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Abstract

Calculatoarele au trecut printr-o evolutie rapida in ultimele decenii, ceea ce a adus la progrese
in stiintele bazate pe date. Pe masura ce prelucrarea datelor a devenit mai usoara, bazele de date
s-au dezvoltat vertiginos si au devenit accesibile pe Internet. Datele de baza referitoare la retele
au crescut odata cu cantitatea informatiilor colectate si au schimbat complet modul in care co-
munitatea stiintifica consider3 retele. In prezent multe sisteme complexe sunt descrisi prin retele,
in timp ce In aproape toate domeniile stiintei de la biologie la informatica, inginerie, economie,
politica etc., apar intrebari legate de gasirea structurii comunitatilor pe aceste grafuri. Definitia
traditionala a acestor comunitati se bazeaza pe conectivitatea nodurilor, membrii unei comunitati
au mai multe conexiuni interne, intre ele decat cu restul retelei. in cadrul lucrarii, in aceasta tema-
tica s-a implementat un algoritm pentru o astfel de partitionare bazat pe conceptul de diagrame
Voronoi, utilizate in principal pentru impartirea spatiului geometric. Tn cadrul acestei metode s-a
definit o metrica folosind coeficientul de Edge Clustering si s-a introdus o masura de densitate
locala bazata pe aceste distante pentru a identifica nodurile generatoare Voronoi. S-a dezvoltat
metoda intitiala prin selectarea generatoarelor la intdmplare si efectuarea partitionarii Voronoi de
mai multe ori cu diferite seturi de generator. In partea a doua a tezei, s-a studiat mobilitatea umana
explorand universalitati intre diferite moduri de mobilitati si s-a studiat dinamica transferului de
date pe Internet. Rezultatele au sugerat o tendinta in care viteza de propagare creste monoton in
forma uneilegi de putere cu distanta. S-a aratat ca originea acestor tendinte nu se datoreaza numai
structurii retelelor, existand si intarzieri pe noduri individuale, inclusiv pe punctele de pornire si de
sosire. Pentru o mai buna intelegere topologiei de conectare al Internetului am introdus un model
care era capabil sa reproduca atat structura, cat si caracteristicile dinamice de scalare observate.
Teza contine trei capitole mari: o introducere in domeniu; o descriere teoretica si matematica a
partitionarii de retele; iar ultimul capitol contine experimente, modele si studiul universalitatilor in

retelele de mobilitate si Internet.
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Introducere

Stiintele sociale, teoria informatiei, technologia, biologia, neuro-stiinta etc., sunt domenii care stu-
diaza sisteme ce pot fi reprezentate cu retele iar analiza retelelor a devenit un instrument util in
intelegerea acestora [1, 2].

In aproape toate sistemele reprezentete cu grafuri apare cel putin o problem3, unde gisirea
structurii comunitatii retelei joaca un rol cheie la intelegerea acesteia. Un exemplu imediat este
clusterizarea publicatiilor intr-o retea de citari cu domenii suprapuse.

De obicei comunitatile sunt definite ca noduri conectate mai compact in grupul lor decat cu
celelalte noduri din retea. Dificultatea la identificarea oricarei structuri de comunitati ar putea fi
in definirea acestora, intrucat acesta este una calitativa, si inca nu exista o definitie matematica
acceptata [3]. Desi exista o mare varietate de definitii si metode de detectare a comunitatilor [3],
combinarea definitiilor matematice semnificative cu algoritmi eficienti ramane o problema. Pro-
bleme similare apar si in extragerea datelor, recunoasterea formelor, invatarea automata si analiza
statistica a datelor [4, 5]. Aici insd problemele sunt definite in spatii metrice continue, ceea ce
simplifica problema. Diagramele Voronoi [6] sunt utilizate in mod obisnuit pentru a imparti spatiul
metric In subsectiuni, numite celule Voronoi.

Retelele incorporate in spatiu metric sunt foarte importante, nu numai pentru clusterizare efi-
cienta, dar ne inconjoara in natura. Chiar si mobilitatea umana sau canalele noastre de comunicare,
de exemplu Internetul, este o retea incorporata in spatiul metric. Din experienta noastra zilnica
stim, ca timpul de calatorie nu creste liniar cu distanta de calatorie [7-9]. Cauza acestui lucru este
complexa si include diferite efecte. Pentru a acoperi distante mari folosim autostrazi, dar timpul
calatoriei de multe ori nu este influentat de distanta ci de timpul pierdut cu intrarea si iesirea din
orase. Prin urmare, timpul de calatorie intre orase apropiate poate fi si ea mare. O situatie similara
este observata in traficul aerian. O mare parte din timp trece cu decolare, aterizare si parcare. In-



ternetul la nivel de router fiind o retea complexa asemanatoare incorporata in spatiul geografic, pe
langa proprietatile sale de scalare topologica (distributie fara scalare) [10, 11], prezinta o scalare
dinamic3, similarad cu mobilitatea umana. in lucrare se studiaza aceste fenomene mai profund, si
cautam cauzele vizibile ale acestora folosind o varietate de baze de date online si urmarire GPS.
Pentru studiul dinamicii pachetelor de date pe Internet folosim metodele bazate pe protocolul
mesajelor de control: Ping si Traceroute.

