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Resumen

La mayoria de los estudios sobre la estructura de las redes sociales esta basado en redes a
pequefia escala [56, 61]. Recientemente, las aplicaciones de los sistemas Web proporcionan
una nueva fuente de informacién para poder estudiar las propiedades de las redes sociales
del mundo real. Sistemas como Flickr, Twitter, MySpace y Facebook, han permitido retomar
la teorfa de redes sociales para poder crear nuevas aplicaciones en base a este tipo de sis-
temas, ya que permiten modelar redes del mundo real con la gran cantidad de informacién
que poseen.

En la literatura, se pueden encontrar diferentes trabajos sobre redes sociales a pequefia es-
cala y para redes estdticas. Sin embargo, pocos son los trabajos que estudian las propiedades
de las redes sociales a gran escala. El analisis de redes sociales (ARS) proporciona los con-
ceptos y las técnicas para el estudio de redes sociales basado en la teoria de grafos y del
calculo matemético.

Nuestra investigacion estd dividida en tres partes principales, la primera de ellas es un es-
tudio de los diferentes métodos de extraccion de informacion y de las técnicas de muestreo
aplicadas a los sistemas de redes sociales en linea. Utilizando un muestreo de bola de nieve y
haciendo uso de la interacciéon entre usuarios, se implement6 un algoritmo para obtener un
conjunto de datos representativo de los sistemas Flickr y Wikipedia.

En la segunda parte de la tesis se estudi6 la forma de escalar el andlisis de redes sociales
a gran escala mediante la deteccion de comunidades, la cual se apoya en las diferentes téc-
nias de la teoria del agrupamiento en grafos. En base al método de propagacion de etiquetas [77]
para la detecciéon de comunidades disjuntas, se adapt6 un algoritmo que permite detectar
comunidades traslapadas en redes sociales a gran escala a partir del cdlculo del coeficiente de agru-
pamiento de un nodo en cada comunidad.

Para medir el desempefio del algoritmo se realizaron pruebas con diferentes conjuntos de
datos con distintos tamarfios y caracteristicas. En general, los resultados experimentales de-
muestran que el algoritmo presenta un comportamiento estable y un buen desempefio para
conjuntos de datos grandes y permite escalar el estudio de las redes sociales a gran escala
por medio del traslapamiento de comunidades dentro de las redes sociales.

Finalmente, presentamos un anélisis de la estructura de dos diferentes tipos de redes so-
ciales, Flickr basada en contenido y la Wikipedia basada la colaboracién. En general, los
resultados muestran que las redes sociales de estos sistemas presentan un modelo de creci-
miento como una red libre de escala y poseen una forma del tipo mundo pequefio.
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Abstract

Most studies on the structure of social networks is based on networks small scale [56, 61]].
Recently, applications of Web systems provide a new source of information to study the
properties of social networks in real world. Systems such as Flickr, MySpace and Facebook,
allow new applications using social networks theory, in which real-world networks can be
modeled with the large amount of information they have.

In literature, much work can be found on studying small-scale social networks and static
networks. However, few of them analyze properties of large scale social networks. Social
network analysis (SNA) concepts and techniques are generally based on graph theory and
mathematical calculation.

Our research is divided into three main parts; the first is a study of different methods of
extracting information and sampling techniques applied to Online Social Networks. Using a
snowball sampling and using the interaction between users, an algorithm was implemented
to obtain a representative data set of systems Flickr and Wikipedia (Between August 2008 to
December 2009) were investigated.

In the second part of the thesis we explore the algorithms for detecting social networking
communities, and propose a community detection algorithm based on disjoint communities
detection using label propagation method of reference . To measure the performance of our
algorithm, data sets with different sizes and characteristics were tested. In general, the ex-
perimental results show that our algorithm has a stable behavior and a good performance
for large-scale networks. Based on disjoint communities detection using label propagation
method [77], we adapted an algorithm to detect overlapping communities in large-scale so-
cial networks by calculating the clustering coefficient of a node in each community.

For measure the performance of the algorithm this was tested with different data sets and
characteristics. In general, experimental results show that the algorithm has a stable behav-
ior and good performance for large data sets and allows you to scale the study of large-scale
social networks through the overlap of communities within social networks.

Finally, we did two case studies to demonstrate our approaches described above. Flickr
and Wikipedia were selected for their huge scale and popularity as social networks. The
results demonstrate that these social networks present a model of growth as a scale-free
network and a shape as small world.
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Capitulo 1

Introduccion

El surguimento de nuevas tecnologias basadas en Web, han permitido que la comunicacién
e interaccion entre usuarios sea cada vez més cercana. Es por eso que hoy en dia podemos
encontrar diferentes servicios Web que permiten a los usuarios interactuar con personas en
diferentes partes del mundo. Este tipo de tecnologia ha venido a cambiar la forma en que
interactian los usuarios, ya sea mediante la comparticion de archivos, el envio de mensajes,
publicaciones en blogs, etc.

La Web 2. hace referencia a una segunda generaciéon de Web basada en comunidades de
usuarios y un conjunto de utilidades como las redes sociales, los blogs, o los wikis, donde la
colaboracion y el intercambio 4gil de informacién juegan un papel importante[6].

El estudio de las redes sociales a gran escala representa un gran reto para los investi-
gadores del Analisis de Redes Sociales (ARS), ya que estas redes poseen propiedades que
no pueden ser obtenidas por simple escalamiento de las redes pequefias estudiadas por los
sociélogos[9].

La tendencia de la gente para formar grupos y crear nuevas relaciones es fundamental en
la estructura de la sociedad y la forma en que tales grupos se van desarrollando a través del
tiempo y como este crecimiento afecta directamente el comportamiento de la estructura de
la sociedad.

1.1 Antecedentes

La teoria de redes tiene sus origenes e influencias en diferentes corrientes del pensamiento
como la antropologia, psicologia, sociologia y las matemaéticas. La sociometria se interes6
por la estructura de los grupos de amigos aunque sus principales razones fueran terapéuti-
cas [61]. En los altimos afios diversas areas del conocimiento han desarrollado estudios en-
focados a la estructura y comportamiento de estos sistemas, y principalmente en la relacién

Termino acufiido por Tim O'Reilly en una conferencia en Brainstorming en el afio de 2004.



2 1.2. TRABAJO RELACIONADO

entre usuarios utilizando el ARS como un conjunto de técnicas para el estudio formal de las
relaciones entre usuarios y las estructuras sociales que se presenten[84].

Recientemente los servicios de redes sociales en lineaf| han adquirido gran popularidad y
se encuentran dentro los sitios mas importantes en la Web en cuestion de generar tréfico en
la red. Por ejemplo, sitios como MySpace, Facebook, Orkut, Youtube y Flickr poseen una
gran cantidad de usuarios que van desde los millones hasta los cientos de millones como
en el caso de Facebook y Youtube que en los tltimos afios han tenido un alto crecimiento y
a medida que pasa el tiempo incorporan nuevas tecnologfas en base a la aceptacién de los
usuarios.

Sin embargo, las redes sociales van més alld de solo generar nuevos sistemas y aplica-
ciones; Distintos grupos de investigadores han visto a las redes sociales en linea como una
oportunidad de poder obtener informacién y poder plantear nuevas problematicas a diver-
sas areas del conocimiento. Trabajos recientes han propuesto el uso de redes sociales para
mitigar el correo SPAM[12], mejorar la eficiencia de los motores de busqueda[58], para en-
contrar organizaciones de terroristas y traficantes[88], entre otros.

1.2 Trabajo Relacionado

Existen trabajos que se enfocan en entender la estructura y evolucién de las redes sociales a
larga escala [60, 4} 42]], estos se enfocan en estudiar la estructura de la red y como se com-
portan entre ellas. Las diferencias que existen entre las distintas redes sociales es notable,
podemos ver que existen diferentes tipos de servicios de redes sociales circulando en la
Web, donde el surguimiento de nuevas tecnologias propician la generaciéon de nuevos sis-
temas. Sin embargo, con el surguimiento de estas nuevas tecnologias y la apariciéon de los
servicios de redes sociales en linea, los investigadores se han visto motivados para plantear
nuevos problemas sobre su comportamiento, y han retomado trabajos clasicos de la teoria
de grafos (p.ej., estudios sobre redes mundo pequefio, redes libres de escala y las estructura
de gréafos[84]) para entender la estructura de dichos sistemas.

Trabajos recientes se enfocan en presentar metodologias para poder extraer informacién
de los sistemas en linea[53, 54] para posteriormente obtener una red que represente lo més
posible a los individuos y su forma de interactuar entre ellos. Muchos son los problemas que
surguen cuando se requiere obtener un conjunto de datos que cumpla con las propiedades
de una red social, estos pueden ir desde las restricciones mismas del sistema para propor-
cionar informacién hasta el tiempo necesario para procesar la informacién. Uno de los prin-
cipales problemas para el muestreo es la arquitectura misma de los servicios de redes so-
ciales en linea, ya que cada sistema posee su propia arquitectura y resulta imposible definir
mecanismos que generalicen el proceso de extracciéon de todos estos sistemas.

ZPara mas detalle sobre redes sociales en linea ver el capitulo 2
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Una propiedad interesante de muchas redes es su tendencia a formar grupos. Los soci6l-
ogos definen una comunidad en una red social como un conjunto de individuos que com-
parten en comun ciertas caracteristicas. El problema de la deteccién de comunidades hace
uso de los conceptos del agrupamiento en grafos para explicar de manera matemadtica sus
etudios. Muchos son los trabajos sobre el agrupamiento en grafos [57, 65, 71] que permiten
estudiar el problema de la detecciéon de comunidades basados en los conceptos de la teoria
de grafos. Trabajos recientes [89,80, 31, 35] estudian la deteccién de comunidades utilizando
los diferentes tipos de agrupamiento en grafos, proporcionando una poderosa herramienta
para medir la estructura de las comunidades dentro de las redes sociales. Pocos son los tra-
bajos de investigacion que proporcionan metodologias para la deteccién de redes sociales a
gran escala [46, 47] y sobre todo para comunidades dindmicas [74], es decir, comunidades
que se ven afectadas a través del tiempo.

1.3 Motivacion

Los sitios de las redes sociales en linea como: Flickr, Facebook, Twitter, Youtube, y MySpace,
son utilizados para organizar, almacenar, y compartir contenido entre usuarios. En muchos
de estos sitios, el contenido de la informacién entre usuarios son ptublicos y pueden ser ex-
traidos automaticamente para generar una red social a gran escala. Lo mds importante de
este tipo de sistemas es que permiten modelar una red del mundo real, ya que este tipo de
informacién permite analizar las interacciones entre distintos usuarios y permite compren-
der como se comportard a lo largo del tiempo.

La necesidad de compartir y buscar informacién entre usuarios se ha convertido en una
de las principales caracteristicas de los sistemas Web actuales, ya que facilitan la forma de
compartir informacién. Sin embargo, el comportamiento de estos sistemas sigue un compor-
tamiento dindmico, el cual es dificil de predecir por simple observacion de sus propiedades.
Es por eso que la necesidad de realizar un estudio de las diferencias y similitudes de los
distintos sistemas de redes sociales en linea es fundamental para el desarrollo de nuevas
aplicaciones. Esto también permite entender la forma en como los individuos se relacionan
entre si y generan comunidades dentro de la red.

1.4 Objetivos

Los objetivos de la presente tesis son:

e Basado en técnicas de muestreo existentes (bola de nieve, de nodo y de enlace), extraer
representaciones de las redes sociales de diferentes sistemas en linea dentro de la Web,
tal como Flickr y Wikipedia.
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e Disefiar un algoritmo que permita optimizar el tamafio de los grafos representativos de
una red social midiendo la interaccién entre individuos utilizando un nivel de amistad,
generando redes més representativas y altamente conectadas.

e Anadlizar la estructura y dinamismo de las redes sociales Flickr(basada en contenido)
y Wikipedia(basada en la colaboracién) mediante el uso de las técnicas del anédlisis de
redes sociales.

e Basado en métodos sobre la deteccién de comunidades (p.ej., uso de cliques, caminos
aleatorios, intermediacién de aristas, funciones de modularidad, etc), desarrollar un
algoritmo para la deteccion de comunidades en redes sociales a gran escala.

1.5 Organizacion

El resto de la tesis esta organizado de la siguiente manera:

En el capitulo 2 se define lo que son las redes sociales, el andlisis de redes sociales y se
propone una clasificaciéon para las redes sociales en base a diversos factores y se propor-
ciona una lista de los sistemas mds importantes dentro de la Web. Se describen algunas de
las propiedades mas importantes de una red social, asi como los modelos clasicos de redes
sociales. Finalmente se presentan los diferentes tipos de sistemas para analizar y visualizar
redes sociales.

En el capitulo 3 se describe la metodologia empleada para el muestreo de datos y la forma
en que esta informacién es adquirida a partir de los sistemas de redes sociales en linea. Se
presenta ademads un algoritmo para obtener redes mas representativas mediante la relacién
de amistad entre usuarios para el caso de redes sociales basadas en contenido.

En el capitulo 4 se proporciona una introduccién sobre los conceptos de deteccién de co-
munidades y como esta se apoya en el agrupamiento en grafos como la formalidad para el
estudio de la deteccién de comunidades en las redes sociales. Después se estudian los dife-
rentes algoritmos para deteccién de comunidades, y se presenta un algoritmo para escalar
el andlisis de redes sociales a gran escala.

En el capitulo 5 se muestran un andlisis sobre los conjuntos de datos extraidos de dos
redes sociales en linea como son Flickr y Wikipedia. También se muestran los resultados
obtenidos sobre el algoritmo de deteccién de comunidades para redes a gran escala pro-
puesto en esta tesis.

En el capitulo 6 se dan las conclusiones de este trabajo, resaltando la importancia de las re-
des sociales en diferentes dreas del conocimiento, y como estas estructuras estdn cambiando
la forma social de las personas.



Capitulo 2

Redes Sociales

Las redes sociales se definen como un conjunto finito de actores (individuos, grupos, orga-
nizaciones, comunidades, sociedades, etc) vinculados unos a otros a través de una relacion
o un conjunto de relaciones sociales. Las redes sociales se apoyan en el Anélisis de Redes
Sociales (ARS) el cual se centra en tomar las relaciones entre actores como el material sobre
el cual se construye y se organiza el comportamiento social de actores. El punto de analisis
deja de ser el individuo (egocéntrica) y pasan a serlo las relaciones[84]; proporcionando un
conjunto de métodos y técnicas para el estudio formal de las relaciones entre actores.

En las siguientes secciones se presenta una descripciéon detallada del concepto de redes
sociales, las propiedades con las que cuenta, los tipos de modelos de redes, su clasificacién
en base a su estructura, las técnicas de medicién utilizadas y los sistemas que permiten
realizar un andlisis de estas estructuras.

2.1 Origen de las Redes Sociales

Una red social es una estructura social que estd conformada por grupos de individuos, a los
cuales se les llama nodos y los cuales estan conectados mediante algtn tipo de relacién (p.ej.,
amistad, negocios, parentesco, etc). Este tipo de estructuras son frecuentemente utilizadas
para modelar una situacién social. En 1930 aparece la sociometria como una manera de for-
malizar las ciencias sociales, donde se utilizaba la estadistica para estudiar poblaciones y a
la teorfa de grafos servia para modelar la relacion entre personas.

En afios recientes la teoria basada en la estructura de las redes sociales fue retomada,
debido al alto ntimero de sistemas en la Web que permiten generar comunidades virtuales
que pueden ser representadas como una estructura de red social.

5
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2.2 Andlisis de Redes Sociales

El Analisis de Redes Sociales (ARY) nace en los afios 70 con la fundacién de la Interna-
tional Network for Social Network Analysis (INSN, la cual es una asociacién profesional
para investigadores interesados en el andlisis de redes sociales aplicada en diferents areas
del conocimiento.

El analisis de redes es una aproximacion intelectual amplia para identificar las estructuras
sociales que emergen de las diversas formas de relacién, pero también es un conjunto es-
pecifico de métodos y técnicas. El ARS se ha desarrollado como herramienta de medicién y
andlisis de las estructuras sociales que surguen de las relaciones entre actores sociales diver-
sos (individuos, organizaciones, naciones, etc).

2.3 Propiedades de las Redes Sociales

Las redes sociales son representadas mediante grafos, y utiliza técnicas de la teoria de grafos
para estudiar la estructura de las redes sociales. Sin embargo, existen diferencias en la forma
en como se aplican los distintos conceptos de la teoria de grafos sobre el ARS. Las redes so-
ciales adoptan muchas de las propiedades de las redes sociales, en esta seccién estudiamos
las diferentes propiedades que presentan las redes sociales en base a su forma, distribucién
y similaridad entre los conjuntos de nodos y relaciones que existen en la red.

2.3.1 Distancias en las redes

La distancia es una medicién de la teoria de grafos que permite definir propiedades mas
complejas sobre la posicion de los individuos y sobre la estructura de la red. Una trayectoria
es el nurhero de enlaces que existen entre dos nodos en el grafo. La distancia geodésica es el
ndmero minimo de enlaces que llevan de un nodo a otro (trayectoria minima), esta medida
es muy utilizada en el ARS, ya que nos permite obtener el camino més eficiente entre dos
actores, sin embargo, para el caso de las redes sociales el camino mds corto no siempre es el
buscado y dependeréd del tipo de red social para determinar el tipo de distancia a utilizar.

El didmetro de un grafo estd definido como el méximo geodésico de todos los vértices
dentro de un grafo. El didmetro representa el tamafio del grafo y permite saber que tan
grande es, se dice que las redes de mundo pequeno (ver seccion2.6.2.2) poseen un didmetro
pequefio. En la figura 2.1/ se muestra el didmetro la red social del Club de karate de Zachary,
utilizada en varios trabajos de investigacion de redes sociales [34] 63] principalmente para
trabajos de deteccién de comunidades.

1SNA (social network analysis) por sus siglas en inglés
2Para mas detalle visitar http://www.insna.org/


http://www.insna.org/

CAPITULO 2. REDES SOCIALES 7

®
® @@@ﬁ
& ® o
@
6%\0

@
@
@ ® @®0@

9o

Figura 2.1: Ejemplo del calculo del didmetro para la red del club de karate de Zachary.

2.3.2 Tipos de interaccion

La forma en que interactian los nodos dentro de un grafo permite establecer un nivel de
conexién entre nodos y sus relaciones. A este fendmeno se le llama conectividad y permite
reducir las trayectorias entre dos nodos. En un grafo con conectividad alta se puede ir de un
nodo a otro con trayectorias mas cortas.

La reciprocidad en las redes sociales es un fendmeno presentado en grafos dirigidos, tam-
bién llamado simetria de vinculos. Este fenémeno se presenta cuando en un grafo existe un
enlace que va de A hacia B y uno que va de B hacia A. La simetria de vinculos en un grafo
reduce el didmetro de la red e incrementa la conectividad de la red.

2.3.3 Coeficiente de Agrupamiento

El coeficiente de agrupamiento es una métrica de similaridad. Para esta tesis se utiliz6 el
coeficiente de agrupamiento local y global para estudiar la similaridad entre nodos de la
red. El coeficiente de agrupamiento local mide el nivel de agrupamiento o interconexién de
un vértice con sus vecinos, donde el vecindario de un nodo i estd formado por el nimero
de nodos que estdn adyascentes al nodo i, es decir, aquellos nodos con los que se mantiene
una relacién. El coeficiente de agrupamiento global indica el nivel de agrupamiento de los
nodos con respecto a la red total. En [86] Watts y Strogatz proponen el célculo del coeficiente
de agrupamiento para redes de mundo pequefio (ver[2.7.2.).



8 2.4. CLASIFICACION DE REDES SOCIALES

234 Cliques

Un clique en la teoria de grafos es un conjunto de vértices en el cual para cada vértice existe
una arista que los conecta. Un clique es un subgrafo en el cual cada vértice esta conectado
a cada otro vértice del grafo, es decir, el subgrafo puede ser considerado como un grafo
completo. En la figura [2.2| se muestra un grafo completo, si es un subgrafo de una red se
dice que es un clique de tamafio 6.

Figura 2.2: Ejemplo de un clique de tamafio 6.

2.4 Clasificacion de Redes Sociales

Actualmente no existe una clasificacion que permita especificar los tipos de redes sociales,
ya que dependiendo el 4rea de investigacion, una red social puede ser clasificada segun el
enfoque del estudio, pero es necesario contar con una clasificacién que permita distinguir
a las nuevas redes sociales sin caer en ambigiiedades. A continuacién proponemos una
clasificacién de los tipos méds comunes de redes sociales.

¢ Redes basadas en su tamaiio. Este tipo de redes depende del didmetro de la red, es
decir, la distanciaﬂ mayor entre dos actores en la red. No existe una medida exacta para
poder determinar cuando una red social es grande o pequefia, por lo que dicho valor
dependerd de lo que se quiera representar con la informacion.

— Redes a pequeia escala. Este tipo de redes pueden ser analizadas por la mayoria
de los sistemas para visualizacién de redes, y generalmente se utiliza al conjunto
de datos completo para su andlisis. Un ejemplo de este tipo de redes sociales es
la red formada a partir de la colaboraccién de investigadores, donde los investi-
gadores son los nodos de la red y los enlaces estan formados por los articulos en
los que uno o mas investigadores participan.

3Entiendase como distancia al nimero de nodos que existen en una trayectoria, donde una trayectoria esta
formada por los enlaces formados entre los nodos.
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— Redes a gran escala. Estas redes no pueden ser analizadas facilmente y en muchas
ocasiones suelen realizarse las mediciones en base a una porcién representativa
de la red. Atin no existe sistema alguno que permita visualizar este tipo de redes
de manera completa. Un ejemplo de estas redes es la formada por los sistemas
de correo electrénico, donde las cuentas de usuario son los actores en la red y un
enlace es representado por un usuario en la lista de contactos, donde resultaria
dificil tratar de representar una red de todas las cuentas de correo que interacttian
en la Web.

¢ Redes basadas en la evolucidn. Este tipo de redes depende de los cambios que sufre la
red a través del tiempo. Estas redes pueden ser de cualquier tamarfio y tener distintas
formas.

— Redes Estaticas. Este tipo de redes no sufre ningtn tipo de alteracion cuando son
sujetas a estudio, por lo que mantienen la misma estructura desde el momento en
que son analizadas hasta el final de su estudio.

— Redes Dindmicas. Estas redes sufren cambios en su estructura debido a la incor-
poracién y/o eliminacién de nuevos actores y las relaciones entre ellos. Existen
muchas redes de este tipo pero la mdas importante es la propia Web, ya que se
encuentra en constante cambio y su tamafio aumenta cada vez maés al pasar el
tiempo. Diferentes fenémenos se presentan en este tipo de redes y muchos traba-
jos han sido propuestos como son la prediccién de vinculos[69] y los modelos de
crecimiento [17].

¢ Redes basadas en su origen. Este tipo de redes depende de su fuente de datos de
origen. Muchas de estas redes pueden representar comunidades virtuales y/o del
mundo real [92].

— Redes fuera de linea (Off-line). Son aquellas en las que las relaciones sociales
son establecidas sin la intervencion de un medio electronico, es decir, la adminis-
tracién y conocimiento de las relaciones recae exclusivamente en el conocimiento
del individuo sin ayuda de un sistema software que le permita llevar la gestion
de contactos. Un ejemplo de este tipo de redes fué la red generada para el caso del
presunto suicidio del cientifico britdnico David Kelly [78], dicha red fue generada
a partir de documentos del gobierno sobre el caso.

