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Περίληψη

Τις τελευταίες δύο δεκαετίες, η συζήτηση της επιστηµονικής κοινότητας περί του εξελι-
κτικού µοντέλου στο οποίο ταξινοµούνται διάφορα είδη πραγµατικών δικτύων έχει υπάρξει
έντονη, συνοδευόµενη από πληθώρα αντικρουόµενων ερευνών πάνω στο ϑέµα αυτό. Επι-
πλέον, πρόσφατα εισήχθη η ϑεώρηση ότι µεγάλο ποσοστό των πραγµατικών δικτύων απο-
τελούνται από συνιστώσες που χαρακτηρίζονται από διαφορετικά εξελικτικά µοντέλα. Τα
γεγονότα αυτά ενέπνευσαν την επιλογή του αντικειµένου της παρούσας εργασίας, η οποία
αποσκοπεί στην διερεύνηση της συχνότητας εµφάνισης κάθε εξελικτικού µοντέλου στα πραγ-
µατικά δίκτυα, και την ισχύ της προαναφερθείσας ϑεώρησης. Για την πραγµατοποίηση του
στόχου αυτού, αξιολογήθηκαν αρχικά 20 µετρικές δικτύων σχετικά µε την καταλληλότητά
τους για χρήση ως είσοδοι ενός ταξινοµητή. ΄Επειτα, δηµιουργήθηκε ένα σύνολο 600 συν-
ϑετικών δικτύων, και υπολογίστηκαν οι τιµές των επιλεγµένων µετρικών για αυτά. ΄Υστερα
οι τιµές αυτές χρησιµοποιήθηκαν ως τα δεδοµένα εκπαίδευσης και ελέγχου µίας σειράς
ταξινοµητών, οι οποίοι αξιολογήθηκαν µε σκοπό την επιλογή του ϐέλτιστου. Ο ϐέλτιστος τα-
ξινοµητής χρησιµοποιήθηκε για την ταξινόµηση 17 πραγµατικών δικτύων, τα οποία ύστερα
τµηµατοποιήθηκαν µε χρήση επιλεγµένου αλγορίθµου τµηµατοποίησης, και οι συνιστώσες
που προέκυψαν ταξινοµήθηκαν και αυτές. Η ανάλυση των αποτελεσµάτων έδειξε πως πιο συ-
χνά εµφανίζονται τα ∆ίκτυα Μικρού Κόσµου (Small-World) και τα Μη-Κλιµακούµενα ∆ίκτυα
(Scale-Free). Ακόµη, η παρουσία του µοντέλου Small-World είναι ιδιαίτερα εκτεταµένη στα
δίκτυα µεταφορών, ενώ το Scale-Free εµφανίζεται ως επί το πλείστον ως η µεγαλύτερη συνι-
στώσα σε κοινωνικά δίκτυα. Το µοντέλο Waxman επίσης εµφανίζεται συχνά ως συνιστώσα στα
κοινωνικά δίκτυα, ενώ για τα υπόλοιπα µοντέλα δεν παρατηρήθηκε κάποιο µοτίβο. Τέλος,
συµπεραίνουµε πως η ϑεώρηση σχετικά µε την ύπαρξη συνιστωσών µε διαφορετικά µοντέλα
στα δίκτυα είναι σωστή.

Λέξεις Κλειδιά

Σύνθετα ∆ίκτυα, Εξελικτικά Μοντέλα, Μηχανική Μάθηση, Τµηµατοποίηση ∆ικτύων, Τα-
ξινόµηση ∆ικτύων
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Το κεφάλαιο αυτό αποτελεί µία εισαγωγή στην παρούσα διπλωµατική. Περιλαµβάνει
µια συνοπτική παρουσίαση του αντικειµένου της, την περιγραφή της προσέγγισης που α-
κολουθήσαµε στα πλαίσια της επίλυσης του προβλήµατος που αυτή πραγµατεύεται, και
πληροφορίες σχετικά µε την δοµή της.

1.1 Αντικείµενο

Η παρουσία των δικτύων είναι εξαιρετικά εκτεταµένη στην συντριπτική πλειοψηφία των
πτυχών της Ϲωής ενός ανθρώπου. Από τις κοινωνικές συναναστροφές µας, τις συναλλαγές
µας, τις µετακινήσεις µας, έως και τα ίδια τα κύτταρά µας, τα δίκτυα απαντώνται παντού.
Για τον λόγο αυτό, η µελέτη τους µε σκοπό την καλύτερη κατανόηση της δοµής και της
συµπεριφοράς τους έχει απασχολήσει πολύ την επιστηµονική κοινότητα.

΄Ενα σηµαντικό εργαλείο της Επιστήµης ∆ικτύων για την επιτέλεση αυτού του έργου είναι
τα µοντέλα των δικτύων, τα οποία (όπως υποδηλώνει και το όνοµά τους) µοντελοποιούν τα
δίκτυα και την συµπεριφορά τους [1]. Συγκεκριµένα, τα εξελικτικά µοντέλα, τα οποία απο-
τελούν το αντικείµενο της παρούσας εργασίας, αφορούν την εξέλιξη ενός δικτύου σε ϐάθος
χρόνου, δηλαδή τον τρόπο µε τον οποίο σχηµατίζονται νέες συνδέσεις και κατ΄ επέκταση την
υφιστάµενη µορφή του δικτύου ϐάσει του παρελθόντος. Η ταξινόµηση, λοιπόν, ενός δικτύου
στο σωστό εξελικτικό µοντέλο ϐάσει της παρούσας µορφής του, µπορεί να µας προσφέρει µία
πληθώρα πληροφοριών σχετικά µε την µελλοντική συµπεριφορά και δοµή του [2]. Για πα-
ϱάδειγµα, η γνώση του εξελικτικού µοντέλου (και εποµένως της τοπολογίας) ενός ηλεκτρικού
δικτύου µας επιτρέπει την προσοµοίωσή του µέσω ενός συνθετικού δικτύου που έχει κατα-
σκευαστεί ϐάσει αυτού του µοντέλου, και διευκολύνει την διεξαγωγή ανάλυσης ευρωστίας
πάνω σε αυτό. [3]

Υπάρχουν πολλές διαφορετικές προσεγγίσεις για την διεξαγωγή της ταξινόµησης αυτής.
Στην ϐιβλιογραφία εντοπίζονται µέθοδοι ταξινόµησης ϐάσει ϑεωρητικών µετρικών, αλλά και
µέσω της χρήσης εργαλείων Τεχνητής Νοηµοσύνης όπως τα Μοντέλα Μηχανικής Μάθησης
και τα Νευρωνικά ∆ίκτυα. Επιπλέον, εµφανίζεται η ϑεώρηση πως αρκετά δίκτυα περιγράφο-
νται καλύτερα από δύο ή περισσότερα µοντέλα που αντιστοιχούν σε διαφορετικές συνιστώσες
αυτών, αντί από ένα µοναδικό που αντιστοιχεί σε ολόκληρο το δίκτυο.
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1.2 Προσέγγιση

Με έναυσµα τα παραπάνω, αποφασίσαµε και εµείς να ερευνήσουµε το ϑέµα του εντοπι-
σµού εξελικτικών µοντέλων σε πραγµατικά και συνθετικά δίκτυα, στα πλαίσια της παρούσας
διπλωµατικής. Η δική µας προσέγγιση περιλαµβάνει την επιλογή ενός συνόλου µετρικών
δικτύων, κατόπιν αξιολόγησής τους ως προς την καταλληλότητά τους για το πρόβληµά µας.
Οι µετρικές αυτές ύστερα υπολογίζονται για το δίκτυο που επιθυµούµε να ταξινοµήσουµε,
και οι τιµές τους χρησιµοποιούνται ως είσοδοι σε έναν ταξινοµητή που έχει αποδειχθεί ο
πιο αποτελεσµατικός. Η έξοδος του ταξινοµητή µας δίνει την απάντηση στο ερώτηµα ποιο
εξελικτικό µοντέλο περιγράφει καλύτερα το δίκτυο. Επιπλέον, εξετάζουµε και την πεποίθη-
ση ότι τα δίκτυα ενίοτε αποτελούνται από συνιστώσες που χαρακτηρίζονται από διαφορετικά
εξελικτικά µοντέλα, διασπώντας τα σε υποδίκτυα µε την χρήση κατάλληλης µεθόδου τµηµα-
τοποίησης (η οποία έχει επίσης επιλεγεί από εµάς µέσω ελέγχων επίδοσης), και ταξινοµώντας
ύστερα τα υποδίκτυα αυτά ακολουθώντας την διαδικασία που περιγράφηκε για τα αυτούσια
δίκτυα.

1.3 ∆οµή

Η παρούσα διπλωµατική οργανώνεται στην συνέχεια στα εξής κεφάλαια :

• Κεφάλαιο 2 (Θεωρητικό Υπόβαθρο): Παρέχει στον αναγνώστη τους ορισµούς και
ορισµένες ιδιότητες των εννοιών που χρησιµοποιήθηκαν, µε σκοπό την οµαλή εισαγωγή
του στο αντικείµενο της διπλωµατικής

• Κεφάλαιο 3 (Σχετική Βιβλιογραφία): Παρουσιάζει περιληπτικά ένα πλήθος ερευνών
που σχετίζονται µε το αντικείµενο της παρούσας διπλωµατικής, σκιαγραφώντας έτσι το
επιστηµονικό πλαίσιο στο οποίο αυτή διεξήχθη

• Κεφάλαιο 4 (Μεθοδολογία): Απαριθµεί τις µεθόδους και τις τεχνολογίες που χρη-
σιµοποιήθηκαν για την διεκπεραίωση των στόχων της διπλωµατικής, όπως και τα κρι-
τήρια που οδήγησαν στην επιλογή τους

• Κεφάλαιο 5 (Αποτελέσµατα): Περιέχει τα αποτελέσµατα του πειραµατικού µέρους
της διπλωµατικής, ορισµένες παρατηρήσεις πάνω σε αυτά, καθώς και τις αποφάσεις
που λήφθηκαν υπ΄ όψιν τους

• Κεφάλαιο 6 (Κατακλείδα): Περιέχει µια σύνοψη της µεθοδολογίας και των αποτε-
λεσµάτων, τα συµπεράσµατα στα οποία καταλήξαµε ϐάσει των αποτελεσµάτων αυτών,
καθώς και ορισµένες ιδέες για µελλοντικές επεκτάσεις
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό υπόβαθρο

Στο παρόν κεφάλαιο παρέχονται πληροφορίες σχετικά µε τις ϐασικές έννοιες που χρησι-
µοποιούνται στην εργασία αυτή, όπως και µε τις τεχνολογίες που χρειάστηκαν για την υλο-
ποίηση του πειραµατικού µέρους της. Συγκεκριµένα, ϑα αναλυθούν έννοιες και αλγόριθµοι
που σχετίζονται µε τους Γράφους, τα Σύνθετα ∆ίκτυα, και την Μηχανική Μάθηση.

2.1 Βασική Θεωρία Γράφων

2.1.1 Ορισµός Γράφου

΄Ενας γράφος είναι η µαθηµατική αναπαράσταση ενός συνόλου στοιχείων, και των σχέσε-
ων µεταξύ αυτών. Τα στοιχεία αυτά αποτελούν τις κορυφές V του γράφου, ενώ οι σχέσεις
µεταξύ τους αποτυπώνονται στις ακµές E του. ΄Ετσι ένας γράφος µπορεί να αναπαρασταθεί
µαθηµατικά από το διατεταγµένο Ϲεύγος συνόλων {V, E}. [4] [5]

Οι γράφοι συχνά αναφέρονται και ως δίκτυα, αφού αποτελούν ένα σηµαντικότατο ερ-
γαλείο στην µελέτη και την αναπαράσταση πραγµατικών και τεχνητών δικτύων, σε σηµείο
κάποιες ϕορές οι έννοιες να ταυτίζονται. Για παράδειγµα, µία οµάδα συµφοιτητών αποτελεί
ένα κοινωνικό δίκτυο που µπορεί να αναπαρασταθεί µέσω ενός γράφου του οποίου οι κόµβοι
αντιστοιχούν στους ϕοιτητές και οι ακµές στις ϕιλίες µεταξύ τους. [6] [5]

Σχήµα 2.1: Παράδειγµα γράφου µε 6 κορυφές και 7 ακµές
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2.1.2 Ιδιότητες Γράφων

Κατευθυντικότητα

΄Ενας γράφος ονοµάζεται µη-κατευθυνόµενος αν κάθε ακµή (vi , vj) είναι ισοδύναµη µε
την ακµή (vj, vi), όπου vi , vj οι κόµβοι στους οποίους προσπίπτει η ακµή. Σε έναν τέτοιο
γράφο, η κάθε ακµή υποδηλώνει µια αµφίδροµη σχέση. ΄Ενα παράδειγµα δικτύου που α-
ναπαριστάται µε µη-κατευθυνόµενο γράφο είναι ένα µέσο κοινωνικής δικτύωσης όπου σχη-
µατίζονται συµµετρικές σχέσεις ϕιλίας µεταξύ των µελών (π.χ. Facebook). [5]

Αντιθέτως, ένας γράφος ονοµάζεται κατευθυνόµενος εάν οι ακµές (vi , vj) και (vj, vi)
είναι διαφορετικές µεταξύ τους. Σε αυτήν την περίπτωση η κάθε ακµή ϑεωρείται ότι έχει
µια συγκεκριµένη κατεύθυνση, η οποία καταδεικνύεται από την σειρά που αναγράφονται
οι κόµβοι πρόσπτωσης στο Ϲεύγος. Η σχέση που υποδηλώνει κάθε ακµή, λοιπόν, είναι
µονόδροµη. Αντιστοίχως, ένα παράδειγµα δικτύου που αναπαριστάται µε κατευθυνόµενο
γράφο είναι ένα µέσο κοινωνικής δικτύωσης όπου σχηµατίζονται µη συµµετρικές σχέσεις
ακόλουθου και ακολουθούµενου µεταξύ των µελών (π.χ. X). [5]

Σχήµα 2.2: ∆ύο γράφοι : Αριστερά ένας µη-κατευθυνόµενος, ∆εξιά ένας κατευθυνόµενος
[7]

Σχήµα 2.3: ∆ύο γράφοι : Αριστερά ένας µε ϐάρη, ∆εξιά ένας χωρίς ϐάρη
[7]
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Βάρη

΄Ενας γράφος λέµε ότι έχει ϐάρη όταν σε κάθε ακµή αντιστοιχίζεται µια αριθµητική τιµή,
η οποία αποτελεί το ϐάρος της ακµής, και ότι δεν έχει ϐάρη στην αντίθετη περίπτωση.
Το ϐάρος µιας ακµής αντιπροσωπεύει την τιµή ενός χαρακτηριστικού της σύνδεσης στην
οποία αντιστοιχεί, διαφοροποιώντας έτσι τις συνδέσεις και επιτρέποντας την µοντελοποίηση
ϕαινοµένων όπως το κόστος, η απόσταση, η χωρητικότητα, και άλλα. Σε γράφους χωρίς
ϐάρη όλες οι ακµές, και άρα οι συνδέσεις, ϑεωρούνται ισοδύναµες µεταξύ τους. [5]

Γειτνίαση και ∆ιαδροµές

∆ύο κόµβοι vi , vj ονοµάζονται γείτονες εφόσον υπάρχει µία ακµή (vi , vj) ή (vj, vi) που
τους συνδέει. Το πλήθος των γειτόνων ενός κόµβου αποτελεί τον ϐαθµό του κόµβου αυτού
εφόσον ο γράφος είναι χωρίς ϐάρη. Εάν είναι µε ϐάρη, τότε ως ϐαθµός ενός κόµβου ορίζεται
το άθροισµα των ϐαρών όλων των ακµών που τον συνδέουν µε τους γείτονές του. [8] Στους
κατευθυνόµενους γράφους ορίζονται ο εισερχόµενος και ο εξερχόµενος ϐαθµός κόµβου, που
ισούνται µε το πλήθος των ακµών µε κατεύθυνση προς ή από τον κόµβο αντίστοιχα.

Εάν υπάρχει µια ακολουθία ακµών (και αντίστοιχων κορυφών) που µπορούµε να ακολου-
ϑήσουµε για να ϕτάσουµε από τον κόµβο vi στον κόµβο vj, τότε αυτή αποτελεί µια διαδροµή

µεταξύ των κόµβων vi και vj. Εάν µάλιστα δεν επαναλαµβάνεται καµία ακµή στην διαδροµή
τότε αυτή ονοµάζεται µονοπάτι, ενώ αν επιπλέον δεν επαναλαµβάνεται κανένας κόµβος τότε
ονοµάζεται απλό µονοπάτι. [9]

Συνεκτικότητα και Συνιστώσες

΄Ενας γράφος ονοµάζεται συνεκτικός αν υπάρχει τουλάχιστον µία διαδροµή µεταξύ ο-
ποιωνδήποτε δύο κόµβων του (αγνοώντας τις τυχούσες κατευθύνσεις των ακµών), και µη

συνεκτικός στην αντίθετη περίπτωση. Εάν ο γράφος είναι κατευθυνόµενος και συνεκτικός,
τότε αν λαµβάνοντας υπ΄ όψιν και τις κατευθύνσεις των ακµών παραµένει συνεκτικός αυτός
ονοµάζεται ισχυρά συνεκτικός αλλιώς ονοµάζεται ασθενώς συνεκτικός. [10]

Μια συνεκτική συνιστώσα ενός γράφου αποτελείται από ένα υποσύνολο κορυφών και
ακµών του γράφου (δηλαδή έναν υπογράφο), που είναι συνεκτικό. Κάθε γράφος αποτελείται
τουλάχιστον µία συνεκτική συνιστώσα. Αφαιρώντας ακµές από έναν γράφο µπορούµε να
τον διασπάσουµε σε περισσότερες συνεκτικές συνιστώσες, τεχνική που χρησιµοποιείται σε
πολλούς αλγορίθµους για γράφους (παραδείγµατος χάριν αυτούς που αποσκοπούν στην
ανίχνευση κοινοτήτων). [10]

Σχήµα 2.4: ΄Ενας µη-συνεκτικός γράφος µε δύο συνεκτικές συνιστώσες
[10]

∆ιπλωµατική Εργασία 19



Κεφάλαιο 2. Θεωρητικό υπόβαθρο

2.1.3 Αναπαράσταση Γράφων

Οι γράφοι συνήθως αναπαρίστανται είτε µέσω ενός πίνακα γειτνίασης είτε µέσω µιας
συνδεδεµένης λίστας γειτνίασης.

Πίνακας Γειτνίασης

Ο πίνακας γειτνίασης ενός γράφου χωρίς ϐάρη είναι ένας πίνακας µεγέθους N ×N , όπου
N το πλήθος των κορυφών του γράφου. Εάν ο γράφος είναι µη-κατευθυνόµενος, τότε οι
ϑέσεις µε συντεταγµένες (i, j) και (j, i) του πίνακα περιέχουν τον αριθµό 1 εάν υπάρχει ακµή
που συνδέει τους κόµβους vi και vj και το 0 αλλιώς. Εάν ο γράφος είναι κατευθυνόµενος,
τότε η ϑέση µε συντεταγµένες (i, j) περιέχει το 1 µόνο εάν υπάρχει ακµή (vi , vj) (δηλαδή από
τον κόµβο i προς τον κόµβο j) και το 0 αλλιώς. [11]

Για έναν γράφο µε ϐάρη ισχύουν τα ίδια, εκτός από το γεγονός ότι η ύπαρξη µιας ακµής
στον πίνακα γειτνίασης δεν αντιπροσωπεύεται από τον αριθµό 1, αλλά από το ϐάρος της.
[12]

(αʹ) (ϐʹ)

Σχήµα 2.5: Παραδείγµατα γράφων χωρίς ϐάρη και των αντίστοιχων πινάκων γειτνίασης : (α΄)
Μη-κατευθυνόµενος γράφος, (ϐ΄) Κατευθυνόµενος γράφος

[11]

Συνδεδεµένη λίστα γειτνίασης

Η συνδεδεµένη λίστα γειτνίασης ενός γράφου χωρίς ϐάρη αποτελείται από έναν πίνακα
µεγέθους N × 1, σε κάθε ϑέση i του οποίου ϐρίσκεται µια συνδεµένη λίστα που περιέχει
όλους τους γείτονες του vi . Εάν ο γράφος είναι κατευθυνόµενος τότε στην λίστα γειτόνων ενός
κόµβου vi περιλαµβάνονται µόνο οι γείτονές του vj που συνδέονται µαζί του µε ακµή κατεύ-
ϑυνσης από τον vi προς τον vj (δηλαδή ακµή (vi , vj)). Εάν είναι µη-κατευθυνόµενος, τότε
όλοι οι γείτονες ενός κόµβου συµπεριλαµβάνονται στην αντίστοιχη λίστα, καθώς οι σχέσεις
είναι αµφίδροµες. [11]

Για έναν γράφο µε ϐάρη ισχύουν όλα τα παραπάνω, συν το γεγονός ότι µαζί µε κάθε
γείτονα vj ενός κόµβου vi , που καταγράφεται στην συνδεδεµένη λίστα γειτόνων του vi , κα-
ταγράφεται και το ϐάρος της ακµής (vi , vj). ΄Ετσι κάθε στοιχείο της συνδεδεµένης λίστας
γειτόνων ενός κόµβου περιέχει δύο τιµές : το αναγνωριστικό ενός γειτονικού κόµβου, και το
ϐάρος της ακµής που τους συνδέει. [12]
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(αʹ) (ϐʹ)

Σχήµα 2.6: Παραδείγµατα γράφων και των αντίστοιχων συνδεδεµένων λιστών γειτνίασης : (α΄)
Μη-κατευθυνόµενος γράφος, (ϐ΄) Κατευθυνόµενος γράφος

[11]

2.2 Σύνθετα ∆ίκτυα

2.2.1 Ορισµός Σύνθετου ∆ικτύου

΄Ενα δίκτυο είναι µία αναπαράσταση ενός συστήµατος, µέσω των κόµβων του που ανα-
παριστούν τις οντότητες του συστήµατος και των ακµών του που αναπαριστούν τις σχέσεις
ή αλληλεπιδράσεις µεταξύ των οντοτήτων αυτών. ΄Ενα σύνθετο δίκτυο είναι ένα δίκτυο
του οποίου η δοµή είναι πολύπλοκη, αναφορικά µε τον όγκο πληροφορίας που αναπαρι-
στά και εµπεριέχει. Παραδείγµατα σύνθετων δικτύων αποτελούν τα οδικά δίκτυα, τα δίκτυα
αλληλεπίδρασης µεταξύ πρωτεϊνών, ο Παγκόσµιος Ιστός, τα εµπορικά δίκτυα, τα δίκτυα
συνεργασιών, τα δίκτυα παραποµπών, κι άλλα. [13]

Σχήµα 2.7: ∆ιαφορετικές κατηγορίες δικτύων: (Πάνω αριστερά) Αναπαράσταση ενός ηλε-
κτρονικού κυκλώµατος, (Πάνω δεξιά) Αναπαράσταση των αλληλεπιδράσεων µίας οµάδας ε-
ϱευνητών πανεπιστηµίου της West Virginia, (Κάτω Αριστερά) Αναπαράσταση των πρωτεϊνικών
αλληλεπιδράσεων ενός στελέχους του ιού ΄Ερπη, (Κάτω ∆εξιά) Αναπαράσταση µιας συνεκτικής
συνιστώσας του µεταβολικού δικτύου του Ελικοβακτηρίου του Πυλωρού µέσω κατευθυνόµενου
δικτύου

[13]
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2.2.2 Εξελικτικά Μοντέλα Σύνθετων ∆ικτύων

Σε αυτήν την υποενότητα ϑα παρουσιαστούν τα εξελικτικά µοντέλα τα οποία αποσκοπεί
η παρούσα εργασία να εντοπίσει σε σύνθετα δίκτυα.

Τυχαίοι Γράφοι (Random Graphs)

΄Ενας Τυχαίος Γράφος είναι ένας γράφος όπου η πιθανότητα να υπάρχει µια ακµή µεταξύ
δύο κορυφών είναι ανεξάρτητη από τις ιδιότητες των κορυφών αυτών και εξαρτάται µόνο από
κάποιο µέτρο πιθανότητας. Στην συντριπτική πλειοψηφία των περιπτώσεων, ένας Τυχαίος
Γράφος αναπαρίσταται µέσω ενός εκ των επόµενων δύο µοντέλων: του µοντέλου Erdos-Renyi
(G(n, m)) ή του µοντέλου Gilbert (G(n, p)). [14]

• Erdos-Renyi (G(n, m)): Με το µοντέλο αυτό επιλέγεται ένας από όλους τους δυνατούς
γράφους µε n στο πλήθος κορυφές και m ακµές, ισοπίθανα µε τους υπόλοιπους. [14]

• Gilbert (G(n, p)): Με το µοντέλο αυτό ο γράφος αποτελείται από n στο πλήθος κορυφές,
ενώ κάθε δυνατή ακµή σχηµατίζεται ανεξάρτητα από τις άλλες µε πιθανότητα p. [14]

Μερικά παραδείγµατα κατηγοριών δικτύων όπου αυτά τα µοντέλα ϐρίσκουν εφαρµογή
είναι τα κοινωνικά δίκτυα, τα ϐιολογικά δίκτυα, και ο Παγκόσµιος Ιστός. [14]

Χωρικά ∆ίκτυα (Spatial Networks)

΄Ενα Χωρικό ∆ίκτυο είναι ένα δίκτυο (ή γράφος) στον οποίο η πιθανότητα ύπαρξης µιας
ακµής καθορίζεται από κάποιο µέτρο απόστασης µεταξύ των κόµβων στους οποίους προ-
σπίπτει. [15] Στο πλαίσιο αυτής της εργασίας, από όλα τα µοντέλα αναπαράστασης Χωρικών
∆ικτύων επιλέχθηκαν ο Τυχαίος Γεωµετρικός Γράφος ή Random Geometric Graph (G(n, r))
και το µοντέλο Waxman (G(n, q, s)).

• Random Geometric Graph (G(n, r)): Με το µοντέλο αυτό επιλέγονται n σηµεία σε
τυχαίες ϑέσεις ενός επιπέδου, που ϑα αποτελέσουν τους κόµβους του γράφου, και όσοι
κόµβοι έχουν απόσταση µικρότερη ή ίση µε r µεταξύ τους ενώνονται µε µία ακµή. [16]

• Waxman (G(n, q, s)): Με το µοντέλο αυτό επιλέγονται n σηµεία σε τυχαίες ϑέσεις ενός
επιπέδου (συνήθως του µοναδιαίου τετραγώνου), που ϑα αποτελέσουν τους κόµβους
του γράφου, και κάθε δυνατή ακµή µεταξύ δύο κόµβων i, j σχηµατίζεται µε πιθανότητα
p(dij) = qe−sdij , όπου dij η απόσταση µεταξύ τους. [17]

Αυτά τα µοντέλα ϐρίσκουν εφαρµογή σε κατηγορίες δικτύων όπου η γεωγραφική απόστα-
ση είναι σηµαντική, όπως τα δίκτυα κινητής τηλεφωνίας, τα οδικά δίκτυα, και τα δίκτυα
αλληλεπιδράσεων µεταξύ κάποιων Ϲώων. [16] [17]

Τέλος, ϑα πρέπει να σηµειωθεί πως εισάγεται τυχαιότητα και στα δύο αυτά µοντέλα, επο-
µένως µπορούν να ϑεωρηθούν υποκατηγορία των Τυχαίων Γράφων. Είναι δηλαδή συγχρόνως
και Τυχαίοι και Χωρικοί γράφοι. [16] [17]
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Μη-Κλιµακούµενα ∆ίκτυα (Scale-Free Networks)

΄Ενα Scale-Free δίκτυο είναι ένα δίκτυο, ή γράφος, στο οποίο η πιθανότητα ένας τυχαία
επιλεγµένος κόµβος να έχει ακριβώς k γείτονες µειώνεται εκθετικά συναρτήσει του k, δηλαδή
ακολουθεί την κατανοµή Νόµου ∆ύναµης P(k) ∼ k−γ (Power Law), όπου γ παράµετρος για
την οποία συνήθως ισχύει 2 < γ < 3. [18] [19] Το όνοµα «Μη-κλιµακούµενο ∆ίκτυο» προ-
έρχεται από το γεγονός ότι η εκθετική αυτή κατανοµή των ϐαθµών κόµβων είναι ανεξάρτητη
του µεγέθους (κλίµακας) του δικτύου.

Το µοντέλο που χρησιµοποιείται για αυτά τα δίκτυα ονοµάζεται Barabasi-Albert G(n,

m) όπου n το πλήθος των κόµβων και m το πλήθος των ακµών που προστίθενται κάθε ϕορά
που εισέρχεται ένας νέος κόµβος ώστε να τον συνδέσουν µε τους προϋπάρχοντες. [5] [20]

Τέτοια δίκτυα, όπου νέοι οι κόµβοι είναι πιθανότερο να συνδεθούν µε τους ήδη υπάρ-
χοντες κόµβους µε µεγαλύτερο ϐαθµό (preferential attachment) [5], είναι πάρα πολύ κοινά
στην ϕύση (ειδικά όταν πρόκειται για κοινωνικά δίκτυα). Το µοντέλο αυτό για παράδειγ-
µα, µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την αναπαράσταση διαφόρων τύπων δικτύων όπως ο
Παγκόσµιος Ιστός, δίκτυα ανθρώπινων σεξουαλικών επαφών, και χηµικά δίκτυα κυττάρων.
[18]

∆ίκτυα Μικρού-Κόσµου (Small-World Networks)

Τα δίκτυα Μικρού-Κόσµου αποτελούν ένα ενδιάµεσο µοντέλο µεταξύ των Κανονικών
Γράφων (γράφοι στον οποίο όλοι οι κόµβοι έχουν τον ίδιο ϐαθµό), και των Τυχαίων Γράφων.
Αυτό επιτυγχάνεται µέσω του µοντέλου Watts-Strogatz G(n, k, p) ως εξής : Ξεκινώντας από
έναν Κανονικό Γράφο - ∆αχτυλίδι µε n κορυφές όπου η κάθε µια είναι συνδεδεµένη µε τους
k κοντινότερούς της γείτονες, η κάθε ακµή (vi , vj) έχει πιθανότητα p να µετασχηµατιστεί
στην (vi , vw) όπου vw ένας διαφορετικός τυχαία επιλεγµένος κόµβος του γράφου, εφόσον δεν
υπάρχει ήδη η ακµή (vi , vw). [21]

Τα δίκτυα αυτά παίρνουν το όνοµά τους από το «ϕαινόµενο του µικρού κόσµου» ή αλλιώς
«6 ϐαθµοί διαχωρισµού» (small-world phenomenon / 6 degrees of separation), αφού η µέση
απόσταση µεταξύ δύο κόµβων σε έναν τέτοιο γράφο είναι περίπου 6 ακµές. Κάποια από τα
παραδείγµατα δικτύων που αναπαριστώνται µε αυτό το µοντέλο είναι το νευρωνικό δίκτυο του
σκώληκα Caenorhabditis elegans, το ηλεκτρικό δίκτυο των ΗΠΑ, και δίκτυα συνεργασιών
µεταξύ ηθοποιών. [21]

2.2.3 Μετρικές Σύνθετων ∆ικτύων

Σε αυτήν την υποενότητα ϑα παρουσιαστούν οι µετρικές σύνθετων δικτύων που χρησιµο-
ποιήθηκαν για τους σκοπούς της παρούσης εργασίας.

Κατανοµή Βαθµών Κόµβων

Η κατανοµή ϐαθµών των κόµβων δείχνει το πλήθος κόµβων που έχουν έναν συγκε-
κριµένο ϐαθµό κόµβου, για κάθε υπαρκτό στο δίκτυο ϐαθµό κόµβου. Είναι πολύ χρήσιµη
µετρική καθώς αρκετά από τα µοντέλα που εξετάσαµε έχουν χαρακτηριστική µορφή κατα-
νοµής ϐαθµών κόµβου (παραδείγµατος χάριν, η κατανοµή ϐαθµών κόµβων ενός Scale-Free
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δικτύου παρουσιάζει µορφή κατανοµής Power Law). Ο µέσος ϐαθµός κόµβου αποτελεί
τον µέσο όρο όλων των ϐαθµών των κόµβων του δικτύου, και αποτελεί κι αυτός χρήσιµη
πληροφορία για το δίκτυο. [22]

Μέσο Μήκος Μονοπατιού

Το συντοµότερο µονοπάτι µεταξύ δυο κόµβων είναι το µονοπάτι µε το µικρότερο µήκος
(δηλαδή µε το µικρότερο πλήθος ακµών) που τους ενώνει. Ο όρος µέσο µήκος µονοπατιού

αναφέρεται στον µέσο όρο του µήκους των συντοµότερων µονοπατιών µεταξύ οποιωνδήποτε
δύο κόµβων στον γράφο. [23] Μπορεί να διατυπωθεί µαθηµατικά ως l = 1

N(N−1)
∑

i,j d(vi , vj),
όπου d(vi , vj) η απόσταση (συντοµότερο µονοπάτι) µεταξύ των κόµβων vi και vj, και N το
πλήθος των κόµβων του γράφου. [5]

Αποτελεί µια χρήσιµη µετρική που µπορεί να δώσει ενδεικτικές πληροφορίες για έναν
γράφο. ΄Ενα παράδειγµα αυτού του γεγονότος αποτελεί η ιδιότητα των 6 ϐαθµών διαχωρι-
σµού, που αφορά το µέσο µήκος µονοπατιού και είναι χαρακτηριστική για τους Γράφους
Μικρού-Κόσµου. [23] [5]

∆ιάµετρος

Η διάµετρος ενός γράφου είναι η µέγιστη απόσταση µεταξύ οποιωνδήποτε δύο κόµ-
ϐων του γράφου. Μπορεί να διατυπωθεί µαθηµατικά ως diam = maxvi ,vj∈V (d(vi , vj)), όπου
d(vi , vj) η απόσταση µεταξύ των κόµβων vi και vj, και V το σύνολο των κόµβων του γράφου.

