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Abstract

In this thesis we study a discrete-time stochastic process modeling the collection of data
in a multi-hop sensor network that we call the Data Collection Process. We assume data
is generated at the sensor nodes as a discrete-time Bernoulli process. All nodes in the
network maintain a queue and relay data, which is finally collected by a designated sink.
We prove that the resulting multi-dimensional Markov chain representing the queue size
of nodes has two behavior regimes depending on the data generation rate. In particular,
we show a non-trivial critical value of data rate below which the chain is ergodic and
converges geometrically to a stationary distribution and above which it is non-ergodic,
i.e., the queues at the nodes grow in an unbounded manner.

We then extend the Data Collection Process to a multi-commodity setting to provide a
family of bounds for the rate at which the functions of many inputs can be computed
in-network on general topologies. Going beyond simple symmetric functions where the
output is invariant to the permutation of the operands, e.g., average, parity, we describe
an algorithm that is analyzed to provide throughput lower bounds for the general func-
tions, particularly the ones with a binary tree schema. Our lower bounds depend on the
underlying graph and schema parameters, and we show that these are optimal for the
complete network topology, the star topology, and the hypercube topology.

We also present an interesting connection between the Data Collection Process and Lapla-
cian systems of equations. In particular, we show that the steady-state equation of the
stochastic process is equivalent to the special class of one-sink Laplacian systems of the
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form Lx = b where exactly one of the coordinates of b is negative. As an application of
this connection, we first present a completely new approach to solve Laplacian systems
using queueing networks, which marks a significant departure from the existing techniques
mostly based on graph-theoretic constructions and sampling. Our Laplacian solver can
be used to adapt the approach by Kelner and Mądry (2009) to give the first distributed
algorithm to compute approximate random spanning trees efficiently. We also extend our
algorithm for solving the Laplacian system of equations on strongly connected directed
graphs. This is the first distributed algorithm for this problem that can be analyzed in
terms of the underlying graph’s parameters.

As a second application of the Laplacian connection of the Data Collection Process, we
propose a group-to-group version of random walk betweenness centrality. In particular,
we relate our proposed metric to the steady-state equation of the Data Collection Process,
which allows us to use a Laplacian solver to compute it efficiently. Empirical evaluation
on real-world networks proves that our proposed metric is more effective than all natural
baselines for controlling the spread of infection from an infected group to a vulnerable
group.
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सार

इस थीȢसस मȅ हम एक मġटी-हॉप सȅसर नेटवकă मȅ डेटा के संŎह को मॉडȮल�ग करने वाले एक असतत समय ĥटोकेिĥटक
ŠȟŌया का अĘययन करते हȈ Ȣजसे हम डेटा संŎह ŠȟŌया कहते हȈ। हम मानते हȈ ȟक डेटा संवेदक नोĒस मȅ असतत-समय
बनȏली ŠȟŌया के ɴप मȅ उĕपęन होता ह।ै नेटवकă मȅ सभी नोĒस एक कतार और ȝरले डेटा बनाए रखते हȈ, जो अंत मȅ एक
Ƞनȷद�Ǹ Ȯस�क Ǳारा एकś ȟकया जाता ह।ै हम यह साȠबत करते हȈ ȟक पȝरणामी बɷ-आयामी माकȌव ũृंखला जो नोĒस कɏ
कतार के आकार का ŠȠतȠनȠधĕव करती ह,ै डेटा उĕपादन दर के आधार पर दो ǲवहार Ƞनयम हȈ। ȟवशेष ɴप से, हम डेटा
दर का एक गैर-तुċछ महĕवपूणă मान ȟदखाते हȈ Ȣजसके नीचे ũृंखला एगȌȟडक है और čयाȠमतीय ɴप से एक िĥथर ȟवतरण
मȅ पȝरवȸत�त होती है और Ȣजसके ऊपर यह गैर-एगȌȟडक ह,ै अथाăत, नोĒस पर कतार एक अनȠबके तरɍके से बढ़ती हȈ।

