Redes Complexas
Aula 11

Aula passada
s Modelo G(n, p)
s Threshold functions

s Evolucao da
estrutura

s Mais propriedades

Aula de hoje
s Aplicando o G(n,p)
s Avaliando o modelo

s Preferential
attachment

s Modelo BA
s Propriedades
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Aplicando o G(n,p)

s Como aplicar modelo G(n,p)
a uma rede real?

s Determinar parametros do modelo de
acordo com rede real

sparametros: nep
# EX. AS Graph, 10697 vértices e 31992 arestas

Quanto vale n e p neste caso?
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Aplicando o G(n,p)
s Determinar p de forma a preservar
grau médio da rede real

. ~ 2
s Grau medio do grafo empirico . d:_m

com n vértices e m arestas n

s Grau médio do G(n,p)  ~d.=(n—1)p

s Temos entao que
2m

n(n—1)

p:
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Exemplos

# AS Graph, 10697 ad=5.98
vértices e 31992 ap = 0.00056
arestas

# Rede de atores, 449913 sd =113.4
vértices e 25516482 ap = 0.00025
arestas

s Rede metabdlica, 765 8d = 9.67
vértices 3686 arestas ap =0.0126

Observacao?

# p geralmente muito pequeno (grafos esparsos )
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Adequacao do Modelo G(n,p)

s O quao adequado é o modelo G(n,p)
para representar redes reais?

Captura numero de
vértices e grau medio!

s Suficiente?
s Depende dos objetivos...

Captura outros aspectos
estruturais de redes reais?
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Aspectos Estruturais

s Presente em muitas redes reais
# Distancias pequenas
# Alta clusterizacao
# Distribuicao do grau em cauda pesada

s Modelo G(n,p) Muito

s Distancias: O(log n / log z) diferentes!
# Clusterizacao: p ‘%

# Distribuicao do grau: Binomial(n-1, p)

Aspectos fundamentais para
muitas aplicacoes
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Exemplo
# AS Graph, 10697 veértices e 31992 arestas
# Distancia média
# empirica: 3.31
# modelo: O(log n/log z) = 5.18

# Clusterizacao
# empirica: 0.39
# modelo: p = 0.00056

~1000 vezes menor!
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10°
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11

Exemplo

# AS Graph, 10697 veértices e 31992 arestas
# Distribuicao do grau: P[D > k]

Empirica
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Modelo G(n,p)

~Bin{18696, 0.88856} ——
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Degree

Fudamentalmente diferente!

30 188
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Modelos de Redes

s Objetivo: modelos que capturem aspectos
Importantes de redes reais

s Duas abordagens

s Modelos diretos
# Modelo define diretamente estrutura do grafo
# Ex. sequéncia de graus é dada

s Modelos de crescimento (growth)

# Baseados em algum processo incremental ou
evolucionario

# Processo iterativo leva a rede
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Modelos de Crescimento

s Explicam o surgimento das propriedades
estruturais

# estrutura é funcao do processo gerador

s \/értices e arestas sao adicionados
Incrementalmente

# refletem o “crescimento” da rede

s Processo de crescimento tenta capturar a
realidade

# estrutura observada é consequéncia da dinamica

Muitos modelos propostos sao desta classe
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Preferential Attachment (PA)

s Regra fundamental (e antiga) de formacao

# aka. cumulative advantage, rich-gets-richer,
Matthew effect

s ldéia: objetos tém preferéncia em se
relacionar com objetos mais populares

Plu~ v~ po < prob. do objeto u
[ ] P p" se relacionar com objeto v

s Objetos populares “atraem” novos objetos
s |déia que possui muitas aplicacoes

Exemplos ?
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Exemplos (PA)

s Criacao de links na web (Barabasi et al 99)

# Paginas novas tendem a criar links para paginas
mais populares

s Algomeracao de pessoas em cidades (Zipf 32)
# Cidades maiores tendem a atrair mais pessoas

s Espécies de plantas de um mesmo género
(Yule 25)

# Mutacoes sao mais provaveis em género com
Mmais espécies, levando a outras espécies

s NUmero de artigos publicados (Simon 55)

# artigos novos tendem a ter co-autores mais
populares
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Modelo BA (Barabasi-Albert)

s Modelo para redes aleatérias baseado em
PA (Barabasi, Albert 99, +32000 citacoes)

# objetos sao veértices e popularidade é dada
pelo grau do vértice

s Processo de formacao
# inicialmente temos pequeno clique
# 3 cada passo, adicionar 1 vértice com grau m

# vértice adjacente é escolhido aleatoriamente,
com prob. proporcional ao seu grau
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PA Exemplo

# Cligue inicial com 3 vértices, m = 2
# Tamanho do vértice proporcional ao grau
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PA Exemplo

# O que esta acontecendo?
8 “Rich gets richer” - Lei de poténcia?
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Definindo Preferéncias

s Dado grafo G=(V, E) noinstantet =1, 2, ...
ad (t): grau do vertice u no instante t

s Considere a chegada de um novo vértice
no instante t

# vértice traz m arestas
a p (t): prob. do vertice u ser incidente a uma
nova aresta no instante t

d,(t) d[(1)

pu< t)_ ) o ,
2m¢t < numero de arestas
ZVEV dv(t) do grafo em t
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PA Exemplo

Y d=2+1+2+3=8

veV Vv
p,=2/8=1/4
p,=1/8
p,=2/8=1/4
p,=31/8
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Evolucao do Grau do Vértice

a Quanto vale du(t) ?
4 du(t) @ uma v.a. discreta

s [remos fazer uma aproximacao
s Assumir d (t) € deterministico (valor esperado)

s Logo d (t) e continuo

s Quanto vale variacao de d (t) no instante t 7

dd dd, d

u: l’ > —
7 mp,(1) -
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Evolucao do Grau do Vértice

s Condicoes inicias
a Vértice u chega no instante t

s Ao chegar, vértice tem m arestas: d (t) = m
s Resolver diferencial

dd d ¢ 2
A -d, (t)=m(—)
d, 2t r,

4

s Dependéncia temporal no grau
# mais antigos tem grau maiores
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Distribuicao do Grau

s Distribuicao do grau no tempo t
s distribuicao depende to tempo?

Pld (t)<k|

s Assumir que instante de chegada é uniforme
# Vértices u entra entre [1, t]

a Substituindo du(t)
2

Pld(t)<k]=P[t,>m t/k’] =1
k

Figueiredo - 2015



Distribuicao do Grau

s Resolvendo e depois diferenciando temos

2m’

k3

\ Lel de poténcia na

distribuicao do grau

Pld (t)=k|~

L
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Observacoes sobre PA

s Fendmenos observados podem ser
modelados por PA

s modelo generativo baseado em PA

s Modelo pode levar ao surgimento de lei de
poténcia na popularidade dos objetos

s PA como explicacdo para leis de poténcia
observadas empiricamente

# lei de poténcia surge, pois processo de
formacao obedece ao PA

s Cuidado: nem toda lei de poténcia é
explicada por PA
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Limitacao do Modelo BA

s | ei de poténcia com expoente 3
# muitas redes tem outros expoentes
s \Vertices mais antigos tem grau maiores

# vértices novos nao tem chance de serem
populares

s\Vértices criam arestas somente no instante
de chegada

# nao ha evolucao local da rede
s Rede gerada tem baixa clusterizacao
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