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RESUMEN

Resumen— La ciencia de redes es una disciplina que ha ganado reconocimiento en los Ulti-
mos anos por las perspectivas y herramientas que aporta al estudio y andlisis de fendmenos
relacionales. Sumando la importancia de Big Data en la informatica contemporanea, estas
dos disciplinas traen tanto nuevas posibilidades como problematicas. La magnitud de datos
a trabajar conlleva no siempre de disponer de la totalidad de la informacién necesaria. Por
esto, en este trabajo se abarca mencionado problema en busca de un punto de vista que
permita mitigar los efectos de esta carencia de data. Mediante simulaciones de falta de
datos, se experimenta con el fin de dilucidar patrones y comportamientos en las métricas
mas importantes de las redes. A partir de la experiencia surge una metodologia, construida
a partir de ejemplos, que prepara al analisis estadistico de un grafo a los posibles efectos de
no disponer de toda la informacién.

Palabras Clave— Ciencia de redes; Métricas de redes; Informacion parcial

ABSTRACT

Abstract— Network science is a discipline that has gained recognition in recent years
because of the outlooks and tools it brings to the study and analysis of relational pheno-
mena. Adding the relevance of Big Data in contemporary computer science, these two
disciplines bring both new possibilities and issues. The magnitude of data to be worked with
does not always entail to have all the needed information available. Therefore, this work
covers the aforementioned problem in search of a point of view that allows to mitigate the
effects of data shortage. Through lack-of-data simulations, experiments are ran with the
purpose of resolving network metrics patterns and behaviors. A methodology arises from
the experience, built from examples, that prepares statistical analysis of a graph to the
possibles effects of missing data.

Keywords— Network Science; Network metrics; Partial information



GLOSARIO

ER: Modelo Erdés-Rényi, refiriéndose al tipo de redes aleatorias en [Erdés y Rényi, 1960]
SMB: Stochastic Block Model, refiriéndose al tipo de redes planteadas en
[Holland et al., 1983]]

WS: Modelo Watts-Strogatz, refiriéndose al tipo de redes planteadas en
[Watts y Strogatz, 1998]

BA: Modelo Barabasi-Albert, refiriéndose al tipo de redes planteadas en
[Barabasi y Albert, 1999]

NetworkX: Libreria de Python que se utilizara para la realizacion de los experimentos. Link:
Documentacion NetworkX

BFS: Breadth-first search, reconocido algoritmo de blsqueda en grafos, mas informaciéon en
el Marco Conceptual y en GeeksForGeeks.

DFS: Depth-first search, reconocido algoritmo de busqueda en grafos, mas informacién en
el Marco Conceptual y en GeeksForGeeks.


https://networkx.org/documentation/stable/index.html
https://www.geeksforgeeks.org/breadth-first-search-or-bfs-for-a-graph/
https://www.geeksforgeeks.org/depth-first-search-or-dfs-for-a-graph/
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ANALISIS DE METRICAS DE REDES CONTANDO CON INFORMACION PARCIAL.

INTRODUCCION

Enraizada en la matematica, la teoria de grafos fue de los primeros grandes pasos que se
dieron para el modelamiento, simulacion y analisis de fenbmenos de toda indole que desta-
can por su naturaleza relacional. Entiéndase por esto lo siguiente: multiples entidades que,
dentro del contexto de estudio, se podrian considerar de una misma categoria, por ejemplo,
personas. Estas entidades, pueden relacionarse con otros miembros mediante una conexién
relevante para marco de analisis. De esta manera, se modelan en grafos mediante vértices
y aristas. Asi, las herramientas que entrega la teoria de grafos permiten extraer informacién
de estos modelos, tal como, obtener los caminos mas cortos entre cada par de vértices, en-
contrar nodos importantes, entre otros.

Con el paso de los anos, no solo crecieron las cantidades de datos a estudiar, si no que, a la
par, fue avanzando el fundamento teérico y la capacidad de cdmputo practica. De trabajar
con muestras de centenas de miembros, se pasé a las redes con millones de componentes.
Del calculo a mano, se pas6 a computadores cada vez mas poderosos. Y de la teoria de grafos,
se paso a la ciencia de redes. Basada firmemente en la teoria mencionada, esta disciplina
naciente agrego a su repertorio multiples herramientas, tales como la estadistica, la mineria
de datos, la visualizacion de informacion, incluso indicios y estructuras sociales provenientes
de la sociologia.

Este campo se fue popularizando méas y mas en la tecnologias de la informacién. Muchos fe-
noémenos actuales relevantes para la industria puede ser modelados mediante una red. Un
ejemplo clasico son la redes sociales, ya sean o no digitales. El &mbito productivo, poco a
poco, ha ido adaptando a sus estrategias de business inteligence, un enfoque de ciencia de
redes. Prediccion de conexiones y sistemas de recomendacion, deteccion de fraudes, bus-
quedas y recuperacion de informacion, entre muchos otros, son ejemplos de aplicaciones
industriales de las herramientas mencionadas. El detalle de estos casos se desarrollan con
mas detalle en [Khraisha, 2020].

Considerando a la informaciéon como el principal foco de, valga la redundancia, la informéatica
como disciplina, y en vista de la naturaleza de los datos en la actualidad, se puede llegar a la
cuestion: ;Qué pasa cuando no esta disponible toda la informacién?

En la actualidad, y especificamente en el mundo de BigData, las magnitudes de datos con
la que se trabaja pasaron ya de los terabytes a los petabytes. Este enorme volumen de raw
data no siempre se encuentra disponible y a disposicién de su uso. Ya sea por pérdida o
dano de algln registro ya existente o imposibilidades practicas de obtener el completo de
los datos requeridos, existen variados motivos por los cuales, hoy en dia, se trabajaria con
informacion parcial. Empero, esto no deshabilita completamente el uso de data incompleta.
Esta problematica se ha abarcado en literatura reciente, tomando distintos enfoques para
reducir el impacto de esta carencia.

Dicho todo esto, en este trabajo se buscan generar perspectivas, insights, de como las men-
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ANALISIS DE METRICAS DE REDES CONTANDO CON INFORMACION PARCIAL.

cionadas faltas de informacion afectan al analisis estadistico de redes. Primero, a continua-
cién en este escrito, se delimitara formalmente el enfoque y alcance de la problematica a
estudiar y de la propuesta generada en base a ésta. Luego, una discusion de las investigacio-
nes recientes relevantes al contexto daran a conocer el estado del arte respecto a este tema.
Una contextualizacién conceptual le sigue para establecer definiciones, modelos y procedi-
mientos en los que se fundamenta este estudio. A continuacion, se detallara el entorno de
experimentacion. Entiéndasela delimitacién de muestras, sujetas al estudio y de control, pro-
cedimiento a aplicar, y datos a extraer para formular el conocimiento generado a partir de la
experiencia. Ya realizado esto, los resultados seran expuestos en graficos de comparacién y;
posibles patrones de comportamiento, presentados. Finalmente, las conclusiones discutiran
sobre el cumplimiento de los objetivos del trabajo y potencial trabajo futuro.

Entrando en detalle sobre el experimento a conducir, en el Marco Conceptual se definen
tipos, modelos especificamente, de redes y tipos de falta de informacién, que se traducen
en procesos y técnicas para simular data faltante. En el Marco Experimental, las redes a uti-
lizar en el experimento seran expuestas formalmente. Este grupo representara tanto redes
reales como generadas. Las reales cumplen las caracteristicas de los algunos modelos de red
propuestos y las generadas, son producidas con métodos acorde a estos. Ya con la muestra
presente, los algoritmos de simulacion de falta de informacion son aplicados para generar
un nuevo grupo de redes “alteradas’f] A ambos grupos se le calcularan distintas estadisti-
cas, también presentadas en el Marco Conceptual. Esto con el fin de compararlas entre si
y extrapolar comportamientos y patrones que los tipos de data faltante generen. Se espera
que estas conductas sean Uutiles al momento de hacer estudios estadisticos sobre redes con
faltas, complementando el resultado.

OO

Red Criginal Red “Alterada”
Estadisticas = Estadisticas™

Figura 1: Ejemplificacién de la experiencia.
Fuente: Elaboracion propia.

1“Alteradas” se refiere a las redes que simulan informacion faltante.
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CAPITULO 1
DEFINICION DEL PROBLEMA

“La perspectiva de redes nos permite abarcar preguntas profundas sobre sistemas huma-
nos (sociales), bioldgicos, econémicos, entre otros, que presenten una organizaciéon inter-
dependiente” [Brandes et al., 2013]. Los sistemas presentes en la realidad son sumamente
complejos, dificultando la deduccion de su comportamiento a partir del conocimiento de
sus componentes [Barabasi, 2016]. Para abarcar el analisis de fendmenos que destacan por
tener una estructura subyacente interconectada, se utilizan métodos, practicas y modelos
desarrollados por la ciencia de redes.

Uno de sus mayores exponentes, Albert-L4szl6 Barabasi, destaca la importancia y efectividad
de la ciencia de redes listando su caracteristicas clave [Barabasi, 2016]:

Naturaleza interdisciplinaria: se establece un lenguaje comun que distintas disciplinas
puedan comprender, los grafos.

= Conducido por datos empiricos: sienta sus bases en la teoria de grafos, sumandole
informacion real, funcional y util.

= Base matematica y cuantificable: se formaliza mediante la precision de las matemati-
cas.

= Apoyo computacional: dadas las magnitudes de los datos trabajados, la vanguardia
del campo trabaja estrechamente con las ciencias de la computacién.

Desde fines del siglo XX, esta disciplina ha evolucionado para tratar problemas de multiples
indoles y areas. Dentro de sus objetivos principales, se encuentran el modelo de distintos
tipos de fendmenos, la descripcién de su comportamiento actual y predicciones sobre su
posible futura conducta. La metodologia preliminar para cumplir estos fines es hacer calcu-
los y mediciones provenientes principalmente de la teoria de grafos. La métricas resultantes
de este proceso son una herramienta fundamental de la ciencia de redes. Sobre estos resul-
tados, una herramienta comun a aplicar son varios instrumentos estadisticos que permitan
generar conocimiento Util sobre el fendmeno estudiado. Por ejemplo, si se quiere saber la
estructura inherente de una red de relaciones entre personas, un posible paso es computar
y revisar su distribucién de grados ademas de otras medidas a partir del grafo. De esto se
pueden extraer la existencia de distintas caracteristicas y propiedades, tales como, la pre-
sencia de un “club de ricos” [[Colizza et al., 2006]] en una red.

Un supuesto elemental con el que trabajoé en sus comienzos esta ciencia es percibir la red
subyacente al fendmeno por completo. Es decir, se tenia conocimiento de todos los nodos in-

2Sea grado la cantidad de conexiones que tiene un nodo. Este y otros conceptos sobre redes seran explicados
mas adelante.
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volucrados y las conexiones entre ellos. Cuando se aplicé el analisis mencionado a ejemplos
reales de redes sociales [f| se noté que el entendimiento al completo sobre la red no siem-
pre era el caso percibido [Kossinets, 2006]. Distintos tipos de falta de informacion llevan a
multiples problemas al momento de aplicar las técnicas, ya sea de prediccion, descripcion
o modelamiento. Un ejemplo conocido en la literatura es el desconocimiento de todas las
conexiones de lared, cuyo principal impedimento practico es dificultar la deteccion de comu-
nidades [Warnke, 2016]. Esta falta de informacién causa un gran obstaculo a la efectividad
de los métodos de la ciencia de redes y, dada la magnitud de los datos generados y estu-
diados en la actualidad [Lancichinetti et al., 2011], es cada vez mas comun no disponer de la
red completa. La carencia de completitud de un grafo que busca simular el fenémeno real
de manera fiel no es de naturaleza determinista. No es posible en la mayoria de los casos,
saber con certeza, por ejemplo, que porcentaje de los nodos son desconocidos, o de la canti-
dad de conexiones que faltan. Existen distintos procedimientos para extraer informacion de
una red real que, dependiendo de esta, puede proporcionar grafos incompletos. Entre estos
métodos se pueden encontrar las ego-networks [Arnaboldi et al., 2016]], samples de redes
[Granovetter, 1976]], redes ofuscadasﬂ entre otros.

Es importante exponer que la relacién entre las métricas de la red subyacente y los obje-
tivos del andlisis de ciencia de redes suele ser el mencionado estudio estadistico sobre las
mediciones. Estos resultados llevan, por ejemplo, a hacer predicciones sobre el camino que
un fendmeno puede tomar. Como se mencion6 previamente, la falta de informacion afecta
directamente al comportamiento de la propiedades del grafo estudiado. Por consecuencia,
afecta indirectamente al analisis estadistico que busca cumplir los posibles objetivos plan-
teados. Es por esto que identificar una posible relacién entre el tipo de falta de informacién
y el comportamiento de las métricas de la red puede complementar los resultados de los
futuros estudios sobre fendbmenos modelables mediante redes.

Se propone buscar una posible pauta que sigan las propiedades de la redes cuando se pasa
de contar con informacién completa a perder parte del conocimiento del grafo. En capitulos
futuros se definiran tipos de modelos de redesE] (sean redes generadas aleatoriamente o
redes reales), tipos de falta de informacion a aplicarle a estaslﬂy métricas a extraerque
seran comparadas en la experimentacién. Respecto a la experimentacion, a lotes de redes
se les aplicaran los tipos de falta de informaciéon en distintas medidas. A la versién con la
falta aplicada y al grafo original, sus propiedades seran calculadas y comparadas con el fin
de dilucidar el comportamiento de las métricas bajo la simulacién.

Resumiendo, rescatar un patréon de comportamiento de las propiedades de una red some-
tida a distintos tipos de falta de informacién puede beneficiar a los analisis estadisticos que
se apliquen sobre el grafo que modele alglin fenédmeno estudiado. Antes de cualquier expe-

3Red que modela conexiones entre personas, no necesariamente plataformas de redes sociales en linea.

4Redes obtenidas al completo, pero se sabe a ciencia cierta que el fenémeno real es mas extenso.

>Tales como redes aleatorias Erdés-Rényi, redes scale-free, entre otros.

6Como se menciond antes, nodos faltantes, conexiones faltantes, entre otros.

’Distribucién de grados, coeficientes de clustering, etc. Junto a los conceptos de la experimentacién, se
describiran en profundidad mas adelante.
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rimento, se definen los tipos de redes y faltas de informacién a estudiar. En otras palabras,
los objetivos de este trabajo abarcan la investigacion y definicién de los problemas surgidos
a partir de la carencia de conocimiento total sobre redes y el diseio de experimentos con
el fin de dilucidar conductas nacidas de la probleméatica planteada. Para conseguir el Gltimo
objetivo, la propuesta es aplicar las mencionadas faltas de informacion a redes generadas
y reales, calcular sus propiedades y hacer una comparacién y analisis de los valores antes y
después aplicar la falta. Se espera poder generar conocimiento en forma de relaciones cuali-
tativas respecto a los comportamientos encontrados. En la figura[2]se desglosa el problema

en un mapa conceptual tipo arbol.

Efectos

(Al tener solo una porcion de la |

informacion necesaria para recrear el
fenomeno por completo, a veces es
necesario aplicar aproximaciones o
suposiciones. Como en el resto de las
ciencias, esto puede perjudicar a los
| resultados obtenidos.

La naturaleza de la informacion
parcial, es decir la dependencia al
contexto, dificulta una estandarizacion
al momento de tratar con fendmenos
que tengan falta de informacion.

Problema Central

Causas

Predecir pautas de los fenomenos a los que se le aplica ciencia de redes utilizando, en
muchos casos, informacion parcial puede producir resultados poco realistas o afectados por
ruido resultante de aproximaciones o suposiciones. Para complementar el analisis estadistico
de redes en los casos reales es necesario conocer el comportamiento de las métricas de los
grafos subyacentes sometidas a distintos tipos de falta de informacion. Acercandose a conocer
dicho comportamiento, es posible mejorar la calidad de las predicciones realizadas sobre estos
modelos que, con informacion parcial, aproximan el fenomeno estudiado.

En ciencia de redes, usualmentz se
trabaja con redes cuya informacion es
completa. En la realidad, este no
siempre es el caso. A veces se
conocen fodos los nodos, pero faltan
conexiones por descubrir, o también
faltan trozos enteros de la red.

En andlisis  estadistico

La ciencia de redes es un area que
estudia un amplio abanico de tipes de
redes. Uno de los principales valores
practicos de este esiudio es la
posibilidad de hacer predicciones
sobre los fendmenos que modelan las
redes.

Una de las herramientas
fundamentales del estudio sobre redes
es el andlisiz estadistico de las
distintas métricas que se pueden
extraer del grafo subyacente.

depende

La falta de informacién al momento de
modelar el contexto de estudio no es
un fenémeno determinista ni
estructurado. Se puede tener el caso
de falta de nodos, falia de aristas,
ambos o incluso datos adicionales
relacionados a la estructura de Ia red.

directamente del modelo que este
representando |z red real a estudiar.
Entiéndase, el modelo creado a partir
de la informacion disponible en el
contexto del fendmeno.

Figura 2: Arbol del problema.
Fuente: Elaboracién propia.
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CAPITULO 2
ESTADO DEL ARTE

El problema de no disponer del total de la informacién sobre una red a estudiar es conocido
en el dreadelaciencia de redes. Ademas, este acontecimiento no solo surge por la naturaleza
del fendémeno observado (por ejemplo, parte de la informacién sobre la red simplemente no
existe), sino que puede nacer de los métodos de extraccion de datos sobre la estructura que
se quiere modelar.

A veces, las estructuras interconectadas subyacentes a fenémenos de interés, ya sea pura-
mente académico o con alguna finalidad practica, pueden ser demasiado grandes o enigma-
ticos para disponer acceso a su largo y ancho. Para atacar este problema, existen distintos
métodos de extraccion de informacion, los cuales abarcan desde “caminar” [fa través de las
conexiones de un nodo conocido, hasta tomar “trozos”, subgrafos, de lo que se conoce de la
red original.

Red Nodos Enlaces N E <K>
Internet Routers Conexiones 192,244 609,066 6.34
de Red
Www Paginas Hipervinculos 325,729 1,497,134 4.60

Web
Red Eléctrica Centrales, Cables 4941 6,594 2.67
transformadores
Llamadas entre Subscriptores Llamadas 36,595 91,826 2.51
Celulares
Email Direcciones Emails 57,194 103,731 1.81
de Correo
Colaboracion Cientificos Co-autorias 23,133 93,437 8.08
Cientifica
Red de Actores Actores Co-actuacion 702,388 29,397,908 83.71
Red de Citaciones Papers Citaciones 449 673 4,689,479  10.43
Metabolismo de Metabolitos Reacciones 1,039 5,802 5.58
E. coli quimicas
Interacciones Proteinas Interacciones 2,018 2,930 2.90
Proteicas vinculantes

Tabla 1: Magnitudes de redes conocidas.
Fuente: [Barabasi, 2016]. Traduccién propia.

8Se entiende “caminar” por una red como realizar un camino saltando de un nodo a otro mediante sus
conexiones.
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2.1. Network Sampling

Con el objetivo de obtener una muestra representativa de una red, extraer sus propiedades
y extrapolar informacion Gtil sobre esta sin tener que observar la red en su completitud ﬂ
fueron desarrolladas técnicas de sampling. Revisando la tabla[1]y considerando a N, E y «K»
como cantidad de nodos, de enlaces y grado promedio respectivamente, se puede observar
el volumen de datos que puede llegar a tratar la ciencia de redes

Random sampl'mg Window sampling @ Snowball sampling%
Vi
P

£
P ! A Q
oo P o5

Figura 3: Ejemplos de Network Sampling.
Fuente: [Levina et al., 2022].

El sampling o muestreo de redes es, a grandes rasgos, tomar un subconjunto de nodos de
la comunidad que componen la red completa (o conocida) [Granovetter, 1976]. Profundi-
zando, el método clasico es tomar una muestra aleatoria de tamano n, con n < N, sien-
do N la cantidad de total de nodos. Distintas técnicas pueden traer sus respectivos sesgos
[Levina et al., 2022]]. El mencionado muestreo aleatorio logra representar su conjunto proge-
nitor, pero aplica un sesgo en los resultados. Otro ejemplo, es el muestreo por ventana, que
consigue una buena perspectiva local, pero puede no reproducir el comportamiento global.
Ejemplos graficos del sampling pueden ser encontrados en la figura

En suma, el network sampling es una valiosa herramienta utilizada en la ciecia de redes para
abarcar fenémenos masivos. Como se discutié, esta técnica produce subgrafos que intentan
representar la situacién real a partir de informacién parcial. Lamentablemente, como mostré
[Levina et al., 2022], el método trae consigo sesgos y distorsiones en sus resultados.

2.1.1. Random Walks

Otra técnica utilizada en el contexto de obtencion de informacién de redes reales son los
Random Walks, o Caminos Aleatorios. Siendo este método un “hijo” del network sampling,
tiene un propésito similar, abarcar redes masivas en busca de un subconjunto representativo.
Partiendo de un nodo conocido, se “camina” por sus conexiones y los vecinos de estas sucesi-
vamente, generando asi el subconjunto de muestra [Levina et al., 2022, Ribeiro et al., 2012]].

“Revisar la red completa seria lo 6ptimo, pero por las magnitudes de estas, se vuelve infactible.
10Es posible tomar la oportunidad para recalcar la ubicuidad del campo viendo los contextos de las redes
presentadas.
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Este proceso es ilustrado en la figura |4, El principal error asociado a la estimacién de para-
metros usando random walks nace de la cantidad de pasos que tenga el camino versus el
tamano real de la red [Cooper et al., 2014]. Mas pasos traen mas precision a los resultados
obtenidos, pero, en algunos contextos, cada paso puede ser caro, computacionalmente o no
[Levina et al., 2022, |Cooper et al., 2014]. El caso del costo no computacional puede nacer del
método de obtencién de la informacién. En la referencia mencionada se presenta el ejemplo
de trazar una red de neuronas de algln individuo. Rescatar las conexiones es sumamente
caro en su contexto, la neurociencia.

-

e

e

Figura 4: Ejemplo de Random Walk.
Fuente: [Ozcelik, 2019]

2.2. Danoalared

Si bien no es una comun fuente “natural’l] de falta de informacién como lo son lo mé-
todos anteriores, existen investigaciones sobre el comportamiento de las propiedades de
una red cuando esta es dafiada [l Se puede encontrar una visualizacién en la figura
[Sarkar et al., 2016] estudia esta conducta cuantificAndola con dos medidas: sensibilidad,
que mide la magnitud del cambio de las cualidades de una red al danarla, y fiabilidad, rela-
cionada a la efectividad de los procesos en la red al perder conexiones. La métrica relevante
para este trabajo es la primera. Particularmente, la metodologia en cuestién trata de aplicar,
a las redes, distintos tipos de ruido, los cuales consistian en falta de conexiones de manera
aleatoria o de algin mecanismo dependiente del contexto [Yan y Gregory, 2011]. Con esta
alteracion empleada, se calculaban las medidas definidas en este parrafo.

Otro estudio relevante fue desarrollado por [Borgatti et al., 2006] busca comprender la ro-
bustez y resiliencia de las métricas extraidas de una red. Esto significa la “veracidad” de la
informacion que proporciona una red sabiendo que puede estar distorsionada, dafiada o

115e dice natural porque, en el contexto de ciencia de redes, el dafio a una red se suele producir a propésito
con fines académicos.
125e entiende “dafio” a una red cuando ésta pierde nodos o conexiones.
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simplemente incompleta. Andlogamente a los trabajos citados previamente, se le aplican al-
teraciones a las redes. Esta vez, no solo pérdidas, sino que también adiciones de nodos y

conexiones.

Figura 5: Ejemplo de dano a una red.

Fuente: [|Gross, 2022]

2.3. Trabajando con falta de informaciéon

Habiendo establecido las fuentes de falta de informacién mas comunes en la investigacién
reciente, se puede pasar al trabajo desarrollado a tratar con estas redes incompletas. Mu-
chos de los trabajos en esta linea de investigacién analizan medidas de centralidad, y por
consecuencia, deteccién de comunidades cuando se aplican faltas de informacion. En este
trabajo no se abarcaran las comunidades, pero es importante destacar el enfoque de los es-
tudios actuales. Pese a eso, también existe literatura sobre la métricas que si se abarcaran

en esta experiencia [

Complete nersork Incomplete network

Figura 6: Visualizacion de una red incompleta.

Fuente: [Hristov, 2015]]

13Las métricas a abarcar se definiran en la secciéndel Marco Conceptual
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2.3.1. Estimacion de las propiedades de una red

[Cooper et al., 2014, Ribeiro et al., 2012] al trabajar con subconjuntos generados a partir de
random walks, su trabajo se enfocé en rescatar las propiedades de redes tratando de estimar
elvalor que darialared completa. El proceso consiste en calcular las métricas del subgrafo ge-
nerado por el camino aleatorio e iterar agregando “pasos”, nodos, al camino. El procedimien-
to se repite hasta la convergencia. [Cooper et al., 2014] muestra y menciona lo prometedor
del framework de trabajo definido y su bajo costo computacional. Aun asi, es importante
recordar el sesgo que traen los muestreos de redes como menciond [Levina et al., 2022]].

