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Resumen—La evolucion y la difusion de las redes sociales
han atraido el interés de la comunidad cientifica en los ultimos
aios. En concreto, han surgido nuevos problemas interesantes
y dificiles de resolver. En el contexto del marketing viral las
empresas y los investigadores tratan de encontrar los elementos
que maximizan los beneficios, incrementan visualizaciones, etc.
Esta familia de problemas suele conocerse como problemas de
maximizacion de la influencia en redes sociales (SNIM, del
inglés Social Network Influence Maximization), cuyo objetivo es
encontrar los usuarios mas influyentes (cominmente conocidos
como semillas) en la red social, simulando un modelo de difusion
de influencia. Como se sabe que SNIM es un problema N P-
dificil, y la mayoria de las redes a analizar son considerablemente
grandes, este problema se ha convertido en un verdadero reto
para la comunidad cientifica. Diferentes trabajos han intentado
resolverlo mediante enfoques heuristicos 0 metaheuristicos, como
los algoritmos evolutivos basados en simulaciones del mecanismo
de propagacion, pero no son capaces de resolver redes de gran
tamaiio del mundo real debido a sus limitaciones en tiempo
de computacion. El principal inconveniente de este problema
de optimizacion reside en el esfuerzo computacional necesario
para evaluar una solucion. Dado que la infeccion de un nodo se
evalia de forma probabilistica, el valor de la funcion objetivo
requiere de una simulacion de Monte Carlo para analizar la
robustez del método, resultando un proceso computacionalmente
complejo. Nuestra propuesta trata de superar estas limitaciones
considerando un algoritmo metaheuristico basado en el marco del
Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP). Esta
metodologia se divide en dos fases: la fase de construccion,
basada en caracteristicas estaticas de la red para aumentar
su eficiencia al no requerir realizar ninguna simulacion, y la
fase de optimizacion local, que consiste en una bisqueda local
limitada para encontrar a los usuarios mas influyentes basandose
en movimientos de intercambio. Los experimentos realizados en
6 conocidos conjuntos de datos de redes sociales con 5 tamafos
diferentes de conjuntos de semillas confirman que el algoritmo
propuesto es capaz de proporcionar resultados competitivos en
términos de calidad y tiempo de computacion al compararlo con
los mejores algoritmos encontrados en el estado del arte.

Index Terms—Sistemas de informacion, redes sociales, maximi-
zacion de la influencia, teoria de grafos, marketing viral, GRASP.

I. INTRODUCCION

Hoy en dia, las redes sociales (RRSS) son utilizadas dia-
riamente por millones de usuarios, mientras que el niimero de
usuarios sigue creciendo exponencialmente. Este crecimiento
se debe a la cantidad de datos generados por los usuarios
y, por lo tanto, los problemas clasicos relacionados con las
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RRSS se estdn volviendo computacionalmente mads dificiles.
Una red social puede definirse como la representacién de
las interacciones sociales que puede utilizarse para estudiar
la propagacién de ideas, la deteccién de grupos, la dindmica
de los vinculos sociales, la propagacion de enfermedades, el
marketing viral o la publicidad, entre otros [1} {2, |3} |4} |5].
Formalmente, una red social se modela con un grafo G(V, E)
donde el conjunto de nodos V' representa a los usuarios y cada
relacién entre dos usuarios se modela como un par (u,v) € E,
con u,v € V que indica que el usuario u puede transmitir
informacién (o infectar) al usuario v.

Kempe et al. [6] formalizaron originalmente el modelo de
influencia para analizar cémo se transmite la informacion
entre los usuarios de una red social. Dada una red con n
nodos donde las aristas representan el proceso de difusion
o propagacién en dicha red, la tarea consiste en elegir un
conjunto de semillas S de tamafio £ < n con el objetivo de
maximizar el nimero de nodos de la red que son influenciados
por el conjunto de semillas S.

Este problema se formuld inicialmente en [7] y posterior-
mente se demostré que es N P-dificil para la mayoria de los
modelos de difusién de influencia (MDI) [[8]. Al igual que
con muchos otros problemas N P-dificiles, se han considerado
algoritmos heuristicos y metaheuristicos, como los algoritmos
voraces y evolutivos, para resolver el problema explorando
eficazmente el espacio de soluciones, evitando el andlisis de
cada posible subconjunto de nodos.