— Redes en linea (On-line). Son redes que dependen altamente de medios elec-
trénicos y se mantienen ligadas a los cambios en la tecnologia de los sistemas.
Ejemplo de estas redes son Facebook, Twitter, Orkut, entre otras. En la seccién
se describe de forma més detallada este tipo de redes.

e Redes basadas en su topologia. Este tipo de redes depende de la complejidad de la
red.

— Redes Simples. Este tipo de redes son estructuras sencillas y pueden ser facil-
mente analizadas con conceptos bésicos de la teorfa de grafos.



10 2.4. CLASIFICACION DE REDES SOCIALES

- Redes Complejas. El estudio de este tipo de redes estd basada en el estudio em-
pirico de las redes de mundo real, se dice que son complejas por que presentan
propiedades no triviales (p.ej., calcular el coeficiente de agrupamiento y la centra-
lidad de la red). Ejemplo de este tipo de redes son las redes aleatorias [68], las de
mundo pequefio [56,86] y las libres de escala [21]].

241 Redes de Mundo Real

Las redes de mundo real son un tipo de redes que representan diferentes situaciones de la
vida cotidiana y que a simple vista no parecen tan complejas de entender, en algunos casos
estas redes modelan el comportamiento de la sociedad y la forma en como estas interacttian
bajo situaciones reales. Ejemplo de este tipo de de redes son las formadas por los alumnos de
las escuelas primarias en un determinado estado, o el nimero de enfermos de cancer en un
hospital, o las comunidades de grupos étnicos en el pais, entre otros. Sin embargo, las redes
de mundo real no solo se aplican en estructuras sociales, sino que se pueden observar en otro
tipo de situaciones como: la propagacién de epidemias, las redes de interaccién de proteinas
en el metabolismo celular, el comportamiento de los animales, las redes de neuronas en los
organismos del sistema nervioso, la red de distribucién eléctrica, las redes de carreteras,
entre otras.

2.4.2 Redes Sociales en linea

Recientemente las redes sociales en linea han adquirido gran popularidad y se encuentran
dentro los sitios méas importantes en la Web. Sin embargo, este tipo de redes se ha convertido
en uno de los principales generadores de trafico en Internet, donde investigaciones recientes
flde la empresa CISCO revelan que mds del 30% del trafico en las redes es generado por este
tipo de sistemas y se pronostica que para el afio 2013 el trafico generado por estas redes
aumentara en un 500%.

La tabla muestra la lista de los sistemas de redes sociales en linea méds importantes
dentro de la Web. Esta tabla fué generada a partir de la informacién proporcionada por la
compafiia Alex en su portal y de datos estadisticos proporcionados por las paginas de los
sistemas enlistados.

Segun datos estadisticos la cantidad de personas en el mundo es aproximadamente 6.8
mil millones, donde paises como China con 1.3 mil millones, India con 1.1 mil millones
y Estados Unidos con 295, millones de habitantes son los paises con mayor densidad de
poblacién. Por otro lado sitios como Facebook, MySpace y Youtube promedian 280 millones
de usuarios cada uno. En base a esto podemos decir que las redes sociales en linea tienen

“Para leer el articulo completo visitar http://newsroom.cisco.com/d11s/2009/prod_102109.
html

> Alexa es una compafiia en la Web que proporciona informacién sobre el tréfico en Internet y mantiene una
lista actualizada de los sistemas mas utilizados segtin su historial de trafico
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condiciones para ser consideradas como redes de mundo real, aunque este tipo de relaciones
son inpersonales y poco confiables.

2.5 Representacion de las Redes Sociales

En una red social cada nodo, también llamado actor o vértice, puede ser representado como
un individuo o grupo de individuos. Una arista, también llamada relacién o vinculo, conecta
a dos nodos y representa el enlace entre dos individuos en una red social. Las redes pueden
tener pocos o muchos actores y uno o mas tipos de relaciones entre pares de actores. El
ARS usa dos tipos de herramientas de las matematicas para representar informacién de las
relaciones entre actores sociales, los grafos y las matrices, una razén para usar métodos for-
males para representar redes sociales es que la representaciéon matemadtica permite utilizar
computadoras para dicho anélisis.

El ARS usa un tipo de representacion grafica de estas estructura que consiste de puntos
(0o nodos) para representar actores y lineas (o aristas) para representar lazos o relaciones.
Sin embargo, cuando los socidlogos empezaron con el andlisis de redes tomaron esta repre-
sentacion y la llamaron sociograma. Matematicamente los sociogramas son conocidos como
grafos dirigidos. En la figura se aprecia una red social como un grafo dirigido o so-
ciograma.

Juan

Pedro | Oscar | Cecilia | Hugo

N/

Sofia Carlos

/\/

Maria HKarina

Figura 2.3: Ejemplo de una red social como un grafo dirigido o sociograma.
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Facebook Mar-97 | Personal Uso de blogs, aplicaciones y chat 300 2 E.U.A(3)
Youtube Feb-05 | Contenido Videos, tagging, etc 285 4 E.U.A(4)
Windows Live | Dic-94 | Blogging Compartir archivos y aplicaciones 120 5 Meéxico(2)
Wikipedia Ene-01 | Wiki Edicion de articulos 10 6 E.U.A(5)
QZone May-95 | Personal Compartir archivos y aplicaciones 200 11 China(2)
Twitter Ene-00 | Microblogging | Notificaciones en tiempo real 44.5 12 E.U.A(12)
MySpace Feb-96 | Personal Uso de blogs, aplicaciones y chat 264 14 E.U.A(6)
Flickr Nov-03 | FotoBlog Compartir fotos 32 33 E.U.A(21)
Hi5 Jun-96 | Personal Compartir archivos y aplicaciones 80 44 Meéxico(11)
LinkedIn Nov-02 | Profesional Encontrar u ofrecer trabajo 50 50 E.U.A(19)
LiveJournal Apr-99 | Blogging Adminsitrar un periédico 23.8 77 Rusia(10)
Friendster Mar-02 | Privada Compartir archivos y aplicaciones 90 121 Filipinas(5)
Orkut Dic-02 | Privada Administraciéon de contactos 67 147 India(45)
Fotolog Abr-02 | Contenido Compartir fotos 20 205 Argentina(11)
Bebo Jul-03 | Personal Compartir fotos y el uso de blogs 40 285 Inglaterra(31)
Sonico Mar-00 | Personal Compartir archivos y aplicaciones 17 558 México(70)

* Posicion de la red con respecto a la generacién de trafico en Internet.

** El nimero entre paréntesis indica la posicién de la red social dentro de ese pais.

Tabla 2.1: Lista de sitios de redes sociales en Internet.
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2.6 Estructura de las Redes Sociales

La estructura de una red social estd basada en individuos u organizaciones, que estan conec-
tadas por una o mads relaciones, tales como, amistad, contactos profesionales, parentesco,
entre otros. Las redes sociales en términos de la teoria de grafos representa una estructura
basada en grafos complejos. Las redes sociales pueden ser representadas como grafos di-
rigidos, no dirigidos, bipartidos y completos.

2.6.1 El componente gigante de las redes sociales

En el afio 2000 se publica un articulo [16] sobre las caracteristicas de la Web, entre sus princi-
pales descubrimientos encontraron que un ntimero pequefio de nodos presentaba alto agru-
pamiento, a este fenomeno le llamaron Componente Fuertemente Conectado (CFC) o Compo-
nente Gigante (CG) y también demostraron que existia la presencia de mas de uno. Esto
permiti6 diferenciar ampliamente a las redes aleatorias de las redes de mundo real, ya que
las aleatorias presentan una distribucién homogénea entre sus nodos, es decir, no hay pres-
encia de CFC’s y los nodos presentan una distribucién de grado similar.

Un CFC es definido como un conjunto de nodos tal que para cualquier par de nodos u y
v en el conjunto hay un camino entre 1 a v. La figura 2.4/ muestra la conectividad de la Web,
donde el CFC es el nticleo de la red y el conjunto de nodos en IN son los nodos que entran
en el CFC y el OUT es el conjunto de nodos que salen del CFC, los tentdculos representan a
los nodos que conectan a un CFC con otros tipo de formaciones, ya sea otro CFC o islaﬂ de
nodos.

|
Tubos O O O Componentes
Oo >

Desconectados

Figura 2.4: Conectividad de la Web, donde el CFC es el ntcleo de la red y el conjunto de
nodos en IN son los nodos que entran en el CFC y el conjunto de nodos OUT son los que
salen del CFC. Los tentdculos y los tubos representan a los nodos externos al nticleo CFC.

®Entiendase como isla a un conjunto pequefio de nodos que esta debilmente enlazado a un CFC
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2.6.2 Redes Complejas

En trabajos recientes [14}30] se ha mostrado que las redes de mundo real son més complejas
en el sentido que diferentes caracterizticas topoldgicas son derivadas de la teoria de las redes
aleatorias. Un grafo complejo contiene muchos subgrafos diferentes. Muchos sistemas en
la naturaleza estan construidos por un alto niimero de conexiones dindmicas (p.ej., redes
neuronales y el Internet) y existen diferentes modelos de redes complejas como las redes
aleatorias, mundo pequefio y libres de escala que permiten estudiar el comportamiento de
muchas redes del mundo real.

2.6.2.1 Redes aleatorias.

Este tipo de redes son generadas a partir de agregar nodos de manera aleatoria a un conjunto
de datos fijos. Este tipo de redes presentan caminos muy cortos entre nodos y un coeficiente
de agrupamiento bajo, ademds presentan una distribucion Binomial o de Poisson como en
la figura Existen diferentes modelos que han sido propuestos para este tipo de redes
como el modelo Erdos-Rényi (ER)[67] y el de Gilbert[33], siendo estos los primeros modelos
aplicados a las redes sociales. Para mds detalle sobre este tipo de modelos ver la seccién

71

Figura 2.5: Ejemplo de una red aleatoria con 12 vértices y 29 aristas. Las aristas son gene-
radas entre pares de vertices seleccionados uniforme y aleatoriamente. Como resultado se
tiene una distribucién de grado binomial o de Poisson.
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2.6.2.2 Redes de mundo pequefio

Las redes de mundo pequefio son redes que tienen un didmetrdf|pequetio y exhibe un alto agru-
pamiento. El problema del mundo pequefio fue planteado en 1967 por Stanley Milgram[56],
donde textualmente se hace estas dos preguntas:

1. "Comenzando con dos personas cualquiera en el mundo, ;Cudl es la probabilidad que ellos se
conozcan?”

2. "Dados dos personas cualquiera en el mundo, persona X y persona Z, ; Cuantos enlaces inter-
medios son necesarios antes que X y Z se conecten”

Estas interrogantes motivaron a Milgram a generar una serie de experimentos, que con-
sisti6 basicamente en monitorear a un grupo de personas que interactuaban enviando cartas
a desconocidos, los resultados mostraron que la red de la sociedad humana presenta una
estructura de mundo pequerio y que los individuos estan a “seis grados de separacion”. Watts
[85] describe la teoria de los seis grados y plantea que “el mundo es un pafiuelo”, es decir,
cualquiera en el mundo permanece conectado a otra persona a través de otras personas y
que el nimero de personas intermedias es menor a cinco. Watts y Strogatz proponen un
modelo basado en el fenémeno de las redes mundo pequefio[86], para més detalle sobre
este modelo ver

Estudios recientes han mostrado que la Web es del tipo mundo pequefio [1], debido al alto
indice de agrupamiento y de las distancias tan cortas que exhiben estos sitios. En un estu-
dio sobre redes criminalistas desarrollado por investigadores de la universidad de Arizona
[88], emplearon la teroia de las redes de mundo pequefio para determinar que individuos
dentro de la red formaban parte o podian en algtin momento formar parte de un grupo de
terroristas o criminales.

2.6.2.3 Redes ley de potencia

«

Son redes en donde la probabilidad de que un nodo tenga grado x es proporcional a ™%,
donde la constante « es llamada coeficiente ley de potencia y es un valor fijo que debe de
satisfacer a @ > 1. Cuando la probabilidad de alguna variable se distribuye de acuerdo a
una ley de potencia, su funcién de distribucién se define como:

p(z) =Ca™® (2.1)

donde p(z) es la frecuencia (probabilidad) de que la variable tome un valor de z, « es el
exponente de la distribucién, = es la variable que se requiere analizar y C' es una constante
que depende del tipo de evento.

"Entiendase por didmetro al geodésico (camino mds corto entre dos nodos) més grande en la red. El
didmetro refleja lo grande que es la red.



16 2.6. ESTRUCTURA DE LAS REDES SOCIALES

Trabajos de investigacion [66] muestran que las redes ley de potencia siguen una ley de
Pareto, la cual describe la distribucién desigual de la riqueza dentro en una red. Una funcién
muy utilizada para encontrar la relacién entre una ley de potencia y la ley de pareto es la
Funcién de Distribucién Acumulada Complementaria (CCDF) de potencia. Siendo P(z) la
distribucién acumulada complementaria, entonces:

o0
Pla)= [ plopds = () @2)
T Tmin
donde z,,;, es el menor valor a partir del cual se satisface la ley de pareto. Mientras mas
grande sea o, mayor serd la frecuencia acumulada P(z) de algtn valor . Un fenémeno que
ocurre en este tipo de redes es que los nodos con un alto grado son pocos y los nodos con un
bajo grado son muchos, es decir, la concentraciéon de enlaces se da en un nimero pequefio
de nodos de la red. La distribucién acumulada complementaria en escala logaritmica esta

dada por:

In(P(x)) = (—a+1) -In(

) (2.3)
Tmin
El exponente o se puede estimar por varios métodos: un primer método es graficar los
datos y calcular la pendiente; el otro es utilizar minimos cuadrados ordinarios, aunque en
este caso se recomienda estimar este parametro usando maxima Verosimilitudﬂ La ecuacion
para estimar el pardmetro o por el método de maxima verosimilitud es:

a=1+n} In—"")" (2.4)

Tmin

donde n es el nimero de observaciones y z,,, es el menor nivel de la variable, a partir de
donde se cumple la ley de potencia. El error estadistico de este pardmetro, estimado por
maxima verosimilitud es:

A

6=vn- (Y i) _o-1 (2.5)

Es necesario estimar un valor de z,,,, que permita hacer un buen ajuste de los datos con
la distribucién de Pareto, ademds de una buena estimacién del pardmetro a. Si se escoge un
valor de z,,;, muy bajo es probable que se presente un sesgo en el pardmetro estimado. Por
otro lado, si se escoge un valor de z,,;,, muy alto se excluye informacién importante.

8Complementary Cumulative Distribution Function por su traduccién en inglés
9El método de maxima verosimilitud es una técnica de estimacién para una muestra finita de datos.
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Existen varias maneras de estimar el valor de z,,;,. Newman y Clauset [20] recomiendan
la prueba de Kolmogorov-Smirnov, en la que se busca minimizar la distancia entre la dis-
tribucién observada y la distribucién con la que se quiere hacer el ajuste, la cual esta definida
como:

donde S(z) es la distribucién complementaria observada y P(x) es la distribucién comple-
mentaria de potencia. En este caso, D es la distancia absoluta entre estas dos distribuciones.
La idea fundamental es encontrar el valor de z,,;, que minimice la maxima distancia entre
S(x)y P(x). A partir de un muestreo aleatorio de tamafio n sobre los datos observados se
estiman los parémetros Tmin Y Q.

Algunos investigadores aseguran que muchas redes mundo pequefio son redes ley de
potencia como la Web[2], la frecuencia en el uso de palabras del lenguaje humano[94] y
el nimero de citas recibidas por articulos[23]. La figura muestra las graficas de una
distribucion ley de potencia y una normal.

Ley de Potencia Normal

(@) (b)

Figura 2.6: Grafica para una distribucion (a) ley de potencia y una (b) Normal o Binomial.

2.6.2.4 Redes libres de escala

Las redes libres de escala son una clase de redes leyes de potencia[ll], donde un nodo con
un alto grado tiende a ser conectado a otro nodo con un alto grado, es decir, el namero de
enlaces en la red estd concentrado en un nimero pequefio de nodos. Este tipo de red pre-
senta una mejor distribucién entre sus enlaces en comparacion a las redes aleatorias, ya que
en este tipo de redes hay mas nodos con pocos enlaces que nodos con un gran niimero de
enlaces, con esto se garantiza que el sistema este altamente conectado.
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Una de las principales diferencias entre las redes libres de escala y las redes aleatorias es
la distribucién de grado. No todos los nodos en una red tienen el mismo ntimero de enlaces
(grado nodal), una red aleatoria genera sus enlaces aleatoriamente y esto provoca que la
mayoria de los nodos tengan el mismo grado dado que siguen una distribucién de Poisson
(ver. 2.6.2.3). La figura 2.7 muestra la distribucién en las redes libres de escala y las redes
aleatorias, se puede apreciar que las redes aleatorias presentan una homogeneidad en sus
enlaces, mientras que en las redes libres de escala no existe tal homogeneidad.

e

(]

Figura 2.7: Ejemplo de una (a) red aleatoria y una (b) red libres de escala. Noétese que la
distribucién de enlaces en (a) es homogénea.

La idea principal de este tipo de redes parte del crecimiento de las redes en sistemas
complejos con la adicién de nuevos nodos y las relaciones formadas en redes existentes y
por exhibir un comportamiento de anexo preferencial, es decir, existe una alta probabilidad de
que un nuevo nodo se agrege a la red formando un enlace con un nodo que posee un gran
nuamero de enlaces. Muchas redes del mundo real presentan un comportamiento de libre de
escala (p.ej., la estructura de la red celular[5] y la red de e-mail[25]), otras redes utilizan las
propiedades ofrecidas por este tipo de redes para medir su estructura (p.ej., la red formada
por las ontologias en la Web seméntica[93]).

2.6.3 Centralidad en las Redes Sociales

La necesidad por entender el comportamiento de los nodos en una red social es algo que
hace al concepto de centralidad muy importante en el anélisis de redes sociales. Con la
centralidad se puede determinar que tanto un nodo influye en comparacién a los demés
elementos de la red. La idea de centralidad [32] aplicada en las relaciones humanas fue
introducida por Bavelas en 1948, quien dirigi6 el primer trabajo de investigacién sobre cen-
tralidad para el Group Networks Laboratory del M.L.T. en la decada de los 40. Los célculos de
centralidad se basan en el uso de las matematicas y los conceptos de la teoria de grafos. En
la actualidad existen diversos estudios [36), 22] que aplican las medidas de centralidad para
las redes sociales.
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El tipo de medicién de la centralidad se distingue por el tipo de grafo, en el caso de los
grafos no dirigidos el sentido de las relaciones no importa, en los grafos dirigidos si im-
portan. Trabajos anteriores [84] han definido a las relaciones en los grafos dirigidos como
prestigio, el cual representa y permite formular las medidas de centralidad de distinta forma.

Existen diferentes tipos de medicién de centralidad, en esta tesis usamos las siguientes:
centralidad de grado (Degree), centralidad de cercania (Closeness) y la centralidad de Inter-
medicacién (Betweenness), a continuacion se detalla de manera més clara este tipo de métri-
cas utilizadas para el analisis de redes.

2.6.3.1 Centralidad de Grado.

Se define al grado de un nodo como el ntiimero de enlaces que posee un nodo, es decir, el
numero de relaciones que tiene el nodo con los otros nodos. Se dice que un nodo tiene un
vecindario el cual estd formado por los nodos a su alrededor. Para los grafos dirigidos el
grado del nodo suele ser dividido en dos formas: el grado de entrada (in-degree) y el grado
de salida (out-degree). El grado de entrada del nodo i en un grafo dirigido es el ntimero de
nodos N, en el vecindario que tienen un enlace que se dirigen hacia i, el grado de salida del
nodo es el niimero de nodos NN, en el vecindario que poseen enlaces que son dirigidos desde
i. La figura 2.8 muestra el grado de entrada y el grado de salida para los nodos de un grafo
dirigido.

Grafo Dirigido Distribucion de Enlaces
Grado de Grado de
N=10 E=14 Hodo |  Entrada Salida Grado llodal
{In-degree} | (out-degree) | PEIeS)
InDegree  OutDegree ¢ 3 0 3
1 5 1 6
b 2 1 1 2
3 1 1 2
4 3 2 5
5 0 2 2
6 1 2 3
T 0 2 2
8 L] 1 1
9 0 2 2
(a) (b)

Figura 2.8: Ejemplo de los diferentes tipos de grados en un grafo dirigido. La figura (a)
muestra un grafo dirigido con 10 nodos y 14 aristas y en la tabla (b) se muestra el valor del
grado de entrada (in-degree), grado de salida (out-degree) y el grado (degree) para cada uno
de los vértices en la red.
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Por lo tanto, el grado k; de un nodo se calcula por:

b=, 27)
J

n es el nimero de enlaces del nodo, a;; es el enlace entre los nodos a; y a;.

El calculo del grado de entrada Kj;,,) y de salida K. estd dado por:

Gin

ki(in) = Z A5, (2.8)
j=1
Gout

Ki(outy = Z Qijous (2.9)
j=1

donde:

® Gin Y Gour €S €l nimero de enlaces totales de entrada y de salida respectivamente.

® a;, V aij,.. representan los enlaces de entrada y de salida entre el vértice i y j respec-
tivamente.

2.6.3.2 Centralidad de Cercania.

La centralidad de cercania mide los pasos requeridos para accesar a cada otro vértice de
un vértice dado. Esta medida se basa en el uso de la media geodésica entre un nodo y
los demads nodos de la red, y se define a la centralidad de un vértice como la inversa de la
longitud promedio de los caminos cortos con los demds vértices de la red. Wasserman y
Faust [84] define las ecuaciones para el calculo de la centralidad de cercania de un vértice
para grafos no dirigidos como sigue:

1 1
¢ d(ni,n;)  MED;z;(d(ni,n;))

J=1

Ce(ni) = (2.10)

donde:
e gesel nimero de nodos en la red.
e d(n;,n;) es el geodésico entre el nodo n; y el nodo n;

o MED es la media de las distancias.



CAPITULO 2. REDES SOCIALES 21

Para grafos dirigidos se planted la siguiente ecuacion:

g—1 . g—1
¢ d(ni,n;)  MED;z;(d(n;,n;))

J=1

Co(ni) = (2.11)

2.6.3.3 Centralidad de Intermediacion.

Existen dos tipos de centralidad de intermediacion, la primera estd basada en la frecuencia
en la que un nodo aparece en el geodésico entre dos nodos, es decir, las veces en que se pre-
senta entre un nodo con trayectoria minima. La siguiente ecuacién calcula la intermediacién
[ de v en las trayectorias de z y y

Ci(v) = (2.12)

donde:

e d,. es el nimero de caminos geodésicos que van de y a z.

e d,.(v) representa el nimero de caminos geodésicos de y a z que cruzan por el vértice v.

El segundo céalculo de centralidad de intermediacién esta basado en la importancia que
tiene una arista con respecto a una trayectoria minima, es decir, las veces en que un enlace se
presenta en medio de una trayectoria minima. La ecuacién para calcular la intermediaciéon
de aristas es la siguiente:

Cre) =" dy=(€) (2.13)

donde:

e d,. es el nimero de caminos geodésicos que van de y a z.

e d,.(e) representa el nimero de caminos geodésicos de y a z que cruzan por la arista e.