Η διάµετρος παρέχει σηµαντικές πληροφορίες για ένα δίκτυο, ως το ανώτατο όριο των
αποστάσεων µέσα σε αυτό. Για παράδειγµα, όταν πρόκειται για ένα δίκτυο επικοινωνιών,
η διάµετρος υποδεικνύει τον χρόνο µετάδοσης και την εξασθένηση του σήµατος κατά την
αποστολή ενός µηνύµατος στην χειρότερη περίπτωση. [24]

Κεντρικότητες

Οι κεντρικότητες είναι µετρικές που αποσκοπούν στον εντοπισµό των πιο σηµαντικών (ή
µε την µεγαλύτερη επιρροή) κόµβων, σύµφωνα µε διάφορα κριτήρια. [5] Οι κεντρικότητες
που χρησιµοποιήθηκαν στην παρούσα εργασία είναι οι εξής :

• Κεντρικότητα της Εγγύτητας (Closeness Centrality): Αφορά την εγγύτητα ενός
κόµβου µε όλους τους άλλους του γράφου στον οποίο ανήκει, κι εποµένως είναι α-
ντιστρόφως ανάλογη του αθροίσµατος των αποστάσεων από όλους τους υπόλοιπους
κόµβους. ∆ιατυπώνεται µαθηµατικά ως CC(vi) = 1∑

j d(vi ,vj)
. Ξεκινώντας µε αφετηρία

έναν κόµβο µε µεγάλη κεντρικότητα εγγύτητας µπορούµε να ϕτάσουµε πιο γρήγορα
σε άλλα µέρη του δικτύου. Αποτελεί µία από τις δηµοφιλέστερες µετρικές για την
εξέταση ενός δικτύου. [5]

• Κεντρικότητα της Πληροφορίας (Information Centrality): Αφορά την ϱοή της
πληροφορίας µέσα σε ένα δίκτυο, αφού λαµβάνει υπ΄ όψιν όλα τα δυνατά µονοπάτια
µεταξύ δύο κόµβων και αξιολογεί την ποσότητα της πληροφορίας που διέρχεται από
αυτά (η οποία είναι αντιστρόφως ανάλογη του µήκους του µονοπατιού). Η κεντρικότητα
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της πληροφορίας ενός κόµβου αποτελεί τον αρµονικό µέσο όρο της πληροφορίας που
περιέχουν όλα τα µονοπάτια που ξεκινούν από αυτόν τον κόµβο, και διατυπώνεται
µαθηµατικά ως CI (i) = n∑n

j=1
1
Iij

, όπου n το πλήθος των κόµβων του γράφου και Iij η

ποσότητα της πληροφορίας στο µονοπάτι µεταξύ των vi και vj (πίνακας αν υπάρχουν
παραπάνω από ένα µονοπάτια). Σχετίζεται και µε την κεντρικότητα της εγγύτητας,
αφού ταυτίζεται µε την κεντρικότητα της εγγύτητας της τρέχουσας ϱοής (current flow
closeness centrality). [25] [26]

• Κεντρικότητα των Αρµονικών (Harmonic Centrality): Στοχεύει στην λύση του
προβλήµατος που εισάγει η πιθανή απουσία µονοπατιού από έναν κόµβο σε έναν άλλο
στον υπολογισµό της κεντρικότητας της εγγύτητας. Αυτό το επιτυγχάνει αντικαθι-
στώντας την µέση απόσταση µε τον αρµονικό µέσο των αποστάσεων, δηλαδή η κεντρι-
κότητα των αρµονικών ενός κόµβου διατυπώνεται µαθηµατικά ως Ch(i) =

∑
i,j

1
d(vi ,vj)

. Αν
και η διαφορά ίσως ϕαίνεται µικρή µε την κεντρικότητα της εγγύτητας, στην πραγµατι-
κότητα αυτή η αλλαγή επιφέρει σηµαντική διαφορά στα αποτελέσµατα και διευκολύνει
την ανάλυση ασθενώς συνεκτικών δικτύων. [27]

• Ενδιαµεσική Κεντρικότητα (Betweenness Centrality): Η ενδιαµεσική κεντρικότη-
τα ενός κόµβου v ισούται µε το πλήθος των συντοµότερων µονοπατιών µεταξύ άλ-
λων κόµβων που διέρχονται από αυτόν, και αποτελεί µέτρο της επιρροής ενός κόµ-
ϐου στην ϱοή της πληροφορίας µεταξύ άλλων κόµβων. ∆ιατυπώνεται µαθηµατικά ως
CNB(v) =

∑
s,v,t

σst (v)
σst

, όπου σst το συνολικό πλήθος των συντοµότερων µονοπατιών
από τον κόµβο s ως τον κόµβο t, και σst(v) το πλήθος των συντοµότερων µονοπατιών
από τον s ως τον t που διέρχονται από τον v. [28] Ακριβώς αντίστοιχα ορίζεται και η
ενδιαµεσική κεντρικότητα µιας ακµής e, CEB(e) =

∑
s,t

σst (e)
σst

. [29] [30]

Συνάφεια (Assortativity)

Η συνάφεια αποτελεί µέτρο της τάσης των κόµβων ενός γράφου να συνδέονται µε άλλους
παρόµοιους κόµβους. Υπάρχουν διάφορα κριτήρια για την οµοιότητα των κόµβων, µε το
συνηθέστερο από αυτά να είναι ο ϐαθµός τους. Σε αυτήν περίπτωση, η συνάφεια ϐαθµού
κόµβων αποτελεί µία συσχέτιση Pearson, και µπορεί να διατυπωθεί µαθηµατικά ως r =
1
σ2

q
[(
∑

jk jkej,k) − µ2
q ], όπου ejk η από κοινού κατανοµή πιθανότητας δύο γειτόνων να έχουν

ϐαθµό j και k αντίστοιχα, ενώ σ2
q και mu2

q η τυπική απόκλιση και η µέση τιµή της πιθανοτικής
κατανοµής ϐαθµού κόµβων του δικτύου. [31]

Η συνάφεια παίρνει τιµές στο διάστηµα [−1, 1], µε το r = 1 να σηµαίνει ότι όλοι οι
κόµβοι έχουν γείτονες µόνο µε τον ίδιο ϐαθµό µε τον δικό τους, το r = −1 να σηµαίνει
ότι κανένας κόµβος δεν έχει γείτονα µε τον ίδιο ϐαθµό µε τον δικό τους, και r = 0 ότι ο
οποιοσδήποτε κόµβος µπορεί να συνδεθεί τυχαία µε οποιονδήποτε άλλο. Γενικά, ϑετικές
τιµές της συνάφειας υποδηλώνουν ότι οι κόµβοι τείνουν να συνδέονται µε όµοιούς τους, ενώ
οι αρνητικές τιµές το αντίθετο. Η τάση αυτή κάποιου δικτύου εξαρτάται από την ϕύση του:
παραδείγµατος χάριν ένα δίκτυο ϕιλιών µεταξύ ανθρώπων µάλλον ϑα έχει ϑετική συνάφεια
ενώ ένα δίκτυο που αντιπροσωπεύει µια τροφική αλυσίδα µάλλον ϑα έχει αρνητική συνάφεια.
΄Ετσι, η συνάφεια µπορεί να αποτελέσει ισχυρή ένδειξη για την δοµή, και άρα το εξελικτικό
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µοντέλο που ακολουθεί ένα δίκτυο. [31]

2.2.4 Μέθοδοι ∆ιαµέρισης Σύνθετων ∆ικτύων

Σε αυτήν την υποενότητα ϑα συζητηθούν κάποιοι τρόποι µε τους οποίους ένα δίκτυο
µπορεί να διαµεριστεί σε υποδίκτυα (ή υπογράφους).

Εντοπισµός Κοινοτήτων (Community Detection)

Μία κοινότητα µπορεί να οριστεί ως µια οµάδα κόµβων που αλληλεπιδρούν πιο συχνά
και είναι πιο ισχυρά συνδεδεµένοι µεταξύ τους σε σύγκριση µε τους άλλους κόµβους του
δικτύου. Οι κόµβοι αυτοί µπορεί επίσης να είναι πιο κοντινοί µεταξύ τους, είτε υπό την
έννοια της απόστασης είτε υπό την έννοια της οµοιότητας. [32] [33]

Ο εντοπισµός κοινοτήτων είναι η διαδικασία που αποσκοπεί στην εύρεση των κοινο-
τήτων µέσα σε ένα δίκτυο, και µπορεί να υλοποιηθεί µε πολλούς διαφορετικούς αλγορίθµους.
[33]. Η µετρική που χρησιµοποιείται ως επί των πλείστων για την αξιολόγηση της ποιότητας
της διαµέρισης ενός δικτύου σε κοινότητες ονοµάζεται αρθρότητα (modularity), η οποία
µετρά την πυκνότητα των ακµών στο εσωτερικό των κοινοτήτων σε σύγκριση µε την πυκνότητα
των ακµών των οποίων τα άκρα ανήκουν σε διαφορετικές κοινότητες. Η αρθρότητα παίρνει
τιµές στο διάστηµα [−1, 1] και διατυπώνεται µαθηµατικά ως Q = 1

2m

∑
i,j(Aij −

kikj

2m )δ(ci , cj),
όπου m το πλήθος των ακµών του γράφου, Aij η τιµή στην ϑέση (i, j) του πίνακα γειτνίασης
του γράφου, ki και kj οι ϐαθµοί των κόµβων vi και vj αντίστοιχα, ci καιcj οι κοινότητες στις
οποίες ανήκουν vi και vj αντίστοιχα, και δ η συνάρτηση δ(u, v) που ισούται µε το 1 αν u = v

και µε το 0 αλλιώς. [34] [8]

Ακολουθεί η περιγραφή των αλγορίθµων που χρησιµοποιήθηκαν στα πλαίσια της παρού-
σης εργασίας :

• Girvan-Newmann: Αλγόριθµος που ϐασίζεται στην ενδιαµεσική κεντρικότητα. Συ-
γκεκριµένα, ο αλγόριθµος αυτός αφαιρεί τις ακµές µε την µεγαλύτερη ενδιαµεσική
κεντρικότητα, κάνοντας την υπόθεση πως οι ακµές αυτές αποτελούν γέφυρες µεταξύ
διαφορετικών κοινοτήτων, και διαµερίζοντας έτσι τον γράφο σε ξεχωριστές κοινότητες.
Η αφαίρεση των ακµών σταµατάει είτε όταν ο γράφος έχει διαµεριστεί σε έναν συγκε-
κριµένο αριθµό κοινοτήτων που ορίζει ο εκάστοτε προγραµµατιστής, είτε όταν έχουν
αφαιρεθεί όλες οι ακµές από τον γράφο. Η ποιότητα της κάθε διαµέρισης που έχει
προκύψει στην πορεία µπορεί να αξιολογηθεί µέσω µιας µετρικής (π.χ. του modular-
ity), έτσι ώστε να ϐρεθεί η ϐέλτιστη. Ο Girvan-Newmann έχει χρονική πολυπλοκότητα
O(m2n), όπου n το πλήθος των κόµβων και m το πλήθος των ακµών. Ενώ αρχικά ο-
ϱίστηκε για µη κατευθυνόµενους γράφους χωρίς ϐάρη, έχει γενικευτεί ώστε να µπορεί
να εφαρµοστεί και σε κατευθυνόµενους γράφους και γράφους µε ϐάρη. [30] [33] [8]

• Walktrap: Αλγόριθµος που ϐασίζεται στο γεγονός ότι οι τυχαίοι περίπατοι σε έναν
γράφο τείνουν να «εγκλωβίζονται» σε ισχυρά συνδεδεµένα τµήµατα του γράφου, που
αντιστοιχούν σε κοινότητες. Οι τυχαίοι περίπατοι είναι διαδροµές σε έναν γράφο, οι
οποίες σχηµατίζονται ξεκινώντας από έναν κόµβο και επιλέγοντας κάθε ϕορά τον ε-
πόµενο τυχαία από τους γείτονες του τρέχοντα κόµβου. Αν ο τρέχοντας κόµβος είναι ο
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vi , τότε η πιθανότητα µετάβασης στον vj ισούται µε Pij =
Aij

d(i) , όπου Aij η τιµή της ϑέσης
(i, j) του πίνακα γειτνίασης του γράφου και d(i) ο ϐαθµός του vi . Η ακολουθία των
κόµβων που σχηµατίζει τον περίπατο αποτελεί µια αλυσίδα Markov, µε καταστάσεις
τους κόµβους του γράφου, και πιθανότητα µετάβασης ίση µε Pij σε κάθε ϐήµα. Ο αλ-
γόριθµος αφορά µόνο µη κατευθυνόµενους γράφους, µε ϐάρη ή χωρίς. ΄Εχει χρονική
πολυπλοκότητα O(mn2) και χωρική πολυπλοκότητα O(n2) στην χειρότερη περίπτωση,
ενώ στην µέση περίπτωση έχει χρονική πολυπλοκότητα O(n2log(n)) και O(n2) χωρική.
[35]

• Infomap: Αλγόριθµος που χρησιµοποιεί το ϱεύµα πιθανότητας τυχαίων περιπάτων σε
έναν γράφο (δηλαδή τις πιθανότητες εισόδου και εξόδου για κάθε κόµβο), ώστε να τον
τµηµατοποιήσει σύµφωνα µε την ϱοή πληροφορίας σε αυτόν. Μία οµάδα κόµβων µέσα
στην οποία η πληροφορία ϱέει γρήγορα και εύκολα ϑεωρείται ισχυρά συνδεδεµένη,
και αποτελεί µία κοινότητα. Συγκεκριµένα, ο αλγόριθµος αυτός χρησιµοποιεί µία
συνάρτηση χάρτη (map function) που παίρνει ως είσοδο µια διαµέριση του γράφου
σε υπογράφους και υπολογίζει το µέσο µήκος ενός τυχαίου περιπάτου σε αυτήν, µε
σκοπό να επιλεγεί η διαµέριση µε το µικρότερο δυνατό µέσο µήκος περιπάτου. Τότε
οι υπογράφοι της διαµέρισης αυτής αντιστοιχούν σε κοινότητες, αφού το γεγονός ότι οι
τυχαίοι περίπατοι είναι συντοµότεροι σε αυτούς σηµαίνει ότι (ανά υπογράφο-κοινότητα)
οι συνδέσεις µεταξύ των κόµβων είναι πυκνότερες και η πληροφορία ϱέει γρηγορότερα.
Ο Infomap µπορεί να χρησιµοποιηθεί για κάθε κατηγορία γράφων (κατευθυνόµενων
ή µη, και µε ϐάρη ή χωρίς). [36]

• Leiden: Αλγόριθµος που αποτελεί µια ϐελτιωµένη έκδοση ενός άλλου αλγορίθµου
εντοπισµού κοινοτήτων, του Louvain. Ο Louvain ϐασίζεται στην µεγιστοποίηση της
µετρικής modularity. Αρχικά κάθε κόµβος ορίζεται ως διαφορετική κοινότητα, και
γίνονται αλλεπάλληλες δοκιµές συνένωσης κοινοτήτων ώστε η προκύπτουσα κοινότητα
να έχει µεγαλύτερο modularity από τις αρχικές. ΄Οταν το modularity δεν γίνεται να
αυξηθεί άλλο, αντικαθιστά κάθε κοινότητα µέ έναν κόµβο και επαναλαµβάνει την διαδι-
κασία ώσπου το modularity να µεγιστοποιηθεί όσο δύναται. Η διαδικασία αυτή ενίοτε
έχει ως αποτέλεσµα οι τελικές κοινότητες να µην είναι καλά συνδεδεµένες ή ακόµη και
να µην είναι συνεκτικές. Ο Leiden δεν παρουσιάζει το πρόβληµα των µη-συνεκτικών
κοινοτήτων, και επιπλέον προσφέρει καλύτερα αποτελέσµατα ενώ η εκτέλεσή του εί-
ναι γρηγορότερη. [34] [37] Ο αλγόριθµος αυτός αφορά µόνο µη-κατευθυνόµενους
γράφους, µε ϐάρη ή χωρίς. [33]

• Spectral Clustering: Αλγόριθµος που οµαδοποιεί τους κόµβους σε k κοινότητες ϐάσει
της οµοιότητάς τους, η οποία υπολογίζεται µέσω των k πρώτων ιδιοδιανυσµάτων του
Λαπλασιανού πίνακα του γράφου (L = D −W , όπου D διαγώνιος πίνακας που περι-
έχει τον ϐαθµό του κάθε κόµβου και W ο πίνακας γειτνίασης του γράφου). Εδώ µια
ενδιαφέρουσα παρατήρηση είναι πως οι ιδιοτιµές του Λαπλασιανού πίνακα σχετίζονται
ποιοτικά µε τον γράφο µε διάφορους τρόπους. Για παράδειγµα, σε έναν συνδεδεµένο η
γράφο η ιδιοτιµή 0 έχει πάντα πολλαπλότητα ίση µε 1, ενώ η πρώτη µη-µηδενική ιδιο-
τιµή αποκαλύπτει το πόσο καλά συνδεδεµένος είναι ο γράφος, µε µεγαλύτερες τιµές
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να αντιστοιχούν σε περισσότερες συνδέσεις. Αξίζει επίσης να σηµειωθεί ότι οι ιδιοτι-
µές ϐρίσκονται σε αύξουσα σειρά όσον αφορά τις τιµές τους, µε την πρώτη να ισούται
πάντα µε το 0. Ο αλγόριθµος Spectral Clustering δεν χρησιµοποιείται αποκλειστικά
για εύρεση κοινοτήτων σε γράφους, αλλά για ένα µεγάλο εύρος προβληµάτων. Εκτε-
λώντας τον όµως µε όρισµα τον πίνακα γειτνίασης ενός γράφου, µπορούµε να λάβουµε
µια πολύ καλή διαµέριση του γράφου αυτού. [38] [39] Εφαρµόζεται κυρίως σε µη-
κατευθυνόµενους γράφους, αλλά είναι δυνατό να τροποποιηθεί ώστε να εφαρµοστεί
και σε κατευθυνόµενους. [40] Επιπλέον, µπορεί να εφαρµοστεί είτε σε γράφους µε
ϐάρη είτε χωρίς. [39]

2.3 Μηχανική Μάθηση

2.3.1 Ορισµός Μηχανικής Μάθησης

Η Μηχανική Μάθηση αποτελεί ένα πεδίο της επιστήµης υπολογιστών που αφορά αλγο-
ϱίθµους και τεχνικές για την αυτοµατοποίηση της λύσης σύνθετων προβληµάτων που είναι
δύσκολο να λυθούν µε την χρήση κλασικών προγραµµατιστικών τεχνικών. [41]

Συγκεκριµένα, σε αντίθεση µε την κλασική προσέγγιση όπου ο προγραµµατιστής ορίζει
ένα συγκεκριµένο σύνολο εντολών για την επίλυση ενός προβλήµατος, οι αλγόριθµοι µηχα-
νικής µάθησης λύνουν το πρόβληµα µόνοι τους, δηµιουργώντας ένα σύνολο κανόνων που
ονοµάζεται µοντέλο και το οποίο εκπαιδεύεται από τα δεδοµένα ώστε να µπορεί να µπο-
ϱεί να κάνει προβλέψεις για µία νέα είσοδο. ΄Ετσι διευκολύνεται η επίλυση περίπλοκων
προβληµάτων όπως η κατηγοριοποίηση δεδοµένων (παραδείγµατος χάριν κατηγοριοποίηση
των email σε spam και µη), η αναγνώριση κειµένου από εικόνα, η αναγνώριση ϕωνής, η
αυτόµατη οδήγηση, και άλλα. [41]

Οι αλγόριθµοι Μηχανικής Μάθησης τείνουν να δίνουν πιο ακριβή αποτελέσµατα, καθώς
οι κανόνες που δηµιουργούν ϐασίζονται στα αποκλειστικά στα δεδοµένα και έτσι είναι πιο
αντικειµενικοί από αυτούς που ορίζει ένας πιθανώς προκατειληµµένος προγραµµατιστής.
Από την άλλη, το γεγονός πως δεν γνωρίζουµε ακριβώς το πως έφτασαν σε µία απόφαση
αποτελεί πρόβληµα, καθώς µειώνει την εµπιστοσύνη µας σε αυτή, ειδικά όταν πρόκειται
για ένα σηµαντικό πρόβληµα όπως µία ιατρική διάγνωση. [41] Το πρόβληµά αυτό (που
ονοµάζεται Πρόβληµα του Μαύρου Κουτιού ή Black Box Problem) µελετάται και γίνεται
προσπάθεια να λυθεί µέσω ενός ερευνητικού πεδίου που ονοµάζεται Εξηγήσιµη Τεχνητή
Νοηµοσύνη (Explainalble AI). [42]

2.3.2 Επιβλεπόµενη και Μη Επιβλεπόµενη Μηχανική Μάθηση

Τα δεδοµένα στα οποία εκπαιδεύεται ένας αλγόριθµος Μηχανικής Μάθησης µπορούν να
είναι επισηµασµένα (labeled) ή µη επισηµασµένα (unlabeled), ανάλογα µε το αν έχουν
ετικέτα ή όχι, αντίστοιχα. Η ετικέτα (label) είναι ένα χαρακτηριστικό ή µία κατηγορία
στην οποία ανήκει ένα δεδοµένο, και η οποία Ϲητείται να προβλεφθεί για µία νέα είσοδο
σε ένα πρόβληµα Μηχανικής Μάθησης που ϐασίζεται σε επισηµασµένα δεδοµένα. ΄Ετσι, η
Μηχανική Μάθηση κατηγοριοποιείται σε Επιβλεπόµενη (Supervised) όταν πρόκειται για
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αλγορίθµους που προορίζονται για προβλήµατα µε επισηµασµένα δεδοµένα, και σε Μη

Επιβλεπόµενη (Unsupervised) όταν τα δεδοµένα είναι µη επισηµασµένα. [43]

Η Επιβλεπόµενη Μάθηση αφορά προβλήµατα ταξινόµησης (classification), τα οποία
αναλύονται στην επόµενη υποενότητα, και προβλήµατα παλινδρόµησης (regression), δη-
λαδή προβλήµατα όπου ϐάσει των τιµών των χαρακτηριστικών µίας εισόδου Ϲητείται να προ-
ϐλεφθεί µια αριθµητική τιµή ως έξοδος (η οποία ϑα αποτελέσει την ετικέτα). Παραδείγµατα
τέτοιων προβληµάτων είναι ο διαχωρισµός των email σε spam και όχι spam (ταξινόµηση),
και η πρόβλεψη των µελλοντικών εσόδων µιας επιχείρησης ϐάσει των παρελθόντων εσόδων
(παλινδρόµηση). [43]

Η Μη Επιβλεπόµενη Μάθηση αφορά κυρίως προβλήµατα συσταδοποίησης (cluster-

ing), δηλαδή προβλήµατα όπου τα δεδοµένα πρέπει να οµαδοποιηθούν ϐάσει της οµοιότητάς
τους, προβλήµατα συσχέτισης (association), δηλαδή προβλήµατα όπου πρέπει να ϐρε-
ϑούν σχέσεις και συσχετίσεις µεταξύ των δεδοµένων ϐάσει των τιµών των χαρακτηριστικών
τους, και προβλήµατα µείωσης της διαστατικότητας (dimensionality reduction), δηλα-
δή προβλήµατα όπου το πλήθος των χαρακτηριστικών του προβλήµατος πρέπει να µειωθεί
χωρίς να επηρεαστεί η ποιότητα της πληροφορίας που παρέχουν. Παραδείγµατα τέτοιων προ-
ϐληµάτων είναι η τµηµατοποίηση της αγοράς ϐάσει των οµοιοτήτων µεταξύ των καταναλωτών
(συσταδοποίηση), η υλοποίηση ενός συστήµατος συστάσεων για έναν ιστότοπο ηλεκτρονι-
κού εµπορίου (συσχέτιση), και η αφαίρεση ϑορύβου από δεδοµένα εικόνας µε σκοπό την
ϐελτίωση της ευκρίνειας (µείωση της διαστατικότητας). [43]

2.3.3 Ταξινοµητές

Ορισµός Ταξινοµητή

Το πρόβληµα της ταξινόµησης αποτελεί την επιλογή της κατηγορίας που ανήκει µια
νέα είσοδος, από ένα σύνολο δυνατών κατηγοριών. ΄Ενας ταξινοµητής είναι το µοντέλο,
το οποίο εκπαιδεύεται από ένα σύνολο επισηµασµένων δεδοµένων ώστε να µπορεί να λύσει
το πρόβληµα της ταξινόµησης. Το σύνολο των δυνατών κατηγοριών στις οποίες µπορεί να
κατατάξει ένας ταξινοµητής µια νέα είσοδο είναι το σύνολο των διαφορετικών ετικετών που
παρουσιάζονται στα δεδοµένα εκπαίδευσης. Για την κατασκευή ενός ταξινοµητή µπορούν
να χρησιµοποιηθούν πολλές διαφορετικές τεχνικές µηχανικής µάθησης, όπως τα Νευρωνικά
∆ίκτυα, τα Τυχαία ∆άση, τα Μαρκοβιανά µοντέλα, και άλλα. [44]

Μετρικές επίδοσης ταξινοµητών

Η επίδοση των ταξινοµητών αξιολογείται ως επί των πλείστων µε τις µετρικές ευστοχία

(precision), ανάκληση (recall), ακρίβεια (accuracy), και F1 score. [45] Εδώ είναι α-
ναγκαίο να οριστούν οι εξής έννοιες για ένα δυαδικό ταξινοµητή (δηλαδή που επιλέγει
µόνο µεταξύ δύο κατηγοριών), αν η µία κατηγορία είναι τα ϑετικά (positive) και η άλλη τα
αρνητικά (negative):

• Αληθώς Θετικό (True Positive): Η είσοδος ανήκει στην ϑετική κατηγορία, και ταξι-
νοµείται ως ϑετική
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• Ψευδώς Θετικό (False Positive): Η είσοδος ανήκει στην αρνητική κατηγορία, αλλά
ταξινοµείται ως ϑετική

• Αληθώς Αρνητικό (True Negative): Η είσοδος ανήκει στην αρνητική κατηγορία, και
ταξινοµείται ως αρνητική

• Ψευδώς Αρνητικό (False Negative): Η είσοδος ανήκει στην ϑετική κατηγορία, και
ταξινοµείται ως αρνητική

[46] [47]

Σχήµα 2.8: Πίνακας που αποτελεί οπτικοποίηση του ορισµού των ανωτέρω όρων
[46]

΄Ετσι µπορούµε τώρα να ορίσουµε τις παραπάνω µετρικές ως εξής :

• Precision = TP
TP+FP (οι αληθώς ϑετικές είσοδοι προς όλες τις εισόδους που έχουν ταξι-

νοµηθεί ως ϑετικές)

• Recall = TP
TP+TN (οι αληθώς ϑετικές είσοδοι ως προς όλες που είναι πραγµατικά ϑετικές)

• Accuracy = TP+TN
TP+FP+TN+FN (οι σωστά ταξινοµηµένες είσοδοι προς όλες τις εισόδους)

• F1 Score = 2 precision·recall
precision+recall (αρµονικός µέσος όρος των precision και recall)

[46] [47]

΄Οταν πρόκειται για ταξινοµητές που κατηγοριοποιούν τις εισόδους σε παραπάνω από
δύο κατηγορίες (multi-class classification), το precision και το recall υπολογίζονται είτε µε
την µακροσκοπική προσέγγιση (macro precision και macro recall) είτε µε την µικροσκοπική
(micro precision και micro recall). Προτιµάται η µακροσκοπική, αφού µε την µικροσκοπική
το precision καταλήγει να ισούται µε το recall, όπως και το accuracy µε το F1 score. [47]

Στην µακροσκοπική προσέγγιση, υπολογίζεται το precision και το recall για κάθε κα-
τηγορία, και ύστερα υπολογίζεται ο µέσος όρος τους ώστε να ϐγει το συνολικό αποτέλεσµα
για τον ταξινοµητή. Οι έννοιες των αληθώς ϑετικών, ψευδώς ϑετικών, και ψευδώς αρνητικών
γενικεύονται ως εξής : τα αληθώς ϑετικά για µια κατηγορία k είναι όσα όντως ανήκουν
σε αυτή και ταξινοµήθηκαν σε αυτή, τα ψευδώς ϑετικά είναι όσα ταξινοµήθηκαν σε αυτή
αλλά ανήκουν σε άλλη κατηγορία, ενώ τα ψευδώς αρνητικά είναι όσα ταξινοµήθηκαν σε
άλλη κατηγορία αλλά ανήκουν στην k. (Σηµείωση: Ο πίνακας που περιέχει το πλήθος των
αληθώς ϑετικών, ψευδώς ϑετικών, και ψευδώς αρνητικών για όλες τις κατηγορίες ονοµάζεται
πίνακας σύγχυσης (confusion matrix).) Οι τύποι για τον υπολογισµό των ολικών pre-

cision και recall παραµένουν οι ίδιοι, ενώ χρησιµοποιούνται οι γενικευµένες έννοιες που
µόλις αναφέρθηκαν. Οµοίως µε πριν, το F1 score υπολογίζεται ως ο αρµονικός µέσος όρος
του ολικού precision και του ολικού recall, ενώ το accuracy εξακολουθεί να ισούται µε το
πλήθος των ορθά ταξινοµηµένων εισόδων προς το πλήθος όλων των εισόδων. [47]
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Παραδείγµατα ταξινοµητών

Παρακάτω παρουσιάζονται συνοπτικά οι ταξινοµητές που χρησιµοποιήθηκαν στα πλαίσια
της παρούσης εργασίας :

• Ταξινοµητής ∆ιανυσµάτων Στήριξης (Support Vector Classifier ή SVC) και Γραµ-

µικός Ταξινοµητής ∆ιανυσµάτων Στήριξης (Linear SVC): Ο ταξινοµητής αυτός εί-
ναι µία Μηχανή ∆ιανυσµάτων Στήριξης (Support Vector Machine ή SVM), εξού
και το όνοµά του. Τα SVM είναι µοντέλα, των οποίων ο στόχος του αλγορίθµου εκ-
παίδευσής τους είναι η εύρεση του ϐέλτιστου ορίου (optimal hyperplane) µεταξύ
των περιοχών που σχηµατίζουν τα µέλη κάθε κατηγορίας σε έναν γεωµετρικό χώρο
που ορίζεται µε τους άξονές του να αντιστοιχούν στα χαρακτηριστικά των στοιχείων του
προβλήµατος (δηλαδή αν τα στοιχεία έχουν παραδείγµατος χάριν 7 χαρακτηριστικά,
ϑα έχουµε έναν 7-διάστατο χώρο µε 7 άξονες που ο καθένας αντιστοιχεί στις τιµές που
παίρνει ένα χαρακτηριστικό). Τα µέλη της κάθε κλάσης που ϐρίσκονται πιο κοντά στο
όριο αποτελούν τα διανύσµατα στήριξης (support vectors) από τα οποία παίρνει το
όνοµά του ο ταξινοµητής. Ως ϐέλτιστο όριο ϑεωρείται το όριο εκείνο το οποίο µεγιστο-
ποιεί την απόσταση µεταξύ του ίδιου και των διανυσµάτων στήριξης. Εάν οι κλάσεις
είναι γραµµικά διαχωρίσιµες, δηλαδή το όριο µεταξύ τους µπορεί να είναι µια ευθεία,
τότε µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε ένα γραµµικό SVM (Linear SVC) που αναζητά
συγκεκριµένα µια ευθεία ως όριο (και όχι µια οποιαδήποτε καµπύλη όπως η γενική
περίπτωση του SVC). Και στις δύο περιπτώσεις, ο χώρος χωρίζεται σε περιοχές που
αντιστοιχούν σε κάθε κατηγορία, και µια νέα είσοδος ταξινοµείται ϐάσει της περιοχής
στην οποία τοποθετείται σύµφωνα µε τις τιµές των χαρακτηριστικών της. [48]

• Ταξινοµιτής k-πλησιέστερων γειτόνων (k-nearest neighbours classifier): Ο τα-
ξινοµητής αυτός επίσης ϐασίζεται στην ϑέση µιας νέας εισόδου σε σχέση µε αυτή των
δεδοµένων εκπαίδευσης σε έναν γεωµετρικό χώρο που ορίζεται ακριβώς όπως περι-
γράφηκε για τα SVM. Σε αυτήν την περίπτωση, εντοπίζονται οι k κοντινότεροι γεί-

τονες µιας νέας εισόδου (δηλαδή τα δεδοµένα εκπαίδευσης του προβλήµατος που
έχουν την µικρότερη απόσταση από την νέα είσοδο), και αποφασίζεται σε ποια κατη-
γορία ανήκει η νέα είσοδος ανάλογα µε το ποια είναι η κατηγορία στην οποία ανήκει η
πλειοψηφία των k κοντινότερων γειτόνων. Κάποιες ϕορές, για την λήψη της απόφασης
αυτής λαµβάνονται υπ΄ όψιν και οι ακριβείς αποστάσεις των γειτόνων από την είσοδο
ως ϐάρη, µε µικρότερες αποστάσεις να αντιστοιχούν σε µεγαλύτερα ϐάρη. Η επιλογή
του κατάλληλου k έχει πολύ µεγάλη σηµασία για την επίδοση του ταξινοµητή αυτού,
και πρέπει να γίνεται µε προσοχή. Υπάρχουν αρκετές µέθοδοι για την επίτευξη του
στόχου αυτού, µε την απλούστερη να είναι η επανάληψη της ταξινόµησης µε διαφορε-
τικές τιµές του k, και η επιλογή του k εκείνου που επιφέρει τα καλύτερα αποτελέσµατα
σύµφωνα µε τις µετρικές επίδοσης του ταξινοµητή που έχουν επιλεγεί. [49]

• Ταξινοµητές Συνόλου (Ensemble classifiers): Οι ταξινοµητές συνόλου είναι µία
κατηγορία ταξινοµητών που αποτελούνται από και χρησιµοποιούν έναν συνδυασµό
άλλων, απλούστερων ταξινοµητών µε σκοπό την επίτευξη καλύτερης συνολικής επίδο-
σης. [48] Μερικοί από αυτούς είναι οι εξής :

∆ιπλωµατική Εργασία 31



Κεφάλαιο 2. Θεωρητικό υπόβαθρο

α) AdaBoost: Ο ταξινοµητής αυτός ϐασίζεται στην αντιστοίχιση ϐαρών σε όλα τα δε-
δοµένα εκπαίδευσης, τα οποία αρχικά είναι όλα ίσα. Μετά την εκπαίδευση κάθε
(αδύναµου) ταξινοµητή από τον οποίο αποτελείται, υπολογίζεται το σφάλµα για κάθε
ένα από τα δεδοµένα εκπαίδευσης. Αν υπάρχει σφάλµα για ένα δεδοµένο τότε το ϐάρος
του αυξάνεται, ενώ αν δεν υπάρχει σφάλµα µειώνεται. Αυτό αναγκάζει τους ταξινοµη-
τές να επικεντρωθούν στα αδύναµα σηµεία τους, µε αποτέλεσµα να ϐελτιωθούν. ΄Ετσι
προκύπτει τελικά ένας συνολικά ισχυρότερος ταξινοµητής. [50]

ϐ) Gradient boosting: Ο ταξινοµητής αυτός αποτελείται από πολλούς επί µέρους α-
πλούς ταξινοµητές, οι οποίοι εκπαιδεύονται διαδοχικά. ΄Ολοι οι επί µέρους ταξινοµητές
είναι συσχετισµένοι µε το αρνητικό της κλίσης της συνάρτησης απώλειας (loss func-
tion) του συνολικού ταξινοµητή, έτσι ώστε µετά την εκπαίδευση του κάθε επί µέρους
ταξινοµητή η τιµή της συνάρτησης απώλειας να µειώνεται. ΄Ετσι ο συνολικός ταξινο-
µητής συνεχώς ϐελτιώνεται. Η συνάρτηση απώλειας µπορεί να είναι οποιαδήποτε, και
η επιλογή της εξαρτάται από το εκάστοτε πρόβληµα. [51]

γ) Bagging (Bootstrap Aggregating): Ο ταξινοµητής αυτός αποτελείται από πολλούς
(συνήθως ασταθείς) ταξινοµητές, ο κάθε ένας εκ των οποίων έχει εκπαιδευτεί σε ένα δια-
ϕορετικό δείγµα bootstrap των δεδοµένων εκπαίδευσης. ΄Ενα δείγµα bootstrap είναι
ένα υποσύνολο των δεδοµένων εκπαίδευσης που έχει επιλεγεί τυχαία µε οµοιόµορφη
κατανοµή πιθανότητας, ενώ ένα δεδοµένο που έχει επιλεγεί για ένα bootstrap δεν α-
ϕαιρείται από το σύνολο και µπορεί να επανεπιλεγεί για ένα άλλο bootstrap. ΄Ετσι,
κάθε bootstrap περιέχει ένα µείγµα µοναδικών και κοινών δεδοµένων εκπαίδευσης.
Η τελική απόφαση του συνολικού ταξινοµητή λαµβάνεται µέσω ψηφοφορίας (voting),
δηλαδή αποφασίζεται ότι η είσοδος ανήκει στην κατηγορία που επιλέχθηκε από την
πλειοψηφία των επί µέρους ταξινοµητών. Με αυτόν τον τρόπο ο συνολικός ταξινοµητής
είναι πιο ακριβής από τους επί µέρους, καθώς µειώνονται τα λάθη λόγω overfitting
(δηλαδή υπερβολικής προσαρµογής του ταξινοµητή στα δεδοµένα εκπαίδευσης), και
στατιστικής διασποράς. [52]

δ) Τυχαίο ∆άσος (Random Forest): Ο ταξινοµητής αυτός αποτελείται από πολλά
∆έντρα Απόφασης (Decision Trees), τα οποία είναι απλοί ταξινοµητές που λειτουρ-
γούν χωρίζοντας αναδροµικά τα δεδοµένα σε υποσύνολα. Συγκεκριµένα, κατασκευ-
άζεται ένα δέντρο ξεκινώντας από την ϱίζα, και ανάλογα µε την τιµή κάποιου από τα
χαρακτηριστικά των δεδοµένων (αποφασίζεται ποιο ϐάσει κάποιου κριτηρίου κέρδους)
ο κάθε κόµβος αποκτά δύο παιδιά, ώστε να εξαντληθούν τα χαρακτηριστικά και να
ϕτάσουµε στα ϕύλλα του δέντρου. Μια νέα είσοδος ταξινοµείται ακολουθώντας την
διαδροµή από την ϱίζα του δέντρου που ορίζουν οι τιµές των χαρακτηριστικών της.
[53] Το Τυχαίο ∆άσος εκπαιδεύει τα ∆έντρα από τα οποία αποτελείται µε διαφορετικά
υποσύνολα δεδοµένων εκπαίδευσης αλλά και χαρακτηριστικών, τα οποία επιλέγονται
από το σύνολο των δεδοµένων εκπαίδευσης και των χαρακτηριστικών ακριβώς όπως
περιγράφηκε και για τον ταξινοµητή Bagging. Στο τέλος το αποτέλεσµα της κατηγοριο-
ποίησης ϐγαίνει πάλι µε ψηφοφορία, δηλαδή επιλέγεται η απόφαση της πλειοψηφίας
των ∆έντρων. Αυτή η διαδικασία προσφέρει πολύ καλύτερα αποτελέσµατα από την
χρήση ενός µοναδικού ∆έντρου Απόφασης. [54]
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Σχήµα 2.9: Α : ΄Ενας ταξινοµητής k-γειτόνων µε k = 4 σε πρόβληµα ταξινόµησης όπου τα
δεδοµένα έχουν 2 χαρακτηριστικά, Β: ΄Ενα γραµµικό SVC σε πρόβληµα ταξινόµησης όπου τα
δεδοµένα έχουν 2 χαρακτηριστικά, C: ΄Ενα ∆έντρο Απόφασης σε πρόβληµα ταξινόµησης όπου
τα δεδοµένα έχουν 2 χαρακτηριστικά, D: ΄Ενα Νευρωνικό ∆ίκτυο µε ένα επίπεδο εισόδου, δύο
κρυφά επίπεδα, και ένα επίπεδο εξόδου (δεν εξετάστηκε στην παρούσα ενότητα)

[55]

Σχήµα 2.10: Μία γενικευµένη περιγραφή της δοµής και του τρόπου λειτουργίας των Ταξινο-
µητών Συνόλου: Ο Ταξινοµητής Συνόλου αποτελείται από πολλούς επί µέρους ταξινοµητές, οι
οποίοι εκπαιδεύονται στα δεδοµένα του προβλήµατος. ΄Οταν πρόκειται να ταξινοµηθεί µια νέα
είσοδος, η λειτουργία ή τα αποτελέσµατα των επιµέρους ταξινοµητών συνδυάζονται κατάλλη-
λα, ώστε ο Ταξινοµητής Συνόλου να καταλήξει σε µία συνολική απόφαση.

