KATEDRA INFORMATIKY
FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY

UNIVERZITA KOMENSKEHO, BRATISLAVA

NUMERICKA SIMULACIA RASTUCEJ SIETE
(Bakalarska préca)

MATEJ JURACKA

Veduci: doc. RNDr. Maria Markosova, PhD. Bratislava, 2008



Cestne prehlasujem, Ze som ttto diplomovii pracu
vypracoval samostatne s pouzitim citovanych zdro-

jov.

1



Podakovanie

Moje tuprimné podakovanie patri vSetkym, ktori mi pri
tvorbe tejto prace pomdhali, predovSetkym mojej skolitelke
doc. MarkoSovej za jej zdujem, trpezlivost a ¢as, ktory mi pri rie-
Seni problémov venovala.

Dakujem Petovi Natherovi za pomoc pri rieseni problémov so si-
mulaciami.

Dakujem mojim rodi¢om za ich zhovievavost a podporu.

11



v

Abstrakt

Témou tejto prace bude skiimanie existujucich sieti, vlastnosti, ktorymi sa
popisuju a zachytenie najdolezitejsich ¢rt, ktoré maji realne siete spolocné.
Opisanie niektorych modelov a sledovanie ich vlastnosti bude univerzalne,
konkrétnym sietam a ilustrac¢nej aplikdcii vSeobecnych poznatkov budem ve-
novat pozornost az k tuplnému zéveru prace, kde popisem vznik jazykovej
siete podla jedného z teoretickych modelov.

Niektoré vlastnosti sieti sa analytickym pristupom nepodarilo odvodif a
na ich zistenie je potrebné vytvorenie siete simulovat. Preto som vytvoril ap-
likaciu, ktorej icelom je podla niektorého z uvedenych modelov siet vytvorit
a zmerat jej parametre, pripadne ich priemerné hodnoty.

Modely, ktorym sa tato praca venuje st v poradi: ndhodné grafy podla
Erdésa a Rényiho, rastiice siete s ndhodnym zapajanim vrcholov, rastice
siete s preferenénym zapajanim vrcholov - Barabasi-Albert model, zrjchlené
rasttce siete - Dorogovtsev-Mendes model a nakoniec rozsirenie DM-modelu

o prepajanie hran.
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Kapitola 1

Uvod

1.1 Realne siete

Prikladov realnych sieti je okolo néas velké mnoZstvo, preto ich skiimanie
moze zasiahnut do Sir§ieho poc¢tu vedeckych oblasti. Je az zarazajuce, ze velké
mnozstvo diametralne odlisnych sieti, ¢i uz je to internet (na doménovej,
ako aj WWW strankovej trovni), siet citacii vedeckych ¢lankov, sief hercov
hrajuicich v rovnakych filmoch, sociologické siete Tudskych vztahov, jazykové
siete tvorené réznymi pristupmi, biologické siete proteinov a ich reakcii, ako
aj mnozstvo dalsich, mé tak podobné vlastnosti a charakter. Preto skiimanie
sieti na najvSeobecnejSej trovni moze byt prinosom pre lubovolnt oblast, v
ktorej sa struktura podobnej siete objavuje. Je iba samozrejmé, ze vsetky
realne siete maju svoje vlastné Specifikd a model, popisujuci ich vznik, je
potrebné vhodne upravif, avSak vSeobecné principy, podla ktorych sa tieto
siete vytvaraju (a nasledne ich vlastnosti) budi velmi podobné.

Spolo¢nym znakom vsetkych uvazovanych sieti bude ich velkost, radovo
prevazne okolo 10* - 10°, pripadne vyssie, ktord sposobuje, Ze na sledovanie
ich vlastnosti je potrebné pouzivat Statistické metddy. Preto budeme hla-
dat také vlastnosti sieti, ktoré si priblizne rovnaké pri rovnakom sposobe
vytvaranie siete, ale ktoré spolahlivo rozliSia siete vznikajuce podla réznych

pravidiel. Podla tychto vlastnosti nasledne budeme moéct uhadnut, akym spo-
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sobom uz existujica siet mohla vznikat.

1.2 Matematické modely

Matematickou abstrakciou, ktort budeme pri skiimani realnych sieti a ich
vlastnosti vyuzivat, je graf. Zrejme to, aky tento graf bude, vyplyva od kon-
krétnej redlnej siete, ktori ma tento graf reprezentovat.

Napriklad pre spomenutt sief socidlnych vztahov by iSlo o neorientovany,
neohodnoteny graf bez nasobnych hran a sluciek, ¢o znamena, ze medzi dvomi
Iudmi bud vztah je, alebo nie, pricom nikto nemdze byt vo vztahu so sebou
samym.

V pripade jazykového grafu, reprezentujiceho vzajomna poziciu slov v
textoch, pojde o neorientovany neohodnoteny graf s povolenymi nasobnymi
hranami, ktoré sa buda vyskytovat vtedy, ked sa niektoré slova objavia v
spolo¢nom kontexte viackrat.

V nasledujicom texte budem hovorif vzdy o neohodnotenych a neorien-
tovanych grafoch, pritomnost nasobnych hran bude zévisiet od konkrétneho
pripadu. Pojmy sief a graf, ktory ju reprezentuje, nebudem rozliSovat.

U ¢itatela budem predpokladat zakladné znalosti tedrie grafov a elemen-
tarne pojmy ako graf, vrchol, hrana, stupen vrcholu a pod. nebudem defino-

vat. Pekny tvod do tedrie grafov sa da najst v knihe [13].

1.3 Vlastnosti realnych sieti

Na porovnanie redlnych sieti s ich matematickymi modelmi budem potrebo-
vat niekolko vlastnosti, ktoré tieto siete charakterizuju. Zakladnou takouto
vlastnostou, ktord popisuje struktiru siete je distribicia stuptiov vrcholov,
oznacovand P(k), definovana ako relativna pocetnost vrcholov, ktoré maji
stupen k. Pri vicsine redlnych sieti sa stretavame s takzvanou power-law za-
vislostou [11], P(k) o k™7, kde zvycajne v ~ 2 — 3. Ako neskdr uvidime,

tato zavislost nie je vzdy tplne presnd, ale moze sa ligif pre velké a malé
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hodnoty k [2, 8], potom hodnoty « pre nizke & budem oznacovat +;,, naopak
pre velké 7oy Graf P(k) budem vykreslovat v logaritmickej skale na oboch
osiach, pretoze v takomto pripade je grafom priamka so smernicou —~, pri-
padne funkcia dobre aproximovana dvomi priamkami so smernicami —v;, a
—Yout-

Power-law distribtciu stupniov vrcholov budem povazovat za najzaklad-
nejsiu vlastnost, ktortt musi model, popisujuci redlnu sief mat. Dalsie vlast-
nosti, ktoré budem pre jednotlivé redlne siete a ich modely pocitat a merat

popiSem postupne dalej v texte.

1.4 Simulacia vytvarania siete

Na simulaciu tvorby sieti som vytvoril program, ktory je schopny pozado-
vanu siet vytvorit, namerat jej vlastnosti a tie ulozit do stboru. Takychto
nezavislych simulacii je schopny spravit viac a nésledne namerané hodnoty
spriemerovat. Aby sa namerané Statistické hodnoty blizili k teoretickym, je
nutné vytvorit bud graf s dostatocne velkym poctom vrcholov, alebo spravit
velké mnozstvo merani na malych grafoch a vyhodnotit ich priemer, ¢o sa
casovo ukazuje ako vyhodnejsie.

