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Domeniul interdisciplinar Network Science se ocupa cu analiza retelelor sociale, facili-
tand o mai buna intelegere a societatii noastre, atat din punct de vedere fizic, cat si social. Astfel,
odata cu studiul comportamental al agentilor (sociali, muzicali, economici, etc.), putem obtine
0 mai buna intelegere a proceselor de interactiune, colaborare si influentare.

Prezenta teza se bazeaza pe cercetarea proceselor mentionate cu ajutorul sistemelor de
calcul. Astfel, folosind calculatorul ca instrument de baza in analiza retelelor, propun simularea
modelelor complexe emergente intr-o maniera dinamica, pentru o mai buna intelegere a dina-
micitatii sociale Tnconjuratoare, a comportamentului uman si a modului in care acestea se in-
fluenteaza reciproc.

Obiectivele principale ale acestei teze sunt:

1. Crearea unei retele colaborative emergente folosind puterea analitica a calculatorului
(e.g. data-mining, machine-learning, etc.) in vederea analizei si compararea acesteia cu
alte retele similare.

Propunerea unei metrici capabile de cuantificare a sociabilitdtii unor agenti sau retele.

3. Crearea unui simulator capabil de a modela si simula relatiile si interactiunile emergente
dintre agentii economici.

4. Folosirea simulatorului pentru analiza venitului cumulativ al agentilor economici, a dis-
tributiei veniturilor si a ergodicitatii retelelor economice.

N

Pentru indeplinirea primelor doua obiective, analizez in prima parte a tezei, reteaua
emergenta formata din muzicieni. Prin aplicarea unor metode traditionale de analiza ale retele-
lor complexe, respectiv a elementelor autentice expuse odata cu teza de fatd, analizez reteaua
muzicienilor din punct de vedere colaborativ (i.e. dintre muzicieni), dar si din punct de vedere
economic (i.e. activitatea lor de a produce continut muzical). Ca atare, elementele de originali-
tate aduse cu aceasta teza sunt urmatoarele:

e Obtinerea datelor folosind Big Data mining: datoritd naturii datelor necesare pentru
acest studiu, informatiile au fost colectate din mai multe baze de date online. Aditional,
inspirat din studiul muzicienilor Jazz, MuSeNet nu este limitat la un singur gen muzical,
ci 1a in considerare muzicieni din toate genurile muzicale.

e Analiza centralitatilor: am analizat reteaua MuSeNet din perspectiva mai multor metrici
de centralitati importante prin metode computationale.

e Segregarea si suprapunerea comunitatilor existente: folosind puterea analitica a calcu-
latorului, am segregat comunitatile fundamentale folosind un algoritm de invatare auto-
mata (machine learning) dedicat detectiei de comunitati. Aditional, am identificat su-
prapunerea genurilor, am detectat agentii influenti si am determinat “Kevin Bacon”-ul
industriei muzicale.



e Analiza motif-lor: am aplicat o metoda originald de analiza si diferentierea retelelor,
identificand motif-urile existente, pentru a extrage proprietatile topologice ale retelelor
sociale.

e S-metric: generand algoritmic o metrica noua pentru diferentierea retelelor similare din
punctul de vedere al sociabilitatii lor, am determinat sociabilitatea retelei MuSeNet, cat
si a altor retele.

In cea de-a doua parte a tezei prezint un simulator socio-economic original, bazat atat
pe observatii empirice, cat si pe modele economice inovatoare. Avand capabilitafi precise de
simulare, este folosit la analiza proceselor de colaborare si interactiune, dar si la distributia
emergenta de venit la scara macro, cu reguli specifice bine-definite in prealabil la scara micro.
Ca atare, contributiile aduse in a doua parte a tezei tin de simulatorul original socio-economic,
cu urmatoarele proprietati:

e Algoritm euristic personalizat: cu imbunatatiri aduse la mecanismul de modelare com-
portamentald a agentilor economici, inspirAndu-ma din modelul de interactiune bazat pe
toleranta.

e Implementarea teoriilor economice importante: adaugand realism si flexibilitate pentru
modelarea agentilor, a deciziilor si a interactiunilor.

e Caracteristici aplicabile in lumea reald: folosirea oricarei topologii pentru simulari,
crearea si evolutia dinamica a agentilor, a rolurilor, a produselor, a preturilor, investitii-
lor, etc.

e Simulator de seama: folosind TrEcSim, am analizat urmatoarele atribute ale sistemelor
economice integrate:

« Distributiile statice si dinamice de venit: am analizat comportamentele dinamice
si emergente dintre agenti.

