicas, existen muy pocos algoritmos
capaces de monitorear la evolucién de las comunidades en este tipo de redes. De hecho, la mayoria no
son capaces de utilizar los grupos previamente detectados para identificar las comunidades resultantes
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de transformaciones en la red. Por otro lado, el traslape existente entre las comunidades puede
influir en la manera en que evolucionan estos grupos [59]. En vista de esto, se deberian desarro-
llar metodologias que incorporen esta informacién en los algoritmos de detecciéon de comunidades
dindmicas, con la intencién de obtener resultados mads estables y de validar la significacién del traslape.

Existen marcadas diferencias, en cuanto a eficiencia computacional, entre los primeros algoritmos
de deteccién de comunidades y los que han sido propuestos recientemente. Las redes complejas
reales se caracterizan por relacionar enormes volimenes de informacién y usualmente sobrepasan los
millones de vértices y aristas. Por tal motivo, proponer nuevas técnicas cada vez mas escalables que
sean capaces de procesar redes de tal magnitud, constituye una linea de gran interés en el contexto de
deteccion de comunidades. Una manera de reducir la complejidad de estos métodos es llevando a cabo
el andlisis (al menos en las fases mds costosas del algoritmo) sobre una red auxiliar de menor tamafio
que tenga propiedades similares a las de la red original. Por ejemplo, en la seccidn 3.1 se analizé la
variante propuesta en [46] para optimizar el algoritmo GN. En esta variante, la centralidad se calcula
teniendo en cuenta solo la contribucion de un limitado nimero de vértices de la red, seleccionados de
manera aleatoria. Otra linea que resulta de interés para el analisis estructural de redes de gran tamarfio,
es proponer técnicas distribuidas y/o paralelas que permitan la ejecucion simultinea de mudltiples
procesos de deteccion de comunidades.
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