SIECI ZLOZONE

Siec jest grafem. Nie jest zadnym szczegdlnym rodzajem grafu, bo do jej opisu uzywa
sie takiego samego aparatu matematycznego, a charakteryzuje za pomoca tych samych
pojec. Skad zatem potrzeba dualizmu postrzegania-tej samej konstrukcji? Zacznijmy od
analogii: fizyczny opis cztowieka jest uniwersalny — tuléw, gtowa, cztonki itd. Dodajmy
jeszcze pojecia bardziej ztozone: wysokos¢, waga, zwinnos¢, szybkos¢. Jednak w zu-
pelnie innym kontekscie bedzie si¢ nimi postugiwat pracodawca, a w innym — pediatra
lub dietetyk. Dla tego pierwszego sparametry” pracownika sg istniejace, zastane; sg one
uzyteczne do okreslenia rodzaju-czynnosci, ktére moze on wykonywac, oraz przewidy-
wanej efektywnosci pracy. Dotycza zatem wykorzystania osoby do osiagnigcia wlasnych
celéw. Dla tych ostatnich ¢ztowiek jest fenomenem samym w sobie, tworzacym razem
z wlasnym otoczeniemiSrodowisko determinujace jego rozwdj, a w szczegdélnoSci ewo-
lucje warto$ci owyeh parametréw fizycznych.

Nazywajac graf — siecig, wierzchotki — weztami, a krawedzie — taczami lub powig-
zaniami, przechodzimy od przedmiotowego do podmiotowego postrzegania tej struk-
tury. Stajemy si¢ lekarzem (dietetykiem) skupionym na interakcjach pomiedzy weztami
oraz ewolucji sieci bedacej ich skutkiem. Interesujemy si¢ obcigzeniem wezla kolejo-
wego, informacjami posiadanymi przez cztonka klubu karate, ciSnieniem w przepom-
powni sieci wodociagowej czy sita oddziatywania spotecznego celebryty — stowem —
stanem weztéw sieci. Aktualny stan sieci, bedacy ztozeniem stanéw wszystkich weztéw,
determinuje dalsza ewolucje sieci wskutek wspotzaleznoSci sasiadujacych weztéw, ale
réwniez wskutek zmian samej struktury, tj. powstawania i rozpadu faczy.

Wizje: przedmiotowa (grafu) i podmiotowa (sieci), wspotistnieja. Spontanicznie
powstale sieci sg wtdrnie i przedmiotowo wykorzystywane do realizacji partykularnych
celdw, np. przemyslanych kampanii marketingowych, dystrybucji ztosliwego oprogra-
mowania lub skoordynowanych kontroli skarbowych. I odwrotnie, wierzchotek grafu
petniacy poczatkowo funkcje stuzebna, tj. funkcjonujacy na potrzeby i pod dyktando
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,przeptywéw” w grafie, moze urosna¢ do roli centrum — autorytetu silnie oddziatuja-
cego na otoczenie'.

Samo zatozenie, Zze wezel ma stan i wehodzi w interakcje z sasiadami, nie oznacza,
ze kazda siec jest ztozona. W taki wtasnie sposéb modeluje si¢ domowa sie¢ wodocia-
gowa, uktad elektroniczny dzwonka do drzwi czy obieg dokumentéw w matej firmie,
czyli systemy powszechnie uznane za nieskomplikowane. To, co przesadza o zfoZono-
Sci sieci, to skomplikowana sie¢ powigzan, daleka od regularnosci, ale tez nie do korica
losowa. Innymi stowy, zajmiemy si¢ tu siecig powstata w wyniku autonomicznej aktyw-
nosci jej weztéw lub wyrafinowanego procesu projektowania. Poznajmy gtéwne cechy
sieci powstatych w taki wtasnie sposob.

3.1. Wykres bez skali

Poniewaz w sieciach zlozonych powigzania nie sg regularne, mozemy spodziewac sie,
ze wskazniki opisujace poszczegdlne wierzchotki réwniez beda charakteryzowaé sie
rozbieznoscia. Sie¢ modeluje przeciez pewna rzeczywisto$¢, a w §wiecie rzeczywistym
spodziewamy si¢ zréznicowania cech przedmiotow tej samej klasy. Na przyktad, wzrost
0s6b dorostych okreSlonej pici, temperatura, ciata w czasie spoczynku czy wyniki te-
stow na inteligencje sg zréznicowane [5,.102, 132]. Sposéb, w jaki wyniki te wypa-
daja na skali liczbowej, z duzg doktadnoscig odpowiada rozktadowi Gaussa: dla duzej
czesci populacji wartodci sa skupione“wokot wartoSci Sredniej, a szansa wystgpienia
osobnika wyjatkowo odbiegajacego od Sredniej jest nikta. Taki rozktad obserwaciji jest
powszechny dla wielu dziedzin zycia.