. Ergodicitatea: am determinat corectitudinea intrinseca a sistemelor economice
coroboratd cu conceptul de ergodicitate din fizica statistica, bazat atat pe topo-
logia retelelor, cat si pe plasarea producatorilor in interiorul retelei.

Ca si structurai, aceasti teza include un capitol introductiv, unul cu fundamente
elementare teoretice, si un ultim capitol in care descriu state-of-the-art-ul domeniului ales.
in urmitoarele doui capitole, descriu cele doua retele colaborative emergente analizate
(MuSeNet si TrEcSim), fiecare avand un pasaj dedicat. Teza se incheie cu un capitol de-
dicat concluziilor, contributiilor, respectiv directiei de cercetare, bibliografie (219 titluri
consultate si citate) si 0 anexi. Aceasta teza se intinde pe 122 pagini si contine 62 figuri,
respectiv 15 tabele.

in primul capitol prezint o scurti introducere in domeniul Network Science.
Continand elemente din stiinte exacte — €.g. stiinta calculatoarelor, fizica, matematica, etc. —
Network Science faciliteaza studiul societatii noastre, a comportamentelor si relatiilor prin fo-
losirea calculatorului ca unealtd pentru modelarea si simularea datelor de tip Big Data. in mod
similar, si Social Network Analysis a starnit interesul comunitatii stiintifice, ramura principala
a Network Science, datoritd aplicabilitatii acesteia 1n analiza retelelor reale sau sintetice, atat
din punct de vedere topologic (i.e. felul in care nodurile se interconecteaza), cat si comporta-
mental (i.e. felul in care aceste noduri interactioneaza).

Motivatia mea in alegerea acestui domeniu multi-disciplinar este una intemeiata: inca
din perioada masteratului am fost expus la acest domeniu relativ tanar si la posibilitatea de a
folosi tehnici si elemente insusite din stiinta calculatoarelor pentru analiza retelelor complexe,
respectiv identificarea proprietatilor dinamice, structurale, colaborative sau emergente. In acest
context, teza de fata contribuie la elucidarea fenomenelor si mecanismelor sociale emergente



(e.g. infuentare, colaborare, formarea unei noi entitati, etc.), cat si la identificarea propritetatilor
dinamice sau structurale. Intr-adevir, domeniul interdisciplinar Network Science contribuie la
o intelegere Tmbunatatitd a comportamentelor sociale si economice, demonstrand importanta
intelegerii acestora. nu doar in diferite stiinte sociale, dar si in inginerie si tehnologie.

in cel de-al doilea capitol prezint citeva elemente teoretice necesare pentru intele-
gerea lucririi de fata. Astfel, prezint o clasificare a retelelor complexe in patru mari categorii
(i.e. biologice, sociale, tehnologice si semantice), a topologiilor de baza (i.e. regular mesh, ran-
dom, small-world si scale-free) si a metricilor specifice retelelor complexe (i.e. centrality, de-
gree distribution, average path length, clustering coefficient, modularity), folosite in aceasta
teza. In mod conex cu aceste metrici, prezint de asememea doud abordiri de mare interes in
analiza retelelor, si anume: asa-numitele network motif-uri si metric fidelity.

O proprietate comuna a tuturor retelelor este posibilitatea reprezentarii si analizarii lor
Ccu sub-grafuri, denumite oficial motif. Recurente si importante din punct de vedere statistic
pentru reteaua din care fac parte, acestea pot fi folosite si la compararea diferitor retele. Cu
toate acestea, detectia lor prezinta o oarecare dificultate; ca atare, in studiul de fatd ma folosesc
doar de cele formate din trei noduri.

O altd metoda populara de a analiza si a compara in mod cantitativ retele - metoda fo-
losita si in aceasta teza -, este de a determina fidelitatea metrica a retelelor si compararea lor.
Creatd pentru a putea exprima similitudinea dintre retele, poate fi aplicata si pentru determina-
rea similitudinii retelelor sintetice cu cele din lumea reala.

