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Resumen

El problema de deteccion de comunidades se refiere a la identificacion de agrupaciones o
comunidades de nodos en una red o grafo. Una comunidad se define como un conjunto de nodos
dentro del grafo que estdn mas densamente conectados entre si que comparado con el resto del
grafo.

El objetivo principal de la deteccion de comunidades es dividir un grafo en subconjuntos de

nodos que tengan conexiones mas fuertes entre si que con nodos externos.

Este problema es conocido como un problema NP-completo, lo que significa que no existe un
algoritmo eficiente que pueda encontrar la solucion 6ptima en todos los casos en un tiempo
razonable. Por lo tanto, se utilizan diferentes enfoques y técnicas, tanto exactas como

aproximadas para abordar este problema.
En este trabajo se ha empleado 2 algoritmos para la clasificacion inicial de las comunidades.

Por otro lado, se ha empleado una red neuronal como modelo de aprendizaje automatico para
la deteccidon de comunidades. Se estructura con capas que procesan las caracteristicas de los
nodos y aprenden representaciones y relaciones relevantes del grafo. Se han utilizado capas
lineales y convolucionales para realizar las operaciones de procesamiento y propagacion de la

informacién en el grafo.

La combinacién de una red neuronal y estos algoritmos de clasificacién permite aprovechar las
capacidades de aprendizaje y generalizacién de la red neuronal, mientras se utiliza el
conocimiento y las estrategias de busqueda de las metaheuristicas para mejorar la calidad de la
deteccidn de comunidades. Esto puede resultar en una solucion mas precisa y efectiva para el

problema.

Esta combinacidn de enfoques permite aprovechar las fortalezas de ambos métodos y mejorar

la capacidad de clasificacion y deteccion de comunidades en el grafo.
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1.Introduccion

En esta seccion se va a introducir el problema de la deteccién de comunidades con el objetivo
de que al lector le sea mas facil comprender el contexto del problema que se va a afrontar y en
consecuencia la solucion que se propone del mismo. También se va a proporcionar una revision
de la literatura y sitios consultados para la resolucion de este problema ademas de un esquema

general del documento.

1.1 Contexto y alcance

La deteccion de comunidades_(Liu) en grafos es un problema fundamental en el analisis de
grafos. Los grafos se encuentran en una amplia variedad de dominios, desde terrenos como las
redes sociales, las redes bioldgicas, las redes de transporte y las redes de colaboracion cientifica
hasta terrenos mas simples como puede ser una competicion de karate, por ejemplo. Estas redes
estan compuestas por nodos y conexiones entre ellos, su estructura y caracteristicas puede

revelar informacion subyacente de gran importancia.

Tiene maultiples objetivos y aplicaciones. En primer lugar, permite revelar la estructura interna
de lared identificando grupos de nodos que interactian de manera intensa y formando subredes
cohesivas. Esto proporciona informacion sobre la organizacion, jerarquia y modularidad de la
red. Ademas, al asignar nodos a comunidades, se puede caracterizar la funcion y el
comportamiento de los nodos, lo que facilita la inferencia de informacién sobre su rol y
comportamiento en la red. Esta caracterizacion es Gtil en diversas areas, como la segmentacion
de usuarios en redes sociales, la clasificacion de genes en redes bioldgicas o la identificacion
de roles clave en redes de colaboracion. La deteccién de comunidades también mejora la
comprension de la red al proporcionar perspectivas detalladas y comprensibles de su estructura
y funcionamiento, lo que facilita el analisis, la interpretacion de la informacion y la toma de
decisiones informadas. Por ultimo, tiene aplicaciones practicas en la segmentacion de

mercados, la optimizacion de la distribucion de recursos, la deteccion de anomalias y la



recomendacion de contenido personalizado, al identificar grupos de nodos con caracteristicas

similares y permitir el disefio de estrategias especificas para cada comunidad.

Este Trabajo de Fin de Grado (TFG) se centrara en varias actividades principales. En primer
lugar, se recopilardan conjuntos de datos de redes complejas reales o se generardn grafos
sintéticos que representen diferentes estructuras de redes complejas. A continuacion, se
realizara el preprocesamiento de los datos, transformando los grafos en un formato adecuado

para su andlisis y extrayendo caracteristicas relevantes de los nodos y las aristas.

Luego se procedera a la implementacion de una arquitectura de red neuronal especificamente
disefiada para aprender a detectar comunidades en los grafos. Se llevara a cabo el entrenamiento

de la red neuronal utilizando los datos recopilados y preprocesados.

Ademas, se implementaran algoritmos bio-inspirados y algoritmos voraces como el “Ant
Colony Optimization” también conocido por sus siglas ACO y Louvain respectivamente, con
el objetivo de realizar una clasificacion inicial de comunidades y mejorar los resultados

obtenidos por la red neuronal.

Finalmente, se llevara a cabo un anélisis e interpretacién exhaustiva de los resultados. Se
estudiaran las comunidades detectadas en las redes complejas y se analizara la influencia de
diferentes técnicas y parametros en los resultados obtenidos. Este andlisis permitira obtener
conocimientos mas profundos sobre las caracteristicas de las comunidades en las redes

complejas y su relevancia en el contexto del problema abordado.

En resumen, el proyecto se centrara en el desarrollo e implementacion de técnicas de
aprendizaje automatico y algoritmos bio-inspirados para la deteccion de comunidades en redes
complejas. Se exploraran diferentes enfoques y configuraciones para posteriormente evaluar
los resultados obtenidos, con el objetivo de obtener una buena solucion para cada caso en el

problema.

Se quedara fuera del alcance de este proyecto la implementacion de algoritmos avanzados desde
cero ya que se utilizaran algoritmos ya existentes como puede ser Louvain y ACO. También se
quedara fuera del alcance la optimizacion de hiperpardmetros dentro de la red aunque se
realicen ajustes en estos parametros no se analizaran de manera exhaustiva como tampoco

existira una implementacion de manera visual de las comunidades obtenidas.



1.2 Definicion formal

1.2.1 Grafo dirigido

Un grafo dirigido G = (V, E) consiste en un conjunto no vacio V de nodos y de un conjunto
E de aristas dirigidas. Esta direccion es asociada con un par ordenado de nodos. Una arista
dirigida es asociada con un par ordenado (u, v) donde el nodo u es el inicio y v es el final de la

arista.

Figura 1: Ejemplo de Grafo dirigido

1.2.2 Adyacencia

Sea G = (V, E) un grafo, donde V es el conjunto de vértices y E es el conjunto de aristas. La
relacion de adyacencia se define mediante una funcion o matriz de adyacencia A, que representa

las conexiones o relaciones entre los vértices en el grafo. (Ant Colony Optimization, 2023)



Si tenemos n vértices en el grafo, la matriz de adyacencia A es una matriz cuadrada de tamafio

n x n, donde cada entrada A[i, j] indica si hay una arista que conecta los vértices iy j.

En un grafo dirigido, donde las aristas tienen una direccion especifica, la matriz de adyacencia
puede ser asimétrica, es decir, A[i, j] puede ser diferente de A[j, i]. Esto indica que la adyacencia

es unidireccional.

°~ D F K L R

° D 0 1 1 0 0

F 1 0 1 0 0

0 K 0 1 0 0 0

L 0 1 1 0 0

° o R 1 0 0 0 0
Matriz de adyacencia

Figura 2: Matriz de adyacencia

1.2.3 Camino

Dadoungrafo G = (V,E), donde V es el conjunto de vértices y E es el conjunto de aristas, un

camino en G es una secuencia de vértices y aristas alternados de la forma:

P = (v1,v2,v3,...,vk — 1,vk)

Donde vy, V2, ..., vk son Vértices distintos del grafo G
La secuencia debe cumplir las siguientes condiciones:

1. Cada arista en la secuencia esta conectada a los vértices adyacentes en la secuencia. Es

decir, si ei = (vi,vi + 1), entonces vi y vi + 1 son vértices adyacentes en el grafo G.



2. Cada vértice en la secuencia, excepto posiblemente el primero y el Gltimo, aparece
exactamente dos veces en la secuencia, una vez como Vértice de inicio de una arista y

otra vez como un vértice final de una arista.

3. El primer vértice v1 en la secuencia es el vértice de inicio del camino, y el ltimo vertice

vk es el vértice final del camino.

Un camino puede ser de longitud cero si consiste en un solo vértice sin aristas. Si existe un
camino entre dos vértices u y v en un grafo, se dice que u y v son alcanzables o estan conectados

por ese camino.

Figura 3: Ejemplo de camino desde el nodo 1 al nodo 11

1.2.4 Subgrafo

Sea G = (V, E) un grafo no dirigido. Gx = (X, Ex) es un subgrafo de G (inducido por X) si y
solosi X VyE, <(XxX)n E; es decir, si contiene un subconjunto de nodos de G y las

aristas correspondientes.



Reciprocamente, el grafo G es un supergrafo de Gx si Gx es un subgrafo de G. Algunas veces,
la condicion de subgrafo hace referencia solo a la condicion de E,, € E y un subgrafo inducido

sera aquel que cumpla la definicion de subgrafo.

Un grafo G = (V, E) es un grafo completo si incluye todas las aristas posibles. Formalmente el

grafo completo K de nodos n se define como:

K,=VxV—-{(v,v)|lv eV}

(b) (b)

Figura 4: Ejemplo de subgrafo

1.2.5 Comunidad

La definicion formal y matematica de comunidad en un grafo es un concepto que busca
identificar subconjuntos de vértices en un grafo que estdn mas densamente conectados entre si
que con los vértices fuera del subconjunto. Una comunidad en un grafo representa un grupo de
nodos que exhiben una estructura de interconexion interna méas fuerte que la conexion con los

nodos fuera del grupo.

Formalmente, consideramos un grafo G = (V, E), donde V es el conjunto de vértices y E es el
conjunto de aristas. Una comunidad en el grafo puede definirse de diferentes maneras,
dependiendo de la métrica o algoritmo utilizado para su deteccidn, el enfoque que se ha seguido

en este trabajo ha sido basada en la modularidad cuya definicion seria la siguiente:



0= (Gm)* 2,20~ gm 966

n
i=0 j=0

Donde:

e Qeslamodularidad de la particion del grafo

e egjjes el nimero de aristas entre los vértices iy j.

e diydjson los grados de los vértices i y j, respectivamente (es decir, el nimero de aristas
que los conectan).

e mes el nimero total de aristas del grafo.

o 5(Ci, Cj) es un funcion delta que es 1 si C;, C; son iguales (es decir, los vertices i y j

pertenecen a la misma comunidad) y O en caso contrario.

Esta formula de modularidad es comdnmente utilizada para evaluar la calidad de una particion
en comunidades en un grafo. Cada término de la suma representa la contribucion de una arista
especifica a la modularidad total, teniendo en cuenta tanto las conexiones internas dentro de las
comunidades como las conexiones esperadas al azar. Al maximizar la modularidad, se busca
encontrar una particion que tenga una conexion interna mas fuerte que las conexiones esperadas

al azar.



Figura 5: Ejemplo de grafo con 2 comunidades diferenciadas en color rojo y azul

1.2.6 Modularidad

La modularidad es una medida que evalua la calidad de la particion de un grafo en comunidades.
Matematicamente, la modularidad Q se define como la diferencia entre la fraccién de aristas
gue se encuentran dentro de las comunidades y la fraccion esperada de aristas dentro de las

comunidades elegidas aleatoriamente en la red.
Formalmente utilizamos la funcién de modularidad previamente mostrada.

La modularidad compara la cantidad de aristas dentro de las comunidades con la cantidad
esperada si las aristas se distribuyeran aleatoriamente. Un valor de modularidad cercano a 1
indica que la particion del grafo en comunidades es significativa, mientras que un valor cercano

a 0 indica que la particion no es significativa.



1.2.7 Red neuronal

Una red neuronal, se puede definir matematicamente como una funcién compuesta que mapea
una entrada x a una salida y. Esta compuesta por maltiples capas de neuronas interconectadas,
donde cada neurona realiza una operacion de combinacion lineal seguida de una funcion de

activacion no lineal.

Formalmente, para una red neuronal con L capas, la salida y se calcula como:

y = fL(fL = 1(... (F2(f1(x - W1 + b1) - W2 + b2) ...) - WL + bL)

Donde:

e f; representa la funcion de activacién en la capa i
e W, representa los pesos sinapticos de la capa i

e b; representa los sesgos de la capa i



Figura 6: Ejemplo de red neuronal con 4 parametros de entrada, 2 capas ocultas y 2 salidas

A su vez, cada neurona que forma parte de la red se puede definir como un componente que
toma datos de entrada, realiza operaciones matematicas en ellos utilizando pesos y una funcion

de activacion, y produce una salida.
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1.3 Revision del estado del arte

El problema de deteccion de comunidades en grafos ha sido ampliamente estudiado en la
literatura cientifica, y existen numerosos enfoques y técnicas desarrolladas para abordar este

desafio.

Algunos de los mas utilizados pueden ser los métodos basados en optimizacion como podrian
ser el algoritmo de Louvain o el algoritmo de Newman-Girvan _(Newman, Networks: An
Introduction) que buscan maximizar la modularidad del grafo o minimizar una funcién de coste
asociada a la particién del grafo. Son muy eficientes y capaces de detectar comunidades en
grafos grandes, existen metaheuristicas cuyo enfoque esta basado en el “Variable
Neighborhood Search” (VNS)_(Sergio Pérez-Peld) que aprovecha la combinacion de calidad y
diversidad de un procedimiento constructivo inspirado en el “Greedy Randomized Adaptative
Search Procedure” (GRASP)

También se han propuesto otros métodos como los deteccion espectral (Luxburg) que
aprovechan las propiedades espectrales de la matriz de adyacencia, métodos de agrupamiento
gue usan algoritmos como el de propagacion de afinidad, métodos probabilisticos (Friedman)
gue usan modelos de inferencia estadistica para asignar los nodos a las comunidades en funcion
de la probabilidad de conexiones entre ellos, también se han usado métodos de aprendizaje
automatico que usan enfoques como el de aprendizaje no supervisado y el aprendizaje por

refuerzo.

En la actualidad se estan explorando nuevos enfoques como podria ser el enfoque mixto donde
se estd haciendo uso de técnicas de Deep Learning y modelos probabilisticos para mejorar la
precision y la escalabilidad de los algoritmos de deteccion de comunidades. Ademas, se estan
investigando aspectos mas desafiantes como la deteccion de comunidades en grafos dinamicos
y la integracion de atributos adicionales de los nodos para mejorar la calidad de las particiones,
ademas se estan siguiendo enfoques multiobjetivo que se basan en funciones de optimizacion
como por ejemplo la funcién de “Negative Ratio Association” (NRA) y la funcion de “Ratio

Cut” (RC) cuyos objetivos se han probado estar en conflicto.

11



1.4 Estructura del documento

Este documento se estructura de la siguiente manera:

e En el Capitulo 2 se describira cuales han sido los objetivos de este trabajo, por un lado,
se explicara el objetivo principal del mismo y que se ha intentado conseguir con él y por

el otro los objetivos secundarios alcanzados durante la realizacién de este.

e En el Capitulo 3 se presentan las diferentes propuestas algoritmicas donde se explicara

detalladamente los algoritmos utilizados y la estructura de la red neuronal utilizada.

e Enel Capitulo 4 se analiza el desarrollo informatico del trabajo explicando la estructura

del proyecto y los diferentes componentes que se han desarrollado en el mismo.

e En el Capitulo 5 se mostrardn los distintos experimentos con las distintas
configuraciones de pardmetros y algoritmos utilizados. Ademas, también se mostrara el
resultado comparativo de las configuraciones para asi comprobar cuél es la

configuracién optima obtenida del problema.

e Por ultimo, en el Capitulo 6 se mostraran las conclusiones derivadas del trabajo y

posibles ideas de mejora para el mismo.
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2.0Dbjetivos

En este capitulo se describen los objetivos que se han tratado conseguir en este trabajo, se ha
dividido entre el objetivo principal, que es la razén principal del desarrollo de este trabajo y los
objetivos secundarios, que son las metas que se han intentado conseguir derivadas del objetivo

principal.

2.1 Objetivo principal

El objetivo principal de este trabajo es el disefio e implementacidn de diferentes configuraciones
para solucionar el problema de deteccién de comunidades con un enfoque mixto basado en
métodos basados en la optimizacion como Louvain o el algoritmo de las hormigas y métodos
de Deep Learning.

2.2 Objetivos secundarios

Como objetivos secundarios de este trabajo se han elegido los siguientes:

e Adquirir conocimientos sobre el desarrollo de redes neuronales y Deep Learning.
e Adquirir conocimientos sobre algoritmos complejos.
e Mejorar las habilidades de programacion adquiridas en otras asignaturas cursadas

e Profundizar el conocimiento en el lenguaje de programacién Python.
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Conocer el correcto uso y funcionamiento de librerias de Python como DGL, Pytorch,
NetworkX, Pandas y MatplotL.ib.