[56]
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Κεφάλαιο 3

Σχετική Βιβλιογραφία

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται συνοπτικά µεγάλο µέρος της υπάρχουσας έρευνας και
ϐιβλιογραφίας σχετικά µε την ταξινόµηση δικτύων σε εξελικτικά µοντέλα, η οποία είναι αρ-
κετά περιορισµένη. Επιπλέον, παρουσιάζεται το άρθρο σχετικά µε την συχνότητα εµφάνισης
του Scale-Free µοντέλου σε πραγµατικά δίκτυα, το οποίο ενέπνευσε το αντικείµενο έρευνας
της παρούσας διπλωµατικής, καθώς και κάποια άλλα άρθρα που σχετίζονται µε αυτό το
ϑέµα.

3.1 Γενικές αναφορές στην ταξινόµηση δικτύων σε µοντέλα

3.1.1 Ταξινόµηση γράφων µέσω ϑεωρητικών µετρικών

Οι Linhong Zhu, Wee Keong Ng, και Shuguo Han µελέτησαν την δυνατότητα ταξινόµη-
σης ενός γράφου ϐάσει ορισµένων χαρακτηριστικών του, και επιχείρησαν να προσδιορίσουν
ποια είναι τα ϐέλτιστα χαρακτηριστικά για την πραγµατοποίηση της ταξινόµησης αυτής. Για
την επίτευξη του στόχου τους χρησιµοποίησαν τις εξής 12 µετρικές ως τα χαρακτηριστικά που
αντιπροσωπεύουν κάθε γράφο: τον Συντελεστή Συσταδοποίησης (Clustering Coefficient), το
Μέσο Μήκος Μονοπατιού, την Καθολική Αποδοτικότητα (Global Efficiency), την Κατανοµή
Βαθµών Κόµβων, την Πυρηνικότητα (Coreness), την Πυκνότητα (Density), την Περιφέρεια
(Girth), την Περίµετρο (Circumference), την Συνεκτικότητα, τον Λόγο Συµπίεσης Κορυφών
(Vertex Compression Ratio), τον Λόγο Συµπίεσης Ακµών (Edge Compression Ratio), και
την Ακυκλικότητα (Acyclicity). Ανέπτυξαν, επιπλέον, έναν αλγόριθµο επιλογής των πιο αντι-
προσωπευτικών και διαχωρίσιµων από τα υπόλοιπα χαρακτηριστικών, αντιµετωπίζοντας την
επιλογή αυτή ως ένα πρόβληµα ϐελτιστοποίησης. [57]

Ο αλγόριθµος αυτός επέστρεψε 8 από τα παραπάνω χαρακτηριστικά, τα οποία ύστερα
χρησιµοποίησαν για την εκπροσώπηση συνολικά 300 γράφων (πραγµατικών, και συνθετι-
κών), αντιστοιχίζοντας ένα διάνυσµα χαρακτηριστικών σε κάθε γράφο. Σε κάθε έναν από
αυτούς τους γράφους αντιστοιχίστηκε επίσης µια ετικέτα εκ τριών δυνατών επιλογών (IN-
TERVAL, HOPI, και DUAL) ανάλογα µε το ποια από αυτές αποτιµήθηκε ως ο ϐέλτιστος
δείκτης-λύση στο πρόβληµα επιλογής δείκτη προσιτότητας ή reachability index (δηλαδή στο
πρόβληµα επιλογής της κατάλληλης δοµής δεδοµένων για την αποθήκευση πληροφορίας
σχετικά µε τη δυνατότητα µετάβασης από κάθε κόµβο προς τους υπόλοιπους), µετά από
την αξιολόγηση της προσιτότητας του γράφου µέσω του υπολογισµού του συνολικού χρόνου
πρόσβασης ενός εκατοµµυρίου τυχαίων ερωτηµάτων στον γράφο για κάθε µία από τις πιθανές
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επιλογές. Η πλειοψηφία των 300 αυτών γράφων χρησιµοποιήθηκε ως τα δεδοµένα εκπαίδευ-
σης δύο ταξινοµητών, ενός ταξινοµητή k-πλησιέστερων γειτόνων (k-NN) κι ενός αντίστροφου
ταξινοµητή k-πλησιέστερων γειτόνων (reverse k-nearest neighbours classifier ή Rk-NN), ενώ
οι υπόλοιποι χρησιµοποιήθηκαν ως τα δεδοµένα δοκιµής των παραπάνω ταξινοµητών. [57]

Τέλος συγκρίθηκε η επίδοση των δύο ταξινοµητών µέσω των µετρικών accuracy και micro
precision, καθώς και του χρόνου εκτέλεσής τους και της µνήµης που κατανάλωσαν. Βρέθηκε
πως ο k-NN έχει µικρότερο χρόνο εκτέλεσης και καταναλώνει λιγότερη µνήµη, αλλά ο Rk-NN
αποδίδει καλύτερα ως προς το accuracy και το micro precision (αν και τα αποτελέσµατά του
είναι πιο ασταθή). Τα αποτελέσµατα έδειξαν πως η ταξινόµηση γράφων ϐάσει κατάλληλων
χαρακτηριστικών τους είναι πράγµατι εφικτή. [57]

Η προηγούµενη δηµοσίευση δεν αφορούσε άµεσα την ταξινόµηση γράφων σε εξελικτικά
µοντέλα, όµως απέδειξε πως η ταξινόµηση γράφων µέσω µετρικών είναι δυνατή, µια τεχνική
που χρησιµοποιήθηκε και στην παρούσα εργασία. ΄Οσον αφορά την επιλογή των κατάλληλων
µετρικών για το δικό µας πρόβληµα, µπορούµε να συµβουλευτούµε πηγές όπως το άρθρο
των Reka Albert και Albert-Laszlo Barabasi [58] ή το ϐιβλίο των Sergey Dorogovtsev και
José Fernando Mendes [59], τα οποία περιγράφουν αναλυτικά αρκετά από τα εξελικτικά
µοντέλα που χρησιµοποιήσαµε και προσδιορίζουν τα πιο αντιπροσωπευτικά χαρακτηριστικά
τους. Υπάρχει, ακόµη, και η δηµοσίευση των Gábor Szárnyas, Zsolt Kővári, Ágnes Salánki,
και Dániel Varró [60] στην οποία εξετάζεται µία πληθώρα µετρικών σχετικά µε το πόσο
χαρακτηριστικές είναι για έναν γράφο, µε κριτήρια την οµοιογένεια τους (δηλαδή το κατά
πόσο τα δίκτυα που ανήκουν σε µία κατηγορία έχουν παρόµοιες τιµές αυτής της µετρικής)
και την διακριτότητά τους (δηλαδή το κατά πόσο τα δίκτυα που ανήκουν σε ξεχωριστές
κατηγορίες έχουν διαφορετικές τιµές της µετρικής).

3.1.2 Ταξινόµηση γράφων µέσω Νευρωνικών ∆ικτύων

΄Ενα ακόµη σηµαντικό εργαλείο για την ταξινόµηση γράφων, πάνω στο οποίο µάλιστα έχει
γίνει εκτεταµένη έρευνα, είναι τα Νευρωνικά ∆ίκτυα, τα οποία προσφέρουν διάφορα πλεονε-
κτήµατα σε περιπτώσεις που η µέθοδος επιλογής ϑεωρητικών µετρικών για την εκπροσώπηση
των γράφων δεν είναι αποτελεσµατική. Για παράδειγµα, οι John Boaz Lee, Ryan Rossi και
Xiangnan Kong [61] επιχειρούν να λύσουν τα προβλήµατα που ενδέχεται να προκύψουν µε
την προηγούµενη µέθοδο λόγω της παρουσίας ϑορύβου σε πραγµατικά δίκτυα κατασκευ-
άζοντας ένα Επαναλαµβανόµενο Νευρωνικό ∆ίκτυο (Recurrent Neural Network). Το µοντέλο
αυτό αντλεί πληροφορία µόνο από τις γειτονιές συγκεκριµένων χαρακτηριστικών κόµβων του
δικτύου που επιλέγονται µέσω περιπάτων που καθοδηγούνται από έναν µηχανισµό προσοχής

(attention mechanism), γεγονός το οποίο επιτρέπει την αγνόηση του ϑορύβου και µειώνει
τα υπολογιστικά κόστη. Επιπλέον, στα σύνολα δεδοµένων που εξετάστηκαν, διαπιστώθηκε
πως έχει µεγαλύτερη ακρίβεια από άλλες µεθόδους που λαµβάνουν υπ΄ όψην ολόκληρο τον
γράφο, η οποία µάλιστα αυξάνεται ακόµη περισσότερο µε την προσθήκη εξωτερικής µνήµης.

΄Ενα ακόµη είδος Νευρωνικών ∆ικτύων που είναι εξαιρετικά χρήσιµα για την ταξινόµηση
δικτύων είναι τα Νευρωνικά ∆ίκτυα Γράφων (Graph Neural Networks ή GNN), τα οποία είναι
ειδικά σχεδιασµένα για την επεξεργασία δεδοµένων σε µορφή γράφου. Τα GNN εξάγουν
αυτόµατα και αποτελεσµατικά τα αντιπροσωπευτικά χαρακτηριστικά ενός γράφου, γεγονός
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που έχει αυξήσει την δηµοτικότητά τους και συνεπώς τον αριθµό µοντέλων που υπάρχουν.
Οι Federico Errica, Marco Podda, Davide Bacciu και Alessio Micheli [62] έχουν πραγµα-
τοποιήσει µια λεπτοµερή αξιολόγηση και σύγκριση διαφόρων δηµοφιλών µοντέλων GNN για
ταξινόµηση γράφων (µε το µοντέλο GIN των Xu et al. [63] να ϕαίνεται πως έχει συνολι-
κά την µεγαλύτερη ακρίβεια από αυτά που µελετήθηκαν), η οποία µπορεί να αποδειχθεί
πολύ χρήσιµη για την επιλογή του κατάλληλου µοντέλου για ένα πρόβληµα ταξινόµησης.
Τέλος, ϑα πρέπει να αναφερθεί ότι ενώ τα µοντέλα αυτά είναι για ταξινόµηση γράφων σε
οποιεσδήποτε κατηγορίες, µπορούν να χρησιµοποιηθούν και για την ταξινόµηση γράφων σε
εξελικτικά µοντέλα, καθιστώντας τα έτσι σχετικά µε το αντικείµενο έρευνας της παρούσης
εργασίας.

3.1.3 Εντοπισµός εξελικτικών µοντέλων σε πραγµατικά δίκτυα

Τεχνολογικά δίκτυα

Οι Bálint Hartmann και Viktória Sugár, µε έναυσµα την αµφιλεγόµενη ϑεώρηση ότι
τα δίκτυα ηλεκτρικής ισχύος µπορούν να αντιπροσωπευτούν από το µοντέλο Small-World
ή το µοντέλο Scale-Free, αποφάσισαν να µελετήσουν το ηλεκτρικό δίκτυο της Ουγγαρίας
χρησιµοποιώντας δεδοµένα 70 ετών ώστε να προσδιορίσουν κατά πόσο είναι πράγµατι δυ-
νατό να αντιπροσωπευτεί από ένα από αυτά τα δύο µοντέλα και αν αυτό αλλάζει µε την
πάροδο του χρόνου. Για την επίτευξη του σκοπού αυτού, κατασκεύασαν έναν γράφο για
κάθε έτος (δηλαδή συνολικά 70 γράφους), µε τους κόµβους να αντιστοιχούν στις γεννήτριες,
τους µετασχηµατιστές, και τους υποσταθµούς, και τις ακµές στις γραµµές µεταφοράς. Για να
αποφανθούν σχετικά µε το αν οι γράφοι µπορούν να ταξινοµηθούν ως Small-World χρησιµο-
ποίησαν τον συντελεστή µικρού κόσµου (small-world coefficient) σ και την µετρική ω (όπως
αυτή προτάθηκε από τους Telesford et al. [64]), ενώ για την ταξινόµηση σε Scale-Free χρησι-
µοποίησαν την κατανοµή ϐαθµών κόµβων. Υπολόγισαν επιπλέον µερικές άλλες µετρικές µε
σκοπό την µελέτη της εξέλιξης του ηλεκτρικού δικτύου σε ϐάθος χρόνου. Τα αποτελέσµατα
έδειξαν µεγάλες αλλαγές τα πρώτα 20 χρόνια και µια σταθεροποίηση των τιµών των µετρικών
τα επόµενα 50, τα οποία συνέδεσαν µε ιστορικά γεγονότα όπως την κατασκευή ενός νέου
σταθµού παραγωγής ενέργειας και την πρόσθεση νέων γραµµών µεταφοράς. Συµπέραναν
πως αυτά τα γεγονότα επηρέασαν και το εξελικτικό µοντέλο του δικτύου, αφού κατέληξαν
πως το δίκτυο µπορεί να κατηγοριοποιηθεί ως Small-World τα τελευταία 50 χρόνια της µε-
λέτης τους, αλλά όχι τα πρώτα 20. Η αλλαγή αυτή συνδέθηκε µε την προσθήκη διαφόρων
επιπέδων τάσεων στο δίκτυο. Επιπλέον, συµπέραναν πως το µοντέλο Scale-Free δεν είναι
αντιπροσωπευτικό του δικτύου αυτού σε καµία χρονική περίοδο. [65]

Η παραπάνω µελέτη δεν είναι η µοναδική που αποσκοπεί στον εντοπισµό κάποιου ε-
ξελικτικού µοντέλου σε ηλεκτρικά δίκτυα, καθώς η γνώση αυτή χρησιµεύει στην επίλυση
σηµαντικών προβληµάτων όπως η κατασκευή συνθετικών ηλεκτρικών δικτύων µε σκοπό την
προσοµοίωση πραγµατικών, και η ανάλυση ευρωστίας. Από την πληθώρα ερευνών πάνω
σε ηλεκτρικά δίκτυα της Ευρώπης, της Αµερικής, και της Ασίας, εµείς επιλέγουµε να πα-
ϱουσιάσουµε, ακόµη, ενδεικτικά αυτή των Rafael Espejo, Sara Lumbreras, και Andres
Ramos πάνω σε 15 Ευρωπαϊκά δίκτυα διανοµής ηλεκτρικής ενέργειας. Η έρευνα αυτή είναι
ενδελεχής και µελετάει σε ϐάθος την δοµή των 15 αυτών δικτύων, εξετάζοντας τα επίπεδα
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τάσης κάθε δικτύου διανοµής (220kV και 400kV) ως ξεχωριστά δίκτυα αλλά και µαζί. Χρη-
σιµοποιούν 6 µετρικές για την ανάλυση της τοπολογίας των δικτύων, εκ των οποίων αυτή
που σχετίζεται άµεσα µε το αντικείµενο της παρούσας διπλωµατικής είναι ο συντελεστής
µικρού-κόσµου σ, καθώς χρησιµοποιείται για την αξιολόγηση του εάν ένα δίκτυο µπορεί να
ϑεωρηθεί Small-World. Τα αποτελέσµατα δείχνουν πως όταν τα δύο επίπεδα τάσης εξετάζο-
νται µαζί (δηλαδή συνδυάζονται σε έναν γράφο), τότε τα δίκτυα διανοµής όλων των χωρών
µπορούν να ϑεωρηθούν Small-World. Αντιθέτως όταν τα επίπεδα τάσης εξετάζονται ξεχωρι-
στά (δηλαδή αντιπροσωπεύονται από δύο διαφορετικούς γράφους) µια µειοψηφία αυτών δεν
µπορεί να ϑεωρηθεί Small-World, γεγονός το οποίο οφείλεται στις διαφορές στην δοµή του
δικτύου κάθε χώρας. Τα αποτελέσµατα αυτά ϕαίνεται να συνάδουν µε τα συµπεράσµατα των
Hartmann και Sugár. [3]

Βιολογικά δίκτυα

΄Ενα ακόµη πεδίο στο οποίο γίνονται προσπάθειες εντοπισµού εξελικτικών µοντέλων είναι
τα ϐιολογικά δίκτυα, µε σκοπό την καλύτερη κατανόηση τους. ∆εδοµένου ότι διάφορα ήδη
ϐιολογικών δικτύων όπως τα µεταβολικά δίκτυα, τα δίκτυα αλληλεπίδρασης πρωτεϊνών, και
τα δίκτυα αλληλεπίδρασης και έκφρασης γονιδίων έχουν παρατηρηθεί να συµπεριφέρονται
ως Scale-Free δίκτυα, οι Raya Khanin και Ernst Wit αποφάσισαν να ερευνήσουν εάν όντως
τα ϐιολογικά δίκτυα µπορούν να ϑεωρηθούν Scale-Free. Για τον σκοπό αυτό, επικεντρώθη-
καν σε δίκτυα που είχαν ήδη ταξινοµηθεί ως Scale-Free από άλλους ερευνητές, οι οποίοι
είχαν χρησιµοποιήσει την µέθοδο της προσαρµογής µιας ευθείας στην γραφική παράσταση
της κατανοµής ϐαθµών κόµβων σε λογαριθµική κλίµακα (log-log plot). Αρχικά, εκτίµησαν
τον εκθέτη γ (της κατανοµής power law) για κάθε ένα από αυτά, χρησιµοποιώντας την στα-
τιστική µέθοδο της µέγιστης πιθανοφάνειας. ΄Επειτα, για κάθε δίκτυο πραγµατοποιήθηκε
έλεγχος καλής προσαρµογής, ώστε να διαπιστωθεί εάν πράγµατι αυτό προκύπτει από την κα-
τανοµή power law που αντιστοιχεί στο γ που υπολογίστηκε. Τα αποτελέσµατα του ελέγχου
αυτού έδειξαν πως τα δίκτυα που εξετάστηκαν δεν µπορούν τελικά να χαρακτηριστούν Scale-
Free, καθώς η κατανοµή ϐαθµών κόµβων τους δεν ακολουθεί κατανοµή power law. Τέλος,
οι Khanin και Wit επισηµαίνουν ότι τα αποτελέσµατά τους συνάδουν µε αυτά των Stumpf
et al. [66], και τονίζουν την ανάγκη περισσότερης έρευνας πάνω στην τοπολογία των ϐιολο-
γικών δικτύων. Πράγµατι, το ερώτηµα σχετικά µε το εξελικτικό µοντέλο που ακολουθούν τα
ϐιολογικά δίκτυα παραµένει ανοιχτό. [67]

∆ίκτυα Μεταφορών

Προσπάθειες εντοπισµού εξελικτικών µοντέλων πραγµατοποιούνται και για τα δίκτυα
µεταφορών. Οι Bin Jiang και Christophe Claramunt, µε έναυσµα την χρησιµότητα της
ανάλυσης δικτύων στο πεδίο των Γεωγραφικών Πληροφοριακών Συστηµάτων, εξέτασαν ένα
σύνολο χαρακτηριστικών ορισµένων δικτύων µεταφορών, συµπεριλαµβανοµένου του κατά
πόσο αυτά επιδεικνύουν Small-World ή Scale-Free συµπεριφορά. Τα δίκτυα που εξετάστη-
καν ήταν τα οδικά δίκτυα του Gävle της Σουηδίας, του Μονάχου της Γερµανίας, και του
San Francisco των ΗΠΑ, ενώ ως κριτήριο της παρουσίας Scale-Free συµπεριφοράς χρησι-
µοποιήθηκε η µορφή της γραφικής παράστασης της συνάρτησης κατανοµής πιθανότητας της
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συνδεσιµότητας των οδών των πόλεων σε λογαριθµικούς άξονες. Τα αποτελέσµατα έδειξαν
ότι κανένα από τα οδικά δίκτυα αυτών των πόλεων δεν χαρακτηρίζεται από το µοντέλο Scale-
Free. ΄Οσον αφορά τον έλεγχο παρουσίας Small-World συµπεριφοράς, αυτός έγινε µέσω των
τιµών του µέσου µήκους µονοπατιού και του συντελεστή συσταδοποίησης των δικτύων, οι
οποίες έδειξαν πως πράγµατι αυτά µπορούν να χαρακτηριστούν ως Small-World. Εποµένως,
οι Jiang και Claramunt κατέληξαν στο συµπέρασµα πως τα οδικά δίκτυα πόλεων δεν είναι
Scale-Free, αλλά Small-World. [68]

Μία ακόµη έρευνα που αφορά τον εντοπισµό κάποιου εξελικτικού δικτύου σε δίκτυο
µεταφορών είναι αυτή των Sen et al., η οποία επικεντρώνεται στην δοµική ανάλυση του
Ινδικού Σιδηροδροµικού ∆ικτύου. Στα πλαίσια αυτά, εξετάζουν εάν το δίκτυο αυτό µπορεί
να χαρακτηριστεί ως Small-World ή Scale-Free, χρησιµοποιώντας κριτήρια παρόµοια µε
αυτά των Jiang και Claramunt. Συγκεκριµένα, ως κριτήριο εντοπισµού του Small-World
µοντέλου χρησιµοποιούνται πάλι το Μέσο Μήκος Μονοπατιού και ο Συντελεστής Συσταδο-
ποίησης, ενώ για το Scale-Free χρησιµοποιούνται η µορφή της κατανοµής ϐαθµών κόµβων
και ο συντελεστής συσταδοποίησης. Βάσει των αποτελεσµάτων, οι Sen et al. συµπεραίνουν
ότι το Ινδικό Σιδηροδροµικό δίκτυο ανήκει στην κατηγορία των Small-World δικτύων, αλλά
όχι σε αυτή των Scale-Free, και εκφράζουν την άποψη πως τα αποτελέσµατα αυτά µπορούν
να γενικευτούν για το σιδηροδροµικό δίκτυο οποιασδήποτε χώρας. [69]

3.2 Η συχνότητα εµφάνισης του µοντέλου Scale-Free σε πραγ-

µατικά δίκτυα

3.2.1 Τα Scale-free ∆ίκτυα Είναι Σπάνια

Τα Scale-Free δίκτυα αποτελούν δηµοφιλές αντικείµενο µελέτης στον χώρο της επιστήµης
δικτύων, καθώς ϑεωρείται ότι συνιστούν ένα µεγάλο µέρος των πραγµατικών δικτύων. Ενώ
υπάρχει πληθώρα ερευνών που υποστηρίζει αυτόν τον ισχυρισµό, υπάρχουν ακόµη πολλές
άλλες έρευνες που τον καταρρίπτουν, γεγονός που τον καθιστά αµφιλεγόµενο. Επιπλέον,
τα κριτήρια που χρησιµοποιούνται για να κατηγοριοποιηθεί ένα δίκτυο ως Scale-Free δεν
είναι τα ίδια σε όλες τις έρευνες, αλλά υπάρχουν µερικές διαφορετικές παραλλαγές. Τα
γεγονότα αυτά οδήγησαν τους Anna D. Broido και Aaron Clauset στο να διεξάγουν την δική
τους έρευνα σχετικά µε την συχνότητα εµφάνισης του µοντέλου Scale-Free στα πραγµατικά
δίκτυα, µε τίτλο Τα Scale-free ∆ίκτυα Είναι Σπάνια (Scale-free networks are rare). [70]

Οι Broido και Clauset εργάστηκαν πάνω σε 928 δίκτυα, τα δεδοµένα των οποίων άντλη-
σαν από το Index of Complex Networks (ή ICON). Το 53% αυτών ήταν ϐιολογικά δίκτυα,
το 22% τεχνολογικά δίκτυα, το 16% κοινωνικά δίκτυα, το 7% δίκτυα µεταφορών, και το
2% δίκτυα πληροφορίας, συµπεριλαµβάνοντας έτσι αρκετές κατηγορίες ώστε να µπορεί να
ϐγει ένα πιο καθολικό συµπέρασµα. Τα δίκτυα αυτά ήταν επίσης διαφόρων µεγεθών, µε
το πλήθος των κόµβων τους να κυµαίνεται από µερικές δεκάδες έως και εκατοµµύρια, και
διέφεραν ως προς ένα εύρος ιδιοτήτων όπως η κατευθυντικότητα, τα ϐάρη, η χρονική µε-
ταβλητότητα, το αν είναι πολυεπίπεδα (multiplex), το αν είναι διµερή (bipartate), και το αν
είναι πολυγραφήµατα (multigraphs). Επειδή η παρουσία αρκετών από αυτές τις ιδιότητες
οδηγεί στην ύπαρξη πολλών κατανοµών ϐαθµών κόµβων για τον ίδιο γράφο (παραδείγµα-
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τος χάρην για έναν κατευθυνόµενο γράφο υπάρχει η κατανοµή in-degree και η κατανοµή
out-degree), αποφάσισαν να διαχωρίσουν κάθε µη απλό γράφο σε απλούς οι οποίοι ϑα τον
αντιπροσωπεύουν. Για παράδειγµα, ένας πολυεπίπεδος γράφος µε n επίπεδα «σπάει» σε
n απλούστερους που αντιστοιχούν στα επίπεδά του, και ύστερα ο κάθε επιµέρους γράφος
χωρίζεται σε ακόµη απλούστερος ανάλογα µε τις υπόλοιπες ιδιότητές του, και ούτω καθεξής,
ώσπου όλοι οι επιµέρους γράφοι να είναι απλοί (δηλαδή να µην διαθέτουν καµία από τις
ιδιότητες που προαναφέρθηκαν).

Το ϐασικό κριτήριο το οποίο χρησιµοποίησαν ώστε να αποφασίσουν ποια δίκτυα µπορούν
να ϑεωρηθούν Scale-Free ήταν το κατά πόσο η κατανοµή ϐαθµών κόµβων τους προσοµοιάζει
την κατανοµή power law P(k) = Ck−α, k ≥ kmin ≥ 1, όπου k ο ϐαθµός κόµβου, C η σταθερά
κανονικοποίησης, α η παράµετρος της κατανοµής, και kmin ο ελάχιστος ϐαθµός κόµβου για
τον οποίον Ϲητείται οι ϐαθµοί κόµβων να ακολουθούν την κατανοµή power law. Το γεγονός
ότι εξετάζεται µόνο η άνω ουρά της κατανοµής, από το kmin και ύστερα, καθιστά την επι-
λογή του kmin πολύ σηµαντική. Αυτή έγινε µέσω της κλασικής µεθόδου ελαχιστοποίησης
Kolmogorov-Smirnov (standard KS-minimization), ενώ η εξίσου σηµαντική επιλογή της πα-
ϱαµέτρου α έγινε µέσω του διακριτού εκτιµητή µέγιστης πιθανοφάνειας. Η αξιολόγηση του
κατά πόσο η κατανοµή power law που προκύπτει από τα ˆkmin και α̂ που υπολογίστηκαν προ-
σοµοιάζει την πραγµατική κατανοµή κόµβων του δικτύου έγινε µέσω ενός κλασικού ελέγχου
καλής προσαρµογής, ο οποίος επέστρεφε µια τιµή p ως µέτρο της οµοιότητας των κατανοµών
αυτών µεταξύ τους. Επιπλέον, η κατανοµή power law που αντιστοιχεί στο Ϲεύγος παραµέτρων
( ˆkmin, α̂) συγκρίθηκε µε τέσσερεις άλλες κατανοµές (εκθετική, log-normal, power law µε εκ-
ϑετική αποκοπή, και Weibull) στο τµήµα k ≥ kmin µέσω ελέγχου κανονικοποιηµένου λόγου
πιθανοφάνειας Vuong, σχετικά µε το ποια από αυτές προσοµοιάζει την πραγµατική κατα-
νοµή κόµβων καλύτερα. Εδώ ϑα πρέπει να σηµειωθεί ότι η εφαρµογή αυτών των µεθόδων,
και άρα η ταξινόµηση, πραγµατοποιήθηκε στους απλουστευµένους γράφους και όχι στους
αρχικούς.

΄Ενα ακόµη ϐασικό κοµµάτι του έργου των Broido και Clauset υπήρξε η κατασκευή
πέντε κατηγοριών Scale-Free δικτύων, συνοψίζοντας έτσι τα διαφορετικά κριτήρια που εµ-
ϕανίζονται στην ϐιβλιογραφία, και ταυτοχρόνως δηµιουργώντας µια κλίµακα για την ισχύ
της ιδιότητας Scale-Free σε ένα δίκτυο. Οι κατηγορίες αυτές είναι οι εξής :

• Υπερ-Αδύναµα (Super-Weak): Για τουλάχιστον 50% των απλών γράφων, καµία άλλη
κατανοµή δεν προτιµάται αντί του power law

• Αδυναµότατα (Weakest): Για τουλάχιστον 50% των απλών γράφων, η κατανοµή
power law δεν µπορεί να απορριφθεί (p ≥ 0.1)

• Αδύναµα (Weak): Ισχύουν οι προϋποθέσεις των Weakest, και η περιοχή που περι-
γράφεται από την power law κατανοµή περιέχει τουλάχιστον 50 κόµβους

• ∆υνατά (Strong): Ισχύουν οι προϋποθέσεις των Weakest και των Weak, και ταυτόχρο-
να 2 < α < 3 για τουλάχιστον 50% των απλών γράφων

• ∆υνατότατα (Strongest): Ισχύουν οι προϋποθέσεις των Strong για τουλάχιστον 90%
των απλών γράφων, και οι προϋποθέσεις των Super-Weak για τουλάχιστον 95% των
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απλών γράφων

Η ταξινόµηση ενός δικτύου στην πρώτη κατηγορία (Super Weak) αποτελεί έµµεση ένδει-
ξη της παρουσίας Scale-Free δοµής σε αυτό, ενώ η ταξινόµηση σε κάποια από τις επόµενες
κατηγορίες αποτελεί άµεση ένδειξη. Θα πρέπει να σηµειωθεί επίσης πως οι τέσσερεις τελευ-
ταίες κατηγορίες είναι εµφωλευµένες, δηλαδή αν ένα δίκτυο ανήκει σε µία από αυτές, τότε
ϑα ανήκει και σε όλες τις από-πάνω της (εκτός ϕυσικά από την Super-Weak). Τέλος, για την
εκπροσώπηση των µη Scale-Free δικτύων ορίζεται µια επιπλέον κατηγορία :

• Μη Scale-Free (Not Scale Free): ∆ίκτυα που δεν είναι ούτε Super-Weak ούτε Weak-
est

Τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης των δικτύων του συνόλου δεδοµένων στις παραπάνω
κατηγορίες ακολουθώντας την µέθοδο που περιγράφηκε συνοψίζονται στο σχήµα 3.1.

Σχήµα 3.1: Ποσοστά των δικτύων ανά κατηγορία στην οποία ανήκουν σχετικά µε την ιδιότητα
Scale-Free. Οι οριζόντιες γραµµές χωρίζουν την κατηγορία Super-Weak από τις εµφωλευµένες,
και από την Not Scale Free

[70]

΄Οπως ϐλέπουµε, 49% των δικτύων δεν µπορεί να ϑεωρηθεί Scale-Free, 46% ανήκει στην
κατηγορία Super-Weak, 29% ανήκει στην Weakest, 19% στην Weak, 10% στην Strong, και
4% στην Strongest. Οι Broido και Clauset ανέλυσαν τα αποτελέσµατα αυτά και ανά κατη-
γορία δικτύων. Για τα ϐιολογικά δίκτυα ϐρήκαν πως 63% από αυτά είναι µη Scale-Free το
33% Super-Weak, το 19% Weakest, και το 6% Strongest. Παρατήρησαν πως το µεγαλύτερο
µέρος των µη Scale-Free ϐιολογικών δικτύων ήταν δίκτυα µυκήτων. Μάλιστα, όλα τα δίκτυα
µυκήτων που εξέτασαν ήταν µη Scale-Free, το οποίο ίσως ήταν αναµενόµενο δεδοµένης της
χωρικά εξαρτώµενης δοµής τους. Γι αυτόν τον λόγο αποφάσισαν να εξετάσουν ποια ϑα ήταν
τα ποσοστά κάθε κατηγορίας εάν το σύνολο δεδοµένων δεν περιείχε τα δίκτυα µυκήτων.
Βρήκαν πως σε αυτήν την περίπτωση ενώ τα ποσοστά των κατηγοριών Super-Weak, Weak-
est, και Weak ϑα παρουσίαζαν σηµαντική αύξηση, η αύξηση των ποσοστών των Strong και
Strongest ϑα ήταν ελάχιστη, γεγονός που σηµαίνει ότι τελικά η συµπερίληψη των δικτύων
µυκήτων δεν επηρεάζει τα ποιοτικά συµπεράσµατα της έρευνας. ΄Οσον αφορά τα κοινωνικά

δίκτυα τα αποτελέσµατα είχαν αρκετά διαφορετική µορφή από τα συνολικά αποτελέσµατα,
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καθώς το 50% κατηγοριοποιήθηκε ως µη Scale-Free, το 41% ως Super-Weak, το 48% ως
Weakest, και το 31% ως Weak, αλλά κανένα ως Strong ή Strongest. Τα αποτελέσµατα ήταν
διαφορετικά από τα συνολικά και για τα τεχνολογικά δίκτυα, καθώς µόνο 8% αυτών κατα-
τάχθηκαν στα µη Scale-Free, ενώ 90% κατατάχθηκαν στα Super-Weak, 42% στα Weakest,
37% στα Weak, 28% στα Strong, και µόλις 1% στα Strongest. Τέλος, τα δίκτυα µεταφορών

δεν είναι αρκετά για µια αντίστοιχη ποσοστιαία ανάλυση, αλλά παρατηρήθηκε πως όλα τους
άνηκαν στις κατηγορίες Not Scale Free, Super-Weak, ή Weakest, ενώ κανένα στις Strong
και Strongest.