in capitolul al treilea prezint noutatile din domeniul studiat, referitoare la procesul
de colaborare. In termeni generali, retelele complexe sunt formate dintr-un set de actori (no-
duri) interconectati in baza unor reguli specifice. Aceste noduri, desi autonome, distribuite din
punct de vedere geografic, si eterogene din punct de vedere al mediului de operare, obiective
culturale, sociale, etc., prezinta aceeasi proprietate de baza: dorinta de a colabora pentru a obtine
rezultate comune. Astfel, colaborarea este cu atat mai preferata, cu cat beneficiile finale ce pot
fi obtinute sunt mai semnificative. Din punctul de vedere al structurii retelelor, procesul de
colaborare poate fi reprezentat printr-o legatura fizica intre nodurile participante in acest proces.
In acest context, acest capitol este dedicat prezentarii studiilor relevante (din diferite domenii),
ce trateaza procesul de colaborare cu ajutorul retelelor complexe:

e Reteaua autorilor de publicatii stiintifice: un reper contemporan in cercetarea
academica a procesului de colaborare, reprezinta studiul autorilor diferitor publicatii
stiintifice. Acesti autori nu mai sunt agenti izolati, ci fac parte dintr-o retea colabo-
rativd multi-disciplinard. Printre altele, analiza acestor retele ne ofera raspuns refe-
ritor la numarul articolelor publicate, calitatea lor, locatia autorilor, dar si evolutia
retelei in timp. Ca structurd, aceasta retea este de tip small-world, cu comunitati clar
delimitate. Acest lucru se datoreaza faptului ca actiunea de colaborare este adoptata
de la un nod (autor) la altul, in functie de aria stiintifica a grupei respective.

e Universul Marvel: universul Marvel, in cei peste 70 de ani de existenta, s-a expan-
dat intr-un ritm atat de alert, incat s-a folosit de puterea grafurilor pentru a crea un
overview complet cu toti super-eroii, relatiile dintre acestia, cronologia evenimen-
telor, etc. Astfel, s-a creat o legatura intre super-eroi care au aparut, chiar si pentru
scurt timp, 1n acelasi film, desene, serial, joc, etc. Reteaua obtinuta — formata din
~6,500 noduri (super-eroi) si ~10,000 muchii (relatii) —, desi una sintetica, se
aseamana foarte mult cu alte retele formate Tn mod natural, diferind doar clustering
coefficient-ul, datorita distributiei super-eroilor. Acest lucru vine in contradictoriu
cu reteaua autorilor, datorita originii artificiale a retelei.

¢ Reteaua actorilor IMDB: Similar cu studiul precendent, s-a procedat si cu reteaua



actorilor IMDB, creand legatura intre ei in functie de colaborarea lor in filme sau
seriale. Conex, comunitatea stiintifica si-a concentrat atentia si asupra afirmatiei fai-
moase a lui Kevin Bacon, cum ca el ar fi colaborat - in mod direct, ori indirect - cu
toti actorii de la Hollywood. Ca rezultat, s-a introdus o0 noua metrica in literatura, si
anume numarul Bacon; cu cat acest numar este mai mare, cu atat respectivul actor
este mai departe de Kevin Bacon in retea.

e Reteaua muzicienilor Jazz: Intr-o maniera similard s-a procedat si cu studiul ce
analizeaza procesul de colaborare dintre muzicienii jazz. Astfel, autorii acestui stu-
diu au creat legaturi atat intre muzicieni, cat si Intre trupe, dacd au cel putin un
membru comun. Unul dintre cele mai interesante rezultate obtinute, reprezenta se-
gregarea muzicienilor in comunitati, fie din cauza discriminarii rasiale, fie datorita
amplasarii lor geografice.

in al patrulea capitolul analizez MuSeNet, reteaua colaborativa a muzicienilor.
Astfel, pronind de la premisele prezentate in capitolul anterior, cat si din dorinta de a ma folosi
de retele complexe pentru a observa si analiza relatiile dintre muzicieni, am creat reateaua Mu-
senet. Datele necesare au fost colectate din mai multe surse, obtinand informatii referitoare la
~20,000 muzicieni si ~5,000 trupe.

Network Analysis

In Figura 4.2 putem observa comunititile relevante emergente din MuSeNet in functie
de genul muzical, si anume Pop/Rock 24,56%, Jazz 16,72%, Blues 15,8%, Classical 8% si
Country 5,35%. Desi aceste proportii nu reprezintd neaparat o noutate, elementele de noutate
in sine constau 1n distributia spatiala, cat si in suprapunerea acestor genuri muzicale. Ca atare,
genurile populare sunt atat centrale, cat si mai grupate, datorita colaborarii dintre muzicieni. Pe
de alta parte, cu cat genurile muzicale sunt mai indepartate de centrul absolut al retelei, cu atat
ele sunt mai putin populare si in mod automat mai excentrice, confirmand faptul cd datele
obtinute in mod empiric reflecta statutul din lumea reala.

