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RESUMEN

Los grafos son una herramienta muy utilizada debido a su gran capacidad de

modelar redes complejas. Desafortunadamente, encontrar conjuntos de datos repre-

sentativos de la realidad, es un problema para muchos profesionales de diversas áreas.

Esto, ha motivado la construcción de herramientas que permitan generar grafos de

manera artificial. En ese sentido, R3MAT es un método diseñado para producir gra-

fos sintéticos cuyas caracteŕısticas se asemejan a las que ocurren en el mundo real

(ej. distribución de ley de potencia). A pesar de su buen desempeño en comparación

con otros generadores, R3MAT tiene problemas para generar grafos de muy gran

tamaño. Además, el grafo más grande que se puede generar, se encuentra limitado

por la cantidad de datos que se puedan gestionar en la memoria principal de un

computador.

En este trabajo se estudian variantes distribuidas basadas en R3MAT, con el

objetivo de disminuir el tiempo de ejecución y al mismo tiempo soportar la generación

de grafos más grandes que R3MAT. Para ello, se diseñan e implementan métodos

usando Hadoop - MapReduce, los cuales posteriormente son evaluados en términos

de eficiencia (tiempo de ejecución), escalabilidad (tamaño del grafo) y realismo (ley

de potencia).

Los resultados obtenidos muestran que: (i) para grafos con más de diez millones de

nodos, los nuevos métodos (distribuidos) son más rápidos que R3MAT (secuencial),

(ii) los nuevos métodos soportan la generación de grafos más grandes que el método

secuencial, (iii) los grafos producidos con los nuevos métodos presentan la propiedad

de distribución de ley de potencia, y (iv) los nuevos métodos son mejores que los

métodos distribuidos que se encuentran en el estado del arte, en el sentido que:

presentan un mejor ajuste a una distribución de ley de potencia, permiten diferenciar

la generación de un grafo dirigido de uno no dirigido, y aseguran la producción de

una cantidad determinada de aristas, sin generar aristas repetidas.

vii



1. Introducción

En este caṕıtulo se describe la formulación de este trabajo, incluyendo la des-

cripción del contexto del estudio, el problema estudiado, la hipótesis que se busca

comprobar, aśı como los objetivos y alcances.

1.1. Contexto

Los grafos son muy estudiados y a la vez muy utilizados para modelar redes

complejas y realizar análisis sobre ellas en áreas como benchmarking, big data, y

machine learning, entre otras. A modo general, un grafo es un conjunto de objetos

conocidos como nodos, que se relacionan a través de conexiones conocidas como

aristas. La versatilidad de un grafo permite modelar desde redes sociales, las cuales

consisten en un grupo de individuos interconectados por algún tipo de relación,

hasta redes de protéınas que deben trabajar juntas para cumplir con alguna función

espećıfica [10].

Encontrar conjuntos de datos (datasets) para construir grafos que cumplan con las

caracteŕısticas necesarias para un proyecto en algún área es un trabajo problemático.

Esto se debe principalmente al valor que tiene la información para los individuos y

organizaciones, además de la falta de estructura de estos, lo que implica un trabajo

adicional para su uso [24].

Los generadores de datos surgen justamente para cubrir la necesidad de infor-

mación para la realización de un sinf́ın de proyectos, y se pueden definir como una

herramienta que permite obtener instancias de datos que cumplen con ciertas carac-

teŕısticas dadas por parámetros que generalmente son controlados por el usuario.

Unas de las caracteŕısticas más buscadas en los datos generados artificialmente

es que sean lo más representativos posibles de lo que ocurre en la realidad del mundo

8
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que se modela y que a su vez, sean producidos de forma eficiente; sin embargo, son

pocos los generadores que cumplen con estos requisitos.

Chakrabarti y Faloutsos [10] describen una serie de caracteŕısticas de los grafos

naturales 1, las cuales generalmente son patrones que se repiten en determinados

tipos de redes y que son utilizados como base para determinar si los datos generados

artificialmente son lo suficientemente representativos y útiles para un proyecto. Entre

las caracteŕısticas mencionadas, destaca la ley de potencia que dice que la probabili-

dad de que una variable aleatoria discreta x tome un valor k es proporcional a k−τ ,

con τ ∈ R+. La ley de potencia es una distribución de probabilidad más sesgada

que la distribución normal y permite modelar casos en los que hay muchos elemen-

tos con pocas conexiones y pocos elementos con muchas conexiones; por ejemplo,

en Facebook hay muchas personas con pocos amigos y pocas personas con muchos

amigos.

R-MAT es un algoritmo generador de grafos que siguen la ley de potencia. La

versión original de este algoritmo trabaja dividiendo recursivamente la matriz de

adyacencia del grafo hasta llegar a una celda única en la cual se agrega una arista,

proceso que se repite hasta alcanzar la cantidad requerida de aristas [11].

R3MAT [8] es un método basado en R-MAT, el cual utiliza un arreglo auxiliar

que almacena la aridad esperada de cada nodo, que surge como solución al problema

de restricción de memoria intŕınseco que presenta una matriz cuando se necesita

generar un grafo muy grande con la versión original de R-MAT. Cabe mencionar que

este método conserva las propiedades del método original, las cuales son: parsimonia,

porque el algoritmo se ejecuta con tan sólo cuatro parámetros; y realismo, dado que

el grafo generado conserva las caracteŕısticas de distribución de ley de potencia.

1.2. Planteamiento del Problema

Si bien R3MAT reduce el tiempo de generación de R-MAT, dicho tiempo es aún

considerable para grafos de gran tamaño. Además, se ha comprobado que R3MAT

presenta restricciones cuando el arreglo de aridades es muy grande y no se puede

gestionar en memoria principal.

Una alternativa para mejorar los problemas mencionados anteriormente es el uso

de procesamiento distribuido y paralelismo.

1Término usado para referirse a los grafos generados a partir de datos reales [10].
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En la literatura se puede encontrar algunos métodos que hacen uso de dichas

técnicas. Por ejemplo, PaRMAT es un método que utiliza threads, Boost y Graph500

son soluciones que implementan R-MAT utilizando MPI, mientras que TeGViz y

PegasusN tienen implementaciones de R-MAT en Apache Spark y Hadoop, entre

otras, las cuales, se describen en detalle en la Sección 2.5.

El análisis del trabajo relacionado permite concluir que existen varias herramien-

tas, libreŕıas y algoritmos que permiten generar grafos usando R-MAT tanto en

implementaciones secuenciales como paralelas, cada una con sus pros y contras. En

términos de eficiencia y realismo existen soluciones que son muy buenas, puesto que

permiten generar grandes grafos en poco tiempo, por ejemplo, TrillionG [2]; sin em-

bargo, la mayoŕıa de ellas falla en que se generan aristas duplicadas o en su defecto

se pierden aristas, se generan bucles, hay nodos aislados, y/o no se especifica el tipo

de grafo que se permite generar (dirigido o no dirigido).

Considerando los problemas de R3MAT y las restricciones de los métodos que

usan procesamiento distribuido y paralelismo, en este trabajo se propone estudiar la

implementación de R3MAT usando el modelo de programación MapReduce.

MapReduce permite realizar procesamiento distribuido y paralelo de grandes con-

juntos de datos en un entorno distribuido, dividiendo el trabajo de forma tal que cada

máquina de un cluster procese de manera independiente una porción de los datos.

Esto trae consigo el desaf́ıo de producir grafos correctos, usando las funciones map y

reduce, sólo con información local; vale decir, sin conocer ningún tipo de información

de lo que se está haciendo en otras máquinas del cluster.

Esta idea nos genera las siguientes preguntas de investigación:

¿Es posible implementar R3MAT bajo el modelo de programación MapReduce?

¿Dicha implementación reducirá el tiempo de generación de grafos? (en com-

paración con R3MAT)

¿Dicha implementación permitirá incrementar la capacidad de generar grafos

de gran tamaño?

1.3. Hipótesis

La implementación del método R3MAT usando el modelo de programación Ma-

pReduce permite reducir el tiempo de procesamiento e incrementar el soporte para
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generar grafos de gran tamaño (millones de nodos).

1.4. Objetivos

Objetivo General

Desarrollar y evaluar métodos de generación de grafos que combinen R3MAT

con MapReduce.

Objetivos Espećıficos

Diseñar algoritmos para la generación de grafos basados en R3MAT y MapRe-

duce.

Implementar los algoritmos propuestos usando Apache Hadoop.

Evaluar la eficiencia de los algoritmos y validar sus propiedades (ej. ley de

potencia).

1.5. Metodoloǵıa

Basado en la metodoloǵıa de investigación propuesta en [26], se contemplan tres

fases en el desarrollo de este proyecto, las cuales apuntan al cumplimiento de cada

uno de los objetivos propuestos. La primera fase está focalizada en el estudio del

estado del arte; la segunda en el diseño, construcción y validación preliminar de

los algoritmos usando Hadoop - MapReduce; y la tercera en la construcción de los

experimentos y análisis de resultados.

La Fase 1 o Fase Conceptual consiste en la:

• Formulación y delimitación del problema.

• Revisión de la literatura y construcción del marco teórico.

• Investigación acerca de las tecnoloǵıas a utilizar para dar solución al pro-

blema.

• Formulación de hipótesis y objetivos del proyecto.

La Fase 2 o Fase de Diseño consiste en el:
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• Diseño, implementación y validación de los algoritmos de generación dis-

tribuida de grafos dirigidos usando Hadoop - MapReduce.

• Diseño, implementación y validación de los algoritmos de generación dis-

tribuida de grafos no dirigidos usando Hadoop - MapReduce.

La Fase 3 o Fase Emṕırica consiste en el/la:

• Diseño de los experimentos.

• Preparación del entorno de pruebas.

• Ejecución de las pruebas.

• Análisis de los resultados.

1.6. Alcances del Proyecto

Este Proyecto de T́ıtulo es un trabajo de investigación que se extiende dentro de

los siguientes ĺımites:

La investigación no incluye el diseño e implementación del algoritmo para otro

sistema que no sea Hadoop - MapReduce.

No se considera la investigación, diseño y/o implementación de variantes del

algoritmo usando threads o aplicaciones en paralelo.

Los algoritmos con los que se compara la solución propuesta tienen caracteŕısti-

cas similares.

La ejecución del generador de grafos es mediante consola, es decir, no se con-

sidera el desarrollo de una interfaz gráfica de usuario.

La salida del generador de grafos es el grafo en estructura de lista de aristas

escrita en texto plano, por lo tanto, queda fuera de este trabajo la creación de

una aplicación que permita visualizar el grafo como nodos y aristas.
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1.7. Estructura del Documento

En el Caṕıtulo 2, se muestra una breve reseña teórica de los diferentes compo-

nentes del problema, además de un análisis del estado del arte de los generadores de

grafos, poniendo especial énfasis en sus ventajas y desventajas.

En el Caṕıtulo 3, se describen los algoritmos para generar grafos dirigidos de

forma distribuida usando Hadoop - MapReduce.

En el Caṕıtulo 4, se describen los algoritmos para generar grafos no dirigidos de

forma distribuida usando Hadoop - MapReduce.

En el Caṕıtulo 5, se complementa la metodoloǵıa de trabajo descrita en la Sec-

ción 1.5 con la descripción de la metodoloǵıa usada para realizar la evaluación de

los algoritmos. También, se muestran las mediciones efectuadas para los diferentes

algoritmos implementados y la comparación con algunos de los métodos descritos en

el estado del arte.

En el Caṕıtulo 6, se realiza una śıntesis de este trabajo en términos de los resulta-

dos obtenidos y el cumplimiento de los objetivos propuestos en este trabajo. Además,

se entregan recomendaciones y propuestas para futuras mejoras en la generación de

grafos.



2. Antecedentes

Este trabajo integra varias áreas del conocimiento que van desde teoŕıa de grafos

hasta modelos de programación distribuida. En este caṕıtulo se describen estos y

otros conceptos que permiten comprender esta documento junto con un análisis del

trabajo relacionado.

2.1. Grafos

Un grafo es un conjunto de vértices, también llamados nodos, conectados en pares

por medio de aristas, también llamadas arcos, que sirve para representar redes. Los

grafos se utilizan en una gran variedad de aplicaciones, entre ellas: circuitos eléctricos,

redes sociales, Internet, etcétera [27].

Formalmente, se define un grafo como un parG = (N,E), dondeN es un conjunto

de n = |N | nodos y E es un conjunto de m = |E| aristas. Una arista está dada por

un par de nodos (u, v), donde u es el nodo origen y v el nodo destino. Nótese, que

cada arista induce una noción de dirección (desde el origen al destino), de modo que

se dice que un grafo es no dirigido, cuando para cada una de sus aristas, existe su

versión simétrica, vale decir, si la arista (u, v) ∈ E, entonces también existe la arista

(v, u) ∈ E. En el caso de estos grafos no dirigidos, para ahorrar espacio se considera

que la arista (u, v) es equivalente a la arista (v, u). Esto último permite reducir el

uso del recurso memoria a la mitad [29].

Visualmente, los nodos de un grafo se representan como puntos, mientras que las

aristas se representan como ĺıneas conectando dichos puntos, tal como se muestra en

la Figura 2.1.

En la Figura 2.1, el conjunto de nodos es {w, x, y, z} y el conjunto de aristas es

{e1, e2, e3, e4, e5}, en consecuencia el grafo tiene n = 4 nodos y m = 5 aristas. La

14
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e1

e2e3

e4

e5

w x

yz

Figura 2.1: Ejemplo de un grafo.

arista e2 se puede denotar de la forma (x, y), donde x es el nodo de origen e y el

nodo destino.

2.1.1. Generalidades

En algunos casos la relación representada por una arista no es simétrica, es decir,

para una arista e = (u, v), (u, v) 6= (v, u). Para representar estas situaciones se

establece que e es una arista dirigida. Si e es una arista dirigida, entonces u es

llamado nodo origen y v nodo destino; además, e es una arista saliente de u y a la

vez es una arista entrante de v. En consecuencia, un grafo en el que todas las aristas

son dirigidas se llama grafo dirigido.

Si dos vértices están conectados por una arista, se dice que son adyacentes.

Para un nodo u ∈ N , el número de vértices adyacentes a él, es llamado degree

y es denotado por d(u). En el caso de un grafo dirigido el degree se subdivide en

dos clasificaciones: in-degree (denotado como d−(u)) y out-degree (denotado como

d+(u)); siendo el primero el número de aristas entrantes de u y el segundo el número

de aristas salientes de u. En la Figura 2.2 se muestra un ejemplo de un grafo dirigido,

en el que d−(x) = 2 y d+(x) = 1.
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Figura 2.2: Ejemplo de un grafo dirigido.

2.1.2. Formas de representación

Existen formas distintas de representar un grafo, más allá de un simple dibujo,

entre ellas se tiene la representación de matriz de adyacencia, de lista de aristas y

de lista de adyacencia. La selección de alguna de esas alternativas va a depender

del contexto en el cual se quiera utilizar el grafo y de las caracteŕısticas del mismo,

priorizando factores como el espacio de almacenamiento, utilidad y eficiencia en

términos de tiempo.