Pozostajac wciaz w populacji ludzkiej, sprawdzmy, jak rozktadaja si¢ wartosci opi-
sujace powiazania spoteczne jednostek w portalu spoteczno$ciowym YouTube, postu-
gujac sie w tym celu liczbg os6b zaprzyjaznionych z konkretnym uzytkownikiem ustugi
(tj. stopniem weztasieci). Na rysunku 3.1 widaé, Ze rozklad cech jest zasadniczo od-
mienny. Przede-wszystkim trudno jest dla tego drugiego wskazaé warto$¢ typowa. Ow-
szem, najwiecej uzytkownikow nawigzato poprzez serwis tylko jedng znajomosc?, ale
jest to wynik skrajny, naocznie rézny od warto$ci Sredniej i dlatego bezuzyteczny.

Jaka jest wigc warto$¢ Srednia stopnia wezta w naszej sieci ztozonej? Obliczona
w zakresie danych przedstawionych na rys. 3.1 (czyli dla 97% uzytkownikow) wy-
nosi 1,78. Udzial weztéw o coraz wyzszych stopniach w sposéb ewidentny zanika
do zera, wigc intuicyjnie nie przywigzujemy wagi do tzw. ogonéw rozktadu, czyli
fragmentu peryferyjnego, odpowiadajacego jednostkom wyjatkowo odbiegajacym od

! Kariery projektantéw mody, Jeanne-Marie Lanvin oraz Charlesa Federicka Wortha, s przyktadami
takiej wlasnie ewolucji ich rél spotecznych. Oboje zaczynali jako praktykanci, realizujac konwencjonalne
zlecenia klientéw, ale do$¢ szybko przekonali ich do wtasnych projektow strojéw, z czasem tworzac wlasne
marki i domy mody.

2 Warto$¢ najczesciej wystepujaca w prébie lub rozkladzie nazywamy dominantg.
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Rysunek 3.1. Rozklad ilorazu inteligencji (z lewej) oraz rozktad stopnia weztéw-profili uzytkownikéw
serwisu YouTube (z prawej)

normy?. Jesli jednak uwzglednimy w statystykach nie wezty do‘stopnia 10, ale 100, 1000
lub 10000, otrzymamy $rednig ze stopni weziéw réwna 24,/ potem 2,62, wreszcie 2,8.
Oznacza to, Ze owe nieuwzglednione 3% weztéw jest-w stanie zwickszy¢ obliczong
Srednig o prawie 50%. Zjawisko to wynika z powstawania w sieciach ztozonych stosun-
kowo niewielkiej liczby weziéw o bardzo wysokim' stopniu. W naszej sieci YouTube
najwickszy wezel ma ponad 60 tysiecy powigzan z innymi; aby w sposéb uzyteczny
przedstawia¢ wyniki o takiej rozpigtosci, nalezy postugiwaé si¢ skalg logarytmiczng.
Tak wlasnie sporzadzono wykres liczby.wezléw okreslonego stopnia na rys. 3.2. Dla
malych stopni punkty wykresu sg praktycznie wspétliniowe, co w takim uktadzie osi
oznacza, ze stosunek liczby wezidw o okre§lonym stopniu do liczby weztéw o stopniu
np. dwukrotnie wigkszym jestibardzo zblizony w catkiem sporym zakresie*. Licznosci
wezléw okres§lonego stopnia-moga wiec by¢ przyblizane ciagiem geometrycznym.
Zjawiska opisywane zaleznoScia geometryczng nie ograniczaja si¢ do przestrzeni
wirtualnej. Fenomen ten docenit i opisat juz Galileusz; wcze$niej jednak zjawiska natu-
ralne tego typu byty nasladowane w sztuce zdobniczej. Opisuja one zaréwno powtarza-
jaca sie proporcje pomiedzy elementami fizycznymi, jak i intensywno$¢ wystepowania
zjawisk: susz i powodzi, trz¢siefi ziemi, aktywnosci Storica. Rozwéj wiedzy ekonomicz-
nej przynidst pierwsze obserwacje zjawisk tej natury w odniesieniu do podziatu débr
materialnych: Vilfredo Pareto zauwazyl [118], ze 20% obywateli posiada 80% ziemi>.

