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Resumen

Algoritmos paralelos para la propagacién de etiquetas en
redes complejas

por

Eder Sayd Camacho Camacho
Cinvestav Unidad Tamaulipas
Centro de Investigacion y de Estudios Avanzados del Instituto Politécnico Nacional, 2019
Dr. Arturo Diaz Pérez, Director
Dr. Miguel Morales Sandoval, Co-Director

Debido a las propiedades estructurales que se presentan en las redes complejas como su estructura
en comunidades, distribuciéon de grado en ley de potencia, el fenémeno de mundo pequefio y
componentes gigantes, el desarrollo de algoritmos paralelos eficientes para su anélisis y procesamiento
representa un desafio importante. Dada la baja densidad que tienen los grafos que representan a redes
complejas y la gran cantidad de vértices, no es conveniente utilizar representaciones estructuradas
para su procesamiento. Sin embargo, las representaciones con listas de adyacencia no permiten
aprovechar adecuadamente el procesamiento paralelo debido a la dificultad para tener un balance de
carga adecuado, Por otro lado, la diversidad en los grados de los vértices de las redes complejas hace
que el procesamiento por listas de adyacencia tenga un pobre desempefio en el uso de la memoria
caché. En este trabajo se aborda el problema de propagacién de etiquetas utilizando como medio de
propagacién una red compleja. Este problema representa el niicleo basico de procesamiento para el
analisis de redes complejas. El etiquetado de los vértices de la red puede ser de utilidad para realizar
segmentacién, asi como determinar la influencia de los vértices con respecto a otros. Este trabajo
se enfoca particularmente en algoritmos de deteccién de comunidades y difusién de informacién
paralelos, utilizando arquitecturas multicore y GPU. La evaluacién de la eficiencia de los algoritmos
se realiza con respecto al tiempo de ejecucion. Utilizando la aceleracién como métrica de comparacién
entre las diferentes arquitecturas. Obteniendo aceleraciones para redes irregulares de entre 4x y 7x

aproximadamente en algoritmos multicore a 10 nicleos y entre 20x y 50x en algoritmos GPU con



448 nicleos CUDA. En este trabajo se muestra también un caso de estudio para darle significado
a las etiquetas que se usan en el analisis de redes complejas, viéndolas como politicas de control
de acceso CP-ABE en una red de documentos. Se analiza el tratamiento que se podria darle a las

etiquetas en el proceso de difusién de etiquetas.



Abstract

Parallel algorithms for label propagation in complex
networks

by

Eder Sayd Camacho Camacho
Information Technology Laboratory, CINVESTAV-Tamaulipas
Center for Research and Advanced Studies of the National Polytechnic Institute, 2019
Dr. Arturo Diaz Pérez, Advisor
Dr. Miguel Morales Sandoval, Co-advisor

Due to the structural properties shown in complex networks such as community structure, power law
degree distribution, the small world phenomenon and giant components, the development of efficient
parallel algorithms for their analysis and processing represents an important challenge. Given the low
density of the graphs that complex networks has and the large number of vertices, it is not convenient
to use structured representations for processing. However, representations with adjacency lists do not
allow adequate use of parallel processing due to the difficulty of having an adequate load balance. On
the other hand, the diversity in the complex networks vertices degree causes adjacency list processing
to have poor performance on cache memory. This thesis addresses the problem of labels propagation
using complex networks. This problem represents the basic processing core for complex network
analysis. The vertices labeling of the network can be useful for segmentation, as well as determining
the vertices influence with each others. This thesis focuses particularly on community detection and
information spreading algorithms, using multicore and GPU architectures. The algorithm efficiency
evaluation is carried out with the execution time. Using acceleration as a comparison metric between
different architectures. Obtaining accelerations for irregular networks between 4x and 7x in multicore
algorithms at 10 cores and between 20x and 50x in GPU algorithms with 448 CUDA cores. This thesis
also shows a case study to give meaning to the labels used in the analysis of complex networks, seeing
them as CP-ABE access control policies in a network of documents. The treatment that could be

given to labels in the process of diffusion of labels is analyzed.

xi






Introduccioén

1.1 Antecedentes

Actualmente las arquitecturas paralelas y masivamente paralelas han tomado un rol importante
en el area de las ciencias de la computacion, debido a que éstas son esenciales cuando se requieren
algoritmos con un alto desempefio [16]. Entre los paradigmas de cémputo paralelo que se utilizan
principalmente para acelerar algoritmos o aplicaciones se encuentran, el enfoque multicore, que hace
uso de los maltiples procesadores con los que cuentan los equipos de cémputo, y que pueden
variar desde unos cuantos hasta varios cientos. Por otro lado se encuentra el enfoque que usa a
los aceleradores basados en arreglos de procesadores GPU, los cuales pueden llegar a contar con
miles de pequefios procesadores trabajando simultineamente. Gracias al poder de computo que
se puede obtener utilizando estos paradigmas se ha podido dar soluciones a problemas complejos o
computacionalmente demandantes. Uno de estos problemas es el estudio y analisis de redes complejas,

el cual ha llamado la atencién de muchos investigadores en los Gltimos afios, esto por las propiedades
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estructurales que se encuentran ocultas en las redes, como la distribucién de grado en ley de potencias,
la propiedad del mundo pequefio y la baja densidad de aristas que provocan que las redes complejas

presenten estructuras topoldgicas diferentes a las encontradas en redes regulares o aleatorias [1, 2, [12].

Las redes complejas pueden definirse como conjuntos de vértices o elementos conectados que
interactan de cierta forma. Estas pueden formarse de diferentes maneras y presentar caracteristicas
tnicas dependiendo de como se definan las conexiones entre los vértices. Por ejemplo, en una red
social se puede definir a las personas como los vértices de la red y su amistad como la conexién
o arista que las une estableciendo una cierta estructura. Pero si la relacién entre personas no es
la amistad sino las enfermedades que han padecido a lo largo de su vida, la red puede tener una
estructura y propiedades totalmente diferentes. Durante el tiempo que se han estudiado las redes
complejas se ha observado que éstas pueden formarse a partir de cualquier fenémeno en el que
interactien diferentes entidades. Actualmente con el constante incremento del uso de plataformas
sociales, es posible obtener representaciones precisas de las interacciones generadas dando como
resultado redes con propiedades especiales que se pueden definir como complejas. Algunas de las
redes generadas a partir de este tipo de plataformas pueden alcanzar tamafios en el orden de las
decenas de millones de vértices y los miles de millones de aristas, como es el caso para las redes
de Friendster con 68,349,466 vértices y 2,586,147,869 aristas y la red de seguidores de Twiter con
41,652,230 vértices y 1,468,365,182 aristas [31].

Considerando que las redes complejas pueden tener varios 6rdenes de magnitud y que en el mejor
caso realizar una operaciéon minima sobre la red requiere al menos del recorrido de todos sus vértices
y aristas, el uso de técnicas de paralelismo para distribuir los recorridos es una idea interesante. Sin
embargo, debido a que una de las propiedades de las redes complejas es su baja densidad de aristas,
la representacion de éstas por medios convencionales como las matrices de adyacencia se encuentran
fuera de discusion, debido al uso innecesario de memoria sin mencionar la carga de trabajo adicional.
Debido a esto, el uso de listas de adyacencia representa una mejor opcién en términos de memoria,

a pesar de ello trae problemas de irregularidad debido a la diversidad en las longitudes de las listas,
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dificultando el desarrollo de un buen balanceo de carga de trabajo y disminuyendo el aprovechamiento
de las memorias cache. Debido a estos problemas se tiene la necesidad de desarrollar algoritmos
paralelos que sean capaces de desempefiar tareas de procesamiento en vértices y aristas para acelerar
los recorridos y que representen un costo temporal menor al de un algoritmo puramente secuencial,
sin dejar de lado el costo espacial para asegurar que los algoritmos ofrezcan la mayor escalabilidad
posible.

En este trabajo aborda el problema de la propagacién de etiquetas en una red compleja. En el
cual se debera propagar un bloque de informacién a través de la estructura de la red, donde el bloque
de informacién minima a propagar sera representado por una etiqueta. La propagacién de etiquetas
en una red se puede entender como un marcado o etiquetado de vértices, el cual es de utilidad para
diferentes propésitos, en este caso por ejemplo, la extracciéon de informacién acerca de la estructura
topolégica de la red y su organizacién, asi como el determinar la influencia que tienen los vértices

que la conforman.

1.2 Motivacion

Con los nuevos avances tecnoldgicos en el area de la computacion y la tendencia observada en la
cantidad de procesadores que aparecen en los nuevos equipos de cémputo cada afio, la computacién
paralela o de alto rendimiento se ha convertido en una herramienta importante para la solucién de
problemas altamente demandantes en cémputo y con una cantidad masiva de datos [29].

Los aceleradores basados en arreglos de procesadores tipo GPU toman un lugar importante en el
campo del cémputo de alto rendimiento, debido al descenso en costo observado en los altimos afios y
su alto poder de cémputo [23]. No solo las arquitecturas basadas en aceleradores han incrementado
su capacidad, también las arquitecturas multicore se han visto beneficiadas con mayores cantidades
de registros y memoria disponible, asi como un incremento en la cantidad de procesadores. En la

actualidad, las caracteristicas basicas de las computadoras de alto rendimiento estan disponibles en
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la mayoria de los equipos de escritorio modernos y de los servidores no necesariamente especializados.
Sin embargo, el disefio de algoritmos paralelos no es una tarea trivial ya que existe una gran variedad
de restricciones asociadas directamente a las arquitecturas paralelas que deben tomarse en cuenta,

asi como las que tienen las propias aplicaciones.

Uno de los grandes desafios que prevalecen en el cémputo de alto rendimiento es el desarrollo de
algoritmos eficientes para problemas con patrones irregulares de acceso a la memoria y que limitan
el beneficio del uso de memorias caché rapidas. Tal es el caso de los algoritmos para el analisis
de redes complejas, las cuales aparecen en la actualidad en diversas aplicaciones como anlisis de
redes sociales, analisis de conectividad de redes de transporte, interacciones entre colaboradores de la
comunidad académica mundial, por citar solo tres casos. La mayoria de los estudios realizados sobre
estos sistemas abarcan un amplio rango de disciplinas en las que se encuentran la biologia, economia,
fisica, medicina, neurologia y sociologia. El interés que se encuentra en las redes complejas surge del
descubrimiento de las propiedades ocultas dentro de su propia estructura y en las relaciones que se
forman entre sus vértices. Del mismo modo, se ha observado que las redes complejas siguen algunos
patrones con diferentes niveles de organizacion. La densidad de las redes complejas que se generan en
fenémenos reales es muy baja, mucho menor a O(n?). Por otra parte, las redes tienen una distribucién
de grados que obedece a lo que se conoce como una ley de potencia, con una fraccién pequefia con
vértices de muy alto grado y una parte mayoritaria de vértices con grados muy bajos. Finalmente,
una propiedad importante de las redes complejas es que tienen el fenémeno del mundo pequefio, en
donde la distancia maxima entre cualquier par de vértices es sumamente pequefia comparada con
la cantidad de vértices que tiene la red. Lo anterior, provoca que las estructuras de redes complejas
sean sumamente irregulares haciendo que el aprovechamiento de la memoria caché sea vea limitado,
cuando las redes se estan analizando. En [12] se realiza un analisis de las caracteristicas presentes
de las redes complejas basados en el uso de metodologias capaces de exponer las caracteristicas
topolégicas mas importantes presentes en la red. En dicho articulo se incluyen algunas consideraciones

sobre redes complejas asi como los modelos principales y los diferentes tipos de métricas existentes.
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En [1, 15} [30] se encuentran algunos de los primeros trabajos relacionados con el uso y descripcién de
las redes complejas y representan un buen punto de partida para el estudio de los sistemas complejos,
aunque estos pueden ser definidos de manera simple por algunas de las caracteristicas principales

que los definen:

1. Se componen de miltiples partes que interactian entre si.
2. Cada componente esta encargado de llevar a cabo una funcién especifica.
3. El sistema es afectado de manera no lineal por sus componentes.

4. Pueden presentarse comportamientos inteligentes a partir de la interaccion entre los elementos

mas simples de la red(vértices y aristas). Esto se conoce como comportamientos emergentes.

Con el estudio de las redes complejas y de sus propiedades han aparecido una variedad de técnicas
para extraer caracteristicas que puedan llegar a ser de utilidad para diferentes propésitos. Una de
estas caracteristicas son las estructuras de comunidades, en las cuales se forman grupos de vértices
altamente conectados entre si. De modo que toda la red puede dividirse en subredes a partir de las
comunidades formadas por la conexiones entre sus vértices. Las comunidades en las redes pueden
denotar informacién valiosa que no se encuentra en las propiedades visibles de la red, si no en su
estructura topoldgica, y que no sera revelada hasta que se analicen propiamente las conexiones entre
los vértices.

Existen diversos enfoques para realizar la tarea de la busqueda de comunidades en una red,
algunos ejemplos son los algoritmos: Leading Eigen Vector, Edge Betweenness, Label Propagation,
Multi-Level, entre algunos otros [II]. Entre estos enfoques uno de los mas utilizados es Label
Propagation debido a su modo de operacién que se basa en el diseminado de etiquetas de manera
iterativa a través de la red, de modo que al inicio todos los vértices de la red tienen una etiqueta
anica la cual cambiard con las iteraciones a la etiqueta con mayor frecuencia en la vecindad de

vértices. Debido a su simplicidad existen diversos trabajos que utilizan variantes de este algoritmo
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para la detecciéon de comunidades. Una de las variantes mas importantes, remueve las decisiones
estocasticas (probabilisticas o aleatorias) y las remplaza por decisiones deterministas. Esta propiedad
toma importancia cuando se desarrollan algoritmos paralelos sobre aceleradores basados en arreglos

de procesadores GPU.

1.3 Planteamiento del problema

Un punto clave en el estudio de redes complejas es el uso de algoritmos especializados para
analizarlas y extraer la informacién relevante que yace en la propia estructura de la red. Sin embargo,
se ha observado que las técnicas para el analisis de redes pueden tener un alto costo computacional.
Por ejemplo, el analisis de una red compleja usualmente requiere el recorrido de toda la red requiriendo
del orden de O(n+¢) pasos, donde 7 es el nimero de vértices y e el nimero de aristas. Sin embargo,
para algunas aplicaciones es necesario hacer el recorrido a partir de cada uno de los vértices, por
lo que se requieren O(n? + ne) pasos. Ya que usualmente n < e << n?, entonces se requieren
algoritmos con complejidad entre O(n?) y O(n?®). Cuando n es de varios érdenes de magnitud, los
algoritmos para analisis de redes complejas se vuelven altamente demandantes computacionalmente.

Uno de los principales enfoques que se sigue para reducir los tiempos de anélisis, es el pasar
de estrategias puramente secuenciales a estrategias multicore o basadas en arreglos de procesadores
GPU. Estos enfoques distribuyen la carga computacional requerida para realizar las tareas. Una
de las aplicaciones de interés en redes complejas es la basqueda de islas, subredes o comunidades
dentro la red. Al ser ésta una tarea altamente demandante en procesamiento han surgido algunas
soluciones multicore que atacan el problema [25] 26]. También se han propuesto algunas soluciones
en arquitecturas basadas en arreglos de procesadores GPU [34]. En ambas arquitecturas se trata de
aprovechar los beneficios que proporciona el utilizar cada una de ellas, generando soluciones simples
y efectivas. En las arquitecturas multicore bajo el modelo de memoria compartida y en el caso de las

arquitecturas basadas en arreglos GPU ademas se debe usar eficientemente la jerarquia de memoria
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presente.

En este trabajo se aborda el problema de la propagacion de etiquetas a través de estrategias
paralelas multicore y GPU en redes complejas. A partir de una red compleja no etiquetada se trata de
obtener un grafo etiquetado de acuerdo a la estructura topolégica de la red. El problema del marcado
de una red para determinar la organizacion y topologia de una red se puede mapear directamente al
problema de deteccién de comunidades, el cual busca determinar los grupos de vértices densamente

conectados entre si, a partir de informacién limitada solo a los enlaces de la red.

Debido a las propiedades de las redes complejas y las ventajas y desventajas que presentan
las arquitecturas paralelas, se plantea la siguiente pregunta de investigacion. j Es posible definir
algoritmos paralelos eficientes en tiempo y espacio sobre arquitecturas multicore y de
aceleradores basados en arreglos de procesadores GPU para el etiquetado de redes
complejas?. Tomando en cuenta que la estructura en comunidades de una red puede aportar
informacion organizacional y jerarquica de la red, también es posible obtener modelos de difusién de
informacién a través de las estructuras conformadas por los vértices con mayor grado de conectividad
y el alcance de ésta. Por lo que se plante la siguiente pregunta de investigacion. j Es posible la
difusién paralela de etiquetas en redes complejas a partir de un conjunto de vértices
influyentes?. En caso de poder obtener una correcta difusiéon de etiquetas sobre la red compleja
utilizando la estructura etiquetada, puede resultar de interés conocer como afecta la propagacion
inicial de etiquetas a los vértices y como influye la distribucién de éstas sobre los vértices frontera
entre etiquetas, de modo que surge la pregunta jEs posible determinar la influencia de las
etiquetas sobre los vértices a partir de redes complejas etiquetadas?

Con la ayuda de algoritmos paralelos multicore y GPU para el anélisis de redes complejas es
posible aprovechar la estructura en comunidades de una red compleja para realizar el marcado de la
misma y con base en éste atacar el problema de difusién e influencia de las etiquetas respecto a los

vértices de la red.
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En resumen, se plantea el desarrollo de esta propuesta de tesis de maestria bajo la siguiente
hipétesis: Es posible desarrollar algoritmos paralelos multicore y basados en arreglos de
procesadores GPU eficientes en tiempo y espacio, que exploten la estructura subyacente
de las redes complejas para el etiquetado de los vértices y hacer una difusién eficiente de
informacion.

Las etiquetas pueden representar cualquier elemento de informacién o relacion entre los vértices.
Pueden ser palabras clave en una red colaborativa, temas de interés en una red social o enfermedades
infecciosas en una comunidad, por citar algunos ejemplos. En este trabajo se aborda también el caso
de estudio en donde las etiquetas pueden representar politicas de control de acceso en una red de
documentos o de usuarios. Asi, ademas de estudiar los algoritmos de propagacion, se analiza el caso
de cuando un vértice esta relacionado con mas de una politica de control de acceso y como se pueden

combinar las politicas relacionadas para crear nueva politicas o etiquetas.

1.4 Objetivos

El objetivo general de este trabajo es disefiar algoritmos paralelos para arquitecturas multicore y

GPUs que sean capaces de acelerar el proceso de propagacién de etiquetas sobre una red compleja.

1.4.1 Objetivos especificos

Con la finalidad de alcanzar el objetivo general descrito se definen los siguientes objetivos

especificos.

= Disefiar e implementar algoritmos paralelos multicore y GPU basados en propagacién de

etiquetas para la detecciéon de comunidades en redes complejas

= Disefiar e implementar algoritmos paralelos multicore y GPU para la difusién de etiquetas y el

ajuste de influencia de las mismas a través de la estructura de una red compleja partiendo de
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vértices difusores

= Proponer una solucién adecuada al uso de etiquetas como politicas de control de acceso en el

analisis de la difusion e influencia en una red compleja de documentos.

1.5 Metodologia

A continuacién se describen los pasos generales de la metodologia planteada para alcanzar los

objetivos de este trabajo:

1. La primera parte abordada sera el disefio e implementaciéon de un algoritmo paralelo para
la deteccién de comunidades sobre una red compleja. En esta parte se deberd profundizar
en la literatura para analizar las diferentes propuestas de algoritmos paralelos que atacan el
problema de la deteccién de comunidades utilizando estrategias de marcado o etiquetado, asi
como los resultados que se obtienen con estos enfoques. Posteriormente se realizara el disefio,
implementacion y evaluacién para arquitecturas multicore y otra para GPUs de las estrategias

seleccionadas.

2. Como segunda parte de este trabajo se plantea disefiar e implementar un algoritmo paralelo
para la difusién de etiquetas tomando como base la red compleja etiquetada por la deteccién de
comunidades. Para la difusién de informacién sobre redes complejas, se utilizaran estrategias
basadas en vértices influyentes. Una vez revisado el estado del arte, se procedera al disefio
e implementacién de un algoritmo multicore para propagacion de etiquetas y se desarrollara

también una versién para GPU del algoritmo de propagacion.

3. En tercer lugar se disefiara y desarrollard un algoritmo para el refinamiento de la asignacion
inicial de etiquetas propuesto por el algoritmo de difusion. Para este caso se realizaran dos

implementaciones, una sobre arquitecturas multicore y otra para GPU.
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4. Por altimo se debera analizar el problema para la aplicacion de politicas de control de acceso

como etiquetas en los procesos de difusién e influencia en redes de documentos. Se analizara

como resolver la fusién y simplificacién de politicas de control de acceso en el proceso de

etiquetado.

La Figura muestra de manera general el proceso de desarrollo de este trabajo, donde se

presentan los resultados esperados de cada etapa.

1) Disenio e
implementacion de
algorimtos paralelos
para la deteccion de
comunidades sobre
una red compleja

Algoritmo para la

deteccion de
comunidades

\ Y

2) Diseno e
implementacién de
algoritmos paralelos
para la difusién de
etiquetas sobre redes
complejas

Algoritmo para la
difusion de
etiquetas

\ J

r\.

