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Przed zajeciami



Do przypomnienia

- rozktad Bernoulliego P(X = k) = (})p*(1— p)N=*,
- rozktad Piossona P(X = k) = e]jﬁk,

- zbieznos¢ jednego do drugiego (w jakim sensie?)

.

=|m

- lemat o usciskach dtoni 3, k; = 2E (alternatywnie: (k) =2

Pytanie
Dlaczego we wzorze pojawia sie czynnik 27
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Wyktad



Przypomnienie czym jest sieciologia

sieciologia = dane + metryki + modele + . .
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sieciologia = dane + metryki + modele + . .
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- do generowania sieci w kontrolowanych warunkach,

- pozwalaja ekstrahowac istotne z danego punktu widzenia cechy
sieci,

- daja szanse na budowe dobrych statystyk przy analizie dynamiki
na sieciach (zajecia 11.1 12.),

- daja nam wglad w mechanizmy stojace za rzeczywistymi
procesami (patrz kolejne zajecia i sieci BA),

- to bardzo wdzieczna dziedzina matematyki stosowane;.
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Uwaga! Grafy ER sg normalne
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masz A tak naprawde poissonowskie, jak przekonamy sie za chwile... 4



Model Erdosa-Rényiego

MASZ

On random graphs L.
Dedicated to O. Varga, ot the occasion of his 50" birthdoy.
By P. ERDOS and A. RENYI (Budapest).

having n possxb!c (1abelled)
m (with equal

Let us consider a “random graph” I’ v
vertices and N edges; in ofher words, let us choose

probabilities) one of the (ul possible graphs which can be formed from
N

the n (labelled) vertices Py, P,,..., P, by selecting N edges from the ”i

possible edges AP (1= </ = n). Thus the effective number of vertices of
I, 5 may be less than n, as some points P; may be not connected in 1.,y
with any other point 75; we shall call such points P isolated points. We
consider the isolated points alsa as belonging o /p v. Ty x is called com-
pletely connected i it effectively contains all points Py, P, ..., Py (i, e. if it
Ras o isolated points) and is connected in the ordinary sne. In he present
paper we consider asymptofic statistical properties of random graphs for
n— 4 . We shall deal with the following questions

1. What s the probability of 7, v being completely connected?

2. What is the probability that the greatest u)nuwlcd cumpuucm (sub-
anyl\) w! I, should have cffectively n— points

What is the probability that I’ x moum cons o xactly K41

muumed components? (k=-0, 1,

F the edges of a graph with » vertices are chosen successively so
that after each step every edge which has not yet been chosen has the same
probability to be chosen as the next, and if we continue this process until
the graph_becomes cnmplemvy connected, what is the probabiliy that the
numbd of necessary steps » will be equal to a given number /2

parlh.l) answers to the above questions we prove {he following
four xmorcm: In Theorems 1, 2, and 3 we use the notation

)y N,

nlog n+-cn

Dwa warianty modelu

G.e (Erdds-Rényi),

Gn,p (E. Gilbert)




Model Erdosa-Rényiego w wersji Gy ¢
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Model Erd6sa-Rényiego w wersji Gy,
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Model Erd6sa-Rényiego w wersji Gy,
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Model Erd6sa-Rényiego w wersji Gy,
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Skupmy sie na modelu Gy,

Zatozenia
Analizujemy ansambl opisany dwoma parametrami:

+ N liczba wierzchotkow,
- p prawdopodobienstwo, ze dwa wierzchotki beda potaczone.
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Przypadek graniczny: p = 0

Whniosek:
= 0 to przypadek trywialny.
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Whniosek 1:

To bardzo nieudana wizualizacja...

10
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Przypadek graniczny - p =1

Whniosek 1:

Wniosek 2:
masz P =110 graf petny. 10
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Rozwiazanie modelu Gy,

Pytanie
Ile przecietnie pojawi sie krawedzi w jednym uktadzie?
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Rozwiazanie modelu Gy,

Pytanie
Ile przecietnie pojawi sie krawedzi w jednym uktadzie?

Policzmy
N(N —1
B =px M1
co z lematu o uscisku dtoni daje
_ NN-1)2 N
(R) = PN~ p(N —1) ~ pN.
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Rozwiazanie modelu Gy,

MASZ

Pytanie
Ile przecietnie pojawi sie krawedzi w jednym uktadzie?

Policzmy
N(N —1
<E> = p X %7
co z lematu o uscisku dtoni daje

() =MD 2 iy )~ pi

Znamy zatem Sredni stopien
A co z rozktadem stopni wierzchotkow?



