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Resumen

El desafio de representar datos en entornos di-
gitales posee gran interés frente a la masiva adop-
cién de Tecnologfas de la Informacién por parte de
las poblaciones a escala mundial. Estas representa-
ciones cobran importancia central y las estructuras
elegidas condicionan los algoritmos y métodos que
se usan para su procesamiento. Los grafos (o redes)
son una estructura de datos que permite gran ex-
presividad de representacion, han sido ampliamente
estudiados y existen algoritmos bien conocidos pa-
ra su procesamiento. Sin embargo, en un entorno
de datos masivos aparecen retos que en muchos ca-
sos no admiten soluciones triviales. La escalabilidad
y optimizacion de los algoritmos de procesamiento
de redes son motivo de incesante trabajo. Decisio-
nes como particionar la estructura en varios subgra-
fos, generar indices que resuman la informacion para
realizar estimaciones o procesar cambios de la red
a través del tiempo afectan de formas diversas los
tiempos de cdculo de algunas métricas (ejemplo, de
centralidad, distancias, etc.) o la necesidad de alma-
cenamiento. En este plan se propone analizar ¢c6mo
es posible combinar/redisefiar varias de estas técni-
cas para obtener ventajas en entornos distribuidos o
en el contexto nativo en que se ejecutan estos proce-
sos, estudiar cémo son afectados los recursos segin
las decisiones de disefio a adoptar y realizar pruebas
para conjuntos de datos de composicién y tamarfios
heterogéneos.

Palabras clave: grafos, procesamiento distri-
buido, grafos dindmicos, estimacién.

Contexto

Esta presentacion se encuentra enmarcada en el
proyecto de investigacién “Estrategias y Algoritmos
para Problemas de Buisquedas a Gran Escala” (Dis-

posicion CD-CB N° 350/19) del Departamento de
Ciencias Bésicas (UNLu).

Introduccién

La disponibilidad de informacién digital en es-
cala global genera un constante interés en estra-
tegias para su representacion y procesamiento. Sin
mucho esfuerzo resulta trivial obtener acceso a in-
gentes cantidades de datos a costos bajos o nulos.
Un caso de interés son los datos que forman redes
(linked-dota) y que se modelan utilizando una de
las representaciones mas versatiles y utilizadas en
computacion: los grafos o redes [15].

Los nodos de un grafo' pueden representar in-
finidad de conceptos y las aristas expresan relacio-
nes entre los nodos. De aqui, diferentes dreas en las
ciencias y la tecnologia trabajan cotidianamente con
algoritmos de grafos, dada esta versatilidad y poder
de abstraccion.

Un cambio ocurrido en los dltimos afios es el
crecimiento en el tamarnio de los grafos que repre-
sentan diferentes objetos de estudio (por ejemplo,
Facebook reportaba que su grafo social contaba con
millones de nodos y miles de millones de aristas para.
el 2015 [7]). A este escenario se le agrega que algunas
aplicaciones requieren realizar consultas con severas
restricciones de tiempo. Aparece entonces un pro-
blema cuando se consideran grafos masivos y es que
ciertos algoritmos ‘clasicos’ dejan de ser competiti-
vos por no poder responder en tiempos adecuados.

Otra caracteristica que complejiza el tratamien-
to de estas estructuras es su dindmica. Hoy en dia,
existen grafos provenientes de sistemas que evolu-
cionan constantemente, agregando nuevos nodos y

'En general, se suele definir un grafo como G = (V, E,w),
donde V es un conjunto de nedes, E es un conjunto de aristas
que vinculan 2 nodos (v, v;) donde vs,v; € V y w es un
vector de pesos para cada arista e; € F.
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aristas en tiempo real, generando grafos dindmicos
o evolutivos [13]. Por ello, su versatilidad para re-
presentar relaciones y el constante crecimiento en
cuanto a tamafo y complejidad genera constante
interés en el desarrollo de estrategias para su proce-
samiento eficiente.

Uno de los aspectos mas interesantes de los gra-
fos es que se pueden estudiar muchas propiedades a
partir de las conexiones, sin considerar el significado
intrinseco de sus componentes. Esto es, no importa
si los nodos representan personas en una red social
o routers en una red de datos; se pueden analizar
y estudiar algunos comportamientos a partir de los
nodos y sus enlaces. Un caso de estudio donde este
enfoque es aplicado con notable éxito es en el estu-
dio de la web y los algoritmos de andlisis de enlaces
utilizados para el ranking de las pdginas en los mo-
tores de bisqueda [3]. En estos casos, una propiedad
ampliamente estudiada (como el grado de los nodos)
es utilizada como medida de reputacién a la hora de
reordenar los resultados [16].