",
o

3) Disenio e
implementacion de
algoritmos paralelos
para el ajuste de
influencia en vértices
de redes complejas

Algoritmo de
influencia

\ A

4) Analizar el
problema para la
aplicacion de
politicas de control
de acceso como
etiquetas

fusion de
politicas

‘A]gom’tmo para la

\ J

Figura 1.1: Resultados esperados para cada una de las etapas definidas en la metodologia.

1.6 Organizacién del documento de tesis

A continuacién se presenta una breve descripcién del contenido de los siguientes capitulos.

= En el Capitulo 2 se presentan los fundamentos y el marco teérico utilizado en este trabajo

relacionados con arquitecturas paralelas, modelos de programacién paralela y redes complejas.

= En el Capitulo 3 se describen los algoritmos secuencial, multicore y GPU para la deteccion de

comunidades en una red compleja.

= En el Capitulo 4 se describen los algoritmos secuencial, multicore y GPU para la difusién de

etiquetas en una red compleja.
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» En el Capitulo 5 se describen los algoritmos secuencial, multicore y GPU para la influencia de

etiquetas en una red compleja.

= En el Capitulo 6 se presentan los resultados principales para los algoritmos de deteccion de

comunidades, difusién, influencia y el caso de estudio de difusién de politicas como etiquetas.

» En el Capitulo 7 se describen las conclusiones principales resultado de este trabajo. Asi como

las posibles aplicaciones en trabajo futuro.






Fundamentos y estado del arte

En este Capitulo se presentan los fundamentos teéricos de los temas abarcados en este trabajo
como lo son: Las arquitecturas paralelas y sus modelos de memoria. La construccion de algoritmos
paralelos. Redes complejas y sus propiedades. Algoritmos para la deteccién de comunidades y para

la difusion de informacion.

2.1 Arquitecturas paralelas

El paralelismo se define como la capacidad para realizar trabajo en la misma unidad de tiempo.
En el contexto de la computacién se puede entender como la divisién de una tarea en pequefias
tareas que integrandolas después de un procesamiento individual se obtiene un resultado completo.
Un algoritmo puede definirse como una serie de pasos ordenados con el Gnico objetivo de resolver
un problema. En algunas ocasiones el algoritmo requerira de informacién adicional para llevar a cabo
su tarea, la cual serd manipulada de alguna manera para obtener un resultado o de otro modo

realizando modificaciones sobre la misma. Por otra parte un algoritmo paralelo es aquel en el cual

13
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los pasos a realizar pueden dividirse y ser evaluados en el mismo instante de tiempo para después
unirse nuevamente y obtener un resultado correcto equivalente al algoritmo secuencial.

A diferencia de los algoritmos secuenciales que desde el inicio son pensados para ejecutarse
sobre una unidad de procesamiento, los algoritmos paralelos deben disefiarse para ejecutarse
sobre N unidades de procesamiento permitiendo la escalabilidad del algoritmo en arquitecturas de
computadoras con diferentes especificaciones [16]. Un algoritmo paralelo usualmente es ejecutado
como una instancia de la mismo conjunto de instrucciones con diferentes parametros y en una unidad
de procesamiento diferente. Al conjunto de instrucciones y datos se le conoce como thread (hilo) que
al finalizar su ejecucién obtendra un valor resultado parcial que unido con el resto de los resultados
parciales de otros threads formaran un resultado correcto y completo.

Uno de los principales requisitos para disefiar y desarrollar algoritmos paralelos eficientes es y
ha sido desde los inicios del cémputo paralelo el conocimiento de la plataforma de hardware y
los conceptos claves del paralelismo. Esto debido a que el modelo de programacion paralela se
aleja de la idea de que el hardware debe acoplarse al software y plantea un nuevo enfoque para
el disefio de soluciones pensadas para ser paralelas sobre una arquitectura especifica. Dentro de
los principales paradigmas de cémputo paralelo se encuentran las arquitecturas multicore y las

arquitecturas basadas en arreglos de procesadores GPU.

2.1.1 Arquitecturas Multicore

Son arquitecturas del tipo MIMD, que constan de miltiples unidades de procesamiento
independientes con capacidad de acceder a miltiples flujos de datos, que a diferencia de las
arquitecturas SIMD que ejecutan la misma instruccién en un instante de tiempo(lo que las vuelve
sincronas), las MIMD pueden ejecutar diferentes instrucciones en el mismo instante por lo que son
consideradas asincronas [17].

El desarrollo de algoritmos paralelos sobre arquitecturas multicore en la mayoria de los casos

plantea un problema de divisién de trabajo, por lo que generalmente a los algoritmos desarrollados
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bajo esta arquitectura se les conoce como soluciones de grano grueso.

Una solucion paralela de grano grueso es aquella en la que una tarea es repartida entre p
procesadores diferentes, el procesamiento que se lleva a cabo por cada uno de los procesadores suele
ser un algoritmo secuencial, en ocasiones con ligeras modificaciones. En estos casos la ganancia que
se obtiene al repartir el trabajo estarad determinada por el procesador con mayor carga de trabajo,

por esa razén mientras mas precisa sea la division de trabajo mayor sera la ganancia.

2.1.2 Arquitecturas basadas en GPUs

Las arquitecturas basadas en arreglos de procesadores GPU, son arquitecturas basadas en un
modelo de procesamiento SIMD. En el cual existen maltiples procesadores que ejecutan instrucciones
de manera sincrona sobre diferentes flujos de datos. Las aplicaciones paralelas GPU, normalmente
deben desarrollarse especificamente para cada problema, lo que implica que paralelizar un algoritmo
bajo este modelo es sumamente complejo ya que se requiere un analisis completo del algoritmo y
la descomposicién de éste en sus operaciones mas basicas. Por esta razén, los algoritmos GPU son
considerados como soluciones de grano fino.

Para el desarrollo de soluciones GPU generalmente se utiliza la plataforma CUDA. La cual brinda
un entorno para la orquestacioén de los procesadores de las tarjetas. En ésta es posible desplegar una
cantidad variada de configuraciones de threads.

El primer nivel de configuracién lo determina el llamado grid o malla, el cual tiene la capacidad
de albergar de manera bidimensional(z, y) una cierta cantidad de bloques determinada por la propia
arquitectura.

El segundo nivel de configuracién lo determinan el block o bloque, en el cual es posible desplegar
como maximo 1024 threads sobre tres dimensiones x, v, 2.

Utilizando las posibles configuraciones de organizacién de threads es posible abordar problemas
afines a estas configuraciones. Del mismo modo aplicar optimizaciones a nivel de memoria ayuda a

incrementar el rendimiento de las aplicaciones.
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Memoria compartida Memoria distribuida
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Figura 2.1: Diagrama de los modelos de memoria en arquitecturas paralelas MIMD.

2.2 Modelos de programacién para memoria compartida

A pesar de que existen diferentes arquitecturas paralelas y diferentes modelos de memoria para
ellas, el problema al que se enfrenta cuando se realizan algoritmos paralelos es la division de las
tareas, ya que el rendimiento de la solucién estara limitado a la unidad de procesamiento con mayor

carga de trabajo.

2.2.1 Memoria global compartida en arquitecturas multicore

Dentro de las arquitecturas MIMD existen dos enfoques que utilizan modelos de memoria
diferentes. En primer caso se encuentran los sistemas de memoria compartida en la cual todas las
unidades de procesamiento acceden a un bloque comin de memoria lo que permite el intercambio
de informacién entre las unidades, aunque esto puede conllevar problemas si mas de una unidad
intenta modificar la misma regién de memoria simultaneamente. Por otra parte estan los sistemas
que tienen un modelo de memoria distribuida la cual consta de unidades de procesamiento y memoria
independientes lo que permite obtener mayor velocidad en los accesos a memoria para las unidades
de procesamiento pero limita la comunicacién entre las unidades, por lo que la sincronizacién puede
resultar un problema. En la Figura se muestra un diagrama de los dos modelos de memoria

compartida y distribuida.
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Figura 2.2: Organizacién de la memoria en arquitecturas GPU.

2.2.2 Jerarquia de memoria en GPUs

En las arquitecturas GPU existen diferentes niveles memoria, principalmente se encuentra la
memoria global(global memory), la cual puede ser accedida desde cualquier thread desplegado
independientemente del bloque en que se encuentre. El principal inconveniente que presenta la
memoria global, es el tiempo de acceso, ya que es aproximadamente 100 veces mas lenta que la
memoria compartida y en lo posible debe evitarse su uso [3].

Por otra parte se encuentre la memoria compartida(shared memory) la cual solo puede ser
accedida por los threads que pertenecen al mismo bloque y que al contrario de la memoria global
es de acceso mas eficiente. Pero a pesar de esta ventaja la memoria compartida suele ser bastante
limitada, por lo que los problemas deben pensarse tomando en cuanta esta restriccién.

Finalmente se encuentra la memoria local o registros, que son las unidades de memoria disponibles
Gnicamente para cada thread. Estos suelen ser usados cuando el procesamiento es independiente y
no se requiere de valores compartidos, obteniendo generalmente como costo maximo una lectura
y escritura a memoria global, mientras que el resto del procesamiento se realiza sobre un registro

altamente eficiente. La jerarquia de memoria GPU se presenta en la Figura[2.2]
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2.3 Estrategias para la construccién de algoritmos

paralelos

Dentro de cada plataforma o arquitectura paralela se pueden encontrar algunas técnicas que

explotan las caracteristicas de la arquitectura, convirtiéndose en los bloques de construccién basicos

para el desarrollo de algoritmos paralelos sobre éstas.

2.3.1 Particionamiento para arquitecturas multicore

Entre algunos de los métodos utilizados para dividir la carga de trabajo en aplicaciones paralelas

multicore se encuentran principalmente los siguientes:

1. Particionamiento Estatico. Funciona principalmente para conjuntos de datos regulares, bajo

este enfoque se define una cantidad de elementos que deberd procesar cada unidad de
procesamiento. Es decir, que para una entrada de datos con m elementos cada thread procesara

una fraccién contigua de % elementos. Siendo p la cantidad de procesadores.

. Particionamiento Ciclico. En este enfoque se requiere de un indice i para cada procesador, e;.

i €{0,1,2,...p—1}. Siguiendo con el ejemplo anterior de divisién de trabajo a cada procesador
se le asigna el vértice que coincide con su indice, esto quiere decir que el procesador O se le
asignara el trabajo del vértice 0, para el procesador 1 el trabajo del vértice 1 y del mismo
modo hasta llegar a p — 1. Cuando los procesadores terminan de realizar el trabajo del vértice
asignado prosiguen por el trabajo del vértice i + p con 7 igual al indice de cada procesador. De
esta manera el indice de los procesadores se actualiza cada vez que terminan con el trabajo
de un elemento. Al organizar la divisién de trabajo de esta forma se espera se minimice la

cantidad de elementos con carga de trabajo irregular.

3. Particionamiento Dinamico. Utilizado para abordar problemas con carga irregular de trabajo.
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A diferencia de los anteriores métodos de particionamiento anteriores que desde el inicio se
sabe exactamente cuales seran los elementos que deberd procesar cada procesador, en el
particionamiento dindmico existe un indice de elemento compartido, entre los p procesadores.
Todos los procesadores acceden con exclusién mutua al indice tomando el elemento relacionado
a éste e incrementandolo para que el siguiente procesador tome el siguiente elemento. Esto

ocurre para hasta que se ha completado la totalidad de elementos a procesar.

En la Figura [2.3] se resumen los métodos de particionamiento y como se configuran sobre un

conjunto de datos de entrada para una solucién paralela.

0 Particionamiento estatico N-1
Thread 0 Thread 1 Thread 2 Thread 3
0 Particionamiento ciclico N-1
Thread 0| [ Thread 1 || Thread 2| | Thread 3 || Thread 0 || Thread 1

0 Particionamiento dinamico N-1

Thread 0| | Thread 1 || Thread 2| | Thread 3 || Thread 2 || Thread 0

Figura 2.3: Distintos métodos de particionamiento.

2.3.2 Patrones de diseio en GPUs

El disefiar aplicaciones para GPUs suele tener una dificultad elevada, ya que requiere de un amplio
conocimiento de la arquitectura y su funcionamiento para aprovechar correctamente la capacidad de
cémputo paralelo masivo que ofrece. Para obtener aplicaciones GPU eficientes han surgido una serie
de algoritmos conocidos como primitivas paralelas que siguen una estrategia comin y se pueden
utilizar para distintas aplicaciones. Algunas de las mas utilizados son la reduccién y la suma de

prefijos.
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La reduccién es una operacion paralela que es normalmente utilizada como un método de suma
para un conjunto de datos numeéricos, aunque puede ser generalizada para cualquier operacién binaria
con propiedad asociativa. En primer lugar asumiendo que se tiene una cantidad p de threads y ¢
valores numéricos con p,q € {2°,2, ..., 2¥} y p = £ para realizar la reduccién paralela cada uno de
los p threads se alineara con forme a su indice a los primeros  valores, de modo que al procesador
i le corresponde el valor i.

El siguiente paso es sumar todos los valores i < p con los i + p, al ser p la mitad de ¢ provoca
que se sumen la mitad del total de los valores. Terminando con la divisién por 2 de p una vez se han
realizado todas las sumas con el fin de que en la siguiente ronda se sumen los resultados obtenidos
en los primero indices y terminado cuando se realice la @ltima suma de los indices 0 y 1. Obteniendo
el resultado de la suma de los valores numéricos sobre el indice 0.

El comportamiento de la reduccién paralela tiene un costo computacional de O(logs(q)), pero que
puede verse afectado por implementacién realizada. En la Figura 2.4 se muestra el comportamiento

de una reduccién paralela sobre un conjunto de valores numéricos para la operacién aditiva.

A 1|2(3|4(5|6|7]8
A S
6 |8(10/12|5|6| 7|8

e | T

gin /

= 16020|10(12| 5|6 |7 |8
./
136|20|10|12| 5|6 |78

Y o i ;

Figura 2.4: Funcionamiento de la suma por reduccién sobre un conjunto de valores numéricos.

La suma de prefijos por otra parte, es una operacién fundamental que al igual que la reduccidn
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obtiene la suma de un conjunto de valores numéricos. Aunque a diferencia de la reduccién ésta obtiene
el valor de la suma de todos los valores anteriores al indice i del conjunto. Por ejemplo el resultado
de aplicar la suma de prefijos sobre los valores [1,2,3,4,5] seria [1,3,6,10,15]. Esta operacién
es importante y bastante utilizada en operaciones de desplazamiento de memoria, agrupamiento y
ordenamiento.

El funcionamiento de la suma de prefijos es de alguna forma similar a la reduccién, pero en este
caso no es descartada la mitad de los threads por iteracién. Retomando el ejemplo anterior de p
threads y ¢ valores numéricos, esta vez con ¢ € {1,2,3,....,k} y p = ¢ — 1, para realizar la suma de
prefijos se asignan los primeros ¢ — 1 valores a cada uno de los threads i. El siguiente paso es realizar
la suma de los valores i con los valores 7 +m, con m = 1 en la primera iteracion e incrementando m
en m -2 con cada una, esto se repetird mientras m < ¢y los resultados de cada suma se acumularan
sobre los indices i + m.

Las iteraciones necesarias se encuentran en el orden de O(log(q)) al igual que la reduccién, pero
en este caso cada uno de los indices de los threads tendra el valor de la suma de todos los valores
anteriores, mientras que en la altima posicién se encontrara el total de la suma.

Una de los principales usos para la suma de prefijos es el agrupamiento de datos. Utilizando
un predicado como base se seleccionan los elementos que cumplen con éste para posteriormente
identificar el indice que deberia tener cada uno si estos fueran contiguos.

Un ejemplo simple seria, dado los valores [1,2,3,4,5,6] agrupar aquellos que sean pares. Para
ello el primer paso es aplicar el predicado con el cual se obtienen aquellos valores que cumplen y se
indican con un 1y los que no con un 0, de este modo el resultado seria [0, 1,0, 1,0, 1] y aplicando la
suma de prefijos se obtienen los indices correspondientes al grupo de valores que cumplen el predicado
0,1,1,2,2,3]. En la Figura [2.5 se muestra el mecanismo para el calculo de la suma de prefijos.

En el Algoritmo[2.5]se presenta el kernel de CUDA para la suma de prefijos, en el cual se define una
variable de desplazamiento log la que indica en que posicién de indice se guardaran los resultados

de las sumas parciales. Inicialmente el valor de log serd 1 y se incrementara en log - 2 con cada
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01121345 1 Desplazamiento
13|51 7]89 2 Desplazamientos
1|3 |6 ]10|14 4 Desplazamientos

Figura 2.5: Funcionamiento de la suma de prefijos sobre un conjunto de valores numéricos.

iteracion. La cantidad de iteraciones estara determinado por logs(q), con g como la cantidad total
de datos. Debido a que las sumas parciales en cada iteracién pueden interferir con los resultados de
otros threads se utiliza la estructura auxiliar R’ en la cual se escriben los resultados, para después

de todas las escrituras copiarse al original R.

Algoritmo 1 Kernel suma de prefijos

1. kernel prefiz(R, R, log, q)

2: index <— blockldx.x x block Dim.x + blockIdx.x

3 while index < ¢ do

4 R'[index + log] < R[index| 4+ R[index + log]
5: index +— index + gridDim.x x block Dim.x
6

-

8

9

: fori<+ 1toqdo
prefiz(R, R, i)

R+ R

10: 14— 1%2
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2.3.3 Redes Complejas

2.3.4 Definicién

Una red compleja se define como un grafo R = (N, &) donde N' = N(R) es el conjunto
de elementos denominados nodos o vértices y otro conjunto, £ = £(R) C N x N de elementos
denominados aristas [12]. Las redes complejas cuentan con una variedad de propiedades entre algunas
de ellos se encuentran las redes con propiedad de mundo pequefio, la caracterizacion de modelos
de libre escala y la deteccion de comunidades, existiendo diversos métodos para el estudio de estas

propiedades [4] 19, [36].

2.3.5 Propiedades

Las redes complejas pueden aparecer a partir de cualquier evento en el cual exista una interaccién
de algtn tipo entre sus elementos, debido a esta propiedad las redes complejas pueden surgir
practicamente de cualquier sitio. A través de las propiedades estructurales de las redes complejas
es posible extraer informacién abundante. Entre las propiedades importantes que se han estudiado
de las redes complejas se encuentran: la distribucién de grados de acuerdo a una ley de potencias,
las redes libres de escala que tienen estructuras que se repiten a diferentes niveles o jerarquias, el
fenémeno de "mundo pequefio"que indica que a pesar de la gran cantidad de vértices que puede
tener una red la separacién maxima que hay entre cualquier par de vértices es relativamente baja, y
la organizacion en comunidades. Las redes complejas tienen una gran cantidad de propiedades que
pueden ser explotadas. Muchas de ellas son utilizadas para la clasificacién de las redes complejas, por
ejemplo en [32] se muestra un marco para la construccién de reglas de clasificacién basadas en las
estructuras de comunidades. Estas reglas permiten establecer una métrica de similaridad con la cual
es posible identificar las redes que comparten caracteristicas en comin a partir de una coleccién de

datos obtenidos de votaciones, recursos financieros y redes sociales, por citar algunos ejemplos. La
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estructura de comunidades observada frecuentemente en las redes complejas puede tener una amplia
variedad de aplicaciones en diferentes dominios como la informatica, sociologia, quimica, biologia,
entre algunos otros. La deteccién de comunidades sigue planteando un reto importante para las
diferentes técnicas existentes [11]]. Por esta razén, han surgido una serie de trabajos que buscan lograr
mejorar los resultados observados con los métodos clasicos de deteccién de comunidades, aportando
nuevos algoritmos basados en heuristicas, propiedades estructurales y modelos probabilisticos [2] [38].
La mayoria de los métodos para evaluarlos se basan en redes de estructuras conocidas, por lo que no
reflejan resultados validos en entornos reales. La determinacion del mejor enfoque para la deteccion
de comunidades se vuelve aun mas dificil cuando se lleva hacia las redes complejas ya que estas
redes presentan caracteristicas dificiles de modelar y una limitada cantidad de generadores capaces
de sintetizar este tipo de redes dificultando la evaluacién de las técnicas de deteccién de comunidades
[22]. Las estructuras de comunidades se vuelvan ain mas interesantes cuando se obtienen a partir
de elementos que ya son ricos en informacién, como las inmensas colecciones de datos existentes en

la red (ficheros, documentos, video, audio, texto plano, etc).

2.3.6 Meétricas importantes

El analisis de las redes complejas es una area de estudio importante para distintas disciplinas,
principalmente en las ciencias naturales, sociales y de la informacién, pero no solo limitada a ellas,
por ello existe una variedad de técnicas para el analisis de redes complejas y métricas que brindan
soporte. Entre algunas de las medidas utilizadas en redes se encuentran el grado: que indica la
cantidad de enlaces que tiene un vértice, el coeficiente de club de ricos: que determina la fraccién
de enlaces existentes entre los vértices con grado k de una red, medidas de centralidad como la
intermediacién(betweenness): que determina la importancia de un vértice a partir de la cantidad de
caminos en los que participa, el coeficiente de clustering: que permite caracterizar la presencia de
ciclos de orden tres, la longitud del camino promedio: que se obtiene de la media de las distancias

entre los vértices de la red, entre otros [12].
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Figura 2.6: Recorrido en amplitud.

2.4 Niucleo basico para recorrido en amplitud de grafos

El recorrido de un grafo puede interpretarse como el proceso mediante el cual se visitan todos

los vértices del mismo, a través de sus aristas partiendo desde un vértice inicial.