Pentru a explica legile de scalare observate si alte proprietati topologice masurabile ale Inter-
netului, propunem un model simplu. Un astfel de model trebuie sa se bazeze pe ipoteze realiste
cu privire la procesul de cablare si trebuie sa reproduca proprietatile topologice masurate, inclusiv
scalarea vitezei de comunicare in functie de distanta.

Teza contine dou3 capitole principale. Tn primul capitol este prezentat descrierea matematic3 si
aplicarea metodei noastre de identificare a comunitatilor in retele, argumentand avantajele rete-
lelor incorporate in spatiu. Al doilea capitol contine experimente si un model pentru proprietatile
de scalare a retelelor de mobilitate si a Internetului.



Detectarea comunitatilor in retele
complexe

2.1 Detectare cu diagrame Voronoi

Pentru a prezenta technica noastra de clusterizare, demonstram mai intai aspectele sale esentiale
cu o problema similara definita in spatiul Euclidian 2D (figura 2.1(a)).

Sa consideram G = (V| F) un graf directionat ponderat cu V' din N noduri, si un set £ din
M legaturi. I(u,v) > 0 semnifica greutatea unei legaturi care conecteaza nodul 4 si v. Lungi-
mea unui traseu in graf este obtinuta prin adaugarea greutatile legaturilor. Notam distanta care
leaga doua noduri v; si v; cu d(v;, v;), acesta inseamna calea cea mai scurta dintre ele. Definitia
aceasta a lungimei asigura incadrarea retelei intr-un spatiu metric. Selectia mai simpla de I(u, v)
este 0 cand p si v nu sunt conectate, iar 1 cand sunt conectate direct. Consideram un grup de
S = (71,7, ---,7) C V noduri generatoare. Partitionarea Voronoi al retelei G respectand S va fi
impartirea a lui V in grupuri de noduri V1, V5, ..., V, C V. Fiecare grup (celula Voronoi) apartine
unui generator si satisface urmatoarele: i) Reteaua G contine toate celulele Voronoi fara suprapu-
nere; ii) Toate nodurile dintr-o celuld sunt mai aproape de generatorul lor decat de oricare gene-
rator din retea. Caracteristicile matematice ale diagramelor Voronoi in retele sunt descrise in [6]
impreuna cu complexitatea lor computationala.

Pentru a folosi aproximatia aceasta geometrica, avem nevoie de o definitie adecvata pentru
masurarea distantei, care transforma apartenenta nodurilor in segregarea spatiului metric. Am
ales una dintre cele mai simple masuri: coeficientul de clusterizare a legaturilor (ECC) propusa in
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2.1. Detectare cu diagrame Voronoi

publicatia [12]. Legatura care conecteaza vertexul i si vertexul j are ECC definit ca:

Zi,j

Cig = min[(k; — 1), (k; — 1)]

(2.1)

unde k;, k; sunt numarul de conexiuni acestor doua noduri. z; ; este numarul triunghiurilor din care
face parte legatura si min[(k; — 1), (k; — 1)] este numarul triunghiurilor posibile la care ar putea
apartine. Cu cat ECC este mai scazut, cu atat este mai probabil ca nodurile legate apartin in co-
munitati diferite. Prin urmare, in metoda noastra de partitionare, specificam lungimea (greutatea)
conexiunii ca valoarea inversa a lui ECC. Lungimea oricarei traseu din retea este suma greutatilor
de-a lungul caii, iar lungimea celei mai scurte cai definim ca distanta dintre noduri.

Obiectivul principal este alegerea unui nod privilegiat in fiecare comunitate. Selectam nodurile
generatoare folosind densitatea lor locala relativa [3], definit ca:

m
Pi = m (2.2)
unde m este gradul intern (numarul conexiunilor de intrare) in subretea care contine primii vecini
al nodului 7, iar k este gradul extern al vecinatatii (numarul legaturilor de iesire). Aceasta densitate
este mai mare pentru nodurile aflate ,in centrul” comunitatilor, asa cum este ilustrat in figura 2.1(b).
La fel ca in spatiul 2D, generatoare vor fi nodurile cu densitati maxime intr-o raza r. In general,
complexitatea de detectare a nodurilor generatoare ramane mult sub O(Mg) (pentru g generatoare

Voronoi), iar partitionarea are o complexitate de O(N logN) [6].

(a)

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25

Figura 2.1: Localizarea centrelor Voronoi. (a) Pentru a gasi cea mai buna clusterizare a punctelor
negre, impartim planul in 12 x 25 patrate si estimam densitatea locald (numarul de puncte) in fiecare
patrat. Patratele sunt colorate de la verde (O puncte) la rosu (mari de 6 puncte) in functie de
densitatea lor. Patratul cu cea mai mare densitate intr-o raza de r (cercuri gri, r = 4insussir =7
in unitati patrate), devine un patrat generator (marcata cu stea alba ). Partitionarea Voronoi este
ilustrat cu linii albastre. (b) llustrarea implementarii algoritmului in retele: fiecare nod va avea o
densitate locala, indicatd de marimea nodurilor in “muntele” comunitatii. Lungimile conexiunilor
sunt invers proportionale cu coeficientul de clusterizare al conexiunilor (ilustrat cu grosimea liniilor).
Marimea comunitatilor creste cu marimea razei r (r, < ry < 3).

