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@ Componentes
@ Distribucion de grados

e Redes Power Lawy Scale-Free
@ Visualizando y ajustando distribuciones power law

o Otras medidas de centralidad
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Estructura de las redes reales

» Obejtivo: aplicar los conceptos vistos hasta ahora para capturar el
comportamiento de las redes reales

» ;Qué tan conectadas son?
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Estructura de las redes reales

» Obejtivo: aplicar los conceptos vistos hasta ahora para capturar el
comportamiento de las redes reales

» ;Qué tan conectadas son?
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Estructura de las redes reales

» Obejtivo: aplicar los conceptos vistos hasta ahora para capturar el
comportamiento de las redes reales

» ¢ Qué tan conectadas son?
» ¢ Cual es el tamafo de la componente mas grande?

» ¢ Como es la secuencia de grados?
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Estructura de las redes reales

\]

Obeijtivo: aplicar los conceptos vistos hasta ahora para capturar el
comportamiento de las redes reales

¢ Qué tan conectadas son?
¢ Cual es el tamano de la componente mas grande?

¢, Coémo es la secuencia de grados?

Y Y Y Y

¢ Cuales son los largos de los caminos entre sus vértices?
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Estructura de las redes reales

\]

Obeijtivo: aplicar los conceptos vistos hasta ahora para capturar el
comportamiento de las redes reales

¢ Qué tan conectadas son?
¢ Cual es el tamano de la componente mas grande?
¢, Coémo es la secuencia de grados?

¢ Cuales son los largos de los caminos entre sus vértices?

Y Y VY VYY

¢ Cual es el diametro de la red?
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Estructura de las redes reales

\]

Obeijtivo: aplicar los conceptos vistos hasta ahora para capturar el
comportamiento de las redes reales

¢ Qué tan conectadas son?

¢ Cual es el tamano de la componente mas grande?

¢, Coémo es la secuencia de grados?

¢ Cuales son los largos de los caminos entre sus vértices?

¢ Cual es el diametro de la red?

Y Y VY VY YVYY

? Cual es el coeficiente de clustering tipico?
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Estructura de las redes reales

Network Type " m ¢ B G a C Cws r Ref(s).
Film actors Undirected 449913 25516482 11343 0980 348 23020 078 0208 20,466
Company directors Undirected 7673 55392 1444 0876 4.60 - 059 0.88 0.276 131,369
Math coauthorship Undirected 253339 496489 392 0822 7.57 - 015 0.34 0120 133,219
Physics coauthorship  Undirected 52909 245300 9.27  0.838 6.19 - 045 0.56 0.363 347,349

T Biology coauthorship ~ Undirected 1520251 11803064 1553 0918  4.92 - 0088 060 0127 347,349

& Telephonecall graph  Undirected 47000000 80000000 3.16 21 10,11
Email messages Directed 59812 86300 144 0952 4.95 15/2.0 0.16 156
Email address books Directed 16881 57029 338 0590 5.22 - 017 0.13 0.092 364
Student dating Undirected 573 477 1.66 0503 16.01 - 0005 0001 -0.029 52
Sexual contacts Undirected 2810 32 304,305

= WWWnd.edu Directed 269504 1497135 555 1000 1127 2.1/24 011 029 0067 1641

2 WWW AltaVista Directed 203549046 1466000000 720 0914 1618 21/27 84

£ Citation network Directed 783339 6716198 857 3.0/~ 404

£ Roget's Thesaurus Directed 1022 5103 499 0977 487 - 013 015 0157 272

= Word co-occurrence  Undirected 460902 16100000  66.96  1.000 27 0.44 146,175
Internet Undirected 10697 31992 598  1.000 3.31 25 0.035 039 —0.189 102,168

