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Abstract

Graphs have been universally used to represent relationships among real world entities.

They can be used to model data in several applications, such as in a social network with

nodes as users and edges as friendships, or the World Wide Web with nodes as web

pages and edges as hyperlinks. Graphs can be analyzed to obtain information in many

application domains, including influence of users on a social network, and the popularity

of pages on the World Wide Web. Recent advances have brought about the availability of

enormous real-world graph datasets. These graphs contain millions of nodes and billions of

edges, making graph analyses computationally challenging. In addition to being massive,

many of these graphs also update rapidly, with edges and nodes being added and removed

from the graph. In a social network, the formation and discontinuation of friendships

cause the insertion and deletion of edges in the graph, while users joining or leaving

the platform cause node addition and removals. Several other areas generate large and

dynamic graphs, including email networks and academic citations.

A fundamental building block for many graph analysis algorithms is reachability, which

asks if there is a path in the graph from a given source node to a destination node. In a
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social or telecommunication network, reachability queries can be used to assess the flow of

influence or information from one user to another. Most existing methods for determining

reachability build sophisticated index structures designed to minimize the time taken to

answer the reachability query. For a large and dynamic graph, such methods have a

large memory footprint, and a high computation time to update the index as updates are

made to the graph. To address this drawback, we develop a technique called ARROW

that works by running random walks on the graph, and does not employ any reachability

index. We show that being index-free, ARROW has a small memory footprint, and can

update the graph extremely fast, outperforming existing index-based techniques on both

memory efficiency and update time for massive and highly dynamic graphs.

ARROW is highly flexible, enabling easy adaptation to reachability on temporal graphs,

which are graphs that encode their entire history of evolution in the form of intervals

associated with each of their nodes and edges. Reachability on a temporal graph has

many types due to different temporal constraints. We extend ARROW, called Time’s

ARROW, for answering various types of reachability queries on temporal graphs. We

evaluate Time’s ARROW against several baseline algorithms for reachability in temporal

graphs and establish its advantages over them.

Even without an index, a massive graph may be too large to fit in memory. To efficiently

compute reachability queries on such a graph, we extend an existing compact graph

storage technique called Bloom Graphs and enable the use of ARROW on the Bloom

graph, called BloomARROW. We propose a variant of Bloom graphs to further reduce

memory footprint, called Hybrid Bloom graphs, and evaluate BloomARROW over them.
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Bloom Graphs store the neighborhood list of each node in the graph as a Bloom filter,

which is a highly popular data structure used to compactly store a set of elements.

But, enabling ARROW on the Bloom graph requires running random walks on it, and

therefore drawing samples from Bloom filters. Towards this objective, we propose a

novel data structure called the BloomSampleTree, which we employ to efficiently obtain

samples from a Bloom filter. Using the BloomSampleTree, we also propose an algorithm

to reconstruct the set of elements in a Bloom filter.

Another highly important graph problem is that of overlapping community detection,

which is the identification of densely linked subgraphs that may be overlapping with

each other. Community detection has a number of applications, such as determining

groups of users with common interests in a social network. As with reachability, detecting

overlapping communities in a dynamic graph is extremely challenging. A big roadblock

to the development of such algorithms is the lack of reliably labeled and freely available

graph datasets, which are critical to evaluating different algorithms. To address this, we

build a benchmark generator that efficiently generates large datasets with an evolving

and overlapping community structure, while maintaining statistical properties typical of

real-world networks. Using a rigorous empirical analysis, we demonstrate the ability of

the benchmark generator to assess the comparative performance of existing algorithms

for detection of overlapping communities.