4



2.1. Detectare cu diagrame Voronoi

Asa cum era subliniat in articolul de referinta [3], este necesar ca metodele de detectare sa fie
testate atat pe retele de referinta (generate cu comunitati predeterminate) cat si pe retele reale.
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Figura 2.2: Testarea pe retele reale. Modularitate obtinuta pe toate cele cinci retele reale cu
metode diferite (specificate in legenda). (a) Modularitati () in ordine crescatoare pe fiecare retea
testata. (b) Eroarea relativa (Q — (Q))/(Q), aici (Q) reprezinta media modularitatilor rezultat prin
fiecare algoritm aplicat pe retele considerate.

Detectarea structurii de comunitéti in grafuri din lumea real3 nu este insa trivial. in plus, eficienta
oricarei metode este mai dificil de evaluat, deoarece informatiile despre adevarul de baza nu sunt
disponibile (adica comunitatile nu sunt cunoscute) ca in cazul retelelor de referinta. Prin urmare,
noile algoritmi sunt testati comparativ cu metodele cunoscute si acceptate printr-o masura de
calitate. Tn cazul acesta am ales modularitatea. Modularitatea este definitd dupd cum urmeaza:
Q = ﬁ sz (A;; — P,;)0(Vi,V;), aici sumarea este pe toate perechile de noduri. A este matricea
adiacenta, m numarul total de legaturi in retea si P;; reprezinta numarul legaturilor asteptate intre
nodurile i si j in modelul null. Modelul nul in cazul nostru este, modelul grafului aleatoriu. Functia
d returneaza 1 daca nodurile ¢ si j se afla in aceeasi comunitate adica V; = Vj}, in caz contrar
returneaza 0 [13]. Am evaluat algoritmul pe mai multe retele reale, care sunt utilizate in mod

regulat in literatura. Structural si dupa origine acestea sunt foarte diferite:
1. Reteaua de prieteni din clubul karate studiat de W.Zachary, contine 34 de membri conectati
cu 78 de legaturi [14].

2. Reteaua de neuroni din nematodul Caenorhabditis elegans [15, 16] continand 297 noduri
si 2359 conexiuni.

3. Reteaua de interactiune proteina-proteina a drojdiei [17] cuprinzadnd 1845 de noduri co-
nectate prin 4405 de legaturi.



2.2. Detectare cu diagrame Voronoi stohastice

4. O versiunerevizuita a retelei de colaborare intre oamenii de stiinta din arhiva www.arxiv.org.
Aceasta retea este formata din 39576 noduri si 175692 conexiuni, construit dupa articole
publicate in arhiva din perioada 1 ianuarie 1995 - 31 martie 2005 [18].

5. Conexiuni intre blogurile politice americane [19] care include 1223 noduri si 19087 de
legaturi.

Am comparat algoritmul nostru cu cinci metode frecvent utilizate in literatura (pentru mai multe
informatii, a se vedea Addendumul tezei): 1) algoritmul Louvain optimizeaza modularitatea [20]; 2)
the label propagation algorithm (LPA) [21]; 3) GANXiS sau SLPA (speaker-listener label propagation
algorithm) [22, 23]; 4) link-communtiy detection [24] si 5) Infomap (IM) [25, 26]. Metoda noastra
ocupa locul doi din punct de vedere al modularitatii, modularitatea rezultata fiind intotdeauna
peste medie. Singurul algoritm care obtine performante mai bune este Louvain, era de asteptat,
deoarece optimizeaza acelasi functie de calitate pe care folosim la evaluarea performantei.

2.2 Detectare cu diagrame Voronoi stohastice

Pentru o anumita retea nedirectionata, cu noduri N si conexiuni M, neglijam selectia generatoa-
relor Voronoi. In schimb, folosim un set de celule Voroni, unde fiecare set este obtinut de la gene-
ratoare alese aleator [27] respectand urmatoarele: i) Selectdm la intdmplare un numar de noduri

Voronoi
cohesion

ANMgNnO~NO0OO N
—

e
NHOWONOOUD WN -

AANMNMETNO~N0OOO N
—

A NMNMTNON~N0OO =N ANMNMgTNnO~NO0OONO =N
— o

Figura 2.3: Idea principala pentru diagrame Voronoi stohastice. Figurile aratd modul in care harta
de coeziune Voronoi este calculata dupa numarul de R partitionari. Fiecare sub-figura arata o
realizare a matricei de colocare binara generata cu 2 noduri generatoare alese aleatoriu de fiecare
data: de exemplu (1, 5), (2, 7), ..., (5, 10). Valorile matricei de colocare sunt 1 = alb pentru nodurile
din aceeasi celulad si 0 = negru daca nodurile sunt in celule diferite. Media peste toate R matrice
rezulta harta de coeziune, cu alte cuvinte, probabilitatile ca nodurile sa fie in aceeasi comunitate.



2.2. Detectare cu diagrame Voronoi stohastice

g din retea si le folosim ca generatoare Voronoi pentru a efectua o partitionare; ii) Obtinem matri-
cea de coeziune Voronoi (probabilitatile de co-locare) dupa medierea peste R matrici de co-locare
(figura 2.3).