= Powergrid Undirected 4941 6594 267 1.000 18.99 - 010 0.080 0.003 466

% Train routes Undirected 587 19603 6679 1000 216 - 069 0033 425

£ Softwarepackages  Directed 1439 1723 120 0998 242 1.6/14 0070 0082 0016 352

,; Software classes Directed 1376 2213 1.61  1.000 5.40 - 0033 0012 -0119 453

[E/ Electronic circuits Undirected 24097 53248 434 1.000 11.05 3.0 0.010 0.030 -0.154 174
Peer-to-peer network Undirected 880 1296 1.47  0.805 4.28 21 0012 0.011 -0366 6,409
Metabolic network Undirected 765 3686 9.64  0.996 2.56 22 0.090 0.67 -0.240 252

E‘; Protein interactions, Undirected 2115 2240 212 0.689 6.80 24 0072 0071 -0.156 250

% Marine food web Directed 134 508 446 1000  2.05 - 016 023 0263 245

2 Freshwaterfoodweb  Directed 2 997 1084 1000  1.90 - 020 0087 -02326 321
Neural network Directed 307 2359 768 097 397 - 018 028 0226 466,470

Table 10.1: Basic statistics for a number of networks. The properties measured are: type of network, directed or undirected; total
number of nodes #; total number of edges m; mean degree c; fraction of nodes in the largest component S (or the largest weakly
connected component in the case of a directed network); mean distance between connected node pairs ¢; exponent a of the degree
distribution if the distribution follows a power law (or “~” if not; in/out-degree exponents are given for directed networks); clustering
coefficient C from Eq. (7.28); clustering cocfficient Cyys from the alternative definition of Eq. (7.31); and the degree correlation
coefficient r from Eq. (7.64). The last column gives the citation(s) for each network in the References. Blank entries indicate unavailable
data.
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Componentes

» Def: Grafo simple no dirigido es conexo o conectado si cada vértice es
alcanzable desde cualquier cualquier otro vértice (existe un camino)

© 0\6
G o

» Def: Una componente es un subgrafo conectado maximal

» La cantidad de componentes conexas es la multiplicidad del Laplaciano
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Componente gigante

» En redes no dirigidas, tipicamente existe una componente muy grande y el
resto se divide en muchas componentes pequeias desconectadas del resto
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Componente gigante

» En redes no dirigidas, tipicamente existe una componente muy grande y el
resto se divide en muchas componentes pequeias desconectadas del resto

PN *‘%}{g
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» Aspecto tipico y el de la red de relaciones romanticas en liceales (Bearman)
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Componente “gigante”

» ¢ Cudl es el tamano de la componente mas grande en redes ?
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Componente “gigante”

» ¢ Cudl es el tamano de la componente mas grande en redes ?
» S fraccién de vértices en la componente mas grande
= S es tipicamente mayor que 0.9 (ver tabla)
= S =1 es posible: internet, redes descubiertas por exploracioén

» Ya vimos que no podemos tener dos componentes “grandes”
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Componente “gigante”

» ¢ Cudl es el tamano de la componente mas grande en redes ?
» S fraccién de vértices en la componente mas grande

= S es tipicamente mayor que 0.9 (ver tabla)

= S =1 es posible: internet, redes descubiertas por exploracioén
» Ya vimos que no podemos tener dos componentes “grandes”

» ;Se puede no tener ninguna componente grande? posible pero poco
interesante para analizar con técnicas de network science...
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Componentes en redes dirigidas

» El analisis de componentes en redes dirigidas es mas complejo:
= Componente fuertemente conectada es equivalente al caso no dirigido

= Componente débilmente conectada si conectada al ignorar las
direcciones de las aristas

ﬁ/@i‘_]b—\
\»gv&
» Débilmente conexo pero no fuertemente conexo
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Componentes en redes dirigidas

» El analisis de componentes en redes dirigidas es mas complejo:
= Componente fuertemente conectada es equivalente al caso no dirigido

= Componente débilmente conectada si conectada al ignorar las
direcciones de las aristas

ﬁ/@i‘_]b—\
\»gv&
» Débilmente conexo pero no fuertemente conexo

» Los grafos dirigidos aciclicos no tienen componentes fuertemente conexas
(redes de citas de a2 0 3)
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Estructura de “mona” de las redes dirigidas
» Primera aparicién para la WWW en [Broder et al’00]

