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Network Science
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Beispiele fur reale Netzwerke

® bio-celegans
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Beispiele fur reale Netzwerke

® bio-celegans

® bn-macaque-rhesus_cerebral-cortex_1
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Eigenschaften komplexer Netzwerke

Begriff: complex network, scale-free network
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Eigenschaften komplexer Netzwerke

Begriff: complex network, scale-free network

Drei Charakteristika:
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Eigenschaften komplexer Netzwerke

Begriff: complex network, scale-free network

Drei Charakteristika:
® heterogene Gradverteilung
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Eigenschaften komplexer Netzwerke ﬂ(".

Begriff: complex network, scale-free network
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Eigenschaften komplexer Netzwerke ﬂ(".

Begriff: complex network, scale-free network
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Begriff: complex network, scale-free network
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Begriff: complex network, scale-free network

Drei Charakteristika:
= heterogene Gradverteilung
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Modelle fur komplexe Netzwerke

Ziel: Modellieren und Erklaren der Eigenschaften

Drei Charakteristika:
® heterogene Gradverteilung
m kurze Wege / ,small-world*
® hohe Lokalitat / Clustering
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Modelle fur komplexe Netzwerke

Ziel: Modellieren und Erklaren der Eigenschaften

. . . Pref. Attach. /
Drei Charakteristika: ER  Barabési-Albert

. 1959 1923 /1999
® heterogene Gradverteilung
m kurze Wege / ,small-world®
® hohe Lokalitat / Clustering

Preferential Attachment
iteratively add vertices, choose
. .. edges with probability propor-
Erdos—Renyi model  jonga) to current degree
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Modelle fur komplexe Netzwerke
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Preferential Attachment
iteratively add vertices, choose
. .. edges with probability propor-
Erdos—Renyi model  jonga) to current degree
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Modelle fur komplexe Netzwerke

Ziel: Modellieren und Erklaren der Eigenschaften
Pref. Attach. /

. 1959 1923 /1999 2002
® heterogene Gradverteilung v v
m kurze Wege / ,small-world® v v

® hohe Lokalitat / Clustering

Preferential Attachment
iteratively add vertices, choose
. .. edges with probability propor-
Erdos—Renyi model  jonga) to current degree

—dy AT

Chung-Lu / Configuration model

vertices with weights w; (following
power-law distribution);
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Pr[{ei, e} € E] ~ %
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Ziel: Modellieren und Erklaren der Eigenschaften

Drei Charakteristika: ER
® heterogene Gradverteilung

1959

m kurze Wege / ,small-world®

® hohe Lokalitat / Clustering

Preferential Attachment

iteratively add vertices, choose
edges with probability propor-

Erdos—Rényi model  iona) to current degree

—dy AT

Pref. Attach. /
Barabasi-Albert

SN
v Ny

2>

Chung-Lu  Watts-Strogatz model
1923/ 1999 2002 1998 2010 2019

v v
v v

Watts—Strogatz model

Regular Small-world Random

B

p=0 - » p=1
Increasing randomness

Chung-Lu / Configuration model
vertices with weights w; (following

power-law distribution);

Pr[{ei, e} € E]
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—dy AT

Pref. Attach. /
Barabasi-Albert
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v Ny
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Watts—Strogatz model

Regular Small-world Random

B

p=0 - » p=1
Increasing randomness

Chung-Lu / Configuration model
vertices with weights w; (following

power-law distribution);

Pr[{ei, e} € E]
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i icti . ER . Chung-L Watts-Strogatz model  GRG
Drel Charakterlsuka. . 1959 BarabaSI-AggggtHggg e 2l(';02 o5 1998 2010 2019
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Watts—Strogatz model
Preferential Attachment

iteratively add vertices, choose égm;(,‘
edges with probability propor- g;.g
Y

Erdos-Rényi model  iionq to current degree

i SER Increasing randomness

Chung-Lu / Configuration model

vertices with weights w; (following
power-law distribution);

w

Pr[{ei, e} € E] ~ %
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iteratively add vertices, choose Mz

edges with probability propor- g;.g
tional to current degree S

Small-world Random

B

Vo g p=0 - > p=1
W Increasing randomness

Erd6s—Rényi model

Chung-Lu / Configuration model

vertices with weights w; (following
power-law distribution);
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Pr[{ei, e} € E] ~ =7~
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edges with probability propor- g;.g
tional to current degree S