La informacién representa todo aquello que puede ser
transmitido entre pares conectados dentro de una red. El nivel
de influencia de un nodo viene determinado por el proceso de
adopcién o propagacion. Se pueden encontrar varios MDI en
la literatura, pero el mds extendido es el Modelo de Cascada
Independiente [[6]], un MDI probabilistico donde la arista (u, v)
tiene un peso P que representa la probabilidad con la que u
es capaz de influir en v.

Este trabajo presenta una novedosa aproximacién meta-
heuristica para abordar este problema, que nos permite en-
contrar soluciones de alta calidad en el contexto del SNIM en
tiempos de computacion reducidos. Nuestro principal objetivo
es disefiar un algoritmo eficiente en el que se minimice el uso
de la simulacién Monte Carlo necesaria para la aplicacién del
MDI, aumentando asi la eficiencia del algoritmo.

El resto del trabajo estd estructurado como sigue. La seccién



2 formaliza el problema y revisa la literatura relacionada. El
enfoque propuesto se describe con detalle en la seccién 3.
En la seccién 4 se presentan los resultados experimentales
considerando un conjunto de datos publico que ha sido uti-
lizado previamente para esta tarea. Los resultados obtenidos
se comparan con los algoritmos mas populares para SNIM y
demuestran claramente la eficacia de la metodologia propuesta.
Por ultimo, en la seccién 5 se extraen algunas conclusiones
derivadas de esta investigacion.

II. ESTADO DEL ARTE

En esta seccién se introducen algunos trabajos relacionados
con SNIM y MDI y se realiza un breve estudio de los métodos
existentes para resolver este problema, basados en heuristicas
o en algoritmos de inteligencia computacional.

Richardson y Domingos [7] formularon inicialmente el
problema de seleccién de nodos objetivo en RRSS. Sin em-
bargo, Kempe et al. [[6] intentaron resolver el problema SNIM,
formulandolo como un problema de optimizacién discreto. Se
ha demostrado que el cdlculo de la propagacion de la influencia
de un conjunto de nodos dado es A'P-dificil [8]]. Kempe et
al. [6] propusieron un algoritmo voraz llamado greedy hill-
climbing algorithm con una aproximacién de 1—1/e. Ademds,
también demostraron que este algoritmo voraz puede obtener
una solucién dentro del 63 % de la optimalidad bajo tres MDIs
comuinmente utilizados como el Modelo de Cascada Indepen-
diente (MCI), el Modelo de Cascada Ponderada (MCP), y el
modelo de Umbral Lineal (UL). El MCI es uno de los MDI
mas populares y es el que se utiliza en esta contribucion.
Considera la transmisién de la influencia a través de la red
en forma de arbol, donde los nodos semilla son las raices.

La forma més extendida de evaluar la propagacién en MCI
es una simulacién de Monte Carlo. Sin embargo, incluso
una sola iteracién de la simulacién en MCI consume bas-
tante tiempo. El algoritmo |I| muestra el pseudocddigo de la
simulaciéon Monte Carlo para evaluar la propagacién de la
informacién a través de la red dado un conjunto de semillas.
El algoritmo realiza un ntimero de iteraciones predefinidas
IT, encontrando en cada iteracidon cudles son los nodos que
reciben la informacién dado un conjunto de semillas S (pasos
— 18). Inicialmente, el conjunto de nodos A* alcanzado
por el conjunto semilla inicial, S, es realmente el conjunto
semilla (paso[3). A continuacion, el método itera hasta que no
se infecten nuevos nodos (pasos [SHI6). En cada iteracion, se
recorren los nuevos nodos infectados para comprobar si son
capaces de transmitir informacién a los nodos no infectados
(pasos [8}{I2). Para cada nodo no infectado adyacente a uno de
los nuevos nodos infectados, se genera un nimero aleatorio.
Si este niimero es menor que la probabilidad de infeccion
P, entonces se infecta (pasos . Al final de la iteracion,
se actualiza el conjunto de nodos infectados (paso [14) asi
como los nodos infectados en la iteracién anterior (paso [I3).
Finalmente, el algoritmo devuelve el nimero medio de nodos
infectados durante el nimero predefinido de iteraciones (paso
. Este valor, llamado difusion de la influencia, se considera
como la funcién objetivo a optimizar por el algoritmo voraz.