La matriz de adyacencia de un grafo G = (N,E), como su nombre lo sugiere,

es una matriz de |N | × |N | celdas, que se utiliza para representar la conexión

entre los nodos. Un 1 en la fila u y la columna v definidas, indica que existe una

arista que une el nodo u con el nodo v en el grafo, de lo contrario aparece un

0. Esta representación tiene como desventaja la poca eficiencia en términos de

memoria, puesto que, por ejemplo, los grafos con millones de nodos son comunes

y el costo de espacio necesario para almacenar una matriz de |N | × |N | celdas

en un computador es prohibitivo [27].
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La matriz de adyacencia del grafo G de la Figura 2.2 es:

A(G) =


0 1 0 0

0 0 0 1

1 1 0 0

0 0 1 0


La lista de aristas de un grafo G se representa como un conjunto de pares

de la forma (u, v), donde u y v son dos nodos conectados por una arista en G.

La lista de aristas del grafo G de la Figura 2.2 es (note que las aristas pueden

aparecer en cualquier orden):

J(G) = {(w, x), (y, x), (x, z), (z, y), (y, w)}. (2.1)

La lista de adyacencia es un arreglo indexado por nodo, en donde por cada

ı́ndice se tiene una lista de los nodos adyacentes [27].

2.1.3. Ley de potencia

Dos variables x e y están relacionadas por ley de potencia cuando:

y(x) = Ax−τ (2.2)

dónde A y τ son constantes positivas [10].

Por su parte, una distribución de ley de potencia establece que la probabilidad

de que una variable aleatoria discreta x ∈ N tome el valor k es proporcional a k−τ , es

decir, P (x = k) ∝ k−τ , para τ > 0. Esto se puede reescribir como P (x = k) = Ck−τ ,

donde C es un factor de normalización, de modo que
∑n

k=1 P (x = k) = 1 [8].

2.1.4. Grafos que siguen la ley de potencia

En el contexto de grafos, una distribución de ley de potencia se puede interpretar

como que la probabilidad de que un nodo de tenga k vecinos es Ck−τ . Por lo tanto,

el número de nodos que tienen k vecinos es nCk−τ , lo que implica que estos nodos

añaden nCk1−τ aristas al grafo [8].
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En el mundo real, existen varias redes que presentan esta caracteŕıstica, por

ejemplo, las redes sociales como Facebook, en las cuales se puede encontrar pocas

personas (nodos) que tienen muchos amigos y muchas personas con pocos amigos;

sitios como DBLP o Google Scholar, en los cuales se puede encontrar pocos autores

que han publicado muchos art́ıculos y muchos autores que han publicado pocos

art́ıculos. También, son ejemplos de ley de potencia, el gráfico de colaboraciones

de actores de peĺıculas, el patrón de citas de trabajos de investigación y las redes

metabólicas de varios microorganismos [22].

2.1.5. Prueba de Kolmogorov-Smirnov

Kolmogorov-Smirnov (KS) [12] es una prueba no paramétrica, que permite com-

parar una distribución muestral con una distribución de probabilidad de referencia

(ej. ley de potencia), cuantificando la distancia entre ambas distribuciones. Es im-

portante considerar que las puntuaciones más pequeñas para KS denotan un mejor

ajuste entre las distribuciones bajo comparación.

Para el cálculo de KS, se puede utilizar un script en R, el cual toma como entrada

la lista de aristas de un grafo, calcula la distribución de probabilidad de cada aridad

del grafo, y luego determina el ajuste de dicha distribución con la distribución de

probabilidad de referencia.

2.2. R-MAT

Los generadores de grafos son programas que permiten crear grafos de forma

sintética, es decir, que no se obtienen mediante una encuesta o experimento de la

vida real [6]. Estos grafos pueden ser usados, por ejemplo, para realizar simulaciones

sobre redes complejas o probar algoritmos, sobre todo en áreas como Big data.

Existen varios métodos que permiten generar grafos. R-MAT es un método de

generación diseñado para crear grafos de forma sintética con tres propiedades prin-

cipales: parsimonia, realismo y velocidad. Parsimonia en el sentido de que es un

método que se puede ejecutar con pocos parámetros. Realismo, de modo que el grafo

generado refleje las propiedades de los grafos naturales. Velocidad en términos de

generar un grafo rápidamente [11].

El algoritmo R-MAT consiste en dividir recursivamente la matriz de adyacencia

del grafo en cuatro partes o cuadrantes (llamadas a, b, c y d), a los cuales se les asignan
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Figura 2.3: Ejemplo de la matriz de adyacencia generada por R-MAT [8].

probabilidades desiguales, de tal forma que ρa + ρb + ρc + ρd = 1. La recursión se

hace hasta que se encuentra una matriz de 1 × 1, momento en el cual se agrega

una arista al grafo (es decir, se inserta un “1” en la casilla correspondiente). El

procedimiento termina una vez que un número m de aristas fue agregado a la matriz

que inicialmente está vaćıa. En la Figura 2.3 se muestra un ejemplo de una matriz

de adyacencia de 8× 8 y las particiones generadas por el método recursivo.

La propiedad de realismo de los grafos generados con R-MAT tiene relación con

las caracteŕısticas presentes en los grafos naturales, entre las que, además, de la ley

de potencia, se encuentran:

Diámetro pequeño.

El diámetro de un grafo es la mayor distancia mı́nima entre todos los pares

de nodos, donde la distancia mı́nima entre dos nodos se refiere a la cantidad

mı́nima de saltos necesarios para llegar de un nodo a a un nodo z del grafo,

entendiendo el término salto como el hecho de pasar de un nodo a a un nodo

b adyacente de a.

El diámetro de los grafos naturales ha sido muy estudiado a lo largo de los
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años y en la gran mayoŕıa de casos se ha encontrado que es un número pequeño

comparado con la cantidad total de nodos de un grafo [10].

En [10] se da el ejemplo de un experimento realizado en 1969 por Travers y

Milgram, en el cual se le ped́ıa a personas enviar una carta, a través de sus

contactos, a un destinatario del cual se teńıa poca información. El resultado

del experimento fue que en aproximadamente 6 pasos la carta logró llegar al

destinatario, lo cual es un número pequeño, teniendo en cuenta el tamaño de

la población.

Comunidades.

El concepto de comunidad, más conocido por su nombre en inglés cluster, se

refiere generalmente a un conjunto de nodos donde cada nodo está más cerca

de los otros nodos dentro de su comunidad que de los nodos que están fuera de

ella [10]. Esta caracteŕıstica se presenta en muchos casos reales, especialmente

en redes sociales, en donde, por ejemplo, personas con intereses similares se

encuentran más cerca.

2.3. R3MAT

R3MAT [8] es un método basado en R-MAT, el cual utiliza un arreglo auxiliar

que almacena la aridad esperada de cada nodo y que surge como solución a los

problemas de memoria de la versión original de R-MAT. En términos generales, el

método produce un grafo en dos etapas: en la primera, se construye el arreglo de

aridades simulando la partición recursiva de la matriz de adyacencia, y en la segunda,

se genera las aristas usando diferentes estrategias dependiendo de si el grafo que se

quiere generar es dirigido o no dirigido.

Respecto a las probabilidades utilizadas para simular el proceso recursivo de R-

MAT, los autores de R3MAT, determinan (en base a una evaluación experimental)

la mejor combinación de valores para las probabilidades ρa, ρb, ρc y ρd que se deben

usar, tanto para grafos dirigidos como para grafos no dirigidos. En su estudio indican

que la mejor combinación de valores para grafos dirigidos corresponde a los valores

ρa = 0,75, ρb = 0,05, ρc = 0,19 y ρd = 0,01, mientras que para el caso de grafos

no dirigidos la mejor combinación de valores para las probabilidades corresponde a

ρa = 0,75, ρb = 0,05, ρc = 0,18 y ρd = 0,02.
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Las ventajas de este método son la gran cantidad de nodos que se puede generar,

lo que sólo está limitado por el número máximo de elementos que puede contener

un arreglo primitivo, y la no dependencia de las caracteŕısticas del equipo en el

que se ejecuta. Es decir, su funcionamiento es similar en una máquina con 64GB

y en una con 4GB de memoria RAM en términos de rendimiento. Por otro lado,

la principal debilidad de este algoritmo es el tiempo requerido para generar grafos

de gran tamaño. Emṕıricamente, se ha demostrado que R3MAT permite generar

un grafo de 100 millones de nodos en aproximadamente 32 minutos utilizando una

máquina virtual de 4GB de memoria RAM.

2.4. MapReduce y Apache Hadoop

Apache Hadoop o simplemente Hadoop es un framework de código abierto que

permite el procesamiento distribuido de grandes conjuntos de datos a través de clus-

ters de computadoras sin grandes caracteŕısticas de procesamiento y/o almacena-

miento de información, lo cual lo hace altamente atractivo para desarrollar aplica-

ciones de análisis de datos en distintas áreas, tales como: Finanzas, Marketing y

Bioinformática [19].

A modo general, Hadoop tiene tres piezas fundamentales: MapReduce, HDFS y

YARN. Estas tres piezas proporcionan una plataforma distribuida, escalable y tole-

rante a fallas para el almacenamiento y procesamiento de conjuntos de datos muy

grandes en grupos de computadoras estándar. A diferencia de los clusters tradiciona-

les de computación de alto rendimiento, Hadoop utiliza el mismo conjunto de nodos

de cómputo para el almacenamiento de datos, aśı como para realizar los cálculos, lo

que permite a Hadoop mejorar el rendimiento de los cálculos a gran escala mediante

la colocación de los cálculos juntos con el almacenamiento [15].

Una de las ventajas más destacables de Hadoop MapReduce es su escalabilidad,

puesto que literalmente permite aumentar la capacidad de procesamiento y almace-

namiento con sólo agregar un equipo más al cluster, sin la necesidad de hacer algún

cambio a nivel de programación [19]. Además, cabe destacar que en los últimos años,

Hadoop y los frameworks relacionados se han convertido en el estándar de facto para

almacenar y procesar grandes volúmenes de datos [15].
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Figura 2.4: Ejemplo de MapReduce: Word count [9].

MapReduce

MapReduce es un modelo de programación que permite realizar procesamiento

distribuido y paralelo de grandes conjuntos de datos en un entorno distribuido [13].

Este modelo consta de dos funciones a las cuales debe su nombre: map y reduce, las

cuales permiten procesar de manera independiente en cada máquina una porción de

los datos y luego comunicar resultados a un coordinador.

Un job de MapReduce generalmente divide el conjunto de datos de entrada en

fragmentos independientes que son procesados por las tareas map de manera com-

pletamente paralela. El framework (MapReduce) ordena los resultados de los maps,

los que luego se ingresan a las tareas reduce. Por lo general, tanto la entrada como

la salida del job se almacenan en un sistema de archivos y el framework se encarga

de programar tareas, monitorearlas y volver a ejecutar las tareas fallidas [1].

Un ejemplo del funcionamiento de MapReduce es el que se muestra en la Figu-

ra 2.4, en el cual se considera el problema de contar el número de apariciones de

cada palabra en una gran colección de documentos. Primero, se divide el archivo de

entrada en el número de nodos activos del cluster, en este caso, tres. Luego, cada
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nodo ejecuta la función map, la cual se encarga de crear una tupla < key, value >

por cada palabra que aparece en el conjunto de datos, asignando la palabra como

key y un 1 como value de dicha tupla, indicando que la palabra aparece una vez.

Después, las tuplas con la misma key se env́ıan al mismo nodo del cluster y se realiza

alguna operación sobre esos datos. En este ejemplo, se suman, con el fin de obte-

ner la cantidad total de veces que aparece cada palabra en el archivo de entrada.

Finalmente, una vez que se termina el procesamiento en los nodos del cluster, estos

env́ıan al nodo maestro (coordinador) los resultados y este los escribe en el archivo

de salida como una lista de tuplas < key, value >.

HDFS

HDFS es un sistema de archivos distribuido estructurado en bloques que está

diseñado para almacenar grandes cantidades de datos de manera confiable en clus-

ters de computadores estándar. HDFS se superpone sobre el sistema de archivos

existente de los nodos de cómputo y almacena los archivos dividiéndolos en bloques

más grandes (por ejemplo, 128 MB), los cuales se distribuyen a todos los nodos del

cluster para permitir el procesamiento distribuido [15].

HDFS también almacena copias redundantes de los bloques de datos en múltiples

nodos para garantizar la confiabilidad y la tolerancia a fallas. En particular, MapRe-

duce explota estos conjuntos distribuidos de bloques de datos y la redundancia para

maximizar el procesamiento local de datos de grandes volúmenes de información [15].

A nivel técnico, HDFS consta de dos servicios que son la base del sistema de ar-

chivos distribuidos: NameNode y DataNode. El primero almacena, administra y sirve

los metadatos del sistema de archivos, mientras que el DataNode es un servicio por

nodo que gestiona el almacenamiento del bloque de datos real en los DataNodes [15].

YARN

YARN es un sistema de administración de recursos que permite que varios fra-

meworks de procesamiento distribuido compartan de manera efectiva los recursos de

cómputo de un cluster y utilicen los datos almacenados en HDFS [15]. Para ello,

YARN cuenta con algunos procesos, entre ellos: ResourceManager y NodeManager.

El proceso ResourceManager es el coordinador central de recursos que administra

y asigna recursos a las diferentes aplicaciones (también conocidas como Jobs) envia-
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das al cluster. El ResourceManager asigna recursos en respuesta a las solicitudes de

recursos realizadas por los Jobs, teniendo en cuenta la capacidad y configuración del

cluster. Por su parte, YARN NodeManager es un proceso por nodo que gestiona los

recursos de un solo nodo de cómputo [15].

2.5. Trabajo Relacionado

Existen variadas soluciones en la literatura acerca de la generación de grafos

grandes y realistas usando distintos algoritmos. Como la motivación de esta me-

moria parte del trabajo realizado en [8], en esta sección se analizan las soluciones

secuenciales y distribuidas que implementan el algoritmo R-MAT.

Standford Network Analysis Platform o SNAP es una solución que implementa

diferentes métodos de generación de grafos, espećıficamente optimizados para ser

ejecutados en una máquina con gran cantidad de memoria. El método que imple-

menta R-MAT recibe como parámetros el número de nodos, el número de aŕıstas,

las probabilidades de partición de la matriz y un generador de números aleatorios.

La salida del algoritmo es un grafo dirigido.