Επιπλέον, για να διασφαλιστεί ότι τα αποτελέσµατα αυτά δεν επηρεάστηκαν από την
ίδια την µέθοδο αξιολόγησης, πραγµατοποιήθηκαν τέσσερεις έλεγχοι ευρωστίας. Πιο συ-
γκεκριµένα, ελέγχθηκε το αν επηρεάζονται υπό τις εξής συνθήκες : α) όλα τα δίκτυα που
εξετάζονται είναι εκ ϕύσεως απλά (δηλαδή χωρίς ϐάρη, µη κατευθυνόµενα, µονοεπίπεδα,
και χωρίς πολύ-ακµές (multiedges) ), ϐ) η κατανοµή power law µε εκθετική αποκοπή α-
ϕαιρείται από τις εναλλακτικές κατανοµές, γ) χαµηλώνονται τα ποσοστιαία κατώφλια των
κατηγοριών έτσι ώστε να επιτρέπεται η ταξινόµηση σε αυτές εάν έστω κι ένας επί µέρους
απλός γράφος πληροί τα κριτήρια, δ) εξετάζεται η κλιµακωτή συµπεριφορά της πρώτης και
της δεύτερης ϱοπής της κατανοµής ϐαθµών κόµβων. Τα αποτελέσµατα των ελέγχων αυτών
έδειξαν πως πράγµατι οι µέθοδοι που χρησιµοποιήθηκαν δεν υπήρξαν µεροληπτικές.

Τελικά, οι Broido και Clauset συµπέραναν πως τα Scale-Free δίκτυα δεν είναι πανταχού
παρόντα, αλλά πολύ πιο σπάνια από ότι υποδεικνύει η σχετική ϐιβλιογραφία, και πως η
χρήση τους ως το αρχικό στάδιο της µοντελοποίησης και της δοµικής ανάλυσης πραγµατικών
δικτύων είναι αβάσιµη. Επισήµαναν επίσης, πως η πιθανότητα εµφάνισης Scale-Free δοµής
αλλάζει ανάλογα µε την κατηγορία των δικτύων. Για παράδειγµα, είναι πιο πιθανό να υπάρχει
σε συγκεκριµένους τύπους ϐιολογικών δικτύων και τεχνολογικών δικτύων, και πολύ λιγότερο
πιθανό στα κοινωνικά δίκτυα. Τα µεταφορικά δίκτυα και τα δίκτυα πληροφορίας ήταν πολύ
λίγα ώστε να ϐγει κάποιο συµπέρασµα γι αυτά, αλλά δεν υπήρχε κάποια ισχυρή ένδειξη πως
η δοµή τους διαφέρει πολύ από των υπολοίπων.

3.2.2 Είναι τα Scale-Free δίκτυα πράγµατι σπάνια ; ΄Ενα αµφιλεγόµενο Ϲήτη-

µα

Το άρθρο των Broido και Clauset [70] προκάλεσε αρκετές αντιδράσεις, ακόµη και από τον
ίδιο τον Barabasi [71], δηµιουργό του µοντέλου Scale-Free, ο οποίος ενέστη για την µεθο-
δολογία και τα συµπεράσµατα του προαναφερθέντος άρθρου. Το άρθρο αυτό σε συνδυασµό
µε τον εκτεταµένο προβληµατισµό της επιστηµονικής κοινότητας σχετικά µε την συχνότητα
εµφάνισης των Scale-Free δικτύων ενέπνευσαν τους Voitalov et al. [72] να διεξάγουν την
δική τους έρευνα πάνω σε αυτό το αντικείµενο, δίνοντας και οι ίδιοι έναν αυστηρό ορισµό
για τα Scale-Free ως απάντηση στην ασάφεια που υπάρχει στην ϐιβλιογραφία, και πραγ-
µατοποιώντας στατιστική ανάλυση σε ένα σύνολο πραγµατικών δικτύων. Τα αποτελέσµατα
της έρευνας αυτής επιβεβαίωσαν ότι πολλά από τα δίκτυα που είχαν ϐρεθεί στο παρελθόν να
είναι Scale-Free είναι πράγµατι Scale-Free (όπως ο Παγκόσµιος Ιστός, δίκτυα αλληλεπίδρα-
σης ανθρώπινων πρωτεϊνών, δίκτυα µελών κοινωνικών οµάδων, και άλλα), σχηµατίζοντας µια
διαφορετική εικόνα για την συχνότητα εµφάνισης των Scale-Free δικτύων από ότι το άρθρο
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των Broido και Clauset. Τα ίδια γεγονότα αποτέλεσαν έναυσµα και για τους Liu et al. [73]
να ερευνήσουν την συχνότητα εµφάνισης του µοντέλου Scale-Free, αυτήν την ϕορά σε ε-
µπορικά δίκτυα. Τα δικά τους αποτελέσµατα έδειξαν πως η δοµή των εµπορικών δικτύων
παρουσιάζει µεγάλη ποικιλοµορφία λόγω της διαφορετικής ϕύσης των εµπορικών προϊόντων
που αφορά το κάθε ένα, αλλά η εµφάνιση Scale-Free δοµής δεν είναι σπάνια. Οι ίδιοι
επισήµαναν, επιπλέον, πως η λάθος διαχείριση των ϐαρών των ακµών όταν αυτά αντιπροσω-
πεύουν χωρητικότητες µπορεί να οδηγήσει στην παράβλεψη της πιθανώς Scale-Free δοµής
ενός δικτύου.

Μία ακόµη αξιοσηµείωτη έρευνα σχετικά µε την συχνότητα εµφάνισης του µοντέλου
Scale-Free σε πραγµατικά δίκτυα είναι αυτή των Artico et al. [74], οι οποίοι ισχυρίστηκαν
πως οι Broido και Clauset [70] και οι Khanin και Wit [67] έθεσαν υπερβολικά αυστηρά
κριτήρια σχετικά τη µορφή της κατανοµής ϐαθµών κόµβων ενός δικτύου ώστε αυτό να µπορεί
να ϑεωρηθεί Scale-Free, και εµπνεύστηκαν από την προσέγγιση των Voitalov et al. [72] αλλά
και άλλων ερευνητών ώστε να ϑέσουν τα δικά τους, λιγότερο αυστηρά κριτήρια. Επιπλέον,
οι Artico et al. τροποποιήσαν τους κλασικούς ελέγχους Kolmogorov-Smirnov και καλής
προσαρµογής που χρησιµοποίησαν οι Broido και Clauset, και ύστερα χρησιµοποίησαν αυτές
τις µεθόδους πάνω στο ίδιο σύνολο δεδοµένων µε τους τελευταίους ώστε να επαναξιολογήσουν
τα συµπεράσµατά τους. Τα αποτελέσµατα των Artico et al. έδειξαν πως 64% των δικτύων
που εξετάστηκαν ήταν Scale-Free, εποµένως οι ίδιοι συµπέραναν πως τα Scale-Free δίκτυα
τελικά δεν είναι σπάνια, αντικρούοντας έτσι τον ισχυρισµό των Broido και Clauset.

Ο προβληµατισµός σχετικά µε την συχνότητα εµφάνισης Scale-Free δοµής σε πραγµατι-
κά δίκτυα δεν εµφανίστηκε ϐέβαια µε την έκδοση του άρθρου των Broido και Clauset [70],
αλλά προϋπήρχε σχεδόν από την στιγµή της δηµιουργίας του µοντέλου Scale-Free το 1999.
΄Ενα παράδειγµα παλαιότερης έρευνας πάνω σε αυτό το αντικείµενο αποτελεί το άρθρο των
Gipsi Lima-Mendez και Jacques van Helden [75] µε ϑέµα την ορθότητα δηµοφιλών πεποι-
ϑήσεων εκείνης της εποχής (2000-2010) σχετικά µε την συχνότητα εµφάνισης της power law
κατανοµής και του µοντέλου Scale-Free σε ϐιολογικά δίκτυα. ΄Υστερα από στατιστική ανάλυ-
ση, οι Lima-Mendez και van Helden συµπέραναν ότι οι εξής πέντε πεποιθήσεις είναι µύθοι :
α) η κατανοµή ϐαθµών κόµβων των ϐιολογικών δικτύων είναι η κατανοµή power law, ϐ) τα
ϐιολογικά δίκτυα είναι Scale-Free, γ) τα µεταβολικά δίκτυα είναι Small-World, δ) τα δίκτυα
Small-World είναι ευάλωτα σε στοχευµένες επιθέσεις αλλά όχι σε τυχαίες διαγραφές, ε) τα
ϐιολογικά δίκτυα µεγαλώνουν µέσω προνοµιακής προσκόλλησης (preferential attachment).
Μία, ακόµη, παρόµοια έρευνα της εποχής εκείνης είναι αυτή των Khanin και Wit [67] που
παρουσιάστηκε στην παράγραφο 3.1.3, η οποία επίσης καταλήγει στο συµπέρασµα πως τα
ϐιολογικά δίκτυα δεν µπορούν εν γένει να χαρακτηριστούν ως Scale-Free.

Την ίδια χρονική περίοδο δηµοσιεύτηκε και η έρευνα των Mislove et al. [76] στην ο-
ποία εξετάστηκαν τέσσερα διαδικτυακά κοινωνικά δίκτυα (Flickr, LiveJournal, Orkut και
YouTube) ως προς διάφορες ιδιότητες, συµπεριλαµβανοµένης της Scale-Free συµπεριφο-
ϱάς. Μέσω των γραφικών παραστάσεων των κατανοµών ϐαθµών κόµβων των δικτύων αυτών
σε λογαριθµική κλίµακα, οι Mislove et al. συµπέραναν πως τα τρία από τα τέσσερα (συγκε-
κριµένα το Flickr, το LiveJournal, και το Orkut) εκδηλώνουν ισχυρή Scale-Free συµπερι-
ϕορά. Μελέτησαν επίσης το κατά πόσο η κατανοµή ϐαθµών κόµβων τους προσοµοιάζει την
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power law κατανοµή, πραγµατοποιώντας στατιστική ανάλυση αντίστοιχη µε αυτή που πα-
ϱουσιάστηκε σε προαναφερθείσες έρευνες, και κατέληξαν στο ότι και τα τέσσερα αυτά δίκτυα
παρουσιάζουν power law κατανοµή ϐαθµών κόµβων.

Οι προαναφερθείσες έρευνες δεν είναι, ϕυσικά, οι µόνες που έχουν διεξαχθεί στα πλαίσια
της µακράς και Ϲωηρής συζήτησης της επιστηµονικής κοινότητας σχετικά µε την συχνότητα
εµφάνισης του Scale-Free µοντέλου. Πέρα από τα περιεχόµενα της παρούσης εργασίας, µία
περίληψη της συζήτησης αυτής µπορεί να ϐρεθεί στο άρθρο του Petter Holme [77], µαζί µε
την δική του οπτική πάνω στο συγκεκριµένο Ϲήτηµα.

44 ∆ιπλωµατική Εργασία



Μέρος II

Πρακτικό Μέρος
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Κεφάλαιο 4

Μεθοδολογία

4.1 Επισκόπηση

Στο παρόν κεφάλαιο παρουσιάζεται το σύνολο των µεθόδων που χρησιµοποιήθηκαν στο
πλαίσιο της διπλωµατικής αυτής µε σκοπό τον προσδιορισµό των εξελικτικών µοντέλων που
χαρακτηρίζουν ένα σύνολο πραγµατικών και τεχνητών δικτύων, αλλά και την τµηµατοποιήση
των δικτύων σε υποδίκτυα που χαρακτηρίζονται από διαφορετικά εξελικτικά µοντέλα.

Την κεντρική ιδέα όσον αφορά την ταξινόµηση δικτύων σε εξελικτικά µοντέλα αποτέλεσε
η εκπαίδευση ενός ταξινοµητή, του οποίου η είσοδος ϑα ήταν οι τιµές ορισµένων χαρακτηρι-
στικών ενός γράφου, και η έξοδος το εξελικτικό µοντέλο που χαρακτηρίζει τον συγκεκριµένο
γράφο. Το πρώτο ϐήµα στην διαδικασία αυτή ήταν η επιλογή των εξελικτικών µοντέλων που
ϑα συνιστούσαν τις πιθανές εξόδους του ταξινοµητή. Ακολούθησε η επιλογή των µετρικών
που ϑα χρησιµοποιούνταν ως είσοδοί του, η οποία ϐασίστηκε κυρίως στο κατά πόσο οι τιµές
τους αποκλίνουν για διαφορετικά µοντέλα. Επιπλέον δηµιουργήθηκε το σύνολο δεδοµένων
εκπαίδευσης του ταξινοµητή, µέσω της κατασκευής ενός πλήθους τεχνητών δικτύων κάθε
είδους, και του υπολογισµού των τιµών των προαναφερθεισών µετρικών για κάθε ένα από
αυτά. Το επόµενο ϐήµα αποτέλεσε ο έλεγχος της επίδοσης διαφόρων ταξινοµητών πάνω στο
σύνολο δεδοµένων αυτό, και η επιλογή εκείνου µε την καλύτερη επίδοση. Ο επιλεγµένος
ταξινοµητής χρησιµοποιήθηκε ύστερα για την ταξινόµηση ορισµένων πραγµατικών δικτύων.

΄Οσον αφορά τον εντοπισµό τµηµάτων ενός δικτύου που χαρακτηρίζονται από διαφορε-
τικά εξελικτικά µοντέλα, δοκιµάστηκε ένα πλήθος µεθόδων τµηµατοποίησης µε σκοπό να
ϐρεθεί η πιο ακριβής. Συγκεκριµένα, η κάθε µια εφαρµόστηκε σε τεχνητά δίκτυα που εί-
χαν δηµιουργηθεί µέσω της συνένωσης δύο ή περισσότερων δικτύων διαφορετικών τύπων,
και ύστερα χρησιµοποιήθηκε ο επιλεγµένος ταξινοµητής ώστε να προσδιοριστεί το εξελικτικό
µοντέλο που χαρακτηρίζει το κάθε υποδίκτυο. Η µέθοδος µε τα πιο ακριβή αποτελέσµα-
τα (δηλαδή αυτά που προσέγγιζαν πιο πολύ την πραγµατική ϕύση των αντίστοιχων δικτύων)
χρησιµοποιήθηκε για τον εντοπισµό υποδικτύων στα πραγµατικά δίκτυα που ταξινοµήθηκαν
νωρίτερα, ενώ τα υποδίκτυα που προέκυψαν ταξινοµήθηκαν έπειτα σε εξελικτικά µοντέλα µε
την ϐοήθεια του επιλεγµένου ταξινοµητή.
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4.2 Επιλογή Εξελικτικών Μοντέλων

Η επιλογή των εξελικτικών µοντέλων τα οποία έγινε προσπάθεια να εντοπιστούν σε πραγ-
µατικά και τεχνητά δίκτυα αποτελεί ϑεµελιώδες µέρος της παρούσης εργασίας. Αρχικά
πραγµατοποιήθηκε αναζήτηση στην ϐιβλιογραφία, όπου ϐρέθηκαν τα εξής µοντέλα: Κανο-
νικός Γράφος (Regular Graph), Erdos-Renyi, Gilbert, Τυχαίος Γεωµετρικός Γράφος, Watts-
Strogatz, Newman-Watts, Barabasi-Albert, Waxman, και Ιεραρχικός Γράφος (Hierarchic
Graph). Εξ αυτών τα µοντέλα Erdos-Renyi και Gilbert ανήκουν στην κατηγορία των Τυχαί-
ων Γράφων, τα µοντέλα Watts-Strogatz και Newman-Watts ανήκουν στην κατηγορία Small-
World, το µοντέλο Waxman ανήκει στην κατηγορία των Χωρικών ∆ικτύων, και τέλος ο Τυ-
χαίος Γεωµετρικός Γράφος ανήκει και στην κατηγορία των Τυχαίων Γράφων και σε αυτή των
Χωρικών ∆ικτύων.

Στην συνέχεια ορισµένα από αυτά απορρίφθηκαν, µε κριτήρια την συχνότητα εµφάνισής
τους σε πραγµατικά δίκτυα, και την οµοιότητά τους µε άλλα µοντέλα. Συγκεκριµένα, οι
Κανονικοί Γράφοι κατέχουν µία πολύ ιδιαίτερη µορφή (όλοι οι κόµβοι τους έχουν τον ίδιο
ϐαθµό), η οποία παρουσιάζεται σε πολύ λίγα είδη πραγµατικών δικτύων, παραδείγµατος
χάριν σε δίκτυα που αναπαριστούν την δοµή κρυστάλλων [78]. Επιπλέον, οι Ιεραρχικοί
Γράφοι έχουν την µορφή ∆έντρου, η οποία επίσης παρουσιάζεται σε πολύ συγκεκριµένα
είδη δικτύων, που περιγράφουν ιεραρχικές σχέσεις (παραδείγµατος χάριν δίκτυα συγγένειας)
[15]. ΄Οσον αφορά την οµοιότητα των δικτύων, αποφασίσαµε να επιτρέψουµε την χρήση δύο
ή περισσότερων µοντέλων της ίδια κατηγορίας, µε την εξαίρεση των Watts-Strogatz και
Newman-Watts αφού το δεύτερο αποτελεί (ϐελτιωµένη) παραλλαγή του πρώτου [79]. Από
αυτά τα δύο αποφασίσαµε να κρατήσουµε το µοντέλο Watts-Strogatz, καθώς εµφανίζεται
πολύ πιο συχνά στην ϐιβλιογραφία και στις υπόλοιπες έρευνες σχετικά µε την ταξινόµηση
δικτύων σε εξελικτικά µοντέλα.

΄Ετσι, τα µοντέλα που χρησιµοποιήθηκαν τελικά ήταν τα Erdos-Renyi, Gilbert, Τυχαίος

Γεωµετρικός Γράφος, Watts-Strogatz, Barabasi-Albert, και Waxman, ενώ οι Κανονικοί
Γράφοι, οι Ιεραρχικοί Γράφοι, και το µοντέλο Newman-Watts απορρίφθηκαν.

4.3 Επιλογή Μετρικών ∆ικτύων

Η επιλογή των µετρικών δικτύων που χρησιµοποιήθηκαν ως είσοδοι στον ταξινοµητή
ξεκίνησε πάλι µε µια ενδελεχή έρευνα στην ϐιβλιογραφία. Εκεί ϐρέθηκαν 20 µετρικές οι
οποίες µπορούν να προσφέρουν σηµαντικές πληροφορίες για την δοµή και την συµπερι-
ϕορά ενός δικτύου, κι εποµένως να ϐοηθήσουν στην ταξινόµηση αυτού σε κάποιο εξελι-
κτικό µοντέλο. Οι µετρικές αυτές ήταν οι εξής : Κατανοµή Βαθµών Κόµβων, Μέσο Μήκος
Μονοπατιού, ∆ιάµετρος, Ακτίνα, Συντελεστής Συσταδοποίησης, Ενδιαµεσική Κεντρικότητα,
Κεντρικότητα της Εγγύτητας, Κεντρικότητα της Πληροφορίας, Κεντρικότητα της ∆ροµολόγη-
σης (Routing Centrality), Κεντρικότητα της Γεφύρωσης (Bridging Centrality), Φασµατική
Κεντρικότητα (Spectral Centrality), Κεντρικότητα των Ιδιοδιανυσµάτων (Eigenvector Cen-
trality), Κεντρικότητα Katz, Λαπλασιανή Κεντρικότητα (Laplacian Centrality), Κεντρικότητα
των Αρµονικών, Κεντρικότητα της ∆ιήθησης (Percolation Centrality), Κεντρικότητα του Φορ-
τίου (Load Centrality), Συντελεστής Πλουσίου Συλλόγου (Rich Club Coefficient), Ζωτικότητα
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της Εγγύτητας (Closeness Vitality), και Συνάφεια.
΄Υστερα δηµιουργήθηκαν 6 τεχνητά δίκτυα, το κάθε ένα εκ των οποίων κατασκευάστηκε

έτσι ώστε να χαρακτηρίζεται από ένα από τα 6 εξελικτικά µοντέλα που επιλέχθηκαν πρω-
τύτερα. Αποφασίστηκε, ακόµη, τα δίκτυα αυτά να κατασκευαστούν όλα µε το ίδιο πλήθος
κόµβων, έτσι ώστε να διασφαλιστεί ότι οι τιµές των µετρικών δεν ϑα επηρεάζονταν από το
µέγεθος των δικτύων κατά τον υπολογισµό τους πάνω σε αυτά. Επιπλέον έγινε προσπάθεια
και οι υπόλοιπες παράµετροί τους να έχουν τις ίδιες τιµές, όσο αυτό ήταν δυνατό καθώς
δεν έχουν όλα τα µοντέλα τις ίδιες παραµέτρους (παραδείγµατος χάριν κάποια έχουν ως πα-
ϱάµετρο την πιθανότητα σχηµατισµού ακµής, ενώ κάποια άλλα το πλήθος νέων συνδέσεων
που ξεκινούν από κάθε κόµβο).

Οι 20 προαναφερθείσες µετρικές υπολογίστηκαν και για τους 6 τεχνητούς γράφους,
έτσι ώστε να διαπιστωθεί το κατά πόσο η κάθε µία παρουσιάζει διαφορά στις τιµές της για
διαφορετικά µοντέλα, και το αν είναι εφικτό να υπολογιστεί για ένα µεγάλο πλήθος δικτύων
µέσα σε ένα εύλογο χρονικό διάστηµα. Πιο αναλυτικά, για κάθε µετρική υπολογίστηκε η
τιµή της για κάθε έναν από τους γράφους, εφόσον αυτή είναι µοναδική ανά γράφο (όπως για
την Συνάφεια), ή η κατανοµή της, η µέση τιµή της, και η διασπορά της, εφόσον αυτή ορίζεται
για όλους τους κόµβους ενός γράφου (παραδείγµατος χάριν οι κεντρικότητες). Επιπλέον, για
κάθε µετρική υπολογίστηκε η διασπορά της µέσης (ή της µοναδικής) τιµής της, όπως και ο
συντελεστής διασποράς της τιµής αυτής, ως πιο αντικειµενικό µέτρο της διακύµανσης των
τιµών της µετρικής ανάλογα µε το µοντέλο ενός δικτύου (καθώς το µέγεθος της διασποράς
εξαρτάται από το µέγεθος της µέσης τιµής, ενώ ο συντελεστής διασποράς δεν εµπεριέχει την
εξάρτηση αυτή). Τέλος, για κάθε µετρική υπολογίστηκε ο χρόνος εκτέλεσης του υπολογισµού
της ανά δίκτυο, ο συνολικός χρόνος εκτέλεσης και για τα 6 τεχνητά δίκτυα, όπως και ο λόγος
του συντελεστή διασποράς της προς τον συνολικό χρόνο εκτέλεσής της, ως µέτρο επίδοσης.

΄Επειτα πραγµατοποιήθηκε συνολική επισκόπηση επί των αποτελεσµάτων, λαµβάνοντας
υπ΄ όψιν τις τιµές που υπολογίστηκαν, αλλά και τις ποιοτικές διαφορές στις µορφές των
κατανοµών, για όποιες µετρικές αυτές υπήρχαν. Συγκεκριµένα, για κάθε µετρική αξιολο-
γήθηκαν ϑετικά οι διαφορές στις κατανοµές και στις µέσες ή απλές τιµές ανά δίκτυο, όπως
και οι συγκριτικά µεγάλες τιµές της διασποράς της µέσης ή απλής τιµής, του συντελεστή
της διασποράς, και του λόγου του συντελεστή της διασποράς προς τον χρόνο εκτέλεσης, ενώ
αρνητικά αξιολογήθηκαν οι µεγάλοι χρόνοι εκτέλεσης. ΄Ετσι, αφότου απορρίφθηκαν ορι-
σµένες µετρικές λόγω υπερβολικά µεγάλου χρόνου εκτέλεσης ή άλλων προβληµάτων κατά
τον υπολογισµό τους, επιλέχθηκαν οι εξής 7 που κρίθηκε ότι παρουσιάζουν αρκετά µεγάλες
διαφορές ανά µοντέλο ώστε να επιτευχθεί µια καλή επίδοση του ταξινοµητή: Κατανοµή

Βαθµών Κόµβων, Μέσο Μήκος Μονοπατιού, ∆ιάµετρος, Κεντρικότητα της Εγγύτη-

τας, Κεντρικότητα της Πληροφορίας, Κεντρικότητα των Αρµονικών, και Συνάφεια.

4.4 ∆ηµιουργία Συνόλου ∆εδοµένων

Το σύνολο δεδοµένων για την εκπαίδευση και την αξιολόγηση του ταξινοµητή δηµιουρ-
γήθηκε κατασκευάζοντας 100 γράφους για κάθε εξελικτικό µοντέλο µε την ϐοήθεια των α-
ντίστοιχων συναρτήσεων της ϐιβλιοθήκης NetworkX της γλώσσας προγραµµατισµού Python,
η οποία είναι αυτή που χρησιµοποιήθηκε για την υλοποίηση του πειραµατικού µέρους της
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εργασίας µας. Για κάθε έναν από τους 600 αυτούς γράφους υπολογίστηκαν επιπλέον οι
τιµές των µετρικών που επιλέχθηκαν ως είσοδοι του ταξινοµητή, έτσι ώστε κάθε γράφος να
αντιπροσωπεύεται στο σύνολο δεδοµένων από το µοντέλο του (που αποτελεί την ετικέτα του),
και τις τιµές των προαναφερθεισών µετρικών υπολογισµένων πάνω σε αυτόν. Το 80% των
γράφων του συνόλου δεδοµένων (δηλαδή 480 γράφοι) επιλέχθηκαν µε τυχαίο τρόπο ώστε να
αποτελέσουν το σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης του ταξινοµητή, ενώ το υπόλοιπο 20% (120
γράφοι) χρησιµοποιήθηκε ως το σύνολο δεδοµένων ελέγχου του.

4.5 Επιλογή Ταξινοµητή

Η επιλογή του κατάλληλου ταξινοµητή έγινε µε την ϐοήθεια του διαγράµµατος της ει-
κόνας 4.1, που προέρχεται από τα έγγραφα της ϐιβλιοθήκης scikit-learn της Python [80].
Συγκεκριµένα, ξεκινώντας από την αρχή (START) του διαγράµµατος ακολουθήθηκε η προ-
τεινόµενη διαδροµή που προκύπτει απαντώντας καταφατικά στις ερωτήσεις αν υπάρχουν
πάνω από 50 δείγµατα, αν προβλέπεται κάποια κατηγορία, αν τα δεδοµένα έχουν ετικέτα,
και αν τα δείγµατα είναι λιγότερα από 100000. Η διαδροµή αυτή οδηγεί στον ταξινοµητή
Linear SVC, εποµένως αυτός αποτέλεσε έναν από τους υποψήφιους ταξινοµητές για το πα-
ϱόν πρόβληµα ταξινόµησης. Με σκοπό να ϐρεθεί ο ϐέλτιστος ταξινοµητής για το πρόβληµα
αυτό, ακολουθήθηκε η διαδροµή που αντιστοιχεί στην κακή λειτουργία του Linear SVC,
ύστερα στην απουσία δεδοµένων κειµένου, και τέλος στην κακή λειτουργία του ταξινοµητή
k-Nearest Neighbors (αφού προστέθηκε ϐέβαια και αυτός στην λίστα µε τους υποψηφίους).
Η διαδροµή αυτή καταλήγει στον ταξινοµητή SVC και στην κατηγορία των Ταξινοµητών Συ-
νόλου, από την οποία επιλέχθηκαν οι Ada Boost, Gradient Boosting, Random Forest, και
Bagging ως υποψήφιοι.

΄Ετσι, το σύνολο των υποψήφιων ταξινοµητών αποτελούταν από τους Linear SVC, k-
Nearest Neighbors, SVC, Ada Boost, Gradient Boosting, Random Forest, και Bagging. Στην
συνέχεια αυτοί οι ταξινοµητές αξιολογήθηκαν πάνω στο σύνολο δεδοµένων του προβλήµατος,
ϐάσει των µετρικών precision, recall, accuracy, και F1 score. Επιλέχθηκε αυτός µε την
µεγαλύτερη τιµή των παραπάνω µετρικών (στην περίπτωσή µας ο Random Forest), και
υπολογίστηκε ο Πίνακας Σύγχυσής του έτσι ώστε να αποκτηθούν λεπτοµέρειες σχετικά µε τις
αδυναµίες του. Επιπλέον πραγµατοποιήθηκε Μελέτη Αφαίρεσης (Ablation Study), δηλαδή
επαναξιολόγηση της επίδοσης του ταξινοµητή µετά από την αφαίρεση κάθε µίας εκ των
µετρικών στην είσοδό του, έτσι ώστε να εξεταστεί το ενδεχόµενο κάποια από τις µετρικές που
χρησιµοποιήθηκαν να χειροτερεύει την επίδοσή του.

4.6 Ταξινόµηση Πραγµατικών ∆ικτύων

Τα πραγµατικά δίκτυα τα οποία ταξινοµήθηκαν ως προς το εξελικτικό µοντέλο τους στα
πλαίσια της παρούσης εργασίας επιλέχθηκαν κυρίως από το Index of Complex Networks
ή ICON (https://icon.colorado.edu/networks), αλλά και από την Συλλογή ∆εδοµένων Με-
γάλων ∆ικτύων του πανεπιστηµίου Stanford (https://snap.stanford.edu/data/), τα αρχεία
του πρότζεκτ KONECT του πανεπιστηµίου του Koblenz–Landau (http://konect.cc/), και την
πλατφόρµα Kaggle (https://www.kaggle.com/). Τα δίκτυα αυτά παρουσιάζουν ποικιλία στην
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4.6 Ταξινόµηση Πραγµατικών ∆ικτύων

Σχήµα 4.1: ∆ιάγραµµα σχετικά µε την επιλογή του σωστού αλγορίθµου µηχανικής µάθησης
ανάλογα µε το είδος του προβλήµατος και τις παραµέτρους του

[80]

µορφή τους, µε το πλήθος των κόµβων και των ακµών τους να κυµαίνεται από εκατοντάδες
έως και δεκάδες χιλιάδες, και τις ιδιότητες και τις κατηγορίες τους να διαφέρουν.

Συγκεκριµένα, τα δίκτυα που επιλέχτηκαν ήταν τα εξής :

• Football: Κοινωνικό δίκτυο, µε 115 κόµβους και 613 ακµές, από το KONECT. Μη κα-
τευθυνόµενο, χωρίς ϐάρη. ∆ίκτυο παιχνιδιών αµερικάνικου football µεταξύ κολεγίων
το ϕθινόπωρο του 2000.

• GOT: Κοινωνικό δίκτυο, µε 114 κόµβους και 396 κόµβους, από το Kaggle. Μη κα-
τευθυνόµενο, χωρίς ϐάρη. ∆ίκτυο αλληλεπιδράσεων µεταξύ των χαρακτήρων της 5ης
σεζόν της τηλεοπτικής σειράς Game of Thrones.

• Email-EU: Κοινωνικό δίκτυο, µε 1005 κόµβους και 25571 ακµές, από το Stanford.
Κατευθυνόµενο, χωρίς ϐάρη. ∆ίκτυο ηλεκτρονικής αλληλογραφίας.

• AdvogatoTrust: Κοινωνικό δίκτυο, µε 6541 κόµβους και 51127 ακµές, από το ICON.
Κατευθυνόµενο, µε ϐάρη. ∆ίκτυο των σχέσεων εµπιστοσύνης µεταξύ των χρηστών του
Advogato.

• MorenoCrime: Κοινωνικό δίκτυο, µε 1380 κόµβους και 1476 ακµές, από το KONECT.
Μη κατευθυνόµενο, χωρίς ϐάρη, και διµερές. ∆ίκτυο που καταγράφει την ανάµει-
ξη ορισµένων προσώπων (αριστερό µέρος του γράφου) µε εγκλήµατα (δεξί µέρος του
γράφου).
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• NetScience: Κοινωνικό δίκτυο, µε 1589 κόµβους και 2742 ακµές, από το ICON. Μη
κατευθυνόµενο, µε ϐάρη. ∆ίκτυο συνεργασίας µεταξύ επιστηµόνων για την συγγραφή
δηµοσιεύσεων στο πεδίο της επιστήµης δικτύων.

• Euroroad: ∆ίκτυο µεταφορών, µε 1174 κόµβους και 1417 ακµές, από το ICON. Μη
κατευθυνόµενο, χωρίς ϐάρη. Οδικό δίκτυο Ε-δρόµων, κυρίως στην Ευρώπη.

• ChicagoRegional: ∆ίκτυο µεταφορών, µε 12982 κόµβους και 39018 ακµές, από το
ICON. Κατευθυνόµενο, χωρίς ϐάρη. ∆ίκτυο οδικής κυκλοφορίας µεταξύ διασταυρώσε-
ων στο Chicago, Illinois των ΗΠΑ.

• Flights-FAA: ∆ίκτυο µεταφορών, µε 1226 κόµβους και 2615 ακµές, από το ICON.
Κατευθυνόµενο, χωρίς ϐάρη. ∆ίκτυο αεροπορικών διαδροµών, από την ϐάση δεδο-
µένων προτιµώµενων διαδροµών του Εθνικού Κέντρου ∆εδοµένων Πτήσεων (NFDC) της
Οµοσπονδιακής ∆ιοίκησης Πτήσεων (FAA) των ΗΠΑ.

• Bristol: ∆ίκτυο µεταφορών, µε 3731 κόµβους και 3101 ακµές, από το ICON. Μη
κατευθυνόµενο, χωρίς ϐάρη. ∆ίκτυο διαδροµών λεωφορείων στο Bristol της Αγγλίας.

• Coach: ∆ίκτυο µεταφορών, µε 3915 κόµβους και 3228 ακµές, από το ICON. Μη
κατευθυνόµενο, χωρίς ϐάρη. ∆ίκτυο διαδροµών πούλµαν στο ΗΒ.

• YuYeast: Βιολογικό δίκτυο, µε 2018 κόµβους και 2930 ακµές, από το ICON. Μη
κατευθυνόµενο, χωρίς ϐάρη. ∆ίκτυο πρωτεϊνικών αλληλεπιδράσεων στον µύκητα S.
cerevisiae.

• BacillusMegaterium: Βιολογικό δίκτυο, µε 4179 κόµβους και 5644 ακµές, από το
ICON. Μη κατευθυνόµενο, χωρίς ϐάρη, και διµερές. Μεταβολικό δίκτυο του ϐακτηρίου
Bacillus megaterium.

• Malaria: Βιολογικό δίκτυο, µε 307 κόµβους και 1446 ακµές, από το ICON. Μη
κατευθυνόµενο, χωρίς ϐάρη, και αποτελεί ένα από τα επίπεδα ενός µεγαλύτερου, πο-
λυεπίπεδου γράφου. ∆ίκτυο ανασυνδυασµένων γονιδίων αντιγόνων του ανθρώπινου
παράσιτου της ελονοσίας, P. falciparum.

