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TEORIA DOS GRAFOS E REDES SOCIAIS

grafos: permite formular propriedades de redes em uma linguagem
unificadora

as definicdes centrais aqui sdo simples, e podemos descrevé-las de forma
relativamente rdpida

veremos dlgumas aplicacdes dessas defini¢cdes



GRAFOS: DEFINICOES BASICAS

Um grafo é uma forma de especificar relagdes entre cole¢do de objetos

* grafo: um conjunto de objetos (nds), com alguns pares de objetos
conectados por links (arestas)

* vizinhos: nés conectados por aresta

* grafos direcionados: expressam relagdes assimétricas




| GRAFOS: DEFINICOES BASICAS

na figura da esquerda, a relagdo entre os vértices de uma aresta é simétrica
ds vezes, queremos expressar relagdes assimétricas

para isso, usamos um grafo com arestas direcionadas

cada aresta direcionada € um link de um né para outro, com a direcdo sendo
importante




| GRAFOS COMO MODELOS DE REDES

grafos sdo Uteis porque servem como modelos matemdticos de estruturas de rede

ARPANET - Internet no inicio, com 13 sites em 1970



REPRESENTACAO DE GRAFO DA ARPANET




SITUACOES PRATICAS ENVOLVENDO GRAFOS

redes de transporte: nés sdo locais, arestas ligam os locais
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SITUACOES PRATICAS ENVOLVENDO GRAFOS

redes de transporte: nés sdo locais, arestas ligam os locais
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| SITUACOES PRATICAS ENVOLVENDO GRAFOS

redes de dependéncia (DAG): nés sdo tarefas, arestas direcionadas indicam que
uma tarefa deve ser feita antes da outra

Undergraduate Computer Science Courses for Majors

D Recquired Course

Intradn < k
e E i Coce

- Bz & Db vtz ——-

atk 19 1 - D iscrete Mathematics | Froject Course
E? I _ D igital Sysberms amd == !
b Conputer O rganization

_ Wmeries] Analysis — Prerequisite Course
1 CE212
Math 152 and T3280
Ef8 CS211 i
E/3
v Ce417
Math 255 el 511 CS400
/g I’csms | g ¥ .
oo LANGIMGES CS472
v CRAPHICS & F/g E/S PROGRAMMING
SCIENTIFTC s
Math 254 e | CRATE
E/g A | 3381 or
ARTIFICIAL 5481 F
h INTELLIGENCE
a00-
Math F/Q Codld CS432
: o412 =
o e — T2
'_CTSZ]%_I p Ceal5 | CE433 5
I
C 8421 TS e ([ N S S THEORY
T F/5 e SUSTEMS  DATA BASES
NTRLERTCL COMERLERS

LOGICS &
ANALISIE  p g A THEMATICS



SITUACOES PRATICAS ENVOLVENDO GRAFOS

rede estrutural: nés sdo jungdes, arestas sdo ligagdes fisicas
* (teoria de rigidez — geometria, engenharia mecdnica)
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CAMINHOS E CONECTIVIDADE

* caminho: sequéncia de nés onde cada par consecutivo na
seqiéncia é ligado por uma aresta

* ciclo: caminho com pelo menos trés arestas, onde o primeiro e o
Ultimo nds sdo os mesmos, mas todos os outros nds sdo distintos

dado um grafo, é natural perguntar se cada né pode chegar a qualquer outro
né por um caminho

um grafo é se, para cada par de nds,

existe um caminho entre eles




COMPONENTES

se um grafo ndo é conexo, ele se divide em
componentes

componente gigante: considere a rede social
do mundo inteiro, com uma arestas entre
duas pessoas se sdo amigas

esta rede de amizade globais é conexa?




| COMPONENTE GIGANTE

provavelmente ndo: o comportamento de um Unico né pode desfazer a
conexidade

mesmo que a rede de amizade global ndo seja conexa, o componente
que vocé faz parte é muito grande

de fato, vocé “alcanca”, mesmo indiretamente, pessoas das mais
diversas origens

parece de fato provdvel que exista um componente que contém uma
fragdo significativa da populagdo mundial