El tiempo que tarda en generarse un grafo en las soluciones secuenciales es el prin-

cipal problema que busca resolverse utilizando soluciones paralelas. En ese contexto,

PaRMAT es un generador multi-threaded de grafos basado en R-MAT. PaRMAT

está diseñado para explotar varios subprocesos y también para evitar errores cuando

no hay mucha RAM disponible. Su funcionamiento se basa en dividir la matriz de

adyacencia en matrices más pequeñas y la carga de trabajo entre varios subproce-

sos [17]. El autor menciona que PaRMAT es más rápido generando un grafo que

SNAP y GTgraph, los cuales implementan una variante distribuida de R-MAT. Sin

embargo, no hay mucha información acerca de ellos para poder realizar un análisis

más detallado de sus caracteŕısticas.

Boost [14] es un conjunto de libreŕıas para C + + muy usada por la comunidad

de desarrolladores. Dentro del conjunto de libreŕıas de Boost se encuentra la clase

Scalable R-MAT generator, la cual implementa una versión paralela de R-MAT. Para

su ejecución, el usuario debe especificar la cantidad de nodos del grafo, el número de

aŕıstas, las probabilidades de partición de la matriz (ρa, ρb, ρc y ρd) y un generador

de números aleatorios.

Graph500 es un benchmark para supercomputadoras basado en el análisis de
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grafos de gran escala [28, 3]. Como parte de sus funciones, implementa un generador

de grafos basado en el algoritmo Kronecker [18], el cual es similar a R-MAT. Esta

solución permite que el grafo generado contenga aristas repetidas, aristas con el

mismo nodo origen y destino (self-loops) y nodos “islas”. Con esta solución, varios

supercomputadores pueden generar un grafo de un trillón de nodos, sin embargo,

lo hacen utilizando una gran cantidad de recursos informáticos, generalmente varios

miles de servidores conectados a través de una red de alta velocidad, lo cual para la

mayoŕıa de los investigadores es inaccesible.

TeGViz es una herramienta de generación y visualización de grafos de gran escala

de manera distribuida [16, 7]. Este software consta de dos módulos: generación de

grafos y visualización. El módulo de generación de grafos TeG genera una amplia

gama de grafos, incluyendo grafos aleatorios Erdos-Renyi y grafos realistas, incluyen-

do R-MAT y Kronecker directamente en sistemas distribuidos. Entre sus ventajas

se encuentra que es un conjunto de herramientas dentro de las cuales se incluye

R-MAT, además de su alta eficiencia y escalabilidad. En [16], se muestra que es po-

sible generar un grafo de 106 nodos en 10 segundos, sin embargo, no se menciona la

arquitectura utilizada para las pruebas.

TrillionG es un generador de grafos que puede generar grafos gigantes en poco

tiempo usando una pequeña cantidad de memoria [21]. Según los autores, el método

permite generar un grafo de un trillón de aristas siguiendo los modelos RMAT o

Kronecker en dos horas usando un cluster de sólo 10 nodos (PC’s), donde cada nodo

está equipado con una CPU de seis núcleos de 3.50 GHz, 32 GB de memoria RAM y

4 TB de disco duro. En [21] se destaca la similitud que tienen de grafos generados con

TrillionG con los grafos generados usando una implementación de la versión original

de R-MAT propuesta en [11], pero no se menciona si el tipo de grafo generado es

dirigido o no dirigido.

El generador TrillionG está implementado en el lenguaje Scala y está construido

sobre Apache Spark, por lo que puede admitir una amplia gama de sistemas de

almacenamiento como HDFS, Amazon S3, HBase y sistema de archivos local. Los

parámetros que deben ser ingresados por el usuario para su ejecución corresponden

a las probabilidades de partición de la matriz (ρa, ρb, ρc y ρd), la escala del grafo

(scale), la relación entre el número de vértices y el número de aristas, valor para el

ruido, número de máquinas/theads, formato de la salida y códec de compresión [2].

El número de nodos |N | se calcula como 2scale, mientras que el número de aŕıstas
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|E| corresponde a |N | × 16.

Por otra parte, PegasusN es un paquete de mineŕıa de grafos escalable y versatil,

que se ejecuta en Hadoop y Spark [4, 20]. Para trabajar grafos enormes, PegasusN

proporciona e integra algoritmos distribuidos para los siguientes cuatro tipos de

operaciones con varias aplicaciones: análisis de la estructura de un grafo, búsqueda

de patrones, visualización de grafos y un módulo que permite generar grafos gigantes,

dentro del cual se encuentran los algoritmos R-MAT, Kronecker y Erdos-Renyi. Al

igual que en el caso de TegViz, se requiere un análisis más profundo para determinar

sus ventajas y desventajas, puesto que en [20] no se mencionan detalles acerca de la

implementación y el entorno de prueba.

En [23], un trabajo titulado MapReduce in MPI for Large-scale graph algorithms,

los autores presentan la creación de una libreŕıa paralela usando interfaz de paso de

mensajes o MPI que permite expresar distintos algoritmos en el paradigma MapRe-

duce. A grandes rasgos, la libreŕıa proporciona funciones map y reduce que operan

independientemente en elementos de un conjunto de datos distribuidos a través de

procesadores. Uno de los algoritmos que se incluyen en la libreŕıa es R-MAT. La

implementación de R-MAT en este trabajo consiste en dividir la cantidad total de

aristas que se quiere generar en P procesadores y luego eliminar las aristas repeti-

das, repitiendo el proceso hasta lograr el número de aristas requeridas. Una arista

es generada simulando el proceso de subdividir la matriz de adyacencia en base a

las probabilidades definidas, tal como se describe en la sección de R-MAT de esta

memoria. Además, cabe destacar que para generar grafos no dirigidos, se realiza un

postprocesamiento del resultado de R-MAT con el fin de conservar sólo la triangular

superior de la matriz.

Los autores de [23] mencionan como las principales ventajas de su propuesta: la

facilidad de uso, portabilidad, compatibilidad con los lenguajes C + +, C y Python.

En cuanto a sus desventajas está la falta de redundancia de datos y la nula tolerancia

a fallas dada las caracteŕısticas de MPI.

Por otro lado, también está GraphX, la cual es una libreŕıa de Spark para el

análisis de grafos escalable. Entre sus funciones se encuentran: representación de

grafos, algoritmos de grafos y generadores de grafos. En estos últimos se encuentra

una función que permite generar un grafo usando una versión distribuida de R-MAT

[25]. Entre sus ventajas se encuentra el soporte que la libreŕıa tiene, puesto que es

parte de Spark. Por otro lado, sus desventajas son que realiza una implementación
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de R-MAT basada en la matriz, y además su uso requiere de un conocimiento de

Spark y la programación paralela, lo cual no es trivial.



3. Generación de Grafos Dirigi-

dos

En este caṕıtulo se describen los algoritmos desarrollados para la generación de

grafos dirigidos de manera distribuida usando Hadoop - MapReduce.

3.1. Método D1

Se asume que G = (N,E) denota el grafo a generar, donde n = |N | es el número

de nodos y m = |E| es el número de aristas. Además, se conoce que para obtener un

grafo siguiendo una distribución de ley de potencia, el número de aristas del grafo

se calcula con la fórmula m =
⌈
2
3
n lnn+ 0,384 81n

⌉
[8].

A grandes rasgos, el método D1 consiste en generar un grafo dirigido siguiendo

la idea de construir un arreglo de aridades como se propone en [8] y luego generar

las aristas. El arreglo de aridades es una secuencia de números enteros de la forma

(d1, d2, . . . , dn) , donde el elemento di representa el grado del nodo i en el grafo G.

El pseudocódigo de la clase principal de D1 se muestra en el Algoritmo 1, la

cual es la encargada de recibir los parámetros de entrada y de configurar el Job que

compone la solución. El Job que se configura consta de dos funciones: map y reduce,

de las cuales se muestra el pseudocódigo de su implementación en el Algoritmo 2 y

3 respectivamente.

En la Figura 3.1 se muestra un ejemplo a alto nivel del flujo de datos que ocurre

en la ejecución del método D1, el cual en detalle funciona de la siguiente manera:

1. Se generan de manera secuencial nMaps archivos en el directorio tmpDir, los

cuales cada uno contiene una porción del total de aristas (Algoritmo 1, Ĺınea

3).

28
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Algoritmo 1: D1 - Main

Input: n← número de nodos del grafo
nMaps← número de maps
Output: Lista de aristas.

1 begin
2 long m← 2

3
· n · lnn+ 0,384 81 · n

3 GenerateInputFiles(n, m, nMaps, tmpDir)
/* Job 1 */

4 job.setMapperClass(DirectedGraphMapper.class)
5 job.setReducerClass(DirectedGraphReducer.class)
6 job.waitForCompletionClass(true)

7 end

Algoritmo 2: D1 - DirectedGraphMapper

Input: n← número de nodos del grafo
1 begin
2 method MAP (LongWritable offset, Text line):
3 long m′ ← Long.valueOf(line.toString())
4 RMat rmat ← new RMat()

5 for int i← 0 to m′ − 1 do
6 long edge[]← rmat.GenerateEdge(n)
7 LongWritable source ← edge[0] −1
8 EMIT(LongWritable source, LongWritable 1)

9 end

10 end

Algoritmo 3: D1 - DirectedGraphReducer

1 begin
2 method REDUCE (LongWritable source, LongWritable

values[v1, v2 . . .]):
3 long degree ← 0
4 forall v ∈ values[v1, v2 . . .] do
5 degree ← degree + v
6 end
7 long i ← 0
8 i ← WriteEdgeGoingBack(i, degree, source)
9 i ← WriteEdgeGoingForward(i, degree, source, n)

10 end
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Figura 3.1: Ejemplo método D1.

2. Hadoop lee los archivos de entrada y luego ejecuta la función map pasando

cada ĺınea como argumento con el número de ĺınea como key y el contenido de

la ĺınea como value.

3. La función map transforma el valor de value y lo asigna a la variable m′, la

cual representa el número de aristas que debe generar ese map en particular

(Algoritmo 2, Ĺınea 3). Por cada arista, es decir m′ veces, se llama a la función

Rmat.GenerateEdge(n), la cual a través de una simulación del procesamiento

recursivo de partición de la matriz retorna una arista de la cual se toma el nodo

origen y se emite un par < key, value >, donde a key se le asigna el id del nodo

origen (en adelante, origen) y a value un 1 que representa un incremento en

el degree del nodo origen (Algoritmo 2, Ĺıneas 5 a 9).

4. Hadoop recopila todos los pares < origen, 1 > y los ordena por key (ver paso

“Shuffle” en la Figura 3.1). Luego agrupa todos los valores emitidos para cada
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clave única e invoca una función reduce por cada nodo de origen. Cada reduce

recibe como key el identificador del nodo origen y como value un arreglo de

valores 1.

5. La función reduce cuenta el número de elementos del arreglo recibido para el

nodo origen que se está procesando y lo almacena en la variable degree (Algo-

ritmo 3, Ĺıneas 4 a 6). Una vez terminado ese cálculo, se crean las aristas por

medio de las funciones WriteEdgeGoingBack y WriteEdgeGoingForward,

cuyo funcionamiento se describe en detalle en la Sección 3.1.1.

6. Hadoop escribe la salida final (lista de aristas) en el directorio de salida.

3.1.1. Generación de aristas

Una vez calculado el degree total de un nodo origen en particular, el proceso de

generación de aristas ocurre de la siguiente manera:

1. A partir del nodo origen que se está reduciendo, mientras el número de aris-

tas generadas sea menor que el degree y el nodo destino sea mayor o igual

a cero, se generan aristas seleccionando como nodo de destino el id del nodo

correspondiente a recorrer el “arreglo” yendo desde el id del nodo origen hacia

atrás. Esta idea se implementa usando la función WriteEdgeGoingBack, cuyo

pseudocódigo se muestra en el Algorimo 4.

Algoritmo 4: WriteEdgeGoingBack (long i, long degree, long source)

Input: i define un contador. degree define la cantidad de aristas a generar a
partir del nodo de origen definido por source.

1 begin
2 long target ← source − 1
3 while i < degree ∧ target ≥ 0 do
4 EMIT(LongWritable source, LongWritable target)
5 i ← i + 1
6 target ← target − 1

7 end
8 return i

9 end
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2. Si aún quedan aristas por crear, es decir, el número de aristas generadas hasta

el momento es menor que el degree, y el nodo destino es menor que el número

total de nodos (n), se generan aristas cuyo destino inicia en el nodo origen +

1 y luego se continúa seleccionando nodos destino yendo hacia adelante en el

“arreglo”. En el Algoritmo 5 se muestra la implementación de esta función,

llamada WriteEdgeGoingForward.

Algoritmo 5: WriteEdgeGoingForward (long i, long degree, long source,
long n)

Input: i define un contador. degree define la cantidad de aristas a generar a
partir del nodo de origen definido por source.

1 begin
2 long target ← source + 1
3 while i < degree ∧ target < n do
4 EMIT(LongWritable source, LongWritable target)
5 i ← i + 1
6 target ← target + 1

7 end
8 return i

9 end

En la Figura 3.2 se ilustra el procedimiento de generación de aristas dirigidas

tomando como referencia el nodo con id = 1 del ejemplo de la Figura 3.1. Una vez

que en la etapa reduce se calcula el degree total del nodo que se está reduciendo

(nodo 1 en este caso), usando el Algoritmo 4 se genera la arista (1,0), y luego, como

aún el degree del nodo 1 es mayor a cero, usando el Algoritmo 5 se generan las aristas

(1,2), (1,3) y (1,4).

3.2. Método D2

El método descrito en esta sección surge como una variante optimizada del méto-

do D1. Su diferencia radica en el uso de la función Combiner, la cual, teóricamente,

permite optimizar el traspaso de información entre las máquinas del cluster.

Una sola tarea map puede generar muchos pares < key, value > con la misma

key, lo que hace que Hadoop distribuya (mueva) todos esos valores a través de la red

hacia las tareas Reducer, incurriendo en una sobrecarga significativa que mediante
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Figura 3.2: Ejemplo del proceso de generación de aristas dirigidas en el reduce del
nodo 1 con degree inicial 4.

la función Combiner se puede aliviar. Por ejemplo, en el Algoritmo 1, cuando un

Mapper encuentra múltiples ocurrencias del mismo nodo de origen en una sola tarea

map, la función de map genera muchos pares < key, value > intermedios, del tipo:

< origen, 1 >, para transmitir a través de la red. Sin embargo, se puede optimizar

este escenario si se suman todas las instancias de pares < origen, 1 > a un solo par

< origen, degreeParcial > antes de enviar los datos a través de la red a los Reducer.

Esto trae consigo un ahorro en la cantidad de mensajes que se mueven en la red, lo

que redunda en un ahorro en el tiempo del proceso de generación del grafo.

Para optimizar tales escenarios, Hadoop implementa la función Combiner, la cual
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permite realizar la agregación local de los pares < key, value > de salida del map.

Cuando se usa esta función, Hadoop llama al método combine en los resultados de la

tarea de Mapper antes de persistir los datos en el disco y distribuir los datos a las ta-

reas Reduce. Esto puede reducir significativamente la cantidad de datos transmitidos

de las tareas de Map a las tareas de Reduce.