Astfel, comunitatea formata de genul muzical Pop/Rock este una stransa si foarte cen-
trald. Acest lucru se datoreaza faptului ca muzicienii acestui gen muzical prefera sa colaboreze
doar intre ei. Pe de alta parte, comunitatile Jazz si Blues au tendinta de a se disipa si suprapune
peste alte genuri muzicale. Acest lucru se datoreaza faptului ca acesti muzicieni sunt predispusi
la colaborari cu artisti din alte genuri muzicale. Acelasi lucru se poate spune si despre muzica
Clasica, ce in cultura noastra actuala aduce contributii semnificative la coloanele sonore ale
filmelor, reclamelor, etc. In final, din genul Country, similar cu Pop/Rock, fac parte muzicieni
care prefera sa colaboreze intre ei, mai bine decat cu muzicieni din alte genuri muzicale. Acest
gen are insd o pozitie mai excentrica in retea, fapt datorat popularitatii scazute.

In Figurile 4.3 - 4.6 putem observa distributiile de centralititi in MuSeNet, specifice de
altfel si altor retele, si anume o distributie de tip power-law, degree, eigenvector si pagerank.
De remarcat este clusterul dominant din Figura 4.5, format din noduri cu un eigenvector mare.
La o inspectie amanuntitd, am determinat ca aceasta comunitate este formata din muzicieni
maturi, cum ar fi Alphonso Johnson, cu studiou de inregistrari; faptul ca intreaga muzica din
retea trece prin studiourile lor, i determind sa fie comunitatea centrald din reteaua MuSeNet.
In contextul meritocratie vs. topocratie, mentionat anterior, aceasti comunitate se foloseste din
plin de influenta si meritele sale in aceasta retea topocratica, lucru valabil si din punct de vedere
economic, daca ludm in calcul urmatorul fapt: crearea si distribuirea muzicii este o activitate
economica.

Intru-un final, similar cu studiul actorilor imdb, ce il scoate in evidenta pe actorul Kevin
Bacon ca cel mai influent nod din retea, am determinat urmatorul lucru: “Kevin Bacon”-ul
industriei muzicale este Dave Grohl. Acest lucru este vizibil si in Figura 4.6, unde am aplicat
metrica de pagerank, o metoda clasica de a determina noduri cu putere mare de influentare.



Graph Metric Analysis

Pentru a obtine si alte rezultate concludente, am comparat retcaua MuSeNet cu alte
retele distincte: Jazz si IMDB — datoritd abordarii lor similare —, dar si retele de tip social
networking, cum ar fi Faccebook, Twitter sau Google+, pentru a pune in perspectiva proprie-
tatile speficice artistilor in comparatie cu persoane de rand. Astfel, m-am folosit de metricile
specifice retelelor complexe, si anume: average degree, average path length, average clustering
coefficient, modularity, graph edge density si graph diameter.

In mod interesant, reteaua Facebook se situeazi la un nivel mediu din punct de vedere
al sociabilitatii, pe cand reteaua actorilor IMDB este mai sociabild, iar MuSeNet din contra,
mai putin sociabila. Aceasta diferenta se poate explica in felul urmator: utilizatorii platformelor
de socializare (i.e. oameni de rand) interactioneaza si creaza noi legaturi intr-un ritm normal;
actorii insa, depind de numarul filmelor/serialelor din care fac parte, la care casting-ul este
mereu diferit. Acest lucru determina ca reteaua lor sa fie mai densa, dar si mai sociabild. Pe de
alta parte, muzicienii prefera sa colaboreze in interiorul trupei din care fac parte, si nu neaparat
cu alti muzicieni. Acest lucru face ca MuSeNet sa fie o retea mai putin densa, bazatd pe co-
munitati si, intr-un final, mai putin sociabila.