Tendrils

Strongly ‘Out-Component

In-Component

Connected
— Component —

Tubes

» El centro es la componente fuertemente conectada (SCC)
@ In-component (IC): vertices que alcanzan al centro, pero no viceversa
@ Out-component (OC): vertices que son alcanzados desde el centro, pero no
viceversa
@ Tubos: vértices con conexiones entre la IC y la OC, pero no en SCC
iy oo Rizos: vértices que no se alcanzan ni son alcanzados por la SCC

INGENIERIA
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Ejemplo: AIDS blog network

Q O

» Red de citas entre 146 blogs relacionadas al AIDS
= pequena con 4 vértices e IC con 2 vértices
= OC dominante con 112 vértices, y poco (28 vértices)
» Para la WWW, Broder et al. encontraron que |SCC| ~ |IC| ~ |OC| cada una
iy curodin cuarto de la red (quizas desactualizado...)
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Caminos mas cortos y small world
» Las componentes gigantes tienden a mostrar la propiedad de small world
» Small refiere al largo de camino promedio
7= (W) S d(u,v) = O(log Ny)
- 2 bl - g v
u#veV

Ex: facilita la dispersion de rumores, enfermedades, busqueda de contenido
en la WWW
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Caminos mas cortos y small world
» Las componentes gigantes tienden a mostrar la propiedad de small world
» Small refiere al largo de camino promedio
7= (M B > d(u,v) = O(log N
- 2 b - Og V)
u#veV

Ex: facilita la dispersion de rumores, enfermedades, busqueda de contenido
en la WWW

» Watts y Strogatz (1998) encontraron que distancias cortas iban
acompanadas de coefficiente de clustering alto y proponen un modelo
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Caminos mas cortos y small world
» Las componentes gigantes tienden a mostrar la propiedad de small world

» Small refiere al largo de camino promedio

- (A2’V>_1 S d(u,v) = O(log Ny)

u#veV

Ex: facilita la dispersion de rumores, enfermedades, busqueda de contenido
en la WWW

» Watts y Strogatz (1998) encontraron que distancias cortas iban
acompanadas de coefficiente de clustering alto y proponen un modelo

» No es tan sorprendente la validez de la propiedad. Argumento informal:

» If d, = d, luego de h, saltos, se tiene dh*~N, =~ h, = O(log Ny)
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Average distance
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Caminos mas cortos y small world
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» Largo de camino promedio en
relaciones de amistad en Facebook
para 100 estudiantes en funcién de
log(Nv)

» Larecta es el mejor ajuste lineal
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Diametro de la red

» Se define el didmetro de una red como la maxima distancia entre dos vértices
cualesquiera

= longitud del camino mas largo
= también escala con log(Ny)
» Poco robusto y un mal indicador de una red, pero sorprendentemente
pequeno
» Efecto embudo (Milgram): muchos vértices son alcanzados a traves de
algunos pocos vértices de la red
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Secuencia de grado

» Def: El grad d, de v es el nUmero de aristas incidentes

= La secuencia de grado ordena los grados en orden no-decreciente

3 3
» 2 %%
0\ 2 4
0 0

» Enlafigura = los grados se muestran en rojo, e.g., di =2y ds =3
= la secuencia de grados es 2,2,2,3,3,4
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Secuencia de grado

» Def: El grad d, de v es el nUmero de aristas incidentes

= La secuencia de grado ordena los grados en orden no-decreciente

3 3
» 2 %%
o\ 2 4
0 0

» Enlafigura = los grados se muestran en rojo, e.g., di =2y ds =3
= la secuencia de grados es 2,2,2,3,3,4

» En general, la secuencia de grados no determina el grafo
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Distribucion de grados

» Sea N(d) el numero de vértices con grado d

= La fraccién de vértices con grado d e P (d) := %f)
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Distribucion de grados

» Sea N(d) el numero de vértices con grado d
= La fraccién de vértices con grado d e P (d) := %f)

» Def: la sucesion {P (d)}4>0 es la distribucion de grados de G
® Podemos dibujar el histograma de la distribucién de grado (bins de tamario 1)

