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Introdugdo

Introducao

Com o avanc¢o na capacidade de
processamento e armazenando
de grandes quantidades de
dados, foi-se observado que
muitas redes complexas de
grande porte advindas de
situagOes praticas apresentam
uma distribuicao lei de
poténcia nos graus dos
vértices.
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Introdugdo

Introducao

Muitos pesquisadores acreditam /"\f<’”o
que pode ser mais facil resolver (:@ D)
alguns problemas de otimizagao L)I%
combinatéria em grafos de lei

de poténcia do que em outros C%fgo
tipos de grafos em geral. %l I%O




Introdugdo

Introducao

m Lei de poténcia em redes complexas
m Faloutsos et al. (1999) - Internet
m Guelzim et al.(2002) - Redes Genéticas
m Eubank et al. (2004) - Redes de interacGes sociais

m Relevancia Algoritmica

m Da Silva, M. O. et al. (2013) - Cobertura por vértices
m Rogiski, R. (2016) - Coloracdo de vértices




Introdugdo

Introducao

m Tedricos
m Shen, Y. et al. (2012) -

m Cobertura por vértices
m Conjunto independente

m Gast, M. e Hauptmann, M. (2014) -
m Cobertura por vértices
m Gast, M. et al. (2015) -
m Conjunto Dominante
m Vignatti, A. L. e da Silva, M. V. G. (2016) -

m Cobertura por vértices




Introdugdo

Introducao

Contexto do trabalho: Encontrar evidéncias que esclarecam
o motivo do bom desempenho de algoritmos gulosos em
grafos lei de poténcia para o problema da clique maxima.




Introdugdo
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Introducao

Contexto do trabalho: Encontrar evidéncias que esclarecam
o motivo do bom desempenho de algoritmos gulosos em
grafos lei de poténcia para o problema da clique maxima.

Estagio atual do trabalho:

m Compreender o fendmeno do aparecimento de cliques em
modelos de grafos aleatérios que seguem a lei de poténcia.




Modelos de Grafos Aleatérios

Definicoes

Teoria de Probabilidade

m Espaco de Probabilidade, Eventos, Variavel aleatéria,
Esperanca...

Grafos

m Grafo, Vizinhanca, Incidéncia, Grau...




Modelos de Grafos Aleatérios

Definicoes

Definicdo: (Distribuicdo lei de
poténcia) tes07
Le+06 4 ~

Le+05 %

Le+0d

Peeg(k) = k=7,

Le+03 o
Leri24

Le+01 o

onde [ é o expoente da lei de .

—
Le+00

poté ncia. Let0D  le+0l leq02  Lle+O3 letDd  Let0s




Modelos de Grafos Aleatérios

Definicoes

Definicao: (Clique)
SCV(G), tg. Yu,veS={u,v}eE(G)

Problema: (Clique Méxima)

Encontrar a clique com o maior nimero de vértices para um dado
grafo.

/

O_ —

20/07/2019 11 / 34



Modelos de Grafos Aleatérios

V)

Modelos de Grafos Aleatérios

m O estudo de grafos
aleatérios foi iniciado por @)
Paul Erdos e Alfréd Rényi,
numa sequéncia de
publicacbes na década de
60.

O

m Grafo aleatério é
amostrado de acordo com
uma certa distribuicao.




Modelos de Grafos Aleatérios

Modelo de Ligacao Preferencial

Definicdo: (Modelos de Ligagdo Preferencial)

Redes crescem continuamente pela adicao de novos vértices.

UFPR
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Modelos de Grafos Aleatérios

Modelo de Ligacao Preferencial

Definicdo: (Modelos de Ligagdo Preferencial)

Redes crescem continuamente pela adicao de novos vértices.

Novos vértices que vao sendo adicionados, se conectam
preferencialmente a vértices que ja possuam bastante
conexoes.




Modelos de Grafos Aleatérios

Modelo de Ligacao Preferencial - Hofstad

Definicdo: (Modelo proposto por Hofstad (2010))

m Produz uma sequéncia de grafos n3o direcionados denotada
por (PAgm76))t>1.
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Modelos de Grafos Aleatérios

Modelo de Ligacao Preferencial - Hofstad

Definicdo: (Modelo proposto por Hofstad (2010))

m Produz uma sequéncia de grafos n3o direcionados denotada
por (PAgm76))t>1.

(m=1,5)
A(m 1,6) Am
t=2

A(m 1,6)

3
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Modelos de Grafos Aleatérios

Modelo de Ligacao Preferencial - Hofstad

Definicdo: (Modelo proposto por Hofstad (2010))

m Produz uma sequéncia de grafos n3o direcionados denotada
B
por (PA(tm’ ))t>1-
m Vértices sdo denotados como {v{™ v{™ .. v{™}

(1)

m D;(t) = grau do vértice v; "’ no tempo t.
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Modelos de Grafos Aleatérios

Modelo de Ligacao Preferencial - Hofstad

Definicdo: (Modelo proposto por Hofstad (2010) (cont...))

1,6 , P
L] PA(1 ) consiste em um grafo de um dnico vértice com um
lago.

W8 by =2
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Modelos de Grafos Aleatérios

Modelo de Ligacao Preferencial - Hofstad

Definicdo: (Modelo proposto por Hofstad (2010) (cont...))

1,6 , P
L] PA(1 ) consiste em um grafo de um dnico vértice com um

lago.

m Consecutivamente em PA(tl’é), a regra de crescimento para se
obter PASF’(P:

.. ;L. 1,6
Adicione um vértice v;4; contendo uma aresta em PA£+1)-




Modelos de Grafos Aleatérios

Modelo de Ligacao Preferencial - Hofstad

Definicdo: (Modelo proposto por Hofstad (2010) (cont...))