Motif Distribution

O abordare populara in Network Science pentru a analiza retele complexe, este
prin identificarea network motifurilor, adica sub-grafuri repetitive, formate dintr-un numar
bine-definit de noduri, care sunt specifice doar retelei respective. Pentru studiul retelei MuSe-
Net, am luat in considerare doar cele cu dimensiunea de 3 noduri, datorita simplicitatii detectiei,
a numarului mare de aparitii in retea, dar si a relevantei ce le ofera. Asadar, am determinat
distributia motifurilor pentru fiecare retea empirica, folosind algoritmul FANMOD, unul din
cei mai rapizi algoritmi de detectie. Ca rezultat am obtinut Figura 4.7, in care putem observa ca
reteaua muzicienilor Jazz, avand o distributie uniforma a motifurilor, se comporta ca o retea de
socializare, pe cand retelele IMDB si MuSeNet contin motifuri specifice doar acestor retele.

Pentru o veridicitate mai bund a acestor rezultate, am aplicat metrica de fidelitate pentru
a compara distributia de motifuri intre ele. Rezultatele obtinute sunt prezentate in Tabelul 4.5,
unde retelele sunt cu atat mai similare, cu cat valoarea tinde spre 1.

in cel de-al cincilea capitol prezint simulatorul socio-economic TrEcSim, si toto-
data rezultatele simularilor obtinute cu acesta. Trecand din domeniul muzical in cel econo-
mic, un aspect important de inteles este motivul pentru care unii agenti sunt favorizati fata de
altii, sau ce tip de retea ar fi mai potrivita pentru intreaga societate din care facem parte. Totusi,
astfel de aspecte pot fi determinate fie analizand rezultate din trecut, fie prin estimari calitative,
insd niciodatd din observatii in timp real, datoritd faptului ca retelele economice sunt sisteme
complexe non-lineare. O alta abordare pentru analiza sistemelor economice consta in simplifi-
carea lor in modele matematice, ori simularea aceastora cu simulatoare capabile de predictii
comportamentale ale agentilor.

Ca atare, am creat simulatorul economic TrEcSim, pentru a observa corelatia dintre

proprietatile topologice ale retelelor si distributia veniturilor din acestea. Asadar TrEcSim:

e Foloseste un algoritm euristic personalizat, inspirat din modelul de interactiune ba-
zat pe toleranta.

e Are multiple setdri pentru fiecare simulare in parte.

e Implementeaza teoriile recunoscute in mediul economic.

e Se foloseste de caracteristici aplicabile in lumea reala: folosirea oricarei topologii
pentru simuldri, crearea si evolutia dinamica a agentilor economici, a produselor,
preturilor, a investitiilor, etc.

In esenta, TrEcSim permite analiza computationala a retelelor economice colaborative si emer-
gente la o scard macro, cu parametri setati la nivel micro.



Una din cele mai interesante studii ce a atras atentia comunitatii stiintifice, este modelul
descris de autorii Borondo referitor la sistemele economice integrate, model pe care de altfel se
bazeaza si TrEcSim. Analiza acestor sisteme este deosebit de importanta deoarece crearea de
noi legaturi economice este costisitoare si de multe ori influentata de reteaua sociala ce co-
exista in ele. Asadar, intr-un sistem economic real veniturile pot fi clasificate in functie de sursa
lor, si anume fie de la producator, fie de la middleman, omul intermediar dintr-o tranzactie.
Astfel, autorii argumenteaza, ca odata ce numarul legaturilor din retea scade, reteaua trece dintr-
o stare meritocraticd (echitabila, unde venitul este stabilit de talentul individual al agentului)
intr-o stare topocratica (nedreapta, unde pozitia topologica a agentului economic determina ve-
nitul obtinut). Modelul descris de autorii Borondo este insa unul simplificat, datorita abordarilor
matemematice, respectiv statitistice folosite:

e Foloseste o singura topologie (cea random).

e Roluri asignate si neschimbatoare.

e Un singur tip de produs cu un pret fixat.

e Toata analiza se face pe parcursul unei singure iteratii.

Toate aceste aspecte impacteaza realismul retelei si al studiului. Asadar, la TrEcSim am
imbunatatit aceste aspecte: se foloseste de orice sistem complex ca baza pentru simulari, fie
creat ad-hoc, fie importat. Mai mult, evolutia agentilor si a rolurilor este variabila, iar un astfel
de exemplu putem observa in Figura 5.11: producatorii produsului Prl din partea stanga, pot fi
si consumatori ai produsului Pr2 din partea dreapta, intr-un alt ciclu de simulare. Similar, evo-
lutia produselor, a calitatii si cantitatii acestora, cat si a pretului, sunt de asemenea varibile, iar
venitul obtinut de catre agenti poate fi investit in diferite actiuni.