In summary, this thesis provides efficient methods to process and generate large, highly

dynamic graphs for two of the most important problems in graph data analysis – that of

reachability and community detection.
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सार 

 

वा�िवक िव� सं
थाओ ंके बीच संबंधो ंका �ितिनिध� करने के िलए रेखांकन का साव�भौिमक �प से उपयोग 

िकया गया है। उ() कई अनु�योगो ंम) डेटा मॉडल करने के िलए उपयोग िकया जा सकता है, जैसे िक एक 

सामािजक नेटवक�  म) नोड्स के साथ उपयोगकता� और संबंधो ंके �प म) दो�ी, या व5� वाइड वेब के साथ नोड्स 

के �प म) वेब पेज और हाइपरिलंक के �प म) संबंधो।ं सामािजक नेटवक�  पर उपयोगकता�ओ ंके �भाव और व5� 

वाइड वेब पर पृ8ो ंकी लोकि�यता सिहत कई ए9:केशन डोमेन म) जानकारी �ा< करने के िलए =ाफ़ का 

िव?ेषण िकया जा सकता है। हाल के अि=मो ंने िवशाल वा�िवक-िव� =ाफ डेटासेट की उपलDता के बारे म) 

बताया है। इन =ाफ़ म) लाखो ंनोड्स और अरबो ंसंबंधो ंहोते हE, िजससे =ाफ िव?ेषण कFGूटेशनल �प से 

चुनौतीपूण� होता है। बड़े पैमाने पर होने के अलावा, इनम) से कई =ाफ तेजी से अपडेट भी होते हE, िजसम) संबंधो ंऔर 

नोड्स को =ाफ से जोड़ा और हटाया जाता है। एक सामािजक नेटवक�  म), दो�ी के गठन और िवघटन से =ाफ़ म) 

संबंधो ंके स9Lलन और िवलोपन का कारण बनता है, जबिक :ेटफ़ॉम� म) शािमल होने या छोड़ने वाले उपयोगकता� 

नोड जोड़ और िनNासन का कारण बनते हE। कई अO PेQो ंम) बड़े और गितशील =ाफ़ उRS होते हE, िजनम) ईमेल 

नेटवक�  और अकादिमक उTरण शािमल हE। 

 

कई =ाफ िव?ेषण एUोVरदम के िलए एक मौिलक िब95ंग Wॉक रीचैिबिलटी है, जो पूछता है िक िकसी िदए गए 

Xोत नोड से गंतY नोड के िलए =ाफ़ म) कोई रा�ा है या नही।ं एक सामािजक या दूरसंचार नेटवक�  म), एक 

उपयोगकता� से दूसरे उपयोगकता� के �भाव या सूचना के �वाह का आकलन करने के िलए रीचैिबिलटी �[ो ंका 

उपयोग िकया जा सकता है। रीचैिबिलटी का िनधा�रण करने के िलए अिधकांश मौजूदा िविधयाँ पVरNृत इंडे] 

संरचनाओ ंका िनमा�ण करती हE जो रीचैिबिलटी ^ेरी का उ_र देने म) लगने वाले समय को कम करने के िलए 

िडज़ाइन की गई हE। बड़े और गितशील =ाफ के िलए, इस तरह के तरीको ंम) एक बड़ा मेमोरी फ़ुटि�ंट होता है, और 

इंडे] को अपडेट करने के िलए एक उa गणना समय होता है। इस खामी को दूर करने के िलए, हम एरो नामक 



एक तकनीक िवकिसत करते हE, जो =ाफ पर याb9cक चलता है, और िकसी भी इंडे] को िनयोिजत नही ंकरता 

है। हम िदखाते हE िक इंडे]-dी होने के नाते, एरो म) एक छोटा मेमोरी फ़ुटि�ंट होता है, और यह बeत तेज़ी से 

=ाफ़ को अपडेट कर सकता है। एरो मेमोरी दPता पर मौजूदा इंडे]-आधाVरत तकनीको ंको बेहतर बना सकता है 

और बड़े और अfिधक गितशील =ाफ़ के िलए समय अपडेट कर सकता है। 

 

एरो अfिधक लचीला है, जो अ
थायी =ाफ़ पर रीचैिबिलटी के िलए आसान अनुकूलन को सPम करता है, जो ऐसे 

=ाफ़ हE जो उनके �fेक नोड्स और संबंधो ंसे जुड़े अंतराल के �प म) उनके िवकास के पूरे इितहास को कूटबT 

करते हE। एक लौिकक =ाफ पर रीचैिबिलटी िविभS लौिकक बाधाओ ंके कारण कई �कार की होती है। हम 

टेhोरल =ाफ़ पर िविभS �कार के रीचिबिलटी ^ेiन का उ_र देने के िलए, एरो का िव�ार करके टाइj एरो का 