3 Dla rozktadu Gaussa szansa wylosowania warto$ci odleglej o x od wartosci oczekiwanej maleje pro-
porcjonalnie do e”‘z, a wiec bardzo szybko dla duzych x.

4 Poréwnujac w naszym przypadku stosunek liczby weziow o stopniu x = 1,2,4, 8, 16 do liczby wez-
16w o stopniu (odpowiednio) 2,4, 8,16 i 32, otrzymujemy wartosci: 4,26;4,19;4,88;5,01;5, 10 — réznig
si¢ one zaledwie o 19%. Takiej zgodnosci nie otrzymamy w catym zakresie dostgpnych danych z réznych
przyczyn, lecz i tak regularno$¢ wykresu zrobi wrazenie na kazdym, kto miat do czynienia z surowymi danymi
rzeczywistymi.

3 Obecnie podzial ten jest jeszcze mniej korzystny, co tylko potwierdza hipoteze, ze w sieci ztoZonej
powstang dowolnie duze wezly, jesli da¢ jej do$¢ czasu na rozwdj. Jedynie osobliwosci (wojny, rewolucije,
kryzysy, epidemie) stanowig naturalne ograniczenie wzrostu.
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Rysunek 3.2. Wykres punktowy liczby weziéw okreslonego stopnia (z lewej) oraz liczby weztéw
o okre§lonym stopniu lub wyzZszym (z prawej). Punkty w poczatkowych fragmentach obu wykresow
sg prawie wspoélliniowe; ich przybliZenie liniowe zaznaczono-prestymi o nachyleniu
odpowiednio —2,47 oraz —1,49

Pé6Zniej bylo juz tylko gorzej: globalizacja oraz cyfrowe §rodki komunikacji sprzegly
i nadal sprzegaja elementy sieci coraz gestsza.siecig potaczen i w coraz to nowych
aspektach. Nic wigc dziwnego, ze mySlenie o Swiecie gaussowskim odchodzi do lamusa,
a nowy porzadek wymaga nowych definicji."Wszystko dlatego, ze fenomen zaleznosci
geometrycznej pociaga za soba powazne konsekwencje.

Wréémy do rys. 3.2. Jesli przyjmiemy, ze rzeczywiscie liczno$¢ weztéw o stop-
niach w ciggu geometrycznym tworzy roéwniez cigg geometryczny, wowczas prawdo-
podobieristwo, Ze wezel w sieci osiggnie stopnieri x opisuje zaleznos¢

P(x) = pox™*, (3.1

przy ograniczeniu, dziedziny z dotu, x > xmin. Wz6r (3.1) definiuje rozktad potegowy.
Wspdtczynnik pg okresla warto$¢ prawdopodobienistwa dla x = 1. Jest to wspdtczynnik
»techniczny”; jego warto§¢ zapewnia sumowanie si¢ rozktadu do jednosci. Natomiast
a to wyktadnik charakterystyczny rozktadu potegowego. Jesli zjawisko rzeczywiscie da
sie opisac rozkfadem potggowym, znajomos$¢ tylko tego jednego parametru wystarczy,
aby je odpowiednio sklasyfikowac. Na rysunku 3.2 wykladnik o odpowiada nachyle-
niu prostej, wzdtuz ktérej uktadaja si¢ punkty odpowiadajace stopniom weztéw. Prosta
taka zostala wyznaczona dla poczatkowego, czytelnego fragmentu wykresu i wykre-
§lona linig przerywang, a jej nachylenie wynosi —2,47. Analiza dalszej czeSci wykresu
jest utrudniona: punkty tworza chmure, bowiem kolejne wezty o coraz wyzszych stop-
niach pojawiaja si¢ nieregularnie i jest ich niewiele. Problem ten omija si¢, analizujac
wykres rankingowy, czyli liczbe wierzchotkéw o stopniu réwnym lub wyzszym niz za-
fozony. Wykres ten, z prawej strony rysunku, uwidacznia, ze zjawisko potggowej zalez-
noSci wystepuje rowniez dla weztéw o wyzszych stopniach, ale jego nachylenie podlega
wickszym fluktuacjom.
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Nachylenie wykresu rankingowego jest o jeden mniejsze niz wykresu stopni wierz-
chotkéw®. Sprawdzmy: dla analogicznego fragmentu otrzymujemy wynik —1,49, czyli
prawie idealnie zgodnie z teoria. Dlatego wykresy tego typu sg powszechnie wykorzy-
stywane w obrazowaniu zaleznoS$ci potegowych.