El calculo de la intermediacién estd dado en un tiempo de O(nm + n 2log n) y en espa-
cio O(n + m). En [15] se presenta un algoritmo que realiza el caclulo de la centralidad de
intermediacién més eficientemente.

10Betweenness por su traduccion del inglés
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2.6.3.4 Ejemplo del calculo de la centralidad para un grafo.

La figura 2.9 muestra las centralidades de grado, cercania e intermediacién para un grafo
dirigido.

Centralidad de Cercania
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Figura 2.9: Célculo de las diferentes medidas de centralidad de un grafo dirigido.
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2.7 Modelos de redes sociales

El tipo de red y sus propiedades depende de como se lleva a cabo su formacién, es por
eso que se han propuesto diferentes modelos de crecimiento de redes. Los modelos mas
antiguos son los modelos de crecimiento de redes aleatorias. Sin embargo, pocas son las
redes del mundo real que siguen tal crecimiento. La necesidad de modelar a las redes del
mundo real motivo al desarrollo de nuevos modelos para redes libres de escala, donde el
anexo preferencial permite modelar el fendmeno de los ricos aiin mds ricos. Este tipo de redes
son aplicadas para modelar la estructura de las redes sociales.

2.7.1 Modelos de Redes Aleatorias

Los modelos de redes aleatorias son considerados como los primeros modelos de redes so-
ciales. Los modelos mas representativos de esta clase son: el modelo de Gilbert y el modelo
Erdos-Rényi (ER). Cabe mencionar que ambos modelos poseen caracteristicas muy simi-
lares, pese a que se desarrollaron de manera paralela.

2.7.1.1 Modelo de Gilbert

En el afio de 1959 Gilbert [33] introduce un modelo para grafos aleatorios. En este modelo
se propone el uso de dos probabilidades Py y Ry para modelar el comportamiento de la
red, donde Py es la probabilidad global del grafo y Ry es la probabilidad de los enlaces
existentes a partir de la construcciéon de un grafo aleatorio. Donde Py y Ry son aproximadas

mediante las ecuaciones y

Py ~1—NgN"™! (2.14)

Ry ~1—2¢""1 (2.15)

donde N es el nimero de nodos en la red y g es el grado del nodo.

2.7.1.2 Modelos Erdos-Rényi

El modelo Erdos-Rényi (ER) llamado asi por sus creadores Paul Erdos y Alfréd Rényi, es un
modelo que fue presentado en una serie de publicaciones [26, 27, 28] a finales de los afios
50 y principio de los 60. El modelo realiza la conexién de los N nodos con una probabilidad
p, creando un grafo con aproximadamente pN(N — 1)/2 aristas distribuidas aleatoriamente.
En la figura se muestran cuatro diferentes grafos generado utilizando el modelo ER,
donde se pueden apreciar diferentes grafos con distintas probabilidades de distribucién y
nimero de nodos distintos, las graficas muestran el grado de distribucién para cada grafo,

Estos grafos fueron generados mediante el uso de R (ver seccién|2.8.3) y el paquete igraph.
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se puede apreciar la forma en que los nodos se distribuyen dentro de la red, presentando
una distribucién homogénea, es decir, la mayoria de los nodos tienen el mismo ntiimero de
enlaces. En las gréficas de la figura[2.10]se puede ver como la distribucién de cada nodo son
parecidos entre si y presentan una forma binomial.
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Figura 2.10: Ejemplo de grafos aleatorios generados con el el modelo ER. La grafica muestra
la distribucién de grado para cada red con probabilidad y ntimero de nodos diferentes.

2.7.2 Modelo de Redes Mundo Pequeiio

Este tipo de modelo parte del fenémeno de mundo pequefio presentado por la mayoria
de las redes (ver seccion 2.6.2.2). Este tipo de modelos han servido en investigaciones del
mundo real como las estudiadas en la propagacién epidemiolégica [43] y la relacion entre el
lenguaje humano [30], donde se proponen modelos en base a la estrecha comunicacién que
existe entre las personas y su manera de relacionarse con los demas.

2.7.2.1 Modelo Watts-Strogatz

El modelo de Watts-Strogatz parte de un proceso de interpolacién entre un grafo regular en
forma de anillo y un grafo aleatorio. En un grafo con forma de anillo regular con n vértices y
k aristas, posteriormente se le aplica un proceso que permite enlazar nuevamente a las aristas



CAPITULO 2. REDES SOCIALES 25

de los vértices con una probabiliad p. Uno de sus principales resultados de este modelo es
que para valores intermedios de p bajo 0 < p < 1, el grafo era una red mundo pequefio que
exhibia alto agrupamiento como un grafo regular, pero con longitud de trayectorias cortas,
como los grafos aleatorios. En la figura se puede apreciar el proceso de interpolacion.

Anille Regular Mundo-Pequefio Aleatoria

Figura 2.11: Proceso de reescritua aleatorio para la interpolaciéon de un anillo regular a una
red aleatoria utilizado en el modelo de Watts-Strogatz

En el modelo de Watts y Strogatz se tiene una longitud L(p) que mide la distancia entre
dos nodos en la red y un coeficiente de agrupamiento C(p) que mide los cliques de un vértice
con el vecindario. Donde L(p) es pequefio y C(p) es regularmente grande. Para determinar si
una red es mundo pequefio basta con calcular la distancia promedio de todos los vertices en
la red Ly, usando un algoritmo de busqueda para grafos (p.ej., bisqueda en profundiad o
Depth First Search en inglés) y determinar el coeficiente de agrupamiento global de la red. En
la figura se muestra el cdlculo para el coeficiente de agrupamiento local de un vértice
en la red.

Figura 2.12: Célculo del coeficiente de agrupamiento local para un vértice. El vertice central
i tiene 6 vecinos y en lineas punteadas 5 de los posibles 15 enlaces de los vecinos de i. El
coeficiente de agrupamiento para el vertice i es .
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Watts y Strogatz en [86] proponen la ecuacion para calcular el coeficiente de agru-
pamientdlocal de un vertice .

1 — 1 —= ntimero de vecinos conectados
Cps = — C; = — 2.16

donde:
n es el nimero de nodos en la red, y k es el grado del vertice i.

Para calcular el coeficiente de agrupamiento global de la red se tiene:

3 x (numero de triangulos en el grafo)

= 2.17
¢ niimero de trayectorias de longitud 2 @17)

En un principio se pensé que las redes de mundo pequefio generadas por el modelo de
Watts-Strongatz tenian una relacién casi directa y exclusiva con la distribucién de Poisson
por la forma en que se planteaba el problema de la interpolacién, pero estudios posteriores
[21] demostraron que este tipo de redes también se aplican para redes ley de potencia (ver

2.6.2.3) y particularmente en el caso de las redes libres de escala (ver 2.6.2.4).

2.7.3 Modelos de Redes Libres de Escala

En el afio de 1999, Faloutsos [29] publica sus resultados trds haber analizado la topologia
del Internet, donde encontraron que la topologia de Internet sigue una distribucién ley de
potencia (ver[2.6.2.3) y mostraron que las redes ley de potencia presentaban mucha similitud
con las redes de mundo real. Este trabajo habia sentado las bases para lo que hoy se conoce
como redes libres de escala.

Barabasi y Albert proponen un modelo para las redes libres de escala en un estudio [10] en
el que compara su modelo con los modelos cldsicos de redes aleatorias. Se dice que muchas
redes que modelan al mundo real se asemejan a las redes de libre escala [5].

2.7.3.1 Modelo de Barabasi-Albert

El modelo Barabasi-Albert (BA) permite generar redes aleatorias complejas del tipo libres de
escala (ver seccion 2.6.2.4). El modelo usa las propiedades de crecimiento y anexo preferencial
presentadas en las redes libres de escala, el principio del modelo es el siguiente:

e Crecimiento. Dada una red con N, de nodos, en determinado tiempo ¢ se agrega un
nuevo nodo 1 con j < N aristas que se unirdn a los nodos en la red N,.

12También conocido como Clustering Coefficient(CC) por sus siglas en inglés.
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e Anexo preferencial. El nuevo nodo serd agregado a un nodo i con una probabilidad p
que dependera del grado k; de i, tal que:

p(ki) = : (2.18)
La distribucién de grado para el modelo BA en un tiempo ¢ esta dada por:

2m2t
P(k) = 2

(2.19)

Donde m es el nimero de aristas nuevos, k es el grado del nodo y t es el tiempo en el que un
vertice es agregado a la red. En la figura se muestran diferentes redes generadas con el
modelo BA, asi como el grado de distribucién del modelo.

N=500, m=2y a=0.3

N=100, m=2y a=0.3
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Figura 2.13: Ejemplo de redes libres de escala generadas por el modelo BA con diferentes
valores para N, m y . El camino resaltado representa el didmetro de la red y la gréfica de
lado derecho es la distribucién de los nodos para cada una de las redes.
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2.7.3.2 Comparaciéon de modelos

En la figura se muestran los tres tipos de modelos para el andlisis de redes sociales,
donde se puede apreciar que para la red generada con el modelo ER los nodos estan dis-
tribuidos de manera homogénea, es decir, existen muchos nodos con grado similar o un
grado pequefio. Para la red generada con el modelo BA existen algunos nodos que permiten
unir a los demds nodos en la red y para la red de mundo pequefio se puede apreciar un alto
indice de agrupamiento y un didmetro pequefio en la red.

o
& & A @

Erdos-Renyi Barabasi- Albert Watts- Strogatz

Figura 2.14: Ejemplo de los tres modelos de redes complejas mds importantes para el anélisis
de redes sociales.

La tabla 2.2l muestra la complejidad para el cdlculo del didmetro en las tres redes. Asi
también se presenta el coeficiente de agrupamiento global para cada uno de los modelos.

Tipo de Red Modelo Didmetro Coeficiente de Agrupamiento
Aleatoria Erdos-Renyi (1960) O(logN) CCaN~!
Libres de Escala | Barabasi-Albert (1999) | O(logN) o CCaN—07

o log N )

log log N

Mundo Pequefio | Watts y Strogatz (1998) | O(N) para N pequeiio | CC(p)a

O(InN) para N larga | (1 —p)?

N es el niimero de nodos y p es la probabilidad de reescritura

Tabla 2.2: Propiedades de los modelos de redes complejas mas comunes.
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2.8 Sistemas para el Analisis de Redes Sociales

El anélisis de redes sociales posee herramientas de software de diversos tipos, las cuales le
permiten realizar mediciones, visualizar los grafos formados y analizar su estructura. Entre
los sistemas mds comunes para el andlisis de redes sociales existen los de exploracién de
datos, analisis de redes a través del tiempo, andlisis estadisticos, entre otroﬁ

2.8.1 Visualizadores de redes sociales

La necesidad de agilizar los calculos y el disefio de algoritmos que permitan visualizar a una
red social han motivado a los investigadores [3, [39] 40, 70] enfocar sus trabajos sobre como
representar la informacién mediante el uso de sistemas. En el caso del anélisis de redes
sociales existen sistemas (p.ej., Pajek, UCINET, GUESS, PAJEK, etc) que permiten manipular
redes sociales de manera gréfica y ademds permiten realizar calculos sobre estos datos. En
la tabla 2.3| se muestran los programas mas empleados en los trabajos de investigacion [38]
sobre la visualizacién y el andlisis de redes sociales. Existen diferentes tipos de sistemas
para el andlisis de redes sociales, algunos incorporan andlisis mds detallados como el caso
de SoNIA que permite visualizar redes dindmicas [24) 13].

MultiNet | (4.24) Analisis contextual dat 5,000 nodos
NetDraw | (1.0) Visualizacién mat y dat 10,000 nodos
NetMiner | (3.4) Analisis visual mat y dat 1,000 nodos
Pajek (1.24) Andlisis y visualizacién | mat y dat 10,000 nodos
StOCNET | (1.8) Anadlisis estadistico mat 5,000 nodos
UCINET | (6.05) Comprensivo mat y dat 4,000 nodos
GUESS (1.0.3) Analisis y visualizacién | gdf 8,000 nodos
SIENA (3.1) Analisis estadistico dat 3,000 nodos
SoNIA (1.2) Analisis Dinamico mat 4,000 nodos
GNUR (2.0) Analisis estadistico dat,mat 100,000 nodos

Tabla 2.3: Programas mads utilizados en el anélisis de redes sociales.

2.8.2 Algoritmos para representacion grafica de redes

Dentro de la visualizacién de redes existen algoritmos para representacién grafica como son:
Random, Circle, Sphere, Fruchterman-Reingold, Kamada-Kawai, Spring, entre otros. En la
figura se muestran diferentes redes generadas con GNU R para el mismo conjunto de
datos, pero con diferentes algoritmos de representacién gréfica.

3Para mas informacion sobre software para redes sociales visitar http: //www.insna.org/software/
software_old.html


http://www.insna.org/software/software_old.html
http://www.insna.org/software/software_old.html
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Circle Sphere

Fruchterman Kamada Kawai Spring

Figura 2.15: Ejemplo de una red con diferentes algoritmos de visualizacion.

2.8.3 GNU R como sistema para analisis de redes sociales

Dentro de la presente tesis se utilizé R como lenguaje de programacién para implementar los
diferentes algoritmos para el andlisis de redes sociales (p.ej., cdlculos de centralidad, visua-
lizacién de grafo, deteccién de comunidades, generacion de redes complejas, etc) mediante
el uso de la libreria igraph. GNU R es un programa para computacion estadistica y grafica. R
se distribuye bajo licencia GNU GPL[]y est4 disponible para diferentes sistemas operativos.

R es un producto derivado del lenguaje S que fue desarrollado por los Laboratorios Bell
en 1993. R proporciona rapidez a la hora de realizar calculos matriciales y vectoriales. Este
sistema es ampliamente utilizado en el campo de la investigacion biomédica, bioinformaética,
y las matemadticas financieras. R estd disefiado para interactuar con diversos lenguajes de
programacion como son C, Python, Java, entre otros. También permite realizar consultas a
base de datos (p.ej., MySQL, SQLServer, entre otros). El paquete igraph proporciona rutinas
para el andlisis de redes y grafos simples.

" icencia Ptblica General de GNU o GNU GPL (General Public License) por sus siglas en inglés, es una
licencia orientada a proteger la libre distribucién, modificacién y uso del software.



Capitulo 3

Muestreo de los sistemas de redes sociales
en linea

La gran cantidad de informacién que esta contenida en los sistemas de redes sociales en
linea permite a los investigadores realizar diferentes estudios sobre la estructura y compor-
tamiento de estos sistemas en diversas areas del conocimiento. Sin embargo, la forma en
como se encuentra distribuida esta informacion en ocasiones no resulta ser tan facil de ma-
nipular, y se necesitan mecanismos complejos y de un conocimiento del funcionamiento del
sistema para poder obtener la informacién necesaria para llevar a cabo dicho estudio.

En este capitulo presentamos los diferentes tipos de muestreo aplicados a la extracién
de informacién en los sistemas de redes sociales en linea. Se propone un algoritmo para
la extraccién de informacién, basado en una de las técnicas de muestreo utilizada por la
mayoria de los trabajos de investigacién de redes sociales a gran escala, este algoritmo esta
basado en la relacién entre contactos de un usuario y el algoritmo propuesto estd basado en
la amistad de un usuario y sus contactos. También describimos la estructura de la Wikipedia
y en base a esto adaptamos el algoritmo basado en la amistad, de tal manera que nos permita
generar un grafo de colaboracion de articulos de la Wikipedia para su analisis.

3.1 Extraccion de redes sociales

Para muchos investigadores la informacién proporcionada por la Web representa una fuente
de datos muy generosa y en muchos sentidos ilimitada. La necesidad de obtener informa-
cion de la Web para representar problemas en particular, ha permitido que muchos investi-
gadores centren sus estudios [53,/54,55] sobre como obtener dicha informacién.

En la actualidad los motores de buisqueda (p.ej., Google, Yahoo, Bing, entre otros) son una
importante herramienta para hallar contenido en la Web, es por eso que diferentes estudios
han propuesto sistemas para obtener informacién usando estas herramientas, tal es el caso
de Flink [54] y POLYPHONET [53] que explotan a los motores de btisqueda para obtener in-

31
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formacién de la Web utilizando los resultados de las busquedas para estudiar y/o analizar
diversos contenidos.

Sin embargo, un proceso de extraccién no es tarea sencilla, ya que una mala eleccién de
los datos recolectados puede generar resultados muy diferentes a los esperados. Trabajos
de investigacion [49] proponen metodologias de extraccion para el contenido oculto en la
Web [51], donde se revela que los resultados proporcionados por los motores de btisqueda
no siempre son completos y siempre existe informacién que se mantiene oculta y que no es
presentada en la lista de resultados de la consulta realizada.

Los sistemas de redes sociales en linea permiten obtener una gran cantidad de informa-
cién debido al elevado ntimero de sistemas y de usuarios que participan en estos sistemas.
Mucho del contendio que se encuentra almacenado en estos sistemas es del tipo personal,
por lo que el nivel de privacidad de algunos sistemas ha permitido el desarrollo de investi-
gaciones [8] enfocadas a proteger dicha informacién sobre ataques de terceros [7].

La forma en como se puede representar una red social es generalmente mediante un grafo
dirigido (o grafo bipartido), sin embargo, existen redes que se pueden representar como
grafos no dirigidos (p.ej., Wikipedia, Messenger, etc). Utilizando las API que proporcionan
los sistemas de redes sociales en linea se puede generar un grafo de dicho sistema, donde
los actores representan a los usuarios del sistema y las relaciones representan las diferentes
interacciones entre usuarios (p.ej., comparticion de fotos, envio de mensajes, entre otros).

La forma en como interactian las personas con los sistemas de redes sociales en linea
hace de las redes sociales atin mds atractivas, ya que la representacién de una red puede ser
diferente dependiendo el enfoque de estudio. Sin embargo, el proceso de extraccién tiene
sus inconvenientes como son la perdida de informacién al momento de representar la red,
segin estudios de investigacion [41] muestran que la perdida de informacién durante el
muestreo puede afectar los resultados de las mediciones.

3.1.1 Tipos de muestreos aplicados a las Redes Sociales

En [45] se proponen 3 tipos de métodos para muestreo aplicados en redes sociales, estos son:

e Muestreo bola de nieve. Este tipo de muestreo es el més utilizado para obtener redes
sociales de un conjunto de informacién grande y ademds por su funcionamiento per-
mite representar satisfactoriamente a las redes dirigidas (como el caso de los sistemas
de redes sociales en linea). En este tipo de muestreo se empieza con una semilla (un
nodo seleccionado aleatoriamente) y posteriormente se enlaza a todos los nodos direc-
tamente conectados a este, el proceso de realiza recursivamente para cada uno de los
nodos directamente conectados al del paso anterior. En la figura 3.1(a) se muestra el
proceso para este tipo de muestreo.
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e Muestreo de nodo. Este método consiste en seleccionar un nimero n de nodos de la
red original aleatoriamente y posteriormente relacionarlos con los enlaces de la red
inicial que existen entre los n nodos seleccionados, en la figura 3.1(b) se muestra el
proceso para el muestreo de la red original usando este método. Los nodos que son
seleccionados y no se enlazan con ningtn otro nodo (nodos aislados) son removidos
de la nueva red.

e Muestreo de enlace. Este método difiere del muestreo de nodo, ya que en vez de
seleccionar nodos, seleccionan enlaces de manera aleatoria, para este caso no existen
nodos o enlaces aislados. En la figura [3.1{c) se muestra el proceso para el muestreo de
enlace.

(] -
RED ORIGINAL (a)
@ - .
_' \ O v
\ T e
2 i' v .
P ® —@
(b) o ©

Figura 3.1: Tipos de muestreos para una red social. (a) Muestro bola de nieve, (b) Muestreo
de nodo y (c) Muestreo de enlace.

Para el estudio de la tesis se estudiaron a dos redes sociales Flickr y Wlkipedia, para lo
cual se desarroll6 una metodologia para el muestreo muy diferente para cada caso, en la
seccion[3.2)y[3.3|se detalla el proceso de adquisicion de datos para cada uno de los sistemas.

3.1.2 Sistemas para extraccion de redes sociales

Existen diferentes técnicas para obtener informacién de la Web, algunos trabajos [54, 53]
utilizan el poder de los motores de btisqueda para encontrar contenido de la Web y poder
hacer uso de esta informacién para diferentes fines. En las siguientes secciones describire-
mos tres formas, dos son sistemas (Flink y POLYPHONET) que explotan los resultados de
las consultas generadas por los motores de biisquedas particularmente Google, y el tercero
es el uso de un API de desarrollo de los sistemas de redes sociales en linea.
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3.1.2.1 Flink sistema para extraer redes sociales

Flink [54] es un sistema para extraccién, agregacion y visualizacion de redes sociales en
linea. Flink emplea tecnologia semdntica para el razonamiento de informacién personal ex-
traida de fuentes electrénicas incluyen paginas Web, correos electrénicos, publicaciones y
archivos FOAFﬂ En la figura 3.2 se muestra la arquitectura de Flink desde la adquisicién de
metadatos (arriba) hasta la interfaz de usuario (abajo).

Correos
Electronicos Publicaciones

. . Mineria Perfiles ==L __
Cuug[{  Web G FOAF poops ~—EE

Y Y Y

B ¢

Web Web Semantica
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Almacenaje T

RDF Metadates
Enriquecides
API para JUNG
Visualizacion

Analisis
de Redes
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1

Aplicacion
= Web
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Figura 3.2: Arquitectura de Flink. Adquisicién de datos (arriba) e Interfaz de usuario (abajo).

Flink utiliza diferentes fuentes de datos para obtener informacién, después la integra en
un base de datos enriquecida y utiliza JUNG E|para visualizar la informacién. Flink solo uti-
liza la informacién con la que cuentan ciertos sistemas y no puede ver informacién de otros
sitios de redes sociales, sin embargo, resulta ser un buen intento para unificar el proceso de
extraccion de redes sociales.

!Los archivos FOAF (Friend Of A Friend) son archivos compartidos por los amigos de un amigo
?Java Univeral Network Graph por sus siglas en inglés, es un framework hecho en java que facilita la tarea
de la visualizacion de grafos.
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3.1.2.2 POLYPHONET sistema para extraer redes sociales

En [53] se propone un conjunto de algoritmos para la extraccién de redes sociales de la
Web, y se integran en un sistema de mineria de redes sociales llamado POLYPHONET. Este
sistema se divide en dos fases, la primera estd basada en definir los nodos de la red, y de
manera similar que en Flink se da una lista de personas (lista de nodos), la segunda fase
consiste en encontrar las aristas usando motores de buisqueda especificamente Google. El
algoritmo es sencillo y se muestra a continuacion:

Entrada: Dado una lista de personas L, regresar la red social G
Inicio:
for X € L do
| G < AgregarNodo();
end
for X e LandY € L do
\ // Regresar la ocurrencia entre X y Y rxy < GoogleOcurrencia(X,Y)
end
for X e LandY € L do
if rxy > umbral then
| G <« AgregarArista();
end
end

Algoritmo 1: Algoritmo de extraccién de redes sociales utilizando POLYPHONET.

Se puede apreciar que el algoritmo para extraer redes sociales utilizado en POLYPHONET
solo es aplicado para contenido que se encuentra referenciado por los motores de btisqueda,
algo que limita la busqueda de la informacién dentro de los sistemas de redes sociales. En la
siguiente seccién se muestra otro enfoque para la btisqueda de informacién sobre las redes
sociales, basado en el conocimiento de la red social.

