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Redes Dinamicas

* Las redes complejas evolucionan en el tiempo:

— Evolucion en nodos
* Nacimiento/Muerte de nodos
* Variacion de caracteristicas internas
— Evolucion en aristas
* Nacimiento/Muerte de aristas
* Variacion de caracteristicas internas
— Evolucion simultanea en nodos y aristas

* Suele ser la mas comun



Nacimiento/Muerte de Nodos/ Aristas

* El ejemplo mas paradigmatico es el propio algoritmo de Enlace
Preferencial visto en el bloque anterior (Modelos Dinamicos).

* Analicemos el algoritmo en el modelo...

* Pero hay muchos otros que intentan N
modelar comportamientos observados e e
en sistemas reales. o e

Fig. 19. Madelo de Enlace Freferencial. Los nodos mds conectados tiene mayor probabliidad de atrapor a
los recién Negados. Los flechas indican estos eniaees.



Variacion de Caracteristicas Internas (nodos)

* El ejemplo mas paradigmatico es el de SIR de modelos
epidemiologicos: ~ ~

Contagio (c)
'>» Infectivos

Susceptibles

— S: Susceptible
— I: Infectado

Recuperacion (r)

Vacunacion (v) @

Resistentes

— R: Recuperado

* En determinadas condiciones se puede modelar con EDOs.

* Diversas variantes: SIS, SIRS, SEIS (E: Exposed), SEIR, MSIR
(M: Inmunes pastvos), MSEIR,...



Variacion de Caracteristicas Internas (nodos)

* Dentro de este tipo de procesos dinamicos también encontramos
los procesos de propagacion/difusion.

* Mas adelante veremos un caso
particular de este tipo de procesos
con espectal relevancia en Data
Science: Algoritmo Page-Rank.




on de Caracteristicas Internas (aristas)

Variaci

* Un ejemplo de interés para Data Science: Entrenamiento de
Redes Neuronales

— Los pesos sinapticos se a

ustan

i

dinamicamente hasta conseguir

Hidden Laye

que la red “aproxime”
adecuadamente la funcion

objetivo.

Ctput Layer —»




Procesos de Percolacion

Describe el comportamiento de clusters conectados en una red

aleatoria. iows:

Idea: Supongamos que se vierte liquido sobre un material z c
poroso. ¢Sera el liquido capaz de 1r de cavidad en cavidad %3
hasta llegar al fondo? %‘% 5{&%
Si fijamos la probabilidad, p, de que dos cavidades

(nodos) estén conectadas, se puede expresar la

probabilidad de que haya percolacién en funcion de p. %O R O%ﬁ

Y hay un p , critico, que presenta un cambio de fase de tipo 0/1.

Fuertemente relacionado con muchos procesos: fisicos (modelo de
Ising), quimicos (formacion de superestructuras), y sociales (opinion,
transmision de rumores,...).
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* Algoritmo que aproxima una determinada dinimica en las
caracteristicas internas de los nodos de una red.

* Famoso porque dio origen a Google, optimizado por Larry Page y
Sergey Brin en la Universidad de Stanford.
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* En 1997 ofrecieron el algoritmo a Yahoo por 1 millén US$, Yahoo
decliné la oferta. En 2002, Yahoo ofreci6 3.000 millones US$ por él,
Google la rechazo.

¥




Page Rank

* Quizas la primera aplicacion practica conocida del -
algoritmo se debe al economista: Wassily Leontief e
(premio Nobel en 1971), de la Universidad de Harvard. | &
Lo utilizo para representar el funcionamiento de una

economia mediante un modelo de red.

* Hoy en dia ya no se usa este algoritmo (al menos, no la version
inicial que veremos).



Google

Page Rank

“La importancia de una pagina web es un problema inherentemente
subjetivo que depende del interés de los lectores, de su conocimiento y
de sus inclinaciones. Aun asi, se puede decir objetivamente mucho sobre
la importancia relativa de las paginas web. Este articulo describe
PageRank, un método para valorar las paginas web de forma objetiva y
mecanica, midiendo de forma efectiva la atencion e interés humanos
dirigidos hacia cada pagina. Comparamos PageRank con un "web surfer’
aleatorio idealizado. Mostramos como calcular de forma eficiente el
PageRank para un numero grande de paginas y mostramos cémo utilizar
el PageRank para la busqueda y navegacion de los usuarios.”

>



Page Rank

* Tras la revolucion del acceso a la informacion (internet) viene la
de ser capaz de poner orden en ese mar de informacion:

— Informacion Estructurada vs Informacion No Estructurada

* Problema de Ingenieria Matematica: Health Information

Unstructured Passively Structured Actively Structured

— Modelado Matematico

—_—
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Page Rank

Supongamos que, como resultado de una consulta en un buscador
hemos determinado que un conjunto de paginas contienen
informacion que, de una manera u otra, puede resultar relevante
para el usuario.

