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Περίληψη

Η Ανίχνευση Κοινοτήτων είναι µία από τις πιο δηµοφιλείς µεθόδους για την ανάλυση Με-
γάλων ∆εδοµένων που προκύπτουν από τοπολογίες Σύνθετων ∆ικτύων. Τα περισσότερα πραγ-
µατικά δίκτυα εµφανίζουν κοινοτική δοµή, δηλαδή οι κόµβοι είναι οργανωµένοι σε οµάδες
και µοιράζονται τις περισσότερες ϕορές µια κοινή ιδιότητα. ΄Οσο το µέγεθος και η πο-
λυπλοκότητα των δικτύων αυξάνεται, το πρόβληµα της Ανίχνευσης Κοινοτήτων σε γράφους
καθίσταται ένα δύσκολο υπολογιστικά πρόβληµα, δηµιουργώντας την ανάγκη για ανάπτυξη
µεθόδων που ϑα δίνουν ικανοποιητικά αποτελέσµατα σε µικρό χρόνο.

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία, αρχικά, ερευνήθηκαν συγκεκριµένες µέθοδοι Ανίχνευ-
σης Κοινοτήτων σε µεγάλους γράφους. Στη συνέχεια, και µε ϐάση την υπάρχουσα ϐιβλιο-
γραφία, επιλέχθηκαν δύο αλγόριθµοι, από δύο διαφορετικές κατηγορίες µεθόδων. Σε πρώτο
στάδιο µελετήθηκε ο Hyperbolic Girvan-Newman, ο οποίος αποτελεί µια παραλλαγή του
κλασικού Girvan-Newman αλγορίθµου. Η διαφορά τους έγκειται, στο ότι ο HGN κάνει πρώτα
χρήση δικτύων, ενσωµατωµένων στον Υπερβολικό χώρο. Σε δεύτερο στάδιο υλοποιήθηκε ο
αλγόριθµος Walktrap, ο οποίος ϐασίζεται σε Τυχαίους Περιπάτους.

΄Επειτα µελετήθηκε τόσο η απόδοση του HGN όσο και του Walktrap σε δεδοµένα από Κοι-
νωνικά ∆ίκτυα µικρής-κλίµακας και επιχειρήθηκε µία σύγκριση των αποτελεσµάτων µεταξύ
αυτών των δύο µεθόδων. Τα αποτελέσµατα αυτά παρουσιάζονται αναλυτικά τόσο µε πίνακες
όσο και µε διαγράµµατα, στο αντίστοιχο κεφάλαιο της ∆ιπλωµατικής Εργασίας.

Λέξεις Κλειδιά

Ανίχνευση Κοινοτήτων, Υπερβολικός Χώρος, Υπερβολική Γεωµετρία, Κοινωνικά ∆ίκτυα, Εν-
σωµάτωση ∆ικτύου, Τυχαίοι Περίπατοι.
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Abstract

Community Detection is one of the most popular methods for analysis of Big Data sets that
stem from complex network topologies. Most real networks have a community structure,
i.e., their nodes are organised in groups and most of the time they share a common property.
As the size and complexity of networks increases, detecting communities in graphs is
becoming a difficult computational problem, creating the need to develop methods that
will yield satisfactory results in a short time.

In the framework of this diploma thesis, the basic techniques of Community Detection
in big graphs were initially studied. Thereafter, based on the existing literature, two
algorithms were selected, representing two different types of approaches. The first is
Hyperbolic Girvan-Newman, which is a variant of the classical Girvan-Newman algorithm.
Their difference is that HGN employs network graph embedding in the Hyperbolic Space.
At the second stage, Walktrap algorithm was implemented, which is based on Random
Walks.

Then the efficiency of both HGN and Walktrap was studied on data from small-scale Social
Networks and a comparison of the results between these two methods was attempted.
These results are presented thoroughly using tables and diagrams in the respective chapter
of this Diploma Thesis.

Keywords

Community Detection, Clustering, Hyperbolic Space, Hyperbolic Geometry, Online Social
Networks, Network Embedding, Random Walks.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Περιγραφή του προβλήµατος

Τ α τελευταία χρόνια, ο ολοένα αυξανόµενος όγκος πληροφορίας πληροφορίας που δια-
κινείται ηλεκτρονικά, η ϱαγδαία ανάπτυξη των δικτύων επικοινωνιών, του ∆ιαδικτύου,

καθώς και των Κοινωνικών ∆ικτύων, είναι µερικοί από τους λόγους που η µελέτη και η α-
νάλυση των δικτύων καθίσταται αναγκαία, για ένα πλήθος εφαρµογών, σε ένα ευρύ ϕάσµα
τοµέων. Οι σχέσεις που αναπτύσσονται µεταξύ οντοτήτων, σε δίκτυα που προκύπτουν ως
αποτέλεσµα των παραπάνω και η µελέτη τους, εµπίπτουν στην επιστήµη της ῾῾Ανάλυσης
Κοινωνικών ∆ικτύων᾿᾿, για την οποία υπάρχει σηµαντικός όγκος ϐιβλιογραφίας. Ενδεικτικά
αναφέρονται οι παραποµπές [10], [11], [12], [13]. Τα δίκτυα αυτά ορίζονται και ως Σύνθε-
τα ∆ίκτυα (Complex Networks), εξαιτίας της πολυπλοκότητας των δεδοµένων τους και των
σχέσεων µεταξύ τους. Τέτοια δίκτυα που αναπαριστούν πολύπλοκα συστήµατα του πραγ-
µατικού κόσµου, εµφανίζουν συνήθως δοµή, η οποία δεν είναι τυχαία, αλλά χαρακτηρίζεται
από οµάδες κόµβων, οι οποίοι είναι πυκνά συνδεδεµένοι µεταξύ τους, ενώ έχουν συγκριτικά
λιγότερες συνδέσεις µε τους υπόλοιπους κόµβους του δικτύου. Ταυτόχρονα, οι κόµβοι µιας
οµάδας εµφανίζουν σηµαντικές ϑεµατικές ή/και λειτουργικές οµοιότητες. Οι οµάδες αυτές,
συχνά αναφέρονται ως Κοινότητες.

Η ανίχνευση κοινοτήτων αποτελεί ένα σηµαντικό Ϲήτηµα της σύγχρονης επιστήµης δικτύων,
αφού τα περισσότερα πραγµατικά συστήµατα παρουσιάζουν κοινοτική δοµή, δηλαδή οι κο-
ϱυφές των γράφων που τα αναπαριστούν µπορούν να οµαδοποιηθούν (clusters), ώστε το
πλήθος των ακµών εντός της οµάδας να είναι µεγαλύτερο από το πλήθος των ακµών που
ενώνουν κορυφές διαφορετικών οµάδων. Η ανίχνευση κοινοτήτων είναι ιδιαίτερα σηµαντι-
κή για διαφορετικούς τοµείς της επιστήµης, όπως η ϐιολογία, η επιστήµη των υπολογιστών
και οι κοινωνικές επιστήµες. Τον τελευταίο καιρό υπάρχει αυξηµένο ενδιαφέρον για τον
εντοπισµό κοινοτήτων σε κοινωνικά δίκτυα, όχι µόνο από ερευνητικής σκοπιάς, αλλά και
ως µέσο για την αξιοποίηση των αποτελεσµάτων σε ένα ευρύ ϕάσµα ευφυών υπηρεσιών και
εφαρµογών. Χαρακτηριστικά παραδείγµατα τέτοιων εφαρµογών αποτελούν, τα συστήµατα
συστάσεων (recommender systems), η εύρεση χρηστών που έχουν παρόµοια ενδιαφέροντα
και η στοχευµένη προώθηση αγαθών (marketing).
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1.1.1 Προσεγγίσεις

Η επεξεργασία και η διαχείριση πολύ µεγάλων γράφων (Big Data) είναι µια δύσκολη και
πολύπλοκη υπολογιστικά, διαδικασία, η οποία απαιτεί τεχνικές ανάλυσης ικανές να δια-
χειριστούν το µεγάλο όγκο δεδοµένων αλλά και να παράγουν αποτελέσµατα σε αποδεκτό
χρονικό διάστηµα. Στην προσπάθεια για γρήγορη ανάλυση, µελετήθηκαν αλγόριθµοι όπως
ο HGN [14], [9], όπου πραγµατοποιείται απονοµή συντεταγµένων σε κάθε παρατήρηση ή
κόµβο σε έναν Υπερβολικό Χώρο συντεταγµένων.

Αρκετοί αλγόριθµοι έχουν προταθεί τα τελευταία χρόνια, για την προσέγγιση του προβλήµα-
τος της ανίχνευσης κοινοτήτων. Πολλές από τις κλασικές µεθόδους ανίχνευσης - ή αλλιώς
µέθοδοι συσταδοποίησης (clustering methods) απαιτούν τον ορισµό συγκεκριµένων ιδιο-
τήτων των κοινοτήτων, πριν την εκτέλεση τους, όπως για παράδειγµα το πλήθος των κοινο-
τήτων [15], την πυκνότητα [16] κ.ά.. Σε άλλες µεθόδους υπάρχει η δυνατότητα εξαγωγής
κοινοτήτων από ένα γράφο χωρίς προηγούµενη γνώση ή πληροφορία, καθώς αντλούν τις
πληροφορίες αυτές από την ίδια την τοπολογία [17], [18]. Επίσης, αρκετές προσεγγίσεις
αλγορίθµων λαµβάνουν υπόψη τους συγκεκριµένα χαρακτηριστικά των κοινοτήτων που συ-
ναντώνται στον πραγµατικό κόσµο, όπως είναι οι επικαλυπτόµενες (overlapping) [19] και οι
ιεραρχικές (hierarchical) κοινότητες [20], [21].

Πολλοί αλγόριθµοι δίνουν ικανοποιητικά αποτελέσµατα, όταν δοκιµάζονται υπό ορισµένες
συνθήκες και παραµέτρους. Ωστόσο, εξετάζοντας πιο λεπτοµερώς, οι ίδιοι αλγόριθµοι µπορεί
να παρουσιάζουν σηµαντικές αδυναµίες, αποτυγχάνοντας σε κάποιο όριο. Για παράδειγµα,
µια δηµοφιλής µέθοδος ανίχνευσης κοινοτήτων, η ϐελτιστοποίηση τµηµατικότητας (modu-
larity optimization) [22], είναι πιθανόν να παρουσιάσει προβλήµατα στην ανάλυση µεγάλων
γράφων, αδυνατώντας να ανιχνεύσει τις µικρές κοινότητες, λόγω του ορίου ανάλυσης (resolu-
tion limit). Παράλληλα όµως, µπορεί κανείς να αντλήσει χρήσιµες ενδείξεις από αυτές τις α-
δυναµίες : για παράδειγµα, ϑα µπορούσε κανείς να εξαγάγει τους πυρήνες των πραγµατικών
κοινοτήτων, ανεξαρτήτως του γεγονότος ότι η µέθοδος δεν έχει καταφέρει να οµαδοποιήσει
όλους τους κόµβους σε σωστές κοινότητες [23]. Επίσης είναι σηµαντικό, οι αλγόριθµοι να
µπορούν να αποδίδουν τις πραγµατικά συνεκτικές δοµές του γράφου ως κοινότητες, ανιχνε-
ύοντας παράλληλα κόµβους που δεν ανήκουν σε κάποια κοινότητα (outliers), λόγω ασθενών
συνδέσεων, καθώς και κόµβους που λειτουργούν ως ¨γέφυρες¨ µεταξύ διαφορετικών κοινο-
τήτων (hubs).

Το πρόβληµα της ανίχνευσης κοινοτήτων, καθώς και η γενικότερη ερευνητική περιοχή της
ανάλυσης δεδοµένων γράφων, καλείται να απαντήσει σε ανοικτές προκλήσεις, όπως οι πα-
ϱακάτω (ενδεικτικά):

• Είναι σε ϑέση οι υπάρχουσες µέθοδοι ανίχνευσης κοινοτήτων, να χειριστούν πολύ
µεγάλους γράφους εκατοµµυρίων και δισεκατοµµυρίων κόµβων και ακµών ;

• Είναι οι µέθοδοι παραλληλοποιήσιµοι1;

1Ο όρος παραλληλοποίηση περιγράφει τη δυνατότητα ταυτόχρονης εκτέλεσης δύο -ή και περισσότερων διερ-
γασιών µέσω πολυνηµατικής ή κατανεµηµένης επεξεργασίας, µε σκοπό τη µείωση κόστους της υπολογιστικής
πολυπλοκότητας.
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1.2 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Στα πλαίσια της παρούσας εργασίας, µελετήθηκαν δύο ϐασικοί αλγόριθµοι ανίχνευσης κοι-
νοτήτων, οι οποίοι ανήκουν σε διαφορετικές κατηγορίες ο καθένας, µε ϐάση τις µεθοδολογι-
κές τους αρχές. Η πρώτη κατηγορία χρησιµοποιεί µια από πάνω-προς-τα-κάτω προσέγγιση,
για την οµαδοποίηση των κόµβων (Hierarchical Divisive Clustering). Σε αυτήν εµπίπτει και
ο αλγόριθµος Hyperbolic Girvan-Newman ([14], [9], [13]), µια παραλλαγή του κλασικού
Girvan-Newman [7], ώστε να χρησιµοποιεί την Υπερβολική Κεντρικότητα Ενδιαµεσικότητας
Ακµής. Η επιλογή του Υπερβολικού Χώρου στον συγκεκριµένο αλγόριθµο, γίνεται γιατί από
µελέτες άλλων επιστηµόνων προκύπτει ότι η υπερβολική γεωµετρία είναι εκείνη που ται-
ϱιάζει καλύτερα σε ιεραρχικές δοµές, που εµφανίζονται και σε σχεσιακά µοντέλα Συνθέτων
∆ικτύων, όπως τα ∆ίκτυα Ελεύθερης Κλίµακας (Scale-Free Networks) [24]. Η µεθοδολογία
αυτή δίνει αρκετά ικανοποιητικά αποτελέσµατα και σε πολλές περιπτώσεις είναι ταχύτερη
από τον αλγόριθµο Girvan-Newman.

Η δεύτερη κατηγορία κάνει χρήση παραδοσιακών µεθόδων συσταδοποίησης, όπως τα µέτρα
οµοιότητας (similarity measures). Σε αυτήν εµπίπτει ο αλγόριθµος Walktrap των Pons

και Latapy [25], όπου και επιλέγεται να αναλυθεί στα πλαίσια της εργασίας. Ο εν λόγω
αλγόριθµος χρησιµοποιεί τυχαίους περιπάτους για την εξερεύνηση του γράφου, λαµβάνοντας
υπόψη τις οµοιότητες µεταξύ των κόµβων, κατά την εξερεύνηση.

Τέλος, στα πλαίσια της διπλωµατικής εργασίας επιχειρήθηκε µια σύγκριση και πειραµατική
αξιολόγηση µεταξύ των προαναφερθέντων αλγορίθµων. Για το σκοπό αυτό, χρησιµοποιήθη-
καν πραγµατικά Κοινωνικά ∆ίκτυα µικρής κλίµακας, τεχνητά Σύνθετα ∆ίκτυα µεγαλύτερου
µεγέθους, για τα οποία χρησιµοποιήθηκαν µερικά από τα γνωστότερα µοντέλα κατασκευής
τους, αλλά και ∆ίκτυα Ελεύθερης Κλίµακας (scale-free networks).

1.3 ∆οµή της ∆ιπλωµατικής Εργασίας

Η ∆ιπλωµατική Εργασία αποτελείται από οχτώ Κεφάλαια. Στο Κεφάλαιο 2 έως 4 γίνεται η
απαιτούµενη εισαγωγή σε έννοιες που χρησιµοποιούνται και παρουσιάζεται το ϑεωρητικό
υπόβαθρο της εργασίας. Στα Κεφάλαια 5, 6 παρουσιάζονται οι δύο προτεινόµενες µέθοδοι,
ενώ στο 7ο Κεφάλαιο παρουσιάζονται τα πειραµατικά αποτέλεσµα για διάφορους τύπους
δικτύων.

Πιο συγκεκριµένα, η διάρθρωση της εργασίας είναι η ακόλουθη:

• Στο Κεφάλαιο 2 γίνεται µια ϑεωρητική επισκόπηση στις ϐασικές έννοιες της Θεωρίας
Γραφηµάτων, οι οποίες είναι απαραίτητες για την καλύτερη κατανόηση της εργασίας.
Επίσης παρουσιάζεται µερική ορολογία και συµβολισµοί που ϑα ακολουθούνται στη
συνέχεια της εργασίας. Ακόµα, εστιάζουµε στην έννοια της ανίχνευσης κοινοτήτων,
ορίζοντας την κοινότητα σε ένα γράφο και τα ϐασικά της στοιχεία.