3.1.2.3 OpenSocial y las Interfaces de Programaciéon de Aplicaciones

Sitios como MySpace, Orkut y hi5 forman parte de un servicio propuesto por Google lla-
mado OpenSocial| el cual proporciona una coleccién de funciones y tipos de datos ofrecidos
en una biblioteca para el desarrollo de aplicaciones bajo cierto lenguaje de programacion,
también llamada API[| Esto permite a desarrolladores externos crear aplicaciones para los
sitios de redes sociales que aceptan estos estdndares. Muchos otros son los sitios que propor-
cionan sus API de manera independiente (p.ej., Flickr, Facebook, etc) con lo cual se facilita
la tarea de bisqueda de contenido para diversos fines.

Este servicio cuenta con alrededor de 35 sistemas (p.ej., Hi5, MySpace, Xing, LinkedIn,
Orkut, etc) que se han ido incorporado poco a poco, este servicio permite crear aplicaciones

3Para més informacion sobre OpenSocial y los sistemas que lo integran visitar http://code.google.
com/intl/es—-ES/apis/opensocial/

*Application Programming Interface o Interfaz de Programacion de Aplicaciones por su traduccion del
inglés.
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en lenguajes como son JavaScript y HTML y proporciona un soporte de versiones de las di-
ferentes API’s. En las siguientes secciones utilizamos este método para extraer informacién
de los sistemas Flickr y Wikipedia en base a las técnicas de muestreo mostradas en la seccién

G

3.2 Muestreo de la red de Flickr

Flickr es un sistema de red social en linea basado en la comparticién de contenido, especi-
ticamente en fotos o imagenes y recientemente en videos. Este sistema empez6 a funcionar
en 2004 por Ludicop y sus origenes estan en una compafiia canadiense de nombre Game
Neverending. Actualmente Flickr le pertenece a Yahoo quien lo adquirié en marzo del 2005,
cuenta con més de 32 millones de usuarios y mas de 4 mil millones de fotos para compartir]
Sus principales caracterizticas son la biisqueda y etiquetado de fotos, y el uso de licencias
Creative Commons®,

En la figura 3.3 se muestra la arquitectura del sistema Flickf| donde se pueden ver los
diferentes tipos de aplicaciones con las que Flickr trabaja, las desarrolladas por el sistema
mismo y las desarrolladas por usuarios externos.

Almacén de Fotos Base de Datos k——| Nodo de Servicio
1 1 1
Aplicacién Légica
- T T
Pagina Lagica AFI
i i
Templates Endpoints
3 : 3 T 1
Email Flickr.com Aplicaciones cplEnelnme
Usuarios

Figura 3.3: Arquitectura del sistema Flickr.

5Datos obtenidos de http://blog.flickr.net/en/2009/10/12/4000000000/

SFlickr maneja diferentes niveles de creative commons, los cuales permite compartir fotos entre usuarios.

7Esta informaci6n fue obtenida de una presentacién del director de Flickr Cal Henderson, y se puede encon-
trar una copia disponible en http://www.niallkennedy.com/blog/uploads/flickr_php.pdf


http://blog.flickr.net/en/2009/10/12/4000000000/
http://www.niallkennedy.com/blog/uploads/flickr_php.pdf
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3.2.1 El API de Flickr

Flickr proporciona una API de desarrollo para la creaciéon de aplicaciones, las cuales pueden
ser integradas al propio sistema o hacer uso de la informacién del sistema de manera no
comercial. Existen distintas API’s que se proporcionan para diferentes lenguajes (p.ej., C++,
Java, PHP, .NET, Python, entre otros). Trabajos recientes han estudiado a Flickr [59,[18] como
una red social, aunque no es considerada como una red social pura, es decir, una red que
basa sus relaciones exlusivamente en el conocimiento de otras personas y no en la compar-
ticion de contenido y aplicaciones.

Flickr dispone de dos modos para trabajar con su API, ambas orientadas a conexién. La
primera estd basada en Web, esta permite manipular los datos de Flickr desde una URL ex-
terna a Flickr, pero la cual serd redireccionada por Flickr. El segundo tipo de aplicaciones
son las de escritorio y no necesitan estar en un servidor Web. Sin embargo, las dos maneras
deben de pasar por un proceso de autentificaciéon para poder acceder a los datos. La auten-
tificacion consiste en registrar la aplicacién a desarrollar para obtener dos variables (clave y
secreto) que son asociadas al proyecto y sirven para utilizar el APIy llevar una estadistica de
uso por parte de Flickr.

Los formatos para solicitar informacién son REST, XML-RPC y SOAP, para la respuesta
son REST, XML-RPC, SOAP, JSON y PHP, la figura 3.4 muestra el proceso de una peticiéon
utilizando el API de Flickr.

Cédigo Fuente Servidor Flickr
e C, PHP, Java, .Het, etc

. - Autenticacis

—— API Solicitud de Solicitud de B
—— . - flic
Aplicacidn Escritorio flicki
Respuesta de Respuesta de
w'w Solicitud Solicitud Consulta de

Infrmacién

= = |1
RP RP =<

Base de Datos

~ Cadigo Fuente
’ 1, PHP, Java, .let, etc

Aplicacion Web

Figura 3.4: Proceso de peticion de consulta en Flickr.
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3.2.2 Algoritmo de extraccién basado en lista de contactos

La forma como se realiza el muestreo dependera de la forma en como los sistemas propor-
cionen acceo a la informaciénf, por tal motivo los algoritmos que permitan generalizar el
muestreo en todos los sistemas de redes sociales en linea es algo que atiin no es posible de-
bido a su diferencia en su estructura. Flickr dentro de su API de desarrollo proporciona el
método contacts.getPublicList(id de usuario), el cual recibe como pardmetro el identificador
del usuario y regresa la lista de contactos asociada a dicho usuario. Esta lista de contactos
contiene los identificadores de cada uno de los contactos que el usuario tiene agregado a su
lista de contactos.

Un usuario dentro de Flickr posee un identificador de la forma [Niimero de 9 digitos] @NO
[Nuimero de 1 digito], por ejemplo, 523058314@N09. Partiendo de este hecho la primera etapa
del algoritmo empieza por generar n usuarios aleatorios de una posibilidad de 10 mil mi-
llones. Sin embargo, Flickr no cuenta con este nimero de usuarios, para lo que un usuario
generado de esta manera puede que no exista en la base de datos de Flickr obligando a
generar nuevos usuarios que sean validos dentro del sistema.

El segundo paso del algoritmo es aplicar un muestreo de nieve (para mds informacién
sobre los tipos de muestreos ver la seccién en donde la primera semilla es el usuario
generado aleatoriamente y se empieza buscando su lista de contactos. Posteriormente se
busca la lista de contactos de manera recursiva para cada uno de los contactos en la lista
inicial. En la figura 3.5/se muestra la consulta de una lista de contactos de un usuario.

flickr.contacts.getPublicList
le la forma
Argumentos 5 &
. ) ) : N0z
Mombre Oibliggstario Ervviar Walar -

user_jid ahligatoria
— <rsp stat="ok">
— <contacts page="1" pages="1" per_page="1000" perpage="1000"
<contact nsid="39636444@EI05" user ="bina7d"
<contact nsid="14127458@N07" username="enryravex’
<contact nsid="36553452@IM05" username="lovewalluman"
<contact nsid="65315079@I00" username="nochnichtzahnlos"

<fcontacts>
<frsp>

Figura 3.5: Ejemplo de consulta para obtener lista de contactos de un usuario.

El algoritmo para generar la red de contactos de Flickr estd inspirado en trabajos de in-
vestigacion anteriores [60, (18], donde el resultado es un grafo dirigido que representa la
interaccién de los usuarios de Flickr, el siguiente algoritmo explica el procedimiento para la
generacion de un grafo a partir de los datos de Flickr.

8La informaci6n puede ser publica (p.ej., Flickr, MySpace, Wikipedia, etc) o privada (p.ej., Orkut, LinkedIn,
Facebook, etc)
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Entrada: n >0 wusuarios, k>0 profundidad

Salida: G=(V, E)

Inicio:

1 = 0;

m[2...n]

x < generarUsuario();

while i <n do

if wsuarioValido(z) and noEzisteContacto(Vg,z) then

guardarContacto(z);

n<n—1;

Lin] < listaContactos(z);

m < numeroContactos(L);

j=0

while m >0V j <k do

y < obtenerContacto(Lj]);

if noExisteContacto(Vg,y) then
| Vi < guardarContacto(y);

end

if noEwisteRelacion(Vg,x,y) then
| Eg < guardarRelacion(z,y);

end

VAV

m<m— 1,

end
1 <<=1—1;

else
x < GenerarUsuario();

end

end

Algoritmo 2: Generacién de redes sociales para el sistema Flickr basado en lista de contactos.

El algoritmo da como resultado un grafo dirigido representado por una lista de vértices
(usuarios) y una lista de aristas (vinculos) que son las relaciones entre usuarios. La buisqueda
tinaliza cuando la lista de contactos de un usuario es cero o el nivel de profundiad kﬂcumple
k > «a. El proceso se repite para los n usuarios generados aleatoriamente.

3.2.3 Algoritmo de extraccién basado en relaciones por contenido

Una propiedad que tienen los sistemas basados en contenido (p.ej., Flickr, Youtube, Fotolog,
etc) es que permiten agregar comentarios a los archivos multimedia que son compartidos,
esto permite medir la frecuencia de comunicacioén entre usuarios y proporcionan informa-
cién suficiente para poder determinar que tan fuerte puede ser un vinculo entre dos usua-
rios.

El conjunto de datos obtenidos en el muestreo de redes basadas en las relaciones entre
usuarios son utilizadas en la mayoria de las investigaciones, especialmente en Flickr[60, 59,

Entiendase como nivel de profundiad a el nimero de recursividades realizadas desde el primer elemento
hasta cierto nivel.
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18]. Sin embargo, el tipo de relaciones que se presentan en Flickr va mas alld de solo agregar
contactos. Una de las principales funciones de Flickr consiste en compartir fotografias, es
por eso que dentro de esta tesis se desarroll6 un algoritmo que permita generar un grafo en
base a la interaccién de contenido entre usuarios.

El API de Flickr nos proporciona dos métodos muy importantes para obtener informa-
cién sobre las fotos publicadas por los usuarios y los comentarios entre ellos, estas son:
getPublicPhotos(idU ser) dado un identificador de usuario regresa la lista de identificadores
de las fotos asociadadas al usuario dado, y la funcién comments.get List(id Photo) que recibe
como paramétro un identificador de foto y regresa la lista de usuarios que comentaron la
foto. En la figura 3.6/ se muestra un ejemplo para consultar los comentarios de una foto de
un usuario en Flickr.

[Lovely in autumn | flickr.people.getPublicPhotos
— Argumentos
—J Q Motmbre Obligatorio Enviar “alor

user id ohligatorio 42724486@M05

— <rsp stat="ok">
— =photos page="1" pag
™~ photo id= owner="42724456@MI05" secret="6ed2d4116b"
idpublic="1" isfriend="0" isfamily="0"/>
=photo id="4135702624" e1="42724486@I05" secret="c11723ed75"
title="Little testing..../ Eleine Spaplerer” ispublic="1" isfriend="0" isfamily="0"/>
<photo id="4130340395" owner="42724426@II05" secret="chfb673ea3"
title="Alone on the water” ispublic=4]" isfriend="0" isfamily="0"/=

N
flickr.photos.comments.getList
Argumentos
Hombre Obligateria Enwiar Walar

photo_id obligatorio 4143957444

— <15p stat="ok">
— <comments photo_id="4143057444">
Comentarios <comment id="42710146-4143057444-72157622808603026" authm
crisme 2004 dice: datecreate="1259510940" authorname="crisme_2004"
== Ivuy bonita foto</comument>
= Muy bonita foto </comments >
Fublicado hace 1 segundo. ( enlace permanente | eliminar | editar ) <I1‘sp>

pages="1" perpage="100" total="14">

Figura 3.6: Ejemplo de consulta para obtener lista de comentarios de las fotos de un contacto.

El siguiente algoritmo calcula el peso de un vinculo entre dos usuarios con la funcién
nivelRelacion(x,y), donde se calcula el promedio de mensajes entre usuarios y se compara
con un valor a que estd dado por el promedio de mensajes entre dos usuarios en toda la red.
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Entrada: n>0,k>0,a>0

Salida: G=(V, E)

Inicio:

1 = 0;

m[2...n]

x < generarUsuario();

while i <n do

if wsuarioValido(x) and noEzisteContacto(Vg,y) then

guardarContacto(z);

n<n—1;

Lin] < listaContactos(z);

m < numeroContactos(L);

j=0

while m >0V j <k do

y < obtenerContacto(Lj]);

if noExisteContacto(Vg,y) then
| Vi < guardarContacto(y);

end

if noEwxisteRelacion(Vg, x,y) and nivel Relacion(z,y) > «a then
| Eg < guardarRelacion(z,y);

end

VAV

m<m— 1,

end
1 <<=1—1;

else
| x < GenerarUsuario();
end

end
Algoritmo 3: Generacién de una red social de Flickr con un indice de amistad.
El valor de o representa el indice de amistad entre dos contactos. Existen modelos de

asignacion de pesos a vinculos como es el caso de PageRank [44], el cual propone el uso del
modelo de Markov para calcular la probabiliad de cada enlace.

Una primera aproximacion para el cdlculo del nivel de amistad estd dado por:

D om(ig) 2 mii)

(3.1)
>_Total de mensajes

Nivel de amistad =

Donde:
m(i,j) y m(j, i) son los mensajes del nodo i alnodo j y del nodo j al nodo i respectivamente.
Una ecuacioén como la anterior seria aplicada en el caso de que el grado de simetria de la

red fuera alto (en el caso de redes no dirigidas), es decir, para una red dirigida no es posible
asegurar que un contacto tenga una relacion en sentido opuesto o reciproco, ademas cabe la
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posibilidad de que mediante el muestreo se pierdan relaciones. Para nuestra tesis usamos el
célculo del nivel de amistad como:

Zm(z}j)

Nivel de amistad =
> Total de mensajes de i

(3.2)

Muchos de los servicios de redes sociales en linea permiten a los usuarios interactuar
mediante una gran cantidad de aplicaciones (p.ej., blogs, videoblogs, fotoblogs, wikis, etc),
esto permite medir la frecuencia en la que un grupo de personas se estd comunicando.

3.3 Muestreo de la red de Wikipedia

Wikipedia es una enciclopedia interactiva iniciada en 2001, basa su funcionamiento me-
diante el autocontenido generado por parte de usuario, es una especie de blog (Wiki) que
permite editar contenido de diversos temas. Cuenta con una disponibilidad de més de 13.7
millones de articulos y ocupa el sexto lugar en popularidad dentro de la Web.

En el afio de 2004 se crea Wikimedia, un repositorio en el cual se centralizan los diferentes
proyectos de la Fundaciéon Wikimedia, los cuales son: Wikipedia, Wikinoticias, Wikcionario,
Wikibooks, Wikiquote, Wikisource, Wikicommons, Wikispecies y Wikiversidad, todas fun-
cionan bajo MediaWiki un motor para Wikig'’| que se encuentra bajo licencia GNU.

3.3.1 Estructura de la Wikipedia

La Wikipedia contiene informacién que puede ser editada por cualquier persona, dentro del
sistema existen dos tipos de usuarios, los usuarios registrados que poseen contrasefia y un
nombre dentro del sistema y los que no. Para el caso de los usuarios que editan contenido
y no estan registrados, Wikipedia almacena la direccién IP de la maquina donde se realiz6
la edicién del contenido, esto se hace para llevar cierto control dentro de un historial que
maneja las ediciones realizadas a las paginas.

La cantidad de informacién que contiene Wikipedia y la variedad de idiomas que maneja,
permite realizar estudios sobre algtn tipo especifico de contenido, debido a que Wikipedia
permite descargar la Base de Datod!!] En la figura[3.7]se muestra el proceso de extraccion de
informacién de la Wikipedia a una Base de Datos en MySQL.

19Entiendase por Wiki a una especie de blog, donde el contenido puede ser editado por diferentes personas
que tengan acceso a una publicacién.
UEn ftp://ftp.rediris.es/mirror/WKP_research/ se pueden descargar diferentes Wikipedias.
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Descargar Descomprimir y MvSaL
dump. y

72 XML XML Dump ™| " Caraa

Database P Cargar en Base de

MysQL Datos

Dumps

Figura 3.7: Proceso de extraccion de datos de la Wikipedia.

La arquitectura generaﬂ de la Wikipedia se presenta en la figura

Servidor
de
Imagenes

FHF
MediavWiki

Servidor de
Aplicaciones
{Apache)

Cuenta

Acceso
™

Figura 3.8: Arquitectura general de Wikipedia.

En la figura 3.9 se muestra el diagrama Entidad-Relacion de la parte principal de la Base
de Datos de Wikipedia E| utilizada para almacenar la informacion extraida del sistema de
Wikipedia, se puede ver que el niicleo importante de la Wikipedia son las pédginas.

12Esta informacién fue obtenida de una presentacién de Mark Bergsma de Wikimedia Foundation Inc., una
copia de la presentacién se puede encontrar en http://www.nedworks.org/~mark/presentations/
san/Wikimediaarchitecture.pdf

!“Para ver la Base de Datos completa visitar http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/
4/41/Mediawiki-database-schema.png


http://www.nedworks.org/~mark/presentations/san/Wikimedia architecture.pdf
http://www.nedworks.org/~mark/presentations/san/Wikimedia architecture.pdf
http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/4/41/Mediawiki-database-schema.png
http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/4/41/Mediawiki-database-schema.png

41 3.3. MUESTREO DE LA RED DE WIKIPEDIA

Lser - — = categorylinks -
F user_id: INTEGER(S) ?V:23n|d- INTEGER(E) # cl_from: INTEGER(E) (FK)
: - cl_to: WARCHAR(25S
2 322:_?:; .Er{a\rlnf-\‘er-{‘:\fHA?Rc(jigngs) # rev_page: INTEGER(3) (FK) g cl_sortkey: VARC(HAR)(EEU
- - | @ rev_text_id: INTEGER(S) (FK) s i
% user_password: TINYBLOB @ cl_tirmestarnp: TIMESTAMP

@ rev_comment: TINYBLOE
% user_newpassword;, TINYELOB  rev_usen INTEGER(S) (FK)

@ wser_emal: TINYTEXT & rev_Usar_text: VARCHAR(255) » L
% user_options: BLOB @ rev_timestamp: CHAR(14) Pdginas| con revision pagelinks )
@ user_touched: CHAR(14) @ rev_minor_edit: TINYINT(1) # pl_from: INTEGER(B) (FK)
@ user_token: CHAR(3Z) & rev_delsted: TINYINT(L) % pl_namespace: INTEGER(11)
% user_emai_authenticated: CHAR({14) > rev_len' INTEGER(S) F pl_title: WARCHAR(255)
% user_emal_token: CHAR(32) i
5 ok . CHAR(14) & rev_parent_id: INTEGER(B) page ol
user_emal_token_expires: @ page_id: INTEGER(E)

% user_registration: CHAR(14)
% user_nespass_time: CHAR(14)
@ user_editcount: TNTEGER{11)

<% page_namespace: INTEGER(11)
% page_title; WARCHAR(ZSS)

% page_restrictions: TINYELOB searchindes -
) % page_counter: BIGINT (200 A # si_page: INTEGER(B) (FK)
archive - @ page_is_redirect: TIMYINT(1) ~F & si_title: VARCHAR(255)
@ ar_namespace: INTEGER(11) taxt - @ page_is_new: TINYINT(1) & si_text; MEDIUMTEXT
@ ar_title: VARCHAR(255) ¥ old_id: INTEGER(2) @ page_random: DOUBLE
@ ar_text: MEDIUMBLOR % dld_text; MEDIUMELOE @ page_touched: CHAR(14)
& ar_comment: TINYBLOE & old_flags: TIMYELOB @ page_latest: INTEGER(8)
& ar_user: INTEGER(S) @ page_len: INTEGER(2) langlinks -
G ar_user_text: WARCHAR(ZSS) | @ I_from: INTEGER(Z) (FK)
@ ar_timestamp: CHAR(14) Nieleo de Wikipedia # Ilang: VARCHAR(10)
G ar_minor_edit: TINYINT(1) @ I_title: WARCHAR(2SS)
@ ar_flags: TINYBLOB ¢
@ ar_rev_id: INTEGER(E) (FK) pr—— = extermnalinks -
@ ar_text_id: INTEGER(E) 9 rd_from: INTEGER(B) (7K) @ El_from: INTEGER(8) (FK)
@ ar_deleted: TINVINT(1) & rd_ramespace: INTEGER{11) |@ el_to: BLOB
@ ar Jen: INTEGER(E) & rd_title: VARCHAR(255) & elindex: BLOB

Figura 3.9: Diagrama ER de la Base de Datos de Wikipedia.

3.3.2 Algoritmo para obtener el grafo de Wikipedia

Para realizar un estudio sobre una red social es necesario preparar los datos para que el
grafo resultante sea una buena representacion de la red social. Para el caso de Wikipedia
se propuso tomar a los usuarios como actores de la red y a las pdginas como vinculos entre
ellos, usando la tabla revisiéon podemos encontrar la relacién de las paginas que han sido
editadas por un usuario.

La Wikipedia posee una estructura que puede ser analizadas fuera de linea, pero tiene
la particularidad de ofrecer un campo timestamp que marca la fecha en que una pagina es
editada y esto permite analizar a la red como una red dindmica. En la figura[3.10|se muestran
las tablas utilizadas para almacenar el resultado del algoritmo para obtener la representacién
de la red social de Wikipedia, se puede apreciar la interaccién que existe entre usuario y
péagina mediante el uso de las revisiones.

Para obtener la red social de Wikipedia se propuso una pardmetro 3 que permita eliminar
a las relaciones mds débiles del sistema, es decir, las relaciones entre usuarios que no inter-

actian con frecuencia. A continuacién presentamos el algoritmo para generar la red social
de Wikipedia.
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revision =z
user ~| Usuario que edita |G rey id: INTEGER(E) o .. [page =
¥ user_id: INTEGER(S) el contenido | rey_page: INTEGER(E) (FK) | KoV i=1on de pagina 1o o & INTEGER(®)
& user_name: YARCHAR(255) Q F rev_user: INTEGER(S) (FK) _0—0 page_title: WARCHAR (255 )
@ user_real_name: WARCHAR(ZSS) & rev_user_text: WARCHAR(255) @ page_counter: BIGINT(20)
@ user_editcount: INTEGER{11) & rev_timestamp: CHAR(14) & page_is_redirect: TINYINT(1)
< rev_parent_id: INTEGER(S)

Figura 3.10: Interaccién entre un usuario y una pagina en Wikipedia.

Entrada: Lysuarioll,.--s 1], Lpaginall, ..., m]
Salida: G=(V, E)
Inicio:
= 0;
while i <n do
// Obtener lista de paginas asociadas a un contacto
x < obtenerContacto( Lysuariolt]);
guardarContacto(z);
Lpagusu <= listaPaginas(x);
J=0;
while j <m do
// Obtener lista de contactos para las padginas de un usuario
Lecontacto <= obtenerContactos(Lpagusulj]);
k=0;
while k£ <r do
y < obtenerContacto(Lcontactolk]);
if noExisteContacto(Vg,y) then
| Vo < guardarContacto(y);
end
if noExisteRelacion(Vg,x,y) and nivel Relacion > 3 then
| E¢ < guardarRelacion(x,y);
end
k<k+1;

end
j<=Jj+L

end
1<=7+1;

end

Algoritmo 4: Generacién de una red social de colaboracién de articulos de Wikipedia.