• Fullerene: Χηµικό δίκτυο, µε 3840 κόµβους και 5760 ακµές, από το ICON. Μη
κατευθυνόµενο, χωρίς ϐάρη. ∆ίκτυο δεσµών µεταξύ των ατόµων άνθρακα σε ένα µόριο
ϕουλερενίου.

• PowerNet: Τεχνολογικό δίκτυο, µε 4941 κόµβους και 6594 ακµές, από το ICON. Μη
κατευθυνόµενο, χωρίς ϐάρη. ∆ίκτυο που αναπαριστά το Ηλεκτρικό ∆ίκτυο ∆υτικών
Πολιτειών των ΗΠΑ. Σηµείωση: Χρησιµοποιήθηκε από τους Watts και Strogatz για
την δηµοσίευση στην οποία εισήγαγαν την έννοια των Small-World δικτύων [21].

• R-Dependancies: Τεχνολογικό δίκτυο, µε 2471 κόµβους και 5451 ακµές, από το
ICON. Κατευθυνόµενο, χωρίς ϐάρη. ∆ίκτυο εξαρτήσεων µεταξύ πακέτων της γλώσσας
προγραµµατισµού R.
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4.7 Επιλογή Μεθόδου Τµηµατοποίησης ∆ικτύων

Τα παραπάνω δίκτυα υπέστησαν επεξεργασία πριν την είσοδό τους στον ταξινοµητή. Αρ-
χικά, όσοι γράφοι ήταν κατευθυνόµενοι µετατράπηκαν σε µη κατευθυνόµενους, αγνοώντας
την κατεύθυνση των ακµών τους. Επιπλέον, αποµονώθηκε η µεγαλύτερη συνεκτική συνι-
στώσα όλων τους, πάνω στην οποία πραγµατοποιήθηκε αργότερα η ταξινόµηση και η τµη-
µατοποίηση. Οι τροποποιήσεις αυτές έγιναν έτσι ώστε να είναι δυνατό να υπολογιστούν οι
µετρικές που επιλέχθηκαν για τους συγκεκριµένους γράφους, αφού ορισµένες από αυτές
δεν ορίζονται για µη συνδεδεµένους, ή κατευθυνόµενους γράφους.

4.7 Επιλογή Μεθόδου Τµηµατοποίησης ∆ικτύων

Με σκοπό την εύρεση της ϐέλτιστης µεθόδου τµηµατοποίησης δικτύων σε υποδίκτυα
µε διαφορετικά εξελικτικά µοντέλα, κατασκευάστηκαν αρχικά 5 σύνθετα τεχνητά δίκτυα,
συνενώνοντας άλλα τεχνητά δίκτυα που χαρακτηρίζονταν από ένα µοναδικό εξελικτικό µο-
ντέλο το κάθε ένα. Συγκεκριµένα, τα µοντέλα δικτύων τα οποία συνδυάστηκαν ήταν τα
εξής : Barabasi-Albert µε Random Geometric, Barabasi-Albert µε Watts-Strogatz, Watts-
Strogatz µε Erdos-Renyi, Waxman µε Random Geometric, και Gilbert µε Waxman. Οι
ενώσεις αυτές πραγµατοποιήθηκαν προσθέτοντας ακµές µεταξύ των επιµέρους γράφων, επι-
λέγοντας τους κόµβους στους οποίους αυτές προσέπιπταν µε τυχαίο τρόπο. ΄Υστερα εφαρ-
µόστηκαν διάφορες µέθοδοι τµηµατοποίησης πάνω στους 5 αυτούς γράφους, απορρίφθηκαν
όσοι υπογράφοι από αυτούς που προέκυψαν ήταν πολύ µικροί για να ταξινοµηθούν (δηλα-
δή όσοι είχαν λιγότερους από 20 κόµβους), και οι υπόλοιποι ταξινοµήθηκαν σε εξελικτικά
µοντέλα, µε την ϐοήθεια του επιλεγµένου ταξινοµητή.

Για κάθε µέθοδο υπολογίστηκε επιπλέον το πλήθος των υπογράφων που προέκυψαν, το
µέγεθος των υπογράφων αυτών, το πλήθος των ορθά ταξινοµηµένων υπογράφων καθώς και
το πλήθος των ορθά ταξινοµηµένων κόµβων συνολικά για τον γράφο, το modularity της δια-
µέρισης, και ο χρόνος εκτέλεσης. (Σηµείωση: ΄Ενας κόµβος ϑεωρήθηκε ορθά ταξινοµηµένος
αν ο υπογράφος στον οποίο ανήκε ταξινοµήθηκε στο ίδιο µοντέλο µε τον γράφο από τον
οποίο αυτός προερχόταν, ενώ ένας υπογράφος ϑεωρήθηκε ορθά ταξινοµηµένος αν τουλάχι-
στον 70% των κόµβων του ήταν ορθά ταξινοµηµένοι.) Το πιο σηµαντικό κριτήριο ήταν οι
υπογράφοι να ανήκουν στα εξελικτικά µοντέλα των συνιστωσών του γράφου από τον οποίον
προήλθαν, και µόνο σε αυτά. Ταυτόχρονα, αξιολογήθηκαν ϑετικά τα µεγάλα πλήθη ορθά
κατανεµηµένων υπογράφων και κόµβων, και τα µεγάλα modularity, ενώ οι µεγάλοι χρόνοι
εκτέλεσης αξιολογήθηκαν αρνητικά.

4.7.1 Εντοπισµός Κοινοτήτων

΄Ολες οι µέθοδοι που χρησιµοποιήθηκαν ανήκαν στην κατηγορία των αλγορίθµων εντο-
πισµού κοινοτήτων. Η επιλογή των αλγορίθµων που δοκιµάστηκαν έγινε µε κριτήρια την
διαφορετικότητά τους µεταξύ τους ως προς τον τρόπο που λειτουργούν (έτσι ώστε να ελεγ-
χθούν αρκετές διαφορετικές προσεγγίσεις), και την δυνατότητα εύρεσης κάποιας υλοποίησης
τους. Αυτοί που χρησιµοποιήθηκαν τελικά ήταν οι Girvan-Newman, Walktrap, Infomap,
Leiden, και Spectral Clustering, ενώ οι υλοποιήσεις τους ϐρέθηκαν στις ϐιβλιοθήκες cdlib,
networkx, και sklearn της Python. Μετά την αξιολόγησή τους, επιλέχθηκε ο Leiden.
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Σηµείωση: Λόγω του υπερβολικά µεγάλου χρόνου εκτέλεσης του αλγορίθµου Girvan-
Newman πάνω στα δίκτυα που κατασκευάστηκαν (πάνω από 1 ώρα σε ορισµένες περι-
πτώσεις), χρειάστηκε να κατασκευαστούν άλλα, µικρότερα δίκτυα µε τα ίδια µοντέλα, έτσι
ώστε να ελεγχθεί η επίδοσή του. Το γεγονός αυτό αυτοµάτως απέκλεισε ως ενδεχόµενο
την χρήση του Girvan-Newman για την τµηµατοποίηση των πραγµατικών δικτύων, καθώς
τα περισσότερα από αυτά έχουν παρόµοιο πλήθος µε τα πρώτα τεχνητά δίκτυα που κατα-
σκευάστηκαν. Παρ΄ όλα αυτά, αποφασίστηκε να ελεγχθεί και η δική του επίδοση, καθώς
ϑα µπορούσε να αποδειχθεί χρήσιµος σε µία εφαρµογή µε µικρότερα δίκτυα, περισσότερο
διαθέσιµο χρόνο, ή καλύτερους υπολογιστικούς πόρους.

4.8 Τµηµατοποίηση Πραγµατικών ∆ικτύων

Αφότου επιλέχθηκε η ϐέλτιστη µέθοδος τµηµατοποίησης δικτύων, αυτή εφαρµόστηκε
και στα πραγµατικά δίκτυα που αναφέρθηκαν στην παράγραφο 4.6. ΄Ετσι, εντοπίστηκαν τα
τµήµατά τους που χαρακτηρίζονται από διαφορετικά εξελικτικά µοντέλα (µαζί µε το µέγεθός
τους), και το ποια µοντέλα είναι αυτά.

54 ∆ιπλωµατική Εργασία



Κεφάλαιο 5

Αποτελέσµατα

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των µεθόδων και των πειραµάτων
που περιγράφηκαν στο προηγούµενο κεφάλαιο, µαζί µε κάποιες παρατηρήσεις πάνω σε
αυτά.

5.1 Επιλογή Μετρικών ∆ικτύων

Παρακάτω παραθέτονται τα αποτελέσµατα για κάθε µετρική ξεχωριστά (µετά από στρογ-
γυλοποίηση σε δύο δεκαδικά ψηφία εκτός αν αναφέρεται κάτι διαφορετικό), καθώς και µια
συνολική σύγκριση µεταξύ αυτών. Οι κατανοµές δεν περιλαµβάνονται για οικονοµία χώρου,
αλλά µπορούν να ϐρεθούν στο αντίστοιχο αρχείο.

5.1.1 Κατανοµή Βαθµών Κόµβων

Πίνακας 5.1: Αποτελέσµατα για την Κατανοµή Βαθµών Κόµβων

Μέση Τιµή ∆ιασπορά Χρόνος Εκτέλεσης (s)

Erdos-Renyi 10 9.64 0.51

Gilbert 499.47 246.78 0.28

Random Geometric 480.22 18438.10 0.33

Small-World 4 1.47 0.57

Scale-Free 9.95 98.23 0.31

Waxman 40.23 42.55 0.38
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5.1.2 Μέσο Μήκος Μονοπατιού

Πίνακας 5.2: Αποτελέσµατα για το Μέσο Μήκος Μονοπατιού

Τιµή Χρόνος Εκτέλεσης (s)

Erdos-Renyi 3.25 2.95

Gilbert 1.50 2.21

Random Geometric 1.55 13.80

Small-World 5.58 0.55

Scale-Free 2.99 0.55

Waxman 2.15 0.55

5.1.3 ∆ιάµετρος

Πίνακας 5.3: Αποτελέσµατα για την ∆ιάµετρο

Τιµή Χρόνος Εκτέλεσης (s)

Erdos-Renyi 5 0.6

Gilbert 2 0.43

Random Geometric 3 6.43

Small-World 10 0.92

Scale-Free 5 0.96

Waxman 3 0.93

5.1.4 Ακτίνα

Πίνακας 5.4: Αποτελέσµατα για την Ακτίνα

Τιµή Χρόνος Εκτέλεσης (s)

Erdos-Renyi 4 0.58

Gilbert 2 0.42

Random Geometric 2 6.47

Small-World 7 0.53

Scale-Free 3 0.55

Waxman 3 0.52
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5.1.5 Συντελεστής Συσταδοποίησης

5.1.5 Συντελεστής Συσταδοποίησης

Πίνακας 5.5: Αποτελέσµατα για τον Συντελεστή Συσταδοποίησης

Μέση Τιµή ∆ιασπορά Χρόνος Εκτέλεσης (s)

Erdos-Renyi 0.01 0 0.22

Gilbert 0.50 0 64.08

Random Geometric 0.77 0.01 59.61

Small-World 0.07 0.02 0.18

Scale-Free 0.04 0 0.28

Waxman 0.04 0 0.66

5.1.6 Ενδιαµεσική Κεντρικότητα

Πίνακας 5.6: Αποτελέσµατα για την Ενδιαµεσική Κεντρικότητα

Μέση Τιµή ∆ιασπορά Χρόνος Εκτέλεσης (s)

Erdos-Renyi 0.0023 0 4.24

Gilbert 0.0005 0 93.76

Random Geometric 0.0005 0 69.68

Small-World 0.0046 0 3.60

Scale-Free 0.0020 0 5.03

Waxman 0.0012 0 9.21

Η στρογγυλοποίηση της µέσης τιµής έγινε στα 4 δεκαδικά ψηφία, λόγω της πολύ µικρής
τιµής της. Η τιµή της διασποράς κυµαινόταν από την τάξη του 10−9 έως την τάξη του 10−5

για όλους τους γράφους, εποµένως στρογγυλοποιήθηκε στο 0 παντού.

5.1.7 Κεντρικότητα της Εγγύτητας

Πίνακας 5.7: Αποτελέσµατα για την Κεντρικότητα της Εγγύτητας

Μέση Τιµή ∆ιασπορά Χρόνος Εκτέλεσης (s)

Erdos-Renyi 0.31 0.0002 1.26

Gilbert 0.67 0 0.51

Random Geometric 0.65 0.0052 6.60

Small-World 0.18 0.0001 0.71

Scale-Free 0.36 0.0007 0.71

Waxman 0.47 0.0002 0.67

Η στρογγυλοποίηση της διασποράς έγινε στα 4 δεκαδικά ψηφία, λόγω της πολύ µικρής
τιµής της.
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5.1.8 Κεντρικότητα της Πληροφορίας

Πίνακας 5.8: Αποτελέσµατα για την Κεντρικότητα της Πληροφορίας

Μέση Τιµή ∆ιασπορά Χρόνος Εκτέλεσης (s)

Erdos-Renyi 0.0041 0 2.71

Gilbert 0.2498 0 4.75

Random Geometric 0.2249 0.0010 4.46

Small-World 0.0012 0 1.08

Scale-Free 0.0034 0 2.80

Waxman 0.0193 0 2.64

Η στρογγυλοποίηση της µέσης τιµής και της διασποράς έγινε στα 4 δεκαδικά ψηφία,
λόγω των πολύ µικρών τιµών τους.

5.1.9 Κεντρικότητα της ∆ροµολόγησης

Πίνακας 5.9: Αποτελέσµατα για την Κεντρικότητα της ∆ροµολόγησης

Μέση Τιµή ∆ιασπορά Χρόνος Εκτέλεσης (s)

Erdos-Renyi 0.0053 0 27.10

Gilbert 0.0018 0 1108.39

Random Geometric 0.0022 0 880.34

Small-World 0.0095 0 6.06

Scale-Free 0.0049 0 22.61

Waxman 0.0034 0 90.05

Η στρογγυλοποίηση της µέσης τιµής έγινε στα 4 δεκαδικά ψηφία, λόγω της πολύ µικρής
τιµής της. Η τιµή της διασποράς κυµαινόταν από την τάξη του 10−9 έως την τάξη του 10−5

για όλους τους γράφους, εποµένως στρογγυλοποιήθηκε στο 0 παντού.

5.1.10 Κεντρικότητα της Γεφύρωσης

Πίνακας 5.10: Αποτελέσµατα για την Κεντρικότητα της Γεφύρωσης

Μέση Τιµή ∆ιασπορά Χρόνος Εκτέλεσης (s)

Erdos-Renyi 0.000207 0 4.1

Gilbert 0.000001 0 92.83

Random Geometric 0.000001 0 70.04

Small-World 0.001095 0 3.25

Scale-Free 0.000123 0 4.07

Waxman 0.000028 0 9.19
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5.1.11 Φασµατική Κεντρικότητα

Η στρογγυλοποίηση της µέσης τιµής έγινε στα 6 δεκαδικά ψηφία, λόγω της πολύ µικρής
τιµής της. Η τιµή της διασποράς κυµαινόταν από την τάξη του 10−17 έως την τάξη του 10−7

για όλους τους γράφους, εποµένως στρογγυλοποιήθηκε στο 0 παντού.

5.1.11 Φασµατική Κεντρικότητα

Ο υπολογισµός της συγκεκριµένης µετρικής δεν ήταν δυνατός, καθώς παρουσιάστηκαν
προβλήµατα κατά την εκτέλεσή του, και δεν ϐρέθηκε διαφορετική υλοποίηση. Ως αποτέλε-
σµα, η ϕασµατική κεντρικότητα απορρίφθηκε αυτοµάτως.

5.1.12 Κεντρικότητα των Ιδιοδιανυσµάτων

Πίνακας 5.11: Αποτελέσµατα για την Κεντρικότητα των Ιδιοδιανυσµάτων

Μέση Τιµή ∆ιασπορά Χρόνος Εκτέλεσης (s)

Erdos-Renyi 0.0297 0.0001 0.22

Gilbert 0.0316 0 0.49

Random Geometric 0.0301 0.0001 0.94

Small-World 0.0279 0.0002 0.27

Scale-Free 0.0219 0.0005 0.20

Waxman 0.0312 0 0.23

Η στρογγυλοποίηση της µέσης τιµής και της διασποράς έγινε στα 4 δεκαδικά ψηφία,
λόγω των πολύ µικρών τιµών τους.

5.1.13 Κεντρικότητα Katz

Πίνακας 5.12: Αποτελέσµατα για την Κεντρικότητα Katz

Μέση Τιµή ∆ιασπορά Χρόνος Εκτέλεσης (s)

Erdos-Renyi 0.0297 0.0001 0.17

Gilbert 0.0316 0 0.48

Random Geometric 0.0301 0.0001 0.90

Small-World 0.0279 0.0002 0.39

Scale-Free 0.0219 0.0005 0.27

Waxman 0.0312 0 0.29

Η στρογγυλοποίηση της µέσης τιµής και της διασποράς έγινε στα 4 δεκαδικά ψηφία,
λόγω των πολύ µικρών τιµών τους.

5.1.14 Λαπλασιανή Κεντρικότητα

Ο υπολογισµός της συγκεκριµένης µετρικής διήρκησε πάνω από 60 λεπτά, κι έτσι απο-
ϕασίστηκε να σταµατήσει η εκτέλεση, και να απορριφθεί αυτοµάτως.
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5.1.15 Κεντρικότητα των Αρµονικών

Πίνακας 5.13: Αποτελέσµατα για την Κεντρικότητα των Αρµονικών

Μέση Τιµή ∆ιασπορά Χρόνος Εκτέλεσης (s)

Erdos-Renyi 324.49 276.91 1.62

Gilbert 749.24 61.70 0.83

Random Geometric 734.74 5401.68 7.32

Small-World 192.49 141.64 0.97

Scale-Free 351.10 928.90 0.91

Waxman 487.90 141.17 1.35

5.1.16 Κεντρικότητα της ∆ιήθησης

Πίνακας 5.14: Αποτελέσµατα για την Κεντρικότητα της ∆ιήθησης

Μέση Τιµή ∆ιασπορά Χρόνος Εκτέλεσης (s)

Erdos-Renyi 0.0023 0 4.97

Gilbert 0.0005 0 92.28

Random Geometric 0.0005 0 70.73

Small-World 0.0046 0 3.47

Scale-Free 0.0020 0 4.88

Waxman 0.0012 0 10.23

Η στρογγυλοποίηση της µέσης τιµής έγινε στα 4 δεκαδικά ψηφία, λόγω της πολύ µικρής
τιµής της. Η τιµή της διασποράς κυµαινόταν από την τάξη του 10−9 έως την τάξη του 10−5

για όλους τους γράφους, εποµένως στρογγυλοποιήθηκε στο 0 παντού.

5.1.17 Κεντρικότητα του Φορτίου

Πίνακας 5.15: Αποτελέσµατα για την Κεντρικότητα του Φορτίου

Μέση Τιµή ∆ιασπορά Χρόνος Εκτέλεσης (s)

Erdos-Renyi 0.0023 0 4.79

Gilbert 0.0005 0 72.20

Random Geometric 0.0005 0 60.41

Small-World 0.0046 0 2.73

Scale-Free 0.0020 0 4.39

Waxman 0.0012 0 7.97

Η στρογγυλοποίηση της µέσης τιµής έγινε στα 4 δεκαδικά ψηφία, λόγω της πολύ µικρής
τιµής της. Η τιµή της διασποράς κυµαινόταν από την τάξη του 10−9 έως την τάξη του 10−5

για όλους τους γράφους, εποµένως στρογγυλοποιήθηκε στο 0 παντού.
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5.1.18 Συντελεστής Πλουσίου Συλλόγου

5.1.18 Συντελεστής Πλουσίου Συλλόγου

Πίνακας 5.16: Αποτελέσµατα για τον Συντελεστή Πλουσίου Συλλόγου

Μέση Τιµή ∆ιασπορά Χρόνος Εκτέλεσης (s)

Erdos-Renyi 0.0023 0 5.41

Gilbert 0.0005 0 92.64

Random Geometric 0.0005 0 69.79

Small-World 0.0046 0 4.80

Scale-Free 0.0020 0 4.20

Waxman 0.0012 0 9.68

Η στρογγυλοποίηση της µέσης τιµής έγινε στα 4 δεκαδικά ψηφία, λόγω της πολύ µικρής
τιµής της. Η τιµή της διασποράς κυµαινόταν από την τάξη του 10−9 έως την τάξη του 10−5

για όλους τους γράφους, εποµένως στρογγυλοποιήθηκε στο 0 παντού.

5.1.19 Ζωτικότητα της Εγγύτητας

Ο υπολογισµός της συγκεκριµένης µετρικής διήρκησε πάνω από 60 λεπτά, κι έτσι απο-
ϕασίστηκε να σταµατήσει η εκτέλεση, και να απορριφθεί αυτοµάτως.

5.1.20 Συνάφεια

Πίνακας 5.17: Αποτελέσµατα για την Συνάφεια

Τιµή Χρόνος Εκτέλεσης (s)

Erdos-Renyi 0.0115 0.53

Gilbert -0.0017 1.50

Random Geometric 0.1094 1.56

Small-World -0.0906 0.02

Scale-Free -0.0496 0.03

Waxman 0.0141 0.08

Η στρογγυλοποίηση της τιµής έγινε στα 4 δεκαδικά ψηφία, λόγω του πολύ µικρού µε-
γέθους της.

5.1.21 Συνολική Σύγκριση

Στον πίνακα της εικόνας 5.1 παρουσιάζονται για κάθε µετρική που δεν απορρίφθηκε
ήδη οι εξής τιµές, οι οποίες συνδυάζουν τα αποτελέσµατα για όλα τα δίκτυα: Η διασπορά της
τιµής της ή της µέσης τιµής της (Variance), ο συνολικός χρόνος εκτέλεσής της (Total Time),
ο συντελεστής διασποράς της τιµής της ή της µέσης τιµής της (Coeff. of Var.), και ο λόγος
του συντελεστή διασποράς ως προς τον συνολικό χρόνο εκτέλεσής της (Coeff. of Var./Time).
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Κεφάλαιο 5. Αποτελέσµατα

Σχήµα 5.1: Πάνω: Πίνακας που περιλαµβάνει την διασπορά της τιµής της ή της µέσης τιµής,
τον συνολικό χρόνο εκτέλεσης, τον συντελεστή διασποράς της τιµής της ή της µέσης τιµής,
και τον λόγο του συντελεστή διασποράς ως προς τον συνολικό χρόνο εκτέλεσης κάθε µετρική.
Κάτω: Γραφική παράσταση του λόγου του συντελεστή διασποράς ως προς τον συνολικό χρόνο
εκτέλεσης κάθε µετρικής, σε λογαριθµική κλίµακα.

Βάσει των αποτελεσµάτων αυτών, απορρίφθηκε η Ενδιαµεσική Κεντρικότητα, η Κεντρι-
κότητα της ∆ροµολόγησης, η Κεντρικότητα της ∆ροµολόγησης, η Κεντρικότητα της Γεφύρω-
σης, η Κεντρικότητα της ∆ιήθησης, η Κεντρικότητα του Φορτίου, και ο Συντελεστής Πλουσίου
Συλλόγου, εξαιτίας των µεγάλων συνολικών χρόνων εκτέλεσής τους. Ενώ ο Συντελεστής Συ-
σταδοποίησης έχει και αυτός σχετικά µεγάλο χρόνο εκτέλεσης, αποφασίστηκε αρχικά να
χρησιµοποιηθεί, λόγω του µεγάλου συντελεστή διασποράς του και της εκτεταµένης παρου-
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5.2 Επιλογή Ταξινοµητή

σίας του στην ϐιβλιογραφία. ΄Οµως η συµπερίληψή του είχε ως αποτέλεσµα η δηµιουργία
του συνόλου δεδοµένων να µην ολοκληρωθεί εντός αποδεκτού χρονικού πλαισίου (καθώς
υπερέβαινε τις 6 ώρες), εποµένως και ο Συντελεστής Συσταδοποίησης τελικά απορρίφθηκε.

Επιπλέον απορρίφθηκαν η Κεντρικότητα των Ιδιοδιανυσµάτων, και η Κεντρικότητα Katz,
εξαιτίας των πολύ µικρών τιµών της διασποράς της µέσης τιµής τους και του συντελεστή δια-
σποράς αυτής. Τέλος, παρόλο που ο συνολικός χρόνος εκτέλεσης του υπολογισµού της είναι
µικρός και ο συντελεστής διασποράς των τιµών της δεν είναι πολύ µικρός, απορρίφθηκε και
η ακτίνα, καθώς λαµβάνει ακριβώς την ίδια τιµή για 2 διαφορετικά Ϲεύγη µοντέλων, γεγονός
που ϑεωρήθηκε ένδειξη ότι δύναται να επηρεάσει αρνητικά την επίδοση του ταξινοµητή.

΄Ετσι, οι µετρικές που επιλέχθηκαν τελικά ήταν η Κατανοµή Βαθµών Κόµβων, το Μέσο

Μήκος Μονοπατιού, η ∆ιάµετρος, η Κεντρικότητα της Εγγύτητας, η Κεντρικότητα

της Πληροφορίας, η Κεντρικότητα των Αρµονικών, και η Συνάφεια.

5.2 Επιλογή Ταξινοµητή

Στον παρακάτω πίνακα παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των µετρικών precision, recall,
accuracy, και F1 score για κάθε ταξινοµητή, στρογγυλοποιηµένα σε 4 δεκαδικά ψηφία.

Πίνακας 5.18: Πίνακας επιδόσεων των ταξινοµητών

Precision Recall Accuracy F1 Score

Linear SVC 0.7577 0.7608 0.7583 0.7579

k-Nearest Neighbors 0.5935 0.5805 0.5833 0.5700

SVC 0.4728 0.4423 0.4333 0.3943

Ada Boost 0.7779 0.6999 0.7333 0.6984

Gradient Boosting 0.9512 0.9510 0.9500 0.9498

Random Forest 0.9745 0.9775 0.9750 0.9756

Bagging 0.5494 0.5535 0.5667 0.5357

΄Οπως ϕαίνεται στον πίνακα 5.18, ο ταξινοµητής Random Forest είχε την καλύτερη
επίδοση σε όλες τις µετρικές, εποµένως ήταν αυτός που επιλέχθηκε για την ταξινόµηση των
πραγµατικών δικτύων. Ο πίνακας σύγχυσης του ταξινοµητή αυτού και τα αποτελέσµατα της
µελέτη αφαίρεσης που πραγµατοποιήθηκε µε την ϐοήθειά του παρατίθενται στις εικόνες 5.2
και 5.3.

Παρατηρούµε πως ο ταξινοµητής έχει πολύ καλή ικανότητα διάκρισης όλων των µοντέλων.
Επιπλέον, καµία µετρική δεν ϕαίνεται να επιβαρύνει τον ταξινοµητή, καθώς η αφαίρεση κάθε
µίας προκαλεί είτε µείωση στην επίδοσή του, είτε πολύ µικρή αύξηση (της τάξης του 1% ή
και µικρότερη) που πιθανότατα είναι τυχαία και δεν οφείλεται στην ϕύση της µετρικής. Η
Συνάφεια, µάλιστα, αποδεικνύεται ιδιαίτερα σηµαντική για την καλή επίδοση του ταξινοµη-
τή, γεγονός αναµενόµενο δεδοµένου του πολύ υψηλού συντελεστή διασποράς της µετρικής
αυτής. Ταυτόχρονα, το γεγονός αυτό αποτελεί ένδειξη πως η χρήση του συντελεστή διασπο-
ϱάς ως το κύριο κριτήριο επιλογής µετρικών δικτύων πέρα από τον χρόνο εκτέλεσης, ήταν
ορθή.
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Κεφάλαιο 5. Αποτελέσµατα

Σχήµα 5.2: Πίνακας σύγχυσης του ταξινοµητή Random Forest. Οι ετικέτες αντιστοιχούν στα
αρχικά των µοντέλων.

Σχήµα 5.3: Μελέτη αφαίρεσης των µετρικών Κατανοµή Βαθµών Κόµβων, το Μέσο Μήκος
Μονοπατιού, ∆ιάµετρος, Κεντρικότητα της Εγγύτητας, Κεντρικότητα της Πληροφορίας, Κεντρι-
κότητα των Αρµονικών, και Συνάφεια, µε την ϐοήθεια του ταξινοµητή Random Forest

5.3 Ταξινόµηση Πραγµατικών ∆ικτύων

Ακολουθούν τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης των πραγµατικών δικτύων που αναφέρ-
ϑηκαν στο Κεφάλαιο 4.

• Football: Waxman

• GOT: Barabasi-Albert
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5.4 Επιλογή Μεθόδου Τµηµατοποίησης ∆ικτύων

• Email-EU: Waxman

• AdvogatoTrust: Barabasi-Albert

• MorenoCrime: Watts-Strogatz

• NetScience: Watts-Strogatz

• Euroroad: Watts-Strogatz

• ChicagoRegional: Watts-Strogatz

• Flights-FAA: Watts-Strogatz

• Bristol: Watts-Strogatz

• Coach: Watts-Strogatz

• YuYeast: Barabasi-Albert

• BacillusMegaterium: Gilbert

• Malaria: Random Geometric

• Fullerene: Watts-Strogatz

• PowerNet: Watts-Strogatz

• R-Dependancies: Gilbert

Παρατηρούµε πως η συχνότητα εµφάνισης του µοντέλου Watts-Strogatz είναι µε διαφο-
ϱά µεγαλύτερη από όλων των υπολοίπων (9 εµφανίσεις), ειδικά όταν πρόκειται για δίκτυα
µεταφορών. Ακολουθεί σε συχνότητα το µοντέλο Barabasi-Albert (2 εµφανίσεις σε κοινωνι-
κά δίκτυα και 1 σε ϐιολογικό), και ύστερα το Waxman (2 εµφανίσεις σε κοινωνικά δίκτυα)
και το Gilbert (1 εµφάνιση σε ϐιολογικό δίκτυο και 1 σε τεχνολογικό). Το µοντέλο Random
Geometric εµφανίζεται 1 ϕορά σε ϐιολογικό δίκτυο, ενώ το Erdos-Renyi απουσιάζει.

Επιπλέον, αξίζει να σηµειωθεί πως το δίκτυο PowerNet ταξινοµήθηκε στο µοντέλο Watts-
Strogatz, σε συµφωνία µε τα ευρήµατα των Watts και Strogatz [21].

5.4 Επιλογή Μεθόδου Τµηµατοποίησης ∆ικτύων

Παρατίθενται τα πλήθη κόµβων των απλών δικτύων:

• Για τον Girvan Newman: Erdos-Renyi: 401,Gilbert: 200, Random Geometric: 392,
Watts-Strogatz: 299, Barabasi-Albert: 519, Waxman: 333

• Για τους υπόλοιπους αλγορίθµους: Erdos-Renyi: 1401,Gilbert: 1200, Random
Geometric: 1392, Watts-Strogatz: 1299, Barabasi-Albert: 1519, Waxman: 1333

Ακολουθούν τα αποτελέσµατα της διαµέρισης ϐάσει εντοπισµού κοινοτήτων στα τεχνητά
σύνθετα δίκτυα που κατασκευάστηκαν, όπως και οι παρατηρήσεις µας πάνω σε αυτά. ∆ίπλα
σε κάθε µοντέλο ϐρίσκεται σε παρένθεση το συνολικό πλήθος των κόµβων που ταξινοµήθηκαν
σε αυτό. ΄Ολες οι τιµές είναι στρογγυλοποιηµένες στα 2 δεκαδικά ψηφία.
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5.4.1 Barabasi-Albert και Random Geometric

Πίνακας 5.19: Αποτελέσµατα του Girvan Newman για τον συνδυασµό Barabasi-Albert και
Random Geometric

Girvan Newman
Πλήθος κοινοτήτων 2
Μοντέλα κοινοτήτων Barabasi-Albert (519), Random Geometric (392)
Μέγεθος κοινοτήτων 519, 392

Πλήθος διαγεγραµµένων κόµβων 0
Πλήθος σωστά 911 (από τους 911)

ταξινοµηµένων κόµβων
Πλήθος σωστά 2

ταξινοµηµένων κοινοτήτων
Modularity 0.27

Χρόνος εκτέλεσης (s) 656.18

Πίνακας 5.20: Αποτελέσµατα των Walktrap και Infomap για τον συνδυασµό Barabasi-Albert
και Random Geometric

Walktrap Infomap
Πλήθος κοινοτήτων 4 5
Μοντέλα κοινοτήτων Barabasi-Albert (1517), Barabasi-Albert (1519),

Random Geometric (1392) Random Geometric (1392)
Μέγεθος κοινοτήτων 1517, 599, 485, 308 1519, 418, 374, 324, 276

Πλήθος διαγεγραµµένων κόµβων 0 2
Πλήθος σωστά 2909 (από τους 2909) 2911 (από τους 2911)

ταξινοµηµένων κόµβων
Πλήθος σωστά 4 5

ταξινοµηµένων κοινοτήτων
Modularity 0.45 0.50

Χρόνος εκτέλεσης (s) 300.65 139.42

Πίνακας 5.21: Αποτελέσµατα των Leiden και Spectral Clustering για τον συνδυασµό
Barabasi-Albert και Random Geometric

Leiden Spectral Clustering
Πλήθος κοινοτήτων 5 2
Μοντέλα κοινοτήτων Barabasi-Albert (1519), Barabasi-Albert (1519),

Random Geometric (1392) Random Geometric (1392)
Μέγεθος κοινοτήτων 1519, 364, 361, 336, 331 1519, 1392

Πλήθος διαγεγραµµένων κόµβων 0 0
Πλήθος σωστά 2911 (από τους 2911) 2911 (από τους 2911)

ταξινοµηµένων κόµβων
Πλήθος σωστά 5 2

ταξινοµηµένων κοινοτήτων
Modularity 0.50 0.08

Χρόνος εκτέλεσης (s) 127.97 1049.18

66 ∆ιπλωµατική Εργασία



5.4.2 Barabasi-Albert και Watts-Strogatz

Παρατηρήσεις

΄Ολοι οι αλγόριθµοι διαµερίζουν σωστά τον γράφο στις δύο συνιστώσες του, µε µοναδική
εξαίρεση τον Walktrap που οδηγεί στην παράλειψη 2 µόλις κόµβων. Ο Spectral Clustering
είναι αισθητά αργότερος από τους υπόλοιπους, ενώ ο συντοµότερος είναι ο Leiden.