Pri niektorych modeloch a ich vlastnostiach sa teoretické hodnoty hladaju
jednoducho, pri niektorych zlozitejsie a niektoré sa ukazuju ako prilis zlozité
na analytické vyjadrenie. V takomto pripade je uZito¢né na ich zistenie pouzit
prave simulécie a merania, ¢im sme schopni jednoducho porovnat, ¢i dana
redlna siet ma s danym modelom kvalitativne podobné vlastnosti, a teda ¢i
je mozné, aby podla tohoto modelu sief vznikala.

Program, simulujtci kazdy z modelov, ktoré budem v mojej praci popiso-
vat, som napisal v jazyku C++, ktorého vyber zapricinila poziadavka na ¢o
najrychlej$iu pracu s paméitou a procesorom, kedze siete budi mat pomerne
velké rozmery a pamiitové zatazenie pocitaca bude vysoké. Podrobnejsi popis
programu je uvedeny v kapitole 6.

Program aj so zdrojovymi stibormi je sucastou tejto préace a je priloZzeny
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na CD. Vystupné stibory st formatované s ohladom na dalSie spracovanie a
vyhodnotenie v niektorom z matematickych programov, napriklad GnuPlot,
Matlab, Mathematica a pod. Na tudaje ziskané zo simulécii je zvycajne uzi-
to¢né aplikovat logaritmicky binning, ktory potom na grafe s logaritmickou

skalou sposobi, Zze body merani buda od seba vzdialené o rovnaku dlzku.



Kapitola 2

Nahodny vznik grafov

2.1 Erdoés-Rényi model

2.1.1 Vznik ER grafu

Jednym z najstarsich modelov, ktoré popisuju velké, ndhodne vznikajtice
siete, je model Erdésa a Rényiho, navrhnuty a nimi skiimany pocas rokov
1959-1961, neskor doplneny hlavne pracami Bollobasa z roku 1981, ktory
odvodil koneény vztah pre distribtciu stuptiov vrcholov.

Existuje niekolko ekvivalentnych moZnosti, ako tento model zadefinovat,
jednou z nich je nasledujtca [7].

ER model nahodného grafu: Nech je danych n vrcholov grafu. Medzi
kazdymi dvoma vrcholmi tohto grafu sa hrana vyskytuje s pravdepodobno-
stou p.

Z uvedenej definicie zrejme vidief, Ze v tomto pripade sa o existencii
nasobnych hran neuvazuje. Priemerny pocet hran takéhoto grafu potom bude
%n(n— 1)p, t.j. pocet vSetkych moznych hran medzi vrcholmi krat p. To vedie
k trochu inej ekvivalentnej definicii - namiesto pravdepodobnosti vyskytu
hrany p sa bude uvadzat pocet vrcholov n a pocet hran m, ktoré si medzi
tymito vrcholmi umiestnené nahodne. Z takto formulovanej definicie vyplyva,

n(n—1)
ze celkovo pre dané n a m existuje ( 2 ) roznych grafov, z ktorych je vznik
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kazdého rovnako pravdepodobny.

Obrazok 2.1 ukazuje priklad ndhodného grafu pre n =20 a p = 0.2.

Obr. 2.1: Nahodny graf, n=20, p=0.2.

2.1.2 Vlastnosti ER grafu

Distribticia stupniov vrcholov Zékladnou vlastnostou, ktori budeme
sledovat pri kazdom nédhodne vznikajicom grafe, je distribticia stuptiov jeho
vrcholov, oznacovana ako P(k). Pre konkrétny graf to znamena relativnu
pocetnost vrcholov v grafe, ktorych stupen je prave k. Z definicie vyplyva,
ze P(k) sa tiez d4 interpretovat ako pravdepodobnost, Zze ndhodne vybrany
vrchol z grafu mé stupen k.

Ak vychadzame z definicie, pri ktorej je dany pocet vrcholov grafu n a
pravdepodobnost prepojenia dvoch vrcholov p, potom pre nahodné grafy je

dobrou aproximaciou P(k) vztah [7, 11]

P = (" g (1)

ktory pre dostato¢ne velké n moze byt nahradeny poissonovym rozdelenim

P(k:):e_p”M = e_<k>M (2.2)

k! k!
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kde (k) znamend priemerny stupen vrcholu grafu, vypocitany ako (k) = pn.
Na obrazku 2.2 je zobrazené porovnanie hodnot P(k) ziskanych zo simulacie

a teoretickd krivka podla funkcie 2.2.

P(k)

0.12
0.10
0.08 -
0.06 |-
0.04 -

0.02 -

Obr. 2.2: Poissonova distribicia stupfiov  vrcholov v nahodnom grafe,
n = 10000, p = 0.001. Modré body - tudaje zo simulécie, ruzova krivka - teoretické

hodnoty

Uz podla tvaru tejto krivky na prvy pohlad vidiet, Ze sa nezhoduje s
poZzadovanou power-law distribiciou stuptia vrcholov, t.j. P(k) oc k=7, ktora
je monoténna a klesajica. V grafe sa podla funkcie 2.2 a obrazka 2.2 nachadza
preferovany stupeti (k), ktory (alebo priblizne ktory) mé viiésina vrcholov.
Takyto jav sa pri redlnych sietach neobjavuje a preto sa da ocakévat, Ze

mechanizmus ich vzniku bude kvalitativne iny.

Klasterizaény koeficient Dalsou vlastnostou, ktora vystihuje strukttru
grafu bude jeho klasterizicia. Pod tymto pojmom chapeme niekolko rdznych
veli¢in odvodenych od klasterizacnych koeficientov jednotlivych vrcholov.
Klasterizacny koeficient C'(i) vrcholu i sa definuje ako pomer poc¢tu exis-
tujucich hran medzi susedmi vrcholu ¢ a po¢tu vSetkych moznych hran medzi
nimi. Neforméalne ho mézeme chapat ako mieru prepojenia susedov vrcholu
- ak je nizky, tak susedné vrcholy st prepojené slabo, ak vysoky, tak naopak

.....

dzi k vrcholmi v neorientovanom grafe bez nasobnych hran vypocitame ako
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(F)(k =1). 3, 7]

Podobne mozeme zadefinovat klasterizacny koeficient C' pre cely graf,

1
2

ktory bude priemerom klasteriza¢nych koeficientov jeho vrcholov. Takto pre
kazdy graf dostavame jedno konkrétne cislo C, vyjadrujtce jeho klasterizaciu.

Z definicie C'(7) vyplyva, Ze je rovna pravdepodobnosti existencie hrany
medzi dvoma ndhodne vybratymi susedmi vrcholu i. KedZe té je pre ndhodné
grafy rovnaka pre vsetky ndhodne vybrané vrcholy, v nahodnych grafoch plati
C(i) = p pre vsetky vrcholy grafu. Preto celkovy klasterizaény koeficient
nédhodného grafu bude tiez C' = p.

Ak teda méme redlnu siet s n vrcholmi, ktorej sme schopni spocitat prie-
merny stupeni vrcholov (k) a predpokladdme, Ze graf vznikal rovnakym spo-
sobom ako ndhodné grafy, mozeme ocakévat, Ze jeho klasterizacny koeficient
bude rovny C' = % = p. AvSak pre redlne siete a ndhodné grafy s rovna-
kym poctom vrcholov a (k) je klasterizaény koeficient C,q,q rddovo mensi

ako Cp.eq. Porovnanie pre niektoré redlne siete je uvedené v tabulke 2.1 [1].