Cabe destacar que el Combiner es un paso opcional del flujo de MapReduce.

Incluso cuando proporciona una implementación de este método, Hadoop puede de-

cidir invocarlo sólo para un subconjunto de los datos de salida del Mapper o puede

decidir no invocarlo en absoluto. Dado esta caracteŕıstica, es importante considerar

que el Combiner debe tener la misma interfaz que la función Reducer, es decir, los

tipos de pares < key, value > de salida emitidos por el Combiner deben coincidir

con el tipo de los pares < key, value > de entrada del Reducer.

Algoritmo 6: D2 - Main

Input: n← número de nodos del grafo
nMaps← número de maps
Output: Lista de aristas.

1 begin
2 long m← 2

3
· n · lnn+ 0,384 81 · n

3 GenerateInputFiles(n, m, nMaps, tmpDir)
4 job.setMapperClass(DirectedGraphMapper.class)
5 job.setCombinerClass(DirectedGraphCombiner.class)
6 job.setReducerClass(DirectedGraphReducer.class)
7 job.waitForCompletion(true)

8 end

Algoritmo 7: D2 - DirectedGraphCombiner

1 begin
2 method REDUCE (LongWritable key, LongWritable values[v1, v2 . . .]):
3 long degree ← 0
4 forall v ∈ values[v1, v2 . . .] do
5 degree ← degree +1
6 end
7 EMIT(LongWritable key, LongWritable degree)

8 end

El pseudocódigo que se muestra en el Algoritmo 6 corresponde a la función princi-
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pal de esta solución que utiliza Combiner. La única diferencia con la función principal

del método D1 (ver Algoritmo 1) se encuentra en la Ĺınea 5 del Algoritmo 6, en la cual

se configura como Combiner la clase DirectedGraphCombiner cuyo pseudocódigo

se encuentra en el Algoritmo 7.

Considerando lo anterior, el proceso de D2 se resume en los siguientes pasos:

1. Al igual que el método D1, se generan de manera secuencial nMaps archivos

en el directorio tmpDir, los cuales cada uno contiene una porción del total de

aristas (Algoritmo 6, Ĺınea 3).

2. Hadoop lee los archivos de entrada y luego ejecuta la función map pasando

cada ĺınea como argumento con el número de ĺınea como key y el contenido de

la ĺınea como value.

3. La función map transforma el valor de value y lo asigna a la variable m′. Por

cada arista a generar se llama a la función Rmat.GenerateEdge(n), la cual a

través de una simulación del procesamiento recursivo de partición de la matriz

retorna un arreglo edge, el cual representa una arista con el nodo origen en la

primera posición y el nodo destino en la segunda. De dicha arista se toma el

nodo origen (edge[0]) y se emite un par < origen, 1 >.

4. Antes de persistir los datos en el disco para barajarlos y entregarlos al Reducer,

el Combiner se encarga de realizar una suma parcial de las salidas del Mapper,

lo que para este caso representa un cálculo parcial del degree de un nodo. Cabe

destacar que este paso se realiza de forma local en cada nodo del cluster, lo

que permite reducir la cantidad de datos que deben transferirse en el proceso

de comunicación entre los nodos del cluster.

5. Hadoop recopila todos los pares < origen, degreeParcial > y los ordena por

key (ver paso “Shuffle” en la Figura 3.3). Luego agrupa todos los valores emi-

tidos para cada clave única e invoca una función reduce por cada nodo de

origen. Cada reduce recibe como key origen y como value un arreglo de valores

degreeParcial.

6. La función reduce suma los degree calculados de manera parcial para el nodo

origen que se está procesando y lo almacena en la variable degree (Algoritmo
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Figura 3.3: Ejemplo método D2.

3, Ĺıneas 4 a 6). Una vez terminado ese cálculo, se crean las aristas por me-

dio de las funciones WriteEdgeGoingBack y WriteEdgeGoingForward, cuyo

funcionamiento se describe en detalle en la Sección 3.1.1.

7. Hadoop escribe la salida final en formato de lista de aristas en el directorio de

salida.

Como se mencionó anteriormente, el beneficio de usar un Combiner es que per-

mite reducir la cantidad de datos que se transmiten entre los nodos del cluster. En

el ejemplo que se muestra en la Figura 3.3 , el Combiner recibe x número de pares

< origen, 1 > como entrada y genera un solo par < origen, x >. Por ejemplo, si

una entrada procesada por una tarea de map teńıa 1,000 ocurrencias del nodo origen

“0”, el Mapper tendŕıa que generar mil pares de la forma < 0, 1 >, mientras que el

Combiner generaŕıa sólo un par < 0, 1000 >, reduciendo aśı la cantidad de datos

que deben transferirse a las tareas Reducer.



4. Generación de Grafos No Di-

rigidos

En este caṕıtulo se describen los métodos desarrollados para la generación de

grafos no dirigidos de manera distribuida usando Hadoop - MapReduce.

Si bien las ideas descritas en el Caṕıtulo 3 son en gran parte aplicables a la

generación de grafos no dirigidos, estas suponen un problema si lo que se quiere

generar es un grafo sin aristas repetidas.

Recordando que en un grafo no dirigido G = (N,E), la arista (u, v) ∈ E es

equivalente a la arista (v, u), si el generador produce la arista (u, v), se considera

como repetida la arista (v, u). En otras palabras, si lo que se quiere es no generar

aristas repetidas, entonces el generador debe producir sólo una de las dos aristas

(u, v) o (v, u), pero nunca ambas.

En la Figura 4.1 se ilustra el método de producción de aristas descrito en la

Sección 3.1.1. En ella se puede notar que cuando se reduce un nodo i y este genera

aristas hacia atrás y adelante en el arreglo, al reducir el nodo i+1 y generar las aristas

hacia atrás, se produce una arista simétrica a la generada durante la generación de

aristas del nodo i. En el ejemplo, el nodo 2 produce la arista (2, 3) y por otro lado

el nodo 3 produce su arista simétrica (3, 2).

Teniendo en consideración lo anterior, en este caṕıtulo se describen tres métodos

que permiten resolver el problema de las aristas repetidas (U1, U2 y U3). Estos

métodos deben lidiar con los problemas intŕınsecos de los programas distribuidos, en

particular, el problema de la localidad de la información.

37
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Figura 4.1: Producción de aristas repetidas.

4.1. Método U1

El método U1 permite construir un grafo dirigido en dos fases: en la primera fase

se construye un grafo con aristas repetidas; en la segunda fase se eliminan las aristas

repetidas. Notar que esto último implica que el grafo resultante tiene menos aristas

que las calculadas al inicio.

La generación del grafo con aristas repetidas que se lleva a cabo en el primer job,

ocurre de la misma forma que la generación de un grafo dirigido, es decir:

1. En el Mapper, en este caso llamado UndirectedGraphMapper, se genera de forma

distribuida un archivo temporal que contiene m pares < key, value >, donde

cada key corresponde al identificador de un nodo y cada value a un 1, indicando
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Algoritmo 8: U1 - Main

Input: n← número de nodos del grafo
nMaps← número de maps
Output: Lista de aristas.

1 begin
2 long m← 2

3
· n · lnn+ 0,384 81 · n

3 GenerateInputFiles(n, m, nMaps, tmpDir)
/* Job 1 */

4 job.setMapperClass(UndirectedGraphMapper.class)
5 job.setReducerClass(UndirectedGraphReducer.class)
6 job.waitForCompletionClass(true)

/* Job 2 */

7 job2.setMapperClass(UndirectedGraphMapper 2.class)
8 job2.setReducerClass(UndirectedGraphReducer 2.class)
9 job2.waitForCompletionClass(true)

10 end

de esa forma que el degree del nodo aumenta una unidad.

2. La clase UndirectedGraphReducer, presentada en el Algoritmo 10, calcula el de-

gree total de cada nodo, de forma independiente, sumando todos los elementos

del arreglo recibido por un nodo particular. Luego, a partir del nodo genera las

aristas, tal como se describe en la Sección 3.1.1.

En el segundo job se eliminan las aristas repetidas. Esta tarea es realizada por

la función map definida en el Algoritmo 11 y por la función reduce definida en el

Algoritmo 12.

En términos generales, el proceso MapReduce del segundo job consiste en codificar

una arista de tal forma que, aquellas que sean iguales y/o simétricas sean recibidas

por el mismo proceso reduce, lo que permite escribir en el archivo de salida sólo una

de ellas. A continuación se detalla el paso a paso de este job:

1. Cada map recibe como value una ĺınea del archivo temporal que contiene el

grafo con aristas repetidas. Dicha ĺınea contiene por un lado el nodo origen y

por otro el nodo destino de la arista, ambos separados por un tabulador.

2. Se procesa la ĺınea de texto para separar el nodo origen y el nodo destino y

asignar cada uno a una variable (ver Algoritmo 11, Ĺıneas 3 y 4).
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Algoritmo 9: U1 - UndirectedGraphMapper

Input: n← número de nodos del grafo
1 begin
2 method MAP (LongWritable offset, Text line):
3 long m′ ← Long.valueOf(line.toString())
4 RMat rmat ← new RMat()

5 for int i← 0 to m′ − 1 do
6 long edge[]← rmat.GenerateEdge(n)
7 LongWritable source ← edge[0] −1
8 EMIT(LongWritable source, LongWritable 1)

9 end

10 end

Algoritmo 10: U1 - UndirectedGraphReducer

1 begin
2 method REDUCE (LongWritable source, LongWritable

values[v1, v2 . . .]):
3 long degree ← 0
4 forall v ∈ values[v1, v2 . . .] do
5 degree ← degree + v

6 end
7 long i ← 0
8 i ← WriteEdgeGoingBack(i, degree, source)
9 i ← WriteEdgeGoingForward(i, degree, source, n)

10 end

3. Se calcula el identificador de la arista, tomando como referencia el nodo con

menor identificador entre el nodo de origen y nodo destino, de tal forma que

una determinada arista tenga el mismo identificador que su arista simétrica, es

decir, el identificador de la arista (u, v) es igual al de la arista (v, u).

El identificador de la arista se calcula con la fórmula:

idArista = min(origen, destino) ∗ n+max(origen, destino) (4.1)

donde origen y destino corresponden al identificador del nodo de origen y

nodo destino respectivamente, y n al número total de nodos del grafo. Notar

que dicha fórmula, es equivalente al IF del Algoritmo 11 (Ĺınea 6 a 10).
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Algoritmo 11: U1 - UndirectedGraphMapper 2

Input: n← número de nodos del grafo
1 begin
2 method MAP (LongWritable offset, Text line):
3 long source← Long.valueOf(line.toString().split( “\t ”)[0])
4 long target← Long.valueOf(line.toString().split( “\t ”)[1])
5 LongWritable nkey
6 if source ≤ target then
7 nkey ← source ∗ n+ target
8 end
9 else

10 nkey ← target · n+ source
11 end
12 EMIT(LongWritable nkey, LongWritable 1)

13 end

Algoritmo 12: U1 - UndirectedGraphReducer 2

Input: n← número de nodos del grafo
1 begin
2 method REDUCE (LongWritable key, LongWritable values[v1, v2 . . .]):
3 forall v ∈ values[v1, v2 . . .] do
4 source← key/n
5 target← key mód n
6 EMIT(LongWritable source, LongWritable target)
7 break

8 end

9 end

4. Se emite como mensaje desde el map un par < key, value >, en donde el key

toma el identificador de la arista y value tiene el valor 1, representando de esta

forma que esa arista aparece 1 vez.

5. Por cada identificador de arista se produce un reduce (Algoritmo 12). Cada

reduce recibe como argumentos el identificador de la arista (key) y una lista de

unos que representa la cantidad de veces que una arista o su arista simétrica

aparecieron en el grafo de entrada.

Dado que la idea es eliminar las aristas repetidas, en este paso, independiente de

la cantidad de unos recibidos, se emite un único mensaje < origen, destino >,
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donde origen y destino se calculan en base al identificador de la arista, usando

las Fórmulas 4.2 y 4.3 respectivamente (ver Algoritmo 12, Ĺıneas 4 y 5 ).

origen = idArista/n (4.2)

destino = idArista mód n (4.3)

6. Hadoop escribe la salida final (lista de aristas) en el directorio de salida.

En la Figura 4.2 se muestra un ejemplo gráfico del proceso descrito anteriormente.

En el primer bloque (Job 1), leyendo de izquierda a derecha ocurre la generación del

grafo con aristas repetidas. En la salida del primer bloque se puede ver que en un

nodo del cluster se generó la arista (0, 1) y en otro se generó la arista (1, 0). En

el segundo bloque (Job 2) se eliminan estas y todas las aristas duplicadas. El map

correspondiente codifica las aristas (0, 1) y (1, 0), y en ambos casos emite un mensaje

(1, 1). Posteriormente dichos mensajes son ordenados en un proceso interno que lleva

a cabo Hadoop. Luego, como ambas aristas tienen como key el número uno, entonces

son procesadas por el mismo reduce, el cual decodifica el identificador de la arista y

escribe en el archivo de salida sólo la arista (0, 1).

Analizando la cantidad de aristas producidas por este método, se estima que la

pérdida de aristas es aproximadamente 0,4 % para grafos de un millón de nodos, el

cual que disminuye para un grafo de diez millones de nodos, en donde la pérdida es

de un 0,2 % aproximadamente. Este comportamiento sugiere que a medida que se

aumenta la cantidad de nodos del grafo, el porcentaje de pérdida de aristas es menor.

4.2. Método U2

A diferencia de los métodos descritos anteriormente, U2 no se basa en construir

un arreglo de aridades, sino que consiste en: primero contruir un grafo que puede

tener aristas repetidas usando el nodo origen y nodo destino que retorna el método

GenerateEdge, y luego eliminar las aristas repetidas. Como GenerateEdge puede

generar aristas repetidas, al eliminarlas, el resultado final es un grafo con menos

aristas que las definidas al inicio.
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Figura 4.2: Ejemplo del método U1.

La implementación de esta idea usando MapReduce, consiste en configurar un

único job de Hadoop (ver Algoritmo 13), el cual a su vez está compuesto de un map

y un reduce, cuyo pseudocódigo se muestra en el Algoritmo 14 y 15 respectivamente.
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Algoritmo 13: U2 - Main

Input: n← número de nodos del grafo
nMaps← número de maps
Output: Lista de aristas.