Pentru testarea teoriei, utilizam retele aleatoare, nedirectionate cu N — oo noduri organizate in
m comunitati de tip Erdés-Rényi (ER). Folosim comunitati conectate fara suprapunere, de dimen-
siuni N; = o;N, 0 < «o; < 1 si matricea de densitate a conexiunii ¢;; = M;;/(N;N;), i,j = 1,m
caracterizeaza conectivitatea lor. Acesta inseamna probabilitatea conexiunii intre moduluri i si j.
M;; reprezintd numarul de conexiuni care conecteazd cele doud module, cu o dependentd O(N?)
de dimensiunea retelei. Notam cu ¢; elementele diagonale ale matricei si ne vom referi la ele ca
densitati de conexiune intra-modulare, in timp ce elementele off-diagonale vor fi denumite ca
densitati de conexiune inter-modulare (poduri). Numarul nodurilor din modulul i care formeaza
un ,pod” cu modulul j este B;;. Sa consideram evenimentele: i) X;; - doua noduri din comunitatile
i sij,i,j = 1,m,sunt alocate in aceeasi celuld Vronoi; ii) Gy n,. n.., 2.5y 7 = g - nodurile genera-
toare sunt impartite intre m comunitati, astfel incat n; generatoare vor fiin modululi. {G,,n,. 1.}
este un set complet din C;?fn%q evenimente. Acesta este echivalent cu numarul realizarilor pentru
separarea unui lant liniar de g bile egali cu m — 1 bariere pozitionate aleator. C* indica coeficientul
binomial pentru combinatiile & ale n evenimente. Corespunzator:

X’ij - Z XL] : Gnyrzg.‘.ng . (23)

ning...ng

Atunci probabilitatea unui vertex din comunitatea i si unul din comunitatea 5 apartinand la aceeasi
celula Voronoi (sau coeziunea Voronoi) este:

Cij = P<XZ]) - Z P(Xij|Gn1n2...ng>P(Gn1n2...ng) ,

ning...ng
care se poate scrie in forma:
c=V-g. (2.4)
unde ¢,V si g dupa cum urmeaza sunt matrici de marime N(N +1)/2x 1, N(N +1)/2x C} 0 si
oy X 1.

Sa consideram doua module echivalente, ambele cu dimensiunea N >> 1, densitatea conexiunii
g, i densitatea podului b. Tn continuare prezentam cateva cantititi semnificative ale unei perechi
de noduri in functia de locul lor (in modulul 1. sau 2.). Primul tabel sintetizeaza distributia de
probabilitati ale distantelor comune. Presupunand ca ambele noduri sunt generatoare, al doilea
tabel contine dimensiunile relative ale celulelor Voronoi potrivite in toate module:



2.2. Detectare cu diagrame Voronoi stohastice

I?C' T Cﬁ‘ modulul 1 modulul 2 loc. in mod
N 1< < gen.l gen.2 | gen.l gen.2 ) )

mod. P 172 12 | 172 172 11

1:2 b 1—b S 1—s|1—s S 1,2

22 | ¢ 1-¢ 1/2 1/2 1/2 1/2 2,2

unde s este dimensiunea relativa a celulei Voronoi 1 din modulul 1, cand vertexul generatorului 2
este situat in modulul 2. Valoarea lui s poate fi calculata prin insumarea urmatoarelor contributii
(figura 2.4(a)):

1. fractia bg din modulul 1 are conexiuni directe la ambele generatoare si este impartita uni-
form intre cele doua celule Voronoi;

2. fractia ¢(1 — b) are conexiuni directe doar la generatorul 1, prin urma contribuie total la
celula 1;

3. fractia (1 — ¢)b are conexiune directa la generatorul 2, prin urmare nu contribuie la celula 1;

4. fractia (1—b)(1—¢q) nu este conectat direct la ambele generatoare. Acesta este impartitintre
cele doud generatoare proportional cu numarul de cai mai scurte. Nodul ,modus operandi”
pentru generatorul 1 poate fi din modulul 1 cu o probabilitate de ¢ si cu b? de la modulul 2.
Valorile similare pentru generatorul 2 sunt ambii bg, prin urmare, o fractiune de (¢*+5%)/(q+
b)? din acest domeniu corespunde la celula 1.

Adaugarea contributiilor rezulta:

qb 2 2 2
. 2 ) 2.
s(q, D) 2+(q+b)2[q + b + 2¢°b] (2.5)
Construind matricea c din ecuatia (2.4):
1/2 1-2s(1—s) 1/2 1/4
V=1| 12 2s(1—-s) 1/2 |, g=| 1/2
1/2 1—-2s(1—3s) 1/2 1/4
Prin urmare 5
C11 = Co9 = Z — S(l - S) 5 (26)
1
Clo = — + 8(1 — S) . (27)

4
unde contrastul dependent de densitatea de conexiune este

v = % [1—4s(1—s)] . (2.8)