Ademis de la distribucién de grado, otras métri-
cas y algoritmos son utilizados en las ciencias de la
computacion para el estudio de propiedades de los
grafos. Por ejemplo, el camino més corto entre dos
nodos. De estos algoritmos, cuyas propuestas cono-
cidas suelen ser de orden de complejidad no linea-
les, surgen métricas importantes, como por ejemplo
medidas de centralidad, utilizadas ampliamente en
el andlisis de redes sociales [12], donde se establece
algun tipo de importancia a diferentes vértices en
relacion a la cantidad de caminos més cortos que
pasan por éste [5]. En muchos casos, estos requeri-
mientos obligan a realizar un procesamiento distri-
buido del grafo, requiriendo versiones de los algo-
ritmos clasicos adaptadas a ejecutarse en un cluster
de computadoras siendo, en general, problemas que
no son trivialmente paralelizables dada la naturale-
za linkeada de la estructura de datos. Un ejemplo de
esto es Betweenness Centrality, una medida de cen-
tralidad a partir de SSSP?, que asigna un ranking
de importancia a los nodos en funcién de la canti-
dad de caminos que lo atraviesan [12]. Una opcién
al procesamiento distribuido para el célculo exacto
de ciertas métricas, es la generaciéon de un indice
que resume la informacion del grafo para estimar
estos valores [17] [3] [2]. El objetivo principal de es-
te enfoque es lograr la mejor calidad posible en este
‘resumen’ de tal manera que el error de estimacion

2Single Source Shortest Path

sea el menor posible. En estos casos siempre exis-
te un trade-off entre el costo de almacenamiento de
esta estructura y la calidad de la estimacion de las
métricas. Luego, como método adicional para redu-
cir ain mas el error, las estimaciones pueden ser
corregidas si existe alguna funcién que modele el
comportamiento dependiendo de la técnica que se
use para estimar.

Jomo se menciond, una linea de trabajo desa-
rrolla la problematica de estudiar grafos dinamicos
o evolutivos. La idea de que el grafo evoluciona en
el tiempo en cuanto a sus componentes agrega una
complejidad desafiante que es tema de estudio en
la actualidad [9][10]. Dado que existen métricas que
se calculan para un versién inicial del grafo en un
instante, se considera de interés estudiar cémo es
posible calcular las métricas para una nueva version
de la estructura sin tener que procesar todo el grafo
completamente. Esta idea resulta relevante princi-
palmente en grafos masivos y métricas computacio-
nalmente costosas, en los cuales el computo eficiente
proviene solo de procesar las novedades [14] [1].

Lineas de I--D

En este trabajo se describen lineas de I4+D del
grupo, las cuales se basan, principalmente, en desa-
rrollar estrategias y analizar trade-offs existentes en-
tre diferentes metodos de procesamiento (exactos y
aproximados), sobre estrategias distribuidas en clus-
ters de commodity hardware, con las consiguientes
ventajas y desventajas que estos escenarios presen-
tan. De forma continua aparecen nuevos desafios en
estas dreas y oportunidades de investigaciéon en te-
mas ya explorados por la comunidad cientifica. En
particular, las lineas de 14D principales son:

a. Cdalculo Distribuido en Grafos Evolu-
tivos

Diversos algoritmos que se aplican sobre grafos
son ampliamente utilizados en la industria y la aca-
demia para abordar un gran abanico de soluciones.
Algunos de estos algoritmos son los de camino mas
corto (Single Source Shortest Path o SSSP y All-
Pairs Shortest Path o APSP), y suelen constituir la
base de muchos procesos en dmbitos como la recu-
peracién de informacién [6] o analisis de redes so-
ciales [4], por nombrar un par de ejemplos.

Este tipo de procesos suelen tener soluciones
aceptadas desde hace mucho tiempo, las cuales no
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escalan cuando el tamafio de los datos supera un
umbral, dando lugar a soluciones en tiempos no tri-
viales [8]. Por otro lado, es todo un desafio la im-
plementacién de estrategias que aprovechen las ca-
racteristicas distribuidas de las plataformas existen-
tes [10]. Otro problema que presentan los enfoques
secuenciales tradicionales y no escalables es que mu-
chas aplicaciones exigen de forma creciente respues-
tas cada vez mas instantaneas, lo que introduce la
posibilidad de construir soluciones aproximadas en
el resultado pero eficientes en el tiempo insumido.
También resulta importante considerar que los gra-
fos, al representar relaciones, pueden cambiar a lo
largo del tiempo, que se conoce como grafos dindami-
cos [11], y admiten soluciones que tengan en cuenta
procesamientos previos para no tener que recalcular
completamente las métricas ante cada modificacion
del mismo.

Otro aspecto para lograr esta escalabilidad es
tener esquemas de procesamiento parciales de la es-
tructura de datos. Una estrategia conocida es el par-
ticionado del grafo (divide-and-conquer), que con-
siste en dividirlo en porciones més pequenas (sub-
grafos) para poder procesarlo de forma distribuida.
Esta estrategia ha sido ampliamente adoptada en
los ltimos afios dado los tamafios de los grafos pro-
venientes de servicios digitales [7] y las restricciones
en cuanto a tiempos de respuesta. Los algoritmos
de particién de grafos persiguen diversos en objeti-
vos, aplicaciones y complejidad lo que lleva a esque-
mas que utilizan diferentes heuristicas, suposiciones
y restricciones [1]. Esto dificulta su comparacion por
lo que la seleccién de la técnica adecuada para un
caso puntual es no trivial.