• Στο Κεφάλαιο 3 παρουσιάζονται τα µοντέλα κατασκευής Σύνθετων ∆ικτύων που χρησι-
µοποιούνται στην εργασία και αναλύονται ϐασικές έννοιες και µετρικές τους, όπως η
Κεντρικότητα Ενδιαµεσικότητας Ακµής που ϑα µας απασχολήσει στο Κεφάλαιο 5.
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• Στο Κεφάλαιο 4 παρουσιάζεται η έννοια της Αρθρωτότητας µιας Οµαδοποίησης, καθώς
και ο αλγόριθµος Οµαδοποίησης που εξασφαλίζει τη µέγιστη Αρθρωτότητα.

• Το Κεφάλαιο 5 περιλαµβάνει αρχικά την παρουσίαση του σηµαντικού αλγόριθµου
οµαδοποίησης Girvan-Newman και έπειτα την ανάλυση της µεθόδου Ενσωµάτωσης
ενός γράφου στον Υπερβολικό Χώρο, που χρησιµοποιείται στην παρούσα εργασία.
Τέλος παρουσιάζεται ο τροποποιηµένος αλγόριθµος Girvan-Newman.

• Το Κεφάλαιο 6 περιλαµβάνει την παρουσίαση του αλγορίθµου Walktrap. Γίνεται ανα-
ϕορά επίσης, σε ϐασικές αρχές και ιδιότητες των τυχαίων περιπάτων σε γράφους.

• Στο Κεφάλαιο 7 παρουσιάζεται η πειραµατική αξιολόγηση των εξεταζόµενων αλγορίθ-
µων µε µετρήσεις της ακρίβειας και της αποδοτικότητας, ως προς τον χρόνο εκτέλεσης
και το µέγεθος των δεδοµένων.

• Τέλος, στο Κεφάλαιο 8 συνοψίζονται τα σηµαντικότερα αποτελέσµατα της εργασίας και
προτείνονται ενδιαφέροντα ϑέµατα για περαιτέρω µελλοντική διερεύνηση.
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Κεφάλαιο 2

Βασικά Στοιχεία Θεωρίας Γραφηµάτων

ΗΘεωρία Γραφηµάτων είναι ένα πολύτιµο εργαλείο τη σηµερινή εποχή, που η ανάπτυξη
σύνθετων συστηµάτων όπως κοινωνικών, ϐιολογικών, ηλεκτρικών δικτύων, δικτύων

υπολογιστών είναι ϱαγδαία. Συνεπώς, καθίσταται αναγκαία η αναπαράσταση τους για τη
µελέτη και την ανάλυση των σχέσεων που αναπτύσσονται µεταξύ οντοτήτων σε δίκτυα. Η
Θεωρία Γραφηµάτων αποτελεί το κατάλληλο εργαλείο για το σκοπό αυτό. Στο κεφάλαιο
αυτό ϑα δοθούν διευκρινήσεις και ορισµοί της ϑεωρίας γράφων, οι οποίοι χρησιµοποιούνται
εκτενώς στο πλαίσιο της παρούσας εργασίας και ϑα αποτελέσουν τη ϐάση για την κατασκευή
της έννοιας της Κοινότητας.

2.1 Βασική ορολογία, ορισµοί και προκαταρκτικές γνώσεις.

Συχνά οι έννοιες γράφος ή γράφηµα (graph) και δίκτυο συγχέονται και αναφέρονται στην
ϐιβλιογραφία, χωρίς να διακρίνεται κάποια σηµαντική διαφορά. Συνήθως, στα δίκτυα η
σχέση µεταξύ των αντικειµένων (κόµβων) είναι πιο ισχυρά καθορισµένη, ενώ αντίθετα στους
γράφους εντοπίζεται µία λιγότερο αυστηρή δοµή. Παρακάτω παρουσιάζονται κάποιες από
τις ϐασικές έννοιες της Θεωρίας Γράφων, που αντλήθηκαν από τα [26], [27], [28].

Γράφος ή γράφηµα (graph) είναι µία δοµή που αποτελείται από ένα σύνολο κορυφών (ver-
tices) ή κόµβων (nodes) ή σηµείων (points) που συνδέονται µεταξύ τους µε ένα σύνολο ακµών
(edges) ή γραµµών (lines). ΄Ενας γράφος ορίζεται ως ένα Ϲεύγος G = (V, E), όπου V αντιπρο-
σωπεύει το σύνολο των κόµβων και E το σύνολο των ακµών του γράφου G. Το πλήθος των
κόµβων ενός γράφου συµβολίζεται µε n = |V| και ονοµάζεται τάξη (order) του γράφου. Το
πλήθος των ακµών συµβολίζεται µε m = |E| και ονοµάζεται µέγεθος (size) του γράφου. Κάθε
ακµή προσδιορίζεται από δύο κόµβους που ονοµάζονται τερµατικά σηµεία (end points). Αν
η ακµή e έχει τα u, v ως τερµατικά σηµεία τότε η e ονοµάζεται προσπίπτουσα (incident) στα
σηµεία u, v, ή λέγεται ότι η e συνδέει (connects) τα u, v. Η ακµή e συµβολίζεται µε (u, v)
ή (v, u). Αν δύο κόµβοι δεν συνδέονται, ονοµάζονται ως µη γειτονικοί, ή αλλιώς ανεξάρτητοι
(independent).

Η πυκνότητα (density) ενός γράφου, ορίζεται από το σύνολο των ακµών του και των κόµβων
του. Εάν δύο γράφοι έχουν την ίδια τάξη, αλλά διαφορετικό µέγεθος, τότε έχουν διαφορετική

∆ιπλωµατική Εργασία 19



Κεφάλαιο 2. Βασικά Στοιχεία Θεωρίας Γραφηµάτων

Εικόνα 2.1: Παράδειγµα γράφου, πρόκειται για το γράφο του δικτύου the polbooks network
[1].

πυκνότητα (ο γράφος µε το µεγαλύτερο µέγεθος λέµε ότι είναι πιο πυκνός από αυτόν µε το
µικρότερο µέγεθος).

΄Ενας γράφος ονοµάζεται κατευθυνόµενος (directed), εάν περιλαµβάνει αποκλειστικά κατευ-
ϑυνόµενες ακµές. Οι ακµές ενός γράφου ονοµάζονται κατευθυνόµενες, όταν τα Ϲεύγη των
ακµών (u, v) και (v, u) λαµβάνονται ως διατεταγµένα, δηλαδή (u, v) , (v, u). Στην περίπτωση
που οι ακµές δεν ϑεωρούνται διατεταγµένες, τότε ονοµάζονται µη διατεταγµένες ή απλές. Α-
ντίστοιχα, ονοµάζεται µη κατευθυνόµενος (undirected) εάν περιλαµβάνει µόνο απλές ακµές.

∆εδοµένης µιας ακµής (u, v), ο κόµβος u ονοµάζεται γείτονας (ή γειτονικός) του κόµβου v,
και αντίστροφα. Η γειτονιά (neighborhood) ενός κόµβου u (Εικόνα 2.2), συµβολίζεται µε N(u)
και είναι το σύνολο των κόµβων που ορίζεται από την σχέση: N(u) = [u ∈ V (G)|(u, v) ∈ E(G)].
Το πλήθος των γειτόνων-ακµών που προσπίπτουν στο κόµβο u, ονοµάζεται ϐαθµός (degree)
του κόµβου u και συµβολίζεται µε d(u). Αν για κάποιον κόµβο ισχύει d(u) = 0, ο κόµβος
ονοµάζεται αποµονωµένος (isolated) και αντίστοιχα, αν ισχύει d(u) = 1, ο κόµβος ονοµάζεται
εκκρεµής (pendant). ΄Ενας γράφος, για τον οποίο κάθε κόµβος του έχει ϐαθµό d ονοµάζεται
d-κανονικός.

∆ύο κόµβοι u και v λέγονται συνδεδεµένοι στον γράφο G, εάν υπάρχει ένα µονοπάτι µεταξύ
αυτών των δύο κόµβων. ΄Ενας γράφος G λέγεται συνδεδεµένος ή συνεκτικός, εάν όλα τα Ϲεύγη
κόµβων του είναι συνδεδεµένα. Σε διαφορετική περίπτωση, ο γράφος δεν είναι συνδεδεµένος
και χωρίζεται σε συνεκτικές συνιστώσες (connected components), οι οποίες αποτελούνται
από συνδεδεµένους υπογράφους του G. Επίσης ένας γράφος H ′ = (V ′, E′), όπου V ′ ⊆ V

και E′ ⊆ E, ονοµάζεται υπογράφος (subgraph) του G. ΄Ενας υπογράφος του οποίου όλοι οι
κόµβοι συνδέονται µεταξύ τους, ονοµάζεται κλίκα (clique).

΄Ενας γράφος G, ονοµάζεται σταθµισµένος (weighted), όταν ένας πραγµατικός αριθµός w,
που ονοµάζεται ϐάρος, συνδέεται µε κάθε ένα από τα άκρα του. Επίσης ένας γράφος G =

(V1, V2, E), καλείται διµερής (bipartite) εάν η οµάδα κόµβων V, χωρίζεται σε δύο ξεχωριστές
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Εικόνα 2.2: Παράδειγµα αναπαράστασης γειτονιάς. Η γειτονιά του κόµβου 1 είναι το σύνολο
κόµβων που αποτελείται από τους 2,3,5,6 και 7.1

(disjoint) υποοµάδες V1, V2 και κάθε άκρο συνδέει µία κορυφή του V1 µε µια κορυφή του
V2, δηλαδή δεν υπάρχουν ακµές µεταξύ κόµβων της ίδιας υποοµάδας.

Η πληροφορία αναφορικά µε την τοπολογία ενός γράφου G = (V, E) εµπεριέχεται στον
Πίνακα Γειτνίασης (Adjacency Matrix) A, ο οποίος είναι ένας n × n (|V| × |V|) πίνακας
που ορίζεται ως εξής :

A = (aij)nxn =

 1 , εάν (i, j) ∈ E,∀i, j ∈ 1, ...., n

0 , διαφορετικά
(2.1)

Τα διαγώνια στοιχεία του πίνακα αυτού είναι µηδενικά. Για έναν µη-κατευθυνόµενο γράφο
(undirected graph), ο A είναι επίσης συµµετρικός (A = AT ). Εάν οι ακµές είναι σταθµισµένες
(weighted), ορίζεται αντίστοιχα ο Πίνακας Βαρών (Weight Matrix) του οποίου το στοιχείο wij

εκφράζει το ϐάρος της ακµής µεταξύ των κορυφών i και j.

2.1.1 Περίπατοι-Μονοπάτια

Ως περίπατος σε ένα γράφηµα G, ορίζεται µία ακολουθία εναλλασσόµενων ακµών και κορυ-
ϕών [u1, u2....uk], τέτοια ώστε (ui , ui+1) ∈ E για κάθε i = 1, ..., k − 1.

΄Ενα µονοπάτι είναι στην ουσία ένας περίπατος, χωρίς επαναλαµβανόµενες κορυφές. Αν
η αρχική και η τελική κορυφή ταυτίζονται, τότε λέµε ότι έχουµε ένα κύκλο στο G. Αν το
µονοπάτι P, που συνδέει δύο κορυφές u και v σε ένα γράφο G, έχει το µικρότερο µήκος

1Για το σχεδιασµό γραφηµάτων τόσο σε αυτό το Κεφάλαιο όσο και στα υπόλοιπα χρησιµοποιήθηκε το πακέτο
λογισµικού yEd graph editor [29].
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από οποιοδήποτε άλλο µονοπάτι που µπορεί να τις συνδέει, τότε ορίζεται ως ελάχιστο ή
συντοµότερο µονοπάτι (shortest path) µεταξύ των δύο κορυφών.

Γέφυρα (bridge) ονοµάζεται η ακµή, που η αφαίρεση της από ένα συνδεδεµένο γράφο,
προκαλεί την διαµέριση του σε περισσότερες από µία συνεκτικές συνιστώσες, Εικόνα 2.3.

Εικόνα 2.3: Στον παραπάνω γράφο η ακµή (4,5) αποτελεί γέφυρα, η αφαίρεση της οποίας
δηµιουργεί δύο συνεκτικές συνιστώσες.

2.2 Ανίχνευση Κοινοτήτων σε Γράφους

Συχνά, οι κόµβοι σε ένα γράφο οργανώνονται σε οµάδες, οι οποίες ϕαίνεται να υπάρχουν
µερικώς ανεξάρτητα από το υπόλοιπο κοµµάτι του γράφου, µε το οποίο µοιράζονται µόνο
λίγες ακµές. Η σχέση µεταξύ των µελών της οµάδας είναι ισχυρότερη, όπως ϕαίνεται από το
µεγάλο αριθµό των αµοιβαίων συνδέσεων. Τέτοιες οµάδες κόµβων, µπορούν να ϑεωρηθούν
ως ανεξάρτητα συστατικά του γράφου.

2.2.1 Ορισµός Κοινότητας

Μία κοινότητα σε έναν γράφο είναι µία οµάδα κόµβων που παρουσιάζουν µεγάλη οµοιότητα
µεταξύ τους, σύµφωνα µε πολύ καλά ορισµένα και µετρήσιµα κριτήρια. Ανά τη ϐιβλιογρα-
ϕία, έχουν προταθεί πολλοί ορισµοί. Μια κοινή προσέγγιση, είναι ο ορισµός της κοινότητας
ως οµάδας κόµβων, µε υψηλότερη πυκνότητα ακµών µεταξύ κόµβων εντός της οµάδας, από
τη µέση πυκνότητα ακµών στο γράφο. Γενικότερα, οι ορισµοί της κοινότητας µπορούν να κα-
τηγοριοποιηθούν στις εξής κατηγορίες [30]: τους τοπικούς ορισµούς (local), τους καθολικούς
ορισµούς (global) και τους ορισµούς που ϐασίζονται στην οµοιότητα κόµβων.

Τοπικοί Ορισµοί : Οι τοπικοί ορισµοί επικεντρώνονται σε ένα υπογράφο συµπεριλαµβα-
νοµένης, πιθανώς, και της άµεσης γειτονιάς του, τον οποίον και µελετούν, αγνοώντας το
υπόλοιπο δίκτυο. Η λογική πίσω από αυτό είναι ότι οι κοινότητες έχουν λίγους δεσµούς µε
το υπόλοιπο δίκτυο, άρα, σε κάποιο ϐαθµό, µπορούν να ϑεωρηθούν ως ξεχωριστές οντότητες
µε δική τους αυτονοµία. Οι ορισµοί αυτοί αφορούν κατηγορίες υπογράφων, όπως κλίκες
(cliques), n-κλίκες (n-cliques), k-πλέγµατα (k-plexes), κλπ.. Η έννοια της κλίκας είναι πολύ
σηµαντική. Μια κλίκα είναι ένας µέγιστος υπογράφος όπου κάθε κόµβος είναι γειτονικός
µε όλους τους άλλους κόµβους του υπογράφου. ΄Ενα παράδειγµα κλίκας παρουσιάζεται
στην Εικόνα 2.4. ΄Ενα k-πλέγµα είναι ένας µέγιστος υπογράφος, έτσι ώστε κάθε κόµβος να
είναι γειτονικός µε όλους τους άλλους, εκτός από το πολύ k από αυτούς. Σε αντίθεση, ένας
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k-πυρήνας (k-core) είναι ένας µέγιστος υπογράφος όπου κάθε κόµβος είναι γειτονικός µε
τουλάχιστον k κορυφές εντός του υπογράφου.

Καθολικοί Ορισµοί : Οι κοινότητες αποτελούνται από ένα σύνολο κόµβων και ακµών επο-
µένως έχει νόηµα να συγκρίνουµε την τοπολογία της κοινότητας µε αυτήν του συνολικού
γράφου. Σε αυτή τη κατηγορία ορισµού της κοινότητας συχνά χρησιµοποιείται το µηδενικό
µοντέλο (null model) [31] το οποίο είναι ένα αντίγραφο του γράφου µε το ίδιο πλήθος κόµβων
και ακµών αλλά διαφορετική κατανοµή ακµών. Στο µηδενικό µοντέλο δεν υπάρχουν κοι-
νοτικές δοµές και ο απλούστερος τρόπος δηµιουργίας του είναι να κατανεµηθούν οι ακµές
τυχαία ανάµεσα στους κόµβους. Το µηδενικό µοντέλο χρησιµοποιείται για την σύγκριση της
δοµής των κοινοτήτων του αρχικού γράφου µε το αντίστοιχο σύνολο κόµβων και ακµών του
µηδενικού µοντέλου. ΄Ετσι µπορεί να εκτιµηθεί πόσο διαφορετική είναι η δοµή της κάθε κοι-
νότητας σε σχέση µε µια δοµή γράφου όπου δεν υπάρχουν κοινότητες, όπως για παράδειγµα
να παρατηρηθεί το πλήθος ακµών που υπάρχουν εσωτερικά της κοινότητας και το πλήθος
ακµών µεταξύ των κοινοτήτων. Επίσης, υπάρχει µια κλάση ορισµών που ϐασίζονται στην
ιδέα ότι ένας γράφος έχει κοινοτική δοµή, εάν διαφέρει σηµαντικά από έναν τυχαίο γράφο
(κατά Erdős–Rényi- οποιεσδήποτε δύο κορυφές του γράφου έχουν την ίδια πιθανότητα να
είναι συνδεδεµένες).

