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Abstract

Teza se concentreazd in principal pe grafuri si pe componente importante ale grafurilor.
Importanta in acest context este definitd in mai multe moduri, o abordare a importantei fiind
influenta sau capacitatea unei componente de a rdspandi informatii. Cautarea nodurilor influ-
ente Intr-un graf ne-a condus la pregitirea a mai multor articole despre acest subiect. Aceste
articole au format ulterior prima jumatate a acestei teze, concentrandu-se pe calatoria in timp
pe care am fdcut-o 1n investigarea nodurilor influente si a influentei in general. Atentia noastrad
a fost directionatd Tn multiple directii, de la lucrari introductive privind aborddrile care utili-
zeazd Optimizarea Extremald, Cascade, valoarea Shapley si o abordare Monte Carlo, pana la
combinarea acestor factori si algoritmul rezultat.

A doua definitie a importantei pe care am investigat-o a fost problema componentelor critice.
Nodurile si muchiile critice, impreund cu componentele critice ale hipergrafului, au fost toate
investigate. A doua parte a tezei s-a concentrat pe problema componentelor critice in toate
tipurile de retele, avand o structurd care s-a axat mai mult pe rezultate individuale decat pe

caldtoria in timp. La final, au fost prezentate mai multe aplicatii si cazuri de utilizare relevante.

Cuvinte cheie

Influentd, Maximizarea Influentei, Componente Critice, Detectarea Nodurilor Critice, Optimi-

zare Extremala, Cascade, Algoritmi Genetici, Valoarea Shapley, Grafuri, Hipergrafuri



Capitolul 1.

Introducere

1.1 Introducere

Cercetarea asumatd de aceastd tezd este una bazatd pe ani de lucrari si publicatii anterioare.
Ideea metricilor de retea si analiza retelelor este un subiect interesant, motivat de utilitatea
potentiald Tn domenii care se refera la orice tip de retea, cum ar fi retelele rutiere. [36], retelele
sociale [29] chiar si retelele de comunicare [20] cum ar fi Internetul in sine. Lucrarea se va
concentra pe doud subiecte separate, care au fost ambele legate de masurile de retea, dar care au
fost suficient de distincte, deoarece diferd in obiectivele lor. Cele doua pdrti majore ale acestei
teze se concentreazd pe problema Maximizarii Influentei, prezentate in detaliu in Capitolul 3,
respectiv problema componentelor critice si variantele acestei probleme, prezentate in Capitolul
4.

Un exemplu bun pentru analiza influentei poate fi o firma de publicitate in cdutarea celor
mai influente personalititi de pe retelele sociale sau analiza rispandirii virusului. In ceea ce
priveste componentele critice, un exemplu bun poate fi analiza esecurilor retelelor sau analiza

interactiunilor intre detinuti pentru a prezice detinutii critici si a preveni revoltele.

1.2 Obiective

Obiectivul principal asumat de aceastd lucrare a fost asamblarea completd a tuturor lucrarilor
anterioare efectuate in timpul procesului de cercetare doctorald, bazate pe ani de publicatii, cu
mai multe teme de cercetare diferite, dar totusi legate intre ele. Partile separate ale cercetarii,
care se concentreaza pe cele doud familii majore de probleme, aveau obiective distincte, aceste
obiective fiind prezentate mai jos.

Problema Maximizarii Influentei se concentreazd pe gasirea nodurilor cu cea mai mare



importantd Intr-o retea, importanta in contextul influentei poate fi definita ca abilitatea de di-
fuzare a informatiilor a unui nod, cu alte cuvinte, capacitatea unui nod de a raspandi informatii.
Obiectivul principal al Maximizarii Influentei a evoluat pe parcursul procesului de cercetare.
Obiectivele initiale au fost introducerea conceptelor de bazd ale Teoriei Jocurilor in problema
Maximizarii Influentei si identificarea unui algoritm de optimizare de bazd si a unui model de
propagare pentru a testa conceptele noastre din Teoria Jocurilor. Odata cu introducerea acestor
blocuri de bazd ale cercetdrii noastre asupra influentei, introducerea ideelor noi a fost graduala,
cu experimentarea diferitelor modele de difuzie, diferite concepte de teoria jocurilor si calcule
matematice. In cele din urmi, am ajuns la obiectivul principal al cercetirii noastre asupra Ma-
ximizarii Influentei, care constd in introducerea unui algoritm complet, care ia In considerare
fiecare detaliu al cercetdrii noastre din domeniul influentei si le aplicd unui algoritm complet si
complex. Aceastd cildtorie si culminarea proceselor sunt prezentate in partea dedicata influentei
a tezei in Capitolul 3.

Problema Componentelor Critice a inceput ca problema Detectérii Nodurilor Critice, o pro-
blema similara cu cea a maximizdrii influentei, cu obiectivul principal al Detectérii Nodurilor
Critice fiind capacitatea de a determina noduri importante, de data aceasta importanta fiind de-
finita ca fiind criticitatea, unde nodurile critice sunt nodurile care, atunci cand sunt eliminate,
ar degrada maxim reteaua. Explorarile initiale ale acestei probleme 1si aveau rdadacinile in pro-
blema Detectdrii Nodurilor Critice, dar s-au transformat ulterior intr-o problema mai generald
a Componentelor Critice, deoarece nu mai vorbeam despre retele simple sau chiar doar des-
pre noduri Tn cercetarea noastra, ci despre o abordare din ce Tn ce mai generalizatd a problemei
diferitele tipuri de retele asupra conceptului de criticitate? Obiectivul cercetdrii noastre a fost sa
raspundem la aceste intrebdri, fiind dezvoltate mai multe variante ale problemei Componente-
lor Critice de-a lungul anilor. Obiectivul principal al tezei este colectarea si organizarea acestor
cercetdri separate, prezentand similaritdti si evolutia gandurilor noastre despre Criticitate, toate

prezentate in Capitolul 4.

1.3 Contributii Originale

Contributiile originale pe care acest proces de cercetare doctorala le-a propus au fost numeroase.
In primul rand, in general, principala contributie a cercetirii noastre a fost o multitudine de
algoritmi de optimizare variate pentru problemele de influenta si criticitate, toate construite una
pe cealalta si toate oferind rezultate din ce In ce mai bune, comparabile sau chiar depasind

rezultatele algoritmilor de ultima generatie din literatura.



Separdnd cele doud capitole, principalele noastre contributii In domeniul Maximizarii
Influentei au fost introducerea si elaborarea conceptelor din Teoria Jocurilor impreund cu al-
goritmul de Optimizare Extremald, pentru a redefini si reformula problema Influentei ca un joc
cooperativ, cu noduri ca jucatori. Aceastd explorare a conceptului nou a fost foarte limitata in
literatura, motiv pentru care am incercat sd inovam in aceasta directie. O altd inovatie a venit
odata cu introducerea valorii Shapley, o valoare mai specializata in teoria jocurilor care poate
calcula contributia individuala la un joc, si traducerea valorii Shapley in limbajul Influentei.
Mai tarziu, introducerea unei aproximari a valorii Shapley a fost principala inovatie, deoarece,
in masura in care puteam sa observam, procesul in care am aproximat valoarea Shapley era unic.
In cele din urm3, introducerea cAtorva noi imbunadtétiri la procesul nostru a condus la dezvol-
tarea algoritmului nostru final, care a fost principala contributie pe care cercetarea noastrd a
adus-o domeniului Influentei.

Pentru problemele legate de Criticitate, contributiile noastre nu au urmat o abordare liniara;
in schimb, am incercat sd inovam in toate domeniile detectarii a Componentelor Critice, cu mai
multe aborddari diferite, cum ar fi Algoritmii Genetici, Aborddrile Lacome (Greedy), si chiar
variante ale algoritmului de Optimizare Extremala fiind propuse. Cea mai originald contributie
a noastra in domeniu trebuie sa fie explorarea Hipergrafurilor in legdtura cu Criticitatea, si mai
specific, explorarea metricilor de centralitate legate de Hipergrafuri in legaturd cu Criticitatea,
care a fost o idee extrem de noua.