8
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Figura 2.4: Densitati de conexiune inter-modulare. (a) llustrarea cum doua regiuni Voronoi impar-
tasesc doua moduluri de tip ER cu dimensiuni egale avand densitate de conexiune finita. (b) Arata
modul in care densitatile de conexiune intra-modulare, ¢, = ¢2 = ¢, si inter-modular, b, influentez
dimensiunea celulei 1 in modulul 1 (descris cu ecuatia (2.5)). (c) Aratd contrastul corespunzator
din ecuatia (2.8). (d, e) Arata coeziunile Vornoi intra- si inter-modulare in functia de densitate a
conexiunii. Rezultatele analitice din ecuatiile (2.6) si (2.7) pentru mai multe densitati de conexiune
intra-modulare sunt prezentate in comparatie cu rezultate de simulari obtinute din 5000 de parti-
tionari intr-un graf cu N = 2 x 800 de noduri. Aceasta inseamna 10 structuri diferite cu 500 de
seturi de noduri generatoare.
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2.2. Detectare cu diagrame Voronoi stohastice

Daca b = g densitatile de conexiuni intra si intermodulare se egaleaza, v = 0, inseamna ca reteaua
nu mai este modulara. Contrastul maxim este v = 1/2, cand dimensiunea podului este neglijabil.
Caracteristica interesanta a metodei este ca rezultatele analitice poate fi confirmate in retele cu
dimensiuni reduse (figura 2.4).

(a) (b)

3 All pairs c 3 All pairs c
105 7// Intra pairs o 106 ’//. Intra pairs o
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® 10 3 T 10
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Figura 2.5: Matricea de coeziune in retele de referinta. (a) Histograma de coeziune pentru fiecare
pereche de noduri din harta de coeziune a unei retele de referinta format din vV = 500 noduri,
M = 5000 conexiuni, si m = 9 module [28, 29]. Pentru a calcula coeziunea, g = 15 generatoare si
R = 3000 repetitii erau implicate. Perechile de noduri intra- si inter-modulare sunt colorate dupa
adevarul de baza (comunitatile cunoscute). Subfigurile aratd matricile de coeziune si de distanta
dintre noduri, ordonate dupa adevarul de baza, si aici valorile mai mari sunt mai aproape de linia
diagonala principala. (b) Histograma de coeziune calculata pentru acelasi retea, dar cu metoda de
crestere a contrastului (mai multe detalii in sectiunea 2.2.6 a tezei).

Structura comunitatilor in retele poate fi dedusa din matricea de coeziune. Cea mai simpla me-
tod3 este de a pune un prag in histograma de coeziune (figura 2.5(a)). In figura 2.5(a) aritim
distributia valoarelor din matricea de coeziune Voronoi pentru toate perechile de noduri. Pentru
a optimiza partitionarea utilizam informatiile matricei de coeziune. Dupa fiecare 200 de repeti-
tii, mutam conexiunile nodurilor necorelate intre nodurile neconectate dar corelate (figura 2.5(b)).
Aceasta metoda creste diferenta intre nodurile intra si intermodulare pastrand structura comuni-
tatilor.

Comunitatile pot fi detectate astfel: 1. initial fiecare nod primeste o etichetd de comunitate
separata; 2. eticheta unui nod va fi schimbata in eticheta altui nod, care are o eticheta neschimbata
si are o valoare de coeziune similara sub pragul definit. Sporirea contrastului rar functioneaza in
special la retelele reale, dar poate imbunatati vizibil identificarea comunitatilor. Analiza detaliata
cu retele reale poate fi gasit in teza.
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3.1 Scalare in dinamica mobilitatilor

Scalari in retele reale
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Figura 3.1: Viteza de calatorie aparenta pentru toate modurile de transport (estimat din timpul de
calatorie pe linia geodetica) in functie de distanta de deplasare. Dreptunghiurile indica intervalele
de viteza si distanta la care este utilizat modul specificat. Linia punctata reprezinta o tendinta de
scalare cu exponent 0, 5. Cele doua figuri interioare prezinta cateva rezultate mediate pentru cele
mai populare moduri de transport: calatoriile cu masina si cu avionul. Liniile punctate nu sunt
regresii, ci indica tendintele de scalare cu exponentii specificati numai pentru ghidarea ochilor.

Axele sunt logaritmice.

Pentru toate modurile de deplasare umana, de la pietoni pana la transportul cosmic, studiem
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Figura 3.2: Topologia retelelor de calatorie. Scalarea distantei de conducere (z) si distantei geode-
ticd (w) pe diferite retele de calatorie. Liniile indic3 o relatie valida de 2 = 1 + C - w=". Valorile de
[ sunt aratate in legenda. Aratam aici si topologia retelei a unor mobllltatl umane utilizate in acest
studiu.

scalarea dintre distanta si marimile vitezei (dreptunghiurile de pe figura 3.1). Observam ca tendinta
generala este o lege de putere cu un exponent mediu de 0,5 pentru intreaga scara a distantei si
vitezei. Acest fenomen exista si separat in diferite moduri de transport. Considerand drumurile cu
rang similar (aceleasi limite de viteza: HU2, USA1, USA2), se obtin tendinte de scalare cu exponenti
nu foarte diferiti. in ceea ce priveste tranzitul aerian, am utilizat doar informatii de zboruri directe
intre aeroporturi, iar rezultatele arata o scalare cu exponent de aproximativ 0, 25.