1 begin
2 long m← 2

3
· n · lnn+ 0,384 81 · n

3 GenerateInputFiles(n, m, nMaps, tmpDir)
/* Job 1 */

4 job.setMapperClass(UndirectedGraphMapper.class)
5 job.setReducerClass(UndirectedGraphReducer.class)
6 job.waitForCompletionClass(true)

7 end

Algoritmo 14: U2 - UndirectedGraphMapper

Input: n← número de nodos del grafo
1 begin
2 method MAP (LongWritable offset, Text line):
3 long m′ ← Long.valueOf(line.toString())
4 RMat rmat ← new RMat()

5 for int i← 0 to m′ − 1 do
6 long edge[]← rmat.GenerateEdge(n)
7 LongWritable source ← edge[0] −1
8 LongWritable target ← edge[1] −1
9 if source 6= target then

10 LongWritable eKey
11 if source ≤ target then
12 eKey ← source · n+ target
13 end
14 else
15 eKey ← target · n+ source
16 end
17 EMIT(LongWritable eKey, LongWritable 1)

18 end

19 end

20 end

El proceso de construcción de la lista de aristas del grafo usando el Método U2

se resume en los siguientes pasos:

1. Se generan de manera secuencial nMaps archivos en el directorio tmpDir, los
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Algoritmo 15: U2 - UndirectedGraphReducer

Input: n← número de nodos del grafo
1 begin
2 method REDUCE (LongWritable key, LongWritable values[v1, v2 . . .]):
3 forall v ∈ values[v1, v2 . . .] do
4 long source← key/n
5 long target← key mód n
6 EMIT(LongWritable source, LongWritable target)
7 break

8 end

9 end

cuales cada uno contiene una porción del total de aristas (Algoritmo 13, Ĺınea

3).

2. Por cada archivo de entrada, se ejecuta una función map, la cual transforma el

valor de value recibido como parámetro y lo asigna a la variable m′, que es el

número de aristas que debe generar ese map en particular.

3. En un map, por cada arista a generar se llama a la función rmat.GenerateEdge(n),

la cual, a través de una simulación del procesamiento recursivo de partición de

la matriz, retorna una arista. De dicha arista se toma el nodo origen y nodo

destino, los cuales son usados para calcular un identificador de la arista usando

la Fórmula 4.1.

4. Una vez calculado el identificador de la arista, el map emite un mensaje <

key, value >, en donde key corresponde al identificador de la arista y value a

un 1.

5. Una vez ejecutados todos los maps, Hadoop recopila todos los pares< idArista, 1 >

y los ordena por key (ver paso “Shuffle” en la Figura 4.3). Luego agrupa todos

los valores emitidos para cada clave única e invoca una función reduce. Cada

reduce recibe como key el identificador de la arista y como value un arreglo de

valores 1.

6. Dado que la idea es eliminar las aristas repetidas, en este paso, al igual que el

Método U1, independiente de la cantidad de unos recibidos, se emite un único
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Figura 4.3: Ejemplo del método U2

mensaje < origen, destino >, donde origen y destino se calculan usando las

Fórmulas 4.2 y 4.3 respectivamente (ver Algoritmo 15, Ĺıneas 4 y 5 ).

7. Hadoop escribe la salida final en formato de lista de aristas en el directorio de

salida.

En la Figura 4.3 se ilustra el proceso antes descrito. Cada map recibe una cantidad

de aristas que debe generar. Por cada arista que se debe generar, se llama a la función

que simula el proceso recursivo de R-MAT, de la cual se obtiene una arista. Dicha

arista es codificada y posteriormente enviada como mensaje para que continue su

procesamiento. Poniendo atención a la Figura 4.3, se puede observar que la arista

(2,3) y (3,2) del Nodo 1 (rectángulo verde) y la arista (3,2) del Nodo 2 quedan

codificadas de la forma (19,1), donde 19 es el valor que se obtiene de la Fórmula 4.1

y que es interpretado como < key > por Hadoop.

Continuando con el ejemplo de la Figura 4.3, como los tres mensajes (19,1) tienen

como key 19, las tres aristas son procesadas por el mismo reduce, el cual decodifica
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una sola vez la arista obteniendo el nodo origen y destino que se escribe en el archivo

final. Notar que en la columna final del ejemplo, la arista (2,3) aparece una sola vez,

gracias a que el reduce, independiente de la cantidad de aristas con la misma key,

escribe sólo una de ellas.

Realizando el mismo experimento que en el caso del método U1, se determina

que la cantidad de aristas que le faltan al grafo producido, usando el método D2, es

de aproximadamente 0,05 % para grafos de un millón de nodos, mientras que para

grafos de diez millones de nodos, la pérdida es de sólo un 0,01 % de aristas.

4.3. Método U3

Los Métodos U1 y U2 se basan en la idea de eliminar las aristas repetidas, por lo

tanto un grafo G = (N,E) generado usando esos métodos, tiene una menor cantidad

de aristas de lo requerido.

Analizando la forma en que el Método U1 distribuye las aristas, se puede notar

que las aristas repetidas se producen cuando: el nodo siguiente a un nodo que tiene

aridad suficiente para generar aristas yendo hacia atrás y hacia adelante, genera una

arista hacia atrás, tal como se ilustra en la Figura 4.1.

Teniendo en consideración el momento en el que se producen aristas repetidas,

U3, al igual que el Método U1, consiste en un proceso compuesto de dos pasos: la

construcción del arreglo de aridades y la generación de las aristas, con la principal

diferencia de que al generar las aristas se usan métodos que permiten asegurar que

se generaran aristas únicas. Dichos métodos se describen en las Secciones 4.3.1, 4.3.2

y 4.3.3.

La implementación del Método U3, independiente del método de generación de

aristas que se configure, consiste en un job (ver Algoritmo 16), compuesto de un map

y un reduce. Este último, vaŕıa dependiendo del método de generación de aristas que

se implementa, mientras que el map es el mismo para todos los casos. En el Algoritmo

17 se muestra el pseudocódigo de la función map, en la cual se construye el arreglo

de aridades que luego es procesado por el reduce.

En los Algoritmos 18, 19 y 20, se muestra el pseudocódigo del reduce imple-

mentado para cada uno de los casos. Observe que la única diferencia entre ellos, se

encuentra en los métodos invocados para generar las aristas, los cuales se describen

a continuación.
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Algoritmo 16: U3 - Main

Input: n← número de nodos del grafo
nMaps← número de maps
Output: Lista de aristas.

1 begin
2 long m← 2

3
· n · lnn+ 0,384 81 · n

3 GenerateInputFiles(n, m, nMaps, tmpDir)
/* Job 1 */

4 job.setMapperClass(UndirectedGraphMapper.class)
5 job.setReducerClass(UndirectedGraphReducer.class)
6 job.waitForCompletionClass(true)

7 end

Algoritmo 17: U3 - UndirectedGraphMapper

Input: n← número de nodos del grafo
1 begin
2 method MAP (LongWritable offset, Text line):
3 long m′ ← Long.valueOf(line.toString())
4 RMat rmat ← new RMat()

5 for int i← 0 to m′ − 1 do
6 long edge[]← rmat.GenerateEdge(n)
7 LongWritable source ← edge[0] −1
8 EMIT(LongWritable source, LongWritable 1)

9 end

10 end

Algoritmo 18: U3 1 - UndirectedGraphReducer

1 begin
2 method REDUCE (LongWritable source, LongWritable

values[v1, v2 . . .]):
3 long degree ← 0
4 forall v ∈ values[v1, v2 . . .] do
5 degree ← degree + v
6 end
7 long i ← 0
8 i ← WriteEdgeGoingBack(i, degree, source)
9 i ← WriteEdgeGoingFurtherForward1(i, degree, source, n)

10 end
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Algoritmo 19: U3 2 - UndirectedGraphReducer

1 begin
2 method REDUCE (LongWritable source, LongWritable

values[v1, v2 . . .]):
3 long degree ← 0
4 forall v ∈ values[v1, v2 . . .] do
5 degree ← degree + v
6 end
7 long i ← 0
8 i ← WriteEdgeGoingBack(i, degree, source)
9 i ← WriteEdgeGoingFurtherForward2(i, degree, source, n)

10 end

Algoritmo 20: U3 3 - UndirectedGraphReducer

1 begin
2 method REDUCE (LongWritable source, LongWritable

values[v1, v2 . . .]):
3 long degree ← 0
4 forall v ∈ values[v1, v2 . . .] do
5 degree ← degree + v
6 end
7 long i ← 0
8 WriteEdgeAlwaysGoingForward(i, degree, source)

9 end

4.3.1. Método 1 para generar aristas no dirigidas

El primer método consiste en:

1. Generar aristas yendo desde el ı́ndice del nodo origen hacia atrás, usando la

función WriteEdgeGoingBack, descrita en la Sección 3.1.1.

2. Si al llegar al primer elemento del “arreglo” de aridades, la aridad del nodo pro-

cesado aún es mayor a cero, entonces se generan aristas yendo hacia adelante,

seleccionando como nodos destino aquellos cuyo ı́ndice se encuentra después

del menor valor entre 4 × degree y (n−degree)
2

, donde degree es la aridad del

nodo que se está procesando, n la cantidad total de nodos del grafo y 4 una

constante, cuyo valor se determinó de manera emṕırica, considerando la aridad

máxima de un grafo.
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En el Algoritmo 21 se muestra la implementación de esta función, llama-

da WriteEdgeGoingFurtherForward1. Notar que en la Ĺınea 11 del pseu-

docódigo, se suma al ı́ndice del nodo destino el salto determinado en ba-

se a las fórmulas antes mencionadas, y no un 1 como el caso de la función

WriteEdgeGoingForward de la Sección 3.1.1.

Algoritmo 21: WriteEdgeGoingFurtherForward1 (long i, long degree, long
source, long n)

Input: i define un contador. degree define la cantidad de aristas a generar a
partir del nodo de origen definido por source.

1 begin
2 long j1 ← 4 · degree
3 long j2 ← (n− degree)/2
4 long j ← 0
5 if j1 < j2 then
6 m← j1
7 end
8 else
9 j ← j2

10 end
11 long target ← source + j
12 while i < degree ∧ target < n do
13 EMIT(LongWritable source, LongWritable target)
14 i ← i + 1
15 target ← target + 1

16 end
17 return i

18 end

4.3.2. Método 2 para generar aristas no dirigidas

En términos generales, el segundo método consiste en: primero, generar aristas

recorriendo en reversa el arreglo de aridades y una vez que se llega al primer ele-

mento del arreglo, generar aristas seleccionando como destino, aquellos nodos que se

encuentran ubicados desde el ı́ndice n
2

+ i en adelante, donde n es el número total de

nodos e i el ı́ndice del nodo origen.



CAPÍTULO 4. GENERACIÓN DE GRAFOS NO DIRIGIDOS 51

Este método permite generar aristas hacia adelante del nodo origen, cuyo destino

esté lo suficientemente lejos para que al momento en que le toque a ese nodo destino

generar sus aristas hacia atrás, estas nunca se hayan producido antes.

Es preciso mencionar que este método se basa en: identificar que sólo una pequeña

parte de los nodos, correspondiente a los primeros ı́ndices del arreglo, producen

aristas hacia adelante, y que la aridad máxima del grafo no supera n
2
. Emṕıricamente,

se calculó la aridad máxima de grafos de varios tamaños. En la Tabla 4.1 se muestra

un resumen de los resultados de dicho experimento, en los cuales se puede ver que,

para grafos de 1 000 nodos o más, la aridad máxima no supera n
2
.

Tabla 4.1: Aridad máxima según el tamaño del grafo y su valor para n/2.

Grafo Número Aridad
ID de nodos (n) máxima n/2

G100 1 · 102 66 50
G500 5 · 102 255 250
G1k 1 · 103 336 500
G10k 10 · 103 1 038 5 000
G100k 100 · 103 4 767 50 000
G1M 1 · 106 20 378 500 000
G5M 5 · 106 38 644 2 500 000
G10M 10 · 106 57 070 5 000 000

En la Figura 4.4 se ilustra el funcionamiento de este método, tomando como

ejemplo el Nodo 2 y el Nodo 3, los cuales se asume, generan sus aristas de forma

independiente el uno del otro. El Nodo 2, cuando ya no tiene posibilidad de generar

aristas hacia atrás en el arreglo, es decir, llega al Nodo 0, empieza a generar aristas

hacia adelante, pero no al nodo que le sigue en el arreglo, si no que al nodo 7, que

corresponde a n
2

+ i, donde, n = 10 e i = 2. Este “salto”, garantiza que, cuando el

nodo 3 y los demás, generen sus aristas, nunca se produzca una arista repetida.

La implementación de este método se muestra en el Algoritmo 22. Notar que en

las Ĺıneas 2 y 3 se calcula el valor del ı́ndice del nodo a partir del cual se generan

aristas.

En la validación, se comprueba que el Método 2 permite generar un grafo con

m =
⌈
2
3
n lnn+ 0,384 81n

⌉
aristas, sin aristas repetidas y además, sin necesidad de

conocer información de los otros nodos.
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Figura 4.4: Ejemplo: Generación de aristas usando el método 2

4.3.3. Método 3 para generar aristas no dirigidas

Este tercer método se basa en una idea más simple que las anteriores, pero igual

de efectiva en términos de cumplir con la cantidad de aristas que se quiere generar

para el grafo, evitando aristas repetidas.

A grandes rasgos, U3 consiste en generar aristas desde un nodo origen consideran-
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Algoritmo 22: WriteEdgeGoingFurtherForward2 (long i, long degree, long
source, long n)

Input: i define un contador. degree define la cantidad de aristas a generar a
partir del nodo de origen definido por source.

1 begin
2 long j ← n

2

3 long target ← source + j
4 while i < degree ∧ target < n do
5 EMIT(LongWritable source, LongWritable target)
6 i ← i + 1
7 target ← target + 1

8 end
9 return i

10 end

do como destino los nodos cuyos ı́ndices inician en origen+1, desde donde se continúa

generando aristas yendo hacia adelante, hasta que la cantidad de aristas generadas

es igual al degree del nodo origen. En otras palabras, las aristas generadas por este

método son de la forma ei+1 = (i, i + 1), ei+2 = (i, i + 2),. . . , ei+D[i] = (i, i + D[i]),

donde i corresponde al ı́ndice del nodo origen y D[i] a la aridad del nodo i. En la

Figura 4.5 se muestra un ejemplo de este método.

En el Algoritmo 23 se muestra el pseudocódigo correspondiente a la implemen-

tación del método. El primer paso consiste en inicializar el contador de aristas ge-

neradas en cero y calcular el nodo destino. Luego, mientras las aristas producidas

sean menores a la aridad del nodo que se está procesando, se escriben las aristas

en el archivo de salida. En caso de que los últimos nodos tengan aridad suficiente

para generar una arista, cuyo destino sea mayor a la cantidad de nodos del grafo, se

establece como tal el nodo 0, indicando que se continúa el proceso desde el inicio del

arreglo (ver Algoritmo 23, desde la Ĺınea 5 a la 7).

4.4. Método U4

A partir del Método U2, surge una idea que permite generar un grafo sin perder

aristas durante su proceso de generación. Esta idea consiste en cuatro pasos, los

cuales se describen a continuación:
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Figura 4.5: Ejemplo: Generación de aristas usando el Método 3.

1. Generar la cantidad solicitada de aristas, incluyendo repetidas.

2. Contar y, a la vez, eliminar las aristas repetidas.

3. Calcular el ı́ndice del nodo destino mı́nimo y máximo para cada nodo.

4. Generar la cantidad de aristas repetidas a partir del ı́ndice del nodo mı́nimo

hacia atrás, hasta llegar al nodo 0, y en caso de que el nodo aún tenga aristas

que generar, continúa del ı́ndice máximo hacia adelante.