Existen diferentes algoritmos para realizar bsquedas y recorridos sobre grafos, sin embargo, uno
de los mas conocidos es el recorrido en amplitud BFS(Breadth First Search) [6]. El cual inicia su
recorrido a partir de un vértice inicial y explora cada uno de sus vecinos. Una vez a revisados todos,
se marca el vértice como visitado y se selecciona alguno de los vértices visitados como vértice inicial.
El procedimiento se repite hasta que todos los vértices se hayan visitado. En la Figura 2.6/ se muestra

el orden de visita de los vértices usando el algoritmo de recorrido en amplitud.

En el Algoritmo [2] se presenta el mecanismo bésico para realizar un recorrido en amplitud. En el
cual se inicializa un vector m con el estado de no recorrido para todos los vértices. El algoritmo recibe
como entrada una red G y un vértice origen src, de los cuales partira el procedimiento. Después
de la inicializacion se pone el vértice src en la cola queue. A partir del primer vértice puesto en la
cola, se visitaran los vecinos de ese vértice y seran marcados y agregados a ésta. El procedimiento

se aplicarad mientras la cola contenga elementos.
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Algoritmo 2 Algoritmo BFS

procedure bfs(G, src)
for v e G do
mlv] < 0

1

2

3

4: m[src] < 1

5: queue.push(src)

6 while queue.empty() do
7 v < queue.pop()

8

9

for u € G[v] do > Para todos los vecinos de v
: if mu] == 0 then
10: mlu] < 1
11: queue.push(u)

2.5 Algoritmos para deteccién de comunidades

Los algoritmos de deteccion de comunidades han sido ampliamente estudiados. Existen métodos
iterativos en los que se asignan comunidades a los vértices y se va iterando considerando vecindades
locales de cada vértice y ajustando a la comunidad de la vecindad de acuerdo con algin criterio.
En uno de los casos mas simples se basa en un procedimiento iterativo donde inicialmente todos los
vértices tienen una comunidad asignada y a través de las iteraciones, éstas se van combinando
siguiendo ciertas reglas definidas por el propio procedimiento. Al finalizar una cantidad n de
iteraciones se recupera la estructura formada por las comunidades restantes las cuales se definen
como la estructura de comunidades de la red. Ya que la comunidad se puede ver como una etiqueta
para cada vértice en [40] se presentan los conceptos basicos en los métodos de propagacién de
etiquetas, ademas de algunas aplicaciones de algoritmos de propagaciéon en medios digitales y las

diferentes métricas utilizadas para evaluar el rendimiento de este tipo de algoritmos.

En el caso del estudio de las redes complejas y de las propiedades que presentan se ha buscado
explotar los algoritmos existentes para el analisis y medicién de este tipo de estructuras, llevando a
la realizacion de diferentes tipos de técnicas paralelas en diferentes arquitecturas con el objetivo de

acelerar las limitadas soluciones secuenciales [18].
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En [27] se plantea una solucién para la deteccién de comunidades en redes generadas a partir de
datos de redes sociales utilizando diferentes herramientas de computo distribuido disefiadas sobre el
modelo MapReduce. La solucién abordada busca acelerar el conocido algoritmo Grivan-Newman que
basa su funcionamiento en el agrupamientos jerarquico para la deteccién de comunidades, explotando
el concepto de edge betwenness para particionar la red en diferentes subredes. El algoritmo de Grivan-
Newman presenta dificultades para la deteccién de comunidades en redes de gran tamafio ya que
requiere el calculo de los caminos mas cortos de la red para su funcionamiento. No obstante los
resultados observados muestran un incremento en la aceleracién de entre 4x a 6x. Sin embargo, las
soluciones basadas en frameworks para el computo paralelo suelen ser poco flexibles para el desarrollo
de algoritmos paralelos, debido principalmente a que los problemas deben adaptarse a los patrones

de paralelizacién definidos en estos entornos de trabajo.

Por otra parte, en [28] se plantea una solucién paralela para abordar el problema de la deteccién
de comunidades en redes de gran tamafio utilizando una enfoque basado en arquitectura multicore.
En este enfoque se toma como base la idea del procesamiento jerarquico observado en el método de
Louvian, en el cual inicialmente todos los vértices de la red son considerados como una comunidad
que mediante un proceso iterativo de dos fases se actualizan constantemente las comunidades en los
vértices de modo que, al final de las iteraciones se obtiene una red particionada cuyas divisiones son

consideradas las propias comunidades de la red.

Los trabajos que utilizan las arquitecturas basadas en aceleradores aunque son poco comunes.
Por ejemplo en [35] se presenta el disefio de un algoritmo paralelo para la deteccién de comunidades
basado en la propagacién de etiquetas. Este enfoque basado en el algoritmo para deteccién de
comunidades tiene la ventaja de trabajar de forma local con base en las relaciones de cada vértice,
lo que le brinda la posibilidad de escalar de redes pequefias a grandes dimensiones. La solucién
propuesta consta de dos algoritmos uno para plataformas multicore y otro para plataformas GPU
observando en los resultados una aceleracién de al menos 8x en la arquitectura basada en GPU sobre

la multicore.
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Con base en los trabajos encontrados relacionados con la deteccién de comunidades con
algoritmos paralelos puede observarse la tendencia a elegir algln tipo de paradigma de cémputo
paralelo (Distribuido, multicore y aceleradores basados en arreglos de procesadores GPU), sin
embargo, las computadoras paralelas de la actualidad suelen permitir el uso de estos paradigmas
de manera conjunta lo que posibilita la interaccion entre ellos y la creacién de aplicaciones hibridas
que sean capaces de abordar problemas aprovechando las ventajas que tiene cada paradigma de

cémputo paralelo.

2.6 Algoritmos para difusién de informacién

Las redes complejas pueden ser consideradas como modelos de interaccién entre elementos del
mismo tipo. A la propagacién de informacién que ocurre a través de estas redes se le conoce como
procesos de difusion. Los fenémenos de difusién que ocurren en las redes no son algo nuevo, se han
estudiado ampliamente en la literatura, siendo abordados principalmente por métodos analiticos y
numeéricos [8]. En los procesos de difusién se estudian los comportamientos de las redes cuando sus
vértices interactian de cierto modo o ante agentes desconocidos. Entre algunos ejemplos de procesos
de difusién estudiados se incluyen la propagacién de informacién entre usuarios de redes sociales, la
propagacién de enfermedades, de virus informaticos e incluso de los protocolos de internet utilizados
para establecer rutas.

Se puede decir que los procesos de difusion de informacién se refieren a la manera en la cual un
bloque de informacién que posee alguno de los vértices de la red es distribuido hacia el resto. Existen
diferentes enfoques para la difusién de informacion sobre redes. Una de las mas simples es la difusién
secuencial, en la cual, un vértice solamente puede propagar la informacién a alguno de sus vértices
adyacentes a la vez, de modo que la propagacion se realiza para toda la vecindad del vértice inicial,
una vez completada, se elige alguno de estos vecinos para comenzar de nuevo con el procedimiento y

repetirlo hasta que se haya propagado por toda la red. En los procesos de difusién de informacién uno
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de los objetivos principales es lograr que la propagacién de informacién sea lo méas rapida posible. En
[14] se presentan diferentes métodos para el estudio de epidemias en redes complejas, identificando
las caracteristicas en comin que se encuentran en las técnicas de simulaciéon numérica utilizadas y
caracterizando los procesos de propagacién observados. En el estudio de la difusién de informacién
en redes son utilizadas frecuentemente las redes individuales, que son modeladas a partir de solo
una interaccién entre los elementos que conformaran la red. Por otra parte existen enfoques que
utilizan a las redes multicapa, las cuales se modelan como conjuntos de elementos con diferentes
tipos de conexiones, esto quiere decir que la red se forma a partir de diferentes interacciones entre los
elementos que pertenecen a ella a diferencia de las redes individuales. En [33] se presentan algunos de
los principales modelos y resultados de procesos de difusién sobre redes multicapa ademas de algunas
de sus aplicaciones tales como el estudio de la dinamica de cascadas, maximizacién de influencia
de informacién en el contexto de marketing, la seleccién de subconjuntos de vértices en los cuales
colocar sensores para detectar la propagacion de virus, entre algunas otras.

La Tabla|2.1|resume los trabajos relevantes en cada una de las secciones mostradas anteriormente,

asi como una breve descripcion de sus principales caracteristicas.

Resumen

En este Capitulo se presentaron los fundamentos tedricos relacionados con las principales
arquitecturas paralelas. La descripcion de los modelos de memoria y sus principales ventajas y
desventajas. De igual modo se presentaron algunos de los trabajos relacionados y los enfoques que

se aplican. En el siguiente Capitulo se presentaran los algoritmos para la deteccién de comunidades.
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Pandey, Omkant y Sahai Amit.

Attribute Based Encryption

Autor(es) Titulo del articulo Ao | Comentarios
Se enfoca en la construccién de
Onnela Jukka-Pekka, Fenn Daniel J, Taxonomies of reglas de clasificacién para estructuras
Reid Stephen, Porter Mason A, networks from 2012 de comunidades en redes.
Mucha Peter J, Fricker Mark D y ) Define métricas de similaridad
. community structure. .
Jones Nick S. para la comparacién de
propiedades estructurales.
Utiliza redes generadas
a partir de datos reales.
Denota la ausencia de conjuntos de datos dtiles para
Hafez Ahmed Ibrahem, Testing Community la evaluacién de métodos de deteccion de comunidades.
Hassanien Aboul Ella y Detection Algorithms: 2014 | Presenta una serie de pruebas a métodos para la
Fahmy Aly A. A Closer Look at Datasets deteccion de comunidades.
Indica las caracteristicas que deben presentarse en
un conjunto de datos para realizar procesos de pruebas.
Presenta los principales algoritmos para deteccién
A survey on community detection de comunidades
S. R. Chintalapudi y ey on y Aborda los problemas de comunidades separadas
algorithms in large scale real world 2015
M. H. M. K. Prasad. networks y sobrelapadas.
’ Utiliza la métrica de modularidad para determinar
el funcionamiento de la deteccién de comunidades.
Se determina que los principales problemas de la deteccién de
comunidades son la escalabilidad y la calidad de las soluciones.
. . . P Igori lelos hibrid
Garcia Robledo Alberto, Accelerating All-Sources BFS Metrics rrj:gtaaiagglzz]eirzzi"sne;es rr::tr:iczss (i:] gr:;;:
Diaz Perez Arturo y on Multi-core Clusters for Large-Scale | 2017 g P :
Morales Luna Guillermo. Complex Network Analysis Registran aceleraciones hasta 171x
Presenta solucién para la deteccién de
Fast Community Detection comunidades sobre una arquitectura GPU.
J. Soman y A. Narang. Algorithm with GPUs and 2011 | Presenta solucién para la deteccion de
Multicore Architectures comunidades sobre arquitectura multicore.
Utiliza redes de tamafio considerable para
realizar pruebas a las soluciones.
Se discuten los conceptos fundamentales
Zoidi Olga, Fotiadou Eftychia, Graph-Based Label de la propagacién de etiquetas en redes.
Nikolaidis Nikos y Propagation in Digital 2015 | Se abordan diferentes métodos de construccion
Pitas, loannis Media: A Review de redes
Aplicaciones de algoritmos de propagacién
de etiquetas.
Presenta una solucién multicore
E Moradi Fast parallel community para la deteccién de comunidades.
M Fazlali' H T Malazi detection algorithm 2015 | Funciona con base en el algoritmo de Louvian.
' yr- b ’ based on modularity L B
Incluye componente estocastico para seleccion.
Seunghyeon Moon, . Su enfoque se basa en el algoritmo Grivan-Newman
A Parallel community — :
Jae-Gil Lee, ;i Utiliza datos de redes sociales
. detection on large graphs 2016 o - . R
Minseo Kang, i . Utiliza herramientas para cémputo distribuido
. . with MapReduce and GraphChi
Minsoo Choy y Jin-woo Lee. basadas en mapreduce.
Se presentan los modelo basicos de difusién
M. Salehi, R. Sharma, Spreading Processes en redes multicapa.
M. Marzolla, M. Magnani, 2P ne 2015 | Principales aplicaciones de procesos de difusion
o . in Multilayer Networks ;
P. Siyari y D. Montesi. multicapa.
Revisién de las posibles aplicaciones futuras.
Se revisan los principales métodos
Guilherme Ferraz de Arruda, Fundamentals of spreading tedricos y numéricos para el estudio de procesos
Francisco A. Rodrigues y processes in single and 2018 | de difusion en red complejos.
Yamir Moreno. multilayer complex networks Define métodos de clasificacion de
procesos de difusién
Se introduce por primera vez el sistema CP-ABE
J. Bethencourt, Ciphertext-Policy 2007 (Ciphertext-policy attribute based encryption)
A. Sahai y B. Waters Attribute-Based Encryption Se muestran medidas de desempefio para el esquema
planteado.
Se introduce al cifrado basado en atributos (ABE).
Goyal Vipul, Jain Abhishek, Bounded Ciphertext Policy 2008 Se presenta la construccién de un esquema CP-ABE.

Define prueba de seguridad basada en problema
decisional Diffie-Hellman.

Tabla 2.1: Aspectos generales de trabajos en el estado arte relacionados con esta propuesta de tesis.
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comunidades

3.1 Introduccién

El problema de la deteccién de comunidades se refiere a un grupo de vértices que se encuentran
densamente conectados entre si que con el resto de los vértices pertenecientes a la red. El proceso
de deteccién de comunidades implica la seleccién de grupos de vértices de una red con la mas alta

cantidad de aristas dentro de cada grupo.

Extraer la estructura de comunidades de una red representa un problema dificil de evaluar y
aun se considera como una discusién abierta. Esto debido a que la evaluacién debe realizarse sobre
redes de estructura conocida, por lo que en otros casos debera plantearse una métrica que defina
la calidad de las comunidades. Entre algunas de las propuestas mas utilizadas para evaluar a las

comunidades se encuentra la modularidad que proporciona un valor en el rango -1 y 1 con lo que se

31
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obtiene un punto de partida para evaluar a las comunidades determinadas por un procedimiento. Los
métodos utilizados para la detecciéon de comunidades suelen dividirse en dos grupos principalmente,
los heuristicos que tienen como base la métrica de la modularidad la cual se busca maximizar y los
iterativos que por medio de decisiones tomadas con base principalmente en la cantidad de aristas
generan grupos de vértices que se espera estén altamente relacionados.

En cualquier caso el proceso para determinar las comunidades de una red tendrd como entrada

una red y como salida una marca de comunidad para cada vértice.

3.2 Algoritmo LP secuencial

La deteccion de comunidades en redes es un tema ampliamente abordado en la literatura, por lo
que es posible encontrar variedad de soluciones y propuestas para este problema. Entre algunas de los
métodos mas citados se encuentran Leading Eigen Vector, Edge Betweenness, Label Propagation,
Multi-Level, por mencionar algunos [11].

En este capitulo se desarrollan algoritmos paralelos para la deteccién de comunidades en redes
complejas.

El algoritmo Label propagation (LP) [39, 40], el cual ha mostrado buenos resultados en casos
concretos de redes complejas ademas de ser un procedimiento intuitivo altamente paralelizable y sin

dependencias de resultados. El algoritmo LP consta de las siguientes fases de operacién:

1. Inicializacién. Cada uno de los vértices en la red se define un valor de etiqueta diferente, el

cual identifica la comunidad a la que pertenece cada vértice

2. Calculo de frecuencia. Se busca que cada vértice revise la etiqueta de comunidad de sus vecinos
y determine la frecuencia de cada uno de ellos. Debido a que en la etapa de Inicializacién se
define una etiqueta diferente para cada vértice en el primer calculo de frecuencia aparecera un
caso especial, ya que todos los vértices vecinos tendran un valor de frecuencia 1 que debera

resolverse en la etapa siguiente
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3. Obtencién de frecuencia maxima. Con los resultados del calculo de frecuencia para los vecinos
de cada vértice se debera obtener la etiqueta de comunidad mas frecuente en el conjunto de
vecinos. En esta fase se presentan al menos dos casos especiales los cuales pueden abordarse de
diferentes maneras dependiendo de los requerimientos de aplicacién o restricciones. El primer
caso especial es la frecuencia 1 que ocurre en la primera ronda de ejecucién cuando todas las
etiquetas de la red son diferentes, el segundo ocurre cuando existe mas de una etiqueta de

comunidad con la misma frecuencia.

En la documentacién original del algoritmo LP se establece que seleccién de etiquetas es de forma
aleatoria. Para este caso la estrategia que se utiliza es la seleccion por orden fijo, eligiendo siempre
la primera etiqueta de comunidad entre los iguales. Esto para garantizar que los resultados sean
deterministas y evitar afladir complejidad al algoritmo con un mecanismo de seleccién complejo.

Un factor influyente en la eleccién de la condicién de parada es el comportamiento que se observa
directamente en el algoritmo LP, el cual muestra en la mayoria de los casos que las comunidades
detectadas a través de las iteraciones disminuye hasta alcanzar un estado fijo. Donde la cantidad de
iteraciones se encuentre usualmente en el orden de las decenas, por lo que el costo computacional
del mecanismo de parada puede llegar a superar el costo de posibles iteraciones redundantes. Esto
se ejemplifica en la Figura 3.1

Actualmente existen diversas implementaciones de algoritmo LP la diferencia entre ellas
usualmente se encuentra en la condicion de parada y el mecanismo de seleccion de etiqueta mas
frecuente, sin embargo, existen otros factores que afectan el desempefio de la solucién, como el
disefio del algoritmo y las estructuras de datos utilizadas. En el apartado del Algoritmo [3]se presenta
la descripcién de la estructura de datos con los atributos utilizados en la implementacion del LP
utilizado y que es valida para las versiones multicore.

El primer atributo A, define una lista de listas mejor conocido como formato LIL donde el elemento
0 es el indice del primer vértice, por lo que el primer elemento en A es la lista de vecinos del vértice

0, el segundo elemento son los vecinos del vértice 1 y asi consecutivamente. Utilizar este tipo de



34 3.2. Algoritmo LP secuencial

Deteccién de comunidades

Algoritmo de deteccién

80 _I—I de comunidades _

o Lo\

30 Lo N

Comunidades detectadas

20 oo NG e

0 i i i i i ; ;
4 6 8 10 12 14 16 18 20
lteraciones

Figura 3.1: Comunidades detectadas por medio de Label propagation a través de las iteraciones.

representacion evita el uso excesivo de memoria como pasaria con una representacién del tipo matriz
de adyacencia, en la cual la mayor parte de la estructura se encuentra sin valores definidos debido a
que la densidad de aristas suele ser mucho menor que el cuadrado de la cantidad de vértices.

El segundo atributo W, define los pesos para las aristas de la red. Siguiendo la nomenclatura de
A el primer elemento de W es la lista de pesos para los vecinos del vértice 0 ocurriendo del mismo
modo para el resto de vértices siguientes.

El tercer atributo C, define la etiqueta de comunidad para cada vértice de la red, aquellos vértices
que comparten la misma etiqueta se considera pertenecen a la misma comunidad.

Debido a que en la arquitectura GPU no se permite el uso de memoria dindmica se debe evitar el
uso de diccionarios o mapas de hash para la representacién de la red, sin embargo, se pueden utilizar
estructuras de datos como pilas y listas dentro de las implementaciones secuenciales y multicore que
asi lo requieran.

En el Algoritmo [3| se presentan los pasos generales para la deteccién de comunidades por medio

del algoritmo LP, el cual recibe como parametros de entrada un red GG y un nimero de iteraciones
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Algoritmo 3 Label propagation secuencial

1: struct Network
2 Array| ][ ]A
3 Array[ ][ |W
4 Array[ |C
5:
6: function Label Propagation(G, iterations)
7 while iterations > 0 do
8 for node € G do
9 f < label Frecuency(G.A[node])
10: m < maxLabel(f)
11: G.Clnode] < m
12: iterations < iterations — 1
13: return G
maximo.

Durante la cantidad de iteraciones definidas se procedera a calcular para cada lista de vecinos la
etiqueta de comunidad mas frecuente(label Frecuency) que obtendra como resultado una lista con
la frecuencia de las etiquetas de comunidad dentro del grupo de vecinos(f). El siguiente paso es
seleccionar la etiqueta de comunidad mas frecuente y en los casos especiales simplemente elegir la

primera etiqueta dentro de la lista de resultados.

El paso final es el reemplazo de la etiqueta de comunidad, el cual puede darse de dos formas
diferentes. La primera definida como reemplazo asincrono, donde la etiqueta de comunidad es
reemplazada inmediatamente cuando se obtiene el resultado y se escribe sobre la misma estructura
de la cual se leyeron las etiquetas de comunidad. Esto no representan un problema para el resultado
final ya que las salidas obtenidas para el mismo conjunto de datos y la misma cantidad de iteraciones
debera ser la misma en todos los casos. Sin embargo, al ser un procedimiento secuencial el orden en
que se procesan los vértices de la red influye directamente en el resultado, por lo que si se cambia el
orden en el que se procesa los datos de entrada el resultado cambiard atn cuando se conserven los

mismos parametros.

El método de reemplazo sincrono, utiliza dos estructuras de resultado. La primera estructura sirve
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para leer y determinar un resultado que sera escrito sobre la segunda estructura. Una vez que todas
las lecturas y escrituras se hayan realizado para una ronda de ejecucién, la estructura de escritura se
copia a la de lectura asegurando que el orden en el que se procesen los datos no afecta el resultado

de ninguna manera. La Figura [3.2] muestra la diferencia entre el reemplazo sincrono y asincrono.

