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Fragen zum Ubungsblatt 1 =il

a Wie unterscheiden sich die
Gradverteilungen? a Wie kann man Lokalitat messen?

a Gib es hierflir ein MaR3? a Welche Maf3e habt ihr verwendet?

m [Wie] habt ihr die Verteilun-
gen visualisiert?

® Mit welchen Mafl3en lassen sich die vier
Netzwerkklassen unterscheiden?

m [Wo / Wie] habt ihr Recherchiert?

m Habt ihr eine Vermutung, wie die
Graphen erzeugt wurden?
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Netzwerke aus Datensatz
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Homogene Gradverteilung

fraction of vertices with degree d
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n: 4843
mean: 19.4

variance: 18.7
stdev: 4.33
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Heterogene Gradverteilung A“(IT

14.0r

n: 3472

) mean: 20.0
variance: 891
stdev: 29.8

0.06 -

L
P
-
@
@
2
o
[i]
£
£ 0.04- .
=
@
o .
o
=
g
.
S .
c
i=]
k]
©
I
=
0.02- .
..
’
.
[}
L ]

b
0.00- : #h‘-.- 0™ o sem e - [

0 200 400 600
degree d

Marcus, Jean-Pierre — Beating the Worst-Case Institut flr Theoretische Informatik, Skalierbare Algorithmen m



AT

Heterogene Gradverteilung

el n: 3472

s mean: 20.0

o= I variance: 891
' " R stdev: 29.8
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Heterogene Gradverteilung
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Heterogene Gradverteilung
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n: 3472
mean: 20.0

variance: 891
stdev: 29.8
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Heterogene Gradverteilung — Details

fraction of vertices with degree = d
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Heterogene Gradverteilung — Details

fraction of vertices with degree = d
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Heterogene Gradverteilung — Details
Gerade Linie im log-log plot

m gerade Linie: y' = b — ax’
® |og-log plot: logy = b — alog x
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fraction of vertices with degree = d
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slope: —1.77
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Heterogene Gradverteilung — Details

Gerade Linie im log-log plot

m gerade Linie: y' = b — ax’

® [og-log plot: logy = b — alog x

m CCDF: y = Fp(x) = Pr(D > x) = ebx—2
@aPDF: fp(x)=cx " mitt=a+1

slope: —1.77

fraction of vertices with degree = d
(=)

degree d
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Heterogene Gradverteilung — Details

Gerade Linie im log-log plot

m gerade Linie: y' = b — ax’

® [og-log plot: logy = b — alog x

m CCDF: y = Fp(x) = Pr(D > x) = ebx—2
@aPDF: fp(x)=cx " mitt=a+1

slope: —1.77

T =277

fraction of vertices with degree = d
(=)

degree d
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Heterogene Gradverteilung — Details

Gerade Linie im log-log plot

m gerade Linie: y' = b — ax’

® [og-log plot: logy = b — alog x

m CCDF: y = Fp(x) = Pr(D > x) = ebx—2
@aPDF: fp(x)=cx " mitt=a+1

slope: —1.77

=d

T =277

Definition: power-law distribution
m Zufallsvariable D mit Dichte fp(x) = cx™ 7
® 7 heil3t auch power-law exponent

fraction of vertices with degree
(=)

degree d
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Heterogene Gradverteilung — Details

Gerade Linie im log-log plot

m gerade Linie: y' = b — ax’

® [og-log plot: logy = b — alog x

m CCDF: y = Fp(x) = Pr(D > x) = ebx—2
@aPDF: fp(x)=cx " mitt=a+1

slope: —1.77

=d

T =277

Definition: power-law distribution

m Zufallsvariable D mit Dichte fp(x) = ex™7
® 7 heil3t auch power-law exponent

®m (blicherweise: 7 € (2, 3)
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Heterogene Gradverteilung — Details

Gerade Linie im log-log plot

m gerade Linie: y' = b — ax’