2.3.2. Analisis del efecto de informacion incompleta

[Kossinets, 2006], focalizando su trabajo especificamente en las redes sociales, analiza vy si-
mula “mecanismos” de falta de informacion caracteristicos de las redes en las que se centra
el estudio. Aplicando esto a un red real de colaboracién cientifica, presenta los efectos so-
bre las distintas propiedades. A pesar de asemejarse a lo propuesto en este trabajo, aqui
se propone ampliar el espectro de los tipos de redes, en este caso, no solo reales, sino que
también generadas. Ademas, los tipos de faltas de informacién a considerar se mantendran
independientes del ambito al que pertenezca la red. Sin embargo, es necesario recalcar el
aporte que trae esta investigacion al trabajo actual.

2.3.3. Otros trabajos relacionados

Finalmente, cabe destacar el creciente interés por el problema de Missing Link Inference
[Litant, 2013] que escapa a los propositos que se buscan cumplir, pero que nace de las mis-
mas raices. Desde redes sociales, para recomendar nuevas amistades, hasta redes criminales
para predecir conexiones a organizaciones ilicitas, el area tiene una gran cantidad de litera-
tura. Como se menciond en la Definicion del Problema, el objetivo es proporcionar conoci-
miento que pueda apoyar a los andlisis estadisticos que se puedan efectuar en los tipos de
redes que se han discutido hasta ahora, masivas, incompletas y/o danadas.
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CAPITULO 3
MARCO CONCEPTUAL

3.1. Redesy sus propiedades

La fundamentacion matematica de la ciencia de redes se basa casi completamente en la
teoria de grafos [Chartrand, 1977], nacida, a su vez, del famoso problema de los puentes de
Konigsberg [Euler, 1741]. Lo primero a entender es qué se conoce como red, o grafo en su
definicion fundamental ]

Sea un grafo G un conjunto finito de NV vértices denominado V' y otro conjunto finito de
aristas llamado E. Siendo estas aristas pares que representan relaciones entre los elementos
de V [Chartrand, 1977]. Para los propositos de este trabajo, se consideran sélo grafos no
dirigidos.

Figura 7: Grafo de ejemplo.
Fuente: Wikipedia.

En la figura |7} los circulos azules representan los nodos, miembros de V' y la lineas entre
ellos, las aristas, miembros de E.

3.1.1. Grado promedio

Cuando ya se tiene el fendmeno a estudiar representado en una red, una propiedad clave, y
de las primeras que se revisan en ciencia de redes, es el grado de los nodos. Denotado con
k;, el grado del i-ésimo vértice miembro de V' se determina mediante la cantidad de aristas

14En este trabajo, los conceptos red, nodo y conexién se usaran de manera sinonimica con grafo, vértice y
arista respectivamente
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en las que participa el nodo i. En el caso de la figura[7} el grado del nodo que se encuentra
mas a la derecha seria k = 2.

Teniendo estos valores, se puede extraer otra propiedad Gtil del grafo, el grado promedio
(k), calculado mediante el calculo clasico de media aritmética sobre los grados de todos los
nodos:

1 N
=1

3.1.2. Distribucion de grados

También se puede derivar la, posiblemente, mas importante propiedad de una red, la dis-
tribucion de grados [Barabasi, 2016]. Esta determina una probabilidad p;, de que un nodo
aleatorio tenga grado k.

9—0 )
o . AN

Figura 8: Distribucion de grados de una red.
Fuente: [Barabasi, 2016]

El grafico b de la figura[8| permite visualizar la distribucion de grados de la red presentada en
la imagen a de la misma figura. El grado k& = 1 tiene un cuarto de las probabilidades (0,25),
ya que existe 1 de 4 nodos que tienen una sola conexion: el nodo 1.

3.1.3. Coeficiente de clustering

Manteniendo el enfoque hacia la topologia de la red, la siguiente propiedad a definir es el
coeficiente de clustering. En principio, esta propiedad mide, para cada nodo, “cuantas de
mis conexiones se conocen entre ellas”. Esto es, la proporciéon en la que los vecinosE]de un
nodo estan conectados entre si [Barabasi, 2016]]. Esta métrica, para un nodo 7 con grado k;,

Entiéndase vecino como los nodos conectados directamente a otro.
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se define como:
2L;

a:hw—n

(2)

Donde L; es la cantidad de conexiones entre los k; vecinos de i. En la red a de la figura[8] el
nodo 2 tiene un grado £ = 3 yun L; = 1 (conexion entre 3 y 4), por lo que su coeficiente
de clustering C; es % Cabe notar que el valor de C; fluctia entre 0 y 1, representando la
probabilidad de que dos vecinos del nodo estudiado tengan una conexion entre ellos.

Simil al grado, a este coeficiente también se le puede calcular un promedio, asi, represen-
tando el clustering de toda la red. Se define de manera anéaloga:

N
=530 ©
=1

3.1.4. Asortatividad

Otra de la propiedades a estudiar es la asortatividad. Esta métrica, derivada del coeficien-
te de correlacion de Pearson entre pares de nodos conectados [Newman, 2002] cuantifica
la “preferencia” a conectarse a otros nodos similares. En la mayoria de los casos, que los
vértices se consideren similares se refiere a que tengan grados de magnitudes semejantes.
En otras palabras, la asortatividad mide si los nodos de grado alto, también llamados hubs,
prefieren conectarse a otros con una cantidad parecida de conexiones. Andlogamente, se
incluye la inclinacién de nodos de grado bajo a conectarse a otros con su misma condicion.
Conviene enfatizar que la disasortatividad se refiere a que los hubs prefieren conectarse a
nodos de bajo grado [Barabasi, 2016].

Antes de determinar el calculo de la asortatividad, es necesario definir lo siguiente:

= Matriz de correlacion de grados e;;: esta matriz representa la distribucion de probabi-
lidad de encontrar nodos de grado i y j a los extremos de una conexion seleccionada
aleatoriamente [Barabasi, 2016]]. Esta distribucion cumple que:

Z@j =1
i

= Fraccion q; de la distribucion e;; de aristas que comienzan con un nodo de grado i
[Newman, 2003]. Factorizada de la siguiente forma:

g €ij = @y

J
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= Fraccion b; de la distribucion e;; de aristas que terminan con un nodo de grado j
[Newman, 2003]. Factorizada de la siguiente forma:

Zeij = bj

m Desviaciones estandar o, y 0 de las distribuciones a; y b; respectivamente.

Finalmente, el calculo del coeficiente de asortatividad » [Newman, 2003]:

19 ei-—aib
T:Zz] j( J ]) (4)
040y

El término se encuentra en el rango —1 < r < 1, donde r = 1 es asortatividad perfecta
y r = —1 es disasortatividad perfecta. En el primer caso, la red es regular, todos los nodos
tienen el mismo grado. El segundo, no es tan trivial como el primero. Aqui, la mayoria de
conexiones existiran entre hojas (nodos de grado 1 o bajo) y vértices céntricos, o hubs.

3.1.5. Distancia promedio y Diametro

También propiedades importantes de la topologia de una red, la distancia promedio y el
didmetro son otro par de métricas a estudiar. Cabe aclarar que, con distancia promedio,
se busca decir camino mas corto entre nodos promedio. Para esto, se aplica el reconocido
algoritmo de Dijkstra [Dijkstra, 1959] [} el cual entrega las distancias mas cortas entre cada
par de nodos. Para los efectos de entre trabajo, se calculara el promedio de estos valores por
cada red.

Por su parte, el didmetro de una red es “la maxima distancia entre todos los caminos mas
cortos” [Lehman et al., 2010]. En la practica, se busca el mayor valor de los entregados por
el algoritmo de Dijkstra.

165e diferencian estas desviaciones cuando el grafo es dirigido. Para no dirigido, basta una de estas al cua-
drado.
7L a libreria NetworkX, hasta la fecha, utiliza por defecto este algoritmo. Sin embargo, existen otras opciones.
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Figura 9: Ejemplo del didmetro de una red.
Fuente: [Franceschet, 1999

3.1.6. Robustez

Por ultimo, se revisaran umbrales de robustez. Especificamente, el limite, de nodos elimina-
dos, en el que la red pierde su componente gigantey el criterio Molloy-Reed para deter-
minar si existe o no esta componente.

Siendo (k) y (k?) grado promedio y grado al cuadrado promedio respectivamente, el criterio
Molloy-Reed k se define como[Cohen et al., 2000]:

k2

*) 5

(k)

K

El criterio tiene un punto critico en 2, donde redes con x > 2 tienen componente gigante
y las que cumplen con K < 2, su topologia esta fragmentada en componentes menores
desconectadas [Barabasi, 2016].

Respecto al otro umbral mencionado, f. determina la fraccién de nodos que deben ser qui-
tados de la red para que su componente gigante se fragmente en elementos disconexos. Su
definicién es la siguiente [Cohen et al., 2000, Barabasi, 2016]:

fczl—w (6)

18Componente conexa mas grande de un grafo que tiene la propiedad de crecer proporcionalmente a la
cantidad de nodos que se agreguen a la red [Bollobas, 2001].
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3.2. Modelos de redes

En el origen de la disciplina, se tenia la creencia que el comportamiento de las redes que
representaban fenémenos reales seguian un comportamiento aleatorio (siguiendo una red
Erd6s-Rényi, u otro modelo estocastico) o del tipo small world (explicados mas adelante).
Fueron A. Barabasi junto aR. Albert, quienes, al modelar paginas web enlazadas, propusieron
un modelo mas acorde a la realidad: redes scale-free [Barabasi y Albert, 1999]. No obstante,
existen multiples modelos de redes, tan variados como los fenédmenos a los que representan.
No obstante, es importante mencionar que los modelos aleatorios no quedaron obsoletos y
existen modelos atin mas simples que tienen utilidad. Por ejemplo, las mallas regulares['ﬂ

A continuacion se presentaran los modelos de redes que se estudiaran en este trabajo:

3.2.1. Modelo Erd6s-Rényi

Presentado originalmente alrededor del ano 1960 [Erddésy Rényi, 1960], el modelo Er-
dés-Rényi (ER) genera grafos de manera aleatoria, siendo la aproximacién mas basica de
una red y utilizada cominmente como muestra de control en experimentos. Este modelo
toma como parametros la cantidad de nodos n a producir y la probabilidad p con la que
crear una conexion entre estos. Otra opcion es trabajar con la cantidad de conexiones M a
producir, distribuyéndose de manera equiprobable entre los pares de nodosF_Gl

El proceso de generacién consiste en partir con grafo de n vértices, para luego iterar sobre
cada par de nodos. Bajo la probabilidad p, se decide si crear la conexion entre los nodos en
cuestion. En el otro método se selecciona aleatoriamente un par de nodos disponible (sin
conexion) y se crea un arista. Esto se repite M veces.

El resultado es unared con propiedad de small world@y unadistribucion de grados binomial:

9Estas redes pueden utilizarse para modelar mapas y calles.

20Esto asegura la cantidad de aristas deseadas a diferencia de la primera opcién, que el valor esperado de
aristas es p - n% cuando n — co.

215e explicara en la subseccion que lleva su mismo nombre.
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Y un grado promedio de:

(k) =p-(n—1) (8)

La naturaleza aleatoria de este modelo permite que Erdés-Rényi se utilice de benchmark
(muestra de control) para el estudio de otras redes. Al utilizar los mismos pardmetros que el
grafo estudiado (cantidad de nodos, aristas, etc), se puede desligar la topologia del fenémeno
e identificar si ésta tenia un efecto notable o no.

=01 p=02

(2) (b) (c)

iy
Il
=]

Figura 10: Ejemplo redes Erd6s-Rényi.
Fuente: [Newth, 2006]

Teniendo p = 0, como se ve en la ﬁgura se tiene un grafo sin conexiones; con p = 1, un
grafo completamente conexo.

3.2.2. Modelo de bloques estocasticos (Stochastic block model)

También un modelo generativo aleatorio, el modelo de bloques estocasticos (SBM por sus si-
glas eninglés), propuesto por [Holland et al., 1983], esta disefiado para simular agrupaciones
de nodos en comunidades. Este modelo recibe como paradmetros la cantidad de nodos n a
producir (opcional), un conjunto C' de subconjuntos que particionen los nodos en “bloques”
y una matriz (simétrica en el caso de grafos no dirigidos) PP de probabilidades de tamario
r x r, siendo r la cantidad de comunidades a generar. Cada casilla de la matriz p;; determina
la probabilidad de generacién de una arista entre los pares de nodos (u, v) que cumplan con
(IS C,L YU € CJ@

La principal limitacion de esta red es que el subgrafo de los miembros de una sola comuni-
dad tiene el mismo comportamiento que una red aleatoria ER. Esto debido a que los nodos

22| os algoritmos de generacion se encuentran en los Anexosy
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Figura 11: Ejemplo red SBM con tres bloques.

Fuente: [Lee y Wilkinson, 2019]

dentro de la misma comunidad siguen una sola probabilidad, las pertenecientes a la diagonal
principal de la matriz P.

3.2.3. Modelo Watts-Strogatz (Small world networks)

A fines de los anos 90, D. Watts y S. Strogatz (WS) notaron un fenédmeno que se repetia
en multiples redes reales. El efecto de mundo pequeino puede ser encontrado en muchos
ambitos. Por ejemplo, en el contexto de red social dos personas que no se conocen estan
conectadas por una cadena de conocidos que es relativamente pequena en comparacién al
cantidad de nodos en la red. Los grafos que poseen esta cualidad, tienen un “camino mas
corto’| promedio bajo %]

La generacién de este modelo necesita tres pardmetros: la cantidad de nodos n a producir,
el grado k con el que comenzaran los nodos y la probabilidad p de “recablear” conexiones.
El método propuesto por [Watts y Strogatz, 1998] parte por una topologia regular de anillo
F'_EL donde cada nodo se conecta con los £ (se suele considerar k par) mas cercanos. Asi se
tiene un anillo donde los miembros son vecinos de los k vértices aledanos. Para conseguir el
efecto small world, para cada arista que una un par de nodos (u, v), se aplica la probabilidad
p para redirigir la conexion a (u, w), siendo w otro nodo elegido aleatoriamente. Esto genera

23Camino, en este contexto, se refiere a una cadena de conexiones que une a dos nodos. El mas corto, hace
alusién al camino de menor longitud entre todos los disponibles.

24Se considera bajo en la literatura cuando es equiparable al logaritmo de la cantidad de nodos de la red.

25Los nodos se alinean en una circunferencia.
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posibles conexiones entre “vecindades” en lados opuestos del anillo.

Regular Small-world Random

Increasing randomness

Figura 12: Ejemplo red Watts-Strogatz
Fuente: [Watts y Strogatz, 1998]

3.2.4. Modelo Barabasi-Albert (Scale-free networks)

Repetidas a lo largo y ancho de mdltiples areas en las que existan fendémenos relacionales in-
volucrados, las redes libres de escala, propuestas por [Barabasi y Albert, 1999] (BA), son una
de las principales razones de la creciente popularidad de la disciplina de ciencia de redes.
El descubrimiento de “hubs” fue el principal hallazgo que llevo a la disciplina a entender el
comportamiento de redes reales. Los hubs son nodos en la red que tienen muchas mas co-
nexiones que la mayoria del resto de miembros. Adicionalmente, suelen ser pocos los nodos
gue cumplen con esta propiedad. En la figura[13|(b), los hubs son los vértices sombreados.
La mezcla de estas caracteristicas hace que la distribucion de grados del grafo siga una ley de
potencia o power law.

/f{,?) I\T \__ \ \T) ff _j-—\ )
ALY U?""-}l_x N @—@L\t’ VA0
O O L gj\‘tj“f\ o O OO
o VYO 050520
Rds © Q0 8.5 904
(~"\_ \- /.’-’\r/ .Q// RS 4 4’\'\‘-\{;/—_/43\‘\ ’T \(,\'
\r_.}f (\ /f féill ‘.\ /<::I (X = (_/I pY ) '—\I/'_/ [:' )/' R
e el - (‘_’J (mi//\— o
(2) Random network (b) Scale-free network

Figura 13: Comparacion Red aleatoria versus Libre de escala.
Fuente: Wikimedia Commons.
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La distribuciéon power law, que merece una seccién completa para describirla, se distingue
por una alta frecuencia de grados bajosy baja frecuencia en grado mucho mas altos. En
la figura el grafico de la izquierda, se pueden ver la gran mayoria de vértices con pocos
vecinos en la primera columna. Los hubs se encontrarian en las Gltimas. Matematicamente,
se puede expresar con la siguiente féormula:

P(k) ~ k™ (9)

El exponente v suele estar en el rango 2 < v < 3. Esto consigue que su media aritmética
este bien definida, mas su varianza diverge. Cabe mencionar que el parametro v dependera
de los datos de la red en cuestion.

Power law density Density in logarithmic scale

&
- ] L=
2 =
m - } s h"-\.\_‘\
\ . e
- i = g
{% i el E xx._
5 i .
= A II' =] M| M-\""\-._
b = -
o ! ﬂ'\_l
1 ok -.\\'-.
& d — ORI 2 o
I T T T T ] ‘,Fr_
00 02 04 06 08 10 12 = )
ol T T T T T
5 1 2 5 W0 20 50

Figura 14: Ejemplo de Ley de potencia en escala normal (izquierda) y logaritmica (derecha).
Fuente: StackExchange.

El modelo propuesto en [Barabasi y Albert, 1999], tomando un parametro m paraindicar un
tamano inicial, crea una red completamente conectada de mg vértices. Luego agrega, hasta
llegar a un total n, nuevos miembros bajo el siguiente criterio: Cada nodo nuevo se conecta
con m miembros existentes, siendo m < m. Esta cantidad depende de la probabilidad p;
gue tiene cada nodo i, la cual es directamente proporcional su grado “normalizado” al resto
de grados de la red:

bi = b
' Zj kj

2podria decirse grado bajo en relacién al tamafio de la red, pero las redes se llaman libres de escala porque
mantiene el comportamiento independiente de su magnitud.
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Esto significa que los nodos con mayor grado tienen mas probabilidad de recibir nuevas cone-
xiones que el resto de los miembros, asi acumulando cada vez mas grado. También conocido
como el fenémeno “the rich get richer”, este comportamiento es la base de la generacion
de hubs en la red y la caracteristica definidora de una red libre de escala. Este modelo, en
funcion del tamano de la red que genere{ﬂ hace que el exponente de su distribucion power
law resulte en v ~ 3.

3.2.5. Mallas regulares

De las redes mas simples que se revisaran en este trabajo, las mallas regulares, o grid net-
works, suelen usarse para representar topologias basicas relacionadas a figuras geométricas
como cuadrados o triangulos ¥

Figura 15: Ejemplo de malla regular cuadrada (lattice).
Fuente: Wikipedia.

Estas mallas se generan tomando un pardmetro n para la cantidad de nodos (esto esta res-
tringido a la forma, por ejemplo, una malla cuadrada suele pedir un valor n tal que el resul-
tado sea n? nodos) y otro k para el grado de los nodos. La construcciéon comienza con un
vértice unido a k vecinos, los cuales se conectan, con nodos nuevos o ya presentes, hasta
obtener el grado k. Se debe mantener todos los miembros del grafo, como se ve en la figura
15}, con el mismo grado. Si es necesario, los nodos de las orillas de la malla “dan la vuelta” y
conectan con la orilla opuesta, simulando una estructura toroidal. Esto asegura (k) = k. Si
no se realiza el “bucle”, el grado promedio cumple con (k) < k.

2’Esto debido a la aleatoriedad del modelo.
28Gimilar al teselado de un espacio 2D. También puede ser de mayor dimension.
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El principal propésito de considerar estas redes es su “estabilidad” respecto al grado ((k) = k
y distribucion de grados uniforme) y que no poseen el fenémeno small world.

3.3. Tipos de falta de informacion

La falta de informacion, como se discutié anteriormente, puede ser impredecible. Dependen
de los métodos de extraccion de los datos o simplemente del estado actual de la red debido a
efectos de dafio u otro agente externo. Es por esto que se definiran, a continuacién, multiples
algoritmos, estocasticos y deterministas, que busquen simular los fenémenos a estudiar.

3.3.1. Eliminacion de nodos

A partir de una red completa, elegidos bajo un cierto criterio, se van eliminando nodos de
la red. Este proceso es iterativo y también se deshace de las conexiones que involucraban
al vértice eliminado. Respecto al criterio de remocion, este puede ser aleatorio o dirigido. El
caso dirigido tiene un subcriterio que determina qué nodo es el objetivo de la eliminacién.
Dichos criterios pueden ser por ejemplo: nodo con mas grado, con mas centralidad, entre
otros. Conviene poner énfasis en que las eliminaciones dirigidas tienen un impacto mayor
en las redes scale-free. Esto por la presencia de nodos hubs. Dadas suficientes remociones,
la red podria perder su propiedad de ser libre de escala.

A continuacion se presenta un pseudocédigo que representa el proceso@

Algoritmo 1 Eliminacion de Nodos
1: Parametros: (Grafo (G, Entero n, Texto criterio)

2:

3: newG < Graph(QG) > Copia el grafo de input.
4: V < new(G.nodes

5.1+ 0

6: while 7 < n do > n determina la cantidad de nodos a eliminar.
7: node <— selectNode(V, criterio) > Funcion para elegir el nodo a eliminar.
8: newG.remove_node(node) >V es modificado segun la eliminacion.
9: 1+ 1+1
10: end while
11:
12: return newG

El parametro n en el algoritmo [1| determina la cantidad de falta de informaciéon que se le

?%Los algoritmos presentados seguiran, a grosso modo, la nomenclatura de NetworkX y, por consecuencia,
la de Python.
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aplicara a la red. Cabe destacar que se debe cumplir que n < |V/|. Este procedimiento pue-
de simular, principalmente, dano en una red. Es mas complejo imitar el sampling con este
método, a menos que se afine minuciosamente el criterio de seleccion. No obstante, se pre-
sentaran mejores procedimientos para el caso de muestreo.

3.3.2. Eliminacién de conexiones

Simil al método anterior, este procedimiento se encarga de remover aristas entre los nodos.
Nuevamente existen los criterios aleatorio o dirigido. En el caso de dirigido, puede ser, por
ejemplo, centralidad de conexionesm

El pseudocddigo, para este método, es analogo al algoritmo[1] centrandose en las conexio-
nes:

Algoritmo 2 Eliminacion de Conexiones
1: Parametros: (Grafo GG, Entero n, Texto criterio)

2:
3: newG <+ Graph(G) > Copia el grafo de input.
4: F < newG.edges
5: 1+ 0
6: while:7 < n do > n determina la cantidad de conexiones a eliminar.
7: (u,v) « selectEdge(FE, criterio) > Funcion para elegir el conexion a eliminar.
8: newG.remove_edge(u, v) > E es modificado segun la eliminacion.
9: 11+ 1

10: end while

11:

12: return newG

Ahora, se tiene una técnica mas apta para simular el muestreo de redes. Por ejemplo, se
puede imitar una red que en la que se estudie el Missing Link Problem, discutido en el Estado
del Arte, seccién Aln asi, escapa al sampling del estilo Ego-networks o Random Walks.

3.3.3. Caminos Aleatorios

Esta vez, se simula directamente la técnica de sampling. Como base, se toma la red com-
pletamente conocida y se elige un nodo inicial aleatoriamente. Seglin un pardmetro dado,
n determina el largo del camino que se efectuara. En el vértice seleccionado se miran sus
vecinos y, nuevamente, una extraccion azarosa determina el siguiente paso del camino. El

30La centralidad de conexiones se define por la cantidad de caminos-mas-cortos que pasan por la arista en
cuestion.
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resultado de este proceso, como dice su nombre, genera un camino, una cadena unidimen-
sional de conexiones. Para obtener un red méas voluminosa con la que trabajar, se agregan
las conexiones que los nuevos miembros tenian originalmente con nodos que ya ha sido
seleccionados en el camino.