¢ Asincrono B Y ¢ Sincrono

¥ W
(1

Figura 3.2: Métodos de actualizacion de etiqueta sincrono y asincrono.

Tomando en cuenta los diferentes recorridos sobre la red descritos y que el procedimiento se
repetira por una cantidad de iteraciones n, es posible estimar que el costo computacional del algoritmo

LP descrito es aproximadamente de O(n - (2¢e + v)).

3.3 Algortimo LP multicore

La solucién multicore del algoritmo LP sigue la estrategia de la versién secuencial, sin embargo,
contemplando la distribucién de trabajo realizada por vértice con un método de particionamiento
ciclico. En la Figura[3.3]se muestra la distribucién de los threads sobre los vértices de la red, asi como
las localidades de lectura y escritura denotando un procesamiento libre de condiciones de carrera. Por
otra parte en el Algoritmo [4] se describe la estrategia de paralizacién de LP mediante un mecanismo
de distribucién ciclico en donde los threads se sincronizan al final de cada iteracion.

Dentro del mecanismo de particionamiento descrito en el procedimiento Propagate(G) se observa
que se lanzaran p threads correspondientes a un procesador y cada uno de ellos ejecutara el

procedimiento Label Propagation(G,p,i) con el indice de cada thread asi como la cantidad de
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Figura 3.3: Distribucién de trabajo por vértice y accesos a memoria.

estos. Cada thread sera responsable de procesar los vértices asociados a su indice con respecto a p.
Sin embargo, el procesamiento para cada vértice sera el mismo de la solucién secuencial, pasando
en primer lugar por el calculo de frecuencia de la etiqueta de comunidad. Para después pasar a la
determinacién de la etiqueta de comunidad mas frecuente y por Gltimo realizar la seleccién de ésta.

Idealmente, el tiempo de ejecucién de un algoritmo paralelo seria el tiempo de ejecucion de un
solo procesador dividido entre la cantidad de procesadores. Aunque esta premisa no suele ocurrir en
aplicaciones reales el objetivo es aproximarse a esta marca. A pesar de que el algoritmo LP secuencial
tiene una complejidad de O(n-(2e+v)) con n igual a las iteraciones definidas, e la cantidad de aristas
y v la cantidad de vértices. La complejidad del algoritmo LP multicore no se convierte directamente
en O(@) con p igual a la cantidad de procesadores disponibles, debido a que la particién por
vértice no garantiza la regularidad en la carga de trabajo. Por otra parte el trabajo realizado, es
decir la cantidad de operaciones basicas realizadas por el algoritmo LP multicore se mantiene igual
a la cantidad de operaciones realizadas por la versién secuencial. Mientras que el tiempo que toma
terminar la tarea queda determinada por el thread con la mayor carga de trabajo. Esta es la razén

de usar un particionamiento ciclico, con la expectativa de que a cada thread le toque una variedad

de vértices que en promedio las cargas sean mas o menos similares.
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Algoritmo 4 Algoritmo LP multicore

1:

2: procedure Label Propagation(G, p, i)

3: while iterations do

4: for node; € G do > Para todos los vértices en G
5: f < label Frecuency(G.A[node;))
6: m < maxLabel(f)

7: G.C[node;] < m

8: 14 1+p

9: syncthreads()
10: iterations < iterations — 1
11:
12:
13: procedure Propagate(G)

14: forie[0,1,2,..p—1] do
15: startThread(Label Propagation, |G, p,i])
16: joinThreads()

> Actualizar sobre copia
17: > de G.C[node;](6) para
18: I> procesamiento sincrono

3.4 Algoritmo LP GPU

En el algoritmo LP existen dos operaciones principales que conforman el mecanismo de deteccién
de comunidades y son: el calculo de frecuencia para un vértice y la extraccion y seleccion de la

etiqueta de comunidad con mayor frecuencia.

Tomando como base estas dos operaciones principales, mas el uso de la suma de prefijos para
clasificar los vértices de la red, el enfoque de solucién se plantea como un mecanismo de tres pasos y
que se describe en la Figura 3.4 en donde el primer paso sera la clasificacién, la cual se encargara de
agrupar a los vértices con una cantidad de vecinos similar, con lo que se busca regularizar la carga

de trabajo de los threads.

La clasificacion de vértices por el grado es la primera parte en el procesamiento de la solucién

GPU, donde el grado de un vértice u denotado como g(u), indica la cantidad de relaciones que
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Figura 3.4: Etapas de procesamiento para el algoritmo LP GPU.

tiene con otros vértices. Para aplicar la operacion de suma de prefijos y clasificar a los vértices es
necesario determinar que vértices cumplen con un predicado. El funcionamiento y algoritmo de la
suma de prefijos se describe en el el Capitulo [2] Para esta caso se utilizan al menos tres predicados
para conseguir grupos de vértices de tres clases. En primer lugar los vértices con un grado menor
que 64, este grupo de vértices representan a la fraccién mayoritaria en las redes complejas y se
obtiene tal cantidad debido a las propiedades de la arquitectura GPU, donde los threads se despliegan
internamente como grupos de 32 threads que se ejecutan de manera sincrona, es decir todos realizan
la misma operacién en la misma unidad de tiempo.

Tener vértices con grado a lo mas 64 asegura que al menos en la primera operacién de una
reducciéon con 32 threads por vértice se utilice la totalidad de los threads y se evita el uso de
primitivas de comunicacién o sincronizacién entre los threads ya que la ejecuciéon con bloques de 32
es naturalmente sincrona.

La segunda clase de vértices son aquellos con un grado tal que 64 < g(u) < 10,000, aunque el
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limite fijado por 10,000 se encuentra determinado por la cantidad de memoria disponible por bloque
en la arquitectura y que usualmente no es superior a los 48kb resultando en un valor aproximado
asumiendo que solo se utilizan valores enteros que requieren al menos 4 bytes.

La tercer y Gltima categoria de vértices son aquellos que no cumplen las caracteristicas anteriores,
es decir los vértices con un grado superior a 10,000.

El segundo paso representa al calculo de frecuencia de las etiquetas de comunidad para cada
vértice de la red. En esta etapa se calcula la frecuencia para cada uno de los grupos clasificados en la
etapa anterior. En la tercera y Gltima etapa se encuentra el calculo de la etiqueta de comunidad mas
frecuente y que hace uso del resultado de la etapa de frecuencia. Esta etapa es facilmente lograda por
medio de una reduccién ya que el operador <, o el > representan operaciones binarias asociativas.

A diferencia de las arquitecturas multicore en las cuales es posible utilizar un gran variedad de
estructuras de datos fijas o dinamicas, las GPUs se encuentran limitadas en ese aspecto, ya que solo
es posible utilizar bloques de memoria fijos a modo de arreglos unidimensionales y algunas variaciones.

Las estructuras utilizadas para el algoritmo LP GPU se presentan a continuacion.

» Array A[ ] : Representa una lista de adyacencia comprimida por filas similar al formato
CSR, en esta estructura se encuentran los indices de los vecinos de cada vértice. Ejemplo:
A=12,1,4,3,6,12,90,21, 11, ...] denotando que A contiene todos los enlaces que existen en
la red y que se encuentran delimitados por L. El tamafio de esta estructura es determinado

por la cantidad de aristas e en la red.

» Array L] ]: Delimita la cantidad de vecinos que tiene un vértice. Ejemplo: L = [4,7,9, ...
denotando que los primeros 4 elementos de A son los vecinos del vértice 0, los siguientes 3
elementos pertenecen al vértice 1, los siguientes 2 al vértice 2 y asi sucesivamente. Agregando
el indice 0 a esta estructura se obtiene el inicio y final de cada segmento de vecinos de todos
los vértices L = [0]+[4,7,9, ...]. El tamafio de esta estructura es determinado por la cantidad

de vértices v mas 1.
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» Array C[]: Determina la etiqueta de comunidad para cada uno de los vértices de la red, su
tamafio también es determinado por éstos. Ejemplo: C' = [1,2,3,...] donde el primer valor
representa la etiqueta de comunidad para el vértice 0, el segundo para el vértice 1 y del mismo

modo sucesivamente.

» Array R| |: Representa un vector resultado en el que se escriben los resultados parciales o
totales de una fase de operacién. Su tamafio es determinado por la cantidad de aristas e al

igual que A. R’ denota un vector de resultados diferente o auxiliar.

La segunda etapa de procesamiento requiere el calculo de frecuencia para cada vértice. Esta etapa
se describe por medio del Pseudocédigo 5] en el cual se muestra el mecanismo utilizado por el kernel
de CUDA para abordar el problema. En primer lugar se observa que el indice determinado para cada
vértice(index) se encuentra en funcién del bloque, por lo que todos los threads del bloque procesaran
a un vértice especifico. Como se sabe que los vértices se encuentran clasificados es posible definir una
cantidad de threads por bloque que aproveche las ventajas de la sincronia y la memoria compartida.

En un primer paso se determina para cada bloque el inicio y final de los vecinos del vértice que
debe procesar(start, end). Conociendo el segmento de vecinos dentro de A se procede a posicionar un
thread para cada uno de los elementos del segmento que representan a los indices de los vecinos. Para
cada vecino se realizard un recorrido sobre todo el segmento contando la cantidad de apariciones
de la etiqueta de comunidad con respecto a cada uno de ellos. Para mejorar el desempefio del
procesamiento se copian los datos desde la memoria global hacia la memoria compartida. Al final
del recorrido del segmento por todos los threads, la frecuencia de aparicién para cada una de las
comunidades de ellos se escribira sobre el vector resultado R que sera utilizado por el siguiente kernel.

La altima etapa de procesamiento involucra los resultados de la etapa del calculo de frecuencia
descrita anteriormente cuyos resultados se asume se encuentran en R. Esta etapa busca determinar la
etiqueta de comunidad mas frecuente para cada uno de los vértices. Para este caso el procedimiento

se realiza por medio de una operacién de reduccion revisada anteriormente, utilizando el operador
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Algoritmo 5 Kernel calculo de frecuencia
1. kernel frequency(C, A, L, R,v)
2 blockid < blockIdx.x
3 com <+ []

4 while blockid < v do > Un bloque por lista de adyacencia

5: start < L[blockid]

6:

.

8

9

end < L[blockid + 1]
myc < Cl[blockid]
com < copyToLocal Memory(C, start, end)
: index < start + threadldx.x
10: total <0
11: for ¢ € com do
12: total < total + (myc = c)

13: Rlindezx| « total
14: blockid < blockid + gridDim.x

para seleccionar el maximo valor.

El mecanismo de extraccién de las etiquetas de maxima frecuencia se describe con el Pseudocédigo
bl en cual se inicia determinando los limites de la vecindad de cada vértice con start, end a partir del
vector de indices L. Una vez ubicado el segmento se copia directamente a memoria compartida sobre
fy se aplica la reduccién por cada segmento, obteniendo como resultado la etiqueta de comunidad
mas frecuente sobre la posicién inicial de cada bloque determinada por el indice del bloque blockid
y que finalmente sera actualizada por el thread 0 de cada bloque.

Cada uno de los kernels descritos funcionan bajo la premisa de redes de gran tamafio por lo que
cada bloque de threads debera realizar trabajo de forma ciclica hasta terminar de procesar los v

vértices de la red.

Resumen

En este capitulo se ha descrito la metodologia para la detecciéon de comunidades, asi como
las soluciones propuestas para cada arquitectura paralela multicore y GPU. Del mismo modo se

presentaron las estructuras de datos utilizadas y las consideraciones necesarias para la aplicacion de
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Algoritmo 6 Kernel calculo de comunidad mas frecuente

1. kernel reduction(R, L, P, v)
2: blockid < blocklIdx.x
3 bdim < blockDim.x
4 f ]
5: while blockid < v do > Un bloque por lista de adyacencia
6 start < L[blockid]
7 end <« L[blockid + 1]
8 f <« copyToLocal Memory(R, start, end)
0: while bdim > 0 do
10: if threadldz.x < dim then
11: if flthreadldz.x + dim| > f[threadldz.x] then
12: flthreadldz.x] < f[threadldz.x 4+ dim)]
13: dim < dim/2
14: if threadldz.x = 0 then
15: Clblockid] < C[f[0]]
16: blockid < blockid + gridDim.x
> Actualizar sobre copia
17: > de C[blockid](15) para
18: > procesamiento sincrono

los algoritmos.






Algoritmos paralelos para el proceso de difusién

4.1 Introduccién

En este Capitulo se describe el algoritmo de difusién de informacién a través de una red compleja.
La informacién para los algoritmos descritos en este capitulo se trata de una etiqueta que tiene como

origen un vértice difusor. A partir de éste se propaga la etiqueta a sus vecinos no etiquetados.

La difusién se centra en los vértices difusores, los cuales determinaran el costo de procesamiento de
una red. En el proceso de difusién que se aborda en este trabajo se requiere que la red previamente esté
particionada en comunidades, es decir que la red debera estar marcada con etiquetas de comunidad
donde los vértices con etiquetas compartidas se asume pertenecen a la misma comunidad.

También se requiere que se hayan identificado los vértices difusores a partir de los cuales se iniciara
la difusién de las etiquetas. Los difusores pueden ser seleccionados con base en la el grado del vértice,

la centralidad, u otras métricas que determinen la importancia de éste dentro de la comunidad o la

red [8] [13].

45
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4.2 Algoritmo de difusiéon secuencial

El proceso de difusién que se presenta aplica una métrica de distancia para realizar la propagacion
de la politica hacia el resto de los vértices no difusores pertenecientes a una comunidad. La idea
general es que para cada vértice no difusor, se calcula una medida de distancia hacia los vértices
difusores de la misma comunidad. Aquel vértice con la distancia méas corta entre los difusores sera
seleccionado para propagar su politica hacia los no difusores.

En la Figura se presentan algunos de los casos que se espera aparezcan frecuentemente en
el procesamiento de redes complejas, iniciando con las comunidades menores con una cantidad de
vértices limitada y que en el peor de los casos tienen solo un vértice y un difusor, mientras que el

otro caso serian las comunidades altamente pobladas con una alta cantidad de difusores.

Comunidad 1 Comunidad 2
4 ™

N
\_/

L Caso 1 /

Figura 4.1: Casos especiales de comunidades donde los vértices difusores se encuentran resaltados
de los no difusores.

Un caso especial que simplifica el problema es cuando una comunidad contiene nicamente a un
difusor. En este caso, todos los vértices de la misma comunidad adquieren la etiqueta de su difusor.

Para realizar el proceso de difusién sobre una red se hace uso de una métrica de distancia, lo que
implica que la red de entrada debera ser contener pesos en sus aristas que denoten la importancia
de los caminos, de otro modo puede utilizarse el caso unitario, donde el valor de todos los enlaces
en la red tiene un valor de uno.

La Figura muestra un diagrama de la entrada y la salida del algoritmo de difusién, siendo la
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entrada una red marcada con al menos un vértice difusor y como salida la misma red con el resto de

los vértices no difusores con una etiqueta propagada.

Entrada Salida

Difusor

Figura 4.2: Entradas y salida del algoritmo de difusién.

Para realizar el proceso de difusién se requiere que la red presenta tres propiedades fundamentales,
la primera es el particionamiento por comunidad que puede ser representado por una etiqueta de
comunidad para cada vértice, la segunda es la definicion de los vértices difusores, es decir que
cada comunidad presente en la red debera contener al menos uno vértice difusor con su respectiva
etiqueta que sera el bloque de informacién que se propagara por las comunidades. La altima propiedad
necesaria es la definicién de pesos de las aristas, que debera denotar la importancia de los enlaces
entre los vértices de la red y que puede ser un factor que determinante en la propagacién de las
etiquetas en un ambiente intra-comunidad donde un menor costo entre vértices indicaria una mayor
probabilidad de propagacién.

En el Algoritmo [7| se presenta las estructura de datos utilizada para el algoritmo de difusién. La
cual es una extension de la estructura presentada en el Capitulo [3| agregando los atributos: P que
define la etiqueta para cada vértice de la red y S que define a los vértices difusores de la red.

El proceso de difusiéon que se presenta sigue una estrategia similar a la que se plantea en el
algoritmo Dijkstra [5], que es una de las técnicas mas conocidas para el calculo de las rutas mas
cortas en una red. El primer paso sera identificar a los vértices difusores por medio de el vector S el
cual indica con un valor numérico 1 si se trata de un difusor o un 0 en caso contrario.

Para cada vértice difusor se realizard un recorrido limitado a los vértices pertenecientes a su
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comunidad conocida por medio de C'. Se usa una estructura queue que sigue el comportamiento de
una cola de prioridad invertida, es decir que la operacién pop() retorna el elemento con menor valor
contenido en la cola. Los elementos que se insertan en la cola son la distancia D, y el vértice src.

El proceso inicia insertando a todos los difusores en la cola e indicando una distancia cero. A partir
de cualquiera difusor se comenzara por recorrer sus vecinos actualizando los valores de distancia para
cada uno de ellos. Al mismo tiempo que se actualiza la etiqueta de los vértices vecinos del difusor,
esto provocara que para el primer vértice difusor en realizar el recorrido se visite la totalidad de los
vértices pertenecientes a la comunidad del difusor.

Cada vez que se recorren los vecinos de un difusor, se revisa si la distancia que existe entre el
difusor y el vecino es menor que la determinada en la inicializacién, que se establece a un valor
determinado como infinito para asegurar que existan valores menores. Cuando se actualiza un valor
de distancia para un vértice vecino éste se agrega a la cola de prioridad. Siguiendo la estrategia del
algoritmo de Dijkstra para proseguir con la ruta mas corta de modo que una vez visitados y agregados
los vecinos del difusor inicial. El siguiente paso sera extraer el vértice con menor costo en distancia
y repitiendo el proceso de revisién, actualizacién de distancia y de la etiqueta. Esto significa que
el siguiente difusor perteneciente a la misma comunidad visita solamente los vértices vecinos cuya
distancia sea menor que la establecida por el difusor anterior.

Tomando en cuenta que solo se requiere de un recorrido sobre la red, y asumiendo que se
utiliza una pila de prioridad basada en arboles balanceados se estima que el costo computacional del

algoritmo de difusion descrito es aproximadamente de O(e - logs(v)).

4.3 Algoritmo de difusion multicore

La parte mas importante del proceso de difusién sobre arquitectura multicore esta determinado por

el particionamiento de los vértices a los diferentes threads disponibles para realizar el procesamiento.
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Algoritmo 7 Algoritmo de difusién secuencial

1: struct Network

2 Array| ][ ]A

3 Array[ ][ |W

4: Array[ |C

5: Array[ | P

6 Array[ ]S

7

8: function spreading(G, D, src)

9 queue.push([sre, 0])
10: while queue.empty() do
11: v, d < queue.pop()
12: for ngh € G.A[v] do > Para todos los vecinos de v en G.A
13: nghd < G.Wv][ngh| + d
14: if nghd < D[ngh| then
15: queue.push([ngh, nghd))
16: G.Plngh| < G.P|src]|
17:

18: for node € G.S do
10: spreading(G, D, node)

4.3.1 Estrategia de particionamiento por comunidad

Para este caso la distribucion se puede realizar en dos niveles, ya se por comunidad, en la que se
asignara una comunidad para cada thread y dependiendo del modelo de particonamiento se distribuira
la carga del resto de las comunidades por procesar. Por otra parte también se puede realizar una
distribucién de trabajo por vértice sin tomar en cuenta las comunidades.

El primer enfoque puede derivar en un balanceo de carga no homogéneo. Conociendo que las
redes que de entrada tendran propiedades de redes complejas y se conoce que éstas tienen estructuras
irregulares, es altamente probable que las comunidades no se encuentren balanceadas en el namero
de elementos por comunidad. Esto provocara, al ser una distribuciéon por comunidad que la carga de
trabajo irregular afecte el desempefio de la solucién.

Por otro lado, al realizar la distribucién por comunidad, no es necesario realizar un recorrido para

cada uno de los vértices pertenecientes a la misma, sino que es posible que un solo recorrido actualice
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distancias y etiquetas en una sola ronda efectuada por comunidad.

Debido a que la determinacion de costos entre vértices y actualizacion de etiquetas pertenecientes
a la misma comunidad se realiza por medio de un thread, se evitan los posibles conflictos y condiciones
de carrera que pudieran presentarse en lecturas y escrituras sobre las estructuras de datos si se
procesaran por mas de un solo thread.

El esquema de la distribucién de los vértices por comunidad indica que cada comunidad debe
ser procesada Gnicamente por un thread eliminando conflictos y condiciones de carrera, pero con
la limitante de un posible descenso en el rendimiento cuando las comunidades presenten ordenes
irregulares en la cantidad de elementos.

En el Algoritmo 8| se presenta el algoritmo de difusién multicore, que ejecuta cada uno de los
threads, donde la principal diferencia con respecto a la version secuencial se centra en la condicional
agregada en la revision de distancias en la cual se busca encontrar vértices difusores conforme se
procesan los vecinos. De tal manera que de encontrarse un nuevo vértice difusor éste serd agregado a
la cola de prioridad queue con un valor de distancia inicializado en infinito denotado por INF. Con
un valor de infinito se asegura que los vértices difusores no saldran de la cola hasta el final, de manera
que cuando sean extraidos de la cola el resto de vértices no difusores ya habran sido procesados y
actualizadas sus etiquetas. Esto permite que los vértices difusores restantes en la cola realicen una
cantidad minima de operacién de actualizacién y distancia.