Es decir, el conjunto de semillas que maximiza el valor de
propagaciéon compondria la solucién dptima del problema.
Obsérvese que, como la infeccidn es un proceso estocdstico, el
MCI debe ejecutarse varias veces para lograr una estimacién
adecuada de la media de la variable, lo que da lugar a una
simulacién de Monte Carlo.

Como consecuencia de coste computacional, Kempe et al
[6] también propusieron varias heuristicas voraces basadas en
medidas de andlisis de redes sociales como la centralidad de
grado y de centralidad de cercanfa [9]. Cuando la medida
considerada es el grado del nodo, el algoritmo se denomina
heuristica de alto grado.

Algorithm 1 MCI(G = (V,E),S,P,IT)
1: influencia < ()
2. foriel...IT do

3: A* + S

4 A+ S

5: while A # 0 do

6: B+

7 for v € A do

8 for (u,v) € E do

9: if rnd(0,1) > p then
10: B+ BUu

11: end if

12: end for

13: end for

14: A*+— A*UB

15: A« B

16: end while

17: influencia + influencia + | A*|
18: end for

19: return influencia/IT

Posteriormente se propusieron varias extensiones de esos
primeros algoritmos voraces. En particular, Leskovec et al.
[10] introdujeron la seleccién perezosa rentable (CELF), que
explota la propiedad de submodularidad para reducir signifi-
cativamente el tiempo de ejecucion del algoritmo greedy hill-
climbing, llegando a ser mas de 700 veces mds rapido que el
algoritmo greedy hill-climbing. La razén es que la expansion
de cada nodo se calcula a priori y s6lo es necesario volver a
calcularla para unos pocos nodos. Por otra parte, Chen, Wang
y Yang [11] utilizaron el concepto de heuristica de descuento
de grado para optimizar la heuristica de alto grado. La funcién
de seleccién voraz considera la redundancia entre los nodos
probablemente influenciados y no cuenta los alcanzados por
los nodos semilla ya seleccionados para desarrollar una mejor
estimacion de la propagacion total.

En [12] se propuso un nuevo algoritmo llamado CELF++
con el objetivo de mejorar la eficiencia del CELF original,
siendo este un 35-55 % mas rapido que CELF. En este tra-
bajo se reimplementd cuidadosamente el algoritmo CELF++
siguiendo las instrucciones de [12] y se probd con diferentes
instancias, confirmando los resultados publicados en [13]].



Analizando el estado del arte, los enfoques metaheuristicos
mds complejos suelen dar lugar a mejores soluciones que los
enfoques voraces simples. Yang et al. [[14]] propusieron un
algoritmo de optimizacién de colonias de hormigas basado
en un modelo probabilistico parametrizado para abordar el
problema SNIM. Utilizaron los métodos de centralidad de
grado, centralidad de distancia e influencia simulada para
determinar los valores heurfsticos.

Mientras tanto, el método basado en temple simulado pre-
sentado en [[15] aplica dos métodos heuristicos para acelerar
el proceso de convergencia, junto con un nuevo método de
célculo de la propagacién de la influencia para acelerar el
algoritmo propuesto. En [16], se propuso un algoritmo de
Optimizacién Evolutiva Multiobjetivo [[17] para SNIM, donde
los dos objetivos considerados eran (i) maximizar la influencia
de un conjunto de semillas, y (ii) minimizar el niimero de
nodos en el conjunto de semillas.

Como se ha dicho, se han propuesto algunas heuristicas co-
mo soluciones para ahorrar tiempo en las decisiones voraces:
aleatoria, de grado y de centralidad [6]]. La heurfstica aleatoria
selecciona los nodos al azar, sin considerar la influencia de
los nodos, para formar el conjunto de semillas en la red. Las
heuristicas de grado y centralidad se derivan de la definicién
de la influencia de los nodos en el andlisis de redes sociales
[9). La heuristica de centralidad de grado suele producir
resultados menos precisos para el problema SNIM. Basada
en la heuristica de alto grado, otra heuristica, se dirige al
problema SNIM teniendo en cuenta el conocimiento previo
de los vecinos del nodo [[11]].