Am propus o serie de aplicatii pentru ambele probleme, cum ar fi analiza retelelor de citare
pentru problema Maximizarii Influentei, si analiza pietei de valori, inflatiei si retelelor politice
pentru problema Detectarii Criticitdtii. Pe 1anga analizele prezentate pe diferitele retele, am
propus o noud metricd de robustete a retelelor, o abordare practica, care foloseste unul dintre
algoritmii nostri de criticitate pentru a determina robustetea unei retele; aceastd noud metrica
se comporta foarte bine in comparatie cu alte metrici robustete cunoscute, prezentandu-se ca o

alternativa buna la masurarile existente.



Capitolul 2.

Notiuni teoretice de baza

2.1 Definitii legate de Grafuri

Definitie 2.1.1 (Grafuri). Un Graf este reprezentat a fiind cuplul G = (V, E), unde V =
{v1,v9,...,v,} este setul de noduri sau varfuri, iar £ = {ej,ea,...,€,} este setul de muchii.
In grafurile traditionale, setul F contine perechi de noduri. Valorile n si m denotd numirul de
noduri, respectiv de muchii.

Un graf orientat este un tip de graf in care fiecare muchie are o directie, cu un nod de pornire
si un nod de sosire. O muchie orientatd este de obicel reprezentatd folosind o pereche ordonata

de doua noduri.

Definitie 2.1.2 (Vecini). Avand doud noduri v,w € V, v si w sunt considerate vecini dacd si

numai dacd Je € E muchie astfel incit e = (v, w).

Definitie 2.1.3 (Grad, Grad de intrare, Grad de iesire). Gradul unui nod v € V poate fi dat ca

[{w € V, unde v si w sunt vecini}|, in esentd, cardinalitatea multimii care contine fiecare nod
care este vecin cu v.

Gradul de intrare si gradul de iesire sunt definite doar pentru grafurile orientate, gradul de
intrare al unui nod v este numdrul de muchii care se Indreaptd spre nodul respectiv, in timp ce

gradul de iesire al lui v este numarul de muchii care pleaca din nodul v.

Definitie 2.1.4 (Drumuri). Un drum intr-un graf GG poate fi definit ca o secventd de varfuri
vy, U9, Vs, ..., Uy, Unde fiecare pereche de varfuri adiacente (v;, v;11) este conectatd printr-o mu-
chie in graf. Cu alte cuvinte, pentru fiecare ¢ = 1..n — 1, exista o muchie (v;, v;,1) in graf.
Definitie 2.1.5 (Cicluri). Un cerc intr-un graf GG poate fi definit ca un drum vy, vs, vs, ..., v,, unde
n > 3, iar varfurile v, si v,, sunt conectate printr-o muchie (v,,, vy).

Definitie 2.1.6 (Arbori). Un arbore este un graf neorientat, conectat si aciclic. Un arbore este

perechea T' = (V, E'), unde V' este multimea de noduri si £ este multimea de muchii.
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Figura 2.2.1: Un exemplu simplu de un hipergraf cu sase noduri si trei hiper-muchii

Definitie 2.1.7 (Componente conectate). Dat fiind un graf G = (V| E), unde V' este multimea
varfurilor si £ este multimea muchiilor, o0 componenta conectatd C' este un subansamblu de
varfuri C' C Vastfel incét pentru fiecare pereche de varfuri (u,v) € C,existd un drum in G care

leagd u si v.

2.2 Definitii legate de Hypergrafuri

Hipergrafurile, introduse si formalizate in [7], pot fi considerate generalizdri ale grafurilor sim-

ple, cu o definitie similard cu cea a grafurilor simple, prezentatd in Definitia 2.2.1.

Definitie 2.2.1 (Hipergrafuri). Un hipergraf poate fi definit ca o pereche H = (X, D), unde
X = {x1,x9, ..., ,,} este multimea de noduri, D = {Dy, D, ..., D,,} este multimea de hiper-
muchii, constdnd din submultimi ale lui X, iar n si m se referd la numérul de noduri si hiper-

muchii, respectiv.

Exemplu 2.2.1. Un exemplu pentru un hipergraf poate fi observat in Figura 2.2.1. Hipergraful
are sase noduri, X = {x1,x9, 23, x4, x5, 26}, si trei hiper-muchii D = {D;, Dy, D3}, Dy =
{21, 22, 13}, Dy = {x2, 23}, D3 = {23, 14, 75, T6 }.

Unele definitii clasice ale grafurilor trebuie redefinite intr-un mediu de hipergraf.

Definitie 2.2.2 (Vecini). Avand doud noduri v,w € V, v si w sunt considerate vecini daca si

numai dacd 3D hiper-muchie astfel incatu € D siv € D.

Definitie 2.2.3 (Grad). Gradul unui nod u € X poate fi exprimat ca [{v € V, unde u si v sunt
vecini}|, in esentd, cardinalitatea multimii care contine fiecare nod care este vecin cu u, Dacd
mai multe noduri impartasesc aceeasi hiper-muchie cu u, fiecare nod din aceeasi hiper-muchie

se numara ca un grad separat.
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Figura 2.2.2: Stergere puternica a nodului x5 din hipergraful prezentat in Figura 2.2.1

Definitie 2.2.4 (Drumuri). Un drum intr-un hipergraf ‘H poate fi definit ca o secventd de varfuri
v1, U, Vs, ..., Uy, Unde fiecare pereche adiacenta de varfuri (v;, v;11) Impartdsesc o hiper-muchie
in hipergraf. Cu alte cuvinte, pentru fiecare 7 = 1..n — 1, existd o hiper-muchie D astfel ncat
v; € Dsivi € D.

Definitie 2.2.5 (Componente conectate). Dat fiind un hipergraf H = (X, D), unde X este
multimea varfurilor si D este multimea hiper-muchiilor, o componenta conectata C' este un
subansamblu de varfuri C' C X astfel incat pentru fiecare pereche de varfuri (u,v) € C, existd

un drum in hipergraf ‘H care leagd u si v.

Definitie 2.2.6 (Stergerea puternicd a nodurilor). Dat fiind un hipergraf # = (X, D), unde X
este multimea varfurilor si D este multimea hiper-muchiilor, stergerea puternicd a unui nod
constd 1n eliminarea unui nod v din multimea de noduri X, Tmpreund cu fiecare hiper-muchie
la care nodul v este conectat. Alte noduri din aceleasi hiper-muchii nu sunt luate n considerare
la stergere si raman 1n loc.

Exemplu 2.2.2. Un exemplu de stergere puternica a unui nod din hipergraful dat in Exemplul

2.2.1 este prezentat in Figura 2.2.2.
Definitie 2.2.7 (Stergerea slaba a nodurilor). Dat fiind un hipergraf H = (X, D), unde X este

multimea varfurilor si D este multimea hiper-muchiilor, stergerea slaba a unui nod consta in
eliminarea unui nod v din multimea de noduri X. Hiper-muchia care contine nodul v este sters

numai daca nodul v este singurul nod din acea hiper-muchie.

Exemplu 2.2.3. Un exemplu de stergere slaba a unui nod din hipergraful dat in Exemplul 2.2.1

este prezentat in Figura 2.2.2.

2.3 Probleme de optimizare

Problemele de optimizare sunt o clasd de probleme in care, incepand de la un stadiu de baza,

trebuie sa se ajungad la un stadiu nou, Tmbundtdtit, ajungand la o solutie pentru problema data.

10
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Figura 2.2.3: Stergere slabd a nodului z- din hipergraful prezentat in Figura 2.2.1

Aceasta solutie trebuie sd fie una care ofera o cantitate crescutd de satisfactie pentru o anumita

metrica arbitrara.

Definitie 2.3.1 (Probleme de optimizare). Problemele de optimizare pot fi definite astfel:

P=(X, f,w)
unde, P este problema de optimizare, X este spatiul de cdutare, f este functia obiectiv si w
este multimea de constrangeri.

Definitie 2.3.2 (Functia obiectiv). Functia obiectiv f este functia pe care dorim s o optimizam
si poate fi definita astfel: f : X — Y, unde X este spatiul de cdutare, in timp ce Y € R este un

numar real.

Definitie 2.3.3 (Minimum global). z* € X este un minim global pentru functia obiectiv f :
X = Yif f(z*) < f(x),Vx € X.

Definitie 2.3.4 (Problemd de optimizare cu un singur obiectiv). Problema de optimizare cu un

singur obiectiv, care minimizeaza, poate fi descrisa astfel:

min f(z)

astfel ca h;(z) = 0,5 =1,....,Jsi gx(z) <0,k =1,..., K, unde h; si g, sunt orice numér

de functii de constrangere, in timp ce x = (1, ..., T,).