Algoritmo 3 Camino Aleatorio
1: Parametros: (Grafo (G, Entero n)

2:
3: newG < Graph() > Aqui quedara el resultado del camino.
4: rev < list() > Lista de nodos revisados.
5: 140
6: node <— random.choice(G.nodes) > Paso inicial.
7: while: < ndo > n determina el largo del camino.
8: newG.add_node(node)
9: rev.append(node)
10:
11: while node in rev do > Seleccion del nuevo paso.
12: node < random.choice(G.neighbors(node))
13: end while > Se puede optimizar haciendo pop.
14: 1 1+1
15: end while
16:
17: for node in newG.nodes() do

18: for neigh in G.neighbors(u) do

19: if neigh in newG.nodes then > Agregar conexiones a nodos ya considerados.
20: newG.add_edge(node, neigh)

21: end if > Conexiones repetidas no se consideran.
22: end for

23: end for

24

25: return newG

Gracias a este algoritmo, el muestreo de una red generado a partir de caminos aleatorios esta
emulado. Ademas, se evita tener el camino unidimensional al agregar conexiones existen-
tes entre nodos ya revisados. La efectividad de esta técnica para evitar la unidimensionalidad
dependera, al ser aleatorio, del largo del camino. Como anadido, para las redes reales, solian
ocurrir ciclos cerrados pequenos que terminaban el recorrido prematuramente. Para solven-
tar este caso, cuando el camino concluia antes de lo planeado, se retoma el recorrido en un
nodo que ya pertenezca al camino. En otras palabras, se selecciona un nodo del recorrido y
se crea una “rama” a partir del camino original.
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3.3.4. Muestreo por Exploracion, BFS y DFS

El ultimo tipo de emulacién de falta de informacion es el muestreo parecido al ego-network
[Arnaboldi et al., 2016]. Bastante similar a los caminos aleatorios, en este caso se retira el
azar al momento de seleccionar el siguiente paso. Esto pues, se recorre la vecindad del vértice
seleccionado bajo un criterio de anchura o profundidad. La aleatoriedad que no se quitaes la
eleccién del nodo inicial. Diferenciado de una ego-network como tal, es el hecho de iterar a
un nuevo nodo y revisar su vecindad. Estas redes “ego”, en resumen, serian sélo la vecindad
en si.

Para los recorridos se utilizaran los algoritmos Breadth First Search (BFS) y Depth First Search
(DFS) El De nuevo, esto generaria arboles, lo que disminuye drasticamente la cantidad de
conexiones. Para esto, se repite el proceso de agregar las aristas entre nodos ya revisados.
Los pseudocodigos de BFS y DFS con esta consideracion se encuentran en los Anexos[7.3)y
respectivamente.

Algoritmo 4 Ego-Networks
: Parametros: (Grafo (G, Entero n)

[ERN

: bfsG < BFSMod(G, n)
: dfsG <~ DFSMod(G, n)
> Detalle de modificaciones en Anexos.

o hs W N

return (bfsG, df sG)

La principal consideracion de este Gltimo método es que entrega los casos extremos del
random-walk. Junto a la técnica anterior, como resultado siempre se entrega subgrafos co-
nexos del original. En cambio, los dos primeros métodos pueden llegar a retornar subgrafos
disconexos.

31Estos ya tienen una implementacién en NetworkX. Link: [NetworkX;, ||. De todas formas, se implementaran
versiones modificadas.
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CAPITULO 4
MARCO EXPERIMENTAL

Esta seccion estad dedicada a la definicion de todo el proceso de experimentacién que se
llevara a cabo. Esto incluye la exposicion de las muestras a utilizar, siendo estas las redes a
estudiar, el procedimiento con el que se tratara el grupo de ejemplares y la extraccion de
resultados. Ademas, las condiciones del ambiente en el que se realizé la experiencia seran
dadas a conocer.

4.1. Redes de muestra

4.1.1. Redes reales

Las redes reales, como lo dice su nombre, derivan de fenémenos en un contexto existente
ya representados en un grafo. Estas provienen de multiples dmbitos, desde redes de infraes-
tructura hasta redes “sociales” animales. Sus detalles, tales como, propiedades principales,
tipo de archivoﬁy sus fuentes seran precisados en el Anexo En esta seccion se mostra-
ran nombres, breves descripciones y mediciones de magnitud para tener un entendimiento
de las muestras con las que se trabajara.

Antes de presentar el listado, se debe comentar sobre una particularidad que tienen muchas
redes reales. Seglin cdmo se haya creado la red que represente el fenémeno real que exis-
te detras, suele verse la existencia de una gran componente gigante y multiples pequenos
subgrafos desconectados de esta. Para los experimentos venideros, se extraerd solamente
la componente gigante. Mas comentarios sobre la implicancia de esta decisidén en la seccidon
de Conclusiones. Asimismo, algunas redes eran dirigidas en su versién original. Por motivos
similares a la extraccion de la componente gigante, se trabajoé con la versién no dirigid;fj
Esto produce que el nimero de conexiones disminuya, dado que si existe conexion en cual-
quiera de las dos direcciones, el resultado considera solo una arista. Se hara alusién a ambas
cantidades, la original y la no dirigida.

La fuente especifica de cada red quedara en los Anexos|[7.5] pero el sitio centralizado donde
se extrajeron es el siguiente: [Rossi y Ahmed, 2015], Link pagina web Network Repository:
[Rossiy Ahmed, |.

32| os tipos de archivo para almacenar redes suelen ser .net o similares. La libreria NetworkX posee los mé-
todos para leerlos.
335e considera que existe una conexién cuando, en su versién dirigida, existe en cualquier direccion.
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. Red de Interaccion de Proteinas.

» Descripcion: Red de interaccion de las proteinas del hongo de la levadura.
= Cantidad de nodos: 1,8k. Cantidad de conexiones: 4,4k. No dirigida: 2,2K.
= Numero de iteraciones: 15.

. Red de captura de Campanoles.

» Descripcion: Red de roedores mamiferos capturados en una misma trampa.
= Cantidad de nodos: 1,7k. Cantidad de conexiones: 4,7k. No dirigida: 4,6k.

» NUmero de iteraciones: 15.

. Red Eléctrica en Estados Unidos.

» Descripcion: Red que representa la infraestructura de estaciones eléctricas en
Estados Unidos.

» Cantidad de nodos: 4,9k. Cantidad de conexiones: 6,6k. No dirigida: 6.6k.

» NUmero de iteraciones: 15.
. Red Social Anybeat.

= Descripcion: Red entre usuarios en la cerrada red social Anybeat.
= Cantidad de nodos: 12,6k. Cantidad de conexiones: 67,1k. No dirigida: 49,1k.
= Numero de iteraciones: 5.

. Red Social Google Plus

» Descripcion: Red entre usuarios en la cerrada red social Google Plus.
= Cantidad de nodos: 23,6k. Cantidad de conexiones: 39,2k. No dirigida: 39,1 K.

= NUmero de iteraciones: 5.

Ya que solo se tiene una red como muestra al experimentar en estos casos, en pos de reducir
el error aleatorio, se repetiran las aplicaciones de los algoritmos. La cantidad especifica es
descrita por el presentado nimero de iteraciones.

Redes generadas

A diferencia de las redes presentadas en la seccion anterior, estas seran generadas aleatoria-
mente segln los cinco modelos propuestos en el Marco Conceptual, seccién Para cada
modelo seran generadas 150 redes. El propodsito de este nimero es intentar minimizar el
efecto que tendra el error aleatorio sobre la experiencia balanceado contra los tiempos de
ejecucion.

Concretamente, las redes a generar son las siguientes:
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= 150 redes ER de 3000 nodos. Grado promedio aproximado: 8.

= 150 redes SBM de 3000 nodos. Bloques y probabilidades generadas con los algoritmos
[5]y [6] respectivamente. Intra-comunidad p = 10/3000, Inter-comunidad p = 4,/3000.

= 150 redes WS de 3000 nodos. Parametros k = 8y p = 0,1.
= 150 redes BA de 3000 nodos. Parametro m = 3.

m 150 redes Grid de 54 x 54 nodos. Esto para aproximar, por lo bajo, la cantidad de 3000.

Los valores escogidos buscan generar redes de magnitudes y densidades similares, con el
proposito de resaltar el efecto de la topologia mas que el de la cantidad de nodos y conexio-
nes.

4.2. Procedimiento y Extraccion

Con las redes definidas en la seccién anterior, se puede poner en marcha el experimento. El
desarrollo fue realizado en la plataforma Google Colab, versién gratuita. Esto conllevé traba-
jar con 12,7 GB de memoria RAM. Cabe destacar que, al momento del desarrollo, se trabajo
con Python 3.9 y NetworkX 3.0. La redes reales son cargadas a través de archivos. Las ge-
neradas se construyen via los métodos implementados en la libreria NetworkX. Luego, los
algoritmos presentados en el Marco Conceptual fueron implementados en el mismo note-
book de desarrollo. Asi también, el flujo de trabajo del experimento.

Dicho flujo comienza en las cargas de las redes, ya sea por lectura o generacién. Ya con todas,
se puede pasar a la modificacién de éstas usando los algoritmos ya discutidos. Previo a la
alteracién, se extraen las propiedades de las redes originales y se escriben en un archivo.
Analogamente, luego de la modificacion se repite la extraccidn para las redes resultantes.

En el caso de las generadas, para cada modelo, el flujo de trabajo teorico es el siguiente:

1. Generacién de una red seglin el modelo especificado.
2. Escritura en archivo de propiedades originales.
3. Aplicacion de Algoritmo

= |teracion a través de distintos parametros del algoritmo.

» Escritura en archivo de propiedades modificadas.

34Con parametro del algoritmo se hace alusién a principal n que toman como variable los algoritmos pro-
puestos. Por ejemplo, el largo del recorrido en los procedimientosy
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4. Repeticion del mismo proceso con el resto de algoritmos...

5. Paso a la siguiente red.

Existirdn casos donde se aplican menos pardmetros en las iteraciones. Por ejemplo, el algo-
ritmo [1] usara cuatro parametros y el[2]sé6lo dos. La razén de esto fue que la eliminacién de
conexiones necesita un nimero mayor para hacer notar su impacto. Esta superior magnitud
impacta a los tiempos de ejecucién.

El caso de las redes reales es similar, aunque necesita unas modificaciones:

1. Lectura de archivo que contenga la red.
2. Escritura en archivo de propiedades originales.
3. Ciclo iterador que repite los experimentos.

= Aplicacion de Algoritmo([1]
e [teracién a través de distintos parametros del algoritmo.
e Escritura en archivo de propiedades modificadas.

» Repeticion del mismo proceso con el resto de algoritmos...

4. Paso a la siguiente red.

A continuacion se presenta un pequeno ejemplo con la ejecucién de dos Algoritmos con un
parametro especificoaunared. En la ﬁgurase muestra un ejemplo de red generadacon
el modelo ER (n = 25y p = 0,2). Esta es la instancia donde se almacenan las propiedades
originales en un archivo. A continuacion en la figura[17|se presenta una demostracion de la
aplicacion del Algoritmo [1] de eliminacién de nodos tomando como parametro n igual a 10
nodos con criterio aleatorio. Otro ejemplo, en la figura[18]se aplicé el Algoritmo[2} eliminando
25 conexiones, también de manera aIeatoria.

35La magnitud de este ejemplo es pequefia, 25 nodos. Esto en pos de mejorar la visibilidad en esta instancia.
3%Los esquemas fueron dibujados bajo el criterio del método draw() de NetworkX. Por esto no se logra la
misma posicion de los nodos sobrevivientes.
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Figura 16: Ejemplo de red generada con modelo ER.
Fuente: Elaboracion propia.

Figura 17: Ejemplo de red alterada con el Algoritmo|[1}
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 18: Ejemplo de red alterada con el Algoritmo 2|
Fuente: Elaboracion propia.

Luego de aplicar los cuatro Algoritmos a todas las redes, reales y generadas, se dispondra
de dos grupos principales: las redes originales y las redes alteradas. Cabe destacar que las
alteradas serdn mas numerosas, ya que se debe aplicar cuatro procedimientos resultando
en cuatros nuevos grafos por cada uno de los 150 miembros por modelo. La extraccion de
propiedades es lo siguiente para estos grupos. Particularmente, el calculo de las estadisticas
propuestas en el Marco Conceptual, seccién(3.1

Dado que existe aleatoriedad en los métodos, existe la posibilidad de generar varias alte-
raciones por cada cruce Red-Algoritmo para disminuir errores aleatorios. Se menciona en
el flujo de trabajo como “distintos parametros del algoritmo”. Sin embargo, esta realizacion
conlleva un crecimiento geométrico en la cantidad de muestras. Es por esto que se decidié
mantener solo una red alterada por cada cruce Red-Algoritmo y, en pos de reducir varianzas
en los resultados, aumentar el nimero de redes y sus tamanos.

A continuacion, en la tabla|2, un ejemplo reducido es presentado. Los valores presentes co-
rresponden a la redes ilustradas en las figuras[16] [17]y [18| respectivamente.

Red 1 | Original Alg1(n=10) Alg2(n=25)
& 472 3,006 2.72
() 10,192... 0,073... 0,048...

Tabla 2: Ejemplo de extraccién de propiedades.
Fuente: Elaboracion propia.

En este pequefio ejemplo, se puede dar una reducida muestra del objetivo que busca cum-
plir este trabajo. Revisando la tabla[2] para ambas propiedades, aplicando ambos Algoritmos,
se puede ver una clara disminucion. Los dos algoritmos reducen la cantidad de conexiones,
directamente en el caso [2] e indirectamente en el caso [l Como las propiedades presentes
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son consecuencia inmediata del nimero de aristas del grafo, es posible ver el efecto que
tuvo la falta de completitud de la red. Cabe destacar que el impacto del Algoritmo[2]es ma-
yor, puesto que este se enfoca en eliminar conexiones. La pequefa conclusién extraida de
este ejemplo de “juguete” es lo que se busca nutrir y expandir con el experimento propues-
to. Buscar y definir patrones de comportamiento es su principal objetivo. Ademas de una
potencial metodologia para extraerlos en caso de tratar con algiin modelo no visto en este
experimento.
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CAPITULO 5
RESULTADOS

Antes de pasar a los resultados de la experiencia, en las tablas[3]y [4] seran presentados los
tiempos de ejecucién que tomaron los flujos de trabajo. La numeracion de las redes reales
esta en base al listado en el que se presentaron en la seccion del Marco Experimental.

Tipo Tiempo de

de Red | Ejecucion

ER 03h32min 38 s
SBM 01 h43 min04s
WS 01 h52min06s
BA 01 h58 min 06 s
Grid 01 h28 min14s
Total 10h 34 min08s

Tabla 3: Tiempos de ejecucién promedio para redes generadas.
Fuente: Elaboracion propia.

Red Tiempo de NUumero de

Ejecucion Iteraciones
Red1 | 00h01 min30s 15
Red2 | 00 h02 min44s 15
Red3 | 00h21 min20s 15
Red4 | 01 h53 min26s 5
Red5 | 04 h02min46s 5
Total | 06 h21 min46s

Tabla 4: Tiempos de ejecucién promedio para redes reales.
Fuente: Elaboracién propia.

Lo mas relevante a rescatar de estas tablas, y el motivo por el que se presentan, es la mag-
nitud de algunos tiempos de ejecucién que tomaron los flujos de trabajo de cada red, y mas
importante, de cada tipo de red en la tabla[3] Este tiempo se debe a la repeticion de distintos
algoritmos sobre todas las redes, tales como, la generacidon misma, en el caso de la segunda
tabla, y el calculo de propiedades. Por su parte, en la redes reales, las de mayor tamano, la di-
cha extraccién de métricas es la parte que mas tiempo toma. Los largos tiempos de ejecucion
fueron un gran limitante para el desarrollo de esta experiencia.

Pasando a los resultados de los experimentos, en primer lugar, seran presentados los valores
de las propiedades extraidas de las redes originales. Esto con el propésito de establecer el
ndmero que le corresponde a una recoleccién completa de informacion. Junto a los valores,
una visualizaciéon de distribuciones, cuando esta exista, se adjuntara a cada red/tipo de red.
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Finalmente, se ilustrard una comparacion que logre esclarecer el efecto que tuvo la falta de
informacion a estos valores.

5.1. Redes Generadas Originales

Para todos los modelos, las tablas que presentaran los resultados tendran los valores prome-
dio de cada propiedad a lo largo de todas las redes. Estas métricas seran ilustradas en lineas
de tendencia tipo histograma (estimado de densidad o kdeEI) para facilitar la visualizacion
de su distribucion en el caso de grado y coef. de clustering. Cabe destacar que estos graficos
abarcan las distribuciones de todas las redes unidas en una. Caso que no se repite con el res-
to de métricas dado que es un valor por red. Para estas propiedades, se presentaran graficos
de violin. Estas imagenes al completo, por tamaiio, se dejaran en los Anexos, desde el[7.4]al
Por lo que, en esta seccidn se mostraran sélo distribucién de grado y de clustering.

37 Al ser una estimacién de tendencia, la distribucién puede presentar valores negativos cuando no deberia
ser posible, en especial bajo el efecto de “suavizado” que se aplico.
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5.1.1.

Frecuencia

0.14 4

0.12

0.10

0.08

0.06 -

0.04

0.02 -

Modelo ER

Modelo ER

Valor Promedio

Grado Promedio
Coef. Cluster Promedio
Asortatividad

Diametro

Distancia Promedio

fe

7.99
0,00262
—0,000377
7,086
4,084
0,874

Tabla 5: Valores promedio de las redes originales ER.
Fuente: Elaboracién propia.

Distribucion de Grado

— Orig

Frecuencia

0 5 10 15 20

Grado

25

Distribucion de Clustering

100 -

80

60

20

— 0Orig

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Coef. Clustering

Figura 19: Distribuciones de resultados para redes ER originales.
Fuente: Elaboracion propia.
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5.1.2.

Frecuencia

0.175

0.150 A

0.125 A

0.100 A

0.075 A

0.050

0.025 A

0.000

Modelo SBM

Modelo SBM

Valor Promedio

Grado Promedio

Coef. Cluster Promedio
Asortatividad
Didmetro

Distancia Promedio

fe

5,056

0,00164

0,00174
10,246
5,114
0,802

Tabla 6: Valores promedio de las redes originales SBM.
Fuente: Elaboracién propia.

Distribucion de Grado

—— Orig

Frecuencia

Distribucion de Clustering

80 -

70

60

50

20

10 4

— 0Orig

T T
0a 0.2 D4 0.6 0.8
Coef. Clustering

Figura 20: Distribuciones de resultados para redes SBM originales.
Fuente: Elaboracién propia.
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5.1.3. Modelo WS

Frecuencia

Modelo WS

Valor Promedio

Grado Promedio

Coef. Cluster Promedio

Asortatividad

Diametro

Distancia Promedio

fe

8,00
0,474

—0,0118

10,033
6,0042
0,859

Tabla 7: Valores promedio de las redes originales WS.
Fuente: Elaboracién propia.

Distribucion de Grado

Frecuencia

— Orig
0.6
0.5 1
0.4 A
0.3
0.2
0.1 4 |
4 6 8 10 12 14

Grado

Distribucion de Clustering

2.5 1

2.0 1

v
1

1.0

0.5 4

0.0

|

K

— 0Orig

0.0

0.2

0.4 0.6
Coef. Clustering

0.8

Figura 21: Distribuciones de resultados para redes WS originales.
Fuente: Elaboracion propia.
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5.1.4. Modelo BA

Frecuencia

0.175

0.150

0.125

0.100 A

0.075

0.050

0.025 A

0.000

Modelo BA

Valor Promedio

Grado Promedio

Coef. Cluster Promedio

Asortatividad

Diametro

Distancia Promedio

fe

5,994
0,0133

—0,0554

6,36
3,882
0,933

Tabla 8: Valores promedio de las redes originales BA.
Fuente: Elaboracién propia.

Distribucion de Grado

L

—— Orig

Frecuencia

0

T
50

T
100

T T
150 200
Grado

250

Distribucion de Clustering

35

20

10

s

— 0Orig

T T T
0.0 D2 04 0.6 0.8
Coef. Clustering

Figura 22: Distribuciones de resultados para redes BA originales.
Fuente: Elaboracién propia.
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5.1.5.

Fracuencia

1.0

0.8 1

0.6 -

0.4 1

0.2

0.0

Modelo Grid
Modelo Grid Valor Promedio
Grado Promedio 4,00
Coef. Cluster Promedio 0,00
Asortatividad —
Diametro 54
Distancia Promedio 27,009
fe 0,666

Tabla 9: Valores promedio de las redes originales Grid.
Fuente: Elaboracién propia.

Distribucion de Grado Distribucion de Clustering
1.0
—— 0Orig — Orig

0.8
0.6 -

=

=]

T

s |

]

=
0.4 -
0.2 -

: : : . : : : : 0.0 : : : :
3.80 3.85 390 3.95 4.00 405 410 415 420 0.4 -0.2 0.0 0.2 04
Grado Coef. Clustering

Figura 23: Distribuciones de resultados para redes Grid originales.
Fuente: Elaboracion propia.
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5.2. Redes Reales Originales

En este caso, al ser redes Unicas, las reales presentaran los valores promedios de propieda-
des individuales®®y el valor tnico de la red en el caso del resto de métricas. Asimismo, se
presentaran las distribuciones con el mismo método kde.

Redes Reales | Grado Coef. Cluster Asortatividad Didmetro Distancia  f.
prom prom prom
Red 1 2,733 0,0708 —0,2075 19 6,812 0,839
Red 2 5,656 0,472 0,0132 15 6,536 0,887
Red 3 2,669 0,0801 0,00345 46 18,989 0,651
Red 4 7,770 0,203 —0,123 10 3,171 0,997
Red 5 3,318 0,174 —0,388 8 4,032 0,997
Tabla 10: Valores de las propiedades de las redes reales originales.
Fuente: Elaboracion propia.
Distribucion de Grado Distribucion de Clustering
0.12 ﬂ — orig — /\ — g
/ \ A
0.08 4 | . - / \
] bt ||

Coef. Clustering

Figura 24: Distribuciones de resultados para red real 1.
Fuente: Elaboracion propia.

38propiedad individual para cada nodo.
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Distribucion de Grado Distribucion de Clustering
0.08
— Orig — orig
[15:]
0,07
0.7 4
0.06
0.6
0.05
0.5
pl -]
g ¥
% 0.04 ]
E é 0.4
0.03
0.34
0.02 1 5
0.01 4 01
0.00 T T T T 0.0 T T T T T
-10 Q 10 20 30 40 50 -0.5 0.0 0.5 10 15
Grado Coef. Clustering
Figura 25: Distribuciones de resultados para red real 2.
Fuente: Elaboracion propia.
Distribucion de Grado Distribucion de Clustering
— Orig i — Ong
0.20 1
2.0
015 15
o T,
E g
£ g
E £
0.10 1 1.0
0.05 1 0.5
a.00 T T T T T 0.0 -+ T T T T T T T T
o 5 10 15 20 -0.50 -0.25 0.00 025 050 075 100 125 1.50
Grado Coef, Clustering

Figura 26: Distribuciones de resultados para red real 3.
Fuente: Elaboracion propia.
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Distribucion de Grado Distribucion de Clustering
— Ong 164 — Ong
0.012 4
144
0.010 4
12
0.008 -
10
© ]
g g
z z
§ 0.006 E 0.8
0.6 1
0.004 1
0.4
0.002
D2
0.000 L : - - . - 00— : : - -
a 1000 2000 30oa 4000 5000 =05 0.a (i B 10 2l
Grado Coef, Clustering
Figura 27: Distribuciones de resultados para red real 4.
Fuente: Elaboracion propia.
Distribucion de Grado Distribucion de Clustering
2.00 S
— 0Orig — Ong
0.020 L1751
L50
0.015 A
1.25 1
© =
g H
§ % Lao
‘g 0.010 .%
0.75 1
0.50
0.005
0.25
0.000 -— - - - - - 0,00 - . . . - - . -
a 500 1000 1500 2000 2500 —050 —0.25 000 025 050 075 100 125 1350

Grado Coef, Clustering

Figura 28: Distribuciones de resultados para red real 5.
Fuente: Elaboracion propia.
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5.3. Comparacion Original - Alterado

5.3.1. Redes Generadas

Para visualizar la comparacién de las métricas de redes originales versus alteradas se pre-
sentaran multiples figuras con seis graficos, donde cada unos de estos representara una pro-
piedad en particular. Con el mismo formato a las imagenes en los Anexos del [7.4] al
los graficos, en orden izquierda - derecha, arriba - abajo, muestran distribucién de grado, de
clustering, valores de asortatividad, de didAmetro, de camino mas corto promedio y de ro-
bustez (valor f.). Cada color representa un valor del pardametro principal del algoritmo. Por
ejemplo, para el algoritmo (1, eliminacién de nodos, el nimero representa el parametro n
de cantidad de nodos a eliminar. Nuevamente, por temas de espacio en este escrito, queda-
ran, en esta seccion, solo las figuras del algoritmo [1] aplicado a cada tipo de red. El resto de
algoritmos se desplegaran en los Anexos del[7.17]al
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0.200 4

0,175 1

0.150

0125

Frecuencia

0.075

0,050 4

0.025 4

0.000

0.06

0.04 +

0.02 4

Asortatividad

—0.04 1

-0.06

-0.08

5.75

5.25 4

Distancia Promedio

4.00 1

Distribucion de Grado

Distribucion de Clustering

0.100 4

— Orig

—— Agl-100
— Ag1-300
— Agl-aoo
— Agl-1500

1) -1 10 15 20 25
Grado

Valores de Asortatividad

100

BO 4

Frecuencia

20 4

B0

— Orig

—— Alg1-100
—— Algl-300
—— Agt-aoo
— Ng1-1500

T T T T
a.n 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Coef. Clustering

Diametro de las Redes

0.00 4

-0.02 4

14 1

m

i}

<o

Orig Algl-100  Algl-300  Algl-800  Algl-1500

Camino mas corto promedio

orig Algl-100  Algl-300  Algl-B00  Algl-1500

Robustez

4.75 4

¢

¢.~‘>¢

0.88

0.86

0.84

0.82

Factor -

0.78 1

0.76 4

0.74

-<.