हम तब डेटा संŎह ŠȟŌया को एक बɷ-वĥतु सेȫट�ग के Ȣलए ȟवĥताȝरत करते हȈ, Ȣजसमȅ दर के Ȣलए एक सीमा Šदान कɏ
जाती ह,ै Ȣजस पर कई इनपुट के कायȍ को सामाęय टोपोलॉजी पर नेटवकă मȅ गणना कɏ जा सकती ह।ै साधारण समȠमतीय
कायȍ से परे जाकर जहां आउटपुट ऑपरȅĒस के Ōमचय के Ȣलए अपȝरवतăनीय ह,ै उदाहरण के Ȣलए, औसत, समता, हम
एक एġगोȝरĖम का वणăन करते हȈ जो सामाęय कायȍ के Ȣलए Ŝूपुट Ƞनचले सीमा Šदान करने के Ȣलए ȟवǵेषण ȟकया जाता
ह,ै ȟवशेष ɴप से एक ȟǱआधारɍ पेड़ ĥकɏमा के साथ। हमारे Ƞनचले सीमा अंतȸन�ȟहत Ŏाफ और ĥकɏमा मापदंडȋ पर Ƞनभăर
करते हȈ, और हम बताते हȈ ȟक ये पूणă नेटवकă टोपोलॉजी, ĥटार टोपोलॉजी और हाइपरĆयूब टोपोलॉजी के Ȣलए इǸतम हȈ।

हम समीकरणȋ के डेटा संŎह ŠȟŌया और लाĚलाȢसयन ŠणाȢलयȋ के बीच एक ȟदलचĥप संबंध भी Šĥतुत करते हȈ। ȟवशेष
ɴप से, हम ȟदखाते हȈ ȟक ĥटोकेिĥटक ŠȟŌया का िĥथर-राčय समीकरण Lx = b फॉमă के वन-Ȯस�क लाĚलाȢसयन
Ȣसĥटम के ȟवशेष वगă के बराबर ह,ै जहां ठɎक एक ȠनदȆशांक है b नकाराĕमक ह।ै इस संबंध के एक अनुŠयोग के ɴप मȅ,
हम पहले कतारबǪ नेटवकă का उपयोग करके लाĚलाȢसयन Ȣसĥटम को हल करने के Ȣलए एक पूरɍ तरह से नया ɯȠǸकोण
पेश करते हȈ, जो मौजूदा तकनीकȋ से महĕवपूणă ɴप से Šĥथान करता है जो čयादातर Ŏाफ-ȢसǪांत Ƞनमाăण और नमूनाकरण
पर आधाȝरत ह।ै हमारे लाĚलाȢसयन सॉġवर का उपयोग केġनर और मैŘɍ (2009) Ǳारा ɯȠǸकोण को अनुकूȢलत करने
के Ȣलए ȟकया जा सकता ह,ै जो पहले ȟवतȝरत एġगोȝरथम को अनुमाȠनत याɯिċछक फैले ɷए पेड़ȋ कɏ कुशलता से गणना
करने के Ȣलए देता ह।ै हम अपने एġगोȝरĖम का ȟवĥतार ɯढ़ता से जुड़े ȠनदȆȡशत Ŏाफ़ पर समीकरणȋ के लाĚलाȢसयन Ȣसĥटम
को हल करने के Ȣलए भी करते हȈ। इस समĥया के Ȣलए यह पहला ȟवतȝरत एġगोȝरथम है Ȣजसका ȟवǵेषण अंतȸन�ȟहत
Ŏाफ़ के मापदंडȋ के संदभă मȅ ȟकया जा सकता ह।ै

डेटा संŎह ŠȟŌया के लाĚलाȢसयन कनेĆशन के एक ɮसरे अनुŠयोग के ɴप मȅ, हम याɯिċछक वॉक कȅ ŝीयता के एक समूह-
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से-समूह संĥकरण का Šĥताव करते हȈ। ȟवशेष ɴप से, हम अपने Šĥताȟवत मीȟŖक को डेटा संŎह ŠȟŌया के िĥथर-राčय
समीकरण से संबंȠधत करते हȈ, जो हमȅ कुशलतापूवăक गणना करने के Ȣलए एक लाĚलाȢसयन सॉġवर का उपयोग करने कɏ
अनुमȠत देता ह।ै वाĥतȟवक ɭȠनया के नेटवकă पर अनुभवजęय मूġयांकन यह साȠबत करता है ȟक हमारे Šĥताȟवत मीȟŖक
एक संŌȠमत समूह से एक कमजोर समूह मȅ संŌमण के Šसार को Ƞनयंȡśत करने के Ȣलए सभी ŠाकृȠतक आधारभूत से
अȠधक Šभावी ह।ै
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