Este algoritmo utiliza consultas a la Base de Datos de Wikipedia de las tablas mostradas
en la figura donde las basquedas para la obtencién de listas se realizan sobre la tabla
revision, la cual posee las relaciones entre paginas y usuarios. El resultado es una red de cola-
boracién, para este caso sobre articulos de una red a gran escala. Para el caso de Wikipedia
se genera una red no dirigida a diferencia de la red dirigida que se genera para Flickr.
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3.4 Discusion

La forma en como los sistemas de redes sociales en linea pueden ser representados para
su andlisis, depende de un buen muestreo de dichos sistemas. La diferencia entre un buen
analisis dependera de tener una buena representacioén de la informacién. Sin embargo, no
es muy comun realizar un estudio de la estructura completa de las redes sociales en linea,
mas cuando estas superan los millones de nodos y de relaciones.

Un tema que causa mucha polémica es el que respecta a la seguridad de la informacién
de los sistemas de redes sociales en linea; donde mucha de la informacién contenida en este
tipo de sistemas puede ser facilmente utilizada para cualquier fin, dejando vulnerable a los
usuarios que utilizan estos sistemas para comparitr fotografias, videos, datos personales,
entre muchas otras cosas. Sin embargo, muchos son los trabajos que utilizan este tipo de
informacion para representar estadisticas sobre los comportamientos sociales, analizar la es-
tructura de las redes formadas y la evolucion de los sistemas, pero pocos trabajos se enfocan
en la seguridad de la informacién de estos sistemas.



Capitulo 4

Deteccion de Comunidades en Redes
Sociales

Una de las principales caracteristicas de los grafos que representan sistemas reales son las
comunidades o aprupamientos. Tales agrupaciones o comunidades pueden considerarse
como elementos independientes de un grafo, y formalmente como un subcojnuto del con-
junto inicial. Los métodos para el andlisis de redes suelen ser muy costos y mds cuando se
tienen redes a gran escala, el uso de métodos para detectar comunidades permite reducir en
diferentes fracciones a la red original, siempre y cuando se cumplan ciertos criterios sobre
como generar las particiones.

En este capitulo se presentan los diferentes conceptos sobre comunidades en redes sociales
y las técnicas del agrupamiento en grafos como la herramienta matemética que permite
detectar estas estructuras dentro de las redes sociales. Finalmente, se propone un algoritmo
para la deteccién de comunidades en base a la estructura de las redes sociales a gran escala.

4,1 Comunidades en Redes Sociales

Una comundiad es un grupo de vértices y aristas que comparten ciertas propiedades en
comun e influyen de manera similar con la red. La sociedad ofrece una infinidad de posi-
bles comunidades: familiares, circulos de amistad y de trabajo, ciudades, naciones, entre
otras. El problema de deteccién de comunidades es muy importante para tratar diferentes
sistemas reales como son: biolégicos, computacionales, econémicos, politicos, sociales, etc.
La formalizacién matemadtica al problema de la deteccién de comunidades se le conoce como
agrupamiento de grafos, el cual tiene sus inicios desde la decada de los 70 y que detallaremos
en las siguientes secciones.

47
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4.2 Mediciones para identificar agrupaciones

En esta seccion describimos las dos formas para identicar un buen agrupamiento. La primera,
analiza ciertos valores para los vértices del grafo y después clasifica los vértices en agrupa-
ciones basado en el valor obtenido. La segunda forma realiza una medicién de aptitud sobre
el conjunto de datos de las posibles agrupaciones y después selecciona dentro del conjunto
de datos a los candidatos que optimizan la medicién a usar.

4.2.1 Similaridad de vértices

Este tipo de anélisis se basa en la similaridadY| de los vértices, donde se busca agrupar a los
vértices que no estan bien conectados pero que son similares entre ellos. El célculo de la
similaridad no es simple, realizar el calculo de la similaridad de dos vértices puede ser una
tarea mdas compleja que el mismo agrupamiento del grafo (en algunos casos). A continuacién
se proponen diferentes mediciones basadas en la similaridad de los vértices.

4.2.1.1 Distancia y mediciones de similaridad

Este tipo de medicién esta definido como: dado un conjunto de datos, una medicién de
distancia dist(d;, d;) debe satisfacer el siguiente criterio;

e La distancia de de un vértice hacia si mismo es cero: dist(d;d;) =0
e Las distancias son simétricas: dist(d;d;) = dist(d;d;)

o El tridngulo de desigqualdad esta dado por:

dist(dd;) < dist(didy) + dist(dyd;) (4.1)

Para datos en un n-dimensiones Espacio Euclideano, se representa a la medicién de dis-
tancia para dos datos d; = (d; 1, di2, ..., din) y d; = (dj1,d;2, ..., d;,) incluyendo una distancia
euclideana

3

dZSt(dld]) = (dz,k — dj,k)2 (42)
k=1
Muchas mediciones de similaridad son basadas en el indice de Jaccard definido por un
conjunto A y un conjunto B tal que:

_ JAIN[B]

(4.3)

!Entiendase como similaridad a una medida que compara las diferentes estructuras formadas en un grafo.
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Esta es facilmente transformada en una distancia de mediciéon: dist(A, B) = 1 — p(A, B).
Esta idea generaliza a un vector binario n-dimensional A = (a;, as, ...,a,) y B = (b;, ba, ..., by).
El coeficiente de similaridad de Jaccard para un vector A y B es:

Cia
A B) = : 4.4
p(4, B) Co1+Cio+Cia 4

La distancia de Jaccard estad dada por:

. Cio+ Coa
dist(A, B) = ’ : 4.5
ist(4, B) Coa +Cio+Cia (45)

4.2.1.2 Medicién basada en la adyacencia

Cuando las aristas inciden en los vértices pueden ser usados para derivar una medicién de
similaridad para los vértices usando la informacion de adyacencia directamente. La manera
mas directa para determinar si dos vértices son similiares dependeréd solo de la informacién
de adyacencia que servird para estudiar el traslapamiento de su vecindario en G = (V, E).
Una manera directa para calcular la interseccién y la unién de dos conjuntos es:

Flv)NT'(w
I'(v) UT'(w)

~—

(4.6)

w(v,w)

La medicién toma valores [0, 1], cero cuando no hay vecinos en comtn y uno cuando el
vecindario es idéntico.

4.2.1.3 Medicion de conectividad

El agrupamiento en grafos puede ser obtenido por la conectividad, es decir, por calcular el
nimero de caminos que existen entre cada par de vértices. Para un buen agrupamiento no
es necesario que dos vértices v y u sean conectados por una arista directa. Un modelo basado
en este tipo de mediciones es el Umbral de la longitud de camino que requiere que todos los
vértices en un agrupamiento tenga una distancia k entre cada nodo. Para ser disponible un
conjunto de datos del umbral k, uno debe conocer el didmetro del grafo de entrada, esto hace
que dificilmente se encuentre un buen valor para el umbral k.

4.2.2 Mediciones finas

Este tipo de medicién son funciones que se basan en la calidad de un agrupamiento dado.
Tales funciones pueden ser utilizadas en la identificacién de agrupamientos, seleccionar al-
ternativas entre agrupamientos, y comparar diferentes algoritmos de agrupamiento.
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4.2.2.1 Mediciéon de densidad

Este tipo de medicion parte de la idea basica de definir a una simple agrupacién como un
subgrafo que es denso con respecto a una medicién de densidad dada. Es decir, dado un
grafo no dirigido G = (V, e) una medida de densidad 4(.) definida sobre el subconjunto de
vértices S C V, un entero positivo £ < n, y un ntimero racional ¢ < [0,1]. Se debe cumplir
que el subconjunto |S| = k y la densidad 6(.5) > ¢

4.3 Agrupamiento de Grafos

La técnica de agrupamiento (o clustering) es la clasificacion de objetos en diferentes grupos,
o la particién de un conjunto de datos en subconjuntos, de modo tal que cada subconjunto
comparte propiedades en comun. El objetivo de un agrupamiento consiste en dividir el con-
junto de datos en agrupaciones tales que los elementos asigandos a un grupo en particular
son similares o estan conectados en algtin sentdio.

Existen diferentes modelos para la generacién de agrupamientos en grafos, un ejemplo, es
la generalizacion del modelo de Gilbert (ver seccién 2.7.1.1)), el cual fue disefiado especial-
mente para producir agrupaciones y es llamado modelo del planteo A-particiones, donde un
grafo es generado con n = Ak vértices que son particionados en A grupos con k vértices cada
uno. Dos probabilidades p y ¢ < p son usadas para construir el conjunto de aristas, cada par
de aristas que estdn en el mismo grupo comparten un arista con la alta probabilidad p.

Existen dos tipos de agrupamientos el global y el local, en el primero se identifican los
grupos dentro de la red original de tal manera que los datos en un grupo compartan cierta
similitud entre ellos, este tipo de agrupamiento suele ser costoso cuando se maneja mucha
informacién. En el agrupamiento local no es necesario conocer la forma en que se agrupan
todos los datos de la red, basta con analizar a un solo elemento y determinar a que grupo
pertenece, este tipo de agrupamiento parte de lo microscépico o particular hasta llegar al
objetivo. En las siguientes seciones describimos los tipos de agrupamiento de grafos que se
utilizan para la deteccién de comunidades en redes sociales segtin la clasificacion en [82] .

4.3.1 Agrupamiento global de grafos

En este tipo de agrupamiento cada vértice del grafo de entrada es asigando a un agru-
pamiento para la salida. Una particion global estd dada formalmente como: (4, ..., C}, agru-
paciones, tal que C; N C; = () cuando i # j

4.3.1.1 Complejidad del agrupamiento global.

El problema del minimo k-agrupamiento. Es un problema de optimizacién combinatorial donde
un conjunto finito de datos D es dado junto con una distancia d : DX D — N donde d satis-
face el tridngulo de desigualdad de la ecuacién[4.1] El objetivo es particionar D en k agrupa-
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ciones C1, (s, ..., Cy, donde C; N C; = () para i # j, tal que la distancia entre agrupaciones es
minimizada (p.ej., la méxima distancia entre dos puntos en una agrupacién). Este problema
es aproximado con un factor de dos, pero no es aproximado con (2—¢) para cualquier (e > 0).

El problema del minimo k-centro. Dado un entero k y una funcién de distanciad : VzV' — N.
Encontrar un conjunto S C V, |C |S| = k tal que la mdxima distancia de un vértice al cen-
tro mds cercano es minimizada. Cuando la funcién de distancia satisface el tridngulo de
desigualdad, el problema del minimo k-centro puede ser aproximado con un factor de dos,
pero no es aproximado con (2 — ¢€) para cualquier (e > 0).

Un algoritmo para agrupar vectores de datos con respecto a su funcién de distancia es
el algoritmo de k-mediciones, donde la idea basica de este método consiste en agupar a un
conjunto de puntos mediante algtina métrica espacial en k agrupaciones, de manera iterativa
se mejora el centro de la agrupacién y cada grupo de puntos para el agrupamiento con centro
cerrado; los centros son selecionados para minimizar la suma de los cuadrados de la distancia
entre agrupaciones. Desafortunadamente, k-medias es NP-dificil siempre para k=2.

4.3.1.2 Agrupamiento jerarquico

Un agrupamiento global no necesariamente debe de tener la forma de particién simple o de
cobertura, sino que también puede ser representado como una estructura jerdrquica, donde
los grupos son creados por niveles, el resultado es una jerarquia de grupos. Los métodos de
agrupamiento que producen particiones multinivel son llamados algoritmos de agrupamiento
jerdrquico.

Un arupamiento jerdrquico es generalmente construido al generar una particién de secuen-
cias, donde cada subagrupacion pertenece a un superagrupamiento en esa entidad. Este tipo de
agrupamiento se basa en la matriz de distancias y no requiere definir k agrupaciones, pero
si una condicién de paro. Este tipo de agrupamiento genera un arbol al cual se le llama
dendograma como el de la figura

1 2 3 4 5 6 7 8 91011 12

Figura 4.1: Ejemplo de un dendograma que agrupa a 23 elementos en 4 niveles.
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Los algoritmos de agrupamiento jerarquico pueden ser divididos en dos clases:

o Algoritmos de divisiéon. Inicialmente todos los datos forman un solo grupo; los gru-
pos menos coherentes son sucesivamente divididos.

e Aglomerativos. Inicialmente cada dato es un grupo; se unen de manera iterativa los
grupos mas cercanos.

La complejidad en el mejor caso para este tipo de agrupamiento es de O(n*) cuando son
de enlace simple y para el peor caso se tiene que O(n?log n) cuando es de enlace completo o
promedio (ver seccion [4.3.1.4). Cuando la definicién de la distancia no es tan trivial, la com-
plejidad puede ser muy costosa.

4.3.1.3 Agrupamiento global de divisién

Este tipo de agrupamiento son de la clase de métodos jerdrquicos que operan de arriba
hacia abajo, el modelo trabaja recursivamente particionando el grafo en agrupaciones, la
divisén de cada iteracién es normalmente de dos conjuntos. En las siguientes subsecciones
se definen algunos métodos basados en el agrupamiento global de division.

4.3.1.3.1 Método de agrupacion por cortes. Una particion de los vértices V de un grafo
G = (V. E) en dos conjuntos no vacios S 'y V' \ S es llamado corte y se representa como
(S,V'\ 5). Es decir, dados dos subconjuntos A y B de V vértices de un grafo G, existe un
corte en G tal que AU B =V y AN B = (). El tamario de corte es el nimero de aristas que
conectan vértices en S a vértices en (V' \ 5).

Se dice que un corte es minimo cuando el tamafio de dicho corte no es tan grande en
comparacién a los otros cortes del grafo, en la figura [#.2(a) se muestra un corte minimo de
tamafio 2. Un corte es mdximo cuando el tamafio del corte no es el méas pequefio, en la figura
[4.2(b) se muestra un corte méximo igual a |[E| — 1 = 5, donde |E| es el niumero de aristas en
el grafo.

Figura 4.2: Ejemplo de los tipos de cortes en un grafo. (a) Corte minimo de tamafio 2, y (b)
Corte maximo de tamafio |E| —1=5
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La finalidad de este agrupamiento es buscar los subconjuntos més densos con respecto a
la densidad global del grafo, una buena seleccion del corte separa dos o mds agrupaciones,
en lugar de romper en dos el conjunto de vértices de cualquier agrupacion simple. Este tipo
de agrupamiento estd basado en dos ideas bésicas, el orden relativo de los subgrafos separa-
dos por el corte y la condicién de paro para la particion.

Donde el orden relativo de los grafos separados por el corte sucede cuando se realiza un
corte y quedan vértices fuera de las agrupaciones y cuando se remueven vértices uno por
uno, resultando en una agrupacién tinica y estos no revelan ninguna propiedad estructural
interesante. Sin embargo, establecer restricciones sobre como ordenar a los subgrafos, re-
sulta un problema NP-dificil. La minima biseccién es el problema de dividir un grafo de 2n
vértices en dos subgrafos de n vértices de tal manera que el tamafio de corte es minimizado.
Las condiciones de paro para la particiéon del grafo es otro problema que enfrentan este tipo
de algoritmos de agrupamiento.

4.3.1.3.2 Métodos de agrupamiento espectral. Este tipo de agrupamiento estd basado en
la teoria de grafos espectrales [19], donde la informacién de los grafos puede ser represen-
tada por una matriz de adyascencia, la cual es una matirz binaria A(G) tal que A;; = 1 solo
cuando (4, j) € E(G). Una matriz relacionada es la matriz Laplaciana L : D — A, donde D es
una matriz diagonal tal que D;; = deg; (el grado del vértice 7).

Cuando un grafo es formado por una coleccion de k disjuntos cliques, el laplaciano nor-
malizado es una matriz de bloques en diagonal que tienen un eigenvalor cero con multipli-
cidad k y el correspondiente eigenvector sirve como funcién para indicar a los miembros en
los correspondientes cliques. Para este tipo de agrupaciones, un eigenvector o combinacién
de varios eigenvectores es usada para medir la similaridad de vérticeS para el calculo de
agrupaciones.

Una variante de este método de agrupamiento fue propuesto por Qiu y Hancock en [76],
donde utiliza un vector Fielder, el cual es el vector propio correspondiente al segundo valor
propio mas pequefio de la matriz Laplaciana. Para el caso de grafos no dirigidos, los elemen-
tos del vector Fielder se clasifican en negativos y positivos para determinar el agrupamiento,
el calculo de este vector puede ser aplicado recursivamente dentro de los grupos determina-
dos de tal manera que se identifique el agrupamiento global del grafo. En el caso de grafos
dirigidos el célculo del vector de Fielder ya no es valido dado que la matriz laplaciana ya no
es simétrica y deja de cumplir propiedades de agrupamiento.

4.3.1.4 Agrupamiento global aglomerativo

Este tipo de agrupamiento trabaja de abajo hacia arriba uniendo conjuntos simples de vér-
tices iterativamente dentro de agrupaciones. Normalmente una medida de similaridad es
usada para unir vértices dentro de una agrupacion. Este tipo de agrupamiento parte desde
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n agrupamientos, hasta llegar a obtener un ntimero menor de agrupamientos que el inicial.
Existen multiples métodos para calcular distancias entre agrupaciones. Estos se calsifican
como:

e Métodos de enlace. Estos métodos determinan las distancias inter-agrupaciones usando
grafos definidos a partir de las relaciones de distancia entre todas las parejas de puntos
compuestas por un miembro de cada agrupacion.

— Enlace Simple. La distancia entre dos agrupaciones se define como la minima dis-
tancia entre dos puntos, tal que cada uno de los puntos pertenece a un agru-
pamiento distinto. Matematicamente se puede expresar como:

iECijECj

donde:

d(i, ) es la distancia entre los vertices i y j. C; y C; son dos agrupaciones de
vertices.

— Enlace Completo. La distancia entre dos agrupaciones se define como la maxima
distancia entre dos puntos, tal que cada uno de los puntos pertenece a un agru-
pamiento distinto. Matematicamente se puede expresar como:

ieCjeCy

donde:

d(i,j) es la distancia entre los vertices i y j. C; y C; son dos agrupaciones de
vertices.

— Enlace Promedio. La distancia entre dos agrupaciones se define como la distancia
promedio entre todas las parejas de puntos, que tienen un componente miembro
de cada agrupacioén distinta.

e Métodos geométricos. Estos métodos definen un centro para cada agrupacién, y lo
usan para determinar la distancia entre las agrupaciones.

— Centroide. El centro de una agrupacion se define como el centroide geométrico de
los puntos miembros del agrupamiento. La distancia entre dos agrupaciones es
la distancia euclideana entre sus centros.

— Mediana. El centro de un agrupamiento se define como el promedio entre los cen-
tros de las dos agrupaciones. La distancia entre dos agrupaciones es la distancia
euclidiana entre sus centros.
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— Varianza minima de Ward. El centro de una agrupacién se define como el centroide
geométrico de los puntos miembros del agrupamiento. La distancia entre dos
agrupaciones es el incremento en la suma de las distancias cuadraticas de cada
punto al centro, causada por la aglomeraciéon de ambos.

El algoritmo para este tipo de agrupamiento tiene una complejidad de O(n*logn) y se
muestra a continuacion:

Entrada: n agrupaciones

Inicio:

1. Para cada agrupamiento, generar una lista de prioridad con las distancias
entre a cada una de las agrupaciones restantes

2. Seleccionar las dos agrupaciones méds cercanas

3. Aglomerar las dos agrupaciones seleccionadas

4. Actualizar las distancias de las listas de prioridad para el nuevo
agrupamiento y los otros

5. Si quedan dos o méds agrupaciones regresar al paso 2

Algoritmo 5: Agrupamiento aglomerativo.

4.3.2 Agrupamiento local de grafos

Para grafos grandes, los métodos de agrupamiento global consumen demasiados recursos
y tardan mucho en almacenar una gran cantidad de informacién. Sin embargo, cuando los
grafos se encuentran almacenados en un formato que permite conectar subgrafos o listas
de adyascencia de vértices cercanos; entonces pueden ser aplicadas ideas similares como
el agrupamiento aglomerativo, donde las agrupaciones pueden ser calculadas una a la vez
basado en vistas parciales del grafo general.

Los métodos de buisqueda local son algoritmos heuristicos y/o probabilisticos disefiados
para encontrar solucién 6éptima cercana de soluciones candidatas. Estos métodos no explo-
ran el espacio entero de soluciones, pero mediante decisiones probabilisticas establecen una
region que contenga a las mejores soluciones. Cada solucién candidata es representada por
un estado el cual es llamado espacio de estado. Una relacion de vecindario permite realizar la
busqueda de un estado a otro con muy pocos cdlculos. El agrupamiento local de grafos es
una drea de investigacion que en afios recientes ha sido retomada para tratar problemas de
grafos con un nimero grande de informacién, sin embargo, los trabajos [81} [72] sobre este
tipo de agrupamiento es mucho menor en relacién a los trabajos sobre agrupamiento global.

En la figura 4.3 se muestra un resumen de la clasificacién de los tipos de agrupamientos
de grafos presentados en este capitulo.
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[ Agrupamicnto de Grafos ]

Agrupamicente Local
Agrupamiente Jerarquice

Agrupamicnte Aglomerative

Agrupamiente Global

Agrupamiento de Divisién

Figura 4.3: Clasificacién de los tipos de agrupamiento en grafos

4.4 Deteccion de comunidades

Existen muchos algoritmos para encontrar la estructura de comunidades en un grafo, mu-
chos de estos realizados en afios recientes [35, [77, [79] 80, 189 90]. Los algoritmos para la
deteccién de comunidades atacan dos problemas principalmente, los cuales son:

e Deteccién de comunidades disjuntas. Para este tipo de algoritmos se generan n co-
munidades o particiones de individuos, donde cada individuo solo puede pertenecer
a una comunidad. Por ejemplo, muchos empleados trabajan para un solo jefe o un
departamento, un libro por lo general solo puede ser publicado por una editorial, etc.

e Deteccién de comunidades con traslapamiento. Para este caso un individuo puede
pertenecer a més de una comunidad. Un ejemplo de este tipo de detecciéon puede ser
visto en los sistemas de redes sociales en linea, donde un individuo puede estar en
mads de un solo grupo, es decir, una persona puede pertenecer a un grupo que com-
parte ciertas preferencias sobre musica y pertenecer también a un grupo especialista
en peliculas y no estar exclusivo a un solo grupo.

Las redes del mundo real presentan comunidades mas parecidas a las estudiadas con el
problema de traslapamiento. Dentro de la deteccién de comunidades una solucién al pro-
blema de traslapamiento consiste en encontrar a los individuos candidatos que compartan
comunidades y descomponerlo en n nodos conectados como se muestra en la figura
donde los n nodos dependerdn del niimero de comunidades a donde pertenece un indi-
viduo.
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Figura 4.4: Descomposiciéon de un vértice en una red con traslapamiento.

4.41 Algoritmo basado en la intermediacion

Girvan y Newman[34, 62] proponen un algoritmo para encontrar comunidades disjuntas
basado en la centralidad de intermediacién de las relaciones (ver seccion como se
muestra en la figura donde en cada paso se calcula la intermediacién para cada arista en
el grafo y se remueve la arista con mayor valor de intermediacién.

Figura 4.5: Deteccién de comunidades mediante el calculo de la intermediacién de aristas.