Los métodos metaheuristicos mencionados son capaces
de obtener buenos resultados pero requieren grandes tiem-
pos computacionales. Nuestra propuesta considera un método
equilibrado basado en el MCI. Con el objetivo de reducir
el tiempo de computacién requerido, consideramos la meto-
dologia GRASP, que combina buenas soluciones heuristicas
que se generan rdpidamente y un método de biisqueda local
eficiente que minimiza el nimero de evaluaciones de Monte
Carlo para mejorar la solucién inicial.

III. GREEDY RANDOMIZED ADAPTIVE SEARCH
PROCEDURE

Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP)
es una metaheuristica desarrollada a finales de los afios 80
[18] e introducida formalmente en Feo et al. [[19]]. Remitimos
al lector a [20} 21]] para un estudio completo de los ultimos
avances en esta metodologia. GRASP es una metaheuristica
multi-arranque dividida en dos etapas distintas. La primera es
una construccién voraz, aleatoria y adaptativa de una solucidn.
La segunda etapa aplica un método de mejora para obtener un
optimo local con respecto a una determinada vecindad a partir
de la solucién construida. Estas dos fases se repiten hasta que
se cumple un criterio de terminacion, devolviendo la mejor
solucién encontrada.

III-A. Fase de construccion

La fase de construccion de GRASP se dedica a generar
una solucién inicial y suele estar guiada por una funcién de
seleccidén voraz que ayuda al método constructivo a seleccionar
los siguientes elementos a incluir en la solucién parcial. El
algoritmo [2| representa el pseudocédigo del procedimiento
constructivo propuesto.

El método parte de una solucién vacia S (paso[I)), creando la
lista de candidatos, LC, con el conjunto completo de vértices
V (paso . A continuacion, el método constructivo afiade
iterativamente nuevos elementos a la solucion hasta que sea
factible (pasos . En cada iteracion, se evalia el valor
minimo y maximo de la heuristica voraz (pasos [@5). A
continuacion, se calcula un umbral z (paso [6). Este umbral
es necesario para crear la Lista Restringida de Candidatos
(LRC) con los nodos mds prometedores (paso [7). Finalmente,
se selecciona el siguiente nodo al azar de la LRC (paso
[), incluyéndolo en la solucién (paso [9) y actualizando la
LC (paso [I0). El método termina devolviendo la solucién
construida S (paso [I2).

Algorithm 2 GRASP(G = (V,E), «)

1S+ 0

2. LC+V

3. while |S| < K do

4: 9min < minuech(U)

5 9max < maxuech(u)

6: K= Gmaz — O - (gma:c - gmzn)
7: LRC +~ve LC:g(v)>u
8: u < rnd(LRC)

9: S+ SuU {u}

10: LC + LC\ {u}
11: end while
12: return S

La funcién heuristica voraz (usada en los pasos H}3) es
una de las caracteristicas que mejorardn la solucién GRASP.
La aproximacién que utilizamos en este problema es una
heuristica basada en los vecinos de primer y segundo grado
de un determinado usuario, normalmente conocido como 2
pasos en el andlisis de RRSS. Dado un usuario u, este método
calcula la suma del grado de salida de u, d; y el grado de
salida de los vecinos descartando los nodos repetidos. En el
grafico representado en la figura |1} el valor heuristico del
nodo 1 serd df +df = 1+ 3 = 4, el valor heuristico del
nodo 5 es 5 debido a df + dj +di +df +di +df =
0+1+0+4+0+4=5. Por lo tanto, el valor de cada nodo se
calcula como [4,5,4,4,5,2,1,1]. Luego se elige el nodo con
el valor mds alto y se actualizan los nodos restantes restando
el grado del nodo a sus vecinos (ignorando las aristas con
usuarios que han sido seleccionados). En el ejemplo, el usuario
seleccionado serd el 5, porque es el valor mds alto, y los grados
de los nodos se recomponen como [0,1,1,1, X,1,1,1]. Cabe
destacar que el nodo 5 ya estd seleccionado y, por tanto, no
es necesario calcularlo.



)

Figura 1. Figura de ejemplo de un grafo con 8 usuarios y 7 relaciones entre
ellos para mostrar la funcion heuristica propuesta para evaluar a cada usuario.

