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Περίληψη 
 

 

Σιγά σιγά, από τη γέννηση του µέχρι σήµερα, ο παγκόσµιος ιστός έχει σταδιακά εξελιχθεί 
σε ένα µεγάλο πολύπλοκο σύστηµα  µε δοµή και ιδιότητες που καθορίζονται από τις 
αποκεντροποιηµένες ενέργειες δεκάδων εκατοµµυρίων χρηστών. Εξαιτίας της φύσης της 
ανάπτυξής του, ήταν ευρέως αναµενόµενο ότι ο παγκόσµιος ιστός δεν θα παρουσιάζει τάξη 
και δοµή. Αντιθέτως βρέθηκε ότι εµφανίζει µία ενδιαφέρουσα κανονικότητα που περιγράφει 
τη δοµή του µε ένα λογικό τρόπο. Συγκεκριµένα, βρέθηκε ότι ο παγκόσµιος ιστός περιέχει 
πολλά µικρά στοιχεία, αλλά λίγα µεγάλα. Λίγοι κόµβοι επισκέπτονται από εκατοµµύρια 
χρήστες καθηµερινά, ενώ οι περισσότεροι µόλις από ένα ή δύο χρήστες. Με άλλα λόγια η 
κατανοµή των χρηστών του διαδικτύου στους κόµβους του είναι δραµατικά ανοµοιογενής. 
Παρά του γεγονότος της εύκολης πρόσβασης των δικτυακών κόµβων από παντού και από 
όλους, χωρίς ιδιαίτερα έξοδα µετακίνησης ή εύρεσης, οι χρήστες του παγκοσµίου ιστού 
συναθροίζονται σε ένα µικρό αριθµό δικτυακών κόµβων, παράγοντας ένα ισχυρό µοτίβο 
συσσώρευσης. Τι µπορεί να προξενεί αυτή τη συγκέντρωση πληθυσµού στον παγκόσµιο ιστό 
και πως µπορούµε να εξηγήσουµε αυτές τις ενδιαφέρον εµπειρικές παρατηρήσεις; Σε αυτή 
την εργασία αναπτύσσουµε ένα υπολογιστικό πρακτορικό µοντέλο προς την κατανόηση του 
σχηµατισµού των συσσωρεύσεων πληθυσµού στον παγκόσµιο ιστό. Παρέχουµε ένα 
θεωρητικό πλαίσιο και µία µεθοδολογία για να εξηγήσουµε αυτή την ενδιαφέρουσα 
συµπεριφορά του συστήµατος, βασισµένα στην εκ των άνω τοποθέτηση δύο δικτύων 
αλληλεπίδρασης στα οποία εµπεδώνονται οι αποφάσεις των πρακτόρων σε ένα περιβάλλον 
θετικών αναδράσεων και αυξανόµενων απολαβών. Το µοντέλο αναπαράγει το φαινόµενο της 
συγκέντρωσης πληθυσµού που έχει παρατηρηθεί εµπειρικά, και επιδεικνύει ότι µία πιθανή 
εξήγηση των φαινοµένων συσσώρευσης στο παγκόσµιο ιστό µπορεί να βασιστεί στις 
υποθέσεις των αυξανόµενων απολαβών και δικτύων διήθησης µε τυχαίες συνδέσεις. 
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Abstract 
 

 

Little by little, from its birth up to now, the World Wide Web has progressively evolved 
to a large complex system with structure and properties that are formulated by the 
decentralized actions of tens of millions of individuals. Because of the uncoordinated nature 
of its growth, it was widely believed that the web lacks order and structure. Surprisingly, it 
was found that many properties of the web illustrate an intriguing regularity that describes its 
structure in a moderate way. Particularly, it was found that the web contains many small 
elements, but few large ones. A few sites are visited by millions of users per day, while most 
sites get a handful of visitors. In short, the distribution of the Internet users across Web sites is 
dramatically bumby. Albeit the fact that all web sites can be easily reached from everywhere 
and anybody, with no particular transportation or search cost, Internet users congregate into a 
few web sites, producing a strong agglomeration locational pattern. What may cause this 
concentration and how can we explain these sticking empirical data? In this thesis, we 
develop a percolation-like, agent-based computational model, towards the understanding of 
the formation of population agglomeration in the World Wide Web. We provide a theoretical 
framework and a methodology to explain this interesting system behaviour, based on the 
superposition of two interaction networks in which the decisions of individual agents are 
embedded in an environment of positive feedbacks and increasing returns. The model 
reproduces the concentration of population of the empirical data and demonstrates that a 
plausible explanation of Web agglomeration phenomena can lie on the assumptions of 
increasing returns and percolation networks with random connections. 
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Κεφάλαιο 1 
 

1 Εισαγωγή  
 

 

Σιγά σιγά, από τη γέννηση του µέχρι σήµερα, ο παγκόσµιος ιστός (World Wide Web) έχει 
σταδιακά εξελιχθεί σε ένα µεγάλο πολύπλοκο σύστηµα (large complex system) µε δοµή και 
ιδιότητες που καθορίζονται από τις αποκεντροποιηµένες ενέργειες δεκάδων εκατοµµυρίων 
χρηστών. Ο εκθετικός ρυθµός ανάπτυξης του αριθµού των χρηστών, συνοδευµένος από 
αύξηση στον αριθµό των δικτυακών κόµβων, είχε ως αποτέλεσµα ένα παγκόσµιο ιστό µε 530 
εκατοµµύρια χρήστες [31] και 8,5 εκατοµµύρια κόµβους [78] το 2001. 

Εξαιτίας της αποκεντροποιηµένης φύσης της ανάπτυξής του, ήταν ευρέως αναµενόµενο 
ότι ο παγκόσµιος ιστός δεν θα παρουσιάζει τάξη και δοµή. Αντιθέτως, βρέθηκε ότι ο 
παγκόσµιος ιστός παρουσιάζει µία ενδιαφέρουσα κανονικότητα που περιγράφει τη δοµή του 
µε ένα λογικό τρόπο. Συγκεκριµένα, βρέθηκε ότι ο παγκόσµιος ιστός περιέχει πολλά µικρά 
στοιχεία, αλλά λίγα µεγάλα [4]. Λίγοι δικτυακοί κόµβοι περιέχουν ένα µεγάλο αριθµό από 
συνδέσµους, αλλά οι περισσότεροι κόµβοι έχουν ένα ή δύο. Λίγοι κόµβοι επισκέπτονται από 
εκατοµµύρια χρήστες καθηµερινά, ενώ οι περισσότεροι από ένα ή δύο χρήστες. 

Έρευνα που πραγµατοποιήθηκε στο Xerox Parc µε δεδοµένα που παραχωρήθηκαν από 
την AOL [3], αποκάλυψε ότι η κατανοµή των χρηστών στους δικτυακούς κόµβους ακολουθεί 
το νόµο τους ισχυρού (power law). Πιο συγκεκριµένα ένας µικρός αριθµός κόµβων (περίπου 
10%) καταλαµβάνει ένα πολύ µεγάλο µέρος του πληθυσµού του παγκόσµιου ιστού (σχεδόν 
80%). Παρόµοια, όχι µόνο η δηµοτικότητα, αλλά επίσης η διαφήµιση, οι συναλλαγές, το 
ηλεκτρονικό εµπόριο, όλη η οικονοµική δραστηριότητα θα είναι παρόµοια, δηλ. µη 
οµοιόµορφα κατανεµηµένη. Με λίγα λόγια η οικονοµική δραστηριότητα του χώρου του 
παγκοσµίου ιστού είναι ανοµοιογενής. Τι µπορεί να προξενεί αυτή τη συγκέντρωση 
πληθυσµού στον παγκόσµιο ιστό και πως µπορούµε να εξηγήσουµε αυτά τα ενδιαφέρων 
εµπειρικά δεδοµένα; 

∆εδοµένης της αρχιτεκτονικής του παγκόσµιου ιστού, όλοι οι δικτυακοί κόµβοι είναι 
εύκολα προσπελάσιµοι από παντού και από οποιονδήποτε. Σε αυτές τις συνθήκες ίσης 
προσπέλασης, το αναµενόµενο θα ήταν µία οµαλή οικονοµική γεωγραφία του παγκόσµιου 
ιστού, µε µία σχετικά οµοιόµορφη κατανοµή των χρηστών ανά δικτυακό κόµβο. Η διασπορά 
των χρηστών θα ήταν πιο εύκολα κατανοητή από τη συγκέντρωση. Οµολογουµένως, θα 
υπήρχαν κάποιες ανωµαλίες στην πυκνότητα του πληθυσµού εξαιτίας ιδιαίτερων 
χαρακτηριστικών συγκεκριµένων κόµβων. Είναι εύκολο να καταλάβουµε γιατί οι Disney, 
CNN, Sony, ή Yanoo!, Amazon, e-bay ισχυρά ονόµατα και πρωτοπόροι της νέας οικονοµίας 
είναι ικανοί να προσελκύουν την προσοχή των χρηστών του παγκόσµιου ιστού. Αλλά πώς 
οδηγηθήκαµε από εκεί σε µεγάλες συγκεντρώσεις πληθυσµού και το νόµο του ισχυρού; 

Ένα φαινόµενο συγκέντρωσης πληθυσµού που έχει εκτενώς µελετηθεί είναι η κατανοµή 
των µεγεθών των πραγµατικών πόλεων, που παρόµοια έχει βρεθεί ότι ακολουθεί το νόµο του 
ισχυρού για παραπάνω από 100 χρόνια [55].  Στη οικονοµική γεωγραφία, είναι σηµαντικού 
ενδιαφέροντος µοντέλα στα οποία υπάρχει συγκέντρωση δραστηριότητας σε συγκεκριµένες 
περιοχές. Σε αυτά τα µοντέλα, όπως και στην κατανοµή της δηµοτικότητας των δικτυακών 
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κόµβων στο παγκόσµιο ιστό, µπορούµε να διακρίνουµε την ύπαρξη κρυµµένων αρχών σε 
λειτουργία, απόδειξη τάξης δηµιουργηµένης από αυτό-οργάνωση [38]. 

Ακολουθώντας αυτές τις παρατηρήσεις, ένα ερευνητικό πρόγραµµα, ονοµαζόµενο 
Information Cities, σχεδιάστηκε µε το σκοπό να εξερευνήσει και τεκµηριώσει υπολογιστικά 
µοντέλα πρακτόρων για τη δηµιουργίας και το σχηµατισµό συσσωρεύσεων πληθυσµού πάνω 
από την πληροφοριακή υποδοµή (Information Infrastructure), χρησιµοποιώντας αναλογίες 
και πρότυπα συνάθροισης / διαχωρισµού των κατοίκων και εταιριών στις πραγµατικές πόλεις 
και βιοµηχανικές περιοχές. Προς αυτό το στόχο οι ακόλουθες δράσεις έρευνας 
πραγµατοποιήθηκαν: i) ανάπτυξη νέων µοντέλων (µοντέλων συµπεριφοράς για τις οντότητες 
του παγκοσµίου ιστού) για την µελέτη του σχηµατισµού των συσσωρεύσεων πληθυσµού, ii) 
διερεύνηση των βασικών δυνάµεων και της δυναµικής για τη σταθερότητα και εξέλιξη των 
συσσωρεύσεων πληθυσµού στον παγκόσµιο ιστό και iii) ανάπτυξη ενός «ανοιχτού 
περιβάλλοντος προσοµοίωσης για τη µελέτη αναδυόµενων συµπεριφορών και δοµών. 

Η δουλεία που έχει γίνει στα πλαίσια αυτής της εργασίας συνεισφέρει στις δράσεις i), ii), 
και µερικώς στην iii). Πιο συγκεκριµένα, στα πλαίσια αυτής της εργασίας αναπτύχθηκε ένα 
υπολογιστικό µοντέλο πρακτόρων για τη µελέτη του σχηµατισµού των συσσωρεύσεων 
πληθυσµού στον παγκόσµιο ιστό. Αυτό το έργο πραγµατοποιήθηκε ακολουθώντας τα 
παρκάτω βήµατα: (i) µελέτη της συµπεριφοράς των χρηστών και δικτυακών κόµβων 
(οντοτήτων) στο παγκόσµιο ιστό, (ii) σχεδιασµός συµπεριφορών για αυτές τις οντότητες και 
ανάπτυξη αλγορίθµων που ενσωµατώνουν αυτές τις συµπεριφορές, (iii) περιγραφή δοµών 
δικτύων που µπορούν να χρησιµοποιηθούν για τις αλληλεπιδράσεις µεταξύ των οντοτήτων, 
(iv) σχεδιασµός ενός υπολογιστικού µοντέλου πρακτόρων στο οποίο το αθροιστικό 
αποτέλεσµα αναδύεται από τις επαναλαµβανόµενες αλληλεπιδράσεις των πρακτόρων και, (v) 
διερεύνηση πιθανών αιτίων πίσω από το σχηµατισµό της συσσώρευσης πληθυσµού 
µελετώντας το υπολογιστικό µοντέλο που αναπτύχθηκε στο βήµα (iv).  

Το µοντέλο που προτείνουµε και περιγράφουµε έχει υλοποιηθεί σε συνεργασία 
ερευνητών από το SICS (Swedish Institute of Computer Science) και χρησιµοποιήθηκε ως 
«πρωτότυπο» µοντέλο για την ανάπτυξη ενός µεγάλης κλίµακας περιβάλλοντος 
προσοµοίωσης [69]. Η συνεισφορά µας στο αναπτυχθέν περιβάλλον µπορεί να συνοψιστεί 
στην ακόλουθη πρόταση: µέσο συνεχή πειραµατισµού µε το προτεινόµενο µοντέλο και κατά 
τη διάρκεια της διαδικασίας σχεδιασµού, καθορισµός των απαιτήσεων υλοποίησης µίας 
κλάσης µοντέλων πρακτόρων που σχετίζεται µε «απλούς» πράκτορες, αλλά προϋποθέτει 
πειράµατα µεγάλης κλίµακας που πρέπει να εκτελούνται συχνά. 

∆εδοµένης της πολυπλοκότητας του παγκόσµιου ιστού και της αδυναµίας µας να 
αναπτύξουµε ένα λεπτοµερές µοντέλο της εξέλιξής του, η παρούσα εργασία αποτελεί ένα 
παράδειγµα ότι µπορούµε να µοντελοποιήσουµε και µελετήσουµε την εξέλιξη του 
παγκοσµίου ιστού µέσο ενός πρακτορικού µοντέλου. Από όσο γνωρίζουµε, δεν υπάρχει άλλη 
µελέτη που είτε χρησιµοποιεί πρακτορικές τεχνικές µοντελοποίησης για την εξερεύνηση των 
δυναµικών ιδιοτήτων του παγκόσµιου ιστού, ή επιχειρεί τη µελέτη του ως ένα µαζικά 
αποκεντροποιηµένο αλληλεπιδρών σύστηµα. 

 Η δοµή της αναφοράς έχει ως εξής. Στο κεφάλαιο 2 τεκµηριώνουµε αρχικά το 
σχηµατισµό των συγκεντρώσεων πληθυσµού στον παγκόσµιο ιστό και περιγράφουµε την 
εντυπωσιακή επιτυχία του νόµου του ισχυρού στην περιγραφή της κατανοµής της 
δηµοτικότητας των δικτυακών κόµβων. Επιπλέον περιγράφουµε µία θεωρητική προσέγγιση 
για αυτή την εµπειρική κανονικότητα, υποθέτοντας την παρουσία κάποιας µορφής 
αθροιστικών διαδικασιών µε την συγκέντρωση του πληθυσµού να είναι αυτό-οργανωτική. Η 
προτεινόµενη θεωρητική προσέγγιση υπογραµµίζει τη συµβολή δύο δικτυακών δοµών στην 
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εµφάνιση του νόµου του ισχυρού τα οποία στη συνέχεια περιγράφονται. Την περιγραφή 
αυτών των εµπειρικά παρατηρούµενων δικτύων ακολουθεί µια αναφορά της πρόσφατης 
δουλείας στη θεωρητικοποίηση των δοµών δικτύου. Τέλος, περιγράφουµε την µεθοδολογία, 
τα πλεονεκτήµατα και τους περιορισµούς της υπολογιστικής πρακτορικής τεχνικής 
µοντελοποίησης (agent-based modellinjg techique) η οποία θα χρησιµοποιηθεί σε αυτή την 
εργασία για την υλοποίηση του προτεινόµενου µοντέλου. 

Στο κεφάλαιο 3 εισάγουµε την προσέγγιση µας περιγράφοντας ένα υπολογιστικό µοντέλο 
πρακτόρων στο οποίο ετερογενείς πράκτορες επιλέγουν δικτυακούς κόµβους προς επίσκεψη 
σε ένα περιβάλλον αυξανόµενων απολαβών (increasing returns) και θετικών αναδράσεων 
(positive feedbacks).  

Στο κεφάλαιο 4 περιγράφουµε τα αποτελέσµατα των πειραµάτων αυτής της πρώτης 
έκδοσης του µοντέλου µας. Το µοντέλο αναπαράγει το νόµο του ισχυρού στη δηµοτικότητα 
των κόµβων του διαδικτύου και παρέχει µία απλή εξήγηση για αυτό το φαινόµενο βασισµένη 
κυρίως στους µηχανισµούς µέσο των οποίων µεταφέρεται η πληροφορία στον παγκόσµιο 
ιστό. Τα αποτελέσµατα επιδεικνύουν ότι η ανάπτυξη των δικτυακών κόµβων δεν είναι µόνο 
το αποτέλεσµα των ενυπάρχων διαφορών µεταξύ των δικτυακών κόµβων, άλλα επίσης και το 
αποτέλεσµα ενός συνόλου αθροιστικών διαδικασιών, οι οποίες εµπλέκουν κάποιες µορφές 
αυξανόµενων απολαβών, δηλ. δια-στόµατος µετάδοσης θετικές αναδράσεις και συνδέσµους 
δηµιουργηµένους από την πλοήγηση των χρηστών. Στη συνέχεια, µελετάµε την επιρροή και 
σηµαντικότητα των υποθέσεων που κάναµε και δείχνουµε ότι η δοµή του δικτύου, όπως και 
άλλα χαρακτηριστικά του µοντέλου, επηρεάζουν τα φαινόµενα συσσώρευσης. Στο κεφάλαιο 
5 επεκτείνουµε το µοντέλο να ενσωµατώνει ένα πιο ρεαλιστικό δίκτυο συνδέσµων και 
δείχνουµε ότι αναπαράγει πάλι τον εµπειρικά παρατηρούµενο νόµο του ισχυρού. 

Στο κεφάλαιο 6 περιγράφουµε µία νέα έκδοση του µοντέλου µας προς την κατεύθυνση 
ενός αυτό-οργανωτικού αφηρηµένου µοντέλου του παγκόσµιου ιστού. Στη νέα αυτή έκδοση 
επιχειρούµε τη µοντελοποίηση των δικτυακών κόµβων σε σχέση της γενικής ποιότητάς τους 
και της δηµιουργίας εξερχόµενων συνδέσµων. Περιγράφουµε την έκδοση, και δείχνουµε ότι 
αναπαράγει το νόµο του ισχυρού στη δηµοτικότητα των κόµβων του διαδικτύου όπως και 
πολλές άλλες ενδιαφέρουσες ιδιότητες του παγκόσµιου ιστού, που έχουν εµπειρικά 
παρατηρηθεί σε πολλές µελέτες του οικοσυστήµατος του παγκόσµιου ιστού.  

Ένα µεγάλο µέρος της δουλείας που περιγράφεται σε αυτή την αναφορά έχει συγγραφεί σε 
άρθρα. Συγκεκριµένα το κεφάλαιο 3 και µέρος του κεφαλαίου 4 αντιστοιχούν στο [59], το 
κεφάλαιο 5 περιλαµβάνεται στο [69], και το κεφάλαιο 6 καλύπτει µη δηµοσιευµένη δουλεία. 
Επίσης, το µοντέλο περιγράφεται σύντοµα στο [68], όπου η αρχιτεκτονική της υλοποίησής 
του επεξηγείτε. 
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Κεφάλαιο 2 
 

2 Θεωρητικό Πλαίσιο  
 

 

2.1 Εισαγωγή 
 

Ο παγκόσµιος ιστός είναι ένα µεγάλο πολύπλοκο σύστηµα (large complex system) µε 
δοµή και ιδιότητες που καθορίζονται από τις αποκεντροποιηµένες ενέργειες δεκάδων 
εκατοµµυρίων χρηστών. Σα παρατηρητές, θα περιµέναµε ότι αυτές οι αποκεντροποιηµένες 
ενέργειες θα είχαν οδηγήσει σε έναν παγκόσµιο ιστό χωρίς δοµή, κλίµακα και οργάνωση. 
Παρόλα αυτά, πρόσφατες έρευνες δείξανε ότι ο παγκόσµιος ιστός επιδεικνύει ιδιότητες αυτό-
οργάνωσης (self-organization). Πολλά θεµελιώδη χαρακτηριστικά του βρέθηκαν να 
εµφανίζουν µία ενδιαφέρων κανονικότητα. Πιο συγκεκριµένα, ο παγκόσµιος ιστός 
περιλαµβάνει κυρίως στοιχεία µικρού µεγέθους και λίγα στοιχεία µεγάλου µεγέθους. Η 
παραπάνω κανονικότητα µπορεί να εκφραστεί στη µαθηµατική γλώσσα σαν µία κατανοµή 
πιθανότητας η οποία ονοµάζεται νόµος του ισχυρού (power law). Ο νόµος του ισχυρού 
υποδηλώνει ότι η πιθανότητα ενός στοιχείου να είναι µεγέθους k, P(k), είναι ανάλογη του 1/k 
σε µία θετική δύναµη µ, P(k) = Ck-µ, όπου C σταθερά. 

Μεταξύ των ιδιοτήτων του παγκοσµίου ιστού οι οποίες ακολουθούν το νόµο του ισχυρού 
είναι: η κατανοµή των χρηστών ανά δικτυακό κόµβο [3, 4], η κατανοµή του αριθµού των 
συνδέσµων που ξεκινούν και καταλήγουν από τους δικτυακούς κόµβους [4, 28], και η 
κατανοµή του αριθµού των σελίδων ανά κόµβο.[41]. Ο νόµος του ισχυρού υποδηλώνει την 
ύπαρξη πολλών στοιχείων µικρού µεγέθους, και λίγών µεγάλων. Λίγοι δικτυακοί κόµβοι 
επισκέπτονται καθηµερινά από εκατοµµύρια χρήστες, ενώ οι περισσότεροι από τους κόµβους 
λαµβάνουν ένα ή δύο επισκέπτες. Λίγοι δικτυακοί κόµβοι περιέχουν χιλιάδες σελίδες, ενώ οι 
περισσότεροι περιέχουν µία ή δύο. Οι περισσότεροι δικτυακοί κόµβοι έχουν έναν µικρό 
αριθµό συνδέσµων ενώ λίγοι κόµβοι έχουν εκατοµµύρια συνδέσµους.  

Ο νόµος του ισχυρού είναι πολλή συνηθισµένος στη φύση. Πολλά τεχνητά και φυσικά 
φαινόµενα έχουν βρεθεί να κατανέµονται σύµφωνα µε αυτόν. Μεταξύ αυτών των 
φαινοµένων είναι η κατανοµή της έντασης των σεισµών, οι συχνότητες εµφάνισης λέξεων σε 
κείµενα, η κατανοµή των εισοδηµάτων, το µέγεθος των εταιρειών και το µέγεθος των πόλεων 
[20]. Λίγοι µεγάλοι σεισµοί συµβαίνουν ενώ πολύ µικροί λαµβάνουν χώρα. Υπάρχουν λίγες 
µεγάλες εταιρείες πλην όµως πολλές µε δεκάδες εργαζοµένων. Υπάρχουν λίγες µητροπόλεις 
µα ένας µεγάλος αριθµός πόλεων µε εκατοντάδες κατοίκους.     

Ένα από τα πιο εκτενώς µελετηµένα από τα παραπάνω φαινόµενα είναι η κατανοµή του 
µεγέθους των πόλεων. Τουλάχιστον για τα τελευταία εβδοµήντα χρόνια είναι γνωστό ότι η 
κατανοµή των µεγαλύτερων πόλεων στις Ηνωµένες Πολιτείες ακολουθεί το νόµο του 
ισχυρού [38]. Η παρατήρηση αυτή παρακίνησε πολλούς οικονοµολόγους οι οποίοι 
αναπτύξανε διάφορα µοντέλα και διατυπώσανε θεωρίες για να εξηγήσουν αυτό το 
αξιοσηµείωτο φαινόµενο. Ένας νέος τοµέας των οικονοµικών αναπτύχθηκε και οι 
οικονοµικοί γεωγράφοι (economic geographers) ξεκίνησαν να εξερευνούν τις ιδιότητες της 
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εξέλιξης των πόλεων και τον οικονοµικό χωρικό σχηµατισµό. Στο νόµο του ισχυρού που 
περιγράφει το µέγεθος των πόλεων βρήκανε την ύπαρξη κάποίας κριµένης αρχής, απόδειξη 
τάξης από αυτό-οργάνωση, και υποστήριξαν ότι το φαινόµενο της συγκέντρωσης του 
πληθυσµού είναι ένα αποτέλεσµα ενός συνόλου αθροιστικών διαδικασιών, οι οποίες 
εµπλέκουν θετικές αναδράσεις (positive feedbacks) και αυξανόµενες απολαβές (increasing 
returns). 

Συγκέντρωση πληθυσµού παρατηρείτε επίσης και στον παγκόσµιο ιστό, όπως και στις 
πραγµατικές πόλεις, ο πληθυσµός συγκεντρώνεται στις τοποθεσίες του ιδεατού κόσµου: 
στους δικτυακούς κόµβους. Προφανώς, υπάρχουν κοινά χαρακτηριστικά µεταξύ της 
οικονοµικής γεωγραφίας και της αθροιστικής δοµής του παγκόσµιου ιστού. Μπορούµε να 
χρησιµοποιήσουµε τα ευρήµατα της οικονοµικής γεωγραφίας για να για να εξερευνήσουµε τη 
συσσώρευση του πληθυσµού στο παγκόσµιο ιστό; 

Σε αυτό το κεφάλαιο, περιγράφουµε ένα θεωρητικό πλαίσιο το οποίο θα µας βοηθήσει να 
κατανοήσουµε το οικοσύστηµα του παγκόσµιου ιστού ενόσω εξερευνούµε διάφορες απόψεις 
της µεταφοράς οικονοµική γεωγραφία – δοµή παγκόσµιου ιστού. Στην ενότητα 2.2, 
τεκµηριώνουµε το σχηµατισµό των συγκεντρώσεων πληθυσµού στον παγκόσµιο ιστό και 
περιγράφουµε την εντυπωσιακή επιτυχία του νόµου του ισχυρού στην περιγραφή της 
κατανοµής της δηµοτικότητας των δικτυακών κόµβων. Στην ενότητα 2.3, παρέχουµε µία 
θεωρητική προσέγγιση για αυτή την εµπειρική κανονικότητα, υποθέτοντας την παρουσία 
κάποιας µορφής αθροιστικών διαδικασιών µε την συγκέντρωση του πληθυσµού να είναι 
αυτό-οργανωτική. Η προτεινόµενη θεωρητική προσέγγιση υπογραµµίζει τη συµβολή δύο 
δικτυακών δοµών στην εµφάνιση του νόµου του ισχυρού, ένα κοινωνικό δίκτυο (social 
network) στο οποίο η ατοµική δράση εµπεδώνεται και ένα µεταφορικό δίκτυο το οποίο 
οργανώνει τους συνδέσµους µεταξύ των δικτυακών κόµβων). Τα βασικά χαρακτηριστικά 
αυτών των δύο δικτύων περιγράφονται στην ενότητα 2.4. Στην ενότητα 2.5, κάνουµε µία 
ανασκόπηση πρόσφατης δουλειάς στην θεωρεία των δικτυακών δοµών, µε ιδιαίτερη έµφαση 
στα δίκτυα µικρών κόσµων (small-world networks) και δίκτυα απούσης κλίµακας (scale-free 
networks). Τέλος, στην ενότητα 2.6 περιγράφουµε την µεθοδολογία, τα πλεονεκτήµατα και 
τους περιορισµούς της υπολογιστικής πρακτορικής τεχνικής µοντελοποίησης (agent-based 
modellinjg techique) η οποία θα χρησιµοποιηθεί σε αυτή την εργασία για την υλοποίηση του 
µοντέλου.  

 

 

2.2 Η χωρική δοµή του παγκόσµιού ιστού. 
 

Η εκθετική ανάπτυξη του παγκόσµιου ιστού έχει συνοδευτεί από µία γενική αύξηση στον 
αριθµό των δικτυακών κόµβων όπου οι χρήστες του παγκόσµιού ιστού, (περισσότεροι από 
200 εκατοµµύρια ενεργοί χρήστες τον Ιούλιο του 2001 σύµφωνα µε τη Nielsen/NetRatings), 
αφιερώνουν προσωπικό χρόνο για να συλλέξουν πληροφορία, να ανταλλάξουν απόψεις, και 
σε ένα µικρότερο βαθµό, για να εκτελέσουν εµπορικές πράξεις και να διεξάγουν 
αγοροπωλησίες προϊόντων. Ενώ το 1998 υπήρχαν 2 εκατοµµύρια δικτυακοί κόµβοι, στο 
τέλος του 2000 το νούµερο αυτό είχε αυξηθεί στα 8 εκατοµµύρια. Πέραν αυτής της 
αξιοσηµείωτης αύξησης, έχει σηµαντικά ενισχυθεί και η ποικιλία των δικτυακών κόµβων. Ως 
αποτέλεσµα, οι χρήστες του παγκόσµιου ιστού επωφελούνται από ένα ευρύ σύνολο κοµβικών 
επιλογών, και πιο πιθανόν, από ένα ευρύτερο σύνολο εκδόσεων προϊόντων από αυτές που 
διατίθενται στην πραγµατική οικονοµία. 

 14



Ωστόσο, µολονότι αυτής της ασυνήθιστης ποικιλίας δικτυακών κόµβων, η κατανοµή των 
χρηστών στη τοπιογραφία του παγκόσµιου ιστού, εµφανίζει µία αξιοσηµείωτη 
ανοµοιοµορφία. Σύµφωνα µε δεδοµένα από την AOL, τα οποία συλλέχθηκαν και 
αναλύθηκαν από το Xerox Internet Ecologies Project, η κατανοµή των µεγαλύτερων 
δικτυακών κόµβων περιγράφεται από το νόµο του ισχυρού [3] – η κανονικότητα αυτή είναι 
τόσο ισχυρή που εµφανίζεται τόσο για όλους τους δικτυακούς κόµβους όσο και για 
δικτυακούς κόµβους  σε συγκεκριµένες κατηγορίες.(ενήλικοι και εκπαιδευτικοί δικτυακοί 
κόµβοι). Όπως οι Adamic και Huberman εξήγησαν [3], και η Εικόνα 2.1 και ο Πίνακας 2.1 
πιστοποιούν, η ύπαρξη του νόµου του ισχυρού υποδηλώνει ότι ένας µικρός αριθµός από 
δικτυακούς κόµβους συλλέγουν την κυκλοφορία ενός µεγάλου µέρους του πληθυσµού του 
παγκόσµιου ιστού. 

Παρατηρήσαµε ακριβώς το ίδιο φαινόµενο εξετάζοντας ένα διαφορετικό σύνολο 
δεδοµένων το οποίο προµηθευτήκαµε από την PC Data Online. Και σε αυτό το δείγµα η 
κατανοµή των επισκεπτών µεταξύ των δικτυακών κόµβων περιγράφεται από το νόµο του 
ισχυρού, όπου οι πρώτοι 10% δικτυακοί κόµβοι συλλέγουν σχεδόν το 60% των χρηστών στη 
µελέτη. Πιο ενδιαφέρον, οι δικτυακοί κόµβοι στις υψηλότερες θέσεις παραµένουν σχετικά 
σταθεροί στη κατάταξή τους σε ένα ποσοστό το οποίο πλησιάζει, κατά τη διάρκεια της 
µελέτης, το 50%. Ενώ η σταθερότητα των πιο δηµοφιλών δικτυακών κόµβων είναι ένα σαφές 
χαρακτηριστικό του δείγµατος, τα δεδοµένα παρέχουν επίσης ενδείξεις για νέους δικτυακούς 
κόµβους οι οποίοι επιτύχανε να πλησιάσουνε τις υψηλές θέσεις. Για παράδειγµα, το σύνολο 
των 1000 πρώτων θέσεων συνεχώς ανανεώνεται σε ένα ποσοστό κοντά στο 15%. Ωστόσο, 
πτώσεις από τις υψηλές θέσεις και απότοµες εµφανίσεις σε αυτές είναι σπάνια έντονες. 
Συµβαίνουν κυρίως σταδιακά και σίγουρα σε µεγαλύτερο χρονικό διάστηµα. 