Mejorar las habilidades en el trabajo de grafos puesto que se trata de una estructura

compleja y muy demandada.

Conocer métodos para ajusta pardmetros en redes neuronales y algoritmos.
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3.Descripcion algoritmica

Este capitulo presenta las propuestas algoritmicas planteadas para solucionar el problema. La
descripcion algoritmica del proyecto se puede dividir en 4 etapas principales: preprocesamiento
de datos, deteccion inicial de comunidades basada en algoritmos de optimizacion, deteccion de

comunidades a través de redes neuronales y andlisis e interpretacion de resultados.

3.1 Preprocesamiento de datos

3.1.1 Carga de datos

Se cargan conjuntos de datos de redes complejas o se generan grafos que representen diferentes

estructuras de redes complejas. Para este trabajo, se eligieron 3 tipos de grafo.

El grafo de Barbell_(Barbell Graph, s.f.) es un tipo de grafo que consta de dos comunidades
unidas por un camino, tiene este nombre “barbell” (mancuerna en espafiol) debido a su forma
semejante a una barra con 2 pesas en los extremos. Formalmente se define de la siguiente

manera:

Sea K, una comunidad completa de tamafio n y B,, el camino de longitud m. Un grafo de
Barbell denotado como B, ,,, consiste en la union de 2 comunidades K, en los extremos y unidos

por un camino B, en el medio.

Graficamente se representa de la siguiente manera:
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Figura 7: Ejemplo de Grafo Barbell

El siguiente grafo con el que se ha trabajado es el grafo LFR-Benchmark
(LFR_benchmark_graph, s.f.) creado por Lancichinetti-Fortunato-Radicchi (de ahi su nombre
LFR), es un tipo de grafo sintético utilizado en la evaluacion y comparacion de algoritmos de

deteccion de comunidades.

Construye mediante asignacion de comunidades a nodos y la generacion de conexiones entre

ellos siguiendo ciertas reglas. Algunas de sus caracteristicas claves son:

1. Distribucion de grado: Los nodos en el grafo siguen una distribucién de grado de
potencia, lo que significa que hay pocos nodos con grados altos y muchos nodos con

grados bajos.

2. Tamafio y numero de comunidades: El grafo tiene un numero predefinido de
comunidades, y cada comunidad tiene un tamafio especifico que puede variar. Esto

permite controlar la estructura de las comunidades y su distribucion en el grafo.

3. Solapamiento de comunidades: EI LFR-Benchmark también permite la generacion de

comunidades superpuestas, donde un nodo puede pertenecer a mas de una comunidad.

4. Asignacion de conexiones intercomunitarias: Se establecen conexiones entre nodos de
diferentes comunidades para simular la estructura de red del mundo real, donde existen

interacciones entre grupos distintos.
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Este grafo ha sido clave durante el desarrollo del proyecto ya que ha permitido comparar los

algoritmos de deteccion de comunidades en un entorno realista.

Su representacion gréfica seria la siguiente:

Figura 8: Ejemplo de Grafo LFR_Benchmark

Por ultimo, se ha permitido la creacién de grafos aleatorios generados por el usuario, para ello
se toman las aristas y “features” proporcionadas por el usuario y se va creando su propio grafo

personalizado dando pie al siguiente resultado:
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Figura 9: Ejemplo de grafo creado por el usuario

3.1.2 Extraccion de caracteristicas

Se extraen las caracteristicas mas relevantes de los nodos y las aristas que servirdn como entrada

para la red neuronal.

Es muy importante que estas caracteristicas sean propiedades intrinsecas de la red y que no se

deban a su fuente ya que el objetivo es trabajar con todo tipo de redes.
Para ello se hizo una fase inicial que obtenia nimeros aleatorios como caracteristica del grafo.

Luego se procedié a implementar a cada nodo el algoritmo de Dijkstra para saber la distancia
de cada nodo a todos los nodos ya que esta informacion podria ayudar a la red a detectar las
comunidades puesto que en una comunidad la distancia entre los nodos sera menor que con los

nodos fuera de su comunidad.
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Algorithm 1 Algoritmo de Dijkstra

Require: Gralo (7, nodo inicial 5

Ensure: Distancias minimas d[| desde s a todos los nodos
1: Inicializar d[| con infinito, excepto d[s] =0
2: Inicializar cola de prioridad @ con pares (nodo, distancia)
3 Insertar (s,0) en )
1

. while ) no esta vacio do

W Extraer nodo u de ¢ con la distancia minima
fi: for Cada vecino v de u do
T: Caleular la nueva distancia nd = dlu] + peso(u, v)
8: if nd < d[v] then
. Actualizar d[v] = nd
10 Actualizar la prioridad de o en @ a nd
1 cnd if
12: end for

14 end while
14: Return d|

Pseudocodigo 1: Algoritmo de Dijkstra

Posteriormente, se procedio a sacar la centralidad de cada nodo ya que este valor nos puede ser
atil para saber la importancia de un nodo en la red. En concreto se uso la centralidad de
intermediacion que mide la frecuencia con la que un nodo actia como puente en los caminos

mas cortos de los nodos.

Esta centralidad mide la importancia de un nodo v en términos de cuantos caminos mas cortos
pasan a través de ese nodo en relacion con todos los caminos mas cortos posibles entre los

demaés nodos.
Se puede definir matematicamente de la siguiente manera:

Sea G = (V,E) un grafo no dirigido y conectado, donde V es el conjunto de nodos y E es el

conjunto de aristas. La centralidad de intermediacion B(v) de un nodo se calcula como:

B(v) = Z o5t (V)

o
SFV#LEV st

Donde:

e 0, es el nimero total de caminos mas cortos entre el nodo s y el nodo t.
e 0, (v) es el nUmero de caminos mas cortos entre el nodo s y el nodo t que pasan por el

nodo v
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Algorithm 3 Algoritmo de Centralidad del nodo

Require: Gralo G, nodo objetivo
Ensure: Ceniralidad del nodo v
1: Inicializar centralidad[v] = 0
2: Inicializar pila S y conjunio visitados Apilar v en S

3: Marcar v como visitado

1: while 5 no esld vacio do

5: Desapilar nodo u de §

fi: Incrementar centralidad|u] por 1
7 for Cada vecino w de u do

&: if w no ha sido visitado then
9: Apilar wen S

10 Marcar w como visitado

11: return centralidad[v] =0

Pseudocodigo 2: Algoritmo de Centralidad de nodo

3.2 Deteccion de comunidades con algoritmos de optimizacion

Se usaron diferentes algoritmos para hacer una clasificacion inicial de los nodos de un subgrafo
puesto que la intencion es usar posteriormente una red neuronal supervisada por lo que tenemos
que pasarle de antemano a qué comunidad pertenece cada nodo. Para ello se usaron 2 algoritmos
diferentes Louvain y el algoritmo de las hormigas ya que tienen diferentes enfoques de resolver

el problema.

3.2.1 Algoritmo de Louvain

El algoritmo de Louvain es uno de los algoritmos conocidos como voraces ya que busca
encontrar una particién dptima de una red en comunidades a través de la maximizacion de la

modularidad, que es una medida de la calidad de la particion de la red en comunidades.

En cada iteracion, el algoritmo reasigno los nodos a comunidades de manera iterativa para

mejorar la modularidad. El proceso continla hasta que no se puede mejorar mas la modularidad.
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Figura 10: Ejemplo visual del algoritmo de Louvain

Este consta de 2 partes.

Primero se asigna a cada nodo de la red una comunidad, luego para cada nodo se calcula la
diferencia de modularidad al removerlo de su comunidad y agregarlo a cada una de las
comunidades de sus vecinos. Este valor se calcula 2 pasos: se saca el nodo de su comunidad
original y es insertado en la comunidad de su nodo vecino, la ecuacion resultante seria la

siguiente:

AQ = Lin + 2kiin Yoot + ki 2 Yin Eiot ? k; ?
- 2m 2m 2m 2m 2m

En la segunda fase del algoritmo, se agrupa todos los nodos de una comunidad y se crea una

nueva red donde los nodos son las comunidades de la fase anterior.
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Algorithm 2 Algoritimo de Louvain

Require: Gralo (7, miumero de iteraciones 1
Ensure: Comunidades optimizadas
I: Inicializar cada nodo como una comunidad separada
2: for { = 1 hasta T do
3 Calcular la ganancia de modularidad para cada nodo al moverlo a otras
comunidades
4 Mover cada nodo al vecino que maximice la ganancia de modularidad
5 end for
ti: Realizar la usion de comunidades con el mismo identificador
7. return Comunidades optimizadas

Pseudocadigo 3: Algoritmo de Louvain

3.2.2 Algoritmo de las hormigas

El algoritmo de la colonia de hormigas (Ant Colony Optimization, ACO) [2] para la deteccion
de comunidades en redes complejas se basa en el comportamiento de las hormigas reales que

buscan alimentos y dejan rastros quimicos para comunicarse entre si

Figura 11: Funcionamiento de las hormigas en la vida real
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Para la deteccion de comunidades el algoritmo primero inicializa los parametros como el
numero de hormigas, el nimero maximo de iteraciones y la tasa de evaporacion de feromonas

para posteriormente inicializar el valor de feromonas en todas las aristas del grafo.

Posteriormente se empiezan a generar las soluciones, por cada hormiga de la colonia se elige
un nodo inicial de manera aleatoria y construye una solucion recorriendo el grafo seleccionando
las aristas basadas en la probabilidad entre las feromonas y las heuristicas locales siguiendo la
siguiente férmula:
B
. @B)0E)

xy — a B
> Txy Txy

Donde:

e keslahormiga
e Xxes el estado actual
e yeselestado al que se va a mover

* 1,, eslacantidad de feromonas depositadas en la transicion del estado x a 'y

® 1)y es el “atractivo” del movimiento computado por alguna heuristica, en nuestro caso
se usé la modularidad

® o es un parametro de control de la influencia de 7y,

® [} es un parametro de control de la influencia de 7,

A continuacion, se actualizan los valores de las feromonas en todas las aristas segun las
soluciones construidas por las hormigas para ello se actualiza la regla de evaporacion, dictada
por la formula: t(e) = (1 — p) * t(e) donde 1(e) es el valor de feromonas en la aristae y p es
la tasa de evaporacién de feromonas. También se actualiza la regla del deposito de feromonas
dictada por la férmula: At(e) = Q/L donde At(e) es la cantidad de feromonas depositadas en
la arista e, Q es una constante que representa la cantidad de feromonas depositadas por una

hormiga y L es la calidad de la solucion construida por la hormiga.

Finalmente se evalla la calidad de la solucién con una funcién de evaluacién como en nuestro
caso la modularidad y se guarda la mejor solucién hasta el momento. Si se cumple el criterio

de terminacion ya sea porque se ha alcanzado el nUmero maximo de iteraciones o porque no se
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produce una mejora en la calidad de las soluciones, se finaliza el algoritmo y se devuelve la

mejor solucién encontrada.

Algorithm 3 Algoritmo de Hormigas

Require: Grafo ¢, nimero de hormigas N, mimero de iteraciones 7'
Ensure: Mcjor solucion encontrada
I: Inicializar feromonas en todas las aristas del grafo
2: Inicializar las hormigas en nodos aleatorios
3: for t = 1 hasta 7' do
1 for cada hormiga 7 do
5 Seleccionar signiente movimiento basado en las feromonas y la
heuristica

f: Actualizar feromonas en la arista utilizada por la hormiga
T: end for

8: Actualizar la mejor solucion encontrada

9: Lvaporar feromonas en todas las aristas

10: end for
11: return Mcjor solucion encontrada

Pseudocodigo 4: Algoritmo de Hormigas (ACO)

3.3 Deteccidon de comunidades con redes neuronales

En el ambito de la deteccidon de comunidades en redes complejas, el uso de redes neuronales se

ha convertido en una técnica prometedora.

Una red neuronal se define formalmente como un modelo matemaético compuesto por unidades
de procesamiento interconectada, que realizan operaciones de procesamiento y aprendizaje a
través de conexiones ponderadas. Es capaz de capturar relaciones no lineales y realizar tareas

complejas de procesamiento de informacion.

Se ha divido la implementacion de la red en varios puntos, primero, se decidid la arquitectura
de la red ya que es crucial el nimero de entradas, la cantidad de capas internas que tiene y la
salida que se espera de esa red. Posteriormente se decidio el entrenamiento de la red neuronal
donde se seleccionaba el conjunto de datos para entrenamiento, validacion y evaluacién. Por

ultimo, se hizo una configuracion de los hiperparametros para conseguir una mejor solucion.
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3.3.1 Arquitectura de la red

La arquitectura de la red es el disefio de las capas de neuronas y conexiones entre ellas que
permite el procesamiento de la informacion. La red contaré siempre con una capa de entrada
gue en nuestro caso son las caracteristicas de cada nodo y una capa de salida que sera el numero
de clases a las que puede pertenecer un nodo en concreto, entre estos resultados se elegira el
que tenga una probabilidad mas alta, en nuestro caso se hizo una mejora para que contara de
una capa intermedia cumpliendo asi la definicion de Deep Learning.

Primero se empez6 con una red neuronal que simplemente contaba con la capa de entrada y la
capa de salida. Este enfoque no daba ningun resultado y la red era incapaz de aprender puesto

gue no conseguia ponderar correctamente los pesos para un resultado 6ptimo.

Caracteristicas
Nodo 1

Probabilidad Comunidad 1
___ Caracteristicas
Nodo 2

N
>

___Caracteristicas
Nodo 3

Caracteristicas Probabilidad Comunidad c-2

Nodo 4

Probabilidad Comunidad ¢
Caracteristicas -

" Nodo n-1

Caracteristicas
Nodo n

Figura 12: Primer modelo de red neuronal
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Seguidamente se incluy6 una capa de procesamiento cuyo objetivo era extraer la informacién

mas relevante de cada nodo en estas caracteristicas

__ Caracteristicas
Nodo 1

Caracteristicas
importantes

- de cada nodo
Caracteristicas

" Nodo?2

Caracteristicas Probabilidad Comunidad 1

Nodo 3

Y

Caracteristicas
Nodo 4

Probabilidad Comunidad c-1

A\ 4

Caracteristicas

Nodo n-1 Probabilidad Comunidad ¢

v

Caracteristicas
Nodo n

Figura 13: Evolucién del modelo

Posteriormente se agrego6 una capa con el objetivo de que los nodos intercambiasen informacién
entre ellos con el objetivo de conseguir que la red tenga mas en cuenta la topologia de la misma
red. En una primera instancia, se planted esta red como capa de entrada, pero al fijarse que
perdia informacion de las caracteristicas de los nodos se decidié dejar como una capa

intermedia.

En la red se han aplicado capas convolucionales ya que el objetivo es que cada capa que
representa la informacion de un nodo tenga la informacion de sus vecinos para conseguir captar

similitudes.
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Se us6 de funcién de activacion la funcion ReLU (Rectified Linear Unit), es una funcién no
lineal que asigna valores negativos a cero y mantiene los valores positivos sin cambios. De
funcién de perdida se introdujo la funcion de perdida de entropia cruzada (Cross-Entropy Loss),
es una funcion muy utilizada en problemas de clasificacion y por ese motivo se eligio para este

trabajo.

3.4 Analisis e interpretacion de resultados

Para la validacion del resultado se ha usado la métrica conocido como NMI (Normalized Mutual
Information) es una métrica cominmente utilizada para evaluar la calidad de las agrupaciones
0 comunidades en problemas de deteccion de comunidades. EI NMI mide la similitud entre 2

particiones una que se da de referencia y la que ha analizado la red.

El NMI calcula la cantidad de informacién mutua normalizada entre las dos particiones,
teniendo en cuenta tanto la similitud entre los grupos asignados como la similitud esperada por
azar. Proporciona un valor entre 0 y 1 donde 0 indica una falta de similitud entre las particiones

y 1 indica una similitud perfecta.

La formula para calcular el NMI es la siguiente:

(2 = MI)

NMI =
(H(A) + H(B))

Donde:

e MI (Mutual Information) es la informacion mutua entre las particiones Ay B

e H(A)y H(B) son las entropias de las particiones Ay B, respectivamente
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El NMI se utiliza para comparar diferentes algoritmos de deteccion de comunidades y evaluar
su capacidad para encontrar agrupaciones similares a la particion de referencia. Un valor méas

alto de NMI indica una mejor calidad de las comunidades detectadas.

En este trabajo se ha utilizado de referencia para el NMI las comunidades asignadas por los
algoritmos que se han comparado con las comunidades extraidas de las etiquetas de validacion

de la red.

3.5 Estructura final del proyecto

En el siguiente diagrama de flujo se puede apreciar el flujo de ejecucién de la aplicacion en el

cual, pasa por todos los componentes previamente nombrados.