®

orig Algl-100  Algl-300  Algl-800  Algl-1500

orig Algl-100  Algl-300  Algl-B00  Algl-1500

Figura 29: Comparacion de resultados algoritmo[1] para redes ER.
Fuente: Elaboracién propia.
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Asortatividad

Frecuencia

Distancia Promedio
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4
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-]

204

— Orig

—— Alg1-100
—— Algl-300
—— Agt-aoo
— Ng1-1500

0.4 0.6
Coef. Clustering

0.2 [1X:3

Diametro de las Redes

22 4

207

18 4

Drametro

14

10 4

16

#*‘

Orig Algl-100  Algl-300  Algl-800  Algl-1500

Camino mas corto promedio

orig Algl-100  Algl-300  Algl-B00  Algl-1500

Robustez

4

-

0.80

0.60

<
<+ <

¢

orig Algl-100  Algl-300  Algl-800  Algl-1500

orig Algl-100  Algl-300  Algl-B00  Algl-1500

Figura 30: Comparacion de resultados algoritmo[1] para redes SBM.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 31: Comparacion de resultados algoritmo([1] para redes WS.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 32: Comparacion de resultados algoritmo[1] para redes BA.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 33: Comparacion de resultados algoritmo([] para redes Grid.
Fuente: Elaboracién propia.
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5.3.2. Redes Reales

No diferente de la seccién anterior, a continuacién se ilustraran las comparaciones de red
real original versus alteradas con sus distintos parametros. Esto para el algoritmo[1] El resto

de figuras quedaran en los Anexos al

Es importante mencionar que los valores del parametro principal de cada algoritmo es un
valor especifico para cadared. Para las redes generadas, todas compartieron los mismos n, ya
que también tuvieron en comun la cantidad de nodos{’ﬂ En cambio, para las reales se buscé
mantener proporciones similares, a las generadas, respecto a los valores de los pardmetros
y la cantidad de nodos. Para ejemplificar, en el algoritmola variable n va desde 1/30 de la
cantidad total de nodos hasta 1/2 independiente de la red que se trabaje.

3%Para el caso de Grid, el valor fue aproximado.
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Figura 34: Comparacion de resultados algoritmo[1]para red 1.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 35: Comparacion de resultados algoritmo[1] para red 2.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 36: Comparacion de resultados algoritmo[1] para red 3.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 37: Comparacion de resultados algoritmo[1] para red 4.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 38: Comparacion de resultados algoritmo[1]para red 5.
Fuente: Elaboracion propia.
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El analisis de estos resultados se desarrollara en la siguiente seccién, Discusion. Cuando se
evidencien las afirmaciones mencionando una figura, esta sera referenciada, esté en esta
seccion o en los Anexos.
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CAPITULO 6
DISCUSION

Esta seccidn se utilizara para discutir los fendmenos mas relevantes que se producen al tener
una mirada incompleta sobre redes de distintos tipos. Primero, se presentara una perspectiva
general del comportamiento presenciado. Luego, las figuras con los graficos en la seccion
de Resultados [5.3] seran referenciadas segln sea posible visualizar el efecto del algoritmo
aplicado. Adjunta estara la explicacién del impacto en las métricas y las posibles causas y
consecuencias que trae consigo. Este proceso, adicionalmente, busca desarrollar, a través de
ejemplos, un marco metodologico para repetir el andlisis y basqueda de patrones en otros
modelos no vistos.

6.1. Redes Generadas

6.1.1. Modelo ER

Mirada general — El modelo Erd6s-Rényi, dada su naturaleza simple y aleatoria, destaca por
su uniformidad, ya sea en sus propiedades estadisticas como en su topologia. Por esto, el
principal propdsito en la experiencia de este tipo de red fue hacer de muestra de control. En
otras palabras, se buscé un caso donde la topologia no sesgara fuertemente las alteraciones
de los algoritmos, principalmente, los algoritmos[3]y [4l Por lo menos, esto se refleja en los
casos con poco “dano” m manteniendo cierta semejanza a sus redes originales. A su vez, en
la practica, lo mencionado no significa que las redes alteradas sean “mini” redes ER que se
escalaron segun la diferencia en la cantidad de nodos. En los casos donde la redes resultantes
tenian las menores cantidades de nodos, los graficos reflejan el caos consecuencia del azar.

En general, el comportamiento de Erdés-Rényi sujeto a falta de informacion es el siguiente:
A medida que aumenta el “dafo” a la red, las propiedades pasan desde un estado similar al
original a un aumento no insignificante de la varianza en los resultados, propio de su origen
aleatorio. En necesario anadir, que esta varianza tiene limites. Por ejemplo, no es probable
generar hubs al muestrear una ER, ya que los todos los nodos mantienen un grado promedio
similar. No imposible, cabe mencionar, ya que se puede producir el caso extremo de tener
un grado promedio original alto y realizar un muestreo BFS de una cantidad de nodos ligera-
mente mayor a dicho grado. Esto puede transformar al nodo inicial del recorrido en un hub.
Asimismo, es posible generar arboles, grafos completamente conexos, entre otros. Nueva-
mente, ya que se mantienen topologias y propiedades uniformes@ el modelo permite ge-

4OCasos en los que las redes resultantes tienen casi o la misma cantidad de nodos/conexiones que la red
original

“IEn otras palabras, no tiene tendencias especificas marcadas. Como por ejemplo, las redes BA siguen una
topologia scale-free.
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nerar casos de todo tipo. Prematuramente, se puede mencionar que el comportamiento de
aumentar la varianza segun disminuyen los nodos existen en cierta medida en todos los tipos
de redes.

Especificamente, el patrén de pasar de un comportamiento similar al original al caos, es posi-
ble evidenciarlo en la figura[29} graficos de violin. Al corresponder al algoritmo[1] la cantidad
de nodos disminuye de izquierda a derecha. También se puede visualizar en los graficos de
violin de las figuras [45] [46]y [47} las cuales representan los algoritmos[3]y[4l En este caso, la
cantidad de nodos aumenta de izquierda a derecha, sin contar la primera columna. A medida
qgue disminuye el tamafio de la red, la varianza (la altura de los violines) aumenta. Como ya
se menciond, esta tendencia existe en todos lo tipos de redes estudiados, pero ER presenta
los casos mas prominentes.

Distribucién de grado — Lo anterior envuelve a todas las propiedades en general, por lo que,
a continuacion, el enfoque pasa a propiedades en especifico. Respecto al grado y su distri-
bucién, la homogeneidad de ER mantuvo la falta de informacién distribuida e uniforme a lo
largo de toda la red cuando se aplicaron los algoritmos de esta experiencia. Cabe mencio-
nar que esto puede tener raiz en utilizar el azar como principal criterio en los algoritmos, ya
sea para el procedimiento completo o para el impulso inicial. La eliminacién de miembros
y conexiones, en los algoritmos [1]y [2| caus6 un desplazamiento de la “campana” hacia la
izquierda. Es decir, disminuy6 el grado promedio. Lo cual es légico, dado que en ambos al-
goritmos se eliminan conexiones. También, existe un “adelgazamiento”, lo que muestra una
disminucién de la varianza de los grados. Lo interesante de este caso es que la distribucion
se mantiene acampanada, o, mejor dicho, con una sola campana. El desplazamiento “diago-
naI’Ez] de la colina presenta un comportamiento proporcional a la cantidad de eliminaciones
que provoco el algoritmo. Esto es evidenciable en los graficos de grado en las figuras[29]y[44]

El caso de los recorridos, los algoritmos[3|y[4} conciben otros resultados. Para el[4} se puede
ver, en la figuras [46]y [47] que la distribucion tiene dos colinas. Esto contrasta mas eviden-
temente con recorridos cortos, n bajo. La cima mas pequena, a la derecha, coincide con el
grado promedio original; la mas grande, a la izquierda, con grado pequenos, probablemente
hojas del subgrafo resultante. A medida que crece el recorrido, la distribucién se estabiliza
en una sola campana que asemeja a las resultantes de los algoritmos|[1]y[2] La pequeiia coli-
na, situada en el grado promedio original, representa a los nodos que se les revisaron todos
sus vecinos al momento de iterar el camino. En el caso de BFS, estos nodos son los primeros
seleccionados, ya que se revisa a anchura. Para DFS, esto ocurre cuando se llega a una hoja
en lared original y se tiene que volver al siguiente vecino del nodo anterior. Por su parte, los
recorrido aleatorios, como lo indica su nombre, presentan mucho mas caos en los caminos
cortos. Al momento en que se disipa el “desorden”, el subgrafo es suficientemente grande
para estabilizarse en una sola cima. Esto se puede notar en el grafico de distribucién de grado

de la figura[45]

Lo principal a rescatar sobre el grado de las redes alteradas es lo siguiente: para poca falta de

425e refiere al movimiento izquierda-arriba de la cima de la distribucién.
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informacion, es decir, una red resultante casi completa, la nueva distribucién estara sesgada
hacia laizquierda y tendra menos varianza que la original. Este patrén se acrecenta junto con
n. Para los recorridos, los deterministas crean dos colinas que convergen a una sola a medida
que crece el subgrafo. Los estocasticos presentan caos hasta converger en los caminos mas
largos.

Coeficiente de clustering — La generacion de la muestra ER se hizo con un valor p bajo, por lo
que el coeficiente de clustering original ya es notablemente reducido. Solo los subgrafos mas
pequenos lograron hacer una muesca en la cantidad total de “tridngulos” disponibles. Esto
se ve en las figuras[45] [46]y[47], mediante cimas menos pronunciadas para n bajo, cuyas faldas
se adentran a valores mayores. Dado que el grafico es un kde, una estimacion de tendencia,
se pueden ver valores negativos, lo que no es posible para el clustering. La interpretacién de
esto es que el largo de la “intrusidon” en los valores negativos es resultado de la desviacion
estandar de la distribucion.

Asortatividad — Los algoritmos de eliminacién no sesgaron el valor promedio de asortati-
vidad. Aleatoriamente, se pueden haber eliminado nodos hoja conectados a un mini-hub,
aumentando el valor o quitado vértices que pertenecieran a un grupo fuertemente conecta-
do, disminuyéndolo. Nuevamente, la uniformidad de ER, da que el valor promedio original
sea alrededor de 0. Esto significa que no hay preferencia ni por los grupos fuertemente co-
nectados, ni por dichas hojas. Los graficos de violin de asortatividad de las figuras[29]y [44]
pueden evidenciar este comportamiento. Dicho esto, el efecto en la asortatividad parece
depender mas del algoritmo aplicado que de la topologia original.

Los recorridos, potencialmente pueden generar valores altos de asortatividad. Un grafo com-
pletamente lineal, un camino unidimensional basicamente, significa muchos nodos de grado
2 conectados a otros del mismo grado, formando una cadena. Como se ha expuesto anterior-
mente, la aleatoriedad del algoritmo permite todo tipo de casos. La altur en los violines
del grafico de asortatividad en la figura |45/ muestran lo descrito. Asimismo, también eviden-
cian el sesgo hacia valores mayores, en especial para n bajo. El algoritmo[4]presenta un caso
para nada nimio. En contra del pronéstico los valores promedio disminuyen, como se puede
ver en las figuras [46]y [47] Como ocurri6 con las dos colinas para el caso de la distribucion
de grado, existiran nodos a los que el recorrido revisé todos sus vecinos, en especial para
BFS. Esto logra recuperar los valores de asortatividad de la red original y al agregar hojas[zﬂ
se crea la disparidad que disminuye la asortatividad.

Diametro y Camino mas corto promedio — Aterrizando la discusion sobre los caminos in-
ternos de la red, hacia el didmetro y camino mas corto promedio, nuevamente, es posible
divergir dos comportamientos generales: Algoritmos de eliminacion, [1]y[2] y de recorridos,
[3ly[4l Quitar conexiones, indudablemente, tendra un detrimento a las opciones de caminos
gue se pueden tomar desde a un nodo a otro. Quitar opciones puede significar en tomar

43Al mencionar “altura” de los violines, se hace alusién a la varianza de las distribuciones que representan.
44En este caso, nodos en los que el recorrido no pasé por sus vecinos o vértices que ya eran hojas original-
mente.
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rutas mas largas para llegar de un punto a otro. Por consecuencia, la eliminacién de nodos
y/o conexiones (la eliminacién de nodos también conlleva quitar conexiones), en la mayoria
de los casos, mantiene o aumenta el didmetro de la red. Los graficos de violin de didmetro
en las figuras[29)y [44]ilustran como la concentracién de valores “sube” por el eje vertical.

Se manifesté que esto ocurria en la mayoria de los casos, en especial en el algoritmo
En este procedimiento puede quedar un nodo completamente aislado, lo que inhabilita los
valores de caminos hacia dicho vértices. Empero, en el[1]es posible que se elimine una hoja
perteneciente al camino que establece el didmetro. Quitar este vértice puede disminuir el
diémetrdﬂ ya que el camino no necesitar llegar a este.

Por su parte, los algoritmos de recorrido tienen un gran impacto en las métricas relaciona-
das a caminos. Como dice su nombre, estos métodos se basan en un camino. Es bastante
probable que en los recorridos no en anchura, el mismo “tronco”, el camino principal, sea el
que defina el nuevo didmetro. Como se ha visto, y se vera en el resto de los tipos de redes,
el algoritmo[3] al ser completamente estocastico, logra ignorar, en mayor medida que el[4} la
topologia inherente del grafo. Viendo el grafico de didmetro de la figura este algoritmo
permite didmetros de hasta la mitad de la red. Y, aunque tiene las mayores varianzas, tam-
bién presenta los mayores valores promedio. En cambio, el algoritmo4] al basar su iteracion
en vecindarios, BFS siempre y DFS cuando llegar a una hoja, sus graficos en las figuras[4é]y[47]
ilustran violines con menos altura y mas cerca del valor promedio origina Para BFS, conn
menores, incluso el valor promedio es menor. Inequivocamente, esto surge de la prioridad
a la anchura sobre la profundidad del método. En contraste, DFS muestra valores mas altos,
pero el paso de volver a vecindarios ya parcialmente revisados cuando se llega a una hoja
hace converger hacia el valor promedio original a medida que aumenta n.

En suma, a lo largo del resto de tipos de redes, se podra ver que las propiedades de camino,
diametro y camino mas corto promedio, recibirdn un impacto mas marcado por el algoritmo
aplicado, en especial para[3]y[4] que por la topologia de la red.

El caso de camino mas corto promedio tiene un comportamiento similar, y vinculado (ya que
el diametro es, simplemente, el maximo camino mas corto), al del diametro. Para los algorit-
mos[1)y[2} simil al patrén en el didametro, la eliminacion de elementos del grafo hace crecer a
los caminos. En el figuras[29]y [44] es notable el aumento proporcional al n de las posiciones
de los violines. Andlogamente, el comportamiento de esta métrica sigue un patrén similar al
caso del didmetro segln su alteracién aplicada. Las figuras[45] [46]y [47|revelan esto.

Robustez — Para terminar con ER, queda discutir la conducta de la robustez bajo falta de in-
formacion. La robustez, especificamente el factor f. mide la cantidad de nodos que se deben
eliminar para que la componente gigante se descomponga. Dicho sea de paso que su calculo
recibe como uno de sus parametros el grado promedio en la red, por lo que la eliminacién de
conexiones también afecta al valor. Naturalmente, en los algoritmos de eliminacién, las figu-
ras[29)y [44l reflejan directamente dicho ataque hacia la componente gigante. A medida que

435j es que el diametro se ve en mas de un camino, no disminuiria el valor.
“bpara ver esto, es necesario notar las escalas y valores que se recorren en los ejes verticales de los graficos.
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crece n, mas elementos han sido eliminados y la nueva fraccion a eliminar, f., decrece. Para
los recorridos, el andlisis es mas confuso y complejo. Como se ha venido repitiendo, cuando
el camino va creciendo, el comportamiento del subgrafo converge a asimilarse al original.
Para n bajo, el caos prevalece sobre los resultados, pero aln asi, en[4]se mantiene en valores
altos, como se ve en las figuras[48]y[47] El caso de interés esta en el algoritmo|[3} Al no tener
el enfoque en vecindarios del |4, se permite que las redes resultantes sean mas “lineales”. A
su vez, esto puede causar que la componente gigante posea una sola conexién, un puente,
que la mantenga unida, lo que hunde el valor del factor f..

6.1.2. Modelo SBM

Mirada general — El modelo de bloques estocasticos tiene una concepcién muy similar a
Erdés-Rényi, con la diferencia de ahora se fuerza una estructura de comunidades. Lo que se
logra es tener una topologia, todavia aleatoria, pero marcada por la agrupacion en bloques.
Ya que en este trabajo no se trato la deteccion de comunidades, el uso de este modelo no lle-
g6 atodo su potencial. La definiciéon de dos probabilidades distintas{z_7], laintra-comunidady la
inter-comunidad, buscaba diferenciar a este tipo de redes de ER. Con todo, esta desigualdad
fue menor de la esperada. A grandes rasgos, el comportamiento de SBM fue considerable-
mente similar a la conducta de ER. Lo que por su cuenta es racional, debido que este modelo
es generado con la misma metodologia que ER.

No obstante, alin se abarcaran los detalles que mas resaltaron por sobre la similitud a ER.

Distribucién de grado — En esta propiedad, la Ginica diferencia con ER es el grado promedio.
Y, asi, los subsecuentes valores medios al momento de alterar la redes. La figura[48] a primera
vista, puede parecer un poco distinta. Sin embargo, esta discrepancia surge del suavizado que
se le aplicé a la estimacion de tendencia.

Un resultado que si tiene un cambio considerable respecto a ER es en la aplicacién de n
grande para el algoritmo[3] En la figura[49]se puede visualizar que las lineas paran = 800 y
n = 1500, roja y morada respectivamente, trazan distribuciones de grado mucho mas acha-
tadas que en el caso de ER. Ademés de mostrar menos sesgo desde el valor promedio origi-
nal. La particularidad que pudo haber causado esto parte de la generacién de este modelo.
Dados los valores de p entregados al método, se estima un grado promedio entre bloques
de 10 y 4 para las conexiones que conectaban comunidades distintas. Como la cantidad de
bloques y su tamario se determinaron de manera aleatoria, la cantidad de conexiones que
podrian existir entre bloques varia.

Para explicar mejor esta particularidad, se hara un paréntesis:

Se busca generar una red SBM de 30 nodos. Como se menciond, la cantidad de bloques y
su tamafo es aleatorio. El parametro de conexién intra-comunidad es de 10/n, lo que en

“7El modelo soporta multiples probabilidades, pero, por simplicidad, se utilizaron dos.
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este caso de ejemplo seria 1/3. Por simplificar los calculos, se tomara el valor esperado de
la cantidad de conexiones en cada bloque, definido por:

|E| = tamafio bloque? - prob. de conexion
Entonces, es posible generar los siguientes casos:

m Caso 1: 1 bloque de tamano 10 y otro de tamanio 20.

= Caso 2: 3 bloques de tamano 10.

Por consiguiente, computar el valor esperado resultaria en:

Caso 1
1 1
E|=10%-=4+20% =
Bl =10% 3 +20°- 3
|E| = 166.6
Caso 2
1 1 1
E|=10*- = 4+10%- - +10*- =
I | 3+ 3+ 3
|E| = 100

Ignorando la probabilidad inter-comunidad [*°} la cantidad de conexiones es favorecida para
menos grupos grandes que mas bloques pequenos. Puesto que la cantidad de bloques, y sus
tamanos, era determinada al azar dentro de un rango de 5 a 20, se dio rienda a redes menos
densas de lo esperado. Lo que, a su vez, se puede notar en que ER tuviera un grado promedio
mas alto.

Por si solo, esto no explica el fendmeno observado. No obstante, es menester recordar que
los recorridos dan un punto de vista mas local. Los caminos, en especial los aleatorios, tie-
nen mas chances de quedarse “atrapados” dentro de un bloque, dado al mayor grado que
viaja internamente que hacia afuera. Por consecuencia, el grado rescatado sera alto. Es po-
sible ver una segunda aparicion de este fenémeno en las figuras para BFS y DFS, [50]y [51]
respectivamente. El sesgo es, proporcionalmente, menor que el visto en ER.

Coeficiente de clustering — Como es apreciable en todas las figuras de SBM,
y[51] el efecto es practicamente el mismo que en ER. Como ya se discutié para dicha

“8Esta si se beneficia de mayor cantidad de grupos, pero el valor esperado estaria escalado por un 4 en vez
de un 10.
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red, la generacion del modelo con un valor de p bajo, deja libres muchos de los triangulos
disponibles, por lo que el coeficiente es, consecuentemente, bajo.

Asortatividad — Ya que el modelo tiene una generacién aleatoria, como ER, se podria argu-
mentar que no presenta una topologia particularmente marcada. Lo cual es cierto para el
contexto de esta experiencia, puesto que no se revisa modularidad. Es sabido que SBM, en
comparacién al otro modelo aleatorio visto, si presenta una estructura particular: el agrupa-
miento por comunidades. Localmente, los bloques deberian presentar una red ER en “minia-
tura”, lo que ya mostré una asortatividad centrada en 0. La diferencia entra en las “fronteras”
del blogue. En otras palabras, los nodos que forman puentes entre comunidades. Por pro-
babilidad, sin considerar conexiones puente, estos vértices presentan el valor esperado de
grado dentro de la comunidad. Al agregar las aristas entre bloques, aumenta el grado de los
nodos entre ambas comunidades conectadas. Los nodos frontera, por consecuencia, ten-
dran conexiones tipo “rico con rico”. A su vez, esto aplica naturalmente un pequeino sesgo
positivo respecto al modelo anterior. Mas alla de eso, para los efectos de esta experiencia,
la alteracion aplicada no se diferencia mucho de la vista en ER.

Diametro y Camino mas corto promedio — Nuevamente, el efecto visto sobre los caminos, y
por consecuencia, el didmetro, es similar al modelo ER. La principal diferencia es la magnitud
del sesgo y los rangos de valores que se ven. En contraste, el otro modelo estocéstico tiene
una disponibilidad uniforme de acceso desde un punto de la red a otro. Es decir, no hay
inclinaciones particulares respecto a si, posicionando un vértice inicial en un sector de la
red, el resto de la red es de una pareja facilidad de acceso.

Dada a la agrupacion en bloques y junto a su principal causa, la menor probabilidad de co-
nexion inter-comunidad, los nodos “puente” resultan siendo las Ginicas opciones de ir de un
bloque a otro. Sin alteraciones, se puede ver en las imagenes que los promedios originales de
camino mas corto y didmetro son mayores en SBM. Naturalmente, esta diferencia se acrecen-
ta cuando se eliminan las pocas opciones de rutas cortas que existen. No solo las figuras[30]y
muestran que las eliminaciones generan un rango de valores mayor, sino que también se
pueden visualizar caminos mas largos en las figuras[49y[51} Se dejé fuera a BFS puesto que,
primero, priorizando la anchura se consiguen, en comparacién, valores menores para esta
propiedad y, segundo, este algoritmo puede quedarse en, y revisar al completo, un bloque
antes de intentar salir. Bloques que, por chance, tienen mas rutas internas que externas.

Robustez — Cambiando el contexto a robustez, los mencionados puentes podrian volver-
se una debilidad del modelo. Mateméaticamente, al cdbmputo no le importa la existencia de
estos puentes. Empero, estos si hacen muesca en el cuociente de Kappa, ecuacién |5, Ana-
liticamente, los puentes son los puntos débiles de la componente gigante. No obstante, es
importante tener en mente que, ya que la probabilidad inter-comunidad es constante, exis-
ten puentes entre cada par de bloques. Por esto, el valor de robustez no es “abismal”, si no
gue es ligeramente menor que en ER. Como se vid, y se vera en otras redes, los algoritmos
de eliminacién ponen en evidencia el efecto que eliminar conexiones tiene en la robustez
de la componente gigante. Por su parte, los recorridos, a medida que crece n, convergen a
rescatar los valores originales, pero con un sesgo negativo.
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6.1.3. Modelo WS

Mirada general — El propdsito de incluir el modelo Watts-Strogatz en esta experiencia fue
tener un modelo que mezclara el determinismo con la aleatoriedad. El inicio como anillole da
una estructura regular, cuya configuracion se modifica estocasticamente con el “recableado”.
Dado que se utilizd £ = 8 como parametro, cada nodo comienza conectado con 8 “pre-
vecinos” en una topologia de anillo. Sin modificaciones, se tiene un camino que rodea el
anillo completo. Empezar a redefinir conexiones es lo que consigue que este modelo tenga
el efecto small-world. Mencionada estructura trae distintos casos interesantes al momento
de simular un falta de informacion.