Πιο είναι το ενδιαφέρον στη παρατήρηση αυτής της παραµέτρου, στον αριθµό των 
επισκεπτών ή στη δηµοτικότητα ενός δικτυακού κόµβου; Σίγουρα ο αριθµός των επισκεπτών 
έχει εκ των πραγµάτων αποβεί ένας δείκτης για την επιτυχία ενός δικτυακού κόµβου. 
Υποδεικνύει όµως επιπλέον, και τη δοµή της χωρικής συγκέντρωσης του πληθυσµού του 
παγκόσµιου ιστού. Αυτή τη σηµασία συγκρατούµε εδώ. Σε κάθε περίπτωση, εκτός των 
διαφηµίσεων, ο αριθµός των επισκεπτών δεν υποδεικνύει πολλά για την κερδοφορία και την 
ανταγωνιστική τοποθέτηση ενός δικτυακού κόµβου στον τοµέα εξειδίκευσής του. Ασφαλώς, 
ο δείκτης αυτός είναι πιο χρήσιµο για αστικούς σχεδιαστές του ιδεατού, κόσµου οι οποίοι 
επιθυµούν να κατανοήσουν τις συσσωρευτικές / διαχωριστικές τάσεις του πληθυσµού του 
παγκόσµιου ιστού και για σχεδιαστές του παγκόσµιου ιστού που σχεδιάζουν την υποδοµή 
που επιτρέπει σε ένα δικτυακό κόµβο να εξυπηρετεί τους πελάτες του. Σε συντοµία, 
αντιλαµβανόµαστε τον αριθµό των επισκεπτών ενός δικτυακού κόµβου ως το ισοδύναµο του 
µεγέθους των πόλεων στον πραγµατικό κόσµο, και ορίζουµε το µέγεθος ενός δικτυακού 
κόµβου ως τον αριθµό των χρηστών που επισκέπτονται τον κόµβο κατά τη διάρκεια µίας 
συγκεκριµένης χρονικής περιόδου. 
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Εικόνα 2.1 Ισ  

 

Πίνακας 

Ασφαλώς, 
στον ιδεατό κό
οι κάτοικοι το
Ωστόσο, στη 
διαφορετικά, τ
µεγάλο σε µέγ
τους οποίους 
περιόδου, συχν
ιστού µπορεί ν
βδοµάδα / µήν
Nielsen/NetRat
του 2002 κυµ
χαρτοφυλακίου

 

2.3 Πληρο
 

 

 
τόγραµµα των εµφανίσεων των δικτυακών κόµβων ανά δηµοτικότητα . Πηγή:

[3] 

 % volume by user 
% sites all sites adult sites educational sites

0.1 32.36 1.4 2.81 
1 55.63 15.83 23.76 
5 74.81 41.75 59.50 

10 82.26 59.29 74.48 
50 94.92 90.76 96.88 

2.1 Κατανοµή όγκου χρηστών µεταξύ των δικτυακών κόµβων. Πηγή: [3] 
υπάρχει µία βασική διαφορά στην έννοια του µεγέθους στον πραγµατικό και 
σµο. Οι κάτοικοι των πραγµατικών πόλεων µένουν µόνο σε µία τοποθεσία ενώ 
υ ιδεατού κόσµου µπορούν εύκολα να «µείνουν» σε πολλές τοποθεσίες. 
πραγµατικότητα, ο αριθµός αυτών των τοποθεσιών είναι περιορισµένος ή, 
ο χαρτοφυλάκιο επιλογής ενός χρήστη του παγκόσµιου ιστού δεν είναι πολύ 
εθος. Τι είναι το χαρτοφυλάκιο επιλογής; Οι “µοναδικοί” δικτυακοί κόµβοι 
ένας χρήστης επισκέπτεται κατά τη διάρκεια µίας συγκεκριµένης χρονικής 
ά αναφέρεται ως ρεπερτόριο ή χαρτοφυλάκιο. Ένας χρήστης του παγκόσµιου 
α επισκεφθεί ένα συγκεκριµένο δικτυακό κόµβο αρκετές φορές µέσα σε µία 
α, αλλά θα µετρήσει µόνο µία φορά στο χαρτοφυλάκιό του. Σύµφωνα µε τη 
ings, το µέσο µέγεθος του χαρτοφυλακίου των Ευρωπαίων χρηστών το Μάιο 
άνθηκε από 22 (Νορβηγία) έως 55 (Γερµανία), ενώ το µέσο µέγεθος του 
 των Αµερικανών χρηστών ήταν 47. 

φοριακές αυξανόµενες απολαβές.    

16



Τι µπορεί να εξηγήσει την ύπαρξη κάτι που µοιάζει σαν µία ισχυρή εµπειρική 
κανονικότητα, εκφρασµένη µέσο του νόµου του ισχυρού στο µέγεθος των δικτυακών 
κόµβων; Η ερώτηση είναι διµερής. Πρέπει να κατανοήσουµε γιατί µία τόσο ανοµοιογενείς 
κατανοµή κυριαρχεί της εναλλακτικής, θεωρητικά εφικτής, κατάληξης, δηλαδή χωρική 
διασπορά µε µία λογική ανοµοιογένεια. Και πρέπει να κατανοήσουµε γιατί η πραγµατική 
κατανοµή είναι γραµµική σε λογαριθµική κλίµακα, συνεπώς προσεγγίζοντας το νόµο του 
ισχυρού. 

Προς την κατανόηση αυτών των θεµάτων, µπορούµε να διδαχτούµε πολλά µελετώντας 
µοντέλα οικονοµικής γεωγραφίας στα, οποία παρατηρείται συγκέντρωση δραστηριότητας σε 
συγκεκριµένες τοποθεσίες. Τι µπορεί να προσφέρει η οικονοµική γεωγραφία στο διαδίκτυο; 
Η απάντηση βρίσκεται σε µία λέξη: αυξανόµενες απολαβές (increasing returns) [8]. Σε µία 
χωρική οικονοµία µε αυξανόµενες απολαβές, ο ανταγωνισµός µεταξύ των τοποθεσιών να 
προσελκύσουν βιοµηχανίες, εµπλέκει µηχανισµούς µε θετικές αναδράσεις οι οποίες 
ενδυναµώνουν τις νικήτριες περιοχές (ενισχύοντας ένα αρχικό πλεονέκτηµα) και 
αποδυναµώνουν τις λιγότερο αναπτυσσόµενες. Οι Arthur [8], Fujita, Krugman, Venables 
[38], και Krugman [55], αντιλαµβάνονται τη γεωγραφική συγκέντρωση στον πραγµατικό 
κόσµο ως το αποτέλεσµα όχι απαραίτητα ενυπάρχων διαφορών (βασισµένες στην ποιότητα) 
µεταξύ των περιοχών, “αλλά ενός συνόλου αθροιστικών διαδικασιών, οι οποίες εµπλέκουν 
κάποιες µορφές αυξανόµενων απολαβών, δια των οποίων η γεωγραφική συγκέντρωση µπορεί 
να είναι αυτό-οργανωτική” [38]. Με ένα παρόµοιο τρόπο, αν ο χώρος του παγκόσµιου ιστού 
δηµιουργεί τόση συσσώρευση πληθυσµού σε συγκεκριµένες τοποθεσίες, είναι λογικό να 
υποθέσουµε ότι κάτι δουλεύει υπόγεια, εµποδίζοντας τη διασπορά και συγκρατώντας τους 
χρήστες του διαδικτύου όλο και περισσότερο συγκεντρωµένους σε λίγες τοποθεσίες. Κάτι 
που διαµορφώνει τη δυναµική του ανταγωνισµού, και παράγει µη οπτιµιστικά ανταγωνιστικά 
αποτελέσµατα, σε µία οικονοµία µε µικρότερα κόστη συναλλαγής συγκρινόµενη µε τις 
οικονοµίες του πραγµατικού κόσµου και χαµηλή τριβή αγοράς. Θα υποστηρίξουµε ότι, όπως 
ακριβώς και στη χωρική οικονοµία του πραγµατικού κόσµου,  µία αξιόπιστη θεωρία για τη 
χωρική διαµόρφωση του παγκόσµιου ιστού πρέπει να εστιάσει στο ρόλο των αυξανόµενων 
απολαβών. 

Πως, όµως, πρέπει να θεωρηθούνε οι απολαβές στη χωρική συγκέντρωση του πληθυσµού 
του παγκόσµιου ιστού; Ο Krugman µας υπενθυµίζει την Marshallian ταξινόµηση των 
αυξανόµενων απολαβών στον βιοµηχανικό κόσµο. Ο Marshall προτείνει ότι οι βιοµηχανικές 
περιοχές ανέρχονται από: i) εκτεταµένη γνώση (knowledge spillovers), ii) το πλεονέκτηµα 
των πυκνών (thick) αγορών για ειδικευµένη ικανότητα και, iii) τους οπισθοδροµικούς και 
εµπρόσθιους  δεσµούς (backward and forward linkages) που συνδέονται µε µεγάλες τοπικές 
αγορές. Για να εξηγηθεί η συσσώρευση του πληθυσµού στον πραγµατικό κόσµο, τα µοντέλα 
της οικονοµικής γεωγραφίας, σηµειώνουν οι Fujita, Krugman και Venables [38], έχουνε 
ουσιωδώς εστιάσει στο ρόλο των δεσµών: µία βασική ιδιότητα των οικονοµικών 
δραστηριοτήτων οι οποίες αποφέρουν συσσωρεύσεις, εξηγούν, είναι οι δεσµοί. 

Αλλά, σε µία πληροφοριακή οικονοµία, όπου ο κάθε άνθρωπος και η κάθε εταιρεία είναι 
συνδεδεµένοι ηλεκτρονικά µέσο δικτύων, και όπου η πληροφορία µπορεί να διαχέεται άµεσα, 
οι αυξανόµενες απολαβές πρέπει να αναδύονται από πληροφοριακές αναδράσεις 
(informational feedbacks). Θα υποστηρίξουµε ότι οι πληροφοριακές αναδράσεις στο 
παγκόσµιο ιστό ανέρχονται από διάφορες πηγές, όµως πέντε από αυτές είναι ιδιαίτερα 
σηµαντικές.   
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i. Αυξανόµενες απολαβές από δια-στόµατος µετάδοσης (word-of-mouth) 
αναδράσεις: Σε ένα χαοτικό χώρο όπως αυτός του παγκόσµιου ιστού, η 
συλλογή πληροφορίας και ένα µεγάλο µέρος της προσωπικής γνώσης για 
δικτυακούς κόµβους µπορεί να ειδωθεί σαν µία δειγµατοληψία ή 
διαδικασία “ψηφοφορίας” της εµπειρίας άλλων χρηστών, δηλ. χρηστών 
που είχαν επισκεφθεί στο παρελθόν αυτούς τους δικτυακούς κόµβους. 

ii. Αυξανόµενες απολαβές εξαιτίας επιλογών εξαρτηµένων από τη συχνότητα: 
Το όφελος το οποίο οι χρήστες του παγκόσµιου ιστού λαµβάνουν από ένα 
δικτυακό κόµβο εξαρτάται κατά ένα µέρος και από τον αριθµό των 
χρηστών που έχουν επισκεφθεί τον κόµβο στο παρελθόν. 

iii. Αυξανόµενες απολαβές από βιοµηχανικούς δεσµούς: Το ηλεκτρονικό 
εµπόριο µέσο των δικτυακών πυλών και των κόµβων δηµοπρασίας 
εµπλέκει ένα µεγάλο µέρος από τους δεσµούς (linkages) που εµφανίζονται 
στη βιοµηχανική οικονοµία: σε αυτό το πλαίσιο, ένας δικτυακός κόµβος ο 
οποίος για συµπτωµατικό λόγο είχε µία συγκέντρωση από πωλητές και 
αγοραστές έχει την τάση να φιλοξενήσει όλο και µεγαλύτερες αγορές.  

iv. Αυξανόµενες απολαβές για συνεργασία: Οφέλη από συµµετοχές σε 
συµµαχίες δικτυακών κόµβων, δοµές συνεργατικού εµπορίου στο 
ηλεκτρονικό επιχειρήν, συµµετοχή σε ηλεκτρονικές κοινότητες 
(iCommunities) (Instant Messaging, Napster-line communities).  

v. Αυξανόµενες απολαβές  από δεσµούς παραγόµενους µέσω δικτυακής 
πλοήγησης. Έρευνα στον τοµέα των αλγορίθµων για ταχεία εύρεση 
σελίδων και κοινοτήτων στον παγκόσµιο ιστό [28], έδειξε ότι τα 
περισσότερα ζεύγη ιστοσελίδων διαχωρίζονται από ένα µικρό αριθµό 
συνδέσµων. Αυτή η δοµή, γράφος, προσδιορίζει ως ένα υποκείµενο δίκτυο, 
τα µονοπάτια µεταξύ των δικτυακών κόµβων. Έτσι, είναι πολύ εύκολο να 
καταλάβουµε γιατί συγκεκριµένοι κόµβοι θα ωφεληθούν από τέτοιες 
πλοηγητικές αυξανόµενες απολαβές (όπως τα λιµάνια στον πραγµατικό 
κόσµο, για να χρησιµοποιήσουµε άλλη µία µεταφορά, ωφελούνται από τις 
µετακινήσεις προς το εσωτερικό µίας χώρας) 

 

Ωστόσο το ενδιαφέρον, είναι να ξεπεραστεί η εκτιµητική ανάπτυξη θεωρίας και να 
µοντελοποιηθούν οι αυξανόµενες απολαβές ως αναδυόµενες από την συµπεριφορά 
«ατοµικών» πρακτόρων. Εποµένως, η πραγµατική ερώτηση είναι πως µπορούµε να 
σχεδιάσουµε ένα µοντέλο ικανό να προσφέρει βαθύτερη γνώση στα φαινόµενα συσσώρευσης 
πληθυσµού στον παγκόσµιο ιστό, ενώ ταυτόχρονα θα περιλαµβάνει µερικές από τις 
αυξανόµενες πληροφοριακές απολαβές που αναφέραµε παραπάνω. Επιπλέον, το µοντέλο 
πρέπει να παράγει κάτι που µοιάζει µε το νόµο του ισχυρού. Όµως, για να επιτύχουµε προς 
αυτή την κατεύθυνση πρέπει να κινηθούµε πέρα από τα όρια της οικονοµικής γεωγραφίας.  

Για να εξηγήσει, η οικονοµική γεωγραφία, τη γραµµική σε λογαριθµική κλίµακα σχέση 
ανάµεσα στην κατάταξη και στον πληθυσµό του µεγέθους των πόλεων έχει ουσιωδώς να 
προτείνει µια ιεραρχική προοπτική βασισµένη στη θεωρία της κεντρικής τοποθεσίας (central 
place theory) [Losch, Cristhaller]. Ο Krugman [38, 55], ο οποίος έχει προσφέρει σπουδαίο 
έργο στην κατανόηση του µυστηρίου της κατανοµής του µεγέθους των πόλεων, δεν βρίσκει 
κανένα ενδιαφέρον στην ιδέα της ιεραρχίας της κεντρικής τοποθεσίας. Είναι πιο διατιθέµενος 
να συζητήσει τη συνεισφορά του Simon σε αυτόν τον τοµέα [70]. Η ιστορία του Simon είναι 

 18



σίγουρα πιο πειστική. Προϋποθέτει µία διαδικασία όπου ο αστικός πληθυσµός αυξάνεται µε 
το χρόνο µε διακριτές µάζες (lump). Κάθε χρονική στιγµή µία νέα µάζα φτάνει, και είτε 
δηµιουργεί µια νέα µικρή πόλη (µε πιθανότητα p), ή επισυνάπτεται σε µία ήδη υπάρχων πόλη 
(µε πιθανότητα 1-p). Από αυτόν τον πολύ απλό κανόνα, το µοντέλο του Simon συγκλίνει µε 
το χρόνο σε µία κατανοµή του µεγέθους των πόλεων, η οποία χαρακτηρίζετε από το νόµο του 
ισχυρού µε εκθέτη α, ο ποίος εξαρτάται ισχυρά από την πιθανότητα δηµιουργίας νέας πόλης, 
α = 1/(1-p), και πλησιάζει το 0 όταν το p είναι µικρό. Ωστόσο, το µόνο πρόβληµα µε την 
εξήγηση του Simon, όπως και µε άλλα στοχαστικά µοντέλα, σχολιάζει ο  Krugman, είναι ότι 
βασίζονται στην υπόθεση του (τυχαίου), ανεξάρτητου από το µέγεθος των πόλεων, ρυθµού 
ανάπτυξης. Υπόθεση, βεβαίως, όχι ιδιαίτερα αξιόπιστη σε ένα περιβάλλον αυξανόµενων 
απολαβών. Ακολουθώντας αυτές τις ιδέες οι Adamic και Huberman [3] ανάπτυξαν ένα 
αναλυτικό µοντέλο στοχαστικής δυναµικής ανάπτυξης για τη χρήση του παγκόσµιου ιστού, 
το οποίο εµπεριέχει ένα µεγάλο εύρος ρυθµών ανάπτυξης δικτυακών κόµβων, ανεξάρτητο 
του µεγέθους. Το µοντέλο αναπαράγει τη συµπεριφορά του νόµου του ισχυρού που 
παρατηρήσανε στα πραγµατικά δεδοµένα τους, αλλά δεν εξηγεί τον µεγάλο αριθµό των 
δικτυακών κόµβων µε µικρό µέγεθος. 

Για να εξηγήσουµε τη συσσώρευση πληθυσµού στο παγκόσµιο ιστό είµαστε διατιθέµενοι 
να ακολουθήσουµε µία τελείως διαφορετική προοπτική. Ακολουθώντας την πρόταση του  
Krugman θεωρούµε ότι χρειαζόµαστε ένα µοντέλο το οποίο εµπεριέχει τυχαίους συνδέσµους 
στο χώρο. “Η τυχαιότητα, επισηµάνει ο Krugman, στο νόµο του ισχυρού µπορεί να εµπλέκει 
τυχαίους δεσµούς στο χώρο. Για παράδειγµα, υποθέστε πόλεις-λιµάνια που εξυπηρετούν το 
εσωτερικό χωρών µέσω ενός µεταφορικού δικτύου µε τυχαίους δεσµούς µεταξύ µεταφορικών 
κόµβων, µε την κατεύθυνση των προνοµιούχων συνδέσµων να εκφράζει περιστατικά είτε της 
ιστορίας είτε της γεωγραφίας. Εναλλακτικά, θα µπορούσαµε να υποθέσουµε ότι οι σύνδεσµοι 
βρίσκονται σε έναν αφηρηµένο χώρο των βιοµηχανικών δεσµών... Ένα µοντέλο διήθησης 
(percolation model) θα µπορούσε να προβάλει µία λύση µε τα προβλήµατα του µοντέλου του 
Simon. Ωστόσο, όλα αυτά είναι εντελώς θεωρητικά” [38].    

 

 

2.4 Μεταφορικά δίκτυα στον παγκόσµιο ιστό.     
 

Ο Krugman βλέπει την γεωγραφική συγκέντρωση ως το αποτέλεσµα µίας διαδικασίας 
που εµπλέκει τυχαία µεταφορικά δίκτυα. Είναι λογικό να υποθέσουµε µία παρόµοια 
διαδικασία στον παγκόσµιο ιστό; Αναµφισβήτητα, δίκτυα που συνδέουν διάφορα στοιχεία 
του παγκόσµιου ιστού είναι ιδιαίτερα εµφανή στο οικοσύστηµα του: οι σελίδες 
αλληλοσυνδέονται µέσω συνδέσµων σχηµατίζοντας το γράφο του παγκόσµιου ιστού (Web 
graph) και οι χρήστες συνδέονται µεταξύ τους σχηµατίζοντας ένα µεγάλο κοινωνικό δίκτυο 
(users’ social network). Είναι εύκολο να καταλάβουµε ότι αυτές οι δύο δοµές δικτύου 
µεταφέρουν πληροφοριακές αναδράσεις: δεσµούς & δια-στόµατος µεταδόσεις. Οι δεσµοί 
(links) µεταφέρουν τους χρήστες του παγκόσµιου ιστού από τον ένα κόµβο στον άλλο και  οι 
δια-στόµατος µεταδόσεις διαχέουν πληροφορία πάνω από το κοινωνικό δίκτυο που συνδέει 
τους χρήστες του παγκόσµιου ιστού. 

Ως αποτέλεσµα, η διαδικασία της απόφασης για την επίσκεψη δικτυακών κόµβων είναι 
«εµπεδωµένη» σε δίκτυα αλληλεπίδρασης. Στην πραγµατικότητα, οι αλληλεπιδράσεις στον 
ιδεατό χώρο ευρίσκονται σε πληροφοριακές ροές, ή διαφορετικά, επειδή η πληροφορία 
διαχέεται πολύ εύκολα πάνω από τον παγκόσµιο ιστό, αυτοί που παίρνουν αποφάσεις  
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µαθαίνουν πολλά από την εµπειρία άλλων και µέσα από τις σχέσεις που αναπτύσσουν. Η 
Εικόνα 2.2 παρουσιάζει γραφικά αυτή την προσέγγιση.   
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Εικόνα 2.2 Γραφική αναπαράσταση της προσέγγισης µας. 
ς επόµενες παραγράφους παρουσιάζουµε τα βασικά χαρακτηριστικά αυτών των δύο 
 δικτύου τα οποία µεσιτεύουν τις πληροφοριακές ροές στον παγκόσµιο ιστό. 

 Υποκείµενο δίκτυο των δικτυακών κόµβων. 

σελίδες και οι σύνδεσµοι του παγκόσµιου ιστού µπορούν να ειδωθούν ως ένα µεγάλο 
οκο δίκτυο δηµιουργηθέν από τις αποκεντροποιηµένες ενέργειες εκατοµµυρίων 
ν. Η µελέτη αυτού του γράφου παρουσιάζει εξαιρετικό ενδιαφέρον για πολλούς 

µονες όπως επιστήµονες υπολογιστών, κοινωνιολόγους και µαθηµατικούς. 
ύσσεται εκθετικά µε το χρόνο και τη παρούσα χρονική στιγµή περιέχει εκατοντάδες 
µύρια κόµβους και δισεκατοµµύρια συνδέσµων. Ωστόσο, το τεράστιο µέγεθός του και 
χής αλλαγή σελίδων και συνδέσµων αποφέρει την ανάλυση τού ένα ενδιαφέρων και 
ο έργο. 

όσφατη έρευνα έδειξε ότι η τοπολογική δοµή του υποκείµενου γράφου του 
µιου ιστού εµφανίζει ένα αριθµό από ενδιαφέρουσες κανονικότητες [28]. Πιο 
ριµένα, τόσο ο αριθµός των συνδέσµων που δείχνουν προς και ξεκινούν από µια 
 κατανέµονται σύµφωνα µε το νόµο του ισχυρού, ενώ σε τοπικό επίπεδο η δοµή είναι 
ίπλοκη και σχετικά µη οµοιογενής [28, 48]. 

ιο εκτενής µελέτη που έχει πραγµατοποιηθεί µέχρι σήµερα είναι από τους Broder κ. α. 
ι οποίοι εξετάσανε δύο σύνολα δεδοµένων που παρείχε η Alta Vista, το καθένα µε 
ότερες από 200 εκατοµµύρια σελίδες και 1,5 δισεκατοµµύρια συνδέσµους. 
λύψανε ότι η µακροσκοπική δοµή του παγκόσµιου ιστού παρουσιάζει µια 
έρουσα εικόνα. Συγκεκριµένα, ο παγκόσµιος ιστός περιέχει ένα µεγάλο ισχυρά 
εµένο πυρήνα στον οποίο από κάθε σελίδα µπορούµε να φτάσουµε κάθε άλλη 
θώντας ένα µονοπάτι από συνδέσµους. Οι εναποµείναντες σελίδες µπορούν να 

20



διαχωριστούν σε τρία διαφορετικά σύνολα που χαρακτηρίζονται από τη σχέση τους µε τον 
πυρήνα. Κόµβους από τους οποίους µπορούµε να φτάσουµε τον πυρήνα αλλά δεν µπορούµε 
να φτάσουµε τους κόµβους από την αντίθετη κατεύθυνση, κόµβους τους οποίους µπορούµε 
να φτάσουµε από τον πυρήνα αλλά  δεν µπορούµε να ακολουθήσουµε την αντίθετη 
κατεύθυνση, και κόµβους τους οποίους δεν µπορούµε να φτάσουµε από τον πυρήνα ούτε 
µπορούµε από αυτούς να φτάσουµε τον πυρήνα. Στο γενικό επίπεδο, βρήκαν ότι η κατανοµή 
του αριθµού των εισερχόµενων και εξερχόµενων συνδέσµων (in- and out-links) ανά σελίδα 
ακολουθούν το νόµο του ισχυρού µε εκθέτες 2.1 και 2.72 αντίστοιχα, Εικόνες 2.3 και 2.4. 

Οι Adamic και Huberman βρήκαν ότι ο νόµος του ισχυρού ισχύει και στην κατανοµή των 
συνδέσµων ανά των δικτυακών κόµβων [1, 4]. Αντιθέτως, όπως αποκάλυψαν οι Kleinberg 
και Lawrence, η δοµή σε τοπικό επίπεδο εµφανίζετε να είναι πιο περίπλοκη [48]. Σελίδες και 
κόµβοι στον ίδιο τοµέα, έχουν την τάση ωα συνδέονται µεταξύ τους, σχηµατίζοντας µικρούς 
υπο-γράφους µε υψηλή συχνότητα συνδέσµων. Επιπλέον, οι Kumar κ.α. ανακάλυψαν την 
ύπαρξη ενός µεγάλου αριθµού διµερών κλίκων (bipartite cliques) στο γράφο του παγκόσµιου 

 
Εικόνα 2.3 Κατανοµή του αριθµού των εισερχόµενων συνδέσµων ανά σελίδα. Πηγή [28]. 

 

 
Εικόνα 2.4 Κατανοµή του αριθµού των εξερχόµενων συνδέσµων ανά σελίδα. Πηγή [28] 
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ιστού [57]. Μια διµερής κλίκα Ci,j είναι ένας γράφος µε i + j κόµβους στον οποίο κάθε ένας 
από τους i κόµβους έχει µία ακµή κατευθυνόµενη σε κάθε ένα από τους j κόµβους. Επόµενος, 
ο γράφος του παγκόσµιου ιστού εµφανίζεται τοπικά δοµηµένος.    

 

2.4.2 ∆ια-στόµατος µετάδοσης δίκτυο. 
 

Το µεγαλύτερο µέρος της συµπεριφοράς των χρηστών του παγκόσµιου ιστού 
περιλαµβάνει αλληλεπιδράσεις µε άλλους χρήστες είτε κουβεντιάζοντας, είτε ζητώντας 
πληροφορία από φίλους, είτε δηµιουργώντας δεσµούς µεταξύ προσωπικών ιστοσελίδων. Για 
να δώσουµε ένα παράδειγµα, η κουβέντα (chat) και το ηλεκτρονικό ταχυδροµείο απαρτίζουν, 
σύµφωνα µε εκτιµήσεις της Morgan Stanley, το 40% του χρόνου που καταναλώθηκε online 
στους δικτυακούς κόµβους που ανήκουν στην AOL κατά την διάρκεια του πρώτου 
τετραµήνου του 1998. Με την εισαγωγή του Instant Messaging η επικοινωνία έχει γίνει µία 
ακόµα περισσότερο δηµοφιλής εφαρµογή η οποία τώρα αναλογεί στο 70% του χρόνου όλων 
των χρηστών της AOL [25]. Πιο ενδιαφέρον, σύµφωνα µε την τελευταία αναφορά από την 
Pew Internet & American Life Project (www.pewinternet.org), το 84% των Αµερικάνων 
χρηστών έχει συνδεθεί µε κάποιο είδος online οµάδας το 2001. Στην αναφορά σηµειώνεται 
ακόµα ότι 60% από αυτούς έχει στείλει ή λάβει ηλεκτρονικά µηνύµατα µε την οµάδα ή µε τα 
µέλη της. Όλες αυτές οι δοµές κάνουν δυνατή τη “συλλογική” γνώση για δικτυακούς 
κόµβους µέσω δια-στόµατος µετάδοσης µηχανισµών, και επιπλέον επηρεάζουν τις 
προτιµήσεις των χρηστών. Με αυτό το νόηµα, δηµιουργούνται αναδράσεις που µπορούν να 
προκαλέσουν αναδυόµενες φόρµες να γίνουν αυτό-ενδυναµωτικές.     

Περιοδικές φόρµες αυτών των κοινωνικών και οικονοµικών αλληλεπιδράσεων 
προσδένουν τους χρήστες σε δίκτυα µε τοπικούς και αποµακρυσµένους συνδέσµους 
(συνδέσµους µε γείτονες και συνδέσµους µε χρήστες που βρίσκονται µακριά) [79]. Είναι 
φυσιολογικό να υποθέσουµε ότι, όπως και σε πολλά άλλα κοινωνικά δίκτυα, [77, 67, 75, 17], 
τα κοινωνικά δίκτυα που τάχιστα δηµιουργούνται στο παγκόσµιο ιστό πρέπει να έχουν µικρό 
µέσο µήκος µονοπατιών (path length) µεταξύ των κόµβων, και να επιδεικνύουν µεγάλο 
βαθµό οµαδοποίησης (clustering)           

 

 

2.5 Θεωρητικοποίηση δικτύων.  
 

Τα πολύπλοκα συστήµατα (complex systems) διαµορφώνονται από την συσσώρευση 
πολλών βασικών στοιχείων. Ο γράφος του παγκόσµιου ιστού είναι ένα τεράστιο δίκτυο 
ιστοσελίδων συνδεδεµένων από δεσµούς, τα κύτταρα µπορούν να περιγραφούν ως ένα 
πολύπλοκο σύστηµα χηµικών που συνδέονται από χηµικές αντιδράσεις, οι άνθρωποι 
συνδέονται µεταξύ µε φιλίες σχηµατίζοντας κοινωνικά δίκτυα. Το αυξηµένο ενδιαφέρον για 
τις ιδιότητες αυτών των συστηµάτων και η δηµοσίευση τοπολογικών δεδοµένων για µεγάλα 
δίκτυα στο παγκόσµιο ιστό, είχαν ως αποτέλεσµα εκτεταµένη έρευνα µε στόχο την 
κατανόηση των αρχών της δοµής και δηµιουργίας των δικτύων (δείτε το [6] για µία 
ανασκόπηση). Τα βασικά  αντικείµενα συζήτησης αφορούν: i) τη δοµή των δικτύων (πως τα 
µεγάλα δίκτυα οργανώνονται στο χώρο και στο χρόνο;) και, ii) τη συµπεριφορά του δικτύου 
(πως ένα τεράστιο δίκτυο δυναµικών συστηµάτων – είτε είναι δικτυακοί κόµβοι, είτε χηµικά, 
είτε πρόσωπα, συµπεριφέρεται συλλογικά δεδοµένου των ιδιαίτερων δυναµικών τους 
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ιδιοτήτων και της συνδεσµολογίας που τα ενώνει [71];). Με άλλα λόγια, για να 
εξερευνήσουµε την ανάπτυξη και την εξέλιξη µεγάλων δικτύων πρέπει να υιοθετήσουµε µία 
µεθοδολογία δύο βηµάτων. Πρώτον, να ανιχνεύσουµε τις τοπολογικές ιδιότητες αυτών των 
δικτύων. ∆εύτερον, να εξηγήσουµε πως αυτές οι ιδιότητες επηρεάζουν τη συνολική 
συµπεριφορά και, εποµένως, την συµπεριφορά συγκεκριµένων περιοχών µεγάλων δικτύων. 
Ωστόσο, αν κάποιος κοιτάξει την βιβλιογραφία στο πεδίο των πολύπλοκών συστηµάτων, 
είναι ευδιάκριτο ότι η περισσότερη δουλειά έχει γίνει προς την ανίχνευση των τοπολογικών 
ιδιοτήτων των πολύπλοκων δικτύων και την ανάπτυξη θεωρητικών µοντέλων που 
ενσωµατώνουν τα βασικά χαρακτηριστικά αυτών των ιδιοτήτων. Είναι φανερό ότι το θέµα 
της συλλογικής συµπεριφοράς ενός µεγάλου δικτύου ως συνάρτηση της τοπολογίας του έχει 
πολύ λιγότερο µελετηθεί. 