¢En qué orden mostramos esos resultados para que al usuario
le resulte mas sencillo revisarlos?

IL.o log1co serfa usar un ranking de forma que se muestren primeré
las paginas con mas probabilidad de ser las adecuadas.

Para resolver este problema solo requerimos Matemat1cas
de Licenciatura “basicas”
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S1 denotamos las paginas por P,,..., P , nuestro objetivo es asignar

a cada P, una importancia numeérica x;.
Como solo nos importa la importancia relativa entre ellas,
podemos suponer que x; esta en [0,1].

El modelo que usaremos para ver como calcular estas
importancias hara uso unicamente de las etiqueta asignadas a las
paginas y los enlaces entre ellas: Red dirigida de paginas.

Notaremos por M=(,;) a la matriz de adyacencias asociada a la
red anteriof.



Page Rank

Vamos a postulat que la importancia de una cierta pagina P, “tiene

que ver” con las paginas desde las que hay enlaces a ella:

Si muchas paginas enlazan con P, sera porque la informacion que ésta
contiene ha sido considerada por muchos participantes de la red como
“recomendable”.



Page Rank

1¢* intento: X; €s proporcional al grado (entrante, saliente, o total)
del nodo P;. (Se puede obtener de la suma de la fila y/o columna)

* No recoge adecuadamente el hecho de que una pagina que es
citada desde pocas, pero importantes, paginas, debe ser también
importante.

* Necesitamos que el modelo asigne importancia alta a paginas que
sean citadas desde paginas 1mportantes . lo que nos |
lleva a una definicion recursiva.




Page Rank

2° intento: la importancia X de cada pagina Pj es proporcional a la
suma de las importancias de las paginas que enlazan con Pj .

* Nos lleva a un enorme sistema de ecuaciones:

Mx = A x
Que expresa la importancia de cada pagina a partir de las
importancias de las demas paginas que estan conectadas a ella.

Y
* El problema se ha transformado en un problema de »
autovalores y autovectores: x €s un autovector y

de M.

AX = AX
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 Problemas:

— Puede haber muchos autovectores (impondremos que todas sus
coordenadas sean positivas, y podriamos ver en qué condiciones hay un
unico autovector).

— La matriz es enorme (millones de paginas), asi que los métodos
habituales (exactos) para calcular autovectores pueden ser
completamente inadecuados.

— Propondremos una solucion alternativa. .. aproximada, pero mucho mas

rapida.
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* De hecho, se puede comprobar que, bajo determinadas -tt
condiciones, siempre se puede calcular este autovector,
y que se corresponde con el autovalor de mayor tamafo.

* En este caso, sea cual sea el vector y considerado, se
verifica que:

M" y = K v, (cuando # — o) donde v es el autovector

* Hemos “reducido” el problema de calcular las importancias (el
autovector) en el problema de calcular las potencias de la matriz
de conexiones, M... ¢Es una reduccion?



Page Rank

El surfista Aleatorio:
* Supongamos que un surfista navega por la red.

* En un cierto instante esta en la pagina P. Al instante siguiente
salta a una de las paginas conectadas con P, seleccionada al azary
con probabilidad uniforme.

* Repite este proceso siguiendo lo que
se denomina un paseo aleatorio.




Page Rank

El surfista Aleatotio:
* ¢Que probabilidad hay de que partiendo de P; este en P, tras & pasos?

* Sinotamos N, el numero de enlaces en P, (la suma de la columna).

* Denotamos por M’la nueva matriz (7, / N,). Ahora, la suma de cada

columna de M’es 1. it B, pigina P,
) i ! |
* M’ es estocastica. oy o
N;
M = M’ = L

mi4 Ny

m,uv

-
—_ —
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El surfista Aleatorio:

* En consecuencia, calcular el elemento 7, de la matriz potencia se
puede aproximar por mover aleatoriamente un surfista desde la
pagina P;y ver con qué probabilidad alcanza la pagina P,.

* Este método tiene algunas ventajas, y es que es robusto a cambios

en las conexiones, porque la mayoria de las probabilidades se
veran poco afectadas st los cambios son locales.



Page Rank

El surfista Aleatorio... limitaciones:

— Sumideros (paginas sin salida).
Page A Page B
* Individuales
* Hordas

— Referencias circulares

— Reemplazar filas de 0’s por 1’s (en realidad, por 1/n)

e Soluciones:

— Saltos aleatorios del surfista de vez en cuando (sin considerar los enlaces)

e Veamos el modelo...