Distribucion de grado — Ya que todo nodo es forzado, al inicio, a tener k aristas, naturalmen-
te, este seré el grado promedio, con varianza 0, en el estado previo al “recableado”. Aplicar
una probabilidad p a este proceso, tendra un efecto, proporcional, de aumento en la desvia-
cion de los grados, aiin centrado en k£ como media. Dado que en esta experiencia el valor
de p fue bajo, un 10 %, la campana de la distribuciéon de grado no ensanch6é mucho. En la
figura también se puede evidenciar que la mayor parte de los nodos tiene el grado pro-
medio. En consecuencia, los algoritmos de eliminacion tiene mas probabilidades de apuntar
a uno de estos vértices o sus conexiones. Las figuras [31]y [52 muestran que, a medida que
se eliminan elementos, la distribucién de grado se achata y desplaza a una media menor.
Este efecto, cuando llega hasta casi la mitad de la red, logra que se empiece a asemejar un
distribucion de grado tipo ER. Al quitar tantos nodos de grado k& (parametro k£ del modelo
WS), se comienza a perder la topologia de anillo y sobrevive la red aleatoria que produjo el
“recableado”.

El caso de los algoritmos de recorrido es de interés, ya que aprovechan completamente la
propiedad de small-world. Pueden, gracias a esto, viajar a cualquier parte del anillo. Desgra-
ciadamente, la distribucion de grado no puede ilustrar este hecho por si sola, empero, aln
asi presenta resultados no triviales. Como se mencioné, a menor cantidad de nodos, mas si-
militud se tiene con una red ER. No obstante, los tres algoritmos de recorrido “reconstruyen”
el anillo de distintas formas. DFS, representado por la figura tiene el potencial de dar Ia
vuelta completa al anillo. Sumado a la modificacion de agregar conexiones que existian en
la red original, aprovecha el efecto de mundo pequeiio para rescatar, posiblemente, largos
arcos del anillo. El grueso del anillo, expuesto anteriormente, son, principalmente, nodos de
grado k. En otras palabras, ya que DFS puede circunvalar la topologia, rescata méas de estos
nodos.

Por su parte, BFS, tiene a su favor la probabilidad de construir pequefios arcos del anillo, mas
en cualquier parte de este. Puede revisar un vecindario en un sector de la topologia y luego
saltar al lado opuesto de la circunferencia, gracias a los nuevos “cables”, y repetir el proceso.
Se estarian generando pequenos subgrafos casi regulares@conectados por puentes de un
lado a otro del anillo. Asi, la figura|54] muestra campanas mas regulares que su contraparte.
Por ultimo, visto varias veces ya, el algoritmo (3| toma rutas cadticas que generar un gran

49E] anillo es una topologia regular, pero pierde esta condicién por el recableado.
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diversidad de casos. Lo sustancial a rescatar es que el sesgo de las distribuciones es mas
hacia la izquierda que en los otros algoritmos. Asi como, mas pronunciadas las cimas en la

figura[53|

Coeficiente de clustering — La topologia de anillo, que inicialmente tiene a cada nodo co-
nectado con sus 8 vértices “adyacentes”[ﬂ hace que, localmente, se formen tridngulos entre
los miembros de la red. Por ejemplo, visualizando tres nodos seguidos en la circunferencia
del anillo, identificados con 1, 2 y 3. Estos se conectan a sus 8 vecinos, por lo que existen las
conexiones 1-2 y 1-3. A su vez, 2 y 3 también son adyacentes, por consiguiente, se conec-
tan. Este patrén se replica 8 veces por nodo. Dicho esto, el modelo WS es el que presenta
los mayores valores de clustering. Por si sola, la topologia tendria un coeficiente constante
a lo largo de todas la redes generadas. Al introducir el recableado es cuando los valores se
dispersan en una distribucion.

Eliminar miembros, en el contexto de este trabajo, trae dos posibles resultados. Eliminar un
nodo se deshace de todos los tridngulos disponibles en lo que podria participar, aumentan-
do el coeficiente de la red. Por contraparte, también se eliminan los triAngulos de los que
si participa, afectando tanto a dividendo como divisor en el calculo de clustering de los no-
dos supervivientes. Este va y ven resulta en que el grafico de distribucion del coeficiente de
la figura[31] presente mayor varianza, pero poco sesgo al valor promedio. El otro resultado
posible viene de solo eliminar conexiones. El impacto posible, al solo aumentar los trian-
gulos vacios, es de disminuir el valor del coeficiente. Por esto, la figura [52| presenta menos
dispersion y mas sesgo en comparacion.

Simil al caso del grado, BFS, rescatando pequenos trozos de la circunvalacién, presenta mas
varianza. Comparando las figuras [54]y [55] en DFS se ve mas sesgo positivo, posiblemente
resultado del rescate de mayor parte del grueso del anillo mencionado. Como ya se expuso,
la parte regular del anillo tiene un clustering localmente alto.

No siendo la Ultima vez, el algoritmo [3] retorna snippets de la red. Las diferencias del valor
promedio en la figura[53)es, en contraste, menor. Este fue uno de los casos donde el algoritmo
destaco por ser el “intermedio” entre BFS y DFS.

Asortatividad — La asortatividad de la topologia inicial de este modelo, el anillo, es teéri-
camente [ﬂ 1. Esto porque es una estructura regular independiente del valor de k&, lo que
conlleva que todos los nodos sean iguales respecto al grado. Como se detallard mas adelan-
te, en el modelo Grid, el valor de asortatividad deberia ser 1, pero no se muestra asi en los
violines que representan las redes originales. Este caso borde hace que se compute la asorta-
tividad para las conexiones recableadas. Por esto los resultados, cuando la red resultante es
de magnitudes equiparables a la original, y, claro, los valores de las mismas redes originales,
son poco fiables.

50adyacente bajo el contexto de una topologia en circunferencia.
51Se dice tedricamente porque la libreria NetworkX tiene un caso borde con topologia regulares. Mas detalles
en la seccién del modelo Grid.
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De todas formas, es todavia posible analizar los casos de recorrido y cuando no se revisa una
gran parte de lared. Viendo la figura[31] se puede ver el sesgo positivo a medida que aumenta
n. La circunvalacion previa al recableado posee lo que se conoce como asortatividad perfec-
ta. En consecuencia, cambiar conexiones solo puede disminuir este valor. Eliminar nodos que
participaron en este proceso logra tanto, deshacer el recableado aumentando la asortativi-
dad, como disminuir el grado de sus vecinos, posiblemente disminuyéndola. Lamentable-
mente, por la particularidad del calculo de esta métrica, los graficos para los algoritmos de
eliminacion no son del todo integros.

A diferencia del resto de modelos, los sesgos para los recorridos BFS y DFS son positivos.
Nuevamente, el rescate de trozos del anillo, ya sean pequefios para BFS o grandes para DFS,
recuperan la parte que aporta a aumentar la asortatividad: el grueso del anillo original. Lo
que no dista del resto de los tipos de red es la varianza presente en las figuras[54]y[55] Por su
parte, el algoritmo([3|mantiene su comportamiento ya visto: asortatividades mayores debido
a los subgrafos “lineales”.

Diametro y Camino mas corto promedio — El efecto sobre las métricas de camino no se
aleja mucho del ya visto anteriormente en la experiencia, en especial para los algoritmos de
recorrido. La principal distincién vista en las figuras es que WS muestra valores mas altos.
Inicialmente, los caminos de una topologia de anillo son equiparables a la mitad del perime-
trode esta@ Para k£ mayor a 2, estos largos disminuyen. Esto al no tener que pasar por cada
nodo y tomar atajos a través de los vecinos no directamente adyacentes. Aln con esto, los
largos son proporcionales al tamano de la red, a su cantidad de nodos. Contrariamente, lo
que destaca a este modelo es tener la propiedad de small-world, tener camino cortos, rela-
tivamente, independiente de la magnitud del grafo. Esto se consigue gracias al recableado.

El impacto del recableado sobre disminuir el largo inicial de los caminos depende del pa-
rametro p. En este caso, al ser 10 %, el efecto es moderado, por lo que las redes originales
ya tienen valores mas altos que ER. Como se ha visto, la eliminacion genera, por lo general,
aumentos en el largo de la rutas. Eliminar las conexiones recableadas estaria removiendo la
propiedad de small-world que el proceso agregé inicialmente. Dado que la eliminacién es
aleatoria, no logré quitarla por completo. No obstante, viendo las figuras 31y [52] se pue-
de ver que, proporcionalmente, existe un mayor sesgo en los valores promedio de las redes
alteradas.

Robustez — Un anillo no es particularmente robusto. Para k = 2, basta quitar dos conexiones
para partir la circunferencia por la mitad. Aumentar k, y posteriormente recablear, hacen que
la robustez de las redes originales sea un poco menor al del visto en redes ER.

Dicho esto, el impacto que tuvieron los algoritmos practicamente no dista del presentado
por ER. Matematicamente, la particularidad de aumentar el grado de algunos, los que el re-
cableado los dejé con nuevas conexiones, hace crecer el factor /i[?l. Lo que asuvez, aumenta
la robustez de la red. Analiticamente, el anillo es una red regular casi “lineal” en la que la “co-

52Mitad porque, al ser no dirigido, se puede hacer la ruta en ambas direcciones.
53Hacen crecer ambas partes de la fraccion, pero el numerador tiene un crecimiento al cuadrado.
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la” se conecta con el inicio, lo que no la hace muy distinta del modelo Grid (mas adelante
se vera que el modelo Grid tiene la peor robustez de todas las redes estudiadas). Redirigir
las conexiones a otros sectores aleatorios de la red, logra un interconectividad local (en la
vecindad de un nodo) que se asemeja a ER.

6.1.4. Modelo BA

Mirada general — Si no el méas importante, de los mas importantes, el modelo BA es el caso
de estudio con mayor relevancia en esta experiencia. Dada su naturaleza scale-free, este tipo
de redes fue usado para representar a una gran cantidad de fenémenos en la realidad que
siguen leyes de potencia. Es mas, si el modelo ER fue seleccionado por la poca influencia de su
topologia, para este modelo es todo lo contrario. Descrita ya en la seccion Marco Conceptual
la presencia de hubs y su interaccion con los otros nodos de la red generan resultados
interesantes al privar la red de informacion completa.

Para los algoritmos de recorrido (3]y[4), dada la misma particularidad que hace hubs a los
hubs, es muy probable que los caminos, ya sean estocasticos o deterministas, lleguen even-
tualmente a uno de dichos nodos. Esto a su vez, hace que las redes resultantes sean, proba-
blemente, scale-free. Es necesario mencionar que el recorrido tipo DFS previsiblemente pase
por un nodo hub, pero no llegue a generar una ley de potencia como distribucién resultado.
Esto es porque el camino potencialmente “pasa de largo” a otros los hubs al priorizar profun-
didad antes que anchura. Sin embargo, el caso de originar una topologia diferente pasa con
recorridos de n bajo, ya que al aumentar la cantidad de nodos a rescatar, es mas probable
llegar a otros nodos céntricos. Un poco dificil de notar por los limites del eje vertical, en los
graficos de violin de las figuras 58]y [59} se hace énfasis a la comparacién entre las alturas
de los violines cuando n es bajo. Aunque distorsionada por dichos limites, la dispersién es
mayor en DFS. A medida que crece la cantidad de nodos, las fluctuaciones se estabilizan mas
rapido en BFS. Esto se debe, posiblemente, a que se llega a un hub y este da acceso, con la
blUsqueda a lo ancho en sus vecinos, a la mayoria del resto de hubs de la red.

Distribucion de grado — Respecto a las distribuciones de grado, este modelo destaca por
el poco impacto que tuvo la falta de informacién. La topologia scale-free, y dicho sea de
paso, las leyes de potencia, son estructuras extremadamente marcadas y prevalentes en el
contexto de redes. Los hubs, son pocos, por lo que es poco probable eliminarlos de manera
aleatoria. Encima, poseen los grados mas altos de la red, por lo que es tan poco probable
que un recorrido, de cualquier tipo, esquive y no pase por un hub. O, por otro lado, eliminar
estas conexiones apenas hacen muesca al grado de estos centros. Esta improbabilidad de
escapar a los hubs hace que, independiente de la simulacion de falta de informacién, la red
resultante mantiene la topologia libre de escala y una powerlaw como distribucién de grado.

En todas las figuras sobre BA,[32,[56 [57}[58]y[59] los graficos de distribucion de grado mantie-
nen una ley de potencia para todos los casos. El algoritmo [3| pareciera tener una discrepan-
cia. La powerlaw para n = 100, la linea amarilla, es mucho mas pronunciada que las demas.
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El subgrafo rescatado presenté una mayor de concentracién de hojas, aunque no pierde la
forma de ley de potencia. Cuando el tamano de la red resultante es muy pequeno, cabe la
posibilidad de no rescatar a todos los hubs, pero alin estan presentes en la version alterada.

Coeficiente de clustering — Pasando el foco al clustering, en una red BA, el coeficiente de
clustering tiene un comportamiento parecido al grado. Los hubs, dado el procedimiento de
generacion del modelo BA, tienen alta probabilidad de ser vecinos de otros hubs. Estos son
los pocos nodos que completan los tridngulos disponibles. Es mas, es también prevalente el
caso de que un nodo de grado bajo se conecte con multiples hubs, que, a su vez, son vecinos
entre si. El resto, en su mayoria hojas o vértices con pocas aristas, los que componen la mayor
parte de la red, computan un clustering bajo. Por ende, la distribucion del clustering sigue,
también, una ley de potencia.

En la experiencia, los algoritmos de eliminacién, por lo mencionado con anterioridad, tie-
nen poco efecto en los hubs. Como se ve en las figuras[32)y 56 el clustering mantiene una
distribucién muy similar para el caso original y todos los n aplicados. Viendo los recorridos,
BFS, como fue notado para estos algoritmos, llegara eventualmente a un nodo céntrico. Al
buscar en anchura, se aprovechara al completo la particularidad de ser hub del nodo elegi-
do. Lo que, por probabilidad, significa rescatar el resto de los centros. Sumado al comentario
del clustering en este tipos de nodos, la imagen |58| muestra colinas considerables, para la
escala del grafico completo, en valores altos. DFS, que puede tomar mas pasos, pero de to-
das formas recorrera por los hubs, también presenta dichas cimas. Nuevamente, el enfoque
de vecindades, ya sea prioritario (BFS) o de respaldo (DFS), de estos métodos saca mayor
provecho de la topologia de la red. En cambio, la contraparte aleatoria del algoritmo [3| se
desentiende, en mayor medida, de la estructura del grafo.

Asortatividad — La estructura scale-free, con su clara distincién entre hubs y hojas, y la can-
tidad de nodos que manejan ambos grupos, calcula asortitividades mas bajas que un modelo
aleatorio como ER. Aqui, la eliminacién de una conexién entre hoja y hub tendria un impacto
mayor sobre el valor de la propiedad, aumentando mas que lo hizo en el caso de ER. A pesar
de esto, el efecto es local, y este tipo de conexiones son el grueso de la red. Lo que mez-
clado con la dificultad de eliminar un nodo céntrico de manera aleatoria, hacen que ambos
algoritmos de eliminacién, como ilustran[32]y[568] tengan un efecto no distinto al visto en ER.

Por su parte, los recorridos, con su particularidad de inevitablemente rescatar los hubs, in-
cluyen menos hojas en el subgrafo final. Esto lleva, al haber menos probabilidad de que las
hojas tengan una conexion previa, a hundir el valor de la asortatividad. En cualquier caso, el
efecto sigue siendo similar a ER. En las figuras[58]y[59|se puede vislumbrar el sesgo. El caso
destacable, como en el resto de tipo de redes, es el algoritmo[3} De nuevo, la propension de
formar redes mas “lineales”, sesga el valor hacia arriba.

Diametro y Camino mas corto promedio — En las métricas de didmetro y camino mas corto,
los algoritmos de eliminacion han tenido un efecto constante a lo largo de los tipos de redes,
variando menos, que el resto de métricas, segln la topologia subyacente. Para el diametro,
basta que el singular camino que lo define, si es que no comparte distancias con otros, se
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tenga que alargar por eliminacién de opciones para que el valor crezca. Esta facilidad de
aumentar, hace que hasta la topologia scale-free tenga dificultades al mantener la estabilidad
de esta métrica. Estabilidad que se pierde seglin aumenta el n de eliminaciéon. De manera
analoga, y como se ha descrito anteriormente, todos los caminos de la red sufren por la
eliminacion. Por ende, el efecto en el promedio de estos no dista del descrito en ER. Para
evidenciarlo, los graficos pertinentes en la figuras (32| y [56] muestran sesgos similares a la
redes aleatorias.

Los algoritmos BFS y DFS siguen el comportamiento esperado en el didmetro. Respectiva-
mente, 58}, que muestra el recorrido anchura, sesga la media hacia valores menores. Por su
parte, destaca la profundidad con valores mas altos como media. Cabe destacar que,
gracias a los hubs, la topologia libre de escala también presenta el efecto small-world, por
lo que los rangos de los largos de camino se mantienen estables. Como contraste, la figura
recalca, nuevamente, que el algoritmo|[3]se ve menos influenciado por las caracteristicas
que posee la topologia. Es necesario, para notar esto, tener en consideracién los rangos de
valores que presenta el eje vertica[ﬂ

Robustez — Las redes libres de escala, entre los modelos revisados, son el tipo que mas
robustez presenta. La principal evidencia es el poco sesgo visto en las figuras[32]y[56] que
representan a los algoritmos de eliminacion. Con n de la magnitud de la mitad de la red, es
cuando se comienza a ver un impacto no nimio a la integridad de la red. Cabe mencionar,
que el outlier mas bajo equivale a un f. del 80 %. Cuando se estan eliminando tantos ele-
mentos, crece la probabilidad de tener como objetivo a un hub, nodos que son los pilares
fundamentales de la robustez de una scale-free.

Finalmente, BFS, en la figura [58| presenta redes ain mas robustas. Aprovechando las vecin-
dades de los hubs y saltando entre estos, rescata subgrafos, relativamente densos respecto
a las conexiones. Ya que DFS, en la figura también usa las vecindades, aunque de “res-
paldo”, también hace uso de los nodos céntricos. Empero, su prioridad por la profundidad
no permite redes tan robustas como en BFS. Siguiendo su propio carril, el algoritmo [3| per-
mite, para n bajo, casi todo el espectro disponible de robustez. Una vez mas, el caos de este
método lo hace el mas impredecible y complejo de analizar.

6.1.5. Modelo Grid

Mirada general — El caso del modelo grilla es uno de los mas interesantes. Su generacién,
completamente determinista, da paso a que el efecto del azar solo entre en la aplicacién
de los algoritmos. Esta particularidad llevd a su eleccién como muestra de control, simil a
ER, pero con aun menos dependencia de probabilidades. Como el resto de tipos de red,
también sus resultados presentan mayor varianza a medida que disminuyen los tamanos

54Multiples veces se ha hecho esta consideracién. Lamentablemente, estandarizar el rango de valores para
todos los graficos haria que los que abarcan menos espacio no se pudieran apreciar correctamente.
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de los grados resultantes. No obstante, este modelo es mas resistente™| al “dafio” o falta
de informacién. Esto es, se necesita eliminar o perder mas nodos/conexiones para que los
resultados diverjan, en comparacién a las otras redes.

Una evidencia de esto se puede ver en los graficos de violin de la figura[33] No es tan claro en
el de asortatividad, pero en el resto se visualiza que, incluso eliminando mas del 25 %, los re-
sultados mantienen baja desviacién Aun,enla ﬁgura donde se aplica BFS, se presentan
variaciones nulas o casi nulas. Cabe mencionar que esto se debe a que el recorrido breadth-
first, va poco a poco generando los cuadrados que forman la grilla. Por lo que, independiente
del punto de inicio, los muestreos tendran topologia y caracteristicas similares.

Los algoritmos que mas creaban dispersion en los resultados fueron el [3y el DFS del algo-
ritmo[4l Proyectando el grafo como la grilla cuadrada que representa, los nodos solo estan
conectados con los cuatro vecinos de los cuatro cuadrados en los que forma parte como vér-
tice. En otras palabras, los nodos no tienen conexiones con otros sectores de la grilla. Esto
produce que los recorridos no en anchura (aleatorio y, en especial, DFS) tengan mas pro-
babilidades de generar redes lineales o arboles®’] El caso de grafo lineal ¥, principalmente
generado por DFS, permite, como se ve en los graficos de didmetro de la figura redes
mas “largas”. Esto se refiere a que una gran parte de los nodos pertenecen al camino mas
largo. Por su parte, los caminos aleatorios, representados en la figura[61] convergen a valores
menores de didmetro, pero aun asi, mas grandes que el recorrido en anchura.

Antes de adentrarse en el analisis, preliminarmente se puede descartar la propiedad de clus-
tering. La red sigue una estructura de grilla cuadrada, lo que significa que las conexiones solo
existen en las aristas de las figuras que forman la teselaciéon. Por esto, ninguno de los trian-
gulos disponibles esta definido, computando un coeficiente de clustering nulo. Dado que
todos los algoritmos no crean informacién nueva, sino construyen o destruyen, a partir de
redes existentes, ninguna de las figuras asociadas al modelo Grid tendra un clustering de-
finido. De hecho, una consecuencia de esta topologia y de no crear conexiones nuevas es
que los subgrafos rescatados siempre seguiran la estructura de grilla, aunque, por la falta de
informacion, no siempre se cerraran los cuadrados.

Distribucion de grado — Eliminar un nodo en este patrén de topologia provocara que los
cuatro vecinos del removido bajen su grado a 3. En un comienzo, la probabilidad apunta a
repetir este proceso en otros sectores de la grilla. Sin embargo, con suficientes selecciones,
se puede escoger un nodo que es vecino de un vértice de grado 3, lo que a su vez, bajaria su
grado a 2. Es por esto que las distribuciones de la figura a medida que crece n, van cada
vez aplanando mas las colinas, redistribuyéndose en grado menores.

Al tener grado promedio 4, este modelo tiene la mitad de conexiones que el valor esperado

5>No en el mismo sentido que la propiedad de robustez.

58Eliminar el 25 % puede parecer poco, pero los modelos anteriores presentaban fluctuaciones mucho antes.

57 Arboles de mas profundidad que anchura.

%8No es estrictamente lineal, donde los nodos se conectarian formando un solo camino, sino que existe un
camino principal, el que define el didmetro de la red, al cual le crecen ramificaciones a lo largo.
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de ER, siendo de las menores cantidades de conexiones en la redes generadas. Como se ve la
figura[60] el efecto de eliminar conexiones tiene un impacto considerable para n alto. Incluso,
este fue el caso con mas nodos de grado 0 entre los modelos presentados. Se dijo, anterior-
mente, que el modelo era robusto respecto a la divergencia de los resultados. Empero, como
se discutird mas adelante, en la propiedad de robustez, es el modelo mas débil.

En los recorridos, la figura[61 muestra como, para cualquier n, la distribucién presenta como
la mayoria de nodos tiene grado 2. Puesto que el algoritmo 3| no utiliza las vecindades al
completo (simplemente elige un nodo de esta y se olvida completamente), se favorecen las
cadenas lineales por sobre arboles mas complejos para el recorrido preliminar. Estas cadenas
causan muchos grados igual a 2, pero, gracias a la inclusién de conexiones que no fueron
visitadas, mas sus nodos si, los resultados presentan valores 3 y 4. La atencién a este caso
procede de que para todos los n, la distribucion resultante es practicamente igual, Simil al
caso de WS. La posible razén de esto deriva que la red es completamente uniforme, por lo
que, probablemente, los caminos resultantes sean isomorfos y “modulares”. Modular porque
el largo del camino no afecta a la distribucién. Entonces, pasarde n = 100 an = 300, triplicar
el largo, o pega tres recorridos uno en la cola del anterior, lo que resulta en un reparto de
nodos proporcional.

