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Abstrak
Betweennessnerupakan ukuramentrality berdasarkan pada lintasan terpendek yang banyak
digunakan dalam analisis terhadap graf yang komspl8klusi eksak terbaik untuk menghitung
betweenness centrality adalahn®) untuk graf tak berbobot dan @+rf log n) untuk graf
berbobot untuk jumlah vertex adalatserta jumlah edge adalam Dalam dunia nyata dimana
ukuran graf sangat besar perhitungan eksak akapadiesangat tidak fisibel. Untuk kondisi
tersebut maka solusi pendekatan menjadi pilihdmatieryang dapat dilakukan. Dalam paper ini
akan dibandingkan solusi eksak dengan solusi petaekuntuk menghitundpetweennes
centrality. Algoritma eksak yang digunakan adalah algoritrmanBes yang dieksekusi secara
stand alonedan paralel serta algoritma pendekatan dengarktskmpling yang adaptif untuk
mengurangi secara signifikan perhitungan jumlah FS&gle-source shortest pgth untuk
verteks-verteks yang mempunyai nié@intrality yang tinggi. Dari ketiga algoritma tersebut akan
diberikan diskusi terkait dengan kinerja masingimg@siengan graf uji yang berbeda-beda.
Untuk keperluan saat ini dan ke depan dibutuhkgaraina dinamis dengan kompleksitas lebih
baik.

Kata Kunci: betweenness centrality, algoritma eksak, shortast, geknik sampling adaptif

1. Pendahuluan

Salah satu permasalahan mendasar dalam analiggajar fetwork analysis adalah
menentukan pentingnyadntrality) terhadap vertex tertentu dalam jaringan tersebltiran-
ukurancentrality adalahclosenessstress danbetweennesgl, 9]. Dari semua ukuran tersebut,
betweennessentrality telah menjadi kajian mendalam dan digunakan dataemganalisis
jaringan sosial dan jaringan kompleks lainngetweennesdigunakan dalam menganalisis
penyakit menular seperti penyakit kelamin dan AlB8tacunan dalam biologi, menentukan
peran utama dalam jaringan teroris, perilaku benuigasi, dan proses dalam manajemen rantai
pasokan. Betweennesguga digunakan sebagai rutin utama dalam algoripopuler untuk
identifikasi dan pengelompokawrlstering dalam jaringan dunia nyata [13]. Sebagai contoh
Girvan-Newman [10] mengemukakan algoritma yang reedaratif melakukan partisi sebuah
jaringan dengan mengidentifikasikan edge dengaa h#étweennesyang tinggi, menghapus
edge tersebut dan kemudian menghitung ulang celairality.

Betweennesadalah ukuran centrality yang bersifat global ydidasarkan pada enumerasi
lintasan terpendek. Misalkad = (V, E) adalah graf berarah atau tidak berarah dinvaadalah
himpunan verteks yang merepresentasikan aktor, E-ladalah himpunan garis (edge) yang
merepresentasikan hubungan antar aktor. Jumlabkgedan edge dinotasikan dengadanm
secara berturut-turut. Kita asumsikan bahwa setdgee € E mempunyai boboiv(e) bilangan
bulat positif. Untuk graf tak berbobot kita menggkanw(e) = 1. Sebuah lintasan dari verteks



ke t didefinisikan sebagai barisan edga, t:+1>, 0 <i < k dimanau = s danug = t. Panjang
sebuah lintasan adalah jumlah bobot dari edge yaegnbentuk lintasan tersebut. Kita
menyatakard(s, t) adalah jarak antara verteksdant (panjang minimum lintasan sembarang
yang menghubungkandant dalamG). Misalkan jumlah lintasan terpendek antara vertean

t adalahlg, dan jumlah lintasan yang melalui vertekadalah As(v). Misalkan lagi kita notasikan
os(V) untuk menyatakan segmen dari lintasan terpendekasdant yang melewati verteks,

yakni, ds{v) = W) Kemudian kita menyatakafy(v) adalahpair-dependencyari s, t pada