Topologia retelelor pe care se desfasoara transportul este prima cauza evidenta a scalarii dina-
mice netriviale intre distanta si timp. . Nodurile nu sunt neaparat conectate pe drumuri drepte, de
obicei, nu exista rute directe intre ele [30]. Pentru a calatori de la un nod la altul, calatorii urmaresc
o cale cu cea mai scurta lungime dintre noduri: distanta de calatorie sau conducere este notata
cu z. Pe masura cum distanta geodetica a calatoriei w creste, distanta de conducere z se apropie
mai mult in aproximatia lui w. Evaluand topologia pentru anumite retele de transport, observam o
relatie de scalare destul de generala (figura 3.2):

2140w (3.1)
w

Exponentii 5 corespunzatori separa vizibil topologia retelelor de tranzit rutier si aerian. Pentru
calatoriile rutiere am observat 8 ~ 0,2 — 0, 3, iar pentru calatorii aeriene 5 ~ 1,4 — 1,5. Valoarea
z In cazul retelelor de calatorie rutiera converge mai lent la w decat in cazul tranzitului aerian.
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Figura 3.3: Viteza de calatorie. Viteza medie aparenta, u, in functie de distanta de calatorie, z.
Rezultatele sunt reprezentate pentru calatoria rutiera si tranzitul aerian impreuna, ambele fiind
bine descrise folosind formula din ecuatia (3.2) cu o = 0.5.

La calatorii aeriene se observa cresterea vitezei aparenta in functie de distantd geodesica in
ciuda faptului ca doar zborurile directe (aproape in linie dreaptd) erau considerate intre aeropor-
turi, pentru care se presupune ca: z = w. Rezultatul este acelasi, cand luam in considerare doar
legaturile directe dintre nodurile pe retea rutiera. in acest caz, viteza medie aparent3 de cilito-
rie pe o conexiune directa este definita ca u = z/t si creste, de asemenea, odata cu distanta de
transport, z. Figura 3.3 arata rezultatele in acest context.

Se poate argumenta ca punctul de pornire si punctul de destinatie provoaca intarzieri la fiecare
conexiune. Mai mult, exista, de asemenea, intarzieri in afara nodurilor pentru fiecare segment
liniar. Acest lucru se datoreaza faptului ci fluxul de trafic este diferit de ideal. In sectii mai mari
sunt asteptate intarzieri mai mari, dar cresterea nu este liniard. Presupunand ca exista o viteza
de deplasare limitata intr-un anumit segment, u,, si intarzierile cresc cu o tendinta de tip lege de
putere in functie de lungimea segmentului, 2: t4.1,, = K - 2%, gasim:

" = & _ L (3.2)

A 1 . sa—1
<UO> +tdelay (uo) + K-z

Se obtine o tendinta de crestere cand o < 1. Pe figura 3.3 aratam ca ecuatia (3.2) descrie
bine toate datele experimentale de la traficul rutier pana la traficul aerian. Pentru datele rutiere
nationale (HU2) limita maxima era de uy = 90 km/h, in timp ce pentru datele de autostrada (HU1,
USA1, USA2) am folosit u, = 130 km/h. Pentru calatorii aeriene am utilizat v, = 1200 km/h ~ 1
Mach. Un exponent o = 0.5 ofera o descrie adecvata pentru toate datele, indicand o convergenta
cu limita de viteza u,.

In final, valoarea limitei de viteza creste, odata cu lungimea segmentului rutier sau al zborului. De
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3.2. Scalari in reteaua Internetului, experiment si model

obicei pe segmentul rutier mai lung, limita de viteza este crescuta: autostrazile au segmente mai
lungi si limite de viteza mai mari in comparatie cu drumurile nationale. Pe segmente mai mari de
calatorie aeriana, calatoresc avioanele mai rapide, un efect similar este valabil si pentru calatoriile
cu trenul. Toate aceste efecte explica scalarea dinamica netriviala observata in mobilitatile umane.

3.2 Scalari in reteaua Internetului, experiment si model

in sectiunea precedenta s-a discutat o scalare interesant intre timpul si distanta de c3litorie, va-
labil pe 10 ordine de marimi in spatiu, pentru toate modurile de transport uman [9]. Tn continuare
aratam ca o scalare similard poate fi gasita pentru dinamica datelor pe Internet [31]. Pentru a-I
intelege, propunem un model, care poate explica nu doar scalarea dinamica observata, dar si pro-
prietatile topologice masurate.

Experimentul nostru referitor la dinamica datelor pe Internet se bazeaza pe transferul si primirea
pachetelor de mesaje ecou cu protocolul de control pe Internet (ICMP, Internet Control Message
Protocol) [32]. Am utilizat comanda ,ping” [33] pentru a masura timpul de raspuns (timpul de
calatorie dus-intors sau RTT a mesajelor ecou) la diferite servere de destinatie. Cea mai frecventa
unitate de masurare a timpului este ms. In total 24700 de destinatii erau alese din diverse locatii
de pe glob. Pozitiile lor globale (coordonatele GPS) erau determinate dintr-un tabel de adrese IP,
folosind pagina web a IP2LOCATION [34]. Am determinat distanta geodetica d intre routerele
de sursa si destinatie folosind aceste coordonate GPS. Comanda ,traceroute” foloseste acelasi
principiu de baza ca ,ping”. Cererea de ecou ICMP primeste RTT si in acest caz obtinand hopuri
intermediare, dezvaluind structura topologica la nivel de router a retelei.