O zjawiskach dajacych si¢ opisaé rozktadem potegowym, w szczegdlnosci o sie-
ciach ztozonych, méwi sieg, ze sa bezskalowe. Mamy tu na mysli skale rozpatrywanych
zjawisk: na rys. 3.1 uwzgledniliSmy prawie wszystkich uzytkownikéw Youtube (97%),
ale okazuje sie, ze to do pozostatych nalezy az 41% faczy w sieci! Przyjrzyjmy si¢ za-
tem tej elicie, z ktérej znéw mozemy wyodrebnié 3% weztéw najsilniej usieciowionych.
W tej grupie wyznacznikiem ,.elitarnosci” jest stopieft wezta powyzej 112. Okazuje si¢,
ze do pozostatych 3% nalezy... tak, doktadnie 41% taczy w tym podzbiorze. Wydziela-
jac w spos6b analogiczny kolejng elite, tj, tych, ktérzy maja powiazania z ponad 2844
innymi uzytkownikami, dowiadujemy si¢, ze nalezy do nich 44% procent powigzan elity
elit. Oznacza to, ze skala zjawisk potegowych jest nieistotna’. Istotne sa tylko proporcje
miedzy zjawiskami rzadkimi i wielkimi a pospolitymi. Potegowy rozktad stopni wierz-
chotkéw zostat potwierdzony w przypadku wielu sieci spotecznych, komputerowych
i lotniczych, finansowych oraz semantycznych.

Skale tej, obserwowanej w dowolnym powiekszeniudysproporcji w licznosci i wiel-
kosci zjawisk determinuje wykfadnik charakterystyczny a: im jest on mniejszy, tym
dysproporcje te sg silniejsze. Dla @ < 2 wartos¢-oczekiwana rozkladu (3.1) jest nie-
skoniczona. Oznacza to, Ze jesli obserwujemy-takie wtasnie zjawisko, to w dowolnym
momencie mozemy spodziewac si¢ zdarzenia, ktérego ogrom przyémi i uczyni nieistot-
nym wszystko, co dotychczas zaobserwowaliSmy. Znamienne jest, ze wsréd dotychczas
przeanalizowanych przykladéw [113] najmniejsza warto$¢ wykladnika, @ = 1,8, za-
obserwowano dla skali wojen w latach 18161980 [124]. I rzeczywiScie, w czasach
zimnowojennego wyscigu zbrojen o konsekwencjach ewentualnej III wojny Swiatowej
nie trzeba bylo nikogo «przekonywac. (Kolejnym przyktadem zjawiska o podobnym
charakterze, a = 1,83, jest'intensywnos$¢ wybuchéw na Storicu [101]).

Wiekszo$¢ zjawisk, dla ktérych adekwatny jest opis rozktadem potegowym, ma
a > 2; mozna wigc obliczy¢ jego warto$¢ oczekiwang. Problem polega jednak na tym,
ze warto$¢ ta ma niewielkg praktyczng uzyteczno$é. Statystyka taka nie niesie istot-
nej informacji dla wiekszoSci odbiorcéw: dla przecietnego obywatela uwzglednienie

6 Wykresowi rankingowemu (sporzadzanemu dla préby losowej) odpowiada pojecie dopetnienia dys-
trybuanty rozktadu do jednos$ci. Policzmy:

< PO ot PO —(a-1
P(X >x) = *dX = ——x" = b
( ») £P0X —a+1x —a+1x

Dopetnienie dystrybuanty jest wiec rowniez funkcja potegowa z wyktadnikiem o 1 mniejszym.
7 Przeskalujmy, czyli pomnézmy argument rozkiadu (3.1) przez stalg c:
polcx)™ = ‘Z—gx_“