Model Description

Modelul din spatele simulatorului, prezentat in Figura 5.10, se poate imparti in trei mari
componente, $si anume: initializarea, faza tranzactionala si faza decizionala. Pe cand initializa-
rea se face o singura data, celelalte doua se executa pentru fiecare ciclu de simulare.

In faza de initializare au loc patru procese menite de a crea instanta simularii, si anume:
createNetwork, ce creaza reteaua agentilor economici, bazata pe setarile facute sau datele im-
portate; createProducts, ce defineste produsele si atributele acestora; createProductions, ce de-
fineste productiile; si, intr-un final, procesul createNeeds, ce defineste sub-setul de necesitati
pentru fiecare agent economic.

In faza tranzactionald, agentii economici identifici necesitatile actuale bazate pe facto-
rul de importanta, calitatea, cantitatea si pretul produsului. Astfel, fiecare iteratie noua a fazei
tranzactionale incepe cu procesul getBestProduction, pentru a identifica cea mai buna optiune
de unde sa procure produsele necesare, pe cand procesul getAffordableQuantity determina can-
titatea maxima ce poate fi obtinutd in functie de calitatea si cantitatea produselor. Faza tran-
zactionald se incheie cu procesul finalizeTransaction, ce finalizeaza tranzactiile in functie de
atributele mentionate anterior, iar pentru determinarea venitului individual am folosit Ecuatia
5.4, o variantd modificata a ecuatiei folosite si de catre autorii Borondo.

Faza tranzactionald, desi importanta din punct de vedere economic, nu atrage dupa sine
in mod automat dinamicitatea retelei. Pe de alta pare, in faza decizionald, agentii economici pot
investi intr-una din urmatoarele actiuni:

e Actiunea 1: crearea de noi legdturi intre agenti.

e Actiunea 2: crearea de noi produse.

e Actiunea 3: imbunatatirea produselor existente.

e Actiunea 4: crearca de noi agenti economici.

Astfel, procesul determineCurrentDecision determina cea mai profitabila investitie a agentului
economic curent, dupd o analiza prealabild a deciziilor luate in trecut, att de agentul curent
(getPastDecisionScores), cat si de la un numar arbitrar de vecini (getPastDecisionSco-
resFromNeighbours). Odata determinata actiunea, procesul makeDecision, ultimul proces din



aceasta faza, implementeaza actiunea.
Simulation Results

Pentru a obtine rezultate concludente, am folosit aceleasi setari initiale la toate si-
mularile mele. Ca atare, am generat 10 retele a 100,000 agenti fiecare si cu densitati diferite
pentru fiecare topologie de baza: mesh, small-world, random si scale-free. Astfel, retelele
obtinute sunt prezentate in Tabelul 5.3, si sunt create pentru a simula doud cazuri pentru fiecare
topologie in parte: unul in care rolul de producator este asignat in mod aleatoriu agentilor eco-
nomici, iar unul in care algoritmul asigneaza rolurile cu o anumita probabilitate, in functie de
degree-ul agentului: cu cat e mai interconectat, cu atat probabilitatea pentru a fi producétor va
fi mai mare.

Simulation Results for the Extended Model

Simuland venitul cumulativ al agentilor economici pentru primul caz, atunci cand
producatorii sunt asignati in mod aleatoriu, am obtinut graficele din Figurile 5.14 - 5.16, din
care reiese dificultatea producatorilor de a depasi venitul intermediarilor. Astfel producatorii
depasesc pragul de 50% abia dupa ~230 de iteratii. Pe de alta parte, in cazul retelei scale-free
(Figura 5.17), producatorii nu reusesc sa atinga nici macar acest prag. Acest lucru se datoreaza
prezentei hub-lor guvernate de cétre intermediari. Asadar, marind doar densitatea retelelor, nu
se garanteaza si prezenta meritocratiei.

Pe de alta parte, asignand rolurile de producatori in mod preferential agentilor cu de-
gree-uri mari, obtin o tranzitie evidenta, de la o retea topocratica la una meritocratica. Astfel,
pentru toate cele 4 topologii, producatorii depasesc veniturile cumulate ale intermediarilor in
~150 iteratii, ~200 in cazul topologiei scale-free. Totusi, un astfel de scenariu nu este unul
realist, datorita faptului ca retelele din lumea reald nu vin cu astfel de conditii.

