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Abstract—El analisis y la deteccion de comunidades en redes
complejas es actualmente un area de estudio en auge, ya que
muchos sistemas se pueden representar como redes de nodos
interconectados. Tradicionalmente el esfuerzo se ha aplicado en
estudiar métodos para analizar redes estaticas, es decir, redes
que no cambian en el tiempo. En el mundo real, a menudo,
las redes son dinamicas, es decir, evolucionan segin pasa el
tiempo, debido a este fenémeno la comunidad cientifica se ha
comenzado a interesar por el andlisis de este tipo de redes.
En la literatura ya se han usado con éxito tanto algoritmos
genéticos como otros algoritmos bio-inspirados para detectar
comunidades en redes dinamicas, pero pocos articulos se han
centrado en buscar mecanismos para mejorar estos métodos
explotando la temporalidad de estas redes. En este articulo
presentamos un Algoritmo Memético, con bisqueda local basada
en Label Propagation, para identificar comunidades en redes
dinamicas.

Index Terms—deteccion dinamica de comunidades, algoritmos
genéticos, analisis de redes complejas, algoritmos meméticos

I. INTRODUCCION

El andlisis y la deteccién de comunidades en redes com-
plejas es actualmente un édrea de estudio en auge, ya que
muchos sistemas complejos se pueden representar como redes
de nodos interconectados. Esta idea se ha aplicado de forma
satisfactoria a una gran cantidad areas de estudio: como
el marketing [1], la salud publica [2], el cibercrimen [3]-
[5] o el analisis de redes sociales [6]-[8]. La deteccion de
comunidades es un problema mal definido, ya que existen
varias definiciones de qué es una comunidad y no se ha llegado
a un consenso entre la comunidad cientifica para decidir cudl
de ellas es la correcta. Nosotros definiremos una comunidad
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como un conjunto de nodos que interactian mas entre ellos
que entre el resto de nodos de la red. Ademds, podemos
definir dos tipos de comunidades, solapadas y no-solapadas,
dependiendo del nimero de comunidades a las que un nodo
puede pertenecer a la vez. Si un nodo puede pertenecer a
varias comunidades a la vez, entonces estaremos hablando de
comunidades solapadas. Mientras que si un nodo sélo puede
pertenecer a una Unica comunidad, entonces hablaremos de
comunidades no-solapadas.

Tradicionalmente el esfuerzo se ha aplicado en estudiar
métodos para analizar redes estdticas, es decir, redes que
no cambian en el tiempo. En el mundo real, a menudo,
las redes son dindmicas, es decir, evolucionan segtin pasa el
tiempo. Debido a este fenémeno la comunidad cientifica se ha
comenzado a interesar por el andlisis de este tipo de redes.
Una red dindmica se puede modelar usando una secuencia
de instancias, donde cada instancia representa el estado de
la red en un momento concreto. Las comunidades de una
red dindmica son conocidas como comunidades dindmicas.
Detectar comunidades dindmicas tiene una dificultad afadida
si lo comparamos con sus homologas estdticas. No sé6lo es
necesario agrupar cada instancia de la red en comunidades,
sino que también hay que rastrear estas comunidades a lo largo
de las diferentes instancias de la red.

Los métodos de detecciéon de comunidades dindmicas se
pueden dividir en dos grupos. El primer grupo incluye a
aquellos métodos que hacen el paso de agrupacion y el paso
de rastreo de manera independiente, por ejemplo, primero se
agrupa cada instancia de la red en comunidades y después
se analizan los cambios que ha sufrido estas comunidades
a lo largo de las distintas instancias. El segundo grupo,
incluye los métodos que siguen la filosofia del evolutionary
clustering [9], que consiste en agrupar cada instancia de la
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red de tal manera que las comunidades encontradas en una
instancia se parezcan, en la mayor medida de lo posible, a
las comunidades encontradas en la instancia anterior. Esta
filosoffa asume que no se dan cambios abruptos en la red
en un periodo corto de tiempo. Por motivos de claridad, a
partir de ahora, a los métodos del primer grupo los llamaremos
métodos temporalmente suaves y a los métodos del segundo
grupo métodos temporalmente no-suaves.