5.4.2 Barabasi-Albert και Watts-Strogatz

Πίνακας 5.22: Αποτελέσµατα του Girvan Newman για τον συνδυασµό Barabasi-Albert και
Watts-Strogatz

Girvan Newman
Πλήθος κοινοτήτων 2
Μοντέλα κοινοτήτων Watts-Strogatz (818)
Μέγεθος κοινοτήτων 752, 66

Πλήθος διαγεγραµµένων κόµβων 0
Πλήθος σωστά 299 (από τους 818)

ταξινοµηµένων κόµβων
Πλήθος σωστά 1

ταξινοµηµένων κοινοτήτων
Modularity 0.04

Χρόνος εκτέλεσης (s) 41.28

Πίνακας 5.23: Αποτελέσµατα των Walktrap και Infomap για τον συνδυασµό Barabasi-Albert
και Watts-Strogatz

Walktrap Infomap
Πλήθος κοινοτήτων 1 1
Μοντέλα κοινοτήτων Barabasi-Albert (1578) Barabasi-Albert (1495)
Μέγεθος κοινοτήτων 1578 1495

Πλήθος διαγεγραµµένων κόµβων 1240 1323
Πλήθος σωστά 1519 (από τους 1578) 1495 (από τους 1495)

ταξινοµηµένων κόµβων
Πλήθος σωστά 1 1

ταξινοµηµένων κοινοτήτων
Modularity 0.18 0.21

Χρόνος εκτέλεσης (s) 92.15 61.96

Παρατηρήσεις

Οι περισσότεροι αλγόριθµοι εντοπίζουν µόνο ένα από τα µοντέλα Barabasi-Albert και
Watts-Strogatz. Ο µόνος που αναγνωρίζει και τα δύο είναι ο Leiden, ο οποίος εντοπίζει λαν-
ϑασµένα και το µοντέλο Erdos-Renyi, όµως ταξινοµεί σχετικά λίγους κόµβους σε αυτό (212).
Ταυτόχρονα, ο Leiden και ο Spectral Clustering είναι οι µόνοι υποψήφιοι αλγόριθµοι που
δεν δηµιουργούν ένα τεράστιο πλήθος µικρών κοινοτήτων (≤ 20 κόµβοι) που δεν µπορούν να
ταξινοµηθούν. Ο Leiden έχει, επιπλέον, το µεγαλύτερο πλήθος ορθά ταξινοµηµένων κόµβων
συνολικά, και τον µικρότερο χρόνο εκτέλεσης.
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Πίνακας 5.24: Αποτελέσµατα των Leiden και Spectral Clustering για τον συνδυασµό
Barabasi-Albert και Watts-Strogatz

Leiden Spectral Clustering
Πλήθος κοινοτήτων 20 1
Μοντέλα κοινοτήτων Barabasi-Albert (1461), Watts-Strogatz (2808)

Watts-Strogatz (1139),
Erdos-Renyi (212)

Μέγεθος κοινοτήτων 441, 409, 299, 212, 151, 2808
126, 125, 118, 95, 93, 92,

87, 86, 77, 76, 74, 68, 67, 62, 54
Πλήθος διαγεγραµµένων κόµβων 6 10

Πλήθος σωστά 2089 (από τους 2812) 1289 (από τους 2808)
ταξινοµηµένων κόµβων

Πλήθος σωστά 13 0
ταξινοµηµένων κοινοτήτων

Modularity 0.36 0.00
Χρόνος εκτέλεσης (s) 16.76 225.68

5.4.3 Watts-Strogatz και Erdos-Renyi

Πίνακας 5.25: Αποτελέσµατα του Girvan Newman για τον συνδυασµό Watts-Strogatz και
Erdos-Renyi

Girvan Newman
Πλήθος κοινοτήτων 1
Μοντέλα κοινοτήτων Erdos-Renyi (699)
Μέγεθος κοινοτήτων 699

Πλήθος διαγεγραµµένων κόµβων 1
Πλήθος σωστά 400 (από τους 699)

ταξινοµηµένων κόµβων
Πλήθος σωστά 0

ταξινοµηµένων κοινοτήτων
Modularity 0.00

Χρόνος εκτέλεσης (s) 14.45

Παρατηρήσεις

Και σε αυτή την περίπτωση, οι περισσότεροι αλγόριθµοι εντοπίζουν µόνο ένα (ή κανένα
στην περίπτωση του Infomap) από τα µοντέλα Watts-Strogatz και Erdos-Renyi. Την εξα-
ίρεση αποτελεί ο Walktrap, οποίος εντοπίζει λανθασµένα και το Barabasi-Albert. ΄Οµως
ο Walktrap οδηγεί στην παράβλεψη 1861 κόµβων, και στην σωστή ταξινόµηση µόνο 281
από τους 839 που αποµένουν. ΄Ετσι ο ϐέλτιστος αλγόριθµος σε αυτήν την περίπτωση είναι
Leiden, ο οποίος επιδεικνύει την καλύτερη επίδοση µαζί µε τον Spectral Clustering, και
ολοκληρώνεται σε πολύ λιγότερο χρόνο από αυτόν.
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5.4.4 Waxman και Random Geometric

Πίνακας 5.26: Αποτελέσµατα των Walktrap και Infomap για τον συνδυασµό Watts-Strogatz
και Erdos-Renyi

Walktrap Infomap
Πλήθος κοινοτήτων 12 10
Μοντέλα κοινοτήτων Watts-Strogatz (688), Barabasi-Albert (236)

Barabasi-Albert (122),
Erdos-Renyi (29)

Μέγεθος κοινοτήτων 367, 149, 54, 48, 46, 29, 29, 26, 25, 25, 24, 22,
29, 25, 24, 24, 23, 21 22, 21, 21, 21

Πλήθος διαγεγραµµένων κόµβων 1861 2464
Πλήθος σωστά 281 (από τους 839) 0 (από τους 236)

ταξινοµηµένων κόµβων
Πλήθος σωστά 0 0

ταξινοµηµένων κοινοτήτων
Modularity 0.27 0.33

Χρόνος εκτέλεσης (s) 4.73 12.21

Πίνακας 5.27: Αποτελέσµατα των Leiden και Spectral Clustering για τον συνδυασµό Watts-
Strogatz και Erdos-Renyi

Leiden Spectral Clustering
Πλήθος κοινοτήτων 21 2
Μοντέλα κοινοτήτων Watts-Strogatz (2700) Watts-Strogatz (2700)
Μέγεθος κοινοτήτων 179, 168, 150, 135, 132, 127, 1745, 955

125, 125, 124, 124, 123, 122,
122, 122, 120, 120, 119, 118,

118, 114, 113
Πλήθος διαγεγραµµένων κόµβων 0 0

Πλήθος σωστά 1299 (από τους 2700) 1299 (από τους 2700)
ταξινοµηµένων κόµβων

Πλήθος σωστά 0 0
ταξινοµηµένων κοινοτήτων

Modularity 0.38 0.22
Χρόνος εκτέλεσης (s) 8.67 102.95

5.4.4 Waxman και Random Geometric

Πίνακας 5.28: Αποτελέσµατα του Girvan Newman για τον συνδυασµό Waxman και Random
Geometric

Girvan Newman
Πλήθος κοινοτήτων 2
Μοντέλα κοινοτήτων Random Geometric (392), Waxman (333)
Μέγεθος κοινοτήτων 392, 333

Πλήθος διαγεγραµµένων κόµβων 0
Πλήθος σωστά 725 (από τους 725)

ταξινοµηµένων κόµβων
Πλήθος σωστά 2

ταξινοµηµένων κοινοτήτων
Modularity 0.23

Χρόνος εκτέλεσης (s) 502.36
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Πίνακας 5.29: Αποτελέσµατα των Walktrap και Infomap για τον συνδυασµό Waxman και
Random Geometric

Walktrap Infomap
Πλήθος κοινοτήτων 8 8
Μοντέλα κοινοτήτων Random Geometric (1392), Random Geometric (1392),

Waxman (1333) Waxman (1333)
Μέγεθος κοινοτήτων 538, 512, 323, 300, 291, 422, 389, 382, 336, 323,

273, 257, 231 321, 285, 267
Πλήθος διαγεγραµµένων κόµβων 0 0

Πλήθος σωστά 2725 (από τους 2725) 2725 (από τους 2725)
ταξινοµηµένων κόµβων

Πλήθος σωστά 8 8
ταξινοµηµένων κοινοτήτων

Modularity 0.51 0.54
Χρόνος εκτέλεσης (s) 151.42 100.20

Πίνακας 5.30: Αποτελέσµατα των Leiden και Spectral Clustering για τον συνδυασµό Waxman
και Random Geometric

Leiden Spectral Clustering
Πλήθος κοινοτήτων 5 2
Μοντέλα κοινοτήτων Waxman (1333), Random Geometric (1392),

Random Geometric (1011), Waxman (1333)
Gilbert (381)

Μέγεθος κοινοτήτων 1333, 381, 354, 340, 317 1392, 1333
Πλήθος διαγεγραµµένων κόµβων 0 0

Πλήθος σωστά 2344 (από τους 2725) 2725 (από τους 2725)
ταξινοµηµένων κόµβων

Πλήθος σωστά 4 2
ταξινοµηµένων κοινοτήτων

Modularity 0.57 0.28
Χρόνος εκτέλεσης (s) 186.16 1091.43

Παρατηρήσεις

Σε αυτήν την περίπτωση όλοι οι αλγόριθµοι εκτός από τον Leiden έχουν την καλύτερη
δυνατή επίδοση, όσον αφορά τα αποτελέσµατά τους. Παρ΄ όλα αυτά, το σφάλµα του Leiden
είναι σχετικά µικρό (381 κόµβοι από τους 2725). Ο ελάχιστος χρόνος εκτέλεσης ανήκει στον
Infomap, µε µικρή διαφορά από τους Walktrap και Leiden.
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5.4.5 Gilbert και Waxman

Πίνακας 5.31: Αποτελέσµατα του Girvan Newman για τον συνδυασµό Gilbert και Waxman

Girvan Newman
Πλήθος κοινοτήτων 2
Μοντέλα κοινοτήτων Gilbert (200), Waxman (333)
Μέγεθος κοινοτήτων 333, 200

Πλήθος διαγεγραµµένων κόµβων 0
Πλήθος σωστά 533 (από τους 533)

ταξινοµηµένων κόµβων
Πλήθος σωστά 2

ταξινοµηµένων κοινοτήτων
Modularity 0.32

Χρόνος εκτέλεσης (s) 208.19

Πίνακας 5.32: Αποτελέσµατα των Walktrap και Infomap για τον συνδυασµό Gilbert και Wax-
man

Walktrap Infomap
Πλήθος κοινοτήτων 2 5
Μοντέλα κοινοτήτων Waxman (1333), Waxman (1333),

Gilbert (1200) Gilbert (1200)
Μέγεθος κοινοτήτων 1333, 1200 1200, 384, 332, 328, 289

Πλήθος διαγεγραµµένων κόµβων 0 0
Πλήθος σωστά 2533 (από τους 2533) 2533 (από τους 2533)

ταξινοµηµένων κόµβων
Πλήθος σωστά 2 5

ταξινοµηµένων κοινοτήτων
Modularity 0.19 0.16

Χρόνος εκτέλεσης (s) 347.12 241.99

Πίνακας 5.33: Αποτελέσµατα των Leiden και Spectral Clustering για τον συνδυασµό Gilbert
και Waxman

Leiden Spectral Clustering
Πλήθος κοινοτήτων 2 2
Μοντέλα κοινοτήτων Waxman (1333), Waxman (1333),

Gilbert (1200) Gilbert (1200)
Μέγεθος κοινοτήτων 1333, 1200 1333, 1200

Πλήθος διαγεγραµµένων κόµβων 0 0
Πλήθος σωστά 2533 (από τους 2533) 2533 (από τους 2533)

ταξινοµηµένων κόµβων
Πλήθος σωστά 2 2

ταξινοµηµένων κοινοτήτων
Modularity 0.19 0.19

Χρόνος εκτέλεσης (s) 332.01 327.99
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Παρατηρήσεις

Και για αυτόν τον συνδυασµό δικτύων, όλοι οι αλγόριθµοι οδηγούν στην σωστή ανα-
γνώριση των µοντέλων των συνιστωσών του σύνθετου γράφου, µε όλους τους κόµβους να
ταξινοµούνται ορθά. Τον µικρότερο χρόνο εκτέλεσης επιδεικνύει ο Infomap, µε σχετικά µι-
κρή διαφορά µε τους υπόλοιπους (ο Girvan Newman εξαιρείται από την σύγκριση, καθώς
τρέχει σε µικρότερα δίκτυα από τους υπόλοιπους).

5.4.6 Τελική απόφαση

Στις περιπτώσεις των συνδυασµών των µοντέλων Barabasi-Albert µε Random Geometric,
και Gilbert µε Waxman όλοι οι αλγόριθµοι είχαν την ϐέλτιστη επίδοση χωρίς να ξεχωρίζει
κάποιος. Στις περιπτώσεις των συνδυασµών των Barabasi-Albert µε Watts-Strogatz, και
Watts-Strogatz µε Erdos-Renyi ο Leiden παρουσιάζει µε διαφορά καλύτερη επίδοση από
τους υπόλοιπους, για τους λόγους που προαναφέρθηκαν. Τέλος, στην περίπτωση του συν-
δυασµού Waxman µε Random Geometric ο Leiden είναι ο µοναδικός που παρουσιάζει
κάποιο σφάλµα, όµως αυτό είναι µικρό. ΄Ετσι, επιλέχθηκε ο Leiden για την ταξινόµηση των
πραγµατικών δικτύων, καθώς ϑεωρήθηκε πως έχει τα συνολικά καλύτερα αποτελέσµατα.

Θα πρέπει να σηµειωθεί, επίσης, ότι και ο αλγόριθµος Spectral Clustering είχε επίδοση
συγκρίσιµη µε του Leiden όσον αφορά την ορθότητα των αποτελεσµάτων του. ∆εν επιλέχθηκε,
όµως, αφού οι χρόνοι εκτέλεσής του ήταν υπερβολικά µεγάλοι, και το γεγονός ότι ένα από τα
ορίσµατά του είναι το επιθυµητό πλήθος κοινοτήτων είναι αρκετά περιοριστικό όταν πρόκειται
για πραγµατικά δίκτυα (καθώς δεν γνωρίζουµε εκ των προτέρων το πλήθος των µοντέλων από
τα οποία αποτελείται ένα δίκτυο, και µία λανθασµένη εκτίµηση µπορεί να οδηγήσει σε
απώλεια πληροφορίας).

Για την ακρίβεια, υπάρχει πιθανότητα η καλή επίδοση του αλγορίθµου Spectral Cluster-
ing να οφείλεται κυρίως, ή και εξ ολοκλήρου, στο γεγονός ότι «γνωρίζει» εκ των προτέρων το
πλήθος το πλήθος των κοινοτήτων στις οποίες πρέπει να διαµεριστεί ο γράφος. ΄Ετσι, ενθαρ-
ϱύνεται η διαµέριση στις σωστές συνιστώσες, και αποφεύγεται η διάσπαση σε πολλές µικρές
κοινότητες που πιθανώς δεν µπορούν να ταξινοµηθούν σωστά. ΄Ισως εάν Ϲητούσαµε από τον
Spectral Clustering να διαχωρίσει τα δίκτυα σε 6 συνιστώσες (το µέγιστο δυνατό πλήθος δια-
ϕορετικών µοντέλων που µπορούν να εµφανιστούν σε έναν γράφο), τα αποτελέσµατά του να
ήταν πολύ διαφορετικά. Από την άλλη, είναι πιθανό η λειτουργία του ϐάσει της οµοιότητας
µεταξύ των κόµβων να είναι ο κύριος λόγος της καλής επίδοσής του.

΄Οσον αφορά τους αλγορίθµους Walktrap και Infomap, παρατηρούµε πως µοιράζονται
τις εξής δύο ιδιότητες : ϐασίζονται στους τυχαίους περιπάτους, και δεν έχουν καλή επίδοση σε
σύγκριση µε τους υπόλοιπους που εξετάσαµε. Μπορούµε να συµπεράνουµε, λοιπόν, πως η
αναζήτηση κοινοτήτων σε έναν γράφο µέσω τυχαίων περιπάτων σε αυτόν δεν είναι η ϐέλτιστη
προσέγγιση όταν στοχεύουµε στην διαµέριση αυτού στις συνιστώσες που αντιστοιχούν στα
διαφορετικά µοντέλα τα οποία περιέχει. Τέλος, µπορούµε να υποθέσουµε πως ο λόγος που
ο Leiden επιτυγχάνει τόσο καλά αποτελέσµατα είναι ότι ϐασίζεται στην µεγιστοποίηση του
modularity, η οποία (εκ του ορισµού του modularity) οδηγεί στην αφαίρεση των γεφυρών
ενός γράφο έτσι ώστε να σχηµατιστούν οι κοινότητές του, ενώ ο τρόπος που έχουµε ενώσει τους
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επί µέρους γράφους ώστε να σχηµατίσουν τους σύνθετους είναι µέσω γεφυρών. Εξάλλου,
και ο Girvan Newman, που ϐασίζεται στην αφαίρεση των γεφυρών, παρουσιάζει πολύ καλή
επίδοση (ανεξάρτητα από τον απαγορευτικό χρόνο εκτέλεσής του). Βέβαια, αυτό σηµαίνει
πως η σύνδεση των διαφορετικών συνιστωσών ενός γράφου µέσω γεφυρών µπορεί να είναι
προϋπόθεση για την καλή επίδοση του Leiden, το οποίο δεν γνωρίζουµε αν ισχύει εν γένει για
τα πραγµατικά δίκτυα. ΄Οµως, ϐάσει των αποτελεσµάτων µας, αυτός παραµένει η καλύτερή
µας επιλογή για την τµηµατοποίησή τους.

5.5 Τµηµατοποίηση Πραγµατικών ∆ικτύων

Ακολουθούν τα µοντέλα στα οποία ταξινοµήθηκαν οι κοινότητες στις οποίες διαµερίστη-
καν τα πραγµατικά δίκτυα µε την χρήση του αλγορίθµου Leiden, µαζί µε το πλήθος κόµβων
που ταξινοµήθηκαν σε αυτά.

• Football: – (Ο συγκεκριµένος γράφος είναι υπερβολικά µικρός για να διαιρεθεί σε
κοινότητες µε παραπάνω από 20 κόµβους)

• GOT: Barabasi-Albert (58)

• Email-EU: Barabasi-Albert (444), Gilbert (348), Waxman (194)

• AdvogatoTrust: Barabasi-Albert (4302), Waxman (278), Watts-Strogatz (218), Erdos-
Renyi (200)

• MorenoCrime: Barabasi-Albert (461), Watts-Strogatz (315), Erdos-Renyi (36)

• NetScience: Barabasi-Albert (260), Waxman (24)

• Euroroad: Watts-Strogatz (947), Barabasi-Albert (32)

• ChicagoRegional: Watts-Strogatz (12979)

• Flights-FAA: Watts-Strogatz (579), Barabasi-Albert (363), Erdos-Renyi (284)

• Bristol: Watts-Strogatz (2529)

• Coach: Watts-Strogatz (1961), Erdos-Renyi (287), Barabasi-Albert (48)

• YuYeast: Barabasi-Albert (810), Watts-Strogatz (788)

• BacillusMegaterium: Barabasi-Albert (4319)

• Malaria: Random Geometric (31)

• Fullerene: Watts-Strogatz (3840)

• PowerNet: Watts-Strogatz (4796), Erdos-Renyi (95), Barabasi-Albert (31)

• R-Dependancies: Gilbert (29)
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Παρατηρούµε πως τα περισσότερα δίκτυα είτε περιέχουν ένα µοναδικό εξελικτικό µο-
ντέλο (αυτό στο οποίο είχαν ταξινοµηθεί εξ αρχής), είτε αποτελούνται από ένα συνδυασµό
µοντέλων ο οποίος εµπεριέχει το αρχικό µοντέλο στο οποίο ταξινοµήθηκαν. Εξαίρεση αποτε-
λούν µόνο τα δίκτυα NetScience και BacillusMegaterium στα οποία δεν εντοπίζεται κάποια
συνιστώσα που αντιστοιχεί στο µοντέλο το οποίο είχαν ταξινοµηθεί αρχικά. Επιπλέον, σε όλα
τα κοινωνικά δίκτυα, και τα περισσότερα ϐιολογικά, η µεγαλύτερη συνιστώσα αντιστοιχεί
στο µοντέλο Barabasi-Albert (Scale-Free). Μάλιστα, η Barabasi-Albert είναι η πιο κοινή
συνιστώσα, µε εµφανίσεις σε 11 δίκτυα, ενώ ακολουθεί µε µικρή διαφορά (10 εµφανίσεις)
η συνιστώσα Watts-Strogatz. Η τρίτη στη σειρά σε πλήθος εµφανίσεων είναι η συνιστώσα
Erdos-Renyi, µε µεγάλη διαφορά από τις προηγούµενες (µόνο 5 εµφανίσεις). Τα υπόλοιπα
µοντέλα εµφανίζονται ακόµη πιο σπάνια, µε το Waxman να εµφανίζεται 3 ϕορές (όλες σε
κοινωνικά δίκτυα), το Gilbert 2, και το Random Geometric 1.

Εδώ ϑα πρέπει να σηµειώσουµε πως υπάρχει πιθανότητα η σχετικά µεγάλη συχνότητα
εµφάνισης της συνιστώσας Erdos-Renyi να οφείλεται σε σφάλµα του Leiden, και να µην
αντανακλά την πραγµατικότητα. Παρατηρούµε πως κατά την αξιολόγηση των αλγορίθµων ε-
ντοπισµού κοινοτήτων, ο Leiden εντόπισε λανθασµένα δύο ϕορές κάποια συνιστώσα που αντι-
στοιχούσε σε Τυχαίο Γράφο (µία ϕορά Erdos-Renyi, και µία ϕορά Gilbert). Οι λανθασµένες
αυτές συνιστώσες ήταν οι µικρότερες του αντίστοιχου γράφου και στις δύο περιπτώσεις, όπως
είναι και η Erdos-Renyi τις περισσότερες ϕορές που εµφανίζεται στην παρούσα διαδικα-
σία τµηµατοποίησης και ταξινόµησης. Λόγω αυτού του µοτίβου, δηµιουργείται αµφιβολία
σχετικά µε την αξιοπιστία των αποτελεσµάτων που αφορούν το µοντέλο Erdos-Renyi.
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Κεφάλαιο 6

Κατακλείδα

Το κεφάλαιο αυτό αποτελεί την κατακλείδα της παρούσας εργασίας. Περιέχει µια σύνοψη
των µεθόδων και των αποτελεσµάτων µας, τα συµπεράσµατα στα οποία καταλήξαµε ϐάση των
προαναφερθέντων, όπως και ιδέες για µελλοντικές επεκτάσεις.

6.1 Σύνοψη και Συµπεράσµατα

Στα πλαίσια της παρούσης διπλωµατικής εργασίας και στηριζόµενοι σε παρεµφερή άρ-
ϑρα, διεξήγαµε αρχικά µία έρευνα στην ϐιβλιογραφία, όπου εντοπίσαµε 6 εξελικτικά µο-
ντέλα, και 20 µετρικές δικτύων οι οποίες ϑα µπορούσαν δυνητικά να χρησιµοποιηθούν για
την ταξινόµηση δικτύων στα µοντέλα αυτά. ΄Υστερα εκτελέσαµε µία σειρά ελέγχων πάνω σε
αυτές τις µετρικές (προσδίδοντας ιδιαίτερη ϐαρύτητα στην διασπορά που παρουσιάζει η κάθε
µετρική συνολικά για τα µοντέλα, και στον χρόνο εκτέλεσής της), και επιλέξαµε 7 για να
χρησιµοποιηθούν ως είσοδοι σε έναν ταξινοµητή. Ο ταξινοµητής επίσης επιλέχθηκε µετά
από έλεγχο της επίδοσής του, µε την χρήση των µετρικών precision, recall, accuracy, και
F1 score. Αφού εκπαιδεύτηκε σε ένα σύνολο 600 συνθετικών δικτύων που κατασκευάσαµε
οι ίδιοι, χρησιµοποιήθηκε για την ταξινόµηση 17 πραγµατικών δικτύων, µε είσοδο τις προ-
αναφερθείσες µετρικές. Επιπλέον, αξιολογήσαµε 5 αλγορίθµους τµηµατοποίησης δικτύων
ϐάσει του χρόνου εκτέλεσής τους, και της ακρίβειας των αποτελεσµάτων τους σε 5 συνθετικά
δίκτυα που αποτελούσαν το καθένα σύνθεση δύο άλλων δικτύων τα οποία είχαν κατασκευα-
στεί µε την χρήση διαφορετικών εξελικτικών µοντέλων. Αυτός που παρήγαγε τα ορθότερα
αποτελέσµατα, σε ένα εύλογο χρονικό διάστηµα, επιλέχθηκε ώστε να χρησιµοποιηθεί για τα
προαναφερθέντα πραγµατικά δίκτυα. Τα υποδίκτυα που προέκυψαν ταξινοµήθηκαν ύστερα
µε την ϐοήθεια του επιλεγµένου ταξινοµητή.

Συγκεκριµένα, τα µοντέλα που χρησιµοποιήθηκαν ήταν τα Erdos-Renyi, Gilbert, Ran-
dom Geometric, Watts-Strogatz, Barabasi-Albert, και Waxman. Οι µετρικές που επιλέχθη-
καν ήταν η Κατανοµή Βαθµών Κόµβων, το Μέσο Μήκος Μονοπατιού, η ∆ιάµετρος, η Κεντρι-
κότητα της Εγγύτητας, η Κεντρικότητα της Πληροφορίας, η Κεντρικότητα των Αρµονικών, και
η Συνάφεια, ενώ ο ταξινοµητής ήταν ο Random Forest, και ο αλγόριθµος τµηµατοποίησης
ο Leiden. ΄Οσον αφορά τα αποτελέσµατα των ταξινοµήσεων, αυτά παρουσιάζονται αναλυτικά
στο Κεφάλαιο 5, όµως µπορούµε να παρατηρήσουµε ότι το µοντέλο που εµφανίζεται πιο
συχνά όταν τα δίκτυα εξετάζονται αυτούσια είναι το Watts-Strogatz (Small-World). ΄Οταν
τα δίκτυα τµηµατοποιούνται, παρατηρούµε πως σχεδόν όλα περιέχουν µια συνιστώσα που
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αντιστοιχεί στο µοντέλο στο οποίο είχαν ταξινοµηθεί αρχικά. Επιπλέον, οι συνιστώσες που
αντιστοιχούν στο µοντέλο Barabasi-Albert είναι ιδιαίτερα κοινές, καθώς εντοπίζονται στα
περισσότερα δίκτυα, και έχουν την µεγαλύτερη συχνότητα εµφάνισης συγκριτικά µε αυτές
που αντιστοιχούν σε άλλα µοντέλα (ακολουθούµενες από αυτές που αντιστοιχούν στο µο-
ντέλο Watts-Strogatz). Μάλιστα, σε όλα τα κοινωνικά δίκτυα, και τα περισσότερα ϐιολογικά,
η συνιστώσα Barabasi-Albert είναι η µεγαλύτερη, ανεξάρτητα του µοντέλου στο οποίο είχε
ταξινοµηθεί αρχικά το κάθε δίκτυο. Αντιστοίχως, σε όλα τα δίκτυα µεταφορών η µεγαλύτε-
ϱη συνιστώσα είναι αυτή που αντιστοιχεί στο µοντέλο Watts-Strogatz, γεγονός αναµενόµενο
αφού όλα είχαν ταξινοµηθεί σε αυτό το µοντέλο εξ αρχής.

Βάσει αυτών των αποτελεσµάτων, συµπεραίνουµε ότι τα µοντέλα που εµφανίζονται πιο
συχνά στα πραγµατικά δίκτυα είναι το Small-World και το Scale-Free. Αναλύοντας τα δίκτυα
σε κατηγορίες, ϑεωρούµε ασφαλές να διατυπώσουµε τον ισχυρισµό ότι τα δίκτυα µεταφορών
χαρακτηρίζονται ως επί το πλείστον από το µοντέλο Small-World, ο οποίος συνάδει και µε
τα συµπεράσµατα των Jiang και Claramunt [68] και των Sen et al. [69]. Επιπλέον, η ϑε-
ώρηση πως τα πραγµατικά δίκτυα µπορούν να αναλυθούν σε συνιστώσες που αντιστοιχούν
σε διαφορετικά εξελικτικά µοντέλα ϕαίνεται πως είναι σωστή, καθώς σχεδόν όλα τα δίκτυα
περιέχουν µία συνιστώσα που αντιστοιχεί στο µοντέλο όπου είχαν ταξινοµηθεί όταν µελε-
τήθηκαν αυτούσια, και η παρουσία του µοντέλου Scale-Free ως η µεγαλύτερη συνιστώσα σε
κάθε κοινωνικό δίκτυο, και µόνο σε αυτά (µε την εξαίρεση του δικτύου YuYeast), δεν µπορεί
να οφείλεται σε σφάλµα ή σε σύµπτωση. Ακόµη, λόγω της παρουσίας αυτής σε όλα τα κοι-
νωνικά δίκτυα που εξετάσαµε, συµπεραίνουµε ότι τα κοινωνικά δίκτυα περιέχουν εν γένει
µία µεγάλη Scale-Free συνιστώσα, και ότι ίσως µπορούν να χαρακτηριστούν ολόκληρα ως
Scale-Free εφόσον αναζητούµε ένα ενιαίο µοντέλο, αφού η συνιστώσα αυτή είναι µε διαφορά
η µεγαλύτερη. Το γεγονός ότι τα περισσότερα από αυτά ταξινοµήθηκαν ως Small-World
όταν τα δίκτυα εξετάστηκαν αυτούσια, πιθανώς να οφείλεται σε σφάλµα του ταξινοµητή λόγω
της παρουσίας πολλών µοντέλων, και της οµοιότητας του µοντέλου Scale-Free µε το Small-
World (σε σηµείο που ορισµένοι επιστήµονες ϑεωρούν το Scale-Free ως υποκατηγορία του
Small-World [81]). Πρέπει, επίσης, να σηµειώσουµε πως το µοντέλο Waxman εµφανίζεται
ως συνιστώσα στα περισσότερα κοινωνικά δίκτυα, ενώ ορισµένα ταξινοµήθηκαν ολόκληρα σε
αυτό. Το γεγονός αυτό υποδηλώνει πως και το Waxman απαντάται συχνά στα κοινωνικά
δίκτυα. Στις υπόλοιπες κατηγορίες δικτύων δεν παρουσιάζεται κάποιο ισχυρό µοτίβο ώστε
να µπορέσουµε να εξάγουµε ανάλογα συµπεράσµατα, όµως αξίζει να αναφερθεί πως το η-
λεκτρικό δίκτυο που εξετάσαµε (PowerNet) ταξινοµήθηκε στην κατηγορία των Small-World
δικτύων, σε συµφωνία µε τα ευρήµατα σχετικών ερευνών που αναφέρθηκαν σε προηγούµενα
κεφάλαια [21] [65] [3].

΄Οσον αφορά τον προβληµατισµό σχετικά µε την συχνότητα εµφάνισης του µοντέλου
Scale-Free, καταλήγουµε στο συµπέρασµα πως ενώ δεν είναι πανταχού παρόν, δεν είναι ούτε
σπάνιο. Η κατηγορία δικτύων στην οποία εµφανίζεται πιο συχνά είναι τα κοινωνικά δίκτυα,
όµως εµφανίζεται και σε άλλες κατηγορίες ως δευτερεύουσα συνιστώσα (δίκτυα µεταφορών,
τεχνολογικά), ή ακόµη και ως πρωτεύουσα (ϐιολογικά δίκτυα).
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6.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Στα πλαίσια της παρούσας διπλωµατικής, ενώ χρησιµοποιήσαµε πληθώρα µεθόδων και
τεχνολογιών για την απάντηση των ερωτηµάτων που ϑέσαµε, δεν τις εξαντλήσαµε. Παρα-
τίθενται ορισµένοι τρόποι µε τους οποίους ϑα µπορούσε να εµπλουτιστεί το περιεχόµενο της
εργασίας :

• Χρήση περισσότερων µοντέλων. Ενώ χρησιµοποιήσαµε τα περισσότερα µοντέλα που
εντοπίσαµε στην ϐιβλιογραφία, υπήρξαν και κάποια που αγνοήσαµε εσκεµµένα, όπως
αναφέρεται και στο Κεφάλαιο 4. Θα ήταν ενδιαφέρον να εξεταστεί και η περίπτωση
που όλα τα µοντέλα συµπεριλαµβάνονται στην δηµιουργία του συνόλου εκπαίδευσης,
και αργότερα στην ταξινόµηση.

• Χρήση περισσότερων µετρικών δικτύων. Κατά την διαδικασία επιλογής µετρικών, α-
πορρίψαµε ορισµένες λόγω του υπερβολικά µεγάλου χρόνου εκτέλεσης του υπολογι-
σµού τους, ενώ εµφάνιζαν µεγάλη διασπορά. Εφόσον υπήρχε περισσότερος διαθέσιµος
χρόνος ή κάποιος τρόπος να επισπευσθεί ο υπολογισµός τους, ϑα µπορούσαν να συ-
µπεριληφθούν µε σκοπό την καλύτερη επίδοση του ταξινοµητή. Θα µπορούσαν να
χρησιµοποιηθούν, επιπλέον, κάποιες µετρικές πέρα από τις 20 που εµείς εξετάσαµε.

• Χρήση διαφορετικού ταξινοµητή. Η επιλογή των ταξινοµητών που εξετάστηκαν έγι-
νε ακολουθώντας διεξοδικά το διάγραµµα 4.1. ΄Οµως η κατηγορία των Ταξινοµητών
Συνόλου είναι παρουσιάζει µεγάλο εύρος, µε αποτέλεσµα να µην εξεταστούν όλοι οι
ταξινοµητές που ανήκουν σε αυτή, παρά µόνο οι 4 σηµαντικότεροι. Επιπλέον, το δι-
άγραµµα αναφέρεται µόνο σε κλασικούς ταξινοµητές, ενώ και τα GNN χρησιµοποιού-
νται για την ταξινόµηση δικτύων µε πολύ καλά αποτελέσµατα. Αν και ο ταξινοµητής
που επιλέξαµε παρουσιάζει πολύ καλή επίδοση, είναι πιθανό κάποιος άλλος να είχε
ακόµη καλύτερη.

• Χρήση περισσότερων δικτύων για την εκπαίδευση του ταξινοµητή. Λόγω χρονικών
περιορισµών, χρησιµοποιήσαµε µόνο 100 δίκτυα ανά µοντέλο για την δηµιουργία του
συνόλου δεδοµένων εκπαίδευσης του ταξινοµητή. Εάν υπήρχε η χρονική ευχέρεια
να χρησιµοποιήσουµε περισσότερα δίκτυα ανά µοντέλο, ίσως να παρατηρούσαµε µία
καλύτερη επίδοση του ταξινοµητή.

• Εµπλουτισµός των δεδοµένων εκπαίδευσης µε κατευθυνόµενα δίκτυα και δίκτυα µε
ϐάρη. ΄Ολα τα συνθετικά δίκτυα που κατασκευάσαµε µε σκοπό την ένταξή τους στα
σύνολα εκπαίδευσης και ελέγχου του ταξινοµητή ήταν µη κατευθυνόµενα και χωρίς
ϐάρη. Είναι πιθανό η συµπερίληψη κατευθυνόµενων δικτύων και δικτύων µε ϐάρη
στο σύνολο εκπαίδευσης του ταξινοµητή, να οδηγούσε σε καλύτερη επίδοσή του σε
περιπτώσεις πραγµατικών δικτύων µε αυτά τα χαρακτηριστικά.

• ∆ιαφορετική διαχείριση των κατευθυνόµενων γράφων. Ο τρόπος που διαχειριστήκαµε
τα πραγµατικά δίκτυα που ήταν κατευθυνόµενα ήταν να αγνοήσουµε την ιδιότητά
τους αυτή. ΄Οµως ϑα µπορούσαµε να τα έχουµε αντιµετωπίσει µε διαφορετικό τρόπο,
παραδείγµατος χάρη όπως οι Broido και Clauset στην αντίστοιχη έρευνά τους [70].
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Κεφάλαιο 6. Κατακλείδα

Ενδεχοµένως σε αυτήν την περίπτωση και τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης και της
τµηµατοποίησής τους να ήταν διαφορετικά.