Tabulka 2.1: Porovnanie klasterizaénych koeficientov pre relne siete a pre ndhodné

grafy s adekvatnymi parametrami

Siet n (k) | Crea Crandg | referencia
Neurdnova siet 282 14.0 | 0.28 0.049 | Watts, Strogatz (1998)
WWWwW 153127 3.8 0.24 | 0.00060 | Adamic(1999)
Spolupréca biolégov 1520251 | 15.5 | 0.081 | 0.000010 | Newman(2001)

Spoluprica matematikov 253339 | 3.9 | 0.15 | 0.000015 | Newman(2001)
Spolupréca filmovych hercov | 449913 | 113.4 | 0.20 | 0.00025 | Newman et al. (2001)
Jazykova siet 460902 | 70.1 | 0.44 | 0.00015 | Cancho, Solé (2001)

.....

realnych sieti 1isi od ndhodnych grafov, ktoré zaviedli Erdds a Rényi.
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2.2 Rast siete, princip nahodného vzniku hran

2.2.1 Rastuce siete

Nahodny graf vznikal sposobom, pri ktorom sa na zaciatku pevne urcil pocet
vrcholov, ktory vysledny graf mal a potom sa medzi tymito vrcholmi vy-
tvarali hrany. V redlnych siefach sa vSak castejSie stretdvame s takzvanym
rastom siete, do siete vrcholy pribudaju a zapajaju sa novymi hranami k
uz existujicim vrcholom. Analdgiou takéhoto rastu v realnych sietach bude
vznik novych slov v jazykovych sietach, zapojenie nového servera do siete,
vytvorenie novej stranky na internete, nadviazanie kontaktu medzi fudmi v
socialnych sietach a pod.

Nech na zaciatku, v ¢ase t = 0, tvori siet jeden nezapojeny vrchol. Za
kazdu jednotku casu pribudne do siete novy vrchol a zapoji sa k uz exis-
tujicim vrcholom m novymi hranami, pricom vyber vrcholu, s ktorym sa
spojenie vytvori nech je nahodné. Takto vznika siet, ktord v ¢ase t ma t + 1
vrcholov a kazdému vrcholu sa d& jednoznacne priradit ¢islo s, vyjadrujtce
¢as, v ktorom vrchol do siete pribudol.

Obrazok 2.3 ukazuje priklad takto vytvorenej siete pre t = 40, m = 1.

19 37
1] L 1B I
. 21 \ 3;, 2 - 2
0 15[ '
d 1 23
2 il Jehal /
420 - 32 10 -8 2 12 29
/ / ‘3 6 17
27 28 SN 36 »
4 g 2
I\ 2
18 3
34

Obr. 2.3: Priklad rastiicej siete s ndhodnym pripajanim vrcholov, ¢t = 40, m = 1.

Vlastnosti siete Niektoré vlastnosti takto rasticej siete sa vypocitaju tri-

vidlne. Pocet uzlov siete v ¢ase t je t + 1, pocet hran mt. Priemerny stupen
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vrcholu s v ¢ase t budeme oznacovat ako k(s,t), distribticiu stupiiov vrcho-
lov rovnako, ako pri ndhodnych grafoch, P(k). Priemernd hodnota tjchto

vlastnosti sa da analyticky odhadnuf.

Distribtucia stupnov vrcholov Priemerny stupen vrcholu s v ¢ase t, t.j.

k(s,t) sa da vypocitat [4] ako
k(s,t) = m(1 — m(%)) (2.3)
Z neho sa da sposobom uvedenym v nasledujicej kapitole priamo odvodit

distribucia stupnov vrcholov

P(k) = %61‘5 (2.4)

Ak porovname takito siet s ndhodnou sietou, vznikajicou spdsobom, ktory
navrhli Erdos a Rényi, zistime, Ze v sieti sa uz nevyskytuje ziadny preferovany

stupen vrcholov, ale ze distribiicia stupnov vrcholov exponencialne klesa.

logk(s,t)
3

20+
151

10

. log(s)

1 10 100 1000 10

Obr. 2.4: Priemerny stupeii vrcholov v rastticom grafe s ndhodnym zapéjanim novjch

uzlov, simulacia a teoreticka krivka, ¢ = 10000, m = 3, logaritmicka skala.
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log(P(k)

Obr. 2.5: Distribuicia stupiiov vrcholov v rastticom grafe s ndhodnym zapajanim novych

uzlov, simulacia a teoretickd krivka, t = 10000, m = 3, logaritmické skéla.

Téato zavislost je vSak stéle kvalitativne odli$né od redlnych sieti, v kto-
rych plati P(k) o« k7. Z toho je vidiet, Ze takto rasttica sief nepopisuje
spravanie redlnych sieti a je potrebné zmenit sposob jej rastu, t.j. princip,

podla ktorého sa nové vrcholy do siete pripajaja.



Kapitola 3

Barabasi-Albert model

3.1 Preferencné pripajanie hran

Model rastu siete, pri ktorom sa nové vrcholy pripajaji ndhodne sa ukazal
ako nedostacujuci na popisanie realnych sieti. Problémom, ktory sposobuje
vyrazné rozdiely oproti realnym sietam, je prave nahodny vyber vrcholov, ku
ktorym sa novy vrchol pripdja. Analégia s niektorou redlnou siefou, (napri-
klad u osoby, ktora mé uz vela zndmych je pravdepodobnejSie, Ze sa zoznami
s niekym dalsim) , poskytuje intuitivne rieSenie - dobre zapojené uzly siete
budt nové spojenia vytvarat castejsie, ako tie, ktoré s zapojené slabo, t.j.
pravdepodobnost, s akou sa prichddzajuci vrchol zapoji na uz existujici, by
mala byt timern4 jeho stupnu. Formalne sa teda pravdepodobnost pripojenia
nového uzla ¢ na uz existujtci uzol s bude rovnat pomeru stupna vrcholu s
ku suctu stupnov vsetkych vrcholov, ktory sa v kazdom grafe rovna dvojna-
sobku poc¢tu hran. Ak sa za kazda ¢asova jednotku vytvori m novych hran,
potom je pocet hran v grafe v ¢ase t rovny mt. Preto pravdepodobnost, Ze

sa do siete prichadzajuci uzol pripoji na uzol s bude

B k(s,t)  k(s,t)
p(s) = ST W) emt (3.1)

Tento proces vzniku siete, zalozeny na preferencnom pripajani novych vr-

cholov k vrcholom uz existujicim, navrhli A-L. Barabési a R. Arnold [11] s

12
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ciefom vytvorit siet, ktorej distribucia stuptiov vrcholov P(k) bude podobna
redlnym siefam, t.j. P(k) o< k=7. Niektoré vlastnosti takejto siete sa daju
vypocitat, podobne ako v predchddzajicom modeli, analyticky, iné sa daju
odmerat na simulacii. V dalSom texte budem spdsob vytvéarania takéhoto
grafu oznacovat ako BA-model.

Obrazok 3.1 ukazuje priklad takto vznikajiceho grafu pre m = 1 v case

t = 40. Cislo vrcholu oznacuje ¢as, v ktorom tento vrchol do siete pribudol.