La implementación de esta idea, se hace configurando cuatro jobs de Hadoop. El
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Algoritmo 23: WriteEdgeAlwaysGoingForward (long degree, long source,
long n)

Input: degree define la cantidad de aristas a generar a partir del nodo de
origen definido por source. n corresponde a la cantidad de nodos del
grafo

1 begin
2 long i ← 0
3 long target ← source + 1
4 while i < degree do
5 if target ≥ n then
6 target ← 0
7 end
8 EMIT(LongWritable source, LongWritable target)
9 i ← i + 1

10 target ← target + 1

11 end

12 end

primero construye un grafo con aristas faltantes. El segundo, realiza el cálculo del

ı́ndice mı́nimo y máximo de cada nodo. El tercer job, genera las aristas faltantes a

partir del ı́ndice mı́nimo y máximo en un archivo separado. Y por último, el cuarto

job, junta el grafo con aristas faltantes producido por el primer job con las aristas

producidas en el tercero.

Evaluación del método

En los experimentos exploratorios realizados, se observa que este método tiene un

costo considerable en términos de tiempo de ejecución. Aproximadamente, el Método

U4 tarda 4 veces más que el Método U3, razón por la cual, en adelante, no sigue

siendo analizado.



5. Evaluación Experimental

En este caṕıtulo se presenta la evaluación de los métodos descritos en este trabajo

a través de la ejecución de un conjunto de experimentos. Primero se describe la

metodoloǵıa utilizada para la evaluación, luego se describen las caracteŕısticas del

entorno de pruebas y finalmente se presentan y analizan los resultados obtenidos.

5.1. Metodoloǵıa de Evaluación

Teniendo en cuenta la metodoloǵıa de trabajo, se ejecutan una serie de experimen-

tos con el fin de establecer un punto de comparación entre las soluciones secuenciales

y distribuidas existentes para la generación de grafos que siguen ley de potencia.

Los experimentos que se realizan consisten en una combinación de variables que

apuntan a medir la eficiencia, escalabilidad y realismo de cada uno de los métodos

de generación de grafos propuestos. D1 y D2 para grafos dirigidos; U1, U2 y U3 para

grafos no dirigidos.

Pruebas de eficiencia

Con la finalidad de medir la eficiencia de los métodos de generación, se ejecutan

experimentos que consisten en variar la cantidad de nodos del grafo generado. Para

dicha variable se consideran grafos con 1 000, 10 000, 100 000, 1 millón, 10 millones,

100 millones y 500 millones de nodos.

La eficiencia de un método se mide en términos del tiempo de ejecución para

generar un grafo (dirigido o no dirigido) de un tamaño espećıfico.

El objetivo de este experimento es determinar el método más rápido y el más

lento para cada tipo de grafo.

56
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Pruebas de escalabilidad

Por su parte, en lo que concierne a escalabilidad, cada uno de los métodos es

evaluado bajo dos puntos de vista:

1. Medir la capacidad de los métodos para soportar un número creciente de nodos,

con el fin de determinar el grafo más grande que se puede generar.

2. Analizar la escalabilidad respecto de los recursos computacionales, con el objeto

de determinar la dependencia de un método respecto del hardware y también

determinar el punto en el que usar un algoritmo distribuido es mejor que el

método R3MAT.

Considerando las dos ideas anteriores, se ejecutan experimentos variando la canti-

dad de máquinas que conforman el cluster. En particular, se consideran las siguientes

configuraciones:

1. 1 nodo principal, 4 nodos trabajadores.

2. 1 nodo principal, 8 nodos trabajadores.

3. 1 nodo principal, 12 nodos trabajadores.

4. 1 nodo principal, 16 nodos trabajadores.

Pruebas de realismo

En el contexto de este trabajo, el realismo consiste en la capacidad de un método

para generar un grafo cuya distribución siga la ley de potencia. Para verificar el

realismo de un método se usa la estad́ıstica de Kolmogorov-Smirnov (KS), aśı como

los gráficos que muestran la distribución de aridad de un grafo generado.

Para calcular el estad́ıstico KS, se utiliza un script en R [5].

Comparación con otros métodos

Se realizan una serie de experimentos con el fin de establecer una comparación en

términos de rendimiento y realismo entre las soluciones propuestas en este trabajo

y las herramientas o algoritmos existentes. Para ello, se consideran los métodos pro-

puestos versus R3MAT en caso de algoritmos secuenciales. Por su parte, se considera

TeGViz y PegasusN en caso de soluciones que realizan procesamiento en paralelo.
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Tabla 5.1: Configuración de los clusters usados en la evaluación experimental.

Cluster Nodo principal Nodos trabajadores vCPU total RAM total
ID (cantidad) (cantidad) (cantidad) (GB)
C4 1 4 4 20
C8 1 8 8 36
C12 1 12 12 52
C16 1 16 16 68

5.2. Entorno de Pruebas

Todos los experimentos fueron ejecutados en Google Cloud Platform usando el

servicio Dataproc. Este es un servicio administrado de Spark y Hadoop con el que

se pueden crear clusters rápidamente y administrarlos con facilidad.

Dataproc permite crear clusters compuestos por diferentes tipos de máquinas

virtuales. Para este trabajo en particular, todos los clusters de prueba se construyeron

usando máquinas virtuales n1-standard-1 con 1 CPU virtuales y 4 GB de memoria

RAM. El sistema operativo de todas las máquinas es Debian GNU/Linux 10 (buster).

La versión de Hadoop instalada es 2.9.2 y Java openjdk versión 1.8.0 252.

En la Tabla 5.1 se muestra un resumen de las caracteŕısticas para cada configu-

ración del cluster en donde se ejecutan las pruebas.

Los algoritmos son implementados en lenguaje Java, cuyos proyectos se llaman

D1, D2 para grafos dirigidos. U1, U2 y U3 para grafos no dirigidos. El código fuente se

encuentra en GitHub (espećıficamente en https://github.com/FerLopezGallegos/

HadoopGraphGenerator.git). Además, todos los proyectos proveen un archivo jar

que permite generar los grafos desde la ĺınea de comandos del nodo principal del

cluster ejecutando una instrucción de la siguiente forma según el proyecto:

Para grafos dirigidos:

hadoop jar D1.jar | D2.jar <N><nMaps>

donde <N> es el número de nodos que se quieren generar y <nMaps> el número

de archivos en los que se divide la cantidad total de aristas, lo cual está estre-

chamente relacionado con el número de maps que se van a distribuir. Como

recomendación <nMaps> debe ser igual al número de total de vCPUs de los

nodos trabajadores para que todas las máquinas ejecuten al menos un map.
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Tabla 5.2: Grafos dirigidos generados en la evaluación experimental.

Grafo Número Número de aristas
ID de nodos D1 D2

DG1k 1 · 103 4 989 4 989
DG10k 10 · 103 65 250 65 250
DG100k 100 · 103 806 009 806 009
DG1M 1 · 106 9 595 150 9 595 150
DG5M 5 · 106 53 340 544 53 340 544
DG10M 10 · 106 111 302 071 111 302 071
DG50M 50 · 106 610 158 285 -
DG100M 100 · 106 1 266 526 382 -
DG500M 500 · 106 6 869 111 218 -

Para grafos no dirigidos:

hadoop jar U1.jar | U2.jar | U3 1.jar | U3 2.jar | U3 3.jar <N><nMaps>

donde <N> es el número de nodos que se quieren generar y <nMaps> el núme-

ro de archivos en los que se divide la cantidad total de aristas, lo cual está

estrechamente relacionado con el número de maps que se procesaran por el

cluster.

5.3. Resultados

Luego de la ejecución de los experimentos descritos en la Sección 5.1, se obtienen

los siguientes resultados.

En las Tablas 5.2 y 5.3 se muestra un resumen de los grafos generados. La primera

contiene un resumen de los grafos dirigidos, mientras que la segunda muestra los no

dirigidos. En términos generales, por cada tipo de grafo (dirigido, no dirigido), se

generaron nueve experimentos variando el tamaño del grafo, llegando a un tamaño

n = 500 · 106, es decir, quinientos millones de nodos, lo que implica 6,86 · 109 aristas

aproximadamente.

A continuación, en la Sección 5.3.1 se describen los resultados obtenidos en térmi-

nos de eficiencia, escalabilidad y realismo para grafos dirigidos. Lo mismo se hace

para grafos no dirigidos en la Sección 5.3.2.
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Tabla 5.3: Grafos no dirigidos generados en la evaluación experimental.

Grafo Número Número de aristas
ID de nodos U1 U2 U3 1, U3 2 y U3 3

UG1k 1 · 103 4 354 4 253 4 989
UG10k 10 · 103 59 741 59 811 65 250
UG100k 100 · 103 757 327 777 829 806 009
UG1M 1 · 106 9 180 370 9 477 900 9 595 150
UG5M 5 · 106 51 640 025 52 929 354 53 340 544
UG10M 10 · 106 108 146 410 110 661 701 111 302 071
UG50M 50 · 106 597 088 219 608 424 577 610 158 285
UG100M 100 · 106 1 242 457 175 1 263 872 199 1 266 526 382
UG500M 500 · 106 - 6 863 205 927 6 869 111 218

5.3.1. Grafos dirigidos

En esta sección se describen los resultados de la ejecución de los experimentos

para generar grafos dirigidos con los métodos D1 y D2.

Eficiencia

Las Tablas 5.4 y 5.5 muestran los tiempos de ejecución de los métodos de gene-

ración para grafos dirigidos, D1 y D2 respectivamente. Cuando aparece un −, indica

que el grafo no se generó luego de 120 minutos de ejecución y, por ende, se detuvo

el experimento. El śımbolo ∗ indica que el generador terminó su ejecución, pero se

detectó uno o más problemas con el resultado obtenido.

Tabla 5.4: Tiempo de ejecución del Método D1.

Grafo Tiempo de ejecución (ms)
ID C04 C08 C12 C16

DG1k 36 426 38 865 34 976 37 085
DG10k 36 901 35 647 34 901 36 442
DG100k 39 519 38 699 36 241 37 022
DG1M 58 680 47 540 44 882 42 234
DG5M 182 092 93 390 82 381 70 320
DG10M 321 585 170 159 126 882 104 858
DG50M 1 608 277 798 235 538 561 419 825
DG100M 3 860 453 1 756 491 1 139 907 853 337
DG500M - - 6 839 663 5 117 718
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Tabla 5.5: Tiempo de ejecución del método D2.

Grafo Tiempo de ejecución (ms)
ID C04 C08 C12 C16

DG1k 37 640 37 292 34 797 34 463
DG10k 37 226 37 291 33 483 33 566
DG100k 37 754 37 736 35 575 36 431
DG1M 57 867 47 395 41 769 39 624
DG5M 179 346 83 251 67 648 61 167
DG10M * * 101 727 86 722

El menor tiempo de ejecución, t = 33 483 (ms), corresponde al Método D2, cuando

genera un grafo de 10 000 nodos, en un cluster de 12 trabajadores (C12). Por otro

lado, el mayor tiempo t = 6 839 663 (ms) o 114 minutos, es obtenido por el Método

D1 al generar un grafo de 500 millones de nodos, en un cluster de 12 trabajadores

(C12).

A fin de comparar la eficiencia de los Métodos D1 y D2, se incluye la Figura 5.1.

Esta figura muestra los tiempos de ejecución de ambos métodos al generar grafos de

diferentes tamaños (de 1 000 hasta 500 millones de nodos), usando el cluster de 16

trabajadores, el cual, es el más poderoso utilizado en la evaluación. Para grafos con

menos de 1 millón de nodos, no se nota diferencia de tiempo entre ambos métodos.

Ya a partir de los 5 millones de nodos, se ve que el Método D2 genera unos segundos

más rápido el grafo, sin embargo, este no es capaz de generar grafos correctos con

más de 50 millones de nodos en el cluster de 16 trabajadores. Por su parte, el Método

D1 demuestra soportar la generación de un grafo correcto de 500 millones de nodos,

en aproximadamente 85 minutos.

Por otro lado, como se ve, para grafos con menos de 5 millones de nodos, el

tiempo de ejecución no vaŕıa con la cantidad de nodos que se quiere producir (ver

Figura 5.1). Esto último, permite deducir que en la generación de grafos pequeños

tiene más influencia el tiempo de coordinación de Hadoop que la producción de las

aristas.

Escalabilidad

La escalabilidad de los métodos es evaluada bajo dos puntos de vista: (i) con

respecto al tamaño del grafo; y (ii) con respecto a la cantidad de trabajadores del
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Figura 5.1: Tiempo de ejecución de los métodos para generar grafos dirigidos de
diferentes tamaños, obtenidos en el cluster de 16 nodos trabajadores.

cluster.

(i) Escalabilidad respecto al tamaño del grafo.

En el gráfico de la Figura 5.1, se puede ver que el Método D1 permite generar

grafos de 500 millones de nodos, pudiendo incluso, generar grafos más grandes si se

está dispuesto a esperar lo suficiente, ya que, sin considerar el tiempo, no hay otro

factor que impida seguir aumentando la cantidad de nodos del grafo.

Respecto al Método D2, no se registran resultados para grafos con más de 10

millones de nodos, ya que, a pesar de terminar la ejecución, el grafo producido no es

correcto, puesto que tiene un número importante de aristas que no son escritas en el

archivo de salida. Este problema, se asocia al uso de la función Combiner, la cual, a

pesar de ser descrita en la documentación como una función que permite optimizar

el envió de mensajes entre las máquinas del cluster Hadoop, ocupa recursos que
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se ven superados por la cantidad de aristas, provocando que el grafo generado sea

incompleto. Una forma de solucionar este problema, es ejecutar el método en un

cluster con más recursos, tal como se observa con el grafo de 10 millones de nodos

en la Tabla 5.5, el cual no pudo ser generado en el cluster de 4 y 8 trabajadores,

pero śı pudo ser generado en el cluster de 12 y 16 trabajadores.

(ii) Escalabilidad respecto al cluster

Figura 5.2: Tiempo de ejecución del método D1 para generar grafos dirigidos de
diferentes tamaños, en diferentes clusters.

En cuanto a la escalabilidad del método en relación a la cantidad de máquinas

configuradas como trabajadores del cluster, en la Tabla 5.4, se puede ver que para

grafos pequeños (tamaño del grafo menor a 1 millón de nodos), no hay variación

significativa del tiempo de ejecución a medida que se aumenta la cantidad de máqui-

nas del cluster. Para grafos más grandes, en las Figuras 5.2 y 5.3 correspondientes

a los métodos D1 y D2 respectivamente, se puede ver que a medida que se aumenta
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Figura 5.3: Tiempo de ejecución del método D2 para generar grafos dirigidos de
diferentes tamaños, en diferentes clusters.

la cantidad de trabajadores, se obtiene una ganancia significativa en términos de

tiempo de ejecución. Por ejemplo, generar un grafo de 100 millones de nodos, en un

cluster de 12 trabajadores, toma 19 minutos, mientras que, el mismo grafo en un

cluster de 16 máquinas toma 14 minutos.