• Χρήση διαφορετικού αλγορίθµου τµηµατοποίησης δικτύων. Για την εύρεση του ϐέλ-
τιστου αλγορίθµου τµηµατοποίησης των πραγµατικών δικτύων σε συνιστώσες που χα-
ϱακτηρίζονται από διαφορετικά µοντέλα, εξετάσαµε 5 αλγορίθµους εντοπισµού κοινο-
τήτων. ΄Οµως υπάρχει ένα πολύ µεγάλο πλήθος αλγορίθµων εντοπισµού κοινοτήτων,
συνεπώς είναι πιθανό ο ϐέλτιστος αλγόριθµος για το πρόβληµα αυτό να είναι κάποιος
µε τον οποίο δεν ασχοληθήκαµε.

• Επαλήθευση των αποτελεσµάτων µε την χρήση του συντελεστή µικρού κόσµου. ΄Ενα
µεγάλο µέρος των πραγµατικών δικτύων που εξετάστηκαν ταξινοµήθηκε στο µοντέλο
Small-World. Θα ήταν ενδιαφέρον να υπολογίσουµε τον συντελεστή µικρού κόσµου σ

για τα δίκτυα αυτά, ώστε να διαπιστώσουµε εάν τα αποτελέσµατά µας επαληθεύονται
και µε αυτή την µέθοδο εντοπισµού Small-World δοµής.

6.3 ∆ιαθεσιµότητα προγραµµατιστικού περιεχοµένου

Το σύνολο των αρχείων που περιέχουν τον κώδικα και τα αποτελέσµατά µας είναι δια-
ϑέσιµο στον παρακάτω σύνδεσµο:

https://github.com/FaidraA/Evolution_model_identification
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Abstract

Over the past two decades, the scientific community has engaged in vigorous dis-
course regarding the evolution models into which various types of real-world networks
are classified, accompanied by a wealth of sometimes conflicting research on the sub-
ject. Moreover, the view that a significant proportion of real-world networks consist of
components characterized by different evolution models has recently emerged. These
developments motivated the focus of the present thesis, which aims to investigate the
prevalence of each evolution model in real-world networks, as well as the validity of the
aforementioned claim. To achieve this objective, 20 network metrics were first evaluated
with respect to their suitability for use as inputs to a classifier. Subsequently, a set of 600
synthetic networks was generated, and the values of the selected metrics were computed
for them. These values were then used as training and test data for a series of classifiers,
which were evaluated to select the optimal one. The optimal classifier was employed to
classify 17 real-world networks, which were then segmented using a selected partitioning
algorithm, and the resulting components were classified as well. Analysis of the results
showed that Small-World and Scale-Free networks occur most frequently. Moreover,
the Small-World model is particularly prevalent in transportation networks, whereas the
Scale-Free model is predominantly observed as the largest component in social networks.
The Waxman model also frequently appears as a component in social networks, while
no clear pattern was observed for the remaining models. Finally, our findings support
the notion that networks can indeed consist of components characterized by different
evolution models.

Keywords

Complex Networks, Evolution Models, Machine Learning, Network Partitioning, Net-
work Classification
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Chapter 1

Introduction

This chapter serves as an introduction to the present diploma thesis. It includes a
concise presentation of its subject matter, a description of the approach we followed in
order to address the problem under consideration, and information regarding its overall
structure.

1.1 Subject Matter

The presence of networks is profoundly pervasive across the vast majority of aspects
of human life. From our social interactions, transactions, and transportation, to the very
cells that make up our bodies, networks are ubiquitous. For this reason, their study has
long been a central focus of the scientific community, with the aim of better understanding
their structure and behavior.

An important tool in Network Science for accomplishing this task is network models,
which (as their name suggests) aim to model networks and their behavior [1]. Specifically,
evolution models, which are the focus of the present work, concern the evolution of a
network over time, that is, the way in which new connections are formed and consequently
the resulting structure of the network based on its past. Thus, classifying a network into
the correct evolution model based on its current state can provide a wealth of information
about its future behavior and structure [2]. For instance, knowing the evolution model
(and by extension the topology) of a power grid allows us to simulate it through a synthetic
network constructed according to that model, and facilitates robustness analysis [3].

There are several different approaches for performing this classification. In the litera-
ture, one can find methods based on theoretical metrics, as well as approaches that utilize
Artificial Intelligence tools, such as Machine Learning models and Neural Networks. Fur-
thermore, it has been suggested that many networks are better described by two or more
models corresponding to different components of the network, rather than by a single
model representing the network as a whole.

1.2 Our Approach

Motivated by the above, we decided to investigate the identification of evolution models
in both real-world and synthetic networks, within the framework of the present thesis.

Diploma Thesis 13



Chapter 1. Introduction

Our approach involves the selection of a set of network metrics, following an evaluation
of their suitability for our specific problem. These metrics are subsequently calculated
for the network to be classified, and their values are used as inputs to a classifier that
has been shown to be the most effective. The classifier output provides an answer to
the question of which evolution model best describes the network. Additionally, we ex-
amine the notion that networks may sometimes consist of components characterized by
different evolution models, by segmenting them into subnetworks using an appropriate
partitioning method (which we have also selected based on performance evaluation), and
then classifying these subnetworks following the same procedure described for entire
networks.

1.3 Structure

The present thesis is organized into the following chapters:

• Chapter 2 (Theoretical Framework): Provides the reader with definitions and cer-
tain properties of the concepts used, with the aim of facilitating a smooth introduc-
tion to the subject of the thesis.

• Chapter 3 (Literature Overview): Presents a concise overview of a range of studies
relevant to the topic of this thesis, thereby outlining the scientific context in which
the research was conducted.

• Chapter 4 (Methodology): Details the methods and technologies employed to
achieve the objectives of the thesis, as well as the criteria that guided their selection.

• Chapter 5 (Results): Contains the results of the experimental part of the thesis
and certain observations on them, along with the decisions made based on them.

• Chapter 6 (Conclusion): Summarizes the methodology and results, presents the
conclusions drawn from our findings, and proposes directions for potential future
research.
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Chapter 2

Theoretical Framework

In this chapter, we provide information regarding the key concepts used in this work,
as well as the technologies required for the implementation of its experimental part. To
be exact, we will analyze concepts and algorithms related to Graphs, Complex networks,
and Machine Learning.

2.1 Graph Theory Fundamentals

2.1.1 Graph Definition

A graph is the mathematical representation of a set of objects, and the relationships
between them. These objects constitute the vertices V of the graph, while the relation-
ships between them are represented by the graph’s edges E. Therefore, a graph can be
mathematically represented by the pair of sets {V, E}. [4] [5]

Graphs are frequently referred to as networks, as they are a highly important tool
for the study and representation of both real-world and synthetic networks, to the extent
that these two concepts are at times regarded as equivalent. For example, a group of
classmates constitutes a social network that can be represented by a graph, wherein the
nodes correspond to the students and the edges denote the friendships among them. [6]
[5]

Figure 2.1. Example of a graph with 6 nodes and 7 edges
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2.1.2 Graph Properties

Directedness

A graph is called undirected if each edge (vi , vj) is equivalent to the edge (vj, vi),
where vi and vj are the nodes incident to the edge. In such a graph, each edge denotes a
bidirectional relationship. An example of a network represented by an undirected graph is
a social networking platform where symmetric friendships are formed between members
(e.g. Facebook). [5]

Conversely, a graph is called directed if the edges vi and vj are distinct from each
other. In this case, each edge is considered to have a specific direction, indicated by the
order in which the incident nodes are listed in the pair. Thus, the relationship represented
by each edge is one-way. Similarly, an example of a network represented by a directed
graph is a social networking platform where asymmetric “follower–following” relationships
are formed between members (e.g. X). [5]

Figure 2.2. Two graphs: On the left an undirected one, On the right a directed one
[7]

Figure 2.3. Two graphs: On the left a weighted one, On the right an unweighted one
[7]

Weightedness

A graph is termed weighted when each edge is assigned a numerical value, which
constitutes the weight of the edge, and unweighted in the opposite case. The weight of an
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edge represents the value of some characteristic of the connection to which it corresponds,
thereby differentiating the connections and enabling the modeling of phenomena such as
cost, distance, capacity, and others. In unweighted graphs, all edges (and therefore all
connections) are considered equivalent to one another. [5]

Adjacency and Walks

Two nodes vi , vj are called neighbors if there exists an edge (vi , vj) or (vj, vi) connect-
ing them. The number of neighbors of a node constitutes its degree in the case of an
unweighted graph. In a weighted graph, the degree of a node is defined as the sum of
the weights of all the edges that connect it to its neighbors [8]. In directed graphs, the
in-degree and out-degree of a node are defined as the number of edges directed toward or
away from the node, respectively.

If there exists a sequence of edges (and corresponding vertices) that can be followed
to travel from node vi to node vj, then this sequence is called a walk between vi and vj.
If no edge is repeated along the walk, it is called a trail, and if, in addition, no vertex is
repeated, it is called a path. [9]

Connectivity and Components

A graph is called connected if there exists at least one walk between any two of its
nodes (ignoring the possible directions of the edges), and disconnected otherwise. If
the graph is directed and connected, then it is called strongly connected if it remains
connected when the edge directions are taken into account, otherwise it is called weakly

connected. [10]
A connected component of a graph consists of a subset of the graph’s vertices and

edges (i.e. a subgraph) that is connected. Every graph contains at least one connected
component. By removing edges from a graph, it can be split into multiple connected
components, a technique commonly used in many graph algorithms (for example in those
aimed at community detection). [10]

Figure 2.4. A disconnected graph with two connected components
[10]

2.1.3 Graph Representation

Graphs are typically represented either by means of an adjacency matrix or by means
of an adjacency list.
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Adjacency Matrix

The adjacency matrix of an unweighted graph is a matrix of size N ×N , where N is the
number of vertices in the graph. If the graph is undirected, then the entries in the matrix
with coordinates (i, j) and (j, i) contain the number 1 if there exists an edge connecting
nodes vi and vj, and 0 otherwise. If the graph is directed, then the entry with coordinates
(i, j) contains 1 only if there exists an edge (vi , vj) (that is, from node i to node j), and 0
otherwise. [11]

For a weighted graph, the same applies, except that the presence of an edge in the
adjacency matrix is not denoted by the number 1, but by its weight. [12]

(a) (b)

Figure 2.5. Examples of unweighted graphs and their corresponding adjacency matrices:
(a) Undirected graph, (b) Directed graph

[11]

Adjacency List

(a) (b)

Figure 2.6. Examples of graphs and their corresponding adjacency lists: (a) Undirected
graph, (b) Directed graph

[11]

The adjacency list of an unweighted graph consists of an array of size N × 1, where
at each position i there is a linked list containing all the neighbors of vi . If the graph
is directed, then the neighbor list of a node vi includes only those neighbors vj that are
connected to it by an edge directed from vi to vj (that is, edge (vi , vj)). If the graph is
undirected, then all neighbors of a node are included in the corresponding list, since the
relationships are bidirectional. [11]
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For a weighted graph, all the above applies, along with the fact that, together with
each neighbor vj of a node vi recorded in the adjacency list of vi , the weight of the edge
(vi , vj) is also recorded. Thus, each element of the neighbor list of a node contains two
values: the identifier of a neighboring node, and the weight of the edge connecting them.
[12]

2.2 Complex Networks

2.2.1 Complex Network Definition

A network is a representation of a system, through its nodes which represent the
entities of the system, and its edges which represent the relationships or interactions
between these entities. A complex network is a network whose structure is intricate,
in terms of the volume of information it represents and contains. Examples of complex
networks include road networks, protein–protein interaction networks, the World Wide
Web, trade networks, collaboration networks, citation networks, and others. [13]

Figure 2.7. Different types of networks: (Top left) Representation of an electronic circuit,
(Top right) Representation of the interactions of a group of researchers at a West Virginia
university, (Bottom left) Representation of the protein–protein interactions of a strain of
the Herpes virus, (Bottom right) Representation of a connected component of the metabolic
network of Helicobacter pylori as a directed network

[13]

2.2.2 Evolution Models of Complex Networks

In this subsection, we will present the evolution models that this work aims to identify
in complex networks.

Random Graphs

A Random Graph is a graph in which the probability of an edge existing between
two vertices is independent of the properties of those vertices and depends only on some
probability measure. In the vast majority of cases, a Random Graph is represented using
one of the following two models: the Erdos-Renyi model (G(n, m)) or the Gilbert model
(G(n, p)). [14]
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• Erdos-Renyi (G(n, m)): In this model, one graph is chosen uniformly at random
from all possible graphs with n vertices and m edges. [14]

• Gilbert (G(n, p)): In this model, the graph consists of n vertices, and each possible
edge is independently formed with probability p.[14]

Some examples of network categories where these models find application are social
networks, biological networks, and the World Wide Web. [14]

Spatial Networks

A Spatial Network is a network (or graph) in which the probability of the existence of
an edge is determined by some measure of distance between the nodes it connects. [15]
In the context of this work, among all models for representing Spatial Networks, the ones
that were selected were the Random Geometric Graph (G(n, r)) and the Waxman model
(G(n, q, s)).

• Random Geometric Graph (G(n, r)): In this model, n points are chosen at random
positions in a plane, which will form the nodes of the graph, and any nodes whose
distance is less than or equal to r are connected by an edge. [16]

• Waxman (G(n, q, s)): In this model, n points are chosen at random positions in a
plane (usually within the unit square), which will form the nodes of the graph, and
each possible edge between two nodes i, j is formed with probability p(dij) = qe−sdij ,
where dij is the distance between them. [17]

These models find application in network types where geographical distance is im-
portant, such as mobile phone networks, road networks, and networks of interactions
between certain animals. [16] [17]

Finally, it should be noted that randomness is introduced in both of these models,
and therefore they can be considered a subcategory of Random Graphs. In other words,
they are both Random and Spatial graphs at the same time. [16] [17]

Scale-Free Networks

A Scale-Free network is a network, or graph, in which the probability that a randomly
selected node has exactly k neighbors decreases exponentially as a function of k, that is,
it follows the Power Law distribution P(k) ∼ k−γ , where γ is a parameter typically in the
range 2 < γ < 3. [18] [19] The name "Scale-Free Network" comes from the fact that this
exponential degree distribution is independent of the network’s size (scale).

The model used for these networks is named Barabasi-Albert G(n, m), where n is
the number of nodes and m is the number of edges added each time a new node enters,
connecting it to the existing nodes. [5] [20]

Such networks, wherein new nodes are more likely to connect to existing nodes with
a high degree (preferential attachment phenomenon) [5], are very common in nature
(especially in the case of social networks). This model, for example, can be used to
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represent various types of networks such as the World Wide Web, human sexual contact
networks, and cellular chemical networks. [18]

Small-World Networks

Small-World networks constitute an intermediate model between Regular Graphs
(graphs in which all nodes have the same degree) and Random Graphs. This is achieved
via the Watts-Strogatz G(n, k, p) model as follows: starting from a Regular Ring Graph
with n nodes where each is connected to its k nearest neighbors, each edge (vi , vj) is
rewired with probability p to become (vi , vw), where vw is a different randomly selected
node of the graph, provided that the edge (vi , vw) does not already exist. [21]

These networks get their name from the "small-world phenomenon", also known as "6
degrees of separation", since the average distance between two nodes in such a graph is
approximately 6 edges long. Some examples of networks represented by this model are
the neural network of the Caenorhabditis elegans worm, the US electrical grid, and actor
collaboration networks. [21]

2.2.3 Complex Network Metrics

In this subsection, we present the complex network metrics employed for the purposes
of the present work.

Degree Distribution

The degree distribution of a network shows the number of nodes exhibiting a specific
degree, for each degree observed in the network. This metric is of considerable analyt-
ical importance, as several of the models under examination display distinctive degree
distribution patterns (for instance, the degree distribution of a Scale-Free network is
characterized by the Power Law). The average degree is the mean of the degrees of all
nodes in the network and likewise constitutes valuable information about it. [22]

Average Path Length

The shortest path between two nodes is the path with the shortest length (i.e. the
fewest number of edges) that connects them. The term average path length refers to the
mean length of the shortest paths between any two nodes in the graph. [23] It can be
mathematically defined as l = 1

N(N−1)
∑

i,j d(vi , vj), where d(vi , vj) is the distance (shortest
path) between nodes vi and vj, and N is the number of nodes in the graph. [5]

It constitutes a valuable metric that can provide indicative insight into a graph. An il-
lustrative example is the six-degrees-of-separation property, which pertains to the average
path length and is characteristic of Small-World graphs. [23] [5]

Diameter

The diameter of a graph is the maximum distance between any two nodes in the
graph. It can be mathematically defined as diam = maxvi ,vj∈V (d(vi , vj)), where d(vi , vj)
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denotes the distance between the nodes vi and vj, and V is the set of nodes of the graph.

The diameter provides important information about a network, as the upper bound of
distances within it. For example, in the case of a communication network, the diameter
is indicative of the transmission time and the signal attenuation involved in sending a
message in the worst-case scenario. [24]

Centrality Measures

Centrality measures are metrics that aim to identify the most important (or most
influential) nodes, according to various criteria. [5] The centrality measures employed in
the present study are as follows:

• Closeness Centrality: Refers to the proximity of a node to all other nodes in the
graph to which it belongs, and is therefore inversely proportional to the sum of
its distances to all other nodes. It is mathematically defined as CC(vi) = 1∑

j d(vi ,vj)
.

Starting from a node with high closeness centrality allows one to reach other parts
of the network more quickly. It constitutes one of the most widely used metrics for
network analysis. [5]

• Information Centrality: Concerns the flow of information within a network, as it
considers all possible paths between two nodes and evaluates the amount of infor-
mation passing through them (which is inversely proportional to the path length).
The information centrality of a node is defined as the harmonic mean of the infor-
mation contained in all paths originating from that node, and is mathematically
defined as CI (i) = n∑n

j=1
1
Iij

, where n is the number of nodes in the graph, and Iij is the

amount of information in the path between vi and vj (represented as a matrix when
multiple paths exist). Information centrality is related to closeness centrality, as it
coincides with the current flow closeness centrality. [25] [26]

• Harmonic Centrality: Aims to address the issue introduced by the possible ab-
sence of a path from one node to another in the computation of closeness central-
ity. This is achieved by replacing the mean distance with the harmonic mean of
the distances, therefore harmonic centrality is mathematically defined as Ch(i) =∑

i,j
1

d(vi ,vj)
. Although the difference from closeness centrality may appear minor,

in practice this modification yields substantially different results and facilitates the
analysis of weakly connected networks. [27]

• Betweenness Centrality: The betweenness centrality of a node v equals the num-
ber of shortest paths between other nodes that pass through it, and serves as a
measure of a node’s influence on the flow of information between other nodes. It is
mathematically defined as CNB(v) =

∑
s,v,t

σst (v)
σst

, where σst denotes the total number
of shortest paths from node s to node t, and σst(v) denotes the number of shortest
paths from s to t that pass through v. [28] Respectively, the betweenness centrality
of an edge e is defined as CEB(e) =

∑
s,t

σst (e)
σst

. [29] [30]
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Assortativity

Assortativity constitutes a measure of the tendency of a graph’s nodes to connect
to other similar nodes. Various criteria for determining node similarity exist, with the
most common one being their degree. In this case, degree assortativity constitutes a
Pearson correlation, and can be mathematically defined as r = 1

σ2
q

[(
∑

jk jkej,k) − µ2
q ], where

ej,k denotes the joint probability distribution of two neighboring nodes having degrees j

and k respectively, while σ2
q and µ2

q represent the standard deviation and the mean value
of the degree probability distribution of the network. [31]

Assortativity assumes values in the interval [−1, 1], with r = 1 meaning that all nodes
have neighbors exclusively of the same degree as their own, r = −1 meaning that no node
has a neighbor of the same degree as its own, and r = 0 indicating that any node may
be connected randomly to any other. In general, positive assortativity values indicate
that nodes tend to connect with similar ones, whereas negative values suggest the oppo-
site. This tendency in a network depends on its nature: for example, a social network
of friendships between individuals is likely to exhibit positive assortativity, whereas a
network representing a food chain is likely to exhibit negative assortativity. Thus, assor-
tativity can serve as a strong indicator of the structure, and therefore the evolution model
that a network follows. [31]

2.2.4 Network Partitioning Methods

In this subsection, we will discuss several methods by which a network can be parti-
tioned into subnetworks (or subgraphs).

Community Detection

A community can be defined as a group of nodes that interact more frequently and
are more strongly connected to each other compared to the other nodes in the network.
These nodes may also be closer to each other, either in terms of distance or in terms of
similarity. [32] [33]

Community detection is the process that aims to identify the communities within
a network and can be implemented using many different algorithms. [33] The metric
most frequently used to evaluate the quality of a network’s partition into communities is
called modularity, which measures the density of edges within communities compared to
the density of edges whose endpoints belong to different communities. Modularity takes
values in the range [−1, 1] and is mathematically expressed as Q = 1

2m

∑
i,j(Aij−

kikj

2m )δ(ci , cj),
where m is the number of edges in the graph, Aij is the value at position (i, j) of the graph’s
adjacency matrix, ki and kj are the degrees of nodes vi and vj respectively, ci and cj are the
communities to which vi and vj belong respectively, and δ is the function δ(u, v), which
equals 1 if u = v and 0 otherwise. [34] [8]

The following section provides a description of the algorithms used in the context of
the present work:
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• Girvan-Newmann: This algorithm is based on betweenness centrality. Specifically,
it removes edges with the highest betweenness, under the assumption that these
edges act as bridges between different communities, thereby partitioning the graph
into separate communities. Edge removal stops either when the graph has been
divided into a specific number of communities defined by the programmer, or when
all edges have been removed from the graph. The quality of each resulting partition
can be evaluated using a metric (e.g., modularity) to identify the optimal one. The
Girvan-Newmann algorithm has a time complexity of O(m2n), where n is the number
of nodes and m the number of edges. Although originally designed for undirected,
unweighted graphs, it has been generalized to work with directed and weighted
graphs as well. [30] [33] [8]

• Walktrap: This algorithm is based on the observation that random walks on a
graph tend to become “trapped” within densely connected parts of the graph, which
correspond to communities. Random walks are walks in a graph formed by starting
at a node and, at each step, randomly selecting the next node from the neighbors of
the current node. If the current node is vi , the probability of transitioning to vj is Pij =
Aij

d(i) , where Aij is the entry at position (i, j) of the graph’s adjacency matrix, and d(i) is
the degree of vi . The sequence of nodes that constitutes the walk is a Markov chain,
with states corresponding to the graph’s nodes and transition probability equal to
Pij at each step. The algorithm applies only to undirected graphs, whether weighted
or unweighted. Its worst-case time and space complexities are O(mn2) and O(n2)
respectively, while its average-case time and space complexities are O(n2 log(n)) and
O(n2) respectively. [35]

• Infomap: This algorithm uses the probability flow of random walks on a graph
(i.e., the entry and exit probabilities for each node) to partition it according to the
flow of information within it. Groups of nodes through which information moves
quickly and easily are considered strongly connected and form communities. More
precisely, the algorithm uses a map function that takes a graph partition as input
and calculates the average length of a random walk within it, aiming to identify the
partition that minimizes the average walk length. The subgraphs in this optimal
partition correspond to communities, since shorter random walks indicate denser
connections and faster information flow. Infomap can be applied to any type of
graph (directed or undirected, weighted or unweighted). [36]

• Leiden: This algorithm constitutes an improved version of a different community
detection algorithm, Louvain. Louvain is based on modularity maximization. Ini-
tially, each node is assigned to a separate community, and iterative attempts to
merge communities are made, so that the resulting community has higher mod-
ularity than the initial ones. When modularity can no longer be increased, each
community is replaced by a single node and the process is repeated until modular-
ity is maximized as much as possible. This process can sometimes result in final
communities that are poorly connected or even disconnected. Leiden does not suf-
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fer from the problem of disconnected communities and additionally produces better
results while running faster. [34] [37] This algorithm applies only to undirected
graphs, with or without weights. [33]

• Spectral Clustering: This algorithm groups nodes into k communities based on
their similarity, which is computed from the first k eigenvectors of the graph Lapla-
cian (L = D −W , where D is the diagonal matrix containing the degrees of the nodes
and W is the adjacency matrix of the graph). An interesting observation, here, is
that the eigenvalues of the Laplacian matrix are qualitatively related to the graph,
in various ways. For example, in a connected graph, the eigenvalue 0 always has
multiplicity 1, while the first nonzero eigenvalue indicates how well-connected the
graph is, with larger values corresponding to more connections. It is also notewor-
thy that the eigenvalues are in ascending order of value, with the first one always
equal to 0. Spectral Clustering is not used exclusively for community detection in
graphs, but for a wide range of problems. However, when executed on a graph’s
adjacency matrix, it can provide a very good partition of the graph. [38] [39] It is
mainly applied to undirected graphs, but it can be adapted for directed graphs as
well. [40] Additionally, it can be applied to both weighted and unweighted graphs.
[39]

2.3 Machine Learning

2.3.1 Machine Learning Definition

Machine Learning is a computer science field that focuses on algorithms and methods
for automating the solution of complex problems, which are otherwise difficult to address
through conventional programming approaches. [41]

More precisely, in contrast to the conventional approach in which the programmer
defines a set of instructions to solve a problem, machine learning algorithms address the
problem autonomously, by generating a set of rules called a model and which is trained
on data to make predictions for new inputs. This facilitates the resolution of complex
tasks such as data classification (e.g., the categorization of email as spam or not spam),
text recognition from images, speech recognition, and autonomous driving, among others.
[41]

Machine learning algorithms tend to produce more accurate results, as the rules they
generate are based solely on the data and are therefore more objective than those defined
by a potentially biased programmer. On the other hand, the fact that we do not know
exactly how they arrived at a particular decision poses a challenge, as it reduces our trust
in it, especially in critical contexts such as medical diagnoses. [41] This issue (known as
the Black Box Problem) is being actively studied and addressed within the research field
of Explainable Artificial Intelligence. [42]
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2.3.2 Supervised and Unsupervised Learning

The data on which a machine learning algorithm is trained can be either labeled or
unlabeled, depending on whether they have an associated label or not. A label is a feature
or category to which a data sample belongs, and which is intended to be predicted for a
new input in a machine learning problem based on labeled data. Accordingly, machine
learning is classified as Supervised when it involves algorithms designed for problems
with labeled data, and as Unsupervised when the data are unlabeled. [43]

Supervised Learning deals with classification problems, which are discussed in the
following subsection, and regression problems, where the task is to predict a numerical
output (the label) from the input features. Examples of such problems include the separa-
tion of emails into spam and not spam (classification), and the prediction of a company’s
future revenues based on its past revenues (regression). [43]

Unsupervised Learning primarily deals with clustering problems, where data need
to be grouped according to their similarity, association problems, where the goal is to
discover relationships and correlations among data based on the values of their fea-
tures, and dimensionality reduction problems, where the number of features must be
reduced without compromising the quality of the information they provide. Examples
of such problems include market segmentation based on similarities among consumers
(clustering), the implementation of a recommendation system for an e-Commerce website
(association), and denoising image data to improve clarity (dimensionality reduction). [43]

2.3.3 Classifiers

Classifier Definition

The problem of classification involves selecting the category (class) to which a new
input belongs, from a set of possible categories. A classifier is a model trained on a set
of labeled data, in order to solve the classification problem. The set of possible classes
into which a classifier can place a new input is the set of the different labels present in
the training data. Many different machine learning techniques can be used to build a
classifier, such as Neural Networks, Random Forests, Markov models, and others. [44]

Classifier Performance Metrics

Classifier performance is typically evaluated using precision, recall, accuracy, and
the F1 score [45]. Before proceeding, it is necessary to define the following concepts for
a binary classifier (i.e., one that chooses between only two classes), where one class is
designated as positive and the other as negative:

• True Positive: The input is positive, and is determined to be positive

• False Positive: The input is negative, and is determined to be positive

• True Negative: The input is negative, and is determined to be negative

• False Negative: The input is positive, and is determined to be negative
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[46] [47]

Figure 2.8. Table illustrating the definitions of the above terms
[46]

We can now define the aforementioned metrics as follows:

• Precision = TP
TP+FP (the proportion of true positives among all inputs classified as

positive)

• Recall = TP
TP+TN (the proportion of true positives among all actual positive inputs)

• Accuracy = TP+TN
TP+FP+TN+FN (the proportion of correctly classified inputs among all

inputs)

• F1 Score = 2 precision·recall
precision+recall (the harmonic mean of precision and recall)

[46] [47]

For classifiers that categorize inputs into more than two classes (multi-class classi-

fication), precision and recall can be computed using either the macroscopic approach
(macro precision and macro recall) or the microscopic approach (micro precision and mi-
cro recall). The macroscopic approach is generally preferred, since with the microscopic
approach, precision equals recall, and accuracy equals the F1 score. [47]

With the macroscopic approach, precision and recall are calculated for each class,
and then their average is calculated to obtain the overall metric for the classifier. The
concepts of true positives, false positives, and false negatives are generalized as follows:
true positives for a class k are the instances that actually belong to that class and
are correctly classified as such, false positives are those classified as k but in fact
belong to a different class, and false negatives are those classified as a different class
but actually belong to k. (Note: the table containing the counts of true positives, false
positives, and false negatives for all classes is called a confusion matrix.) The formulas
for calculating overall precision and recall remain the same, using these generalized
definitions. Similarly, the F1 score is computed as the harmonic mean of overall precision
and recall, while accuracy continues to be defined as the proportion of correctly classified
inputs among all inputs. [47]

Classifier Examples

The classifiers employed in this study are summarized below:

• Support Vector Classifier (SVC) and Linear Support Vector Classifier (Linear

SVC): This classifier is a type of Support Vector Machine (SVM), hence its name.
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An SVM is a model whose training algorithm’s objective is to find the optimal hyper-

plane that separates the regions formed by the members of each class in a geometric
space, where the axes correspond to the features of the data (e.g., if the data have
7 features, we obtain a 7-dimensional space, with each axis representing the val-
ues of one feature). The members of each class that lie closest to the hyperplane
constitute the support vectors, from which the classifier derives its name. The
optimal hyperplane is defined as the one that maximizes the distance between itself
and the support vectors. If the classes are linearly separable, meaning the bound-
ary between them can be a straight line, then we can use a (Linear SVC) which
specifically seeks a straight line as the boundary (and not a non-linear boundary
as in the general case of the SVC). In both cases, the space is divided into regions
corresponding to each class, and a new input is classified based on the region in
which it is placed according to its feature values. [48]

• k-Nearest Neighbors Classifier (k-NN): This classifier also relies on the position
of a new input relative to the training data in a geometric space defined exactly
as described for SVMs. In this case, the k nearest neighbors of a new input are
identified (i.e., the training samples with the smallest distance from the new input),
and the class of the new input is determined according to the majority class among
these k nearest neighbors. In some cases, the exact distances of the neighbors
from the input are also taken into account as weights in the decision process, with
smaller distances corresponding to greater weights. The selection of the appropriate
value of k is of crucial importance for the performance of this classifier and must be
done carefully. Several methods exist for this purpose, the simplest being to repeat
the classification with different values of k and select the one that yields the best
results according to the chosen classifier performance metrics. [49]

• Ensemble Classifiers: Ensemble classifiers are a category of classifiers that consist
of and utilize a combination of other, simpler classifiers in order to achieve better
overall performance. [48] Some of them are the following:

a) AdaBoost: This classifier relies on the assignment of weights to all training
samples, which are initially equal. After the training of each (weak) classifier that it
consists of, the error is calculated for each of the training samples. If an error occurs
for a sample, its weight is increased, whereas if no error occurs, it is decreased. This
forces the classifiers to focus on their weak points, resulting in their improvement.
Thus, a stronger overall classifier eventually emerges. [50]

b) Gradient Boosting: This classifier consists of many individual simple classifiers,
which are trained sequentially. All the individual classifiers are correlated with the
negative gradient of the ensemble classifier’s loss function, so that after training
each one, the loss value decreases. Thus, the overall classifier continuously im-
proves. The loss function can be arbitrary, and its choice depends on the problem
at hand. [51]

c) Bagging (Bootstrap Aggregating): This classifier consists of many (usually un-
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stable) classifiers, each trained on a different bootstrap sample of the training data.
A bootstrap sample is a subset of the training data selected uniformly at random,
while a sample selected for a bootstrap is not removed from the set and can be rese-
lected for another bootstrap. Thus, each bootstrap contains a mixture of unique and
repeated training samples. The final decision of the ensemble classifier is obtained
through voting, that is, the input is assigned to the class chosen by the majority
of the individual classifiers. In this way, the ensemble classifier is more accurate
than the individual ones, as errors due to overfitting (i.e., excessive adaptation of
the classifier to the training data) and statistical variance are reduced. [52]

d) Random Forest: This classifier consists of many Decision Trees, which are
simple classifiers that operate by recursively splitting the data into subsets. Specif-
ically, a tree is constructed starting from the root, and depending on the value of
one of the data features (chosen based on a gain criterion), each node branches out
to two children until all features are exhausted and we reach the leaves of the tree.
A new input is classified by following the path determined by its feature values, from
the root of the tree to a leaf. [53] A Random Forest trains the Trees it consists of on
different subsets of both the training data and the features, which are selected from
the pool of training data and features exactly as described for the Bagging classi-
fier. In the end, the classification result is again determined by voting, meaning the
decision of the majority of the Trees is selected. This procedure yields much better
results than using a single Decision Tree. [54]

Figure 2.9. A: A k-nearest neighbors classifier with k = 4 in a classification problem
where the data have two features, B: A linear SVC in a classification problem where the
data have two features, C: A Decision Tree in a classification problem where the data have
two features, D: A Neural Network with one input layer, two hidden layers, and one output
layer (not examined in the present section)

[55]
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Figure 2.10. A generalized description of the structure and operation of Ensemble Classi-
fiers: An Ensemble Classifier consists of multiple individual classifiers, which are trained
on the problem’s dataset. When a new input is to be classified, the operation or the results
of the individual classifiers are appropriately combined, so that the Ensemble Classifier
reaches an overall decision.

[56]
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Literature Overview

This chapter provides a concise overview of much of the existing research and litera-
ture on the classification of networks into evolution models, which is quite limited. Fur-
thermore, it presents the article on the prevalence of the Scale-Free model in real-world
networks, which inspired the research topic of the present thesis, along with several other
articles related to this subject.

3.1 General references on the classification of networks into

models

3.1.1 Graph classification using theoretical metrics

Linhong Zhu, Wee Keong Ng, and Shuguo Han investigated the classification of graphs
based on some of their features and attempted to determine the optimal features for this
task. To achieve their goal, they used the following 12 metrics as the features representing
each graph: Clustering Coefficient, Average Path Length, Global Efficiency, Node Degree
Distribution, Coreness, Density, Girth, Circumference, Connectivity, Vertex Compression
Ratio, Edge Compression Ratio, and Acyclicity. Furthermore, they developed an algorithm
for selecting the most representative and discriminative features, treating this selection
as an optimization problem. [57]

The algorithm returned 8 of the above features, which were then used to represent
a total of 300 graphs (both real-world and synthetic), assigning a feature vector to each
graph. Each of these graphs was also assigned a label from three possible options (IN-
TERVAL, HOPI, and DUAL), depending on which of these was evaluated as the optimal
index-solution to the reachability index selection problem (that is, the problem of choos-
ing the appropriate data structure for storing information about the feasibility of reaching
any node from any other). This evaluation was based on computing the total access time
of one million random queries on the graph for each possible choice. The majority of these
300 graphs were used as training data for two classifiers, namely a k-nearest neighbors
classifier (k-NN) and a reverse k-nearest neighbors classifier (Rk-NN ), while the remainder
were used as test data for the aforementioned classifiers. [57]

Finally, the performance of the two classifiers was compared based on their accuracy
and micro precision, as well as their execution time and memory consumption. It was
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found that k-NN has shorter execution time and consumes less memory, but Rk-NN
performs better in terms of accuracy and micro precision (though its results are less
stable). The results demonstrated that graph classification based on their appropriate
features is indeed feasible. [57]

The previous publication did not directly address graph classification into evolution
models, but it demonstrated that graph classification through metrics is feasible, a tech-
nique also used in the present work. Regarding the selection of suitable metrics for our
problem, we can refer to sources such as the article by Reka Albert and Albert-Laszlo
Barabasi [58] or the book by Sergey Dorogovtsev and José Fernando Mendes [59], which
describe in detail several of the evolution models we used and identify their most repre-
sentative features. Additionally, the publication by Gábor Szárnyas, Zsolt Kővári, Ágnes
Salánki, and Dániel Varró [60] examines a wide range of metrics regarding how charac-
teristic they are for a graph, based on criteria of homogeneity (i.e., the extent to which
networks belonging to the same category have similar values of the metric) and distinc-
tiveness (i.e., the extent to which networks in different categories have different metric
values).