Este important sd observdm ca definitiile de mai sus se referd doar la minimizare, dar

definitii similare pot fi date si pentru problemele de maximizare.

11



Capitolul 3.

Maximizarea influentei

3.1 Introducere in problema de maximizare a influentei

Problema de Maximizare a Influentei (IMP) este problema care descrie raspandirea
informatiilor Intr-o retea, nodurile care raspandesc informatia la rate mai mari sunt numite no-
duri influente. Scopul principal al IMP este de a gési un set de noduri dintr-o retea, care pot
raspandi informatia la un grad maxim, maximizand astfel influenta setului gésit. Raspandirea
informatiilor este simulatd folosind modele de difuzie, care sunt numite si modele de propagare.
Utilizand aceste modele, putem defini functia de influentd, care este folositd pentru a estima nu-

marul de noduri activate, dupd aplicarea modelului specific de difuzie.

Definitie 3.1.1 (Functia de Influentd). Dat fiind un graf G = (V, E),functia de influentd fp(S) :
2V — R* poate fi definiti ca fiind numirul mediu de noduri activate de D folosind nodurile din
multimea S a noduri semintd, unde S C V este o multime de noduri, iar D este un model de
propagare (difuzie).

Definitie 3.1.2 (IMP). Dat fiind un graf G = (V, E), folosind D ca model de propagare, MP
poate fi definitd ca problema de a gisi o multime .S de noduri seminta care va maximiza functia

de influenta:

max  fp(S),

SCV,[S|<k

unde |.| reprezintd cardinalitatea unei multimi, iar & € N* este un parametru care stabileste

dimensiunea multimii de noduri seminta la o valoare fixa.

IMP este o problema de optimizare complexa si bine studiatd, NP-hard, cu mai multe algo-

ritmi propusi in literaturd, precum in [27], [22], [11], [19], etc.

12



3.2 Modele de Propagare

Problema de maximizare a influentei foloseste modele de propagare pentru a simula rdspan-
direa informatiilor intr-un mediu [17]. Exista doua clase principale de algoritmi de propagare:
deterministe si probabilistice.

In modelele deterministe, putem calcula multimea de noduri care au fost activate de pro-
cesul de propagare. Rezultatele acestor calcule au fost folosite n diverse aplicatii in literatura,
o utilizare principald pentru aceste tipuri de modele fiind retelele sociale si analiza efectuata
asupra acestora, cum ar fi in [18].

Modelele de propagare probabilistice isi propun sd estimeze raspandirea informatiilor si Tn
general oferd rezultate mai realiste. Ele realizeaza acest lucru folosind o variabila probabilistica
sau alte metode stochastice pentru a include variabilitatea in rezultate.

Unele dintre modelele de propagare mai populare investigate in prezent in literatura sunt
modelele cascade, cum ar fi Modelul de Cascada Independenta (ICM) [22], Modelul de Cascada
Ponderata (WCM) [22] sau modelul prag liniar [31]. Pentru cea mai mare parte a cercetarii
noastre legate de influentd, variantele algoritmilor de cascadd au fost utilizate ca principald

formad de simulare a propagarii.

3.2.1 Cascada

Algoritmul de cascada este un model de propagare folosit in simularea difuziei informatiilor
intr-o retea sociald. Este larg utilizat in literaturd pentru multe aplicatii diferite [22]. Algoritmul
principal este extrem de similar cu o cdutare pe latime intr-o retea, cu trei factori principali de
diferentiere: cresterea numadrului de noduri de pornire si cresterea numarului de noduri investi-
gate intr-o iteratie datd, impreuna cu un proces de traversare diferit, probabilistic. Acest proces
de traversare diferit permite algoritmului de traversare, care ar putea fi considerat mult prea sim-
plistic, s simuleze difuzia informatiilor. Pasul de activare este prezent in procesul de selectie a
vecinilor, ideea fiind ca fiecare vecin al nodurilor investigate in mod curent ar trebui sa fie luat
in considerare, dar nu fiecare vecin ar trebui sa fie vizitat. Selectia vecinului care urmeaza sa
fie vizitat (sau activat) se face folosind o variabilad probabilisticd p ceea ce Tnseamnd ca pentru
fiecare vecin al setului de noduri investigate Tn mod curent, existd o probabilitate de p ca vecinul
investigat sa fie activat.

Conectand functionalitdtile de mai sus, algoritmul de cascadd, indiferent de varianta aleasa,

va oferi intotdeauna un numdr, care este cardinalitatea multimii de noduri activate cu succes. O

13



descriere matematica mai detaliata ar fi:
o(Ao) = |A]

unde Ay reprezinta multimea initiala de noduri, in timp ce A reprezintd multimea de noduri
activate.

Trebuie ficutd o observatie importantd: multimea de noduri de pornire este intotdeauna
garantatd s fie activatd, ceea ce Tnseamna cd cardinalul multimii de noduri activate va fi intot-

deauna cel putin egal cu cardinalul multimii de noduri de pornire.
(Ao) = | Ao

O altd observatie importanta este cd, avand in vedere natura probabilistica a algoritmului
de cascadd, o singura rulare nu furnizeaza rezultate statistic consistente; este necesard media
a mai multor ruldri ale algoritmului de cascadd pentru a echilibra orice anomalii si a oferi
rezultate concluzive. Acest lucru inseamna ca trebuie dat un rezultat mediu al mai multor rulari
al algoritmului de cascada, rezultatul fiind astfel un numar real, n ciuda faptului ca reprezinta

o cardinalitate.

Cascada Independenta

Modelul de Cascadd Independentd (ICM) [22] este o variantd larg utilizatd a algoritmului de
cascada, si este modelul de propagare ales pe parcursul celei mai mari parti a procesului de
cercetare.

Cascada Independenta foloseste o probabilitate globald, statica de p (valori cel mai des in-

talnite variazi de la 1% la 5%).

Cascada Ponderata

Modelul de Cascada Ponderata (WCM), asa cum este propus in [22], este un model de difuzie
continut in familia mai largd a algoritmului de cascadd. Functionalitatea sa este similard cu cea
a Modelului de Cascadd Independentd, cu principala diferentd observatd in probabilitatea de
propagare pfolosita 1n algoritmul de cascadd. Cascada Ponderatd foloseste o probabilitate per

nod p, care di probabilitatea de activare a vecinului w’. Aceasta probabilitate este calculati ca:

1

Pur = in_degree(w’)
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3.3 Optimizarea Extremala

Natura si multe fenomene fizice prezintd caracteristici puternice de auto-optimizare [5], iar
multe medii naturale co-dependente sunt optimizate prin selectia indivizilor nedoriti sau "rdi" si
inlocuirea lor in sistem.

Cercetarea principald efectuatd pentru aceastd tezd s-a concentrat pe interpretarea IMP ca
un mediu co-dependent, iar selectia indivizilor mentionatd a condus la utilizarea algoritmilor
din familia de variatii ale algoritmului de Optimizare Extremala (EO) [9] [8]. EO este definit in
Definitia 3.3.1.

Definitie 3.3.1 (Optimizarea Extremald). Optimizarea Extremala este un algoritm de optimizare,
cu idea de a imparti solutia unei probleme propuse in mai multe componente mici. Fiecare
componentd trebuie sa contribuie calculabil la calitatea oricdrei solutii propuse. Mai mult, in
orice instantd data a algoritmului EO, existd mai multi candidati de solutii care sunt analizati in

acelasi timp.

Principala provocare a conversiei de la probleme bazate pe grafuri, cum ar fi problema de
maximizare a influentei, la lumea si terminologia algoritmilor de optimizare, mai precis EO, a
fost interpretarea datelor si traducerea terminologiei intre cele doud lumi. O alta problema a fost
legarea terminologiei modelului de propagare cu terminologia atat a grafurilor, cat si a EO.

O solutie s si cea mai buna solutie sp.s; sunt ambele multimi de noduri, care sunt submultimi
ale lui V. Aceste seturi sunt indivizii din terminologia EO si au o médrime de k£, care este numarul
care limiteazd mdrimea lui s din terminologia IMP. Fiecare individ s este compus din noduri,
care sunt componentele din terminologia EO.