Por otra parte en el Algoritmo [9] se describe el mecanismo de distribucién de trabajo, siguiendo
una estrategia de distribucién ciclica por comunidades. En esta estrategia se busca como primer paso
agrupar los vértices por comunidad, conociendo que cada vértice tiene una etiqueta de comunidad
denotada con C' es posible realizar un agrupamiento por medio del recorrido de todos los vértices de
la red.

El siguiente paso es el de la distribucion del trabajo, que se representa por la llamada al
procedimiento spreading(...) invocada por startSpreading(...) que recibe como parametros la red

de entrada G, el grupo de vértices pertenecientes a una comunidad GP, la cantidad de threads
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Algoritmo 8 Algoritmo de difusién multicore: Distribuciéon por comunidad

1. procedure spreading (G, D, src)

2 queue.push([sre, 0])

3 INF < mazxIntV

4: while queue.empty() do

5: v, d + queue.pop()

6 if G.S[v] then

7 Dv] + 0

8 src 4= v

9: for ngh € G.A[v] do > Para todos los vecinos de v en G.A
10: nghd < G.Wv][ngh] + d

11: if nghd < Dlngh| then

12: if G.SS[ngh| then

13: Dingh] <0

14: queuve.push([ngh, IN F))
15: else

16: Dingh| = nghd

17: G.P[ngh] <— G.P]srd]
18: queue.push([ngh, nghd))

para realizar el trabajo P y el indice identificador del thread i. Cada thread con indice i debera
procesar las comunidades 7,7+ P,7+ 2P,i+ 3P con P igual al total de threads desplegados para el

procesamiento, distribuyendo asi ciclicamente las comunidades entre todos los threads.

4.3.2 Estrategia de particionamiento por vértice

A diferencia de la distribucion de trabajo por comunidad, en la distribucion por vértice es posible
obtener una carga de trabajo mejor balanceada, ya que el factor limitante en la carga irregular solo
se encuentra dado por el grado de los vértices y no por la cantidad de elementos en la comunidad.
Siguiendo una estrategia de distribucién por vértice no es necesario realizar un agrupamiento de
vértices inicial, sin embargo, se pueden presentar inconsistencias en los resultados provocados por
condiciones de carrera que se producen en lecturas y escrituras.

En el caso en que dos o mas threads se encuentran procesando vértices pertenecientes a la

misma comunidad, se crea un conflicto en la actualizacién de distancias. Ya que si diferentes threads
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Algoritmo 9 Algoritmo de difusién multicore: Orquestacion de threads

1. procedure spreading(G,GP, P, 1)

2 D «+ [0...G.nodes]

3 for group; € GP do > Para todos los vértices difusores
4 spreader < getSpreader(group;)

5: spreading (G, D, spreader)

6 i1+ P

.

8

9

. procedure startSpreading(QG)

: GP « groupByComunity(G)
10: forie0,1,2,..P — 1] do
11: startThread(spreading, (G, GP, P, i)
12: joinThreads()

proceden a revisar y actualizar el valor de distancia del mismo vértice no se puede garantizar que
la distancia establecida sea realmente la méas corta y afecte directamente al resultado. En la Figura
se presenta el caso en el que ocurre un conflicto de acceso a la memoria debido a dos threads

tratando de actualizar los valores de un vértice en comn.

Figura 4.3: Caso que presenta una condicién de carrera para dos threads.

Debido a este inconveniente, se requiere de un mecanismo de acceso sincronizado a los vértices
de la red. Por lo que se utilizan variables de exclusién mutua, conocidas como mutex, que permiten el
acceso exclusivo a un segmento de c6digo que en este caso permitira realizar la revisién y actualizacion
de distancias y etiquetas sin comprometer la validez de los resultados. Sin embargo, el uso de exclusién

mutua agrega un costo adicional al procesamiento, no solo por la secuencializacién que produce el
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acceso con exclusion, sino por el hecho de que cada thread debera ejecutar el mecanismo sin importar
si es activado o no.

En el Algoritmo [10] se define el algoritmo para el procesamiento de vértices utilizando la estrategia
de distribucién por vértice. Al ser un enfoque de paralelismo de grano grueso, no existe una diferencia
consistente con las estrategias de distribucién por comunidad y secuencial. En todo caso la diferencia
fundamental se encuentra en el mecanismo de exclusién mutua que se denota por la funcién lock()
que determina el acceso exclusivo para cualquier elemento de las estructuras del vértice ngh, es decir
solo el primer thread en bloquear el acceso por medio de la primitiva podra realizar cambios sobre la
etiqueta y la distancia de dicho vértice.

Una vez terminada la revision y actualizacién de los valores de un vértice, el thread desbloqueara
el acceso y el siguiente thread podra acceder a los valores ya modificados, evitando por completo las

inconsistencias en los resultados.

Algoritmo 10 Algoritmo de difusién multicore: Distribucién por vértice

1. procedure spreading (G, D, src)

2 queue.push([sre, 0])

3 while queue.empty() do

4 v, d < queue.pop()

5: for ngh € G.A[v] do > Para todos los vecinos de v en G.A
6: nghd < G.Wv][ngh| + d

7 Lock(ngh)

8 if nghd < Dingh| then

o: queuve.push([ngh, nghd))
10: G.P[ngh] <— G.P]srd]
11: UnLock(ngh)

Por otra parte, en el Algoritmo [11] se presenta el algoritmo para el mecanismo de distribucion
de trabajo para los threads desplegados, el cual sigue una estrategia ciclica. Para este caso se
inicia por medio de startSpreading(...), procedimiento que se encarga de desplegar los P threads
solicitados para el procesamiento, donde cada uno de estos realizara una invocacién al procedimiento

spreading(...) recibiendo com o parametros: la red de entrada G, la cantidad de threads P para el
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procesamiento y el indice identificador de cada thread 7, para después proceder con la distribucién
de trabajo.
Una vez todos los threads hayan terminado de procesar la totalidad de los vértices difusores de

la red convergen en un punto determinado debido a la primitiva de sincronizacién.

Algoritmo 11 Algoritmo de difusién multicore: Orquestacién de threads

1. procedure spreading(G, P, i)

2 D < [0...G.nodes]

3 for node; € G.spreaders do > Para todos los vertices di fusores
4 spreading (G, D, node)

5: 11+ P

6:

7: procedure startSpreading(QG)

8 forie[0,1,2,..P —1] do

9: startThread(spreading, |G, P, i])

10: joinThreads()

4.4 Algoritmo para la difusiéon de etiquetas GPU

Teniendo en cuenta que se requiere de una estrategia que permita paralelizaciéon de un recorrido
en anchura que asemeje al encontrado en la versién secuencial y asegure el mismo comportamiento, la
solucién que se plantea para el algoritmo de difusion GPU sigue la siguiente estrategia de operacién:

En primer lugar ocurre una clasificacién de los vértices de la red por grado utilizando las estrategias
mostradas en los Capitulos 2B, de manera que los vértices con una cantidad de vecinos similar
se dispongan de manera contigua en memoria. La clasificacion de los vértices favorece en gran
medida el rendimiento de la solucién paralela. El siguiente paso sera la aplicacién de un recorrido
en anchura iniciado por los vértices difusores. Para ello se identifican los vértices difusores de la red
independientemente de la comunidad a la que pertenezcan, donde cada thread desplegado procesara
la vecindad del difusor que se le haya asignado. Es decir que para este caso la distribucién de threads

en bloques no juega un papel tan importante debido a la estructura de procesamiento de esta solucién.
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En cualquier caso se desplegara una cantidad de bloques con una cantidad de threads por bloque
menor que 1024.

En la Figura[4.4se muestra la idea general del proceso de difusién GPU llevado a cabo por rondas,
donde en la primera ronda los vértices difusores se encuentran marcados y el procesamiento inicia
solo para los vértices no marcados que tengan de vecino a uno marcado, es decir en la primera ronda
de ejecucion solo los vecinos de los difusores actualizaran su valor de distancia y etiqueta. Cada que
un vértice no marcado se procesa, al finalizar el procesamiento se establece como un vértice marcado
de manera que con el paso de las rondas se cubrira la totalidad de los vértices de la red. La cantidad
de rondas necesarias para procesar todos los vértices de la red esta determinado principalmente por
el diametro de la red, que se define como la mayor distancia que existe entre los caminos méas cortos

para un par de vértices de la red.

/1 N2 V& N

1 1 1
1
1
Recorrido de los nodos no Actualizar costo de vecinos de Recorrido de los nodos no

\ marcados _/ \_ nodos marcados _/ \ marcados /
N /5

Actualizar costo de vecinos de Recorrido de los nodos no Recorrido de los nodos no
\.___ Modosmarcados  / \ marcados VAN marcados

Figura 4.4: Funcionamiento del proceso de difusién sobre un conjunto de vértices.

A diferencia de las soluciones secuencial y multicore del algoritmo de difusién, para la solucién
GPU se requiere cumplir con ciertas condiciones ligadas a la arquitectura que favorezcan el uso
de memoria contigua. A continuacién se presentan las estructuras de datos utilizadas en la solucién

GPU para el algoritmo de difusién, denotando que todas las estructuras son arreglos unidimensionales
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simples que deberan cumplir con su equivalente secuencial y multicore. Junto a éstas se incluyen las

estructuras A, C, L, R, definidas en el Capitulo

» Array W[ ] : Representa la lista de pesos asociados a cada vértice con respecto a A, es decir
si A=[1,0]y L =][0,1,2], lo que indicaria que existen dos vértices 0 y 1 donde ambos se
encuentran conectados, por lo tanto debera existir un costo de ir desde 0 a 1 y viceversa por

lo que en valores unitarios W tendria la forma W = [1, 1].

» Array M| |: El tamafio de este vector se encuentra en funcién de la cantidad de vértices de

la red y sirve para determinar con un 1 o O si un vértice ha sido visitado.

» Array P] |: Determina la etiqueta de un vértice, su tamafio es determinado al igual que C

por la cantidad de vértices en la red.

En la clasificacién de vértices por el grado se utiliza la operacién de suma de prefijos. En la que
se utilizan al menos tres predicados para conseguir grupos de vértices de tres clases. Los vértices con
grado menor que 64, 10,000 y mayores a 10,000. Una vez se ha realizado la clasificacién de los
vértices de la red por medio del kernel de suma de prefijos presentado el Capitulo[3] El siguiente paso
para el procesamiento, es aplicar el proceso de difusion GPU a cada uno de los grupos de vértices,
tomando en cuenta las ventajas que se obtienen al conocer el orden de los vértices agrupados como
la sincronizacién implicita para bloques de 32 threads o menos.

En el Algoritmo [12] se presenta el algoritmo definido para el proceso de difusion GPU. En este
kernel de CUDA se muestra el procedimiento que se sigue para la determinacion de costos de distancia
y propagacion de etiquetas desde los vértices difusores hacia los no difusores pertenecientes a una
comunidad coman. En el proceso de difusion como entrada se tiene una red con pesos en sus aristas,
etiquetas de comunidad para cada vértice y una etiqueta para cada uno de los vértices difusores. Por
otra parte como resultado se debera obtener la misma red donde todos los vértices pertenecientes
a ella tienen una etiqueta propagada desde alguno de los difusores, asi como el costo de ir desde

cualquier vértice hacia el difusor méas cercano.
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El primer paso a realizar en el kernel para la difusién es la determinacién de los indices, en este
caso se utiliza una distribucién de un thread para un vértice por lo que la orquestacién de los threads
utiliza la distribucién que ocurre por defecto donde los bloques y threads son desplegados sobre el
eje x en block Dim,blockIdx, threadldzx.

Para el siguiente paso se revisa si el vértice de cada thread no se encuentra marcado utilizando
M para ello, donde los vértices se marcan con 1 o 0 para indicar si han sido evaluados. En la primera
ejecucion del kernel solo los vértices difusores se encuentran marcados pero los vértices que seran
procesados seran los no marcados, de este modo para cada uno de estos vértices se determina el
inicio y final de sus vecinos en A por medio de str y end para después recorrer A en busca de vértices
marcados. Cuando un vértice marcado es encontrado se calcula el costo de distancia en D desde
dicho vértice hasta el que se encuentra en procesamiento, del mismo modo ocurre la asignacién de la
etiqueta. Siguiendo este modo de operacién los primeros vértices en ser evaluados seran los vecinos
de los difusores que en la primera ronda seran marcados por lo que en la siguiente, los vecinos de los
vecinos seran evaluados y del mismo modo hasta completar la totalidad de la red. La cantidad de
rondas necesarias para realizar un recorrido completo de los vértices esta determinado por el diametro
de la red, aunque esto no es necesariamente cierto, debido a que la propagacién de las etiquetas se
encuentra limitada a las comunidades por lo que en realidad la cantidad de rondas debera ser igual

al mayor diametro encontrado entre las comunidades.

Resumen

En este Capitulo se describieron las estrategias propuestas para resolver el problema de difusién de
etiquetas sobre una red compleja. Asi como los algoritmos disefiados para las arquitecturas multicore
y GPU. En el siguiente Capitulo se abordan los algoritmos para la determinacién de influencia de

etiquetas.
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Algoritmo 12 Algoritmo de difusién GPU

1:

2: kernel spreading(A, D, L, P, M, W, v)

3: index < blockIdz.x x blockDim.x + threadldz.x

4: nodeindex < index

5: while nodeinder < v do

6: if 1M [nodeindez] then > Si es un vertice no marcado
7: str < L[nodeindex]

8: end < Llnodeindex + 1]

9: mds = D[nodeindex]
10: cst = mds
11: for i < str;i < end;i+ + do
12: if M[A[i]] then > Si es un vertice marcado
13: dst < D[A[i]] + Wi]
14: if dst < mds then
15: cst < dst
16: M nodeindex] = 1
17: P[nodeindex| <+ P[A]i]
18: Dinodeindex] < cst
19: nodeindex < nodeindex + gridDim.x * block Dim.x




Algoritmos paralelos para el proceso de influencia

5.1 Introduccién

Como una segunda etapa del proceso de difusién de etiquetas se presenta el proceso de influencia,
en el cual se busca un refinamiento de la asignacién de etiquetas establecidas por el proceso de
difusién. Para el proceso de influencia se espera como entrada el resultado de la difusion, es decir,
la red con una etiqueta para cada vértice. Como resultado del proceso de influencia se espera una

asignacién mas precisa de las etiquetas asignadas por el proceso de difusién.

Al igual que en el proceso de difusién que requiere que la red de entrada cumpla con ciertas
propiedades como la particion de los vértices por comunidades y la definicién de los vértices difusores.
Para el proceso de influencia se requiere que las aristas de la red contengan informacion del camino,
en este caso basta con un valor de costo para cada enlace. Se requiere que todos los vértices de la
red tengan el costo del camino hacia el vértice difusor del cual proviene la etiqueta asignada. Tal

valor del costo al difusor es calculado por el proceso de difusién y almacenado para su posterior uso

59
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en el proceso de influencia.

El proceso de influencia utiliza una funcién de afinidad que determina el valor de influencia de las
etiquetas en el vecindario de un vértice de la red. Es decir que para cada uno de los vértices de la red
se determinan las etiquetas presentes en el primer nivel de vecindad y se obtiene un valor ponderable
por medio de la afinidad hacia cada grupo de vértices que comparten la misma etiqueta. La etiqueta

del grupo con un valor mayor de afinidad reemplazara a la del vértice en evaluacion.

5.2 Algoritmo de influencia secuencial

El algoritmo de influencia realiza una nueva asignacién de etiquetas con base en las etiquetas
anteriores y la fraccion de ellas que exista en las vecindades de los vértices.

Para cada uno de los vértices se cuenta la cantidad de etiquetas diferentes que existen en su
vecindad y se determina la fracciéon que representa cada uno de los grupos de vértices que comparten
la misma etiqueta. Dicha fraccién representa un valor importante para determinar que etiqueta
deberia asignarse al vértice en procesamiento, ya que si la fraccién mayoritaria de los vecinos de
un vértice comparten la misma etiqueta significa que ese grupo de vértices son cercanos en costo
al mismo difusor. Asumiendo que el grupo con mayor cantidad de vértices son cercanos al mismo
difusor es probable que el vértice en cuestién también se encuentre cerca, ya que en los mejores
casos el costo de ir desde el vértice en evaluacién hacia el difusor del grupo mayoritario es a través
de alguno de los vecinos en ese grupo.

Debido a que el proceso de influencia es una segunda etapa de lo que se puede considerar como
el proceso de propagacioén de etiquetas, es posible utilizar el costo que tiene el camino de cada vértice
hacia su difusor mas cercano.

El proceso de influencia es un proceso iterativo que refina la asignacién de las etiquetas en cada
iteracion. A pesar que de que tiene un mayor costo computacional ya que se requiere la repeticion

de un proceso sobre un conjunto de datos, al aprovechar los valores precalculados en el proceso de
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difusién, las operaciones realizadas terminan siendo poco costosas computacionalmente.

Figura 5.1: Proceso de influencia

Por otra parte, se requiere un criterio de parada para el algoritmo iterativo del proceso de
influencia. Deteniendo el algoritmo cuando los cambios entre iteracion hayan cesado. Es necesario
considerar la situaciéon en donde los cambios de una iteracion son revertidos en la siguiente, por
lo que no hay una convergencia a cero. Una manera de solventar este problema limitar el namero
de iteraciones. En la Figura [5.1] se muestran las entradas y salidas del algoritmo de influencia,
presentandose la red de entrada marcada con una etiqueta para cada vértice y como resultado se
obtiene la misma red con una mejor estructuracién de las etiquetas asignadas.

La base fundamental del algoritmo de influencia es la funcién de afinidad, la cual determina un
valor medible entre un vértice y las etiquetas que se encuentran entre sus vecinos, el cual permite
definir cual de las etiquetas cercanas al vértice es la de mayor afinidad.

El valor de la afinidad de un vértice con respecto a los vecinos del mismo, se calcula por medio

de la Ecuacién B.11

o |gp|
Av, gp) = m EZ hrpyaw + hrpy, spr, (5.1)
wENELSp

donde:
neis, son los vecinos de v.

gp €l grupo de vecinos de v que comparten la misma etiqueta p.
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P es el conjunto de etiquetas diferentes presentes en los vecinos.
hrp, ., el costo de ir desde el vértice v al w.

spry, el difusor origen de la etiqueta p.

Con el propésito de reducir los costos para el célculo de la funcién de afinidad, las estructuras
de datos de este algoritmo consideran calculos realizados durante el proceso de difusion.

En el Algoritmo|[13|se presenta la estructura de datos para el algoritmo de influencia. La estructura
mostrada es una extension de la presentada en el Capitulo [4) a la cual se agrega un atributo D,
que define una lista con el valor del costo de ir desde cualquiera de los vértices de la red al vértice
difusor mas cercano. Este valor se calcula en el algoritmo de difusién y se reutiliza en el algoritmo
de influencia.

El primer paso del algoritmo de influencia es separar los vértices de la red en difusores y no
difusores. El siguiente paso requiere de un recorrido por todos los vértices no difusores, donde para
cada uno de los vértices se realizard un agrupamiento de los vértices vecinos. Esto implica que se
terminara realizando un recorrido completo de la red, donde para cada vértice se revisa la cantidad
de vecinos que tiene, y las etiquetas que se encuentran entre estos.

A diferencia del algoritmo de difusién en el que solo se contemplan los vértices pertenecientes a
la comunidad de vértice en evaluacién, en el algoritmo de influencia no se tiene esta consideracion.
Es decir que todos los vértices no difusores se evaltan por igual.

En el recorrido realizado a través de los vecinos de cada vértice se obtienen dos de los elementos
principales para el calculo de la afinidad, que son: La fraccién de vértices para cada etiqueta y la
suma de los costos hacia los difusores junto con el valor de enlace entre los vecinos y el vértice en
evaluacion.

En la Figura[5.2] se presenta la idea general de algoritmo de influencia, donde la parte central es
el agrupamiento de los vértices por etiqueta y posteriormente el calculo del valor de afinidad hacia

cada grupo.
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‘

Asignacion de politicas

No difusores

Mayor valor Afinidad Politica 2

\. vy

Figura 5.2: Proceso para el calculo de la influencia.

Una vez se ha calculado el valor de afinidad para cada uno de los grupos de vértices se procede a
realizar la seleccién de la etiqueta con el mayor grado de afinidad, la cual reemplazara a la etiqueta
asignada por el algoritmo de difusion. Con lo cual se procede con el siguiente vértice no difusor del

total de los vértices de la red bajo el mismo esquema de operacién.

Al ser un algoritmo iterativo, el algoritmo de influencia requiere seguir operando a los vértices
no difusores e intercambiando las etiquetas de estos hasta que ya no haya cambios de etiqueta o se
alcance un namero limite de iteraciones. Aunque existen los casos con resultados oscilatorios, es decir
aquellos en los cuales las etiquetas conmutan entre los mismos valores de manera indefinida. Para
estos casos es posible determinar la parada del algoritmo por medio de ventanas de cambios o de
otro modo por el valor de modularidad de los grupos de etiquetas formados entre las comunidades,
donde la modularidad indica la calidad de las conexiones en un grupo y se calcula con la Ecuacién

b.2

donde:
P es el conjunto de particiones (etiquetas diferentes en todo el grafo).
E es el nimero de aristas intra-comunidad para la comunidad C.
m es el namero total de aristas.

k(C) el grado de la comunidad C' esto es, la sumatoria de los grados de todos los vértices en C.
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En el Algoritmo [13] se presenta el algoritmo de influencia secuencial que sigue el comportamiento
descrito. Como entradas del algoritmo se encuentra G como la estructura de datos general de la red

junto a sus atributos e iterations que indica la cantidad de iteraciones maxima para el algoritmo.