Además, cabe destacar que al aumentar la cantidad de trabajadores del cluster,

con el método D1, se pueden generar grafos aún más grandes. En la Figura 5.2, se

puede ver que en un cluster de 12 trabajadores es posible generar un grafo de 500

millones de nodos en un tiempo razonable, el cual disminuye de manera significativa

al aumentar la cantidad de trabajadores.

Consolidando ambos análisis de escalabilidad, se obtiene la conclusión de que

para grafos pequeños (n < 1 000 000), no hay una dependencia fuerte respecto al

poder de procesamiento, contrario a lo que sucede con grafos más grandes, en los que

aumentar la cantidad de nodos tiene dos beneficios claros: (i) generar grafos grandes
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Tabla 5.6: KS para los grafos generados usando los métodos D1 y D2.

Método / Tamaño 1k 10k 100k 1M 5M 10M
D1 0.1191 0.0665 0.0378 0.0340 0.0301 0.0251
D2 0.1175 0.0996 0.0511 0.0299 0.0218 0.0167

más rápido; y (ii) aumentar el tamaño del grafo, sin restricciones de memoria RAM

y/o espacio de almacenamiento, debido a las caracteŕısticas intŕınsecas de Hadoop

en términos de escalabilidad.

Realismo

En términos de realismo, recordar que el objetivo es verificar que los métodos

generan grafos que sigan la ley de potencia.

En la Tabla 5.6 se muestran los resultados obtenidos del cálculo del estad́ıstico

Kolmogorov-Smirnov (KS) para grafos con los siguientes tamaños (número de nodos):

n1 = 1k, n2 = 10k, n3 = 100k, n4 = 1M y n5 = 10M . Considerando que un KS

menor a 0,15 es una buena medida de ajuste a la ley de potencia, se puede decir que

los Métodos D1 y D2 generan grafos que se ajustan muy bien a una ley de potencia.

Además, se puede notar que a medida que aumenta el tamaño del grafo, el KS es

cada vez menor, lo que permite conjeturar que grafos con más de 10 millones de

nodos, también se ajustan muy bien a una ley de potencia.

Visualmente, se puede comprobar que los grafos generados usando los Métodos

D1 y D2 siguen la ley de potencia. En la Figura 5.4 se muestran los gráficos para el

más pequeño (n = 1k) y el más grande (n = 10M) de los grafos generados en este

experimento, tanto para el Método D1 como para el D2.

Por otra parte, destacar que los Métodos D1 y D2 (asumiendo que se ejecutan

sobre un cluster con los recursos necesarios según el tamaño del grafo), generan la

cantidad de aristas total que se define al inicio y no produce aristas repetidas.

5.3.2. Grafos no dirigidos

En esta sección se describen los resultados obtenidos de la ejecución de los expe-

rimentos descritos en la metodoloǵıa de evaluación, sobre los Métodos U1, U2, U3 1,

U3 2 y U3 3, donde los últimos tres, corresponden a las implementaciones de las

diferentes formas de distribuir las aristas del Método U3, descritas en la Sección 4.3.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 5.4: Distribución de la aridad, en escala logaŕıtmica, de los grafos dirigidos,
generados con los Métodos D1 y D2. Los gráficos (a) y (b) muestran la distribución
de aridad para grafos de tamaños n = 1k y n = 10M respectivamente, generados
usando el Método D1. Los gráficos (c) y (d) muestran la distribución de la aridad
para grafos con los mismos tamaños, generados usando el Método D2.
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De la evaluación de estos métodos para generar grafos no dirigidos, cabe mencio-

nar que, a diferencia del análisis de los métodos para grafos dirigidos, se muestran los

resultados obtenidos en los clusters C08, C12 y C16, dejando fuera el cluster C04,

debido a que, a pesar de que se completa la ejecución y se obtienen grafos correctos,

el tiempo que tardan en ejecutarse los experimentos, hace irrelevante esos resultados

para su comparación.

Eficiencia

En las Tablas 5.7 y 5.8, se muestra el tiempo de ejecución de los Métodos U1 y

U2, los cuales, generan grafos con menos aristas que las calculadas al inicio, dado que

eliminan las aristas repetidas del grafo no dirigido generado. De la misma forma, en

las Tablas 5.9, 5.10 y 5.11 se muestran los tiempos de ejecución de las tres variantes

del Método U3, el cual es más robusto en el sentido de que permite generar grafos

no dirigidos sin perder aristas.

Tabla 5.7: Tiempo de ejecución del método U1.

Grafo Tiempo de ejecución (ms)
ID C08 C12 C16

UG1k 67 023 66 040 65 890
UG10k 66 276 65 279 67 363
UG100k 74 775 70 789 69 605
UG1M 94 720 85 100 84 692
UG5M 219 913 151 714 138 175
UG10M 337 676 252 367 223 591
UG50M 1 608 757 977 013 798 871
UG100M 3 130 948 1 942 595 1 546 336

De los tiempos medidos, se observa que el menor tiempo de ejecución (t = 33 303

milisegundos), corresponde a la generación de un grafo no dirigido, de tamaño n =

10 000, en un cluster de 16 trabajadores, usando el método U3 1, el cual, es uno de

los métodos que permite generar grafos sin perder aristas, distribuyendo las aristas

primero, yendo hacia atrás, y luego yendo desde N/2 hacia adelante en el arreglo de

aridades.

De forma contraria, el mayor tiempo registrado es 6 982 334 milisegundos (116

minutos), el cual corresponde a la generación de un grafo no dirigido, de 500 millones

de nodos, usando el método U2 en un cluster de 12 trabajadores. Se debe tener
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Tabla 5.8: Tiempo de ejecución del método U2.

Grafo Tiempo de ejecución (ms)
ID C08 C12 C16

UG1k 34 863 34 349 34 282
UG10k 34 690 33 912 35 018
UG100k 37 336 36 672 36 565
UG1M 47 225 44 412 42 679
UG5M 106 210 80 130 69 759
UG10M 179 653 131 980 111 329
UG50M 900 049 605 863 442 120
UG100M 1 798 820 1 210 816 902 499
UG500M - 6 982 334 5 236 744

Tabla 5.9: Tiempo de ejecución del método U3 1.

Grafo Tiempo de ejecución (ms)
ID C08 C12 C16

UG1k 34 136 34 385 35 422
UG10k 34 349 34 790 33 303
UG100k 36 376 36 918 35 730
UG1M 46 406 47 374 41 795
UG5M 95 088 74 674 65 585
UG10M 170 217 124 509 102 823
UG50M 836 725 553 101 411 528
UG100M 1 720 349 1 137 375 853 473
UG500M - 6 803 615 5 075 676

Tabla 5.10: Tiempo de ejecución del método U3 2.

Grafo Tiempo de ejecución (ms)
ID C08 C12 C16

UG1k 34 197 34 491 35 831
UG10k 34 362 33 726 37 608
UG100k 37 674 36 069 36 134
UG1M 46 841 43 838 42 855
UG5M 94 491 78 596 65 775
UG10M 166 313 118 777 104 708
UG50M 817 886 543 997 410 173
UG100M 1 655 236 1 125 508 889 743
UG500M - 6 682 618 4 894 180
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Tabla 5.11: Tiempo de ejecución del método U3 3.

Grafo Tiempo de ejecución (ms)
ID C08 C12 C16

UG1k 34 149 34 023 36 224
UG10k 34 607 33 836 34 758
UG100k 37 056 35 903 36 831
UG1M 45 782 41 755 41 845
UG5M 94 534 75 651 65 727
UG10M 169 120 123 058 105 887
UG50M 844 998 538 378 412 250
UG100M 1 640 915 1 111 165 850 041
UG500M - 6 761 140 4,984,180

en cuenta que con el Método U1, no se generan grafos de tamaño mayor que 100

millones de nodos, debido a que se demora aproximadamente el doble de tiempo que

los Métodos U2 y U3 (ver Figura 5.5).

Escalabilidad

(i) Escalabilidad respecto al tamaño del grafo.

Respecto al tamaño del grafo que se puede generar usando los métodos para grafos

no dirigidos, hay que destacar que los Métodos U2, U3 1, U3 2 y U3 3, permiten

generar incluso grafos de 500 millones de nodos, pudiendo incluso llegar a tamaños

de grafo más grandes, sin problemas, si se aumenta la cantidad de trabajadores del

cluster.

(ii) Escalabilidad respecto al cluster

Del análisis de los resultados de las Tablas 5.7, 5.8, 5.9, 5.10 y 5.11, se puede

concluir que para grafos con menos de 5 millones de nodos, no hay beneficio en

términos de tiempo, al aumentar la cantidad de trabajadores del clusters. En cambio,

para grafos de tamaño n > 5M , aumentar la cantidad de nodos del cluster permite

generar los grafos mucho más rápido, caracteŕıstica que se acentúa a medida que se

aumenta la cantidad de nodos del grafo. Este comportamiento, aplica a todos los

métodos para generar grafos no dirigidos. En la figura 5.6, se puede observar un

gráfico que ilustra este comportamiento para el método U1. En el Anexo A, se puede
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Figura 5.5: Tiempo de ejecución de los Métodos U1, U2, U3 1, U3 2 y U3 3 para
generar grafos no dirigidos, de tamaños n = 10M , n = 50M , n = 100M y n = 500M ,
en un cluster de 16 trabajadores.

encontrar el mismo gráfico para el resto de los métodos (U2, U3 1, U3 2 y U3 3).

Realismo

En la Tabla 5.12 se muestran los resultados del cálculo del estad́ıstico Kolmogorov-

Smirnov (KS) de cada uno de los métodos para grafos no dirigidos, usando grafos con

los siguientes tamaños (número de nodos): n1 = 1k, n2 = 10k, n3 = 100k, n4 = 1M

y n5 = 10M .

Analizando la Tabla 5.12, se puede ver que todos los valores de KS son inferiores

a 0,15, lo cual indica que todos los métodos permiten generar grafos que se ajustan

muy bien a una ley de potencia. Un comportamiento interesante se puede notar en

el Método U3 3, el cual, para grafos sobre un millón de nodos, presenta los valores

más bajos de todos los métodos.
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Figura 5.6: Tiempo de ejecución del Método U1 para generar grafos de tamaños
n = 1k, n = 10k, n = 100k, n = 1M , n = 5M ,n = 10M , n = 50M , n = 100M y
n = 500M , en clusters con 8, 12 y 16 trabajadores.

Tabla 5.12: KS para los grafos generados usando los métodos U1, U2, U3 1, U3 2 y
U3 3.

Método / Tamaño 1k 10k 100k 1M 5M 10M
U1 0.1108 0.0460 0.0399 0.0313 0.0291 0.0224
U2 0.1286 0.0758 0.0415 0.0348 0.0301 0.0249

U3 1 0.1279 0.0889 0.0420 0.0295 0.0251 0.0264
U3 2 0.1191 0.0629 0.0387 0.0290 0.0257 0.0249
U3 3 0.1122 0.0674 0.0497 0.0258 0.0222 0.0191

Al igual que el caso de los métodos para grafos dirigidos, en los Métodos U1, U2,

U3 1, U3 2 y U3 3, se puede notar que a medida que aumenta el tamaño del grafo,

el KS es cada vez menor, por lo tanto, se puede inferir que grafos con más de 10

millones de nodos, también siguen una distribución de ley de potencia.
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Con el mismo objetivo de comprobar que los grafos generados, sigan la ley de

potencia, en la Figura 5.7 se muestran los gráficos para el más pequeño (n = 1k)

y el más grande (n = 10M) de los grafos generados para los Métodos U1 y U2, los

cuales se sabe que no generan la cantidad deseada de aristas. Por otro lado, en la

Figura 5.8, se pueden ver los gráficos que muestran la distribución de la aridad de

los grafos, producidos usando los Métodos U3 1, U3 2 y U3 3.

Del análisis visual de los gráficos para los Métodos U1 y U2, se puede decir que

para grafos pequeños, la distribución de las aristas del Método U1 no es tan buena

como el Método U2. En efecto, el primero, se ve un conjunto de puntos que hace que

se pierda la forma que se espera que tenga una distribución de ley de potencia, el cual

es más parecido al producido por el Método U2, a pesar de que el KS calculado para

este último es siempre mayor que el de U1. Para grafos más grandes, los resultados

de ambos métodos son similares.

Comparando los gráficos de distribución de aridad de los grafos generados con los

Métodos U3 1, U3 2 y U3 3, se puede ver que el método que distribuye las aristas

de mejor forma es el U3 2. Sin embargo, considerando el estad́ıstico KS, se puede

concluir que para generar grafos grandes, el Método U3 3 es también una buena

alternativa, ya que, además de presentar el menor valor de KS, no generar aristas

duplicadas y no perder aristas, el gráfico de la distribución de la aridad se ajusta

muy bien a lo que se espera de una distribución de ley de potencia.

5.4. Comparación con el Estado del Arte

A continuación, se describen los resultados obtenidos de los experimentos realiza-

dos con el objetivo de comparar, en términos de rendimiento y realismo, los métodos

descritos en este trabajo, con las soluciones presentes en el estado del arte. En base

a los resultados obtenidos del análisis de cada uno de los Métodos en la sección 5.3,

para esta comparación se considera el Método D1 para grafos dirigidos y U3 3 para

grafos no dirigidos, ya que demostraron ser los mejores en términos de eficiencia,

escalabilidad y realismo.

Para establecer puntos de comparación, en primer lugar se comparan los métodos

(D1 y U3 3) con la solución secuencial: R3MAT; y en segundo lugar, se comparan

los mismos métodos con TeGViz y PegasusN, las cuales corresponden a soluciones

distribuidas para la generación de grafos.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 5.7: Distribución de la aridad, en escala logaŕıtmica, de los grafos no dirigidos,
generados con los Métodos U1 y U2. Los gráficos (a) y (b) muestran la distribución
de aridad para grafos de tamaños n = 1k y n = 10M respectivamente, generados
usando el Método U1. Los gráficos (c) y (d) muestran la distribución de la aridad
para grafos con los mismos tamaños, generados usando el Método U2.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 5.8: Distribución de la aridad, en escala logaŕıtmica, de los grafos no dirigidos,
generados con los Métodos U3 1, U3 2 y U3 3. Los gráficos (a) y (b) muestran la
distribución de aridad para grafos de tamaños n = 1k y n = 10M respectivamente,
generados usando el Método U3 1. Los gráficos (c) y (d) muestran la distribución de
la aridad para grafos con los mismos tamaños, generados usando el Método U3 2.
Por último, los gráficos (e) y (f) muestran la distribución de la aridad para grafos
generados usando el Método U3 3.
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Tabla 5.13: Comparación del tiempo de ejecución del método R3MAT versus D1.