Atat indivizii, cat si componentele unui individ, necesita o functie de fitness. Aceste functii
de fitness au evoluat de-a lungul drumului nostru de cercetare. Functia de fitness a fiecdrui indi-
vid ar trebui si fie legatd de influenta detinutd de multimea de noduri din care este compus fie-
care individ. Aceastd influentd este calculatd folosind modelul de propagare ales. Dacd ludm in
considerare metoda noastrad principald de propagare, Metoda de Cascadad Independentd, functia

noastra de influentd si, prin urmare, functia de fitness a fiecdrui individ poate fi reprezentata ca

unde 7 (s) este media a mai multor ruldri ale modelului de propagare.
Pentru fitnessul fiecdrei componente, trebuie sa calculdm contributia fiecarui nod la fitnessul
individului complet. Principala idee a cercetdrii noastre a fost sa consideram problema influentei

ca un joc cooperativ coalizat din teoria jocurilor, si apoi sa folosim aceastd intelegere a teoriei
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jocurilor pentru a calcula contributiile fiecarui nod ca jucatori ai jocului. Primul nostru algoritm
foloseste o functie mai simplistd. Valoarea de fitness a unui nod activ ¢ din s este calculata ca

fiind contributia sa marginald la o:

fis)=a(s) —a(s\i) -1,

unde s \ ¢ denotd multimea nodurilor active din s fard nodul :.

Optimizarea Extremala cu Variatie Temporala

Principalul dezavantaj al algoritmului de Optimizare Extremala este dificultatea sa in a evita
optimii locali. Una dintre solutiile propuse ca si remediere la aceastd problema a fost utilizarea
unei versiuni cu Variatie Temporald a EO, care isi propune sd schimbe un set de componente
minimale din orice individ 1n loc de un singur component la un moment dat. Numarul de com-
ponente schimbate intr-o iteratie datd este denumit ¢q. Au fost luate Tn considerare trei versiuni
ale procesului de modificare a parametrilor:

Versiunea liniara de baza:

k % (TJ\/]a;v — T)

TMax

1),

q = max(L,

unde ¢ este numadrul de noduri proiectate s fie Tnlocuite Tn generatia curentd, &k este marimea
setului s, numarul de noduri din orice individ dat din algoritmul EO, T" este numarul curent de
generatii, T4, este numdrul total de generatii, iar |-| reprezintd partea intreagi a unui numar
real.

Versiunea liniara alternativa:

ks (Targr —2T)

TMaa:

D,

q= max(l, L

Versiunea exponentiala:
1 -7
q = |maz(1, 5 * k* (k —1)TMax |

Versiunea liniard alternativa a fost aleasd deoarece a oferit cele mai bune rezultate pentru
scopurile noastre, cu o micd modificare, pentru a ne asigura cd numarul de noduri Tnlocuite nu

depdsea jumatate din totalul nodurilor.
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3.4 Valoarea Shapley

Valoarea Shapley a fost propusa in [32], si este utilizatd pentru a calcula contributia fiecarui
jucator la un joc cooperativ in teoria jocurilor, ficAnd-o un concept de solutie popular pentru
un joc. Are multe descrieri, dar pentru scopurile noastre, valoarea Shapley poate fi descrisa ca
metoda de diviziune echitabild a castigurilor unui joc cooperativ, unde castigul poate fi impartit.
Aceasta diviziune echitabild ar trebui sa se relationeze la contributia individuala a fiecarui juca-

tor.

Definitie 3.4.1 (Joc cooperativ coalitional). Un joc cooperativ coalitional A = (N, v) contine

doud elemente:
— Jucdtorii jocului, continuti in setul N;
— O functie caracteristicd v : 2V — R care atribuie valori reale submultimilor de jucitori.

Definitie 3.4.2 (Valoarea Shapley). Valoarea Shapley ¢; poate fi definitd in contextul unui joc
cooperativ coalitional, unde mdsoard contributia medie a jucdtorului ¢ 1n toate coalitiile jocului

si este calculata astfel:

ooy = S BEINIZISIZ Db oy — o(s))
SCN\{i} IV

unde | - | reprezintd cardinalitatea unui set.

Deoarece valoarea Shapley poate fi utilizatad pentru a calcula masura contributiei fiecarui
jucator la valoarea finald a jocului, conceptul ar trebui sd fie convertabil in limbajul optimizarii
extremale si ar trebui sd putem calcula contributia fiecdrei componente, adica fitness-ul lor, la

valoarea finali a fitness-ului individului.

3.4.1 Aproximarea Valorii Shapley

In timp ce valoarea Shapley oferd rezultate excelente, in principal pentru ci aproximeazi
contributia fiecdrui nod la rezultatul final intr-un mod realistic, facand astfel triviald alegerea
nodurilor cu valoare minimi, existd o problemi majori cu calculul valorii Shapley. In fiecare
instantd a calculului valorii Shapley, fiecare coalitie de noduri este luata in considerare. Acest
lucru face ca calculul sd fie extrem de costisitor in orice aplicatie practica.

Pentru a depdsi aceastd problemd, am folosit o metoda de aproximare, care s-a dovedit a
apropia suficient de bine rezultatele unui calcul complet al valorii Shapley. Aceasta aproximare

foloseste un numar de ordonari distincte de dimensiune &, continand aceleasi noduri ca si s, dar
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in permutdri diferite. Apoi, calculdm contributia nodurilor bazandu-ne doar pe aceste ordonari
diferite si pe coalitiile din aceste ordondri. Deoarece calculul nostru depinde de ordinea noduri-
lor in coalitie, asigurarea unui numadr suficient de ordondri luate Tn considerare a fost una dintre

principalele noastre provociri.

3.5 Abordarea Monte Carlo

Abordarea obisnuitd a algoritmului foloseste intreaga retea originala datd ca parametru, pentru
a calcula rezultatele ruldrii ICM, ceea ce necesita efectuarea a mai multor rulari ICM. Deoarece
modelul de propagare are o naturd probabilisticd, daca dorim sa oferim un nivel de certitudine
rezultatelor, ar trebui sa facem media a mai multor ruldri de propagare. Acest lucru este atat
lent, cat si imprevizibil, timpul de rulare crescand odatd cu cresterea nivelului de certitudine
dorit. Noi am propus o imbunatétire, folosind o abordare Monte Carlo pentru a introduce o faza
initiald de generare a retelei.

Schema functioneaza prin crearea unui numar ng de retele noi pornind de la reteaua ori-
ginald, acest n¢ fiind similar ca médrime cu numarul de ruldri Cascade care ar fi fost necesare
pentru rezultate precise in scenariul original. Fiecare retea nou creatd G; = (V, E;) contine
fiecare nod al retelei originale V' si un procent mic de muchii din reteaua originald £; C FE.
Muchiile pastrate pentru o retea noud sunt selectate aleator din £, iar probabilitatea de a selecta
o muchie pentru a fi pdstratd este p, aceeasi probabilitate folositd in cazul cascadelor indepen-
dente originale.

Utilizand aceste retele nou generate, complexitatea si timpul de rulare scad semnificativ,
deoarece am modificat spatiul de cdutare. Algoritmul de cascada folosit pentru aceste retele noi
este redus la o versiune non-probabilisticd, cu natura probabilisticd a cdutérii fiind incorporata in
generarea retelelor. Aceastd schimbare de perspectiva ne permite sa pregdtim un numar mare de
retele generate 1n faza de configurare a algoritmului, iar apoi sa folosim ulterior media ruldrilor
pe fiecare retea pentru a obtine un rezultat final pentru un anumit set de seminte. Putem sa
folosim totusi acelasi set de seminte deoarece nodurile din retelele generate nu s-au schimbat.

Aproximarea valorii Shapley este, de asemenea, afectatd de modificarea algoritmului de
cascada. Revizuirea introducerii noului Monte Carlo Cascade in algoritmul de aproximare a

valorii Shapley nu a modificat validitatea sau eficacitatea aproximarii.
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3.6 Algoritmul SIM-EO

Pe parcursul cercetdrii noastre asupra problemei de maximizare a influentei, intentiile au fost
clare in a rezuma toate posibilele Tmbundtatiri propuse in timpul pasilor iterati facuti pe al-
goritmi, si un algoritm final a fost dezvoltat folosind aceste imbunatatiri. Algoritmul propus a
fost numit Maximizarea Influentei Shapley - Optimizarea Extremald (SIM-EO), recunoscand
atat tipul de algoritm, care este o varianta de Optimizare Extremald, cat si folosirea speciala a

fitness-ului, aceea de a folosi valoarea Shapley ca fitness al componentelor.