37— 18 e \%12\32
19/9/ 3 61\
D
28 JIN N

Obr. 3.1: Graf vytvoreny podla BA-modelu, m = 1, t = 40

3.2 Vlastnosti BA-modelu

Niektoré vlastnosti tohoto modelu mozeme odvodit teoretickym pristupom,
ak vlastnosti, ktoré su pre redlne grafy diskrétne, budeme pokladat za spojité
a budeme pre ne vediet zostavit a vyriesit diferencidlne rovnice, ktoré ich

popisuju.
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3.2.1 Distribuacia stupnov vrcholov

Pre zjednodusenie predpokladajme, ze novy vrchol sa do existujicej siete
zapoji iba jednou novou hranou, t.j m = 1. Pravdepodobnost, Ze vrchol s
ma v Case t stupen k, oznacime p(k,s,t). Potom v Case t + 1 sa da tato
pravdepodobnost vyjadrit ako stcdet pravdepodobnosti, Ze vrchol mal v case
t ten isty stupen a novy vrchol sa nanho nenapojil a pravdepodobnosti, ze
mal stupeini o jeden nizsi a novy vrchol sa natiho napojil [9, 2]

plk,s,t+1) = (1— %)p(k‘, s, t) + kQ—_tlp(k —1,s,t) (3.2)

Téato rovnica moze byt prepisand v tvare
Zt[p(ka s, + 1) - p(kv S7t)] = (k - 1)p(k -1 Svt) - kp(k7 S, t) (33)

Prechodom k spojitym premennym ¢ a k£ dostavame

ap(kasvt) 8kp(k:787t)
2 T ok

Uz v tomto jednoduchom pripade by vsak priame riesenie tejto rovnice a

= 0 (3.4)

nasledné pocitanie P(k) pomocou pravdepodobnosti p(k, s, t) pre kazdy uzol
viedlo k zavislostiam vyjadrenym J-funkciou, ¢o pocitanie znac¢ne kompli-
kuje. Aj pre tento, a predovsetkym pre zloZitejsie modely bude praktickejsie
pouzivaf pristup vyuzivajici priemerny stupen uzla s v case t, oznacovany
ako k(s,t).

Pomocou p(k, s,t) ho mozeme vyjadrit ako
k(s,t) = kp(k,s,t) = / kp(k, s, t)dk (3.5)
k=1 0

Zmenu k(s,t) v ase t vypocitame ako

Ok(s,t) _ /mkMdk (3.6)

ot ot

Ked teraz obe strany rovnice 3.4 prendsobime k a zintegrujeme s fooo dk po

uprave per partes dostavame vztah

Ok(s,t) 1.
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Takymto spdsobom sa dostavame k diferencialnej rovnici, ktorej vyznam
je intuitivne zrejmy. Zmena stupna vrcholu s v case t je rovna pravdepodob-
nosti, ze sa nanho pripojil novy, do siete prichadzajuci vrchol. Tento pristup
sa ukazuje ako ovela praktickejsi pre odvodenie vlastnosti rasticich sieti. Pre
vacsinu nasledujicich modelov budeme schopni napisat a vyrie$it podobnu
diferencialnu rovnicu ovela jednoduchsie, ako riesit diferenéné rovnice popi-
sujtce p(k, s, t). Tento pristup vSak so sebou prindsa aj rizika, predpoklada
totiz spojitost v premennych ¢ a k. Spojitost v ¢ sa zabezpeci predpokladom,
Ze siete a teda aj koneCny c¢as budu dostatocne velké. So spojitostou v k
mozu nastat problémy, ktorym je pri zlozitejsich modeloch potrebné venovat
pozornost.

Riesenim rovnice 3.7 so zadiato¢nou podmienkou k(s, s) = 1 je funkcia

k(s t) = (f>é (3.8)

t

Pomocou vypoéitaného k(s,t) teraz vieme vyjadrif distribiiciu stupiiov

vrcholov v ¢ase t ako

1 (9]5(3,25)} N (3.9)

t _
P(k,t) = 2/0 Ik —k(s,t))dk = — [t P
kde s mozeme vyjadrit z rovnice k = k(s,t). Dosadenim 3.8 do 3.9 dostavame
P(k,t) =2k (3.10)
A kedze vidime, ze P(k,t) je nezavislé na case, dalej plati
P(k) = 2k7? (3.11)

Z tohoto postupu vidiet, Ze ak predpokladdme, ze k(s,t) o< s~”, potom do-

sadenim a vyratanim P(k) dostavame vzfah P(k) o k=7, pricom plati
ply—1)=1 (3.12)

Ak sa vratime k trochu vsSeobecnejsiemu pripadu, kedy sa novy vrchol

zapoji m novymi hranami, diferencidlna rovnica popisujica funkciu k(s,t)
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bude mat tvar

ot "ot T

k(s,s) = m (3.14)

Riesenim tejto rovnice je funkcia k(s,t) = m\/g. Ak sa na funkciu
k(s,t) pozerame ako na ¢iastoént funkciu premennej s, t.j. ¢ pokladame
za konstantné, dostavame zévislost k(s,t) o s 2 a nésledne podla 3.12
P(k) o< k3. Tu vidiet, Ze podet hran, ktorymi sa novy vrchol do siete pripaja
nezmeni exponenty 3 a 7, iba koeficienty ktorymi sti k(s,t) a P(k) nisobené.

Presné vyjadrenie P(k) v tomto pripade bude
P(k) = 2m*k™? (3.15)

Presnost tohoto odvodenia je uspokojujtca. Pre dostatocne velké ¢, alebo
pre dostato¢ne velky pocet priemerovanych simulacii je zhoda s nameranymi

hodnotami k(s,t), ako aj P(k) relativne vysoka.

log(k(s)

log(s)

I I I
10 100 1000

Obr. 3.2: BA-model, zavislost k(s,t) od s, t = 10000, m = 3, podet priemerovanych

merani = 30, teoreticka krivka a simulacia
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log(P(k))

log(k)

I I I I I
10 20 50 100 200 500

Obr. 3.3: BA-model, zavislost P(k) od k, t = 10000, m = 3, podet priemerovanych

merani = 30, teoreticka krivka a simulacia

3.2.2 Klasteriza¢né koeficienty

Klasterizacné koeficienty, ktoré boli zavedené v kapitole 2.1.2 sa daju podob-
nym sposobom skiimat aj v tomto pripade. Jedinym problémom je existencia
nasobnych hran. Ak by sme tieto povolili, tak moznych existujtcich hran me-
dzi vSetkymi susedmi lubovolného vrcholu, ak ich mé tento aspon dvoch, je
nekonecne vela. To vyrieSime tym, Ze ndsobné hrany vo vzniknutom grafe
budeme ignorovat, t.j. vytvorime novy graf, ktory bude mat rovnaké vrcholy
ako povodny a medzi dvomi vrcholmi bude hrana prave vtedy, ak bola v
povodnom grafe medzi tymito vrcholmi aspon jedna hrana a klasterizacné
koeficienty budeme pocitat pre takyto graf.

Klasterizacny koeficient je jedna z vlastnosti, ktoré sa analyticky pocitaju
tazko. Preto na jeho vypoditanie pouzijem sériu simulacii a jeho hodnoty
ur¢im statisticky. Z nameranych hodnot je vidiet, Ze klasterizacné koeficienty
su velmi nizke a ani rddovo nedosahuji priemerné hodnoty C realnych sieti.
S postupnym rastom siete klasterizacny koeficient dokonca postupne klesa
(obr. 3.4), ¢o sa s vysokou klasterizaciou redlnych sieti, ktoré st zvycajne
velkych rozmerov, nezhoduje.

Ak pozname klasterizacny koeficient kazdého z vrcholov siete, mdZeme
skiimat jeho ditribiciu vzhladom na stupen jednotlivych vrcholov, t.j. prie-

merny klasteriza¢ny koeficient vrcholov so stupiiom k .
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0.010 -
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Obr. 3.4: Zavislost klasterizaéného koeficientu C' od ¢asu, rast siete sposobuje jeho kle-

sanie.