Η περαιτέρω έρευνα στις γενικές αρχές που διέπουν τη τοπολογική δοµή και ανάπτυξη 
των µεγάλων δικτύων, έχει πρώτα αναγνωρίσει δύο ιδιότητες παρούσες σε πολλά δίκτυα του 
πραγµατικού κόσµου. 

i). την κατανοµή ανάλογα µε το νόµο του ισχυρού του αριθµού των ακµών ανά 
κόµβο – Ιδιότητα 1 

ii). την ύπαρξη µικρών µονοπατιών µεταξύ δύο οποιονδήποτε τυχαία 
επιλεγµένων κόµβων. – Ιδιότητα 2 

Ο σχηµατισµός δικτύων µε ακµές κατανεµηµένες επί των κόµβων σύµφωνα µε το νόµο 
του ισχυρού (Ιδιότητα 1) συνεπάγεται την απουσία µίας  τυπικής κλίµακας (η µέση τιµή του 
αριθµού των ακµών ανά κόµβο δεν περιέχει καµία πληροφορία για τη συνδεσιµότητα ενός 
συγκεκριµένου κόµβου). Λόγω της απουσίας τυπικής κλίµακας, αυτή η κλάση δικτύων 
ονοµάστηκε απούσης-κλίµακας (scale-free). 

Η ύπαρξη µικρών µονοπατιών µεταξύ δύο οποιονδήποτε τυχαία επιλεγµένων κόµβων 
(Ιδιότητα 2) εξηγεί µία συνήθης παρατήρηση, ότι στα περισσότερα δίκτυα, πρέπει να 
ακολουθήσουµε  ένα µικρό αριθµό ακµών για να µετακινηθούµε από ένα κόµβο σε έναν 
άλλο. ∆ίκτυα που παρουσιάζουν αυτή την ιδιότητα χαρακτηρίζονται ως δίκτυα µικρών-
κόσµων (small-worlds). 

Τα δίκτυα απούσης-κλίµακας και µικρών-κόσµων έχουν µία ιδιαίτερη σηµασία στην 
παρούσα εργασία. Τα δίκτυα απούσης κλίµακας ενσωµατώνουν σηµαντικά χαρακτηριστικά 
του παγκόσµιου ιστού, αφού η κατανοµή του αριθµού των εισερχόµενων και εξερχόµενων 
συνδέσµων προς και από µία σελίδα / κόµβο ακολουθούν το νόµο του ισχυρού (υποκεφάλαιο 
2.4.1). Από την άλλη πλευρά, τα δίκτυα µικρών κόσµων έχουν χρησιµοποιηθεί ευρέως για 
την µελέτη και µοντελοποίηση της δοµής διαφόρων µορφών κοινωνικών δικτύων [77, 65, 49, 
17] και εδώ, υποθέτουµε ότι οι χρήστες του παγκόσµιου ιστού, αλληλεπιδρώντας µέσω 
δικτύων µε τοπικούς και αποµακρυσµένους συνδέσµους (υποκεφάλαιο 2.4.2), σχηµατίζουν 
ένα κοινωνικό δίκτυο το οποίο µπορεί να αναπαρασταθεί από ένα δίκτυο µικρού-κόσµου. Ως 
αποτέλεσµα, αυτές οι δύο δοµές δικτύου, απούσης-κλίµακας και µικρών-κόσµων, 
χρησιµοποιούνται στη παρούσα εργασία για να περιγράψουν αντίστοιχα τις δύο δοµές 
δικτύου οι οποίες υποθέτουµε ότι µεσολαβούν στις πληροφοριακές ροές στον παγκόσµιο 
ιστό. Για την καλύτερη κατανόηση των χαρακτηριστικών αυτών των δύο δοµών δικτύου, 
ανακεφαλαιώνουµε στην συνέχεια πρόσφατες µελέτες στα απούσης-κλίµακας και µικρών-
κόσµων δίκτυα. 
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2.5.1 ∆ίκτυα απούσης-κλίµακας          
 

Πρόσφατη έρευνα έδειξε ότι ο αριθµός των εισερχόµενων και εξερχόµενων ακµών 
πολλών δικτύων κατανέµεται σύµφωνα µε το νόµο του ισχυρού. Μεταξύ αυτών η υποδοµή 
του παγκόσµιου ιστού [36], µεγάλα µεταβολικά δίκτυα [43], και το δίκτυο των ανθρώπινων 
σεξουαλικών σχέσεων [60], για να αναφέρουµε µόνο µερικά από τα πιο καταφανή. Η ύπαρξη 
αυτής της κατανοµής υποδηλώνει ότι το δίκτυο κυριαρχείται από λίγους κόµβους µε µεγάλη 
συνδεσιµότητα ενώ οι περισσότεροι κόµβοι έχουν µία ή δύο ακµές.  

Η σύµφωνη µε το νόµο του ισχυρού κατανοµή του βαθµού των κόµβων των δικτύων 
απούσης κλίµακας διαφέρει σηµαντικά από αυτή των τυχαίων γράφων, η οποία περιγράφετε 
από την κατανοµή Poisson. Σε ένα τυχαίο γράφο η κατανοµή του βαθµού των κόµβων είναι 
µία καµπύλη µε µορφή καµπάνας η οποία έχει το κέντρο της στη µέση τιµή της κατανοµής. 
Αντίθετα, σε ένα δίκτυο απούσης κλίµακας η κατανοµή έχει τη µορφή ενός L, 
υποδηλώνοντας ότι  η µέση συνδεσιµότητα του δικτύου δεν είναι τυπική και, ότι η 
πιθανότητα ισχυρά συνδεδεµένων κόµβων δεν είναι αµελητέα. Τι µπορεί να προξενεί αύτη τη 
συσσώρευση ακµών σε ένα µικρό αριθµό κόµβων; Ή µε άλλα λόγια, ποιος είναι η 
µηχανισµός για την εµφάνιση των δικτύων απούσης κλίµακας; 

Οι Barabasi και Albert, οι οποίοι προτείνανε ότι η συνδεσµολογία σύµφωνα µε το νόµο 
του ισχυρού είναι το αποτέλεσµα δύο γενικών µηχανισµών κοινών σε πολλά παρατηρούµενα 
δίκτυα, έθεσαν τις βάσεις για την κατανόηση της εµφάνισης του νόµου του ισχυρού [22]. 
Πρώτον, παρατηρήσανε ότι τα περισσότερα δίκτυα αναπτύσσονται συνεχώς µε την προσθήκη 
νέων κόµβων και δεύτερον, υποστήριξαν ότι τα περισσότερα παρατηρούµενα δίκτυα 
επιδεικνύουν προνοµιακή προσάρτηση, (preferential attachment), τέτοια ώστε η πιθανότητα 
σύνδεσης µε ένα κόµβο να εξαρτάται από τον αριθµό των ακµών που ήδη έχει ο κόµβος. 
Εµπνευσµένοι από αυτές τις παρατηρήσεις οι Barabasi και Albert εισήγαγαν ένα µοντέλο 
δικτύου (BA) το οποίο αναπαράγει το νόµο του ισχυρού. Ο αλγόριθµος για το BA µοντέλο 
ξεκινάει µε ένα µικρό αριθµό κόµβων (m0), και σε κάθε χρονική στιγµή ένα καινούριος 
κόµβος προστίθεται µε m(≤m0) ακµές οι οποίες συνδέουν τον καινούριο κόµβο σε m 
ξεχωριστούς κόµβους που υπάρχουν ήδη στο σύστηµα. Η πιθανότητα Π µε την οποία ένας 
καινούριος κόµβος θα συνδεθεί σε ένα κόµβο i, εξαρτάται από τη συνδεσιµότητα ki αυτού 
του κόµβου έτσι ώστε Π(ki) = ki / Σjkj [22]. Το µοντέλο µελετήθηκε µε αριθµητικές 
προσοµοιώσεις και αναλυτικά και βρέθηκε ότι αναπαράγει τον παρατηρούµενο νόµο του 
ισχυρού [23], µε εκθέτη γ ασυµπτωτικά ίσο του 3, και ανεξάρτητο του m, της µοναδικής 
παραµέτρου του µοντέλου. 

Αν και το ΒΑ µοντέλο αναπαράγει το νόµο του ισχυρού, στερείται εξηγήσεως για τους 
εκθέτες των κατανοµών των πραγµατικών δικτύων οι οποίοι κυµαίνονται µεταξύ 1 και 3 [6], 
και επιπλέον δεν ενσωµατώνει µηχανισµούς δηµιουργίας ακµών που έχουν παρατηρηθεί σε 
διάφορα δίκτυα. Βασισµένοι σε αυτές τις παρατηρήσεις αρκετοί συγγραφείς µελέτησαν 
επεκτάσεις του µοντέλου ΒΑ σκοπεύοντας να προσδιορίσουν την εξάρτηση του εκθέτη του 
νόµου του ισχυρού από διάφορες µικροσκοπικές διαδικασίες που παρουσιάζουν πραγµατικά 
δίκτυα. 

Οι Krapivsky, Render και Leyvraz µελετήσανε την επιρροή µη γραµµικής Π(k) στη 
δυναµική του συστήµατος, αντικαθιστώντας την πιθανότητα µε την οποία ένα νέος κόµβος 
συνδέεται σε έναν κόµβο i µε συνδεσιµότητα ki µε Π(ki) ~ kα [53]. Βρήκανε ότι ο νόµος του 
ισχυρού στην κατανοµή των εισερχόµενων και εξερχόµενων ακµών καταστρέφεται για µη 
γραµµική προνοµιακή προσάρτηση (α ≠ 1), και ότι η µοναδική περίπτωση στην οποία η 
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τοπολογία του δικτύου είναι απούσης κλίµακας είναι όταν η προνοµιακή προσάρτηση είναι 
ασυµπτωτικά γραµµική. 

Οι Dorogovtsev, Mendes και Samukhin µελετήσανε την επιρροή της αρχικής 
ελκυστικότητας (initial attractiveness) στη συνδεσιµότητα των κόµβων αντικαθιστώντας την 
πιθανότητα µε την οποία ένα κόµβος i µε συνδεσιµότητα ki αποκτάει µία εισερχόµενη ακµή 
µε Π(ki) ~ A + ki [32], όπου A είναι η αρχική ελκυστικότητα και περιγράφει την πιθανότητα 
ενός αποµονωµένου κόµβου να αποκτήσει µία εισερχόµενη ακµή. Στο µοντέλο ΒΑ η 
πιθανότητα ενός κόµβου χωρίς ακµές να αποκτήσει µία ακµή είναι 0, Π(0) = 0. Αντίθετα, 
αποµονωµένοι κόµβοι σε πραγµατικά δίκτυα έχουν θετική πιθανότητα να αποκτήσουν µία 
εισερχόµενη ακµή [44]. Άρα, η πιθανότητα Π(k) έχει τη µορφή Π(k) = A + k. Οι Dorogovtsev, 
Mendes και Samukhin µελετήσανε ένα κατευθυνόµενο µοντέλο δικτύου στο οποίο ένα 
καινούριος κόµβος και m ακµές µεταξύ παλιών κόµβων προστίθενται σε κάθε χρονική 
στιγµή, και η πιθανότητα ότι µία καινούρια ακµή δείχνει σε ένα συγκεκριµένο παλιό κόµβο i 
είναι ανάλογη του αθροίσµατος της αρχικής ελκυστικότητας και του αριθµού των 
εισερχόµενων ακµών, δηλ. Π(k) ~ A + kin [32]. Αναλυτικός υπολογισµός της κατανοµής των 
εισερχόµενων ακµών ανά των κόµβων έδειξε ότι ακολουθεί το νόµο του ισχυρού µε εκθέτη γ 
= 2 + Α/m. Εποµένως, η  αρχική ελκυστικότητα δεν καταστρέφει το νόµο του ισχυρού στην 
κατανοµή των εισερχόµενων ακµών, επηρεάζει µόνο τον εκθέτη.  

Οι Bianconi και Barabasi µελετήσανε την επιρροή της επιδεξιότητας (fitness) των κόµβων 
να ανταγωνίζονται για εισερχόµενες ακµές [26]. Στα περισσότερα παρατηρούµενα δίκτυα 
µερικοί κόµβοι αποκτούν εισερχόµενες ακµές µε ρυθµό σηµαντικά υψηλότερο από άλλους 
κόµβους. Αυτές οι διαφορές µπορούν να συσχετιστούν µε κάποια εγγενή ποιότητα των 
κόµβων ή µε ένα ανταγωνιστικό πλεονέκτηµα στη διαδικασία απόκτησης εισερχόµενων 
ακµών. Το µοντέλο ΒΑ υποθέτει ότι όλοι οι κόµβοι αυξάνουν την συνδεσιµότητά τους µε τον 
ίδιο ρυθµό και εποµένως οι µεγαλύτεροι σε ηλικία κόµβοι έχουν τον µεγαλύτερο αριθµό από 
ακµές. Ωστόσο, στα περισσότερα πραγµατικά δίκτυα όπως και στο παγκόσµιο ιστό [1], η 
συνδεσιµότητα των κόµβων και ο ρυθµός αύξησης δεν εξαρτώνται µόνο από την ηλικία. Για 
παράδειγµα, ένας δικτυακός κόµβος µπορεί να αποκτήσει εισερχόµενους συνδέσµους µέσω 
ενός συνδυασµού καλού περιεχοµένου και µάρκετινγκ. Οι Bianconi και Barabasi 
ενσωµάτωσαν αυτό το χαρακτηριστικό στο µοντέλο ΒΑ µε την εισαγωγή µίας παραµέτρου 
επιδεξιότητας ηι, η οποία περιγράφει την ικανότητα κάθε κόµβου να ανταγωνίζεται για 
εισερχόµενες ακµές [26]. Κάβε καινούριος κόµβος έχει µία παράµετρο επιδεξιότητας 
επιλεγµένη από µία κατανοµή p(η), και συνδέεται µε m ακµές σε κόµβους ήδη υπάρχων στο 
δίκτυο µε πιθανότητα ανάλογη του βαθµού επιδεξιότητας. Η πιθανότητα ενός καινούριου 
κόµβου να συνδεθεί στον κόµβο i είναι: 

∑
=Π

j jj

ii
i k

k
η

η
 

Το µοντέλο απιλύθηκε αναλυτικά και βρέθηκε ότι η κατανοµή των εισερχόµενων ακµών 
ακολουθεί ένα γενικευµένο νόµο του ισχυρού µε µία αντίστροφη λογαριθµική διόρθωση. Ο 
εκθέτης του νόµου του ισχυρού εξαρτάται από την κατανοµή p(η). Για παράδειγµα, για 
οµοιόµορφη κατανοµή επιδεξιότητας η κατανοµή των εισερχόµενων ακµών είναι P(k) ~ 
k2.255/log(k). Οι Ergun και Rodgers [35], βρήκαν παρόµοια αποτελέσµατα µελετώντας ένα 
κατευθυνόµενο µοντέλο δικτύου που ενσωµάτωνει προσθήκη νέων κόµβων και ακµών, 
αρχική ελκυστικότητα, και  επιδεξιότητα. Βρήκαν ότι οι κατανοµές των εισερχόµενων και 
εξερχόµενων ακµών ακολουθούν το νόµο του ισχυρού µε αντίστροφες λογαριθµικές 
διορθώσεις.   
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Η παρουσία της αρχική ελκυστικότητας, και  επιδεξιότητας στους εκθέτες της κατανοµής 
του νόµου του ισχυρού εκφράζει το γεγονός ότι τα αναπτυσσόµενα δίκτυα όπως και ο γράφος 
του παγκόσµιου ιστού εξελίσσονται βάση του ανταγωνισµού. Ακολουθώντας αυτές τις 
παρατηρήσεις πρόσφατες µελέτες επιχειρούν να µοντελοποιήσουν το γράφο του παγκόσµιου 
ιστού χρησιµοποιώντας επεκτάσεις των µοντέλων που αναφέρθηκαν παραπάνω. Οι 
Krapivsky κ.α. [54] προτείνανε ένα κατευθυνόµενο µοντέλο δικτύου όπου προστίθενται 
καινούρια κόµβοι και ακµές µεταξύ ήδη υπάρχων κόµβων. Το µοντέλο ενσωµατώνει αρχική 
ελκυστικότητα λ και αρχική δραστικότητα µ, η οποία περιγράφει την πιθανότητα ενός 
κόµβου χωρίς εξερχόµενες ακµές να δηµιουργήσει µία ακµή. Άρα, η πιθανότητα µε την οποία 
ένας κόµβος αποκτάει ένα εισερχόµενο σύνδεσµο είναι ανάλογη του αριθµού των 
εισερχόµενων συνδέσµων που ήδη έχει και της αρχική ελκυστικότητας, ki

in + λ. Παρόµοια, η 
πιθανότητα ενός κόµβου να δηµιουργήσει έναν εξερχόµενο σύνδεσµο είναι ανάλογη του 
αριθµού των εξερχόµενων συνδέσµων που ήδη έχει και της αρχικής δραστικότητας, ki

out + µ. 
Το µοντέλο βαθµονοµήθηκε µε το µέσο αριθµό ακµών ανά κόµβο που έχει παρατηρηθεί στον 
παγκόσµιο ιστό και βρέθηκε ότι αναπαράγει το νόµο του ισχυρού τόσο στον αριθµό των 
εισερχόµενων όσο και εξερχόµενων ακµών ανά κόµβο. Στο ίδιο πνεύµα, η Tadic πρότεινε ένα 
µοντέλο που ενσωµατώνει αναδροµολόγηση ήδη υπάρχων ακµών [72]. Το µοντέλο 
βαθµονοµήθηκε σύµφωνα µε το βαθµό των αναδροµολογηµένων και προστιθέµενων ακµών 
σε κάθε χρονική στιγµή και βρέθηκε ότι προσοµοιώνει το γράφο του παγκόσµιου ιστού 
τουλάχιστον ως προς τους εκθέτες των παρατηρούµενων νόµων του ισχυρού. 

Ωστόσο, όπως αναφέραµε στην ενότητα 2.4.1, ο γράφος του παγκόσµιου ιστού 
παρουσιάζει και άλλες ενδιαφέρουσες ιδιότητες πέραν των κατανοµών του νόµου του 
ισχυρού. Οι σελίδες του παγκόσµιου ιστού διαχωρίζονται σε τέσσερα ξεχωριστά σύνολα 
ανάλογα µε τις σελίδες που µπορεί κάποιος να φτάσει ξεκινώντας από αυτές. Επιπλέον, ο 
γράφος του παγκόσµιου ιστού παρουσιάζει τοπική δοµή: ένα χαρακτηριστικό που δεν 
αναπαράγεται από τα µοντέλα που αναφέραµε παραπάνω. Το µοντέλο ΒΑ και όλες οι 
επεκτάσεις του που αναφέραµε παράγουν δίκτυα στα οποία ο συντελεστής οµαδοποίησης 
µειώνεται µε το µέγεθος του δικτύου υποδηλώνοντας την απουσία τοπικής δοµής [6]. 
Πρόσφατες έρευνες προς αυτή την κατεύθυνση προτείνανε εναλλακτικούς µηχανισµούς 
δηµιουργίας ακµών όπου η προνοµιακή προσάρτηση δεν εισάγεται ρητά, αλλά η διαδικασία 
που κυβερνά την ανάπτυξη του δικτύου εµπεριέχει µία. Σε αυτά τα µοντέλα είτε ο 
συντελεστής οµαδοποίησης πλησιάζει ασυµπτωτικά µία τιµή [39, 50, 51], είτε ο αριθµός των 
κλίκων είναι σηµαντικά µεγαλύτερος από αυτόν των τυχαίων γράφων και του µοντέλου ΒΑ 
[47, 57, 58].  

Οι Kumar κ. α. και Kleinberg κ. α. προτείνανε µία οικογένεια µοντέλων αντιγραφής η 
οποία παράγει δίκτυα των οποίων ο αριθµός των εισερχόµενων και εξερχόµενων ακµών ανά 
κόµβο κατανέµονται σύµφωνα µε το νόµο του ισχυρού και επιπλέον, παρουσιάζουν ένα 
µεγάλο αριθµό από κλίκες Ci,j [47, 57, 58]. Σε αυτά τα µοντέλα ένα νέος κόµβος εισάγεται 
στο δίκτυο σε κάθε χρονική στιγµή και δηµιουργεί ένα σταθερό αριθµό εξερχόµενων 
συνδέσµων που δείχνουν στους υπόλοιπους κόµβους. Ταυτόχρονα ένας «πρωτότυπος» 
κόµβος επιλέγεται τυχαία µεταξύ των κόµβων που ήδη υπάρχουν στο σύστηµα. Η κατανοµή 
των εξερχόµενων ακµών του καινούριου κόµβου γίνεται µε τον εξής τρόπο: µε πιθανότητα p 
ο προορισµός της κης ακµής επιλέγεται τυχαία, και µε πιθανότητα 1- p επιλέγεται να είναι ο 
προορισµός της κης ακµής του πρωτότυπου κόµβου. Όπως δείξανε οι Kumar κ. α. αυτός ο 
απλός µηχανισµός αντιγραφής αναπαράγει το νόµο του ισχυρού στην κατανοµή των 
εισερχόµενων και εξερχόµενων ακµών και ένα µεγάλο αριθµό κλίκων.     

Οι Holme και Kim επεκτείνανε το µοντέλο ΒΑ ούτως ώστε να περιλαµβάνει ένα βήµα 
σχηµατισµού τριάδων και βρήκανε ότι, µε την προσθήκη αυτού του βήµατος, ο νόµος του 
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ισχυρού στον αριθµό των εισερχόµενων και εξερχόµενων ακµών παραµένει ανεπηρέαστος, 
ενώ ο συντελεστής οµαδοποίησης προσεγγίζει µία σταθερή τιµή [39]. Το µοντέλο είναι 
παρόµοιο µε το ΒΑ εκτός του βήµατος σχηµατισµού τριάδων το οποίο ορίζεται ως εξής: Αν 
µία ακµή µεταξύ των κόµβων u και w προστέθηκε στο προηγούµενο βήµα προνοµιακής 
προσάρτησης, τότε προστίθεται άλλη µία ακµή από το u προς έναν τυχαία επιλεγµένο γείτονα 
του w. Όταν προστίθεται ένας κόµβος u µε m ακµές στο ήδη υπάρχων δίκτυο, πρώτα 
εκτελείτε ένα βήµα προνοµιακής προσάρτησης και µετά ένα βήµα σχηµατισµού τριάδων µε 
πιθανότητα Pt, ή ένα βήµα προνοµιακής προσάρτησης µε πιθανότητα 1 - Pt. Ο συντελεστής 
οµαδοποίησης του παραγόµενου δικτύου προσεγγίζει µία σταθερή τιµή η οποία εξαρτάται 
από το Pt [39]. 

Ως συµπέρασµα: Όλα τα µοντέλα που αναφέραµε επιθυµούν να εξηγήσουν τον απούσης 
κλίµακα χαρακτήρα που έχει παρατηρηθεί σε πολλά πραγµατικά δίκτυα. Η προνοµιακή 
προσάρτηση φαίνεται να είναι το βασικό συστατικό της δηµιουργίας δικτύων απούσης 
κλίµακας. Ωστόσο, η διαδικασία δηµιουργίας συνδέσµων µπορεί να καθοδηγείτε και από 
άλλες ιδιότητες του συστήµατος, “εξωγενείς” της δοµής του δικτύου. Για παράδειγµα, στο 
παγκόσµιο ιστό, ένας δικτυακός κόµβος µπορεί να αυξάνει των αριθµό των συνδέσµων που 
δείχνουν σε αυτόν σύµφωνα µε τη δηµοτικότητά του. Εποµένως, η κατανοµή των συνδέσµων 
εξαρτάται και από την δηµοτικότητα των δικτυακών κόµβων. Προφανώς, τέτοια 
χαρακτηριστικά δεν µπορούν να ενσωµατωθούν σε µοντέλα που προσοµοιώνουν τον 
παγκόσµιο ιστό στο επίπεδο της συνδεσιµότητας. Στην παρούσα εργασία, χρησιµοποιούµε τις 
παραπάνω θεωρίες για να κατασκευάσουµε µια τοπολογία απούσης κλίµακας που 
αναπαριστά το δίκτυο που συνδέει τους δικτυακούς κόµβους (υποκείµενο δίκτυο δικτυακών 
κόµβων). Πέραν τούτου υποθέτουµε νέους µηχανισµούς (για παράδειγµα, οι επενδύσεις που 
γίνονται από τους δικτυακούς κόµβους για να εξυπηρετήσουν τους πελάτες τους) να 
επηρεάζουν (έµµεσα) τη δηµοτικότητα ενός δικτυακού κόµβου και εποµένως την κατανοµή 
των συνδέσµων επί των δικτυακών κόµβων. 

 

2.5.2 ∆ίκτυα µικρών-κόσµων 
 

Το “φαινόµενο των µικρών κόσµων”, η αρχή ότι είµαστε όλοι συνδεδεµένοι µε µικρές 
αλυσίδες γνωριµιών, είναι ένα βασικό πεδίο πειραµατικής µελέτης στις κοινωνικές 
επιστήµες. Από την πρωτοποριακή εργασία του Stanley Milgram στη δεκαετία του 60, ο 
οποίος ήταν ο πρώτος που παρατήρησε το φαινόµενο ποσοτικά, πολλά πραγµατικά δίκτυα 
έχουν βρεθεί να παρουσιάζουν το φαινόµενο των µικρών κόσµων [64]. Μεταξύ αυτών το 
δίκτυο συνεργασίας των ηθοποιών, το δίκτυο συνεργασίας των επιστηµόνων και ο 
παγκόσµιος ιστός [76, 67, 2]. 

Το φαινόµενο των µικρών κόσµων παρατηρήθηκε πρώτα σε κοινωνικά δίκτυα και 
τυποποιεί την αντίληψη ότι οποιαδήποτε δύο πρόσωπα είναι µε µεγάλη πιθανότητα 
«ενωµένα» µέσο µίας µικρής ακολουθίας ενδιάµεσων γνωριµιών. Σχεδόν όλοι µας έχουµε 
συναντήσει ένα άγνωστο και κατόπιν ανακαλύψει ότι έχουµε µία κοινή γνωριµία. “Τι µικρός 
που είναι ο κόσµος”, παρατηρούµε. Το φαινόµενο ποσοτικοποιήθηκε πρώτα από τον Stanley 
Milgram ο οποίος διεξήγαγε µία σειρά αξιοσηµείωτων πειραµάτων [64]. Ο σκοπός αυτών 
των πειραµάτων ήταν να βρεθούν µικρές αλυσίδες γνωριµιών µεταξύ προσώπων στις 
Ηνωµένες Πολιτείες που γνώριζαν ο ένας τον άλλο. Στα πειράµατα, δόθηκαν γράµµατα σε 
συγκεκριµένα άτοµα στη Nebraska, τα οποία έπρεπε να παραδοθούν σε συγκεκριµένα 
πρόσωπα στη Μασαχουσέτη. Τα γράµµατα µπορούσαν να σταλούν µόνο σε πρόσωπα τα 
οποία ο τρέχων κάτοχος γνώριζε, σε µία προσπάθεια να µεταδοθούν όσο περισσότερα 
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αποτελεσµατικά γίνεται. Τα αποτελέσµατα υποδείξανε µέσο µήκος αλυσίδας ίσο µε έξι, ένα 
νούµερο που από τότε αναφέρεται ως η αρχή ων “έξι βαθµών διαχωρισµού” (“six degrees of 
separation”). 

Από τα πειράµατα του Milgram, πολύ θεωρητική και εµπειρική εργασία εχει 
πραγµατοποιηθεί για να προσδιοριστεί η δοµή των κοινωνικών δικτύων (δείτε το [52] για µία 
ανασκόπηση). Στις µέρες µας είναι ευρέως αποδεκτό ότι τα κοινωνικά δίκτυα περιγράφονται 
ικανοποιητικά από δοµές µικρών-κόσµων. Πως όµως µπορούµε να χαρακτηρίσουµε, 
µοντελοποιήσουµε και να παράγουµε µία δοµή µικρού-κόσµου; 

Κατά την διάρκεια των τελευταίων χρόνων ένας µεγάλος αριθµός µοντέλων δικτύων έχει 
προταθεί ως πλαίσιο για τη µελέτη του φαινοµένου. Ένα από τα πιο ελπιδοφόρα µοντέλα 
διατυπώθηκε πρόσφατα από τους Watts και Storgatz  οι οποίοι προτείνανε ένα µοντέλο 
δικτύου το οποίο ενσωµατώνει τα πιο σηµαντικά χαρακτηριστικά των δοµών µικρών-κόσµων 
[76]. Το προτεινόµενο µοντέλο, WS, βασίζεται σε µία κλάση δικτύων η οποία παρεµβάλλεται 
µεταξύ ισχυρά δοµηµένων και τυχαίων δικτύων. Μελετήσανε το παράδειγµα ενός κυκλικού 
πλέγµατος µε αναδροµολογούµενες ακµές το οποίο κατασκευάζεται µε τον εξής αλγόριθµο. 

Ο αλγόριθµος ξεκινά µε ένα πλέγµα διάστασης ένα (1-lattice) µε n κόµβους, στο οποίο 
κάθε κόµβος έχει ακριβώς k γείτονες (k/2 σε κάθε πλευρά), και στη συνέχεια αναδροµολογεί 
τις ακµές του πλέγµατος, µε πιθανότητα β. Κάθε κόµβος i επιλέγεται σε σειρά, µαζί µε την 
ακµή που τον συνδέει µε τον κοντινότερό του γείτονα ακολουθώντας δεξιόστροφη 
κατεύθυνση (i, i+1). Με πιθανότητα 1 - β η ακµή δεν µεταβάλλεται, ενώ µε πιθανότητα β η 
ακµή (i, i+1) διαγράφεται και ξαναδηµιουργείται έτσι ώστε ο κόµβος i να συνδέεται σε έναν 
άλλο κόµβο j, ο οποίος επιλέγεται οµοιόµορφα τυχαία από όλο το γράφο (αποκλείοντας 
αυτό-συνδέσεις και επαναλαµβανόµενες συνδέσεις). Όταν η παραπάνω διαδικασία έχει 
πραγµατοποιηθεί για όλους τους κόµβους από µία φορά, η διαδικασία επαναλαµβάνεται για 
ακµές που συνδέουν κάθε κόµβο µε τον επόµενο κοντινότερο γείτονα (δηλ. i + 2) και ούτω 
καθεξής. 

Οι δοµικές ιδιότητες του µοντέλου WS µελετήθηκαν βάση του µέσου µήκους µονοπατιού 
L(β) και, του συντελεστή οµαδοποίησης C(β). Το µέσο µήκος µονοπατιού είναι ένα ποιοτικό 
µέτρο της απόστασης µεταξύ δύο κόµβων στο γράφο, και ορίζεται ως τον αριθµό των ακµών 
στο µικρότερο µονοπάτι µεταξύ δύο κόµβων, υπολογισµένο κατά µέσο όρο µεταξύ όλων των 
ζευγαριών κόµβων. Ο συντελεστής οµαδοποίησης ποσοτηκοποιεί την πληρότητα ακµών σε 
µία γειτονία και ορίζεται ως εξής. Ο συντελεστής οµαδοποίησης Cu ενός κόµβου u µε ku 
ακµές είναι ίσος µε το λόγο του αριθµού των ακµών που υπάρχουν µεταξύ των ku γειτόνων 
του u και του αριθµού των πιθανών ακµών µεταξύ των γειτόνων του u, ku(ku – 1)/2. Ο 
συντελεστής οµαδοποίησης C του δικτύου είναι ο µέσος όρος των Cu για όλα τα u. 

Οι Watts και Storgatz βρήκανε ότι υπάρχει ένα ευρύ φάσµα τιµών του β στο οποίο το 
L(β) είναι σχεδόν όσο αυτό του αντίστοιχου τυχαίου γράφου ενώ το C(β) είναι πολύ 
µεγαλύτερο του συντελεστή οµαδοποίησης του τυχαίου γράφου. Το χαρακτηριστικό αυτής 
της κλάσης δικτύων είναι ο συνδυασµός υψηλής οµαδοποίησης και µικρού µέσου µήκους 
µονοπατιού. 

Οι Barrat και Weight υπολογίσανε την ακριβή µορφή της κατανοµής του αριθµού των 
ακµών ανά κόµβο του µοντέλου WS [24]. Αφού ο αλγόριθµος για το WS µοντέλο ξεκινάει 
από ένα πλέγµα διάστασης ένα όπου κάθε κόµβος έχει k ακµές, όλοι οι κόµβοι έχουν την ίδια 
συνδεσιµότητα για β = 0. Όσο το β αυξάνεται εισάγεται αταξία στο σύστηµα, διευρύνοντας 
την κατανοµή των βαθµών των κόµβων και διατηρώντας σταθερή µέση συνδεσιµότητα k. 
Ωστόσο, αφού µόνο µία άκρη κάθε ακµής αναδροµολογήται, κάθε κόµβος έχει τουλάχιστον 
k/2 ακµές µετά το τέλος της διαδικασίας. Τελικά, το σχήµα της κατανοµής βρέθηκε ότι είναι 
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αντίστοιχο αυτού ενός τυχαίου γράφου: έχει ένα µέγιστο στο  〈ki〉 = k και µειώνεται εκθετικά 
για µεγάλο k. Εποµένως, η τοπολογία του δικτύου είναι σχετικά οµοιογενής, µε όλους τους 
κόµβους να έχουν περίπου τον ίδιο αριθµό ακµών. 