Asortatividad — Este resulta ser un caso particular. Visto en la ecuacion |4}, en el denomi-
nador, se esta dividiendo por desviaciones estandar de distribuciones de grado en particu-
lar. El modelo Grid, dada su formulacién, no tiene varianza en su distribucién de grado. Por
ende, se estaria dividiendo por 0. Este es un caso borde conocido de la libreria NetworkX
[Cetinkaya, 2012]. Especificamente, el método retorna NaN, mas en los graficos, por defecto
en la experiencia, se llenaron con 0 estos casos. Por esta razén, todas la figuras asociadas a
este modelo marcan la asortatividad original como 0, cuando, teéricamente, el valor debe-
ria ser 1. Inequivocamente, en la redes inalteradas, todos los nodos tienen el mismo grado.
Haciendo pruebas asociadas a esta problematica, se eliminé un solo nodo de una red grid de
20 x 20. El resultado de computar la asortatividad resulté ser un valor cercano a 0. El efecto
esperado, al tener 396 nodos de grado 4 conectados entre si y tan solo 4 vértices distintos
(grado 3 por el agujero que dejé el nodo eliminado), deberia haber sido un valor cercano a
1.

Teniendo esto en mente, las figuras[33]y[60, con n no muestran resultados fiables en el grafi-
co de asortatividad. Por su parte, si son mas integros los resultados plasmados en las figuras
162y [63] Exceptuando la columna que representa a la red original. BFS, que a diferen-
cia de los otros, sesga los valores hacia el sector negativo. Hacer un recorrido en anchura
por la grilla, podria generar un camino lineal con hojas a ambos lados en cada paso. Casi
como una estructura molecular en quimica orgéanica. El tronco de carbonos seria el camino
lineal y los hidrégenos serian las hojas que resultaron de revisar la vecindades locales. De
vuelta al contexto de redes, se estaria aumentando la asortatividad con el tronco principal,
pero disminuyendo con las hojas. Cabe mencionar que la modificaciéon impuesta a BFS hace
que agregue conexiones entre las hojas cuando tenian originalmente una relacién. Por con-
siguiente, los hojas no son estrictamente hojas, pero tienen menor grado que el tronco, asi,
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restando a la asortatividad. Asimismo, es preciso recordar que el grado maximo es 4, asi que
las diferencias son pequenas, pero existentes.

DFS, priorizando la profundidad, y el algoritmo [3| en su habitual caos, causaron un sesgo
hacia valores mas altos. Se ha establecido varias veces que, aunque DFS tenga una predi-
leccion por la hondura, mantiene, como respaldo, la revision de vecindades. Puesto que la
estructura de grilla es periédica, pensando en tres dimensiones, los caminos se estan des-
plazando por un toroide. Mientras no “choque con su cola”, un recorrido DFS puede llegar
a su n objetivo sin necesidad de volver a revisar una vecindad pasada. Esto sumado a que
los subgrafos lineales tienen inclinacion por la asortatividad alta, se puede encontrar en la
figura[61]evidencia de este comportamiento.

Diametro y Camino mas corto promedio — Se hizo mencién de que este modelo es débil
frente a las eliminaciones y no es inesperado que la pocas opciones que se tienen para los
caminos afecten tanto a las métricas de caminos como al grado. A fin de cuentas, solo se de-
ben eliminar 4 conexiones para aislar completamente a cualquier nodo de la red. Por esto, en
la figuras[33]y[60} el didametro sigue una tendencia en la misma direccién que el n aplicado.
Como es evidente en los mismo graficos, con el n mas alto, el patrén propuesto es inte-
rrumpido. Visto tanto en didmetro como en camino mas corto promedio, al eliminar tantos
elementos, muchos vértices quedan completamente aislados de la red. Nodos compartidos
con el caso de grado 0.

Los recorridos siguen un patrén no distinto al resto de modelos. BFS sesga hacia abajo con su
anchura, visualizado en la figura[62]y DFS sesga hacia arriba, con bastante mas varianza en
las profundidades que llega a revisar. En la figura|63|estan ilustrados los rangos que pudo re-
correr antes de “morderse la cola”. El outlier aqui es el algoritmo(3] En la mayoria de los tipos
de redes, mejor dicho en los otros cuatro modelos, este procedimiento generaba un sesgo
negativo. Aqui, en contra el pronéstico, la figural61]presenta un sesgo hacia valores mayores.
Una posible explicacion es que, dada la naturaleza aleatoria, se tienen mas posibilidades que
DFS de “chocar” con un nodo ya revisado.

Robustez — Previamente adelantado, la robustez no es el punto fuerte de este modelo. La
principal diferencia del impacto que tuvieron los algoritmos de eliminacién es, como se ve en
las figuras[33]y[60} el mayor sesgo y menor varianza de los resultados. Incluso, para el algo-
ritmo[2|con n grande, los valores son negativos. Hecho que, analizando segun el significado
de f., no tiene sentido. Se computa un nimero menor a 0 porque la componente gigante ya
esta irremediablemente rota. En otras palabras, no hay fraccién de nodos a eliminar, pues la
red ya se encuentra fragmentada.

El algoritmo([3} como se discuti6 en la distribucion de grado, gener6 recorridos muy similares
a lo largo de sus iteraciones. No solo se vio afectado el grado por esto, sino que el resto de
propiedades. Los graficos de violin de la figura muestran distribuciones muy parecidas.
Dichos violines no representan redes de una misma magnitud, pero alin asi mantienen un
reparto analogo independiente de n.
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Las figuras[62]y[63permiten visualizar que los valores promedio de BFS y DFS, respectivamen-
te, convergen a valores similares a medida que aumenta n. BFS, practicamente sin varianza,
se diferencia de la dispersion vista en DFS. Como se menciond, DFS puede avanzar largos
trechos sin tener que devolverse a una vecindad ya revisada. El largo de este tramo es sus-
ceptible al azar de la elecciéon del primer vecino a revisar@ Sumando a esto a que las redes
“lineales” o profundas son menos robustas, explica la dispersion de los resultados.

6.2. Redes Reales

Lainclusién de redes reales en este trabajo se enfocé bajo varios objetivos. El primero fue ver
si los patrones observados en la experiencia con redes generadas volvian a surgir al alterar
topologias reales. Asimismo, el siguiente objetivo se enfoc6 en no solo ver si una estructura
real se comportaba de manera similar, sino también estudiar la conducta de la red al te-
ner distintas magnitudes. Anteriormente se mencioné que las leyes de potencia eran de los
modelos mas comunes en los fendmenos representables por redes. Por esto se eligié como
distribucién en la redes reales a escoger.

Sin embargo, este no es el Unico modelo seleccionado. Restricciones fisicas, principalmente
de posicion o locacién, son responsables por una distribucién que también se ve con fre-
cuencia. Estas limitantes suelen ser la causa de que una red tenga una distribucion de grado
exponencial. Dicho modelo, podria decirse que es una reduccién, a grandes rasgos, de una
ley de potencia. Los hubs en una exponencial no llegan a ser los verdaderos centros que son
su contra parte en una scale-free. Principalmente, su grado no cumple con ser ordenes de
magnitud mayor que el del grueso de la red.

Para esta seccién, no se realizara un analisis tan exhaustivo como ocurrié con las redes ge-
neradas. La principal razén es que, dada las limitaciones de tiempos de ejecucién, las repeti-
ciones de los experimentos fueron muchas menos. Por consiguiente, el efecto del azar no es
despreciable en los resultados. De todas formas, se destacaran las mayores diferencias entre
lo visto y lo esperado a partir de lo ya rescatado en la seccién anterior.

6.2.1. Red de Interaccion de Proteinas

Mirada general — Esta red en particular podria considerarse que esta en un punto medio en-
tre una ley de potencia y una exponencial. Esto, a primera vista, porque, teniendo en cuenta
la magnitud de la red, existen nodos que podrian ser considerados hubs@ A partir de esto
surge una tangente sobre qué se considera una ley de potencia o no.

5%En la préactica, esto depende del proceso de generacion de la red y de como se ordena la lista de vecinos
de cada nodo. Ademas, el vértice de partida siempre es aleatorio.

%Como nota aparte, miultiples redes de interaccion de proteinas siguen leyes de potencia.
[Lucchetta et al., 2023]
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Se mencion6 en el Marco Conceptual que las leyes de potencia tienen un parametro v, que
define el exponente de la curva de la distribucién de grado. Junto a esto, un rango de valores
comunes para redes scale-free reales fue determinado: 2 < v < 3. Calcular este nimero
para una distribucidn real puede ser una tarea compleja. No obstante, existe multiples mé-
todos para estimar este valor. Uno de estos es mediante la pendiente de la recta que forma
el aplicar logaritmo a ambos de sus ejes. Este método, podria argumentarse, que es de los
mas imprecisos entre los disponibles. No obstante, para los efectos practicos de lo que se
busca responder, esta técnica basta. El exponente calculado para esta red es de 1,9 + 0,1.
Esto ayuda a evidenciar que la red cerca de un punto critico.

Retornando del paréntesis, las discrepancias mas notorias, comparadas con BA y el com-
portamiento general con el resto de modelos, ocurren en las métricas de caminos y en el
coeficiente de clustering.

Coeficiente de clustering — Para empezar, la red, originalmente, tiene una pequena cima
en el valor 1, por lo que existen varios nodos que completan todos, o la mayoria, de sus
tridngulos disponibles. Estos detalles que se diferenciaron de las redes con topologia similar,
BA, sin duda surgen del contexto real del fenédmeno representado. Este hecho es una de las
mayores diferencias entre generadas y reales. Como consecuencia, para los nodos que tienen
un clustering alto, pero no 1, la eliminacién, o no consideracion por recorrido, de los vecinos
gue no cerraban los tridngulos que faltaban hace que el valor de la métrica suba. Por esto,
en todas las figuras se puede ver una cima mas acentuada en valores altos comparando con
el original.

Este fendmeno recurrird en las proximas redes scale-free. E incluso en las que siguen una
distribucion exponencial. En multiples y variados entornos reales, en especial redes socia-
les, existe una concentracién de clustering alto no menor vista en nodos de grado bajo
[Varga, 2015]]. Por ejemplo, es probable que los amigos de una persona sean amigos entre
si, cuando ninguno de ellos podria considerarse un hub dentro del contexto estudiado. Dada
la formacion de una red BA, e incluso otros modelos similares, el poco clustering se concen-
trara solo en los hubs. Esta es de las principales discrepancias con las redes generadas y, mas
adelante en redes que siguen una ley de potencia, se discutird mas a fondo.

Diametro y Camino mas corto promedio — Exceptuando las figuras[66]y[67, que muestran
los algoritmos de recorrido con revision de vecindades en alguno de sus pasos (el trabajo con
vecindades termina acortando caminos), existe poco sesgo respecto a los largos de las rutas.
Esto incluso cuando se elimina una buena porcién de las conexiones. Es posible que, dado
el contexto, la red tenga una buena interconectividad que mantenga los caminos cortos. Por
ejemplo, existen mecanismos redundantes en las interacciones de genes [Kafri et al., 2008].
Otra evidencia esta presente en la robustez de la figura[34} Atn eliminando una gran porcién,
la robustez baja poco.
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6.2.2. Red de captura de Campaioles

Mirada general — La siguiente red, evidenciada por su distribucion de grado acampanada en
valores bajos, sigue una exponencial Como paso en el caso anterior, se necesita conocer el
contexto de la red para dar sentido a su topologia. Una de las causas de una distribucion ex-
ponencial, mencionada previamente, son las restricciones del mundo fisico. Para estared, se
podria argumentar que las trampas que definen las relaciones entre miembros de la red es-
tan distribuidas espacialmente. Lo que, a su vez, limita a que los roedores fueran capturados
solo por trampas que estuvieran en sus respectivos territorios.

De hecho, el impacto de los algoritmos sobre las propiedades es considerablemente parecido
al presenciado en la red anterior. Una posible causa yace en la cercania a una distribucion
exponencial que tiene la red de proteinas. Asimismo, el grafo mantiene magnitudes similares
en nodos y conexiones. Ya que el efecto de la simulacion de falta de informacion es similar,
a continuacién se destacaran las diferencias mas destacables con la red anterior.

Coeficiente de clustering — Se pueden ver dos colinas en la distribucion de clustering. Enfo-
cando el criterio de relacién como una propiedad transitiva, cuando los vecinos de un cam-
panol son capturados por una misma trampa, es posible que sus territorios se superpongan.
Esto llega a una probabilidad no menor que se formen tridngulos completos. Hecho que se
acentlia cuando, eliminando elementos, las colinas en valores altos de las figuras [35] y [68]
aumentan cuando n no llega a ser la mitad de la red.

Se ve el efecto que se tuvo con la red de proteinas, con la diferencia de que esta red tiene
una mayor concentracion original de valores altos. A pesar de no ser una ley de potencia, se
puede ver el fendbmeno de clustering alto.

6.2.3. Red Eléctrica en Estados Unidos

Mirada general — De la redes reales estudiadas, esta es la Gltima exponencial. Si bien, de las
que comparten su distribucion, es la mas masiva. Nuevamente, se ve una fuerte limitacion
en el espacio fisico. La propagacion de estaciones eléctricas esta subyugada a la locaciones
de poblaciones o industrias. Este hecho puede justificar la distribucién exponencial de grado.

Exceptuando la distribucion de grado, y el clustering, los resultados de esta red asemejan
al visto en el modelo Grid. Teniendo en mente lo que esta red representa, hace sentido la
semejanza a una grilla. Por lo menos a un grafo con pocos, o ningln, cruce.

Coeficiente de clustering — Como se ha visto, la formacion de tridngulos completos es mas
abundante en la vida real que en los modelos generativos vistos. Al igual que en la red de
proteinas, una colina en clustering alto destaca en las figuras. En el contexto de la red, al

61Cabe recordar que las figuras tienen una estimacién de tendencia kde. Una distribucion exponencial no
tiene una campana.
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igual que en el mundo de la interaccién entre proteinas, también existen mecanismos de
redundancia. Crear un arbol a partir de la red eléctrica permitiria que un solo fallé corte el
grafo en dos partes.

Métricas de Caminos y Robustez — Ligado a la Gltima afirmacién, las métricas de caminos y
la robustez de la red tienen un comportamiento distinto a la red exponencial anterior. Aqui
es donde parte la semejanza a las grillas. Aunque exista redundancia, esta no es todopode-
rosa. Siguen existiendo puntos débiles en el grafo, cuya posible falla puede inhabilitar partes
de la red. Evidenciando esto, la figura[3§ muestran que aplicando un n alto, el didmetro y el
camino mas corto promedio hunden su media. Sumando el grafico de robustez, se puede ar-
gumentar que, al eliminar suficientes elementos, la red se comienza a fragmentar. El largo de
las rutas disminuye porque ya no es posible acceder a nodos que, con su lejania, mantenian
el didmetro en el valor original o cercano.

Como contra parte, las figuras[74]y[75] con algoritmos que revisan localidades eventualmen-
te, permiten rescatar la interconectividad redundante local. Esto visto en los posibles valores
altos de robustez.

6.2.4. Red Social Anybeat

Mirada general — Ahora pasando a la leyes de potencia, las siguientes redes ya pasan los diez
mil miembros. En contraste, la repeticion de los experimentos efectuados fue menor. Man-
tener los tiempos de ejecucién bajo el umbral de lo practico fue el motivo de esta reduccién.
Previamente se hizo un breve comentario fue hecho sobre el motivo de elegir estas redes,
principalmente por su ubicuidad. No obstante, también ayudan a validar los resultados que
entregaron las redes generadas.

Como se adelant6 en la red de proteinas, BA y otros modelos scale-free no llegan a repre-
sentar del todo la realidad. Simular este tipo de redes es mas complejo que solo generar una
ley de potencia como distribucién de grado. Como respaldo, por ejemplo, ya se vieron dife-
rencias en el coeficiente de clustering. FeEnbmeno que reaparecera en las siguientes redes.

Coeficiente de clustering — En la disciplina de ciencia de redes se suele categorizar la topo-
logia, o estructura general, por la distribucion de grado. Como se ha visto en las redes reales
analizadas, el enfocarse solo en el grado genera categorias cuyos miembros no siempre si-
guen las misma reglas. Representado en todas las figuras de esta red, hasta el
clustering sigue el fenémeno ya descrito y citado en [Varga, 2015]. Ademas, en el contexto
de la experiencia, el efecto de los algoritmos de simulacién de falta de informacion también
es analogo al previamente descrito. Considerando la notable diferencia entre la cantidad de
hojas, y/o nodos de grado bajo, y los hubs, visualizada en los graficos de grado, es mas lejana
la conclusion de que el clustering alto es causa de los hubs, como lo es en BA.

Anadiendo a los analisis hechos en las redes pasadas, los algoritmos BFS y DFS hacen notar
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gue existen vecindades con alta concentracioén de clustering, valga la redundancia. Mas claro
en la figura[78} la colina en valores altos crece considerablemente al tener un enfoque local.
Por su parte, el algoritmo [3/no lo presenta tan evidente, pero aln asi sesga la media hacia
la derecha. Si el clustering se asemejara a BA, es decir que los valores altos dependan de los
hubs, no se verian los efectos mencionados.

Métricas de Caminos y Robustez — No distinto a lo ocurrido en la red de proteinas, estas
redes reales tienen una mejor interconectividad que la vista en las redes generadas. Hecho
que puede asociarse al fendmeno del clustering. En otras palabras, la alta presencia de trian-
gulos completos crean redundancia. Lo que a su vez, deja mas opciones de rutas y menos
puntos débiles en la integridad de la componente gigante.

Comparando con BA, es notable el menor sesgo presente en las métricas de camino de los
algoritmos de eliminacion. Figuras[32)y[56| de BA contrastadas con[37]y[76| para esta red. La
mencionada interconectividad vuelve a surgir en los recorridos, donde las figuras[77}[78]y[79]
presentan sesgos exclusivamente negativos.

Ya se argumento una vez que las redes scale-free eran de las mas robustas. En este caso, las
reales son alin mas integras que sus companeras libres de escala generadas. Por ejemplo, BA
puede presentar valores “abismales” al aplicar caminos aleatorios, figura Independien-
te del procedimiento que se le aplique a esta red social, ninguno logra hacer una muesca
considerable en su robustez.

6.2.5. Red Social Google Plus

Mirada general — Siendo la mas masiva vista en este trabajo, esta tGltima red mantiene fuer-
tes similitudes con la anterior, puesto que ambas representan redes sociales. Como comen-
tario preliminar, este grafo tiene casi el doble de miembros, pero el grado maximo visto esta
alrededor de la mitad en la red Anybeat. La mayoria de las propiedades tuvieron una con-
ducta analoga en ambas redes. A primera vista, las figuras no parecen ser muy similares. Sin
embargo es menester recordar que las formas de los violines son susceptibles al rango de
valores que tiene el eje vertical. A pesar de esto, se dijo que especificamente que la mayo-
ria de las propiedades sigue un patrén similar, puesto que entre ellas destaca una con un
comportamiento distinto.

Asortatividad — Que la red tenga mas miembros, pero presente hubs de menor grado que
la red anterior, da un pista a la diferencia en estructura que tienen entre si. Lamentablemen-
te, el trade-off entre cantidad de experimentos versus tiempo de ejecucién perjudica a la
confianza que se le pueda tener a las varianzas de estas métricas. Aun asi, volviendo a la
comparacion, el valor original de asortatividad ya es menor que en la red Anybeat. Con todo
lo comentado, se puede argumentar que la estructura de la red se basa en mas conexiones
desde hojas hacia hubs que entre solo hojas. También se puede corroborar con la menor
colina en clustering alto.
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En la figura se puede ver que, aun con la revisién de vecindades de BFS, que deberia
poder encontrar los mencionados grupos de amigos que no son hubs, la asortatividad se
sesga negativamente con n menor a la mitad de la red. Otro caso curioso fue el algoritmo
figura que, a diferencia de la leyes de potencia reales vistas, aumentd la media de
la métrica. Eso se puede relacionar mas con el modelo BA, que siguié un patrén similar. El
analisis sobre como esta similitud puede ayudar a entender el ambiente interno de la red
social escapa a este trabajo.

6.3. Recapitulacion

A lo largo de esta seccion se han hecho multiples analisis cualitativos a los resultados vis-
tos. Por su lado, las limitaciones que el experimento tuvo respecto a las variables mermé la
certeza de un posible andlisis cuantitativo. Mas comentarios sobre esto se encontraran en la
siguiente seccion, en Conclusiones. Una gran cantidad de datos fue generada a partir de la
experiencia, empero revisar a fondo cada uno de ellos seria una tarea monumental. En otras
palabras, se tendria que estudiar cada cruce red-algortimo-n. Por esto, se presentaron los
insights mas relevantes respecto a los patrones visualizados y sus posibles causas.

En principal enfoque dado fue intentar discernir las causas y razones de los impactos vistos
en los resultados. La motivacion a utilizar redes de magnitudes similares (para las generadas)
fue usar la topologia como principal variable de experimentacion. A partir de esto se busco
un balance entre dicha magnitud de la redes, cantidad de nodos y conexiones, la cantidad
de grafos que se generarian y el tiempo de ejecucién de la experiencia. El primer pardmetro
define qué tan marcada sera la topologia esperada bajo ciertas excepciones. BA puede pa-
recer una red aleatoria cuando tiene pocos nodos vy, por otro lado, Grid mantiene la misma
estructura independiente de su magnitud. El segundo, busca controlar el error aleatorio re-
sultante de una generacion azarosa. Nuevamente, con excepciones como Grid. Y el tltimo
factor de balance es el tiempo que tomaria el trabajo, el cual debié regularse para hacer la
experiencia factible dentro de plazos establecidos. Por ultimo, se escogieron distintas redes
reales para, o corroborar lo visto, o detectar discrepancias en lo observado. Asimismo, la
oportunidad fue utilizada para un “test de estrés” sobre los experimentos al aumentar las
magnitudes con las que se trabajaria.

La siguiente fase fue el desarrollo, aplicacién y ejecucion de los experimentos. Una vez que
se tenian los resultados se dio el enfoque de “ver que pasa por detras” segun los parametros
y variables conocidas. En otras palabras, se busco entender el como y el por qué del efecto
visto en la falta de informacién. Asi, fue posible identificar los impactos que tienen distintos
tipos de falta de informacion (simulada a través de los algoritmos) segiin una mirada general
a lo largo de todas las redes, o enfocando el analisis a una topologia en especifico.
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6.3.1.

Resumen Redes Generadas

A continuacién, tablas que resumen los resultados seran presentadas. Por espacio, se abrevia
sesgo como “S” y varianza como “V”. El sesgo se representara con la direccién del cambio en
el valor promedio de la métrica y la varianza con una comparaciéon de magnitud.

Modelo ER Distribucion | Distribucion | Asortatividad | Didmetro | Camino mas | Robustez
Algoritmo de Grado de Clustering Corto prom
Eliminacién S — Sin efectos S~ 0 S+ S+ S —
de Nodos V< Notables V> V> V> Ve~
Eliminacién S — Sin efectos S~ 0 S+ S+ S —
de Conexiones V< Notables V> V~ V~ V~
Camino Aleatorio | S — S~ 0 S+ S+ S+ S —
V< V> V> V>> V>> V>>
Exploracion BFS | S — S~0 S — S+ S+ S —
V< V> V> Vo~ V> V>
Exploracion DFS | S — S~0 S — S+ S+ S —
V< V> Vo~ V> V> V>

Tabla 11: Resumen resultados para modelo ER.
La comparacion es entre original versus resumen de alteradas. Fuente: Elaboracién propia.

Modelo SBM Distribucion | Distribucion | Asortatividad | Didmetro | Camino mas | Robustez
Algoritmo de Grado de Clustering Corto prom
Eliminacién S — Sin efectos S~ 0 S+ S+ S —
de Nodos V< Notables V> V~ Vo~ V~
Eliminacién S — Sin efectos S~ 0 S+ S+ S —
de Conexiones V< Notables V> V> V> V>
Camino Aleatorio | S — S~ 0 S+ S+ S+ S —
V<< V> V>> V>> V>> V>>
Exploracion BFS | S — S~0 S — S — S~0 S —
V< V> V> V> V> V>
Exploracion DFS | S — S~0 S —— S~0 S~ 0 S —
V< V> V ~ V> V> V>

Tabla 12: Resumen resultados para modelo SBM.
La comparacion es entre original versus resumen de alteradas. Fuente: Elaboracién propia.
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Modelo WS Distribucion | Distribucion | Asortatividad | Didmetro | Camino mas | Robustez
Algoritmo de Grado de Clustering Corto prom
Eliminacién S — S~ 0 S+ S+ S+ S —
de Nodos V> V> Ve~ V> Ve~ V~
Eliminacién S — S — S~0 S+ S+ S —
de Conexiones V> V> V> V> V> V ~
Camino Aleatorio | S — S~ 0 S+ S+ S+ S —
V> V>> V>> V>> V>> V>>
Exploracion BFS | S — S+ S~0 S — S — S —
V>> V>> V>> V-~ V> V>>
Exploracion DFS | S — S+ S+ S+ S+ S —
V>> V> V> V>> V>> V>

Tabla 13: Resumen resultados para modelo WS.
La comparacion es entre original versus resumen de alteradas. Fuente: Elaboracién propia.