Descrierea algoritmului SIM-EQ  Algoritmul se inspird din toate iteratiile anterioare. Initial,
se bazeazd pe versiunea simplificatd a primului nostru algoritm bazat pe EO, renuntind la
selectia mai complexa a lui sp.s; prezentd acolo, dar pastrand un cadru similar al algoritmu-
lui.

SIM-EO incepe cu algoritmul de generare a retelelor Monte Carlo, utilizind Tmbunatatirile
propuse Monte Carlo, creand mai multe retele folosind probabilitatea Cascade ca bazd pentru
probabilitatea de generare a retelei si un parametru ng pentru a da numarul necesar de retele.

Fitnessul fiecarui individ este calculat folosind o variantd a algoritmului ICM, care este
modificat prin inlocuirea naturii probabilistice din ICM, si necesitatea mai multor ruldri pe
aceeasi retea, cu abordarea folosirii mai multor retele, fiecare retea fiind diferitd, fiecare fiind
generatd folosind metoda Monte Carlo.

Algoritmul foloseste apoi algoritmul Shapley Value, mai precis algoritmul de aproximare a
valorii Shapley folosind retelele Monte Carlo, ca valoare de fitness pentru fiecare componenta.

Numadrul de componente schimbate este reprezentat de numarul m si este calculat folosind
ecuatia Tmbunatdtita din optimizarea extremald cu variatie temporald, care se bazeaza pe versiu-
nea liniard alternativa din ecuatia 3.3.

In ceea ce priveste parametrii algoritmului, facem distinctie intre parametrii, care se referi
la problema maximizarii influentei, si parametrii care sunt specifici algoritmului in discutie.
Parametrii includ ng, MaxIterations, care reprezintd numarul maxim de generatii pentru care

algoritmul va rula, si m Tmpreuna cu reteaua initiala G, si valorile & si p.

3.7 Experimentele numerice si o aplicatie propusa

Desi experimentele numerice sunt prea ample pentru a se potrivi acestui rezumat cu scop mai
mic, se poate oferi o scurtd descriere a rezultatelor. Algoritmul SIM-EO si variantele sale an-

terioare au oferit rezultate remarcabile, comparabile cu, sau chiar mai bune decat, algoritmii
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de ultima generatie investigati. Aceastd imbunatatire a fost in termeni de rezultate, in ceea ce
priveste complexitatea temporald, algoritmii nostri au fost toti mai lenti si mult mai intensivi
din punct de vedere computational. Acest lucru oferd un compromis intre aborddrile euristice
actuale cele mai bune, care oferd rezultate rapide, dar inexacte sau variantele noastre de EO,
care ofera rezultate mai bune, desi mai lente. Au fost efectuate teste atét pe retele inspirate din
lumea reald, cat si pe retele sintetice, iar aproape fiecare tip de retea a ardtat aceleasi relatii intre

algoritmi, care au fost descrise anterior.

Aplicatie: Analiza retelelor de jurnale cu citare ridicata

Un singur caz de testare bazat pe lumea reald a fost propus pentru varianta InfEO a algoritmului,
deoarece restul cercetdrilor bazate pe influentd au fost n mare parte teoretice. Pentru testarea in
lumea reald, a fost construita o retea folosind date din baza de date a articolelor Web of Science
(WoS) !, mai exact, a fost creati o retea de citare folosind articole din domeniul informaticii.
Articolele au fost selectate folosind o interogare specificd de cdutare, care include categoria,
anul si eticheta highly cited.”.

In reteaua rezultati din aceste date, nodurile erau reviste, in timp ce legiturile erau citiri
intre articole din diferite reviste; o legaturd directionatd exista intre doud noduri dacd nodul
de pornire avea un articol care referentia nodul de destinatie. Astfel, reteaua a fost construita
din 606 articole, rezultand un numar de 7482 de noduri, din care 131 aveau un grad de iesire
pozitiv. Reteaua mai continea si 14479 de legdturi. Cele 131 de reviste care aveau un grad
de iesire pozitiv erau candidatii principali pentru a fi identificati ca noduri influente de catre
algoritmul nostru.

Analiza efectuatd asupra retelei de reviste foarte citate a oferit o perspectivd interesantd
asupra unei posibile aplicatii a problemei de maximizare a influentei si a ardtat utilitatea algo-

ritmului InfEO intr-un scenariu pseudo-real.

I.(https://apps.webofknowledge.com/), ultima accesare 29.06.2023
2.https://images.webofknowledge.com/images/help/WOS/hs_citation_
applications.html, ultima accesare 29.06.2023
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Capitolul 4.

Componente critice In retele

4.1 Problema Criticitatii si Detectarea Nodurilor Critice

Unul dintre principalele domenii de cercetare care preocupa analiza retelelor este domeniul care
descrisd in [26], si Tn sondajul efectuat de [24], si este cea mai comund problema de criticitate
investigatd n literaturd. CNDP poate fi simplu descrisd ca o problema de identificare. Trebuie
sd 1dentificdm nodurile importante Intr-o retea. Importanta este definita in functie de o metrica
specificd. Este crucial sa distantdm aceasta definitie de definitia influentei, unde nodurile trebuie
sd aibd capacitatea maximd de difuzare a informatiilor. Aici, nodurile trebuie sa fie importante
in sensul integritdtii retelei.

Descrierea de mai sus este vagd Tn mod intentionat, deoarece aproape fiecare aspect al pro-
blemei de detectare a nodurilor critice poate fi modificat. Putem cduta unul sau mai multe noduri
sau chiar alte componente ale retelei, cum ar fi Tn sondajul [37], unde autorii descriu alte tipuri
de elemente critice si printre acestea, nodurile critice. Putem defini un nod important conform
mai multor metrici, putem chiar utiliza diferite tipuri de retele.

Aceastd variabilitate este una dintre cauzele pentru care CNDP este folosit intr-o mare va-
rietate de studii in literaturd. A fost folosit pentru analiza retelelor sociale n [10], [15], studii
privind vulnerabilitatea retelelor in [14] si managementul riscului retelelor in [3].

Unul dintre principalele componente ale CNDP este masura folosita pentru detectarea no-
durilor critice. In literaturd au fost propuse mai multe misuri, iar mai multe sunt posibile, prin-
cipala intrebare adresata de cercetdtori fiind: De ce este un nod critic? Ce face un nod critic?

In [2] sunt discutate trei versiuni ca rispuns la intrebirile noastre, acestea fiind cele mai po-
pulare variante ale CNDP 1in literatura si sunt urmatoarele: Problema kMaxComp, conectivitatea

in perechi (pairwise connectivity) si problema MinMaxC. Acestea vor fi descrise in detaliu in
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curand.

In ceea ce priveste complexitatea, s-au analizat mai multe misuri de conectivitate, iar CNDP
a fost dovedit a fi NP-hard pentru toate masurile investigate in [33]. Plecand de la aceasta di-
lema, au fost propuse diferite metode de rezolvare, insa problema kMaxComp nu a fost investi-

gata in detaliu.

Definitie 4.1.1 (Problema Detectarii Nodurilor Critice (CNDP)). Problema detectérii nodurilor
critice poate fi definitd ca fiind problema gdsirii unui set de noduri, setul avand o dimensiune
fixa de k, 1n orice graf dat, astfel incat, dupd eliminarea setului selectat, graful sa se deterioreze

maxim, conform unei masuri arbitrare o.

Impreuni cu problema kMaxComp, au fost studiate trei forme distincte ale lui o pentru
retelele traditionale pe parcursul procesului de cercetare prezentat in aceastd tezd. Aceste pro-

bleme definite de aceste masuri o sunt urmatoarele:

Definitie 4.1.2 (Problema kMaxComp ). Problema kMaxComp consta in eliminarea unui set de
noduri, care ar duce la numarul maximal de componente conexe rdmase intr-un graf deteriorat.
Formal, daci S denotd setul de noduri sterse, avand o dimensiune de &, si H(G[V \ S]) denotd
setul de componente conexe ale grafului G dupd eliminarea setului selectat de noduri, in esenta

graful deteriorat, atunci problema kMaxComp poate fi descrisa folosind urméatoarea ecuatie:

max [H(G[V\ ST,

Scv

astfel ca |S| < k,

unde | - | reprezinti cardinalitatea multimii.