COMPONENTE GIGANTE

isto & verdade quando se olha dados sobre redes grandes

tais redes muitas vezes tém o que se chama de componente gigante

componente gigante é um termo informal para um componente

conexo que contém uma fragdo significativa de todos os nés

quando uma rede contém um componente gigante, quase
sempre contém apenas um



COMPONENTE GIGANTE

figura: relacionamentos romdnticos em uma escola americana em 18 meses
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* & possivel ver um componente gigante
* até estudantes com apenas uma relagdo estdo no componente gigante



| BUSCA EM LARGURA

comprimento de um caminho: nimero de

arestas que ele contém do comego ao fim  @enee] yourtends
e A . . , distance 2 friends of friends
distancia entre dois nés: o comprimento
do caminho mais curto entre eles
distance 3 friends of friends

of friends

como descobrir a distdncia entre

all nodes, not already discovered, that have an
edge to some node in the previous layer

dois nés: busca em largura




BUSCA EM LARGURA: EXEMPLO

busca em largura no grafo da Arpanet, comegando do MIT




BUSCA EM LARGURA

1) Declare que todos os seus amigos estdo a distancia 1

2)  Encontrar os amigos deles (sem contar os que j& sdo amigos de
vocé), e declarar que estes estdo a distancia 2

3) Em seguida, vocé encontra todos amigos deles (novamente, sem
contar as pessods que |d encontrou a distancias 1 e 2) declarem
que estes estdo a distancia 3

4) ()



BUSCA EM LARGURA

(...) Continuando desta maneira, vocé busca em camadas sucessivas, cada
uma representando a préxima distancia a partir do inicio

cada nova camada é construida a partir de todos os nés que

* (i) ndo tenham sido descobertos em camadas anteriores,

* (ii) tém uma aresta para algum né na camada anterior

conclusdo: determina distGncias e organiza os nés com base em

suas distdncias a partir de um né inicial



FENOMENO DO MUNDO PEQUENO OU SEIS GRAUS
DE SEPARACAO

voltando aos experimentos da rede global de amizades: a existéncia de um
componente gigante na verdade implica em algo mais forte

além de caminhos ligando uma grande fragdo da populacdo mundial, esses
caminhos sdo surpreendentemente curtos

esta ideia é chamada de fenomeno do mundo pequeno

* o mundo parece “pequeno” pois o caminho entre vocé e

quase qualquer pessoa é curto

* também conhecida como seis graus de separacdo



FENOMENO DO MUNDO PEQUENO OU SEIS GRAUS
DE SEPARACAQ

experimento: Microsoft Instant Messaging msn »
®

* analisaram 240 milhdes de contas no Microsoft Instant Messenger
* construiram um grafo: né corresponde a um usudrio

* aresta entre dois usudrios: se eles conversaram durante o periodo de um més
de observagdo

* o grafo mostrou um componente gigante contendo quase todos os noés

* as distancias dentro do componente gigante eram muito pequenas: distdncia
média de 6,6



FENOMENO DO MUNDO PEQUENO OU SEIS GRAUS
DE SEPARACAO

Figura: distribuicdo de distdncias de uma amostra aleatéria de 1.000 usudrios

a busca em largura foi realizada separadamente para cada um desses mil usudrios
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FENOMENO DO MUNDO PEQUENO OU SEIS GRAUS
DE SEPARACAO

outra experiéncia em menor escala (milhares ao invés de milhdes)

* um dos matemdticos mais importantes: Paul Erdos
* publicou cerca de 1000 artigos em sua carreira

* Erdos foi considerado um ponto central na estrutura de
colaborag¢do dos artigos

Os nés correspondem aos matemdticos, e arestas que conectam
pessoas que publicaram um artigo juntas



FENOMENO DO MUNDO PEQUENO OU
SEIS GRAUS DE SEPARACAO

O nimero de Erdos é a dist@ncia entre um matemdtico para Erdos neste grafo
A maioria dos matemdticos tém ndmeros de Erdos no mdximo 4 ou 5

Exemplos:
* Albert Einstein tem ndmero 2
* Enrico Fermi, Jon Kleinberg e Dennis Ritchie é 3
* Noam Chomsky, John Nash e Linus Pauling é 4

* Francis Crick é 5 e James Watson é 6
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FENOMENO DO MUNDO PEQUENO OU
SEIS GRAUS DE SEPARACAO

outra experiéncia bem conhecida é o grafo de colaboracdo entre
atores e atrizes de cinema
* Os nés sdo os atores do filme