OtrzymaliSmy ponownie rozktad potggowy o takim samym wyktadniku; zmienita si¢ jedynie warto$¢ wspot-
czynnika.
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dochodéw bogaczy w informacji o Srednim krajowym wynagrodzeniu prowadzi do fru-
stracji, a przede wszystkim nie wyjasnia niczego. Zdecydowanie bardziej uzytecznym
wskaZnikiem jest w tym przypadku mediana dochodu, ktéra de facto uwzglednia war-
to§¢ wyktadnika (jest proporcjonalna do 2§). Stosuje si¢ réwniez bardziej zaawanso-
wane statystyki, np. indeksy cen towaréw liczone dla zbioréw (,,koszykow’’) débr o wa-
gach odpowiadajacych typowej? strukturze konsumpcji.

Postugiwanie si¢ wartoScig oczekiwang rozktadu potegowego w kontekscie tech-
nicznym réwniez jest niewygodne: wyobrazmy sobie, ze taka natur¢ ma zjawisko, na
ktére chcemy reagowaé. Chcemy np. stabilizowa¢ ruch na taczu internetowym albo
wyceni¢ polise ubezpieczeniowa. W obu przypadkach [62, 129] mamy do czynienia
z procesami gruboogonowymi, dla ktérych co prawda istnieje warto$¢ oczekiwana, ale
dochodzenie do niej (albo tez: wykorzystywanie zaobserwowanych warto$ci) wymaga
o wiele dtuzszych obserwacji niz dla rozktadu Gaussa [52]. Musimy bowiem doczekac
si¢ wystapienia zdarzefi wystarczajgco rzadkich i wielkich, aby uzyska¢ pelng informa-
cje 0 naturze procesu.

Mimo ze wigkszos$¢ zjawisk opisywanych rozkladem potggowym ma skoriczong
warto$¢ oczekiwang, wariancja tych zjawisk jest nieskoriczona. Tak dzieje si¢ dlaa < 3
i w tym wlasnie zakresie lokujg si¢ wszystkie przedstawione dotychczas przyklady.
Mozna tez poda¢ pare nowych: czgsto§¢ wystepowania stow w tekscie, majatek i wiel-
ko§¢ miejscowosci w Stanach Zjednoczonyeh”[113], stopniefi wezidw w sieci stron
WWW. Poniewaz wariancja jest miard rozproszenia zjawisk wokot jakiej$ wartoSci
$redniej, nalezy wnioskowac, ze wigkszo$¢ omawianych tu zjawisk ma potencjal ge-
nerowania zdarzeit dowolnie duzych:i bynajmniej nie hipotetycznych. W sieciach, kt6-
rych rozwdj odbywa sie¢ troche ma'zasadzie instynktu stadnego, mozemy sobie wyobra-
zi¢ istnienie wierzcholkéw gigantycznych. W pewnym sense spoteczeristwa oswoily
si¢ z tg nieskoriczonoscia:-Nieco gorzej sprawa wyglada od strony technologicznej:
tworcy algorytmow wsparcia decyzyjnego zdaja sobie sprawe z nie-gaussowskiego cha-
rakteru zjawisk; wymagaja jednak kategorycznie, aby rozktady zmiennych losowych
mialy skoficzong.warto$¢ oczekiwang i wariancje [138].

3.2. Drogi na skroty

Kolejng wazna i powszechna cechg sieci ztozonych jest ich mata Srednica. Jak mata?
Znany jest powszechnie eksperyment Milgrama [134]: na podstawie dokonanej w latach
szeScdziesiatych XX w. za pomoca rozsylania listow rekonstrukcji sieci powiazan spo-
fecznych wykazat on, Ze dowolng par¢ ludzi mozna potaczy¢ tacuchem co najwyzej