Modelo BA Distribucion | Distribucion | Asortatividad | Didmetro | Camino mas | Robustez
Algoritmo de Grado de Clustering Corto prom
Eliminacién Sin efectos | Sin efectos S~ 0 S+ S+ S —
de Nodos Notables Notables V> V> V> V>
Eliminacién Sin efectos | Sin efectos S~ 0 S+ S+ S —
de Conexiones Notables Notables V> V> Ve~ V~
Camino Aleatorio | S~ 0 S~ 0 S+ S+ S+ S —
V< V> V>> V>> V>> V>>
Exploracion BFS | Sin efectos | S~ 0 S — S — S — S~0
Notables V> V>> V~ V>> V>>
Exploracion DFS | Sin efectos | S~ 0 S — S+ S — S —
Notables V> V>> V> V>> V>>

Tabla 14: Resumen resultados para modelo BA.
La comparacion es entre original versus resumen de alteradas. Fuente: Elaboracién propia.
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Modelo Grid Distribucion | Distribucion | Asortatividad | Didmetro | Camino mas | Robustez
Algoritmo de Grado de Clustering Corto prom
Eliminacién S — No Comparacion | S+ S — S —
de Nodos V>> Aplica poco Fiable V> V> V ~
Eliminacién S—— No Comparacion | S — S — S——
de Conexiones V>> Aplica poco Fiable V ~ V ~ V ~
Camino Aleatorio | S — No Comparacion | S — S — S —
V>> Aplica poco Fiable V>> V>> V>>
Exploracion BFS | S — No Comparaciéon | S —— S —— S —
V>> Aplica poco Fiable V ~ V ~ V ~
Exploracion DFS | S — No Comparacion | S + S — S —
V> Aplica poco Fiable V>> V>> V>>

Tabla 15: Resumen resultados para modelo Grid.
La comparacion es entre original versus resumen de alteradas. Fuente: Elaboracién propia.

La asortatividad tiene una comparacion poco fiable por lo discutido acerca del computo de
la métrica versus su valor teérico = 1.

6.3.2.

Resumen Redes Reales

La principal consideracion a tener en esta seccién es que la comparacion de varianzas para
los valores que no son distribuciones (asortatividad, diametro, entre otros) no tiene mucho
sentido. El motivo de esto es que el valor original es Unico, asi que siempre tendra varianza
0. Por consecuencia, la comparacion siempre sera >.

Red 1 Distribucion | Distribucion | Asortatividad | Didmetro | Camino mas | Robustez
Algoritmo de Grado de Clustering Corto prom
Eliminacion S~ 0 S~ 0 S~0 S~ 0 S+ S —
de Nodos V< V< - - - -
Eliminacion S~ 0 S~0 S+ S+ S+ S —
de Conexiones V< V< - - - -
Camino Aleatorio | S~ 0 S~ 0 S+ S — S — S —
V< V> - - - -
Exploracion BFS | S~ 0 S~0 S — S—— S — S~0
V> V> - - - -
Exploracion DFS | S~ 0 S~0 S — S — S — S~0
V ~ V> - - - -

Tabla 16: Resumen resultados para Red 1.
La comparacién es entre original versus resumen de alteradas. Fuente: Elaboracién propia.
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Red 2 Distribucion | Distribucion | Asortatividad | Didmetro | Camino mas | Robustez
Algoritmo de Grado de Clustering Corto prom
Eliminacién S — S — S+ S+ S+ S —
de Nodos V< V< - - - -
Eliminacién S~ 0 S — S — S+ S+ S —
de Conexiones V< V< - - - -
Camino Aleatorio | S~ 0 S~0 S+ S — S— S —
V< V< - - - -
Exploracion BFS | S~ 0 S+ S — S — S — S —
V ~ V ~ - - - -
Exploracion DFS | S~ 0 S+ S — S — S — S~0
V ~ V ~ - - - -

Tabla 17: Resumen resultados para Red 2.
La comparacién es entre original versus resumen de alteradas. Fuente: Elaboracién propia.

Red 3 Distribucion | Distribucion | Asortatividad | Didmetro | Camino mas | Robustez
Algoritmo de Grado de Clustering Corto prom
Eliminacién S — S~ 0 S~ 0 S+ S+ S —
de Nodos V< V< - - - -
Eliminacién S~ 0 S~0 S~0 S+ S+ S —
de Conexiones V< V< - - - -
Camino Aleatorio | S~ 0 S~0 S+ S — S — S —
V< Vo~ - - - -
Exploracion BFS | S~ 0 S~0 S — S — S — S+
V ~ V> - - - -
Exploracion DFS | S~ 0 S~0 S — S — S — S —
V ~ V> - - - -

Tabla 18: Resumen resultados para Red 3.
La comparacién es entre original versus resumen de alteradas. Fuente: Elaboracién propia.
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Red 4 Distribucion | Distribucion | Asortatividad | Didmetro | Camino mas | Robustez
Algoritmo de Grado de Clustering Corto prom
Eliminacién S~ 0 S~ 0 S — S~0 S+ S —
de Nodos V< V< - - - -
Eliminacién S~0 S~0 S — S+ S+ S —
de Conexiones V< V< - - - -
Camino Aleatorio | S~ 0 S+ S — S — S— S —
V< V> - - - -
Exploracion BFS | S~ 0 S+ S — S — S — S —
V< V> - - - -
Exploracion DFS | S~ 0 S+ S — S — S — S —
V< V> - - - -

Tabla 19: Resumen resultados para Red 4.
La comparacién es entre original versus resumen de alteradas. Fuente: Elaboracién propia.

Red 5 Distribucion | Distribucion | Asortatividad | Didmetro | Camino mas | Robustez
Algoritmo de Grado de Clustering Corto prom
Eliminacién S~ 0 S~ 0 S~0 S~0 S~0 S —
de Nodos V< V< - - - -
Eliminacién S~ 0 S~ 0 S — S~0 S+ S —
de Conexiones V< V< - - - -
Camino Aleatorio | S~ 0 S+ S+ S+ S — S —
V< V> - - - -
Exploracion BFS | S~ 0 S~0 S — S — S — S —
V< V> - - - -
Exploracion DFS | Sin efectos | S~ 0 S — S — S — S —
Notables V> - - - -

Tabla 20: Resumen resultados para Red 5.
La comparacién es entre original versus resumen de alteradas. Fuente: Elaboracién propia.
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CAPITULO 7
CONCLUSIONES

7.1. Comentarios Preliminares

Antes de comentar los objetivos y resultados de la experiencia como tal, cabe, nuevamente,
mencionar las limitaciones de este trabajo. Mencionado en la seccion de Resultados, el tiem-
po fue el principal factor acotante de este trabajo, especificamente, los tiempos de ejecucion
del experimento.

Ya sea de generacion de redes, su alteraciéon o posterior extraccién de propiedades, varios
algoritmos utilizados en el flujo de trabajo tenian complejidades temporales de orden cua-
dratico o peor Siendo este n, en multiples casos, la cantidad de nodos o conexiones. En
las redes generadas, estos valores rondaban V| ~ 3000y |E| ~ 24000 [ Estas magnitu-
des se repetian en las 150 redes a través de los cinco modelos y de sus cinco versiones (una
original y cinco aIteradas. Todo este computo, el flujo de trabajo generacion - extraccion
- alteracién - extraccion, apilado uno sobre otro, fue el responsable de los largos tiempos de
ejecucion. Esta es la razéon de no aumentar mas la magnitud y cantidad de redes. Asi, se tuvo
gue balancear el error aleatorio generado por el tamaino de la muestra versus la extension
de tiempos de computo.

Como aparte, los tiempos presentados fueron de la Gltima ejecucién exitosa. Si algo salia mal
o existia un error en el codigo, se tenia que pasar estos tiempos de nuevo para debuggear.

En retrospectiva, las variaciones de valores en la data se mantuvo dentro de margenes acep-
tables. Se mantuvo baja en los casos donde la aleatoriedad tenia poco impacto, como en
las distribuciones de grado. Y, esperablemente, permanecio alta en los casos donde el azar
de los algoritmos alteradores tenian un alto impacto. Por ejemplo, la asortatividad depende
mucho de si los nodos sobrevivientes, bajo alguna alteracién, mantienen magnitudes simi-
lares o dispares de grado. Los graficos lograron capturar lineas de tendencia claras. Aunque
se aplicé un efecto de smoothinga los kdeplot, la intensidad de esta alteracién fue leve y
puramente estética[’°, es decir, sin esta, la pauta sigue siendo evidente.

Para cerrar este primer comentario conclusivo, cabe mencionar las posibles optimizaciones
gue se podrian haber aplicado para mejorar los tiempos de ejecucién. Por ejemplo, las redes
eran generadas, desde cero, cada vez que se ejecutaba el flujo de trabajo. Una alternativa

52por ejemplo, el de generacién de redes ER.

3Esto en ER, SBM y WS.

64Son cuatro algoritmos, pero el aplica dos alteraciones, BFS y DFS.

65Este es un efecto que “suaviza” el estimado de tendencia. Su intensidad se mide con un parametro de
bandwidth. Link de documentacion.

66Sin este efecto la linea de tendencia salta, de manera discreta, de 0 hasta los valores pico.
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podria haber sido, tener un dataset de redes ya generado preliminarmente y al comenzar
el flujo, simplemente, cargarlas a memoria en vez de generarlas. Otro ejemplo, ligado a la
alternativa recién propuesta, es un analisis exhaustivo del dataset de redes a procesar. Esto
para elegir los algoritmos que mas se ajusten a las cualidades de las redes. En particular, el
algoritmo de Dijkstra tiene un desempefio “estable” a lo largo de las posibles densidades de
los grafos sobre los que trabaja. En cambio, el algoritmo de Bellman-Ford varia su desempe-
fo segun la configuracion de la red [Upadhyay, 2023]. Estas y otras mejoras podrian haber
reducido los tiempo de ejecucion y, quizas, permitir aumentar el tamano de la muestrasy de
las redes en si.

Otra anotacién sobre posibles mejoras a la experiencia trata sobre las componentes conexas
de los grafos. Muchas redes reales, y la mayoria de los fenédmenos en la realidad que repre-
sentan, tienen multiples componentes conexas. A su vez, una gran fraccion de este grupo
tienen una componente gigante principal y varias méas pequefas. En especial, las topologias
scale-free tienen este comportamiento. Por si solo, esto no representa un contratiempo, pe-
ro, al aplicar los algoritmos, puede existir casos problematicos. Por ejemplo, si el nodo alea-
torio que comienza un recorrido, ya sea un camino estocastico o determinista, cae en una de
las componente pequenas. Si se da este caso, el camino puede terminar prematuramente y
no ser una buena representacién de la red.

En este trabajo, por simplicidad, se extrae la componente gigante de las redes reales y se
trabaja solo con esta. Asi se logra evitar choques con los algoritmos de recorrido. Adicional-
mente, reduce los problemas con la extraccién de propiedades, tal como el camino mas corto
entre nodos. Por si mismo, este recurso puede considerarse como simular falta de informa-
cion por si mismo. El problema yace en que no se consideré el impacto de la eliminaciéon de
las componentes pequenas.

Dado esto, existe la posibilidad de mejorar el manejo de subgrafos disconexos. Por ejemplo,
permitir “saltos” en los caminos para pasar de una componente a otra cuando ya se hayan
revisado todos los nodos locales. Un contraargumento contra esto es que no es muy realista
cuando el recorrido simula un muestreo a través de conexiones. Para cerrar este segundo
comentario, como anotacioén, dada su formulacion, varios modelos no pueden generar com-
ponentes disconexas, por lo que esta problematica no se ve tanto en la redes generadas. Es
menos probable pero no imposible, asi que también existen casos, en especial en ER, donde
se encuentran con pequenos subgrafos separados de la componente gigante. Un nuevo en-
foque respecto a las componentes de las redes también beneficiarian a la experimentaciéon
con redes generadas.

Similar al trato de componentes, se puede dar nuevos enfoques a trabajos futuros con re-
des dirigidas. Cbmo se mencioné en la seccién de Marco Experimental, al incluir las redes
reales, algunas eran dirigidas. Para simplificar y estandarizar el trabajo, respecto a las redes
generadas, la decision fue por tomar la versién no dirigida de la red. Esto se logré dejando
una conexién entre nodos si es que existe al menos una arista en cualquier direccién en su
version original. También se discutié que esto disminuiria la cantidad de conexiones de la
red tal y como se extrajo de la fuente. Nuevamente, esto podria considerarse como falta de
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informacion, pero en la experiencia desarrollada no se consideré su impacto.

Adaptar los algoritmos al manejo de redes dirigidas puede ser un posible enfoque a su ma-
nejo. Tal como el algoritmo de Dijkstra, varios de los métodos utilizados para la extraccion
de métricas tienen sus versiones para tratar la direccion de las conexiones. Esto por si so-
lo seria generar un analogo del experimento propuesto, si bien considerando el sentido de
las conexiones. Un planteamiento mas interesante seria utilizar el hecho de transformar una
red dirigida a una no dirigida para analizar el efecto de la falta de informacién. Asi, se podria
comparar distintas métricas cuando la red tiene, o no, direccién.

Como ultima anotacién previa a comentar los objetivos, la capacidad de memoria RAM tam-
bién fue un limitante del alcance de la experiencia. Trabajar con redes grandes, y en especial
densas, ocupa bastantes recursos. Quizas sea posible cargar un grafo con millones de nodos
por si solo, pero al momento de trabajarlo pueden surgir problemas. Tanto como compleji-
dades temporales, los algoritmos también tienen complejidades espaciales. Algunos proce-
dimientos necesitan, por ejemplo, espacio de O(nQ), siendo n la cantidad de nodos.

Lamentablemente, la forma de solventar esta problematica conlleva costos monetarios, ya
sean planes de pago en Google Colab, para utilizar una maquina con mas recursos, o en la
adquisicion de hardware. AUn asi, existen variantes de los algoritmos utilizados que sacrifi-
can tiempo de ejecucion por utilizar menos espacio. Como los procesos sobre redes grandes
ya demoran tiempos considerables, hacer que demoren alin méas no suena como una opcion
deseable. Bajo recursos limitados se debe encontrar un equilibrio. En este trabajo y en cual-
quier ambito que trabaje con datos suficientemente grandes, siempre estan presentes este
tipo de limitaciones donde debe existir un trade-off para hacer factibles las experiencias. En
este caso particular, se sacrificé la magnitud de la redes a revisar.

7.2. Revision de objetivos propuestos

Existe muchas formas de perder informacién, o no disponerla, cuando se esta modelando
una red. Entre estas, pérdidas aleatorias, ataques direccionados, limitaciones de magnitud,
incluso que el fenémeno estudiado esté oculto a propodsito. Es complejo definir un modelo
gue englobe todas las formas de tener datos incompletos al momento de generar una red.

La investigacién al inicio de este trabajo dio a luz distintos enfoques que ha tomado la lite-
ratura al momento de abarcar la falta de informacién. Varias veces se presento el caso del
muestro, o “sampling”, que no es una pérdida de informacion per se, pero aun asi conlleva
trabajar con una red parcial. A través de los algoritmos propuestos, una aproximacion fue
desarrollada para simular posibles ausencias de los miembros de un grafo. Como lo amerita
su nombre, esta aproximacion no es perfecta. A lo largo de la experiencia se encontraron
distintas faltas y/o potenciales mejoras. Por ejemplo, la modificacién hecha a los algoritmos
BFS y DFS (el hecho de agregar conexiones entre nodos que tuvieran relacién en la red origi-
nal, pero que no fueran revisadas por el recorrido) puede no ser una simulacién muy realista
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de un muestreo tipo recorrido. No obstante, se decidié por evitar la generacién de arboles al
momento de hacer recorridos. Por su parte, una posible mejora que se planted, mas no fue
usada, fueron los distintos métodos de seleccién de los miembros de la red. Por simplicidad,
y complejidad temporal, el criterio usado fue el aleatorio. Sin embargo, podria generar casos
interesantes el hecho de seleccionar mediante métricas de centralidad, grado, entre otras.

Al momento de aplicar estos experimentos se llegbé a otra encrucijada. Magnitud de la re-
des, topologias a revisar, cantidad de redes, parametros de generacién para los modelos y
parametros de algoritmos de simulacion (el mencionado n durante la discusién) fueron las
principales variables de experimentacion a considerar. Como es esperable, la escala de posi-
bles combinaciones creceria exponencialmente si no se fijan algunas. Dado que el enfoque
de la experiencia recae en revisar los efectos de las simulaciones en distintas topologias,
fueron estas las dos variables seleccionadas.

En retrospectiva, la exclusion de la magnitud de la red como variable tuvo un dejo “agri-
dulce”. Por un lado, haria crecer la cantidad de redes a trabajar, manteniendo una cantidad
considerable para cada magnitud, y, por consiguiente, los tiempos de ejecucion. Por el otro,
daria una mejor mirada sobre las proporciones vistas en los resultados. Como ejemplo, da-
do el experimento ejecutado, no seria seguro exponer que el sesgo visto es proporcional,
seglin alglin nimero computable a través de los resultados, al n del algoritmo aplicado. En
términos mas concisos, no hay seguridad de decir que el grado promedio cae, por ejemplo,
un cuarto cuando se elimina la mitad de la red. Ese analisis cuantitativo no seria del todo
integro, ya que nada asegura que, cambiando la magnitud de la red, las proporciones, que
en el ejemplo fue un cuarto por un medio, también cambien.

Ligado a lo anterior, la delimitacion de los pardmetros de generacién también tienen el po-
tencial de afectar dichas proporciones. Como se planteé en el Marco Conceptual, estos pa-
rametros, excluyendo la variable de cantidad de nodos, puede modificar considerablemente
la red, aun manteniendo la magnitud. Una instancia de esto es el parametro p de ER. Es-
te valor no toca la cantidad de nodos, sino la de conexiones, asi modificando la densidad
de la red resultante. Considerando esto, surge el mismo dilema que ocurrié con la cantidad
de nodos por red. Tiene un impacto en los resultados, pero aumenta geométricamente las
combinaciones.

En suma, las consideraciones que tuvieron que dejarse de lado, son un buen punto de par-
tida para trabajo futuro. Quizas, enfocandose en una topologia y en un algoritmo seria mas
realizable un experimento que logre rescatar un patrén cuantitativo entre las proporciones
vistas en los sesgos producidos.

Volviendo del paréntesis de potenciales mejoras, se espera que este trabajo haya logrado
mas alla de una lista topologia-algoritmo-efecto, mas bien una metodologia para tratar la
falta de informacién. Expresado multiples veces a lo largo del trabajo, la topologia de una
red es una de sus caracteristicas definitorias mas importantes. Y, asi como los fenémenos de
relacion expresables con redes se encuentran en variadas disciplinas, son igual de diversas
las topologias existentes. Quizas, la categorizacion mas amplia de tipos de redes, al igual
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a la presentada en la experiencia, no logre representar la afirmacién anterior. Un ejemplo
visto durante el experimento, fue la diferencia entre una red BA y una red real scale-free.
Ambas caen en la categoria de seguir una ley de potencia como distribucién de grado. No
obstante, bajo una mirada mas escrutadora, diferencias fundamentales son encontradas. Y,
los resultados obtenidos evidenciaron discrepancias en los comportamiento de ambas redes.
En resumen, la categorizacion por topologia puede presentar “sub-categorias” que no deben
ser ignoradas al momento de analizar un tipo de red.

La discusién tuvo el enfoque de buscar las causas, motivos y consecuencias de los comporta-
mientos vistos en los cruces tipo de red - algoritmo aplicado. El principal motivo de esto fue,
a través del ejemplo, delimitar y definir una posible metodologia a aplicar cuando se esta
trabajando con falta de informacion en redes. Desafortunadamente, el planteamiento de un
modelo matematico “one size fits all” no fue posible dada la estructura y formulacién del
experimento. Incluso solventando las restricciones temporales con, como se discutio previa-
mente, una reformulacion factible de la experiencia (enfoque en una topologia, un algoritmo
y variar la magnitud y densidad de la red) tampoco lograria representar cuantitativamente
todos los modelos de red en existencia. En suma, se hicieron concesiones en pos de lograr
una estrategia que permitiera el andlisis de la mayor cantidad de combinaciones posibles.

Este trabajo rescaté ejemplos de simulaciones de falta de informacion al aplicarla en distin-
tas topologias. A su vez, un marco de comportamientos, patrones y causas fue descrito en
busca de entender que es lo que pasaba “por detras”. La expectativa yace en que este marco
metodologico pueda ser replicable en otros contextos y modelos de redes, alin cuando no se
hayan revisado en este estudio. Asi, por ejemplo, si se tiene un fendmeno que no se conoce
por completo y es representado por un grafo, al momento de aplicar un analisis estadistico
sobre este ya se disponga de un indicio previo de la posible conducta que tendra la red al
completo. Ya sea un caso como conocer la direccién del sesgo que habra entre los valores
promedios reales versus observados. O, por el otro lado del espectro, saber que un tipo de
muestreo tendra tanta aleatoriedad involucrada que la variable original puede tener un valor
completamente inesperado.
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ANEXOS

7.1. Algoritmo de generacion bloques SBM

En resumen, este algoritmo genera una cantidad de comunidades aleatoria (dentro del rango
dado), a las cuales le asigna un niimero de miembros al azar. Basado en una respuesta del
foro StackExchange [“david.pfx”, 2014].

Algoritmo 5 comunSBM(n, minCom, maxCom)
1: Parametros: (Entero n, Entero minCom, Entero mazCom)

2: > n es la cantidad total de nodos.
3: > minCom y maxCom son el rango de tamafo de comunidades.
4:
5: result < list()
6: temp < list()
7: numComun < random.randint(minCom, mazCom) > Cantidad de bloques.
8: 1+ 0
9: while? < ndo
10: temp.append(random.randint(\/n, n))
11: 141+ 1 > Rango aproximado de tamano de bloques.
12: end while
13: sum <+ > _(temp)
14: 1 <0
15: while i < n do
16: result.append(int(templi] * (n/sum)))
17: 141+ 1 > Los numeros generados en temp son escalados.
18: end while
19: result[-1] < result[-1] + (n — Y _(result))
20: > La diferencia se compensa en la ultima comunidad.
21: return result
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7.2. Algoritmo de generacion probabilidades SBM

Este algoritmo genera la matriz de probabilidades del modelo de generacién de redes SBM.

Algoritmo 6 probSBM(numComun, intraProb, interProb)

1: Parametros:
2: (Entero numComun, Flotante intraProb, Flotante inter Prob)
3: > numC'om es la cantidad de comunidades.
4: > ntraProb es la probabilidad de conexién dentro de comunidades.
5: > inter Prob es la probabilidad de conexion entre de comunidades.
6:
7: result < matriz(dim = [numComun, numComun))
8: 1+ 0
9: while i < numComun do
10: ]
11: while j < numComun do
12: if i == j then > Diagonal principal, caso misma comunidad.
13: result[i][j] < intraProb
14: else > Caso entre comunidades.
15: result[i][j] < inter Prob
16: end if
17: JJ+1
18: end while
19: 14—1+1
20: end while
21: result «— HacerSimetrica(result) > SBM necesita una matriz simétrica.

22: return result
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7.3. Algoritmo BFS modificado

Algoritmo BFS con las modificaciones mencionadas.

Algoritmo 7 BFSMod(G, n)

1: Parametros: (Grafo (G, Entero n) > n mide la cantidad de nodos a revisar.
2:
3: newG < Graph()
4: rev < list() > Lista de nodos revisados.
5: @ < queue()
6: 1+ 0
7: Q.enqueue(random.choice(G.nodes)) > Paso inicial.
8:
9: while not Q.empty() and i < n do
10: u < Q.dequeue()
11: newG.add_node(u)
12: rev.append(u)
13:
14: for neigh in G.neighbors(u) do
15: if neigh not in rev then
16: ifi +1 < nthen > Limita a n nodos.
17: Q.enqueue(neigh) >> Iteracion del BFS.
18: 1+ 1+1 > ¢ limita que no se revise el grafo completo.
19: else
20: break
21 end if
22: end if
23: end for
24: end while
25:
26: for node in newG.nodes() do
27: for neigh in G.neighbors(node) do
28: if neigh in newG.nodes then > Agregar conexiones a nodos ya considerados.
29: newG.add_edge(node, neigh)
30: end if > Conexiones repetidas no se consideran.
31: end for
32: end for
33:
34: return newG
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7.4. Algoritmo DFS modificado

Algoritmo DFS con las modificaciones mencionadas.