.....

podobné aj klasterizacné koeficienty. Distribticia klasterizacnych koeficien-
tov pre redlne siete moze byt rozna, pre vicSinu z nich nebola merana a
zverejnend. Pre jazykovu siet, uvedent v kapitole 5, boli namerané klasteri-
zacné koeficienty pre nizke k£ vysoké a konstantné, pricom za urcitou hranicou
k zacali klesat k nule.

Kedze celkovy klasteriza¢ny koeficient je v BA-modeli siete nizky, d& sa
oCakévat, ze aj jeho distribucia v zévislosti od stupria vrcholov sa bude po-
hybovat v nizkych hodnotach a podla obr. 3.5 je pre nizke stupne trochu
vysSia, na prevaznej Casti siete priblizne konstantna a pre uzly s vysokymi
stupniami klesa.

Pre niektoré realne siete je distribucia klasterizacnych koeficientov doé-
lezitym parametrom vystihujicim pritomnost hierarchie medzi jednotlivymi
uzlami tejto siete, ktora je urcena zavislostou C'(k) o< k~. Podrobnejsi popis

tejto vlastnosti je nad rdmec tejto prace a dé sa s nim zoznamit v [12, 3, 5].

3.3 Zhrnutie

Model, ktory navrhli Barabasi a Albert je najjednoduchsim znamym mode-
lom rasttcej siete, ktorého distribticia stupnov vrcholov ma power-law cha-

rakter, konkrétne P(k) oc k3. Preto jeho preferen¢ny princip rastu sa pova-
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C(k)

0.01

0.0070

0.0050

0.0030

0.0020
0.0015

0.0010

Obr. 3.5: Distribucia klasterizaénjch koeficientov v zavislosti od stupiia vrcholov, t =

8000, m = 3, pocet merani = 200

zuje za zékladny prvok, ktory by mal model popisujici redlnu sief mat. Jeho
jednoduchostou je vSak sposobené, Ze niektoré dalSie jeho vlastnosti, ako
napriklad klasterizacia grafu, st pre popisanie vic¢Siny realnych sieti nedos-
tacujice, a preto je namieste rozmyslat o roznych rozsireniach a korekcidch

tohoto modelu.



Kapitola 4

Zrychlenie rastu siete

4.1 Model Dorogovtsev-Mendes

Ako som spomenul v zavere predchadzajucej Casti, niektoré vlastnosti BA

modelu neboli dostacujice na popis redlnych sieti. Predovsetkym graf distri-

blucie stuptiov vrcholov v niektorych realnych sietach nie je v logaritmicke;

skéle linearny, ale mierne zakriveny, ¢o sa dé vyjadrit ako smernica dotyc¢nice

v tejto logaritmickej skale na zaciatku a na konci grafu, t.j. Y & Your- V

tabulke st porovnané niektoré namerané hodnoty i, out redlnych sieti [2].

Tabulka 4.1: Hlavné vlastnosti redlnych sieti, velkost ¢, klasterizaény koeficient C, smer-

nice Yin a Yout

Yout

Siet t Vin

stranky WWW, Altavista, Oct 1999 | 2.711 x 10® | 2.1
mapa domény nd.edu 325729 2.1
Filmovi herci 212250 2.3

Slova - synonyméa 22311 2.8
Spolupréca matematikov 70975 2.5

2.7
2.45
2.3
2.8
2.5

Druhym problémom, ktory je potrebné riesit je stale nizka hodnota klas-

terizaénych koeficientov. Ciastoéné riesenie oboch tychto problémov navrhli

Dorogovtsev a Mendes rozsirenim BA-modelu [2]. Sief v tomto pripade bude

vznikat rovnako ako pri BA modeli, ale v kazdom ¢ase t sa v sieti preferenc¢ne

20
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vytvori ¢;t novych hran medzi pévodnymi vrcholmi, kde ¢; < 1 je urcena ko-
nstanta. To spdsobi, Ze zavislost po¢tu hran od poc¢tu vrcholov bude v grafe
kvadratickd, pricom nové hrany budia najcastejsie vznikat medzi dobre za-
pojenymi vrcholmi. Tie sa tym stant priamo spojenymi a vzdialenosti medzi
nimi sa tym vyrazne skratia, ¢o pri BA modeli nefungovalo, pretoze dobre za-
pojené vrcholy s vysokym stupiiom mohli byt spojené pomocou dlhsej cesty
slabo zapojenych vrcholov. Tym, ze do grafu pribudni nové hrany sa da oca-
kévat zvySenie klasterizacného koeficientu pre cely graf a tym, Ze sa tieto
hrany zapoja preferenc¢ne sa zvysi klasteriza¢ny koeficient najvyraznejsie pre
slabo zapojené vrcholy. To je spdsobené tym, ze pdvodne boli tieto vrcholy
najpravdepodobnejsie zapojené na vrcholy s vysokym stupnom, ktoré vsak
prepojené medzi sebou neboli, takze klasterizacia bola nizka. Vznikom tychto
spojeni medzi vrcholmi s vysokym stuptiom sa klasteriza¢ny koeficient vrcho-

lov na ne napojenych vyrazne zvysi.
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Obr. 4.1: Priklad siete vznikajicej podla DM modelu, ¢t = 20, m = 1, ¢; = 0.2
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4.2 Vlastnosti DM-modelu

4.2.1 Distribucia stupniov vrcholov

Podobne, ako v prechadzajicom pripade, najjednoduchsou metédou, akou sa
dopracovat k priemernému stuptiu vrcholu s v ¢ase t, je riesit diferencidlnu
rovnicu, ktora ho popisuje. [2] Zmena stuptia vrcholu s v ¢ase t sa da vy-
jadrit ako stucet pravdepodobnosti, Ze sa k nemu pripoji prichddzajtci uzol
napajajuci sa svojimi m novymi hranami preferencne, a pravdepodobnosti,
ze sa medzi nim a inym uzlom v sieti preferen¢ne vytvori jedna z ¢t novych

hran. Preto plati diferencidlna rovnica

21t -
MLl g (4.1)

Ok(s, 1) m + 2c¢;t F(s.1)
= — 57 =
ktora sa dé riesit aj presne, ale pre krat$iu formu vysledného vztahu je vy-

hodné rovnicu zjednodusit na tvar

Ok(s,t)  m+2ct F(s.1) (4.2)

ot 2mt + cqt?

Priblizny vztah t(t—1) ~ t? je pre velké t akceptovatelnym zjednodusenim

a vysledné rieSenie rovnice 4.2 (so zaiatoénou podmienkou k(s,s) = m )

bude ,
- t/2m—+cit\?2

k(s,t) = o B Sar— 4.3

(5,2) m\/;<2m+cls) (43)

a zjednodusene k(s,t) oc s~2 pre malé hodnoty s a naopak, k(s,t) x s~272

pre s — t. Z tohoto vztahu sa ndm vsak nepodari jednoducho vyjadrit s =
s(k,t) a preto presnu zavislost pre P(k,t) nepozname. Ak ale vieme priblizné

koeficienty B, = 1 a fBou = 2, vieme pomocou nich vypodéitat aj v, = 1.5 a

2
Your = 3. Je dolezité si vSimnuf, Ze uzly s vysokou hodnotou s maji nizku
hodnotu stupna k, takZze (3, je vztahom 3.9 spité s 7. a opacne. Preto
mozeme P(k) aproximovaf dvoma krivkami P(k) = a;k~'®° pre k — 0 a
P(k) = ask™3 pre velké k (obr. 4.3). Koeficienty a; a a, vSak z tedrie nevieme
zistif, preto museli byt odhadnuté az podla hodndt zo simuldcie. Je vSak

vidiet, Ze smernice tychto kriviek na logaritmickej $kale popisuji namerané
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P(k) pomerne presne. Graf k(s,t) na obrazku 4.2 taktiez ukazuje zhodu tedrie

so simulaciami.

log(k(st))

. . . log(s)
10 100 1000

Obr. 4.2: Priemerny stupen vrcholu s, t = 10000, m = 3, ¢; = 0.01, pocet merani = 100,

porovnanie s teoretickou krivkou 4.3

log(k(s;t)

‘ L L R log(s)
10 50 100 500 1000 5000 x 10*

Obr. 4.3: Distribticia stupiia vrcholov P(k), t = 10000, m = 3, ¢; = 0.01, po¢et merani

= 100, aproximované dvoma krivkami a, k=% a agk™3

Pridanim vytvarania novych spojeni medzi existujicimi hranami v grafe
sme teda schopni znizif smernicu distribicie stuptia vrcholov pre nizke hod-
noty k£ na hodnotu —1.5, pre vysoké hodnoty k ostava tato smernica rovna
—3.