P(d)
0.6
0.5
04
03
0.2

. 0.1

1 2 3 4 g

» P (d) es la probabilidad de que un vértice elegido al azar tenga grado d
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Internet

» Topologia de red de Internet [Faloutsos® "99]

o 047 B
Domain 27 - _ b
— h Domain 3 0 |
(e o 2
. e\ £
S ;\)( e \. \ 4
Domainl g~ o / 3
’,//Z// > \'\‘ S 2 02
(AN
[ 2 — e ] Host §
@® Router =
© Domain —l—’_’w
0 —
0 5 10 15 20
Degree k
» Asimetria hacia la derecha también presente al nivel de routers y en otras
redes
N KRR
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Internet
» Figura del Newman y ajuste de Faloutsos

10" 2
1 10000
7 "971108.out" =«
f | ] exp(7.68585) *x** ( -2.15632)
2 103
g 3 1000 |
: :
2 ] -
g 107
E ]
= ] 100
= ]
£ o073
g7 0}
m -4
1073
] I 1 |
! 10 100 1 10 100
Degree k
» Escala logaritmica y bins mas grandes, se parece a una recta
AN G
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World Wide Web

» Distribucion de grado (entrante y saliente) de la WWW analizada en [Broder

H
et al ’00]
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In-degree Out-degree

2. Mayoria de los vértices tiene grado bajo
‘ INGENIERIA
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World Wide Web

» Cantidad no trivial de vértices con grado érdenes de magnitud mas grande

In-degree (May 99, Oct 99) distr. Out-degree (May 99, Oct 99) distr.
1e+18 T T T le+18@ T T T
1e+89 1e+89 - 23
1e+88 1e+88
o H
> 1e+87 > le+87
2 le+86 2 le+8é |-
- -
o 166668 o 106668 |
& 10000 % 1eeee |
E E
5 1000 5 1008 -
< <
188 188 -
18 18
1 m B2 1 1 1 -
1 18 188 180000 1 18 188 1800
in-degree out-degree

» Distibucién de colas pesadas
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Figurita repetida

» Mas distribuciones de colas pesadas se presentan en [Barabasi-Albert '99]

10 . 10° & 10° ) 7
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. l\ * ‘\
10° 'y N\
0t 10" f o
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%10 3 . X
o 10° \ 10° ¢ .
T ? »
S 2N
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'y Y
16° ‘ ‘ 10° W 10" %
10° 100 10° 10 10" 10' 10° 10° 10*  10° 10'
d d d
Author collaboration Web graph Power grid
grap
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Distribuciones de grado power law

logs(Frequency)
-10
logo(Frequency)
%
@%b

%
=) %é"m
=4 @0
0 [ T
oM 0w
! ‘oaman
o
3 T oamm ooo
T T T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8
logz(Degree) logy(Degree)

» Figuras en escala log-log muestran un decaimiento aproximadamente lineal,
gue corresponde a una power law

logP(d) = —alogd+ C=P(d) xd™*

® exponente power-law (menos la pendiente) usualmente estd en « € [2, 3]
@ constante de normalizacién C no tiene mayores efectos

» Power laws suele representar mejor la cola de la distribucion, i.e., for d > dmm
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Redes Scale-free
» Redes scale-free: redes cuya distribucién de grados tiene colas power law

» ¢ Porqué libres de escala? motivado en la propiedad de invariante por escala
de las distribuciones power law
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Redes Scale-free
» Redes scale-free: redes cuya distribucién de grados tiene colas power law

» ¢ Porqué libres de escala? motivado en la propiedad de invariante por escala
de las distribuciones power law

Definicion
Una funcioén libre de escala f(x) cumple que f(ax) = bf(x), con a,b € R
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Redes Scale-free

» Redes scale-free: redes cuya distribucién de grados tiene colas power law
» ¢ Porqué libres de escala? motivado en la propiedad de invariante por escala

de las distribuciones power law
Definicion
Una funcioén libre de escala f(x) cumple que f(ax) = bf(x), con a,b € R