Ast
verteksv. Betweennessentrality dari vertekss didefenisikan dengan persamaan berikut:

Ca(V) = Xszvzter Osi(V)

Saat ini, algoritma eksak tercepat untuk menghitbegyveennessentrality dari semua
verteks, dikembangkan oleh Brandes [6], membutulkaiktu paling tidakO(hm)untuk graf tak
berbobot darO(nm+rf log n) untuk graf berbobot, dimamadanm menyatakan jumlah verteks
dan jumlah edge secara berturut-turut. Jadi, urgukf skala besar, solusi eksak untuk
betweenness centraligengan kemampuan hardware saat ini akan menjagastidak praktis.
Sebelumnya, Bader & Madduri [2] mengembangkan debadgoritma paralel untuk
meningkatkan waktu komputasi yang diujikan padars&h graf dalam dunia nyata termasuk
jaringan skala besar. Dengan algoritma paralehglittkan ukuran graf dapat ditingkat tiga kali
lipat dari ukuran jaringan yang dapat diselesaitdah pakesocial network analysiSSNA) saat
ini. Hal ini dicapai dengan menggunakan strategnitihan verteks awal.

Estimasi yang cepat untuk mendekati perhitungp@tweenness centralityang eksak
menjadi penting. Akan tetapi algoritma eksak untudnghitungcentrality berdasarkan lintasan
terpendek akan membutuhkarbuah lintasan terpendek. Akan sangat baik jikeatldpakukan
estimasi untuk hanya menghitung jumlah lintasarpeiedek yang lebih sedikit dengan
menggunakan ekstrapolasi. Dengan menggunakan teambkling yang acak, Eppstein & Wang
[8] menunjukkan bahwaloseness centralityuntuk semua verteks dalam graf berbobot dan tak

berarah dapat didekati dengan probabilitas tingdard waktu O% (n log n + m)), dan

denganadditive errormaksimumeAG (e adalah konstanta yarfixed danAG adalah diameter
dari grafG). Akan tetapi skobetweennessentrality lebih sulit untuk diestimasi dan kualitas
pendekatan yang ada tergantung pada verteks suimi@rce vertey. Brandes dan Pich [7]
mengusulkan estimadbetweennessyang bersifat heuristik dengan strategi berbedtukun
menentukarsourcevertex. Mereka menemukan bahwa pemilihan secara acalsaacevertex
jauh lebih baik dibandingkan dengan strategi detastik. Sementara itu, belum ada algoritma
untuk menghitungentrality untuk satu verteks yang lebih cepat dari menggiocemtrality untuk
semua verteks. Dalam paper ini dibandingkan dlgarieksak dan algoritma pendekatan.
Algoritma pendekatan yang digunakan adalah yangenddangkan oleh Bader et.al.[4].
berdasarkan sampling adaptif untuk menghitung mi&idekatarbetweenness centralityntuk
verteks tertentuw.

Paper ini akan disusun sebagai berikut: bagianrBildejian pustaka, dilanjutkan dengan
metode penelitian pada bagian 3, diikuti dengakugispada 4 serta diakhiri dengan kesimpulan
pada bagian 5.

2. Kgjian Pustaka
Betweenneddigunakan dalam menganalisis banyak masalah doye#a yang berhubungan
dengan struktur dan analisis jaringan, seperthgam komunikasi, jejaring sosial, penyebaran
penyakit dan lain-lain.
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2.1 Solusi Eksak terhadap Betweenness Centrality
Sebelum memberikan algoritma Brandes untuk menghiteetweenness centralityerlebih
dahulu diberikan pengamatan penting berikut yakgrail dengan Bellmagriterion [6].
Lemma 1. Sebuah verteks € V terletak pada sebuah lintasan terpendek antatekgerdant
€ V, jika dan hanya jikal(s, t) = d(s, v)+ d(v, t).