Από την εισαγωγή του µοντέλου WS έχουν διεξαχθεί πολλές µελέτες για την επιρροή της 
δοµής του δικτύου στη δυναµική του συστήµατος. Συγκεκριµένα, οι Moore και Newman 
[65], µελετήσανε ένα µοντέλο της διάδοσης ασθενειών σε δοµηµένους πληθυσµούς, το οποίο 
µπορεί επίσης να ερµηνευθεί σαν ένα µοντέλο και για άλλες επιδράσεις όπως φήµες και 
διαδόσεις. Βρήκανε ότι η κριτική τιµή (critical point) στην οποία εµφανίζεται µία επιδηµία 
εξαρτάται από τον αριθµό των αποµακρυσµένων συνδέσµων ανά κόµβο. Ο Watts, µελέτησε 
ένα πιο απλουστευµένο µοντέλο διάδοσης ασθενειών και βρήκε αντίστοιχα αποτελέσµατα για 
την σχέση δοµής και δυναµικών ιδιοτήτων [77]. Ο Kleinberg µελέτησε ένα µοντέλο του 
τρόπου µε τον οποίο ξεχωριστά πρόσωπα µπορούν να βρουν µικρά µονοπάτια σε µεγάλα 
κοινωνικά δίκτυα και βρήκε ότι  η αποτελεσµατική κατασκευή µονοπατιών µεταξύ τυχαία 
επιλεγµένων προσώπων είναι µία θεµελιώδεις ιδιότητα µόνο µερικών δοµών µικρών-κόσµων 
[49]. 

 Ως συµπέρασµα: Αναφέραµε ότι τα δίκτυα µικρών κόσµων επιδεικνύουν δύο 
χαρακτηριστικά, µικρό µέσο µήκος µονοπατιού και µεγάλο συντελεστή οµαδοποίησης, και 
περιγράψαµε σύντοµα τρεις περιπτώσεις που εικονογραφούν την επιρροή της δοµής των 
δικτύων στις δυναµικές ιδιότητες συστηµάτων που “ζουν” σε δίκτυα µικρών-κόσµων. 
Επιπλέον, παρουσιάσαµε στοιχεία ότι οι δοµές µικρών κόσµων περιγράφουν επακριβώς τα 
κοινωνικά δίκτυα και περιγράψαµε λεπτοµερώς το µοντέλο WS. Στην παρούσα εργασία, το 
µοντέλο WS, θα χρησιµοποιηθεί για να αναπαραστήσει το δίκτυο που συνδέει τους χρήστες 
του παγκόσµιου ιστού µέσω του οποίου η δια-στόµατος µετάδοσης πληροφορία διαχέεται 
ανάµεσα στον πληθυσµό. 

 

 

2.6 Τεχνική µοντελοποίησης: Μοντέλα πρακτόρων 
 

Ο κύριος αντικειµενικός στόχος αυτής της εργασίας είναι να αναπτυχθεί ένα µοντέλο 
ικανό να διαφωτίσει το φαινόµενο της συσσώρευσης πληθυσµού στον παγκόσµιο ιστό. 
Μιλώντας τεχνικά, το µοντέλο πρέπει να αναπαράγει το νόµο του ισχυρού στην κατανοµή 
των χρηστών του παγκοσµίου ιστού ανά των δικτυακών κόµβων µέσω της συµπεριφοράς 
ατοµικών πρακτόρων, χρηστών και κόµβων του παγκοσµίου ιστού. Με άλλα λόγια το 
µοντέλο πρέπει να εξηγεί πως αναδύεται η πολύπλοκη τακτική µακρό-συµπεριφορά από τις 
µικρό-αποφάσεις των ξεχωριστών πρακτόρων οι οποίοι είναι ενσωµατωµένοι σε δοµές 
δικτύων µε τυχαίους συνδέσµους στο χώρο που µεταφέρουν πληροφοριακές αυξανόµενες 
απολαβές.  

Ωστόσο, η πολυπλοκότητα των διαδικασιών που κυβερνούν τον παγκόσµιο ιστό κάνει 
την αναλυτική µελέτη ενός τέτοιου µοντέλου αδύνατη. Ακόµη και αν προσπαθήσουµε να 
ορίσουµε ένα µαθηµατικό µοντέλο γραµµένο µε εξισώσεις, ένα επίπονο έργο από µόνο του, 
θα έρθουµε αντιµέτωποι µε µαθηµατικές σχέσεις και εξισώσεις οι οποίες δεν µπορούν να 
επιλυθούν µε µαθηµατικά εργαλεία για δύο λόγους: Πρώτον, η συµπεριφορά των χρηστών 
και κόµβων του παγκοσµίου ιστού είναι αρκετά περίπλοκη και εποµένως ένα µαθηµατικό 
µοντέλο θα πρέπει να χρησιµοποιήσει πολύπλοκες συναρτήσεις για να τις αναπαραστήσει. 
Όµως, οι πολύπλοκες συναρτήσεις καταλήγουν σε µη επιλύσιµες εξισώσεις. ∆εύτερον, η 
προσέγγισή µας βασίζεται σε δίκτυα, και η µαθηµατική ανάλυση των δικτύων είναι δύσκολη 
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έως αδύνατη εκτός εξαιρετικά απλοποιουµένων περιπτώσεων. Ως αποτέλεσµα ένα 
υπολογιστικό µοντέλο πρακτόρων φαίνεται να είναι ο µοναδικός δυνατός τρόπος να 
µελετήσουµε αυτό το πολύπλοκο φαινόµενο. 

Στα υπολογιστικά µοντέλα πρακτόρων, «ατοµικοί» πράκτορες (individual agents) 
αναπαριστώνται ρητά µε τον ορισµό κανόνων συµπεριφοράς. Οι πράκτορες αλληλεπιδρούν 
µεταξύ τους και η µακροσκοπική δοµή αναδύεται από αυτές τις αλληλεπιδράσεις. Όπως 
επισηµαίνει ο Axtell [16], τα µοντέλα πρακτόρων είναι “ζωντανά” µοντέλα, στα οποία 
µερικές οντότητες αναπτύσσονται και ευδοκιµούν οικονοµικά ενώ άλλες όχι, “αυτά τα 
µοντέλα µπορούν να λειτουργήσουν σαν εργαστήρια στα οποία διεξάγονται συστηµατικά 
πειράµατα, σχεδιασµένα για να ελέγξουν µία θεωρεία ” [16]. 

Ο Axtell διακρίνει τρεις ξεχωριστές χρήσεις των πρακτορικών τεχνικών µοντελοποίησης 
[18]. Η πρώτη χρήση εµφανίζεται όταν ένα µαθηµατικό µοντέλο που περιγράφει µια 
διαδικασία µπορεί να λυθεί αναλυτικά. Σε αυτή την περίπτωση ένα µοντέλο πρακτόρων 
µπορεί να χρησιµοποιηθεί σαν ένα εργαλείο για την παρουσίαση αποτελεσµάτων. Η δεύτερη 
χρήση εµφανίζεται όταν ένα µαθηµατικό µοντέλο µπορεί να οριστεί αλλά όχι να επιλυθεί. Σε 
αυτή την περίπτωση το µοντέλο πρακτόρων µπορεί να σχηµατοποιήσει τη δοµή της λύσης 
και να φωτίσει τις δυναµικές ιδιότητες του συστήµατος. Τελικά, υπάρχουν σηµαντικές 
κλάσεις προβληµάτων όπου η καταγραφή εξισώσεων δεν είναι χρήσιµη. Σε αυτές τις 
περιπτώσεις η προσφυγή στα υπολογιστικά µοντέλα πρακτόρων ίσως είναι ο µοναδικός 
διαθέσιµος τρόπος για να µελετήσουµε τέτοιες διαδικασίες. Προφανώς, η διαδικασία που 
κυβερνάει τη σχηµατοποίηση και εξέλιξη του παγκοσµίου ιστού ανήκει στην κλάση των 
προβληµάτων που µπορούν να µελετηθούν µόνο µέσω πρακτορικών τεχνικών 
µοντελοποίησης. 

Ανάλογα µε τη φύση του προβλήµατος που µελετάµε, µπορούµε να διαχωρίσουµε δύο 
κλάσεις πρακτόρων σύµφωνα µε το βαθµό πολυπλοκότητας της συµπεριφοράς τους. Στη 
πρώτη κλάση οι πράκτορες έχουν σχετικά σύνθετη συµπεριφορά και εποµένως το πολυ-
πρακτορικό σύστηµα αποτελείτε από ένα σχετικά µικρό αριθµό πρακτόρων. Αυτός ο τύπος 
πρακτόρων µπορεί να χρησιµοποιηθεί στην µοντελοποίηση «πλούσιων» γνωστικών 
εσωτερικών καταστάσεων και εξεζητηµένων περιβαλλόντων (για παράδειγµα δείτε [13, 46, 
74]). Οι πράκτορες της δεύτερης κλάσης έχουν ετερογενής καταστάσεις αλλά ένα κοινό 
σύνολο κανόνων. Τα κίνητρα για την χρησιµοποίηση απλών πρακτόρων είναι γνωστικά και 
λειτουργικά. Ο Axtell επισηµαίνει ότι “η προσοχή των οικονοµολόγων και των κοινωνικών 
επιστηµών σε απλά µοντέλα συµπεριφοράς είναι ένα σύµπτωµα της έλλειψης ενός γενικού 
µοντέλου της γνώσης ” [18]. Επιπλέον ο Axtell παρατηρεί ότι συστήµατα µε µεγάλους 
αριθµούς πρακτόρων είναι ικανά να αναπαράγουν πολύπλοκες συναθροιστικές 
συµπεριφορές. Πέραν τούτου, στην παρούσα µελέτη υπάρχει άλλος ένας λόγος που 
δικαιολογεί την επιλογή απλών πρακτόρων. Το οικοσύστηµα του παγκόσµιου ιστού 
αποτελείτε από εκατοµµύρια χρήστες και κόµβους, και εποµένως, ένα µοντέλο πρακτόρων 
που έχει σαν σκοπό να ρίξει κάποιο φως στη διαδικασία εξέλιξης του πρέπει να επιτρέπει 
µεγάλου µεγέθους πειραµατισµούς µε τουλάχιστον δεκάδες χιλιάδες πράκτορες. 

Οι τεχνικές µοντελοποίησης πρακτόρων παρουσιάζουν µία σειρά πλεονεκτηµάτων σε 
σχέση µε την παραδοσιακή µαθηµατική µοντελοποίηση. Σύµφωνα µε τον Axtell, τέσσερα 
είναι ιδιαίτερης σηµασίας [18]. 

 

• Πρώτον, στα υπολογίστηκα µοντέλα πρακτόρων είναι πολύ εύκολο να 
περιοριστεί ο ορθολογισµός (rationality) των πρακτόρων. Αν και οι 
ορθολογικοί πράκτορες είναι ένας ιδεατός τύπος, η πραγµατικότητα δεν είναι 
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ιδεατή. Ο Arthur υποστηρίζει ότι υπάρχουν δύο λόγοι για να εξασθενίζει η 
απόλυτη ορθολογικότητα (perfect rationality) [10]. Ο πασιφανής είναι ότι η 
ορθολογικότητά µας περιορίζεται πέραν µίας συγκεκριµένης περιπλοκής. Ο 
δεύτερος είναι ότι όταν οι πράκτορες αλληλεπιδρούν µεταξύ τους είναι 
εξαναγκασµένοι να µαντέψουν την συµπεριφορά των άλλων πρακτόρων, “... 
δεν µπορούν να βασιστούν στους πράκτορες που αλληλεπιδρούν, ότι 
συµπεριφέρονται κάτω από απόλυτο ορθολογισµό και άρα είναι αναγκασµένοι 
να µαντέψουν την συµπεριφορά τους. Αυτό, τους προσγειώνει σε έναν κόσµο 
υποκειµενικών δοξασιών και υποκειµενικών δοξασιών για υποκειµενικές 
δοξασίες ” [10]. Τελικά, οι προβλέψεις που κάνουν ορισµένοι οικονοµικοί 
πράκτορες εξαρτώνται από τις προβλέψεις που πιστεύουν ότι οι άλλοι 
πράκτορες έχουν κάνει. 

• Το δεύτερο πλεονέκτηµα των πρακτορικών τεχνικών µοντελοποίησης αφορά 
την κατάσταση συµπεριφοράς των πρακτόρων. Στα µοντέλα πρακτόρων 
είναι τετριµµένο το να γίνουν οι πράκτορες ετερογενείς. Απλά πρέπει να 
δηµιουργηθεί ένας πληθυσµός πρακτόρων που να έχουν µία κατανοµή 
αρχικών καταστάσεων.  

• Τρίτων, αφού τα µοντέλα πρακτόρων «επιλύονται» µερικά µε εκτέλεση 
προγραµµάτων, µπορούµε να ερευνήσουµε ολόκληρη την δυναµική ιστορία 
της διαδικασίας που µελετάµε. ∆ηλαδή µπορούµε, σε σύγκριση µε άλλες 
µεθόδους, να µελετήσουµε πολύ ευκολότερα τις δυναµικές ιδιότητες του 
συστήµατος. 

• Τέταρτον, στα µοντέλα πρακτόρων είναι πολύ εύκολο να συνδέσουµε τους 
πράκτορες σε πολύπλοκες αλληλεπιδραστικές δικτυακές δοµές και να 
παρατηρήσουµε την επίδραση της τοπολογίας στο αποτέλεσµα του µοντέλου. 
Επιπλέον, είναι εύκολο να συσχετισθούν οι εσωτερικές καταστάσεις των 
πρακτόρων και η δικτυακή δοµή. Στα περισσότερα συστήµατα που 
παρατηρούµε, συµπεριλαµβανοµένου και του παγκόσµιου ιστού, η δοµή του 
δικτύου εξαρτάται από τις δυναµικές ιδιότητες των οντοτήτων που τα 
αποτελούν. ∆ηλαδή, οι ακµές µεταξύ αυτών των οντοτήτων δηµιουργούνται 
από τις οντότητες τις ίδιες, σύµφωνα µε την κατάσταση και συµπεριφορά 
τους. Αυτή είναι µία διαδικασία που µπορεί εύκολα να ενσωµατωθεί σε ένα 
υπολογιστικό µοντέλο πρακτόρων. 

Παρά τα παραπάνω πλεονεκτήµατα η µεθοδολογία των υπολογιστικών πρακτορικών 
µοντέλων έχει δύο σηµαντικά µειονεκτήµατα.  

• Πρώτων, από µία απλή εκτέλεση του µοντέλου δεν µπορούµε να εξάγουµε 
συµπεράσµατα για την συµπεριφορά του. Οι Newell και Simon 
παρατηρήσανε ότι από µία µοναδική εκτέλεση ενός πρακτορικού µοντέλου 
προκύπτει ένα θεώρηµα επάρκειας [66]. Ωστόσο, παρά το θεώρηµα 
επάρκειας, µία µοναδική εκτέλεση δεν παρέχει καµία πληροφορία για την 
σταθερότητα αυτών των θεωρηµάτων. Ο Axtell σηµειώνει “... ότι ο 
µοναδικός τρόπος για να χειριστούµε αυτό το πρόβληµα είναι ο συνεχής 
πειραµατισµός, µεταβάλλοντας συστηµατικά αρχικές συνθήκες και 
παραµέτρους για να αποτιµήσουµε την σταθερότητα των αποτελεσµάτων ” 
[18]. Βέβαια, αυτό το µειονέκτηµα των πρακτορικών µοντέλων εισάγει ένα 
άνω όριο στην διάσταση του χώρου των παραµέτρων. Τα µοντέλα 
πρακτόρων πρέπει να σχεδιάζονται προσεκτικά ούτως ώστε να 
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ενσωµατώνουν µόνο τις ουσιώδεις παραµέτρους των διαδικασιών που 
µελετούνται για να είναι δυνατή η αποτίµηση των αποτελεσµάτων.  

• ∆εύτερον, τα µοντέλα πρακτόρων είναι υποκείµενα σε τεχνουργήµατα 
(artifacts) [18, 19, 40]. Ένα τεχνούργηµα είναι ένα αποτέλεσµα το οποίο 
παράγεται από ένα λάθος στον κώδικα που υλοποιεί το µοντέλο και τι οποίο 
εκλαµβάνεται λανθασµένα ως ένα σηµαντικό αποτέλεσµα. Προφανώς, ο 
µοναδικός τρόπος για να αντιµετωπίσουµε αυτό το πρόβληµα είναι ο 
προσεχτικός προγραµµατισµός. Επιπλέον, όπως σηµειώνει ο Axtell “… 
µπορούµε να ψάξουµε για την ύπαρξη τέτοιων τεχνουργηµάτων 
πραγµατοποιώντας ένα µεγάλο αριθµό πειραµάτων µεταβάλλοντας 
παραµέτρους και κανόνες. Όταν µικρές µεταβολές στον κώδικα προκαλούν 
µεγάλες αλλαγές στο αποτέλεσµα του µοντέλου, τότε µπορεί να υπάρχουν 
τεχνουργήµατα ”. Ωστόσο, συνεχίζει “… µερικές φορές, µεγάλες αλλαγές στα 
αποτελέσµατα είναι ρεαλιστικές και όχι υποδείξεις τεχνουργηµάτων. 
Φανταστείτε για παράδειγµα µία µικρή αλλαγή σε µία κριτική παράµετρος η 
οποία έχει σηµαντική επιρροή στα αποτελέσµατα ” [18]. ∆υστυχώς, δεν 
υπάρχει γενική διαδικασία για την ανίχνευση τεχνουργηµάτων. Ο µόνος 
τρόπος είναι να είµαστε πολύ προσεκτικοί µε µεγάλες αλλαγές που είναι µη 
ρεαλιστικές εµπειρικά. 

Τέλος, υπάρχει και άλλο ένα κίνητρο για την ανάπτυξη ενός µοντέλου πρακτόρων που 
σκοπεύει να εξηγήσει πλευρές του σχηµατισµού και εξέλιξης του οικοσυστήµατος του 
παγκοσµίου ιστού. Οι τεχνικές µοντελοποίησης πρακτόρων απαιτούν ακριβή περιγραφή του 
πως οι πράκτορες αλληλεπιδρούν µεταξύ τους. Πρόσφατα, πολλά µοντέλα πρακτόρων έχουν 
προταθεί για τη µελέτη φαινοµένων όπως ο προσδιορισµός τιµών σε αγορές κεφαλαίων [13], 
τη δηµιουργία εταιρειών [16], την εξέλιξη της δοµής των αγορών [46], και την εµφάνιση της 
συµπεριφοράς µεταδοτικής πληροφορίας (information contagion behavior) [74]. Αυτές οι 
µελέτες έχουν δηµιουργήσει µία µεθοδολογία υπολογιστικών µοντέλων πρακτόρων. 
Επιθυµούµε να συµβάλουµε στη περαιτέρω ανάπτυξη της µεθοδολογίας των υπολογιστικών 
µοντέλων πρακτόρων ενσωµατώνοντας δίκτυα αλληλεπίδρασης αυξηµένης πολυπλοκότητας, 
σαν αυτά που υποθέτουµε ότι κυβερνούν την συµπεριφορά ατοµικών πρακτόρων σε 
πραγµατικά πολύπλοκα οικοσυστήµατα όπως ο παγκόσµιος ιστός. 

 

 

2.7 Συµπεράσµατα 
 

Σε αυτό το κεφάλαιο επισηµάναµε ότι ο παγκόσµιος ιστός παρουσιάζει ορισµένες 
ενδιαφέρον κανονικότητες. Πρώτον η κατανοµή των χρηστών ανά των κόµβων ακολουθεί το 
νόµο του ισχυρού, δεύτερον η κατανοµή του αριθµού των εισερχόµενων και εξερχόµενων 
συνδέσµων ανά κόµβο και σελίδα ακολουθούν επίσης το νόµο του ισχυρού, και τρίτων, ότι η 
δοµή του γράφου του παγκόσµιου ιστού έχει µία περίπλοκη εικόνα όπου οι σελίδες µπορούν 
να διαχωριστούν σε τέσσερις κατηγορίες ανάλογα µε τις σελίδες που µπορούν να 
προσεγγιστούν από αυτές. Εστιάσαµε ιδιαίτερα στην κανονικότητα του νόµου του ισχυρού 
στο επίπεδο της κατανοµής των χρηστών του παγκοσµίου ιστού επί των δικτυακών κόµβων, 
αφού ενσωµατώνει ένα ουσιώδες, και πιθανόν αναπάντεχο στους πρώιµους καιρούς του 
παγκόσµιου ιστού, χαρακτηριστικό του πρώτου δικτύου στην ιστορία της οικονοµίας όπου η 
γεωγραφική απόσταση δεν έχει σηµασία. Ωστόσο, παρά του γεγονότος της εύκολης 
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πρόσβασης των δικτυακών κόµβων από παντού και από όλους, χωρίς ιδιαίτερα έξοδα 
µετακίνησης ή εύρεσης, οι χρήστες του παγκοσµίου ιστού συναθροίζονται σε ένα µικρό 
αριθµό δικτυακών κόµβων, παράγοντας ένα ισχυρό µοτίβο συσσώρευσης παρόµοιο µε αυτό 
που παρατηρείτε στην οικονοµική γεωγραφία του πραγµατικού κόσµου.  

Παρείχαµε επίσης ένα θεωρητικό πλαίσιο και µία µεθοδολογία για να εξηγήσουµε µία 
ενδιαφέρουσα συµπεριφορά του συστήµατος, δηλ. την εµφάνιση του νόµου του ισχυρού στη 
δηµοτικότητα των δικτυακών κόµβων, βασιζόµενοι στην εκ των άνω τοποθέτηση δύο 
δικτύων αλληλεπίδρασης στα οποία εµπεδώνονται οι αποφάσεις των πρακτόρων. Η 
προσέγγισή µας στοχεύει στην επίδειξη του ότι η δοµή αυτών των δύο δικτύων επηρεάζει τη 
ολική συµπεριφορά του συστήµατος και επιπλέον εξηγεί την παρουσία του νόµου του 
ισχυρού. Βασίζετε στα: 

i). την επιλογή ενός µοντέλου διήθησης για την αναπαραγωγή της τυχαιότητας 
που δηµιουργεί το νόµο του ισχυρού – ένα µοντέλο που περικλείει δύο δίκτυα 
αλληλεπίδρασης µε τυχαίους συνδέσµους στο χώρο (ένα υποκείµενο δίκτυο των 
δικτυακών κόµβων το οποίο µεταφέρει τους χρήστες του παγκόσµιου ιστού από 
τον ένα κόµβο στον άλλον και ενός δια-στόµατος µετάδοσης δικτύου) 

ii). την, επιβεβαιωµένη από εµπειρικά δεδοµένα, υπόθεση ότι αυτά τα δίκτυα µε 
τούς τυχαίους συνδέσµους, µεταφέρουν σηµαντικές πληροφοριακές 
αυξανόµενες απολαβές 

iii). τη µεθοδική αναπαράσταση του υποκείµενου δικτύου των δικτυακών κόµβων 
ως µία δοµή απούσης-κλίµακας και του δια-στόµατος µετάδοσης δικτύου ως 
ένα µικρό-κόσµο 

iv). την υλοποίηση αυτού του µοντέλου σε ένα περιβάλλον πρακτόρων που παρέχει 
την δυνατότητα να πειραµατιστούµε και να παρατηρήσουµε την εµφάνιση των 
γενικών δυναµικών ιδιοτήτων του συστήµατος από την συµπεριφορά των 
ατοµικών πρακτόρων και τις δοµικές ιδιότητες των δικτύων που πλαισιώνουν 
τις αλληλεπιδράσεις µεταξύ αυτών.  

 

Η Εικόνα 2.5 παρουσιάζει γραφικά αυτή την προσέγγιση.  

 

Στο επόµενο κεφάλαιο, περιγράφουµε τα κύρια χαρακτηριστικά ενός υπολογιστικού 
µοντέλου πρακτόρων βασισµένου σε αυτές τις θεωρίες, που βασίζεται σε δύο “τυχαία” 
δίκτυα: το ένα δίκτυο µεταφέρει µεταξύ των χρηστών του παγκοσµίου ιστού δια-στόµατος 
µετάδοσης πληροφορία,: το άλλο (το υποκείµενο δίκτυο) καθορίζει συσχετιστικά µονοπάτια 
µεταξύ δικτυακών κόµβων τα οποία κάνουν την πλοήγηση άκρως ιεραρχική. Και οι δύο 
δοµές επιτρέπουν τη δηµιουργία “τυχαίων” συνδέσµων και “µεταφέρουν” αυξανόµενες 
απολαβές.           
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Κεφάλαιο 3 
 

3 Το µοντέλο  
 

 

3.1 Εισαγωγή 
 

Σε αυτό το κεφάλαιο περιγράφουµε ένα µοντέλο στο οποίο ετερογενής πράκτορες 
επιλέγουν δικτυακούς κόµβους για να επισκεφθούν και να “µείνουν”. Για να πλοηγηθούν 
αποτελεσµατικά στον παγκόσµιο ιστό, µπορούν να εξερευνήσουν µε τα δικά τους µέσα, τις 
ευκαιρίες που προσφέρονται από αυτόν τον αχανή χώρο. Μερικές φορές, δεδοµένης της 
υψηλής αβεβαιότητας αυτού του περιβάλλοντος, συλλέγουν πληροφορία που µπορεί να τους 
βοηθήσει στην καλύτερη πλοήγηση ζητώντας συµβουλές από προηγούµενους επισκέπτες, 
καταγράφοντας την εµπειρία τους – ποίους κόµβους έχουν επισκεφθεί και εκτιµήσει. 
Προφανώς, τα βασικά αντικείµενα µελέτης που εµφανίζονται σε αυτό το µοντέλο είναι αυτά 
της εξερεύνησης  ενός δικτύου µετακίνησης και της µεταδοτικής πληροφορίας σε κοινωνικά 
δίκτυα. Ο στόχος αυτής της δουλείας είναι η κατανόηση του πως η αθροιστική κατανοµή των 
δικτυακών κόµβων ως συνάρτηση του µεγέθους τους µπορεί να αναδυθεί από την 
συµπεριφορά ατοµικών πρακτόρων. 

 

 

3.2 Θεµελίωση συµπεριφοράς  
 

Ξεκινάµε µε τέσσερα γεγονότα που έχουν παρατηρηθεί, Πρώτον, µία συνήθης 
συµπεριφορά των χρηστών του παγκοσµίου ιστού είναι να σηµαδεύουν και συγκρατούν 
(bookmark) κόµβους που επισκέπτονται επανειληµµένα. Οι εταιρίες που συλλέγουν και 
αναλύουν τα στατιστικά της χρήσης του παγκοσµίου ιστού αναφέρονται σε αυτό το 
χαρακτηριστικό ως ένα χαρτοφυλάκιο επιλογής (portfolio of choice). Συγκεκριµένα, όπως 
αναφέραµε και στην ενότητα 2.2, το χαρτοφυλάκιο επιλογής ενός χρήστη αποτελείται από 
τους δικτυακούς κόµβους που ο χρήστης επισκέφθηκε κατά την διάρκεια µίας συγκεκριµένης 
χρονικής περιόδου. Ένας χρηστής µπορεί να επισκεφθεί ένα συγκεκριµένο δικτυακό κόµβο 
αρκετές φορές κατά την διάρκεια µίας βδοµάδας/µήνα αλλά θα µετρήσει µόνο µία φορά στο 
χαρτοφυλάκιό του. Αν και το χαρτοφυλάκιο επιλογής όπως ορίζεται από τις εταιρίες 
ανάλυσης στατιστικών, περιέχει όλους τους κόµβους που έχει επισκεφθεί ένας χρήστης κατά 
τη διάρκεια µίας χρονικής περιόδου µπορούµε να διαχωρίσουµε τους κόµβους που το 
αποτελούν σε δύο διαφορετικές κατηγορίες. Κόµβοι που οι χρήστες επισκέπτονται συχνά και 
κόµβοι που οι χρήστες επισκέπτονται για λίγες φορές, συνήθως µία. Αποδείξεις για αυτό 
παρέχονται από µελέτες ανάλυσης µοτίβων επανα-επισκέψεων χρηστών στους δικτυακούς 
κόµβους. Οι Tauscher και Greenberg βρήκαν ότι το 58% των σελίδων που επισκέπτεται ένας 
χρήστης είναι επανα-επισκέψεις [73]. Οι συγγραφείς αναφέρουν ότι “αν και αυτά τα νούµερα 
δείχνουν καθαρά ότι οι χρήστες επανα-επισκέπτονται σελίδες πολύ συχνά, δείχνει επίσης ότι 
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40% από όλες τις επισκεπτόµενες σελίδες είναι καινούριες ” [73]. Βέβαια, οι παραπάνω 
µελέτες αφορούν σελίδες του παγκόσµιου ιστού, ωστόσο δεν υπάρχει ιδιαίτερος λόγος να 
υποθέσουµε ότι τα µοτίβα αυτά διαφοροποιούνται αν τα θεωρήσουµε στο επίπεδο των 
κόµβων. Τελικά, οι κόµβοι που ένας χρήστης επισκέπτεται κατά τη διάρκεια µίας χρονικής 
περιόδου ανήκουν σε δύο διαφορετικές κατηγορίες: κόµβοι που επισκέπτονται συχνά και 
κόµβοι που επισκέπτονται λίγες φορές. Ακολουθώντας αυτήν την παρατήρηση θα 
αναφερόµαστε στο χαρτοφυλάκιο επιλογής των χρηστών σαν το σύνολο των κόµβων που ο 
κάθε χρήστης επισκέπτεται συχνά. Βεβαίως αυτό το χαρτοφυλάκιο ενηµερώνεται συχνά µε 
την προσθήκη καινούριων κόµβων. 

∆εύτερον, οι χρήστες του παγκόσµιου ιστού είναι πιστοί στους κόµβους που απαρτίζουν 
το χαρτοφυλάκιο επιλογής. Όπως εξηγήσαµε παραπάνω οι χρήστες επισκέπτονται του 
δικτυακούς κόµβους που ανήκουν στο χαρτοφυλάκιό τους πολύ πιο συχνά από άλλους και 
επί πλέον, δεν αντικαθιστούν εύκολα έναν κόµβο στο χαρτοφυλάκιό τους ακόµη και αν 
βρουν ένα “καλύτερο”. Πρόσφατες µελέτες για την συµπεριφορά των χρηστών του 
παγκόσµιου ιστού επιβεβαιώνουν αυτή την άποψη. Μία µελέτη από την AT Kearney [15], 
εξηγεί για παράδειγµα ότι “οι αγοραστές στον παγκόσµιο ιστό επιθυµούν ισχυρές σχέσεις και 
σαν αντάλλαγµα είναι πιστοί ”. Συγκεκριµένα βρέθηκε ότι, σε αντίθεση µε τις αρχικές 
προβλέψεις, πολύ καταναλωτές δεν συµµερίζονται την εικόνα του οδηγούµενο από τις τιµές 
αγοραστή. Αντιθέτως, κλείνουν προς το να είναι πιστοί (loyal) σε συγκεκριµένες εταιρίες και  
εγκαθίστανται σε “άνετους” δικτυακούς κόµβους που επισκέπτονται επανειληµµένα.  

Τρίτον, υποθέστε ένα χρήστη του παγκόσµιου ιστού, καθισµένο µπροστά από τον 
υπολογιστή, να επισκέπτεται δικτυακούς κόµβους. Ποίους καινούριους κόµβους (κόµβους 
που δεν περιέχονται στο χαρτοφυλάκιό του) θα επισκεφθεί; Βέβαια, µπορεί να ανακαλύψει 
καινούριους κόµβους µέσω πληροφορίας από τα µέσα µαζικής ενηµέρωσης ή 
χρησιµοποιώντας µία µηχανή αναζήτησης. Όµως, µπορεί επί πλέον να ζητήσει συµβουλές 
από τους φίλους του: ή κάποιος φίλος του θα εµφανιστεί και θα του πει, “Είδες αυτόν τον 
κόµβο, είναι πραγµατικά καλός.” Προφανώς, το ποίους κόµβους ένας χρήστης θα αποφασίσει 
να επισκεφθεί εξαρτάται από το ποίους κόµβους άλλοι χρήστες έχουν  “ψηφίσει” ή 
πληροφορηθεί και αποφάσισαν να επισκεφθούν και να µείνουν. Ως αποτέλεσµα, η 
δηµοτικότητα των δικτυακών κόµβων είναι αυτό-ενδυναµωτική (self-reinforcing) και 
καθορίζεται από µίας µορφής ιστορικής διαδικασίας στην οποία αναφορές από 
προγενέστερους χρήστες, φίλους και γνωστούς, οδηγούν την ανάπτυξη των δικτυακών 
κόµβων.  