Dalsim efektom, ktory pozorujeme, je vyrazné zvySenie poc¢tu hran v
grafe. Namiesto linedrnej zavislosti pri BA-modeli sa dostavame ku zavis-
losti kvadratickej, ktora je pre rasttce siete charakteristickejsia, pretoze pocet

vSetkych moznych hran v grafe s n vrcholmi je O(n?). Potom pomer poctu
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hran v sieti vznikajticej podla DM-modelu ku vSetkym moZnym hrandm v
tomto grafe bude konvergovat ku konstante ¢, pre dostatocne velky ¢as rastu
siete. Preto jednou z moznosti ako priblizne urcit ¢; pre siet, pri ktorej sa
predpokladé, Zze vznikala takymto sposobom, bude zistit pocet jej vrcholov ¢
a vydelit pocet jej hran ¢islom %t(t — 1), ¢o bude priblizné hodnota ¢;. Ak
by hrany do siete pribadali rychlejsie, ako O(n?), potom by sa sief preplnila
a vicSina vrcholov by mala spojenie so vSetkymi ostatnymi, takze rozmyslat
o este rychlejSom pribidani hran neméa pre vicsinu realnych sieti prakticky

zmysel.

4.2.2 Klasterizacné koeficienty

Dalsou vlastnostou, ktorej vyrazni zmenu oproti BA-modelu ocakivame, je
spravanie sa klasterizacie grafu. Tym, ze sa graf hranami vyrazne zahusti
a to vhodnym - preferenénym sposobom, ocakavame, ze klasterizacia bude
stupat.

Podobne ako v predchadzajicich pripadoch, ani teraz nevieme klasteri-
zacny koeficient analyticky vyjadrit. V ivode som navrhol intuitivne vysvet-
lenie toho, preco ocakavame Ze sa jeho hodnota aj distribicia v zavislosti
od stupna vrcholov zmeni. Prvou zmenou je zavislost klasterizacného koefi-
cientu od rastu siete. Tato bola pri BA-modeli klesajica (obr. 3.4). Obrazok

4.4 ukazuje, ze v tomto pripade bude klasteriza¢ny koeficient, naopak, rast.

C
0.30+

025)
020}

015}

Obr. 4.4: Zmena klasterizaéného koeficientu po¢as rastu DM-siete, ¢; = 0.005, m = 3
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Dalsou moznostou, ako ovplyvnit klasterizacny koeficient, je menit velkost
konstanty c;. Logickym ocakavanim bude, Ze ¢im vyssia konstanta ¢y, tym vy-
ssie klasterizac¢né koeficienty bude sief mat. To je znazornené na obrazku 4.5.

C
1.00

0.50 -

0.20 -

010+

0.05

0.02 -

. .
1074 0.001 0.01 0.1 1

Obr. 4.5: Zavislost klasteriza¢ného koeficientu od parametra ¢, t = 6000, m = 3, pocet

priemerovanych merani na kazdy bod = 30, logaritmicka skala

A poslednou vlastnostou, ktort uvediem a ktord sa tyka klasterizacie,
bude opit distribucia klasteriza¢nych koeficientov v zévislosti od stupna k.
T4 bola pri BA-modeli nizka, priblizne konstantna, iba pre nizke hodnoty £ sa
trochu zvysila a naopak, pre vysoké k klesala k nule. Na obrazku 4.6 vidiet,
Ze v tomto pripade je zavislost podobnd, rozdiel je predovSetkym v tom,
ze vSetky hodnoty C'(k) st polozené vyssie, ale ich pomalé klesanie (opét
na logaritmickej skale, na linedrnej by toto klesanie bolo ovela prudsie) je
zachované. Porovnanie grafov C'(k) pre DM-model a BA-model je na obrazku
4.7

4.3 Zhrnutie

Model Dorogovtseva a Mendesa popisany v tejto kapitole je vyznacny pre-
dovsetkym dvomi zmenami oproti BA-modelu, zakrivenim priamky (na lo-
garitmickej $kéle) distribucie stupna vrcholov v grafe a vyraznym zvySenim
klasterizacnych koeficientov, ktoré si zavislé na velkosti siete, t.j. ¢asu za

ktory tato siet rastla, ako aj na parametri ¢;. Taktiez tento model pomohol
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log(C(k))
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Obr. 4.6: Distribucia klasteriza¢ného koeficientu podla k, t = 10000, m = 3, ¢; = 0.001,

pocet priemerovanych merani = 100, logaritmicka skéla

log(C(k))
o0 o

0.020 -

0.010 -

Obr. 4.7: Porovnanie distribucie klasterizaénych koeficientov podla k, modra krivka BA-
model, zelena krivka DM-model, t = 10000, m = 3, v pripade DM-modelu ¢; = 0.001,

logaritmicka skala

stabilizovat hustotu hran v grafe, pri BA-modeli pomer poc¢tu hran v grafe
ku vSetkym moznym hranam konvergoval pri Tubovolnych parametroch pre
t — oo k nule. Teraz sa tento pomer stabilizuje ku konstante c;.

Aj tento model ma vsak mierne nedostatky, ktoré pre jednotlivé siete bude
potrebné napravit, ¢omu sa budem venovat v nasledujtcej kapitole, kde sa

tento model pokusim aplikovat na konkrétnu jazykovu siet.



Kapitola 5
Jazykova siet

Na zaver mojej prace by som rad uviedol jeden priklad redlnej siete, na ktorej
sa ziskané poznatky pokusim aplikovat. Toutou sietou bude jazykova siet, po-
pisujtca vztahy medzi jednotlivymi slovami v jazyku. Tymto jazykom bude
v tomto pripade angli¢tina, ale jeho vyber kvalitativne vlastnosti siete ne-
ovplyvni. Siet sa vytvarala z dostato¢ne dlhych, ¢o najvSeobecnejsich textov,

konkrétne z viacerych anglickych prekladov biblie.

5.1 Vytvorenie jazykovej siete

Vrcholy tejto siete tvorili jednotlivé slova vyskytujice sa v texte a hrana
medzi dvomi slovami vznikla prave vtedy, ked boli tieto slovad priamymi,

alebo o jedno slovo vzdialenymi susedmi vo vete. Ilustrované na priklade :
My name is absurd too: Malachi Mulligan, two dactyls. !