Εικόνα 2.4: Ο υπογράφος µε τους κόµβους 1,2,3,4,5,16 είναι µία κλίκα [2].

Ορισµοί ϐασιζόµενοι στην οµοιότητα κόµβων: Οι εν λόγω ορισµοί ϐασίζονται στην υ-
πόθεση ότι οι κοινότητες είναι οµάδες κόµβων παρόµοιων µεταξύ τους. Η οµοιότητα µεταξύ
κάθε Ϲεύγους κόµβων µπορεί να υπολογιστεί µε ϐάση κάποια ιδιότητα, τοπική ή καθολική,
ανεξάρτητα από το αν υπάρχει ακµή που συνδέει τους κόµβους ή όχι. Κάθε κόµβος κατα-
λήγει στην οµάδα µε τους πιο όµοιους µε αυτόν κόµβους. Η χρήση µέτρων οµοιότητας για
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τη συσταδοποίηση αποτελεί τη ϐάση των παραδοσιακών µεθόδων, όπως είναι η ιεραρχική, η
µερική και η ϕασµατική συσταδοποίηση.

2.2.2 Τύποι Κοινοτήτων

Ο εντοπισµός κοινοτήτων σε δίκτυα είναι µια διαδικασία που περιέχει µια εγγενή ασάφεια,
η οποία κάθε ϕορά αποκρυσταλλώνεται από διαφορετικούς παράγοντες. Τέτοιοι παράγοντες
µπορεί να είναι διαδικαστικοί (εξαρτώνται από την αλγοριθµική προσέγγιση που ο ενασχολο-
ύµενος προτίθεται να ακολουθήσει, ανάλογα µε τα δεδοµένα του) ή/και δοµικοί (εξαρτώνται
από τη µορφολογία του δικτύου). Ακολουθεί µία ϐασική κατηγοριοποίηση τύπων κοινο-
τήτων, όπως αυτή προκύπτει από δίκτυα πραγµατικού χρόνου:

• Αλληλοεπικαλυπτόµενες Κοινότητες (Overlapping Communities): Σε πολλά δίκτυα
πραγµατικού χρόνου, οι κοινότητες µπορεί να έχουν κοινό έναν η περισσότερους κόµ-
ϐους. Στα κοινωνικά δίκτυα για παράδειγµα, ένα -ή και περισσότερα- άτοµα µπορεί
να ανήκει σε διαφορετικές κοινότητες όπως της δουλειάς του, των ϕίλων του και της
οικογένειάς του, οι οποίες τον έχουν ως κοινό µέλος.

• Κατευθυνόµενες Κοινότητες (Directed Communities): Σε αντιστοιχία µε τους
τύπους κατευθυνόµενων γράφων, πολλά ϕαινόµενα πραγµατικού χρόνου αναπαρίστα-
νται από µεταξύ τους συνδέσµους, οι οποίοι δεν είναι «αµοιβαίοι», όπως για παράδειγµα
ένα hyperlink στον ιστό που οδηγεί το χρήστη από µια ιστοσελίδα σε άλλη, χωρίς να
υπάρχει αντίστοιχο για να τον επιστρέφει στην προηγούµενη.

• Σταθµισµένες Κοινότητες (Weighted Communities): Σε αντιστοιχία µε την κατηγο-
ϱιοποίηση γράφων, µια οµάδα συνδεδεµένων κορυφών µπορεί να ϑεωρηθεί κοινότητα
µόνο εάν τα ϐάρη των συνδέσµων των κορυφών είναι αρκετά ισχυρά, δεδοµένου ενός
κατωφλιού.

• ∆υναµικές Κοινότητες (Dynamic Communities): Η συγκεκριµένη κατηγορία κοι-
νοτήτων αφορά οµάδες συνδέσµων που εµφανίζονται και εξαφανίζονται, εποµένως και
οι αντίστοιχες κοινότητες εξελίσσονται και αναδιαµορφώνονται µε την πάροδο του
χρόνου.
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Κεφάλαιο 3

Τεχνητά Σύνθετα ∆ίκτυα

Τ α τελευταία χρόνια, ο ολοένα αυξανόµενος όγκος πληροφορίας που διακινείται η-
λεκτρονικά, σε συνδυασµό µε την αυξηµένη δηµοτικότητα των κοινωνικών δικτύων,

καθώς και µε την ταχεία ανάπτυξη των δικτύων επικοινωνιών και υπολογιστών γενικότερα, ο-
δήγησε στην ανάγκη για περαιτέρω µελέτη των δικτύων αυτών. Τα δίκτυα αυτά συνοψίζονται
µε τον όρο Σύνθετα ∆ίκτυα (Complex Networks). Τα Σύνθετα ∆ίκτυα παρουσιάζουν συγκε-
κριµένες ιδιότητες, όπως ο σχηµατισµός κοινοτήτων, ο υψηλός συντελεστής οµαδοποίησης
και άλλες.
∆ιάφορα µοντέλα έχουν προταθεί για την µελέτη και την προσοµοίωση των παραπάνω δι-
κτύων. Τα µοντέλα αυτά µπορούν να χωριστούν στις εξής δύο κατηγορίες : χωρικά (spatial)
και σχεσιακά µοντέλα (relational). Χωρικά λέγονται τα δίκτυα, των οποίων οι κόµβοι συν-
δέονται µεταξύ τους ανάλογα µε τη ϑέση τους σε κάποιο γεωµετρικό χώρο. Παράδειγµα
τέτοιων δικτύων αποτελούν οι Τυχαίοι Γεωµετρικοί Γράφοι (Random Geometric Graph -
RGG). Σχεσιακά λέγονται τα δίκτυα, των οποίων οι κόµβοι του δικτύου συνδέονται ανάλο-
γα µε τις τοπολογικές ιδιότητες που µπορεί να παρουσιάζουν στο δίκτυο, όπως ϐάσει του
ϐαθµού κόµβου. Παράδειγµα τέτοιων µοντέλων αποτελούν τα ∆ίκτυα Ελεύθερης Κλίµακας
(Scale-Free networks), καθώς και τα ∆ίκτυα Μικρού Κόσµου (Small-World networks).
Σε αυτή την ενότητα, ϑα γίνει µία παρουσίαση των προαναφερθέντων µοντέλων, τα οποία ϑα
χρησιµοποιηθούν αργότερα και στο κοµµάτι της πειραµατικής διαδικασίας (Κεφάλαιο 7),
ως µέτρο σύγκρισης για τις µεθοδολογίες που αναλύονται στην παρούσα εργασία. Ακόµα,
ϑα παρουσιαστούν ορισµένες µετρικές που είναι απαραίτητες για τη µελέτη των Σύνθετων
∆ικτύων, όπως η Κεντρικότητα Ενδιαµεσικότητας Ακµής και ο Συντελεστής Οµαδοποίησης.

3.1 Μοντέλα Κατασκευής

Σε αυτή την ενότητα, ϑα εξεταστούν µοντέλα κατασκευής τεχνητών Σύνθετων ∆ικτύων. Συγκε-
κριµένα, ϑα παρουσιαστούν το µοντέλο των Τυχαίων Γράφων των Gilbert [3] και Erdos-Renyi
[32], οι Τυχαίοι Γεωµετρικοί Γράφοι [33], τα ∆ίκτυα Ελεύθερης Κλίµακας που παράγονται
σύµφωνα µε το µοντέλο των Barabasi και Albert [24] και τέλος τα ∆ίκτυα Μικρού Κόσµου
µε την µεθοδολογία κατασκευής των Watts-Strogatz [34].
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3.1.1 Τυχαίοι Γράφοι

΄Οταν οι κόµβοι ενός γράφου συνδέονται τυχαία µεταξύ τους, τότε παράγεται ένας τυχαίος
γράφος. Από τα πιο γνωστά µοντέλα κατασκευής τους είναι τα µοντέλα του Gilbert και των
Erdos-Renyi. Ακολουθούν συνοπτικές περιγραφές τους :

• Το µοντέλο του Gilbert
Στο µοντέλο που πρότεινε ο Gilbert [3] για την κατασκευή ενός τυχαίου γράφου, ξε-
κινώντας από ένα σύνολο n αποµονωµένων κόµβων, σταδιακά προστίθενται τυχαία,
ακµές µεταξύ τους. Κάθε ακµή έχει πιθανότητα να εµφανιστεί, ίση µε p, ανεξάρτητα
από τις άλλες. ΄Οσο η µεταβλητή p τείνει στη τιµή 1, τόσο ο γράφος τείνει στο να γίνει
ένας πλήρης γράφος n κόµβων.

• Το µοντέλο των Erdos-Renyi
Σε αυτό το µοντέλο [32], ένας τυχαίος γράφος G(n,M) επιλέγεται τυχαία, από όλους
τους πιθανούς γράφους µε n κορυφές και M ακµές, µε οµοιόµορφη κατανοµή πιθα-
νότητας. Στην περίπτωση που pn2 → ∞ το µοντέλο του Gilbert γίνεται ισοδύναµο µε
αυτό των Erdos-Renyi, για M =

(
n
2

)
p.

Εικόνα 3.1: Τυχαίος Γράφος ϐάσει του µοντέλου Gilbert, για τρεις διαφορετικές τιµές του p
[3].

3.1.2 Τυχαίοι Γεωµετρικοί Γράφοι

΄Ενας Τυχαίος Γεωµετρικός Γράφος [35], [36] (RGG) G(N,r) είναι ένας γράφος Ν κόµβων,
των οποίων οι συντεταγµένες ϐρίσκονται σε ένα Γεωµετρικό Χώρο και οι κόµβοι συνδέονται
µεταξύ τους, αν η απόσταση τους δεν υπερβαίνει τη τιµή της µεταβλητής r. Το µοντέλο
του Τυχαίου Γεωµετρικού Γράφου αποτελεί ένα χωρικό µοντέλο κατασκευής γράφων και
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3.1.3 ∆ίκτυα Μικρού Κόσµου

οι συνδέσεις µεταξύ των κόµβων εξαρτώνται από τη ϑέση τους στο χώρο. Παράδειγµα ένος
τέτοιου γράφου δίνεται στην Εικόνα 3.2.

Εικόνα 3.2: Παράδειγµα ενός Τυχαίου Γεωµετρικού Γράφου [4].

3.1.3 ∆ίκτυα Μικρού Κόσµου

Στα ∆ίκτυα Μικρού Κόσµου (small-world networks), αν και οι περισσότεροι κόµβοι δεν είναι
γείτονες µεταξύ τους, καθένας από αυτούς συνδέεται µε τους υπόλοιπους (µη γειτονικούς)
µέσω ενός µικρού µήκους µονοπατιού. Στις ιδιότητες τους λοιπόν, πέρα από το µικρό µέσο
µήκος µονοπατιού, συγκαταλέγονται ο σχετικά υψηλός συντελεστής οµαδοποίησης, η σχε-
τικά οµοιόµορφη τοπολογία (οι περισσότεροι κόµβοι παρουσιάζουν τον ίδιο αριθµό ακµών),
καθώς και ο υψηλός αριθµός τριγώνων που σχηµατίζονται εντός του δικτύου.
Στη παρούσα εργασία, το µοντέλο κατασκευής τεχνητών ∆ικτύων Μικρού Κόσµου που χρησι-
µοποιείται, είναι το µοντέλο των Watts-Strogatz [34]. Στο συγκεκριµένο, ξεκινώντας από ένα
διατεταγµένο πλέγµα Ν κόµβων µε πιθανότητα p, κόµβοι που δεν ήταν γειτονικοί επανασυν-
δέονται, ανεξάρτητα από την πρότερη µεταξύ τους απόσταση. ΄Οσο η πιθανότητα p αυξάνει,
τόσο ο παραγόµενος γράφος τείνει στο να γίνει ένας Τυχαίος Γράφος (Εικόνα 3.3).
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Εικόνα 3.3: Εξέλιξη ενός γράφου Watts-Strogatz, όσο αυξάνεται η πιθανότητα p.

3.1.4 ∆ίκτυα Ελεύθερης Κλίµακας

Τα δίκτυα, στα οποία η κατανοµή των ϐαθµών όλων των κόµβων ακολουθεί ένα νόµο δύναµης
(power-law), όπου P(κ) ∼ κ−γ , χαρακτηρίζονται ως ∆ίκτυα Ελεύθερης Κλίµακας (scale-free
networks). Η ποσότητα P(κ) εκφράζει την πιθανότητα ένας κόµβος να έχει ϐαθµό ίσο µε
κ. Η παράµετρος γ έχει προσδιοριστεί ότι συνήθως κυµαίνεται µεταξύ 2 ≤ γ ≤ 3, αν
και έχουν παρατηρηθεί και ∆ίκτυα Ελεύθερης Κλίµακας µε υψηλότερη τιµή. Η κατανοµή
νόµου δύναµης που παρουσιάζουν δίκτυα τέτοιου τύπου, εξηγείται µε µηχανισµούς όπως
η προτίµηση στη δύναµη (preferential attachment). Η συγκεκριµένη έννοια εκφράζει, ότι
ένας κόµβος που εισέρχεται σε ένα δίκτυο, είναι πιθανότερο να συνδεθεί µε κόµβους υψηλού
ϐαθµού. Συνεπώς, οι παλιοί κόµβοι καθίστανται πιο ισχυροί (µε περισσότερες συνδέσεις),
ενώ οι νεότεροι λιγότερο. Μια περαιτέρω εξήγηση, µπορεί να δοθεί µε το παράδειγµα της
Εικόνας 3.4 , όπου οι αρχικοί κόµβοι αποκτούν όλο και περισσότερες συνδέσεις, καθώς νέοι
κόµβοι εισέρχονται στο δίκτυο.

Εικόνα 3.4: Εξέλιξη ενός δικτύου επιστηµονικών συνεργασιών σε χρονικό διάστηµα τεσσάρων
µηνών, καθώς εισέρχονται νέα µέλη-κόµβοι [5].
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3.2 Μετρικές Σύνθετων ∆ικτύων

Το µοντέλο κατασκευής τεχνητών ∆ικτύων Ελεύθερης Κλίµακας που ϑα χρησιµοποιηθεί στα
πλαίσια της εργασίας, είναι το µοντέλο των Barabasi και Albert [24]. Σύµφωνα µε αυτό,
αρχικά το δίκτυο αποτελείται από m0 κόµβους. Σε κάθε χρονική στιγµή t ένας νέος κόµβος
εισέρχεται στο δίκτυο. Ο κόµβος αυτός ϑα συνδεθεί µε m < m0 κόµβους. Η πιθανότητα
Π ένας κόµβος i να συνδέεται µε τον νέο κόµβο, εξαρτάται από το ϐαθµό του ki και είναι
ίση µε Π(ki) =

ki∑
j kj

. Πραγµατικά δίκτυα, όπως µερικά Κοινωνικά ∆ίκτυα, ο Παγκόσµιος
Ιστός καθώς και ∆ίκτυα Μεταφορών, µπορούν να ϑεωρηθούν ∆ίκτυα Ελεύθερης Κλίµακας
και συνεπώς το µοντέλο των Barabasi και Albert αποτελεί µία καλή προσέγγιση για τη µελέτη
τους.

3.2 Μετρικές Σύνθετων ∆ικτύων

3.2.1 Συντελεστής Οµαδοποίησης

Ο Συντελεστής Οµαδοποίησης (clustering coefficient) είναι ένας δείκτης που η τιµή του υ-
ποδηλώνει το ϐαθµό στον οποίο οι κόµβοι ενός δικτύου τείνουν να σχηµατίζουν τοπικές κοι-
νότητες µεταξύ τους. Εµπειρικά έχει παρατηρηθεί ότι στα περισσότερα πραγµατικά δίκτυα,
και συγκεκριµένα στα Κοινωνικά ∆ίκτυα, οι κόµβοι τείνουν να σχηµατίζουν πυκνά συνδεδε-
µένες κοινότητες. Ο συντελεστής αυτός έχει διάφορους ορισµούς, ανάλογα µε το επίπεδο του
δικτύου που εξετάζουµε κάθε ϕορά. ∆ύο τέτοιες διαφοροποιήσεις είναι και οι παρακάτω: Στη
µία περίπτωση, εξετάζεται το δίκτυο συνολικά και στην άλλη περίπτωση, εξετάζεται τοπικά
ένας συγκεκριµένος κόµβος του δικτύου.