Ast(v)

Diberikan pasangan jarak dan jumlah lintasan tefplken pair-dependencys(v) = Tt dari

pasangars, t € V pada verteks antarae V , yakni rasio dari lintasan terpendek antagant
dimanav terletak di dalamnya, diberikan oleh:
_(0;  jikad(s,t) < d(s,v) + d(v,t)
Asv)= { Asv. Avt jika tidak (1)
Untuk mendapatkatetweenness centraliyntuk verteksv, kita cukup menjumlahkan semua
pair-dependenciesntuk verteks tersebut sehingga diperoleh:
Ca(V) = Xszvztev IslV) (2)
Dengan demikiarhetweenness centralitiihitung dalam dua tahap yakni:
1. Hitung panjang dan jumlah lintasan terpendek arganaua pasangan verteks
2. Jumlahkan semyaair-dependencies
Kompleksitas menentukalbetweenness centralifidominasi oleh langkah 2 algoritma di
atas, yakni dengan wak®(n®) untuk perjumlahan dan ruaf®n? untuk menampung semua
pair-dependenciesSituasi ini diperbaiki dengan lemma berikut ini.

Lemma 2 (Algebraic path counting) MisalkanAX = (agf,))u,ye V' adalah pangkak dari matriks

adjacencydari sebuah graf tak berbobot, mai{ﬁ,) sama dengan jumlah lintasan dari verteks
ke v dengan panjang &

Karena Of% pair-dependenciebarus dijumlahkan untuk setiap verteks, waktu lkesban
dari implementasi didominasi oleh waktu yang diblkan dalam perkalian matriks. Pekerjaan
ekstra dapat dihindarkan dalam contoh tertentu ysegpai yang dikenal dengaeodetic
semiring[5] yang merupakan generalisagmiringtertutup untuk problema lintasan terpendek.
Ini menghasilkan algoritma dengan kompleks#4g®) untuk betweennesdengan memperluas
algoritma Floyd-Warshall untuk problema lintasampéndek dari semua pasangan dengan
menghitung jumlah lintasan. Untuk menghitung jumlettasan terpendek, kita menggunakan
algoritma Breadth-First Search (BFS) untuk grafhakbobot dan algoritma Dijkstra untuk graf
berbobot. Kedua algoritma diset dengan verteks awal/ dan pada setiap tahap tambahkan
verteks terdekat ke dalam verteks yang sudah dijdl;mgga diperoleh lintasan terpendek
semua verteks lain. Dalam proses ini, secara addwam ditemukan semua lintasan dari verteks
awal. Defenisikan himpunapredecessodari sebuah verteks pada lintasan terpendek dari
dengan:

P(v)={ueV:{u, e E, d(s,v) =d(s,u) + w(u,y) 3)
Lemma 3 (Combinatorial Shortes-Path Counting) Untuks # v € V maka:
Asv= ZuEPs(v) Asu (4)

Bukti: Karena semua bobot edge adalah bilangartifyasige terakhir dari sembarang lintasan
terpendek dars ke v adalah edgey,\} € E sedemikian hingga(s,u) < d(s,v) Jelas bahwa
jumlah lintasan terpendek darike v yang berakhir dengan edge tersebut sama dengdahjum
lintasan terpendek das ke u. Kesamaan ini diperoleh sebagai konsekuensi damnha 1.
Algoritma BFS dan Dijkstra dengan mudah dapat dik@mgkan untuk menghitung jumlah
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lintasan terpendek sesuai dengan Lemma 3 di ai8.nBenghabiskan waktu sebesampgdan
algoritma Dijkstra membutuhkan waktu sebesar m@&flogn) jika priority queue
diimplementasikan dengditbonacci heap