® [og-log plot: logy = b — alog x

m CCDF: y = Fp(x) = Pr(D > x) = ebx—2
@aPDF: fp(x)=cx " mitt=a+1

slope: —1.77

=d

T =277

Definition: power-law distribution
m Zufallsvariable D mit Dichte fp(x) = ex™7
® 7 heil3t auch power-law exponent
®m (blicherweise: 7 € (2, 3)
m 7 > 2 — constant average degree
m 7 € (2,3] — variance increases with n
®m 7 > 3 — constant variance |

fraction of vertices with degree
o
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Heterogene Gradverteilung — Details
Gerade Linie im log-log plot
m gerade Linie: y' = b — ax’ ~E
® log-log plot: logy = b — alog x %16’01 3
m CCDF: y = Fp(x) = Pr(D > x) = ebx—2 s £
@aPDF: fp(x)=cx " mitt=a+1 § e 'Ef P o
5 L X_Skitter
Definition: power-law distribution 2 b 7T\ e S
m Zufallsvariable D mit Dichte fp(x) = cx™ " g f Amazon "\ = TGO
= 7 heil3t auch power-law exponent 2 T ERPET RPEY Y N
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®m (blicherweise: 7 € (2, 3) degree d
m 7 > 2 — constant average degree
m 7 € (2,3] — variance increases with n
®m 7 > 3 — constant variance
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Heterogene Gradverteilung — Details
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weltertuhrend: Vortrag von Thomas

tele- TASKH

Summer School on Algorithm Engineering for Network Problems (2023) » Day 1 » Geometric Inhomogeneous Random Graphs (1/2)

Degree distributions — PMF, PDF, CDF, CCDF, WTF!? A\‘(IT

Random variable D: degree of a random vertex

complementary cumulative
distribution function

Fo(x) = Pr[D > x] = [ fo(t)dt

probability density function
fo(x)

G omet I h mog

sRa d m Gra ph (172)

och welterfuhrender:
Scale-free networks well done
(Phys. Rev. Research 1, 033034)
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Heterogene Gradverteilung — Details
Gerade Linie im log-log plot
= gerade Linie: y' = b — ax’ A E
O 1e-01 &
® [og-log plot: logy = b — alog x 5 F
u CCDF: y = Fp(x) = Pr(D > x) = ePx~2 % 2
@aPDF: fp(x)=cx " mitt=a+1 g§rE it Iy
5 F Skitter
Definition: power-law distribution 2 b TN S
m Zufallsvariable D mit Dichte fp(x) = cx™ " g F AMAZon “h o =28 N
= 7 heif3t auch power-law exponent N
® Ublicherweise: T € (2, 3) 1 b 1doeogreed " h
" 7> 2 — constant average degree einfacheres MaB fiir Heterogenitat:
m 7 € (2,3] — variance increases with n coefficient of variaton: %

® 7 > 3 — constant variance
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Lokalitat Wiederholung

@ Teil des US-Stral3ennetzes
® Knoten mit gemeinsamen Nach-
barn sind oft selbst benachbart
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® Spiele von College football teams @ Erdés—Rényi Graph

®m Kanten entsprechen community ® Jede mogliche Kante existiert
structure mit Wahrscheinlichkeit p
(unabhangig)
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® Knoten mit gemeinsamen Nach- m Kanten entsprechen community | ® Jede mégliche Kante existiert
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(unabhangig)
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Lokalitat Wiederholung

® Teil des US-Straf3ennetzes ® Spiele von College football teams

® Knoten mit gemeinsamen Nach- m Kanten entsprechen community
barn sind oft selbst benachbart structure

_ __/

m  [okalitat”, ,Clustering, ,Geometrie”

® |n vielen Echtwelt Netzwerken beobachtet
(z.B. Stral3en-, soziale Netzwerke)
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Karlsruher Institut fur Technologie

® Erd6s—Rényi Graph

® Jede mogliche Kante existiert
mit Wahrscheinlichkeit p
unabhangig)

L( _J

m keine ,Lokalitat”
® high “temperature”
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Local Clustering Coefficient

® Wie nah ist meiner Nachbarschaft an einer Clique
dran?
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N(v)
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Local Clustering Coefficient

® Wie nah ist meiner Nachbarschaft an einer Clique
dran?
= Wie viele Kanten kann es in N(v) geben?
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Local Clustering Coefficient

® Wie nah ist meiner Nachbarschaft an einer Clique
dran?
= Wie viele Kanten kann es in N(v) geben?