• Ολικός Συντελεστής Οµαδοποίησης (Global Clustering Coefficient) [37]:

C = 3×number of triangles1

number of all triplets

Ο ολικός συντελεστής οµαδοποίησης εκφράζει την συνολική πιθανότητα σύνδεσης µε-
ταξύ των γειτονικών κόµβων και ϐασίζεται για τον υπολογισµό του, σε πιθανές τρι-
πλέτες2κόµβων που σχηµαντίζονται εντός του δικτύου.

• Τοπικός Συντελεστής Οµαδοποίησης (Local Clustering Coefficient) [34] ενός κόµβου
ui :

Ci =
|{ejk :uj ,uk∈Ni ,ejk∈E}|

ki (ki−1)
όπου ejk: η ακµή που συνδέει το κόµβο j µε το κόµβο k, Ni : η γειτονιά του κόµβου ui και ki :

ο ϐαθµός του κόµβου ui

Ο τοπικός συντελεστής εκφράζει το πόσο απέχει η γειτονιά ενός κόµβου από το να γίνει
κλίκα (2.1).

1τριγωνικός γράφος (triangle graph): ΄Ενας τριγωνικός γράφος είναι ένας επίπεδος µη-κατευθυνόµενος γράφος
που περιλαµβάνει τρεις κλειστές τριπλέτες.

2τριπλέτα (triplet): Ως τριπλέτα ορίζεται ένα υπογράφος µε τρεις κόµβους, οι οποίοι µπορεί να συνδέονται µε
τους δύο ακόλουθους τρόπος : Είτε συνδέονται ανά δύο, οπότε σχηµατίζουν µία ανοιχτή τριπλέτα (open triplet),
είτε συνδέονται και οι τρεις µαζι, οπότε σχηµατίζουν µία κλειστή τριπλέτα (closed triplet).
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• Μέσος Συντελεστής Οµαδοποίησης ∆ικτύου (Network Average Clustering Coefficient)
[34]:

C = 1
n

∑n
i=1 Ci

Ο µέσος συντελεστής οµαδοποίησης, µπορεί να χρησιµοποιηθεί αντί του ολικού συ-
ντελεστή οµαδοποίησης, ως ο µέσος όρος των τοπικών συντελεστών οµαδοποίησης για
κάθε κόµβο του δικτύου.

3.2.2 Κεντρικότητα Ενδιαµεσικότητας Ακµής

Η Κεντρικότητα Ενδιαµεσικότητας Ακµής ορίστηκε από τους Girvan και Newman ως το
πλήθος των ελάχιστων µονοπατιών που περνάνε από µία ακµή του δικτύου [7]. Μία ακµή µε
υψηλή τιµή ενδιαµεσικότητας είναι πολύ πιθανό να αντιπροσωπεύει µία γέφυρα στο δίκτυο.
Τέτοιο παράδειγµα ακµής, αποτελεί η ακµή (4,5) της Εικόνας 2.3. Η συγκεκριµένη ακµή
παρουσιάζει τη µεγαλύτερη τιµή Κεντρικότητας Ενδιαµεσικότητας και η αφαίρεση της ϑα
δηµιουργούσε δύο συνεκτικές συνιστώσες στο δίκτυο. Παρακάτω, παρατίθεται σε µορφή
ψευδοκώδικα (Εικόνα 3.5), ο αλγόριθµος του Brandes [6], για τον υπολογισµό της εν λόγω
µετρικής :

Ο συγκεκριµένος αλγόριθµος έχει πολυπλοκότητα O(m*n) για γράφους χωρίς ϐάρη, όπου
m ο αριθµός των ακµών ενός γράφου και n ο αριθµός των κορυφών του. Ο υπολογισµός
Κεντρικότητας Ενδιαµεσικότητας Ακµής, εκτελώντας κάθε ϕορά µία αναζήτηση κατά πλάτος
BFS, για τον υπολογισµό του συντοµότερου µονοπατιού µεταξύ κάθε Ϲεύγους κορυφών,
οδηγεί σε πολυπλοκότητα της τάξης O(m ∗ n2).

3.2.3 Κανονικοποιηµένη Αµοιβαία Πληροφορία

Η αξιολόγηση ενός αλγορίθµου πάνω σε οποιοδήποτε γράφο, µε ενσωµατωµένη κοινοτική
δοµή, συνεπάγεται και το καθορισµό ενός ποσοτικού κριτηρίου, το οποίο εκτιµά πόσο καλή
είναι η απάντηση που δίνει ο αλγόριθµος σε σύγκριση µε την πραγµατική κοινοτική δοµή,
που δίνεται από τις πληροφορίες του γράφου. Η σύγκριση αυτή µπορεί να γίνει µε τη χρήση
κατάλληλων µέτρων οµοιότητας. Ανά τη ϐιβλιογραφία, έχουν προταθεί διάφορες µετρικές
[38]. Στη παρούσα εργασία ϑα γίνει χρήση ενός σύγχρονου και αξιόπιστου µέτρου, το οποίο
ονοµάζεται Κανονικοποιηµένη Αµοιβαία Πληροφορία (Normalized Mutual Information-NMI)
και εισήχθη από τους Danon et al.
Σύµφωνα µε αυτή τη µετρική, δύο διαχωρισµοί X και Y λαµβάνονται υπόψιν ως τυχαίες
διακριτές µεταβλητές µε πεδία ορισµού [1 έως I] και [1 έως J] αντίστοιχα. Η από κοινού κα-
τανοµή πιθανότητας (joint probability distribution) τους υπολογίζεται, λαµβάνοντας υπόψη
τις συχνότητες που µετρήθηκαν στα διαθέσιµα δεδοµένα:

pij =
nij

n

όπου η τιµή pij αντιπροσωπεύει την πιθανότητα, ένα τυχαίο στοιχείο να ανήκει ταυτόχρονα
και στις δύο οµάδες xi και xj. Οι οριακές κατανοµές (marginal distributions) λαµβάνονται
αθροίζοντας τις από κοινού πιθανότητες :
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Εικόνα 3.5: Ο αλγόριθµος του Brandes [6].

pi+ =
∑

j pij

p+j =
∑

i pij

Η τιµή pi+ (αντίστοιχα, η p+j) αντιπροσωπεύει την πιθανότητα ένα τυχαίο στοιχείο να ανήκει
στην οµάδα xi (αντίστοιχα, στην οµάδα yj). Στη συνέχεια, µπορεί κανείς να υπολογίσει
την αµοιβαία πληροφόρηση I(X,Y) αυτών των µεταβλητών, η οποία µετρά την πιθανοτική
εξάρτηση τους [39]:

I(X, Y ) =
∑

i,j pij log pij

pi+p+j

Η αµοιβαία πληροφόρηση αντιπροσωπεύει το ποσό πληροφορίας που µοιράζεται µεταξύ
των δύο µεταβλητών. Στην πραγµατικότητα ισχύει ότι I(X, Y ) = H(X ) − H(X |Y ), όπου
H(X ) = −

∑
x P(x) log P(x) η Shannon εντροπία του X και H(X |Y ) = −

∑
x,y P(x, y) log P(x |y)

είναι η σχετική εντροπία του X δοθέντος του Y. Η αµοιβαία πληροφόρηση I(X,Y) ωστόσο δεν
είναι ιδανική ως µέτρο οµοιότητας. Αυτό συµβαίνει διότι δοθείσας µίας διαµέρισης X, όλες
οι διαµερίσεις που παράγονται από αυτή, µέσω περαιτέρω διαµερίσεων κάποιων από τις συ-
στάδες της, ϑα είχαν όλες την ίδια κοινή πληροφορία µε τη X, ενώ ενδέχεται να είναι πολύ
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διαφορετικές µεταξύ τους. Στην περίπτωση αυτή η αµοιβαία πληροφόρηση απλά ϑα ήταν
ίση µε την εντροπία H(X), διότι η υπό συνθήκη εντροπία ϑα ήταν συστηµατικά µηδέν. Για να
αποφευχθεί αυτό, οι Danon et al υιοθέτησαν τη Κανονικοποιηµένη Αµοιβαία Πληροφορία
(Normalized Mutual Information-NMI), η οποία ορίζεται ως [40]:

NMI(X, Y ) = 2I(X,Y )
H(X )+H(Y )

Η παραπάνω ποσότητα ισούται µε 1 εάν οι διαµερίσεις είναι πανοµοιότυπες, ενώ έχει α-
ναµενόµενη τιµή 0 εάν οι διαµερίσεις είναι ανεξάρτητες. Η Κανονικοποιηµένη Αµοιβαία
Πληροφορία χρησιµοποιείται πολύ συχνά σε ελέγχους και συγκρίσεις αλγορίθµων εντοπι-
σµού κοινωνιών σε δίκτυα.
(Lancichinetti & Fortunato,2009 [41])
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Κεφάλαιο 4

Μεγιστοποίηση της Αρθρωτότητας

Αντικείµενο της ∆ιαµέρισης Γράφων (graph partitioning or graph clustering) είναι η ανα-
κάλυψη ή ο εντοπισµός κοινοτήτων που απαρτίζουν το γράφο, χωρίς πρότερη γνώση

τους. Για αυτό το σκοπό, υπάρχει ένα σύνολο από αλγορίθµους Εντοπισµού Κοινοτήτων,
καθένας από τους οποίους χρησιµοποιεί διαφορετικά κριτήρια και είναι δυνατόν να παράγει
διαφορετικά αποτελέσµατα σε σχέση µε τους υπόλοιπους.

Η µέθοδος Εντοπισµού Κοινοτήτων που ϑα παρουσιαστεί στην παρούσα ενότητα, διαµερίζει
το αρχικό δίκτυο σε µη επικαλυπτόµενα σύνολα από κόµβους(network-centric), χρησιµοποι-
ώντας την έννοια της Αρθρωτότητας, προκειµένου να αξιολογήσει την ποιότητα διαµέρισης
ενός δικτύου.
Η Αρθρωτότητα (modularity) είναι µια µετρική της δοµής ενός δικτύου. Συγκεκριµένα, η
µετρική αυτή αξιολογεί κατά πόσο είναι ῾῾σωστή᾿᾿ µια διαµέριση, ενός δικτύου, σε κοινότη-
τες. Αφού το δίκτυο έχει διαµεριστεί σε k κοινότητες, ορίζεται ένας συµµετρικός πίνακας
e, διαστάσεων k × k, όπου κάθε στοιχείο eij είναι το ποσοστό των ακµών του δικτύου που
συνδέει τις κοινότητες i,j. Το ίχνος του πίνακα, Tr(e) =

∑
I eii , ορίζει το ποσοστό των ακµών

που ϐρίσκονται εντός των κοινοτήτων. Ακόµα, ορίζεται το άθροισµα γραµµής ως aij =
∑

j eij,
που αντιπροσωπεύει το ποσοστό των ακµών που συνδέονται στην κοινότητα i. Συνεπώς, η
Αρθρωτότητα ορίζεται ως εξής :

Q =
∑

i

(
eii − a2

i

)
= Tr(e) −

∥∥∥e2
∥∥∥

Το πεδίο τιµών του µεγέθους Q ϑα είναι από [-1,1]. ΄Οσο πιο κοντά στο 1 είναι η τιµής της
Q, τόσο πιο καλή είναι η διαµέριση του δικτύου σε κοινότητες.
Η Μεγιστοποίηση Αρθρωτότητας είναι η µέθοδος διαµέρισης που έχει ως στόχο την ε-
ύρεση του αριθµού κοινοτήτων, η οποία µεγιστοποιεί τη ποσότητα Q. Η µεθοδολογία που
προτάθηκε στο [42] είναι η εξής : Αρχικά, όλοι οι κόµβοι του δικτύου ϑεωρούνται ξεχωρι-
στές κοινότητες και υπάρχουν µηδενικές ακµές στο γράφο. Σε κάθε ϐήµα της µεθόδου,
υπολογίζεται πρώτα ποια ακµή χρειάζεται να προστεθεί, προκειµένου να ϐελτιωθεί το modu-
larity και στη συνέχεια γίνεται σύµπτυξη των κοινοτήτων, που ϐρίσκονται στα άκρα της. Η
διαδικασία αυτή επαναλαµβάνεται τόσες ϕορές, όσοι είναι και οι κόµβοι του δικτύου.
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Η πολυπλοκότητα της συγκεκριµένης µεθόδου είναι O((n+m)n) ή O(n2), όπου n ο αριθµός
των κόµβων και m ο αριθµός των ακµών.

Στο πλαίσιο της παρούσας εργασίας, ϑα χρησιµοποιηθεί η µέθοδος του Blondel [43] για
τη Μεγιστοποίηση της Αρθρωτότητας. Η συγκεκριµένη τεχνική ϐασίζεται σε µία τοπική
ϐελτιστοποίηση της modularity, στη γειτονιά κάθε κόµβου. Θεωρώντας τους µεµονωµένους
κόµβους ως κοινότητες, σε κάθε ϐήµα τοποθετείται ένας κόµβος i στην κοινότητα ενός γειτο-
νικού του j, έτσι ώστε να αυξάνεται κατά το µέγιστο η τιµή Q. Στη συνέχεια, αφού παραχθεί,
κατά αυτό το τρόπο, µία διαµέριση του δικτύου, οι κοινότητες αντικαθίστανται από υπερκόµ-
ϐους (supernodes), διαδικασία που ουσιαστικά αντικαθιστά το δίκτυο µε ένα µικρότερο και
σταθµισµένο. Ταυτόχρονα, παράγεται µια ιεραρχική δοµή του δικτύου, καθώς ανακαλύπτο-
νται κοινότητες µεταξύ των υπερκόµβων. Η διαδικασία επαναλαµβάνεται µέχρι η modularity,
η οποία υπολογίζεται πάντα σε σχέση µε το αρχικό δίκτυο, να µη ϐελτιστοποιείται περαιτέρω.

Εικόνα 4.1: Σχηµατική Αναπαράσταση της µεθόδου Blondel.

Οπτικοποίηση των ϐηµάτων του αλγορίθµου. Κάθε ϐήµα αποτελείται από δύο ϕάσεις : Στη
πρώτη, επιχειρείται τοπική ϐελτιστοποίηση της modularity, κάνοντας τις απαραίτητες ενέργειες
που αναφέρθηκαν παραπάνω, εντός κάθε κοινότητας. Σε δεύτερη ϕάση οι κοινότητες που
ϐρέθηκαν συγχωνεύονται και αντικαθίστανται από υπερκόµβους, λαµβάνοντας ένα νέο δίκτυο
κοινοτήτων. Η διαδικασία επαναλαµβάνεται µέχρι το σηµείο, όπου η modularity δεν ϑα µπορεί
να ϐελτιστοποιηθεί παραπάνω [43].
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Κεφάλαιο 5

Ανακάλυψη Κοινοτήτων µε την Μέθοδο Hyper-

bolic Girvan-Newman

Στο κεφάλαιο αυτό, παρουσιάζεται ο αλγόριθµος για τον εντοπισµό κοινοτήτων, Hy-

perbolic Girvan-Newman (HGN) [14],[9] ο οποίος αποτελεί µια τροποποίηση του
κλασικού αλγορίθµου Girvan-Newman [7], έπειτα από χρήση της ενσωµάτωσης Rigel, που
ϑα αναφερθεί παρακάτω.

5.1 Ο αλγόριθµος Girvan-Newman

Ο Girvan-Newman, πάνω στον οποίο ϐασίζεται ο HGN που αναλύεται παρακάτω, είναι ένας
αλγόριθµος ιεραρχικής συσταδοποίησης, ο οποίος ϐασίζεται στην έννοια της Κεντρικότητας
Ενδιαµεσικότητας Ακµής (Edge Betweeness Centrality) [7]. Κάθε ϕορά, ο αλγόριθµος υ-
πολογίζει την ακµή µε τη µεγαλύτερη τιµή κεντρικότητας και την αφαιρεί από το γράφο. Η
επαναληπτική αυτή διαδικασία συνεχίζεται µέχρι το σηµείο, όπου δεν υπάρχουν πια διαθέσι-
µες ακµές και στο τέλος επιστρέφει ένα δενδρόγραµµα, µε την ιεραρχική δοµή του δικτύου.
Ο αλγόριθµος στηρίζεται στην υπόθεση, ότι οι ακµές που υπάρχουν µεταξύ διαφορετικών
κοινοτήτων είναι λιγότερες από τις ακµές που συνδέουν κορυφές της ίδιας κοινότητας. Οι
ακµές αυτές λειτουργούν ως ῾῾γέφυρες᾿᾿ µεταξύ των κοινοτήτων και παρουσιάζουν υψηλή τιµή
Κεντρικότητας Ενδιαµεσικότητας Ακµής. Σταδιακά, η αφαίρεση τους οδηγεί στον εντοπισµό
κοινοτήτων.