Konsekuensinya dinyatakan sebagai berikut: Berdgaouah verteks sumber (awalg V,
maka panjang dan jumlah dari semua lintasan tegbekd verteks lain dalam gr& dapat
dihitung dalam waktu @) untuk graf tak berbobot dan @(+ n log n untuk graf berbobot.
Sebagai akibatnya, maka, s,v€ V dapat dihitung dalam waktu @) untuk graf tak berbobot
dan Om + rf log N untuk graf berbobot. Dengan demikian waktu eksekiiominasi
pekerjaan untuk menjumlahkarair-dependencieslengan kompleksita®(n®). Pada bagian
berikut ini ditunjukkan bagaimana cara untuk mekstdkompleksitas tersebut secara substansial
dengan mengakumulasikan jumlahan parsial giridependencif][7]

Untuk menghilangkan keharusan menjumlahkan sedsspligit semuapair-dependency
kita memperkenalkan ide ketergantungdependengydari sebuah verteks € V pada sebuah
verteksv € V yang didefenisikan dengath.(v) =Y ;cy 6st(v)

Observasi penting dari rumus di atas adalah babméahan parsial ini memenuhi sebuah relasi
yang rekursif. Berikut ini adalah kasus khusus delasi tersebut yang dengan mudah dapat
dikenali.

Lemma 5. Jika terdapat dengan pasti sebuah lintasan wegedaris €V ke setiapt €V,
dependenciedari s padasembarang € V memenuhi: 8s.(V) =¥.,y.pepsw)(1 + s ¢ (W)

Bukti: Asumsi yang diberikan menghasilkan bahwateles dan edge dari semua lintasan
terpendek dars akan membentuk sebuah pohon. Oleh karena #@kan terletak pada semua atau
satu lintasan antaradengan sembararige V, yakni ds(v) sama dengan 1 atau 0. Lebih jauh,
terletak semua lintasan terpendek ke verteks dinvamdalah predesornya, dan pada semua
lintasan terpendek yang terdapat pada

Algoritma eksak untuk menghitunpetweenness centralitglari Brandes mempunyai
kompleksitas waktu @fn) untuk graf tak berbobot [6]. Sementara Algoritparalel, yang
dikembangkan Badder & Madduri [2] dimaksudkan se@bggengembangan dari algoritma
Brandes [4]. Dengan demikian diharapkan waktu eksiekapat direduksi menjadi @¢/p
untuk graf tak berbobot serta @G + rf log rl/p) untuk graf berbobot dimarmadalah jumlah
prosesor yang diparalelkan. Paralelisme dapatagikan dalam dua level yakni:

1. Perhitungan BFS/SSSP dari setiap verteks dan ulijatasecara konkuren, dengan syarat

jumlah centrality diremajakan secara otomatis

2. Pada saat melaksanakan BFS/SSSP sesungguhnygudapdijalankan secara paralel

Pseudocode untuk algoritma perhitungan ekssiveenness centralintuk stand alone dan
parallel dapat dilihat pada Gambar 1 di bawah ini.

2.2 Solusi Pendekatan terhadap Betweenness Centrality

Teknik sampling adaptif diperkenalkan oleh LiptoandNaughton [11] untuk mengestimasi
ukurantransitive closuredari sebuah graf. Sebelumnya algoritma untuk m&ngasitransitive
closure didasarkan pada sampling secara acak terhadapksesumber, dan menyelesaikan
problema ketercapaian sumber-tunggal untuk verighsg terpilih, kemudian menggunakan
informasi tersebut untuk mengestimasi ukutamsitive closureHal tersebut didasarkan pada
lemma 6 berikut ini.