Τέταρτον, σκεφτείτε έναν χρήστη του παγκόσµιου ιστού που έχει επισκεφθεί έναν 
συγκεκριµένο δικτυακό κόµβο. Είναι εύλογο, ότι κατά τη διάρκεια της παραµονής του σε 
αυτόν τον κόµβο θα ακολουθήσει έναν από τους εξερχόµενους συνδέσµους που τελικά θα 
τον οδηγήσει σε έναν άλλον κόµβο. Αυτό συνεπάγεται το ότι ποίους κόµβους θα επιλέξει να 
επισκεφθεί ένας χρήστης εξαρτάται επίσης και από στον αριθµό των κόµβων που δείχνουν σε 
αυτούς. Τους περισσότερους εισερχόµενους συνδέσµους που έχει ένας κόµβος, οι 
περισσότεροι χρήστες που θα επισκεφθούν αυτόν τον κόµβο. Πρόσφατες µελέτες δείξανε ότι 
αν και δεν συµβαίνει πάντα, σελίδες µε µεγάλο αριθµό εισερχόµενων συνδέσµων δέχονται 
µεγάλο αριθµό χρηστών [27]. 

Το τρίτο παρατηρηθέν γεγονός περιγράφει µία διαδικασία που είναι παρόµοια της 
στήριξης των καταναλωτών στην δια-στόµατος µεταδιδόµενη πληροφορία όταν αποφασίζουν 
να αγοράσουν ένα προϊόν µε απόδοση άγνωστη εκ των προτέρων (µε την έννοια ότι η 
πραγµατική απόδοση του προϊόντος, και η καταλληλότητά του στις ανάγκες του αγοραστή, 
θα πιστοποιηθούν µετά την αγορά). Κάτω από αυτές τις περιστάσεις, ο µελλοντικός 
αγοραστής θα επιχειρήσει πιθανών να περιορίσει αυτή την αβεβαιότητα ρωτώντας 
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προγενέστερους αγοραστές για το πως αξιολογούνε τα διάφορα ανταγωνιστικά προϊόντα. 
Ωστόσο, όπως υποδείχτηκε από τους Arthur και Lane [9], Banerjee και Fudenberg [21], 
Ellison και Fudenberg [33], εµπιστοσύνη σε αυτής της µορφής, εύκολα συλλεγόµενης 
πληροφορίας µπορεί να επηρεάσει το αθροιστικό αποτέλεσµα εισάγοντας µία πληροφοριακή 
ανάδραση η οποία µπορεί να προκαλέσει σε ορισµένες περιπτώσεις τα µερίδια αγοράς να 
γίνουν αυτό-ενδυναµωτικά. Οι Arthur και Lane [9] ονοµάζουν µεταδοτική πληροφορία 
(information contagion) αυτόν τον πληροφοριακά δηµιουργηµένο σύνδεσµο µεταξύ της 
δηµοτικότητας ενός προϊόντος και της πιθανότητας αγοράς του. Υιοθετούµε την ίδια εικόνα 
για το πως η πληροφορία µεταδίδεται µεταξύ των χρηστών του παγκόσµιου ιστού, και για το 
πως αυτό εισάγει µία πληροφοριακή ανάδραση στην διαδικασία ανταγωνισµού των 
δικτυακών κόµβων για µερίδιο αγοράς. Στο µοντέλο µας, οι δικτυακοί κόµβοι που οι χρήστες 
πληροφορούνται, εξαρτώνται από το ποίους κόµβους άλλοι χρήστες έχουν επισκεφθεί, µέσω 
δια-στόµατος µετάδοσης αναδράσεων, και εποµένως είναι πιο πιθανών να πληροφορηθούν για 
δηµοφιλείς κόµβους αντί για µη-δηµοφιλείς µε λίγους προγενέστερους χρήστες. 

Το τέταρτο παρατηρηθέν γεγονός συσχετίζει κατά κάποιο τρόπο τους συνδέσµους 
(linkages) που εξηγούν τη δηµιουργία των φυσικών πόλεων [38]. Η ιδέα είναι ότι εταιρίες και 
άνθρωποι βρίσκουν  προνόµια στο να είναι κοντά σε άλλες εταιρίες επειδή θέλουν να 
επωφεληθούν από πιθανούς συνδέσµους. Σχεδόν η ίδια διαδικασία λαµβάνει χώρα στον 
παγκόσµιο ιστό, όπου οι δικτυακοί κόµβοι βρίσκουν προνόµια στο να είναι κοντά, δηλαδή να 
λαµβάνουν εισερχόµενους συνδέσµους από, δηµοφιλείς κόµβους. Στο µοντέλο µας, οι 
δικτυακοί κόµβοι τοποθετούνται επί ενός δικτύου µετακίνησης το οποίο ορίζει σχεσιακά 
µονοπάτια που κάνουν την πλοήγηση άκρως ιεραρχική. 

 

 

3.3 Περιγραφή του µοντέλου. 
 

Το µοντέλο συµπεριλαµβάνει δύο σύνολα διαφορετικών τύπων πρακτόρων. Το πρώτο 
σύνολο U, αναπαριστά τους χρήστες και το δεύτερο σύνολο S, αναπαριστά τους δικτυακούς 
κόµβους. Οι δύο τύποι πρακτόρων είναι συνδεδεµένοι και σχηµατίζουν δύο διαφορετικά 
δίκτυα: οι χρήστες σχηµατίζουν το κοινωνικό δίκτυο και οι κόµβοι το υποκείµενο δίκτυο 
κόµβων. Η Εικόνα 3.1 απεικονίζει την µοντελοποιηµένη οικονοµία του παγκόσµιου ιστού. Το 
µοντέλο ορίζεται στα παρακάτω βήµατα: 
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web topology

social network

portfolio of web 
infohabitant i

inhabitants of the 
web location j

i

infohabitant
τ, κc, lp, uv, d, λ, s

web location
κs, ri

Εικόνα 3.1. Γραφική αναπαράσταση µίας προσοµοιωµένης οικονοµίας του παγκόσµιου 
ιστού. 
(A1) Αρχικές συνθήκες. Αρχικά, τα δύο σύνολα πρακτόρων δηµιουργούνται µε U0 και S0 
πράκτορες αντίστοιχα, και σταδιακά χρήστες και κόµβοι προστίθενται µε γραµµικό 
ρυθµό (lu και ls αντίστοιχα). Ο πράκτορας χρήστης i επιλέγει τυχαία lp δικτυακούς 
κόµβους, µεταξύ των  S0, για να δηµιουργήσει ένα αρχικό χαρτοφυλάκιο επιλογής. Ο 
πράκτορας κόµβος  j έχει απόδοση rj που καθορίζει την απόδοσή του στη πράξη. Μία 
οµοιόµορφη κατανοµή περιγράφει την απόδοση των κόµβων τη χρονική στιγµή t=0; R, 
το διάστηµα απόδοσης, ορίζει το διάστηµα µεταξύ της µικρότερης και µεγαλύτερης τιµής 
απόδοσης. Υποθέτουµε ότι αυτές οι αποδόσεις δεν µεταβάλλονται κατά τη πορεία του 
µοντέλου. 

(A2) Ενεργοποίηση πρακτόρων. Οι πράκτορες χρήστες ενεργοποιούνται σε κάθε χρονική 
στιγµή t. Οι πράκτορες ενεργοποιούνται ακριβώς µία φορά κατά τη διάρκεια µίας 
χρονικής περιόδου. Όταν ένας χρήστης πράκτορας ενεργοποιείται ξεκινάει µία νέα 
περίοδος πλοήγησης η οποία τελειώνει όταν η χρονική στιγµή t λήγει. Φυσικά, ο 
πράκτορας i ξεκινάει µία νέα περίοδος, (τη χρονική στιγµή t), µε την επίσκεψη ενός 
υποσυνόλου µεγέθους v των δικτυακών κόµβων που απαρτίζουν το χαρτοφυλάκιο που 
συγκρότησε κατά την διάρκεια της προηγούµενης χρονικής στιγµής (t-1). 

(A3) Σύνθεση και ενηµέρωση χαρτοφυλακίου. Η συµπεριφορά πλοήγησης των χρηστών 
πρακτόρων περιστρέφεται γύρω από το χαρτοφυλάκιό τους. Οι κόµβοι που επισκέπτονται 
συχνά οργανώνονται επιλεκτικά σε ένα χαρτοφυλάκιο επιλογής, το οποίο είναι 
διαφορετικό από τον ένα χρήστη στον άλλο. Το µήκος αυτού του χαρτοφυλακίου είναι lp, 
και παραµένει σταθερό κατά την πορεία του µοντέλου. Το χαρτοφυλάκιο των χρηστών 
ανανεώνεται τακτικά (σε κάθε χρονική στιγµή) ως ακολούθως. Όταν ένας χρήστης 
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εισάγεται στην προσοµοίωση (είτε στην αρχή, t = 0, είτε κατά την πορεία του µοντέλου, t 
> 0), επιλέγει τυχαία lp κόµβους για να δηµιουργήσει µία αρχική έκδοση του 
χαρτοφυλακίου επιλογής. Όσο η διαδικασία εξελίσσεται, οι χρήστες πράκτορες 
µαθαίνουν για καινούριους κόµβους µέσο ενός δια-στόµατος µετάδοσης µηχανισµού 
συλλογής πληροφορίας (Α4) και µέσω προσωπικής εξερεύνησης του παγκόσµιου ιστού 
(Α5). Οι χρήστες πράκτορες αποτιµούν τους κόµβους που πληροφορηθήκανε σύµφωνα 
µε µία συνάρτηση ωφέλειας U, και συµπεριλαµβάνουν στο χαρτοφυλάκιό τους, τους 
κόµβους µε την υψηλότερη λαµβανόµενη ωφέλεια. Επιπλέον, υποθέτουµε τους χρήστες 
πράκτορες να είναι πιστοί στο χαρτοφυλάκιό τους: ένας καινούριος κόµβος θα 
συµπεριληφθεί σε αυτό µόνο αν ο χρήστης λάβει υψηλή ωφέλεια από αυτόν τον κόµβο 
κατά την διάρκεια ενός µεγαλύτερου χρονικού διαστήµατος (δηλ. απαιτούµε ότι οι 
χρήστες πράκτορες συγκρατούν έναν κόµβο και τον συµπεριλαµβάνουν στο 
χαρτοφυλάκιό τους αν λάβουν υψηλή απόδοση µετά από λ επισκέψεις σε αυτόν τον 
κόµβο κατά τη διάρκεια µίας χρονικής περιόδου s χρονικών στιγµών). 

(A4) Πληροφόρηση µέσω της δια-στόµατος µετάδοσης. Οι χρήστες πράκτορες που έχουν 
ενεργοποιηθεί, αποφασίζουν πρώτα αν θα ρωτήσουν άλλους χρήστες για να συλλέξουν 
πληροφορία για “ενδιαφέρον κόµβους”. Μόνο ένα ποσοστό των χρηστών πρακτόρων 
ρωτάνε άλλους χρήστες (φίλους και γνωστούς) για να προτείνουν δικτυακούς κόµβους. 
Εποµένως σε κάθε χρονική στιγµή t, ένα ποσοστό των χρηστών πρακτόρων α, τυχαία 
επιλεγµένο από όλων τον πληθυσµό, τυχαία δειγµατίζει άλλους χρήστες να προτείνουν 
έναν κόµβο. Βέβαια, οι χρήστες πράκτορες αλληλεπιδρούν µε άλλους πράκτορες που 
είναι κοντά τους για να ανταλλάξουν πληροφορία για κόµβους που έχουν ήδη επισκεφθεί 
και εκτιµήσει. Υποθέτουµε µία δοµή µικρού κόσµου, παραγόµενη από το µοντέλο WS, 
να περιγράφει την τοπολογία αυτών των αλληλεπιδράσεων: ku, ο αριθµός των αρχικών 
γειτόνων σε αυτό το κοινωνικό δίκτυο και βu, η πιθανότητα αναδροµολόγησης ακµών 
στο µοντέλο WS. Κάθε ερωτηθείς πράκτορας προτείνει στον χρήστη που ρώτησε έναν 
δικτυακό κόµβο τυχαία επιλεγµένο από το χαρτοφυλάκιό του. Στη συνέχεια οι χρήστες 
αποτιµούν αυτούς τους κόµβους και επιλέγουν ποιους θα συµπεριλάβουν στο 
χαρτοφυλάκιό τους. 

(A5) Εξερεύνηση κατά µήκος του υποκείµενου δικτύου κόµβων. Οι χρήστες πράκτορες 
µετακινούνται από τον έναν κόµβο στον άλλο ακολουθώντας τους συνδέσµους µεταξύ 
αυτών. Συγκεκριµένα, σε κάθε χρονική στιγµή t, ο χρήστης πράκτορας i επισκέπτεται 
έναν αριθµό από d κόµβους ακολουθώντας τους εξερχόµενους συνδέσµους των κόµβων 
που έχει επισκεφθεί νωρίτερα κατά την διάρκεια της χρονικής περιόδου. (v κόµβοι από το 
χαρτοφυλάκιο συν πιθανούς κόµβους από δια-στόµατος µεταδόσεις). Στη συνέχεια οι 
χρήστες αποτιµούν αυτούς τους κόµβους και επιλέγουν ποιους θα συµπεριλάβουν στο 
χαρτοφυλάκιό τους. 

(A6) Μέθοδός αποτίµησης χρηστών. Υποθέτουµε ότι η ωφέλεια Uij, που λαµβάνει ο 
χρήστης i από την επίσκεψη στον κόµβο j είναι rj + e, όπου το e αναπαριστά 
διακυµάνσεις που ενσωµατώνουν είτε µεταβολές στο χρόνο πρόσβασης σε έναν κόµβο, ή 
µεταβολές στην προθυµία των χρηστών να εξερευνήσουν τον κόµβο. Υποθέτουµε ότι το 
e είναι ανεξάρτητα κατανεµηµένο όσον αφορά το χρόνο και τους χρήστες ή κόµβους. Για 
απλότητα υποθέτουµε ότι το e ακολουθεί µία κανονική κατανοµή µε µέση τιµή 0 και 
διασπορά  σob. 

 

Στον Πίνακα 3.1 ανακεφαλαιώνουµε όλες τις παραµέτρους του µοντέλου µε µία σύντοµη 
επεξήγηση για κάθε µία.                                      
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αράµετρος Επεξήγηση 
U0 αρχικός αριθµός χρηστών 
S0 αρχικός αριθµός δικτυακών κόµβων 
lu γραµµικός ρυθµός ανάπτυξης χρηστών 
ls γραµµικός ρυθµός ανάπτυξης δικτυακών κόµβων 
R διάστηµα απόδοσης 
lp µήκος χαρτοφυλακίου επιλογής 

v αριθµός κόµβων που επισκέπτονται οι χρήστες από το χαρτοφυλάκιό τους σε 
κάθε χρονική στιγµή 

λ 
αριθµός φορών που οι χρήστες επισκέπτονται έναν κόµβο και υπολογίζουν 
ότι προσφέρει υψηλή απόδοση πριν το συµπεριλάβουν στο χαρτοφυλάκιό 

τους  

s 
χρονικό διάστηµα που οι χρήστες πρέπει να επισκεφθούν έναν κόµβο λ 
φορές και να υπολογίσουν ότι προσφέρει υψηλή απόδοση πριν το 

συµπεριλάβουν στο χαρτοφυλάκιό τους 
α ποσοστό χρηστών που ρωτάνε άλλους χρήστες να προτείνουν ένα κόµβο 

d αριθµός κόµβων που επισκέπτονται οι χρήστες σε κάθε χρονική στιγµή 
ακολουθώντας συνδέσµους 

σob διασπορά κανονικής κατανοµής στη συνάρτηση ωφέλειας   
ku µέσος βαθµός συνδεσιµότητας του δικτύου των χρηστών (WS µοντέλο) 

βu 
 πιθανότητα αναδροµολόγησης ακµών στο δίκτυο των χρηστών  (WS 

µοντέλο) 

Πίνακας 3.1. Παράµετροι µοντέλου. 
.4 Συµπεράσµατα. 
 

Σε αυτό το κεφάλαιο περιγράψαµε ένα µοντέλο πρακτόρων που επιχειρεί να 
υµπεριλάβει τα βασικά χαρακτηριστικά της συµπεριφοράς των χρηστών του παγκοσµίου 
στού. Αν και η συµπεριφορά των χρηστών πρακτόρων είναι σχετικά πολύπλοκη, η 
υµπεριφορά των δικτυακών κόµβων χαρακτηρίζεται από υπέρ-απλουστευµένες υποθέσεις. 
υγκεκριµένα, οι δικτυακοί κόµβοι έχουν µία τιµή απόδοσης που παραµένει σταθερή κατά 
ην πορεία του µοντέλου και είναι συνδεδεµένοι σε µία τοπολογία δικτύου. Αυτή η 
οπολογία δεν µεταβάλλεται κατά την πορεία του µοντέλου µε την έννοια ότι οι 
ρογενέστεροι κόµβοι δεν διαγράφουν, αναδροµολογούν ή προσθέτουν νέους συνδέσµους. 
ι µοναδικοί σύνδεσµοι που προστίθενται µετά την αρχικοποίηση του µοντέλου είναι αυτοί 
ου ξεκινούν από καινούριους κόµβους όταν εισάγονται στην προσοµοίωση. Ωστόσο, παρά 
ις υπέρ-απλουστευµένες υποθέσεις τα πειράµατα δείξανε ότι το µοντέλο αναπαράγει το νόµο 
ου ισχυρού της εµπειρικής κατανοµής της δηµοτικότητας των κόµβων όπως θα δούµε στο 
πόµενο κεφάλαιο. 
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Κεφάλαιο 4 
 

4 Ανάλυση µοντέλου 
 

 

4.1 Εισαγωγή 
 

Σε αυτό το κεφάλαιο περιγράφουµε αποτελέσµατα πειραµάτων του µοντέλου που 
περιγράψαµε στο κεφάλαιο 3. Ακολουθώντας την παρατήρηση της Adamic [2], θεωρούµε ότι 
το υποκείµενο δίκτυο συνδέσµων µεταξύ των δικτυακών κόµβων αναπαριστάται από ένα 
δίκτυο µικρού-κόσµου. Ξαναχρησιµοποιούµε το µοντέλο WS  για να αναπαράγουµε το 
γράφο που αναπαριστά το υποκείµενο δίκτυο συνδέσµων: ks ο αριθµός των αρχικών γειτόνων 
και βs η πιθανότητα αναδροµολόγησης σε αυτό το δίκτυο. Το µοντέλο αναπαράγει το νόµο 
του ισχυρού στην κατανοµή του µεγέθους των κόµβων και παρέχει µία απλή εξήγηση για 
αυτό το φαινόµενο βασισµένη κυρίως στους µηχανισµούς µέσω των οποίων µεταφέρεται η 
πληροφορία στον παγκόσµιο ιστό.  Τα αποτελέσµατα επιδεικνύουν ότι η ανάπτυξη των 
δικτυακών κόµβων δεν είναι µόνο το αποτέλεσµα των ενυπάρχων µεταξύ τους διαφορών, 
άλλα επίσης και το αποτέλεσµα ενός συνόλου αθροιστικών διαδικασιών, οι οποίες εµπλέκουν 
κάποιες µορφές αυξανόµενων απολαβών, δηλ. δια-στόµατος µετάδοσης θετικές αναδράσεις 
και συνδέσµους δηµιουργηµένους από την πλοήγηση των χρηστών. 

Επιπλέον, παρουσιάζουµε ενδείξεις για πιθανά µοτίβα αυτο-οργάνωσης και µελετάµε τη 
σηµασία και επιρροή των υποθέσεων και παραµέτρων του µοντέλου. Βρήκαµε ότι, στο 
µοντέλο, τόσο η δια-στόµατος µετάδοση όσο και η εξερεύνηση είναι σηµαντικά για την 
εµφάνιση του νόµου του ισχυρού στη κατανοµή των µεγεθών των κόµβων. Επίσης δείχνουµε 
ότι η δια-στόµατος µετάδοση, η πίστη των χρηστών στους κόµβους των χαρτοφυλακίων τους, 
και η οµαδοποίηση του υποκείµενου δικτύου συνδέσµων ενισχύουν τη συσσώρευση των 
χρηστών σε λίγους δικτυακούς κόµβους. Αντιθέτως, η εξερεύνηση και ο µέσος βαθµός 
συνδεσιµότητας των δικτυακών κόµβων εµφανίζονται να είναι δυνάµεις που αποδυναµώνουν 
την συσσώρευση. 

 

 

4.2 Αθροιστική ∆υναµική: κατανοµή των µεγεθών των κόµβων 
 

Το µοντέλο αναπαράγει το νόµο του ισχυρού στην κατανοµή των µεγεθών των δικτυακών 
κόµβων όπως φαίνεται από την εικόνα 4.1, η οποία παρουσιάζει το αποτέλεσµα ενός τυπικού 
πειράµατος του µοντέλου αποτελούµενο από 19.880 χρήστες και 9.909 κόµβους πράκτορες. 
Η κατανοµή των µεγεθών των κόµβων στη χρονική στιγµή 50.000 (t = 50.000) περιγράφεται 
από το νόµο του ισχυρού µε εκθέτη µ = 1.25. Ο εκθέτης υπολογίστηκε “κόβοντας” τα 
δεδοµένα που εµφανίζονται µε συχνότητα µικρότερη του 6*10-4 και προσεγγίζοντας µε µία 
ευθεία γραµµή. Ενδιαφέρον αριθµητικά αποτελέσµατα είναι αρκετά κοντά σε αυτά των 

 41



Adamic και Huberman [4] όπως φαίνεται από τον πίνακα 4.1. Η παραµετροποίηση του 
πειράµατος, την οποία θα καλούµε “βασική”, συνοψίζεται στον Πίνακα 4.2. 

       

 

 

 

Το πείραµα ξεκίνησε (t = 1) µε µία ανοµοιογενή κατανοµή των χρηστών ανά των 5.000 
αρχικών δικτυακών κόµβων. Όσο ενεργοποιούνται οι πράκτορες και νέοι χρήστες και κόµβοι 
εισάγονται στην προσοµοίωση (Mfinal=19,880, Nfinal=9,909), η κορυφή του ιστογράµµατος 

 

Εικόνα 4.1. Ιστό

 
 

% κόµβ

0.1 
1 
5 

10 
50 

Πίνακας 4.1 Κατ
 
γραµµα των εµφανίσεων των δικτυακών κόµβων ανά δηµοτικότητα.  

% όγκος χρηστών 

οι όλοι οι κόµβοι / 
αποτελέσµατα µοντέλου 

όλοι οι κόµβοι 
/αποτελέσµατα Xerox 

13.98 32.36 
63.54 55.63 
84.31 74.81 
90.92 82.26 
98.44 94.92 

ανοµή όγκου χρηστών ανά των κόµβων: Αποτελέσµατα µοντέλου και 
Adamic και Huberman [3]. 
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Π
αράµετρος Τιµή 
U0 10,000 
S0 5,000 
lu 0.2 
ls 0.1 
R  [1, 8] 
lp 15 
v 4 
λ U[1, 5] 
s 100



πλησιάζει όλο και περισσότερο στο 1 (t = 2500) όπως φαίνεται από την εικόνα 4.2  Ήδη, τη 
χρονική στιγµή  t = 2.500, µία οµάδα κόµβων εµφανίζεται να προσελκύει ένα µεγάλο αριθµό 
χρηστών. Από εδώ και πέρα, οι περισσότεροι κόµβοι χάνουν τη δυναµικότητά τους ενώ λίγοι 
κόµβοι συνεχίζουν να κερδίζουν όλο και περισσότερους χρήστες. Ως αποτέλεσµα, η µορφή 
της καµπύλης αλλάζει και σταδιακά µεταµορφώνεται σε ένα L. Αυτή είναι η απόδειξη της 
µεταβολής από µία κανονική κατανοµή µε µικρή µέση τιµή στο νόµο του ισχυρού. (Εικόνα 
4.2). 

Τελικά το µοντέλο προσεγγίζει µία σταθερή κατάσταση (steady state) όπως φαίνεται από 
τις εικόνες 4.3 και 4.4. Η Εικόνα 4.3 παρουσιάζει την κατανοµή των δικτυακών κόµβων ανά 
δηµοτικότητα τις χρονικές στιγµές 30.000 και 50.000. Όπως φαίνεται η κατανοµή δεν 
µεταβάλλεται κατά την διάρκεια αυτού του χρονικού διαστήµατος υποδεικνύοντας ότι το 
σύστηµα οργανώνεται σε µία απούσης κλίµακας σταθερή κατάσταση. Η Εικόνα 4.4 δείχνει 
το ποσοστό των δικτυακών κόµβων που επισκέπτονται τουλάχιστον από ένα χρήστη σε κάθε 
χρονική στιγµή (στη συνέχεια θα συµβολίζουµε αυτή την ποσότητα µε γ). Από την χρονική 
στιγµή 30.000 και µετά το ποσοστό σταθεροποιείται κοντά στο 0,44.      

 

 

 

   

 

Εικόνα 4.3  

 

 
. Κατανοµή των δικτυακών κόµβων ανά δηµοτικότητα τις χρονικές στιγµές t =

30.000 (κύκλοι) και t = 50.000 (τετράγωνα). 
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Εικόνα 4.4. Ποσοστό δικτυακών κόµβων που επισκέπτονται τουλάχιστον από ένα χρήστη σε 

κάθε χρονική στιγµή: εξέλιξη στο χρόνο. 

 
Εικόνα 4.2. Κατανοµή των εµφανίσεων των δικτυακών κόµβων ανά δηµοτικότητα: εξέλιξη 

στο χρόνο. 

 

4.3 Ασταθής Εξέλιξη, Μεταβλητοί Ρυθµοί Ανάπτυξης, και 
αµοιβές σχετικής απόδοσης.  

 

Τα αποτελέσµατά µας παρέχουν ενδείξεις για πιθανά µοτίβα αυτο-οργάνωσης. Πρώτον, 
το «παιχνίδι» είναι πολύ αβέβαιο στα πρώτα στάδια της πορείας του µοντέλου. Βέβαια, 
(πρώιµη) επιτυχία αποφέρει περαιτέρω επιτυχία, άλλα υπάρχει και η πιθανότητα για κόµβους 
που είχαν µία αργή εκκίνηση να επιταχύνουν, κατά την διάρκεια µεταγενέστερων χρονικών 
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στιγµών, το ρυθµό ανάπτυξής τους και τελικά να καταταχθούν µεταξύ των πιο δηµοφιλών 
κόµβων. Το ίδιο ισχύει και για τους καινούριους κόµβους, που εισέρχονται στον 
ανταγωνισµό µεταγενέστερες χρονικές στιγµές. Αναγκαία συνθήκη: να είναι ισχυρά 
συνδεδεµένοι µε ήδη δηµοφιλείς κόµβους και να έχουν υψηλή τιµή απόδοσης. ∆εδοµένου ότι 
οι χρήστες πληροφορούνται για κόµβους µέσω δια-στόµατος µετάδοσης και εξερεύνησης, 
ένας καινούριος κόµβος µπορεί µόνο να επισκεφθεί µέσω εξερεύνησης: κανένας δεν το 
γνωρίζει άρα κανένας δεν µπορεί να το προτείνει. Εποµένως αν ο κόµβος δεν είναι 
συνδεδεµένος, ή είναι σθεναρά συνδεδεµένος µε ήδη δηµοφιλείς κόµβους, οι χρήστες θα τον 
επισκεφθούν µε πολύ χαµηλή πιθανότητα και ως αποτέλεσµα, ακόµη και αν έχει υψηλή 
απόδοση, πολύ λίγοι χρήστες θα το συµπεριλάβουν στο χαρτοφυλάκιό τους. Από την άλλη 
πλευρά, αν ένας καινούριος κόµβος είναι ισχυρά συνδεδεµένος µε δηµοφιλείς κόµβους και 
δεν έχει υψηλή απόδοση, οι χρήστες θα το επισκεφθούνε αλλά δεν θα το συµπεριλάβουν στο 
χαρτοφυλάκιό τους γιατί οι κόµβοι των χαρτοφυλακίων έχουν υψηλή απόδοση. Τα πειράµατα 
δείξανε ότι ακόµη και τη χρονική στιγµή 8000 η µέση απόδοση των κόµβων που περιέχονται 
στα χαρτοφυλάκια των χρηστών είναι υψηλή. (κοντά στο 7). Συνεπώς, οι καινούριοι 
δικτυακοί κόµβοι µπορούν να επιτύχουν µόνο αν είναι ισχυρά συνδεδεµένοι µε ήδη 
δηµοφιλείς κόµβους και έχουν υψηλή απόδοση. 

∆εύτερον, οι δικτυακοί κόµβοι µε το µεγαλύτερο µέγεθος ανήκουν σε µικρές οµάδες συν-
αναπτυσσόµενων κόµβων. Στη Εικόνα 4.5 µπορούµε να δούµε την εξέλιξη της οµάδας των 
πιο δηµοφιλών κόµβων. Φαίνεται καθαρά ότι µία δηµοφιλής γειτονία, σχηµατισµένοι από 
κόµβους µεγάλου µεγέθους, αναδύεται, ενώ οι κόµβοι που βρίσκονται κοντά στη γειτονία 
αλλά δεν ανήκουν σε αυτή, δέχονται πολύ λίγες επισκέψεις. Επιπλέον, σχεδόν όλοι οι κόµβοι 
που επιτύχανε να καταταχθούν µεταξύ των υψηλών θέσεων ανήκουν σε οµάδες παρόµοιες µε 
αυτή που φαίνεται στην εικόνα 4.5.  Βέβαια, αυτό είναι αποτέλεσµα του υποκείµενου δικτύου 
συνδέσµων. Στο WS µοντέλο που χρησιµοποιήσαµε για να αναπαραστήσουµε το δίκτυο των 
δικτυακών κόµβων, ένα µεγάλο ποσοστό των συνδέσµων είναι τοπικοί, πιο συγκεκριµένα οι 
σύνδεσµοι είναι τοπικοί µε πιθανότητα β, και αποµακρυσµένοι µε πιθανότητα 1 – β. Στο 
πείραµα που περιγράφουµε το β είναι ίσο µε 0.3. Συνεπώς, οι γειτονικοί κόµβοι είναι ισχυρά 
συνδεδεµένοι. Αυτή η τοπικότητα εισάγει µία ανάδραση στην διαδικασία. Εφόσον κάποιοι 
κόµβοι που είναι ισχυρά συνδεδεµένοι αυξήσουν την δηµοτικότητά τους, οι χρήστες τους 
συµπεριλαµβάνουν στο χαρτοφυλάκιό τους και στη συνέχεια τους επισκέπτονται 
επανειληµµένα. Ως αποτέλεσµα, επισκέπτονται µέσω εξερεύνησης όλους τους κόµβους σε 
αυτή τη γειτονία. Εποµένως, επισκέπτονταί τους κόµβους που ανήκουν σε αυτή τη γειτονία 
πολύ πιο συχνά από τους υπόλοιπους και τελικά συµπεριλαµβάνουν στο χαρτοφυλάκιό τους 
ένα αριθµό κόµβων από αυτή τη γειτονία. Αυτό φαίνεται καθαρά και στα αποτελέσµατα των 
πειραµάτων. Την τελευταία χρονική στιγµή (t = 50.000), το χαρτοφυλάκιο κάθε χρήστη 
συγκροτείτε από κόµβους που ανήκουν σε δύο ή τρεις διαφορετικές γειτονιές: τρεις µε 
τέσσερις κόµβους από κάθε γειτονία.   
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   Ενώ φαίνεται ότι ένας µηχανισµός τροχιάς εξάρτησης (path dependent) ευθύνεται για 
το σχηµατισµό των δηµοφιλών οµάδων, είναι πολύ ενδιαφέρον να εξετάσουµε γιατί 
αναδύθηκαν αυτές οι συγκεκριµένες γειτονιές αντί άλλων. Βρήκαµε ότι οι γειτονίες που 
«πετύχανε» έχουν µία υψηλότερη του µέσου όρου πυκνότητα κόµβων µε υψηλή τιµή 
απόδοσης (r µεγαλύτερο του 7). Αυτό που είναι πιο ενδιαφέρον είναι ότι υπάρχουν κάποιες 
γειτονίες µε την ίδια ιδιότητα (υψηλή πυκνότητα κόµβων µε υψηλή απόδοση), αλλά µε πολύ 
µικρή δηµοτικότητα. Φαίνεται ότι γειτονίες που εγκαθίστανται νωρίς, κυρίως εξαιτίας της 
δια-στόµατος µετάδοσης, υπερισχύουν των άλλων γειτονιών.  