Studiile noastre se bazeaza atat pe experimentul ,ping”, cat si pe rezultatele liber accesibile ale
CAIDA UCSD IPv4 Routed / 24 Topology Set de date [35] obtinute cu ,traceroute”. Aceste studii
arata ca timpul mediu de calatorie (RTT) intre routerele examinate creste cu o tendinta subliniara
in functia distantei geodetice.

S-a aproximat trendul cu o regresie: RTT = a - d'/2. Coeficientii de determinare R? sunt: R?> =
0, 98 pentru datele de ping si R? = 0, 88 pentru datele de traceroute (figura 3.4).

3.2.1 Modelul de Internet si rezultatele

Consideram un model de retea cu o regula de conectare dinamica dintre noduri, pentru a explica
aceasta legea de scalare dinamici observat3 si celellate proprietiti topologice a Internetului. in
model, orasele sunt reprezentate de nodurile grafului. Conexiunile dintre ele corespund cablurilor
de retea. Nodurile N sunt raspandite uniform in spatiul Euclidian in aceasta aproximare. Teritoriul
considerat este un patrat cu laturi de marime unitara.

Folosim populatia oraselor W;, pentru a determina ,raza de conectivitate”, w;, ca w; = Sv/W,.
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Figura 3.4: Date pentru transmisia pachetelor obtinute cu instructiunile Ping si Traceroute. Timpul
dus-intors la ambele experimente in functie de distanta, folosind binarea logaritmica mentionata
in [?]. Linia punctata reprezinta tendinta de lege de putere cu exponent 1/2.

Figura 3.5: Schema de conectarein model. Aspecte principale si regula de conexiune a modelului.

W; sunt valori alocate conform unei distributii de tip Tsallis-Pareto cu exponentul o = 1, adecvat
pentru orase mari dupa cum este argumentat in: [36, 37].

Inmechanismul de conectare, pentru fiecare pereche de noduri calculdm:

Wi =+ Ww;
fij = d—] (3.3)
ij
Unde d;; este distanta Euclidiana (sau lungimea liniei geodetice) intre doua orase. Daca f;; > 1
legam nodurile altfel ele raman neconectate (figura 3.5).

Cautam valoarea optima 3, care sa fie capabila sa reproduca legile de scalare cunoscute si cone-
xiunea medie a nodurilor (conexiuni/noduri) 8, 68 observat in experimentele. Pentru fiecare grup
de parametru am mediat rezultatele simularii pe 100 de realizari independente ale retelei cu para-
metrii fixate de N si 5. Pentru prelucrare se considera doar componenta gigantica a grafului.
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3.2. Scalari in reteaua Internetului, experiment si model

Pentru NV = 2400 s-a ajuns la o concluzia, ca proprietatile observate in experimente sunt cel mai
bine reproduse de model cu pentru g =~ 0.4. Pentru retelele construite cu N = 8000 si 8 = 0.4
componentii giganti au proprietati statistic similare.

Distributia conectivtatii nodurilor este o distrbutie de tip Paretto-Tsallis (sau Lomax I):

«

L —1l-a
A P (1 Tz 1><k>> B4

Distributia conectivitatii nodurilor obtinute din rezultatele experimentale este reprezentata cu
puncte negre din figura 3.6, si regresia Tsallis-Paretto (3.4) cu o = 1.23 este indicat cu linie punctata
rosie. Distributiile similare pentru conectivitatea nodurilor sunt de obicei acceptate in domeniul
consacrat a retelelor complexe [37, 38]. Distributia numarului de conexiuni masurate si cea ofe-
ritd de model in comparatie (figura 3.6) aratd o concordanta acceptabild, modelul reda astfel si
proprietatile topologice gasite in [39].
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Figura 3.6: Distributia conectivitatii nodurilor. Rezultatele din experimentul de traceroute marcat
cu puncte negre si acelasi distributie produsa de model cu patrate verzi pentru N = 2400 si triun-
ghiuri albastre pentru N = 8000. Linia rosie punctata indica o regresie cu distributia Tsallis-Pareto
(3.4) cu a = 1.23 si (k) = 8.68. Coeficientul determinarii calculat pentru regresia Tsallis-Pareto si
experiment este de R? = 0.85, iar pentru rezultatele modelului este totdeauna peste R? > 0.9.

Cea mai mare contributie la timpul de raspuns este datorata perioadelore de asteptare suferite
la routere. Astfel, putem presupune ca timpul mediu de raspuns masurat ar trebui sa creasca
odata cu numarul de routere (hopurile) H intalnite pana la destinatie. Intr-adevar, experimentele
sugereaza o relatie de RTToc H” (figura 3.7) cu v ~ 3/4, cu un coeficient de determinare R? = 0.98.
In consecint3, de aici ar rezulta cd numarul de hopuri vizitate creste in functie de distanti cu un
exponent de scalare: (1/2)/(3/4) = 2/3. Rezultatele din figura 3.8 valideaza aceasta scalare.