Small-world Random
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Vo g p=0 - > p=1
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Chung-Lu / Configuration model

vertices with weights w; (following
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. Watts—Strogatz model
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Ziel: Modellieren und Erklaren der Eigenschaften
Pref. Attach. /

i icti - ER vy Chung-Lu  Watts-Strogatz model GRG HRG
Drei Charakteristika | logo Barabasi A%%%t”ggg 2002 1998 ST . o
® heterogene Gradverteilung v v v
» kurze Wege / ,small-world® v v v v
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1 : 8 e .

Chung-Lu / Configuration model

vertices with weights w; (following
power-law distribution);
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power-law distribution);
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power-law distribution);
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Erdos—Renyi model  tional to current degree DY

sample vertices uniformly in
geometry, connect if distance

below threshold GIRG
GRG + IRG

| o f p=0 » p=1
lome = :
W Increasing randomness

Chung-Lu / Configuration model /IRG

vertices with weights w; (following
power-law distribution);

Wi

Pr[{ei, e} € E] ~ W’T

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


https://thobl.github.io/hyperbolic-unit-disk-graph/

AT

Modelle fur komplexe Netzwerke

Ziel: Modellieren und Erklaren der Eigenschaften
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power-law distribution);
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i W Increasing randomness
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power-law distribution);
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Generierte Graphen Echtwelt-Graphen
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Ubungsblatt 2

Generierte Graphen Echtwelt-Graphen

® Sucht euch mehrere Modelle zum
Generieren von Graphen raus

a Konnt ihr herausfinden, wie wir die
Graphen generiert haben?
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Generierte Graphen Echtwelt-Graphen

® Sucht euch mehrere Modelle zum
Generieren von Graphen raus

a Konnt ihr herausfinden, wie wir die
Graphen generiert haben?

2%_0 |graph H chistopher/girgs
[

+& NetworkX NétW?bﬂfIt

Network Analysis in Python [Large-scale Network Analy
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Ubungsblatt 2

Generierte Graphen

® Sucht euch mehrere Modelle zum
Generieren von Graphen raus

a Konnt ihr herausfinden, wie wir die
Graphen generiert haben?

2%0 |graph H chistopher/girgs
[

+& NetworkX NGtW?b‘I;lflt

Network Analysis in Python [Large-scale Network Analy

13 Marcus, Jean-Pierre — Beating the Worst-Case

Karlsruher Institut fur Technologie

Echtwelt-Graphen

® Sammelt mehrere Echtwelt-Graphen

® Verhalten sich die Echtwelt-Graphen
ahnlich wie die generierten Graphen?

Institut flr Theoretische Informatik, Skalierbare Algorithmen m



AT

Ubungsblatt2 ~ =NiK

Generierte Graphen Echtwelt-Graphen

= Sucht euch mehrere Modelle zum ®m Sammelt mehrere Echtwelt-Graphen
Generieren von Graphen raus ® Verhalten sich die Echtwelt-Graphen

m Konnt ihr herausfinden, wie wir die ahnlich wie die generierten Graphen?

Graphen generiert haben?

. S REPOSITORYv
ﬁﬁ |graph H chistopher/girgs
N yd ol External Validity of Average-Case Analyses
& E Networks
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Generierte Graphen Echtwelt-Graphen

= Sucht euch mehrere Modelle zum ®m Sammelt mehrere Echtwelt-Graphen
Generieren von Graphen raus ® Verhalten sich die Echtwelt-Graphen

m Konnt ihr herausfinden, wie wir die ahnlich wie die generierten Graphen?

Graphen generiert haben?

ﬁo igraph H chistopher/girgs
[

%g NetworkX Netw?bﬂflt

REPOSITORYv

+ (;‘ F
4
.4 oy

External Validity of Average-Case Analyses

E Networks

a Wie gut funktionieren die Algorithmen auf den neuen Graphen?
m Wie sehen Graphen mit hoher Heterogenitat und geringer Lokalitat aus?
® Wie sieht es mit der Heterogenitat und Lokalitat der Graphen aus?

Network Analysis in Python [Large-scale Network Analy
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