Como se puede apreciar, se utilizan todos los componentes anteriormente descritos, primero
hace una fase de seleccién del grafo a estudiar para posteriormente elegir el algoritmo de
clasificacion con el objetivo de darle un conjunto de muestra a la rede que puede usar tanto los
nodos del grafo como entrada o sus caracteristicas para finalmente analizar los resultados con

la funcién NMI con las comunidades ya clasificadas.

Recogida de Algoritmo Analisis de
datos selecciohado Red Neuronal resultados

S Nodos como
ACO ‘ entrada
/"777'\\\ — ]
| | Funcian NM| _,.
{ Parsmetros
| de entrada )7 —T— Grafo Barbell %
/ - -
N .
Louvain Caracterfsticas
come entrada
Gralo creado por &l

usuaria

Figura 14: Diagrama de flujo de la aplicacion
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4.Descripcion Informatica

En este capitulo se describe la manera en la que el trabajo ha sido desarrollado, se explicara el
flujo entre los diferentes ficheros a nivel de programacion y se analizara el codigo vy librerias

usadas en el desarrollo de los componentes del Capitulo 3

El proyecto ha sido desarrollado en Python en su version 3.10 y se ha aprovechado la
versatilidad del propio lenguaje para tener un enfoque multiparadigma. Se ha utilizado el
paradigma de orientacion a objetos para desarrollar la red neuronal dado que la libreria usada
para implementar la red (Deep Graph Library) estaba disefiada para ser utilizada con este
enfoque, mientraOs que se ha utilizado un enfoque mas funcional para el desarrollo de los deméas

componentes del trabajo.

4.1 Metodologia y Herramientas

Para la realizacion de este Trabajo de Fin de Grado se ha seguido una metodologia Agil basada

en iteraciones con revisiones constantes para revisar los avances conseguidos.

Se ha seguido un enfoque incremental donde primero se realizd los componentes de la red
neuronal y la generacién de grafos de manera muy béasica simplemente incorporando el grafo
de Benchmark al ser el més sencillo, una red de una sola capa y una clasificacion manual de la

red sin uso de ningun algoritmo aprovechando la simpleza del grafo.

Luego se amplio para ir incluyendo més componentes como una métrica manual donde se
compara las comunidades detectadas por la red y las detectadas manualmente obteniendo de
esta manera el porcentaje de acierto, mas tipos de grafo como el LFR_Benchmark que es un
grafo mas complejo, mejoras en la red para incluir mas capas para un mejor procesamiento de
la informacion y se testeo el cambio de estrategia cambiando la entrada de la red del numero de

nodos a un nuevo enfoque basado en la utilizacion de la lista de propiedades de cada nodo
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obteniendo una mejora considerable en la red, ademas, se incorporo el andlisis de los resultados

usando la funcion NMI en vez de la comparacion entre las etiquetas.

Por ultimo, se incluy6 un generador de grafos que pueden ser generados por el usuario usando
un Excel, los algoritmos de Lovain y hormigas para la clasificacion y se incluyé un médulo

para exportar graficas con los resultados obtenidos.

Por otra parte, se usé GitHub como gestor de versiones del proyecto dada su facilidad de manejo
y por la familiaridad con el gestor, ademas, de esta manera cualquier otro usuario podré acceder
al codigo de este Trabajo de Fin de Grado si se desea inspeccionar o decide instalar el proyecto.
Se empez6 usando PyCharm para manejar el cddigo, pero posteriormente se pasd a
VisualStudioCode debido a problemas con el IDE al tratar de manejar el mismo las librerias
utilizadas dando problemas causando que se tenga que reinstalar el proyecto.

4.2 Diseno e implementacion

En esta seccion se describen las decisiones de disefio tomadas durante el proyecto, se muestra
la estructuracién en archivos de este, ademas de la relacion que existen entre ellos y la utilidad

de cada uno de los archivos.

Se ha divido la estructura en médulos para mejorar la claridad del cédigo, los 4 modulos
principales son los que se han mostrado en el capitulo anterior.

El primer modulo seria Graph_construction su utilidad seria la construccion del grafo, este
maodulo se divide a su vez en tres archivos para cada tipo de grafo explicado anteriormente, para
el grafo de Barbell y el grafo de Benchmark su implementacion fue muy sencilla gracias a que
se uso la libreria NetworkX que usando una serie de parametros es capaz de construir por si
mismo la implementacion del mismo, por otra parte, se usé la libreria de Pandas para leer el
csv donde se implementa el grafo que puede ser generado por parte del usuario; se encarga de
leer 2 columnas del mismo (src,dst) y guarda el resto de columnas en una lista llamada
“features”, después de este proceso, NetworkX se encarga de usar las 2 primeras columnas para
establecer las aristas entre los vértices y se reserva la lista de features para ser incluida

posteriormente como parte de la lista de caracteristicas de la red neuronal.
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El segundo mddulo con el que se va a trabajar es Algorithms, dénde se ha incluido los
algoritmos utilizados para este trabajo, se divide en 2 archivos, el primero, Ant_colony.py
contiene el algoritmo de las hormigas explicado anteriormente, y el segundo, Louvain.py
contiene 2 funciones principales, la primera funcion es la implementacion manual del algoritmo
de Louvain que por problemas de rendimiento, se sustituy6 por la segunda funcion que es el
algoritmo de Louvain implementado por NetworkX que aprovecha la topologia del grafo para
opitmizar el algoritmo, también se han incluido varios algoritmos que se usaran para obtener
mas informacion sobre la red; el primer algoritmo con este proposito es el algoritmo de Dijkstra
que, al igual que con Louvain se usaron 2 implementaciones, una manual y otra implementada
por la libreria de NetworkX por temas de optimizacion; el segundo algoritmo implementado
para este proposito es betweeness_centrality que calcula la centralidad de cada nodo, en esta

funcién también se usé la implementacion optimizada de NetworkX.

El tercer modulo es Neuronal _Network, que contiene la implementacién de la red neuronal con
la que se va a trabajar, para ello se ha usado la libreria de Deep Graph Library ya que contiene
una solucion optimizada para el trabajo con grafos en redes de este estilo. Esta libreria posee la
capacidad de trabajar con 2 backends para el procesamiento de la informacién de la red, el
primero seria haciendo uso de la libreria PyTorch con la que se empezé a trabajar, aunque
posteriormente se pasara a utilizar la otra libreria de fondo TensorFlow debido a problemas en
el desarrollo que se explicaran méas adelante. Contiene un solo archivo Ilamado Network.py
donde se han implementado 2 clases con 2 modelos de red diferentes, la primera contiene un
primer modelo de red donde se usa de entrada cada nodo.

El Gltimo mddulo utilizado es Analytics, el cual obtiene las métricas del rendimiento del modelo
utilizando la funcién normalized_mutual_information de la libreria sklearn la cuél es la
implementacién de la funciébn NMI que se ha usado para conseguir el rendimiento de la red,
también se implementa la funcion show_results, la cual se encarga de mostrar visualmente el
grafo y se implementa también una funcion para ver las graficas de la funcion del coeficiente
de perdidade lared y la cantidad de aciertos por época que ha tenido la misma. Para este trabajo,
se usoO la libreria MatplotLib ya que permite de una manera sencilla construir graficas de

resultados.
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Figura 15: Diagrama UML de paquetes de la aplicacion

4.3 Librerias utilizadas

La siguiente lista de librerias externas utilizadas durante el trabajo ha sido crucial para el

desarrollo de este, sin ellas no se hubiera conseguido el objetivo con el rendimiento obtenido,
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seguidamente se muestra las lista ordenada de mayor a menor importancia durante el proyecto

en este proyecto es:

Deep Graph Library (DGL): Deep Graph Library (DGL) es una biblioteca de Python
disefiada para simplificar la implementacion y el desarrollo de modelos de aprendizaje
profundo para datos estructurados en forma de grafo. Proporciona una amplia gama de
funcionalidades y herramientas especificamente disefiadas para redes neuronales de
grafos (GNN, por sus siglas en inglés) cuya funcion principal en este trabajo ha sido la
construccion de grafos; DGL permite a los usuarios crear y manipular estructuras de
datos de grafos, tanto homogéneos como heterogéneos. Proporciona una API intuitiva
para construir grafos a partir de diversas fuentes de datos, como matrices NumPy y
grafos de NetworkX que han sido las més utilizadas en este proyecto.

Ademas, ofrece una interfaz de alto nivel para definir y entrenar modelos GNN. Admite
una variedad de arquitecturas de GNN, incluyendo redes convolucionales de grafos
(GCN, por sus siglas en inglés) que ha sido la usada en este proyecto ademas de otras
como GAT y GraphSAGE. Se pueden construir facilmente modelos GNN apilando
capas y definiendo funciones de propagacion de mensajes.

Propagacion de mensajes: DGL utiliza un enfoque de propagacion de mensajes para
permitir que los nodos de un grafo interactien y compartan informacion entre si, esto
ha sido muy beneficioso ya que permite una mejor deteccién de comunidades al
compartir la informacién de las caracteristicas. Esto facilita el procesamiento y la
agregacion de caracteristicas en un grafo, lo que es fundamental en los modelos de
aprendizaje profundo para grafos.

En resumen, Deep Graph Library (DGL) es una biblioteca de Python que simplifica la
implementacion de modelos de aprendizaje profundo para datos estructurados en forma
de grafo. Proporciona herramientas y funcionalidades especificas para redes neuronales

de grafos que ha permitido una rapida evolucion en este TFG.
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TensorFlow: DGL utiliza TensorFlow como backend para aprovechar las capacidades
de célculo en paralelo y aceleracion de hardware proporcionadas por TensorFlow. Esto
permite un procesamiento eficiente de grandes grafos y un mejor rendimiento en tareas

como la deteccion de comunidades.

NetworkX: Es una poderosa biblioteca de Python que proporciona herramientas para
la creacion, manipulacion y andlisis de redes complejas. Con su amplia gama de
funciones y algoritmos, NetworkX se ha convertido en una herramienta esencial para

estudiar y comprender las propiedades y estructuras de las redes.

MatplotLib: Es una biblioteca de visualizacion en Python ampliamente utilizada que
permite crear graficos de alta calidad. Con su amplia gama de funciones y opciones de
personalizacion, Matplotlib ofrece una forma flexible y eficiente de representar datos
en forma de graficos, histogramas, diagramas de dispersion y mas. Su integracion con
NumPy y Pandas lo convierte en una herramienta poderosa para explorar y comunicar

patrones y tendencias en los datos.

Pandas: Es una biblioteca de Python ampliamente utilizada para el analisis y
manipulacion de datos. Proporciona estructuras de datos eficientes y flexibles, como
DataFrames, que permiten organizar y procesar datos tabulares de manera intuitiva. Con
Pandas, es posible realizar operaciones de filtrado, agregacion, transformacion y
visualizacién de datos de forma sencilla. Ademas, su integracion con otras bibliotecas,
como NumPy y Matplotlib, lo convierte en una herramienta poderosa para el analisis

exploratorio de datos

4.4 Problemas durante el desarrollo

Durante el desarrollo del proyecto hubo problemas con la libreria de trabajo DGL, al empezar
este trabajo en una fase poco estable del mismo, se empezé trabajando en PyTorch pero al
cambiar la version de la misma se hizo inutilizable debido a problemas de compatibilidad entre
el backend que implementaba PyTorch y la version actual de PyTorch que estaba usando el
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sistema. Esta informacion al estar ofuscada dentro de la propia libreria hizo imposible que se
reconociera qué libreria de PyTorch necesitaba en la version actual la libreria haciendo que se

tuviera que descartar toda la parte asociada a la red neuronal.

También hubo problemas a la hora de implementar el algoritmo de Louvain por cuenta propia
ya que en la implementacion no se conseguia reducir la complejidad de O(n®) que al trabajar
con redes de méas de 1000 grafos hacia que el tiempo fuera demasiado grande como para que

fuera viable realizar pruebas de experimentacién con esta parte.

Hubo problemas al intentar alimentar a la red con las caracteristicas ya que obligatoriamente
tenian que estar en un tensor con un dtype=float64, esto provocé que se tuviera que limitar el

tipo de datos que sirven para alimentar a la red con datos estrictamente numeéricos.
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5.Experimentacion

El objetivo principal de esta seccion es determinar la configuracion éptima de los parametros
en los diferentes algoritmos y en la red neuronal propuesta, asi como la evaluacion de

rendimiento de las diferentes partes que lo conforman.

El proyecto se ha implementado sobre la version 3.10.4 de Python en el editor de codigo Visual
Studio Code y los experimentos han sido realizados en un ASUS TUF GAMING que dispone
de un procesador Intel Core 17 (3.3 GHz) y 16 GB de RAM.

Para la experimentacion, se han generado 100 instancias (consultables en el repositorio de
codigo en formato “. gml”) variadas entre los grafos de Barbell y los grafos LFR Benchmark
con un namero aleatorio de grafos donde las 2 comunidades del Barbell estaban comprendidas
entre los 15 y los 100 nodos mientras que en el LFR se ha contado con méas de 500 nodos por

las limitaciones en su generacion que impone la libreria de NetworkX.

5.1 Algoritmo ACO (Ant Colony Optimization)

Para la experimentacion del algoritmo ACO (Ant Community Optimization), se han realizado
2 experimentaciones ya que la principal configuracién de parametros, por una parte, seria la
configuracién de la tasa de evaporacion y por otra parte los parametros alpha y rho, no se ha
experimentado con el numero de iteraciones o la cantidad de hormigas debido a que esos
parametros siempre suponen una mejora cuanto mayores sean a cambio de un coste
computacional, es decir, siempre conseguiriamos mejores resultados a medida que aumentemos

las iteraciones y el nimero de hormigas.

Para la experimentacion con este algoritmo, se han usado las siguientes métricas:

e Tiempo (s): Tiempo de computo medio en segundos que ha requerido el algoritmo para
encontrar la mejor solucién

e Mejores: Numero de soluciones mejores encontradas en el experimento para ese caso
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e Desv (%): La desviacion porcentual media con respecto al mejor resultado del
experimento. Para ello se ha usado los valores obtenidos en la modularidad con la
P Mg —M
formula—2—=

M

a

e Modularidad promedio: Valor medio de la modularidad obtenida

La tasa de evaporacion desempefia un papel fundamental en el algoritmo de las hormigas, ya
que influye en la capacidad de adaptacion de las feromonas a medida que las hormigas exploran
una variedad de caminos posibles. Toma valores entre 0 y 1 y cuando la tasa es proxima a 1,
las feromonas depositadas por las hormigas se desvanecen rapidamente, lo que implica que las
marcas antiguas se borren lo que favorece la exploracion de nuevos caminos, mientras que, en
contraste, si se establece una tasa de evaporacion baja (préxima a cero) se fomentara el uso de
caminos ya conocidos y consolidados, lo que puede ser beneficioso cuando se ha encontrado
una solucién prometedora. En conclusion, el ajuste de esta tasa permite el equilibrio entre los

caminos ya conocidos y la busqueda de nuevos caminos.

Evaporacion Modularidad Tiempo (s) Mejor Desv (%)
0.25 0.535926903 39.1898347 29 11.62%
0.5 0.536301039 39.1668403 23 12.41%
0.75 0.533086687 39.1999375 20 12.05%
RND 0.532870502 39.1853035 28 19.00%

Tabla 1: Resultados experimento para la tasa de evaporacion

Como se puede observar, aunque los resultados obtenidos son muy similares, configurando el
parametro a una tasa de evaporacion del 0.25 se consigue obtener una mayor cantidad de veces

el mejor resultado.

Los valores alpha y beta son pardmetros que influyen en la eleccidn de las aristas por parte de
las hormigas, durante la construccién de las soluciones. Estos parametros permiten ponderar la
importancia relativa de la informacién de feromona y la informacion heuristica en el proceso

de decision de las hormigas.
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Alpha controla la influencia de la feromona, Un valor mayor de Alpha que de beta dara méas
peso a la feromona, lo que significa que las hormigas tendran mas probabilidades de elegir
aristas con una alta cantidad de feromona depositada, ya que se considera que esas aristas

representan caminos mas prometedores basados en la experiencia acumulada.

Beta controla la informacién heuristica en la decision de las hormigas. Un valor mayor de beta
que de Alpha dard mas peso a la informacion heuristica, lo que significa que las hormigas

tendrdn méas probabilidades de elegir aristas cuya heuristica sea mejor.

Para la experimentacién con estos parametros se ha decidido usar las métricas usadas
anteriormente y se han planteado 3 situaciones que recopilan todos los casos posibles, Alpha >
Beta, Alpha = Beta, Beta > Alpha.