Do grafu sa v takomto pripade pridaja slova my, name, is, absurd atd.; hrany
sa vytvoria medzi slovami (my, name), (my, is), (name, is) ... Takymto
sposobom sa prejde cely text a vytvori sa jazykovy graf. Je dolezité zdoraznit,
Ze nie je podstatné, v akom poradi sa slova do grafu pridavaju, skutoény

jazykovy graf je takymto spdsobom iba rekonstruovany a predpoklada sa, ze

! James Joyce : Ulysses

27
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vznikal prirodzenym vyvojom. Takto zrekonstruovany graf teda zachytava
syntaktické vztahy v jazyku medzi jednotlivymi slovami a takisto intenzitu
tychto vztahov, ¢o vyjadruje ndsobnost hran.

Program, ktory dany text spracuje a jazykovu siet pomocou neho vytvori
a vyhodnoti vytvoril Peter Nather.

Jednou z moznosti, ako odhadnit velkosti parametrov pre vytvaranie siete
je odmerat zavislost poc¢tu hran od poctu vrcholov. T4 je zobrazena na ob-
razku 5.1 a ako obrazok naznacuje, tato zavislost vyzera byt kvadraticka a
dé sa fitnit parabolou. Zmeranim jej koeficientov sa tak d4 odhadnit pri-
blizné celociselné m a realne ¢; ako m = 2 a ¢; = 0.000492131526. Tieto
koeficienty nie s presné, pretoze siet, z ktorej som merania robil, bola vy-
tvorend z kratkeho textu - History of the United States (Charles A. Beard,
Mary R. Beard) z projektu Gutenberg [15]. Tento priklad je iba ilustraciou,
ktord ukazuje, aké velkosti parametrov mozeme pre jazykovu sief ocakavat a

akym sposobom sa ku nim mézeme dopracovat.

140000
120000 o
100000
80000 [
[
60000 o ®
o
40000 @
&
20000
L ]
P ‘ ‘ ‘ ‘
5000 10000 15000 20000

Obr. 5.1: Zavislost po¢tu hran od poc¢tu vrcholov v ¢astiach textu. Modré body - name-

rané udaje, zlta krivka - fit parabolou

Vlastnosti takto vytvorenej jazykovej siete vieme nameraf a porovnat s
teoretickymi (alebo simulovanymi) vlastnostami DM-modelu siete. Zakladné
vlastnosti, popisujiice preferen¢éne rastiice grafy, s P(k) a k(s,t). Pri k(s,t)
sa vSak vyskytuje uz vyssie spomenuty problém, Ze siet sa v skutocnosti ne-
vytvara, ale rekonstruuje, ¢o spdsobi, ze poradie vrcholov pribidajicich do

siete, t.j. ich s nepozname. Mohli by sme skusit predpokladat monoténnost
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tejto vlastnosti, ale je otazne, ako prijatelny tento predpoklad je. Ekviva-
lentné vlastnost P(k) v sebe tento problém neskryva, jej teoretické odvodenie
pre DM-model vSak nie sme schopni presne urcit, iba ho aproximovat dvoma
krivkami so smernicami i, a Yout-

Preto pre jazykové siete budeme tieto dve smernice povazovat za dostato-
¢ne popisujuce distribiciu stuptiov vrcholov grafu. Pre velké siete vytvorené z
Biblii boli velkosti tychto koeficientov odmerané ako i, = 1.32 a o = 2.21
[5]. Namerantu distribiciu P(k) pre jazykové grafy ukazuje obrazok 5.2.

o

kcross ® cut

Distribution of numbers of connections, P(k)

-10 | | I |
10" 10°  10° 10t 10 10
Numbers of connections of words, k

Obr. 5.2: Distribtcia stuptiov vrcholov P(k) pre jazykovy graf [8]

Slova v strmsej casti krivky, ktoré si do siete zapojené velmi silno, t.j.
maju vysoky stuper, ale je ich relativne méalo oproti celkovému poctu slov,
tvoria jadro jazyka. V tomto jadre sa nachadzaju slova najbeznejsie pouzi-
vané a tvoriace zaklad vetnych konstrukcii. Ich pocet sa s rastom siete meni
iba minimalne a rddovo sa pohybuje v hodnotach ~ 103, ¢o je sposobené
posunom bodu zlomu ko, v ktorom prechadza smernica grafu z i, do Yous-
8, 2]

5.2 Rozsirenie DM-modelu o prepajanie hran

Ako vidiet z nameranych koeficientov, ich podoba s DM-modelom je vyrazna,

ale nie uplna. Koeficienty v oboch c¢astiach grafu su vychylené, ¢o dava pries-
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tor na rozsirovanie modelu a snahu o ich posun.

Jednym z moznym pristupov, ako upravit DM-model pre ucely popisania
jazykového grafu, je zaviest do procesu tvorby siete prepajanie hran. Model
upravime nasledovnym spdsobom: za kazdu jednotku ¢asu vyberieme m, na-
hodnych vrcholov a ku kazdému vybranému vrcholu jednu s nim koincidentnt
hranu, ktoré z grafu odstranime a vytvorime m, novych hran z vybranych
vrcholov, ktoré do grafu pripojime preferencne [5, 6]. Tento jav v jazykovom
grafe bude ekvivalentny zaniku vyznamu slova a jeho pouzivaniu v inom kon-
texte, Co sa v procese vyvoja jazyka nepochybne deje. Takto vzniknuty model

popisuje diferencialna rovnica

Ok(s,t) _ (m —t?clt + mr)l?;(s,t) My (m + 2c1t + mT)/%(s,t) _my
ot fo k(i,t)di t 2mt + c1t(t — 1) t
(5.1)

ktorej rieSenie po zjednoduseni (pre kratsi tvar vysledného vztahu a jeho

jednoduchsiu interpretaciu) bude

_ <t>%<2m+clt>2w
S

2
s, t) o« 2m+ s (52)

Z tohto rieSenia sa d4 odvodit rovnakym spésobom, ako v predchédzaju-

com modeli Gy, = 2, Bout = 2 — %a Yin = 1.5, Your = 2 + Z="=. Volbou

m—+m,

vhodne velkého m, < m, v tomto pripade napriklad m, = 1 dostédvame
’Yout - 233

5.3 Zhrnutie

Redlnym procesom zmeny vyznamu slov a jeho implementaciou sa podarilo
dosiahnut posun teoretickych hodnét distribicie stupria vrcholov k mera-
niam. Zhoda modelu s experimentalnymi datami vsak stale nie je uplna a
preto by sa dalo uvazovat o niektorych jeho dal$ich rozsireniach. Taktiez je
potrebné venovat sa skiimaniu niektorych jeho dalsich vlastnosti, predovset-
kym klasteriza¢nym koeficientom, ktoré vyzeraji byt velmi silnou vlastnostou

popisujicou vlastnosti sieti ako takych.



Kapitola 6

Program na simulaciu

vytvarania siete

V tejto kapitole podrobnejsie popisem program, ktory som vytvoril a pouzival

na simulacie vytvarania vSetkych spomenutych sieti.