Simulation Results for the Distribution Payoff

Pentru a obtine distributia veniturilor pentru fiecare rol economic, m-am folosit de
datele obtinute anterior si am analizat atent distributiile intre cele doua categorii: producatori si
intermediari, obtindnd Figurile 5.22 - 5.25. Atunci cand producatorii sunt asignati in mod alea-
toriu, venitul mediu al producatorilor este reprezentat de o distrbutie pozitiv inclinata (i.e. pos-
itively skewed distribution); cu alte cuvinte, doar cativa agenti beneficiaza de un venit marit
fata de restul agentilor producatori. Pe de altd parte, distributia agentilor intermediari se
aseamana cu o distributie Gaussiand, dovada clara ca exista mai multi intermediari care obtin
un venit mrit, att comparativ cu producitorii, cat si cu restul intermediarilor. In cazul retelei
scale-free, venitul producatorilor se aseaméana unei distributii de tip log-normal; acest lucru se
datoreaza prezentei huburilor, ce avantajeaza majoritatea intermediarilor.

Asignand rolurile de producatori in mod preferntial agentilor cu un degree mare, obtin
o distributie Gaussiana pentru veniturile producatorilor, respectiv o distrbutie pozitiv inclinata
pentru intermediari, lucru vizibil si in Figurile 5.26 - 5.28. Faptul ca aceste doua distributii
alterneaza in functie de asignarea rolurilor de producétori, ne demonstreaza atat importanta, cat
si consecinta acestui aspect.

Si de aceasta data reteaua scale-free (Figura 5.29) ofera rezultate interesante: producéto-
rii aflati in locatii-cheie castiga foarte mult, semnificativ mai mult decat intermediarii sau restul
producatorilor, obtinand o distributie de tip power-law.

Simulation Results Pertaining the Ergodicity in Economic Networks

Dupa identificarea distributiilor, am obtinut datele din Tabele 5.5 - 5.8. Acest proces de
identificare (i.e. fitting) a fost facut folosind aplicatia EasyFit, o aplicatie folosita pentru fitting
in sisteme dinamice. Analiza acestor date ne aratd ca existd o oarecare similitudine intre dis-
tributiile Tn timp si numarul agentilor economici. Am obtinut diferente absolute intre 2% s1 27%
pentru retelele mesh (Figurile 5.30 si 5.31), small-world (Figurile 5.32 si 5.33) si random (Fig-
urile 5.34 51 5.35), atat la asignarea aleatorie cét si preferentiald a producatorilor, demonstrandu-



ne ca aceste topologii sunt intr-adevar ergodice. La modul general, doar reteaua scale-free (Fig-
urile 5.36 si 5.37) contine diferente sesizabile, lucru evidentiat atat din analiza grafica, dar in
acelasi timp si din cea analitica, diferenta absoluta fiind intre 22% si 80%.

in ultimul capitol mentionez concluziile relevante din aceasti tezi. Astfel, retelele
complexe sunt studiate exhausitv datoritd aplicatiei lor in diferite domenii, printre care si ingi-
neria sau computer science. Folosind puterea analitica a calculatorului, putem genera, simula si
analiza retele complexe intr-o maniera dinamica, pentru a identifica anumite modele si relatii
existente. In aceastd lucrare am analizat doua astfel de retele, si anume MuSeNet, o retea natu-
rala, cat si retele economice sintetice create cu simulatorul TrEcSim.

Analizand MuSeNet in prima parte a tezei, am obtinut informatii pertinente despre
reteaua colaborativa a muzicienilor; este o retea scale-free, cu o distributie a muzicienilor sub
forma de power-law si cu un grad mare de centralitate. Este mai putin sociabil decat reteaua
actorilor, datorita felului in care muzicienii colaboreaza intre ei, si din acelasi motiv legaturile
se formeaza intr-un ritm mult mai lent fata de retele de socializare. Am aplicat o metoda noua
de analiza a retelelor prin expresii numerice, bazata pe distributia motifurilor, si am identificat
artisti cu un grad mare de centralitate — e.g. Dave Grohl, “Kevin Bacon”-ul industriei muzicale
—, dar si artisti cu un degree si pagerank mare. De asemenea, am evidentiat prezenta unei co-
munitati dominante, formata din artisti cum ar fi Alphonso Jonhnson, cu un eigenvector mare.