(Xféfg’; (égtg) Modularidad Tiempo (s) Mejor Desv (%)
o=/, 0.539537 39.218010 31 9.73%
a>f 0.532676 39.217390 22 10.78%
a<p 0.553700 39.231180 47 7.66%

Tabla 2: Resultados experimento parametros alpha y beta

Se puede observar que hay una mejora de tiempo de un 0.02 de modularidad que, aunque sea
una diferencia sutil simboliza que es la mejor configuracion de este parametro ya que ha

obtenido también el mejor resultado en la mayoria de las pruebas.

Juntando los 2 experimentos se puede observar que la mejor configuracion posible es una tasa

de evaporacion baja en torno al 0.25 y un Beta > Alpha.

En conclusion, el uso de este algoritmo en el contexto del problema de deteccion de
comunidades para abordarlo de la mejor manera posible se debe dar méas relevancia a mantener

las particiones encontradas utilizando una tasa de evaporacion baja y se observa también que
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es mas relevante la heuristica usada para el algoritmo ante las feromonas depositadas en las

aristas.

5.2 Algoritmo de Louvain

Para la experimentacion del algoritmo de Louvain al no tener parametros configurables

simplemente se ha procedido a comparar la eficiencia de este algoritmo respecto al algoritmo

de hormigas con su configuracion de parametros de mayor efectividad explicada anteriormente.

Para ello se ha vuelto a ejecutar el algoritmo sobre las 100 instancias obteniendo los siguientes

y se han usado las métricas explicadas anteriormente obteniendo el siguiente resultado:

Algorithm AVG. Modularity % Dev
ACO 0.553700405 66 1.29%
Louvain 0.510307177 34 7.88%

Tabla 3: Comparativa ACO vs Louvain
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5.3 Red Neuronal

Para la experimentacion de la red neuronal se han fijado parametros como puede ser el nimero
de épocas de entrenamiento a 100 ya que se considera que deberian ser las apropiadas para
encontrar un resultado éptimo. El parametro con el que se ha experimentado en esta prueba es
el “learning rate” o tasa de aprendizaje, este pardmetro sirve para el ajuste en los pesos en el
modelo de red neuronal en cada iteracion. Si se usa un learning rate elevado ayudaria a que el
modelo se ajuste mas rapidamente a los datos proporcionados, pero puede causar que no
converja nunca y que oscile entre 2 ajustes constantemente, por otro lado, un learning rate
demasiado bajo podria causar que el entrenamiento sea mas lento y que el modelo nunca se

ajuste correctamente a los datos.

Para el experimento se han realizado 4 pruebas ajustando el valor del learning rate entre 0.025
y 0.1 ya que son los valores mas recomendados para esta tarea (Géron), por ello se han realizado
4 pruebas sobre 100 instancias donde se probaran los valores 0.025, 0.050, 0.075, 0.1 donde se

estudiaran las siguientes métricas:

e Tiempo (s): Tiempo de computo medio en segundos que ha requerido el algoritmo para
encontrar la mejor solucién

e Mejores: Numero de soluciones mejores encontradas en el experimento para ese caso

e Desv (%): La desviacion porcentual media con respecto al mejor resultado del
experimento. Para ello se ha usado los valores obtenidos en NMI.

e NMI promedio: Valor medio del NMI obtenido.

Los resultados obtenidos han sido los siguientes:

Learning Rate NMI Tiempo (s) Mejor Desv (%)
0.025 0.637785 4474745 72 17.56%
0.050 0.507636 44.54508 10 38.12%
0.075 0.469803 44.66482 10 42.90%
0.100 0.467214 44.67881 8 44.73%

Tabla 4: Resultados para los diferentes valores de learning rate
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Como se puede observar, la mayor tasa de aciertos la posee el valor mas bajo de learning rate,
sin embargo, se puede observar que las instancias con mayor tamafio han sido las que ha
obtenido mejor resultado el learning rate de 0.1 lo que puede significar que se obtendra un mejor

resultado con un learning rate mas elevado en funcion de la medida del grafo.
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6.Conclusiones y trabajos futuros

En este capitulo se comentaran las conclusiones, los objetivos que se han logrado y todo lo
aprendido a lo largo del desarrollo de este proyecto ademas de los puntos débiles y los futuros

trabajos y mejoras que se podrian realizar en este proyecto.

6.1 Conclusiones

Durante el desarrollo de este trabajo se ha logrado mejorar habilidades como la habilidad para
trabajar con Python y sus diferentes librerias, el trabajo con algoritmos complejos que no se ven
en la carrera, el trabajo con redes neuronales complejas y su tratamiento para poder ser usadas
en grafos, el manejo de Git al subir el codigo, la familiaridad usando el editor de codigo Visual
Studio Code. He considerado este trabajo muy enriquecedor puesto que me ha permitido seguir
desarrollando mis habilidades en temas que me hubiese gustado que se vieran mas en
profundidad en la carrera y considero que puede ser muy beneficioso para mi futuro ya que
tanto los conocimientos aprendidos redes neuronales como en algoritmia pueden ser muy Utiles

en el ambito laboral.

6.2 Objetivos logrados

En este apartado se muestran los objetivos conseguidos tanto el principal como los secundarios

que fueron planteados en el capitulo 2.

El objetivo principal que era resolver el problema de deteccion de comunidades usando un
enfoque mixto entre el uso de algoritmos y el uso de una red neuronal puede decirse que se ha
conseguido puesto que la red neuronal consigue detectar de media el 60% de las comunidades
de un grafo, este resultado, aunque sea muy mejorable, demuestra que el objetivo era posible y
que simplemente en futuros trabajos habria que hacer una mejor optimizacion de la red neuronal

usada.
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A continuacion, se analizara punto por punto los objetivos planteados y su resolucion:

Adquirir conocimientos sobre el desarrollo de redes neuronales y Deep Learning:
Considero que este objetivo ha sido logrado con éxito puesto que se ha conseguido
obtener un mayor entendimiento tanto teérico como préactico sobre como funciona una
red neuronal y cémo trabajar con ella ademas de ajustarla.

Adquirir conocimientos sobre algoritmos complejos: El desarrollo de algoritmos
como el de Louvain, ACO vy el de centralidad de los nodos me ha ayudado a progresar
a la hora de desarrollar algoritmos en base a su pseudocodigo o a su definicion formal.
Mejorar las habilidades de programacion adquiridas en otras asignaturas
cursadas: Considero que tras terminar el proyecto se ha conseguido mejor estas
habilidades y programar con una mayor soltura

Profundizar el conocimiento en el lenguaje de programaciéon Python: Se ha
conseguido pasar de un punto basico donde el alumno tenia que consultar
constantemente operaciones basicas como crear una clase o la importacién de librerias,

a un punto donde se hace con soltura y normalidad

6.3 Puntos débiles

Algunos de los principales puntos débiles del proyecto son los siguiente:

1. Al utilizar un subgrafo para la deteccion de comunidades inicial usando un algoritmo,

cabe la posibilidad de que algunas comunidades queden sin reconocerse puesto que no
estan en esta clasificacion inicial haciendo imposible para la red clasificarlas mas tarde.
Se necesitan grafos de un tamafo considerable para que la red neuronal tenga una
entrada lo suficientemente grande y su porcentaje de éxito sea mayor, al mismo tiempo,
trabajar con grafos grandes significa un mayor tiempo para que los algoritmos hagan la
clasificacion de la red, provocando asi que siempre haya un mejor uso de uno de los

componentes en detrimento del otro.
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3. Se carece de interfaz gréafica y la traza no es lo suficientemente consistente para saber
en todo momento si la clasificacion de las comunidades se esta realizando
correctamente.

4. Elacierto de lared neuronal a pesar de ser alto (en torno al 60%) sigue siendo muy bajo

para que se utilice en un entorno realista.

6.4 Futuros trabajos y mejoras

Tras finalizar este trabajo se va a intentar realizar las siguientes mejoras sobre el proyecto

realizado:

e Optimizacion de los algoritmos ya implementados
¢ Implementacion de los algoritmos y enfoques vistos en el estado del arte que se han
quedado fuera del alcance del proyecto

e Mejoras en la red neuronal para conseguir un mayor porcentaje de éxito en la

clasificacion.

e Mejora de la red neuronal a una red LGNN para un mayor optimizacién en la tarea de

clasificacion
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A. Resultados por cada instancia para la
tasa de evaporacion (rho)

1.Siendo la tasa de evaporacion = 0.25

Instancia Modularidad1 Timel Bestl Devl
graph0.gml 0.54354296 38.05191 0 0.125992
graphl.gml 0.5 38.8798 0 0.280498
graph2.gml 0.53131485 38.88892 1 0
graph3.gml 0.57717421 39.42492 1 0
graph4.gml 0.53026862 39.57883 0 0.047847
graph5.gml 0.51309813 39.65522 0 0.203482
graph6.gml 0.46593312 39.29783 0 0.21748
graph7.gml 0.50110497 39.44945 0 0.138669
graph8.gml 0.48380844 38.8864 0 0.202252
graph9.gml 0.51752291 39.44554 0 0.132235

graph10.gml 0.51106195 39.4127 0 0.128477
graphll.gml 0.62410917 39.53751 1 0

graph12.gml 0.46814551 39.32686 0 0.151159
graph13.gml 0.54336675 39.62349 0 0.235948
graph14.gml 0.47495888 39.28373 0 0.224109
graph15.gml 0.5 39.55389 0 0.190118
graph16.gml 0.54416947 39.05504 0 0.057639
graph17.gml 0.57948939 39.26007 0 0.041981
graph18.gml 0.48654946 38.95085 0 0.284584
graph19.gml 0.5998512 39.27212 1 0

graph20.gml 0.53982301 39.12835 0 0.038094
graph21.gml 0.48547141 39.356 0 0.052541
graph22.gml 0.48876185 39.02263 0 0.272927
graph23.gml 0.59160858 39.38217 1 0

graph24.gml 0.51903046 38.97391 0 0.055104
graph25.gml 0.53248101 39.31647 0 0.176921
graph26.gml 0.59923325 39.40277 1 0

graph27.gml 0.47407784 39.39238 0 0.225549
graph28.gml 0.51638612 39.37295 0 0.014831
graph29.gml 0.46372073 39.22087 0 0.077972
graph30.gml 0.59824575 39.42817 1 0

graph31.gml 0.57618916 39.11785 1 0

graph32.gml 0.45124912 39.23749 0 0.160976
graph33.gml 0.49778761 38.8828 0 0.008811
graph34.gml 0.5 37.28026 0 0.057082
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graph35.gml 0.5 38.79441 0 0.089749
graph36.gml 0.51417373 39.34297 0 0.085746
graph37.gml 0.54957319 39.1619 0 0.015053
graph38.gml 0.4753113 39.00949 0 0.099885
graph39.gml 0.54638186 39.01705 0 0.045458
graph40.gml 0.46391652 39.97286 0 0.259392
graph41l.gml 0.53743441 38.88106 0 0.068068
graph42.gml 0.70191479 39.2546 1 0
graph43.gml 0.49097423 39.14697 0 0.271123
graph44.gml 0.5197353 38.90823 0 0.12528
graph45.gml 0.50221239 39.27888 1 0
graph46.gml 0.48433707 39.23257 0 0.107479
graph47.gml 0.49778761 39.37019 0 0.128354
graph48.gml 0.63675699 38.58703 0 0.025732
graph49.gml 0.5 39.18007 0 0.150404
graph50.gml 0.54708669 39.1715 0 0.116287
graph51.gml 0.5871838 39.33915 1 0
graph52.gml 0.5 39.5582 0 0.136238
graph53.gml 0.48876185 40.93377 0 0.140963
graph54.gml 0.61968439 39.33002 1 0
graph55.gml 0.57514292 39.42498 1 0
graph56.gml 0.70948072 39.2329 1 0
graph57.gml 0.50442478 39.67141 0 0.058643
graph58.gml 0.50407236 39.29302 0 0.105545
graph59.gml 0.55142092 39.60978 1 0
graph60.gml 0.55329191 39.20854 0 0.07183
graph61.gml 0.62099616 39.31751 1 0
graph62.gml 0.61435899 39.20564 0 0.135361
graph63.gml 0.50442478 38.88281 0 0.175656
graph64.gml 0.6303046 39.0084 1 0
graph65.gml 0.45831579 39.19153 0 0.193074
graph66.gml 0.5448743 39.24917 1 0
graph67.gml 0.58187799 39.08887 1 0
graph68.gml 0.70819955 38.87791 1 0
graph69.gml 0.73300572 39.15034 1 0
graph70.gml 0.53248101 39.12601 1 0
graph71.gml 0.49539901 39.11708 0 0.009202
graph72.gml 0.49992169 38.99392 0 0.144102
graph73.gml 0.51531052 38.99724 0 0.238447
graph74.gml 0.56355235 39.19719 0 0.125543
graph75.gml 0.49668019 39.17226 0 0.151044
graph76.gml 0.5 39.26573 0 0.112771
graph77.gml 0.52765364 38.91011 1 0
graph78.gml 0.55261644 38.8945 0 0.069389
graph79.gml 0.52910246 39.12533 1 0
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graph80.gml 0.51531052 39.21696 1 0
graph8l.gml 0.5 38.48602 0 0.161121
graph82.gml 0.59160858 39.42767 0 0.058484
graph83.gml 0.50185997 39.16028 0 0.300233
graph84.gml 0.5 39.47122 0 0.216083
graph85.gml 0.58720338 39.23009 0 0.062147
graph86.gml 0.46283969 39.43012 0 0.153278
graph87.gml 0.50203618 39.03387 0 0.082804
graph88.gml 0.50110497 39.30354 0 0.234374
graph89.gml 0.5 39.24079 0 0.191322
graph90.gml 0.47186546 39.24625 0 0.147833
graph91.gml 0.48654946 38.91229 0 0.289605
graph92.gml 0.48654946 38.59585 0 0.23323
graph93.gml 0.48654946 39.33107 0 0.082447
graph94.gml 0.6774953 39.20065 1 0
graph95.gml 0.5 39.13469 0 0.267202
graph96.gml 0.74037586 39.21016 1 0
graph97.gml 0.49778761 38.87211 0 0.269816
graph98.gml 0.56950427 39.18785 1 0
graph99.gml 0.51437931 39.25872 1 0

Tabla 5: Resultados por cada instancia para la tasa de evaporacion = 0.25
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2. Siendo la tasa de evaporacion = 0.5

Instancia Modularidad2 Time2 Best2 Dev2
graph0.gml 0.621896781 39.31996 1 0
graphl.gml 0.579665596 39.31215 0 0.165859
graph2.gml 0.513098128 39.17835 0 0.034286
graph3.gml 0.505353542 39.67693 0 0.124435
graph4.gml 0.556915185 39.65436 1 0
graph5.gml 0.5 39.69979 0 0.223815
graph6.gml 0.531314854 39.32012 0 0.107673
graph7.gml 0.502231968 39.38941 0 0.136732
graph8.gml 0.489896184 39.39853 0 0.192214
graph9.gml 0.596385778 39.19876 1 0

graph10.gml 0.579665596 39.30884 0 0.011485
graphl1l.gml 0.483386277 39.2966 0 0.225478
graph12.gml 0.551511473 39.28869 1 0

graph13.gml 0.598245751 39.25046 0 0.15878
graph14.gml 0.612146605 38.87943 1 0

graph15.gml 0.545891172 39.23364 0 0.115785
graph16.gml 0.577453207 39.12882 1 0

graph17.gml 0.5 39.27809 0 0.173394
graph18.gml 0.515681289 39.5566 0 0.241749
graph19.gml 0.5 39.23839 0 0.16646
graph20.gml 0.488761845 39.1604 0 0.12908
graph21.gml 0.495222805 39.41577 0 0.03351
graph22.gml 0.488233221 39.34723 0 0.273714
graph23.gml 0.573909468 39.18571 0 0.029917
graph24.gml 0.486549456 39.34439 0 0.114236
graph25.gml 0.646937896 39.18242 1 0

graph26.gml 0.576650482 39.2287 0 0.037686
graph27.gml 0.612146605 39.28019 1 0

graph28.gml 0.510885739 39.15224 0 0.025325
graph29.gml 0.475311301 39.14262 0 0.054926
graph30.gml 0.58328765 39.20307 0 0.025003
graph31.gml 0.515310518 39.05261 0 0.105657
graph32.gml 0.537825985 38.6571 1 0

graph33.gml 0.5 39.04504 0 0.004405
graph34.gml 0.496906571 38.1804 0 0.062915
graph35.gml 0.542288697 39.09771 0 0.012762
graph36.gml 0.530268619 39.07825 0 0.057128
graph37.gml 0.488384956 39.12727 0 0.124715
graph38.gml 0.51786431 39.1046 0 0.019301
graph39.gml 0.504424779 39.1588 0 0.118758
graph40.gml 0.476995066 39.12446 0 0.238513
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graph41.gml 0.576688415 39.10641 1 0