III-B.  Fase de biuisqueda local

La segunda fase de GRASP consiste en mejorar la solucién
generada por el procedimiento constructivo con el objetivo
de alcanzar un 6ptimo local. Esta fase puede llevarse a
cabo utilizando procedimientos de busqueda local simples o
heuristicas mas complejas. Debido a la complejidad del proble-
ma considerado, proponemos un procedimiento de bisqueda
local limitada.

Para definir correctamente una biisqueda local, primero
tenemos que introducir la vecindad considerada. La vecindad
de una solucién puede definirse como el conjunto de nuevas
soluciones que pueden alcanzarse realizando un tinico movi-
miento sobre la solucién original. Por lo tanto, hay que definir
un movimiento para presentar la vecindad. En el contexto de
este problema, se considera el movimiento de intercambio, que
sustituye un nodo seleccionado por otro no seleccionado. Este
movimiento de intercambio se define formalmente como:

Swap(S,v,u) =S\ {v}U{u}

Entonces, la vecindad N, de una solucién dada S se
define como el conjunto de soluciones que se pueden alcanzar
realizando un tnico movimiento de intercambio a S. Mas
formalmente,

Ny (S) = {Swap(S,v,u)Vv e SAVueV\S}

Una vez definida la vecindad, hay que aclarar finalmente
en qué orden se explora. En concreto, proponemos recorrer
aleatoriamente la vecindad siguiendo un enfoque de first im-
provement, donde se realiza el primer movimiento de mejora.

Debido al gran tamaifio del vecindario resultante, &k x (n—k),
se presenta una busqueda local limitada con el objetivo de re-
ducir el ndmero de soluciones exploradas dentro de cada vecin-
dario. El espacio de bisqueda explorado se limita reduciendo
el porcentaje de nodos considerados para el movimiento de
intercambio.

El nimero N de soluciones vecinas a explorar para ca-
da solucién se define mediante el minimo entre el tamafo
de la vecindad y un pardmetro de busqueda y, es decir,
min(|Ns(S)|, x). Cuanto mayor sea el valor de x, mejor serd
la calidad de las soluciones, pero también serd mayor el tiempo
de célculo necesario para alcanzarlas. El valor de x se probd
como {10, 25, 30}.

IV. EXPERIMENTOS

Esta seccién describe el disefio experimental propuesto para
validar esta aproximacién y muestra los resultados obtenidos.
La informacién relevante sobre las instancias utilizadas se
recoge en la tabla[l] Todas ellas estan disponibles piblicamente
en Stanford Network Analysis Project (SNAP): https://snap.
stanford.edu/. Todos los experimentos se han realizado en un
ordenador con un Intel i7-4720HQ (2,50 GHz) y 16GB RAM.

Tabla I
INSTANCIAS

Instancia Nodos Aristas | Didmetro
p2p-Gnutella31 62586 147892 11
ca-AstroPh 18772 198110 14
ca-CondMat 23133 93497 14
cit-HepPh 34546 421578 12
email-Enron 36692 183831 11
email-EuAll 265214 | 420045 14

En primer lugar, es importante mostrar los valores utilizados
para el algoritmo MCI con Monte Carlo y el nimero de
iteraciones realizadas para obtener el mejor valor con GRASP.
En todos los experimentos, GRASP construye 100 solucio-
nes y MCI se ejecuta durante 100 iteraciones (IT) con una
probabilidad de infeccién (P) de 0,01 %. Estos valores de
los pardmetros son los mds extendidos en la literatura. El
nimero de nodos semilla K para conformar una solucién se
selecciona en el rango K = {10, 20, 30,40, 50}, obteniendo
asi 6 x 5 = 30 instancias de problemas diferentes (6 redes y
5 tamaiios de conjuntos de semillas).

Los experimentos se dividen en dos partes: la experimen-
tacion preliminar y la final. La primera se refiere a los expe-
rimentos realizados para seleccionar los mejores parametros
para configurar el algoritmo, mientras que la segunda valida la
mejor configuracién, compardndola con los mejores métodos
encontrados en el estado del arte.

Todos los experimentos reportan las siguientes métricas:
Promedio, el valor promedio de la funcién objetivo; Tiempo
(s), el tiempo de computo promedio requerido por el algoritmo
en segundos; Desv( %), la desviacion media con respecto a la
mejor solucién encontrada en el experimento; y # Mejores, el
nimero de veces que el algoritmo encuentra la mejor solucién
del experimento.

