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Das Experiment

 Durchgefuhrt von Stanley Milgram im Jahr 1969 [7]

296 Briefe an ,zufallig® ausgewahlte Personen in Nebraska und
Boston

* Briefe sollten an einen Broker in Boston weitergeleitet werden

* Nicht direkt, sondern tUber Freunde oder gute Bekannte
* Mit so wenig Schritten wie moglich

« Name, Adresse und einige weitere Informationen Uber Zielperson
bekannt
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Das Ergebnis

64 von 296 Briefen gelangten tatsachlich ans Ziel

* Verteilung der Anzahl der Schritte:
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o s

Le]

oY | 1 I | 1 1 | | 1 1 ]
Q ! 2 3 4 5 & 7 @8 9§ 1w 11 i2
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- ,Six Degrees of Separation™
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Was ist das Erstaunliche?

 Es existieren kurze Pfade zwischen zwei nahezu
beliebigen Menschen ...

* ... und Sie kbnnen ohne zentrale Suche gefunden
werden!

02.02.2011 | Seminar aus maschinellem Lernen | Tobias Plotz | 4



Inhalt

%7 TECHNISCHE
7/~\ UNIVERSITAT
DARMSTADT

Das Small-World Phanomen
Existenz kurzer Pfade zwischen beliebigen Knoten

 Das Watts-Strogatz Modell

Dezentrale Pfadsuche

Reale strukturelle Eigenschaften sozialer Netze
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Das Watts-Strogatz Modell

 Einfaches Netzwerk-Modell, das Beobachtungen zum Aufbau
von sozialen Netzen beachtet (- Strong & Weak Ties)

* Erinnerung:

 Strong Ties vor allem zwischen ,engen®™ Freunden. Fihrt zu hoher
Clusterung (Triadic Closure)

- Weak Ties zwischen ,entfernten® Freunden zur Uberbriickung
groBerer sozialer Distanzen

* Watts-Strogatz Modell [9]:
 Knoten entlang eines Gitters ausgerichtet

« Kanten zwischen benachbarten Knoten

» Zusatzlich zufallige Kanten
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Die zufalligen Kanten
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 Verschiedene Varianten

 Jeder Knoten hat eine
bestimmte Anzahl Kanten zu
zufallig ausgewahlten
Knoten

* Jeder Knoten hat mit
gewisser Wahrscheinlichkeit
eine Kante zu einem zufallig
ausgewahlten Knoten

* Beide Varianten ermoglichen
kurze Pfade zwischen
beliebigen Knoten

*  Kurze Pfade durch eine
Prise Zufall
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Dezentrale Pfadsuche

« Wie wird in einem Netzwerk dezentral ein Pfad gesucht?

« Dezentral: Nur mit lokalen Informationen

 Einfaches Modell: Nachricht wird an Nachbarn weitergeleitet,
der am nahesten zum Ziel ist

« Zuerst werden weitreichende zufallige Kanten genutzt (weak ties)

 Vor allem in den letzten Schritten kommen die strong ties ins Spiel

 Im Watts-Strogatz-Modell kénnen die kurzen Pfade so aber
nicht gefunden werden!

« Problem: Annahme, dass Wahrscheinlichkeit einer Kante zwischen
zwei Knoten gleichverteilt ist

* Verschiedene Entfernungen kdnnen nicht zielsicher tGberbriickt
werden
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Inverse-Square Network

 Jeder Knoten u hat eine
Kante zu Knoten v mit
Wahrscheinlichkeit

proportional zu d(u,v)™@

* d(u,v) = Entfernung von u
ZU v

* g = ,Clustering Exponent®

« Optimaler Exponent q = 2 [4]

Die Wahrscheinlichkeit einer Kante zu
einem der Knoten, dessen Entfernung
zu U in einer bestimmten Grol3en-

ordnung d liegt, ist unabhangig von d

kleines q

grolRes q
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Optimaler Exponent = 2

,Die Wahrscheinlichkeit einer
Kante zu einem der Knoten,
deren Entfernung zu u in
einer bestimmten GroéfBen-
ordnung d liegt, ist
unabhangig von d"

- Beweisidee: @d 2d  4d

 Fixiere Knoten u und eine
Entfernung d

 Unterteile Knoten im Raum

durch Kreise mit Radius d*2"
um u
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Optimaler Exponent = 2

* Jeder Ring mit Radius r hat
ungefahr r2 Knoten

* Jeder Knoten im Ring hat
ungefahr Entfernung r zu u

- Wahrscheinlichkeit einer
Kante ~2 @ d 2d 4d

* Wahrscheinlichkeit von Kante
zu irgendeinem Knoten im

Ring ~ r2 * r2 = konstant

- hangt nicht von r ab!
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Optimaler Exponent = 2

 Die Wahrscheinlichkeit ist
auch konstant, wenn man
nur Ausschnitte der Ringe
betrachtet

 Somit ist ein zielgerichtetes
Weiterleiten der Nachricht
mit hoher Wahrscheinlichkeit ﬁo

moglich

e Genauerer Beweis im Advanced Material
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« Core-Periphery Struktur
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Vom Modell zur Realitat

 Untersuchungen, ob
Exponent q auch in der
Realitat auftritt

* US Social Network
LiveJournal mit
geographischen Daten zu
Freundschaftsbeziehungen

* Problem:

« Knoten sind raumlich nicht
gleichmalig verteilt
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Rank-based Friendship

 Ersetze d(u,v) durch rank(u,v)
 rank(u,v): Anzahl der Knoten, die ndher an u liegen als v
* Wahrscheinlichkeit einer Kante (u,v) proportional zu rank(u,v)»>

* In groBen Netzwerken ist p = 1 optimal

 Im Livelournal Experiment wurde ein p zwischen 1,15 und 1,2
festgestellt [6]

 Schrankt man die Daten nur auf West- bzw Ostkusten-User ein,
findet man ein p zwischen 1 und 1,05

 Bei Facebook[1] zwischen 0,95 und 1
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Social Distance

« Raumlicher Abstand zweier Knoten ist einfach zu berechnen,
aber hinterlasst Fragen

 Spielt bei Online sozialen Netzwerken die raumliche Distanz die
gleiche Rolle, wie in Offline sozialen Netzwerken?

* Wie muss das Modell in Ballungsraumen (z.B. Stadten) angepasst
werden?

 Social Distance[8] als Alternative

 Social Distance zweier Knoten u und v ist Anzahl der Knoten im
kleinsten sozialen Fokus, der beide Knoten umfasst

* Sozialer Fokus ist ein Ort/Gruppe/Veranstaltung/... fir Menschen
sich zu treffen und Kontakte zu knupfen
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Core-Periphery Struktur

* Nicht jeder kann gleich gut
gefunden werden [2]

* Mitglieder h6herer
Gesellschaftsschichten oft
eng und global vernetzt —»
Core

* Mitglieder niedriger
Gesellschaftsschichten auch
vernetzt, aber eher lokal -
Periphery

periphery
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Kritikk am Experiment

e Start- und Zielpersonen wurde so ausgewahlt, dass ein
erfolgreiches Weiterleiten der Briefe wahrscheinlich war

* Viele Versuche, das Experiment zu reproduzieren, mit teilweise
vOllig verschiedenen Ausgangen [5]

,omall World Phenomenon® und ,Six degrees of separation®
sind zu einem Mythos geworden

* Jedoch gibt es tatsachlich in sozialen Netzen strukturelle
Eigenschaften, die das Experiment erklaren

 Es wurden gute Modelle daflur aufgezeigt

 Forschung geht aber naturlich weiter!
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