Los Algoritmos Genéticos (GAs) son una meta-heuristica
inspirada en los principio de la seleccion natural de Charles
Darwin y en la genética mendeliana. Los GAs son un método
efectivo de resolver problemas de optimizacién combinatoria
y se han usado anteriormente para detectar comunidades
tanto estaticas [10], [11] como dindmicas [12]. También se
han usado Algoritmos Meméticos para detectar comunidades
estdticas. Un Algoritmo Memético es un Algoritmo genético
que se ha emparejado con un método de biisqueda local. Los
métodos de bisqueda local se han aplicado principalmente
durante la creacién de la poblacién inicial [13] o durante
el proceso de mutacion [14]. En este articulo presentamos
un Algoritmo Memético que usa un proceso de biisqueda
local basado en Label Propagation [15] para detectar co-
munidades dindmicas, no solapadas y siguiendo un método
temporalmente no-suave. En el método de Label Propaga-
tion cada nodo, de manera iterativa, cambia su comunidad
para pertenecer a la misma comunidad que la mayoria de
sus vecinos. El algoritmo termina cuando en una iteracion
ningin nodo ha cambiado su comunidad. La idea principal
de nuestro algoritmo es utilizar las comunidades detectadas
en una instancia de la red para guiar la bisqueda de la
instancia siguiente. Nuestro método ejecuta un GAs para cada
instancia de la red dindmica. La poblacién de cada GAs se
construye utilizando la poblacién obtenida como solucién para
la instancia anterior. Debido a los cambios en la red, es posible
que algunos de los individuos dejen de ser soluciones vélidas
cuando se pasan de una instancia a otra. Para solucionar
este problema proponemos usar una busqueda local basada en
Label Propagation para reparar estos individuos intentando
mantener la mayor cantidad de informacién posible. Este
trabajo se centra en la agrupacién de las diferentes instancias
de tiempo en comunidades, dejando el posterior rastreo fuera
del 4mbito de este.

La principal contribucién de este trabajo es la presentacién
y el andlisis de la viabilidad de un método de buisqueda
local para mejorar la eficiencia de un GAs capaz de detectar
comunidades dindmicas.

El resto del articulo estd organizado de la siguiente man-
era: en la secciéon II se describe la detecciéon dindmica de
comunidades de una manera formal y se presenta el Algoritmo
Memético propuesto. En la seccidn III se presentan los proced-
imientos seguidos para comprobar la viabilidad y la eficiencia
del método usando un dataset real. Por ultimo, se muestran
las conclusiones obtenidas y se proponen futuras lineas de
investigacion.

II. ALGORITMO

A. Formulacion del problema

Sea X = {G°..G"} una red dindmica con n instancias
ordenadas en orden cronoldgico. Sea G* una instancia de dicha
red modelada como un grafo G*(V*, E*). Sea V'* el conjunto
de vértices o nodos presentes en el instante ¢. Sea E! un
conjunto de conexiones, llamadas aristas, que conectan dos
elementos de V' en un instante concreto de tiempo ¢. Nuestro
objetivo es agrupar los vértices de cada instancia de la red
dindmica G de tal manera que los vértices que pertenezcan
a un mismo grupo tengan mds conexiones entre ellos que con
el resto de vértices de G* y ademas cada vértice pertenezca a
un Unico grupo en cada instancia de tiempo.

B. Algoritmo Memético

El pseudocddigo del Algoritmo Memético propuesto estd
disponible en el Algoritmo 1. Usamos un Algoritmo Genético
con elitismo para detectar las comunidades en cada instancia,
Gt, de la red dindmica N (lineas 1-13). Para la primera
instancia de la red, G°, el método evoluciona una poblacién
generada aleatoriamente. Sin embargo, para el resto de las
instancias, Gt|t > 0, en vez de evolucionar una poblacién
aleatoria, se evoluciona una poblacién generada a partir de la
poblacién obtenida como solucién para la instancia anterior.
Una vez procesadas todas las instancias G! el resultado
devuelto por el algoritmo (Cy;pamica) €8 1a solucion codificada
por el mejor individuo de cada una poblaciones evolucionadas
(linea 13).