िनमा�ण करते हE। हम टाइj एरो का मूkांकन लौिकक रेखांकन म) रीचैिबिलटी के िलए कई आधारभूत एUोVरथम 

के 9खलाफ करते हE और उन पर इसके फायदे 
थािपत करते हE। 

 

इंडे] के िबना भी, मेमोरी म) िफट होने के िलए एक िवशाल =ाफ बeत बड़ा हो सकता है। इस तरह के =ाफ पर 

रीचैिबिलटी �[ो ंकी कुशलता से गणना करने के िलए, हम Wूम =ाफ नामक एक मौजूदा कॉhैl =ाफ mोरेज 

तकनीक का िव�ार करते हE और Wूम =ाफ पर एरो के उपयोग को सPम करते हE, िजसे Wूम एरो कहा जाता है। 

हम हाइिnड Wूम =ाफ़ नामक मेमोरी फ़ुटि�ंट को कम करने के िलए Wूम =ाफ़ के एक संoरण का ��ाव करते 

हE, और उनके ऊपर Wूम एरो का मूkांकन करते हE। 

 

Wूम =ाफ म) �fेक नोड की पड़ोस सूची को Wूम िफqर के �प म) सं=हीत िकया जाता है, जो त�ो ंके एक समूह 

को कॉhैl करने के िलए उपयोग की जाने वाली एक अfिधक लोकि�य डेटा संरचना है। लेिकन, Wूम =ाफ पर 

एरो को सPम करने के िलए उस पर याb9cक चलता है, और इसिलए Wूम िफqर से नमूने खीचंना आवrक है। 

इस उsेr की ओर, हम एक नय डेटा संरचना का ��ाव करते हE िजसे Wूम सEपल टt ी कहा जाता है, िजसे हम 

कुशलतापूव�क Wूम िफ़qर से नमूने �ा< करने के िलए िनयोिजत करते हE। Wूम सEपल टt ी का उपयोग करते eए, 

हम Wूम िफ़qर म) त�ो ंके समूह को िफर से संगिठत करने के िलए एक एUोVरuम का ��ाव करते हE। 

 



एक अO अfिधक मह�पूण� =ाफ समvा अितYापी समुदाय का पता लगाने की है, जो घनीभूत �प से जुड़े 

उपसमूहो ंकी पहचान है जो एक दूसरे के साथ अितYापी हो सकते हE। सामुदाियक पहचान म) कई ए9:केशन होते 

हE, जैसे िक सामािजक नेटवक�  म) सामाO िहतो ंवाले उपयोगकता�ओ ंके समूह का िनधा�रण करना। रीचैिबिलटी की 

तरह, गितशील =ाफ़ म) अितYापी समुदायो ंका पता लगाना बेहद चुनौतीपूण� है। ऐसे एUोVरदम के िवकास के िलए 

एक बड़ी चुनौती मज़बूती से लेबल और wतंQ �प से उपलD =ाफ़ डेटासेट की कमी है, जो िविभS एUोVरदम का 

मूkांकन करने के िलए मह�पूण� हE। हम एक ब)चमाक�  जनरेटर का िनमा�ण करते हE जो कुशलतापूव�क एक 

िवकिसत और अितYापी सामुदाियक संरचना के साथ बड़े डेटासेट उRS करता है, जबिक वा�िवक िव� नेटवक�  

के िविशx सां9yकीय गुणो ंको बनाए रखता है। कठोर अनुभवजO िव?ेषण का उपयोग करते eए, हम अितYापी 

समुदायो ंका पता लगाने के िलए मौजूदा एUोVरदम के तुलनाzक �दश�न का आकलन करने के िलए ब)चमाक�  

जनरेटर की Pमता का �दश�न करते हE। 

 

सारांश म), यह थीिसस =ाफ डेटा िव?ेषण म) सबसे मह�पूण� समvाओ ंम) से दो के िलए बड़े पैमाने पर, अfिधक 

गितशील =ाफ को संसािधत करने और उRS करने के िलए कुशल तरीके �दान करता है - जो िक रीचैिबिलटी और 

सामुदाियक पहचान का है। 
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