΄Οσον αφορά την απόδοση του, ο αλγόριθµος Girvan-Newman δίνει ικανοποιητικά αποτε-
λέσµατα σε γνωστά δίκτυα, όπως για παράδειγµα το Zachary’s Karate Club (Εικόνα 5.2).
Ωστόσο, σε µεγάλου µεγέθους δίκτυα που απαιτούνται περισσότεροι υπολογισµοί, ο αργός
υπολογισµός της Κεντρικότητας Ενδιαµεσικότητας Ακµής για όλες τις ακµές του γράφου,
έπειτα από κάθε αφαίρεση ακµής, αποτελεί ένα σηµαντικό µειονέκτηµα. Ο συνολικός χρόνος
εκτέλεσης του αλγορίθµου είναι O(m ∗n2), όπου m ο αριθµός των ακµών και n ο αριθµός των
κορυφών του δικτύου. Συνεπώς, λόγω της πολυπλοκότητας του, χρησιµοποιείται σε µεσαίου
µεγέθους τοπολογίες. Στην Εικόνα 5.1 δίνεται το διάγραµµα ϱοής του αλγορίθµου.

∆ιπλωµατική Εργασία 35



Κεφάλαιο 5. Ανακάλυψη Κοινοτήτων µε την Μέθοδο Hyperbolic Girvan-Newman

Εικόνα 5.1: ∆ιάγραµµα Ροής του αλγορίθµου Girvan-Newman1.

5.2 Ενσωµάτωση Rigel

Η Ενσωµάτωση (Embedding) γράφων στον Υπερβολικό Χώρο είναι µία διαδικασία κατά την
οποία, αποδίδονται συντεταγµένες γεωµετρικού χώρου σε κάθε κορυφή ενός γράφου. Στόχος
είναι η µετατροπή ενός γράφου σε µία αναπαράσταση χαµηλών διαστάσεων, όπου κάθε κόµ-
ϐος αντιστοιχεί σε ένα διάνυσµα χαµηλών διαστάσεων και έχει την ιδιότητα να ῾῾κωδικοποιεί᾿᾿
πληροφορία, σχετικά µε τη δοµή ενός γράφου. ΄Εχοντας ως αφετηρία, δεδοµένα D διαστάσε-
ων, σχηµατίζουµε ένα γράφο οµοιότητας (Proximity Graph), όπου ενώνουµε µε ακµές τα
σηµεία εκείνα που αντιπροσωπεύουν τις κορυφές του γράφου και είναι πλησιέστερα το ένα
στο άλλο, σύµφωνα µε κάποια µετρική οµοιότητας (π.χ. Ευκλείδεια απόσταση). ΄Επειτα, σε
κάθε κορυφή αποδίδονται συντεταγµένες ενός χώρου διάστασης d, έτσι ώστε να διατηρούνται
κατά το δυνατόν, οι αρχικές αποστάσεις µεταξύ των σηµείων.
Σε πολύ µεγάλα Σύνθετα ∆ίκτυα, η ιδέα της Ενσωµάτωσης µπορεί να ϐελτιώσει αισθητά την
ταχύτητα υπολογισµού σηµαντικών µετρικών (π.χ. µήκος ελάχιστου µονοπατιού). Σε αυτή
τη κατεύθυνση, µια προσπάθεια για την επίλυση του Ϲητήµατος αποτελεί και η Ενσωµάτωση
Rigel [44]. Ο συγκεκριµένος τύπος Ενσωµάτωσης διατηρεί τις αποστάσεις, δηλαδή η α-

1Για το σχεδιασµό των διαγραµµάτων χρησιµοποιήθηκε η σελίδα https://app.diagrams.net.
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πόσταση των συντεταγµένων δύο κόµβων είναι συγκρίσιµη µε την απόσταση τους στο δίκτυο
(δηλαδή µε το µήκος του µονοπατιού που τους συνδέει).
Η διαδικασία της Ενσωµάτωσης είναι η ακόλουθη: Αρχικά, για ένα δίκτυο N κόµβων, επι-
λέγονται l ≪ N κόµβοι, για να παίξουν το ϱόλο των οροσήµων (landmarks). Οι κόµβοι που
επιλέγονται ως ορόσηµα είναι κόµβοι µε µεγάλο ϐαθµό, έτσι ώστε να είναι, όσο το δυνατό,
πιο κεντρικοί γίνεται (υψηλή κεντρικότητα ϐαθµού). Αυτοί αποτελούν τους πρώτους κόµβους,
που ϑα υπολογίσουν αποστάσεις µεταξύ τους, µε γνώµονα οι αποστάσεις αυτές να ανταπο-
κρίνονται όσο το δυνατόν περισσότερο στα µήκη των µεταξύ τους συντοµότερων µονοπατιών.
΄Επειτα, όλοι οι υπόλοιποι κόµβοι λαµβάνουν συντεταγµένες, τέτοιες ώστε οι αποστάσεις τους
από τα ορόσηµα να διατηρούνται κατά το δυνατό µε µεγαλύτερη προσέγγιση.
Ο υπολογισµός του µήκους συντοµότερου µονοπατιού, για κάθε Ϲεύγος κορυφών, είναι µία
ακριβή υπολογιστικά διαδικασία που απαιτεί κάθε ϕορά την εκτέλεσης µίας Αναζήτησης-
Κατά-Πλάτος (Breadth First Search, BFS). Πάνω σε αυτό το σηµείο ϐασίζεται και η Ενσω-
µάτωση Rigel, όπου κάθε κόµβος υπολογίζει την απόσταση του µε ένα υποσύνολο, επιλεγµένα
τυχαίων, οροσήµων, εκτελώντας BFS.

Εικόνα 5.2: Αποτέλεσµα διαµέρισης του Girvan-Newman, στο δίκτυο Zachary’s Karate Club
[7].

5.3 Υπολογισµός Υπερβολικής Κεντρικότητας Ενδιαµεσικότη-

τας Ακµής

΄Οπως αναφέρθηκε και παραπάνω, ο υπολογισµός της Κεντρικότητας Ενδιαµεσικότητας Ακ-
µής για κάθε ακµή του γράφου, είναι µία ακριβή υπολογιστικά διαδικασία. Στο πλαίσιο ανα-
Ϲήτησης µιας ταχύτερης λύσης, για τον υπολογισµό της µετρικής αυτής, προτάθηκε αρχικά
η ενσωµάτωση του δικτύου στον Υπερβολικό Χώρο (5.2) και έπειτα ο υπολογισµός της Υπερ-
ϐολικής Κεντρικότητας Ενδιαµεσικότητας Ακµής (Hyperbolic Edge Betweeness Centrality,
HEBC), όπως περιγράφεται στο [9]. Ο υπολογισµός της Υπερβολικής Κεντρικότητας Ενδιαµε-
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σικότητας Ακµής προκύπτει έπειτα από τροποποίηση του αλγόριθµου που περιγράφεται στο
[45], για τον υπολογισµό της Κεντρικότητας Ενδιαµεσικότητας Κορυφής (Hyperbolic Betwee-
ness Centrality, HBC). Παρακάτω, ακολουθεί η περιγραφή του τροποποιηµένου αλγορίθµου
µε χρήση ψευδοκώδικα:

Αλγοριθµος 5.1: Αλγόριθµος Υπολογισµού HEBC [9]

1: HEBC(u, v) = 0,∀u, v ∈ V
2: για κάθε κόµβο s ∈ V :
3: %Μέρος Ι : Ταξινόµησε όλους τους κόµβους σε ϕθίνουσα σειρά σε σχέση µε την α-

πόσταση τους προς τον s, uN = s
4: S = {u1 ⩽ u2 ⩽ ... ⩽ uN = s} , S1 = S
5: %Μέρος ΙΙ :
6: σs(u) : ο αριθµός των άπληστων µονοπατιών µε αφετηρία το κόµβο u και πέρας το

κόµβο s
7: σs(u) = 0,∀u ∈ V, σs(s) = 1
8: για i = N : 1 κάνε
9: για κάθε uj : ui ∈ NG(j, s) :

10: σs(uj) = σs(uj) + σs(ui)
11: αφαίρεσε το ui από το S1
12: %Μέρος ΙΙΙ : ΄Αθροισµα των εξαρτήσεων ϕορτίου (load dependencies)(δ) και των τιµών

HEBC
13: δ(u) = 0,∀u ∈ V
14: για i = 1 : N − 1 κάνε
15: για κάθε uj ∈ NG(i, s) :
16: c =

σs(uj)
σs(ui )

(δ(ui + 1));
17: HEBC(ui , uj) = HEBC(ui , uj) + c;
18: HEBC(uj, ui) = HEBC(uj, ui) + c;
19: δ(uj) = δ(ui) + c;
20: αφαίρεσε το ui από το S

Στη γραµµή 2 του κώδικα, αρχίζει ένας εξωτερικός ϐρόχος, ο οποίος εκτελείται, ϑέτοντας κάθε
κόµβο του δικτύου ως προορισµό. ΄Επειτα, εντός του ϐρόχου, στο Μέρος Ι του αλγορίθµου, οι
κόµβοι ταξινοµούνται σε µη-αύξουσα σειρά, σε σχέση µε την υπερβολική απόσταση τους από
το κόµβο s (προορισµό), έτσι ώστε στη συνέχεια να εξεταστούν µε τη σωστή σειρά. Στο Μέρος
ΙΙ, υπολογίζεται ο αριθµός των άπληστων µονοπατιών µεταξύ πηγής-προορισµού. Τέλος στο
Μέρος ΙΙΙ, υπολογίζεται ο λόγος δ(u) για κάθε κόµβο u του δικτύου και στη συνέχεια, η
Υπερβολική Κεντρικότητα Ενδιαµεσικότητα Ακµής (HEBC).
Στο σηµείο αυτό, να διευκρινιστεί ότι η απόσταση µεταξύ δύο κόµβων εµπεριέχει σφάλµα σε
σχέση µε το µήκος του συντοµότερου µονοπατιού. Για αυτό το λόγο, τα άπληστα µονοπάτια
που υπολογίζονται δεν ταυτίζονται πάντα µε τα συντοµότερα µονοπάτια.
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5.4 Ο Αλγόριθµος Hyperbolic Girvan-Newman

Συνοψίζοντας τα παραπάνω, ο αλγόριθµος Girvan-Newman, υπολογίζει κάθε ϕορά την τιµή
της Κεντρικότητας Ενδιαµεσικότητας Ακµής (Κ.Ε.Α) για όλες τις ακµές και έπειτα αφαιρεί
την ακµή µε την υψηλότερη τιµή Κ.Ε.Α. Η διαδικασία επαναλαµβάνεται µέχρι το σηµείο,
όπου το σύνολο των κορυφών του αρχικού γράφου έχει διαµεριστεί στον επιθυµητό αριθµό
κοινοτήτων.
Ο τροποποιηµένος αλγόριθµος Girvan-Newman (HGN) ακολουθεί µια διαφορετική διαδικα-
σία. Αρχικά, ο γράφος ενσωµατώνεται στον Υπερβολικό Χώρο, µε χρήση της Ενσωµάτωσης
Rigel 5.2, επιλέγοντας ένα συγκεκριµένο αριθµό οροσήµων (landmarks). ΄Επειτα, µέσω του
αλγορίθµου HEBC (5.1), υπολογίζονται οι τιµές της Υ.Κ.Ε.Α (Υπερβολικής Κεντρικότητας
Ενδιαµεσικότητας Ακµής) για όλες τις ακµές του γράφου. Στη συνέχεια, αντί να αφαιρείται
µια ακµή κάθε ϕορά, αφαιρείται ένα σύνολο-∆έσµη (batch) ακµών, ο αριθµός των οποίων
καθορίζεται από το χρήστη και εξαρτάται από το πλήθος των ακµών του γράφου. Οι ακµές
που επιλέγονται προς αφαίρεση, έχουν την υψηλότερη τιµή Υ.Κ.Ε.Α. Η διαδικασία επανα-
λαµβάνεται µέχρι είτε να υπάρξει αποσύνδεση του γράφου που εξετάζεται, είτε να έχουν
αφαιρεθεί όλες οι ακµές που ανήκουν στη ∆έσµη. Ο γράφος που ϑα προκύψει, είτε πα-
ϱουσιάζει τον ίδιο αριθµό κορυφών µε πριν αλλά µε λιγότερες ακµές, είτε αφορά τη νέα
µεγαλύτερη συνεκτική συνιστώσα, η οποία µε τη σειρά της ενσωµατώνεται στον Υπερβολικό
Χώρο. Η διαδικασία ακολουθείται ώσπου να επιτευχθεί ο διαχωρισµός του γράφου σε ένα
επιθυµητό αριθµό κοινοτήτων (συνεκτικών συνιστωσών). Παρακάτω δίνεται το διάγραµµα
ϱοής του αλγορίθµου Hyperbolic Girvan-Newman (HGN) στην Εικόνα 5.3.

Τέλος, στα πλαίσια της παρούσας εργασίας, όσο αφορά την Ενσωµάτωση Rigel του γράφου,
επιλέχθηκε Υπερβολικός Χώρος εννέα διαστάσεων και καµπυλότητας ίσης µε µείον ένα.
Επίσης, είναι σηµαντικό να επιλεχθεί προσεχτικά το µέγεθος ∆έσµης. ΄Ενα µεγάλο µέγεθος
µπορεί, ναι µεν, να οδηγήσει σε ταχύτερη εκτέλεση του προγράµµατος, ωστόσο ϑα επιφέρει
χειρότερα αποτελέσµατα. Από την άλλη, η επιλογή ενός µικρότερου µεγέθους ∆έσµης ϑα
οδηγήσει µεν σε µια πιο χρονοβόρα διαδικασία εκτέλεσης του αλγορίθµου, από την άλλη
όµως, ίσως δώσει καλύτερα αποτελέσµατα.
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Εικόνα 5.3: ∆ιάγραµµα Ροής του αλγορίθµου HGN.

40 ∆ιπλωµατική Εργασία



Κεφάλαιο 6

Ανακάλυψη Κοινοτήτων µε τον Αλγόριθµο Walk-

trap

Στο κεφάλαιο αυτό, παρουσιάζεται ο αλγόριθµος για τον εντοπισµό κοινοτήτων, Walk-

trap των Pons and Latapy [25]. Αρχικά, γίνεται µια αναφορά σε ϐασικές αρχές και
ιδιότητες των τυχαίων περιπάτων και έπειτα στην αξιοποίηση αυτών, για την κατασκευή του
αλγορίθµου.

6.1 Βασικές Αρχές Τυχαίων Περιπάτων

Οι τυχαίοι περίπατοι αποτελούν ένα αποτελεσµατικό εργαλείο για την εξερεύνηση των δι-
κτύων. Είναι ιδιαίτερα αποτελεσµατικοί, όταν ο γράφος είναι πολύ µεγάλος ή όταν υπάρχει
πληροφορία µόνο για ορισµένα τµήµατα του γράφου, καθώς οι τυχαίοι περίπατοι χρησιµο-
ποιούν µόνο τοπικές πληροφορίες του δικτύου.
΄Ενα ϐασικό τους γνώρισµα, πάνω στο οποίο στηρίχθηκε και ο αλγόριθµος Walktrap είναι το
εξής : Οι τυχαίοι περίπατοι σε γράφους τείνουν να ῾῾παγιδεύονται᾿᾿ σε ῾῾πυκνά᾿᾿ συνδεδεµένα
µέρη που εµφανίζουν ισχυρή κοινοτική δοµή, αναγκάζοντας έτσι τους τυχαίους περιπατητές
να περάσουν περισσότερο χρόνο εντός των κοινοτήτων.

6.1.1 Ορισµοί

Η ανάλυση που ϑα ακολουθήσει, αφορά ένα συνεκτικό γράφηµα G = (V, E), µε n = |V|
στο πλήθος κορυφές και m = |E| στο πλήθος ακµές. ΄Οπως αναφέρεται και στο Κεφάλαιο
2.1, η πληροφορία αναφορικά µε την τοπολογία ενός γράφου G εµπεριέχεται στον Πίνακα
Γειτνίασης του Α. Συγκεκριµένα ισχύει το εξής : Αν Aij = 1 τότε οι κορυφές i και j συνδέονται
µε κάποια ακµή, διαφορετικά Aij = 0. Επίσης, ο ϐαθµός d(i) =

∑
j Aij της κορυφής i, ισούται

µε το σύνολο των κορυφών µε τις οποίες αυτή συνδέεται (συµπεριλαµβανοµένης και της
ίδιας).
΄Εστω (Xn)n, ένας τυχαίος περίπατος, δηλαδή µια στοχαστική διαδικασία διακριτού χρόνου,
στις κορυφές του συνεκτικού, µη κατευθυνόµενου γράφου G. Σε κάθε ϐήµα, ο περιπατητής
επιλέγει τυχαία µία από τις ακµές της κορυφής στην οποία ϐρίσκεται και µεταβαίνει σε
γειτονική κορυφή, µέσω της ακµής που επιλέχθηκε τυχαία.
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Εικόνα 6.1: Σχηµατική Αναπαράσταση Τυχαίου Περιπάτου σε Γράφο.