. ()

N(v)
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Local Clustering Coefficient = b

® Wie nah ist meiner Nachbarschaft an einer Clique
dran?
= Wie viele Kanten kann es in N(v) geben?

. ()

= Wie viele Kanten sind tatsachlich in N(v)?

N(v)
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Local Clustering Coefficient

® Wie nah ist meiner Nachbarschaft an einer Clique
dran?
= Wie viele Kanten kann es in N(v) geben?

. ()

= Wie viele Kanten sind tatsachlich in N(v)?

m Local Clustering von v: #ed%‘jjg('g)sV(v)
2

® = Durchschnitt Uber alle Knoten bilden
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Local Clustering Coefficient

® Wie nah ist meiner Nachbarschaft an einer Clique
dran?
= Wie viele Kanten kann es in N(v) geben?

. ()

= Wie viele Kanten sind tatsachlich in N(v)?

m Local Clustering von v: #ed%‘jjg('g)sV(v)
2

® = Durchschnitt Uber alle Knoten bilden
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N(v)

m Was ist der erwartete Local Clustering Coefficient

von Erdos—Rényi Graphen?
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Local Clustering Coefficient

® Wie nah ist meiner Nachbarschaft an einer Clique
dran?
= Wie viele Kanten kann es in N(v) geben?

. ()

= Wie viele Kanten sind tatsachlich in N(v)?

m Local Clustering von v: #ed%‘jjg('g)sV(v)
2

® = Durchschnitt Uber alle Knoten bilden
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N(v)

m Was ist der erwartete Local Clustering Coefficient

von Erdos—Rényi Graphen?

p(deg2(v))

m Jede Kante kommt with Wahrscheinlichkeit p vor = (=) =p

Marcus, Jean-Pierre — Beating the Worst-Case
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Global Clustering Coefficient

m Betrachte {u, v}, {v,w} € E
@ [st dann auch {u, w} € E?
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Global Clustering Coefficient =0 bt

m Betrachte {u, v}, {v,w} € E
@ [st dann auch {u, w} € E?

® Tripel: drei Knoten die mit mindestens 2 Kanten
verbunden sind
moffen: {u,w} ¢ E

m geschlossen: {u,w} € E
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Global Clustering Coefficient

m Betrachte {u, v}, {v,w} € E
@ [st dann auch {u, w} € E?

® Tripel: drei Knoten die mit mindestens 2 Kanten
verbunden sind
moffen: {u,w} ¢ E

m geschlossen: {u,w} € E

# geschlossene Tripel
#Tripel gesamt

® Global Clustering Coefficient:
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Global Clustering Coefficient

m Betrachte {u, v}, {v,w} € E
@ [st dann auch {u, w} € E?

® Tripel: drei Knoten die mit mindestens 2 Kanten
verbunden sind
moffen: {u,w} ¢ E
m geschlossen: {u,w} € E

# geschlossene Tripel
#Tripel gesamt

® Nicht Uber alle Tripel aus Knoten iterieren
m Lieber Uber Kanten und Nachbarschaften

® Global Clustering Coefficient:
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Global Clustering Coefficient =0 bt

m Betrachte {u, v}, {v,w} € E
@ [st dann auch {u, w} € E?

® Tripel: drei Knoten die mit mindestens 2 Kanten
verbunden sind
moffen: {u,w} ¢ E
m geschlossen: {u,w} € E

# geschlossene Tripel
#Tripel gesamt

® Nicht Uber alle Tripel aus Knoten iterieren
m Lieber Uber Kanten und Nachbarschaften

® Global Clustering Coefficient:

m Was ist der erwartete Global Clustering Coefficient
von Erdos—Rényi Graphen?
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Global Clustering Coefficient =0 bt

m Betrachte {u, v}, {v,w} € E
@ [st dann auch {u, w} € E?

® Tripel: drei Knoten die mit mindestens 2 Kanten
verbunden sind
moffen: {u,w} ¢ E
m geschlossen: {u,w} € E

# geschlossene Tripel
#Tripel gesamt

® Nicht Uber alle Tripel aus Knoten iterieren
m Lieber Uber Kanten und Nachbarschaften

® Global Clustering Coefficient:

m Was ist der erwartete Global Clustering Coefficient
von Erdos—Rényi Graphen?