8 Definicja typowej struktury konsumpcji jest arbitralna, opracowana przez agendy rzadowe. Brytyjski
Urzad Statystyczny przyjat koszyk towaréw zawierajacy np. zakup fabrycznie nowego samochodu, sprzetu
fotograficznegoi bizuterii jako osobne pozycje. Jednocze$nie nie znajdziemy w nim kosztéw zakupu nowego
domu, jachtu albo zabiegéw medycyny estetycznej (patrz www.ons.gov.uk/economy/inflationandpriceindices/
articles/consumerpriceindicesabriefguide/2016).
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sze$ciu znajacych si¢ wzajemnie oséb. Zauwazono [86], ze Srednia dlugo$¢ Sciezki
w sieci zlozonej ros$nie proporcjonalnie do logarytmu liczby weztéw takiej sieci i za-
czeto uzywaé wobec takich sieci pojecia sieci matych swiatéw. Sieci takie, nawet bardzo
rozbudowane, cechuje niezwykta tatwos¢ propagacji informacji, towaréw, zagrozen.
Zjawisko takie mozna osiggnac na dwa sposoby. Po pierwsze, zaburzenie regularnej
siatki potgczen poprzez losowe potaczenie odleglych weztéw drastycznie skraca odlegto-
Sci, dzieki mozliwosci ,,teleportacji” (natychmiastowego przeniesienia) w zupelnie inne
rejony struktury. W taki wlasnie sposéb rozprzestrzeniata si¢ dzuma w XIV w. [117]°.
Po drugie, hierarchiczna struktura potaczen réwniez umozliwia sprawng komunikacje —
poprzez wezly centralne. W sieciach o strukturze drzewa wywazonego statystycznie az
potowa najkrétszych Sciezek prowadzi przez wezet centralny, tzw. korzen. Sieci bezska-
lowe maja podobng wlasciwos¢, wezty o duzych stopniach znakomicie utatwiaja ,,szyb-
kie przesiadki” w najrézniejsze rejony struktury. Na przyktad w siec¢i kontaktéw nauko-
wych (determinowanej przez wspoétautorstwo artykuldéw) takim znanym superweziem
jest Paul Erdos, a w sieci wspoiwystepowania w filmach — aktor Kevin Bacon!?.
Okazuje sig, ze istniejg sieci bezskalowe, w ktérych Srednia dtugos¢ Sciezki ro$nie
jeszcze wolniej niz logarytmicznie. Badania wykazaty {397 istnienie sieci sieci ultra-
matych swiatow, 7z 2 < @ < 3, co skutkuje zaleznoScig Sredniej dtugosci Sciezki!!:

(d) ~InIn|V|: (3.2)

Dla sieci, w ktérych wezly maja tendencje doltworzenia polaczen z innymi weztami
o podobnym stopniu, §rednia dtugo$c¢ Sciezki jest jeszcze mniejsza.

Widzimy zatem, ze fenomeny sieci bezskalowych i matych Swiatéw sa ze soba po-
wigzane, lecz nie jest to zwigzek Scisty-ani kategoryczny. W tabeli 3.1 przedstawiona jest
luzna klasyfikacja sieci ze wzgleduna intensywnos¢ zjawiska matych §wiatéw oraz bez-
skalowosci. PrzejScie pomiedzy. poszczegélnymi kategoriami sieci jest dosy¢ ptynne,
subiektywne i dostosowane.do indywidualnych potrzeb. Dla statystyka istotny w sposo-
bie prezentacji danych bedzie fakt, ze 99% pomiaréw tworzy rozktad potegowy, a dla
fizyka lub automatyka-to charakter pozostatych 1% determinuje nature uktadu.

Do wykrycia.bezskalowosci sieci wystarczy analiza rozkladu stopni weztéw do-
konana na aktualnej strukturze sieci w dowolnym momencie jej ewolucji. Inaczej jest
w przypadku logarytmicznego skalowania Sredniej dtugoSci Sciezki wraz ze wzrostem
liczby wezlow — wykrycie tej zaleznoSci wymaga w gruncie rzeczy zdefiniowania ma-
tematycznego modelu wzrostu sieci, prawidtowo modelujacego sie¢ rzeczywista. Mo-
delami takimi zajmiemy si¢ w podrozdz. 4.3. Mozna tez obserwowac wzrost sieci rze-
czywistej, co czgsto bywa zmudne i kosztowne (o ile w ogdle mozliwe). Dlatego tez

9 Ludzkos¢ prowadzita wéwezas osiadly tryb zycia, a 0s6b podrézujacych byto niewiele. Obecnie roz-
przestrzenianie si¢ epidemii w krajach rozwinigtych ma niewielki zwiazek z bliskos$cia geograficzng [130].

10 Odpowiednio, dla naukowca definiowany jest ,,wskaznik Erdosa”, a dla aktora — ,,wskaznik Bacona”,
tj. odlegtosci w odpowiednich grafach dzielace go od tych oséb.