Pentru determinarea celor mai scurte cai topologice intre noduri, am utilizat metoda de cau-
tare Breadth-first search implementata in pachetul Python Igraph [40]. Aceasta este justificata de
protocolul ICMP, vizitand cantitatea minima de hopuri. RTT in functie distanta aratd o tendinta
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Figura 3.7: RTT mediu in functie de numarul hopurilor stabilit in urma experimentului de tracero-
ute. Linia punctata indica o proportionalitate liniard cu un coeficient de determinare de R? = 0.96,
in timp ce linia rosie continua indica o potrivire de tip lege de putere cu un exponent de 3/4. Coe-
ficientul de determinare a acestuia este de R? = 0.98.

de tip lege de putere, atat din rezultatele experimentale, cat si din cea obtinuta de modelul nos-
tru. Aceasta asemanare intre experimentele si rezultatele modelului arata ca un model simplu este
capabil sa capteze esenta unei asemenea scalari.
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Figura 3.8: Numarul hopurilorin functia de distanta. Punctele negre reprezinta datele obtinute din
experimentele de traceroute. Patrate verzi (N = 2400) si triunghiuri albastre (N = 8000) reprezinta
rezultatele modelului. Linia punctata sugereaza o tendinta a legii de putere avand un exponent de
2/3. Coeficientul de determinare a acestei regresii (y = a - #%/%) pentru datele de traceroute este
R? = 0.98, in timp ce pentru rezultatele modelului sunt peste R? = 0.99. Distantele geodetice prin
experimentul traceroute sunt rescalate in patratul de (0,1) x (0, 1).
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Concluzii

In cadrul tezei s-au studiat dou3 problematici, amebele teme fiind legate de utilizarea metodelor
fizicii statistice si computationale in retele complexe. Referitor la aceste doua teme s-au ajuns la
urmatoarele concluzii:

4.1 Detectarea comunitatilor in retele complexe

S-a demonstrat ca diagramele Voronoi pe grafuri sunt potrivite pentru detectarea comunitatilor
in retele complexe. Pentru a realiza acest lucru s-au identificat doua cerinte: (1) definirea unui
sistem metric de distanta adecvata intre noduri; (2) identificarea nodurilor generatoare care indica
,centrele” ale comunitatilor. Pentru masurarea distantei, s-a ales inversul coeficientului de cluste-
rizare a legaturilor, 1 /ECC. Nodurile erau selectate ca generatoare atunci cand densitatile lor
locale relative erau maxime in vecinatatea lor pe o raza r. Acceptand acestea s-a aratat ca tehnica
noastra poate fi la fel de buna ca celelalte metode acceptate. Doar un singur algoritm a reusit sa
depaseasca performantele metodei noastre. Partitionarea Voronoi prin cresterea razei r este cea
mai buna strategie pentru aceasta metoda de clusterizare.

S-a studiat teoretic si practic avantaje si dezavantaje al partitionarii retelelor cu diagrame Voro-
noi stohastice. In comparatie cu alte masuri de similitudine a nodurilor, [3, 41] coeziunea Voronoi
obtine informatii locale din structura global3 a retelei. In sectiunea analitici a tezei s-a demonstrat
partitionarea unui graf cu doua module si caracteristicile introduse de conexiunile intre aceste mo-
dule. Rezultatele analitice erau confirmate cu simulari. In tez s-a prezentat o metod3 care ajut
la detectarea comunitatilor din informatiile matricei de coeziune.
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4.2. Legi de scalare in retele reale

4.2 Legi de scalare in retele reale

S-a dovedit ipoteza conform careia timpul calatoriilor la orice mijloc de mobilitate se scaleaza ne-
trivial cu distanta. Viteza aparenta medie (raportul dintre distanta geodetica si durata deplasarii pe
retea) creste monoton in forma unei legi de putere cu distanta. S-a demonstrat ca atat structura
topologica a retelei rutiere, cat si factorii care influenteaza abaterea de la conditii ideale (efectele
de intarziere ale nodurilor, limitele de viteza), contribuie la acest efect universal. Pentru a creste
viteza aparentd, in primul rand, retelele rutiere (sau conexiunile aeriene) trebuie optimizate ast-
fel incat exponentii topologici ai retelei 3 sa fie maximizate. In acest caz, traseul de deplasare ar
putea atinge traseul pe distanta geodetica, scazand lungimea drumurilor. Planificarea geometriei
retelelor rutiere intre orasele mari pare insa problematic, datorita distributiei lor spatiale fixe, care
in mare parte predetermina structura interconectarii lor. Cu toate acestea, la calatoriile aeriene,
colaboriarile intre diferite companii pot optimiza in acest sens.

Studiul experimental al dinamicii datelor pe Internet a condus la concluzii similare. Compararea
unui model realist elaborat de noi cu rezultatele experimentale a adus la concluzia ca modelul nos-
tru simplu de cablare cu un parametru, incorporat in spatiul geometric este capabil sa reproduca
calitativ caracteristicile statistice descoperite in reteaua de Internet construit pe nivelul routerilor.
in acest sens, scalarea non-triviala a timpului mediu de rispuns a pachetului ecou in functie de dis-
tanta geodetica se datoreaza topologiei specifice a retelei. Diferenta dintre exponentii de scalare
referitoare la: tendinta numarului de hop in functie de distanta (=~ 2/3) si exponentul de scalare a
timpului de raspuns in functie de distanta (~ 1/2), indica faptul ca o intarziere medie constanta pe
routere nu poate explica in totalitate scalarea observata. Pe langa topologia retelei trebuie sa fie
luat in considerare si alte aspecte pentru a construi un model mai realist. Acest lucru este oarecum
similar cu concluziile de la investigarea scalarilor in mobilitatile umane.
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