Τρίτων, ένα πολύ ενδιαφέρον αποτέλεσµα προέρχεται από την παρατήρηση των ρυθµών 
ανάπτυξης των δικτυακών κόµβων. Για τους κόµβους που επιτύχανε να καταταχθούν µεταξύ 
των πιο υψηλών θέσεων, οι ρυθµοί ανάπτυξης διακυµαίνονται σηµαντικά στα πρώτα στάδια 
της διαδικασίας και σταδιακά σταθεροποιούνται. Σε αντίθεση, κόµβοι µε πολύ µικρή 
επιτυχία, ή καθόλου επιτυχία, παραµένουν µε υψηλά διακυµαινόµενους ρυθµούς ανάπτυξης 
για όλη τη διάρκεια της πορείας του µοντέλου. Είναι αυτό άλλο ένα σηµάδι αυτο-οργάνωσης; 
Η Εικόνα 4.6 παρουσιάζει τις διαφορές των ρυθµών ανάπτυξης µεταξύ του κόµβου που 

κ

Εικόνα 4.5. Η εξέλιξη στο χρόνο της πιο ισχυρής οµάδας µε τους πιο δηµοφιλείς κόµβους. 
ατατάχθηκέ πρώτος και αυτού που κατατάχθηκέ 125ος.  
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Εικόνα 4.6. ∆ιαφορές στην εξέλιξη των ρυθµών ανάπτυξης κατατάχθηκαν 1ος και 125ος 

αντίστοιχα. 

Επιπλέον δεν υπάρχει ισχυρός συσχετισµός µεταξύ της κατάταξης των κόµβων ως προς 
τη δηµοτικότητά τους και της απόδοσή τους. Η Εικόνα 4.7 επιβεβαιώνει ότι σε πολλές 
περιπτώσεις, κόµβοι µε συγκριτικά χαµηλή απόδοση υπήρξαν πιο ελκυστικοί από κόµβους µε 
υψηλές τιµές απόδοσης. Ο µηχανισµός δια-στόµατος µετάδοσης εµφανίζει όλες τις ιδιότητες 
αυξανόµενων απολαβών των πληροφοριακών αναδράσεων: όχι µόνο ευνοεί τους κόµβους 
που εγκαθίστανται νωρίς και γίνονται γρήγορα γνωστοί αλλά επιπλέον δρα ως ένα 
µηχανισµός αποκλεισµού άλλων κόµβων µε µη αµελητέα απόδοση.     

 

Τελικά, όπως φαίνεται στη Εικόνα 4.8, νέοι κόµβοι (δεξιά του t = 0) µπορούν επιτυχώς να 
φτάσουν τις υψηλές θέσεις κατάταξης. Αναγκαία συνθήκη για τους νέους δυκτιακούς 

 
Εικόνα 4.7. Συσχέτιση δηµοτικότητας και απόδοσης δικτυακών κόµβων. 
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κόµβους ούτως ώστε να επιτύχουν: να είναι ισχυρά συνδεδεµένοι µε ήδη δηµοφιλείς κόµβους 
και να έχουν υψηλή απόδοση. 

     

 

 
Εικόνα 4.8. Συσχέτιση δηµοτικότητας και ηλικίας δικτυακών κόµβων. 

4.4 Επίδραση δια-στόµατος µετάδοσης, εξερεύνησης, πίστης 
και δοµής υποκείµενου δικτύου. 

 

Σε αυτή την ενότητα η παραµετροποίηση του µοντέλου που έχει παρουσιαστεί µέχρι 
τώρα µεταβάλλεται συστηµατικά. Τα πιο σηµαντικά χαρακτηριστικά της παραµετροποίησης 
που περιγράφεται στον πίνακα 4.2 µεταβάλλονται και η γενική επιρροή τους στην 
προκύπτουσα κατανοµή των µεγεθών των κόµβων περιγράφεται. ∆ύο στατιστικά µέτρα, ο 
εκθέτης του νόµου του ισχυρού, µ, και το ποσοστό των κόµβων που επισκέπτονται 
τουλάχιστον από ένα χρήστη σε κάθε χρονική στιγµή, γ, θα χαρακτηρίζει κάθε µεταβολή των 
πειραµάτων. Αν και πρόκειται για ανεπεξέργαστα στατιστικά  αποκαλύπτουν πολλά για τη 
γενική επιρροή της µεταβολής σε ερώτηση. 

 

4.4.1 Η σηµασία της δια-στόµατος µετάδοσης και της εξερεύνησης 
 

Η ανάπτυξη του νόµου του ισχυρού στην κατανοµή των µεγεθών των δικτυακών κόµβων, 
υποδεικνύει ότι τόσο η δια-στόµατος µετάδοση όσο και η αξερεύνηση παίζουν ένα σηµαντικό 
ρόλο στην εξέλιξη των µεγεθών των κόµβων. Για να ελέγξουµε ότι και τα δύο συστατικά 
είναι αναγκαία για την αναπαραγωγή του νόµου του ισχυρού, εξετάσαµε δύο παραλλαγές του 
µοντέλου. Η πρώτη παραλλαγή εξαλείφει το µηχανισµό δια-στόµατος µετάδοσης: δεν 
επιτρέπεται οι χρήστες να αλλάζουν πληροφορία για δικτυακούς κόµβους. Η Εικόνα 4.9α, 
δείχνει την κατανοµή των µεγεθών των δικτυακών κόµβων που παρατηρήθηκε µε αυτή την 
υπόθεση. Αν και η κατανοµή θυµίζει το νόµο του ισχυρού το αρχικό τµήµα αποκλίνει 
σηµαντικά από αυτόν και η ουρά της κατανοµής είναι πολύ πιο οµαλή από αυτή που 
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παρατηρείται στον παγκόσµιο ιστό (Εικ. 2.1) ή στο βασικό µοντέλο (Εικ. 4.1). Η δεύτερη 
παραλλαγή εξετάζει την σηµασία της εξερεύνησης: οι χρήστες δεν επιτρέπεται να 
επισκέπτονται δικτυακούς κόµβους ακολουθώντας συνδέσµους. Όπως αποδεικνύει η Εικόνα 
4.9β αυτή η παραλλαγή αποτυγχάνει να αναπαράγει το νόµο του ισχυρού, αντιθέτως, µία 
µικρή οµάδα κόµβων συσσωρεύει όλους τους χρήστες. Η αποτυχία αυτών των δύο 
παραλλαγών να αναπαράγουν το νόµο του ισχυρού υποδηλώνει ότι η δια-στόµατος µετάδοση 
και η πλοήγηση πρέπει να συνυπάρχουν για την αναπαραγωγή του. 

 

4.4.2 Επίδραση δια-στόµατος µετάδοσης 

 
Εικόνα 4.9. Κατανοµή των µεγεθών των δικτυακών κόµβων µε: α. (αριστερά) 

ανενεργή δια-στόµατος µετάδοση, και β. (δεξιά), ανενεργή πλοήγηση. 

 

Η παράµετρος που καθορίζει την έκταση τις δια-στόµατος µετάδοσης είναι το α. Στην 
βασική παραµετροποίηση είχε τεθεί ίσο µε 0.2. Εδώ µεταβάλλουµε συστηµατικά το α και 
µελετάµε την επιρροή του στην κατανοµή των µεγεθών των δικτυακών κόµβων, όπως 
µετριέται από τον εκθέτη του νόµου του ισχυρού µ, και από το γ, το ποσοστό των κόµβων 
που επισκέπτονται τουλάχιστον από ένα χρήστη σε κάθε χρονική στιγµή. Τα αποτελέσµατα 
συνοψίζονται στον Πίνακα 4.3. 

Η µορφή της εξάρτησης των µ και γ στο α είναι φανερή. Όσο αυξάνεται η έκταση τις δια-
στόµατος µετάδοσης ο εκθέτης της κατανοµής του ισχυρού µειώνεται, περισσότεροι κόµβοι 
µε µεγάλο µέγεθος αναπτύσσονται και επιβιώνουν. Για α < 0.05 η κατανοµή των µεγεθών 

α µ γ 
0.05 1.47 0.731 
0.1 1.35 0.510 

0.15 1.33 0.446 
0.2 1.25 0.349 

0.25 1.144 0.334 
0.3 1.01 0.241 
0.4 1.00 0.199 

Πίνακας 4.3. Εξάρτηση των µ και γ στη δια-στόµατος µετάδοση. 
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των δικτυακών κόµβων είναι αρκετά κοίλη για να προσεγγίζει το νόµο του ισχυρού. 
Παρόµοια και το γ εξαρτάται ισχυρά από το α. Όσο το α αυξάνεται, το γ µειώνεται, λιγότεροι 
κόµβοι δέχονται επισκέψεις. Τελικά η δια-στόµατος µετάδοση εµφανίζεται να είναι µια 
ισχυρά συσσωρευτική δύναµη: όσο η έκτασή της αυξάνεται οι χρήστες συναθροίζονται σε 
όλο και λιγότερους κόµβους.  

 

4.4.3 Επίδραση της εξερεύνησης 
 

Οι χρήστες πληροφορούνται για νέους κόµβους µέσω της δια-στόµατος µετάδοσης και 
της εξερεύνησης. Συνεπώς, η έκταση της πλοήγησης, δηλ. ο αριθµός των κόµβων που 
επισκέπτονται οι χρήστες σε κάθε χρονική στιγµή ακολουθώντας συνδέσµους, d, συνδέεται 
άµεσα µε τον αριθµό των καινούριων κόµβων που οι χρήστες επισκέπτονται και αποτιµούν 
ούτως ώστε να τους συµπεριλάβουν στο χαρτοφυλάκιό τους. Κατά κάποιο τρόπο, το d 
υποδηλώνει το µέγεθος της πληροφορίας που µεταφέρεται πάνω από το δίκτυο των κόµβων. 
Στον Πίνακα 4.4 συνοψίζεται η εξάρτηση των µ και γ στο d (d ίσο µε 0.5 και 0.75 
υποδηλώνει ότι κάθε χρήστης επισκέπτεται 0.5 και 0.75 δικτυακούς κόµβους σε κάθε χρονική 
στιγµή κατά µέσο όρο µέσο εξερεύνησης). 

Όπως είναι φανερό, το γ εξαρτάται ισχυρά από το d: όσο το d αυξάνεται περισσότεροι 
κόµβοι δέχονται επισκέψεις. Από την άλλη πλευρά η εξάρτηση του µ στο d δεν είναι πολύ 
καθαρή. Πρώτον, για µικρές τιµές του d, (≤1), ο εκθέτης του νόµου του ισχυρού µ αυξάνεται 

µε το d: όταν οι χρήστες επισκέπτονται περισσότερους κόµβους µέσω πλοήγησης λιγότερο 
δηµοφιλείς κόµβοι αναπτύσσονται και επιβιώνουν. Ωστόσο, για µεγάλες τιµές του d, (≥1), το 
µ παραµένει κοντά σε µία σταθερή τιµή µε µικρές διακυµάνσεις. Φαίνεται, ότι υπάρχει µία 
οριακή τιµή που για µικρότερες τιµές του d ο εκθέτης αυξάνεται και για µεγαλύτερες ο 
εκθέτης διακυµαίνεται γύρω από µια σταθερή τιµή. Συνεπώς υπάρχει ένα διάστηµα τιµών του 
d που δεν επηρεάζει τον εκθέτη του νόµου του ισχυρού.       

d µ γ 
0.5 1.11 0.17 

0.75 1.19 0.191 
1 1.28 0.286 

U[1 2] 1.25 0.35 
U[1 3] 1.27 0.384 

Πίνακας 4.4. Εξάρτηση των µ και γ στην πλοήγηση. 

 

4.4.4 Επίδραση της πίστης των χρηστών.  
 

Στο µοντέλο, οι χρήστες του παγκοσµίου ιστού είναι πιστοί στους κόµβους που 
απαρτίζουν το χαρτοφυλάκιό τους. Ένας καινούριος κόµβος θα συµπεριληφθεί στο 
χαρτοφυλάκιο ενός χρήστη µόνο αν ο χρήστης λάβει υψηλή ωφέλεια από αυτόν τον κόµβο 
για ένα µεγαλύτερο χρονικό διάστηµα. Πιο συγκεκριµένα, οι χρήστες συγκρατούν ένα 
δικτυακό κόµβο και τον συµπεριλαµβάνουν στο χαρτοφυλάκιό τους µόνο αν λάβουν υψηλή 
ωφέλεια µετά από λ επισκέψεις κατά την διάρκεια s χρονικών στιγµών. Στον Πίνακα 4.5 
συνοψίζουµε την εξάρτηση των µ και γ στο λ.           
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Όσο περισσότερο πιστοί είναι οι χρήστες τόσο αυξάνονται τα µ και γ, λιγότεροι κόµβοι 
µε µεγάλη δηµοτικότητα αναπτύσσονται και περισσότεροι κόµβοι δέχονται επισκέψεις. Για λ 
οµοιόµορφα κατανεµηµένο µεταξύ 1 και τιµές µεγαλύτερες του 7, η προκύπτουσα κατανοµή 

είναι αρκετά κοίλη για να προσεγγίζεται από το νόµο του ισχυρού. Ωστόσο, όσο το λ 
αυξάνεται περαιτέρω, λιγότερο δηµοφιλής κόµβοι αναπτύσσονται και περισσότεροι κόµβοι 
δέχονται επισκέψεις, η τάση για διασπορά παραµένει. Από την άλλη πλευρά, για µικρές τιµές 
του λ (ίσο του 1 ή ~U[1,2]) το µοντέλο αποδείχθηκε µη σταθερό µε την έννοια ότι 
αναπαράγει το νόµο του ισχυρού αλλά ο εκθέτης αυξάνεται µε το χρόνο. 

λ µ γ 
U[1, 3] 1.15 0.25 
U[1, 4] 1.19 0.29 
U[1, 5] 1.25 0.359 
U[1, 6] 1.28 0.539 
U[1, 7] 1.57 0.75 

Πίνακας 4.5. Εξάρτηση των µ και γ στην πίστη των χρηστών. 

 

4.4.5 Επίδραση του υποκείµενου δικτύου κόµβων 
 

Όπως σηµειώσαµε παραπάνω, στα πειράµατα που πραγµατοποιήσαµε, οι δικτυακοί 
κόµβοι µε το µεγαλύτερο µέγεθος ανήκουν σε µικρές οµάδες συν-εξελισσόµενων κόµβων. 
Αυτό το χαρακτηριστικό ερµηνεύτηκε µε αναφορά στην ύπαρξη γειτονιών ισχυρά 
συνδεδεµένων κόµβων. Στο WS µοντέλο το οποίο χρησιµοποιήσαµε για να 
αναπαραστήσουµε το δίκτυο των κόµβων, ένα µεγάλο µέρος των συνδέσµων είναι τοπικοί, 
πιο συγκεκριµένα οι σύνδεσµοι είναι τοπικοί µε πιθανότητα β, και αποµακρυσµένοι µε 
πιθανότητα 1 – β. Εποµένως, το β είναι ισχυρά συνδεδεµένο µε την παρουσία γειτονιών στο 
δίκτυο των κόµβων. Ένα µέτρο της έκτασης της οµαδοποίησης των κόµβων είναι ο 
συντελεστής οµαδοποίησης. Όσον αφορά το δίκτυο των συνδέσµων, ο συντελεστής 
οµαδοποίησης υποδηλώνει το βαθµό µε τον οποίο το σύνολο των κόµβων που «δείχνει» ένας 
κόµβος j συνδέονται µεταξύ τους και εποµένως είναι ένα µέτρο του αριθµού των κλίκων του 
δικτύου. Όπως οι Kleinberg κ. α. παρατηρήσανε [47], οι κλίκοι είναι ένα βασικό 
χαρακτηριστικό του γράφου του παγκόσµιου ιστού. Αλλά πως επηρεάζει η ύπαρξη κλίκων 
και ισχυρά συνδεδεµένων γειτονιών την κατανοµή των µεγεθών των δικτυακών κόµβων; 

  Αυτό µπορεί να εξεταστεί εύκολα στο µοντέλο µεταβάλλοντας απλά µία µοναδική 
µεταβλητή. Η παράµετρος βs καθορίζει την έκταση της οµαδοποίησης των κόµβων: βs = 0 
αντιστοιχεί σε ένα δίκτυο που οι γειτονίες επικρατούν, ενώ βs =1 αντιστοιχεί σε ένα δίκτυο 
που οι γειτονίες απουσιάζουν. Στον Πίνακα 4.6 συνοψίζουµε την εξάρτηση του εκθέτη του 
νόµου του ισχυρού, µ, και του ποσοστού των κόµβων που επισκέπτονται τουλάχιστον από 
ένα χρήστη σε κάθε χρονική στιγµή, γ, στο βs.      
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βs µ γ 
0.2 1.05 0.278 
0.3 1.25 0.359 
0.4 1.27 0.419 
0.5 1.37 0.505 
0.6 1.36 0.493 
0.7 1.50 0.582 
0.8 1.51 0.622 

Πίνακας 4.6. Εξάρτηση των µ και γ στη πιθανότητα αναδροµολόγησης ακµών στο δίκτυο 
µικρού-κόσµου των κόµβων. 

Όσο το βs αυξάνεται τα µ και γ αυξάνονται., λιγότερο δηµοφιλή κόµβοι αναπτύσσονται 
και περισσότεροι κόµβοι δέχονται επισκέψεις. Αυτό υποδεικνύει ότι γειτονίες ισχυρά 
συνδεδεµένων κόµβων (µεγάλο βs) έχουν την τάση να συσσωρεύουν χρήστες. ∆ηλαδή, όταν 
οι δικτυακοί κόµβοι σχηµατίζουν γειτονίες, οι χρήστες συγκεντρώνονται όλο και 
περισσότερο σε γειτονικούς κόµβους. Για βs < 0.2 ένας µικρός αριθµός κόµβων κυριαρχεί και 
η κατανοµή δεν προσεγγίζεται από το νόµο του ισχυρού, ενώ για βs > 0.8 το αρχικό τµήµα 
της κατανοµής αποκλίνει σηµαντικά από το νόµο του ισχυρού. 

Εκτός του βαθµού οµαδοποίησης, του υποκείµενου δικτύου των συνδέσµων ένα ακόµα 
χαρακτηριστικό του είναι ο µέσος βαθµός συνδεσιµότητας των κόµβων. Στο µοντέλο WS η 
κατανοµή του βαθµού των κόµβων είναι παρόµοια της κατανοµής ενός τυχαίου γράφου: 
παρουσιάζει µία κορυφή στο <k> και µειώνεται εκθετικά για µεγάλο k. Εποµένως η 
παράµετρος που καθορίζει το βαθµό συνδεσιµότητας των κόµβων στο δίκτυο µικρού-κόσµου 
είναι η ks. Ο Πίνακας 4.7 συνοψίζει την επιρροή του ks στα µ και γ. 

ks µ γ 
10 0.95 0.165 
14 1.01 0.226 
18 1.08 0.248 
22 1.15 0.287 
26 1.22 0.343 
30 1.25 0.359 
34 1.34 0.383 
38 1.18 0.385 
42 1.32 0.332 
46 1.35 0.51 

Πίνακας 4.7. Εξάρτηση των µ και γ στο µέσο βαθµό συνδεσιµότητας των κόµβων. 

Η αύξηση του ks έχει σαν αποτέλεσµα την εµφάνιση λιγότερο δηµοφιλών κόµβων και 
µεγαλύτερο αριθµό κόµβων που δέχονται επισκέψεις. Οι χρήστες είναι σε θέση να 
εξερευνήσουν και επισκεφθούν περισσότερους κόµβους. Ωστόσο, για ks > 34 η επιρροή 
περιορίζεται. 
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4.5 Συµπεράσµατα 
 

Σε αυτό το κεφάλαιο δείξαµε ότι το «απλοϊκό» µοντέλο που περιγράψαµε στο 
προηγούµενο κεφάλαιο αναπαράγει το νόµο του ισχυρού και ότι τόσο η δια-στόµατος 
µετάδοση όσο και η εξερεύνηση είναι αναγκαίες για την ανάπτυξή του. Η επίδραση µίας 
σειράς χαρακτηριστικών, συγκεκριµένα των δια-στόµατος µετάδοσης, εξερεύνησης, πίστης 
και δοµής δικτύου κόµβων, στην προκύπτουσα κατανοµή των µεγεθών των δικτυακών 
κόµβων µελετήθηκέ συστηµατικά. Η συµπεριφορά του µοντέλου αποδείχθηκε σταθερή µε 
την έννοια ότι αναπαράγει το νόµο του ισχυρού για ένα µεγάλο εύρος τιµών παραµέτρων. Η 
εργασία µας παρέχει µία ισχυρή υποστήριξη στον ισχυρισµό ότι µία εύλογη εξήγηση των 
φαινοµένων συσσώρευσης του παγκοσµίου ιστού µπορεί να βασιστεί στις υποθέσεις των 
αυξανόµενων απολαβών και δικτύων διήθησης µε τυχαίους συνδέσµους.  

Ωστόσο, πρέπει να σηµειώσουµε, ότι µία από τις υποθέσεις που κάναµε είναι µη 
αληθοφανής, και φυσικά µπορεί να επηρεάζει τα αποτελέσµατα. Το υποκείµενο δίκτυο των 
κόµβων του παγκοσµίου ιστού αναπαραστείθηκε από µία δοµή µικρού-κόσµου στην οποία οι 
περισσότεροι κόµβοι έχουν σχεδόν τον ίδιο βαθµό συνδεσιµότητας. Πρόσφατα, οι Broder κ. 
α. [28], αποκάλυψαν µία πιο λεπτοµερή και περίπλοκη εικόνα της τοπολογίας του γράφου 
του παγκόσµιου ιστού, πολύ πλουσιότερη από µία δοµή µικρού-κόσµου. Ένα από τα βασικά 
χαρακτηριστικά αυτής της τοπολογίας είναι η κατανοµή του βαθµού συνδεσιµότητας των 
κόµβων: τόσο η κατανοµή του αριθµού των εισερχόµενων όσο και εξερχόµενων συνδέσµων 
ανά κόµβο ακολουθούν το νόµο του ισχυρού [28]. Υπάρχουν λίγοι κόµβοι που έχουν µεγάλο 
αριθµό εισερχόµενων και εξερχόµενων συνδέσµων ενώ οι περισσότεροι κόµβοι δείχνουν και 
δείχνονται από ένα µικρό αριθµό κόµβων. Ως αποτέλεσµα οι χρήστες επισκέπτονται πιο 
συχνά µέσο πλοήγησης κόµβους µε µεγάλο αριθµό εισερχόµενων συνδέσµων. ∆εδοµένης της 
σηµασίας της πλοήγησης, είναι φυσιολογικό να υποθέσει κάποιος ότι το µοντέλο θα 
συµπεριφέρεται διαφορετικά µε µία δοµή δικτύου πλησιέστερη αυτής που παρατηρείται στον 
παγκόσµιο ιστό. Στο επόµενο κεφάλαιο αναπαράγουµε µία τέτοια δοµή και εξετάζουµε τη 
συµπεριφορά του µοντέλου κάτω από αυτές τις συνθήκες. 
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Κεφάλαιο 5 
 

5 ∆ίκτυο κόµβων 
 

 

5.1 Εισαγωγή 
 

Στο κεφαλαίο 2 αναφέραµε πρόσφατες µελέτες που υποδεικνύουν ότι η µακροσκοπική 
δοµή του γράφου του παγκόσµιου ιστού είναι πολύ πιο περίπλοκη από µία δοµή µικρού-
κόσµου σε δύο σηµεία. Πρώτον, ο αριθµός των εισερχόµενων και εξερχόµενων συνδέσµων 
ανά κόµβο κατανέµεται σύµφωνα µε το νόµο του ισχυρού [2, 4]. ∆εύτερον, ο γράφος του 
παγκόσµιου ιστού εµφανίζεται τοπικά δοµηµένος. 

Το δίκτυο που συνδέει τους δικτυακούς κόµβους αναπτύσσεται και εξελίσσεται από 
τοπικά γεγονότα – µε την έννοια ότι η διαδικασία που οδηγεί την ανάπτυξη του δικτύου είναι 
ισχυρά αποκεντροποιηµένη. Εποµένως ο νόµος του ισχυρού πρέπει να προκύπτει από το 
άθροισµα τοπικών γεγονότων. Όπως σηµειώσαµε στο κεφάλαιο 2, η συνεχώς 
αναπτυσσόµενη φύση των δικτύων (τα δίκτυα συνεχώς επεκτείνονται µε την προσθήκη 
καινούριων κόµβων) και η προνοµιακή προσάρτηση των ακµών σε ήδη ισχυρά 
συνδεδεµένους κόµβους, είναι ικανές για την αναπαραγωγή του νόµου του ισχυρού στη 
κατανοµή του αριθµού των εισερχόµενων ακµών ανά κόµβο. Επιπλέον, η προνοµιακή 
προσάρτηση, σε συνδυασµό µε πολλές άλλες µικροσκοπικές διαδικασίες που έχουν 
παρατηρηθεί σε δίκτυα όπως, αρχική ελκυστικότητα, αρχική δραστικότητα και, επιδεξιότητα  
των κόµβων να ανταγωνίζονται για εισερχόµενες ακµές αναπαράγουν κατανοµές σύµφωνες 
µε το νόµο του ισχυρού. 

Στην επόµενη ενότητα, παίρνουµε ιδέες  από την ανάπτυξη των δικτύων απούσης 
κλίµακας για να σχεδιάσουµε ένα κατευθυνόµενο δίκτυο που ενσωµατώνει τα περισσότερα 
από τα χαρακτηριστικά που αναφέραµε στο υποκεφάλαιο 2.5.1. Ο αντικειµενικός σκοπός 
είναι να παράγουµε ένα δίκτυο µε βαθµούς συνδεσιµότητας κατανεµηµένους σύµφωνα µε το 
νόµο του ισχυρού για να αναπαραστήσουµε το υποκείµενο δίκτυο των δικτυακών κόµβων και 
να εξετάσουµε την αληθοφάνεια των αποτελεσµάτων που αποκοµίσαµε από προγενέστερες 
προσοµοιώσεις και παρουσιάσαµε στο κεφάλαιο 4, υπό το φως µίας νέας υπόθεσης, που 
εµπλέκει ένα υποκείµενο δίκτυο κόµβων που είναι κοντινότερο στον γράφο του παγκόσµιου 
ιστού. 

 

 

5.2  ∆ηµιουργία δικτύου.   
 

Προς το σκοπό της δηµιουργίας  ενός δικτύου «πλησιέστερού» στον γράφο του 
παγκόσµιου ιστού, τουλάχιστον όσον αφορά τις κατανοµές των εισερχόµενων  και 
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εξερχόµενων ακµών ανά κόµβο, πρέπει να λάβουµε υπόψη µας τα παρακάτω 
χαρακτηριστικά. 

 

(i). Κατευθυνόµενοι σύνδεσµοι: Το δίκτυο των ιδεατών τοποθεσιών του 
παγκοσµίου ιστού παριστά ένα κατευθυνόµενο γράφο όπου οι κόµβοι αντιστοιχούν 
στους δικτυακούς κόµβους και οι ακµές αντιστοιχούν στους συνδέσµους µεταξύ 
αυτών. 

(ii). Προσθήκη νέων κόµβων: Το δίκτυο των ιδεατών τοποθεσιών επεκτείνεται 
συνεχώς µε την προσθήκη νέων κόµβων. Όταν ένας καινούριος κόµβος 
προστίθεται, δηµιουργεί ένα αριθµό συνδέσµων που δείχνουν σε ήδη υπάρχων 
κόµβους. 

(iii). Προσθήκη νέων συνδέσµων: Νέοι σύνδεσµοι µεταξύ ήδη υπάρχων 
τοποθεσιών δηµιουργούνται συνεχώς.  

(iv). Αναδροµολόγηση ήδη υπάρχων συνδέσµων: Ήδη υπάρχων σύνδεσµοι 
αναδροµολογόυνται.  

(v). Προνοµιακή προσάρτηση και προνοµιακή δραστηριότητα: Αυτές οι ιδιότητες 
περιγράφουν την πιθανότητα ότι ένας µόλις δηµιουργηµένος σύνδεσµος θα 
ξεκινάει από έναν συγκεκριµένο κόµβο και θα καταλήγει σε έναν άλλο. Με τον 
όρο προνοµιακή προσάρτηση υπονοείται ότι ένας µόλις δηµιουργηµένος 
σύνδεσµος θα καταλήγει σε έναν κόµβο µε πιθανότητα ανάλογη του αριθµού των 
εισερχόµενων συνδέσµων. Με τον όρο προνοµιακή δραστηριότητα υπονοείται ότι 
ένας κόµβος δηµιουργεί συνδέσµους µε πιθανότητα ανάλογη του αριθµού των 
εξερχόµενων κόµβων.   

 

Ένα εγγενές µοντέλο δικτύου πρέπει να ενσωµατώνει αυτές τις ιδιότητες. Όλα αυτά τα 
χαρακτηριστικά εµφανίζονται να είναι βασικά συστατικά της διαδικασίας που καθοδηγεί την 
ανάπτυξη του δικτύου και έχει αποδειχθεί ότι κάθε µία από αυτές επηρεάζει την τοπολογική 
δοµή του. Συγκεκριµένα, η Tadic [72], πρότεινε ένα µοντέλο µε όλα τα παραπάνω 
χαρακτηριστικά εκτός της ιδιότητας (iii), και έδειξε ότι το µοντέλο προσοµοιώνει το γράφο 
του παγκόσµιου ιστού τουλάχιστον σε σχέση µε τις κατανοµές του αριθµού των 
εισερχόµενων και εξερχόµενων συνδέσµων ανά κόµβο. Επιπλέον, οι Krapivsky κ. α. [53] 
µελετήσανε ένα µοντέλο δικτύου που δεν περιλαµβάνει την ιδιότητα (iv). Βρήκαν ότι και 
αυτό το µοντέλο αναπαράγει παρόµοιες κατανοµές εισερχόµενων και εξερχόµενων 
συνδέσµων. Το µοντέλο που θα χρησιµοποιήσουµε και περιγράφουµε στη συνέχεια 
ενσωµατώνει τις ιδιότητες (i) – (v), αν και είναι απλουστευµένο σε σύγκριση µε τα µοντέλα 
που αναφέραµε παραπάνω. Εν τούτοις, εξυπηρετεί το σκοπό µας από δύο πλευρές. Πρώτον, 
δεν αυξάνει την πολυπλοκότητα του µοντέλου µας αφού εισάγει µόνο µία πρόσθετη 
παράµετρο. ∆εύτερον, αναπαράγει το νόµο του ισχυρού στη κατανοµή των εισερχόµενων και 
εξερχόµενων συνδέσµων ανά κόµβο.  

Η ανάπτυξη του δικτύου καθορίζεται από τους παρακάτω κανόνες. 

 

(i). Ανάπτυξη και ανα-διευθέτηση σε διακριτές χρονικές στιγµές. Σε κάθε χρονική 
στιγµή ένας αριθµός δικτυακών κόµβων προστίθενται και ένας αριθµός συνδέσµων 
κατανέµεται µεταξύ ήδη υπάρχων κόµβων. 
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(ii). ∆ηµιουργία νέων κόµβων. Σε κάθε χρονική στιγµή ένας αριθµός από 
καινούριους κόµβους προστίθενται στο δίκτυο µε γραµµικό ρυθµό ls. Οι καινούριοι 
κόµβοι δηµιουργούν άµεσα m συνδέσµους που δείχνουν σε ήδη υπάρχων κόµβους. 0 
κόµβος κατάληξης j του κάθε συνδέσµου επιλέγεται µε πιθανότητα Πin ανάλογη του 
αριθµού των εισερχόµενων κόµβων kj

in, 

∑
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Όπου το 1 είναι η αρχική ελκυστικότητα του κόµβου και N(t) είναι ο συνολικός 
αριθµός δικτυακών κόµβων τη χρονική στιγµή t. 

(iii). ∆ηµιουργία νέων συνδέσµων. Σε κάθε χρονική στιγµή m σύνδεσµοι 
κατανέµονται µεταξύ ήδη υπάρχων κόµβων. Ο κόµβος εκκίνησης i επιλέγεται µε 
πιθανότητα Πout του αριθµού των εξερχόµενων συνδέσµων  ki
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Όπου το 1 είναι η αρχική δραστηριότητα του κόµβου. (το m συµπεριλαµβάνεται στη 
παραπάνω σχέση για να ελέγχεται ο αριθµός των κόµβων που δηµιουργούνται σε 
κάθε χρονική στιγµή). Ο κόµβος κατάληξης του κάθε συνδέσµου επιλέγεται µε 
πιθανότητα Πin. 