« -0
for s € V do Input: G(V. £

empty stack Output: Array BC|l..n], where BClv] gives the
P — empty list, u |} centrality metnc for vertex t

1 forali v V' in parallel do
ol — O

forall s ¢ V in parallel do
S «— empty stack:
Plw] «— empty list, u Vs
s y(t] «— O, ¢t V.ols] — 1;
fv do . dit] « 1.¢ V: dis] — O
7 Q — empty queuce:
Q

if d ( n . enqueue s — Q-
enquenc - Q “ while Q nor empey do
| { 1 dequeuec v — Q
..... 1 push v — S;
shortest path to sie 1”2 for cach neighbor w of vin parallel do
ifd div] + 1 then 1 if djw] < O then
7u o enqueue w — Q
‘ AP F w) - 1

end 15 append v — P
slv] — 0, ¢ V.
S returns tices in order of non-increasing distance from s |*® while S nor empiy do
while S not empty do 2 pop w — S

for ¢ Plw] do

() (b)
Gambar 1Pseudocod®&lenghitungBetweenne&) stand alond6], (b) paralel [2]

Lemma 6. Cg(v) sama dengan nol jika dan hanya jika tetangga kertersebut membentuk
sebuatclique.

Misalkana, menyatakardependencylari verteksv; padav, yaknia = dy.(v). Misalkan jugaA
=Y a = Cg(v). Dengan mudah dapat diverifikasi bahwa @; < n-2 dan0 < A < (n-1)(n-2)/2.
Jumlah yang ingin kita estimasi adalahHal tersebut dilakukan dengan algoritma 3 beriiut
Algoritma 3. Secara berulang-ulang lakukan sampling sebuatekgervie V; lakukan SSSP
(menggunakan BFS atau Dijkstra) da&ridan pertahankan sebuah ari@yyang berisi skor
dependencyd,.(v). Lakukan sampling hingg® lebih besar darcn untuk konstantac > 2.

Misalkan jumlah total dari sampel adalghmaka estimasi skdretweenness centraliGg(v)= "?S

Misalkan X; adalah variabel acak yang merepresentasieggendencylari verteks yang dipilih
secara acak pada Kemudian untuk menganalisis algoritma ini, kilkan mengembangkan
Lemma berikut.

Lemma 7. MisalkanE[X]] menyatakan ekspektasi dagidanVar[X;] menyatakan variansi dari
X, maka diperolelE[X] = A/n, E[X] <A, danVar[X] <A

Lemma 8 dan 9 berikut ini berguna untuk membuktikahwa batas bawah pada jumlah sampel
yang diharapkan diperoleh sebelum loop berhenti.

Lemma 8. Misalkank = en?/A, maka PriX+ X+ ...+ X=cn| < =

Lemma 9. Misalkank = en’A dand > 0, maka Prg k., Xi) —Al2 dA] < led?

Teorema 1. MisalkanA adalah estimasi untuk pada prosedur di atas dan misalkan 0, maka
untuk 0 <e < 0.5 dengan probabilitas lebih besar atau sanmgase 1 - 2, algoritma 3
memberikan estima#i ke dalam faktor ¥
Bukti: Terdapat dua cara yang memungkinkan algeriBrgagal: (i) dapat berhenti telalu cepat
untuk menjamin sebuah batas error yang baik, ataudpat berhenti setelah sampel yang
didapat cukup dengan nilai estimasi yang buruktafea kita menyatakan bahwa algoritma 3
hampir tidak mungkin berhenti dengar k?/A. Kita memperoleh bahwa :
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Pri@E)[ <K & (X1 + Xa + ... + %= cn)] <Pr[Xy + Xz + ... + %= cn] dimanak = en’/A, karena
peristiwva di sebelah kanan pertidaksamaan mendiagikan peristiwva yang di sebelah Kiri.
Tetapi dengan lemma 8, bagian sebelah kanan desarpean ini maksimure/(c-€)%. Dengan
mensubstitusikao = 2 dan 0 <e < 0.5, kita mendapatkan bahwa probabilitas di ket kecil
dari e. Berikut ini dijelaskan akurasi dari estimasi.alik = en?A, dengan Lemma 9 maka
estimasiA = %Z{-;lXi ada dalam jangkauaA dari A dengan probabilitaz 1/ (ed®) = € jika
dimisalkand = 1/k. Dengan menggabungkan kedua kemungkinan gagaas)j kita peroleh
bahwa probabilitas total kegagalan lebih kecil da¥i(1 —€) € < 2¢. Akhirnya, jika A > 0, maka
terdapat paling tidak sattsedemikian hingga > 0, sehingga algoritma berhentispek penting
dari teorema 1 adalah proses sampling bersifatté&algm biasanya melakukan sampling untuk
jumlah sampel yang stabil. Dengan mensubstitusikann®/t pada analisis ini, kita memperoleh
teorema berikut:

Teorema 2. Untuk 0 <e < 0.5, jikacentrality dari sebuah verteks = n%t untuk sembarang
konstanta, maka dengan probabilitasl - 2 centrality verteksv dapat diestimasi sekitar faktor
1/ e dengaret buah sampel verteks sumber. [4]

3. Metode Penelitian

Penelitian ini dilakukan dengan membandingkan pengian betweennessentralility
dengan menggunakan algoritma Brandes baik ustakd alonemaupun paralel dan algoritma
pendekatan berdasarkan sampling adaptif.

3.1 Pengujian Algoritma Brandes Stand Alone

Pengujian dilakukan terhadap graf berarah daktlierarah menggunakame Library of
Efficient Data Structures and AlgorithnGsEDA, dari Mehlhorn & Né&her [13]) seperti terdapa
pada [6]. Eksperiman dilakukan dengan menggunakesepor tunggal SparcStation Sun Ultra
10 dengan kecepatan CPU 440 MHz dan ukuran menifii Mbytes. Pengujian pertama
dilakukan pada graf acak dengan jumlah verteksrant®0 sampai 2000 dengan densitas
(didefenisikan sebagain /[(n(n-1)/d antara 10% sampai 90%. Pengujian kedua dilakukan
terhadap graf tak berarah dan tak berbobot den@dn aktor dan 1774 hubungan (edge),
algoritma Brandes membutuhkan waktu 448 detik demganggunakan memori kurang dari 8
Mbytes. Hasil pengujian pertama dan kedua diturguifada Gambar 2 di bawah ini. [6]

1000

T T T 7
standard algorithm —@- e [ / J; oo
our algorithm —- | / / p/

800 |-
800 |-

600 500

400 |- 400

-
/ - -
| -
| s
g »
200 - / o,
.

/ - -
[ -// - standard algorithm —e—
Jf -t oy oSS 2lorithm —a
. R o ) | shortest paths ony -
2000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
number of vertices number of vertices

200

Gambar 2. Hasil Pengujian Algoritma Brandes
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3.2 Pengujian Algoritma Brandes Par alel

Pengujian terhadap algoritma ini seperti terdppat [2] dilakukan terhadap data set dengan
karakteristik seperti terlihat pada Tabel 1 di bawa.

Tabel 1. Karakteristik Data Set yang Diuiji [2]

Dataset Deskripsi Jaringan
ND-Actor | Sebuah graf tak berarah dengan jumlahekert 392.400 (aktor film) dan jumlah edge =
31.788.592. Sebuah edge menyatakan link antaréo®, ika ada link antara kedua aktor berarti
mereka pernah main dalam film yang sama. Dataugatlerisi daftar aktor untuk 127.823 film
ND-Web | Sebuah graf berarah dengan 325.729 buatkeeitin 1.497.135 edge (27.455 buah loop). Vertkes
menyatakan web page dan link menyatakan garis #ari
ND-Yeast | Sebuah graf tak berarah dengan 2.114\mréks dan 2.277 edge (74 loop). Verteks menyataka
protein dan edge merupakan interaksi antar prokaigm jaringan yeast
PAJ- Sebuah jaringan dengan kira-kira 3 juta paten yhingrikan antara Januari 1963 sampai Desember
Patent 1999, dan 16 juta sitasi sesama mereka antarasE@pai 1999
PAJ-Cite | Dataset sitasi Lederberg dengan 8.843 beidbks dan 41.609 buah edge dalam PAJEK