Problema kMaxComp a fost forma principala a posibilelor variante ale CNDP pe care le-am

......

mul MAXC-GA, oferind totodatd baza pentru algoritmul nostru Hyp-GA axat pe hipergrafuri.
Este probabil cea mai utilizata metricd din cele trei metrici principale gasite in literaturd si poate

fi folosita pentru orice tip de detectare a criticitatii, indiferent de reteaua in discutie.

e e

caz, trebuie sd minimizdm urmatoarea functie obiectiv:

= Y lelgi-n

CieGV\A]

, unde C; este multimea de noduri care se afla intr-un component conectat concret dupa deteri-

orarea grafului, in timp ce | - | indicd cardinalul unei multimi, adicd dimensiunea componentei.
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Pentru aceasta ecuatie, ludm in considerare componentele conectate dupd degradarea grafu-

lui, prin eliminarea nodurilor selectate de problema CNDP.

Masurarea conectivitdtii Tn perechi a fost folositd ca metricd 1n interpretarea noastrd a pro-
blemei combinate de detectare a nodurilor si a muchiilor critice, deoarece poate fi utilizata in
mod semnificativ pentru detectarea deteriorarii retelei. Focalizarea noastra pentru acea cercetare
a fost utilizarea problemei combinate ca mijloc de detectare a punctelor critice de deteriorare a
retelei, oferind o posibild metricd de securitate a retelei. Utilizarea conectivitatii in perechi in
ceea ce priveste criticitatea este explicatd in detaliu in paragraful 4.2.1, unde este prezentat un

exemplu pentru calculele necesare 1n acest caz.

Definitie 4.1.4 (MinMaxC). Aceastd problemd constd in minimizarea dimensiunii celei mai
mari componente dupd eliminarea nodurilor selectate de algoritm ca fiind potential critice. For-
mal:

min |(max C)],

unde H este multimea care contine componentele conectate ale grafului, in timp ce || indica

cardinalul unei multimi.

Desi s-au efectuat teste folosind problema MinMaxC, nici o cercetare concretd nu a fost
complet bazatd pe aceastd variantd a CNDP, deoarece am constatat ca, pentru scopurile noastre,
MinMaxC nu a oferit rezultatele dorite, iar combinat cu faptul cd aceastd problema era intens
computationald, cel putin implementarea initiald a acesteia, s-a luat decizia de a nu se explora
in profunzime aceasta variantd. Cu toate acestea, este incd una dintre aborddrile mai utilizate
pentru problema CNDP, ceea ce inseamnd ca a fost necesara o definitie.

In afard de aceste trei cazuri principale de utilizare, am propus si o a patra abordare sub
forma de utilizare a metricii Centralitatii de centralitatea ponderata a gradului nodului (Weigh-
ted Node Degree Centrality (WNDC)) specific hipergrafului, in cercetarea care a dus la pro-
blema WNDC CNDP, prezentatd in sectiunea 4.2.2. Acesta a fost o abordare noud, si ca atare,

o explicatie detaliatd a fost oferitd Tn sectiunea corespunzitoare.

Algoritmul CN-EO

Dupa cum sugereazd si numele, CN-EO este un algoritm bazat in principal pe algoritmul de Op-
timizare Extremala, care a constituit baza cercetarii noastre in domeniul maximizarii influentei.
Cu toate acestea, am incercat sa inovam 1n aborddrile noastre anterioare prin introducerea unei
variante noi de Optimizare Extremald ca baza pentru CN-EOQ, si anume algoritmul NoisyEO din

[28]. In acea lucrare, NoisyEO a fost utilizat cu succes pentru problema detectirii comunititilor

......
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functioneaza prin introducerea unei proceduri de schimbare in algoritm. Odatd ce rezultatele
par sa stagneze pentru un numdr extins de iteratii, procedura de schimbare este initiata.
Procedura de schimbare functioneaza prin modificarea aleatorie a retelei G = (V, E) cre-
and G' = (V', E'),unde V' C V si E' C E sunt setul de noi noduri si muchii, respectiv. Aceste
seturi noi sunt obtinute prin eliminarea aleatorie a nodurilor si muchiilor din V' si £ originale,
eliminarea fiind realizata cu o probabilitate de p,; ¢ care este un parametru al algoritmului nos-
tru. Noua retea GG’ este acum folositd ca retea in algoritmul EO pentru un numar fix de iteratii
nrG. In timpul acestor iteratii, cea mai buni solutie de pani acum poate fi modificatd, impor-
tant este ca nu retinem rezultatul, ci doar setul de noduri potential critice. Dupa aceste iteratii,
reteaua originala este readusa, dar solutia propusa ramane neschimbata fatd de solutia obtinuta
in procedura de schimbare, iar n acest fel cautarea poate sciapa dintr-un optim local.
Algoritmul a fost testat pe unele dintre retelele de referintd introduse anterior si a furnizat

rezultate bune comparativ cu rezultatele din literaturd.

Algoritmul MAXC-GA

O altd abordare initiald pentru rezolvarea CNDP a fost algoritmul MAXC-GA, care poate fi des-
cris ca un algoritm genetic simplu. Scopul specific al acestei cercetdri a fost de a crea o solutie
pentru CNDP utilizand cea mai micd cantitate de informatii specifice problemei in timpul fazei
de cdutare. Deoarece algoritmul propus este un algoritm genetic, exista cateva informatii gene-
rale despre structura si utilizarea algoritmului care trebuie elaborate. Am folosit o reprezentare
binard, schemad de incrucisare cu doua puncte, o schemd de mutatie uniforma si o selectie bazata
pe turneu. Valoarea de fitness a unui individ a fost calculatd folosind numarul de componente
ramase dupa deteriorarea grafului cauzatd de stergerea nodurilor marcate ale individului.

Desi testarea pe benchmark-uri a fost realizatd cu succes pe MAXC-GA, demonstrand ca
este un bun concurent pentru algoritmul CNDP, pentru lucrarea care a creat algoritmul MAXC-
GA, nu a fost propus un caz de utilizare real similar cu rezultatele propuse pentru abordarea

EO. In schimb, lucrarea a fost propusi ca o lucrare de tip proof-of-concept.

4.2 Generalizari ale Problemei Detectarii Nodurilor Critice

4.2.1 Problema Combinata de Detectare a Nodurilor si Muchiilor Critice

Criticitatea intr-o retea poate fi legata de orice forma a componentelor retelei, nu doar de noduri.

Una dintre componentele care sunt de asemenea investigate in literaturd si ar trebui si ofere
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rezultate interesante sunt muchiile unui graf. In afari de problema detectirii nodurilor critice,

putem defini problema detectdrii muchiilor critice.

Definitie 4.2.1 (Problema Detectarii Muchiilor Critice (CEDP)). Intr-un graf G = (V, E), obiec-
tivul problemei este de a gisi un set de [ muchii, care pot fi considerate critice conform unei

metrice date, care masoard degradarea grafurilor dupd ce muchiile din / sunt eliminate.

Problema de detectare a nodurilor critice (CNDP) si problema de detectare a muchiilor
critice (CEDP) coexistd n literaturd. Am propus o abordare inovatoare pentru problema de
criticitate, combinand cele doud probleme intr-una singurd, obtinand problema combinatd de
detectare a nodurilor si a muchiilor critice (CNEDP), care este o abordare mult mai putin studi-
ata a familiei de probleme legate de criticitate. CNEDP poate fi utilizat pentru a simula scenarii
din lumea reald, ceea ce Tnseamnd cd poate fi util in diverse aplicatii (de exemplu, retele de
drumuri, retele de calculatoare etc.). Poate functiona prin stergerea nu numai a nodurilor sau a

muchiilor, ci a unei combinatii intre cele doua.

Problema (&, [)-CNEDP
Definitie 4.2.2 (Problema de Detectare a Nodurilor si a Muchiilor Critice (CNEDP)). Dat fiind

graful G = (V, E'), CNEDP constd in giésirea unei colectii W de mérime k, care contine noduri
din reteaua originald, si o colectie F' e marime [, care contine muchii din reteaua originald, astfel
incat, atunci cand sunt sterse simultan, sd degradeze graful intr-un mod maximal, conform unei

masuri date o. Problema introdusa este denumita (k, [)-CNEDP.