graph42.gml 0.515310518 39.24198 0 0.26585
graph43.gml 0.5 39.40611 0 0.257724
graph44.gml 0.530268619 39.11982 0 0.107552
graph45.gml 0.498687006 39.51285 0 0.00702
graph46.gml 0.5 38.9801 0 0.078616
graph47.gml 0.571088917 39.4742 1 0

graph48.gml 0.488761845 39.01257 0 0.252172
graph49.gml 0.588515154 39.53445 1 0

graph50.gml 0.569306034 39.21512 0 0.080396
graph51.gml 0.497787611 39.46831 0 0.152246
graph52.gml 0.5 39.06783 0 0.136238
graph53.gml 0.489055525 39.67369 0 0.140447
graph54.gml 0.551687681 39.24458 0 0.109728
graph55.gml 0.514203099 39.1783 0 0.105956
graph56.gml 0.526548673 39.17031 0 0.257839
graph57.gml 0.5 39.32235 0 0.066901
graph58.gml 0.5 38.93903 0 0.112771
graph59.gml 0.489896184 39.14756 0 0.111575
graph60.gml 0.486549456 39.15168 0 0.183793
graph61.gml 0.536905787 39.18083 0 0.135412
graph62.gml 0.674503436 38.77745 0 0.050714
graph63.gml 0.524336283 39.10482 0 0.143116
graph64.gml 0.53539823 38.98948 0 0.150572
graph65.gml 0.560184823 39.26207 0 0.013719
graph66.gml 0.495575221 39.27175 0 0.090478
graph67.gml 0.485442037 39.083 0 0.165732
graph68.gml 0.5 39.28765 0 0.293984
graph69.gml 0.579567703 39.13463 0 0.209327
graph70.gml 0.470357898 39.19123 0 0.116667
graph71.gml 0.5 39.09793 1 0

graph72.gml 0.497905083 39.17273 0 0.147555
graph73.gml 0.676657089 39.12486 1 0

graph74.gml 0.582150863 39.28025 0 0.096684
graph75.gml 0.5 39.03396 0 0.14537
graph76.gml 0.563552353 39.43817 1 0

graph77.gml 0.519030464 38.95557 0 0.016342
graph78.gml 0.511061947 39.37701 0 0.139367
graph79.gml 0.502212389 39.01603 0 0.050822
graph80.gml 0.498892582 38.80156 0 0.03186
graph81.gml 0.596033362 39.07588 1 0

graph82.gml 0.628357741 38.76444 1 0

graph83.gml 0.458414911 38.87663 0 0.36081
graph84.gml 0.637822803 39.16683 1 0

graph85.gml 0.562397212 39.12958 0 0.101767
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graph86.gml 0.526372465 39.04188 0 0.037051
graph87.gml 0.520076699 38.5297 0 0.049845
graph88.gml 0.654503828 39.12972 1 0
graph89.gml 0.509102857 39.231 0 0.176599
graph90.gml 0.553723862 39.01948 1 0
graph91.gmli 0.493186624 38.9907 0 0.279914
graph92.gml 0.514173731 39.00876 0 0.189696
graph93.gml 0.530268619 39.24401 1 0
graph94.gml 0.477171274 39.09248 0 0.295683
graph95.gmi 0.682316548 38.93834 1 0
graph96.gml 0.568427441 39.03897 0 0.232245
graph97.gmi 0.681729188 39.09009 1 0
graph98.gmi 0.521242854 38.83495 0 0.084743
graph99.gmi 0.497787611 39.05542 0 0.032256
n=

Tabla 6:Resultados por cada instancia para la tasa de evaporacio
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3. Siendo la tasa de evaporacion = 0.75

Instancia Modularidad Time Best Dev
graph0.gml 0.481948469 \ 40.05006 0 0.225035
graphl.gml 0.497787611 38.90214 0 0.283682
graph2.gml 0.515310518 \ 39.61137 0 0.030122
graph3.gml 0.515310518 39.33842 0 0.107184
graph4.gml 0.540273318 \ 39.56812 0 0.029882
graph5.gml 0.644176081 39.69622 1 0
graph6.gml 0.595426423 \ 39.4282 1 0
graph7.gml 0.489896184 39.28632 0 0.157936
graph8.gml 0.5 \ 39.24574 0 0.175554
graph9.gml 0.5 39.4571 0 0.161616

graph10.gml 0.475311301 \ 39.71326 0 0.189443
graphl1l.gml 0.504072363 39.37617 0 0.192333
graph12.gml 0.50331736 \ 39.24324 0 0.087386
graph13.gml 0.549299084 39.29261 0 0.227606
graph14.gml 0.515310518 \ 39.05557 0 0.158191
graph15.gml 0.487683795 39.29657 0 0.210068
graph16.gml 0.495496907 \ 39.40018 0 0.141927
graph17.gml 0.549299084 39.46965 0 0.091892
graph18.gml 0.553331065 \ 39.34841 0 0.186389
graph19.gml 0.556738977 39.20366 0 0.071872
graph20.gml 0.517696668 \ 39.11774 0 0.077521
graph21.gml 0.512393296 39.15972 1 0

graph22.gml 0.672232311 \ 39.10217 1 0

graph23.gml 0.484337066 39.07054 0 0.181322
graph24.gml 0.5 ‘ 39.17871 0 0.089749
graph25.gml 0.46372073 39.17966 0 0.283207
graph26.gml 0.561339964 \ 38.89728 0 0.063236
graph27.gml 0.5 39.16568 0 0.183202
graph28.gml 0.504424779 \ 39.08172 0 0.037651
graph29.gml 0.502935576 39.21522 1 0

graph30.gml 0.458414911 \ 39.09161 0 0.233735
graph31l.gml 0.531314854 39.36977 0 0.077881
graph32.gml 0.521242854  39.17058 0 0.030834
graph33.gml 0.502212389 39.32555 1 0

graph34.gml 0.473098911 \ 39.64725 0 0.107813
graph35.gml 0.484337066 39.39731 0 0.118263
graph36.gml 0.562397212 \ 38.80435 1 0

graph37.gml 0.557972433 39.39856 1 0

graph38.gml 0.5 \ 39.11543 0 0.053131
graph39.gml 0.514173731 39.23001 0 0.101726
graph40.gml 0.486549456 \ 39.23579 0 0.223261
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graph4l.gml 0.5 39.39541 0 0.132981
graph42.gml 0.64638847 ‘ 39.2012 0 0.079107
graph43.gml 0.673604041 39.25413 1 0
graph44.gml 0.594173389  39.17779 1 0
graph45.gml 0.5 39.17336 0 0.004405
graph46.gml 0.542661916 ‘ 38.68868 1 0
graph47.gml 0.560184823 39.1979 0 0.019094
graph48.gml 0.653575065 ‘ 39.16534 1 0
graph49.gml 0.549122876 39.29187 0 0.066935
graph50.gml 0.619077453 ‘ 39.21142 1 0
graph51.gml 0.500626517 39.23146 0 0.147411
graph52.gml 0.50538291 ‘ 38.93126 0 0.126938
graph53.gml 0.568964631 39.16998 1 0
graph54.gml 0.506284752 ‘ 39.32128 0 0.182996
graph55.gml 0.475917016 39.18556 0 0.172524
graph56.gml 0.582836117 ‘ 39.20712 0 0.178503
graph57.gml 0.495399013 39.09545 0 0.075487
graph58.gml 0.483875744 ‘ 38.59408 0 0.141383
graph59.gml 0.497787611 38.90345 0 0.097264
graph60.gml 0.531314854 ‘ 39.23605 0 0.108697
graph61.gml 0.545205919 39.03792 0 0.122046
graph62.gml 0.710537973 ‘ 38.98465 1 0
graph63.gml 0.530621035 39.22536 0 0.132845
graph64.gml 0.5 ‘ 39.36028 0 0.206733
graph65.gml 0.5 39.09996 0 0.119683
graph66.gml 0.529661681 ‘ 39.10491 0 0.02792
graph67.gml 0.517522907 38.93035 0 0.110599
graph68.gml 0.503141152 ‘ 39.14026 0 0.289549
graph69.gml 0.641377555 39.11616 0 0.125003
graph70.gml 0.519030464 ‘ 39.28082 0 0.02526
graph71.gml 0.474958885 39.22364 0 0.050082
graph72.gml 0.550003916 ‘ 39.0147 0 0.058358
graph73.gml 0.629922811 39.14116 0 0.069066
graph74.gml 0.563552353 ‘ 39.08062 0 0.125543
graph75.gml 0.563552353 39.09928 0 0.036743
graph76.gml 0.482927402 ‘ 39.20981 0 0.143066
graph77.gml 0.517522907 39.04414 0 0.0192
graph78.gml 0.513098128 ‘ 39.47773 0 0.135938
graph79.gml 0.52805623 39.1128 0 0.001977
graph80.gml 0.467264469 ‘ 39.1597 0 0.093237
graph81.gml 0.486549456 39.15929 0 0.183688
graph82.gml 0.5 ‘ 39.1741 0 0.204275
graph83.gml 0.717181259 39.14644 1 0
graph84.gml 0.477171274 ‘ 39.30768 0 0.251875
graph85.gml 0.62611476 39.28969 1 0
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graph86.gml 0.546625372 38.88468 1 0

graph87.gml 0.547359572 39.31788 1 0

graph88.gml 0.5 39.12144 0 0.236063
graph89.gml 0.618293083 39.47387 1 0

graph90.gml 0.513274336 39.11217 0 0.07305
graph91.gml 0.513098128 39.22252 0 0.250842
graph92.gml 0.474077845 39.0458 0 0.252885
graph93.gml 0.5 39.04364 0 0.057082
graph94.gml 0.567838858 39.07348 0 0.161856
graph95.gml 0.547086694 39.2254 0 0.198192
graph96.gml 0.52805623 38.74878 0 0.286773
graph97.gml 0.549299084 39.04064 0 0.194256
graph98.gml 0.565764743 39.02899 0 0.006566
graph99.gml 0.474958885 39.16255 0 0.076637

Tabla 7:Resultados por cada instancia para la tasa de evaporacion = 0.75
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4. Siendo la tasa de evaporacion = RND

Instancia Modularidad Time Best Dev
graph0.gml 0.5 ‘ 39.20081 0 0.196008
graphl.gml 0.694925209 39.11086 1 0
graph2.gml 0.514379307 ‘ 39.30195 0 0.031875
graph3.gml 0.5 39.50561 0 0.13371
graph4.gml 0.5 ‘ 39.59834 0 0.102197
graph5.gml 0.488233221 39.64929 0 0.242081
graph6.gml 0.483906336 ‘ 39.67278 0 0.187294
graph7.gml 0.581780092 39.58152 1 0
graph8.gml 0.606467568 ‘ 39.45715 1 0
graph9.gmi 0.532440628 39.29441 0 0.107221

graph10.gml 0.586400658 ‘ 39.3536 1 0
graphll.gml 0.48922072 39.33138 0 0.21613
graph12.gml 0.46719472 ‘ 38.93117 0 0.152883
graph13.gml 0.71116449 38.98948 1 0
graph14.gml 0.541330566 ‘ 39.21825 0 0.115685
graph15.gml 0.617374109 39.22597 1 0
graph16.gml 0.577355314 ‘ 39.187 0 0.00017
graph17.gml 0.60488292 39.13419 1 0
graph18.gml 0.680093146 ‘ 39.04233 1 0
graph19.gml 0.501507557 39.09249 0 0.163947
graph20.gml 0.56120169 ‘ 39.22908 1 0
graph21.gml 0.5 38.88181 0 0.024187
graph22.gml 0.5 ‘ 39.20722 0 0.25621
graph23.gml 0.550404055 39.40729 0 0.069648
graph24.gml 0.549299084 ‘ 39.36986 1 0
graph25.gml 0.487654427 39.09443 0 0.246211
graph26.gml 0.44770538 ‘ 39.0144 0 0.25287
graph27.gml 0.572930535 39.5253 0 0.064063
graph28.gml 0.524160075 ‘ 39.17379 1 0
graph29.gml 0.5 39.49415 0 0.005837
graph30.gml 0.523082025 ‘ 39.46028 0 0.12564
graph31.gml 0.560184823 39.19533 0 0.027776
graph32.gml 0.474958885 ‘ 39.33467 0 0.116891
graph33.gml 0.484337066 39.14351 0 0.035593
graph34.gml 0.530268619 ‘ 39.27422 1 0
graph35.gml 0.549299084 39.07219 1 0
graph36.gml 0.497787611 ‘ 39.02598 0 0.114883
graph37.gml 0.5 39.00124 0 0.103898
graph38.gml 0.52805623 ‘ 39.13509 1 0
graph39.gml 0.572401911 38.96504 1 0
graph40.gml 0.626399875 ‘ 38.75185 1 0
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graph41.gml 0.528584854 39.28763 0 0.083413
graph42.gml 0.510885739 ‘ 39.27701 0 0.272154
graph43.gml 0.530268619 39.20165 0 0.212789
graph4d4.gml 0.497787611 ‘ 39.12557 0 0.162218
graph45.gml 0.501859973 39.05737 0 0.000702
graph46.gml 0.498892582 ‘ 39.09191 0 0.080657
graph47.gml 0.484337066 39.23366 0 0.151906
graph48.gml 0.513098128 ‘ 39.35549 0 0.214936
graph49.gml 0.5 39.04476 0 0.150404
graph50.gml 0.481596053 ‘ 39.30474 0 0.222075
graph51.gml 0.578862871 39.15549 0 0.014171
graph52.gml 0.578862871 ‘ 39.38113 1 0

graph53.gml 0.497082779 39.58421 0 0.126338
graph54.gml 0.562749628 ‘ 39.38515 0 0.091877
graph55.gml 0.488761845 39.03381 0 0.150191
graph56.gml 0.488761845 ‘ 39.29016 0 0.311099
graph57.gml 0.535848539 39.21579 1 0

graph58.gml 0.563552353 ‘ 38.87272 1 0

graph59.gml 0.498414128 38.92535 0 0.096128
graph60.gml 0.596110453 ‘ 39.15916 1 0

graph6l.gml 0.497787611 39.15439 0 0.198405
graph62.gml 0.474958885 ‘ 39.03613 0 0.33155
graph63.gml 0.611910437 39.06744 1 0

graph64.gml 0.513274336 ‘ 39.15015 0 0.185673
graph65.gml 0.567977132 39.1052 1 0

graph66.gml 0.519789138 ‘ 39.1773 0 0.046038
graph67.gml 0.516444857 39.29456 0 0.112452
graph68.gml 0.497787611 ‘ 39.18572 0 0.297108
graph69.gml 0.641181768 38.54095 0 0.12527
graph70.gml 0.466207221 ‘ 39.08512 0 0.124462
graph71.gml 0.484854677 39.36918 0 0.030291
graph72.gml 0.584090375 ‘ 39.09102 1 0

graph73.gml 0.5 39.23235 0 0.261073
graph74.gml 0.644459971 ‘ 39.20979 1 0

graph75.gml 0.585048506 39.38935 1 0

graph76.gml 0.486549456 ‘ 39.6375 0 0.136638
graph77.gml 0.495399013 39.26284 0 0.061128
graph78.gml 0.593820973 ‘ 39.24948 1 0

graph79.gml 0.5 39.4162 0 0.055003
graph80.gml 0.469653066 ‘ 39.08738 0 0.088602
graph81.gml 0.510885739 39.39586 0 0.142857
graph82.gml 0.53358598 ‘ 39.27772 0 0.150825
graph83.gml 0.525843841 38.88144 0 0.266791
graph84.gml 0.50646096 ‘ 39.27558 0 0.205954
graph85.gml 0.466186418 38.80905 0 0.25543
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graph86.gml 0.501859973 39.05461 0 0.081894
graph87.gml 0.5 38.93794 0 0.086524
graph88.gml 0.486549456 39.03224 0 0.256613
graph89.gml 0.618293083 39.47387 1 0

graph90.gml 0.513274336 39.11217 0 0.07305
graph91.gml 0.513098128 39.22252 0 0.250842
graph92.gml 0.474077845 39.0458 0 0.252885
graph93.gml 0.5 39.04364 0 0.057082
graph94.gml 0.567838858 39.07348 0 0.161856
graph95.gml 0.547086694 39.2254 0 0.198192
graph96.gml 0.52805623 38.74878 0 0.286773
graph97.gml 0.549299084 39.04064 0 0.194256
graph98.gml 0.565764743 39.02899 0 0.006566
graph99.gml 0.474958885 39.16255 0 0.076637

Tabla 8: Resultados por cada instancia para la tasa de evaporacién = RND
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B. Resultados para cada instancia para los
parametros Alpha y Beta