Ejemplo
» Funciones power-law f(x) = x~“ son scale-free dado que

f(ax) = (ax)~“ = a “f(x) = bf(x), where b:=a
» Funciones exponencial f(x) = ¢ no son scale-free dado que

. f(ax) = ¢® = (c*)? = f4(x) # bf(x), except when a= b =1
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Distribuciones power-law por doquier
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N willauset et al '07 registraron distribuciones power law en muchos tipos de redes
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Normalizacion

» Para ser distribucién de probabilidad P (d) = Cd~“ tiene que cumplirse que:

o0 o0 1
1= P(d)=5Cd* = Ce et
dzo () ;) > a0 d™®
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Normalizacion

» Para ser distribucién de probabilidad P (d) = Cd~“ tiene que cumplirse que:

o0 o0 1
1= P(d)=5Cd* = Ce et
dzo () dzo > a0 d™®

» Si es valido solo para las colas d > d.,, resulta que
B 1 N 1
ddea, A7 3 x—edx

'min

= buena aproximacion dado que P (d) varia lentamente con d

C

= (a— 1)

min

Definicion
La distribucién power law normalizada se define como

‘ My FACULTAD DE
INGENIERIA
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Densidad power law
» Muchas veces es mas sencillo pensar en distribuciones con densidad,
deRy
Definicion
Se define la densiad

a—1 d \ ¢
— > .
p(d) dml,n <dm|’n> bl d = dmln

> Es densidad, ya vimos que [;° p(x)dx = 1
= Para la convergencia de la integral tiene que ser o > 1
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Densidad power law
» Muchas veces es mas sencillo pensar en distribuciones con densidad,
deRy
Definicion
Se define la densiad

a—1 d \ ¢
— > .
p(d) dml,n <dm|’n) bl d = dmln

> Es densidad, ya vimos que [;° p(x)dx = 1
= Para la convergencia de la integral tiene que ser o > 1
» Ejemplo: Probabilidad de que un vértice al azar tenga grado mayor que 100
esta dado por:

P(D, > 100) = / < > dx:( )
AN im0 {2 ) 100 Gmin  \ Omin Omin
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Momentos de una densidad power law

» ¢ Cuél es el momento m-ésimo de una v.a. con distribucién power law?

» Usando la definicion resulta que:

o 00 . B a—1 xm+1-a Y
IE[DV]_/ x"p(x)dx = 7o [m+1—a )

min min min

= la convergencia del la integral requiere m+ 1 < «
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Momentos de una densidad power law

» ;Cual es el momento m-ésimo de una v.a. con distribucion power law?

» Usando la definicion resulta que:

o 00 . B a—1 xm+1-a Y
IE[DV]_/ x"p(x)dx = 7o [m+1—a )

min min min

= la convergencia del la integral requiere m+ 1 < «

» Tipicamente se observa a € (2,3) de donde

-1
E[D/] = <062> Omin <00 Y E[D‘T] =00, Mm>2
a p—
» En particualr el segundo momento y la varianza valen infinito

= la desviacién éstandar es una escala para las distribuciones con escala
N R
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Visualizando distribuciones power law

» Se observa en escala log-log: acumula probabilidades y expande grados

T T T T 10* e e L e L
015 - 0t L i
01 - - ]

! ]
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0.05 § = [ oo, ]
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Visualizando distribuciones power law

» Se observa en escala log-log: acumula probabilidades y expande grados

T T T T ¢ o LY e L e e S R T e e R R )
015 [ 7 0 . I I 1
01 - - 1

P(d)* ]
0.05 § - Se e 1

: - L S
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» Con particiones de largo 1 no hay suficiente resolucién para los grados altos
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Visualizando distribuciones power law

» Se observa en escala log-log: acumula probabilidades y expande grados

T T T T 10* e e L e L
0.5 ;| 0 L " 1
01 ~ - 1
P(d) ]
0.05 § - [ 3o 1
Lh— al - 4 107 Ll el il

0 1000 2000 3000 4000 ¢ 10° 10 10° 100 10t d

» Con particiones de largo 1 no hay suficiente resolucién para los grados altos
» Se usan particiones logaritmicas de la forma

a'<d<a", n=1,2,...
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Particion logaritmica