Kemudian dihasilkan sebuah graf sintesis denganmanksama dengan ND-Actor yang diperoleh
dengan menjalankan paket R-MAT sebagai perbandinData set tersebut diujikan dengan
prosesor tunggal jenis IBM p5 570 dan Cray MTA-Znkudian dilakukan pengujian secara
paralel dengan jenis prosesor sama dan dengan pavalelisme sampai 40 CPU untuk Cray
MTA-2. Hasilnya ditunjukkan berturut-turut pada Gaan 3 dan Gambar 4 di bawah ini.

Execution ime comparison of the different centrality metrics
Execution time comparison of the different centrality metrics

Single processor Execution Time (seconds)

Single processor Execution Time (seconds)

Gambar 3. Perbandingan waktu eksekusi perhitungatrality dengan prosesor berbeda

computation for th
anc 16.522.438

Betweenness Centrafity computat Betweenness Centrality
Contrafity P (2.923 922 vertic

a

Gambar 4. Perhitungdretweennedengan multiprosesor berbeda untuk graf berbeda
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3.3 Pengujian Algoritma Pendekatan Sampling Adaptif
Pengujian terhadap algoritma pendekatan ini téi@kukan terhadap data set seperti terlihat

pada Tabel 2 berikut ini.
Tabel 2. Jaringan yang Digunakan untuk Pengujiand&eatan Sampling Adaptif [4]

Label Jaringan n m Rincian
Rand Graf Acak 2000 7980| Sintetis, tak berarah
Pref-attach| Preferential Attachment 2000 7980 8@tk berarah
Bio-pin Human Protein Interaction 8503 32191 Takabgh
Crawl Web-Crawl (standford.edu) 9914 368%4 Berarah
Cite Lederberg Citation Network 8843 41001 Berarah
Road Rome, Italy Road Network 3353 44365  Berbolattberarah

Pengujian 1: pengujian ini dimaksudkan untuk membandingkatara solusi eksak dengan
solusi pendekatan (estimasi) untuk keenam graf adbel 2 di atas. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa jaringarand danpref-attach mempunyai peningkatan waktu yang lebih
lambat dibandingkan dengan ke-4 jaringan nyataa Jdigunjukkan bahwa terdapat suatu
persentasi verteks denglv-centrality (skor lebih kecil atau mendekati n) yang signifikeada
jaringan cite, crawl dan bio-pin. Algoritma pendekatan digunakan untuk mengestimdai
betweenness centralityntuk semua verteks dari jaringan yang diuji. Wntmemberikan
visualisasi yang memadai maka dilakukan penghalusamva pada estimasbetweenness
centrality. Untuk pengujian ini diset parameter= 5 dan mengurangi jumlah sampel hinélg,a

seperti terlihat pada Gambar 5 di bawah ini.
o Se—— R B ——

(a) rand b) pref-attach

(c) bio—pin d) crawl

......
e) cite f) road

Gambar 5. Perbandingan nil@tweennessksak dengan nilai pendekatan

Pengujian 2: pengujian ini dimaksudkan untuk mengukur kaalilari algoritma pendekatan
untuk graf dengan verteks yainggh-centrality dengan memilih secara acak sekitar 1% dari
verteks yang ada. Kemudian dari verteks yang tergihitung estimasi nilacentrality untuk
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setiap jaringan yang diuji. Penguijian dilakukanasstak 5 kali untuk setiap verteks dengan nilai
c = 5. Verteks diurutkan dari kiri ke kanan berdiaar nilai centrality eksak pada sumbu
mendatar dan persentase error diplot pada sumbl.telgsil persentase error untuk rata-rata dan
varians diperlihatkan pada Gambar 6 di bawah ini.