1.Siendo Alpha = Beta

Instancia Modularidad Time Best Dev
graph0.gml 0.543366748 39.43952 0 0.138266
graphl.gml 0.473704626 39.19296 0 0.165979
graph2.gml 0.586400658 38.93026 0 0.231829
graph3.gml 0.520869635 39.32974 0 0.07384
graph4.gml 0.484337066 39.50813 0 0.253292
graph5.gml 0.513098128 39.5704 0 0.089529
graph6.gml 0.666035663 39.59814 1 0
graph7.gml 0.5 39.18915 0 0.10966
graph8.gml 0.606214269 39.32563 0 0.208269
graph9.gml 0.632665048 39.21897 1 0

graph10.gml 0.5 39.16126 0 0.160981
graphl1l.gml 0.602992355 39.21594 1 0
graph12.gml 0.504424779 39.02957 0 0.244679
graph13.gml 0.635297155 39.27961 1 0
graph14.gml 0.5 38.80746 0 0.130651
graph15.gml 0.488761845 39.32533 0 0.285129
graph16.gml 0.591960999 39.21697 1 0
graph17.gml 0.5 39.33119 0 0.086068
graph18.gml 0.50646096 38.89839 0 0.197579
graph19.gml 0.502036181 39.33524 0 0.040919
graph20.gml 0.526196257 39.54968 1 0
graph21.gml 0.479383664 39.21875 0 0.244523
graph22.gml 0.492481792 39.16383 0 0.335077
graph23.gml 0.578862871 39.07528 1 0
graph24.gml 0.561339964 39.03868 0 0.130418
graph25.gml 0.493186624 39.24037 0 0.088936
graph26.gml 0.528368265 39.14604 1 0
graph27.gml 0.5 39.31541 0 0.204275
graph28.gml 0.48956457 39.16485 0 0.096001
graph29.gml 0.5 39.29016 0 0.123099
graph30.gml 0.628433609 39.37279 1 0
graph31.gml 0.567174407 39.2052 0 0.039933
graph32.gml 0.546381862 39.24887 0 0.216787
graph33.gml 0.596207123 41.38868 1 0
graph34.gml 0.474958885 39.80209 0 0.128315
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graph35.gml 0.5 39.26703 0 0.107437
graph36.gml 0.618371398 39.36303 1 0

graph37.gml 0.5 39.1536 0 0.025862
graph38.gml 0.5 39.30481 0 0.190247
graph39.gml 0.497787611 39.31947 0 0.007418
graph40.gml 0.5 39.47041 0 0.029711
graph41l.gml 0.660917065 39.25593 1 0

graph42.gml 0.557041223 39.11722 0 0.172803
graph43.gml 0.573810351 39.37263 1 0

graph44.gml 0.497787611 39.18017 0 0.036822
graph45.gml 0.5 39.10701 1 0

graph46.gml 0.592763725 39.46415 0 0.15998
graph47.gml 0.491550581 39.06372 0 0.256512
graph48.gml 0.5 39.16934 0 0.033859
graph49.gml 0.5 39.05415 0 0.12159
graph50.gml 0.490269402 39.09853 0 0.019461
graph51.gml 0.5 39.17283 0 0.081976
graph52.gml 0.488233221 39.15642 0 0.201746
graph53.gml 0.607721826 38.80891 0 0.063989
graph54.gml 0.648786857 38.88252 1 0

graph55.gml 0.486549456 39.00602 0 0.063851
graph56.gml 0.509652283 39.20149 0 0.124125
graph57.gml 0.523983867 39.03722 0 0.130159
graph58.gml 0.754424779 39.2975 1 0

graph59.gml 0.685449135 39.30276 1 0

graph60.gml 0.550315951 39.24867 0 0.229687
graph6l.gml 0.472746495 39.46603 0 0.244669
graph62.gml 0.54185919 38.9393 0 0.23608
graph63.gml 0.5 39.34325 0 0.150404
graph64.gml 0.545979276 39.15141 1 0

graph65.gml 0.499295168 39.37319 0 0.00141
graph66.gml 0.561260426 40.03119 1 0

graph67.gml 0.641632078 39.47316 1 0

graph68.gml 0.5 39.14044 0 0.147056
graph69.gml 0.473098911 39.22383 0 0.20919
graph70.gml 0.548103561 39.46018 0 0.156484
graph71.gml 0.449565354 39.21958 0 0.365365
graph72.gml 0.498510798 39.05002 0 0.115414
graph73.gml 0.597638813 39.04381 0 0.144093
graph74.gml 0.500400139 38.76821 0 0.270821
graph75.gml 0.601613282 39.12194 1 0

graph76.gml 0.581877986 39.1839 0 0.264211
graph77.gml 0.561339964 39.12679 1 0

graph78.gml 0.497787611 39.39748 0 0.089409
graph79.gml 0.486549456 39.11185 0 0.106334
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graph80.gml 0.497787611  39.28814 1 0
graph81.gml 0.503141152 39.12756 0 0.008775
graph82.gml 0.618371398 ‘ 39.23581 1 0
graph83.gml 0.635601848 38.7751 1 0
graph8a.gml 0514173731  39.2307 0 0.08762
graph8s.gml 0.563552353 38.72712 1 0
graph86.gml 0.513274336  38.97545 0 0.090999
graph87.gml 0.51513431 39.02142 0 0.119502
graph8s.gml 0.514203099  38.96096 0 0.09272
graph89.gml 0.496680192 38.75212 0 0.059418
graph90.gml 0.669433785  39.26443 1 0
graph91.gml 0.493010416 39.08985 0 0.123377
graph92.gml 0.499430995 38.91708 0 0.229291
graph93.gml 0.5 38.90665 0 0.006591
graph94.gml 0.617055956  39.22089 1 0
graph95.gml 0.539118177 39.17731 1 0
graph96.gml 0.5 ~ 39.18298 0 0.11778
graph97.gml 0.567977132 39.13677 1 0
graph98.gml 0.513098128  39.21895 0 0.206882
graph99.gml 0.566821991 38.9664 1 0
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Tabla 9: Resultados para cada instancia Alpha = Beta



2.Siendo Alpha > Beta

Instancia Modularidad Time Best Dev
graph0.gml 0.630550552 40.69444 1 0
graphl.gml 0.567977132 39.25883 1 0
graph2.gml 0.488761845 39.14817 0 0.359733
graph3.gml 0.5 39.58517 0 0.110949
graph4.gml 0.648630228 39.69517 1 0
graph5.gml 0.563552353 39.79165 1 0
graph6.gml 0.433647897 39.18732 0 0.348912
graph7.gml 0.536905787 39.23283 0 0.043943
graph8.gml 0.5 38.79751 0 0.346988
graph9.gml 0.466333258 39.39007 0 0.262907

graph10.gml 0.569042946 39.25685 0 0.045125
graphll.gml 0.497787611 39.299 0 0.174471
graph12.gml 0.667828334 39.42423 1 0

graph13.gml 0.5 40.24126 0 0.212967
graph14.gml 0.575142924 39.23947 1 0

graph15.gml 0.683706633 39.28045 1 0

graph16.gml 0.464884437 39.2126 0 0.21467
graph17.gml 0.547086694 39.24748 1 0

graph18.gml 0.590825437 39.15368 0 0.063914
graph19.gml 0.523455243 39.05851 1 0

graph20.gml 0.513098128 39.1648 0 0.024892
graph21.gml 0.539118177 39.3907 0 0.150386
graph22.gml 0.473098911 39.34826 0 0.361247
graph23.gml 0.513098128 39.18918 0 0.11361
graph24.gml 0.530268619 39.33178 0 0.178551
graph25.gml 0.515310518 39.42718 0 0.048067
graph26.gml 0.511061947 39.51398 0 0.032754
graph27.gml 0.5 39.22671 0 0.204275
graph28.gml 0.498892582 39.33876 0 0.078777
graph29.gml 0.570189521 39.32946 1 0

graph30.gml 0.579665596 39.62732 0 0.077602
graph31.gml 0.513098128 39.01367 0 0.131469
graph32.gml 0.697616053 39.50465 1 0

graph33.gml 0.493010416 37.33667 0 0.173089
graph34.gml 0.5 39.38155 0 0.082357
graph35.gml 0.461508341 39.31291 0 0.17615
graph36.gml 0.530268619 39.20396 0 0.142476
graph37.gml 0.504072363 39.22295 0 0.017928
graph38.gml 0.617472003 39.14212 1 0

graph39.gml 0.5 39.12077 0 0.003006
graph40.gml 0.5 39.06516 0 0.029711
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graph4l.gml 0.645430339 39.1523 0 0.023432
graph42.gml 0.673408254 39.06701 1 0

graph43.gml 0.530268619 39.05741 0 0.075882
graph44.gml 0.513098128 38.80387 0 0.007198
graph45.gml 0.5 39.21909 0 6.66E-16
graph46.gml 0.705654319 39.23465 1 0

graph47.gml 0.661140996 39.33981 1 0

graph48.gml 0.480547371 39.35599 0 0.071447
graph49.gml 0.5 39.2262 0 0.12159
graph50.gml 0.469653066 39.1254 0 0.060694
graph51.gml 0.544647927 39.37805 1 0

graph52.gml 0.611626547 39.16243 1 0

graph53.gml 0.637568281 39.09725 0 0.018019
graph54.gml 0.530268619 39.13379 0 0.182677
graph55.gml 0.497787611 39.30561 0 0.042229
graph56.gml 0.521731097 39.33061 0 0.103367
graph57.gml 0.5 39.43561 0 0.169973
graph58.gml 0.664558697 39.23395 0 0.119119
graph59.gml 0.566821991 39.38742 0 0.173065
graph60.gml 0.461782442 39.23694 0 0.353613
graph6l.gml 0.494694181 39.34047 0 0.209602
graph62.gml 0.709314306 39.13668 1 0

graph63.gml 0.5 39.25733 0 0.150404
graph64.gml 0.484337066 39.29027 0 0.112902
graph65.gml 0.498892582 39.15374 0 0.002215
graph66.gml 0.497435195 39.26986 0 0.113718
graph67.gml 0.513098128 38.9764 0 0.200323
graph68.gml 0.524629963 39.1451 0 0.10504
graph69.gml 0.486549456 39.14723 0 0.186706
graph70.gml 0.5 39.27724 0 0.230514
graph71.gml 0.487683795 39.34684 0 0.311555
graph72.gml 0.474958885 39.15794 0 0.157205
graph73.gml 0.58107526 39.18618 0 0.167815
graph74.gml 0.514173731 39.03171 0 0.250751
graph75.gml 0.577433628 39.08218 0 0.040191
graph76.gml 0.434548516 39.36102 0 0.45051
graph77.gml 0.485844624 38.68215 0 0.134491
graph78.gml 0.546664529 39.32922 1 0

graph79.gml 0.5 39.60411 0 0.081629
graph80.gml 0.474958885 39.04164 0 0.04586
graph81.gml 0.497787611 38.96409 0 0.019322
graph82.gml 0.518481038 39.08616 0 0.161538
graph83.gml 0.48922072 39.24732 0 0.230303
graph84.gml 0.5 39.37891 0 0.112771
graph85.gml 0.514077062 38.96517 0 0.087792
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graphs6.gml 0.564657324  39.29065 1 0

graphs7.gml 0.543003319 39.03219 0 0.071866
graphss.gml 0.5 . 38.58756 0 0.11778
graphs9.gml 0.52805623 39.07905 1 0

graph90.gml 0513274336  39.1596 0 0.233271
graph91.gml 0.56120169 39.18099 0 0.002126
graph92.gml 0.479383664  39.0393 0 0.260227
graph93.gml 0.498892582 39.39182 0 0.008791
graph94.gml 0.497787611  39.1516 0 0.193286
graph95.gml 0.441518521 38.96851 0 0.181036
graph96.gml 0.566752242  39.06955 1 0

graph97.gml 0.5 38.87737 0 0.119683
graph9s.gml 0.535798369  38.93303 0 0.171793
graph99.gml 0.498414128 38.84834 0 0.120687
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Tabla 10:Resultados para cada instancia Alpha > Beta



3. Siendo Alpha < Beta

Instancia Modularidad Time Best Dev
graph0.gml 0.547086694 ‘ 39.2712 0 0.132367
graphl.gml 0.5 39.51179 0 0.119683
graph2.gml 0.76337223 ‘ 39.21434 1 0
graph3.gml 0.562397212 39.61396 1 0
graph4.gml 0.485471405 ‘ 39.3886 0 0.251544
graph5.gml 0.502671264 39.47921 0 0.108031
graph6.gml 0.488761845 ‘ 39.07071 0 0.266163
graph7.gml 0.561583474 39.05768 1 0
graph8.gml 0.765682512 ‘ 39.1642 1 0
graph9.gml 0.526548673 39.23194 0 0.167729

graph10.gml 0.595934245 ‘ 39.19138 1 0
graphll.gml 0.5 39.32604 0 0.170802
graph12.gml 0.564657324 ‘ 39.40628 0 0.154487
graph13.gml 0.486549456 39.35317 0 0.234139
graph14.gml 0.52805623 ‘ 39.22175 0 0.08187
graph15.gml 0.584090375 39.35722 0 0.1457
graph16.gml 0.476279221 ‘ 39.56534 0 0.195421
graph17.gml 0.465228287 39.21061 0 0.149626
graph18.gml 0.631166056 ‘ 39.4855 1 0
graph19.gml 0.486549456 39.1337 0 0.070504
graph20.gml 0.513098128 ‘ 39.46409 0 0.024892
graph21.gml 0.6345446 39.27956 1 0
graph22.gml 0.740659752 ‘ 39.56318 1 0
graph23.gml 0.545579137 38.86464 0 0.057498
graph24.gml 0.645528232 ‘ 39.5012 1 0
graph25.gml 0.541330566 39.38462 1 0
graph26.gml 0.504424779 ‘ 39.94566 0 0.045316
graph27.gml 0.628357741 39.37904 1 0
graph28.gml 0.541554497 ‘ 39.25979 1 0
graph29.gml 0.502036181 39.34071 0 0.119528
graph30.gml 0.531314854 ‘ 39.21911 0 0.154541
graph31l.gml 0.590765477 39.17827 1 0
graph32.gml 0.50406135 ‘ 39.14927 0 0.277452
graph33.gml 0.506637168 37.18466 0 0.150233
graph34.gml 0.544874305 ‘ 38.96211 1 0
graph35.gml 0.560184823 38.88703 1 0
graph36.gml 0.614953696 ‘ 39.0286 0 0.005527
graph37.gml 0.513274336 39.07524 1 0
graph38.gml 0.51859851 ‘ 40.28933 0 0.160126
graph39.gml 0.501507557 39.39687 1 0
graph40.gml 0.515310518 ‘ 39.14767 1 0
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graph4l.gml 0.5 39.25001 0 0.243475
graph42.gml 0.513098128 39.19277 0 0.238058
graph43.gml 0.5 39.25934 0 0.128632
graph44.gml 0.516818075 39.05864 1 0
graph45.gml 0.470886522 39.38453 0 0.058227
graph46.gml 0.514379307 39.20765 0 0.27106
graph47.gml 0.577355314 39.33071 0 0.126729
graph48.gml 0.517522907 39.39284 1 0
graph49.gml 0.569210588 39.3095 1 0
graph50.gml 0.5 39.23186 1 0
graph51.gml 0.529102465 39.18217 0 0.028542
graph52.gml 0.49044561 39.19439 0 0.198129
graph53.gml 0.649267758 39.15393 1 0
graph54.gml 0.516386121 39.24944 0 0.204074
graph55.gml 0.519735296 39.16392 1 0
graph56.gml 0.581877986 39.21579 1 0
graph57.gml 0.602390311 39.3093 1 0
graph58.gml 0.643589944 39.25695 0 0.146913
graph59.gml 0.495575221 39.27325 0 0.277007
graph60.gml 0.714405983 39.0127 1 0
graph6l.gml 0.625879816 39.44209 1 0
graph62.gml 0.56120169 39.22947 0 0.208811
graph63.gml 0.588515154 39.38488 1 0
graph64.gml 0.477171274 39.17542 0 0.126027
graph65.gml 0.5 39.14513 1 0
graph66.gml 0.493186624 39.57442 0 0.121287
graph67.gml 0.547086694 39.31471 0 0.147351
graph68.gml 0.586204871 39.49425 1 0
graph69.gml 0.598245751 39.2643 1 0
graph70.gml 0.649784145 39.28698 1 0
graph71.gml 0.708384319 39.0454 1 0
graph72.gml 0.563552353 39.10963 1 0
graph73.gml 0.698252359 39.16374 1 0
graph74.gml 0.68625186 39.02527 1 0
graph75.gml 0.5 39.11498 0 0.168901
graph76.gml 0.790821521 39.24184 1 0
graph77.gml 0.493186624 38.60818 0 0.121412
graph78.gml 0.46019657 38.83657 0 0.158174
graph79.gml 0.544442351 38.75478 1 0
graph80.gml 0.484160858 39.09263 0 0.027375
graph8l.gml 0.507595299 39.17147 1 0
graph82.gml 0.533527244 39.13185 0 0.137206
graph83.gml 0.530268619 39.34162 0 0.165722
graph84.gml 0.563552353 39.31261 1 0
graph85.gml 0.470357898 39.04956 0 0.16537
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graph86.gml 0.498892582 39.19694 0 0.116468
graph87.gml 0.585048506 39.12659 1 0
graph88.gml 0.566752242 39.1016 1 0
graph89.gml 0.5 39.10966 0 0.053131
graph90.gml 0.5 39.13338 0 0.2531
graph91.gml 0.562397212 39.37101 1 0
graph92.gml 0.648014723 40.01085 1 0
graph93.gml 0.50331736 39.09809 1 0
graph94.gml 0.5 39.1042 0 0.189701
graph95.gml 0.515310518 39.27388 0 0.04416
graph96.gml 0.547086694 39.12348 0 0.034699
graph97.gml 0.492079205 39.41414 0 0.133628
graph98.gml 0.646937896 38.97445 1 0
graph99.gml 0.499647584 39.38317 0 0.118511
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Tabla 11:Resultados para cada instancia Alpha < Beta