Grafo Tiempo de ejecución (ms)
ID R3MAT D1

DG1k 34 34 976
DG10k 136 34 901
DG100k 772 36 241
DG1M 9 161 44 882
DG5M 60 293 77 381
DG10M 133 536 126 882
DG50M 853 386 538 561
DG100M 1 876 384 1 139 907
DG500M - 6 839 663

Comparación con R3MAT.

En la Tabla 5.13 se muestran los tiempos de ejecución de R3MAT al generar grafos

dirigidos de diferentes tamaños, junto con los tiempos de ejecución del Método D1

en un cluster de 12 trabajadores. Del análisis de los resultados, se puede concluir que

para grafos de pocos nodos (n < 1M), el método R3MAT es mucho más rápido que

D1. Sin embargo, para grafos con 10 millones de nodos o más, se empieza a obtener

ganancia en términos de tiempo, al usar el método distribuido (ver Figura 5.9 ).

También, cabe mencionar que con el método R3MAT no se pueden generar grafos

de 500 millones de nodos, en una máquina virtual de 4GB de memoria RAM, debido

al espacio de memoria necesario para su procesamiento, en cambio, el método D1,

como cada nodo del cluster genera una parte del total de las aristas, no presenta esa

restricción, y en caso de presentarla, la solución es simplemente aumentar la cantidad

de trabajadores del cluster.

En cuanto a la generación de grafos no dirigidos, en la Tabla 5.14, se muestran los

tiempos de ejecución para grafos de diferentes tamaños, usando R3MAT y el Método

U3 3. Al igual que para el caso de grafos dirigidos, el método distribuido es más

rápido para generar grafos grandes (n > 10 millones). Esto se ve reflejado de forma

gráfica en la Figura 5.10, en la cual se puede apreciar como la ĺınea correspondiente

al Método U3 3 se mantiene por debajo de la de R3MAT a partir de 10 millones de

nodos. También, cabe mencionar que, para grafos 500 millones de nodos, R3MAT,

aborta la ejecución por falta de recursos.
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Figura 5.9: Comparación de los tiempos de ejecución del Método D1 con R3MAT, al
generar grafos dirigidos cuyos tamaño van desde 1000 nodos (1k) hasta 500 millones
de nodos (500M). D1 se ejecuta en un cluster de 12 trabajadores, mientras que
R3MAT se ejecuta en un computador de 4GB de RAM.

Tabla 5.14: Comparación del tiempo de ejecución del método R3MAT versus U3 3.

Grafo Tiempo de ejecución (ms)
ID R3MAT U3 3

UG1k 38 34 023
UG10k 146 33 836
UG100k 826 35 903
UG1M 9 704 41 755
UG5M 63 406 75 651
UG10M 139 643 132 058
UG50M 858 331 538 378
UG100M 1 944 733 1 111 165
UG500M - 6 761 140
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Figura 5.10: Comparación de los tiempos de ejecución del Método U3 3 con R3MAT,
al generar grafos dirigidos cuyos tamaño van desde 1000 nodos (1k) hasta 500 millones
de nodos (500M). U3 3 se ejecuta en un cluster de 12 trabajadores, mientras que
R3MAT se ejecuta en un computador de 4GB de RAM.

Comparación con TeGViz y PegasusN

Al ejecutar TeGViz, PegasusN, D1 y U3 3 en un cluster de 12 trabajadores,

se obtienen los resultados que se muestran en la Tabla 5.15. PegasusN no tiene una

forma de configurar que tipo de grafo se quiere generar, por lo tanto, sólo se registran

los tiempos, asumiendo que el resultado es un grafo dirigido. Por su parte, TeGViz,

tiene una opción que permite evitar que aparezcan aristas repetidas, por lo tanto,

para efectos de este análisis, si esta opción está activada, se asume que el grafo que se

obtiene es un grafo no dirigido; en caso contrario, se analiza como un grafo dirigido.

Teniendo en consideración lo anterior, en la Tabla 5.15 se observa que: PegasusN

es el método más rápido para todos los tamaños de grafos y TeGViz presenta tiempos

similares a D1 en grafos pequeños, pero es más rápido para producir grafos grandes
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Tabla 5.15: Comparación del tiempo de ejecución de PegasusN y TeGViz versus D1
y U3 3 en un cluster de 12 trabajadores.

Tiempo de ejecución (ms)
Grafo

ID PegasusN TeGViz D1 U3 3
DG1k 33 393 33 457 34 976 -
UG1k - 42 347 - 34 023
DG10k 33 004 33 570 34 901 -
UG10k - 78 919 - 33 836
DG100k 33 082 35 160 36 241 -
UG100k - - - 35 903
DG1M 37 917 42 325 44 882 -
UG1M - - - 41 755
DG5M 52 888 65 566 77 381 -
UG5M - - - 75 651
DG10M 68 149 99 966 126 882 -
UG10M - - - 123 058
DG50M 163 092 354 209 538 561 -
UG50M - - - 538 378
DG100M 332 878 693 801 1 139 907 -
UG100M - - - 1 111 165

(n > 10M). Sin embargo, hay que considerar que ni PegasusN, ni TeGViz aseguran

que se genere la cantidad de aristas deseadas, siendo en ese sentido, D1 y U3 3, claros

ganadores.

En cuanto a realismo, en la Figura 5.11 se muestran los gráficos de distribución de

aridad de grafos de un millón de nodos, para PegasusN, D1 y U3 3 respectivamente.

La lista de aristas generadas con TeGViz no logró ser procesada usando el script en

R, por lo tanto, no se pudo construir el gráfico correspondiente, ni tampoco se pudo

calcular el estad́ıstico Kolmogorov-Smirnov para dicho método. Por su parte, Pega-

susN, gráficamente muestra una distribución de ley de potencia errática, mientras

que D1 y U3 3 presentan una mejor distribución de aridad.

Al calcular el estad́ıstico Kolmogorov-Smirnov para los mismos grafos de la Figura

5.11, se obtienen los siguientes resultados: ks = 0,0928 para PegasusN, ks = 0,0340

para D1, y ks = 0,0257 para U3 3. Por lo tanto, se puede decir que los Métodos

D1 y U3 3, presentan el mejor ajuste a una ley de potencia con respecto a los otros

generadores analizados.
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(a) PegasusN (b) D1

(c) U3 3

Figura 5.11: Distribución de la aridad, en escala logaŕıtmica, de los grafos generados
con PegasusN (a), el Método D1 (b) y el Método U3 3 (c).



6. Conclusiones

En este caṕıtulo se describen y discuten los resultados alcanzados, el cumplimien-

to de los objetivos planteados y, por último, se esbozan ideas relacionadas con este

trabajo, que pueden ser desarrolladas a futuro.

6.1. Sobre los Resultados Alcanzados

En este trabajo se abordó el problema de generación de grafos grandes que siguen

la ley de potencia, usando un entorno distribuido. Esto, con el objetivo de mejorar

la escalabilidad del método secuencial R3MAT, el cual, se considera un método ex-

tremadamente robusto en cuanto a su eficiencia, escalabilidad y realismo, pero que

para grafos grandes, toma mucho tiempo.

En términos generales, como solución al problema planteado, se desarrollaron y

evaluaron métodos que permiten generar grafos grandes, usando una variante distri-

buida del método R3MAT, empleando para ello el modelo de programación MapRe-

duce.

En una primera fase del trabajo, se realizó una revisión exhaustiva del estado

del arte, seguida por el diseño, construcción y validación de los nuevos métodos de

generación de grafos, para concluir con la ejecución de una serie de experimentos

que permiten evaluar cada uno de los métodos y compararlos, en términos de efi-

ciencia, escalabilidad y realismo. Eficiencia en el sentido del tiempo de ejecución de

los métodos. Escalabilidad en el sentido del tamaño del grafo que se puede generar y

respecto de la cantidad de trabajadores del cluster. Y realismo, en el sentido de que

la aridad del grafo generado sigue una distribución de ley de potencia.

Considerando si lo que se quiere generar es un grafo dirigido o uno no dirigido, y

80
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el modelo de programación MapReduce, se desarrolla un total de ocho algoritmos: D1

y D2 para grafos dirigidos; U1, U2, U3 1, U3 2, U3 3 y U4 para grafos no dirigidos.

En la evaluación experimental se demuestra que para grafos dirigidos, D1 es el que

permite generar grafos más grandes, llegando incluso a generar grafos de 500 millones

de nodos, cuyo tiempo depende de la cantidad de trabajadores del cluster en el que

se ejecute. Si bien, al usar la función Combiner, se esperaba que D2 produciera grafos

en mucho menos tiempo que D1, en el mismo cluster, sólo se obtuvo una ganancia

pequeña de aproximadamente 10 segundos. Además, D2 tiene la desventaja que para

grafos grandes (n > 10M), requiere que el cluster tenga más recursos que D1, de lo

contrario, genera una lista de aristas incompleta, que no tiene relación alguna con

el resultado esperado. En cuanto a realismo, la evaluación demuestra que los grafos

generados usando D1 y D2, presentan una distribución de aridad que sigue la ley de

potencia.

Respecto a los métodos para generar grafos no dirigidos, en base a la evaluación

realizada, se puede concluir que el mejor método es U3 3, debido a que: (i) genera

aristas únicas (no repetidas), (ii) genera el total de aristas calculadas al inicio, (iii)

para grafos grandes, presenta el menor KS, y (iv) gráficamente, presenta una dis-

tribución de ley de potencia más ajustada, tanto para grafos pequeños, como para

grafos grandes.

De la comparación con los métodos distribuidos, presentes en el estado del arte,

se puede concluir que los métodos propuestos, a pesar de ser más lentos en algunos

casos, presentan mejor desempeño en términos de la completitud y correctitud del

grafo que se quiere generar, ya que permiten, primero, distinguir entre el tipo de grafo

que se quiere generar; segundo, asegurar que la cantidad de aristas que se genera es

consistente con las requeridas; y tercero, la distribución de aridad es más parecida a

lo que se espera de una ley de potencia.

6.2. Sobre la Hipótesis y el Cumplimiento de los Objetivos

Realizada la evaluación, en la que se compara el desempeño de los métodos distri-

buidos con el método R3MAT, con respecto a la hipótesis planteada, se puede afirmar

que: la implementación del método R3MAT usando el modelo de programación Ma-

pReduce permite reducir el tiempo de procesamiento e incrementar el soporte para

generar grafos de gran tamaño, teniendo en consideración que su desempeño pudiese
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ser mejor o peor dependiendo de las caracteŕısticas del cluster en el que se ejecute.

En ese mismo sentido, se concluye que el uso de los métodos distribuidos, tie-

nen como principal ventaja, más allá de que permiten reducir el tiempo para grafos

grandes, que permiten generar grafos mucho más grandes que el método secuen-

cial, sin restricciones aparentes en términos de recursos computacionales, dadas las

caracteŕısticas propias de MapReduce en cuanto a escalabilidad.

El primer objetivo espećıfico: “diseñar algoritmos para la generación de grafos

basados en R3MAT y MapReduce”, se cumple en su totalidad. Se diseñan algorit-

mos diferentes para grafos dirigidos y para no dirigidos. En el caso de los métodos

dirigidos, se construyen dos algoritmos, donde la única diferencia entre ellos, es que

el segundo incluye la función Combine de Hadoop. Para los métodos de grafos no

dirigidos, se parte con el diseño de métodos que aseguran que el grafo producido no

tiene aristas repetidas, con el problema que, el grafo resultante tiene menos aristas

que las requeridas. A partir de esas soluciones, buenas en el sentido de que la aridad

de los grafos producidos sigue la ley de potencia, se busca resolver el problema de

la pérdida de aristas, logrando encontrar tres estrategias que permite resolver dicho

problema.

El segundo objetivo espećıfico: “implementar los algoritmos propuestos usando

Apache Hadoop”, también se cumple totalmente. Todos los diseños, se implementan

en lenguaje Java, usando el framework Hadoop - MapReduce.

Por último, el tercer objetivo espećıfico: “evaluar la eficiencia de los algoritmos y

validar sus propiedades”, se cumple también en su totalidad. Los métodos implemen-

tados, se evalúan en una serie de experimentos, realizados en clusters configurados

usando el servicio Dataproc de Google Cloud Platform. Cada método se evalúa en

términos de eficiencia, escalabilidad y realismo, variando el tamaño de los grafos

y la cantidad de trabajadores del cluster. Además, se realiza una comparación con

R3MAT y otros métodos distribuidos descritos en el estado del arte.

Dado el cumplimiento de todos los objetivos espećıficos, el objetivo general: desa-

rrollar y evaluar métodos de generación de grafos que combinen R3MAT con Ma-

pReduce, también se cumple en su totalidad.
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6.3. Trabajo Futuro

Como trabajo futuro se tiene la posibilidad de:

Implementar los métodos usando Apache Spark, de tal forma de explorar la

posibilidad de mejorar el tiempo de ejecución, en particular, el tiempo que

toma generar el arreglo de aridades.

Evaluar el comportamiento de los métodos en clusters con máquinas con más

memoria RAM.

Diseñar un método no recursivo para generar el arreglo de aridades de forma

más eficiente.

Analizar el efecto que tienen los métodos utilizados en la etapa de generación

de aristas, en otras caracteŕısticas de los grafos, tales como, el diámetro y la

formación de comunidades.
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[23] Steven J. Plimpton and Karen D. Devine. Mapreduce in MPI for large-scale graph

algorithms. Parallel Comput., 37(9):610–632, September 2011.
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ANEXOS



A. Escalabilidad de los métodos

según el cluster

A continuación se encuentran los gráficos correspondientes al tiempo de ejecu-

ción de los métodos U2, U3 1, U3 2 y U3 3 en clusters con diferentes números de

trabajadores.
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Figura A.1: Tiempo de ejecución del método U2 para generar grafos de tamaños
n = 1k, n = 10k, n = 100k, n = 1M , n = 5M ,n = 10M , n = 50M , n = 100M y
n = 500M , en clusters con 8, 12 y 16 trabajadores.
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Figura A.2: Tiempo de ejecución del método U3 1 para generar grafos de tamaños
n = 1k, n = 10k, n = 100k, n = 1M , n = 5M ,n = 10M , n = 50M , n = 100M y
n = 500M , en clusters con 8, 12 y 16 trabajadores.
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Figura A.3: Tiempo de ejecución del método U3 2 para generar grafos de tamaños
n = 1k, n = 10k, n = 100k, n = 1M , n = 5M ,n = 10M , n = 50M , n = 100M y
n = 500M , en clusters con 8, 12 y 16 trabajadores.
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Figura A.4: Tiempo de ejecución del método U3 3 para generar grafos de tamaños
n = 1k, n = 10k, n = 100k, n = 1M , n = 5M ,n = 10M , n = 50M , n = 100M y
n = 500M , en clusters con 8, 12 y 16 trabajadores.
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