Algoritmo 8 DFSMod(G, n)

1: Parametros: (Grafo (G, Entero n)

W NNNNMNMNNDMNNMNNNNDNRRRERE R R B B B g
VIV IREOINROYP®IOD RO

A N AR U

newG <« Graphl()

rev < list()

S « stack()

140
S.push(random.choice(G.nodes))

while not S.empty() and i < n do
u <— S.pop()

newG.add_node(u)
rev.append(u)

for neigh in G.neighbors(u) do
if neigh not in rev then
S.push(neigh)
1 1+1
end if
end for

- end while

: for node in newG.nodes() do
for neigh in G.neighbors(node) do

> n mide la cantidad de nodos a revisar.

> Lista de nodos revisados.

> Paso inicial.

> Iteracion del DFS.
> 7 limita que no se revise el grafo completo.

if neigh in newG .nodes then > Agregar conexiones a nodos ya considerados.
newG.add_edge(node, neigh)

end if
end for

: end for

return newG

> Conexiones repetidas no se consideran.
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7.5. Detalles y Fuentes de Redes reales

Todas las redes fueron extraidas del sitio Network Repository [Rossi y Ahmed, 2015].

Red 1: Red de interaccién de proteinas.

e Nombre archivo: bio-yeast-protein-inter.edges

e Distribucién de grado / Tipo de red: Ley de potencia / Exponencial.
Cantidad de Nodos: 1,8k

Cantidad de Conexiones: 4,4k

e Fuente original: [Jeong et al., 2001]

Red 2: Red captura de campanoles

e Nombre archivo: mammalia-vole-bhp-trapping.edges

Distribucion de grado / Tipo de red: Exponencial.
Cantidad de Nodos: 1,7k

Cantidad de Conexiones: 5,3k

Fuente original: [Davis et al., 2015]

Red 3: Red eléctrica USA

e Nombre archivo: power-US-Grid.mtx

e Distribucién de grado / Tipo de red: Exponencial.
Cantidad de Nodos: 4,9k

Cantidad de Conexiones: 6,6k

e Fuente original: No especificada.

Red 4: Red social Anybeat.

e Nombre archivo: soc-anybeat . edges

e Distribucién de grado / Tipo de red: Ley de potencia.
e Cantidad de Nodos: 12,6k

e Cantidad de Conexiones: 67,1k

e Fuente original: [Fire et al., 2012]

Red 5: Red social Google Plus.

e Nombre archivo: soc-gplus.edges

e Distribucién de grado / Tipo de red: Ley de potencia.
Cantidad de Nodos: 23,6k

Cantidad de Conexiones: 38,2k

Fuente original: No especificada.
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7.6. Resultados originales para ER
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Figura 39: Distribuciones de resultados para redes ER originales. Completa.
Fuente: Elaboracién propia.
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7.7. Resultados originales para SBM

Distribucion de Grado Distribucion de Clustering
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Figura 40: Distribuciones de resultados para redes SBM originales. Completa.
Fuente: Elaboracién propia.
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7.8. Resultados originales para WS

Distribucion de Grado Distribucion de Clustering
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Figura 41: Distribuciones de resultados para redes WS originales. Completa.
Fuente: Elaboracién propia.
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7.9. Resultados originales para BA
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Figura 42: Distribuciones de resultados para redes BA originales. Completa.
Fuente: Elaboracién propia.
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7.10. Resultados originales para Grid
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Figura 43: Distribuciones de resultados para redes Grid originales. Completa.
Fuente: Elaboracién propia.
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7.11.

Comparacion de resultados restantes para ER
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Figura 44: Comparacion de resultados algoritmo 2 para redes ER.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 45: Comparacion de resultados algoritmo[3|para redes ER.
Fuente: Elaboracion propia.

Pagina 99 de[141]




ANALISIS DE METRICAS DE REDES CONTANDO CON INFORMACION PARCIAL.

Distribucion de Grado Distribucion de Clustering
0.2s — Orig — Orig
— Ag4_1-100 — Alg4_1-100
— Ag4_1-300 100 4 — Aig4_1-300
—— Ag4_1-800 —— Alg4_1-800
0.20 —— Alga_1-1500 —— Alg4_1-1500
a0
m 015 o
W o
§ § 004
3 3
¥ o
£ £
0.10
50
0.05 4 204
.”I s .
0.00 = T T T o = T T T T T
1] 5 10 15 20 25 -0.2 0.0 0.2 0.4 o0& o.e 1o L
Grado Coef, Clustering
Valores de Asortatividad Diametro de las Redes
oo *
8_
~0.2
‘ 7 | "
=)
2 g
F 044 £ 8
g .3
-] &
2
-0.6 ca #
4
-0.8
orlig Aigxi_ll-‘LDD Alg4_'1.-3no Ng4_'1-aooA|g4_1'-1 500 m'rig Alg4_ll-lnﬂ Alg-a_ll-aao AIg4_I1-800 Alg4_ll-1500
Camino mas corto promedio Robustez
5,00 0.86 | ‘
0.86
4.75 1
0.84
4.50 4 |
(=]
2 0.82
H
E 425 e ’
o
T § 0804
= ¢ g
£ 400 £
£ 0.78
[u]
3.75 0.76
350 0.74 1
0.72
325
orig Algd 1-100 Alg4 1-300 Algs 1-800Algd 1-1500 oOrig  Alg4_1-100 aAlg4 1-300 algd 1-800 algd 1-1500

Figura 46: Comparacién de resultados aIgoritmoElI (BFS) para redes ER.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 47: Comparacién de resultados algoritmo (DFS) para redes ER.
Fuente: Elaboracion propia.
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7.12. Comparacion de resultados restantes para SBM
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Figura 48: Comparacion de resultados algoritmo 2| para redes SBM.

Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 49: Comparacion de resultados algoritmo 3| para redes SBM.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 50: Comparacién de resultados aIgoritmoEI (BFS) para redes SBM.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 51: Comparacion de resultados algoritmo[4| (DFS) para redes SBM.
Fuente: Elaboracion propia.

Pagina 105 de



ANALISIS DE METRICAS DE REDES CONTANDO CON INFORMACION PARCIAL.

7.13. Comparacion de resultados restantes para WS
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Figura 52: Comparacion de resultados algoritmo|[2| para redes WS.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 53: Comparacion de resultados algoritmo|[3|para redes WS.
Fuente: Elaboracién propia.

Pagina 107 de




ANALISIS DE METRICAS DE REDES CONTANDO CON INFORMACION PARCIAL.

Distribucion de Grado

Distribucion de Clustering

— oOng — Orig
—— Alg4_1-100 —— Alg4_1-100
0.6 —— Alg4_1-300 2.5 —— Alga_1-300
—— alg4_1-800 —— Algd_1-800
—— Alg4_1-1500 —— Algd_1-1500
0.5
2.0
2% =
=} =]
g g 159
El £
2 3
EE .
1.0 1
0.2
0.5 4
0.1
0.0 . , 0.0 e : . - e
15 20 -1.0 —0.5 0.0 0.5 1.0 15 2.0
Grado Coef, Clustering
Valores de Asortatividad Diametro de las Redes
u B,
0.3
10
0.2 1
9 4
0.1
E: 8
HRO P £
-
§ -0.1 ?
—0.2 | 57
-0.3 31
~0.4 4 %
ofig Mg 1100 Algs 1-300 Alg4 1-800 Algd_1-1500 ofig  Algd_1-100 Alg4 1-200 Alg4_1-800 Alg4_1-1500
Camine mas corto promedio Robustez
0,86 7

6 + | D.85 o

‘ 0.84

2 5

B ' | 0.83

g -

=N ICl-

2 G naez

=) bk

5 e

]

2 0,81
E: 0.80

0794

Orig  Alga_1-100 Alg4 1-300 Algs 1-800 Algs 1-1500

Orig  Algd_1-100 Alg4 1-300 Algs_1-B00 Algs 1-1500

Figura 54: Comparacion de resultados algoritmo[4] (BFS) para redes WS.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 55: Comparacién de resultados aIgoritmoEI (DFS) para redes WS.
Fuente: Elaboracion propia.
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7.14. Comparacion de resultados restantes para BA
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Figura 56: Comparacion de resultados algoritmo 2| para redes BA.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 57: Comparacion de resultados algoritmo[3|para redes BA.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 58: Comparacion de resultados algoritmo[4] (BFS) para redes BA.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 59: Comparacion de resultados algoritmo[4] (DFS) para redes BA.
Fuente: Elaboracion propia.
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7.15.

Comparacion de resultados restantes para Grid
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Figura 60: Comparacion de resultados algoritmo[2| para redes Grid.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 61: Comparacion de resultados algoritmo [3|para redes Grid.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 62: Comparacion de resultados algoritmo[4| (BFS) para redes Grid.
Fuente: Elaboracién propia.

Pagina 116 de



ANALISIS DE METRICAS DE REDES CONTANDO CON INFORMACION PARCIAL.

Distribucion de Grado Distribucion de Clustering
]
— Orig — 0Orig
—— Alg4_2-100 ~—— Alg4_z-100
— alg4_2-300 — Alga_2-300
20l — #Alga_2-800 il —— Aig4_2-800
— aAlg4_2-1500 —— aAlgd_2-1500
154 0.6
3 =
= o
= =
w @O
= =1
2 a3
: ;
10 0.4
0.5 1 .2
[ l; \ A 02
il .
Y
0.0 - = ; — 0.0 ; ; : ;
a 1 2 3 4 3 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4
Grado Coef. Clustering
Valores de Asortatividad Diametro de |as Redes
0 ‘ 140
s 120
0.4 il
E:
g 2
2 v -
E 0,34 E 5
§ a
60
0.2 —
40 1
0.1+ T
204
wo—T
Orig  Algd_2-100 Algd_2-300 Algd_z-800 Algd_2-1500 Orig  Alg4_2-100 Algd_2-300 Alg4_2-800 Algd_32-1500
Camino mas corto promedio Robustez
2 0.66
a0 4
. 0.64 4
s
-
o
£ 30 b
£ 5 vz
= R £ 0829
£ 251 £
pi}
s
=]
20 0.60
15 -
2t T 0.58
- - T T - - - T - -
Orig  Algd_2-100 Algd_2-300 Algd_2-800 Algd_2-1500 Orig  Algd_2-100 Algd_2-300 Algd_2-800 Algd_2-1500

Figura 63: Comparacion de resultados algoritmo[4] (DFS) para redes Grid.
Fuente: Elaboracion propia.
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7.16. Comparacion de resultados restantes para Red 1
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Figura 64: Comparacion de resultados algoritmo[2|para red 1.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 65: Comparacion de resultados algoritmo[3|para red 1.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 66: Comparacion de resultados aIgoritmo(BFS) parared 1.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 67: Comparacion de resultados algoritmo[4| (DFS) para red 1.
Fuente: Elaboracion propia.
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7.17. Comparacion de resultados restantes para Red 2
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Figura 68: Comparacion de resultados algoritmo[2|para red 2.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 69: Comparacion de resultados algoritmo[3|para red 2.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 70: Comparacion de resultados algoritmo[4] (BFS) para red 2.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 71: Comparacion de resultados algoritmo[4| (DFS) para red 2.
Fuente: Elaboracion propia.
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7.18. Comparacion de resultados restantes para Red 2
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Figura 72: Comparacion de resultados algoritmo[2|para red 3.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 73: Comparacion de resultados algoritmo[3|para red 3.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 74: Comparacién de resultados aIgoritmo(BFS) para red 3.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 75: Comparacion de resultados algoritmo 4| (DFS) para red 3.
Fuente: Elaboracién propia.
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7.19. Comparacion de resultados restantes para Red 4
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Figura 76: Comparacion de resultados algoritmo[2|para red 4.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 77: Comparacion de resultados algoritmo[3|para red 4.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 78: Comparacion de resultados algoritmo[4] (BFS) para red 4.
Fuente: Elaboracién propia.
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7.20. Comparacion de resultados restantes para Red 5
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Figura 80: Comparacion de resultados algoritmo[2|para red 5.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 81: Comparacion de resultados algoritmo[3|para red 5.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 82: Comparacion de resultados algoritmo 4] (BFS) para red 5.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 83: Comparacién de resultados aIgoritmoE] (DFS) para red 5.

Fuente: Elaboracién propia.

Pagina 137 de



ANALISIS DE METRICAS DE REDES CONTANDO CON INFORMACION PARCIAL.

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[Arnaboldi et al., 2016] Arnaboldi, V., Conti, M., La Gala, M., Passarella, A., y Pezzoni, F.
(2016). Ego network structure in online social networks and its impact on information
diffusion. Computer Communications, 76:26-41.

[Barabasi, 2016] Barabasi, A. (2016). Network Science. Cambridge University Press,
Cambridge.

[Barabasi y Albert, 1999] Barabasi, A.-L. y Albert, R. (1999). Emergence of scaling in random
networks. Science, 286(5439):509-512.

[Bollobas, 2001] Bollobas, B. (2001). The evolution of random graphs—the giant compo-
nent. En Random graphs, volumen 184, pp. 130-59. Cambridge University Press Cam-
bridge.

[Borgatti et al., 2006] Borgatti, S. P, Carley, K. M., y Krackhardt, D. (2006). On the ro-
bustness of centrality measures under conditions of imperfect data. Social networks,
28(2):124-136.

[Brandes et al., 2013] Brandes, U., Robins, G., McCranie, A., y Wasserman, S. (2013). What
is network science? Network science, 1(1):1-15.

[Cetinkaya, 2012] Cetinkaya, E. (2012). Nan when calculating equal degree network. Google
Groups. https://groups.google.com/g/networkx-discuss/c/02z140LMmqM. Accedido: 27-
06-2023.

[Chartrand, 1977] Chartrand, G. (1977). Introductory graph theory. Courier Corporation.

[Cohen et al., 2000] Cohen, R., Erez, K., Ben-Avraham, D., y Havlin, S. (2000). Resilience of
the internet to random breakdowns. Physical Review Letters, 85(21):4626.

[Colizza et al., 2006] Colizza, V., Flammini, A., Serrano, M. A., y Vespignani, A. (2006). Detec-
ting rich-club ordering in complex networks. Nature Physics, 2(2):110-115.

[Cooper et al., 2014] Cooper, C., Radzik, T., y Siantos, Y. (2014). Estimating network parame-
ters using random walks. Social Network Analysis and Mining, 4(1):1-19.

[“david.pfx”, 2014] “david.pfx”(2014). Algorithm to generate N random numbers between
A and B which sum up to X. Respuesta de david.pfx. https://softwareengineering.stackex-
change.com/a/254334. Accedido: 28-03-2023.

[Davis et al., 2015] Davis, S., Abbasi, B., Shah, S., Telfer, S., y Begon, M. (2015). Spatial analy-
ses of wildlife contact networks. Journal of the Royal Society Interface, 12(102):20141004.

[Dijkstra, 1959] Dijkstra, E. W. (1959). A note on two problems in connexion with
graphs:(Numerische Mathematik, 1 (1959), p 269-271).

Pagina 138 de



ANALISIS DE METRICAS DE REDES CONTANDO CON INFORMACION PARCIAL.

[Erdés y Rényi, 1960] Erdés, P.y Rényi, A. (1960). On the evolution of random graphs. Publ.
Math. Inst. Hung. Acad. Sci, 5(1):17-60.

[Euler, 1741] Euler, L. (1741). Solutio problematis ad geometriam situs pertinentis. Com-
mentarii Academiae Scientiarum Petropolitanae, pp. 128-140.

[Fire et al., 2012] Fire, M., Puzis, R., y Elovici, Y. (2012). Link prediction in highly fractional
data sets. Handbook of Computational Approaches to Counterterrorism.

[Franceschet, 1999] Franceschet, M. (1999). Shortest paths. www.sci.unich.it.
https://www.sci.unich.it/fZrancesc/teaching/network/geodesic.html. Accedido: 16-
05-2023.

[Granovetter, 1976] Granovetter, M. (1976). Network sampling: Some first steps. American
Journal of Sociology, 81(6):1287-1303.

[Gross, 2022] Gross, T. (2022). 20 years ago some groundbreaking papers on network ro-
bustness were among the advances that led to the inception of modern network science
[...]. https://twitter.com/thilogross/status/1494285806248341514.

[Holland et al., 1983] Holland, P. W.,, Laskey, K. B., y Leinhardt, S. (1983). Stochastic block-
models: First steps. Social networks, 5(2):109-137.

[Hristov, 2015] Hristov, D. (2015). Investigating dmos through the lens of social network
analysis: Theoretical gaps, methodological challenges and practitioner perspectives. Ad-
vances in Hospitality and Tourism Research (AHTR), 3(1):18-39.

[Jeong et al., 2001] Jeong, H., Mason, S. P., Barabasi, A.-L., y Oltvai, Z. N. (2001). Lethality
and centrality in protein networks. Nature, 411(6833):41-42.

[Kafri et al., 2008] Kafri, R., Dahan, O., Levy, J., y Pilpel, Y. (2008). Preferential protection of
protein interaction network hubs in yeast: evolved functionality of genetic redundancy.
Proceedings of the National Academy of Sciences, 105(4):1243-1248.

[Khraisha, 2020] Khraisha, T. (2020). Industry Applications of Network Science and Graph
Algorithms. LinkedIn. https://www.linkedin.com/pulse/industry-applications-network-
science-graph-tamer-khraisha-phd. Accedido: 13-03-2023.

[Kossinets, 2006] Kossinets, G. (2006). Effects of missing data in social networks. Social
networks, 28(3):247-268.

[Lancichinetti et al., 2011] Lancichinetti, A., Radicchi, F., Ramasco, J. J., y Fortunato, S.
(2011). Finding statistically significant communities in networks. PloS one, 6(4):e18961.

[Lee y Wilkinson, 2019] Lee, C. y Wilkinson, D. J. (2019). A review of stochastic block models
and extensions for graph clustering. Applied Network Science, 4(1):1-50.

Pagina 139 de



ANALISIS DE METRICAS DE REDES CONTANDO CON INFORMACION PARCIAL.

[Lehman et al., 2010] Lehman, E., Leighton, F., y Meyer, A. (2010). Mathematics for
Computer Science. LibreTexts. https://eng.libretexts.org/Bookshelves/Computer_Scien-
ce/Programming_and_Computation_Fundamentals/Mathematics_for_Computer_Scien-
ce_(Lehman_Leighton_and_Meyer)/. Accedido: 16-05-2023.

[Levina et al., 2022] Levina, A., Priesemann, V., y Zierenberg, J. (2022). Tackling the subsam-
pling problem to infer collective properties from limited data. Nature Reviews Physics,
4(12):770-784.

[Litant, 2013] Litant, T. (2013). Dark networks and the missing link inference problem. Ame-
rican Intelligence Journal, 31(1):102-115.

[Lucchetta et al., 2023] Lucchetta, M., List, M., Blumenthal, D. B., y Schaefer, M. H. (2023).
Emergence of power-law distributions in protein-protein interaction networks through
study bias. BioRxiv, pp. 2023-03.

[NetworkX, ] NetworkX, D. Documentacidon networkx. https://networkx.org/
documentation/stable/reference/algorithms/traversal.html. Accedido: 10-
08-2023.

[Newman, 2002] Newman, M. E. (2002). Assortative mixing in networks. Physical Review
Letters, 89(20):208701.

[Newman, 2003] Newman, M. E. (2003). Mixing patterns in networks. Physical Review E,
67(2):026126.

[Newth, 2006] Newth, D. (2006). The structure of social networks. Complex Science for a
Complex World, p. 71.

[Ribeiro et al., 2012] Ribeiro, B., Wang, P., Murai, F., y Towsley, D. (2012). Sampling directed
graphs with random walks. En 2012 Proceedings IEEE Infocom, pp. 1692-1700. IEEE.

[Rossi y Ahmed, 2015] Rossi, R.y Ahmed, N. (2015). The network data repository with inter-
active graph analytics and visualization. En Proceedings of the AAAI conference on artificial
intelligence, volumen 29.

[Rossiy Ahmed, ] Rossi, R. A. y Ahmed, N. K. Network repository. https://
networkrepository.com/. Accedido: 10-08-2023.

[Sarkar et al., 2016] Sarkar, S., Kumar, S., Bhowmick, S., y Mukherjee, A. (2016). Sensitivity
and reliability in incomplete networks: Centrality metrics to community scoring functions.
En 2016 IEEE/ACM International Conference on Advances in Social Networks Analysis and
Mining (ASONAM), pp. 69-72. IEEE.

[Upadhyay, 2023] Upadhyay, S. (2023). Bellman-Ford Algorithm: Pseudocode, Time Comple-
xity and Examples. Simplilearn. https://www.simplilearn.com/tutorials/data-structure-
tutorial/bellman-ford-algorithm#the_complexity_of_bellmanford_algorithm. Accedido:
25-05-2023.

Pagina 140 de


https://networkx.org/documentation/stable/reference/algorithms/traversal.html
https://networkx.org/documentation/stable/reference/algorithms/traversal.html
https://networkrepository.com/
https://networkrepository.com/

ANALISIS DE METRICAS DE REDES CONTANDO CON INFORMACION PARCIAL.

[Varga, 2015] Varga, . (2015). Scale-free network topologies with clustering similar to on-
line social networks. En Proceedings of the international conference on social modeling
and simulation, plus econophysics colloquium 2014, pp. 323-333. Springer International
Publishing.

[Warnke, 2016] Warnke, S. D. (2016). Partial information community detection in a multila-
yer network. Technical report, Naval Postgraduate School Monterey United States.

[Watts y Strogatz, 1998] Watts, D. J. y Strogatz, S. H. (1998). Collective dynamics of ‘small-
world’'networks. Nature, 393(6684):440-442.

[Yany Gregory, 2011] Yan, B.y Gregory, S. (2011). Finding missing edges and communities in
incomplete networks. Journal of Physics A: Mathematical and Theoretical, 44(49):495102.

[Ozcelik, 2019] Ozcelik, R. (2019). An Intuitive Explanation of DeepWalk. Me-
dium. https://medium.com/analytics-vidhya/an-intuitive-explanation-of-deepwalk-
84177f7f2b72. Accedido: 10-12-2022.

Pagina 141 de



	RESUMEN
	ABSTRACT
	GLOSARIO
	ÍNDICE DE FIGURAS
	ÍNDICE DE TABLAS
	INTRODUCCIÓN
	CAPÍTULO 1: DEFINICIÓN DEL PROBLEMA
	CAPÍTULO 2: ESTADO DEL ARTE
	Network Sampling
	Random Walks

	Daño a la red
	Trabajando con falta de información
	Estimación de las propiedades de una red
	Análisis del efecto de información incompleta
	Otros trabajos relacionados


	CAPÍTULO 3: MARCO CONCEPTUAL
	Redes y sus propiedades
	Grado promedio
	Distribución de grados
	Coeficiente de clustering
	Asortatividad
	Distancia promedio y Diámetro
	Robustez

	Modelos de redes
	Modelo Erdős–Rényi
	Modelo de bloques estocásticos (Stochastic block model)
	Modelo Watts-Strogatz (Small world networks)
	Modelo Barabási-Albert (Scale-free networks)
	Mallas regulares

	Tipos de falta de información
	Eliminación de nodos
	Eliminación de conexiones
	Caminos Aleatorios
	Muestreo por Exploración, BFS y DFS


	CAPÍTULO 4: MARCO EXPERIMENTAL
	Redes de muestra
	Redes reales
	Redes generadas

	Procedimiento y Extracción

	CAPÍTULO 5: RESULTADOS
	Redes Generadas Originales
	Modelo ER
	Modelo SBM
	Modelo WS
	Modelo BA
	Modelo Grid

	Redes Reales Originales
	Comparación Original - Alterado
	Redes Generadas
	Redes Reales


	CAPÍTULO 6: DISCUSIÓN
	Redes Generadas
	Modelo ER
	Modelo SBM
	Modelo WS
	Modelo BA
	Modelo Grid

	Redes Reales
	Red de Interacción de Proteínas
	Red de captura de Campañoles
	Red Eléctrica en Estados Unidos
	Red Social Anybeat
	Red Social Google Plus

	Recapitulación
	Resumen Redes Generadas
	Resumen Redes Reales


	CAPÍTULO 7: CONCLUSIONES
	Comentarios Preliminares
	Revisión de objetivos propuestos

	ANEXOS
	Algoritmo de generación bloques SBM
	Algoritmo de generación probabilidades SBM
	Algoritmo BFS modificado
	Algoritmo DFS modificado
	Detalles y Fuentes de Redes reales
	Resultados originales para ER
	Resultados originales para SBM
	Resultados originales para WS
	Resultados originales para BA
	Resultados originales para Grid
	Comparación de resultados restantes para ER
	Comparación de resultados restantes para SBM
	Comparación de resultados restantes para WS
	Comparación de resultados restantes para BA
	Comparación de resultados restantes para Grid
	Comparación de resultados restantes para Red 1
	Comparación de resultados restantes para Red 2
	Comparación de resultados restantes para Red 2
	Comparación de resultados restantes para Red 4
	Comparación de resultados restantes para Red 5

	REFERENCIAS BIBLIOGRÁFICAS