C. Resultados para cada instancia en la

comparacion Louvain vs ACO

1. Resultados ACO

Instancia Modularidad - ACO Best - ACO Desv Aco
graph0.gml 0.547086694 1 ‘ 0
graphl.gml 0.5 0 0.077049
graph2.gml 0.76337223 1 | 0
graph3.gml 0.562397212 1 0
graphd.gml 0.485471405 0 \ 0.031715
graph5.gml 0.502671264 0 0.005277
graph6.gml 0.488761845 0 \ 0.183316
graph7.gml 0.561583474 1 0
graph8.gml 0.765682512 1 | 0
graph9.gml 0.526548673 1 0

graph10.gml 0.595934245 1 ‘ 0
graphll.gml 0.5 0 0.008193
graph12.gml 0.564657324 1 ‘ 0
graph13.gml 0.486549456 0 0.027788
graph14.gml 0.52805623 1 ‘ 0
graph15.gml 0.584090375 1 0
graph16.gml 0.476279221 0 \ 0.048892
graph17.gml 0.465228287 0 0.077919
graph18.gml 0.631166056 1 ‘ 0
graph19.gml 0.486549456 0 0.029071
graph20.gml 0.513098128 0 \ 0.01164
graph21.gml 0.6345446 1 0
graph22.gml 0.740659752 1 | 0
graph23.gml 0.545579137 1 0
graph24.gml 0.645528232 1 | 0
graph25.gml 0.541330566 1 0
graph26.gml 0.504424779 1 | 0
graph27.gml 0.628357741 1 0
graph28.gml 0.541554497 1 ‘ 0
graph29.gml 0.502036181 1 0
graph30.gml 0.531314854 1 ‘ 0
graph31.gml 0.590765477 1 0
graph32.gml 0.50406135 0 \ 0.005149
graph33.gml 0.506637168 1 0
graph34.gml 0.544874305 1 ‘ 0
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graph35.gml 0.560184823 1 0
graph36.gml 0.614953696 1 | 0
graph37.gml 0.513274336 1 0
graph38.gml 0.51859851 1 | 0
graph39.gml 0.501507557 0 0.002104
graph40.gml 0.515310518 1 ‘ 0
graph4l.gml 0.5 0 0.008741
graph42.gml 0.513098128 0 0.10027
graph43.gml 0.5 0 0.162768
graph44.gml 0.516818075 1 ‘ 0
graph45.gml 0.470886522 0 0.07153
graph46.gml 0.514379307 1 | 0
graph47.gml 0.577355314 1 0
graph48.gml 0.517522907 1 | 0
graph49.gml 0.569210588 1 0
graph50.gml 0.5 0 ~0.008685
graph51.gml 0.529102465 1 0
graph52.gml 0.49044561 0 0.032459
graph53.gml 0.649267758 1 0
graph54.gml 0.516386121 1 | 0
graph55.gml 0.519735296 1 0
graph56.gml 0.581877986 1 ‘ 0
graph57.gml 0.602390311 1 0
graph58.gml 0.643589944 1 ‘ 0
graph59.gml 0.495575221 0 0.016122
graph60.gml 0.714405983 1 ‘ 0
graph6l.gml 0.625879816 1 0
graph62.gml 0.56120169 1 | 0
graph63.gml 0.588515154 1 0
graph64.gml 0.477171274 0 ‘ 0.04636
graph65.gml 0.5 0 0.00124
graph66.gml 0.493186624 0  0.055549
graph67.gml 0.547086694 1 0
graph68.gml 0.586204871 1 | 0
graph69.gml 0.598245751 1 0
graph70.gml 0.649784145 1 | 0
graph71.gml 0.708384319 1 0
graph72.gml 0.563552353 1 | 0
graph73.gml 0.698252359 1 0
graph74.gml 0.68625186 1 ‘ 0
graph75.gml 0.5 0 0.014118
graph76.gml 0.790821521 1 | 0
graph77.gml 0.493186624 0 0.01518
graph78.gml 0.46019657 0  0.086115
graph79.gml 0.544442351 1 0
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graph80.gml 0.484160858 0 0.035562
graph81.gml 0.507595299 1 0
graph82.gml 0.533527244 1 0
graph83.gml 0.530268619 1 0
graph84.gml 0.563552353 1 0
graph85.gml 0.470357898 0 0.0602
graph86.gml 0.498892582 0 0.005763
graph87.gml 0.585048506 1 0
graph88.gml 0.566752242 1 0
graph89.gml 0.5 0 0.002233
graph90.gml 0.5 0 0.00779
graph91.gml 0.562397212 1 0
graph92.gml 0.648014723 1 0
graph93.gml 0.50331736 0 0.012572
graph94.gml 0.5 0 0.004772
graph95.gml 0.515310518 1 0
graph96.gml 0.547086694 1 0
graph97.gml 0.492079205 0 0.026099
graph98.gml 0.646937896 1 0
graph99.gml 0.499647584 0 0.006692
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Tabla 12: Resultados para cada instancia ACO



2. Resultados Louvain

. Modularidad - Mejor - Desv (%) -
Instancia . . .
Louvain Louvain Louvain

graph0.gml 0.547086694 1 ‘ 0
graphl.gml 0.5 0 0.077049
graph2.gml 0.76337223 1 | 0
graph3.gml 0.562397212 1 0
graphd.gml 0.485471405 0 . 0.031715
graph5.gml 0.502671264 0 0.005277
graph6.gml 0.488761845 0 . 0.183316
graph7.gml 0.561583474 1 0
graph8.gml 0.765682512 1 | 0
graph9.gml 0.526548673 1 0
graph10.gml 0.595934245 1 | 0
graphll.gml 0.5 0 0.008193
graph12.gml 0.564657324 1 ‘ 0
graph13.gml 0.486549456 0 0.027788
graph14.gml 0.52805623 1 ‘ 0
graph15.gml 0.584090375 1 0
graph16.gml 0.476279221 0 0.048892
graph17.gml 0.465228287 0 0.077919
graph18.gml 0.631166056 1 ‘ 0
graph19.gml 0.486549456 0 0.029071
graph20.gml 0.513098128 0  0.01164
graph21.gml 0.6345446 1 0
graph22.gml 0.740659752 1 ‘ 0
graph23.gml 0.545579137 1 0
graph24.gml 0.645528232 1 | 0
graph25.gml 0.541330566 1 0
graph26.gml 0.504424779 1 | 0
graph27.gml 0.628357741 1 0
graph28.gml 0.541554497 1 | 0
graph29.gml 0.502036181 1 0
graph30.gml 0.531314854 1 | 0
graph31l.gml 0.590765477 1 0
graph32.gml 0.50406135 0  0.005149
graph33.gml 0.506637168 1 0
graph34.gml 0.544874305 1 ‘ 0
graph35.gml 0.560184823 1 0
graph36.gml 0.614953696 1 ‘ 0
graph37.gml 0.513274336 1 0
graph38.gml 0.51859851 1 ‘ 0
graph39.gml 0.501507557 0 0.002104
graph40.gml 0.515310518 1 ‘ 0
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graph4l.gml 0.5 0 0.008741
graph42.gml 0.513098128 0 0.10027
graph43.gml 0.5 0 0.162768
graph44.gml 0.516818075 1 0
graph45.gml 0.470886522 0 0.07153
graph46.gml 0.514379307 1 0
graph47.gml 0.577355314 1 0
graph48.gml 0.517522907 1 0
graph49.gml 0.569210588 1 0
graph50.gml 0.5 0 0.008685
graph51.gml 0.529102465 1 0
graph52.gml 0.49044561 0 0.032459
graph53.gml 0.649267758 1 0
graph54.gml 0.516386121 1 0
graph55.gml 0.519735296 1 0
graph56.gml 0.581877986 1 0
graph57.gml 0.602390311 1 0
graph58.gml 0.643589944 1 0
graph59.gml 0.495575221 0 0.016122
graph60.gml 0.714405983 1 0
graph6l.gml 0.625879816 1 0
graph62.gml 0.56120169 1 0
graph63.gml 0.588515154 1 0
graph64.gml 0.477171274 0 0.04636
graph65.gml 0.5 0 0.00124
graph66.gml 0.493186624 0 0.055549
graph67.gml 0.547086694 1 0
graph68.gml 0.586204871 1 0
graph69.gml 0.598245751 1 0
graph70.gml 0.649784145 1 0
graph71.gml 0.708384319 1 0
graph72.gml 0.563552353 1 0
graph73.gml 0.698252359 1 0
graph74.gml 0.68625186 1 0
graph75.gml 0.5 0 0.014118
graph76.gml 0.790821521 1 0
graph77.gml 0.493186624 0 0.01518
graph78.gml 0.46019657 0 0.086115
graph79.gml 0.544442351 1 0
graph80.gml 0.484160858 0 0.035562
graph8l.gml 0.507595299 1 0
graph82.gml 0.533527244 1 0
graph83.gml 0.530268619 1 0
graph84.gml 0.563552353 1 0
graph85.gml 0.470357898 0 0.0602
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graph86.gml 0.498892582 0 0.005763
graph87.gml 0.585048506 1 0
graph88.gml 0.566752242 1 0
graph89.gml 0.5 0 0.002233
graph90.gml 0.5 0 0.00779
graph91.gml 0.562397212 1 0
graph92.gml 0.648014723 1 0
graph93.gml 0.50331736 0 0.012572
graph94.gml 0.5 0 0.004772
graph95.gml 0.515310518 1 0
graph96.gml 0.547086694 1 0
graph97.gml 0.492079205 0 0.026099
graph98.gml 0.646937896 1 0
graph99.gml 0.499647584 0 0.006692

Tabla 13: Resultados para cada instancia Louvain

80



D. Resultados para cada instancia en el
ajuste de la Red Neuronal

1. Siendo el learning rate = 0.025

Instancia NMI Mejor Desv (%) Tiempo (s)
graph0.gml 0.547086694 1 0 44.92506
graphl.gml 0.5 0 0.077049 56.53684
graph2.gml 0.76337223 1 0 32.54532
graph3.gml 0.562397212 1 0 57.27522
graph4.gml 0.485471405 0 0.031715 52.46714
graph5.gml 0.502671264 0 0.005277 41.54886
graph6.gml 0.488761845 0 0.183316 52.74631
graph7.gml 0.561583474 1 0 45.00126
graph8.gml 0.765682512 1 0 58.89203
graph9.gml 0.526548673 1 0 41.27273
graph10.gml 0.595934245 1 0 53.98918
graphll.gml 0.5 0 0.008193 47.78886
graph12.gml 0.564657324 1 0 32.50313
graph13.gml 0.486549456 0 0.027788 40.20996
graphi4.gml 0.52805623 1 0 49.84058
graph15.gml 0.584090375 1 0 39.27797
graph16.gml 0.476279221 0 0.048892 54.25048
graph17.gml 0.465228287 0 0.077919 33.34674
graph18.gml 0.631166056 1 0 57.82835
graph19.gml 0.486549456 0 0.029071 40.9607
graph20.gml 0.513098128 0 0.01164 46.82367
graph21.gml 0.6345446 1 0 32.93974
graph22.gml 0.740659752 1 0 43.01262
graph23.gml 0.545579137 1 0 34.99353
graph24.gml 0.645528232 1 0 47.76188
graph25.gml 0.541330566 1 0 34.50496
graph26.gml 0.504424779 1 0 33.72933
graph27.gml 0.628357741 1 0 54.30041
graph28.gml 0.541554497 1 0 42.32371
graph29.gml 0.502036181 1 0 31.72783
graph30.gml 0.531314854 1 0 46.37669
graph31.gml 0.590765477 1 0 39.59155
graph32.gml 0.50406135 0 0.005149 46.19997
graph33.gml 0.506637168 1 0 40.84082
graph34.gml 0.544874305 1 0 57.34154
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graph35.gml 0.560184823 1 0 38.03268
graph36.gml 0.614953696 1 0 57.10196
graph37.gml 0.513274336 1 0 42.69611
graph38.gml 0.51859851 1 0 60.11585
graph39.gml 0.501507557 0 0.002104 34.16264
graph40.gml 0.515310518 1 0 41.15861
graph41l.gml 0.5 0 0.008741 35.25378
graph42.gml 0.513098128 0 0.10027 46.7947
graph43.gml 0.5 0 0.162768 50.36861
graph44.gml 0.516818075 1 0 35.84461
graph45.gml 0.470886522 0 0.07153 38.06619
graph46.gml 0.514379307 1 0 37.85677
graph47.gml 0.577355314 1 0 36.6577
graph48.gml 0.517522907 1 0 49.09871
graph49.gml 0.569210588 1 0 39.05755
graph50.gml 0.5 0 0.008685 62.31556
graph51.gml 0.529102465 1 0 39.10243
graph52.gml 0.49044561 0 0.032459 51.94831
graph53.gml 0.649267758 1 0 47.613

graph54.gml 0.516386121 1 0 51.86037
graph55.gml 0.519735296 1 0 59.19822
graph56.gml 0.581877986 1 0 34.08382
graph57.gml 0.602390311 1 0 41.79257
graph58.gml 0.643589944 1 0 51.59676
graph59.gml 0.495575221 0 0.016122 38.63842
graph60.gml 0.714405983 1 0 34.86954
graph6l.gml 0.625879816 1 0 42.09668
graph62.gml 0.56120169 1 0 53.76421
graph63.gml 0.588515154 1 0 33.0104
graph64.gml 0.477171274 0 0.04636 50.28791
graph65.gml 0.5 0 0.00124 35.31011
graph66.gml 0.493186624 0 0.055549 37.39949
graph67.gml 0.547086694 1 0 52.54458
graph68.gml 0.586204871 1 0 41.20433
graph69.gml 0.598245751 1 0 39.70186
graph70.gml 0.649784145 1 0 33.74442
graph71.gml 0.708384319 1 0 39.48229
graph72.gml 0.563552353 1 0 60.01826
graph73.gml 0.698252359 1 0 61.19813
graph74.gml 0.68625186 1 0 35.41182
graph75.gml 0.5 0 0.014118 33.69124
graph76.gml 0.790821521 1 0 49.08974
graph77.gml 0.493186624 0 0.01518 38.92911
graph78.gml 0.46019657 0 0.086115 34.72451
graph79.gml 0.544442351 1 0 31.74061
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graph8o.gml  0.484160858 0 0.035562 33.66449
graph81.gml 0.507595299 1 0 38.40906
graph82.gml  0.533527244 1 0 34.17538
graph83.gml 0.530268619 1 0 40.52398
graph84d.gml  0.563552353 1 0 55.29378
graph8s.gml 0.470357898 0 0.0602 34.78141
graph86.gml  0.498892582 0 0.005763 47.70701
graph87.gml 0.585048506 1 0 38.34925
graph8g.gml  0.566752242 1 0 56.29721
graph89.gml 0.5 0 0.002233 42.69727
graph90.gml | 0.5 0 0.00779 41.25728
graph91.gml 0.562397212 1 0 41.35238
graph92.gml  0.648014723 1 0 56.72427
graph93.gml 0.50331736 0 0.012572 49.96584
graph94.gml | 0.5 0 0.004772 49.23423
graph95.gml 0.515310518 1 0 64.75923
graph96.gml  0.547086694 1 0 42.34099
graph97.gml 0.492079205 0 0.026099 75.5049
graph98.gml  0.646937896 1 0 69.79477
graph99.gml 0.499647584 0 0.006692 37.60197
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Tabla 14: Resultados para cada instancia con learning rate = 0.025