® Auch p aber nicht so leicht zu zeigen...
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Probleme mit den Clustering Coefficients =% bt

m Was ist der Local / Global Clustering Coefficient
von Grid Graphen?
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Probleme mit den Clustering Coefficients =% bt

m Was ist der Local / Global Clustering Coefficient
von Grid Graphen?

m Beide sind 0, weil der Graph bipartit ist
m Eigentlich hat der Graph viel Lokalitat
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Probleme mit den Clustering Coefficients =% bt

m Was ist der Local / Global Clustering Coefficient
von Grid Graphen?

m Beide sind 0, weil der Graph bipartit ist
m Eigentlich hat der Graph viel Lokalitat

® Was ist der Local / Global Clustering Coefficient
von Wheel Graphen?
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Probleme mit den Clustering Coefficients =% bt

m Was ist der Local / Global Clustering Coefficient
von Grid Graphen?

m Beide sind 0, weil der Graph bipartit ist
m Eigentlich hat der Graph viel Lokalitat

® Was ist der Local / Global Clustering Coefficient
von Wheel Graphen?

m | ocal: geht gegen 2/3 flr n — o
m Global: geht gegen 0 fur n — oo
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Detour Distance

m Wie grof3 ist der Umweg, wenn die Stral3e vor mir gesperrt
wird?

L
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Detour Distance

m Wie grof3 ist der Umweg, wenn die Stral3e vor mir gesperrt
wird? G
m Betrachte Verhaltnis zwischen Umweg und durch-
schnittlicher Distanz zwischen nicht Nachbarn
@ Fir Kante e = {u, v} € E:
de\e(u, v) — 2
Cle)=1- __da\eltnv) = 2
avg. Distance of non neighbors — 2

L
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schnittlicher Distanz zwischen nicht Nachbarn
@ Fir Kante e = {u, v} € E:
deve(u, v) — 2
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m (C(e) =1« u, v haben gemeinsamen Nachbarn

m Bilde Durschschnitt Uber alle Kanten

L
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Detour Distance

m Wie grof3 ist der Umweg, wenn die Stral3e vor mir gesperrt
wird? G
m Betrachte Verhaltnis zwischen Umweg und durch-
schnittlicher Distanz zwischen nicht Nachbarn
@ Fir Kante e = {u, v} € E:
deve(u, v) — 2
Cle)=1- __da\eltnv) = 2
avg. Distance of non neighbors — 2
m (C(e) =1« u, v haben gemeinsamen Nachbarn

m Bilde Durschschnitt Gber alle Kanten
® Aufpassen, dass man nicht durch 0 teilt

L
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Detour Distance

m Wie grof3 ist der Umweg, wenn die Stral3e vor mir gesperrt
wird? G
m Betrachte Verhaltnis zwischen Umweg und durch-
schnittlicher Distanz zwischen nicht Nachbarn
@ Fir Kante e = {u, v} € E:
deve(u, v) — 2
Cle)=1- __da\eltnv) = 2
avg. Distance of non neighbors — 2
m (C(e) =1« u, v haben gemeinsamen Nachbarn

m Bilde Durschschnitt Gber alle Kanten
® Aufpassen, dass man nicht durch 0 teilt

= Aufwandig zu berechnen = sampeiln JRRER
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Detour Distance . == -

m Wie grof3 ist der Umweg, wenn die Stral3e vor mir gesperrt
wird? G
m Betrachte Verhaltnis zwischen Umweg und durch-
schnittlicher Distanz zwischen nicht Nachbarn
@ Fir Kante e = {u, v} € E:
deve(u, v) — 2
Cle)=1- __da\eltnv) = 2
avg. Distance of non neighbors — 2
m (C(e) =1« u, v haben gemeinsamen Nachbarn

m Bilde Durschschnitt Gber alle Kanten
® Aufpassen, dass man nicht durch 0 teilt

= Aufwandig zu berechnen = sampeiln S

®w Was ist die Detour Distance Grid / Wheel
Graphen?
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