In partea a doua a tezei, am abordat simulatorul socio-economic TrEcSim si rezulta-
tele obtinute cu acesta. Astfel, creat pentru a putea simula retele economice intr-0 maniera cat
mai realistd, TrEcSim a fost folosit pentru a analiza distributiile de venit la scara macro, avand
reguli definite la scarda micro. Folosind TrEcSim, am aratat ca plasarea fizica a agentilor eco-
nomici influenteaza in mod direct distributiile de venit atat pentru producatori, cat si pentru
intermediari. De asemenea, am aratat si faptul ca distributiile de venit din categorii similare
urmeaza o curba de tip power-law, si sunt influentate doar de plasarea agentilor in retea, nu si
de topologia retelei in sine. Mai mult, folosind o metoda noud de analizd a evolutiei veniturilor,
am confirmat avantajul nedrept al retelelor economice topocratice, fatda de cele meritocratice,
indiferent de topologia de bazd a retelei respective, iar analizand ergodicitatea sistemelor in
timp, cat si la nivel de populatie, am concluzionat ca distributia de venit este intr-adevar ergo-
dica pentru toate topologiile de retele, mai putin cel scale-free, fara ca rolul agentului economic
sa influenteze intr-un fel sau altul acest aspect; un bun indicator de ergodicitate este si prezenta
unui numadr (limitat) de agenti economici falimentati, aspect inexistent in modelul descris de
autorii Borondo.

Indiscutabil, contributiile aduse cu aceasta teza sunt semnificative in contextul folosirii
uneltelor computationale si algoritmilor propusi in domeniul Network Science — un domeniu
de mare interes —, atat ca rezultate, cat si ca metodologii aplicabile la alte studii similare. De
asemenea, toate analizele si metodologiile aplicate, se pot desfasura in continuare pentru obtine-
rea de date noi.

Directii de cercetare

Obtinerea de rezultate relevante este forta motrice pentru orice cercetator, cu atat mai
mult cand domeniul in care activeaza este inca relativ tanara. Ca atare, avand in vedere progre-
sele recente in domeniul Social Network Analysis si directia pe care studiile mele doctorale m-
au dus, prevad urmatoarele contributii pentru a avea efect imediat asupra cercetarii pe care am
inceput-0:

e Algoritm euristic imbundtitit: se va depune efort suplimentar pentru imbunatatirea
algoritmului euristic al lui TrEcSim. In prezent, algoritmul analizeaz deciziile an-
terioare luate de catre agentii economici si calculeaza rezultatul acesteia; cu toate
acestea, va fi imbunatatit pentru a permite algoritmului euristic sa utilizeze aceste



informatii si sd creeze o simulare tampon. Cu alte cuvinte, algoritmul va crea o si-
mulare secundara in avans si isi va analiza rezultatele in mod probabilistic,
imbunatatind considerabil acuratetea alegerilor adoptate.

e Algoritm genetic: conversia de la algoritmul euristic existent la unul genetic ar
imbunatati TrEcSim 1n mai multe moduri. Implementarea acestui tip de algoritm ar
permite utilizatorilor sa gaseasca solutii potrivite intr-un timp de calcul scurt, in timp
ce 0 mutatie aleatorie ar garanta o gama mai larga de solutii.

e Teorii economice: o imbunatatire a implementarii principalelor abordari economice
va spori considerabil aplicabilitatea si utilizabilitatea simulatorului TrEcSim in do-
meniul analizei retelelor complexe (emergente), inclusiv din domeniul economic;
doua astfel de teorii sunt: ,,the theory of marginality” si ,,the labor theory of values”.

e Realism: prin implementarea a noi mecanisme in TrEcSim, se va imbunatati, fara
indoiala, realismul simulatorului, ludnd in considerare mai multi factori din lumea
reala, ca de exemplu asimetria informationala - care apare adesea in tranzactii — sau
implicarea guvernului si a reglementarii. Aditional, adaugarea costurilor (sau a unei
alte forme de consum pentru agentul economic) in mentinerea anumitor actiuni in
vigoare (e.g. legaturi, produse noi, productie imbunatatita etc.) va contribui de ase-
menea la realismul mentionat.

o Interfatd: este necesara o interfatd si mai personalizabila pentru imbunatatirea in-
tearctiunii cu utilizatorul.

e Simulari ample: simularile din aceasta teza reprezinta doar citeva scenarii posibile
pe care le putem analiza intr-o maniera realista folosind simulatorul TrEcSim. In
consecinta, continuarea cercetarii si simularea sistemelor economice din lumea reala
prin utilizarea altor setari posibile de configurare in cadrul TrEcSim poate produce
rezultate semnificative, cum ari fi, de exemplu, saturatia si deficitul de produs.
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