(iv). Αναδροµολόγηση συνδέσµων. Σε κάθε χρονική στιγµή m σύνδεσµοι 
αναδροµολογούνται. Ένας κόµβος j επιλέγεται τυχαία µε πιθανότητα Πout ανάλογη 
του αριθµού των εξερχόµενων κόµβων και ένα από τους εξερχόµενους του 
συνδέσµους επιλέγεται τυχαία. Στη συνέχει ο επιλεγµένος σύνδεσµος αφαιρείται και 
αντικαθίσταται από ένα καινούριο σύνδεσµο που δείχνει σε έναν άλλο κόµβο 
επιλεγµένος µε πιθανότητα Πin, ανάλογη του αριθµού των εξερχόµενων κόµβων. 
Αυτή η διαδικασία επαναλαµβάνεται m φορές. 

 

 

5.3 Αθροιστική ∆υναµική: κατανοµή των µεγεθών των 
δικτυακών κόµβων.  

 

Χρησιµοποιήσαµε την άνω περιγραφέν διαδικασία για να δηµιουργήσουµε το υποκείµενο 
δίκτυο των κόµβων. Νέοι κόµβοι εισάγονται στη προσοµοίωση µε έναν σταθερό ρυθµό και η 
εξέλιξη του δικτύου καθορίζεται από τους παραπάνω κανόνες. Το µοντέλο αναπαράγει το 
νόµο του ισχυρού στην κατανοµή των µεγεθών των κόµβων όπως φαίνεται στην Εικόνα 5.1. 
Η πιθανότητα P(u) ότι ένας κόµβος επισκέπτεται από u χρήστες κατά τη διάρκεια µίας 
χρονικής στιγµής φθίνει σύµφωνα µε το νόµο του ισχυρού, P(u) ~ u-µ, µε εκθέτη µ = 1.4. Η 
παραµετροποίηση του πειράµατος συνοψίζονται στον Πίνακα 5.1. 
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       Αφού ο νόµος του ισχυρού που παρατηρείτε στον παγκόσµιο ιστό περιγράφει 
διαφορετικά σύνολα δεδοµένων σε διαφορετικά στάδια της εξέλιξής του ένα ακριβές µοντέλο 

πρέπει να
όπως επι
εποµένω
κλίµακας

Εικόνα  
150

Οι κα
επίσης το

 

 

 

 

 
 5.1. Κατανοµή των δικτυακών κόµβων ανά δηµοτικότητα τις χρονικές στιγµές t =
00 (κύκλοι) και t = 20000 (τετράγωνα). Η κλήση της ευθείας γραµµής είναι 1.4. 
 αναπαράγει µία κατανοµή ανεξάρτητη του χρόνου και του µεγέθους. Πραγµατικά, 
δεικνύει η εικόνα 5.1, η προκύπτουσα κατανοµή είναι ανεξάρτητη του χρόνου (και 
ς και του µεγέθους) υποδεικνύοντας ότι το σύστηµα οργανώνεται σε µία απούσης 
 σταθερή κατάστασης.  

τανοµές του αριθµού των εισερχόµενων και εξερχόµενων συνδέσµων ακολουθούν 
 νόµο του ισχυρού µε εκθέτες 1.6 και 2.1 αντίστοιχα (Εικ. 5.2 και Εικ. 5.3). 
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Παράµετρος Τιµή 
αρχικός αριθµός χρηστών, U0 4,000 

αρχικός αριθµός δικτυακών κόµβων, S0 2,000 
γραµµικός ρυθµός ανάπτυξης χρηστών, lu 1 

γραµµικός ρυθµός ανάπτυξης δικτυακών κόµβων, ls 0.5 
διάστηµα απόδοσης, R  [1, 8] 

µήκος χαρτοφυλακίου επιλογής, lp 15 
αριθµός κόµβων που επισκέπτονται οι χρήστες από το χαρτοφυλάκιό τους, v 4 
αριθµός φορών που οι χρήστες επισκέπτονται έναν κόµβο και υπολογίζουν ότι 
προσφέρει υψηλή απόδοση πριν το συµπεριλάβουν στο χαρτοφυλάκιό τους, λ U[1, 5] 

χρονικό διάστηµα που οι χρήστες πρέπει να επισκεφθούν έναν κόµβο λ φορές 
και να υπολογίσουν ότι προσφέρει υψηλή απόδοση πριν το συµπεριλάβουν 

στο χαρτοφυλάκιό τους, s 
100 

ποσοστό χρηστών που ρωτάνε άλλους χρήστες να προτείνουν ένα κόµβο, α 0.2 
αριθµός κόµβων που επισκέπτονται οι χρήστες ακολουθώντας συνδέσµους, d U[1, 2] 

διασπορά κανονικής κατανοµής στη συνάρτηση ωφέλειας, σob   1 
µέσος βαθµός συνδεσιµότητας του δικτύου των χρηστών (WS µοντέλο), ks 10 
πιθανότητα αναδροµολόγησης ακµών στο δίκτυο των χρηστών  (WS), βs 0.1 

αριθµός κόµβων και συνδέσµων που προστίθενται και αναδροµολογούνται , 
m 3 

Πίνακας 5.1. Παραµετροποίηση πειράµατος 

 

 
Εικόνα 5.2. Κατανοµή του αριθµού των εισερχόµενων συνδέσµων ανά δικτυακό κόµβο . Η 

κλίση της ευθείας γραµµής είναι 1.6. 
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Εικόνα 5.3. Κατανοµή του αριθµού των εξερχόµενων συνδέσµων ανά δικτυακό κόµβο . Η 

κλίση της ευθείας γραµµής είναι 2.1. 

 

Ένα πολύ ενδιαφέρον αποτέλεσµα προέρχεται από την παρατήρηση του συσχετισµού της 
δηµοτικότητας, του αριθµού των εισερχόµενων συνδέσµων και της απόδοσης των δικτυακών 
κόµβων. Κάποιος θα περίµενε ότι οι πιο δηµοφιλείς κόµβοι θα πρέπει να έχουν υψηλή 
απόδοση και µεγάλο αριθµό εισερχόµενων συνδέσµων. Πραγµατικά, αυτή είναι η κατάσταση 
όπως φαίνεται στην εικόνα 5.4. Ωστόσο, σε πολλές περιπτώσεις, κόµβοι µε σχετικά µικρή 
απόδοση και αριθµό εισερχόµενων συνδέσµων αποδείχτηκαν πολύ πιο ελκυστικοί από 
κόµβους µε υψηλή απόδοση και µεγάλο αριθµό εισερχόµενων συνδέσµων. Φανερά, κάποια 
αρχή δουλεύει υπόγεια, “οι κόµβοι ανταµείβονται µε σχετική απόδοση αντί για απόλυτη 
απόδοση” όπως οι Adamic και Huberman σηµειώνουν στο [4].    
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Εικόνα 5.4. Συσχέτιση δηµοτικότητας, απόδοσης και αριθµού εισερχόµενων συνδέσµων 

δικτυακών κόµβων.

 

 

5.4 Συµπεράσµατα 
 

∆είξαµε ότι το µοντέλο µας αναπαράγει το νόµο του ισχυρού στην κατανοµή των 
µεγεθών των δικτυακών κόµβων όταν ενσωµατώνει ένα µοντέλο δικτύου που προσοµοιώνει 
καλύτερα το γράφο του παγκόσµιου ιστού. Όπως επιβεβαιώσαµε ύστερα από µία σειρά 
πειραµάτων η συµπεριφορά του µοντέλου ήταν σταθερή µε την έννοια ότι αναπαράγει το 
νόµο του ισχυρού για ένα µεγάλο εύρος του χώρου των παραµέτρων. 

Τελικά, µπορούµε να καταλήξουµε στα επόµενα συµπεράσµατα. Πρώτον, το κυριότερο 
χαρακτηριστικό του προηγούµενου κεφαλαίου δεν ήταν ένα τεχνούργηµα δηµιουργηµένο 
από τη δοµή µικρού-κόσµου που αναπαριστούσε το δίκτυο των κόµβων. ∆εύτερον, µία νέα 
σειρά πειραµάτων απέδειξε πάλι, ότι η ανάπτυξη των δικτυακών κόµβων δεν είναι µόνο το 
αποτέλεσµα των ενυπάρχων διαφορών µεταξύ των δικτυακών κόµβων, άλλα επίσης και το 
αποτέλεσµα ενός συνόλου αθροιστικών διαδικασιών, οι οποίες εµπλέκουν κάποιες µορφές 
αυξανόµενων απολαβών, δηλ. δια-στόµατος µετάδοσης θετικές αναδράσεις και συνδέσµους 
δηµιουργηµένους από την πλοήγηση των χρηστών. 

Αν και τα παραπάνω συµπεράσµατα φαίνονται ελπιδοφόρα όσον αφορά την κατανόηση 
της διαδικασίας που καθορίζει την εξέλιξη του παγκόσµιου ιστού, απλά υποδεικνύουν ότι 
αυτός είναι ένας τρόπος για να µελετήσουµε την πολυπλοκότητά του. Αν και αυτό είναι ένα 
σηµαντικό εύρηµα από µόνο του, αφού είναι η µόνη µελέτη που επιχειρεί να µοντελοποιήσει 
τον παγκόσµιο ιστό ως ένα αποκεντροποιηµένο αλληλεπιδρών σύστηµα, η προσέγγιση µας 
φαίνεται περισσότερο στατική παρά δυναµική. Στην εκδοχή του µοντέλου που έχουµε 
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µελετήσει µέχρι τώρα, έχουµε κάνει υπερ-απλουστευµένες υποθέσεις όσον αφορά την 
συµπεριφορά των δικτυακών κόµβων. 

Έχει υποτεθεί ότι οι δικτυακοί κόµβοι έχουν µία σταθερή τιµή απόδοσης και η διαδικασία 
της δηµιουργίας συνδέσµων δεν καθορίζετε από τους ίδιους τους κόµβους αλλά είτε από µία 
δοµή µικρού-κόσµου στο κεφάλαιο τρία είτε από ένα δίκτυο απούσης κλίµακας στο κεφάλαιο 
4. Η πρόκληση τώρα είναι να µοντελοποιηθεί ο παγκόσµιος ιστός σαν ένα πολύπλοκο αυτο-
οργανωτικό σύστηµα, δηλ. ένα σύστηµα στο οποίο οι κανονικότητες σχηµατίζονται από τις 
αλληλεπιδράσεις ενός µεγάλου αριθµού σχετικά ανεξάρτητων κοµµατιών που είναι συνδεδεµένα 
και αλληλεπιδρών. Όµως, το µοντέλο που έχουµε µελετήσει µέχρι τώρα δεν µπορεί να 
χαρακτηριστεί από αυτές τις ιδιότητες κυρίως γιατί οι πράκτορες που αναπαριστούν τους 
δικτυακούς κόµβους δεν είναι ούτε αλλήλεπιδρών ούτε ιδιαίτερα ενεργοί. Προς ένα πιο 
ρεαλιστικό αυτο-οργανωτικό µοντέλο του παγκόσµιου ιστού, περιγράφουµε στο επόµενο 
κεφάλαιο µία νέα έκδοση του µοντέλου µας όπου οι δικτυακοί κόµβοι αποκτούν δυναµική 
συµπεριφορά. Για την επίτευξη αυτού του στόχου, επιχειρούµε να µοντελοποιήσουµε τη 
συµπεριφορά των δικτυακών κόµβων του παγκόσµιου ιστού όσον αφορά την ολική ποιότητά 
τους και τη δηµιουργία εξερχόµενων συνδέσµων. 
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Κεφάλαιο 6 
 

6 ∆υναµική Συµπεριφορά Κόµβων 
 

 

6.1 Εισαγωγή 
 

Σε αυτό το κεφάλαιο επεκτείνουµε το µοντέλο µας ούτως ώστε να ενσωµατώνει στοιχεία 
στρατηγικής συµπεριφοράς στη δράση των δικτυακών κόµβων του παγκοσµίου ιστού. 
Επιπλέον, υποθέτουµε ότι οι δικτυακοί κόµβοι έρχονται σε διαφορετικές κατηγορίες 
περιεχοµένου. Φυσιολογικά, οι χρήστες έχουν προτιµήσεις για συγκεκριµένες κατηγορίες 
περιεχοµένου και ενδιαφέρονται για δικτυακούς κόµβους που δραστηριοποιούνται σε αυτές 
τις κατηγορίες.  

Η στρατηγική συµπεριφορά των δικτυακών κόµβων στοχεύει στην αύξηση του αριθµού 
των χρηστών που τους επισκέπτονται σε κάθε χρονική στιγµή. Για να το πετύχουν αυτό, 
κάνουν καινούριες επενδύσεις που επηρεάζουν τη χαρακτηριστική τιµή απόδοσής τους. 
Επιπλέον, για να βελτιώσουµε τη δυναµική του µοντέλου, υποθέτουµε ότι οι δικτυακοί 
κόµβοι προσθέτουν νέους συνδέσµους που ξεκινάνε από αυτούς σε τακτά χρονικά 
διαστήµατα. Η επιλογή των καταληκτικών κόµβων γίνεται ανάλογα του αριθµού των 
εισερχόµενων κόµβων και της δηµοτικότητας τους. 

Η δοµή του κεφαλαίου έχει ως εξής. Στη ενότητα 6.2 παρουσιάζουµε στοιχεία της 
δυναµικής συµπεριφοράς των δικτυακών κόµβων. Στην ενότητα 6.3 περιγράφουµε το 
βελτιωµένο µοντέλο και στην ενότητα 6.4 αναλύουµε την αθροιστική δυναµική του. Το 
µοντέλο αναπαράγει το νόµο του ισχυρού στην κατανοµή των µεγεθών των δικτυακών 
κόµβων καθώς και άλλες ενδιαφέρουσες ιδιότητες (συσχέτιση ηλικίας-δηµοτικότητας 
δικτυακών κόµβων, συσχέτιση ηλικίας-αριθµού εισερχόµενων συνδέσµων, κατανοµή 
ακόλουθη του νόµου του ισχυρού στο µέγεθος των δικτυακών κόµβων κάθε κατηγορίας) που 
έχουν παρατηρηθεί εµπειρικά σε πολλές µελέτες του παγκόσµιου ιστού.  

 

 

6.2 Θεµελίωση συµπεριφοράς  
 

Υποθέστε έναν δικτυακό κόµβο. Ποίες είναι οι κατάλληλες ενέργειες για να συντηρήσει, 
και ακόµα καλύτερα αυξήσει, τη βάση χρηστών του (user base); Επιπλέον, πώς ένας 
δικτυακός κόµβος προχωρεί στην ενηµέρωση των εξερχόµενων του συνδέσµων; Οι 
απαντήσεις σε αυτές τις ερωτήσεις δεν είναι ούτε απλές ούτε γενικές. Ωστόσο, µπορούµε να 
ισχυριστούµε ότι ένας µικρός αριθµός µηχανισµών ενσωµατώνουν τα βασικά 
χαρακτηριστικά της συµπεριφοράς των δικτυακών κόµβων.  

Αρχικά οι δικτυακοί κόµβοι επιθυµούν να συντηρήσουν, και ει δυνατόν, να 
µεγιστοποιήσουν το µερίδιο αγοράς που έχουν σε κάθε χρονική στιγµή κατά την πορεία του 
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µοντέλου. Η υπόθεση είναι σωστή. Σηµαντικά µερίδια αγοράς µπορούν να βοηθήσουν έναν 
δικτυακό κόµβο να αποκοµίσει κέρδη από διαφήµιση, ή να δράσει ως ένας επικερδής 
ενδιάµεσος για άλλους παραγωγούς αγαθών, ή να αποκτήσει δηµοτικότητα και φήµη. Πέραν 
αυτού, αύξηση του µεριδίου αγοράς φέρει τις συνθήκες για περαιτέρω επιτυχία: οι Adamic 
και Huberman ρητά δηµιουργούν το σύνδεσµο µεταξύ της δηµοτικότητας ενός δικτυακού 
κόµβου και του δυναµικού του να αυξήσει τη βάση χρηστών του: “η έκταση της διαφήµισης 
που ένας δικτυακός κόµβος µπορεί να πληρώσει για να προσελκύσει επιπλέον χρήστες 
εξαρτάται από το µέγεθος των εσόδων που δηµιουργεί, και αυτά τα έσοδα διαδοχικά εξαρτόνται 
από τον αριθµό των χρηστών που τον επισκέπτονται” [4]. 

Πέρα από το µέγεθός των επενδύσεων για διαφήµιση, η συνολική ποιότητα περιεχοµένου 
και υπηρεσιών που προσφέρει ένας δικτυακός κόµβος εξαρτάται επίσης από τους πόρους του. 
Θεωρήστε έναν κόµβο που προσφέρει υψηλής ποιότητας δυναµικό περιεχόµενο και 
πολύπλοκες υπηρεσίες. Ένας τέτοιος κόµβος πρέπει να συντηρείται από µία οµάδων 
προγραµµατιστών που συνεχώς αλλάζουν, σβήνουν και προσθέτουν σελίδες και συνδέσµους. 
Εποµένως, η ποιότητα ενός κόµβου και το δυναµικό του για να προσελκύσει νέους χρήστες 
εξαρτάται από τα έσοδα που µπορεί να παράγει, που µε τη σειρά τους εξαρτώνται από τον 
αριθµό των χρηστών που επισκέπτονται αυτόν τον κόµβο. Αλλά πως ένας κόµβος µεταφράζει 
τα έσοδα σε ποιότητα. Προφανώς κάνοντας καινούριες επενδύσεις. Επενδύσεις για να 
βελτιώσει και ενηµερώσει το περιεχόµενο που προσφέρει, επενδύσεις για να υλοποιήσει νέες 
πολύπλοκες υπηρεσίες και επενδύσεις για να προσελκύσει νέους χρήστες. Με λίγα λόγια, 
επενδύσεις για να αυξήσει την απόδοσή του. 

Πως όµως συσχετίζονται οι επενδύσεις µε την ωφέλεια ενός κόµβου που λαµβάνει ένας 
χρήστης όταν τον επισκέπτεται; Βέβαια, υψηλές επενδύσεις συνεπάγονται υψηλή ποιότητα 
και απόδοση, που µε τη σειρά τους συνεπάγονται υψηλή λαµβανόµενη ωφέλεια για το 
χρήστη. Αλλά πως µπορούµε να θέσουµε σε µαθηµατική µορφή αυτή τη σχέση; Υποθέστε ότι 
ο δικτυακός κόµβος j έχει τιµή απόδοσης rj που καθορίζει την απόδοσή του στην πράξη. 
Τότε, όταν ένας χρήστης επισκέπτεται έναν δικτυακό κόµβο η ωφέλεια που λαµβάνει 
αντιστοιχεί στην τιµή απόδοσης του κόµβου. Βέβαια, η τιµή απόδοσης πρέπει να εξαρτάται 
από τη συσσώρευση των επενδύσεων που ο κόµβος έχει κάνει πριν την χρονική στιγµή της 
επίσκεψης του χρήστη. Προφανώς, η σχέση µεταξύ της λαµβανόµενης ωφέλειας των 
χρηστών και των επενδύσεων των δικτυακών κόµβων µπορεί να εκφραστεί µέσω της 
υπόθεσης µίας τιµής απόδοσης που οι χρήστες αντιλαµβάνονται και οι κόµβοι καθορίζουν 
µέσω των επενδύσεων. 

Σε αυτό το κεφάλαιο, περιγράφουµε µία στρατηγική επενδύσεων των δικτυακών κόµβων 
µε πέντε βασικά χαρακτηριστικά.  

i). Οι δικτυακοί κόµβοι αποφασίζουν να κάνουν επενδύσεις σε προκαθορισµένες 
χρονικές στιγµές. 

ii). Οι συσσωρευµένες επενδύσεις (επενδύσεις που έγιναν κατά τη διάρκεια ενός 
µεγαλύτερου χρονικού διαστήµατος) υποτιµούνται µε το χρόνο σύµφωνα µε ένα 
βαθµό υποτίµησης.  

iii). Το κύριο κριτήριο για νέες επενδύσεις είναι ο ρυθµός ανάπτυξης κατά την διάρκεια 
ενός αριθµού χρονικών στιγµών πριν τη στιγµή της απόφασης για επένδυση. Ένας 
δικτυακός κόµβος µε ένα µειωµένο αριθµό χρηστών για ένα µεγάλο χρονικό 
διάστηµα δεν κάνει νέες επενδύσεις. Αντίθετα, ένας δικτυακός κόµβος µε ένα 
µειωµένο αριθµό χρηστών για ένα µικρό χρονικό διάστηµα αλλά µε ένα 
αυξανόµενο αριθµό στο πρόσφατο παρελθόν κάνει µία νέα επένδυση στοχεύοντας 
στην αύξηση της απόδοσής του και στην ανάκτηση των χρηστών που δεν τον 
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επισκέπτονται πια. Από την άλλη πλευρά ένας κόµβος που αντιλαµβάνεται ένα 
αυξανόµενο αριθµό χρηστών πάντα κάνει µία νέα επένδυση ούτως ώστε να 
αυξήσει την απόδοσή του και να προσελκύσει νέους χρήστες.  

iv). Ο ρυθµός ανάπτυξης των κόµβων δεν είναι το µοναδικό δεδοµένο στην διαδικασία 
απόφασης για επενδύσεις. Κόµβοι που είναι δηµοφιλείς και κόµβοι που λαµβάνουν 
ένα µικρό αριθµό επισκεπτών δρουν διαφορετικά. Συγκεκριµένα, νέοι δικτυακοί 
κόµβοι που δεν είναι πολύ δηµοφιλής κάνουν µεγάλες επενδύσεις όσο 
αντιλαµβάνονται ότι η βάση χρηστών τους µεγαλώνει. Το κίνητρο πίσω από αυτό 
είναι η προθυµία των δικτυακών κόµβων να προσελκύσουν νέους χρήστες. Το 
ποσό των επενδύσεων που γίνονται από αυτούς τους κόµβους είναι ανάλογο του 
ρυθµού ανάπτυξής τους: ο µεγαλύτερος ο ρυθµός ανάπτυξης, οι µεγαλύτερες οι 
επενδύσεις που κάνουν οι δικτυακοί κόµβοι. Από την άλλη πλευρά κοµβόι οι 
οποίοι είναι ήδη δηµοφιλής κάνουν επενδύσεις πρώτα για να συντηρήσουν την 
απόδοσή τους και στη συνέχεια για να την αυξήσουν σκοπεύοντας να 
προσελκύσουν νέους χρήστες και να µεγεθύνουν περισσότερο τη βάση χρηστών 
τους. Εποµένως, το ποσό των επενδύσεων που γίνονται από ήδη δηµοφιλής 
κόµβους είναι ανάλογο της µείωσης των συσσωρευµένων επενδύσεων - οι 
επενδύσεις υποτιµούνται µε το χρόνο και εποµένως επενδύσεις που έγιναν στο 
παρελθόν χάνουν την αξία τους, συνεπώς, αν ένας δικτυακός κόµβος θέλει να 
διατηρήσει την απόδοσή του πρέπει να κάνει επενδύσεις που συµπληρώνουν το 
κενό αυτής της µείωσης.  

v). Ωστόσο, οι επενδύσεις που γίνονται από δηµοφιλής κόµβους δεν συνεπάγονται 
πάντα αύξηση της απόδοσης. Οι δικτυακοί κόµβοι που είναι δηµοφιλής και έχουν 
υψηλή απόδοση προσφέρουν υψηλής ποιότητας περιεχόµενο και/ή πολύπλοκες 
υπηρεσίες. ∆ηλαδή, προσφέρουν ένα µεγάλο αριθµό από πληροφοριακά αγαθά. 
Ωστόσο, όπως παρατηρήθηκε από τους MacKie-Mason κ. α. η παροχή ενός 
µεγάλου αριθµού πληροφοριακών αγαθών µπορεί να φέρει στην επιφάνεια δύο 
µορφές κόστους αντιλαµβανόµενες από τον χρήστη, κόστος συνονθυλεύµατος 
(clutter cost) και κόστος προσοχής (attention cost) [65]. ‘Όπως εξηγούν οι 
συγγραφείς: “... κόστος συνονθυλεύµατος είναι µία αύξηση στη δυσκολία εύρεσης ή 
επεξεργασίας πληροφορίας που προκύπτει από τον συνολικό αριθµό πληροφοριακών 
αγαθών που προσφέρονται” και “ κόστη προσοχής είναι µία µείωση στην αξία των 
πληροφοριακών αγαθών όσο ο αριθµός των αγαθών που αγοράζονται από ένα 
χρήστη αυξάνεται”. Αν και η παραπάνω µελέτη αφορά την επιρροή της 
αρχιτεκτονικής του δικτύου στη παροχή περιεχοµένου, τα προαναφερθέν κόστη 
είναι προφανώς παρούσα και στον παγκόσµιο ιστό. Εποµένως, οι επενδύσεις που 
γίνονται από δηµοφιλής κόµβους δεν συνεπάγονται πάντα αύξηση στη απόδοση µε 
την έννοια ότι η λαµβανόµενη ωφέλεια ενός χρήστη  µειώνετε εξαιτίας κόστος 
συνονθυλεύµατος και προσοχής. 

 

Σε συµπέρασµα: οι δικτυακοί κόµβοι µε µικρό αριθµό χρηστών πραγµατοποιούν 
επενδύσεις ανάλογες του ρυθµού ανάπτυξής τους και της τελευταίας επένδυσής τους. Από τη 
άλλη πλευρά δηµοφιλής κόµβοι πραγµατοποιούν επενδύσεις ανάλογες της διαφοράς των 
συσσωρευµένων επενδύσεων µεταξύ της τρέχουσας και τελευταίας χρονικής στιγµής 
επένδυσης. Ωστόσο, αυτές οι επενδύσεις προξενούν αύξηση στην απόδοση µόνο µε µία 
πιθανότητα. 
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Πέρα από την βελτίωση του περιεχοµένου και των υπηρεσιών µέσω επενδύσεων, οι 
δικτυακοί κόµβοι ενηµερώνουν τακτικά τους εξερχόµενους τους συνδέσµους. Νέοι 
σύνδεσµοι προστίθενται και ήδη υπάρχων αναδροµολογούνται ή διαγράφονται. Η διαδικασία 
της δηµιουργίας συνδέσµων είναι αυστηρά αποκεντροποιηµένη και καθοδηγείτε από τις 
πράξεις των δικτυακών κόµβων. Αλλά πως ένας δικτυακός κόµβος ανανεώνει τους 
εξερχόµενους του συνδέσµους. 

Πρώτα, πόσους εξερχόµενους συνδέσµους οι κόµβοι δηµιουργούν, η διαγράφουν κατά τη 
διάρκεια µίας χρονικής περιόδου. Βέβαια, αυτή είναι µια ενέργεια που πρώτα από όλα 
εξαρτάται από την στρατηγική του κάθε δικτυακού κόµβου. Κάποιοι κόµβοι που µπορεί να 
είναι κατάλογοι ή ευρετήρια σελίδων προσθέτουν συνδέσµους γρήγορα ενώ άλλοι κόµβοι, 
που κυρίως παρέχουν περιεχόµενο, µε µικρότερο ρυθµό. Αυτή η παρατήρηση ώθησε τους 
Adamic και Huberman να υποστηρίξουν ότι η αύξηση των εξερχόµενων συνδέσµων από ένα 
κόµβο τη χρονική στιγµή t είναι ανάλογη του αριθµού των εξερχόµενων συνδέσµων που 
αυτός ο κόµβος είχε τη χρονική στιγµή t – 1 [4]. Αλλά από που προέρχονται αυτοί οι 
διαφορετικοί ρυθµοί ανάπτυξης; Για απλότητα, µπορούµε να υποθέσουµε ότι ο αριθµός των 
εξερχόµενων συνδέσµων που δηµιουργεί ένας κόµβος εξαρτάται µε κάποιο τρόπο από τα 
έσοδά του, δηλ. από τις επενδύσεις που κάνει. 

∆εύτερον, σε ποίους κόµβους δείχνουν οι σύνδεσµοι που δηµιουργούνται; Προφανώς, 
όσο πιο δηµοφιλής είναι ένας κόµβος τόσο περισσότερους συνδέσµους αποκτάει. Η 
διαδικασία είναι απλή και λογική: οι περισσότεροι χρήστες που επισκέπτονται έναν κόµβο, οι 
περισσότεροι που τον γνωρίζουν, οι περισσότεροι σύνδεσµοι που αποκτάει. Εποµένως, οι 
δικτυακοί κόµβοι αποκτούν εισερχόµενους συνδέσµους ανάλογα της δηµοτικότητάς τους. 
Άλλο ένα σηµαντικό χαρακτηριστικό της επιλογής καταληκτικών κόµβων, το οποίο έχει 
χρησιµοποιηθεί ευρέως για τη µοντελοποίηση του γράφου του παγκόσµιου ιστού [54, 72], 
είναι η προνοµιακή προσάρτηση σε κόµβους µε µεγάλο αριθµό εισερχόµενων συνδέσµων. 
Ωστόσο, όπως σηµειώσαµε στην ενότητα 2.5.1, µοντέλα δικτύων που περιλαµβάνουν ρητώς 
προνοµιακή προσάρτηση δεν περιγράφουν την τοπική δοµή των συνδέσµων που έχει 
παρατηρηθεί στον παγκόσµιο ιστό. Αντιθέτως, µοντέλα που ενσωµατώνουν διαδικασίες 
“αντιγραφής” είναι ικανά να αναπαράγουν δίκτυα που εµφανίζουν τόσο κατανοµές του νόµου 
του ισχυρού στο βαθµό των κόµβων όσο και τοπική δοµή. Στο δικό µας µοντέλο οι 
καταληκτικοί κόµβοι των συνδέσµων επιλέγονται είτε ανάλογα της δηµοτικότητας είτε µε 
αντιγραφή. 

 

 

6.3 Περιγραφή του µοντέλου 
 

Αυτή η δεύτερη έκδοση του µοντέλου διαφέρει από την πρώτη που περιγράψαµε στο 
κεφάλαιο 3 στα επόµενα σηµεία. Πρώτον, οι κόµβοι πράκτορες δραστηριοποιούνται σε 
διαφορετικές κατηγορίες οι οποίες έχουν παρόµοιο περιεχόµενο και, οι χρήστες πράκτορες 
έχουν προτιµήσεις για συγκεκριµένες κατηγορίες περιεχοµένου. ∆εύτερον, η απόδοση των 
κόµβων πρακτόρων δεν είναι σταθερή κατά την πορεία του µοντέλου, εξαρτάται από τις 
επενδύσεις που κάνουν οι κόµβοι που µε τη σειρά τους εξαρτώνται από τον αριθµό των 
χρηστών που επισκέπτονται τους κόµβους. Τρίτων, οι κόµβοι πράκτορες καθορίζουν οι ίδιοι 
τους συνδέσµους που ξεκινούν από αυτούς: για αυτό το σκοπό δρουν περιοδικά για την 
προσθήκη ενός αριθµού εξερχόµενων συνδέσµων. Η περιγραφή του µοντέλου ακολουθεί. 
(Αν και κάποιες από τις υποθέσεις που περιγράφουµε παρακάτω µοιάζουν µε τις αντίστοιχες 
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υποθέσεις που είχαµε κάνει στο κεφάλαιο 3, σχεδόν όλες από αυτές περιέχουν µικρές 
τροποποιήσεις. Για αυτό το λόγο επαναλαµβάνουµε όλες τις υποθέσεις.) 

 

(A1) Αρχικές συνθήκες. Αρχικά, τα δύο σύνολα πρακτόρων δηµιουργούνται µε U0 και S0 
πράκτορες αντίστοιχα, και σταδιακά χρήστες και κόµβοι προστίθενται µε εκθετικό ρυθµό (gu 
και gs αντίστοιχα). Ο πράκτορας χρήστης i επιλέγει τυχαία µία από τις C κατηγορίες που 
προσφέρονται για την οποία θα ενδιαφέρεται και lp δικτυακούς κόµβους, µεταξύ των  S0, για 
να δηµιουργήσει ένα αρχικό χαρτοφυλάκιο επιλογής. Ο πράκτορας κόµβος  j επιλέγει τυχαία 
την κατηγορία στη οποία θα δραστηριοποιηθεί (µεταξύ των C), κάνει µία αρχική επένδυση I0 
ούτως ώστε να µπει στην αγορά, και δηµιουργεί ένα εξερχόµενο σύνδεσµο που δείχνει σε ένα 
τυχαία επιλεγµένο κόµβο (µεταξύ των S0).    