2. Siendo learning rate = 0.050

Instancia NMI Mejor Desv (%) Tiempo (s)
graph0.gml 0.022947 0 0 44.60514
graphl.gml 0.01 0 0.785099 56.66271
graph2.gml 0.643471 0 0 33.27625
graph3.gml 0.032682 0 0 57.77115
graph4.gml 0.01 0 0.95208 49.73034
graph5.gml 0.007755 0 0.276315 41.54205
graph6.gml 0.01 0 0 52.25613
graph7.gml 0.037799 0 0.948841 44.2303
graph8.gml 0.035148 0 0.949667 57.24187
graph9.gml 0.002149 0 0.995518 41.44582
graph10.gml 0.01 0 0.957214 53.42202
graph11l.gml 0.01 0 0 48.04155
graph12.gml 0.48442 0 0 33.02889
graph13.gml 0.071935 0 0.890637 40.09644
graph14.gml 0.05278 0 0 48.92161
graph15.gml 0.042445 0 0.61765 39.51552
graph16.gml 0.01 0 0.958838 53.13993
graph17.gml 0.649222 0 0 33.07025
graph18.gml 0.04014 0 0.9408 57.12091
graph19.gml 0.01 0 0.64052 41.54954
graph20.gml 0.043721 0 0.938034 46.92341
graph21.gml 0.506556 0 0 32.59322
graph22.gml 0.036679 0 0.951748 42.09715
graph23.gml 0.01 0 0.98318 35.32825
graph24.gml 0.043635 0 0.932184 47.91357
graph25.gml 0.04749 0 0.274779 34.55622
graph26.gml 0.006009 0 0.875125 33.34422
graph27.gml 0.01 0 0 53.78328
graph28.gml 0.066244 0 0.899786 41.75186
graph29.gml 0.042222 0 0.90731 31.60128
graph30.gml 0.01 1 0 45.70958
graph31.gml 0.01 0 0 39.31126
graph32.gml 0.01 0 0 45.37042
graph33.gml 0.076192 0 0.883416 39.73591
graph34.gml 0.037565 0 0 57.17378
graph35.gml 0.00714 0 0.989272 36.88876
graph36.gml 0.702426 1 0 57.58522
graph37.gml 0.063016 0 0.905151 42.68942
graph38.gml 0.036368 0 0 60.25703
graph39.gml 0.01 0 0 34.31909
graph40.gml 0.028254 1 0 40.69636
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graph41.gml 0.061298 0 0.909622 35.37636
graph42.gml 0.039418 0 0 46.52939
graph43.gml 0.01 0 0 50.1758
graph44.gml 0.094988 0 0 36.05453
graph45.gml 0.004206 0 0.992844 38.47797
graph46.gml 0.021757 1 0 38.20808
graph47.gml 0.01 0 0.650197 36.47889
graph48.gml 0.037135 0 0.948699 48.66928
graph49.gml 0.013343 0 0.487471 39.07147
graph50.gml 0.033357 0 0.952352 61.56899
graph51.gml 0.01 0 0.968074 38.27745
graph52.gml 0.01 0 0 52.13593
graph53.gml 0.01 0 0 48.71365
graph54.gml 0.034614 1 0 52.84186
graph55.gml 0.011312 0 0 58.24361
graph56.gml 0.071952 0 0.900102 34.21161
graph57.gml 0.003561 0 0.841986 41.73215
graph58.gml 0.043981 0 0.936071 50.6135
graph59.gml 0.003276 0 0.764408 37.53922
graph60.gml 0.419938 0 0.071974 35.32872
graph6l.gml 0.01 0 0.078985 42.34427
graph62.gml 0.039382 0 0 54.12751
graph63.gml 0.649708 0 0 33.27905
graph64.gml 0.01 0 0 50.20809
graph65.gml 0.01 0 0.985035 34.71682
graph66.gml 0.13852 0 0.237971 37.51229
graph67.gml 0.038987 0 0 51.95995
graph68.gml 0.026812 1 0 41.31745
graph69.gml 0.672099 0 0 40.19966
graph70.gml 0.065348 0 0.859744 34.36275
graph71.gml 0.025385 1 0 39.45983
graph72.gml 0.041741 0 0.937388 58.87214
graph73.gml 0.011446 0 0.872203 60.36934
graph74.gml 0.01 0 0.972748 35.5871
graph75.gml 0.512343 0 0.263928 33.6374
graph76.gml 0.01 0 0 48.73914
graph77.gml 0.02189 0 0 38.7423
graph78.gml 0.01 0 0 34.57804
graph79.gml 0.751759 0 0 31.7226
graph80.gml 0.01 0 0 33.56281
graph81.gml 0.686514 0 0 39.03446
graph82.gml 0.513157 0 0 33.66217
graph83.gml 0.013272 0 0 40.77456
graph84.gml 0.01 0 0 54.70937
graph85.gml 0.06917 0 2.01E-16 35.10205
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graph86.gml  0.030243 0 0 47.54957
graph87.gml 0.016361 0 0.515873 38.54749
graph8g.gml | 0.01 0 0.956487 55.31188
graph89.gml 0.091563 0 0.862347 42.79051
graph90.gml | 0.024364 0 0.529609 42.99829
graph9l.gml 0.004495 0 0.793911 41.44939
graph92.gml ‘ 0.01 0 0 57.75748
graph93.gml 0.647989 1 0 46.19242
graph94.gml 0.136228 1 0 49.06726
graph95.gml 0.01 0 0 62.91801
graph96.gml 0.391041 0 0.381012 40.53575
graph97.gml 0.0333 0 0 76.21342
graph98.gml 0.031952 0 0 70.77052
graph99.gml 0.027965 1 0 37.27887

Tabla 15: Resultados para cada instancia con learning rate = 0.050
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3. Siendo learning rate = 0.075

Instancia NMI Mejor Desv (%) Tiempo (s)
graph0.gml 0.01 0 0.564219 44.62984
graphl.gml 0.046533 0 0 56.75325
graph2.gml 0.643471 0 0 32.95111
graph3.gml 0.032682 0 0 57.61295
graph4.gml 0.01 0 0.95208 49.6472
graph5.gml 0.010716 1 0 41.78407
graph6.gml 0.01 0 0 52.1219
graph7.gml 0.037799 0 0.948841 44.40779
graph8.gml 0.017962 0 0.974278 56.93959
graph9.gml 0.01 0 0.979145 41.20075
graph10.gml 0.01 0 0.957214 52.94542
graph11.gml 0.01 0 0 48.71622
graph12.gml 0.031977 0 0.933988 33.06864
graph13.gml 0.071935 0 0.890637 40.32905
graph14.gml 0.034863 0 0.339465 48.49006
graph15.gml 0.022558 0 0.796794 39.00525
graph16.gml 0.01 0 0.958838 52.87642
graph17.gml 0.168411 0 0.740595 32.94308
graph18.gml 0.04014 0 0.9408 57.81661
graph19.gml 0.012291 0 0.558153 41.12899

graph20.gml 0.043721 0 0.938034 47.31938
graph21.gml 0.01 0 0.980259 32.22576
graph22.gml 0.01 0 0.986845 42.32749
graph23.gml 0.594518 1 0 34.96761
graph24.gml 0.022378 0 0.965221 47.77257
graph25.gml 0.065483 1 0 34.39666
graph26.gml 0.048122 1 0 33.56201
graph27.gml 0.01 0 0 54.0653
graph28.gml 0.066244 0 0.899786 42.14191
graph29.gml 0.080039 0 0.824287 31.92273
graph30.gml 0.01 0 0 46.15168
graph31.gml 0.01 0 0 39.38607
graph32.gml 0.01 0 0 45.01623
graph33.gml 0.076192 0 0.883416 39.79334
graph34.gml 0.037565 0 0 57.43745
graph35.gml 0.035466 0 0.946714 36.93354
graph36.gml 0.035241 0 0.94983 56.75497
graph37.gml 0.063016 0 0.905151 42.5828
graph38.gml 0.036368 0 0 60.99154
graph39.gml 0.01 0 0 34.01895
graph40.gml 0.028254 0 0 40.94929

87



graph41.gml 0.04578 0 0.932502 35.13089
graph42.gml 0.039418 0 0 46.04333
graph43.gml 0.01 0 0 49.75423
graph44.gml 0.094988 0 0 36.43121
graph45.gml 0.028841 0 0.950927 38.12878
graph46.gml 0.01 0 0.540387 37.55113
graph47.gml 0.01 0 0.650197 36.88866
graph48.gml 0.037135 0 0.948699 49.44338
graph49.gml 0.021706 0 0.166244 39.37219
graph50.gml 0.033357 0 0.952352 61.72277
graph51.gml 0.01 0 0.968074 38.48921
graph52.gml 0.01 0 0 51.81072
graph53.gml 0.01 0 0 48.23216
graph54.gml 0.017721 0 0.488033 52.37299
graph55.gml 0.011312 0 0 58.3014
graph56.gml 0.057336 0 0.920396 34.17603
graph57.gml 0.022536 1 0 41.50263
graph58.gml 0.022528 0 0.967254 50.69199
graph59.gml 0.013905 1 0 38.22478
graph60.gml 0.452507 1 0 35.06325
graph61.gml 0.010858 1 0 42.28793
graph62.gml 0.039382 0 0 54.29739
graph63.gml 0.182009 0 0.71986 33.40497
graph64.gml 0.01 0 0 50.40474
graph65.gml 0.668237 1 0 36.21174
graph66.gml 0.045019 0 0.752338 37.09236
graph67.gml 0.038987 0 0 52.03263
graph68.gml 0.026812 0 0 41.80548
graph69.gml 0.070737 0 0.894752 39.59776
graph70.gml 0.046223 0 0.900792 33.8932
graph71.gml 0.025385 0 0 39.31474
graph72.gml 0.041741 0 0.937388 58.7191
graph73.gml 0.005858 0 0.934598 61.20124
graph74.gml 0.025273 0 0.931126 35.5449
graph75.gml 0.030337 0 0.956415 33.48155
graph76.gml 0.01 0 0 48.44892
graph77.gml 0.02189 0 0 39.11369
graph78.gml 0.01 0 0 34.89634
graph79.gml 0.751759 0 0 31.6081
graph80.gml 0.01 0 0 33.74454
graph81.gml 0.069495 0 0.898771 38.09235
graph82.gml 0.479804 0 0.064996 33.75423
graph83.gml 0.013272 0 0 40.31746
graph84.gml 0.01 0 0 54.57556
graph85.gml 0.06917 0 2.01E-16 34.56572
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graph86.gml  0.030243 0 0 47.91279
graph87.gml 0.016361 0 0.515873 38.69896
graph8s.gml 0.01 0 0.956487 63.85545
graph89.gml 0.091563 0 0.862347 42.45096
graph90.gml  0.018054 0 0.651442 41.75425
graph91.gml 0.021812 1 0 43.1859
graph92.gml ‘ 0.01 0 0 57.06084
graph93.gml 0.069189 0 0.893225 49.03987
graph94.gml  0.019149 0 0.859437 47.77028
graph95.gml 0.01 0 0 65.24293
graph96.gml 0391041 0 0.381012 41.96682
graph97.gml 0.0333 0 0 75.59681
graph98.gml  0.016328 0 0.488982 70.53373
graph99.gml 0.027965 0 0 37.58821

Tabla 16: Resultado para cada instancia con learning rate = 0.075
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4. Siendo learning rate = 0.100

Instancia NMI Mejor Desv (%) Tiempo (s)
graph0.gml 0.022947 0 0 44.8579
graphl.gml 0.023781 0 0.488939 55.95246
graph2.gml 0.180986 0 0.718735 32.67051
graph3.gml 0.0167 0 0.489026 57.71741
graph4.gml 0.01 0 0.95208 49.71193
graph5.gml 0.007755 0 0.276315 41.69861
graph6.gml 0.01 0 0 51.99712
graph7.gml 0.01 0 0.986466 44.0888
graph8.gml 0.035148 0 0.949667 57.35181
graph9.gml 0.01 0 0.979145 41.47748
graph10.gml 0.01 0 0.957214 53.54518
graphil.gml 0.01 0 0 48.03314
graph12.gml 0.033525 0 0.930794 33.37115
graph13.gml 0.071935 0 0.890637 40.37551
graph14.gml 0.034863 0 0.339465 48.84584
graph15.gml 0.022558 0 0.796794 39.11014
graph16.gml 0.01 0 0.958838 53.6598
graph17.gml 0.168411 0 0.740595 33.09799
graph18.gml 0.04014 0 0.9408 57.27669
graph19.gml 0.027818 0 0 41.53878
graph20.gml 0.043721 0 0.938034 47.40786
graph21.gml 0.506556 0 0 32.43246
graph22.gml 0.01 0 0.986845 42.40885
graph23.gml 0.01 0 0.98318 35.11911
graph24.gml 0.643426 1 0 48.3814
graph25.gml 0.04749 0 0.274779 34.37555
graph26.gml 0.048122 0 0 33.74393
graph27.gml 0.01 0 0 53.99873
graph28.gml 0.066244 0 0.899786 42.03215
graph29.gml 0.080039 0 0.824287 31.88065
graph30.gml 0.01 0 0 45.37093
graph31.gml 0.01 0 0 39.77783
graph32.gml 0.01 0 0 45.08931
graph33.gml 0.076192 0 0.883416 39.72741
graph34.gml 0.037565 0 0 57.90199
graph35.gml 0.035466 0 0.946714 36.83558
graph36.gml 0.018017 0 0.974351 56.82233
graph37.gml 0.063016 0 0.905151 43.01189
graph38.gml 0.018578 0 0.489186 59.53365
graph39.gml 0.01 0 0 34.0816
graph40.gml 0.028254 0 0 40.85909
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graph4l.gml 0.023269 0 0.965691 35.03719
graph42.gml 0.020236 0 0.486616 46.39667
graph43.gml 0.01 0 0 49.89687
graph4d4.gml 0.049051 0 0.483611 36.29143
graph45.gml 0.587715 1 0 38.06758
graph46.gml 0.011295 0 0.480857 38.18408
graph47.gml 0.028587 1 0 36.77713
graph48.gml 0.01904 0 0.973696 48.68566
graph49.gml 0.026034 1 0 39.37488
graph50.gml 0.017037 0 0.975664 61.71578
graph51.gml 0.313224 1 0 39.42987
graph52.gml 0.01 0 0 51.11609
graph53.gml 0.01 0 0 48.34185
graph54.gml 0.034614 0 0 52.94819
graph55.gml 0.01 0 0.115988 57.65953
graph56.gml 0.057336 0 0.920396 34.36517
graph57.gml 0.01153 0 0.488385 41.03882
graph58.gml 0.022528 0 0.967254 50.52283
graph59.gml 0.013905 0 0 38.21634
graph60.gml 0.048118 0 0.893663 35.00115
graph6l.gml 0.01 0 0.078985 42.16266
graph62.gml 0.039382 0 0 53.73474
graph63.gml 0.182009 0 0.71986 32.88765
graph64.gml 0.01 0 0 50.72235
graph65.gml 0.01 0 0.985035 35.04109
graph66.gml 0.024059 0 0.867646 37.21324
graph67.gml 0.019961 0 0.488017 52.39884
graph68.gml 0.026812 0 0 41.89916
graph69.gml 0.070737 0 0.894752 39.57778
graph70.gml 0.446441 0 0.041811 34.00401
graph71.gml 0.01 0 0.606073 39.32009
graph72.gml 0.021328 0 0.968008 58.8618
graph73.gml 0.089565 1 0 61.00693
graph74.gml 0.039207 0 0.893154 35.82325
graph75.gml 0.059311 0 0.914789 33.44422
graph76.gml 0.01 0 0 48.4068
graph77.gml 0.01134 0 0.481959 38.83319
graph78.gml 0.01 0 0 34.59865
graph79.gml 0.751759 0 0 31.34642
graph80.gml 0.01 0 0 33.92621
graph81.gml 0.035834 0 0.947803 38.07143
graph82.gml 0.485026 0 0.054819 33.78019
graph83.gml 0.010882 0 0.180129 40.32651
graph84.gml 0.01 0 0 54.58066
graph85.gml 0.043604 0 0.369619 34.80149
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graph86.gml | 0.015886 0 0.474719 47.97097
graph87.gml 0.033796 1 0 38.59026
graph8s.gml 0.01 0 0.956487 70.28928
graph89.gml 0.091563 0 0.862347 41.46557
graph90.gml  0.051796 1 0 42.14974
graph9l.gml 0.021812 0 0 43.10707
graph92.gml ‘ 0.01 0 0 56.88868
graph93.gml 0.069189 0 0.893225 49.7653
graph94.gml  0.019149 0 0.859437 49.45486
graph95.gml 0.01 0 0 63.64128
graph96.gml  0.024861 0 0.960647 40.57893
graph97.gml 0.017004 0 0.489379 75.43537
graph98.gml  0.031952 0 0 68.3654
graph99.gml 0.01434 0 0.487239 37.17148

Tabla 17: Resultados para cada instancia con learning rate = 0.100

92



E. Acceso al repositorio con el codigo del
proyecto

Url: https://github.com/Agudroid/CommunityDetection
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