El algoritmo para la deteccién de comunidades basado en el cdlculo de la intermediacién
de aristas de la red propuesto por Girvan y Newman es el siguiente:

Entrada: Grafo inicial G(E,V)

Inicio:

1. Calcular la intermediacidén para todas las aristas en la red.

2. Generar un nuevo grafo al remover las aristas con un valor alto de intermediacién.

3. Recalcular la intermediacidén para todas las aristas del nuevo grafo.

4. Repetir el paso 2 hasta que todas las aristas tengan un nivel bajo de intermediacién.

Algoritmo 6: Deteccién de comunidades utilizando la intermediacién de aristas.
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El valor de intermediaciéon de una arista expresa la importancia de esta con respecto a la
red y mide la proporcién de trayectorias mds cortas entre nodos que pasan por un vinculo
(ver ecuacion2.12). Este algoritmo se ejecuta en un tiempo de O(m?n). Sin embargo, el re-
calcular la intermediacién de cada arista en el grafo es un proceso muy costoso, en el caso
de redes que cuentan con millones de aristas este proceso puede resultar muy poco 6ptimo.
En [37] se propone un algoritmo que estima la centralidad de intermediacién de una arista
basado en el muestreo de pocos pares de nodos.

Newman utiliza el algoritmo de Girvan-Neman para obtener n comunidades o grupos de
vértices, y propone en [63] un algoritmo que toma estas comunidades, y posteriormente une
las comunidades utilizando una funcién de modularidad, la cual mide que tan buenas son
estas divisiones, o que tan separados estan los vértices de una comunidad con respecto a las
otras comunidades. La funcién de modularidad que plantea Newman estd dada por:

Q= Z (e — ;%) (4.9)

donde:
e;j es el nimero de aristas en la red que conecta vértices del grupoial grupoj, y a; = 3_; ej;.

La funcién de modularidad mide la calidad de una particién con respecto a las demads par-
ticiones. El algoritmo de Neman se ejecuta en un tiempo de O(mn) y tiene una complejidad
de O(mHlog n).

4.4.2 Algoritmo basado en cliques

La definicion perfecta para una comunidad en una red es un clique(ver seccion2.3.4), ya que
estd estructura provee de una gran conectividad a los individuos. Este tipo de estructuras
han motivado a muchos trabajos sobre la deteccién de comunidades, ya que toman como
elemento principal al clique para poder construir comunidades mas complejas a partir de
estructuras simples.

Bowen [90] propone un algoritmo para detectar comunidades utilizando este principio
basico, primero se obtienen los cliques del grafo y se les considera como comunidades ini-
ciales y en cada paso se van uniendo las comunidades iniciales mediante la funcién de mo-
dularidad propuesta por Newman(ec. [£.9). La figura [4.6lmuestra el proceso de deteccion de
comunidades mediante el uso de cliques.
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Red Original Cliques Comunidades

Figura 4.6: Detecciéon de comunidades basado en cliques.

El algoritmo para la deteccién de comunidades mediante el uso de cliques desarrollado
por Bowen es el siguiente:

Entrada: Grafo inicial G(E,V)

Inicio:
1. EIl grafo es dividido en un conjunto separado de cliques, mediante el uso de
un algoritmo para encontrar aproximaciones de maximos cliques. Estos cliques

son utilizados como las comunidades iniciales de la particidn.
2. El numero de comunidades se reduce uniendo pares de comunidades. El proceso

se repite hasta que se optimiza la funcién de modularidad de la ecuacién [4.9].
Algoritmo 7: Deteccién de comunidades utilizando cliques.

La complejidad de este algoritmo es de O(n*logn) en el peor caso. La desventaja de
este tipo de métodos basados en cliques estd en el cdlculo del méximo clique, ya que los
algoritmos para detectar cliques son NP-completos. Sin embargo, este algoritmo reduce el
problema aproximando la bisqueda del méximo clique.

4.4.3 Algoritmo basado en caminos aleatorios

Otros algoritmos para detectar comunidades estan basados en el concepto del camino aleato-
rio, el cual se describe como: En cada paso un caminante estd en un vértice y se mueve a otro
vértice en su vecindario de manera aleatoria, la secuencia de visita es una cadena de Markov,
donde los estados son los vértices del grafo. En cada paso, la probabilidad de transicién del
vértice i al vértice jes P;; = (’;(j)
de longitud t es P};. La figura @(b) muestra la matriz de transicién del camino aleatorio

para el grafo de la figura[d.7(a).

. La probabilidad de ir de i a j mediante un camino aleatorio
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(b)

Figura 4.7: Uso de cadenas de Markov para la deteccion de comunidades.

Un algoritmo basado en camino aleatorio se presenta en [75] y utiliza un algoritmo jerdrquico

aglomerativo, el cual le permite encontrar comunidades a diferentes escalas. El algoritmo es

el

En
In
1.

siguiente:

trada: Grafo inicial G(E,V)
icio:
Se comienza con una particién P; del grafo en n comunidades.

2. Se calculan las distancias entre todos los vértices adyascentes.
for k<n—1 do
3. Se seleccionan dos comunidades C; y Cy en P, adyascentes entre si.
4. Se unen las dos comunidades en una nueva (C3 = (7 U (Cy y se crea una nueva
particién: Py = (P{C1,C2}) U{Cs}.
d5. Se actualizan las distancias entre comunidades.
en

Algoritmo 8: Deteccién de comunidades utilizando camino aleatorio.

Para el calculo de la distancia entre comunidades se utiliza la siguiente ecuacién:

. (P(g kT Pé k)2
rCyCy = Z 1 2 (4.10)
G

donde:

e Pl ;y Pt ; eslaprobabilidad de ir de una comunidad a un vértice k en ¢ pasos.

e d(k) es el grado del vértice k.
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4.4.4 Algoritmo basado en etiquetado

Raghavan [77] propone un algoritmo para encontrar comunidades disjuntas basado en la
propagacion de etiquetas. Este algoritmo tiene la particularidad de ser el mas rapido en en-
contrar comunidades disjuntas en una red y es uno de los pocos algoritmos que utilizan el
etiquetado de vértices para detectar comunidades en una red. El algoritmo es sencillo y no
requiere de muchos célculos matriciales y consume poco tiempo en su ejecucon.

En la figura |4.8|se muestra el proceso de propagacion de etiquetado para el algoritmo de
Raghavan con una red con tres comunidades.

Figura 4.8: Proceso para la detecciéon de comunidades mediante la propagacion de etiquetas.



62 4.5. ALGORITMO PROPUESTO

El algoritmo de Raghavan toma un tiempo lineal de O(m + n). Para la parte de la asig-
nacién de cada etiquetas para cada vértice se requiere de un tiempo O(n), en cada iteracién
donde se actualizan las etiquetas se toma un tiempo lineal en el ntimero de aristas O(m), el
algoritmo es el siguiente:

Entrada: Grafo inicial G(E,V)

Inicio:

1. Se asigna una etiqueta Unica para cada vértice (generalmente es el numero
del vértice).

2. Cada vértice actualiza su etiqueta utilizando la informacidén de sus vecinos,
selecciona la etique mé&s comun entre sus vecinos y reemplaza su etiqueta. Si
hay més de una etiqueta entre los vecinos se selecciona aleatoriamente uno de
ellos. Después de varias iteraciones la etiqueta tiende a ser asociada con
todos los miembros de la comunidad

3. Todos los vértices con la misma etiqueta son agrupados en una comunidad

Algoritmo 9: Deteccién de comunidades utilizando propagacion de etiquetas.

4.5 Algoritmo propuesto

El algoritmo propuesto tiene dos fases, la primera fase del algoritmo se basa en un algo-
ritmo de bisqueda de comunidades disjuntas, para nuestro caso utilizamos el método de
propagacion de etiquetas por su rapidez para detectar comunidades. Muchos sistemas de
redes sociales en linea (p.ej., Facebook, Twitter, Flickr, etc) poseen mds enlaces entre usua-
rios que usuarios mismos, por lo que métodos de deteccion de comunidades basados en el
analisis de las aristas (p.ej., algoritmo de Girvan-Newman) no resultan ser tan convenientes
para redes con millones de aristas. Para la segunda fase se propone un algoritmo para crear
comunidades con traslapamiento.

4.5.1 La estrategia

Los algoritmos para la deteccién de comunidades mediante propagacién de etiquetas solo
permite encontrar comunidades disjuntas, para el caso de comunidades con traslapamiento
se propuso una segunda fase, donde recibe como entrada las comunidades encontradas en
la etapa anterior. El problema se reduce en encontrar a los nodos candidatos que seran agre-
gados a otra(s) comunidad(es). Mediante el coeficiente de agrupamiento local para un vértice
(ver seccién podemos medir la conexién que existe entre un vértice y su vecindario.

El uso del célculo matricial sobre las redes sociales ofrece una manera muy rdpida para
realizar operaciones, pero cuando son millones de nodos y vértices estos métodos pueden



CAPITULO 4. DETECCION DE COMUNIDADES EN REDES SOCIALES 63

resultar muy poco convenientes. Es por eso que para nuestro andlisis almacenamos la in-
formacién en una Base de Datos. La figura [4.9) muestra el proceso de consultas realizadas
para la implementacion del algoritmo de deteccién de propagacion de etiquetas usado en
nuestra primera fase.

EtiquetarUsuarios ()

PROGRAMA EN JAVA ObtenerUsuario {} N
L4

BuscarVecinos (Usuario)

Dejar de repetir , . T
TR RE MaximaEtiqueta (Vecindario) N

usuarios tengan la L
misma etiqueta que ActualizarEtiqueta (Usuario, Etiqueta)

lodos susvecinos ;

UsuariosEtiquetados ()

Figura 4.9: Consultas para el algoritmo de deteccién de comunidades mediante propagacién
de etiquetas para redes sociales a gran escala.

La segunda fase del algoritmo recibe a las C,, comunidades de la fase uno, a n como el
nimero de comunidades, el grafo inicial G(E,V) con el conjunto de nodos y enlaces ini-
ciales y un pardmetro 6, el cual controla el traslapamiento de un nodo en las diferentes
comunidades. Los pasos del algoritmo son los siguientes:

e Comparar las n comunidades y obtener los nodos en comun, es decir, obtener los no-
dos que se intersecctan dentro de las distintas comunidades.

e Agregar los nodos y los enlaces obtenidos en la interseccién de las comunidades donde
potencialmente puedan formar parte.

o Calcular el coeficiente de agrupamiento local para cada nodo agregado con respecto a las
comunidades tomadas.

e Finalmente, se mide la relacién del vértice en las distintas comunidades y se determina
mediante un umbral de aceptacion ¢ si el nodo es removido de la comunidad actual o
se queda para formar parte de ella.

4.5.2 El algoritmo DCRS

El algoritmo para detectar comunidades con traslapamiento en redes sociales a gran escala
propuesto lo llamaremos de aqui en adelante como DCRS. El algoritmo correspondiente
para la segunda fase del algoritmo DCRS es la siguiente:
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Entrada: C4,..,C,, , 0, G(E,V)

Inicio:

while i <n do

while j <n do

L. < BuscarNodos(C;, C;);

C; <= AgregarNodosComunidad(Cj, L)

// Agregar aristas del grafo original

C; < AgregarEnlaces(Eg[Le.))

while k < Ly, do

// Calcular los coeficientes de agrupamiento de cada vertice

C; < Coeficiente Agrupamiento(C;, L. [k])
C; <= Coeficiente Agrupamiento(Cj, Lec[k])
Cd,‘f = C; — Cj
if Cgif >0 then

| remover(Cj, k);
end

end

end
end

Algoritmo 10: Segunda fase del algoritmo para detecciéon de comunidades con trasla-
pamiento.

Esta segunda fase utiliza las comunidades disjuntas generadas por el algoritmo de propa-
gacion de etiquetas y regresa el mismo ntimero de comunidades de entrada, aunque agrega
a los nodos que cumplan con el nivel de aceptacién 0, el cual debe estar en el rango de (1, 0].

4.5.3 Analisis de la complejidad

La complejidad del algoritmo estd determinado por la suma de sus dos fases, para la primera
parte tomamos la complejidad mostrada en el algoritmo de deteccién de comunidades con
propagacion de eqtiquetas, el cual estd dado por O(m + n). Para la parte de la segunda fase
tenemos una complejidad de O(n?) para la etapa en la que se comparan cada uno de las
comunidades entre si. Para el cilculo del coeficiente de agrupamiento local de los nodos
tenemos una complejidad de O(k) para los k vecinos del nodo. Por lo tanto, tenemos que la
complejidad del algoritmo esta dada por Cuygoritme = O(m +n) + O(n* + k)

4.54 Pruebasy comparacion

En esta seccidn, se prob¢ el algoritmo DCRS, para detectar comunidades en distintas redes
sociales, incluyendo varios conjuntos de datos recolectados de redes de mundo real. Todos
los experimentos se realizaron en una PC con procesador 2.6 GHz Xeon y 4 GB de memoria
RAM, y los algoritmos utilizados en este capitulo son implementados con el programa R
(para mds detalle ver y otros en Java.
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4.5.4.1 Conjuntos de datos de prueba

Para realizar pruebas y comparativas sobre nuestro algoritmo fue necesario utilizar diferen-
tes redes que nos permitieran aplicar y observar la ejecucion de los diferentes métodos para
detectar comunidades. A continuacién se describen los conjuntos de datos seleccionados
para llevar a cabo las pruebas sobre los algoritmos vistos en la seccion [4.4}

4.5.4.1.1 Conjunto de datos sintéticos. Para realizar las pruebas sobre el rendimiento del
algoritmo propuesto y los algoritmos vistos en la seccion generamos un conjunto de
grafos generados mediante una distribucién aleatoria mediante el modelo BA (ver seccién
2.7.3.1), el procedimiento para generar una red de datos sintéticos se muestra en la figura
4.10] Para probar los distintos algoritmos se gener6 un grafo con 1,000 vertices, dividido en 5
comunidades de 200 vertices cada una, posteriormente se enlazaron estas comunidades dis-
juntas al agregar relaciones entre comunidades, y asi poder formar la red completa con una
estructura conocida, lo cual permite hallar las particiones y comparar resultados de manera
sencilla. Usando estos grafos probamos el rendimiento del algoritmo DCRS con respecto a
los algoritmos de deteccion de comunidades mostrados en la seccion [4.4]
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Figura 4.10: Generacién de una red de datos sintéticos, mediante el modelo de Barabasi-
Albert con 250 vertices en 5 comunidades de 50 vertices cada una.
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4.5.4.1.2 Conjunto de datos de redes de mundo real. Los datos sintéticos generados por
las redes aleatorias permiten evaluar de manera controlada la deteccién de comunidades,
debido a que la estructura es conocida desde un principio. Sin embargo, es deseable probar
y comparar el rendimiento de nuestro algoritmo sobre redes del mundo real, las cuales ex-
hiben una estructura diferente. Para nuestro estudio se tomaron en cuenta 5 conjuntos de
datos que representan a redes social de mundo real y son los siguientes:

e Red del club de Karate de Zachary. En los afios 70’s el socidlogo Wayne Zachary estu-
dia por dos afios la interaccién social entre 34 miembros de un club de karate [91], por
medio de esta observacién fue capaz de crear una red entre la relacion de los miem-
bros del club. Esta red tiene una particular relevancia en el campo de las deteccion
de comunidades debido a que el grupo sufrié una separaciéon en dos pequefios clubs,
déspues de una disputa entre el administrador y el instructor del club. Usando esta
informacion se gener6 una red no dirigida con 34 nodos y 78 enlaces. Estos datos han
sido utilizados en diferentes trabajos de investigacion sobre deteccién de comunidades
(34, 163]

e Red de libros sobre politicos. En esta red los nodos representa a los libros que hablan
sobre politicos estadounidenses vendidos por amazon.com. Un enlace representan la
frecuencia de que un comprador adquiera dos libros, la red formada a partir de estos
datos es una red no dirigida con 105 nodos y 441 enlaces. Estos datos se encuentran
disponibles en http://www.orgnet .com/

e Red de delfines. Esta red representa la interaccion entre un conjunto de delfines en
Nueva Zelanda, y estd representada como un grafo no dirigido con 62 nodos y 159
enlaces, este conjunto de datos fue presentado y utilizado por primera vez en [50]

e Red de contactos de MySpace. Los nodos de esta red son representados por usuarios
del sistema MySpace y la relacion entre ellos representa los enlaces de la red dirigida
que se genera a partir de este conjunto de datos. Este conjunto de datos presenta
100,000 nodos y 6,865,571 enlaces de la red de MySpace en 2006. Esta red es utilizada
en el trabajo [4].

e Red de recomendaciones de Amazon. Es una red obtenida a partir del sistema Ama-
zon.com, donde los nodos estan representados por los clientes de amazon y los enlaces
representan la accién de recomendar a otro cliente un libro. Estos datos generan una
red dirigida de 262,111 nodos y 1,234,877 enlaces. Esta red es utilizada por primera
vez en [48]

Los algoritmos para detectar comunidades consumen mucho tiempo y utilizan mucho
espacio en memoria, por lo que se decidi6é comparar el algoritmo con conjuntos de datos pe-
quefios y de mediana escala. Se puede apreciar que existen diferentes tipos de redes depen-
diendo el punto de vista del andlisis, como la red de politicos y la red de recomendaciones
que son obtenidas de amazon pero con diferentes enfoques.


http://www.orgnet.com/
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4.5.4.2 Datos estadisticos para los conjuntos de datos

La tabla [4.1) muestra datos estadisticos calculados para cada conjunto de datos utilizados
en nuestra etapa de pruebas, se pueden apreciar las diferentes caracteristicas ofrecidas para
cada conjunto de datos. Para las redes con conjuntos de datos pequefios (Sintética, Karate,
Amazon-Pol, Delfines) se puede apreciar un coeficiente de agrupamiento global es pequefio
y para las redes con conjuntos de datos grandes (MySpace y Amazon-Rec) el coeficiente
de agrupamiento global es alto, esto es debido a que las redes con més informacién (espe-
cialmente con un ntiimero mayor de enlaces) estan altamente conectadas, esto permite tener
una amplia conectividad en la red segtn el modelo de redes de mundo pequefio de Watts-

Strogatz (ver seccion[2.7.2.1)).

Estadisticas Sintética | Karate | Amazon-Pol | Delfines | MySpace | Amazon-Rec
Red Dirigida No No No No Si Si
Numero de nodos 1,000 34 105 62 100,000 262,111
Niimero de enlaces 3,413 78 441 159 6,865,571 1,234,877

Ntumero de Cliques 5 5 6 5 500 142

Transitividad (CC) 0.4548 0.2476 0.3484 0.3088 0.7124 0.6240

Diametro de la red 8 5 7 8 125 29

Trayectoria mas corta | 4.5500 2.4099 3.0787 3.3570 3.2230 3.5232

Grado promedio 34 2.29 4.2 2.5 6.86 4.7
Cercania Global 0.2217 0.4260 0.3296 0.3072 0.2133 0.264

Intermediacién de | 1773.247 | 23.2647 108.0952 71.8871 154.21 135.21
nodo promedio

Intermediacién de | 665.9089 | 17.3333 38.1179 39.9245 102.64 87.21
enlace promedio

Tabla 4.1: Estadisticas de los conjuntos de datos utilizados para medir el algoritmo DCRS.
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4.5.5 Andlisis de resultados

La tabla 4.2l muestra los resultados obtenidos de aplicar los algoritmos para deteccién de
comunidades para cada uno de nuestros conjuntos de datos propuestos. Para nuestro al-
goritmo se propuso un valor para ¢ igual a 0.085, tomando en cuenta que el valor de 6 es
la diferencia del coeficiente de agrupamiento de un nodo en diferentes comunidades, esto
hace mas dificil que dos comunidades de una red de tamafio pequefio se unan con valores
pequerios.

Sintética 5 5
n=0 0Q=0.774 | Q=0.781
Karate 3 3 3 3 3 0.6 0.05 0.02 | 0.001 | 0.010
n=0 0=0.363 | Q=0.416
Delfines 4 4 5 4 4 0.19 0.17 0.08 | 0.013 | 0.040
n=0 0Q=0.519 | Q=0.522
Amazon-Pol 4 5 5 4 4 1.54 1.43 1.09 | 0.024 | 0.035
n=0 0.517 Q=0.509
MySpace 8 9 12 8 9 8644 8326 7921 | 1941 | 3012
n=2,451 | Q=0.426 | Q=0.412
Amazon-Rec 10 13 16 10 | 15 9123 7131 6312 | 4091 | 4102
n=4,115 | Q=0.322 | Q=0.314

BK - Basado en cliques
PE - Propagacioén de Etiquetas
CA - Camino Aleatorio
n - Numero de nodos traslapados
Q - Modularidad de Newman

Tabla 4.2: Estadistica de resultados de los diferentes algoritmos para la deteccién de comu-

nidades sobre diferentes conjuntos de datos.




Capitulo 5

Casos de Estudio

La base principal para un estudio sobre el anédlisis de redes sociales es la informacién, dicha
informacién es necesaria para realizar mediciones, comparaciones y pruebas. Donde el
tamafio de la informacién y como esta se genera son factor fundamental para lograr un
buen estudio.

Para nuestros casos de estudio seleccionamos dos tipos de sistemas de redes sociales en
linea muy distintos entre si. Primero analizamos a Flickr un sistema basado en la compar-
ticién de archivos, ocupa el lugar nimero 33 [[|en generacién de tréfico en Internet y posee
aproximadamente 32 millones de usuarios. El segundo caso de estudio es Wikipedia pese
a no ser un sistema basado en relaciones personales directas, utiliza las relaciones sociales
para generar autocontenido, actualmente ocupa el lugar nimero 6 en generacién de trafico
en Internet y cuenta con méas de 13.7 millones de articulos.

5.1 El caso Flickr

Estudios recientes [4} 42} 60] han mostrado que los sistemas de redes sociales (p.ej., Face-
book, MySpace, Flickr, entre otros) muestran ciertos parecidos en su estructura. Una de las
principales caracteristicas de las redes sociales en linea es su alto dinamismo, es decir, no
son redes que permanecen con un tamafo fijo a través del tiempo. Este tipo de redes se
ven afectadas por el hecho de agregar o remover actores y/o relaciones en la red. Para este
caso de estudio seleccionamos a Flickr (para més detalle ver seccién por contar con un
nuamero alto de usuarios, ser el nimero uno entre los sistemas de su tipo (comparticién de
fotos), y por estar dentro de los primeros 20 sitios de redes sociales que generan mas trafico
en la red. En la figura 5.1/ se muestra las etapas realizadas para la tesis sobre el andlsis de la
red social Flickr.

1Para mds informacién ver la secciénm
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Andlisis de
Resultados

Muestreo

Grafe Representative

Figura 5.1: Etapas del anélisis de la red social Flickr.

Cuando hacemos referencia sobre Flickr, tenemos que hablar sobre usuarios que com-
parten fotos, y de la tecnologia que estos sistemas utilizan para poder permitir a los usua-
rios interactuar entre si de diferentes formas. Este tipo de sistemas son del tipo FotoBlog, el
cual hace uso de etiquetas y permite comentarios sobre las fotos, esto permite a los usua-
rios relacionarse y ofrece una manera de distinguir a los contactos con mayor interaccién,
creando un nivel de amistad entre los usuarios. Este tipo de redes sociales en linea difieren
de las otras redes por su forma de relacionarse, ya que permiten a los usuarios interactuar
mediante el uso de contenido como son: videos, imagenes, aplicaciones, etc.