Cada individuo de una poblacion codifica una posible agru-
pacién de nodos en comunidades para una instancia G* de la
red. Los individuos codifican las soluciones usando la cod-
ificacion locus-based adjacency propuesta en [16]. Tal como
comentamos en el parrafo anterior, para la primera instancia de
la red, GY, generamos una poblacién aleatoria (linea 7). Para
generar cada individuo de la poblacién aleatoria rellenamos
cada uno de sus genes con un vecino aleatorio del nodo que
codifica dicho gen. Por el contrario, para el resto de instancias
de la red ({G*|t > 0}), los individuos de la poblacién inicial
se generan aplicando la funcién labelBL a cada uno de los
individuos devueltos por el Algoritmo Genético ejecutado para
la instancia anterior (lines 9-11). La funcién labelBL es la
funcién de busqueda local basada en Label Propagation que
traspasa la informacién de un individuo de una generacién a
otra. Se encarga de cambiar los genes de un individuo que
remiten a nodos que han dejado de ser vecinos de el nodo que
el gen codifica (lineas 16-23). Para seleccionar un nuevo valor
para cada uno de estos genes: primero buscamos todos los
vecinos del nodo, que codifica el gen afectado, en la instancia
actual G' (linea 18). A continuacién, utilizamos la mejor
solucién (Cjus) de la instancia anterior G'—1 para encontrar
la comunidad a la que pertenecen el mayor nimero de vecinos
(linea 20). Por tltimo, el valor del gen se cambia por un vecino
aleatorio que pertenezca a la comunidad seleccionada en el
paso anterior (linea 22).
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Una vez generada la poblacién inicial, se evoluciona sigu-
iendo un Algoritmo Genético Elistista (linea 12) con las sigu-
ientes funciones: Two Points Crossover, Tournament Selection
y Modularity [17] como funcion de Fitness. Ademds, como
mutacién se ha implementado una funcién que selecciona una
serie de genes al azar y cambia sus valores por vecinos aleato-
rios del nodo que codifica el gen afectado. Estas funciones se
seleccionaron después de revisar los operadores mas utilizados
en la literatura.

Algorithm 1 Algoritmo Memético para detectar comunidades
dindmicas

1: function ALGORITMOMEMETICO(N)

2: Conf < ELITISM,CRXRATE

3 Conf + Conf UMUTR,MAXGEN,NCONV
4 Cdinamica <~ @

5: P, < null

6: Cant < null

7 for all G' € X do

8 if ¢t = 0 then

9: Pi; + poblacionAleatoria(Gt, POPSIZE)
10 else

11: P 0

12: for all ind € P,,; do

13: P < P U labelBL(md, Gt, Cant)
14: P,y < elitistaGA(Pip;, G, Con f)

15: Cant < mejorSolucion(Ppnt)

16: Cdinamica — Cdinamica ) Cant

17: return C;pamica

18: function LABELBL(ind, G, Cynt)

19: for all i € [1, size(ind)] do

20: vecinos < getVecinos(i, G*)

21 if ind[i] & vecinos then

22 com < getComunidadComun(vecinos, Cynt)
23: vecinosOk < nodosEnCom(vecinos, com)
24: ind[i] <+ seleccionAzar(vecinosOk)

25: return individuo

I1I. EXPERIMENTACION
A. Descripcion del dataset

En esta seccion estudiaremos la efectividad del algoritmo
propuesto probandolo contra el dataset de Enron [18]. Este
dataset consta de los correos enviados por los empleados de
la corporacién Enron entre los afios de 1999 y 2003. Cada
vértice en el dataset representa a un trabajador de Enron y una
artista uniendo dos nodos significa que esos dos empleados
mantuvieron una comunicacién por e-mail. Cada arista tiene
asociada la fecha de cuando se produjo dicha comunicacion.
Usando estas fechas se ha creado una red dindmica compuesta
por ocho instancias. Cada instancia tiene los correos enviados
entre empleados de Enron durante quince dias, los fines de
semana se han excluido debido a la poca actividad que ocurre
en ellos. Se han seleccionado quince dias como la resolucién
de cada instancia de la red porque una resolucién menor daba
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Fig. 1: Numero de vértices y aristas en cada instancia. La
parte azul de la barra muestra el nimero de elementos que
estaban presentes en la instancia anterior ademds de en la
actual. La parte naranja muestra el nimero de elementos que
estdn presentes en la estancia actual pero no en la anterior.