» Ejemplo: si a = 2, el n-ésimo intervalo tiene largo 2" — 2"~1 = 271,

= se normaliza por el conteo por el largo del intervalo
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Funcion de distribucion complementaria

» La funcién de distribucién complmeentaria (CCDF) es F(d) = P (D, > d)

» Sila densidad es power law con densidad «, la CCDF también es power law
con exponente o — 1

» Dibujar la CCDF en escala log-log y buscar ajuste a una recta

10( 3 ‘l.:luu LR L L e 5 1 T T L R A
I 1 3
2
- - °n
5
107 =~ ~ < 01k 4
1y ] P E
- 2
0 L 4 !
t = 0.01 3
F(d): 1 : _
=
107 = 3 3
3 4 2 0001 £ E
£ 3
5
10 £ . 3 E
'_g 0.0001 & -
|3 - = 1 1 1 E|
10-% PEPPTTTTY EPRPIPTTT PRI BT 1 10 100 1000
100 10 100 d 102 10¢ Degree
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Estimacion del exponente

» No es buena idea hallarlo a partir de las pendientes de las rectas (Minimos
Cuadrados)
= para la densidad, el logaritmo distorsiona los errores de manera
diferente y hay que elegir el dnin
= para la CCDF puntos consecutivos son dependientes

» Estimador de maxima verosimilitud (EMV)

= hay que elegir el dpin !
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Estimacion del exponente

» No es buena idea hallarlo a partir de las pendientes de las rectas (Minimos
Cuadrados)
= para la densidad, el logaritmo distorsiona los errores de manera
diferente y hay que elegir el dnin
= para la CCDF puntos consecutivos son dependientes

» Estimador de maxima verosimilitud (EMV)

= hay que elegir el dpin !

= a mano o Hill plot...
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Hill plot del EMV

1) Obtener la secuencia de grados d(1) < ... < dn,)
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Hill plot del EMV

1) Obtener la secuencia de grados d(1) < ... < dn,)
2) Paracada k € {1,...,Ny — 1} sea dnm = dn,—k)- EI EMV es

k-1 -
1 (N, —i
2 tos (G >]
i=0

din,—k)

a(k) =1+
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Hill plot del EMV

1) Obtener la secuencia de grados d(1) < ... < dn,)
2) Paracada k € {1,...,Ny — 1} sea dnm = dn,—k)- EI EMV es

k—1 -
1 (N, —i
K 2 o8 ( o >]
i=0

ak) =1+ G

3) Dibujar y examinar el Hill plot de &(k) en funcién de k

» Si una distribucion power law es creible, el Hill plot deberia ‘estabilizarse

= ldentificar & para un rango amplio de valores intermedios de k
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Hill plot del EMV

1) Obtener la secuencia de grados d(1) < ... < dn,)
2) Paracada k € {1,...,Ny — 1} sea dnm = dn,—k)- EI EMV es

k—1 -
1 d(N,—i) )
— lo <
i go: : <C’<Nv—k>

3) Dibujar y examinar el Hill plot de &(k) en funcién de k

a(k) =1+

» Si una distribucion power law es creible, el Hill plot deberia ‘estabilizarse’
= Identificar & para un rango amplio de valores intermedios de k

» ¢ Porqué valores intermedios?

@ Kk chicos: estimacion poco exacta porque hay pocos datos
® Kk grandes: sesgos si la power law es valida solo en la cola
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Ejemplo: Internet e interaccion de proteinas
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» Un decaimiento brusco en‘a suggiere que un modelo simple de power law no

A oS 2Propiado
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Distribucion de otras medidas de centralidad

» El grado es también una medida de centralidad de vector propio
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Distribucion de otras medidas de centralidad

» El grado es también una medida de centralidad de vector propio

» Es de esperar que las otras medidas de centralidad de vector propio también
presenten una distribuciéon power law
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Distribucion de otras medidas de centralidad