Algoritmo 13 Algoritmo de influencia secuencial

1: struct Network

2 Array[ ][ ]A

3 Array[ ][ |W

4: Array| |C

5: Array[ | P

6: Array[ ]S

7 Array| |D

8:

9: function Influence(G,iterations)
10: distances < get Distances(Q)
11: while iterations do
12: for n € G.nodes do > Para todos los vértices en G
13: if G.spreader[n] = false then
14: groups|]|] < groupByPolicy(G.neighbors[n])
15: af finity[] — get Af finity(groups,n, G.D)
16: G.policy[n] <— maz Af finity Policy(af finity)
17: iterations < iterations — 1

18: return G

5.3 Algoritmo de influencia multicore

Como parte fundamental del algoritmo de influencia multicore se encuentra la reparticién de los
bloques de trabajo. El algoritmo de influencia seguird un enfoque de distribucién por vértice en la
cual se puede obtener una distribucién menos irregular, tnicamente limitada por la cantidad de arcos
por vértice. Es decir que la distribucion de trabajo sera completamente dependiente de la estructura
de la red y no del tamafio de las comunidades como sugiere una distribucién por comunidad.

Siguiendo el procedimiento del algoritmo de influencia secuencial para obtener el valor de afinidad
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de un vértice, no se requiere modificar los valores de los vecinos. Lo cual es un indicador de que no
existe una condicion de carrera que puede perjudicar el procesamiento en paralelo de los vértices.

Ya que en el algoritmo de influencia no se encuentran condiciones de carrera obvias, obtener la
version paralela es un proceso simple en la cual se utiliza el algoritmo de influencia secuencial y se
aplica sobre un conjunto de vértices.

El particionamiento usado para el algoritmo de influencia es ciclico, de modo que distribuye los
elementos a procesar uno a uno tomando como base el indice del thread. De esta manera que se espera
que la distribucion de trabajo total se regularice, a diferencia de lo que ocurre con el particionamiento
estatico. También es posible escalar el tamafio de la entrada de datos de manera indefinida, sin
presentar problemas de sincronizacién como ocurriria con un particionamiento dinamico.

En el Algoritmo se presenta el algoritmo de influencia multicore que tiene las siguientes
entradas: En primer lugar G definido como el grafo o red de entrada, el segundo parametro es la
cantidad de threads T' disponibles para el paralelismo. En tercer lugar se encuentra i que en este
caso define al indice Gnico de cada thread y con el cual se realiza la distribucién de los vértices. Por
altimo se encuentra iterations que define la cantidad de iteraciones que se aplicara el algoritmo de

influencia.

Algoritmo 14 Algoritmo de influencia multicore

1. procedure influence(G,T,i,iterations)

2 while iterations do

3 i < index

4: for node; € G.nodes) do > Para todos los vértices no difusores
5: if G.spreader[i] = false then

6 groups|]|] < groupByPolicy(G.neighbors[node;))
7 af finity|] « get Af finity(groups, node;)

8 G.policyli] < maxAf finityPolicy(af finity)

9: 11+ T
10: syncthreads()
11: iterations < iterations — 1

> Actualizar sobre copia
12: > de G.policies[i](8) para
13: > procesamiento sincrono
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Por otra parte, es necesario agregar una primitiva de sincronizacién al final de cada iteracion
para evitar condiciones de carrera entre los threads. En el Algoritmo [15] se presenta el algoritmo de
invocacion, el cual determinara la cantidad de threads y los iniciara con sus respectivos argumentos.
En este algoritmo los parametros son GG como la red de entrada definida sobre la estructura de datos

presentada en el Algoritmo[13]y T como la cantidad de procesadores disponibles para el paralelismo.

Algoritmo 15 Algoritmo de influencia multicore: Orquestacion de threads

1. procedure startinfluence(G,T)

2: forie0,1,2,..T — 1] do

3: startThread(in fluence, |G, T, 1))
4: joinThreads()

5.4 Algoritmo de influencia GPU

Para un aprovechamiento adecuado de la jerarquia de memoria en los GPUs, se deben utilizar
estructuras de datos en memoria contigua alineadas con los threads que son invocados. Para el
algoritmo de influencia GPU, se cuenta con las estructuras de datos A,W,C,L,M,P,R y R’
presentadas en los Capitulos 3]y [4

Al igual que para los algoritmos GPU presentados en Capitulos anteriores, en el algoritmo de
influencia GPU también se requiere de la clasificacién de los vértices de la red por su grado.

Una vez concluido el proceso de difusién que determina la asignacion inicial de etiquetas, el
proceso de influencia reasignara las etiquetas de manera iterativa hasta alcanzar un estado en el que
los grupos de etiquetas internos a las comunidades alcance el valor maximo de afinidad con respecto
a los vecinos de cada vértice.

La afinidad como se muestra en la Ecuacién se compone principalmente de dos términos, la
sumatoria del costo de ir a los difusores mas cercanos y el costo de los enlaces hacia cada vecino. Por
otra parte, la fraccion de etiquetas que aparecen dentro de los vecinos de cada vértice no difusor. Para

ello se definen tres Kernels principales: El primero se encarga de calcular el valor de la sumatoria, el
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Algoritmo 16 Kernel de sumatoria: influencia

1: kernel sum(A,D,I,R,S,W,v)

2: index < blockldx.x * block Dim.x + threadldx.x > Un thread por vertice
3 nodeindex < index

4: blocks < gridDim.x

5: while nodeindex < v do
6

;

8

9

if 1S[nodeindex] then
str < I[nodeindez]
end < I[nodeindex + 1]

: res <0
10: for nghr < str;nghr < end;nghr + + do
11: res < res + Wnghr| + D[A[nghr]]
12: Rlnodeindez| < res
13: nodeindex < nodindex + gridDim.x * block Dim.x

segundo realizara el conteo de las etiquetas y obtendra la fraccién de cada una de ellas con respecto
a los vértices no difusores. Por altimo, el tercer Kernel se encarga de reunir los resultados parciales

de los Kernels anteriores.

En el Algoritmo [16] se presenta el funcionamiento del Kernel para la sumatoria inicial. En el cual
se realiza una distribucion de las listas de adyacencia para cada threads de cada bloque. Es decir
que se asignara un thread para cada vértice no difusor. Cada thread realiza un recorrido lineal sobre
la lista de adyacencia de su vértice asignado, sumando los valores de W'y D. Los resultados de la

sumatoria se almacenaran en R y seran usado por el Kernel de integracion de resultados.

Como segunda parte del procesamiento en el algoritmo de influencia se encuentra el célculo
de la fraccion de etiquetas en las vecindades de los vértices no difusores. Para ello se despliega
un kernel especial presentado en [17] El cual, al igual el kernel anterior, realiza un recorrido lineal
sobre los vecinos de los vértices no difusores, realizando un conteo individual por thread de las
etiquetas presentes en el vecindario del vértice y determinando el valor de afinidad para cada fraccion.
Finalmente, una vez que se hayan obtenido los resultados de los kernels de sumatoria y del calculo de
fracciones se utiliza el tercer kernel presentado en el Algoritmo [18] el cual se encargara de actualizar

los valores de afinidad obtenidos en el kernel de obtencién de fracciones en los casos en lo que la
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Algoritmo 17 Kernel para obtencién de fracciones: influencia

1
2:
3
4:
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:

16:
17:
18:

19:

kernel fraction(A, I, P,R,S, W, v)

index < blockldx.x * block Dim.x + threadldx.x > Un thread por vértice
nodeindex = blocklIdx.x
blocks + gridDim.x
while nodeindex < v do
if 1S[nodeindex] then
str < I[nodeindez]
end < I[nodeindex + 1]
res < 0,wgh < 0
tdx < str + threadldx.x
lgh < end — str
for i < str;i < end;i+ + do > Para todos los elementos de la lista de adyacencia
if P[A[i]] = P[A[idz]] then
res <—res+1
wgh < wgh + Wi
syncthreads()
if idx < end then
Rlidx] < res x lgh x wgh

nodeindex < nodeindex + blocks

afinidad deba actualizarse. Este kernel presenta una distribucién de hilos en relacién de un thread por

vértice, por lo que cada bloque despachara maltiples vértices de manera lineal, esperando que con la

suficiente carga de trabajo se logre aprovechar de mejor manera el paralelismo masivo disponible en

el GPU.

Resumen

En este Capitulo se han presentado diferentes versiones de el algoritmo de influencia para las

arquitecturas multicore y GPU. En el siguiente Capitulo se presentan los resultados mas importantes

de los algoritmos de deteccién de comunidades, difusién e influencia.
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Algoritmo 18 Kernel de actualizado: influencia
1. kernel set(A, I, P, R, S,W,v)

2 index < blockldx.x x blockDim.x + threadldx.x > Un thread por vértice
3 nodeindex < index

4 while nodeinder < v do

5: if 1S[nodeindex] then
6:
.

8

9

str <+ I[nodeindex]
end < I[nodeindex + 1]

res <0

: max < 0
10: mid < nodeindex
11: for nghr < str;nghr < end;nghr + + do
12: if R[nghr] > max then
13: max < R[nghr]
14: mad <— nghr
15: Plnodeindex| < P[A[mid]]

> Actualizar en copia de P para
16: I> procesamiento sincrono
17: nodeindex < nodeindex + gridDim.x * block Dim.x







Experimentacion y resultados

En este capitulo se presentan los resultados importantes observados con la implementacion de
los algoritmos para la deteccién de comunidades, difusién e influencia, que han sido analizados en
secciones anteriores. Ademas se presenta un caso de estudio de difusién de politicas de seguridad
como etiquetas. Los grafos utilizados para las pruebas se encuentran en el repositorio [31] y cuentan
con algunas caracteristicas expresadas sobre la tabla[6.1] entre las que se encuentran la cantidad de
vértices y aristas de la red, la cantidad de comunidades encontradas por el algoritmo de comunidades
descrito en este trabajo, asi como el diametro de la red. En caso de que la red no sea conexa, es
decir que existan vértices o grupos de vértices no conexos, se asume como didmetro de la red a aquel
que se encuentre en la componente gigante de la red, siendo el componente gigante de la red una

de las propiedades descritas en las redes complejas.

Otra propiedad descrita en la Tabla es la cantidad de difusores en la red, siendo los
vértices difusores aquellos que contendran las politicas de seguridad iniciales y que seran propagadas

posteriormente por los algoritmos de difusidn e influencia. El proceso para determinar la cantidad de

71
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vértices difusores, asi como la seleccién de ellos no se encuentra en el dominio de este trabajo, sin
embargo, en algunos casos de las redes utilizadas se han determinado los vértices difusores bajo el
siguiente criterio.

En primer lugar, determinar la estructura de comunidades de la red por medio del algoritmo de
deteccion de comunidades descrito en este trabajo. Para el resto de las redes a las que no se haya

aplicado el proceso de seleccion mencionado, se asume que ya han pasado por un proceso de seleccion

similar para la determinacién de los vértices difusores.

Nombre | Vértices Aristas Tipo Comunidades | Difusores | Didmetro
Chicago 1,467 1,298 | No dirigido 283 440 9
Ttka4.0 36,954 604,258 | No dirigido 147,816 11,086 36
Amazon 334,863 925,872 | No dirigido 31,205 100,458 47
Ttk4.1 52,212 1,203,818 | No dirigido 51,813 15,663 43
Skitter 1,696,415 | 11,095,298 | No dirigido 67,878 508,924 31

Tabla 6.1: Propiedades de los conjuntos de datos utilizados

6.1 Datos de configuracion

Los datos de entrada o conjuntos de parametros indican los estados iniciales y valores especiales
que se requieren para el funcionamiento de un mecanismo, proceso o algoritmo. Estos determinan
el tamafio del problema y en algunas ocasiones pueden afectar directamente el comportamiento de

una secuencia de instrucciones.

6.1.1 Algoritmos para la deteccién de comunidades

En este caso, solo se consideraran aquellos que afectan directamente el tamafio del problema y
son comunes entre las versiones de los algoritmos. Los parametros requeridos para el la deteccion de

comunidades se describen a continuacién:
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1. Red o Grafo: En primera instancia se encuentran los datos fundamentales para la deteccién
de comunidades, siendo éste la red de entrada del tipo no dirigida que define la cantidad de
vértices y aristas. Para este caso no se requiere que la red cuente con propiedades especiales

basta con las relaciones entre los vértices para el correcto funcionamiento de los algoritmos.

2. Iteraciones: Como segundo dato de entrada se encuentra un valor numérico que indica la

cantidad de iteraciones que se requiere para la culminacién del algoritmo.

Debido a que se requiere la comparativa entre las soluciones sobre las principales arquitecturas
paralelas, la cantidad de iteraciones para los experimentos se fijara en un valor determinado por la
observacion y la convergencia de los resultados obtenidos para los distintos conjuntos de datos. Por
lo cual para el caso de los algoritmos de deteccion de comunidades el valor de iteraciones es fijo a
50 iteraciones para ambas soluciones, multicore y GPU. Siendo 50 iteraciones un valor promedio de
las iteraciones requeridas para alcanzar un punto de estabilidad en la deteccién de comunidades para

los conjuntos de datos utilizados.

6.1.2 Algoritmos para la propagacién de etiquetas por difusién

Para el caso de los algoritmos de difusion de etiquetas los datos de entrada se limitan solo a
la red o grafo ponderado. Sin embargo, a diferencia del algoritmo de deteccién de comunidades los
algoritmos de difusion requieren algunas propiedades que deberan estar definidas inicialmente en la
red. Tales caracteristicas incluyen a los vértices difusores que describen a vértices especiales que
seran las fuentes de difusién, conteniendo una etiqueta que serd propagada a través de la comunidad.
Otra propiedad requerida es la etiqueta de comunidad, la cual determinara la pertenencia de un
vértice a cierta comunidad. Debido a que el proceso de definicién de vértices difusores de la red no
se contempla dentro del marco de este trabajo se trabajara asumiendo ciertas cantidades de vértices

difusores sobre las redes utilizadas respetando algunas restricciones detalladas a continuacién.

» Para cada comunidad definida sobre una red con un grado mayor a tres, se seleccionara de
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manera aleatoria el 33% de éstos vértices como difusores. Entendiendo como grado de la

comunidad a la cantidad de vértices que la conforman.
= Se asigna de manera aleatoria un vértice difusor para las comunidades de grado 2.

= Las comunidades aisladas de grado uno no se contemplan en el procesamiento.

6.1.3 Algoritmos para la propagacién de etiquetas por influencia

En el caso de los algoritmos de influencia los datos de entrada no solo se definen como parametros
del algoritmo o valores configurables sino que se utilizan valores precalculados en anteriores etapas,
por lo que en los algoritmos de influencia existen accesos a tablas de datos precalculados. Los datos
reutilizados se obtienen del algoritmo de difusién en el cual se conservan los valores de distancias
desde cada vértice al difusor mas cercano y que se utilizan para el calculo de la afinidad.

El anico requisito en las propiedades de la red, es la existencia de un atributo que describa a la
etiqueta la cual ha sido asignada por el algoritmo de difusion.

Dentro del algoritmo de influencia solo es posible afectar los resultados por medio de las iteraciones
requeridas por el algoritmo hasta que alcanza un punto de estabilidad, sin embargo, determinar el
punto de parada puede llegar a presentar un costo relativamente alto con respecto al del propio
algoritmo, por lo que en las comparativas que se registran en secciones posteriores se utiliza un valor
fijo limitado a 103 iteraciones, siendo un valor promedio de la cantidad de iteraciones requeridas
por el algoritmo de difusién para alcanzar un punto de convergencia sobre los conjuntos de datos

utilizados.

6.2 Meétricas de evaluacién

Para determinar el valor de las soluciones descritas es necesario utilizar métricas de evaluacién

y definir que se busca evaluar. En el caso de los algoritmos paralelos la ganancia que se busca



6. Experimentacién y resultados 75

obtener es en tiempo de ejecucion, es decir reducir el tiempo que toma realizar una tarea siguiendo
una estrategia secuencial utilizando una estrategia paralela. Entre las métricas a utilizar para la
evaluacion se encuentran: El tiempo de ejecucién, como una de las medidas de comparacién mas
comunes y que describe al tiempo que toma realizar una tarea computacional, y el throughput que
define la cantidad de trabajo realizada por unidad de tiempo, en este caso la medida de troughput
utilizada seran los MEPS(Millones de aristas atravesadas por segundo) que dara una estimacién del

trabajo realizado por cada algoritmo.

Por otra parte la métrica utilizada para medir el desempefio de los algoritmos paralelos es la
aceleracion que determina que tan rapido es un algoritmo paralelo con respecto a su versién secuencial
y que puede obtenerse de a través de la Ecuacién [6.1] Donde la aceleracién para un determinado
algoritmo E, es igual al cociente entre el tiempo de ejecucién secuencial sequential; y el tiempo de

ejecucion paralelo parallel,(p) con p procesadores.

A(E) = sequential,/parallel,(p) (6.1)

El throughput por otra parte se calcula como la cantidad de operaciones realizadas por un algoritmo
E, ya sea secuencial o paralelo dividido por el tiempo de ejecuciéon y nuevamente dividido por
1,000,000. Al contrario de lo que pasa con el tiempo de ejecucién para medir la aceleracién respecto
al throughput se utiliza la expresién descrita en la Ecuacién [6.2] Donde la ganancia obtenida en
throughput para un algoritmo E es igual al throughput obtenido para p procesadores throughput(p)

dividido por el throughput obtenido por la versién secuencial throughputsequential-

T(E) = throughpt(p)/throughput sequentiai (6.2)

Para realizar una comparativa razonable entre soluciones implementadas sobre diferentes
arquitecturas de cémputo, se utilizard la mediciéon de las métricas comparativas con base en el

namero total de operaciones requeridas por el problema. Esto quiere decir que la variable
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para la comparacion que determinara los resultados sera el tiempo de ejecucién. Se plantea esta
estrategia de comparacién debido a que los algoritmos paralelos utilizan técnicas de procesamiento
que no son siempre eficientes en trabajo, lo que representa una cantidad superior de operaciones
realizadas para obtener el mismo resultado. Siguiendo esa estrategia se establece que la cantidad de
operaciones requeridas para determinar las comunidades de una red GG estara dada por la funcién
f(e,v,n) = (2¢ + v) - n, donde e es la cantidad de aristas, v es la cantidad de vértices ambos

pertenecientes a (G, mientras que n determina la cantidad de iteraciones que realizara la solucion.
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6.3 Algoritmos paralelos para la deteccién de

comunidades

Dentro del marco de las aplicaciones paralelas una de las principales suposiciones es que con el
uso incremental de la capacidad de cémputo el desempefio de la aplicacion mejore. Sin embargo,
ésta suposicién no siempre es acertada ya que pueden existir ciertos factores externos o internos a
la aplicacién que determinan parte de su comportamiento. De manera similar ocurre en este caso
ya que se conoce que el orden de procesamiento de los vértices de la red influye directamente en la

distribucién de trabajo, que a su vez afecta el tiempo de ejecucion de los algoritmos.

En la Figura se observa el comportamiento del algoritmo LP implementado sobre una
arquitectura multicore para los distintos conjuntos de datos mostrados en la Tabla [6.1] en la cual
se observa un patrén de comportamiento regular, donde a medida que se incrementa la cantidad de

procesadores el tiempo de ejecucién disminuye.

Esto es mayormente visible para el conjunto de datos Skitter, donde se puede observar el maximo
del tiempo de ejecucion en los 46.24 segundos utilizando 1 nacleo de procesamiento y culminando
en 10.4 segundos utilizando 10 nicleos. De cualquier forma se puede observar que de manera general
el comportamiento de los conjuntos de datos es similar en todos los casos, presentando siempre una

pendiente negativa hasta alcanzar la maxima capacidad de cémputo.

Por otra parte en la Figura[6.2) se presenta el tiempo de ejecucién obtenido para el algoritmo LP
GPU, en el cual se observa el tiempo maximo sobre Skitter en los 20.1 segundos y 5.2 en el minimo,
estableciendo una diferencia de 26.3 segundos entre ambos algoritmos para la minima unidad de
procesamiento establecida, mientras que para la maxima capacidad de paralelismo se observa una

diferencia de 5.2 segundos a favor del algoritmo GPU.

A diferencia del tiempo de ejecucién el throughput muestra la relacién existente entre la cantidad

de operaciones requeridas para procesar cada entrada y el tiempo que toma procesarla con p unidades
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Figura 6.1: Tiempo de ejecucién para el Figura 6.2: Tiempo de ejecucién para el
algoritmo LP multicore. algoritmo LP GPU.

de procesamiento. Por lo tanto a medida que se incrementa la capacidad de paralelismo se espera
que el tiempo de ejecucion disminuya y el throughput se incremente. En la Figura [6.3] se muestra
el throughput del algoritmo LP multicore, alcanzando los valores mas altos cerca de los 117 MEPS
sobre los conjuntos de datos de mayor tamafio. Mientras que para el caso del algoritmo GPU que se
presenta en la Figura se observa que el punto maximo se encuentra en los 529 MEPS.

