Redes Complexas
Aula 4

Roteiro

s Padroes de mixagem
(mixing patterns)

s Assortatividade

s Correlacao entre
graus

s Similaridade entre
vertices
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Padroes de Mixagem

# Vértices possuem tipos diferentes
# caracteristica do vértice, nao estrutural
# Redes sociais: género, idade, nacionalidade, time

# Outros: composicao quimica, significado, idioma,
funcao, etc

Como veértices se misturam?

# Quais sao as caracteristicas observadas nas
pontas das arestas?

s Problema: definir uma métrica para
capturar este fenbmeno
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Exemplo
# Tese de mestrado (2014 na UFMG)
# estudo sobre Google+ por Gabriel Silva

# Pessoas e amizades (direcionada), pessoas
localizadas em paises

# peso é fracao de arestas de saida ( >0.01)

0.02

o —

0.78

\\_ﬁ_ 0.02

0.02

# Quem sao os hubs? Quais outras caracteristicasZgueiredo- 2021




Exemplo

# Rede social, casamento entre
grupos étnicos diferentes

WOINen

black  hispanic  white other
black | 0.258 0.016 0.035  0.013
hispanic | 0.012 0.157 0.0558  0.019
white | 0.013 0.023 0.306  0.035
other | 0.005 0.007 0.024  0.016

eI

TABLE I: The mixing matrix e;; and the values of a; and
by for sexual partnerships in the study of Catania ef al. [24].
After Morris [24].

8 Tendéncia de relacionamento entre
vértices do mesmo tipo

s Como representar (medir) fendmeno? rueiredo- 202



Coeficiente de Assortatividade

s Assortative coefficient
8€,: fracao de arestas entre vértices do tipoi e j

g =n./m=——m € 0 numero total de arestas da rede
1] 1]

E Ei5 = J_ E €i3 = (L. E Ei5 = h_.'l;'

7
s a : fracao de arestas que incidem sobre tipo |
4 bj : fracao de arestas que incidem sobre tipo |
s Em geral, a = quuando | = |

# Mas nao quando grafo é bipartido (caso anterior)
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Coeficiente de Assortatividade

a8 Assortative coefficient

III__ : L

1 Z b ab. e o valor esperado
g b de e se arestas forem

/ aleatorias

Fator de normalizacao

ar =0, relacionamentos totalmente aleatérios
#ar =1 : relacionamentos somente entre iguais
#ar < 0:relacionamento entre diferentes
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# Rede social, casamento entre
grupos étnicos diferentes

Exemplo

WOINEen
black  hispanic  white other (1;
black | 0.258 0.016 0.035 0.013 | 0.323
= | hispanic | 0.012 0.157 0.058  0.019 | 0.247
= white | 0.013  0.023  0.306 0.035 | 0.377
other | 0.005 0.007 0.024  0.016 | 0.053
h, | 0.280 0.204 0.423  0.054

TABLE I: The mixing matrix e;; and the values of a; and
b, for sexual partnerships in the study of Catania et al. [24].
After Morris [24].

ar = 0.621

’

relativamente alto
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Mixagem em Funcao
da Estrutura

s Exemplo anterior: vértices tinham tipo

s Definir padrao de mixagem em funcao da
estrutura da rede

Idéias?

s Caracteristica topoldgica que possa ser
guantificada em cada vértice

s ex. grau do vértice como “tipo”

s Permite usar outras métricas quantitativas
para avaliar mixagem
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Correlacao entre Grau

s Métrica para medir correlacao do grau de
vértices vizinhos

# correlacao positiva: vértices vizinhos possuem
grau similares

# correlacao negativa: véertices vizinhos possuem
grau diferentes

s Métrica: Coeficiente de correlacao de
Pearson

# Medida estatistica para correlacao empirica
# Aplicada ao grau de vértices vizinhos
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Correlacao entre Grau

ap_:fragao de vértices com grau k

#qQ : fracao de vértices com restante de grau
igual a k
a pode ser obtida a partir de p,

. = - oo
7 - grau médio do grafo

a Relagao entre q e notagao anterior:

Z Cil = . -
1 fracao de arestas entre
i T vértices de grauj e k
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Correlacao de Pearson

# Aplicada a grau de vértices vizinhos

Z_j . ] “{ L — ik }«— Vvalor esperado de e, Se

 — 2 . arestas fossem aleatoérias
(T

H' \
Variancia (empirica) de g,

#ar = -], perfeitamente dissociados
ar =1 : perfeitamente associados
#ar =0 :associacao aleatdria
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Medida de Similaridade

# Como definir uma medida de similaridade entre os
vértices?
8 ldeia: nUmero de vizinhos em comum
an, : numero de vizinhos em comum entre i e |

# Normalizacao?
# dividir por n penaliza vértices de grau baixo
# Jaccard Similarity
# medida de similaridade entre dois conjuntos
# aplicada ao conjunto de vizinhos de dois vértices
(i, )= O
IN;UN
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Coeficiente Adamic/Adar

# Jaccard nao penaliza vértices de grau grande
# grau grande esta em muitas intersecoes
# ldeia: dar mais peso para vizinhos em comum de

menor grau
u tem grau 10 v tem grau 4
Menos indicativo da Mais indicativo da
similaridade entre x e y similaridade entre x e y

# Adamic/Adar: soma ponderada inversamente pelo
grau dos vizinhos em comum

1 ,
Az, y) = Grau do vertice u,
(@:9) uEN%N(y) log |N(u)] « na intersecdo de x ey

mais de 2300 citactes!

Adamic, L; Adar, E., "Friends and neighbors on the web", Social networks (2003)  Figueiredo - 2021



Similaridade de Coseno

# ldeia: Usar espaco vetorial

# VVértice € um vetor no espaco vetorial de n dimensoes
(uma dimensao por vértice)

# vetor do vértice é sua linha na matriz de adjacéncia
# Usar geometria
# coseno do angulo entre vetores (dois vértices)

acos(0,) =x.y/I[X||y]
# Fazendo as contas
#X .Yy = numero de vizinhos em comum
# |[x| |[y]| = média geométrica dos graus
_|IN,AN |

S; ;= ﬁ,@
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Similaridade Entre Vizinhos

s Fato: vértices vizinhos em redes reais
possuem muitas similaridades

# ex. maior chance de ter vizinho em comum

Como medir similaridade?

a Utilizando apenas a estrutura

Muitas maneiras!

# ldeia: comparar com aleatério para ter
referéncia (ex. coeficiente de assortatividade)

Figueiredo - 2021



	Slide 1
	Slide 2
	Slide 3
	Slide 4
	Slide 5
	Slide 6
	Slide 7
	Slide 8
	Slide 9
	Slide 10
	Slide 11
	Slide 12
	Slide 13
	Slide 14
	Slide 15