1→ 3 → 5 → 1 → 2 → ...

Η ακολουθία των κορυφών v0, v1, v2, ..., vk , ..., επιλεγµένη κατά αυτό το τρόπο, είναι ένας
απλός τυχαίος περίπατος στον γράφο G. Σε κάθε ϐήµα k, η τυχαία µεταβλητή Xk παίρνει
τιµές στο χώρο V. Η τυχαία ακολουθία (Xn)n = X0, X1, X2, ..., Xk , ... λοιπόν, είναι µια στο-
χαστική διαδικασία διακριτού χρόνου που ορίζεται στο χώρο καταστάσεων V. ∆εδοµένου ότι
ένας περιπατητής ϐρίσκεται σε µία κορυφή i µε ϐαθµό d(i), όλες οι d(i) γειτονικές κορυφές
της i είναι ισοπίθανες ως επόµενος προορισµός. Η ακολουθία λοιπόν των κορυφών που ε-
πισκέφθηκε ο περιπατητής, αποτελεί µία Μαρκοβιανή Αλυσίδα, οι καταστάσεις της οποίας
είναι οι κορυφές του γράφου. Σε κάθε ϐήµα, η πιθανότητα µετάβασης από τη κορυφή i
στη κορυφή j, είναι Pij =

Aij

d(i) . Η πιθανότητα αυτή ορίζει το πίνακα µετάβασης P (transition
matrix) των διαδικασιών τυχαίου περιπάτου. Επίσης ισχύει η σχέση: P = D−1A, όπου D
διαγώνιος πίνακας (των ϐαθµών Dii = d(i) και Dij = 0 για i , j,∀i, j).

6.1.2 Ιδιότητες

Η διαδικασία οδηγείται από τις δυνάµεις του πίνακα P:
Η πιθανότητα µετάβασης από µία κορυφή i σε µία κορυφή j, µέσω ενός τυχαίου περιπάτου
µήκους t (δηλαδή αριθµού ϐηµάτων), είναι (P t)ij. Η πιθανότητα αυτή, την οποία συµβο-
λίζουµε µε P t

ij πληρεί δύο ϐασικές ιδιότητες της διαδικασίας τυχαίου περιπάτου, οι οποίες
ϑα ϐοηθήσουν στην κατασκεύη της απόστασης r, ένα µέτρο το οποίο όρισαν οι συγγραφείς
για τις ανάγκες του αλγορίθµου και χρησιµοποιείται για τη µέτρηση της οµοιότητας µετα-
ξύ κορυφών. Οι ιδιότητες αυτές είναι οι ακόλουθες (οι αποδείξεις τους παρατίθονται στα
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τµήµατα 2 και 3.2 της δηµοσίευσης [25]):

1. ΄Οταν το µήκος t ενός τυχαίου περιπάτου, που ξεκινάει από µία κορυφή i τείνει στο
άπειρο, η πιθανότητα να ϐρεθούµε σε µία κορυφή j, εξαρτάται µόνο από το ϐαθµό της
κορυφής j (και όχι από τη κορυφή i):

limt→∞ P t
ij =

d(j)∑
k d(k) ,∀i

2. Ο λόγος των πιθανοτήτων να µεταβούµε από τη κορυφή i στη κορυφή j και από τη j
στην i, µέσω ενός τυχαίου περιπάτου µήκους t, εξαρτάται µόνο από τους ϐαθµούς d(i)
και d(j):

d(i)P t
ij = d(j)P t

ji ,∀i,∀j

6.1.3 Μέτρο ∆οµικής Οµοιότητας

Χρησιµοποιώντας τις ιδιότητες των τυχαίων περιπάτων σε γράφους, οι συγγραφείς όρισαν ένα
µέτρο δοµικής ισοδυναµίας µεταξύ των κορυφών, δηλαδή ένα µέτρο απόστασης, το οποίο
υπολογίζεται από τις πιθανότητες µετάβασης ενός τυχαίου περιπατητή από τη µία κορυφή
στην άλλη, για ένα δεδοµένο αριθµό ϐηµάτων. Η απόσταση αυτή έχει το πλεονέκτηµα ότι
υπολογίζεται εύκολα και µπορεί να χρησιµοποιηθεί σε ένα συσσωρευτικό αλγόριθµο ιεραρ-
χικής συσταδοποίησης (επαναληπτική συγχώνευση των κορυφών σε κοινότητες). Κατά το
τρόπο αυτό, αποκτάται µία ιεραρχική κοινοτική δοµή που αναπαρίσταται µέσω δενδρογράµ-
µατος (dendrogram).
Ανάλογα µε το πλαίσιο στο οποίο χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος, µπορούν να χρησιµοποιη-
ϑούν διαφορετικά κριτήρια για να επιλεγεί η καλύτερη ή οι καλύτερες διαµερίσεις. ΄Ενα από
τα κριτήρια αυτά, το οποίο χρησιµοποιήθηκε και από τους συγγραφείς στα πειράµατα τους,
είναι η Αρθρώτητα Q (modularity [31]), λόγω αξιοπιστίας των αποτελεσµάτων της, αλλά και
λόγω της διευκόλυνσης που τους παρείχε στη σύγκριση του αλγόριθµου µε άλλους. Η πολυ-
πλοκότητα του αλγορίθµου, για τον υπολογισµό της κοινοτικής δοµής, είναι O(mnH), όπου
H το ύψος του αντίστοιχου δενδρογράµµατος. Ο χρόνος εκτέλεσης χειρότερης περίπτωσης
είναι O(mn2). Ωστόσο, τα περισσότερα πραγµατικά δίκτυα είναι αραιά (m = O(n)) και το
ύψος του δενδρογράµµατος H είναι γενικά µικρό (H = O(logn)). Στην περίπτωση αυτή, η
πολυπλοκότητα του αλγορίθµου είναι O(n2logn).

Για να οµαδοποιηθούν οι κορυφές σε κοινότητες, εισάγεται η απόσταση r µεταξύ των κο-
ϱυφών, η οποία αποτυπώνει τη κοινοτική δοµή του γράφου. Εάν δύο κορυφές ανήκουν σε
διαφορετικές κοινότητες, η απόσταση αυτή ϑα πρέπει να είναι µεγάλη, ενώ αν ανήκουν στην
ίδια ϑα πρέπει να είναι µικρή. Ο υπολογισµός της προκύπτει από τη πληροφορία που παίρ-
νουµε από τους τυχαίους περιπάτους στο γράφο. Η πληροφορία για τη κορυφή i, η οποία
κωδικοποιείται µέσω του πίνακα µεταβάσεων P t , ϐρίσκεται στις n πιθανότητες (P t

ij)1≤k≤n. Οι
πιθανότητες αυτές είναι ουσιαστικά η i-οστή γραµµή του πίνακα µεταβάσεων P t και συµβο-
λίζεται µε P t

i•. ∆εδοµένων των προαναφερθέντων ιδιοτήτων, εισάγονται παρακάτω δύο ορισµοί
για την απόσταση µεταξύ κορυφών και κοινοτήτων στο γράφο, αντίστοιχα:
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Ορισµός 1: ΄Εστω, i και j δύο κορυφές στο γράφο. Τότε, η απόσταση τους rij, ορίζεται ως :

rij =

√∑n
k=1

(
P t

ik−P t
jk

)2
d(k) =

∥∥∥∥D− 1
2 P t

i• − D−
1
2 P t

j•

∥∥∥∥
όπου ∥·∥ η Ευκλείδεια νόρµα του Rn. Η απόσταση αυτή, εξαρτάται από το µήκος του τυχαίου
περιπάτου t και µπορεί να γραφτεί και ως (rij)t .

Θεωρώντας τώρα, τυχαίους περιπάτους που ξεκινούν από µία κοινότητα, επιλέγοντας τον
αρχικό κόµβο τυχαία µεταξύ των κορυφών της, ορίζεται η πιθανότητα µετάβασης από τη
κοινότητα C στην κορυφή j σε t ϐήµατα, ως :

P t
Cj =

1
|C|

∑
i∈C P t

ij

Αυτή ορίζει ένα διάνυσµα πιθανοτήτων P t
C•, το οποίο επιτρέπει τη γενίκευση της απόστασης

µεταξύ κοινοτήτων, µέσω του ακόλουθου ορισµού.

Ορισµός 2: ΄Εστω, C1, C2 ⊂ V δύο κοινότητες. Τότε, η απόσταση τους rC1C2 ορίζεται ως :

rC1C2 =
∥∥∥∥D− 1

2 P t
C1•
− D−

1
2 P t

C2•

∥∥∥∥ =
√∑n

k=1

(
P t

C1k−P t
C2k

)2
d(k)

6.2 Περιγραφή του Αλγόριθµου Walktrap

΄Εχοντας εισάγει την απόσταση µεταξύ κορυφών (αλλά και µεταξύ οµάδων κορυφών) για
τον εντοπισµό δοµικών οµοιοτήτων µεταξύ τους, το πρόβληµα εντοπισµού κοινοτήτων πλέον
ανάγεται σε ένα πρόβληµα συσταδοποίησης. Οι συγγραφείς χρησιµοποιούν ένα συσσωρευ-
τικό αλγόριθµο ιεραρχικής συσταδοποίησης, που ϐασίζεται στη µέθοδο του Ward [46]. Ο
συγκεκριµένος αλγόριθµος δίνει πολύ καλά αποτελέσµατα, ενώ µειώνει τον υπολογισµό των
αποστάσεων.

Η διαδικασία εκκινεί από µία διαµέριση P1 = {{v} ∈ V } του γράφου σε n κοινότητες, απο-
τελούµενες από µία µόνο κορυφή (δηλαδή κάθε κορυφή αποτελεί µία κοινότητα). Αρχικά,
υπολογίζονται οι αποστάσεις µεταξύ όλων των γειτονικών κορυφών. ΄Επειτα, η διαµέριση
εξελίσσεται επαναλαµβάνοντας τις ακόλουθες διαδικασίες. Σε κάθε ϐήµα k:

• Επιλέγει δύο κοινότητες C1, C2 στην Pk, σύµφωνα µε ένα κριτήριο που ϐασίζεται στην
απόσταση µεταξύ κοινοτήτων, το οποίο ϑα αναλύσουµε στη συνέχεια.

• Συγχωνεύει αυτές τις δύο κοινότητες σε µία νέα C3 = C1 ∪ C2 και δηµιουργεί µία νέα
διαµέριση Pk+1 = (Pk ∖ {C1, C2} ∪ {C3}).

• Ανανεώνει τις αποστάσεις µεταξύ των κοινοτήτων (κάτι το οποίο γίνεται µόνο για γειτο-
νικές κοινότητες).

΄Υστερα από n-1 ϐήµατα, ο αλγόριθµος σταµατά και εν τέλει Pn = {V }. Κάθε ϐήµα του ορίζει
και µία διαµέριση Pk του γράφου σε κοινότητες, η οποία παράγει µία ιεραρχική δοµή που
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αναπαρίσταται µέσω δενδρογράµµατος. Τα σηµαντικά σηµεία του αλγορίθµου είναι ο τρόπος
µε τον οποίο επιλέγονται οι κοινότητες προς συγχώνευση, η ανανέωση των αποστάσεων και
το πως εκτιµάται η ποιότητα της εκάστοτε διαµέρισης Pk.

Η επιλογή των δύο κοινοτήτων, που ϑα συγχωνευτούν, γίνεται σύµφωνα µε τη µέθοδο του
Ward. Σε κάθε ϐήµα k, συγχωνεύουµε δύο κοινότητες που ελαχιστοποιούν το µέσο όρο σk

των τετραγώνων των αποστάσεων, ανάµεσα σε κάθε κορυφή και την κοινότητά της :

σk =
1
n

∑
C∈Pk

∑
i∈C r2

iC

Ωστόσο το πρόβληµα αυτό είναι NP-πλήρες και για το λόγο αυτό, για κάθε Ϲεύγος γειτονικών
κοινοτήτων C1, C2, υπολογίζεται η απόκλιση ∆σ(C1, C2) του σ που προκαλείται αν συγχωνε-
ύσουµε τις C1, C2 σε µία νέα κοινότητα C3 = C1∪C2. Η ποσότητα αυτή εξαρτάται µόνον από
τις κορυφές των C1 και C2 και όχι από τις άλλες κοινότητες, ή το ϐήµα k του αλγορίθµου:

∆σ(C1, C2) = 1
n (
∑

i∈C3 r2
iC3
−
∑

i∈C1 r2
iC1
−
∑

i∈C2 r2
iC2

)

Εν τέλει, συγχωνεύονται οι δύο κοινότητες που δίνουν τη µικρότερη τιµή του ∆σ1.

Εικόνα 6.2: Σχηµατική Αναπαράσταση του Walktrap.

(α) ΄Ενα παράδειγµα κοινοτικής δοµής, όπως αυτή εντοπίστηκε από τον αλγόριθµο χρησιµο-
ποιώντας τυχαίους περιπάτους µήκους t = 3. (ϐ) Οι ϕάσεις του αλγορίθµου κωδικοποιούνται
στο εν λόγω δενδρόγραµµα. (γ) Σύµφωνα µε το κριτήριο της Αρθρωτότητας (modularity) Q και
του λόγου αύξησης(increase ratio)ηk , η ϐέλτιστη διαµέριση αντιστοιχεί σε δύο κοινότητες. Ο
λόγος αύξησης ηk είναι και αυτός ένα κριτήριο αξιολόγησης της ποιότητας των διαµερίσεων.
Συγκεκριµένα, προτιµάται από την Αρθρωτότητα, για τον εντοπισµό κοινοτήτων διαφορετικής
κλίµακας.[25]

Ο αλγόριθµος παράγει µία ακολουθία (Pk)1≤k≤n διαµερίσεων. ΄Οπως αναφέραµε και στην
εισαγωγική περιγραφή της µεθόδου, η Αρθρωτότητα Q χρησιµοποιείται ευρέως ως κριτήριο
ποιότητας των εν λόγω διαµερίσεων. Η καλύτερη διαµέριση είναι αυτή που µεγιστοποιεί την
Q.

1Ο υπολογισµός των ∆σ και η ανανέωση των αποστάσεων δύναται να υπολογιστεί αναλυτικά, λόγω ληµµάτων
που προκύπτουν, από το γεγονός ότι η απόσταση που όρισαν οι συγγραφείς είναι Ευκλείδεια απόσταση.
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Ωστόσο, όταν οι κοινότητες είναι διαφορετικής κλίµακας µεγέθους, η Αρθρωτότητα δεν είναι
κατάλληλο κριτήριο αξιολόγησης της ποιότητας των παραγόµενων διαµερίσεων. Για το λόγο
αυτό, οι συγγραφείς εισήγαγαν το λόγο αύξησης ηk (increase ratio) της ποσότητας σk:

ηk =
∆σk
∆σk−1

=
σk+1−σk
σk−σk−1

Οι µεγαλύτερες τιµές του ηk είναι αυτές που αντιστοιχούν και στις καλύτερες διαµερίσεις.
Στην παρούσα εργασία, ϑα χρησιµοποιηθεί το κριτήριο της Αρθρωτότητας, προκειµένου
να αξιολογηθούν τα πειραµατικά αποτέλεσµα που ϑα προκύψουν από τη σύγκριση των
δύο προτεινόµενων αλγορίθµων, για τον εντοπισµό κοινοτήτων, Walktrap και Hyperbolic

Girvan-Newman.
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Κεφάλαιο 7

Πειραµατική Αξιολόγηση

Στο κεφάλαιο αυτό, γίνεται αρχικά µία συνοπτική παρουσίαση των τοπολογιών που χρη-
σιµοποιήθηκαν για τη συλλογή αποτελεσµάτων. Οι τοπολογίες αφορούν Πραγµατικά

και Τεχνητά Σύνθετα ∆ίκτυα. Στη συνέχεια, στην ενότητα 7.2 επιχειρείται σύγκριση µεταξύ
των µεθόδων HGN και Walktrap, όπου συγκεκριµένα παρατίθενται συγκριτικά αποτελέσµατα
για το χρόνο εκτέλεσης των αλγορίθµων, καθώς και για ποιότητα τον διαµερίσεων που προ-
κύπτουν, µέσω της µετρικής της Αρθρωτότητας (modularity). Οι πραγµατικές και συνθετικές
τοπολογίες που χρησιµοποιήθηκαν για την διεξαγωγή των πειραµάτων, χωρίζονται σε δύο
κατηγορίες. Η πρώτη αφορά δίκτυα, που γνωρίζουµε από πριν ποια είναι η σωστή διαµέριση
τους σε κοινότητες. Η δεύτερη αφορά δίκτυα, όπου δεν είναι γνωστή η πληροφορία της ϐέλ-
τιστης διαµέρισης τους και για αυτό το λόγο, για τις ανάγκες τις εργασίας, η συγκεκριµένη
πληροφορία παρήχθη µε τη ϐοήθεια της µεθόδου του Blondel [43] για τη Μεγιστοποίηση της
ΑρΘρωτότητας (Ενότητα 4). Τέλος, παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα για δίκτυα µε γνωστή
οµαδοποίηση σε κοινότητες (πραγµατικά και σύνθετα), τα οποία συγκρίνονται ως προς τη
µετρική της Κανονικοποιηµένης Αµοιβαίας Πληροφορίας (NMI).