Es comin que en los sistemas de redes sociales personales (p.ej., Facebook, MySpace,
Hib, entre otras) los usuarios que agregan a un usuario generalmente estan representando
a personas que conocen en el mundo real, sin embargo, en redes como Flickr y Youtube el
interés de tener mds contactos esta basado por el contenido que pueden ofrecerse. La forma
en como las relaciones se dan permiten medir a las redes por un nivel de amistad que va
maés alld de solo agregar contactos.

5.1.1 Analisis de la red de Flickr

Flickr permite crear una red de contactos mediante el uso de un API de desarrollo, uti-
lizando un proceso de muestreo como el presentado en la seccién se puede generar un
grafo dirigido que represente la interaccién de usuarios en la red, donde los usuarios son los
nodos de la red y la relacién entre usuarios son los enlaces de la red. La figura 5.2/ muestra
la estructura de la Base de Datos utilizada para almacenar la informacién durante el proceso
de muestreo. En este tipo de sistema un usuario puede tener ninguna o muchas fotoﬁy las
fotos pueden tener muchos comentarios de diferentes usuarios, esta caracteristica permite
determinar cuales son los enlaces entre usuarios fuertes o débiles dependiendo la interac-
cién que entre ellos exista.

2Flickr permite subir un contenido total de hasta 100MB de fotografias al mes, cuentas de paga permiten
subir més fotografias.
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I__'qutu

[ id_Foto: INTEGER |

& Mombre: WMARCHAR(L1OD)
______ ¢ Mum_Comentarios: INTEGER [0 - — — — —
. ¢ id_Usuario: INTEGER
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% 1d_Usuario; INTEGER

Figura 5.2: Estructura de la Base de Datos utilizada para el muestreo en Flickr.

Para este caso de estudio se hicieron dos analisis principalmente, primero comparamos en
base a su estructura las dos redes generadas en el muestreo (red de contactos y de amistad).
Para medir la estructura de ambas redes utilizamos los modelos de redes de mundo pequefio
y libres de escala (ver seccién y respectivamente), las medidas de centralidad (de
grado, de cercania y de intermediacién) para obtener las caracteristicas estructurales de am-
bas redes.

Para nuestro segundo andlisis, utilizamos el algoritmo DCRS propuesto en la secciéon
para obtener un conjunto de comunidades de la red de amistad estudiada en la primera
parte. Se obtuvieron diferentes comunidades con la que pudimos escalar el andlisis de la
red de Flickr y se realiz6 un analisis de la evolucion de la red de Flickr en el tiempo.

5.1.2 Proceso de muestreo de la red de Flickr

El proceso de muestreo para la presente tesis se realizé en dos etapas, en la primer etapa se
realiz6 un muestreo inicial con un periodo de 3 meses (del 13 de Febrero de 2009 al 22 de
Mayo de 2009) utilizando los algoritmos de rastreo descritos en la seccién 3.2/ aplicados a la
red de Flickif| Durante la segunda etapa se realizaron muestreos parciales el grafo inicial

3Para ver las estadisticas del nimero de llamadas a la Base de Datos de Flickr ver el Apéndice
“Entiendase como muestreo parcial a la aplicacion de los algoritmos de muestreo en algunos nodos selec-
cionados de manera aleatoria.
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durante 2 meses (del 15 de Junio al 20 de Agosto del 2009). Para hacer el muestreo de Flickr
se utiliz6 una méquina con un procesador 2.0 GHz AMD Sempron y 2 GB de memoria RAM,
y la implementacion de los algoritmos de muestreo fueron desarrollados utilizando el API
flickrj bajo el lenguaje de programacién de Java. La parte del anélisis de las redes sociales se
realiz6 mediante el programa GNU R descrito en la seccién [2.8.3]

5.1.3 Lared de contactos y la red de amistad

Para este caso de uso se generaron dos redes dirigidas a partir del conjunto de datos del
sistema Flickr. La primera la llamamos red de contactos, la cual estd generada a partir de la
lista de contactos de los usuarios utilizando el algoritmo de la seccién La segunda es
una red de amistad, la cual relaciona a los usuarios mediante los comentarios de las fotos que
comparten, se implemento el algoritmo propuesto en la seccion [3.2.3|

En trabajos relacionados [87] se estudian las redes de actividad, las cuales son formadas a
partir de la interacciéon de usuarios mediante el uso de mensajes (en este trabajo utilizaron
Facebook para su andlisis), tomando en cuenta las relaciones que se presentan en ambos
sentidos generando un grafo no dirigido. El grado de entrada de las redes de actividad es més
bajo que el de la red de contactos segtin [83]. Para nuestro caso el 33.82% de los usuarios que
aparece en la red de contactos, también aparece en la red de amistad, esto refleja el nivel de
participacion entre los usuarios debido a que en un sistema como Flickr se pueden comentar
fotos sin ser contacto de la persona que comparte la foto.

El conjunto de datos obtenidos de la red de contactos es de 11,796,457 usuarios y de 332,344,545
relaciones entre usuarios, correspondiente al 36.86% de usuarios totales de Flickr. Para la red
de amistad se obtuvo un conjunto de datos reducido de 1,028,112 de usuarios (correspon-
diente al 11.47% de la red de contactos) y de 118,447,596 relaciones entre usuarios, el cual
corresponde al 35.64% de la red de contactos, como se muestra en la tabla

Tipo de Red Usuarios Relaciones
Red total 32,000,000 | 1,000,000,000 (aprox.)
Red de contactos | 11,796,457 332,344,545
Red de amistad 1,028,112 118,447,596

Tabla 5.1: Conjunto de datos de la red de contactos y de la red de amistad de Flickr.

5.1.4 Propiedad del mundo pequefio para Flickr

Seguin el modelo de mundo pequefio de Watts-Strogatz (ver seccién 2.7.2.1) para que una
red cumpla con los requerimientos minimos de estas redes debe cumplir lo siguiente:
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o La trayectoria promedio de todos los vértices en la red debe ser pequefia (segiin la teoria de los
seis grados debe ser menor a 6).

o El coeficiente de agrupamiento global de la red debe ser alto.
o Un didmetro de red pequefio.

El coeficiente de agrupamiento localf|mide la relacién que un usuario tiene con respecto
a sus vecinos. Cuando el vecindario estd completamente conectado el valor del coeficiente
de agrupamiento global es 1, cuando el coeficiente de agrupamiento global vale 0 significa
que el usuario esté aislado y no posee ningtin enlace con otro usuario.

El coeficiente de agrupamiento global por otro lado mide que tan conectada est4 una red,
para nuestras redes obtuvimos los siguientes resultados: para la red de contactos el valor del
CClioba fue de 0.418 y para la red de amistad el valor de C'Cyopq fue de 0.281. Se puede apre-
ciar que la red de amistad estd menos conectada que la red de contactos debido a que posee
menos enlaces, lo cual reduce la conectividad de la red.

La trayectoria més corta entre dos vértices es el camino con longitud minima entre ellos,
para la red de contactos y de amistad se calcul6 el promedio de la trayectoria mas corta.
El valor promedio de la trayectoria mas corta para la red de contactos es de 5.15, mientras
que para la red de amistad es de 5.31. Este tipo de redes presentan un modelo de red de

mundo pequefio, esto prueba la famosa teoria de los seis grados de separaciéon propuesta por
Milgram[56]].

El didmetro refleja el tamafio de nuestra red y se calcula utilizando algoritmos de busqueda
a lo ancho, sin embargo, para redes a gran escala resulta un problema calcular este valor de-
bido al costo computacional que este tipo de algoritmos implican, para la presente tesis
utilizamos el algoritmo propuesto en [52] para obtener el valor del didmetro en cada una de
nuestras redes. Para la red de contactos se obtuvo un valor de 18 y para la red de amistad
con 23, se puede apreciar que el didmetro aumenta para la red de amistad debido a que
existen menos enlaces en la red.

En la tabla [5.9|se resumen las propiedades de mundo pequefio encontradas para la red de
contactos y de amistad.

5.1.5 Propiedad de libre escala para Flickr

El modelo de crecimiento maés utilizado en las redes sociales es el de Barabasi-Albert (tam-
bién llamado como modelo BA) [10], en el que la formacién de nuevas relaciones estd deter-
minado por un anexo preferencial (ver seccién[2.7.3.). Para probar que una red sigue un
anexo preferencial se debe de mostrar la distribucién de grado de los nodos de la red.

°Para mas detalle sobre como calcular el coeficiente de agrupamiento consultar la seccién[2.7.2.1
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Red CCgiobar | Trayectoria promedio | Didmetro
Flcikr contactos 0.418 5.15 18
Flickr amistad 0.281 5.31 23
LiveJournal [60] 0.330 5.88 20
Youtube [60] 0.136 5.10 21

Tabla 5.2: Propiedades de mundo pequerio para la red de contactos y de amistad para Flickr.

El grado de un nodo en nuestra red de contactos y de amistad representa el ntiimero de
contactos con los que interactia un usuario, el grado indica que tan importante o activo es
el usuario dentro de la red. La distribucién de grado de una red representa la ocurrencia
de los usuarios al agregarse al sistema (anexo preferencial). En la figura |5.3) se puede apre-
ciar la distribucién de grado para la red de contactos y la red amistad obtenida durante el
muestreo, en ambas se puede ver que una distribucién libre de escala (ver seccion [2.6.2.4).
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Figura 5.3: Distribucién de grado para la red (a) de contactos y (b) de amistad de Flickr.

Sin embargo, trabajos relacionados [17, 59] utilizan los términos de creacién preferencial y
de recepcion preferencial, para denotar a los mecanismos utilizados para la creacién de enlaces
en base a su grado de salida y en base a su grado de entrada, donde se analiza la formacién
de enlaces de entrada y de salida para un usuario en una red dirigida. En la figura [5.4(a)
y (b) se muestra la distribucién de grado de entrada y de salida respectivamente, y en las
figuras [.4(c) y (d) se muestra la gréfica log-log de la distribucion de grado de salida y de
entrada. Estos datos muestran que tanto la creacion preferencial como la recepcion preferencial
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siguen un anexo preferencial y un crecimiento exponencial.

Distribucion de Grado de Entrada

Distribucion de Grado de Salida

20000 30000 40000

Distribucion

10000

a

S000 10000 15000 20000
Grado de Entrads

{a)

Distribucidn
1000 2000 3000 4000 5000 6000

0

1 1 1 1 1
N woooo@e@ & & & & WP

5000 10000 15000
Grado de Salida

(b)

=

Distribucion

Distribucian

Lo

000 10000 13000

Grado de Entrada

()

20000

a

5000 10000
Grado de Salida

(@)

15000

Figura 5.4: Distribucién de grado de (a) salida y (b) entrada. Grafica log-log de la distribu-

cién de grado (c) de entrada y (d) de salida

En la seccién se mostré que las redes libres de escala siguen una ley de potencia,
en la tabla 5.3| se muestra el valor del coeficiente o para ambas redes, este valor se calcul6
mediante el método de maxima verosimilitud presentado en la seccion 2.6.2.3 se selecciond
este método debido a que es utilizado en otros trabajos [60].

5.1.6 Caracteristicas de alto nivel de la red de amistad

Como vimos en secciones anteriores, tanto la red de contactos como la de amistad cumplen
con las propiedades de las redes mundo pequefio y libres de escala. La red de amistad posee
caracteristicas que la hacen aproximarse mas a un comportamiento social, es decir, posee
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Red Grado de Entrada | Grado de Salida
o D le} D
Web [16] 2.67 - 2.09 -

Flickr contactos | 1.93 0.0392 2.05 0.0034
Flcikr amistad 1.63 0.0592 1.77 0.0249
LiveJournal [60] | 1.59 0.0783 1.65 0.1037
Youtube [60] 1.63 0.1314 1.99 0.0094

Tabla 5.3: Estimacion para el valor del coeficiente de ley de potencia « y el valor correspon-
diente de Kolmogorov-Smirnov del método de mamxima verosimilitud para Flickr.

una estructura que permite cuantificar diferentes aspectos entre los usuarios, en la tabla[5.11]
se muestran las estadisticas de alto nivel obtenidas para la red de amistad de Flickr durante
el periodo de muestreo de los 6 meses (del 13 de Febrero de 2009 al 11 de Agosto del 2009).

Caracteristica Datos Iniciales ler. mes 2do. mes | Datos Finales
Usuarios totales 11,468,173 11,512,547 11,593,325 11,796,457
Vinculos totales 276,173,495 295,394,452 311,295,626 332,344,545
Fotos totales 619,489,852 735,596,839 829,596,124 907,210,785
Comentarios Totales 1,796,939,112 | 1,911,260,085 | 2,123,253,643 | 2,408,735,357
Comentarios por fotos 3(2.9) 3(2.59) 3(2.55) 3(2.65)
Fotos por usuario 422 486 521 505
Usuarios con fotos 903,589 1,395,312 1,345,497 1,505,790
Comentarios por usuario 1,224 1,259 1,329 1,338
Usuarios que comentan 369,234 356,332 395,413 425,454

Tabla 5.4: Estadisticas obtenidas de Flickr.

El porcentaje de usuarios que comparten fotos es de 83.81% algo esperado tomando en
cuenta la finalidad del sistema, el 16.91% de usuarios en la red no tiene contactos asociados
(usuarios con grado de salida igual a cero), el 37.12% de los usuarios no interactuan comen-
tando fotos, el 28.43% de usuarios comentan una foto en promedio cada 3 dias, y el 38.43% de
los usuarios comparten fotos nuevas cada 15 dias, el 37.92% de las fotos no tienen comentarios
asociados, el 24.12% de los amigos de un usuario comentan sus fotos en los primeros 7 dias en
que esta fue publicada.

La red de amistad permite analizar el dinamismo de la red con valores reales, cuando
un usuario agrega contactos a su lista de contactos, o asocia contenido nuevo a su cuenta
(fotos, videos, publicaciones, etc), o interacttia con otro usuario (p.ej., mediante el envio de
mensajes usando wikis, blogs, aplicaciones, emails, etc), se le asocia la fecha en que se realiz6
tal accion. Este tipo de informacién permite estudiar a la red social a través del tiempo, en
la figura [5.5|se aprecia la interaccién de los usuarios sobre la red de Flickr por medio de los
comentarios sobre las fotos publicadas.
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Figura 5.5: Distribucién de comentarios para la red de Flickr

5.1.7 Deteccion de comunidades en la red de Flickr

En el capitulo 4.5|describimos el disefio de una algoritmo para la detecciéon de comunidades
para redes sociales a gran escala, para este caso utilizamos la red de amistad descrita en
secciones anteriores, para aplicar el algoritmo de deteccién de comunidades DCRS para la
red de Wikipedia se utiliz6 una méaquina con un procesador AMD Sempron a 2.0 GHz y 2
GB de memoria RAM, la implementacién del algoritmo se hizo en java y se utilizé6 MySQL
para almacenar la informacion, el tiempo que se tomé para obtener las comunidades fue de
5 dias aproximadamente, se encontaron 12 comunidades para la primera fase del algoritmo,
donde el Componente Gigante de la red (ver seccién posee el 33.32% de los nodos
totales de la red y el resto se encuentra repartido en las otras comunidades.

En la tabla 5.5/se muestran los resultados obtenidos para diferentes valores de 6 de la fase
dos del algoritmo DCRS, donde se puede apreciar que para valores de ¢ altos la red tiende
a agregar nodos en las comunidades. Sin embargo, el didmetro de la red disminuye debido
a que la red se encuentra més conectada.
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Caracteristica 0=0.07 @ 0=0.14 | 0=0.21 | 6=0.28 | 6=0.35 | /=0.42
Vinculos perdidos 26.41% | 22.8% | 18.2% | 16.5% | 15.4% | 12.9%
Didmetro del 17 16 14 13 12 12
Componente Gigante
Didmetro promedio sin 20 19 18 18 17 17

Componente Gigante
Nodos Compartidos 545 675 721 945 1,273 1,492

Grado promedio 89 94 98 103 107 112
Centralidad promedio | 0.462 | 0474 | 0485 | 0493 | 0.514 | 0.523
Intermediacién 245 284 321 415 473 492
de vértice promedio
Intermediacién 143 152 183 201 236 248

de enlace promedio

Tabla 5.5: Resultados para el algoritmo de deteccion de comunidades en Flickr. Con dife-
rentes valores de ¢

5.2 El caso Wikipedia

El conjunto de datos de Wikipedia esta dividido en diferentes idiomas, para la presente tesis
analizamos el conjunto de datos de Wikipedia en espafiol, el cual estd formado por més de
500,000 articulos y por més de 1 millén de usuarios. El conjunto de datos es proporcionado
por Wikipedia y podemos decir entonces que este analisis estudia una red social completa
para un caso en particular como es la Wikipedia en espaiiol.

Actualmente, Wikipedia cuenta con 265 versiones en diferentes idiomas, cada versién
trabaja de forma independiente y en total se suman 14 millones de articulog?] La versién
en inglés es la que cuenta con mads articulos (mds de 11 millones) y mds usuarios (mds 19
millones). En la versién en inglés es necesario crear una cuenta para poder editar o crear
contenido, para las otras versiones se puede editar contenido como un usuario anénimo.

Para este caso de estudio se realiz6 una comparativa con las diferentes Wikipedias que
existen, posteriormente se realiz6 un estudio basado en el anélisis de redes sociales como el
mostrado en el caso de Flickr de la seccién 5.1 para el caso de la Wikipedia en espariol.

5.2.1 Analisis de la red de Wikipedia en Espafiol

En la tabla 5.6 se muestran las estadisticas de las Wikipedias mds importanteg’} La versién
en espafiol presenta ntimeros bajos tomando en cuenta el nimero de hispanohablantes.

®Para mas informacién consultar http://es.wikipedia.org/wiki/Wikipedia
"Datos obtenidos de http://meta.wikimedia.orqg/wiki/List_of Wikipedias|actualizados hasa
el 22 de septiembre del 2009


http://es.wikipedia.org/wiki/Wikipedia
http://meta.wikimedia.org/wiki/List_of_Wikipedias
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Inglés Enero 2001 3,175,812 | 19,278,488 | 11,524,227 | 363,986,477
Aleman Mayo 2001 1,017,175 2,905,509 918,870 72,823,066
Frances Marzo 2001 906,242 3,639,272 758,236 52,502,495

Polaco Septiembre 2001 670,867 1,181,122 334,581 21,113,293

Itliano Enero 2002 652,818 2,018,164 472,144 32,923,281
Japones | Septiembre 2002 649,328 1,687,524 385,112 30,788,967

Holandes Junio de 2001 584,375 1,389,420 290,370 19,877,967
Espafiol Mayo 2001 556.677 2,232,896 1,351,627 24,769,376
Portugues Junio 2001 540,229 2,104,977 675,116 18,828,415

Ruso Mayo 2001 487,647 1,747,484 419,073 22,849,456

Sueco Mayo 2001 344,758 892,584 154,950 11,238,516

Chino Octubre 2002 292,349 934,985 778,323 12.318,907

Tabla 5.6: Datos estadisticos generales de las mas importantes versiones de Wikipedia.

En la tabla 5.6/ 1a Wikipedia en espafiol se encuentra en la posicién 8 en base al nimero
de paginas publicadas, ocupa el cuarto lugar en cuestiéon del nimero de revisiones sobre
articulos y el quinto lugar con mayor nimero de usuarios. En la figura5.6| se presenta la
evolucion de articulos para las distintas versiones de Wikipedia.
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Figura 5.6: Evolucion del ntimero de articulos para diferentes idiomas de la Wikipedia.
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Enla figura[5.7)se muestra la evolucion de las revisiones sobre articulos para las Wikipedias
mads importantes. Se puede apreciar que la version en inglés esta por encima de cualquier
otra version de la Wikipedia y presenta un crecimiento acelerado en comparacion a las otras
versiones. Sin embargo, estudios recientes [73] hablan sobre una posible freno en el creci-
miento en la Wikipedia sobre todo en la versién en inglés, debido a que la informacién con-
tenida en esta version estd llegando a un méximo, y en comparacion a las otras versiones la
Wikipedia en inglés ofrece contenido supervisado, debido a que cierta parte de su contenido
es editado por personas especializadas y controladas por la propia Fundacién Wikipedia, algo
que supone un ntiimero de ediciones y creaciones de articulos limitadas en un futuro.
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Figura 5.7: Evolucién del ntimero de revisiones para diferentes idiomas de la Wikipedia.

5.2.2 Datos de la red de Wikipedia en espafiol

En base a la estructura de Wikipedia (ver seccion [3.3)) se gener6 una red no dirigida, como
las redes de colaboracion a pequefia escala estudiadas en trabajos anteriores [64]. Para el
proceso de muestreo se utiliz6 el algoritmo de la seccion [3.3]el cual nos permite optimizar el
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tamafio de la Wikipedia. La red completa esta formada por 2,232,896 usuarios y 24,769,376
de relaciones entre usuarios, la tablamuestra la distribucién de la red a través del tiempo.

Nodos 1,342 | 10,412 | 193,131 | 285,012 414,143 482,371 462,221 384,121

Vinculos 9,572 | 74,735 | 334,245 | 1,288,449 | 3,855,769 | 6,960,674 | 8,388,061 | 3,857,340

Tabla 5.7: Estadisticas de la red general de Wikipedia

Para minimizar el tamafio de la red aplicamos el algoritmo de amistad, donde obtuvimos
los datos estadisticos generales del conjunto de datos de la Wikipedia en espafiol reducida a
través del tiempo mostrados en la tabla[5.8|

Nodos

26

272

3,258

5,483

8,443

9,223

10,374

10,154

Vinculos

4,572

43,522

113,742

131,132

145,832

362,632

425,314

304,817

Tabla 5.8: Estadisticas de la red optimizada de Wikipedia.

5.2.3 Propiedad del mundo pequefio para Wikipedia en espafiol

Como lo mostramos en el caso de Flickr, seguimos el modelo de Watts-Strogatz (ver seccién
para poder analizar a la red se como una red de mundo pequefio. En la tabla ??
se resumen las propiedades de mundo pequefio encontradas para la red de Wikipedia en
espafiol para el conjunto de datos comleto y el conjunto reducido.

Wikipedia completa | 0.363 5.26 24
Wikipedia reducida 0.257 5.79 26
LiveJournal [60] 0.330 5.88 20
Youtube [60] 0.136 5.10 21

Tabla 5.9: Propiedades de mundo pequefio para la red de contactos y de amistad para
Wikipedia.

Se puede observar que igual que en el caso de Flickr para la red optimizada la trayectoria
promedio aumenta debido a que existen menos caminos por los cuales fluya la informacién
y por lo tanto el didmetro de la red es alto. También se puede observar que el coeficiente de
agrupamiento en la red de Flickr es mds alto que la de Wikipedia, esto es debido a que la red
de Flickr posee mds informacién que la red de Wikipedia. Sin embargo, se puede notar que
en ambos casos de estudio (Flickr y Wikipedia) la optimizacién de la red sigue manteniendo
la propiedad de mundo pequefio.
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5.2.4 Propiedad de libre escala para la Wikipedia

En el caso de uso de la red de Flickr utilizamos el modelo de crecimiento BA, ya que con
este modelo podemos medir la forma en como la red se distribuye. Sin embargo, para la
red generada para Wikipedia no es necesario medir la distribucién de grado de entrada y
de salida de la red debido a que la red de Wikipedia es una red no dirigida y el grado de
entrada y de salida para la red es igual. En la figura 5.8 se puede apreciar la distribucién
de grado para la red de la Wikipedia en espafiol, se puede apreciar una distribucion libre de

escala (ver seccion 2.6.2.4).