Rozwiazanie modelu Gy,

Zmienna losowa opisujaca stopien wierzchotka K

N—1
K= X,
i=1

gdzie X, 53 zmiennymi iid 0 P(X, =1) = p P(Xp =0) =1—p.
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Rozwiazanie modelu Gy,

Zmienna losowa opisujaca stopien wierzchotka K

N—1
K= X,
i=1
gdzie X, 53 zmiennymi iid 0 P(X, =1) = p P(Xp =0) =1—p.
K ma rozktad Bernoulliego

P(R) =P(K=R) = (N I; 1>p*€(1 _ )Nk

Przyblizenie rozktadem Poissona
e—(’?)(k)’?
Ry~ —p—
bo (k) =~ Np.
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Niefizycznosc grafow ER

Przyjmujac przyblizenie poissonowskie wyznaczmy wariancje

% Lo (R) /p\R
B =Y,
k=0 '
00 12— (k) [\ R
E(/@):ZW:m:m)HW.
k=0

Var(K) = E(K) - [E(K)]? = (k)?
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Niefizycznosc grafow ER

Przyjmujac przyblizenie poissonowskie wyznaczmy wariancje

0 o= (k) (R
E(K):Zw:...:@,
k=0 ’
00 2 (k) /R
E(/@):ZW:m:m)HW.
k=0

Var(K) = E(K) - [E(K)]? = (k)?

A szczegoty rachunkow?
W czesci projektowe;.
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Niefizycznosc grafow ER

Przyjmujac przyblizenie poissonowskie wyznaczmy wariancje

0 o= (k) (R
E(K):Zw:...:@,
k=0 ’
00 2 (k) /R
E(/@):ZW:m:m)HW.
k=0

Var(K) = E(K) - [E(K)]? = (k)?

A szczegoty rachunkow?
W czesci projektowe;.

Tak mata wariancja nie pojawia sie w danych rzeczywistych...
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Niefizycznosc grafow ER

Przypomnijmy wspotczynnik gronowania
Wyznaczymy wartos¢ wspotczynnika gronowania dla grafow ER

2E;

Ci= Ri(ki — 1)
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Niefizycznosc grafow ER

Przypomnijmy wspotczynnik gronowania
Wyznaczymy wartos¢ wspotczynnika gronowania dla grafow ER

2E;

Ci= Ri(ki — 1)

Odpowiedz:

Tak maty wspotczynnik gronowania raczej nie pojawia sie w danych
rzeczywistych...
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Niefizycznosc grafow ER
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masz Na kolejnych zajeciach bardziej rzeczywisty model BA.



Model konfiguracyjny

Pomyst:
Zbudujmy graf z klockow, jakie mamy.
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Model konfiguracyjny

Pomyst:
Zbudujmy graf z klockow, jakie mamy.

A gdyby zastapic rzeczywiste klocki dobranymi a priori?
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Model konfiguracyjny

Wybierzmy konfiguracje stopni zgodnie z oczekiwanym rozktadem:
Na przyktad:
{1,1,1,2,2,3}
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Model konfiguracyjny

Wybierzmy konfiguracje stopni zgodnie z oczekiwanym rozktadem:
Na przyktad:
{1,1,1,2,2,3}

SYSYCRCY B!

Pozostaje tylko posktadac te klocki w siec...
Tylko czy to zawsze jest wykonalne?
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Model konfiguracyjny

Wybierzmy konfiguracje stopni zgodnie z oczekiwanym rozktadem:
Na przyktad:
{1,1,1,2,2,3}

Pozostaje tylko posktadac te klocki w siec...
Tylko czy to zawsze jest wykonalne?
Pytanie:

Znajdz (maty) kontrprzyktad na to, ze proponowanej procedury nie
zawsze uda sie ukonczyc.
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Model blokowy

Uogolnienie grafow ER

[pu]l [pe] - [pw]
px] P22l ... [pa]
el ol . ol
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Model blokowy

Uogolnienie grafow ER

[pu]l [pe] - [pw]
px] P22l ... [pa]
el ol . ol
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Model Wattsa-Strogatza

10 10 10
1 9 1 9 1 9
8 8 2 8
7 7 7
ﬁp
0 1
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Sieci o zadanym hamiltonianie

Rozwazmy przestrzen wszystkich grafow o N wierzchotkach

czyli zbior My = MV*N({0,1}). Chcemy zdefiniowac na nim rozktad
prawdopodobienstwa.
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Sieci o zadanym hamiltonianie
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Rozwazmy przestrzen wszystkich grafow o N wierzchotkach

czyli zbior My = MV*N({0,1}). Chcemy zdefiniowac na nim rozktad
prawdopodobienstwa.

Maksymalizujemy entropie

~- Y PG)InP(G

GeEMy

Pod pewnym warunkiem f(P(G)) = 0,
Co prowadzi do metody mnoznikow Lagrange'a

LIP(G)] = - Y P(G) InP(G) + M(P(G))

GeMy
Pozostaje tylko rozwigzac

IP(G) ' 21



Podsumowanie




Na nastepne zajecia proponuje:

Poczytac o

- Zasadzie Dulbecco,
- Regule Sw. Mateusza,
- zasadzie rich get richer,

- procesach Yule'a.

Albo przeczytac:

- M. Perc, Journal of The Royal Society Interface 11 (2014)
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