(A2) Ενεργοποίηση πρακτόρων. Οι χρήστες και κόµβοι πράκτορες ενεργοποιούνται σε κάθε 
χρονική στιγµή t. Οι πράκτορες ενεργοποιούνται ακριβώς µία φορά κατά τη διάρκεια µίας 
χρονικής περιόδου. Όταν ένας χρήστης πράκτορας ενεργοποιείται ξεκινάει µία νέα περίοδος 
πλοήγησης η οποία τελειώνει όταν η χρονική στιγµή t λήγει. Φυσικά, ο πράκτορας i ξεκινάει 
µία νέα περίοδος (τη χρονική στιγµή t) µε την επίσκεψη ενός υποσυνόλου µεγέθους v των 
δικτυακών κόµβων που απαρτίζουν το χαρτοφυλάκιο που συγκρότησε κατά την διάρκεια της 
προηγούµενης χρονικής στιγµής (t-1). Όταν ένας κόµβος πράκτορας ενεργοποιείτε, ελέγχει 
πρώτα αν είναι η χρονική στιγµή να κάνει µία καινούρια επένδυση και/ή να δηµιουργήσει 
µερικούς συνδέσµους και δρα αντίστοιχα (A7) και (A8).     

(A3) Σύνθεση και ενηµέρωση χαρτοφυλακίου. Η συµπεριφορά πλοήγησης των χρηστών 
πρακτόρων περιστρέφεται γύρω από το χαρτοφυλάκιό τους. Οι κόµβοι που επισκέπτονται 
συχνά οργανώνονται επιλεκτικά σε ένα χαρτοφυλάκιο επιλογής, το οποίο είναι διαφορετικό 
από τον ένα χρήστη στον άλλο. Το µήκος αυτού του χαρτοφυλακίου είναι lp, και παραµένει 
σταθερό κατά την πορεία του µοντέλου. Το χαρτοφυλάκιο των χρηστών ανανεώνεται τακτικά 
(σε κάθε χρονική στιγµή) ως ακολούθως. Όταν ένας χρήστης εισάγεται στην προσοµοίωση 
(είτε στην αρχή, t = 0, είτε κατά την πορεία του µοντέλου, t > 0), επιλέγει τυχαία lp κόµβους 
για να δηµιουργήσει µία αρχική έκδοση του χαρτοφυλακίου δηµοφιλών κόµβων. Όσο η 
διαδικασία εξελίσσεται, οι χρήστες πράκτορες µαθαίνουν για καινούριους κόµβους µέσω δια-
στόµατος µετάδοσης µηχανισµούς συλλογής πληροφορίας (Α4) και µέσω προσωπικής 
πλοήγησης του παγκόσµιου ιστού (Α5). Οι χρήστες πράκτορες αποτιµούν τους κόµβους που 
πληροφορηθήκανε σύµφωνα µε µία συνάρτηση ωφέλειας U, και συµπεριλαµβάνουν στο 
χαρτοφυλάκιό τους, τους κόµβους µε την υψηλότερη λαµβανόµενη ωφέλεια. Επιπλέον, 
υποθέτουµε τους χρήστες πράκτορες να είναι πιστοί στο χαρτοφυλάκιό τους: ένας καινούριος 
κόµβος θα συµπεριληφθεί σε αυτό µόνο αν ο χρήστης λάβει υψηλή ωφέλεια από αυτόν τον 
κόµβο κατά την διάρκεια ενός µεγαλύτερου χρονικού διαστήµατος. ∆ηλαδή οι χρήστες 
πράκτορες συγκρατούν έναν κόµβο και τον συµπεριλαµβάνουν στο χαρτοφυλάκιό τους αν 
λάβουν υψηλή απόδοση µετά από λ επισκέψεις σε αυτόν τον κόµβο. Για να διατηρούν αυτούς 
τους κόµβους οι χρήστες πράκτορες έχουν µία µνήµη µε µέγιστο µέγεθος lml. Αν η µνήµη 
έχει συµπληρωθεί, και ο χρήστη θέλει να εισάγει σε αυτή έναν κόµβο που µόλις 
επισκέφθηκε, αφαιρεί έναν που ήδη υπάρχει. Για την εύρεση του κόµβου που θα αφαιρεθεί, ο 
χρήστης πράκτορας, υπολογίζει για κάθε κόµβο στη µνήµη µια τιµή w που εκφράζει την 
προθυµία του να κρατήσει στη µνήµη αυτόν τον συγκεκριµένο κόµβο: το w υπολογίζεται 
βάση του επόµενου τύπου. 

jjj nvttw +−= )'(
100
λ  
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όπου wj είναι η προθυµία του χρήστη να κρατήσει τον κόµβο j, t είναι η τρέχουσα χρονική 
στιγµή, tj

’ είναι η χρονική στιγµή της τελευταίας επίσκεψης στον κόµβο j, και nvj ο αριθµός 
των επισκέψεων του χρήστη στο κόµβο j. 

(A4) Πληροφόρηση µέσω της δια-στόµατος µετάδοσης. Οι χρήστες πράκτορες που έχουν 
ενεργοποιηθεί, αποφασίζουν πρώτα αν θα ρωτήσουν άλλους χρήστες για να συλλέξουν 
πληροφορία για “ενδιαφέρον κόµβους”. Μόνο ένα ποσοστό των χρηστών πρακτόρων ρωτάνε 
άλλους χρήστες για να προτείνουν δικτυακούς κόµβους. Εποµένως σε κάθε χρονική στιγµή t, 
ένα ποσοστό των χρηστών πρακτόρων α, τυχαία επιλεγµένο από όλο τον πληθυσµό, τυχαία 
δειγµατίζει άλλους χρήστες να προτείνουν έναν κόµβο. Βέβαια, οι χρήστες πράκτορες 
αλληλεπιδρούν µε άλλους πράκτορες που είναι κοντά τους και έχουν παρόµοιες προτιµήσεις 
για να ανταλλάξουν πληροφορία για κόµβους που έχουν ήδη επισκεφθεί και εκτιµήσει. 
Υποθέτουµε µία δοµή µικρού κόσµου, παραγόµενη από το µοντέλο WS, να περιγράφει την 
τοπολογία αυτών των αλληλεπιδράσεων: ku, ο αριθµός των αρχικών γειτόνων σε αυτό το 
κοινωνικό δίκτυο και βu, η πιθανότητα αναδροµολόγησης ακµών σε αυτό το δίκτυο. Κάθε 
ερωτηθείς πράκτορας προτείνει στον χρήστη που ρώτησε έναν δικτυακό κόµβο τυχαία 
επιλεγµένο µεταξύ των κόµβων που περιέχονται στο χαρτοφυλάκιό του και ταιριάζουν των 
προτιµήσεων του χρήστη που ρώτησε. Στη συνέχεια οι χρήστες αποτιµούν αυτούς τους 
κόµβους και επιλέγουν αυτούς που θα συµπεριλάβουν στο χαρτοφυλάκιό τους. 

(A5) Εξερεύνηση κατά µήκος του υποκείµενου δικτύου κόµβων. Οι χρήστες πράκτορες 
µετακινούνται από τον έναν κόµβο στον άλλο ακολουθώντας τους συνδέσµους µεταξύ 
αυτών. Συγκεκριµένα, σε κάθε χρονική στιγµή t, ο χρήστης πράκτορας i επισκέπτεται έναν 
αριθµό από d κόµβους ακολουθώντας τους εξερχόµενους συνδέσµους των κόµβων που έχει 
επισκεφθεί νωρίτερα κατά την διάρκεια της χρονικής στιγµής. (v κόµβοι από το 
χαρτοφυλάκιο συν πιθανούς κόµβους από δια-στόµατος µεταδόσεις). Στη συνέχεια οι 
χρήστες αποτιµούν αυτούς τους κόµβους και επιλέγουν αυτούς που θα συµπεριλάβουν στο 
χαρτοφυλάκιό τους. 

(A6) Μέθοδός αποτίµησης χρηστών. Υποθέτουµε ότι η ωφέλεια Uij, που λαµβάνει ο χρήστης 
i από την επίσκεψη στον κόµβο j εξαρτάται από τις προτιµήσεις του χρήστη i και τις 
κατηγορίες του κόµβου  j. Αν ο κόµβος πράκτορας j δραστηριοποιείται στην κατηγορία που 
ενδιαφέρει τον χρήστη i τότε η ωφέλεια που λαµβάνει ο χρήστης i είναι rj + e, όπου το e 
αναπαριστά διακυµάνσεις που ενσωµατώνουν είτε µεταβολές στο χρόνο πρόσβασης σε έναν 
κόµβο, ή µεταβολές στην προθυµία των χρηστών να εξερευνήσουν τον κόµβο. Υποθέτουµε 
ότι το e είναι ανεξάρτητα κατανεµηµένο όσον αφορά το χρόνο και τους χρήστες ή κόµβους. 
Για απλότητα υποθέτουµε ότι το e ακολουθεί µία κανονική κατανοµή µε µέση τιµή 0 και 
διασπορά  σob. Αν ο κόµβος πράκτορας j δεν δραστηριοποιείται στην κατηγορία που 
ενδιαφέρει τον χρήστη i τότε η ωφέλεια που λαµβάνει ο χρήστης είναι 0.   

(A7) Επενδύσεις και αποδόσεις δικτυακών κόµβων. Κάθε κόµβος j κάνει µία αρχική 
επένδυση I0 ούτως ώστε να µπει στην αγορά (είτε στην αρχή, t = 0, ή κατά τη διάρκεια της 
πορείας του µοντέλου, t > 0). Επιπλέον, κάθε Tij χρονικές στιγµές, ο κόµβος  j αποφασίζει για 
το αν θα κάνει µία νέα επένδυση ή όχι. Η απόφαση εξαρτάται από το ρυθµό ανάπτυξης του 
δικτυακού κόµβου. Αν gj

’ είναι ο ρυθµός ανάπτυξης του κόµβου j µεταξύ της τρέχουσας 
χρονικής στιγµής t, και της χρονικής στιγµής της τελευταίας επένδυσης, t - Tij, και gj

’’ είναι ο 
ρυθµός ανάπτυξης του κόµβου j των χρονικών στιγµών της τελευταίας και προτελευταίας 
επένδυσης, δηλ. t - 2Tij. Τα gj

’ και gj
’’ ορίζονται ως ακολούθως. 
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Όπου Vj(t) είναι ο συνολικός αριθµός επισκεπτών που είχε ο κόµβος  j τη χρονική στιγµή t. 

Αν ο κόµβος j τη χρονική στιγµή t έχει  θετικό ρυθµό ανάπτυξης µεταξύ δύο διαδοχικών 
στιγµών επενδύσεων, gj

’(t) > 0, δηλ.. ο αριθµός των χρηστών που επισκέπτονται τον κόµβο 
αυξάνεται, τότε ο κόµβος κάνει µία καινούρια επένδυση Ij(t). Επιπλέον, αν  το gj

’(t) είναι 
αρνητικό, δηλ. ο αριθµός των χρηστών που επισκέπτονται τον κόµβο µειώνεται, αλλά το 
gj

’’(t) είναι θετικό, δηλ. ο αριθµός των χρηστών που επισκέφθηκαν τον κόµβο µεταξύ των 
χρονικών στιγµών της τελευταίας και προτελευταίας επένδυσης αυξήθηκε, τότε ο κόµβος 
κάνει µία καινούρια επένδυση Ij(t) στοχεύοντας στην αύξηση της απόδοσής του και στην 
ανάκτηση των χρηστών που δεν το επισκέπτονται πια. Ωστόσο, αν τα gj

’(t) και gj
’’(t) είναι 

αρνητικά ο δικτυακός κόµβος δεν πραγµατοποιεί νέα επένδυση. 

Η τιµή απόδοσης rj(t) του κόµβου j τη χρονική στιγµή t εξαρτάται από τη συσσωρευµένη 
επένδυση Ij

*(t) που ο κόµβος j έχει κάνει πριν τη χρονική στιγµή t. ∆ίνεται από τον παρακάτω 
τύπο: 

( ))(1log)( * tItr jj +=  

Το Ij
*(t) υπολογίζεται  από την συσσώρευση των επενδύσεων που έχει κάνει ο κόµβος  j πριν 

τη χρονική στιγµή t όπου, ωστόσο, υπάρχει ένας ρυθµός υποτίµησης δ. Το Ij
*(t) δίνεται από 

τον παρακάτω τύπο: 

)()1()1()( ** tItItI jj +−−= δ  

Το ποσό της επένδυσης Ij(t) που ο κόµβος j κάνει τη χρονική στιγµή t εξαρτάται πρώτα από 
το µερίδιο αγοράς που έχει ο κόµβος j στο τέλος της χρονικής στιγµής t. Όπου, το µερίδιο 
αγοράς ορίζεται ως εξής. 

∑
=

=
)(

1
)()()(

tN

k
kjj tVtVtms  

Ανάλογα µε το µερίδιο αγοράς του κόµβου j τη χρονική στιγµή t υποθέτουµε δύο 
διαφορετικές στρατηγικές επένδυσης. 

i. Όταν ο κόµβος j έχει µερίδιο αγοράς µικρότερο του Ims, κάνει µία επένδυση 
ανάλογη των (1) του ρυθµού ανάπτυξής µεταξύ της τρέχουσας χρονικής στιγµής 
και της χρονικής στιγµής της τελευταίας επένδυσης και, (2) του ποσού της 
τελευταίας επένδυσης.  

)(*||)( '
jjjj TitIgtI −=  

ii. Όταν ο κόµβος j έχει µερίδιο αγοράς µεγαλύτερο του Ims, κάνει µία επένδυση 
ούτως ώστε και η δυνατόν αυξήσει την απόδοσή του. Αφού η τιµή της απόδοσης 
είναι µία συνάρτηση των συσσωρευµένων επενδύσεων που έχουν γίνει πριν τη 
χρονική στιγµή t, ο κόµβος j κάνει µία νέα επένδυση ανάλογη της διαφοράς της 
συσσωρευµένης επένδυσης µεταξύ της τρέχουσας χρονικής στιγµής και της 
χρονικής στιγµής της τελευταίας επένδυσης.  

( ))()(1.1)( ** tITitItI jjjj −−∗=  
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Ωστόσο, µε πιθανότητα pI η επένδυση που µόλις έγινε δεν ακολουθείται από αύξηση της 
απόδοσης του κόµβου j κυρίως εξαιτίας φαινοµένων συµφόρησης, και κοστών 
συνονθυλεύµατος και προσοχής. 

(A8) ∆ηµιουργία εξερχόµενων συνδέσµων. Κάθε κόµβος πράκτορας j που εισέρχεται στην 
προσοµοίωση τη χρονική στιγµή t, µετά την αρχικοποίηση (t > 0), δηµιουργεί έναν 
εξερχόµενο σύνδεσµο σύµφωνα µε τους κανόνες (i) και (ii) που περιγράφονται παρακάτω. 
Επιπλέον, στοχεύοντας στην προσέλκυση νέων χρηστών πραγµατοποιεί µία συµφωνία µε 
έναν ήδη υπάρχων κόµβο για τη δηµιουργία ενός συνδέσµου που θα δείχνει σε αυτόν. Ο 
κόµβος i από τον οποίο ξεκινάει ο σύνδεσµος επιλέγεται µε πιθανότητα Πp ανάλογη της 
δηµοτικότητάς του την προηγούµενη χρονική στιγµή, t-1. 
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Επιπλεόν, σε κάθε χρονική στιγµή ο κόµβος j δηµιουργεί ένα αριθµό εξερχόµενων 
συνδέσµων. Ο αριθµός των νέων συνδέσµων είναι ένα κλάσµα του αριθµού των εξερχόµενων 
συνδέσµων που ο κόµβος είχε τη προηγούµενη χρονική στιγµή. Εποµένως, αν kj

out(t-1) ο 
αριθµός των εξερχόµενων συνδέσµων του κόµβου j τη χρονική στιγµή t-1, ο αριθµός των 
συνδέσµων που θα δηµιουργήσει είναι  

)1()()( −∗= tktgtnl out
j

out
jj  

Όπου gj
out(t) είναι ο αριθµός ανάπτυξης των εξερχόµενων συνδέσµων του κόµβου j τη 

χρονική στιγµή t, και δίνεται από τον παρακάτω τύπο.  

mgo
e

tg I
out
j ∗

+
=

∗−1001
1)(  

Όπου mgo είναι η µέγιστη τιµή του ρυθµού ανάπτυξης των εξερχόµενων συνδέσµων. 

Οι καταληκτικοί κόµβοι των συνδέσµων επιλέγονται είτε ανάλογα της δηµοτικότητας, είτε µε 
διαδικασίες αντιγραφής, είτε τυχαία. 

i. Με πιθανότητα qp ο καταληκτικός κόµβος i επιλέγεται µε πιθανότητα Πp 
ανάλογη της δηµοτικότητάς του. 

( )
∑

−

=

−

−
=−Π )1(

1
)1(

)1(
)1( tN

w
w

i
ip

tV

tV
tV  

ii. Με πιθανότητα qc ο καταληκτικός κόµβος i επιλέγεται µε αντιγραφή. Πρώτα 
ένας πρωτότυπος κόµβος i επιλέγεται τυχαία µεταξύ των ήδη υπάρχων κόµβων. 
Στη συνέχεια, ο καταληκτικός κόµβος επιλέγεται να είναι ένας τυχαία 
επιλεγµένος κόµβος µεταξύ των προορισµών των συνδέσµων του πρωτότυπου 
κόµβου i.  

iii. Με πιθανότητα 1- qp- qc ο καταληκτικός κόµβος επιλέγεται τυχαία. 
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Στο πίνακα 6.1 συνοψίζουµε όλες τις παραµέτρους του µοντέλου. 

 

 

 

 

 

6.4 Αθροιστική ∆υναµική 
 

Το µοντέλο αναπαράγει το νόµο του ισχυρού στην κατανοµή της δηµοτικότητας των 
δικτυακών κόµβων όπως φαίνεται από την Εικόνα 6.1, που είναι το αποτέλεσµα ενός 
πειράµατος του µοντέλου µε 8975 κόµβους πράκτορες και 29578 χρήστες πράκτορες την 
Parameter Notation 
U0 αρχικός αριθµός χρηστών 
S0 αρχικός αριθµός δικτυακών κόµβων 
gu ρυθµός ανάπτυξης χρηστών 
gs ρυθµός ανάπτυξης δικτυακών κόµβων 
C αριθµός κατηγοριών  
lp µήκος χαρτοφυλακίου επιλογής 

v αριθµός κόµβων που επισκέπτονται οι χρήστες από το χαρτοφυλάκιό τους σε 
κάθε χρονική στιγµή 

λ 
αριθµός φορών που οι χρήστες επισκέπτονται έναν κόµβο και υπολογίζουν 
ότι προσφέρει υψηλή απόδοση πριν το συµπεριλάβουν στο χαρτοφυλάκιό 

τους 

lml αριθµός δικτυακών κόµβων που µπορούν ταυτοχρόνως να είναι υποψήφια 
για ένταξη στο χαρτοφυλάκιο των χρηστών  

α ποσοστό χρηστών που ρωτάνε άλλους χρήστες να προτείνουν ένα κόµβο σε 
κάθε χρονική στιγµή 

d αριθµός κόµβων που επισκέπτονται οι χρήστες σε κάθε χρονική στιγµή 
ακολουθώντας συνδέσµους 

σob διασπορά κανονικής κατανοµής στη συνάρτηση ωφέλειας   
ku µέσος βαθµός συνδεσιµότητας του δικτύου των χρηστών (WS µοντέλο) 

βu πιθανότητα αναδροµολόγησης ακµών στο δίκτυο των χρηστών  (WS 
µοντέλο) 

I0 κατανοµή αρχικής επένδυσης δικτυακών κόµβων 

Ti αριθµός χρονικών στιγµών µεταξύ διαδοχικών επενδύσεων δικτυακών 
κόµβων 

δ ρυθµός υποτίµησης επενδύσεων 
Ims κατώφλι του µεριδίου αγοράς της στρατηγικής επενδύσεων  
pI πιθανότητα επενδύσεων που δεν συνεπάγονται αύξηση της τιµής απόδοσης 

mgo µέγιστος ρυθµός ανάπτυξης εξερχόµενων συνδέσµων  

qp 
πιθανότητα επιλογής καταληκτικών κόµβων των συνδέσµων ανάλογα της 

δηµοτικότητας  
qc πιθανότητα επιλογής καταληκτικών κόµβων των συνδέσµων µε αντιγραφή 

Πίνακας 6.1. Παράµετροι µοντέλου. 
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τελική χρονική στιγµή (t = 5000). Η πιθανότητα P(u) ότι ένας κόµβος επισκέπτεται από u 
χρήστες κατά τη διάρκεια µίας χρονικής περιόδου ακολουθεί το νόµο του ισχυρού, P(u) ~ u-µ, 
µε εκθέτη µ = 1.4. Ενδιαφέρον αριθµητικά αποτελέσµατα είναι κοντά σε αυτά που 
παρέχονται από τους Adamic και Huberman [3] όπως φαίνεται από τον πίνακα 6.2. Η 
παραµετροποίηση του πειράµατος συνοψίζεται στον πίνακα 6.3. 

 

 

 

 
Εικόνα 6.1. Ιστόγραµµα των εµφανίσεων των δικτυακών κόµβων ανά δηµοτικότητα.. 

 
 % όγκος χρηστών 

% κόµβοι όλοι οι κόµβοι / 
αποτελέσµατα µοντέλου 

όλοι οι κόµβοι 
/αποτελέσµατα Xerox 

0.1 10.21 32.36 
1 56.41 55.63 
5 79.92 74.81 

10 86.99 82.26 
50 97.22 94.92 

Πίνακας 6.2 Κατανοµή όγκου χρηστών ανά των κόµβων: Αποτελέσµατα µοντέλου και 
Adamic και Huberman [3]. 
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Παράµετρος Τιµή 
U0 200 
S0 100 
gu 0.001 
gs 0.0009 
C 5 
lp 10 
v 3 
λ U[1 3] 

lml 30 
α 0.4 
d U[1 2] 
σob 0.1 
ku 20 
βu 0.1 
I0 U[0 0.1] 
Ti 30 
δ 0.002 

Ims 0.005 
pI 0.1 

mgo 0.01 
qp 0.45 
qc 0.45 

Πίνακας 6.3. Παραµετροποίηση πειράµατος. 

Όπως ο νόµος του ισχυρού που παρατηρείτε στον παγκόσµιο ιστό περιγράφει 
διαφορετικά σύνολα δεδοµένων σε διαφορετικά στάδια της εξέλιξής του, ένα ακριβές 
µοντέλο πρέπει να αναπαράγει µία κατανοµή ανεξάρτητη του χρόνου και του µεγέθους. 
Πραγµατικά, όπως επιδεικνύει η Εικόνα 6.2, η προκύπτουσα κατανοµή είναι ανεξάρτητη του 
χρόνου (άρα και του µεγέθους) υποδεικνύοντας ότι το σύστηµα αυτο-οργανώνεται σε µία 
απούσης κλίµακας σταθερή κατάσταση. 

Το µοντέλο επίσης αναπαράγει την κατανοµή του νόµου του ισχυρού της δηµοτικότητας 
των κόµβων σε συγκεκριµένες κατηγορίες που έχει εµπειρικά παρατηρηθεί από του Adamic 
και Huberman [3, 4]. Η Εικόνα 6.3 δείχνει την κατανοµή των χρηστών ανά κόµβο για δύο 
συγκεκριµένες κατηγορίες. Όπως φαίνεται η κατανοµή είναι πάλι ένας νόµος του ισχυρού. 
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Εικόνα 6.2. Κατανοµή των κόµβων ανά δηµοτικότητα τις χρονικές στιγµές t = 4000(κύκλοι) 

και t = 5000 (σταυροί). Η κλήση της ευθείας γραµµής είναι 1.4.  

 
Εικόνα 6.3. Κατανοµή των κόµβων ανά δηµοτικότητα για τις κατηγορίες 2 και 4.  

Οι Adamic και Huberman για να εξηγήσουµε το νόµο του ισχυρού στη κατανοµή 
των δικτυακών κόµβων ανά δηµοτικότητα αναπτύξανε  ένα αναλυτικό µοντέλο 
στοχαστικής αναπτυξιακής δυναµικής που περιλαµβάνει ένα µεγάλο εύρος ρυθµών 
ανάπτυξης των δικτυακών κόµβων [3]. Στο προτεινόµενο µοντέλο υποτίθεται ότι οι 
ρυθµοί ανάπτυξης διακυµαίνονται µε ένα µη συσχετισµένο τρόπο από το ένα διάστηµα 
στο άλλο γύρω από µία θετική µέση τιµή. Επιβεβαιώσανε αυτή την υπόθεση µε τη 
µελέτη της χρήσης του δικτυακού κόµβου του Xerox Corp., του οποίου οι 
εβδοµαδιαίες διακυµάνσεις βρέθηκαν µη συσχετισµένες. Εδώ δείχνουµε ότι η υπόθεση 
των Adamic και Huberman αναπαράγεται από το µοντέλο µας. Η Εικόνα 6.4 δείχνει τις 
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διακυµάνσεις του ρυθµού ανάπτυξης ενός συγκεκριµένου δικτυακού κόµβου µεταξύ 
διαστηµάτων 10 χρονικών στιγµών από t = 4200 έως t = 4500. Επιβεβαιώσαµε ότι όλοι οι 
κόµβοι στην προσοµοιωµένη οικονοµία του παγκόσµιου ιστού εµφανίζουν αυτή την ιδιότητα.  

 
Εικόνα 6.4. Κλασµατικές διακυµάνσεις στον αριθµό των χρηστών του κόµβου που 

κατατάχθηκέ στη θέση 60. 

Άλλη µία ενδιαφέρον ιδιότητα προέρχεται από την παρατήρηση της συσχέτισης της 
ηλικίας και δηµοτικότητας των δικτυακών κόµβων. Στον παγκόσµιο ιστό, η ηλικία και 
δηµοτικότητα των δικτυακών κόµβων βρέθηκαν ελαφρά συσχετισµένοι. [5]. Το µοντέλο µας 
αναπαράγει αυτή τη συµπεριφορά όπως φαίνεται από την Εικόνα 6.5, η οποία παρουσιάζει το 
διάγραµµα συσχέτισης της δηµοτικότητας των δικτυακών κόµβων και της χρονικής στιγµής 
εισόδου στην προσοµοίωση. 
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Εικόνα 6.5. Συσχέτιση δηµοτικότητας και ηλικίας δικτυακών κόµβων. Ο συντελεστής 

συσχέτισης είναι 0.16. 

  Ο αριθµός των εισερχόµενων και εξερχόµενων συνδέσµων ανά δικτυακό κόµβο 
ακολουθούν επίσης το νόµο του ισχυρού. Οι εκθέτες των κατανοµών των εισερχόµενων και 
εξερχόµενων κόµβων είναι 2.0 και 2.3 αντίστοιχα (Εικ. 6.6 και 6.7). 

    

 
Εικόνα 6.6. Κατανοµή του αριθµού των εισερχόµενων συνδέσµων ανά κόµβο. Η κλήση της 

ευθείας γραµµής είναι 2.0. 

 75



 
Εικόνα 6.7. Κατανοµή του αριθµού των εξερχόµενων συνδέσµων ανά κόµβο. Η κλήση της 

ευθείας γραµµής είναι 2.3. 

Επίσης, βρήκαµε µη ισχυρή συσχέτιση µεταξύ του αριθµού των εισερχόµενων 
συνδέσµων και της ηλικίας των δικτυακών κόµβων σε συµφωνία µε µετρήσεις από τον 
παγκόσµιο ιστό [1]. Η Εικόνα 6.8 δείχνει το διάγραµµα συσχέτισης του αριθµού των 
εισερχόµενων συνδέσµων και της χρονικής στιγµής εισόδου των δικτυακών κόµβων στην 
προσοµοίωση, και υποδεικνύει ότι νεοδηµιουργηθέν κόµβοι µπορούν να αποκτήσουν ένα 
µεγάλο αριθµό εισερχόµενων συνδέσµων.     

 
Εικόνα 6.8. ∆ιάγραµµα συσχέτισης αριθµού των εισερχόµενων συνδέσµων και ηλικίας των 

δικτυακών κόµβων. Ο συντελεστής συσχέτισης είναι 0.35. 
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6.5 Συµπεράσµατα 
 

Σε αυτό το κεφάλαιο περιγράψαµε τη δεύτερη έκδοση του µοντέλου µας και δείξαµε ότι 
αναπαράγει το νόµο του ισχυρού στη κατανοµή της δηµοτικότητας των δικτυακών κόµβων. 
Επιπλέον δείξαµε ότι το µοντέλο αναπαράγει ένα αριθµό από ιδιότητες που έχουν 
παρατηρηθεί εµπειρικά σε πολλές µελέτες του παγκόσµιου ιστού. (i) κατανοµή του νόµου 
του ισχυρού των δικτυακών κόµβων ανά δηµοτικότητα µεταξύ συγκεκριµένων κατηγοριών 
περιεχοµένου, (ii) διακυµάνσεις στους ρυθµούς ανάπτυξης των δικτυακών κόµβων, (iii) 
συσχέτιση δηµοτικότητας και ηλικίας δικτυακών κόµβων, (iv) κατανοµή του νόµου του 
ισχυρού του αριθµού των εισερχόµενων και εξερχόµενων συνδέσµων ανά δικτυακό κόµβο, 
(v) συσχέτιση αριθµού εισερχόµενων συνδέσµων και ηλικίας δικτυακών κόµβων. Τελικά 
επιβεβαιώσαµε ότι η συµπεριφορά του µοντέλου είναι σταθερή µε την έννοια ότι αναπαράγει 
το νόµο του ισχυρού για ένα µεγάλο εύρος του χώρου των παραµέτρων. 

Το χαρακτηριστικό αυτής της βελτιωµένης έκδοσης του µοντέλου µας, να αναπαράγει 
ένα µεγάλο αριθµό ιδιοτήτων που έχουν εµπειρικά παρατηρηθεί στο παγκόσµιο ιστό, παρέχει 
ισχυρή στήριξη στον ισχυρισµό ότι µία πιθανή εξήγηση των φαινοµένων συσσώρευσης στο 
παγκόσµιο ιστό µπορεί να βασιστεί στις υποθέσεις των αυξανόµενων απολαβών και δικτύων 
διήθησης µε τυχαίες συνδέσεις. 
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Κεφάλαιο 7 
 

7 Συµπεράσµατα 
 

Ο παγκόσµιος ιστός είναι ένα πολύ µεγάλο σύστηµα, δηµιουργηµένο από τις αθροιστικές 
πράξεις εκατοµµυρίων ατόµων. Εν τούτοις, παρά την αποκεντροποιηµένη φύση της 
ανάπτυξής του, πρόσφατες µελέτες αποκάλυψαν ότι πολλές από τις ιδιότητές του εµφανίζουν 
µια ενδιαφέρων κανονικότητα που περιγράφει τη δοµή του µε ένα λογικό τρόπο. Βασισµένοι 
σε µεθόδους τις οικονοµικής γεωγραφίας και σε τεχνικές πρακτορικής µοντελοποίησης, 
αναπτύξαµε ένα µοντέλο πρακτόρων που αναπαράγει τις παρατηρηθέν κανονικότητες. Τα 
αποτελέσµατα µας επιδεικνύουν ότι: (1) η ανάπτυξη των δικτυακών κόµβων δεν είναι µόνο 
το αποτέλεσµα των ενυπάρχων διαφορών µεταξύ των δικτυακών κόµβων, άλλα επίσης και το 
αποτέλεσµα ενός συνόλου αθροιστικών διαδικασιών, οι οποίες εµπλέκουν κάποιες µορφές 
αυξανόµενων απολαβών, δηλ. δια-στόµατος µετάδοσης θετικές αναδράσεις και συνδέσµους 
δηµιουργηµένους από την πλοήγηση των χρηστών και, (2) µία πιθανή εξήγηση των 
φαινοµένων συσσώρευσης στο παγκόσµιο ιστό µπορεί να βασιστεί στις υποθέσεις των 
αυξανόµενων απολαβών και δικτύων διήθησης µε τυχαίες συνδέσεις. 

Όπως έγινε φανερό µέσω των µοντέλων, πειραµάτων και αποτελεσµάτων που 
περιγράφηκαν σε αυτή τη διατριβή, το µοντέλο µας (και πιθανές επεκτάσεις του) µπορεί να 
φανεί χρήσιµο ως ένα εργαλείο για την κατανόηση της δυναµικής των διαδικασιών που 
κυβερνούν την εξέλιξη του παγκόσµιου ιστού, ή για τον έλεγχο συγκεκριµένων θεωριών. 
Όπως ο παγκόσµιος ιστός αναπτύσσετε συνεχώς, η προσέγγισή µας µπορεί να προσφέρει 
περαιτέρω γνώση στη δυναµική του παγκόσµιου ιστού και το σχηµατισµό των 
συγκεντρώσεων πληθυσµού.  
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