Putem identifica o problema interesantd care apare atunci cand stergem doud componente
separate ale grafului: nodurile si muchiile. Este evident cd eliminarea unui nod va elimina toate
muchiile conectate la el, deoarece nu poate exista o muchie intre noduri inexistente, a trebuit sa
ludm 1n considerare dacd eliminarea unei muchii ar elimina si nodurile conectate la ea. Aceastd
posibilitate a fost rapid exclusd, deoarece eliminarea nodurilor ar elimina si muchiile, si am
ajunge rapid la un graf gol.

Masura de conectivitate a retelei folosita pentru aceastd cercetare a fost pairwise connecti-

vity. In cazul nostru, prin urmare, am trebuit sa minimizadm urmatoarea functie obiectiv:

=y Ml

CieGV\A]

unde A C V, Ceste o colectie care contine toate componentele conectate in graficul deteriorat,
cu ¢; reprezentand dimensiunea componentei conectate Cj;.
Putem observa ca gasirea unui set ideal pentru componente critice ar duce la dezintegrarea

completd a grafului, cu dimensiunile componentelor fiind reduse toate la 1, ceea ce ar rezulta
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intr-o valoare a functiei obiectiv de 0. De asemenea, putem identifica faptul cd stabilirea valorii
lui & respectiv / la 0 ar reduce problema noastri la CNDP sau CEDP, respectiv. In cele din urms,
putem observa cd CNEDP ar trebui sa fie NP-completd, deoarece in [4], o variantd a CNP a fost

doveditd a fi NP-completd, cu CNP fiind o sub-problema a problemei noastre curente.

Abordarea greedy pentru (k,[)-CNEDP

In cercetarea propusi in [2] au fost prezentate trei solutii non-evolutive pentru CNDP. O adap-
tare a celui de-al doilea abordaj este folositd de noi in timpul acestei cercetdri, adaptatd la
(k,1)-CNEDP. Am folosit conectivitatea pairwise in procesul greedy, proces care se bazeazi pe

urmatoarea functie:

GR2(Sx) = argmaz{(f(Sx) — f(Sx U{t}):t € X\ Sx}

unde Sy poate fi unul dintre seturile de solutii propuse pentru noduri sau muchii, ceea ce
inseamna ca X reprezintd fie setul original de noduri, fie setul original de muchii ale retelei.

Aceasta functie este descrisd in [2] si a fost adoptata de noi.

Algoritm genetic pentru (%, [)-CNEDP

Ca o abordare suplimentard, am creat un algoritm genetic simplu pentru a aborda problema
CNEDP. Operatorii principali sunt urmétorii: codificare bazata pe listd, fitness-ul este calculat ca
conectivitatea pairwise dupa deteriorare, selectia pe baza unui turneu, doud variante de mutatie,
ambele bazate pe inlocuire, fard nevoia unui operator de reparare. De asemenea, s-a folosit un

scheme de selectie (11 + A).

Compararea intre cele doua metode Compardrile initiale s-au facut folosind un numar fix
de calculdri de fitness ca limitd, dar pentru a asigura comparatii corecte, trebuia sd permitem
ambelor algoritmi sa ruleze pe deplin, totusi, algoritmul greedy nu a putut procesa in mod
realist retele mai mari datorita scalarii algoritmului fiind exponentiald. Au urmat rezultate de
comparatii mai concrete, unde calculdrile greedy nu au fost limitate si rezultatele au fost derivate
din ruldri complete in cazurile 1n care algoritmul greedy a putut termina. Rezultatele au ardtat ca
in majoritatea cazurilor GA era mai potrivit, dar pentru unele cazuri specifice abordarea greedy

a fost mai buna.
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4.2.2 Detectarea Nodurilor Critice in Hipergrafuri

Au fost facute incercdri pentru a combina conceptul de hipergrafuri si CNDP. Doud abordari

principale au fost propuse pentru CNDP bazat pe hipergrafuri.

Definitie 4.2.3 (Detectarea Nodurilor Critice Tn Hipergrafuri). Dat fiind un hipergrat H =
(X, D), CNDP pentru hipergrafuri consti in eliminarea slabd a unei colectii de k£ noduri pentru

a maximiza numdrul de componente conectate ramase in graful deteriorat.

Hyp-GA

Cercetarile initiale pe tema hipergrafurilor in nodurile critice au dus la algoritmul Hyp-GA.
Asa cum sugereazd si numele, este incd o implementare a algoritmului genetic, de data aceasta
avand accentul pe hipergrafuri in loc de noi tipuri de algoritmi. Acest algoritm functioneaza prin
utilizarea unei reprezentdri simplificate a unui hipergraf, ca un graf care contine sub-grafuri
complete, sau formal o reprezentare a clicilor, si apoi lucrand pe aceastd reprezentare ca un
simplu graf. Algoritmul foloseste aceleasi componente si parametri ca si abordarea noastra an-
terioard bazatd pe GA. Cu toate ca oferd rezultate bune, reprezentarea ineficientd Tmpreuna cu

algoritmul simplu nu au oferit rezultate remarcabile.

Nodurile critice in hipergrafuri cu centralitatea ponderata a gradului nodului

Incid o abordare GA axati pe hipergrafuri si criticitate, cu rezultate mult mai interesante. Au fost
introduse cateva tactici evolutive principale care lipseau in abordarea anterioard: o reprezentare
mai bund folosind biblioteci de hipergrafuri dedicate; o schemd algoritmicd mai bund in general,
cu un GA Tmbunadtitit; si introducerea centralitatii ponderate a gradului nodului ca metricd pe

baza cdreia am putut calcula criticitatea.

Centralitatea Ponderata a Gradului Nodului (WNDC) Principalul scop al acestei cercetéri
st principalul factor de diferentiere fatd de lucrdrile anterioare este introducerea unei masuri de
centralitate specifice hipergrafurilor ca masura de criticitate pentru problema noastrd. Aceasta
noud metrica este numita Centralitatea Ponderata a Gradului Nodului (WNDC), care a fost
prezentatd n [21] ca o Tncercare de a extinde masurile traditionale de centralitate, obisnuite in
cercetarea grafurilor, Tn domeniul hipergrafurilor.

In general, greutitile w ale unei hiper-muchii iau in considerare doi metrici care descriu
muchia datd. Multiplicitatea (m;), care descrie frecventa aparitiei unei hiper-muchii date in
retea, si cardinalitatea (c;), care se referd la numdrul de noduri care sunt incluse in acea hiper-

muchie. In timp ce rezultatele testelor de referintii au fost interesante, deoarece nu exista alte
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cercetdri cu care sa le compardm, principala atractie a fost comparatia cu o abordare euristica
propusa de noi si aplicatia Tn lumea reald.

Comparatii intre euristica si GA Validarea rezultatelor obtinute de GA ar trebui sa fie un
pas important Tn validarea utilitatii algoritmului. Am propus o euristicd care, similar, a folosit
WNDC, prin eliminarea nodurilor cu cel mai mare WNDC. Aceasta rezultare, la randul ei, a
oferit o baza bund cu care am putut compara rezultatele algoritmului genetic, deoarece intuitia
ar spune cd, dacd elimindm cele k£ noduri cu cel mai mare WNDC, atunci rezultatele ar fi mai
bune decit orice alti combinatie de & noduri eliminate. In realitate, algoritmul nostru GA a
obtinut combinatii mai bune de noduri eliminate, aratand incd o datd cd intreaga multime de

noduri are un impact mai mare decit suma partilor sale.

4.3 Aplicatii propuse pentru variantele Problemei de Detec-

tare a Nodurilor Critice

4.3.1 Utilizare practica pentru CNDP: analiza pietelor

Articolul care a prezentat CN-EO a fost una dintre cele mai interesante cercetari realizate in
timpul acestei perioade doctorale, cu un rezultat practic care s-a dovedit a fi interesant. Utiliza-
rea practicd gasitd pentru CNDP si algoritmul CN-EO a fost o analiza a pietelor. Pentru analiza
retelelor economice, existd cateva exemple in literaturd, retelele bancare fiind unul dintre aces-
tea, unde nodurile reprezintd totul de la banci la persoanele influente din acele bédnci si multe
altele. Analiza pietei de valori este un aspect important al lucrdrilor legate de retele economice,
unul dintre primele astfel de articole fiind [12], iar pentru noi [16] fiind de asemenea important,
deoarece a analizat piata de valori din China dintr-o perspectiva de influenta.