Η εκτέλεση των πειραµάτων που παρουσιάζονται παρακάτω, έγινε σε απλό προσωπικό υ-
πολογιστή µε τα εξής χαρακτηριστικά: Dual-Core Intel Core i5 2,6 GHz, 8 GB RAM και
λειτουργικό σύστηµα macOS (64 bit).

7.1 Τοπολογίες ∆ικτύων Πειραµάτων

Η πειραµατική αξιολόγηση πραγµατοποιήθηκε σε ένα πλήθος δικτύων, ορισµένα συνθετικά
και κάποια πραγµατικά, µε σκοπό την όσο το δυνατόν καλύτερη εξαγωγή συµπερασµάτων.
Στη παρούσα ενότητα, ϑα γίνει παρουσίαση συγκεκριµένων τοπολογιών που ανήκουν στις εν
λόγω κατηγορίες δικτύων, µε σκοπό την καλύτερη κατανόηση των πειραµάτων. Κατόπιν, τα
αποτελέσµατα που προκύπτουν από αυτά, παρουσιάζονται στη συνέχεια.

7.1.1 Πραγµατικά ∆ίκτυα

Σε αυτή τη κατηγορία, τα δίκτυα που χρησιµοποιήθηκαν ανακτήθηκαν από την ιστοσελίδα
[47], όπου παρατίθεται εκτενής αναφορά για τις αρχικές πηγές τους, καθώς και λεπτοµέρειες
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για τη ϕύση τους. Στην παρούσα εργασία χρησιµοποιούνται τα παρακάτω:

• Social circles: Facebook
Το δίκτυο αυτό αποτελείται από οµάδες χρηστών του Facebook που αλληλεπιδρούν
µεταξύ τους και µοιράζονται κοινά ενδιαφέροντα (ανήκουν στην ίδια λίστα ϕιλίας). Το
δίκτυο αυτό αποτελείται από 4039 κόµβους (χρήστες), όπου ενώνονται µεταξύ τους µε
88234 ακµές. Μια σχηµατική αναπαράσταση του δικτύου δίνεται στην Εικόνα 7.1.

• email-Eu-core:
Το παρόν δίκτυο αφορά δεδοµένα ηλεκτρονικής αλληλογραφίας, προερχόµενα από ένα
µεγάλο Ερευνητικό Ινστιτούτο στην Ευρώπη. Αποτελείται από 1005 χρήστες (κόµβους)
που επικοινωνούν µεταξύ τους, ανταλλάσσοντας µηνύµατα ηλεκτρονικής αλληλογρα-
ϕίας.

Εικόνα 7.1: Απεικόνιση του δικτύου Social circles: Facebook.

7.1.2 Τεχνητά Σύνθετα ∆ίκτυα

Για τις ανάγκες της παρούσας εργασίας, εκτός από τα προαναφερθέντα πραγµατικά δίκτυα,
δηµιουργήθηκαν και ορισµένα τεχνητά δίκτυα. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιήθηκαν το µο-
ντέλο Τυχαίων Γεωµετρικών Γράφων για την κατασκευή χωρικών δικτύων, το µοντέλο των
Barabasi-Albert για την παραγωγή δικτύων Ελεύθερης Κλίµακας, καθώς και το µοντέλο
των Watts-Strogatz για την κατασκευή δικτύων Μικρού Κόσµου. Στους παρακάτω πίνακες
παρουσιάζονται ξεχωριστά ιδιότητες και ϐασικά χαρακτηριστικά για κάθε είδος γράφου.
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7.1.2 Τεχνητά Σύνθετα ∆ίκτυα

Πίνακας 7.1: Χαρακτηριστικά Τυχαίων Γεωµετρικών Γράφων

∆ίκτυο Αριθµός Κόµβων Κατώφλι Μέγιστη Αρθρωτότητα (Αριθµός Κοινοτήτων)

rgg1 100 0,2 0,61 (5)

rgg2 100 0,3 0,42 (4)

rgg3 100 0,4 0,35 (3)

rgg4 100 0,5 0,27 (2)

Πίνακας 7.2: Χαρακτηριστικά ∆ικτύων Ελεύθερης Κλίµακας

∆ίκτυο Αριθµος Κόµβων Αριθµός Ακµών Ελάχιστος Βαθµός Μέγιστη Αρθρωτότητα
(Αριθµός Κοινοτήτων)

scf1 1000 5964 6 0,24 (10)

scf2 500 2964 6 0,25 (8)

scf3 100 564 6 0,22 (7)

scf4 100 651 7 0,21 (6)

scf5 100 475 5 0,25 (6)

scf6 100 384 4 0,32 (7)

Πίνακας 7.3: Χαρακτηριστικά ∆ικτύων Μικρού Κόσµου

∆ίκτυο Αριθµος
Κόµβων

Αριθµός
Ακµών

Αριθµός Κοντινότε-
ϱων Γειτόνων

Πιθανότητα
Επανασύνδε-
σης

Μέγιστη Αρθρω-
τότητα (Αριθµός
Κοινοτήτων)

smw1 1000 2000 4 0,3 0,7 (26)

smw2 1000 4000 8 0,3 0,58 (11)

smw3 100 200 4 0,3 0,59 (9)

smw4 100 100 3 0,2 0,8 (10)

smw5 100 200 5 0,3 0,64 (10)

smw6 100 200 5 0,1 0,71 (8)

Πίνακας 7.4: Χαρακτηριστικά ∆ικτύων Με Γνωστές Κοινότητες

∆ίκτυο Αριθµος Κόµβων Αριθµός Ακµών Μέσος Βαθµός
Κορυφής

Ελάχιστος Αριθµός
Κόµβων/Κοινότητα

Αριθµός
Κοινοτήτων

s100 100 104 3 5 7

m200 200 414 5 20 9

s250 250 1056 5 20 3

s500 500 499 3 100 4

Επίσης, ακολουθώντας τη µέθοδο που περιγράφεται στο [41], παράχθηκαν τέσσερα δίκτυα
µε κοινότητες που παρουσιάζονται παρακάτω στον Πίνακα 7.4.
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7.2 Σύγκριση των Μεθόδων Hyperbolic Girvan-Newman και

Walktrap

Στην ενότητα αυτή, συγκρίνονται οι αλγόριθµοι HGN (Hyperbolic Girvan-Newman) και Walk-
trap. Παρακάτω, η πειραµατική αξιολόγηση εφαρµόζεται σε δύο κατηγορίες δικτύων. Στα
δικτύα των οποίων η ϐέλτιστη οµαδοποίηση τους είναι γνωστή και στα δίκτυα για τα οποία
δεν είναι γνωστό εξαρχής, ποια είναι η ϐέλτιστη διαµέριση τους σε κοινότητες. Στην πρώτη
κατηγορία ανήκουν ορισµένα πραγµατικά, αλλά και τεχνητά δίκτυα που δηµιουργήθηκαν
µε τη µέθοδο του [41] και γνωρίζουµε τις κοινότητες διαµέρισης τους. Για τη δεύτερη κα-
τηγορία χρησιµοποιείται η µέθοδος της Μεγιστοποίησης Αρθρωτότητας [4] για την εύρεση
κοινοτήτων, ως µεθόδου αναφοράς.

• ∆ίκτυα µε Γνωστές Κοινότητες

Πίνακας 7.5: Σύγκριση Χρόνου Εκτέλεσης Αλγορίθµων HGN και Walktrap για ∆ίκτυα µε
΄Αγνωστες Κοινότητες.

∆ίκτυο Χρόνος HGN (s) Αρθρωτότητα HGN Χρόνος Walktrap (s) Αρθρωτότητα Walktrap

email-EU-core 1516,3 0,0014 0,47 0,38

s100 102,9 0,6 0,89 0,71

m200 414,7 0,11 2,52 0,42

s250 76,34 0,01 1,16 0,41

s500 58,02 0,48 1,12 0,87

Για τα δίκτυα του Πίνακα 7.5, προκύπτει ότι ο χρόνος εκτέλεσης του αλγορίθµου Walktrap
είναι σηµαντικά ταχύτερος από το χρόνο εκτέλεσης του αλγορίθµου HGN. ΄Οσον αφορά τις
τιµές της Αρθρωτότητας, τα συµπεράσµατα διαφέρουν ανά δίκτυο. Για στο s100 οι αλγόριθ-
µοι Walktrap και HGN δίνουν εξίσου καλά αποτελέσµατα, καθώς πρόκειται για ένα αραιό
δίκτυο, χωρίς πυκνές συνδέσεις. Αντίθετα, στο δίκτυο email-EU-core, ο HGN αποτυγχάνει να
εντοπίσει σωστά κάποια κοινοτική διαµέριση, σε αντίθεση µε τον Walktrap, ο οποίος αποδίδει
πολύ καλύτερα, ακόµα και σε πολύ πυκνά δίκτυα, χωρίς καθαρή δοµή, που απαρτίζονται
από µεγάλες συνεκτικές συνιστώσες. Παρακάτω, δίνονται τα αντίστοιχα γραφήµατα στις Ει-
κόνες 7.2 και 7.3 για τη σύγκριση του χρόνου εκτέλεσης και της Αρθρωτότητας αντίστοιχα,
για όλα τα δίκτυα που παράχθηκαν µε τη µέθοδο [41].
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Εικόνα 7.2: Σύγκριση Χρόνου Εκτέλεσης των δύο αλγορίθµων.

Εικόνα 7.3: Αρθρωτότητα που προκύπτει από την εφαρµογή των HGN και Walktrap.

• ∆ίκτυα µε ΄Αγνωστες Κοινότητες

Στο Πίνακα 7.6 παρουσιάζονται οι τιµές για τον χρόνο εκτέλεσης και την Αρθρωτότητα για
τους αλγορίθµους HGN και Walktrap. Ανάλογα µε το τύπο του δικτύου, προκύπτουν τα
παρακάτω αποτελέσµατα:
Ο χρόνος εκτέλεσης του αλγορίθµου Walktrap είναι σηµαντικά ταχύτερος από το χρόνο
εκτέλεσης του αλγορίθµου HGN, για όλους τους τύπους δικτύων που παρουσιάζονται παρα-
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Πίνακας 7.6: Σύγκριση Χρόνου Εκτέλεσης Αλγορίθµων HGN και Walktrap για ∆ίκτυα µε
΄Αγνωστες Κοινότητες.

∆ίκτυο Χρόνος HGN (s) Αρθρωτότητα HGN Χρόνος
Walktrap
(s)

Αρθρωτότητα
Walktrap

facebook_combined 4416,3 0,6 2,63 0,81

scf1 944,96 0,002 0,4 0,16

scf2 1343,15 0,001 0,6 0,16

scf3 572 0,027 0,73 0,18

scf4 401 0,04 0,88 0,14

scf5 82,98 0,027 0,79 0,19

scf6 1002,7 0,08 0,76 0,27

smw1 898,05 0,11 0,88 0,65

smw2 2074 0,13 0,85 0,61

smw3 173,32 0,61 0,80 0,69

smw4 103,4 0,76 0,84 0,79

smw5 126,25 0,50 0,31 0,62

smw6 78,27 0,61 0,30 0,72

rgg1 156,23 0,67 0,79 0,63

rgg2 322,18 0,5 0,32 0,49

rgg3 1170,42 0,41 0,32 0,39

rgg4 507,08 0,28 0,34 0,23

πάνω. Η ταχύτερη εκτέλεση του αλγορίθµου Walktrap έγκειται στο µειωµένο υπολογισµό
των αποστάσεων µεταξύ των κορυφών, που ϐασίζεται στην µέθοδο του Ward [46]. Επίσης,
η απόσταση µεταξύ κορυφών (µέτρο δοµικής οµοιότητας) που ανήκουν στην ίδια κοινότητα,
υπολογίζεται εύκολα, καθώς εξαρτάται από το µήκος των τυχαίων περιπάτων. Το συγκεκρι-
µένο µήκος είναι σύντοµο, όταν οι τυχαίοι περίπατοι παραµένουν εντός της ίδιας κοινότητας.
Αντιθέτως, στην περίπτωση του HGN, ο συνολικός χρόνος εκτέλεσης αυξάνεται, λόγω του
χρόνου που απαιτείται κάθε ϕορά για την διαδικασία της Ενσωµάτωσης Rigel. ΄Οσο αφορά
την τιµή της Αρθρωτότητας, για τα πραγµατικά και τα δίκτυα Ελεύθερης Κλίµακας, καθώς
τα πραγµατικά κοινωνικά προσεγγίζουν το µοντέλο των δικτύων Ελεύθερης Κλίµακας, προ-
κύπτουν λίγοι κόµβοι στο δίκτυο µε υψηλό ϐαθµό (highly connected), οι οποίοι ϐρίσκονται σε
πολλά συντοµότερα µονοπάτια µεταξύ κόµβων. Αυτό συνεπάγεται την αφαίρεση των ακµών
που συνδέουν υψηλά συνδεδεµένους κόµβους µε τους γειτονικούς τους, διότι παρουσιάζουν
τις µεγαλύτερες τιµές Κεντρικότητας. ΄Ετσι, προκύπτουν κοινότητες που απαρτίζονται από
µεγάλες συνεκτικές συνιστώσες, µεµονωµένους κόµβους ή µικρές οµάδες κόµβων χαµηλού
ϐαθµού. Μία τέτοια διαµέριση οδηγεί σε χαµηλές τιµές Αρθρωτότητας και συνεπώς, η λύση
του αλγόριθµου Walktrap είναι προτιµότερη. Συγκεκριµένα προτιµάται, διότι δεν οδηγεί
σε µεµονωµένες κορυφές, καθώς συγχωνεύει κάθε ϕορά δύο κοινότητες, οδηγώντας σε µια
διαµέριση που ϑα αποτελείται από πιο πυκνά συνεκτικούς υπογράφους. Στην Εικόνα 7.4
και στην Εικόνα 7.4 ϕαίνονται οι διαφορές στον χρόνο εκτέλεσης και στην παραγόµενη Αρ-
ϑρωτότητα για τα πραγµατικά δίκτυα Social circles: Facebook, email-Eu-core. Αντίστοιχα,
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στις Εικόνες 7.6 και 7.7 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα που αφορούν δίκτυα Ελεύθερης
Κλίµακας του Πίνακα 7.6.

Εικόνα 7.4: Σύγκριση Χρόνου Εκτέλεσης των δύο αλγορίθµων.

Εικόνα 7.5: Αρθρωτότητα που προκύπτει από την εφαρµογή των HGN και Walktrap.

Για τα δίκτυα Μικρού Κόσµου, όσον αφορά τις Αρθρωτότητες των διαµερίσεων που παράγο-
νται, ο αλγόριθµος Walktrap δίνει ελαφρώς καλύτερες τιµές από τον HGN, οι οποίες µάλιστα
είναι κοντά στις τιµές που προκύπτουν από την εφαρµογή της Μεγιστοποίησης Αρθρωτότη-
τας. Παρακάτω, δίνονται τα αντίστοιχα γραφήµατα στις Εικόνες 7.8 και 7.9 για τη σύγκριση
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Εικόνα 7.6: Σύγκριση Χρόνου Εκτέλεσης για 4 ∆ίκτυα Ελεύθερης Κλίµακας.

Εικόνα 7.7: Παραγόµενη Αρθρωτότητα για τα 4 ∆ίκτυα Ελεύθερης Κλίµακας του Πίνακα 7.6.

του χρόνου εκτέλεσης και της Αρθρωτότητας, αντίστοιχα.
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Εικόνα 7.8: Σύγκριση Χρόνου Εκτέλεσης για 4 ∆ίκτυα Μικρού Κόσµου.

Εικόνα 7.9: Παραγόµενη Αρθρωτότητα για τα 4 ∆ίκτυα Μικρού Κόσµου του Πίνακα 7.6.

Τέλος, όσον αφορά τους Τυχαίους Γεωµετρικούς Γράφους, οι Αρθρωτότητες των διαµερίσεων
που παράγονται από τους δύο αλγορίθµους, έχουν παραπλήσιες τιµές, όπως ϕαίνεται στην
Εικόνα 7.11.
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Εικόνα 7.10: Σύγκριση Χρόνου Εκτέλεσης για 4 Τυχαίους Γεωµετρικούς Γράφους.