Dentro del marco del proyecto, el objetivo de es-
ta linea de trabajo es disefiar y analizar algoritmos
distribuidos sobre grafos dindmicos masivos consi-
derando el tradeoff entre diferentes modelos de ac-
tualizacion de los datos (snapshots vs stream) consi-
derando ademas esquemas de particionamiento ade-
cuados.

b. Estimacién de Distancia entre Nodos

El problema de la distancia entre dos nodos tiene
multiple aplicaciones practicas, por ejemplo, para el
ranking en bisquedas en redes sociales o profesiona-
les® 0, como se menciond, el ranking de resultados de
un motor de biisqueda®. A esta métrica se la define

3Un caso es la red de contactos profesionales Linkedin.
“https://patents.google.con/patent/US9165040B1/en

como la longitud del camino mds corto entre dos no-
dos y se vuelve inviable si se requiere responder en
pocos milisegundos en un grafo masivo. Esta distan-
cia es usada en numerosos algoritmos que apuntan a
resolver problemas como la recomendacién de links
[18] y agrupamiento de usuarios [9], entre otros.

El calculo exacto de esta métrica entre dos nodos
arbitrarios se ve afectado en cuanto a la eficiencia
del proceso debido al tamafio de los grafos actuales
resultando prohihitivo para aplicaciones practicas.
Por ejemplo, en redes sociales digitales el nimero de
relaciones (aristas) supera ampliamente la cantidad
de usuarios (nodos)®.

La estimacion de este valor es una alternativa
valida y la reduccién del error asociado (a un cos-
to computacional bajo) conforma una de las lineas
de investigacion de este proyecto. En este enfoque
se utiliza un conjunto de nodos, llamados landmarks
[17], que se toman como referencia para estimar lue-
go la distancia entre dos nodos arbitrarios. El pro-
blema de la seleccién de buenos landmarks, es decir,
aquellos que permitan minimizar el error de estima-
cidn, es una pregunta abierta ya que existen diversos
criterios a aplicar que consideran grafos de diferen-
te tamano, densidad y dindmica. Algunos resultados
preliminares sobre nuevos métodos de seleccién de
landmarks indican que usar métricas tradicionales
en conjunto (Closeness Centrality o Degree, entre
otras) , sobre ciertos grafos, potencian la estimacion
de la distancia logrando mejores resultados respecto
del uso individual de éstas.

El desarrollo de métodos de correcciéon de la dis-
tancia estimada no ha sido abordado hasta el mo-
mento y es otra de las lineas de investigacién de
este proyecto. La idea consiste en lograr un algo-
ritmo que, basado en caracteristicas generales del
grafo (como la densidad, didmetro, tamafo de co-
munidades, entre otras) permita corregir el valor de
la estimacién. Algunos resultados preliminares ob-
tenidos por nuestro grupo sobre los mismos grafos
estudiados en otros trabajos de referencia indican
que es posible reducir el error de forma significativa
mediante esta técnica.

STwitter: 321 millones de usuarios activos, 226.947 mi-
llones de vinculos. http://investor.twitterinc.com/home/
default.aspx
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Resultados y objetivos

El objetivo principal de esta propuesta es desa-
rrollar, evaluar y transferir algoritmos y estrategias
para abordar algunas de las problematicas relacio-
nadas con el procesamiento de grafos masivos en
entornos de clusters. En general, se proponen mejo-
ras que apuntan a la eficiencia en la distribucion de
trabajo y la escalabilidad. En particular, se espera
alcanzar los siguientes objetivos:

» Definir y evaluar estructuras y modelos de
computo distribuido sobre clusters de hardwa-
re commodity para problemas de escalabilidad
en el célculo exacto de métricas sobre grafos
masivos.

= Considerar y analizar el impacto en el rendi-
miento y escalabilidad de utilizar estrategias
de procesamiento para grafos masivos evolu-
tivos. De forma similar, analizar el efecto de
utilizar técnicas de particionado en estos en-
tornos distribuidos.

= Diseflar y estudiar estrategias de estimacién
de distancias entre nodos de un grafo masivo
para problemas de bisqueda.

= Disefiar y estudiar estrategias de correccién de
la estimacién de distancias entre nodos de un
grafo masivo.

Formacién de Recursos Humanos

En el marco de estas lineas de investigacién se
estd dirigiendo una tesis de Licenciatura en Siste-
mas de Informacién (UNLu). Ademds, asociados al
proyecto de investigacién hay una estancia de in-
vestigacion de la Secretarfa de CyT (UNLu) y se
espera contar con un becario de doctorado UNLu y
al menos un pasante en 2020.
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