A
¥A

£ ; N M\/ M‘\)\ £s ’." "‘v“ev_ ’"‘/"W“"l './“, ‘.‘ ..’\.\ /\

(a) rana b) pref-attach

1
n
g §
A £: ) 4

*
- AN
is ALA A P A% AN $s A A Nl fALS
1YY NN\ LY FUVAAAA T W Ny

B

. et =
(c) bio—pin d) crawl

"

il

i I'\ NA

€3 + 0 A [RY; M Z: A 2

H A, A / / I\ 5 A \

R FISYATA 4 ¥LN 23 \ 333 / LAY AN

AV NN Y LN WA ¢ e iR e 2 .\.‘..’\\_. L S TS EYp ]
. ’ P e, et cen N . - = . .

e) cite f) roaa

s %

Gambar 6. Persentase rata-rata error estipedsieenneantuk 5 kali eksekusi

4. Diskusi
4.1 Analisis Algoritma Brandes (Algoritma Eksak)

Gambar 2 di atas menunjukkan bahwa algoritma Branidg@at mencapai kecepatan jauh
melebihi kecepatan algoritma standar. Kemudianrafga Brandes paralel akan memberikan
waktu eksekusi yang semakin baik. Gambar 3 menkajubbahwa ketiga metrilkclpseness
stressdanbetweennegsintuk 3 jenis data set mempunyai kompleksitastwgling hampir sama
dan waktu eksekusi nyata yang tidak jauh berbedal@r 4 (a) memberikan waktu eksekusi
terhadap graf ND-Actor dan hasilnya menunjukkarapiolier terhadap jumlah prosesor, dengan
waktu eksekusi 42 menit dengan 16 buah prosesor EBM670. Hasil yang hampir sama
diperoleh untuk graf PAJ-Patent, tetapi waktu eliseksangat tergantung pada ukuran
keterhubungan dari graf yang diuji. Gambar (c) ((Bn memberikan hasil waktu eksekusi pada
prosesor MTA-2 dan p5 570 untuk graf ND-Web daruaébgraf sintesis dengan ukuran sama.
Untuk ukuran graf sama, graf sintesis membutuhkaktwvjauh lebih lama dibandingkan dengan
ND-Web. Waktu eksekusi menurun secara signifikka jumlah prosesor = 40 unit jenis Cray
MTA-2. Dalam hal ini masih perlu dipikirkan bagain@a cara untuk penanganan otomatis
terhadap paralel yang bersarangdted parallelisin

4.2 Analisis Algoritma Pendekatan

Dari pengujian pertama, algoritma pendekatan diibghdn dengan algoritma eksak dan
hasilnya didapat bahwa nilai estimasitweennessentrality hampir berimpit dengan nilai eksak
seperti terlihat pada Gambar 5. Pengujian kedua bbegkan persentase error rata-rata dan
variansi untuk 5 kali eksekusi menunjukkan bahvga@tima pendekatan ini memberikan kinerja
yang cukup baik yang tidak jauh berbeda dengar yesg diberikan oleh algoritma eksak.



5. Kesimpulan

Dalam paper ini telah dilakukan kajian terhadapomiga perhitunganbetweenness
centrality secara eksak dan pendekatan menggunakan teknilplisgmadaptif. Sebagai
kesimpulan dicatat beberapa temuan yakni: (1) kekgilas waktu algoritma eksak perhitungan
betweenness centraligdalah Ofm) untuk graf tak berbobot dan ®@(+n? log n) untuk graf
berbobot; (2) kompleksitas ruang untuk perhitungatweenness centralipdalah Og+m); (3)
waktu eksekusi dapat ditingkatkan dengan menggumiadasep komputasi paralel; (4) algoritma
pendekatan sampling adaptif memberikan waktu yamgpir sama dengan algoritma eksak; (5)
pengembangan algoritma yang bersifat dinamis dekgampleksitas waktu lebih baik sangat
dibutuhkan untuk menganalisis jaringan yang semi&sar dan dinamis saat ini.
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