Distribucidn
290
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@ ®

Figura 5.8: (a) Distribucién de grado y (b) grafica log-log de la distribucién de grado de la
Wikipedia en espafiol.

En la tabla se muestra el valor del coeficiente o para ambas redes, al igual que en el
caso de Flickr se utiliz6 el método de méxima verosimilitud presentado en la seccién|2.6.2.3
para el calculo del coeficiente a.

Wikipedia Grado

o D
Completa | 2.43 | 0.1412
Reducida | 2.71 | 0.1567

Tabla 5.10: Estimacion para el valor del coeficiente de ley de potencia « y el valor correspon-
diente de Kolmogorov-Smirnov del método de mdmxima verosimilitud para la red completa
y optimizada de la Wikipedia en Espafiol.
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5.2.5 Caracteristicas de alto nivel de la red de Wikipedia

Como vimos en secciones anteriores, tanto el conjunto de datos completo y el reducido
cumplen con las propiedades de las redes mundo pequefio y libres de escala. En la tabla
se muestran las estadisticas de alto nivel obtenidas para la red formada por el conjunto
de datos reducido de la Wikipedia en espafiol.

Caracteristica 2004 | 2005 2006 2007 2008 2009
Wikipedistas activos 306 | 1,144 2,546 3,845 3,934 4,237
Ntimero de articulos | 25,000 | 54,000 | 347,000 | 253,000 | 388,000 | 497,000
Colaboladores 705 | 2,340 6,994 | 19,506 | 31,925 | 45,245
Ediciones por articulo 8 15 23 29 36 41

Tabla 5.11: Estadisticas obtenidas de Flickr.

5.2.6 Deteccién de comunidades en la red de Wikipedia en espafiol

Para aplicar el algoritmo de deteccién de comunidades DCRS para la red de Wikipedia se
utiliz6 una maquina con un procesador AMD Sempron a 2.0 GHz y 2 GB de memoria RAM,
la implementacion del algoritmo se hizo en java y se utiliz6 MySQL para almacenar la infor-
macion, el tiempo que se tard6 en ejecutarse el algoritmo fue de 4 dias aproximadamente,
se encontaron 9 comunidades para la primera fase del algoritmo, donde el Componente Gi-
gante de la red (ver seccion posee el 35.15% de los nodos totales de la red y el resto se
encuentra repartido en las otras comunidades. En la tabla se muestran los resultados
obtenidos para diferentes valores de ¢ de la fase dos del algoritmo DCRS en el caso de la
Wikipedia en espafiol.

Caracteristica 0=0.07 | 0=0.14 | 6=0.21 | 0=0.28 | 0=0.35 | 0=0.42
Vinculos perdidos 32.6% | 31.7% | 30.4% | 28.8% | 27.41% | 25.9%
Diametro del 13 12 12 11 10 10
Componente Gigante
Diametro promedio sin 16 13 11 11 10 10

Componente Gigante
Nodos compartidos 173 194 224 236 265 281

Grado promedio 36 40 44 49 53 58
Centralidad promedio | 0.312 | 0.351 | 0.375 | 0.415 | 0.456 | 0.491
Intermediacion 194 211 231 249 289 327
de vértice
Intermediacién 76 81 95 118 126 157
de enlace

Tabla 5.12: Resultados para el algoritmo de detecciéon de comunidades en Wikipedia. Con
diferentes valores de 6
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5.3 Discusion

En esta capitulo se realiz6 el andlisis de dos diferentes sistemas de redes sociales, donde se
pudo observar que las dos redes sociales comparten caracteristicas muy similares entre si. El
algoritmo de deteccién de comunidades nos permitié obtener comunidades de la red inicial
y poder realizar mediciones.

Para ambas redes se puede apreciar un crecimiento siguiendo un anexo preferencial,
donde los usuarios en el caso de Flickr tienden a agregarse con aquellos que comparten mas
contenido y para el caso de Wikipedia la edicién de articulos estd determinada por un cierto
grupo de usuarios que por lo general editan la mayoria del contenido. Sin embargo, el creci-
miento de ambas redes es diferente, ya que para el caso de Wikipedia llegard un momento en
el que la edicién de los articulos presentara un crecimiento lento debido a que existird muy
poco contenido el cual modificar. Para el caso de Flickr el nimero de usuarios no parece ser
tan importante, algo que si es mds importante es la interacciéon entre usuarios mediante la
comparticion de fotografias, ya que esto permitird prolongar el ciclo de uso del sistema.

En Wikipedia y Flickr se pueden apreciar algunas diferencias en su estructura, la primera
es que para el caso de Wikipedia se genera una red no dirigida y para Flickr se genera una
red dirigida, esto permite que la red de Wikipedia este mejor conectada que la red de Flickr.
Sin embargo, la red de Flickr representa mejor el comportamiento de las redes de mundo
real, ya que la interaccién que se ofrece en este sistema estd basada en la comunicacion entre
usuarios.



Capitulo 6

Resultados, conclusiones, y trabajo a
futuro

6.1 Resultados

En este trabajo se abord¢ el problema del analisis de las redes sociales para conjuntos a gran
escala. Se utilizo la teoria de grafos como la herramienta matemaética con la cual podemos
analizar la estructura de este tipo de redes. Para desarrollar este trabajo de tesis se realiz6
una investigacion de los distintos métodos de la teoria de grafos que son aplicados a las
redes sociales.

Se mostraron diferentes sistemas que permiten extraer datos de la Web (Flink y POLY-
PHONET), asi también se mostraron las técnicas de muestreo aplicadas a la extraccién de
informacion de los sistemas de redes sociales en linea. Utilizando un muestreo de bola de
nieve implementamos un algoritmo que nos permitié extraer informacién del sistema Flickr
durante 6 meses (del 13 de febrero al 20 de Agosto del 2009).

Para poder obtener una mejor representacién de nuestro conjunto de datos adaptamos el
muestreo antes mencionado para que pudieramos medir la interaccién entre los usuarios.
En base a estos dos muestreos se generd para el caso de Flickr una red de contactos y una red
de amistad que utiliza la frecuencia de comentarios sobre las fotos compartidas por usuarios
del sistema, para estas redes se realizé un estudio comparativo en el cual se pudé observar
que ambas redes presentan una estructura muy parecida.

Para el caso de Wikipedia no se utilizé un proceso de muestreo debido a que Wikipedia
presenta una estructura diferente a la de Flickr. Wikipedia permite obtener una copia del
conjunto de datos de diferentes versiones del sistema, esto nos permitié hacer una red de
colaboracion entre usuarios que editan articulos dentro del sistema. De igual manera que en
el caso de Flickr implementamos un algoritmo para reducir el conjunto de datos originales
en base a la frecuencia de colaboracion de los usuarios dentro del sistema, en base a esto se
realiz6 un estudio comparativo de ambos conjuntos de datos.

85
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Uno de los principales problemas del andlisis de redes sociales a gran escala es que estas
estructuras no pueden ser escaladas facilmente. En base a las técnicas de agrupamiento en
grafos se realiz6 un estudio sobre los diferentes métodos aplicados a las redes sociales, en
especial al problema de la deteccién de comunidades en redes sociales. Mediante el uso del al-
goritmo de deteccién de comunidades basado en etiquetas propuesto por Raghavan [77], se
adapt6 un algoritmo basado en el problema del escalamiento de redes sociales y haciendo
uso del concepto de comunidades traslapadas. Este algoritmo fue utilizado en nuestros
casos de estudios y nos permiti6 escalar a nuestras redes de Flickr y de Wikipedia, para pos-
teriormente analizar a cada una de las comunidades encontradas.

Como resultado principal de este trabajo de tesis, se presenté un andlisis de las redes
sociales de Flickr y Wikipedia, en base a su estructura como red mundo pequefio y red libre
de escala, asi también se analiz6 la importancia de ambas redes en base a sus medidas de
centralidad (de grado, de cercania y de intermediacién). En general, se pud6 apreciar que
tanto Flickr como Wikipedia poseen una estructura muy parecida, pese a que ambas ofrecen
distintos servicios y son representadas de diferente manera.

6.2 Discusion

Durante este trabajo de tesis nos enfocamos en estudiar el problema de las redes sociales
a gran escala, para resolver este problema se estudiaron las diferentes herramientas que
provee el andlisis de redes sociales, las cuales utilizan la teoria de grafos y el cdlculo matricial
para analizar la estructura de las redes sociales.

Para nuestro estudio necesitabamos un conjunto de datos que nos permitiera analizar a

las redes sociales a gran escala, la solucién al problema consisti6 en aplicar las técnicas de
extraccion de informacion en sistemas de redes sociales en linea como Facebook,
Twitter, Wikipedia, entre otros; los cuales debian proporcionarnos un conjunto de datos con
el cual pudieramos trabajar fuera de linea y aplicar las técnicas del andlisis de reds sociales.
En afios recientes los trabajos de investigacién sobre conjuntos de datos grandes han ido
en aumento que permiten analizar la estructura de estas redes, sin embargo, la mayoria
de estos conjuntos de datos proporcionan informacién cuantitativa y para nuestro estudio
necesitabamos informacién que detallara la interaccion de los usuarios de la red.

Debido a que necesitabamos estudiar las propiedades de las redes sociales a gran escala,
seleccionamos dos sistemas en linea (Flickr y Wikipedia). Se utiliz6 Flickr debido a que es la
red social mds importante en la comparticion de fotografias y para nuestro caso de estudio
buscabamos una red que permitiera medir la interaccién entre usuarios. Otro detalle impor-
tante sobre Flickr es que pertenece a Yahoo y todo aquel que tenga una cuenta en este servicio
de correos tiene asociada una cuenta de Flickr, pese a que no es un sistema muy conocido
se espera que Flickr en un futuro tome importancia debido a su potencial de usuarios. En
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el caso de Wikipedia tenemos una red social que estd en constante crecimiento y que provee
informacioén util para el anédlisis de la interaccién entre personas, sin embargo, estudios [73]
prueban que esta red estd proxima de alcanzar su nivel de crecimiento, un fenémeno que
se estd viendo en diferentes versiones de la Wikipedia (p.ej., la versién inglesa, alemana y
holandesa).

En el proyecto OpenSocial de Google se pretende unificar diferentes sistemas de redes so-
ciales en linea con el objetivo de estandarizar la biisqueda de informacién en los sistemas
en linea. Actualmente, este proyecto cuenta con 35 sistemas y provee soporte para redes so-
ciales como son: CyWorld (Korea), YiQi (China), Ning(Estados Unidos), IDtail(Korea), Free-
bar(Italia), MySpace (en ese momento la red social mas importante de la Web y que se incor-
pora en octubre del 2008), entre otros; muchas de estas redes son regionales, es decir, solo
son usadas en ciertas partes del mundo y para nuestro estudio buscabamos algo mas global
como Flickr y Wikipedia. En los inicios de nuestro trabajo de tesis (hace un afio) OpenSocial no
incluia tantos sistemas y los pocos con los que contaba carecian de informacién, redes como
Twitter no tenian la presencia e importancia como la tiene en estos momentos.

Debido a que los servicios de redes sociales poseen una gran cantidad de informacion, es
dificil que un proceso de muestreo capture toda la informacién del sistema. En los sistemas
de redes sociales en linea existen usuarios que nunca interacttian con otros usuarios del sis-
tema aunque los tengan agregados en su lista de contactos y en otros casos los usuarios ni
siquiera usan el sistema para interactuar con los demds. Motivados por este fénomeno se
desarroll6 un muestreo basado en la interaccion entre usuarios, el cual reduce el tamaifio del
conjunto de datos y ofrece una mejor representacion de la red.

Dentro de los principales problemas del andlisis de redes sociales a gran escala esté el estudio
de su estructura, esto debido a que el nimero de datos es muy grande y no es sencillo rea-
lizar célculos sobre este conjunto de datos, esto nos motivé a estudiar la forma de escalar la
red y nos encontramos con el problema de la deteccién de comunidades aplicada a las redes
sociales. Para este problema tuvimos que estudiar los métodos de la teoria del agrupamiento
en grafos, el cual se encarga de dividir a la red en base a los diferentes conceptos de la teoria de
grafos (p.e€j., cliques, cadenas de markov, centralidad, camino aleatorio, etc), sin embargo, el
problema de la deteccion de comunidades utiliza estas técnicas para proponer algoritmos que
permitan encontrar comunidades dentro de las redes sociales.

En base a un estudio sobre los métodos para la deteccién de comunidades se buscé un
algoritmo que pudiera ser utilizado con un conjunto de datos grandes. Se implementaron y
se probaron diferentes algoritmos para resolver el problema sobre conjuntos de datos reales
y sintéticos, entre los métodos estudiados se implement6 el método de Girvan-Newman, el
cual propone un costoso cédlculo de intermediacién para todas las relaciones de la red en
cada proceso iterativo, el método basado en cliques que es atin més restrictivo y costoso que
el anterior, ya que utiliza algoritmos con complejidad NP-dificil para obtener los cliques de
la red. Un método que nos parecié interesante por sus pocos célculos sobre los elementos
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de la red y por su eficiencia, fué el método de propagacién de etiquetas de Raghavan [77],
el cual tiene una complejidad casi lineal y se comporta muy bien para conjuntos de datos
grandes.

En nuestro trabajo de tesis pudimos observar que el algoritmo de propagacion de etiquetas
cumple con las condiciones idoneas para detectar comunidades en una red social a gran es-
cala, en el caso que se quiera separar al conjunto de datos en comunidades independientes
unas de otras. Sin embargo, las personas tienden a estar en mas de una comunidad o gru-
pos sociales, este fenémeno nos motivo a estudiar el problema de comunidades traslapadas,
el cual consiste en estudiar a los usuarios que forman parte en méds de una comunidad.
En un estudio que realizamos sobre las diferentes métricas del andlisis de redes sociales apli-
cadas al problema de comunidades traslapadas, obtuvimos como resultado que el coeficiente
de agrupamiento local de un nodo en la red permitia agregar a un usuario en mas de una
comunidad debido a que esta métrica mide la relacién de un nodo con respecto a sus ve-
cinos, en base a esto y al algoritmo de propagacion de etiquetas pudimos resolver el problema
de comunidades traslapadas juntando ambos conceptos en un algoritmo que nos permitierd
distribuir usuarios en diferentes comunidades.

Respecto a los resultados obtenidos en las pruebas realizadas para la red social de Flickr
y de Wikipedia, podemos observar que ambas redes presentan el fenémemo de mundo pe-
quefio y que siguen un comportamiento como libres de escala debido a que presentan un
anexo preferencial en su formacién. Tanto Flickr como Wikipedia presentan un componente gi-
gante, el cual posee un porcentaje alto de los usuarios y las relaciones existentes de la red
total.

6.3 Conclusiones

Esta tesis ha presentado un andlisis de la estructura de dos diferentes redes sociales Flickr y
Wikipedia, en base a los conceptos del andlisis de redes sociales y utilizando la teoria de grafos.
Nuestros resultados muestran que las redes sociales son estructuralmente parecidas, aunque
existen algunas diferencias en su forma de ser representadas, ya que estas redes pueden ser
vistas como grafos dirigidos y no dirigidos. Dicha representacién permite modelar a las
redes sociales a gran escala y comparar su estructura con las redes del mundo real, dichas
redes pueden ser construidas utilizando diferentes modelos, los cuales fueron analizados en
esta tesis.

La forma en como se puede representar una red es muy importante, dentro de la tesis
se implement6 un algoritmo basado en las técnicas de muestreo y en la interaccion entre
usuarios aplicado en los sistemas de redes sociales en linea, el cual reduce el tamafio de la
red y permite tener una mejor representacion de la red. La implementacion del algoritmo
de extracciéon de informacioén puede ser aplicado a diferentes sistemas de redes sociales en
linea que permitan la interaccién entre personas mediante el uso de comentarios en blogs,
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comparticién de archivos, mensajes privados, etc.

La forma en como se estructuran las redes sociales permite utilizar los algoritmos para
deteccion de comunidades con traslapamiento para escalar el andlisis de redes sociales a gran
escala, en esta tesis se estudiaron los diferentes métodos para la detecciéon de comunidades,
destacando el algoritmo de deteccién de comunidades mediante la propagacion de etiquetas,
el cual permite encontrar comunidades muy rapidamente.

Por ultimo, las aportaciones que se tuvieron con este trabajo de tesis son:

¢ Un estudio sobre el anélisis de redes sociales y su aplicacién sobre conjuntos de datos
grandes.

e Laimplementacién de un algoritmo basado en técnicas de muestreo y en la interaccién

entre usuarios, el cual permite obtener un conjunto de datos representativo de la red
de Flickr y Wikipedia.

e Un conjunto de datos para trabajos futuros asociados con el andlisis de redes sociales a
gran escala sobre la red de Flickr y Wikipedia, proporcionando informacién cuantitativa
y cualitativa de los individuos dentro de la red.

e La adaptaciéon de un algoritmo que permite escalar el andlisis de las redes sociales a
gran escala en base al traslapamiento de comunidades y del uso de un algoritmo para
detectar comunidades disjuntas basadas en el método de la propagacion de etiquetas.

e Un estudio comparativo de la estructura de los servicios de redes sociales en linea
Flickr y Wikipedia basado en las técnicas del andlisis de redes sociales.

6.4 Trabajo a Futuro

Las redes sociales en linea son estructuras que estan en constante crecimiento y general-
mente son muy distintas entre si, proyectos como OpenSocial proponen estandares para
unificar diferentes proyectos de redes sociales en linea, trabajos de investigacién en un fu-
turo dependeran en gran medida en la forma en como los sistemas de redes sociales en linea
interacttien entre ellos.

Como parte del trabajo a futuro proponemos una adaptacion del algoritmo para detectar
comunidades en redes sociales a gran escala presentado en la tesis, el cual trabaje en linea y
que nos permita buiscar contenido en los diferentes servicios de redes sociales en linea. Por
ejemplo, utilizar redes sociales como LinkedIn o Facebook para hallar grupos de personas que
cumplan con un perfil para un trabajo, o empresas que ofrezcan trabajo a un grupo determi-
nado de personas.
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Los servicios de redes sociales en linea proporcionan informacién necesaria para el estu-
dio de la estructura de las redes sociales y su relacién con las redes del mundo real, donde
las comunidades virtuales estdn tomando gran importancia en la vida de las personas y en
la forma como se propaga la informacién, por ejemplo, el caso de Twitter ha planteado una
nueva forma de difundir informacién a través de la Web, algo que sin lugar a dudas nos
motiva a estudiar en un futuro este tipo de redes.

Un trabajo a futuro iteresante es analizar a las redes sociales que han ido perdiendo popu-
laridad dentro de la Web, sitios como MySpace y Hi5 en afios recientes contaban con unas de
las redes més prometedoras dentro de la Web, sin embargo, ahora se han visto desplazadas
por sistemas como Facebook y Twitter. Tal vez, mucho de este comportamiento tenga que
ver con la incorporacién de nuevas tecnologias y el disefio de nuevas aplicaciones utilizadas
a estos sistemas. Sin embargo, este tipo de servicios en un futuro formaran parte de una
nueva generacién de la Web, en donde los nuevos sistemas utilicen la informacién existente
para poder crear nuevas aplicaciones con un contenido semantico de los datos.

Finalmente, se pretende desarrollar un par de articulos sobre nuestros casos de estudios, el
primero en base al algoritmo para optimizar el tamafio de nuestras redes sociales en relacién
a la interaccion entre usuarios y el segundo basado en los resultados del algoritmo para la
deteccién de comunidades traslapadas utilizado para escalar el andlisis de nuestras redes
sociales a gran escala.
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Apéndice A
Estadisticas de llamadas a la BD de Flickr

n . Creacion de una red social
— crisme_2004 ,:1 Clave: I
. ) ) . “y Secreto:

Nimero de usuarios autenticados: 1 o 1 usuario autenticado | 23.558 llamadas en

Total de llamadas en la Gltima hora: 13.621 las dltimas 24horas (estadisticas)
Total de llamadas en las dlimas 24 horas: 68.111

Llamadas en el ultimo afio
Cada barra representa el promedio de consultas por segundo (QPS) en un periodo de 7 dias.
Cantidad maxima de QPS por semana en el ditirmo afio; 4.13

413 QPS
‘ || || | 180.404 llamadas en una semana
.|I|||| I||| | I||II|||..__I||_____
1 5 10 15 20 25 30 35

50 52
Cada barra representa el promedio de consultas por segundo (QFS) en un petiodo de una hora.

30
Cantidad rmaxima de QFS por hora en el ditimo diz: 3.79
3 T QPSS
13 659 llamadas en una hora

Llamadas en el ultimo mes
Cada barra representa el promedio de consultas por segundo (QPS) en un periodo de 24 haras.
Cantidad maxima de GPS por dia en el ditimo mes: 8.27

8 27 QPS
223 558 llamadas en un dia
IIIIII

Llamadas en el ultimo dia
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Apéndice B

Recursos Electronicos

B.1 Fuente de Datos

Base de Datos. Wikipedia.
http://download.wikimedia.org/eswiki/

Dataset. MySpace de [4]
http://an.kaist.ac.kr/traces/WWW2007.html

B.2 Programas para el andlisis de redes sociales

MultiNet 4.24. Paquete para el andlisis de redes sociales.
http://www.sfu.ca/personal/archives/richards/Multinet/Pages/multinet.
htm

NetDraw 1.0. Visualizacion de redes sociales.
http://www.analytictech.com/Netdraw/netdraw.htm

NetMiner 3.4. Andlisis exploratorio y visualizacién de datos.
http://www.netminer.com/NetMiner/home_01. jsp

Pajek 1.24. Andlisis y visualizaién de redes grandes.
http://vlado.fmf.uni-17j.si/pub/networks/pajek/

StOCNET 1.8. Anélisis de redes sociales estadistico.
http://stat.gamma.rug.nl/stocnet/

UCINET 6.05. Paquete para el analisis de redes sociales.
http://www.analytictech.com/ucinet/

GUESS 1.0.3. The Graph Exploration System.
http://graphexploration.cond.org/documentation.html
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e SIENA 3.1. Simulation Investigation for Empirical Network Analysis.
http://stat.gamma.rug.nl/siena.html

e SoNIA 1.2. Visualizador dindmico de redes.
http://www.stanford.edu/group/sonia/

e JUNG 2.0. Java Universal Network/Graph Framework.
http://jung.sourceforge.net/

e MySQl 5.1.24. Manejador de Base de Datos.
http://dev.mysgl.com/downloads/mysgl/5.1.html

e Connector/ODBC 5.1.4. Fuente de datos ODBC para MySQL.
http://dev.mysgl.com/downloads/connector/odbc/5.1.html

e R-project 2.7.0. Proyecto para estadistica computacional.
http://cran.r—-project.org/bin/

e RODBC 1.2.3. Paquete de R para conexién con ODBC.
http://cran.r—-project.org/web/packages/RODBC/index.html


http://stat.gamma.rug.nl/siena.html
http://www.stanford.edu/group/sonia/
http://jung.sourceforge.net/
http://dev.mysql.com/downloads/mysql/5.1.html
http://dev.mysql.com/downloads/connector/odbc/5.1.html
http://cran.r-project.org/bin/
http://cran.r-project.org/web/packages/RODBC/index.html
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