La experimentacion preliminar se ha realizado con un pe-
queno conjunto de 10 instancias (CA-AstroPh y CA-CondMat
con K = {10,20}; y Email-Enron y Email-EuAll con
K = {30,40,50}) para evitar el sobreajuste. Esta seleccién
abarca un 33,33 % del conjunto global y proporciona suficiente
variabilidad en instancias y valores de K.

El propésito del experimento preliminar es establecer el
valor de « en la fase constructiva del GRASP, probando los
valores @ = {0.25,0.5,0.75, RND}, donde RND indica que
se elige un valor aleatorio para « en cada construccién. Los
resultados obtenidos se muestran en la tabla Como se
puede observar, el constructivo con el valor de « aleatorio
proporciona los mejores resultados tanto en calidad como en
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tiempo de ejecucidn, por lo que es el valor seleccionado para
utilizar en la fase de construccion.

Tabla IT
RESULTADOS OBTENIDOS EN LA COMPARATIVA PARA ENCONTRAR EL
MEJOR VALOR DE o EN LA FASE DE CONSTRUCCION.

a Promedio  Tiempo (s) Desv(%) # Mejores
0.25 406.58 20.87 2.12 7
0.50 407.29 23.23 1.87 7
0.75 409.23 28.42 1.02 9
RND 411.75 20.92 0.00 10

La evaluacién comparativa entre el mejor diseio GRASP y
CELF se reporta en la tabla Obsérvese que el tiempo de
ejecucién es menor para GRASP en todos los casos excepto
en K=50 donde es mayor pero a costa de obtener una solucién
mas precisa que CELF. En todas las ejecuciones, la calidad es
igual o superior y el tiempo de ejecucion es muy competitivo.
La dltima columna muestra el nimero de instancias donde
cada algoritmo, CELF y GRASP, obtiene el mejor resultado.

Tabla IIT
GRASP vs CELF
Algoritmo K Promedio  Tiempo (s) Desv(%) # Mejores
CELF 10 243.67 930.53 0.00 6
GRASP 243.50 49.38 0.20 5
CELF 20 289.33 890.46 0.06 5
GRASP 289.17 252.96 0.05 4
CELF 30 324.50 1209.12 0.64 4
GRASP 325.50 570.39 0.69 5
CELF 40 351.33 1409.75 1.65 2
GRASP 358.00 1100.97 0.10 5
CELF 50 376.00 1157.66 2.01 3
GRASP 386.83 1539.02 0.09 5

La figura [2] ilustra graficamente que la calidad de GRASP
crece mds que CELF cuando el tamafio del conjunto de
semillas aumenta, pero también podemos ver en la figura
como el tiempo de ejecucion también crece y para K = 50
GRASP tiene un tiempo de ejecucién mayor que CELF por
primera y unica vez.
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Figura 2. Influencia en CELF vs GRASP

Para confirmar que existen diferencias estadisticamente sig-
nificativas entre ambos algoritmos, hemos realizado la conoci-
da prueba no paramétrica de Wilcoxon. El valor p resultante,

Time Comparative
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Figura 3. Tiempo en CELF vs GRASP

inferior a 0.001, confirma estas diferencias y, por tanto, la
superioridad de la propuesta.

CONCLUSIONES

En este trabajo se ha propuesto un algoritmo GRASP para
el problema SNIM. Se ha disefiado una fase de construccién
eficiente que reduce el nimero de simulaciones de Monte
Carlo necesarias, asi como una busqueda local limitada para
reducir el nimero de soluciones a explorar y obtener mejores
soluciones tanto en términos de calidad como de tiempo de
computacién. La funcién heurfstica proporciona flexibilidad en
el disefio del método GRASP para alcanzar un compromiso
entre la calidad y el tiempo de computaciéon. GRASP ofrece
resultados muy competitivos respecto a CELF, reduciendo
drasticamente el tiempo de computacién y proporcionando
mejores soluciones en promedio.

Por tanto, se puede concluir que es necesario un disefio
algoritmico cuidadoso en SNIM para poder tratar con grandes
redes sociales sin requerir grandes tiempos de computacion.
La busqueda local limitada presentada en este trabajo es capaz
de equilibrar la calidad y el tiempo de computacién mediante
un Unico pardmetro, lo que la hace adecuada para la mayoria
de las redes sociales.
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