* Uma aresta conecta dois atores se eles ja
apareceram juntos em um filme

* O nUumero de Bacon é a disténcia a o ator
a Kevin Bacon neste grafo




FENOMENO DO MUNDO PEQUENO OU
SEIS GRAUS DE SEPARACAO

usando as listas de elenco do Internet Movie Database (IMDB), é possivel
calcular os nUmeros de Bacon para todos os artistas usando busca em largura

assim como na colaboragdo dos matemdticos, aqui também temos um mundo
pequeno

o nUmero de Bacon médio, sobre todos os artistas no IMDB, é de
aproximadamente 2,9

é um desafio encontrar um que é maior que 5



DADOS DE REDES

para realizar pesquisas em redes pequenas (e.g. clube de karaté), é

fdcil: é s6 fazer entrevistas!
para redes grandes, devemos automatizar isso

as principais redes grandes onde sdo feitas pesquisas:

* Grafos de Colaboragdo: quem trabalha com quem num
ambiente. Ex: atores, matemdaticos, Fortune 500, colaboradores
da Wikipedia (trabalharam no mesmo artigo), World of
Warcraft (se participaram da mesma missdo)

* Redes Quem-fala-com-Quem: Microsoft IM, emails dentro de
uma empresa ou universidade, ligag¢oes telefénicas, e até cara-
a-cara (usando dados de proximidade de telefones celulares)



DADOS DE REDES

Grafos de ligacoes entre informacoes: pdginas Web, blogs,
artigos da Wikipedia, citacdes de artigos académicos

Redes tecnolégicas: entre computadores na Internet, entre
estacdes de forca para redes de energia

Redes do mundo natural: cadeia alimentar, conexdes neurais em
cérebros, metabolismo de células (nés sdo compostos, arestas sdo
interagdes quimicas)



DADOS DE REDES

Exemplo: networkrepository.com

Data & Network Collections. Find and interactively VISUALIZE and EXPLORE hundreds of network data
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Summary of notation.

VI Number of nodes
IEl  Number of edges
dmax  Maximum degree
davg  Average degree
r Assort. Coeff.
Exemplo: networkrepository.com Tl Number of triangles (3-clique)
ITlayg  Average triangles formed by a edge
ITlhax  Maximum number of triangles formed by a edge
Kavg Average local clustering coefficient
K  Global clustering coefficient
Kmax  Maximum k-core number

Wy, Lower bound on the size of the maximum clique

Graph Name M a IEl Orox ® | avg® 1 & ITl & Tpg® Tmax® Kag® K & K & Wy, ¢ Size & Download &
29 44 9 3 047 | 3 ; 1 005 | 002 |3 2 2 KB & Download
' 65 1K 72 35 001 | 28K | 433 | K 071 | 060 27 | 1 6 KB & Download

91 628 | 96 13 071 | 10K | 109 792 163 037 1B 12 4KB & Download

91 2K 248 | 43 034 | 86K | 945 | 4K 130 056 35 | 21 9 KB & Download

93 3K 120 57 053 | 774K | 2K 4K 156 | 075 | 56 | 31 12 KB & Download

193 214 31 2 084 | 12 - 2 002 | 000 | 3 2 2 KB & Download
' 213 | 22K | 314 203 | -0.04 | AM 17K 31K 0.80 | 077 | 143 | 35 53KB | & Download
242 | 4K 164 33 0.05 | 78K | 322 | 3K 053 036 26 @8 20KB & Download

¥ bn-mouse-kasthuri-graph-v4 1K 2K 153 3 -022 - - 6 7 6 KB & Download
1K 577K | 8K K« 002 | 777M | 722K | 8M 155 | 061 | 1K 42 225 KB | & Download
I 2K 34K 16K 37 033 | 1M 6K 737K | 387 008 329 6 63KB | & Download
bn-human-BNU-1-0025890-session-1 178K | 16M | 5K 176 013 | 2B 11K 875K | 046 | 017 | 387 | 72 40MB & Download

277K | 84M | 12K 464 | 024 258 | 89K | 6M 049 | 026 952 171 163MB | & Download

¥ bn-human-Jung2015-M87101234



DADOS DE REDES

http://snap.stanford.edu/data/

https:/ /gephi.org/

https:/ /networks.skewed.de /