1 Oznacza to, ze jesli od czaséw eksperymentu Milgrama ludno$é §wiata wzrosta z 3,4 mld do 7,5 mld
obecnie, to Srednia dtugos$¢ Sciezki powinna wzrosnaé z 6 do 6,0688. A w 2040 r., kiedy wg prognoz WHO
liczba ludno$ci osiagnie 9,2 mld, $rednia dtugos¢ Sciezki wzrosnie do 6,0862 (o ile nie wybuchnie III wojna
Swiatowa, ktorej ewentualne skutki juz rozwazaliSmy; Zrodto: www.worldometers.info/world-population).
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Tabela 3.1. Przyktady sieci o réznym natezeniu wystepowania bezkalowosci
oraz efektu malych Swiatow

Sieci
Bezskalowe Prawie bezskalowe® Jednoskalowe”
Duzych model deterministyczny ? siatka regularna
Swiatéw® tworzenia sieci, wg [125]
Matych wszystkie klasyczne nieklasyczne modele siatka regularna z losowymi
Swiatéw przyktady sieci ztozonych wzrostu sieci [65], wiernie przetaczeniami: struktura
[113] opisujace siecc WWW [65] spoteczna podczas epidemii
i interakcje roslin oraz dzumy [116] sie¢ interakcji
zapylajacych je owadéw [77] biatek [73]
Ultramalych sie¢ metabolizmu ? —
Swiatéw organizméw zywych [74]

¢ Z potegowym rozkltadem stopni wezlow, z wyjatkiem korica ogona (broad-scale{9]).
b 7 szybko chudnacym ogonem rozktadu stopni weziéw (single-scale [9]).
¢ O $redniej dlugosci Sciezki rosnacej istotnie wraz ze wzrostem grafu, nps liniowo lub pierwiastkowo.

skonstruowano [131] alternatywne wskazniki mato-§wiatowego charakteru sieci, od-
zwierciedlajace jej podobieristwo do sieci regularnej-(duzych Swiatéw i gestych powia-
zai miedzy weztami), a zarazem do sieci losowej-(matych §wiatéw, ale rzadkich po-
wigzan miedzy weztami). Klasyfikacja przedstawiona w tabeli 3.1 jest oparta na obu
podejsciach i dlatego znajdziemy tu zar6wno modele teoretyczne, modele teoretyczne
dopasowane do sieci rzeczywistych, jak issame sieci rzeczywiste uchwycone i sklasyfi-
kowane w pojedynczym momencie ich 'ewolucji.

Zauwazmy przede wszystkim;-ze tabela 3.1 jest w duzej czeSci zapetniona. Ozna-
cza to, ze mozna wskaza¢ przyklady zjawisk lub modeli matematycznych o prawie
dowolnej kombinacji stopnia bezskalowoSci oraz efektu matych §wiatow. Wyjatek sta-
nowi zjawisko ultramatych.Swiatéw, ktére zawdzigczamy prawdopodobnie wystepowa-
niu weztéw o wysokim 'stopniu — dlatego wykluczyliSmy mozliwo$¢ potgczenia tej ce-
chy z jednoskalowescia, wpisujac ,,—”. Natomiast istnienie sieci prawie bezskalowych
i jednocze$nie.matych §wiatéw nie znajduje potwierdzenia w literaturze, ale nie jest
wykluczone (stad oznaczenie ,,?”). Zauwazmy ponadto, ze efekt matych Swiatéw nie
implikuje okreslonego natezenia bezskalowosci sieci, gdyz moze by¢ uzyskany réw-
niez w sieciach prawie bezskalowych i jednoskalowych. Wreszcie, petna bezskalowos$¢
sieci réwniez nie determinuje wystapienia efektu matych Swiatéw (cho¢ zazwyczaj tak
wilasnie jest): mozna opracowaé model wzrostu sieci bezskalowej i jednoczes$nie duzych
Swiatow.

3.3. Warsztat analityka

W czasach Eulera do analizy graféw musial wystarczy¢ papier i ofdwek, silg rzeczy
nie mozna byto wigc badaé sieci duzych ani odkry¢ ich ztozonoSci. Mozna zaryzyko-
wac twierdzenie, Ze to rozwdj technik obliczeniowych umozliwit dostrzezenie istnienia