Εικόνα 7.11: Παραγόµενη Αρθρωτότητα για τα 4 ∆ίκτυα Τυχαίου Γεωµετρικού Γράφου του
Πίνακα 7.6.

΄Αλλη µία µετρική, ως προς την οποία εκτιµήθηκε η απόδοση των δύο αλγόριθµων HGN
και Walktrap και αξιολογήθηκαν οι παραγόµενες διαµερίσεις, είναι η Κανονικοποιηµένη
Αµοιβαία Πληροφορία (Normalized Mutual Information - NMI) [3.2.3]. Η αξιολόγηση αφορά
δίκτυα για τα οποία γνωρίζουµε ποια είναι ϐέλτιστη διαµέριση τους. Παρατηρώντας τον
Πίνακα 7.7, προκύπτει ότι ο αλγόριθµος Walktrap δίνει καλύτερα αποτελέσµατα ως προς
τη µετρική (NMI). Ανιχνεύει όµως, σε µικρό ϐαθµό την πραγµατική δοµή των κοινοτήτων.
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Πίνακας 7.7: Απόδοση Αλγορίθµων HGN και Walktrap ως προς τη µετρική NMI

∆ίκτυο NMI HGN NMI Walktrap

email-EU-core 0,28 0,59

s100 0,1 0,16

m200 0,1 0,14

s250 0,25 0,44

s500 0 0

Ωστόσο, όπως ϕαίνεται στα διαγράµµατα των Εικόνων 7.12 και 7.13, οι τιµές της µετρικής
(NMI) είναι δυσανάλογες µε τις τιµές της µετρικής της Αρθρωτότητας. Συγκεκριµένα, αυτή
η παρατήρηση αφορά δίκτυα όπως το s100 και s500. Λαµβάνοντας λοιπόν υπόψιν, ότι
η Αρθρωτότητα είναι µια µετρική που ποσοτικοποιεί την ποιότητα µιας δοµής κοινοτήτων,
µε ένα ῾῾τυφλό᾿᾿ τρόπο, δηλαδή χωρίς τη χρήση της δοµής κοινοτήτων αναφοράς, µπορεί να
προκύψει το εξής αποτέλεσµα:
∆ύο δοµές κοινοτήτων, µπορούν ταυτόχρονα να ϕτάσουν σε πολύ παρόµοια αποτελέσµατα
και να είναι τοπολογικά πολύ διαφορετικές. Υπάρχουν δύο σηµαντικές ερµηνείες σε αυτό
το αποτέλεσµα. Πρώτον, µία εκτιµώµενη δοµή κοινοτήτων µπορεί να ϕτάσει σε υψηλή τιµή
Αρθρωτότητας, χωρίς κατ΄ ανάγκη να είναι τοπολογικά παρόµοια µε τη πραγµατική δοµή
κοινοτήτων. ∆εύτερον, δύο κατ΄ εκτίµηση διαχωρισµοί µπορεί να ϕτάσουν το ίδιο σκορ,
χωρίς να έχουν αυτόµατα τις ίδιες τοπολογικές ιδιότητες.

Εικόνα 7.12: Σύγκριση τιµών Αρθρωτότητας και µετρικής NMI του αλγορίθµου Walktrap, για
τα 5 δίκτυα του Πίνακα 7.7
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Εικόνα 7.13: Σύγκριση τιµών Αρθρωτότητας και µετρικής NMI του αλγορίθµου HGN, για τα 5
δίκτυα του Πίνακα 7.7

΄Οπως ϕάνηκε από τα πειράµατα που εκτελέστηκαν, ο αλγόριθµος Walktrap είναι ταχύτε-
ϱος από τον HGN. ΄Οσον αφορά την Αρθρωτότητα, επιτυγχάνει καλύτερη διαµέριση από τον
HGN, για όλους τους τύπους δικτύου που εξετάστηκαν παραπάνω, εκτός που τους Τυχαίους
Γεωµετρικούς Γράφους, όπου οι τιµές Αρθρωτότητας, που παράγονται και από τους δύο αλ-
γορίθµους, είναι παραπλήσιες. Τέλος και οι δύο αλγόριθµοι παρουσιάζουν χαµηλά ποσοστά
ανίχνευσης της πραγµατικής δοµής των κοινοτήτων, για δίκτυα των οποίων γνωρίζουµε την
αρχική διαµέριση των κόµβων τους σε κοινότητες. Η συγκεκριµένη παρατήρηση έρχεται σε
αντίθεση µε τις υψηλές τιµές Αρθρωτότητας που επιτυγχάνει ως επί το πλείστον ο αλγόριθµος
Walktrap, για τα εν λόγω δίκτυα.
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Επίλογος

Στην ενότητα αυτή, επιχειρείται µία σύνοψη των αποτελεσµάτων της ∆ιπλωµατικής Ερ-
γασίας, καθώς και των συµπερασµάτων που προέκυψαν από την σύγκριση των δύο

αλγορίθµων ανίχνευσης κοινοτήτων, Walktrap και Hyperbolic Girvan-Newman. Στη συ-
νέχεια, αναφέρονται ορισµένες προτάσεις για µελλοντικές επεκτάσεις, µε σκοπό τη ϐελτίωση
του προτεινόµενου πλαισίου.

8.1 Σύνοψη και Συµπεράσµατα

Στην παρούσα ∆ιπλωµατική Εργασία, σε πρώτο στάδιο επιχειρήθηκε µία ϑεωρητική α-
νασκόπηση των µοντέλων κατασκευής των τεχνητών δικτύων που χρησιµοποιήθηκαν στην
διαδικασία της πειραµατικής αξιολόγησης. ΄Επειτα µελετήθηκε ο αλγόριθµος Hyperbolic

Girvan-Newman, µία αποδοτικότερη παραλλαγή του κλασικού Girvan-Newman για δίκτυα
µεγαλύτερης κλίµακας, η οποία επιτυγχάνεται χάρη στην Ενσωµάτωση του γράφου στον
Υπερβολικό Χώρο. Συγκεκριµένα χρησιµοποιεί την Ενσωµάτωση Rigel η οποία αναθέτει
στους κόµβους συντεταγµένες ενός Υπερβολικού Χώρου, µε διάσταση που καθορίζεται από
το χρήστη. Κάνοντας χρήση της ιδιότητας αυτής, υπολογίζει την Υπερβολική Κεντρικότη-
τα Ενδιαµεσικότητα Ακµής (Υ.Κ.Ε.Α) αντί της Κεντρικότητας Ενδιαµεσικότητας Ακµής, για
κάθε ακµή του γράφου, µε σκοπό την αναζήτηση µίας ταχύτερης λύσης, αφαιρώντας σε κάθε
επανάληψη του αλγορίθµου ένα σύνολο ακµών µε τη µεγαλύτερη τιµή (Υ.Κ.Ε.Α). Ο αριθµός
των ακµών που αφαιρούνται καθορίζεται από το χρήστη και εξαρτάται από το µέγεθος του
γράφου. Η επαναληπτική αυτή διαδικασία συνεχίζεται έως ότου υπάρχουν τόσες συνεκτικές
συνιστώσες στο δίκτυο όσες και οι κοινότητες που ορίστηκαν από την αρχή του αλγορίθµου.

Στη συνέχεια, ο δεύτερος αλγόριθµος που επιλέχθηκε προς σύγκριση µε τον παραπάνω,
είναι ο Walktrap, ένας αλγόριθµος, επίσης ιεραρχικής συσταδοποίησης (από κάτω προς τα
πάνω) που ϐασίζεται σε τυχαίους περιπάτους. Συγκεκριµένα, µε ϐάση την πληροφορία που
παρέχουν οι τυχαίοι περίπατοι σε ένα γράφο, ορίζεται η συνάρτηση απόστασης µεταξύ δύο
οποιοδήποτε κόµβων. Ανάλογα µε την τιµή αυτής της µετρικής προκύπτει, αν δύο κόµβοι
ϐρίσκονται εντός της ίδιας κοινότητας ή όχι. Υψηλή τιµή αυτής της µετρικής σηµαίνει ότι
οι κόµβοι ϐρίσκονται σε διαφορετικές κοινότητες, ενώ χαµηλή σηµαίνει ότι ϐρίσκονται στην
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ίδια. Ο αλγόριθµος σε κάθε ϐήµα του παράγει µία ακολουθία διαµερίσεων, επιστρέφοντας
στο τέλος µια ιεραρχική δοµή που αναπαρίσταται µέσω δενδρογράµµατος. Η επιλογή της
ϐέλτιστης διαµέρισης γίνεται σύµφωνα µε το κριτήριο της Αρθρωτότητας και συγκεκριµένα
είναι εκείνη που µεγιστοποιεί την τιµή της Αρθρωτότητας (modularity-Q).

Τα πειράµατα µας αποδεικνύουν, ότι ο αλγόριθµος Walktrap είναι γρηγορότερος για µε-
γάλα δίκτυα από τον αλγόριθµο Hyperbolic Girvan-Newman. Επίσης, όσον αφορά την
Αρθρωτότητα των διαµερίσεων που παράγει δίνει καλύτερα αποτέλεσµα σχεδόν σε όλες τις
κατηγορίες δικτύων που αναφέρθηκαν. Τέλος, και οι δύο αλγόριθµοι δεν καταφέρνουν
ικανοποιητικά να εντοπίσουν τις σωστές κοινότητες, σύµφωνα µε τη µετρική NMI, ενώ ταυ-
τόχρονα µπορεί να επιτυγχάνουν µεγάλες τιµές Αρθρωτότητας, υπονοώντας την ύπαρξη µιας
καλής κοινοτικής δοµής. Συνεπώς, προκύπτει το συµπέρασµα ότι παραδοσιακά µέτρα αξιο-
λόγησης κοινοτικών δοµών, όπως τα προαναφερθέντα, δεν είναι απολύτως προσαρµοσµένα
ούτε για την αξιολόγηση ενός αλγορίθµου ανίχνευσης κοινοτήτων σε απόλυτους όρους, ούτε
για τη σύγκριση των διαφόρων αλγορίθµων.

8.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

΄Οσον αφορά τις µελλοντικές επεκτάσεις της παρούσας διπλωµατικής εργασίας, ιδιαίτερο
ενδιαφέρον παρουσιάζουν τα ακόλουθα:

• Στην εργασία αυτή καθ΄ όλη τη διάρκεια εκτέλεσης του αλγορίθµου HGN, παράµε-
τροι εκτέλεσης, όπως η διάσταση του Υπερβολικού Χώρου, για την ενσωµάτωση Rigel
παραµένουν σταθεροί. Παρόλα αυτά, ίσως αποτελεί καλύτερη προσέγγιση η δυναµική
ϱύθµιση τους, ανάλογα µε τα δίκτυα που προκύπτουν κατά την διάρκεια της οµαδο-
ποίησης. Μία τέτοια προσέγγιση ενδεχοµένως ϑα οδηγούσε σε ταχύτερη ολοκλήρωση
του αλγορίθµου, αφού οι ακµές µε τη µεγαλύτερη Κεντρικότητα ϑα αφαιρούνταν συ-
ντοµότερα. Επίσης, ϐελτίωση του χρόνου εκτέλεσης ϑα µπορούσε να επιτευχθεί µε το
ϐέλτιστο καθορισµό του µεγέθους ∆έσµης, ανάλογα µε το τύπου του δικτύου.

• Μια παραλλαγή του µέτρου της Αρθρωτότητας, όπου δεν ϑα λαµβάνει υπόψιν την
δοµή κοινοτήτων µόνο ως απλά έναν διαχωρισµό κόµβων, αλλά ϑα κάνει και χρήση
της πληροφορία της τοπολογίας του γράφου, ϑα µπορούσε να οδηγήσει στον εντοπισµό
αλληλοεπικαλυπτόµενων κοινοτήτων, επιφέροντας µία καλύτερη διαµέριση.

• Ο αλγόριθµος Walktrap ως έχει, εφαρµόζεται πάνω σε µη-κατευθυνόµενα γραφήµατα.
Μία ενδιαφέρουσα κατεύθυνση για περαιτέρω έρευνα, ϑα αποτελούσε η εφαρµογή του
σε κατευθυνόµενους γράφους, όπου οι τυχαίοι περίπατοι συµπεριφέρονται εντελώς
διαφορετικά.
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Παραρτήµατα
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Παράρτηµα Αʹ

Πηγαίος Κώδικας

Στα παρακάτω κοµµάτια κώδικα έγινε χρήση των ϐιβλιοθηκών NetworkX (2.7.1) [48], python-
igraph (0.9.9) [49] και scikit-learn 1.0.2 [50].

Αʹ.0.1 Κώδικας παραγωγής LFR δικτύων και εξαγωγής των κοινοτήτων τους

Εικόνα Αʹ.1: Αλγόριθµος παραγωγής LFR δικτύων.
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Παράρτηµα Αʹ. Πηγαίος Κώδικας

Αʹ.0.2 Η µέθοδος Modularity Maximization

Παρακάτω δίνεται ο κώδικας της µεθόδου Modularity Maximization εφαρµοσµένη σε Τυ-
χαίους Γεωµετρικούς Γράφους, δίκτυα Ελεύθερης Κλίµακας και δίκτυα Μικρού Κόσµου:

Εικόνα Αʹ.2: Η µέθοδος Modularity Maximization εφαρµοσµένη σε τεχνητά σύνθετα δίκτυα
[8].
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Αʹ.0.3 Βοηθητικός κώδικας για τον αλγόριθµο HGN

Αʹ.0.3 Βοηθητικός κώδικας για τον αλγόριθµο HGN

Το παρακάτω κοµµάτι κώδικα καθιστά ένα γράφο συνδεδεµένο, πράγµα απαραίτητο για την
εκτέλεση του αλγορίθµου HGN:

Εικόνα Αʹ.3: Παραγωγή Συνδεδεµένου Γράφου
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Παράρτηµα Αʹ. Πηγαίος Κώδικας

Αʹ.0.4 Ο αλγόριθµος Walktrap

Παρακάτω δίνεται στιγµιότυπο του κώδικα εκτέλεσης του αλγορίθµου Walktrap, εφαρµο-
σµένος σε Πραγµατικά ∆ίκτυα και Τυχαίους Γεωµετρικούς Γράφους :

Εικόνα Αʹ.4: Κώδικας Αλγορίθµου Walktrap
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Αʹ.0.5 Υπολογισµός Μετρικής NMI

Αʹ.0.5 Υπολογισµός Μετρικής NMI

Παρακάτω δίνεται ο κώδικας υπολογισµού της µετρικής NMI, ο οποίος δέχεται ως είσοδο δύο
λίστες, εκ των οποίων, η µία περιέχει την εκτιµώµενη δοµή κοινοτήτων (cdlist) και η άλλη τη
δοµή κοινοτήτων αναφοράς (groundl):

Εικόνα Αʹ.5: Κώδικας Υπολογισµού Μετρικής NMI
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Παράρτηµα Βʹ

Κατηγορίες Βιβλιογραφικών Αναφορών

Τύπος ϐιβλιογραφικής πηγής Αριθµός αναφοράς

Βιβλίο ξενόγλωσσο [10], [11], [35], [39], [13], [27]

Βιβλίο ελληνικό [26]

΄Αρθρο σε επιστηµονικό περιοδικό [14], [9], [15], [17], [18], [19],
[20], [21], [22], [31], [46], [7],
[42], [43], [3], [32], [36], [34],
[24], [37], [6], [41], [38], [30],
[2], [28], [5], [1]

Παρουσίαση σε επιστηµονικό συνέδριο [12], [16], [23], [25], [44], [45]
[40]

Ιστοσελίδα [47], [8], [4], [29], [48], [49],
[50]
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Συντοµογραφίες - Αρκτικόλεξα - Ακρωνύµια

ϐλπ ϐλέπε
κ.λπ. και λοιπά
κ.ο.κ και ούτω καθεξής
BPF Band Pass Filter
HGN Hyperbolic Girvan-Newman
NMI Normalized Mutual Information
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Απόδοση ξενόγλωσσων όρων

Απόδοση Ξενόγλωσσος όρος
αδερφός sibling
αµεταβλητότητα idempotency
ανάκτηση πληροφορίας information retrieval
αντιµεταθετικότητα commutativity
απόγονος descedant
απορρόφηση absorption
ϐάση δεδοµένων database
γνώρισµα attribute
διαπροσωπεία interface
διαφορά difference
δικτυακός κατάλογος portal catalog
δικτυωτή δοµή lattice
δοµικές επερωτήσεις structural queries
δοµικές σχέσεις structural relationships
δοµικό σχήµα schema
εγκυρότητα validity
ένωση union
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