Am utilizat o versiune neponderatd si simplificatd a unei retele de piete de valori din [25],
care a fost obtinutd din analiza corelatiilor dintre actiunile de pe piata de valori din New York
pe o perioadd de doi ani. Utilizdnd CN-EO, am calculat cele mai critice noduri. Dimensiunea

setului de noduri critice a inceput de la 3 si a ajuns pana la 8.

4.3.2 Aplicatie pentru CNEDP: 0 noua metrica de robustete a retelelor

A fost propusa o aplicatie pentru CNEDP combinat, o noud metricd care ar putea fi folosita
pentru a masura robustetea retelei si care, dacd ar produce rezultate promitatoare, ar oferi o
alternativd bund pentru masurile deja prezente in literaturd. In literaturd, exista mai multe masuri

de robustete, care in mod obisnuit incearcad sd calculeze robustetea prin examinarea diferitelor
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seturi de proprietati ale retelei.

Am testat noua noastrda metrica propusd folosind un set de retele din lumea reald de dimen-
siuni medii si mari. Acestea includ retele de infrastructura [30], [35], [23], retele cerebrale [1],
retele de energie electricd [30], retele de interactiune [34] si o retea informatica [23].

Noua mdsura de robustete a retelei a fost denumitd N Ey;, care se baza pe algoritmul nostru
(k,1)-CNEDP care folosea conectivitatea pairwise ca criteriu de criticitate. Noua metricd are

forma urmatoare:
2. (k,1)-CNEDP

n—k—=1)(n—k—-2)

NEj, = € [0,1]

O observatie interesantd poate fi facutd Tn ceea ce priveste termenii acestei ecuatii. Ecuatia
contine rezultatele cel mai nefavorabile ale conectivitdtii pairwise dupad eliminarea a k noduri,
ceea ce Tnseamnd cd valoarea va fi intotdeauna intre 0 si 1, deoarece CNEDP poate numai sa se
apropie doar de rezultatul maxim.

N E},; poate fi consideratd o metrica bund de robustete datoritd rezultatelor, deoarece oferad
rezultate independente fata de alte metrici si functioneaza si pe grafuri neconectate. De aseme-
nea, poate fi configuratd, datoritd celor doud parametri k si [. Aceste fapte au facut ca aceasta
realizare sa fie una dintre cele mai importante contributii ale procesului nostru de cercetare de-a

lungul anilor.

4.3.3 Aplicatie pentru CNDP pe hipergrafuri: O analiza a inflatiei pe hi-

pergrafuri

Propunem ca aplicatie in lumea reald utilizarea algoritmului nostru pe un hipergraf construit din
date reale privind inflatia. Datele pentru aproximativ 123 de tiri au fost disponibile public' si
contineau informatii despre rata inflatiei din 1960 pana in 2019. De atunci, site-ul a fost Inchis,
dar rezultatele ramén valabile.

A fost realizatd o analiza pe ultimii zece ani de date, din 2010 pana in 2019. Tarile au fost
eliminate dacd aveau date incomplete, astfel raimanand cu 98 de tari. Un hipergraf este apoi
construit din aceste date prin considerarea tarilor ca noduri, in timp ce hiper-muchii reprezinta
diferite intervale de inflatie intr-un an dat, ceea ce inseamnd cd existd un hiper-muchie care
contine tiri care au avut, de exemplu, o ratd negativa a inflatiei intr-un an studiat, etc. De fapt,
au fost obtinute patru hipergrafuri pentru patru seturi de ani din intervalul marcat (2010-2012,
2013-2015, 2015-2017, 2017-2019). Aceastd reprezentare poate fi utild, deoarece reprezinta

dinamica inflatiei pentru tdri.

I.https://dice.ifo.de/en/node/358439, ultimul accesat la 20/09/2021
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Este aleasd o valoare de 10 pentru k, ceea ce Tnseamna ca dorim sa identificim cele 10 noduri
cele mai critice din retea. Rezultatele pot oferi o privire asupra posibilelor regiuni instabile
sau regiuni cu rate similare de schimbare de-a lungul anilor, deoarece un nod critic Tn aceasta
configuratie ar insemna tdri care au schimbat ratele de inflatie de mai multe ori in perioada

investigata.

4.3.4 Aplicatie pentru CNDP pe hipergrafuri: Analiza datelor comitete-

lor congresionale si senatoriale din SUA

Ca o aplicatie a CNDP pe hipergrafuri, am investigat doud retele din lumea reald, ambele de-
rivate din datele congresionale din SUA, create de Charles Stewart si Jonathan Woon. Aceste
retele au fost folosite initial Tn [13] si le-am implementat pentru aplicatia noastrd din lumea
reald si pentru a dovedi corectitudinea algoritmului nostru. Aceste retele agregd membrii in
comitetele congresului SUA, fie in Camera Reprezentantilor, fie in Senat.

Deoarece rezultatele prezentate aici sunt bazate pe date din lumea reald, o interpretare a
rezultatelor ar putea fi utila.

Un rezultat interesant al acestei cercetdri arata cat de mult mai putin rigida este structura Ca-
merei Reprezentantilor comparativ cu structura Senatului. In reteaua Camerei Reprezentantilor,
existd un total de 1290 de noduri, din care 51% sunt prezente cel putin o datd in lista critica.
Daca ne concentram in schimb pe nodurile care apar in cel putin jumadtate din totalul seturilor
critice, acest numadr scade la doar 4.5%, in timp ce dacd ne-am uita la 75% din totalul seturilor
critice, am obtine doar 2 noduri critice, ceea ce corespunde unui procent incredibil de mic de
0.015% din toate nodurile. Putem face calcule similare pentru reteaua Senatului. Din cele 282
de noduri, doar 28.7% apar o datd, 9.9% apar 1n jumadtate din listele critice, iar 3.2% apar in
75% din totalul seturilor critice.

Putem trage unele deductii generale despre functionarea Congresului, cum ar fi faptul ca
membrii Senatului sunt mai critici si existd mai multi membri critici ai Senatului, comparativ cu
Camera Reprezentantilor. Aceste date nu sunt deloc definitive, dar ideea principala din spatele
utilizdrii acestor date poate duce la identificarea unor figuri cheie printre elitele politice ale

Americii.
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Capitolul 5.

Concluzii si viitorul

Maximizarea Influentei Pentru Maximizarea Influentei, introducerea atator inovatii, Ince-
pand de la algoritmul EO, pana la combinarea EO cu Cascada si Teoria Jocurilor, introducerea
valorii Shapley si imbundtdtirile ulterioare ale procesului nostru, au condus la un algoritm fi-
nal SIM-EO, care poate fi considerat complet. Incd mai este mult de lucrat, perspectivele vii-
toare potentiale includ analiza posibilei reintroduceri a stilului Inf-EO, imbunététirea EO, care
a fost abandonatd devreme in cercetarea noastra din cauza constrangerilor computationale. O
altd optiune ar fi sd investigdm diferite valori ale teoriei jocurilor, cum ar fi valoarea Banzhaf
[6] sau diferite modele de propagare, cum ar fi modelul pragului liniar. Am putea, de asemenea,
sd investigdm diferite tipuri de algoritmi, cum ar fi abordarea GA pentru problema influentei.
In cele din urma, problema maximizarii influentei online ar putea fi, de asemenea, investigata,
practic, maximizarea influentei pe o retea in evolutie, cu valori k£ non-stabile.

In concluzie, maximizarea influentei a fost un subiect care a dus la rezultate interesante si

ar trebui sa merite revizitarea 1n viitor.

Detectarea Nodurilor Critice In contrast cu problema de maximizare a influentei, problema
detectarii nodurilor critice nu a avut propus un algoritm final unificator. Ne-am concentrat pe
multe variante ale problemei de criticitate, de la variante bine cunoscute precum CNDP pand la
aborddri complet noi precum WNDC-CNDP pe hipergrafuri. Viitorul poate fi interesant pentru
problema de criticitate. In primul rind, am putea si continuiim si creim o colectie completi din
imbunatatirile propuse, similar cu partea de influentd, de asemenea, am putea combina partile
deja existente ale cercetarii noastre privind criticitatea, sau am putea investiga concepte noi,
cum ar fi alte componente critice sau noi tipuri de algoritmi pentru problemele existente.
CNDP a fost si ramane un subiect extrem de important de cercetat, datoritd aspectului de
securitate al acestei probleme. Rezultatele obtinute pand acum ne oferd suficientd motivatie

pentru a continua cercetarea In acest domeniu.
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