En ambas Figuras[6.3][6.4] se observa que el comportamiento para cada conjunto de datos difiere
de manera significativa, lo cual es un indicativo que la distribucién de trabajo varia con respecto
al conjunto de datos. Por otra parte se puede observar que en el caso del algoritmo multicore, el
crecimiento del throughput se relaciona directamente al tamafio del conjunto de datos, por lo que
se podria asumir que al aumentar el tamafio de la red de entrada se produce una mejora en la

distribucién de trabajo.

La mejora en el rendimiento que se obtiene al implementar algoritmos paralelos se describe como
la aceleracion, la cual determina la ganancia que se obtiene de un algoritmo paralelo con respecto al
secuencial que resuelve la misma tarea. En este caso la aceleracién se calcula con respecto al tiempo,

por lo que presentara un indicativo de cuantas veces es mas rapida una solucién paralela (multicore,
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En la Figura se presentan las aceleraciones para todos los conjuntos de datos utilizando el

algoritmo LP multicore con respecto al algoritmo secuencial, obteniendo una aceleraciéon maxima de

4.5x con 10 nucleos. Siendo un aprovechamiento limitado de la capacidad de paralelismo disponible,

esto debido a la distribucién irregular de la carga de trabajo. De igual manera en la Figura se

presenta la aceleracién para el algoritmo GPU. En éste caso se observa que la aceleraciéon es mayor

que la observada en el algoritmo multicore, encontrando el punto maximo en los 23x. A pesar de

esto para algunos conjuntos de datos se puede notar que en cierto punto la aceleraciéon converge

hacia un valor mientras se incrementa el paralelismo. Esto es causado por dos razones principales:

Se ha alcanzado la capacidad méaxima de paralelismo que se puede ofrecer y se inicia el encolado de

trabajo, o los costos de organizacién, configuracién, manejo de memoria, y despliegue del algoritmo

GPU superan el costo del procesamiento de la red de entrada.
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Figura 6.5: Aceleracién algoritmo LP Multicore Figura 6.6: Aceleracion algoritmo LP GPU

6.4 Algoritmos paralelos para la propagacion de
etiquetas por difusién

Dentro de los algoritmos paralelos presentados para abordar la propagacién etiquetas el algoritmo
de difusién se encuentra como paso posterior al algoritmo LP. Al igual que en el algoritmo LP se
presenta el tiempo de ejecucion, el throughput y la aceleracion como las métricas utilizadas.

En la Figura[6.7] se observa el comportamiento en el tiempo de ejecucién del algoritmo de difusién
multicore. Al igual que en el caso anterior se puede observar una tendencia a la baja conforme se
incrementa el paralelismo. Sin embargo, para éste caso se observa para la mayoria de los conjuntos de
datos el comportamiento es similar, lo cual indica que la distribucién de trabajo es mas estable que en
el caso del algoritmo LP. Esto ocurre debido a que en el algoritmo de difusién multicore la distribucién
del trabajo no se determina solo por los vértices como sucede con el algoritmo LP, sino con respecto
a los vértices difusores que se encuentran distribuidos en las comunidades de la red, sin limitarse a
las vecindades de cada vértice aunque permaneciendo dentro del perimetro de la comunidad. Lo que
propicia una distribucién mas granular que se ve reflejada en los tiempos de procesamiento. Por otro

lado en la Figura [6.8] se presentan los tiempos para el algoritmo de difusién GPU, donde se observa
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una diferencia sustancial entre las curvas de los conjuntos de datos, a diferencia de lo que ocurre

con el algoritmo multicore.
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Figura 6.7: Tiempo de ejecucion para el Figura 6.8: Tiempo de ejecucion para el
algoritmo de Difusiéon multicore algoritmo de difusién GPU.

Observando el comportamiento del throughput en la Figura se pueden percibir algunas
caracteristicas particulares. Una de ellas en relacién al comportamiento del algoritmo con el conjunto
de datos Skitter, especificamente en el dltimo incremento en la cantidad de nicleos se observa
que hay un decrecimiento del throughput. Esto debido a que el algoritmo de difusién presenta un
componente de sincronizacién que se explota en mayor medida con el incremento de los vértices
difusores presentes en las comunidades, por lo que supondria un costo mayor de procesamiento para
las redes con comunidades de mayor tamafio. Por otra parte se puede observar que el comportamiento
de la mayoria de los conjuntos es similar, por lo que se puede suponer que estos conjuntos presentan
estructuras internas similares.

En la Figura se presenta el throughput resultado del algoritmo de difusion GPU, donde se
observa una alta variacion en throughput del conjunto Skitter con respecto al resto de los conjuntos,
lo que puede indicar que la distribucion de trabajo para este conjunto se encuentra limitada por
algunos vértices con grados altos y que corresponde con el tamafio de la red, es decir que como

maximo en un vértice de la red Skitter pueden existir 1,696,415 vértices vecinos, lo que sugiere una
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carga muy alta incluso cuando la fraccién de vértices con grados similares sea baja.
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Figura 6.9: Throughput para el algoritmo de Figura 6.10: Throughput para el algoritmo de
Difusiéon multicore. difusién GPU.

En la Figura se presentan las aceleraciones para el algoritmo de difusién multicore con
respecto al algoritmo secuencial, similar a lo que ocurre con el algoritmo LP, en el algoritmo de
difusién multicore se observa una perdida con respecto al paralelismo disponible, aprovechando
aproximadamente el 70 % éste. La aceleracién que se observa para el algoritmo de difusion GPU,
cuyos resultados se muestran en la Figura[6.12] es mayor que la obtenida por el algoritmo multicore. A
pesar de que es un resultados esperado, debido a la diferencia en la capacidad de generar paralelismo
para las dos arquitecturas, sin embargo, en este caso los algoritmos GPU son altamente sensibles a
la distribuciéon que presentan las redes. Algo similar ocurre con algunos conjuntos en los cuales se
observa que la aceleracién converge a un cierto valor sin importar el incremento del paralelismo. Lo

que indicaria una carga de trabajo desbalanceada.
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Figura 6.11: Aceleracién algoritmo de difusién  Figura 6.12: Aceleracion algoritmo de difusién
multicore. GPU.

6.5 Algoritmos paralelos para la propagacién de

etiquetas por influencia

A continuacién se presentan los principales resultados de los algoritmos de influencia multicore y
GPU descritos en secciones anteriores. En la Figura se observa el tiempo de ejecucién que se
obtiene para el algoritmo de influencia multicore, mientras que en la Figura el tiempo tomado
por el algoritmo GPU. Para ambos casos el comportamiento es regular decreciente, teniendo casos de
18.2 segundos para el algoritmo multicore y 3 segundos para el GPU, utilizando la minima capacidad

de paralelismo.

Por otra parte en la Figura|6.15|se muestra el throughput para el algoritmo de influencia multicore.
En éste se observa una la relacion directa del throughput con el tamafio de la red, similar a casos
anteriores. Sin embargo, en este caso las lineas trazadas sobre la grafica tienen una menor separacion
entre si, lo que indicaria una menor perdida del paralelismo total. En la Figura |6.16| se presenta el
throughput del algoritmo de influencia GPU. A diferencia de lo que ocurre con el algoritmo multicore,

se puede observar que el throughput registrado para los conjuntos de datos siguen un patrén regular
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Figura 6.13: Tiempo de ejecucién para el Figura 6.14: Tiempo de ejecucién para el
algoritmo de influencia multicore algoritmo de influencia GPU.
de comportamiento. Sin embargo, existe una diferencia considerable en la variacién de los minimos
y méaximos del throughput. Este comportamiento del algoritmo de influencia GPU indica que para
ciertos conjuntos se aprovecha de mejor manera la capacidad de paralelismo disponible, lo que implica

que los resultados sean altamente dependientes de la estructura interna de las redes.
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Figura 6.15: Throughput para el algoritmo de Figura 6.16: Throughput del algoritmo de
influencia multicore. influencia GPU.

Finalmente, en la Figura [6.17| se presentan las aceleraciones para el algoritmo de influencia

multicore con respecto al secuencial. Observando los resultados del algoritmo se pude notar que
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existe una variacion significativa en las aceleraciones que se presentan para cada conjunto de datos.
Del mismo modo ocurre para el algoritmo de influencia GPU que se presenta en la Figura [6.12] sin
embargo, para este caso no se encuentra una relacién directa entre la aceleracion y el tamafio del
conjunto de datos. Por lo que se puede asumir que la estructura interna de las redes puede afectar

tanto de manera positiva como negativa la distribucién de trabajo.
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Figura 6.18: Aceleracion algoritmo de influencia

GPU.

Figura 6.17: Aceleracién algoritmo de influencia
multicore.

6.6 Caso de estudio

La parte medular de este trabajo se centra en la propagacion de etiquetas sobre redes complejas.
Estableciendo algunos algoritmos que abordan algunos problemas de redes por medio del marcado
de los vértices. En esta seccién se presenta un caso de estudio en el que se involucran las soluciones
paralelas que se presentan en el trabajo aplicadas a politicas de control de acceso. Es decir que
las etiquetas propagadas por los algoritmos seran reemplazadas por politicas de control de acceso
definidas sobre el esquema de cifrado basado en atributos [21].

En un sistema CP-ABE(CipherText-Policy Attribute-Based Encryption) las llaves de usuario y

los elementos cifrados son marcados con un conjunto de atributos descriptivos y una llave capaz de
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descifrar cualquier elemento solo si existe una relacién entre los atributos del bloque cifrado y la llave
del usuario [7, [20].

Una politica de control de acceso, se define como una estructura de acceso tal que:

1. {P, P, ..., P,} es un conjunto de colecciones de atributos.
2. Una colecciéon A C 2{P1P2Pnt o5 monétona siV B,C :if BE ANBC C = C € A.

3. Una estructura de acceso es una colecciéon A de conjuntos no vacios de {P, P, ..., P, } tal

que A g 2{P1,P2,...,Pn} \ {@}

4. Los conjuntos en A son llamados los conjuntos autorizados, mientras que los que no pertenecen

a A se les conoce como los conjuntos no autorizados.

Una politica de seguridad puede interpretarse como una funcién booleana que se evalua como
Verdadera 6 Falsa dado un conjunto de atributos WW. Se dice que W satisface A si A es Verdadera
en W [24].

A pesar de que el cifrado basado en atributos CP-ABE puede brindar el servicio de
confidencialidad, en muchos casos es dificil la aplicacién de este esquema debido al problema de
definir las politicas de control de acceso, ya que deben crearse individualmente para cada elemento
a cifrar. Esto representa una tarea dificil de realizar ya que debera existir algan recurso humano
encargado de ello. Tomando en cuenta lo anterior se plantea la posibilidad de la propagacién de
politicas de seguridad como etiquetas. Donde el medio de propagacién sera una red modelada a
partir de las relaciones existentes entre los elementos a cifrar.

El objetivo de la propagacion de politicas como etiquetas es la automatizacién del proceso de
definicion y asignacién de politicas. Para ello se requiere de mecanismos que permitan la creacién y

manipulacién de las politicas.
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index: 0

index: 1 0 1

Figura 6.19: Ejemplo de variable de una funcién booleana.

6.6.1 Representacién de politicas de control de acceso

Las politicas de control de acceso se pueden representar por medio de diferentes estructuras como:
tablas de verdad, arboles, grafos, entre algunas otras. Sin embargo, para la mayoria de los casos no
es posible la manipulacién de éstas. Por ello, se propone utilizar algunas estrategias presentadas en

[9] para la representacion y fusién de funciones booleanas.

La representacién inicial de la funcién sera un grafo aciclico que representara los posibles estados
de las variables de la funcién, es decir que comenzando por el vértice raiz y realizando un recorrido

en profundidad se alcanzara al resultado de la funcién representada en alguna de sus hojas.

En la Figura [6.19] se presenta la representacién de un parametro de una funcién légica con el
modelo presentado. Donde los vértices hojas se denotan por la figura cuadrada mientras que el resto
se denotan por la circular. A diferencia de los vértices hojas el resto inicialmente no tienen un valor
asignado por defecto ya que estos vértices representan a las variables de la funcién booleana, por lo
que pueden tomar ambos valores. Para ello se asume que al moverse desde el vértice raiz hacia el
vértice inferior izquierdo el valor de la variable que representa el vértice raiz es falso. Por otra parte
si se mueve desde la raiz hacia el vértice inferior derecho se asume que el valor de la variable raiz es
verdadero. En el caso de las hojas, se encargan de determinar el resultado de la expresion booleana

siguiendo un camino determinado desde la raiz.
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6.6.2 Reducciéon de funciones booleanas

Debido a que se espera que durante los procesos de difusién se deban generar nuevas politicas,
es posible que las funciones de las politicas crezcan en funcién de la cantidad de politicas definidas
para la red. Debido a este problema, es necesario el uso de un mecanismo de reduccién que mitigue

el crecimiento de las funciones.

En el Algoritmo se presenta un algoritmo para la reduccién de una funcién booleana. El
algoritmo utiliza algunas inferencias simples para reducir el tamafio del arbol de posibles valores
para cada variable. Sabiendo que se tiene una expresiéon booleana de cinco variables, el arbol que se
genera en el peor de los casos es un arbol binario de profundidad seis con una cantidad de 62 vértices.
El objetivo es obtener una representacion equivalente a la expresion original, reduciendo el espacio
necesario para representar la expresiéon. Permitiendo la unién de expresiones junto a una reduccién, se
pretende escalar en la cantidad de politicas fusionadas sin comprometer los mecanismos de seguridad
expresados por el cifrado CP-ABE [10].

El algoritmo de reduccién de funciones opera de la siguiente manera:

En el primer paso se realiza una clasificacion de los vértices del arbol que conforma la expresion a
partir del valor de sus indices, tomando como indice de cada vértice la profundidad que se encuentra
con respecto al vértice raiz. Por ejemplo el vértice raiz en cualquier caso tendria el indice 0 y los
vértices subyacentes el indice 1, y del mismo modo para el resto de vértices.

Una vez clasificados los vértices por indice, se recorren los vértices clasificados desde las hojas
hacia la raiz, asignando un identificador a los vértices que formaran la nueva representacion de la
funcion.

En la Figura[6.20|se muestra el primer paso que se realiza sobre una funcién booleana de entrada,
denotada en la parte izquierda de la figura la funcién de entrada original y en la derecha el resultado
del proceso aplicado. En este caso primer lugar se busca trabajar los vértices terminales, los cuales

contienen como valor asignado el resultado de la funcién siguiendo un cierto camino denotado por
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Figura 6.20: Reduccién de la capa tres perteneciente a los vértices terminales.

los vértices no terminales. Al ser una representacién para funciones booleanas se conoce que el
resultado solo puede tomar dos resultados, por lo que solo se requieren de dos vértices terminales
como maximo. Por ello en primer lugar se agrupan los vértices de la capa tres, asumiendo que se
han agrupado en capas iniciando con la capa cero siendo el vértice raiz y la capa tres los vértices

terminales.

Por lo tanto y solo en el caso de la Gltima capa se agruparan los vértices uniendo aquellos con el
mismo valor asignado. La agrupacion de los vértices se realiza por medio de una cola de prioridad,
en donde se pondran todos los vértices de la capa en procesamiento y se extraeran siguiendo el
orden establecido por la cola. Debido a que se conoce que los Gnicos vértices que tienen un valor
asignado son los terminales y que solo existen dos valores posibles para ellos(cero y uno) al realizar un
agrupamiento por valor la cantidad de vértices siempre sera reducida a solo dos vértices a diferencia
de el resto de los vértices cuyo valor relacionado a la cola de prioridad seran los identificadores de

los vértices.

En el siguiente paso se procesa la capa de vértices inmediata superior, siendo ésta la capa namero
dos, donde los vértices que se encuentran son solo no terminales. Para este caso se aplica nuevamente
la agrupacion de vértices por medio de la cola de prioridad, pero en esta caso la agrupacion se realiza

con base en los identificadores de los vértices hijos denotados por la propiedad id de un vértice
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Figura 6.21: Reduccién y simplificacién de los vértices de la capa dos.

definida en la estructura de datos utilizada para modelar los vértices. De manera que los vértices
que compartan los mismos identificadores en sus hijos seran agrupados bajo el mismo identificador.
Estos se puede observar en la Figura donde los vértices de la capa dos correspondientes a la
variable C, tienen ambos hijos a la izquierda y derecha vértices con el mismo identificador, cero y
uno respectivamente por lo que uno de ellos es innecesario.

Pasando al procesamiento de la capa nimero uno se puede observar en la Figura [6.22| que los
vértices en ésta capa pertenecientes a la variable B, existe al menos uno que tiene enlaces hacia
vértices inferiores con el mismo identificador, lo que indica que es un vértice redundante que no
aporta al resultado de la funcidn. Por esta razén el vértice redundante toma el valor identificador de
sus hijos con los que es eliminado de la funcién. Esto deja solamente a la capa nimero uno con solo
un vértice B.

Por altimo se observa en la Figura[6.23] el agrupamiento de los vértices en la capa cero, siendo el
nico vértice existente el vértice raiz, desde el cual parten los posibles valores para la variable A. En
este caso simplemente se asigna un identificador para dicho vértice y se termina con el procesamiento.
Al final de realizar el procesamiento para cada capa de vértices de la funcién quedaran los vértices
originales de la funcién asignados a un identificador creciente que inicia en los vértices terminales
y que servird para generar el nuevo arbol que representara a la misma funcién inicial de manera

reducida.
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Figura 6.22: Simplificacion de los vértices de la capa uno.

Esto se consigue ya sea por medio de una estructura de vértices nueva o reescribiendo los valores
de la estructura de datos original. Sea cualquiera el caso a partir de la asignacién de los primeros dos
identificadores, es decir después de la capa de los vértices terminales, se procede a seleccionar a un
vértice representativo del identificador asignado, es decir si existen dos 0 mas vértices con el mismo
identificador, se debera seleccionar alguno y descartar el resto.

A partir de las capas de vértices no terminales y después de realizar la asignacién de identificadores,
los vértices seleccionados como representantes del identificador se conectaran con los vértices
indexados por el identificador establecido. Por ejemplo, asumiendo que existe una nueva estructura
con la misma cantidad de vértices que la original y sin enlaces entre vértices, generar la estructura
reducida se logra uniendo los vértices no terminales hacia los vértices hijos por medio del valor del
identificador, es decir que el vértice asignado al indice 2 tendra como hijos a los vértices 0 y 1,
mientras el vértice con indice 3 tendrd como hijos a los vértices 0 y 2 mientras que el vértice 4 a los

vértices 3y 2.
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Figura 6.23: Asignacion de identificador al vértice raiz y finalizacién del recorrido.

6.6.3 Conversion de representaciéon

Una politica de control de acceso valida para CP-ABE utiliza una representacién de compuertas
umbral denotando la cantidad de atributos que se requieren para satisfacer una operacién [37]. Por
ejemplo una conjuntiva légica entre dos variables A y B se expresa en compuertas umbral como

A, B(20f2), es decir que se requieren los dos atributos A y B para satisfacer la conjuncién.

Debido a lo anterior se requiere de un proceso de transformacién, que llevaria a una funcién
booleana representada como grafo aciclico a la representacion en compuertas l6gicas o de umbral.
Para ello son necesarios los valores de los indices establecidos por el algoritmo de reduccién, por lo
que es importante almacenarlos hasta que se termine completamente cualquier proceso de fusion de

politicas.

Sabiendo que para cualquier funcién booleana reducida solo existe un vértice para cada nivel del
grafo y después del proceso de reduccién cada vértice tiene asignado un indice que indica el nivel
al que pertenece en el grafo. A partir de los indices de los vértices es posible reconstruir la funcién
booleana original, asumiendo que la existencia de una relacién hacia el hijo derecho de un vértice
representa una restriccién de dependencia o el equivalente a una compuerta conjuntiva, mientras que

la relacion del hijo izquierdo es equivalente a una compuerta disyuntiva.

Con base en este razonamiento la reconstruccién de una funcién booleana cualquiera, que haya
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sido mapeada a la estructura utilizada en este trabajo sigue la siguiente estrategia:

Asumiendo que los vértices del grafo han sido marcados por el proceso de reduccién, se conoce
el identificador de cada vértice que indica la profundidad invertida de éste y sin tomar en cuenta los
vértices hojas. Se procede desde el vértice raiz hacia las hojas siguiendo una estrategia top down
en la cual se comparan en primera instancia los hijos del vértice raiz por medio del identificador.
A partir del vértice hijo con el identificador de mayor valor, es decir aquel que se encuentra mas
cercano a la raiz se establecera la primera operacion entre vértices que dependera de si se trata del
hijo izquierdo o el derecho. En caso de tratarse del hijo izquierdo, la operacién entre el vértice raiz
y el hijo izquierdo sera un OR légico o una compuerta umbral uno de dos(10f2), por otra parte si
se trata del hijo derecho la operacion cambiard a un AND légico o una compuerta umbral dos de

dos(20f2).

En la Figura[6.24]se presenta el proceso de transformacién de la representaciéon como grafo aciclico
a una representacién de compuerta umbral. Donde se encuentra inicialmente la representacién de
una funcién booleana AV B A C con tres variables ya reducida por el proceso de reduccién, en la
cual tomando como punto de partida el vértice raiz A se comparan los identificadores de ambos hijos
y se avanza hacia aquel con mayor valor o méas cercano con base en los valores del identificador. En
este caso se avanza desde el vértice raiz A hacia el vértice B, con los que se construye la primer
operacion. Al ser B el hijo izquierdo de A la operacién entre A y B serd una compuerta umbral
1of2. Una vez se ha movido hacia el vértice B se procede a realizar la comparacién nuevamente y
excluyendo a los vértices hojas se avanza hacia el vértice C' el cual se encuentra hacia la derecha
del vértice B lo que indica una compuerta umbral 20f2 que evaluara el resultado de la compuerta

anterior con C reproduciendo la funcién booleana original.