6.1 Zakladné vlastnosti

Priméarnym tcelom tohoto programu je podla nastavenych parametrov né-
hodne vytvorit pozadovant siet, zmeraf jej vlastnosti a tie ulozit do vystup-

nych stborov. Parametre, ktorymi sa siet definuje st nasledovné:

e int VertexCount = pocet vrcholov v grafe, pri rasttcich siefach sa toto

¢islo rovna CGasu t, za ktory sa siet bude tvorit.

e int RepeatCount = pocet simulécii, ktoré prebehni a z ktorych sa na-

sledne vypocitaju priemerné vystupné hodnoty.

e int MultipleEdges = konstanta Graf::MUL_NO, Graf::MUL_ALLOW,
alebo Graf::MUL_IGNORE, definujica vytvaranie nasobnych hran. Ak
v simuldcii nasobné hrany vytvéarat nechceme, zvolime Graf::MUL_NO,

¢o sposobi, Ze hrana sa zapéja iba na volné miesta v grafe. Graf::MUL_IGNORE

31
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sposobuje, ze vznikajucej hrane sa uréi miesto, kam sa mé zapojit, rov-
nako, ako pre grafy s nasobnymi hranami, ale ak je toto miesto uz

obsadené, tak sa hrana odignoruje a graf sa vytvara dalej.
e int M = pocet hran, ktorymi sa novy vrchol pripaja k sieti.

e double C1 = koeficient ¢, za kazda ¢asovi jednotku preferencne vznikne

medzi starymi vrcholmi v sieti ¢;¢ novych hréan.

e int Mr = pocet hran M, ktoré sa za jednotku c¢asu ndhodne odpoja a

pripoja preferencne (kap. 5)

e double C2 = koeficient ¢y, za kazdt casovi jednotku sa cot hran na-

hodne odpoji a pripoji preferenc¢ne

e double Pr = pravdepodobnost p, ktort mé definovat zmysel iba pri

ER-modeli vytvarania siete.

e bool PrefR = urluje, ¢ sa buda pri rasticom grafe hrany vyberat

preferencne (true), alebo nadhodne (false).

Tieto parametre st jednoducho nastavitelné v sibore Masina.cpp. Po
kompilacii a naslednom spusteni programu sa sief vytvori (urdeny pocet
krat) a namerané hodnoty sa poukladaji do jednotlivych textovych stibo-
rov s priponou .dat. Vzhladom na ¢isto vedecky tcel tohoto programu som
pouzivatelské prostredie alebo definovanie parametrov za behu programu ne-
povazoval za dolezité. Pre pouzivatela sa teda predpokladéa aspon zakladna
znalost OOP programovania a syntaxe jazyka C++.

Nésledne sa vytvori bud rastica siet volanim metédy Graf::Naprac Vrcholmi(),
alebo ndhodné siet podla Erddsa a Rényiho volanim Graf::Naprac VrcholmiRand(double
Pr)

To, ¢o vSetko program namieria a exportuje sa deklaruje hned za uréenymi

parametrami.

e g—ExportToFilePk(int i); - Vyrata pre graf ¢ distribiciu P(k) a ulozi

ju do docasného stiboru Temp_pki.dat
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e g—ExportToFileKst(int i); - Vyrata pre graf g stupne jeho vrcholov

k(s,t) a ulozi ich do doc¢asného stiboru Temp_ksti.dat

e g—ExportToFileCkCs(int i); - Vyrata pre graf ¢ klasteriza¢né koefi-
cienty jednotlivych vrcholov C(s) a ich distribtciu C'(k) a ulozi ich do
doc¢asnych suborov Temp_Csti.dat a Temp_ck_i.dat

e g—ExportDataBin(string s); - Ulozi maticu susednosti vrcholov grafu

(t.j. cely graf) do bindrneho stboru s.

e g—ExportData(string s); - Ulozi maticu susednosti vrcholov grafu do

textového suboru s.

Nakoniec sa zavolaju funkcie ReaderKst(), ReaderPk(), ReaderCk() a Re-
aderC(), ktoré z doc¢asnych stiborov pre jednotlivé grafy vytvoria priemerné

hodnoty a tie ulozia do vyslednych stborov.

6.2 Implementacia

Program tvoria dve zakladné triedy - Masina a Graf. Trieda Masina spolu s
jej metodami bola popisana v predchadzajicom odstavci. V hlavnej funkcii
Main sa vytvori jej inStancia a spusti sa jej hlavna metéda Masina::Count().

Trieda Graf je zodpovedna za vytvorenie grafu. V konstruktore sa vytvo-
ria iba defaultné hodnoty jednotlivych parametrov, ktoré su verejné a teda
mozu byt prepisané mimo tejto triedy. Zavolanim metédy Graf::Naprac Vrcholmi()
sa siet postupne podla nastavenych parametrov vytvori a ulozi do matice
susednosti, ktorou je reprezentovana. Nasledne mozu byt volané uz spomi-
nané metédy Graf::Export*, ktoré vypoditaji a exportuju pozadované veli-
¢iny siete.

Ako néhodny generator ¢isiel som pouzil volne dostupni triedu implemen-
tujucu algoritmus Mersenne Twister, ktora je Siriteln& pod licenciou BSD a

stiahnutelnd na stranke autora [14].
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6.3 Upravy programu

Pri pisani programu som sa snazil, aby jednotlivé jeho casti boli od seba
nezavislé a teda aby jeho rozsirenie o niektoré nové pravidla, merania vlast-
nosti, a pod. boli ¢o najjednoduchsie. V budicnosti je teda mozné program
roz§irit, implementovat nové modely a sledovat iné ich vlastnosti podobnym

sposobom.



Kapitola 7
Zaver

V tejto praci som zhrnul a popisal najzakladnejsie principy, podla ktorych sa
mozu siete vytvarat a nésledne rast. Tieto principy mali viéSinou motivaciu
prebrani z redlnych sieti, ktorych spdsob rastu sa snazili napodobnit. Cha-
rakteristické vlastnosti tychto modelov, ktoré som v jednotlivych kapitolach
popisal, ndm umoznuji tieto modely rozliSovat a nésledne podla namera-
nych vlastnosti konkrétnej siete predpokladat, podla ktorého z tychto mo-
delov mohla siet vznikat. Ako ilustra¢ny priklad som pouzil siet vznikajicu
zo slov anglického jazyka, zachytavajicu vztahy medzi jednotlivymi slovami.
Aj na tomto priklade bolo vidiet, Ze niektoré vlastnosti redlnych sieti sa daja
odvodit iba na zéklade jednoduchych pravidiel, podla ktorych sa tieto siete
vytvaraja, aj ked samotné tieto siete mozu byt velmi zlozité, ako to pri uve-
denom jazykovom grafe urcite je.

Niektoré vlastnosti sieti sa teoreticky odvodit nepodarilo, preto je uzi-
to¢né pouzivat na ich urcenie numerické simulécie. Na ich vytvorenie som
vytvoril program, ktory tieto vlastnosti na simuladcidch odmieria, pripadne
lém pri takomto pristupe je predovsetkym v technickych moznostiach, pretoze
vytvarané siete musia byt na dostato¢né ustélenie meranych parametrov bud
velmi velké, alebo sa ich musi vytvorit velké mnoZstvo. Preto je casova aj pa-

mifova nérocnost tohoto programu pomerne vysoké a dalo by sa pracovat
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.....

MozZné rozsirenia Modely, ktoré som v tejto praci popisoval, patrili medzi
najzakladnejsie. Existuje mnozstvo ich rozsireni, zavedeni novych principov,
Uprav a zmien, ktoré buda viest k vystihnutiu niektorych dal$ich charakte-
ristickych vlastnosti realnych sieti. TaktiezZ som sa v tejto praci venoval iba
elementarnym vlastnostiam sieti, a to predovsetkym distribicii stuptiov vr-
cholov a niektorym parametrom tykajucich sa klasterizacie siete. Prave vlast-
nosti spojené s klasteriza¢nymi koeficientami sa v poslednom c¢ase ukazuju
ako dobre charakterizujtce struktiru a hierarchiu siete a preto je vhodné ich
dalSie skiimanie. TieZ by bolo potrebné preskiimat niektoré dalsie vlastnosti
sieti, napriklad spektrum vlastnych hodnét matice susednosti vrcholov|7],

priemernti dlzku cesty medzi vrcholmi a dalie.
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