1,6 , P
L] PA(1 ) consiste em um grafo de um dnico vértice com um

lago.

m Consecutivamente em PA(tl’é), a regra de crescimento para se
obter PASF’(P:

.. ;L. 1,6
Adicione um vértice v;4; contendo uma aresta em PA£+1)-

A aresta é conectada a outro vértice com probabilidade:

L‘S, sei=t+1
Pr(vY, = vy = | CFETS > —1




Modelos de Grafos Aleatérios

Modelo de Ligacao Preferencial - Hofstad

Definicdo: (Modelo proposto por Hofstad (2010) (cont...))

1,6 , P
L] PA(1 ) consiste em um grafo de um dnico vértice com um

lago.

. 1,6 .
m Consecutivamente em PA(t ), a regra de crescimento para se

1,6)
obter PAEH).

.. ;L. 1,6
Adicione um vértice v;4; contendo uma aresta em PA£+1)-

A aresta é conectada a outro vértice com probabilidade:

1+9 P
1 1 CRyriss sei=t+l
Pr(vt(Jr)1 — v;( )) =<t JB,.()tt)JSrng 0 ) Vo> —1
210)t+145 se0<i<t+




Modelos de Grafos Aleatérios

Modelo de Ligacao Preferencial - Hofstad

Exemplo: (Modelo proposto por Hofstad (2010))

=1,=1
m PATTLOED

M0 & py) =2
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Modelos de Grafos Aleatérios

Modelo de Ligacao Preferencial - Hofstad

Exemplo: (Modelo proposto por Hofstad (2010))

=1,=1
m PATS LD

e & Pr = 60% D @ Pr=40%
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Modelos de Grafos Aleatérios

Modelo de Ligacao Preferencial - Hofstad

Exemplo: (Modelo proposto por Hofstad (2010))

=1,=1
m PATS LD
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Modelos de Grafos Aleatérios

Modelo de Ligacao Preferencial - Hofstad

Exemplo: (Modelo proposto por Hofstad (2010))

=1,=1
m PATSHOED

e & —os Y @ Pr=025

v O Pr=0.25
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Modelos de Grafos Aleatérios

Modelo de Ligacao Preferencial - Hofstad

Exemplo: (Modelo proposto por Hofstad (2010))

=1,=1
m PATSHOED
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Modelos de Grafos Aleatérios

Modelo de Ligacao Preferencial - Hofstad

Definicdo: (Modelo para m > 1)




Modelos de Grafos Aleatérios

Modelo de Ligacao Preferencial - Hofstad

Definicdo: (Modelo para m > 1)

—2.6 =16
m PATS2Y) — palmeLe/m)




Modelos de Grafos Aleatérios

Modelo de Ligacao Preferencial - Hofstad

Definicdo: (Modelo para m > 1)

m PATTY) s pAlmL/m) . pplmeto/m)




Modelos de Grafos Aleatérios

Modelo de Ligacao Preferencial - Hofstad

Definicdo: (Modelo para m > 1 (cont...))

PA§m3 2,0) — PAgmmltS/m) PA(m 1,6/m)




Modelos de Grafos Aleatérios

Modelo de Ligacao Preferencial - Hofstad

Definicdo: (Modelo para m > 1 (cont...))

m PATTY) s pAlmL/m)  pplmeto/m)




Cliques

Aparecimento de cliques

m Para que haja ciclos no grafo (e consequentemente cliques de
tamanho maior que 2), precisa-se de m > 1e t > 2.

UFPR

20/07/2019 19 / 34



Cliques

Aparecimento de cliques

m Para que haja ciclos no grafo (e consequentemente cliques de
tamanho maior que 2), precisa-se de m > 1e t > 2.
m Exemplo de clique tamanho 3:
()

Yj
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Cliques

s I T R R B
Aparecimento de cliques

Vi(l) (1)

O----O

Di(t)+ ¢

1 1
Privi? =) = 2+0)t+1+6
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Cliques

Aparecimento de cliques
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Cliques

s I T R R B
Aparecimento de cliques

I=(i—1)m+1 k=(—1)m+1

vm "j(m)
O’ Q\__,:O 0O
Lema 1:
im Jjm
(m) (m De(l—1)+6
Prvi™ = ™)y =" 2. (I—DR+0)+0+0)
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Cliques

Aparecimento de cliques

Teorema 1:

Pk = 3 I1 Pi™ =)
Sie[t]  0<j,k
|S|=t—3J,kE[tI\S;
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Cliques

Aparecimento de cliques

e
Ey" N E3
- .
FORS . @)

Prova:

Pr( V1(2) , v2(2) , v3(2)

— K3) = Pr(El) : Pr(EQ) . Pr(E3)
= Pr(vj(m) — v,-(m)) . Pr(v,Em) — v,-(m))
. Pr(v,Em) — vj(m)) W

20/07/2019 23/ 34



Cliques

Aparecimento de cliques

Generalizando:

Pr(K; C G) = Z H Pr(vj(m — V,Em))
Sie[t]  0<j,k
|S|=t—3J,kE[t]\S;




Cliques

Aparecimento de cliques

Teorema 2:

PrikeCG)= S I Pr(vf™ —v™)
Sie[t]  0<jk
|S|=t—€ j,kE[t)\S;
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Conclusao

Conclusao

m Os resultados obtidos contribuem para analisar o surgimento
de cliques de diversos tamanhos em grafos aleatérios lei de
poténcia.

m Isso deve ajudar no desempenho de algoritmos de otimizagdo
em tais grafos lei de poténcia.

m O passo seguinte neste projeto serad obter resultados analiticos
a respeito do tamanho da maior clique do grafo e realizar
experimentos com o problema da clique maxima.
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