TABLE I: Pardmetros utilizados en los Algoritmos Genético
y Memético

Parametro Descripcion Valor
POPSIZE Tamafio de la poblacién 300
ELITISM Numero de individuos que forman la élite 10%
MAXGEN Numero de maximo de generaciones 500
NCONV Numero de generaciones con el mismo fitness 10

(+/-0.01)
CRXRATE  Probabilidad de cruce 1.0
MUTR Probabilidad de Mutacién 0.1

lugar a redes demasiado dindmicas para ser analizadas usando
este método. Las ocho instancias que se han seleccionado son
consecutivas y empiezan el 1 de Enero del 2000 y terminan
el 30 de Abril del mismo afio. En la figura 1 se muestran el
nimero de nodos y aristas de cada instancia.

B. Resultados Experimentales

Para poder validar nuestra propuesta vamos a comparar
nuestro Algoritmo Memético contra un Algoritmo Genético
que no usa busqueda local (para cada instancia de la red
evoluciona una poblacién aleatoria). Para evaluar ambos al-
goritmos compararemos el fitness del mejor individuo de cada
generacion obtenidos por los dos métodos. De esta manera no
s6lo podremos comparar cudl de los dos algoritmos obtiene un
resultado mejor, sino que también podremos valorar cudl de
ello lo obtiene en menos generaciones. Tanto el Algoritmo
Memético como el Genético usan la misma configuracion
que se encuentra disponible en la Tabla I. Los diferentes
pardmetros se han calibrado de manera manual siguiendo un
paradigma de ensayo y error.

Cada experimento se ha ejecutado 30 veces, la mediana
de todas las ejecuciones estd disponible en las Figuras 2 y
3. Analizando los resultados podemos concluir que nuestro
Algoritmo Memético consigue mejores resultados en todas las
instancias de la red a excepcién de la instancia 3 (Figura
3a). La primera instancia, la cero (Figura 2a), es un caso
especial dado que al no existir una solucién previa no se puede
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llevar a cabo la busqueda local y se comporta igual que el
Algoritmo Genético, obteniendo ambos resultados similares.
Para el resto de instancias, a excepcion de la tres, la poblacién
obtenida por el Algoritmo Memético es mejor que la poblacién
obtenida por el Genético durante toda la ejecucién. En Ia
instancia 3 la poblacién generada por el Mémetico comienza
siendo mejor que la poblaciéon del Genético, pero en la
generacién 15 este le sobrepasa y se mantiene asi hasta el
final. En nuestra opinién aqui yace el principal problema de
este método: aunque las poblaciones del Memético siempre
empiezan siendo mejores que la del genético, la velocidad de
convergencia de las primeras son menores que la velocidad
de las segundas. Esto se debe a que el método de busqueda
local, usado por el Algoritmo Memético , genera poblaciones
con una diversidad menor que el método aleatorio, usado
por el Genético, reduciendo las capacidades exploratorias del
primero. Este efecto hace que el Algoritmo Memético sea mas
propenso a quedarse atascado en un minimo local, justo lo que
estd pasando en la instancia 3.

IV. CONCLUSIONES

En este articulo hemos presentado un nuevo Algoritmo
Memético para detectar comunidades en redes dindmicas. El
método ejecuta un Algoritmo Genético elitista para cada una
de las instancias que conforman la red dindmica. Entre cada
ejecucion del Algoritmo Genético se aplica un operador de
busqueda local basado en Label propagation que aprovecha
la solucidén anterior para guiar la ejecucién actual y obtener
mejores resultados. Para probar la validez del método se ha
comparado nuestro algoritmo contra un Algoritmo Genético
sin busqueda local usando el dataset de Enron. Los exper-
imentos que se han llevado a cabo muestran que el Algo-
ritmo Memético encuentra soluciones de mas calidad que el
Genético, sin embargo, también muestran que el Algoritmo
Memético tiene menos capacidad exploratoria que el Genético
y tiene mds posibilidades de quedar estancado en un minimo
local, aunque en la mayoria de los casos estudiados esto no
ocurri6. Por esta razén, nuestras futuras lineas de investigacion
se centrardn en estudiar otros métodos de busqueda local o
combinaciones de estos que generen poblaciones que sean a
su vez diversas y de calidad. Ademds, también compararemos
nuestro método con otros métodos del estado del arte y otros
dataset, tanto sintéticos como reales, para determinar con mas
certeza si el método propuesto es o no prometedor.
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