» El grado es también una medida de centralidad de vector propio

» Es de esperar que las otras medidas de centralidad de vector propio también
presenten una distribuciéon power law

» La betweenness también presenta asimetrias hacia la derecha y también
puede decirse que en muchos casos presenta distibucion power law

‘ MRy FACULTAD DE
INGENIERIA

‘ ‘ UDELAR Paola Bermolen < Estructura de las grandes redes de datos

33/35



Distribucion de otras medidas de centralidad

» El grado es también una medida de centralidad de vector propio

» Es de esperar que las otras medidas de centralidad de vector propio también
presenten una distribuciéon power law

» La betweenness también presenta asimetrias hacia la derecha y también
puede decirse que en muchos casos presenta distibucion power law

» No es asi para la centralidad de cercania, tipicamente tiene un rango de
variacion acotado

= el valor maximo es el didmetro de la red y ya vimos que tienden a ser

valores chicos
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Coeficiente de Clustering

» En la tabla se observan valores de entre 0.1 y 0.6 (densidad de triangulos)
que resultan ser valores altos
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Coeficiente de Clustering

» En la tabla se observan valores de entre 0.1 y 0.6 (densidad de triangulos)
que resultan ser valores altos
» Se puede probar que para una secuencia de grados dada, si las aristas se
eligen al azar, el coeficiente de clustering esta dado por:
5 2
o 1K) — (k)
n (k3)

donde (k") = > k™p(k) es el m-ésimo momento.
3
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Coeficiente de Clustering

» En la tabla se observan valores de entre 0.1 y 0.6 (densidad de triangulos)
que resultan ser valores altos

» Se puede probar que para una secuencia de grados dada, si las aristas se
eligen al azar, el coeficiente de clustering esta dado por:

1 (k) — (K)®
A T

donde (k") = > k™p(k) es el m-ésimo momento.
3

» Si la distribucién no cambia, al crecer n, se tiene que ¢ — 0.
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Coeficiente de Clustering

» En la tabla se observan valores de entre 0.1 y 0.6 (densidad de triangulos)
que resultan ser valores altos

» Se puede probar que para una secuencia de grados dada, si las aristas se
eligen al azar, el coeficiente de clustering esta dado por:

oo 1K — (k)
n (k3)
donde (k") = > k™p(k) es el m-ésimo momento.
» Sila distribuciég no cambia, al crecer n, se tiene que ¢ — 0.
» Los valores de la tabla son mayores a los que se obtienen con la formula
= las relaciones no son al azar, y aparece la estructura
= dependiendo del contexto se favorecen o se evitan las creaciones de

Ny oumo LLria,-ngU los
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(dis)Assortative mixing

» En la tabla se muestra el valor del coeficiente de correlacién r para la
asortatividad por grado pause

» Es dificil de calcular como lo definimos antes. Se usa la siguiente expresion:

55, S

r—m dondeSI:Zd‘l/ySe:ZA/]d/djzzzdld/

veV if (I,))eE
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(dis)Assortative mixing
» En la tabla se muestra el valor del coeficiente de correlacién r para la
asortatividad por grado pause
» Es dificil de calcular como lo definimos antes. Se usa la siguiente expresion:

55, S

r—m dondeSI:Zd‘l/ySe:ZA/]d/djzzzdld/

veV if (I,))eE

» Se observa que las redes sociales tienen r > 0 (assortative mixing por grado)
mientras que el resto tiene r < 0 (disassortative mixing por grado)
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(dis)Assortative mixing

» En la tabla se muestra el valor del coeficiente de correlacion r para la
asortatividad por grado pause
» Es dificil de calcular como lo definimos antes. Se usa la siguiente expresion:

55, S

r—m dondeSI:Zd‘l/ySe:ZA/]d/djzzzdld/

veV if (I,))eE

» Se observa que las redes sociales tienen r > 0 (assortative mixing por grado)
mientras que el resto tiene r < 0 (disassortative mixing por grado)
= dificil que en redes simples se junten muchos vértices de grados altos
con vértices de grados altos
= en redes sociales se forman grupos y entre los grupos los grados se

educen
L
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