En el Pseudocédigo [6.24] se presenta el funcionamiento de la estrategia para regresar a la
representacion inicial de una funcién booleana particular. El proceso de reversion de la funcién inicia
a partir del vértice raiz, del cual se revisarad que pueda ser procesado, es decir que tenga al menos un

vértice que no es una hoja. Esto se consigue sumando los identificadores de sus dos hijos, izquierdo
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ID: 3 \ AVB
ID: 2 / c AVBAC

Figura 6.24: Extraccién de funcién textual desde la representacion de grafo aciclico.

y derecho, ya que solo los vértices hoja tienen los identificadores uno y dos, por lo que cualquier

vértice que no pertenezca a éstos tendra un identificador mayor a uno.

Algoritmo 19 Algoritmo de reversiéon de funciones booleanas

1: Function restore(Vertexroot, String foo < null)
2 if root.right.id + root.left.id > 1 then > Excluye a los vértices hojas
3 if foo = null then
4 foo < root.id
5: if root.right.id > root.left.id then
6: return restore(root.right,” foo A root.right.id)”)
7 else
8 return restore(root.left,” foo V root.left.id)”)
9 else
10: return foo

Con esta primera condicién se excluyen los vértices hojas y se procede a construir la funcién por
medio de compuertas umbral. A continuacién se revisa la variable auxiliar foo que se utiliza como
parametro por omision en el caso inicial, es decir que dicha condicién solo se cumplira en la primera
llamada al método, lo que asignara el valor del identificador del vértice raiz.

En la tercera condicion dentro del algoritmo se revisan a los vértices hijos y se selecciona aquel
con mayor valor de su identificador, esto representa al vértice hijo mas cercano en relacién con los

niveles del grafo, usualmente el vértice mas cercano se encuentra justo en el nivel inferior del vértice
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actual.

Dependiendo de la seleccion la funcién se construira de una u otra forma. En caso de seleccionarse
el hijo izquierdo la operacion que se encontrara dentro del vértice inicial y su hijo sera una compuerta
umbral 10f2 equivalente a un V, la cual queda definida en una cadena que se pasara hacia la siguiente
llamada a la funcién de manera recursiva junto al vértice hijo en cuestién. Del mismo modo sucedera
para el caso en que se seleccione el hijo derecho, sin embargo en este caso la compuerta utilizada
sera una 20f2 equivalente a un A.

Con las siguientes llamadas a la funcién se construira la totalidad de la funcién hasta que se
alcance el altimo vértice conectado a las hojas, con el cual se terminan las llamadas recursivas y se

retorna sin mas la cadena representativa de la funcién original.
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Algoritmo 20 Algoritmo de reduccién

1: struct Vertex

2: left <« Vertex()
3 right < Vertex()
4 mndex < null

5: value <+ null

6 id < null

;

8

9

. Function reduce(Vertez| |list)
subgraph < Vertex|[size(list)]

10: vertexmz < [ |[ |

11: for i « 0 to size(list) do

12: vertexmz|list[i].index] <+ list[i]

13: for i < size(vertexmz) — 1 to 0 do

14: queue < [ ] > Cola de prioridad ordenada por primer elemento
15: for v € vertexmz[i] do

16: if v.index = size(vertexmzx) then

17: queue.push(|v.value, null,v))

18: else if v.left.id = v.right.id then

19: v.id < v.left.id

20: else

21: queue.push(v.left.id, v.right.id,v)

22: oldkey «+ [null, null]

23: while not queue.empty() do > Mientras la cola no sea vacia
24: k1, k2, v < queue.pop()

25: if [k1, k2] = oldkey then

26: v.id < nextid

27: else

28: v.ad < nextid

20: subgraph[nextid] < v

30: nextid < nextid + 1

31: oldkey < [k1, k2]

32: if v.index! = size(vertexma) — 1 then
33: v.left < subgraphlv.left.id]

34: v.right < subgraphlv.right.id

35: return subgraph[nextid]
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6.6.4 Resultados

Las uniones entre funciones pueden ser permisivas, es decir que al unir dos funciones diferentes por
medio de una compuerta V se espera que la funcién resultante pueda ser satisfecha con una cantidad
de atributos menor, mientras que una unidn restrictiva creada por una compuerta A requerira una

cantidad de atributos mayor para ser satisfecha.

En la Figura [6.25] se presentan algunos resultados del algoritmo de reduccién de funciones, en
la cual se muestra el grafo inicial desde la izquierda, para posteriormente pasar por el método de
reduccién y finalmente volver a la representacién de la funcién en texto plano. En el primer caso se
observa la funcién AV BAC, que inicialmente cuenta con 5 vértices no terminales que tras pasar por
el proceso de reduccién se crea una nueva representacién con solo tres vértices y que es equivalente
a la versién inicial. A partir del grafo reducido se extrae la funcién de manera textual a partir de los

identificadores marcados por el proceso de reduccién.

El proceso de reduccién tiene como base de funcionamiento algunos casos especiales que permiten
inferir cuando existen vértices redundantes. El primer caso se da en los vértices terminales o las hojas,
donde se conoce que en una representacion minima solo deben existir a lo mas dos vértices diferentes,
uno que represente el estado falso o negativo y el otro que represente el estado verdadero o positivo.
Con base en los identificadores que se asignan en el recorrido bottom — up del proceso de reduccion
y el agrupamiento de vértices de la misma profundidad se encuentran los vértices redundantes que

seran descartados, donde los identificadores también indicaran la estructura del grafo reducido.

En el peor de los casos el grafo inicial serd del tipo de un arbol binario completo donde la
profundidad de éste estara determinada por la cantidad de variables en la funcién mas uno. El tercer
caso que se muestra en la Figura [6.25| indica un caso similar, en el que inicialmente la representacién
del grafo tiene una cantidad de vértices muy superior a la representacién minima. En Gltima instancia
la tarea final es pasar el grafo representante de la funcién reducida hacia una representacioén textual

de la funcién, de tal manera que el resultado pueda ser utilizado sobre el esquema CP-ABE. A pesar
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(AAB)V(CAD)VE

Figura 6.25: Resultados para el proceso de reduccién de funciones en tres etpas: Representacion
inicial, Reduccién, Reversién.

que en este enfoque el mapeo entre representaciones se realiza por medio de compuertas légicas en
ciertos casos se requerirad un proceso extra para transformar las compuertas légicas a compuertas

umbral para que la compatibilidad entre tareas sea adecuada.
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Resumen

En este Capitulo se presentaron los principales resultados para los algoritmos de deteccién de
comunidades, difusién e influencia. Para ambos casos se evaluaron las soluciones multicore y GPU.
Posteriormente se present6 un caso de estudio en el cual las etiquetas son reemplazadas por politicas

de control de acceso.






Conclusiones y trabajo futuro

7.1 Resumen

En este trabajo se han desarrollado e implementado diferentes algoritmos paralelos utilizando las

dos principales arquitecturas paralelas, multicore y GPU.

En el esquema de solucién propuesto se describen al menos tres tipos de algoritmos: Algoritmos
para deteccion de comunidades, algoritmos para la difusion de etiquetas que incluye a los algoritmos
de difusién e influencia. En ambos casos, se presentaron soluciones secuenciales, multicore y GPU,
obteniendo resultados variados entre las soluciones. Para el caso de las soluciones multicore, donde
la calidad del particionamiento del trabajo determina la cantidad de paralelismo efectivo que puede
obtenerse, se optd por utilizar una estrategia de particionamiento ciclico. Debido a la distribucién
de grados que se observa en una red compleja, con el particionamiento ciclico se observa un mejor

balance de carga entre los threads que con un particionamiento estatico.

Aunque un particionamiento dinamico podria considerarse adecuado debido a la diversidad de los

101
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grados de los vértices, por las propias caracteristicas de las redes complejas una gran cantidad de los
vértices tienen un grado muy pequefio. El particionamiento dindmico agregaria un trabajo adicional
al manejo de muchos vértices con grado pequefio, los cuales representan la mayoria en las redes

complejas.

Dado el caso anterior el problema que en principio se suponia como altamente irregular puede
convertirse en uno semi regular afectando el rendimiento de particionamientos basados en mecanismos
de acceso sincronizado como el particionamiento dinamico. Por otra parte se espera que las soluciones
planteadas en este trabajo sean altamente escalables, por lo que agregar componentes sincronos a
las soluciones limitaria el alcance de éstas estableciendo un limite para la capacidad de paralelismo

efectivo que se obtendria de las soluciones.

Por otra parte en el caso de las soluciones GPU donde el problema reside en las estructuras de
datos altamente irregulares, la cantidad de paralelismo que es posible alcanzar queda determinado
por la propia estructura, mientras mayor sea su regularidad se espera que una cantidad de threads
por bloque se mantenga activa durante el tiempo de vida del mismo. La irregularidad en las listas de
adyacencia de los threads agrupados en un solo bloque provoca que el porcentaje de ocupacion de
los mismos sea baja. Por ello se sigue una estrategia basada en agrupamiento de los vértices con base
en el grado, de manera que las diferentes agrupaciones generadas fueran lo mas regulares posibles,

para de ese modo aprovechar de mejor manera el modelo SIMD de la arquitectura GPU.

La estrategia asincrona no tiene un efecto mayor en los resultados finales, sin embargo, su
paralelizacién genera condiciones de carrera lo que resulta en un algoritmo no-determinista. No
obstante lo anterior, Las diferencias en el etiquetado de comunidades fueron menores sin un impacto

significativo.

La estrategia sincrona permite tener un algoritmo determinista pero a cambio es necesario pagar
el costo de la sincronizacién global al final de cada iteracién y el uso de una copia de la estructura

de datos para evitar las condiciones de carrera.
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7.2 Algoritmos para la deteccion de comunidades

En la deteccion de comunidades con algoritmos multicore se observé un incremento en la
aceleracion con redes densas, sin embargo, esto es contrario al objetivo de evaluar redes complejas
de baja densidad, que por sus propiedades dificultan la operacién de soluciones multicore. A pesar
de esto, se conoce que este tipo de redes contienen al menos una componente gigante, que se puede
observar como una subred densa dentro de la red compleja, la cual es la mayor limitante para la
paralelizacién eficiente en arquitecturas multicore.

Para obtener la estructura de comunidades de una red se siguié una estrategia basada en el
algoritmo LP, que funciona por medio del conteo de frecuencia de etiquetas entre los vértices.
Debido a su funcionamiento es posible expresar el algoritmo en términos de operaciones aritméticas
simples y comparativas, lo que se convierte en una ventaja cuando se desarrollan soluciones GPU.

En estos casos es de importancia realizar un analisis del comportamiento, ya que es posible asumir
un problema como inherentemente secuencial atin cuando las condiciones de carrera no supongan un
problema para la obtencién de resultados en el marco completo de funcionalidad del problema.

La diferencia en throughput alcanzado entre las versiones multicore y GPU para el algoritmo de
deteccion de comunidades fue de 405 MEPS. Las aceleraciones alcanzadas en la versién GPU fueron

de 27x con respecto a la versién secuencial y de 6x con respecto a la versién multicore.

7.3 Algoritmos de difusién de etiquetas

La difusion de etiquetas se lleva acabo por un algoritmo de difusiéon de informacién con base en
la distancia, el cual utiliza algunos vértices especiales definidos sobre la estructura de comunidades
de la red conocidos como vértices difusores.El proceso de difusion requiere los caminos mas cortos
de los difusores a todos los demas vértices, Por lo anterior, se utilizé el algoritmo de Dijkstra para el

calculo del camino mas corto adaptandolo a la propagacion de las etiquetas. La estrategia multicore,
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realiza recorridos a partir de cada difusor aplicando una estrategia de grano grueso.

La componente gigante de la red puede representar otro tipo de caso especial, en el cual se
aglomera una gran cantidad de vértices que conforman una comunidad.

En redes complejas, aparecen comunidades pequefias a los cuales tipicamente se les asigna un solo
difusor por lo que el problema de difusién de etiquetas se simplifica. No obstante que la componente
gigante de la red requiere un tratamiento especial, ya que es una componente fuerte, se observé que
un solo recorrido de la misma es suficiente para etiquetar todos los vértices en el proceso de difusién.
Sin embargo, también justificé el desarrollo del algoritmo de influencia pues el etiquetado varia segin
el inicio del recorrido.

El algoritmo de influencia permite hacer ajustes al etiquetado si éste fuera desarrollado a partir
de otros puntos de origen. Se observé que los cambios de etiquetado en el algoritmo de influencia
fueron en solo un 16 % de los vértices etiquetados durante el proceso de difusion.

A pesar de representar una exigencia computacional menor que los algoritmos de deteccién de
comunidades e influencia. El algoritmo de difusiéon obtuvo los resultados mas altos de aceleracién.
Con una diferencia en el throughput multicore y GPU de 60 MEPS. Sin embargo, las aceleraciones
alcanzadas en la version GPU fueron de 57x con respecto a la versién secuencial y de 8.5x con
respecto a la version multicore.

El algoritmo de influencia es altamente paralelizable ya que cada vértice realiza el analisis de su
vecindad. La anica consideracion que se debe hacer son las condiciones de carrera que se presentan
cuando vértices vecinos cambian de etiqueta durante la misma iteracién. Un proceso de actualizacién
sincrono, limité los efectos de los cambios de etiqueta y solo una namero pequefio de iteraciones
(entre 43 y 112) fueron necesarios para establecer una condicién de paro.

La versién multicore del algoritmo de influencia también se benefici6 de un particionamiento
ciclico. En el algoritmo para GPUs, también fue atil la clasificacién de los vértices en tres grupos de
acuerdo con su grado. La diferencia en throughput alcanzado entre las versiones multicore y GPU

fue de 1,170 MEPS lo cual es reflejo del grado de paralelizacién que se observa en este algoritmo.
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Las aceleraciones alcanzadas en la version GPU fue de 31x con respecto a la versién secuencial y de
6x con respecto a la versién multicore.

De tal modo que la refinacién del primer propagado de etiquetas se realiza por medio del segundo
algoritmo de propagacién, el cual se ha denominado como algoritmo de influencia, ya que determina
el grado de influencia que tienen los grupos de vértices con respecto a su etiqueta asignada e inicia
un nuevo proceso de reasignacion de etiquetas, el cual se extiende hasta alcanzarse un estado de
estabilidad en las actualizaciones.

Se requiere de un entendimiento profundo de la arquitectura de los GPUs para conseguir soluciones
que presenten buen desempefio con respecto al tiempo y espacio. Soluciones con un rendimiento
inferior a las multicore e incluso a las secuenciales es altamente posible.

Por altimo, las primitivas paralelas utilizadas en los algoritmos GPU, usualmente se encuentran
en ordenes logaritmicos con respecto a la totalidad de los elementos con los que se trabaje, sin
embargo, cuando el procesamiento se realiza sobre bloques de datos como ocurren en éste caso, el
encontrarse con threads sin trabajo asignado es algo recurrente, incluso para soluciones eficientes
en trabajo ya que por las mismas propiedades de la arquitectura no es posible una libre seleccién
y configuracién del despliegue de los threads. Con base en la anterior se puede afirmar que en
aplicaciones que requieran de paralelismo masivo que supere la capacidad total de la GPU y se
encuentre en condiciones similares a las anteriormente mencionadas, serd mas eficiente una solucién
lineal en la que cada thread se asigne a un elemento a procesar, evitando por completo a los threads

sin trabajo asignado.

7.4 Algoritmos de fusion de politicas

Para llevar a cabo la fusién de politicas se requiere de la representacién de dos de estas, las cuales
pasaran por un proceso de unién y uno de reduccién posteriormente. En las siguientes secciones se

abordan los procedimientos utilizados para realizar estas tareas, sin embargo, los resultados de fusién
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pueden ser dependientes de ciertas restricciones como el orden de los parametros en las politicas asi
como la cantidad de politicas que seran unidas.

En la evaluacién de la fusion de politicas de control de acceso se establecié una limite en
la cantidad de politicas, utilizado una lista de 1,500 politicas de seguridad generadas de manera
automatica. Para lo cual se obtuvo un orden de crecimiento en el peor caso de O(v?) operaciones y
en el mejor de O(e + v).

La estructura para la representacion de las politicas de seguridad presenta una desventaja
importante. De no elegir un orden inicial para los parametros de las funciones, la representacion
puede crecer hasta 2Y, presentando un problema para el manejo de memoria.

Se ha observado que la unién de politicas por medio de la conjuncién légica se reducen a su
minima expresion de manera mas eficiente que las unidas por la disyuncién, sin embargo, los casos

en que se requiere de una estrategia restrictiva son escasos o de poca utilidad.

7.5 Contribuciones

Las principales contribuciones de este trabajo son las siguientes:

Un algoritmo de deteccién de comunidades para arquitecturas multicore, basado en propagacion

de etiquetas.

Un algoritmo de deteccién de comunidades para GPUs basado en propagacién de etiquetas.

Un algoritmo de difusién de etiquetas para arquitecturas multicore

Un algoritmo de difusién de etiquetas para GPUs.

Un algoritmo para la determinacién de influencia de etiquetas para arquitecturas multicore.

Un algoritmo de influencia de etiquetas para GPUs.
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» Un estudio para evaluar la factibilidad de utilizar algoritmos de propagacién de etiquetas que

sirvan para propagar politicas de control de acceso sobre colecciones de documentos.

7.6 Limitaciones

Los algoritmos presentados en este trabajo se disefiaron para trabajar sobre las dos principales
arquitecturas paralelas, las multicore y GPU. Por lo que su implementacién requiere de equipo con
tales caracteristicas. Para ambos casos los algoritmos presentados se encuentran limitados por la
memoria ya que no se podra procesar redes que superen la capacidad de ésta. Sin embargo, esta
limitacién es particularmente especial en el caso de los algoritmos GPU, debido que presentan
una mayor complejidad en la jerarquia de memorias. Lo que provoca que la cantidad de vértices
procesados por bloques también se vea limitada por la cantidad de memoria compartida disponible
en la arquitectura. La cantidad de threads disponibles para el procesamiento de un bloque de CUDA,
se encuentra en funcién de la version y tipo de la GPU, por lo que la variacién entre plataformas

GPU puede presentar cambios sustanciales en el desempefio de los algoritmos propuestos.

7.7 Trabajo futuro

Se debe tomar en cuenta que en los algoritmos paralelos desarrollados en este trabajo, existen
diferentes conjuntos de parametros que pueden modificar el comportamiento. Con base en los
resultados obtenidos se puede asumir que el desempefio de los algoritmos, tiempo de ejecucion,
aceleracién y throughput son fuertemente dependientes del orden inicial de los vértices de las redes
que conforman el conjunto de datos, por lo que buscar una configuracién ideal que se ajuste a
cualquier tipo de red de entrada o incluso delimitandolo solo a redes complejas se vuelve una tarea
compleja.

Debido a lo anteriormente mencionado una de las tareas a desempefiar como continuaciéon de
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este trabajo sera la determinacion no solo de los parametros individuales de cada algoritmo planteado
en sus diferentes etapas, sino de la mejor configuracién de algoritmos(secuencial, multicore y GPU)
para cada una de las etapas que resuelva de manera efectiva y eficiente el problema de propagacion
de etiquetas, prestando especial atencién en la eficiencia en tiempo, que es lo que usualmente se
busca cuando se utilizan soluciones de cémputo de alto rendimiento.

Una primera aproximacién para determinar las configuraciones ideales de los algoritmos utilizados
sera la categorizacion de las redes con base en el grado de sus vértices. Si bien aqui se propuso una
categorizacién en tres clases de vértices para tener un buen desempeiio en las versiones GPU, existe
la posibilidad de proponer una categorizacién diferente que tenga mejores resultados.

Asumiendo que son redes complejas y que junto a un fuerte conocimiento de las arquitecturas
paralelas, sus virtudes y deficiencias es posible enfocar diferentes secciones de la red de entrada
hacia los algoritmos que mejor se desempefien sobre un conjunto determinado. Una posibilidad es
construir algoritmos hibridos que utilicen tanto los GPUs como los nicleos disponibles. Los GPUs
podrian dedicarse a procesar la gran cantidad de vértices de una red compleja que tienen un grado
relativamente pequefio y que representan un alto porcentaje de vértices. Mientras, los CPUs podrian
dedicarse a procesar los vértices con grado significativamente alto que existen en las redes complejas.

En el proceso de fusidn de politicas se pueden encontrar algunos puntos a mejorar. Principalmente
relacionados a la estructura de representacion que puede volverse lo suficientemente grande para
afectar el rendimiento de el algoritmo de reduccién.

El proceso de fusién de politicas de seguridad consta de dos elementos principales. La
representacion de las funciones booleanas y el algoritmo que reduce las funciones a su minima
expresién. Considerando los resultado de la experimentacién, se ha encontrado que existe una
limitante en la estructura de representacion de funciones. La cual requiere de un mapeo para ir
desde el espacio de politicas CP-ABE al de la funcién booleana. Por ello, se plantea la posibilidad de
desarrollar una version mejorada de el algoritmo de reduccién el cual no requiera la transformacién

entre representaciones.
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Del mismo modo se plantea como parte del trabajo futuro la especializacion del algoritmo de
reduccién para el uso de funciones no monétonas. Ya que una parte importante de un sistema

CP-ABE es la versatilidad a la hora de disefiar las politicas de control de acceso.
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