3.1.2 Graph classification using Neural Networks

Another important tool for graph classification, which has been the subject of exten-
sive research, is Neural Networks. These offer various advantages in cases where the
method of selecting theoretical metrics to represent the graphs is not effective. For exam-
ple, John Boaz Lee, Ryan Rossi, and Xiangnan Kong [61] attempt to address the issues
that may arise with the aforementioned method due to the presence of noise in real-world
networks by constructing a Recurrent Neural Network. This model draws information
only from the neighborhoods of certain characteristic nodes in the network, which are
selected via walks guided by an attention mechanism. This approach allows noise to be
ignored and reduces computational costs. Furthermore, in the examined datasets, it was
found to have greater accuracy than other methods that consider the entire graph, which
in fact increases even further when external memory is incorporated.

Another type of Neural Network that is extremely useful for network classification is
Graph Neural Networks (or GNNs), which are specifically designed for processing data in
graph format. GNNs automatically and efficiently extract the representative features of a
graph, a fact which has increased their popularity and consequently the number of exist-
ing models. Federico Errica, Marco Podda, Davide Bacciu, and Alessio Micheli [62] have
conducted a detailed evaluation and comparison of various popular GNN models for graph
classification (with the GIN model by Xu et al. [63] appearing to have the highest overall
accuracy among those studied), which can prove very useful for selecting the appropri-
ate model for a classification problem. Finally, it should be noted that although these
models are designed for graph classification across arbitrary categories, they can also be
employed for classifying graphs into evolution models, making them directly relevant to
the research topic of the present work.
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3.1.3 Evolution model identification in real-world networks

Technological Networks

Bálint Hartmann and Viktória Sugár, motivated by the controversial view that power
grids can be represented either by the Small-World model or the Scale-Free model, de-
cided to study the Hungarian power grid using data spanning 70 years in order to deter-
mine whether it can indeed be represented by one of these two models and whether this
changes over time. To achieve their goal, they constructed a graph for each year (a total
of 70 graphs), with nodes corresponding to generators, transformers, and substations,
and edges representing transmission lines. To assess whether the graphs could be clas-
sified as Small-World, they employed the small-world coefficient σ and the ω metric (as
proposed by Telesford et al. [64]), while for Scale-Free classification they used the degree
distribution. In addition, they calculated several other metrics to study the evolution
of the power grid over time. The results revealed significant changes during the first 20
years and a stabilization of metric values over the subsequent 50 years, which they linked
to historical events such as the construction of a new power plant and the addition of
new transmission lines. They concluded that these events also influenced the network’s
evolution model, as they found that the grid could be categorized as Small-World during
the last 50 years of their study, but not in the first 20. This shift was associated with the
addition of different voltage levels to the network. Furthermore, they concluded that the
Scale-Free model is not representative of this network at any point in time. [65]

The above study is not the only one that aims to detect an evolution model in power
grids, as this knowledge is useful for solving important problems such as the construction
of synthetic power grids to simulate real-world ones and robustness analysis. Among
the numerous studies on European, American, and Asian power grids, we choose to
also present, as an additional example, the study of Rafael Espejo, Sara Lumbreras,
and Andres Ramos on 15 European electrical distribution networks. This research is
thorough and investigates in depth the structure of these 15 networks, examining the
voltage levels of each distribution network (220 kV and 400 kV) both as separate networks
and combined. They employ six metrics to analyze the network topology, of which the one
most directly related to the subject of the present thesis is the small-world coefficient σ,
as it is used to evaluate whether a network can be considered Small-World. The results
show that when the two voltage levels are examined together (that is, combined into a
single graph), the distribution networks of all the countries can be considered Small-
World. In contrast, when the voltage levels are examined separately (that is, represented
by two different graphs), a minority of them cannot be considered Small-World, which
is attributed to differences in the structure of each country’s network. These findings
appear to be in agreement with the conclusions of Hartmann and Sugár. [3]

Biological Networks

Another field in which efforts are being made to detect evolution models is that of
biological networks, with the aim of better understanding them. Given that various types
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of biological networks such as metabolic networks, protein–protein interaction networks,
and gene interaction and expression networks have been observed to display Scale-Free
behavior, Raya Khanin and Ernst Wit set out to investigate whether biological networks
can indeed be considered Scale-Free. To this end, they focused on networks that had
already been classified as Scale-Free by other researchers, who had relied on fitting a
straight line to the degree distribution on a log–log plot. First, they estimated the exponent
γ of the power law distribution for each of these networks using the statistical method of
maximum likelihood. Next, they performed a goodness-of-fit test to determine whether
the networks truly followed the power law distribution corresponding to the estimated
γ. The results of this analysis showed that the networks under consideration cannot
ultimately be characterized as Scale-Free, since their degree distributions do not follow
a power law distribution. Khanin and Wit further note that their findings are consistent
with those of Stumpf et al. [66], emphasizing the need for further research on the topology
of biological networks. Indeed, the question of which evolution model biological networks
follow remains open. [67]

Transportation Networks

Efforts to identify evolution models are also being carried out for transportation net-
works. Bin Jiang and Christophe Claramunt, motivated by the utility of network analysis
in the field of Geographic Information Systems, examined a set of characteristics of cer-
tain transportation networks, including whether they exhibit Small-World or Scale-Free
behavior. The networks studied were the street networks of Gävle (Sweden), Munich
(Germany), and San Francisco (USA), while the criterion for the presence of Scale-Free
behavior was the shape of the cumulative probability distribution of street connectivity
on a log-log plot. The results showed that none of the street networks of these cities
are characterized by the Scale-Free model. Regarding the assessment of Small-World
behavior, this was carried out using the values of the networks’ average path length and
clustering coefficient, which indicated that these networks can indeed be classified as
Small-World. Consequently, Jiang and Claramunt concluded that urban street networks
are not Scale-Free but Small-World [68].

Another study addressing the identification of an evolution model in a transportation
network is that of Sen et al., which focuses on the structural analysis of the Indian Rail-
way Network. In this context, they examined whether the network can be classified as
Small-World or Scale-Free, using criteria similar to those applied by Jiang and Clara-
munt. Specifically, the average path length and clustering coefficient were again used to
detect Small-World behavior, while the shape of the degree distribution and Clustering
Coefficient were used for Scale-Free behavior. Based on the results, Sen et al. concluded
that the Indian Railway Network belongs to the category of Small-World networks, but not
to that of Scale-Free networks, and they argued that these findings can be generalized to
the railway network of any country [69].
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3.2 The prevalence of the Scale-Free model in real-world net-

works

3.2.1 Scale-free networks are rare

Scale-Free networks are a popular subject of study in network science, as they are con-
sidered to represent a large portion of real-world networks. Although there is a plethora
of research supporting this claim, there are also many studies that refute it, making this
issue a controversial one. Furthermore, the criteria used to classify a network as Scale-
Free are not consistent across studies, but instead present several variations. These facts
led Anna D. Broido and Aaron Clauset to conduct their own research on the prevalence
of the Scale-Free model in real-world networks, titled Scale-free networks are rare. [70]

Broido and Clauset worked on 928 networks, the data for which they obtained from
the Index of Complex Networks (ICON). Of these, 53% were biological networks, 22%
technological networks, 16% social networks, 7% transportation networks, and 2% in-
formation networks, thus encompassing enough categories to allow for a more general
conclusion. These networks also varied in size, with the number of nodes ranging from
a few dozen to over a million, and differed in a range of properties such as directionality,
weights, temporal variability, and whether they were multiplex, bipartite, or multigraphs.
Since the presence of many of these properties leads to multiple degree distributions for
the same graph (for example, for a directed graph there is both the in-degree distribution
and the out-degree distribution), they decided to decompose each non-simple graph into
a set of simple graphs that would represent it. For instance, a multiplex graph with n

layers is broken down into n simpler graphs corresponding to its layers, and then each
of these is further divided into even simpler graphs according to its other properties, and
so on, until all resulting graphs are simple (that is, lacking any of the aforementioned
properties).

The main criterion used to decide which networks can be considered Scale-Free
was the extent to which their degree distribution resembles the power law distribution
P(k) = Ck−α, k ≥ kmin ≥ 1, where k corresponds to the degree, C is the normalization con-
stant, α the distribution parameter, and kmin the minimum degree for which the degrees
are required to follow the power law distribution. The fact that only the upper tail of the
distribution is examined, from kmin onwards, makes the choice of kmin highly important.
This choice was made using the standard Kolmogorov-Smirnov minimization method,
while the equally important choice of the parameter α was made via discrete maximum
likelihood estimation. The evaluation of how well the power law distribution resulting
from the estimated values of ˆkmin and α̂ fits the actual degree distribution of the network
was carried out through a standard goodness-of-fit test, which returned a p-value as a
measure of similarity between the two distributions. In addition, the power law distri-
bution corresponding to the parameter pair ( ˆkmin, α̂) was compared against four other
distributions (exponential, log-normal, power law with exponential cutoff, and Weibull) in
the region k ≥ kmin using Vuong’s normalized likelihood ratio test, in order to determine
which one best approximates the actual degree distribution. It should be noted here that
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the application of these methods, and therefore the classification, was performed on the
simplified graphs rather than on the original ones.

Another key part of the work of Broido and Clauset was the construction of five
categories of Scale-Free networks, thus summarizing the different criteria found in the
literature while at the same time creating a scale for the strength of the Scale-Free property
in a network. These categories are as follows:

• Super-Weak: For at least 50% of the simple graphs, no other distribution is pre-
ferred over the power law

• Weakest): For at least 50% of the simple graphs, the power law distribution cannot
be rejected (p ≥ 0.1)

• Weak): The requirements of Weakest are satisfied, and the the power law region
contains at least 50 nodes

• Strong): The requirements of Weakest and Weak are satisfied, and at the same time
2 < α < 3 for at least 50% of the simple graphs

• Strongest): The requirements of Strong are satisfied for at least 90% of the simple
graphs, and the requirements of Super-Weak are satisfied for at least 95% of the
simple graphs

Classifying a network in the first category (Super Weak) provides an indirect indication
of the presence of a Scale-Free structure, whereas classification in any of the subsequent
categories provides a direct indication. It should also be noted that the last four categories
are nested, meaning that if a network belongs to one of them, it will also belong to all the
ones above it (except, of course, Super Weak). Finally, to represent the not Scale-Free
networks, an additional category is defined:

• Not Scale Free): Networks that are neither Super-Weak nor Weakest.

The results of classifying the networks in the dataset into the above categories, follow-
ing the method described, are summarized in figure 3.1.

As shown in figure 3.1, 49% of the networks cannot be considered Scale-Free, 46%
belong to the Super-Weak category, 29% to Weakest, 19% to Weak, 10% to Strong, and
4% to Strongest. Broido and Clauset also analyzed these results by network category. For
biological networks, they found that 63% of them are Not Scale Free, 33% are Super-
Weak, 19% are Weakest, and 6% are Strongest. They observed that most of the Not
Scale Free biological networks were fungal networks. In fact, all the fungal networks
they examined were Not Scale Free, which may have been expected given their spatially
dependent structure. For this reason, they decided to investigate what the percentages
for each category would be if fungal networks were excluded from the dataset. They found
that in this case, while the percentages of the Super-Weak, Weakest, and Weak categories
would increase significantly, the increases in the Strong and Strongest categories would
be negligible, meaning that the inclusion of fungal networks ultimately does not affect
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Figure 3.1. Proportion of networks by Scale-Free evidence category. Bars separate the
Super-Weak category from the nested definitions, and from the Not Scale Free category,
defined as networks that are neither Weakest or Super-Weak

[70]

the qualitative conclusions of the study. As for social networks, the results differed
considerably from the overall ones, as 50% were classified as Not Scale Free, 41% as
Super-Weak, 48% as Weakest, and 31% as Weak, but none as Strong or Strongest. The
results also differed from the overall ones in the case of technological networks, as only
8% of them were classified as Not Scale Free, while 90% were classified as Super-Weak,
42% as Weakest, 37% as Weak, 28% as Strong, and only 1% as Strongest. Finally,
transportation networks were not numerous enough for a similar percentage analysis,
but it was observed that all of them belonged to the Not Scale Free, Super-Weak, or
Weakest categories, while none belonged to Strong or Strongest.

Moreover, to ensure that these results were not influenced by the evaluation method
itself, four robustness checks were carried out. Specifically, it was examined whether the
outcomes were affected under the following conditions: (a) all networks considered are
by nature simple (i.e., unweighted, undirected, single-layer, and without multiedges), (b)
the power law distribution with exponential cutoff is removed from the alternative distri-
butions, (c) the percentage thresholds of the categories are lowered so that classification
into them is allowed if even a single simple graph meets the criteria, and (d) the scaling
behavior of the first and second moments of the degree distribution is assessed. The
results of these checks showed that the methods employed were indeed not biased.

Ultimately, Broido and Clauset concluded that Scale-Free networks are not ubiquitous
but rather much rarer than suggested by the existing literature, and that their use as the
initial stage of modeling and structural analysis of real-world networks is unfounded.
They also emphasized that the likelihood of Scale-Free structure varies depending on the
category of networks. For instance, it is more likely to occur in certain types of biological
and technological networks, and much less likely in social networks. Transportation and
information networks were too few in number to draw firm conclusions about them, but
there was no strong evidence that their structure differs significantly from that of the
others.
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3.2.2 Are Scale-Free networks truly rare? A controversial issue

The article by Broido and Clauset [70] sparked quite a controversy, and even elicited
a response from Barabasi himself [71], the creator of the Scale-Free model, who objected
to the methodology and conclusions of the aforementioned work. This article, combined
with the extensive discussion within the scientific community regarding the prevalence
of Scale-Free networks, inspired Voitalov et al. [72] to conduct their own research on
this topic, also providing a rigorous definition of Scale-Free networks in response to
the ambiguity present in the literature, and performing a statistical analysis on a set
of real-world networks. The results of this study confirmed that many of the networks
previously found to be Scale-Free are indeed Scale-Free (such as the World Wide Web,
human protein–protein interaction networks, social group membership networks, and
others), thereby painting a different picture of the prevalence of Scale-Free networks than
that suggested by Broido and Clauset. The same developments also motivated Liu et al.
[73] to investigate the prevalence of the Scale-Free model, this time in trade networks.
Their results showed that the structure of trade networks displays great diversity due to
the different nature of the products involved in each case, but the appearance of Scale-
Free structure is not rare. They further noted that mishandling edge weights, when these
represent capacities, may lead to overlooking the potentially Scale-Free structure of a
network.

Another noteworthy study on the prevalence of the Scale-Free model in real-world
networks is that of Artico et al. [74], who argued that Broido and Clauset [70] and
Khanin and Wit [67] imposed overly strict criteria on the degree distribution of a network
in order for it to be considered Scale-Free. Inspired by the approach of Voitalov et al.
[72], as well as by other researchers, they proposed their own, less restrictive criteria.
In addition, Artico et al. modified the standard Kolmogorov–Smirnov and goodness-of-
fit tests employed by Broido and Clauset, and subsequently applied these methods to
the same dataset in order to re-evaluate their conclusions. The results of Artico et al.
indicated that 64% of the examined networks were Scale-Free, therefore they concluded
that Scale-Free networks are, in fact, not rare, thereby challenging the claim of Broido
and Clauset.

The debate regarding the prevalence of Scale-Free structure in real-world networks
did not, of course, emerge only with the publication of Broido and Clauset’s article [70],
but had already existed almost since the very introduction of the Scale-Free model in
1999. An example of earlier research on this subject is the article of Gipsi Lima-Mendez
and Jacques van Helden [75], which examined the validity of popular beliefs of that
time (2000–2010) concerning the prevalence of the power law distribution and the Scale-
Free model in biological networks. Following statistical analysis, Lima-Mendez and van
Helden concluded that the following five beliefs are myths: (a) the degree distribution
of biological networks follows a power law, (b) biological networks are Scale-Free, (c)
metabolic networks are Small-World, (d) Small-World networks are vulnerable to targeted
attacks but robust to random deletions, (e) biological networks grow through preferential
attachment. Another similar study from that period is that of Khanin and Wit [67], already
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discussed in section 3.1.3, which likewise concluded that biological networks cannot in
general be characterized as Scale-Free.

Around the same time, the study of Mislove et al. [76] was published, in which four
online social networks (Flickr, LiveJournal, Orkut, and YouTube) were examined with
respect to various properties, including Scale-Free behavior. Based on log–log plots of
the degree distributions of these networks, Mislove et al. concluded that three out of
the four (specifically Flickr, LiveJournal, and Orkut) exhibit strong Scale-Free behavior.
They also investigated the extent to which the degree distributions of these networks
resemble a power law distribution by performing a statistical analysis following the same
methodology as in previously mentioned studies, and found that all four networks display
power law degree distributions.

The previously mentioned studies are, of course, not the only ones conducted within
the framework of the long-standing and lively discussion of the scientific community
regarding the prevalence of the Scale-Free model. Beyond the contents of the present
thesis, a summary of this discussion can be found in the article by Petter Holme [77],
along with his own perspective on the matter.

Diploma Thesis 41





Part II

Empirical Study

Diploma Thesis 43





Chapter 4

Methodology

4.1 Overview

In the present chapter, we introduce the set of methods employed in this thesis for the
identification of the evolution models characterizing a collection of real-world and syn-
thetic networks, as well as for the partitioning of networks into subnetworks characterized
by different evolution models.

The core approach to classifying networks into evolution models involved training a
classifier, with graph feature values as its input and the corresponding evolution model
as its output. The first step in this process was to select the evolution models to be
considered as possible classifier output. This was followed by the selection of the metrics
to be used as inputs, which was primarily based on the extent to which their values
varied across the various models. A training dataset was then constructed by generating
multiple synthetic networks for each model and computing the selected metrics for all of
them. The next step was to test the performance of various classifiers on this dataset
and select the one that achieved the highest performance. This classifier was ultimately
employed for the classification of a number of real-world networks.

Regarding the identification of network segments characterized by different evolution
models, a number of partitioning methods were tested in order to determine the most
accurate one. More precisely, each method was applied to synthetic networks created
by merging two or more networks of different types, after which the selected classifier
was used to identify the evolution model characterizing each subnetwork. The method
yielding the most accurate results (i.e., those most closely approximating the actual struc-
ture of the corresponding networks) was then employed to identify subnetworks within
the real-world networks that were classified earlier, and the resulting subnetworks were
subsequently classified into evolution models using the selected classifier.

4.2 Evolution Model Selection

The selection of the evolution models that we were aiming to identify in real-world
and synthetic networks constitutes a fundamental part of this work. An initial survey
of the literature identified the following models: Regular Graph, Erdos–Renyi, Gilbert,
Random Geometric Graph, Watts–Strogatz, Newman–Watts, Barabasi–Albert, Waxman,
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and Hierarchic Graph. Among these, the Erdos–Renyi and Gilbert models belong to the
category of Random Graphs, the Watts–Strogatz and Newman–Watts models fall into the
Small-World category, the Waxman model belongs to the category of Spatial Networks,
and finally, the Random Geometric Graph is considered both a Random Graph and a
Spatial Network.

Subsequently, some of these models were excluded based on two criteria: their fre-
quency of occurrence in real-world networks, and their similarity to other models. Specif-
ically, Regular Graphs exhibit a very particular structure (all their nodes have the same
degree), which is found in very few types of real-world networks, for example those repre-
senting crystal structures [78]. Likewise, Hierarchic Graphs take the form of Trees, which
also occur only in specific types of networks that describe hierarchical relationships (for
example, kinship networks) [15]. With regard to model similarity, we decided to allow
the inclusion of two or more models belonging to the same category, with the exception
of Watts–Strogatz and Newman–Watts, since the latter is an (improved) variation of the
former [79]. Between the two, we chose to retain the Watts–Strogatz model, as it appears
much more frequently in the literature and in other studies concerning the classification
of networks into evolution models.

Thus, the models ultimately employed were Erdos–Renyi, Gilbert, Random Geo-

metric Graph, Watts–Strogatz, Barabasi–Albert, and Waxman, while Regular Graphs,
Hierarchical Graphs, and the Newman–Watts model were excluded.

4.3 Network Metrics Selection

The selection of network metrics to be used as input for the classifier also began
with a thorough review of the literature. This process identified 20 metrics that can
provide significant insights into the structure and behavior of a network, and thus aid
in its classification into a specific evolution model. These metrics were as follows: De-
gree Distribution, Average Path Length, Diameter, Radius, Clustering Coefficient, Be-
tweenness Centrality, Closeness Centrality, Information Centrality, Routing Centrality,
Bridging Centrality, Spectral Centrality, Eigenvector Centrality, Katz Centrality, Lapla-
cian Centrality, Harmonic Centrality, Percolation Centrality, Load Centrality, Rich Club
Coefficient, Closeness Vitality, and Assortativity.

Subsequently, 6 synthetic networks were generated, each constructed so as to be
characterized by one of the 6 evolution models selected earlier. It was further decided
that all these networks should be built with the same number of nodes, in order to ensure
that the metric values would not be affected by network size when computed. Moreover,
an effort was made to assign identical values to the remaining parameters, although this
was not always feasible since not all models share the same parameters (for example,
some use the probability of edge formation as a parameter, while others use the number
of new connections that originate from each node).

The 20 aforementioned metrics were computed for all 6 synthetic graphs, in order to
assess both the extent to which each metric exhibits variation across different models, and
whether it can be feasibly computed for a large number of networks within a reasonable
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time frame. More specifically, for each metric we computed either its single value per
graph (as, for example, in the case of Assortativity), or its distribution, mean, and variance
when it is defined over all nodes of a graph (for example, centrality measures). In addition,
for each metric we calculated the variance of its mean (or single) value, as well as the
coefficient of variation of this value, as a more objective measure of variability across
different network models (since the variance depends on the magnitude of the mean
value, whereas the coefficient of variation does not). Finally, for each metric we recorded
its execution time per network, its total execution time across all 6 synthetic graphs, as
well as the ratio of its coefficient of variation to its total execution time, as a performance
measure.

Following this, an overall review of the results was conducted, taking into account
both the computed values and the qualitative differences in the shapes of the distribu-
tions, wherever these existed. More precisely, for each metric, differences in the distri-
butions and in the mean or single values across networks were evaluated positively, as
well as comparatively high values of the variance of the mean or single value, the coef-
ficient of variation, and the ratio of the coefficient of variation to execution time, while
high execution times were evaluated negatively. Thus, after discarding certain metrics
due to excessively high execution times or other computational issues, the following 7
were selected, which were deemed to exhibit sufficiently large differences across mod-
els to achieve good classifier performance: Degree Distribution, Average Path Length,
Diameter, Closeness Centrality, Information Centrality, Harmonic Centrality, and
Assortativity.

4.4 Dataset Construction

The dataset for training and testing the classifier was constructed by generating 100
graphs for each evolution model using the corresponding functions of the NetworkX library
in the Python programming language, which was the language used for the implemen-
tation of the experimental part of this work. Additionally, for each of these 600 graphs
the values of the metrics selected as classifier inputs were computed, so that each graph
was represented in the dataset by its model (serving as its label) and the values of the
aforementioned metrics computed on it. 80% of the dataset graphs (i.e., 480 graphs) was
selected at random to be used as the training set for the classifier, while the remaining
20% (120 graphs) was allocated to the test set.

4.5 Classifier Selection

The selection of the appropriate classifier was guided by the flowchart shown in Fig-
ure 4.1, which is taken from the documentation of the scikit-learn library in Python [80].
Specifically, starting from the beginning (START) of the diagram, the recommended path
was followed by answering "yes" the questions of whether there are more than 50 samples,
whether a class is to be predicted, whether the data are labeled, and whether the number
of samples is fewer than 100,000. This path points to the Linear SVC classifier, which
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therefore became one of the candidate classifiers for the present classification problem.
To determine the optimal classifier for this problem, the path corresponding to the poor
performance of Linear SVC was followed, then the absence of text data, and finally the
poor performance of the k-Nearest Neighbors classifier (which was, of course, also added
to the list of candidates). This path ultimately leads to the SVC classifier and the Ensem-
ble Classifiers category, from which AdaBoost, Gradient Boosting, Random Forest, and
Bagging were selected as candidates.

Figure 4.1. Flowchart on the selection of the appropriate machine learning algorithm
depending on the type of problem and its parameters

[80]

Thus, the set of candidate classifiers consisted of Linear SVC, k-Nearest Neighbors,
SVC, AdaBoost, Gradient Boosting, Random Forest, and Bagging. These classifiers were
then evaluated on the dataset of the problem using the metrics precision, recall, accuracy,
and F1 score. The classifier with the highest values across these metrics (in our case,
Random Forest) was selected, and its Confusion Matrix was computed in order to gain
further insight into its weaknesses. In addition, an Ablation Study was conducted, that is,
the classifier’s performance was reevaluated after removing each input metric individually,
in order to examine whether any of the employed metrics actually reduced its performance.

4.6 Real-world Network Classification

The real-world networks classified by their evolution model in the present work were
primarily selected from the Index of Complex Networks (ICON, https://icon.colorado.edu/
networks), as well as from the Stanford Large Network Dataset Collection (SNAP, https://
snap.stanford.edu/data/), the KONECT project archives of the University of Koblenz–Landau
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(http://konect.cc/), and the Kaggle platform (https://www.kaggle.com/). These networks
exhibit considerable variety in their structure, with the number of nodes and edges
ranging from hundreds to tens of thousands, and with their properties and categories
displaying significant diversity.

The selected networks were as follows:

• Football: Social network with 115 nodes and 613 edges, sourced from KONECT.
Undirected and unweighted. A network of American football games between colleges
during regular season Fall 2000.

• GOT: Social network with 114 nodes and 396 edges, sourced from Kaggle. Undi-
rected and unweighted. A network of character interactions from the 5th season of
the television series Game of Thrones.

• Email-EU: Social network with 1005 nodes and 25571 edges, sourced from SNAP.
Directed and unweighted. An email network.

• AdvogatoTrust: Social network with 6541 nodes and 51127 edges, sourced from
ICON. Directed and weighted. A network of trust relationships among users on
Advogato.

• MorenoCrime: Social network with 1380 nodes and 1476 edges, sourced from
KONECT. Undirected, unweighted, and bipartite. A network that records the in-
volvement of certain individuals (left part of the graph) with crimes (right part of the
graph).

• NetScience: Social network with 1589 nodes and 2742 edges, sourced from ICON.
Undirected and weighted. A coauthorship network of scientists working in network
science.

• Euroroad: Transportation network with 1174 nodes and 1417 edges, sourced from
ICON. Undirected and unweighted. A network of international "E-roads", mostly in
Europe.

• ChicagoRegional: Transportation network with 12982 nodes and 39018 edges,
sourced from ICON. Directed and unweighted. A network representing traffic flow
between intersections in the Chicago, Illinois, area.

• Flights-FAA: Transportation network with 1226 nodes and 2615 edges, sourced
from ICON. Directed and unweighted. A network of air traffic routes, from the
preferred routes database of the Federal Aviation Administration (FAA) National
Flight Data Center (NFDC) of the USA.

• Bristol: Transportation network with 3731 nodes and 3101 edges, sourced from
ICON. Undirected and unweighted. A network representing bus lines in Bristol,
England.
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• Coach: Transportation network with 3915 nodes and 3228 edges, sourced from
ICON. Undirected and unweighted. A network representing coach lines in the UK.

• YuYeast: Biological network with 2018 nodes and 2930 edges, sourced from ICON.
Undirected and unweighted. A network of protein-protein interactions in the fungus
S. cerevisiae.

• BacillusMegaterium: Biological network with 4179 nodes and 5644 edges, sourced
from ICON. Undirected, unweighted, and bipartite. A metabolic network of the
bacterium Bacillus megaterium.

• Malaria: Biological network with 307 nodes and 1446 edges, sourced from ICON.
Undirected, unweighted, and it consists one of the layers of a bigger, multiplex
graph. A networks of recombinant antigen genes from the human malaria parasite
P. falciparum.

• Fullerene: Chemical network with 3840 nodes and 5760 edges, sourced from ICON.
Undirected and unweighted. A network of carbon atoms and the atomic bonds that
connect them within fullerene molecules.

• PowerNet: Technological network with 4941 nodes and 6594 edges, sourced from
ICON. Undirected and unweighted. A network that represents the Western States
Power Grid of the US. Note: Used by Watts and Strogatz in the paper where they
introduced the concept of Small-World networks [21].

• R-Dependancies: Technological network with 2471 nodes and 5451 edges, sourced
from ICON. Directed and unweighted. A network of package dependencies in the R
programming language.

The above networks were preprocessed before being input into the classifier. Initially,
any directed graphs were converted to undirected ones by ignoring the direction of their
edges. In addition, the largest connected component of each network was extracted, on
which the classification and partitioning were subsequently performed. These modifica-
tions were made to ensure that the selected metrics could be computed for the graphs,
as some of them are not defined for disconnected or directed graphs.

4.7 Network Partitioning Method Selection

In order to identify the optimal method for partitioning networks into subnetworks
characterized by different evolution models, five composite synthetic networks were ini-
tially constructed by merging other synthetic networks, each of which was characterized
by a single evolution model. Specifically, the network models that were combined were
as follows: Barabasi-Albert with Random Geometric Graph, Barabasi-Albert with Watts-
Strogatz, Watts-Strogatz with Erdos-Renyi, Waxman with Random Geometric Graph, and
Gilbert with Waxman. These merges were performed by adding edges between the compo-
nent graphs, with the nodes to which these edges were attached being chosen at random.
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Afterward, various partitioning methods were applied to these five graphs, any result-
ing subgraphs that were too small to be classified (i.e., those with fewer than 20 nodes)
were discarded, and the remaining ones were classified into evolution models using the
selected classifier.

For each method, we additionally computed the number of resulting subgraphs, their
sizes, the number of correctly classified subgraphs, as well as the total number of correctly
classified nodes in the graph, the modularity of the partition, and the execution time.
(Note: A node was considered correctly classified if the subgraph to which it belonged was
classified into the same model as the graph from which it originated, while a subgraph
was considered correctly classified if at least 70% of its nodes were correctly classified.)
The most important criterion was that the subgraphs belonged to the evolution models
of the components of the graph from which they originated, and only to these. At the
same time, large numbers of correctly classified subgraphs and nodes, as well as high
modularity values, were evaluated positively, whereas long execution times were evaluated
negatively.

4.7.1 Community Detection

All the methods used belonged to the category of community detection algorithms.
The selection of the algorithms tested was based on their diversity in terms of how they
operate (so that several different approaches could be examined), as well as the availability
of an implementation. The algorithms that were ultimately used were Girvan–Newman,
Walktrap, Infomap, Leiden, and Spectral Clustering, with their implementations found
in the cdlib, networkx, and sklearn Python libraries. After their evaluation, Leiden was
selected.

Note: Due to the excessively long execution time of the Girvan–Newman algorithm on
the constructed networks (exceeding 1 hour in some cases), it was necessary to generate
additional smaller networks with the same models in order to evaluate its performance.
This fact automatically ruled out the use of Girvan–Newman for the partitioning of the
real-world networks, since most of them have a size comparable to that of the initial
synthetic networks. Nevertheless, its performance was still tested, as it could prove useful
in applications involving smaller networks, more available time, or greater computational
resources.

4.8 Real-world Network Partitioning

After the optimal network partitioning method was selected, it was applied to the
real-world networks described in section 4.6. In this way, the segments characterized by
different evolution models (along with their sizes) were identified, as well as which models
these were.
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Results

This chapter presents the results of the methods and experiments described in the
previous chapter, along with some observations on them.

5.1 Network Metrics Selection

The results for each metric are presented below separately (rounded to two decimal
places unless otherwise specified), along with an overall comparison between them. The
distributions are not included here for the sake of brevity, but can be found in the corre-
sponding file.

5.1.1 Degree Distribution

Table 5.1. Results for the Degree Distribution

Mean Variance Execution Time (s)

Erdos-Renyi 10 9.64 0.51

Gilbert 499.47 246.78 0.28

Random Geometric 480.22 18438.10 0.33

Small-World 4 1.47 0.57

Scale-Free 9.95 98.23 0.31

Waxman 40.23 42.55 0.38

5.1.2 Average Path Length

Table 5.2. Results for the Average Path Length

Value Execution Time (s)

Erdos-Renyi 3.25 2.95

Gilbert 1.50 2.21

Random Geometric 1.55 13.80

Small-World 5.58 0.55

Scale-Free 2.99 0.55

Waxman 2.15 0.55
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5.1.3 Diameter

Table 5.3. Results for the Diameter

Value Execution Time (s)

Erdos-Renyi 5 0.6

Gilbert 2 0.43

Random Geometric 3 6.43

Small-World 10 0.92

Scale-Free 5 0.96

Waxman 3 0.93

5.1.4 Radius

Table 5.4. Results for the Radius

Value Execution Time (s)

Erdos-Renyi 4 0.58

Gilbert 2 0.42

Random Geometric 2 6.47

Small-World 7 0.53

Scale-Free 3 0.55

Waxman 3 0.52

5.1.5 Clustering Coefficient

Table 5.5. Results for the Clustering Coefficient

Mean Variance Execution Time (s)

Erdos-Renyi 0.01 0 0.22

Gilbert 0.50 0 64.08

Random Geometric 0.77 0.01 59.61

Small-World 0.07 0.02 0.18

Scale-Free 0.04 0 0.28

Waxman 0.04 0 0.66
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5.1.6 Betweenness Centrality

Table 5.6. Results for the Betweenness Centrality

Mean Variance Execution Time (s)

Erdos-Renyi 0.0023 0 4.24

Gilbert 0.0005 0 93.76

Random Geometric 0.0005 0 69.68

Small-World 0.0046 0 3.60

Scale-Free 0.0020 0 5.03

Waxman 0.0012 0 9.21

The mean value was rounded to 4 decimal places, due to its very small magnitude.
The variance ranged from the order of 10−9 to the order of 10−5 for all graphs, and was
therefore rounded to 0 in all cases.

5.1.7 Closeness Centrality

Table 5.7. Results for the Closeness Centrality

Mean Variance Execution Time (s)

Erdos-Renyi 0.31 0.0002 1.26

Gilbert 0.67 0 0.51

Random Geometric 0.65 0.0052 6.60

Small-World 0.18 0.0001 0.71

Scale-Free 0.36 0.0007 0.71

Waxman 0.47 0.0002 0.67

The variance was rounded to 4 decimal places, due to its very small magnitude.

5.1.8 Information Centrality

Table 5.8. Results for the Information Centrality

Mean Variance Execution Time (s)

Erdos-Renyi 0.0041 0 2.71

Gilbert 0.2498 0 4.75

Random Geometric 0.2249 0.0010 4.46

Small-World 0.0012 0 1.08

Scale-Free 0.0034 0 2.80

Waxman 0.0193 0 2.64

The mean value and the variance were rounded to 4 decimal places, due to their very
small magnitude.
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5.1.9 Routing Centrality

Table 5.9. Results for the Routing Centrality

Mean Variance Execution Time (s)

Erdos-Renyi 0.0053 0 27.10

Gilbert 0.0018 0 1108.39

Random Geometric 0.0022 0 880.34

Small-World 0.0095 0 6.06

Scale-Free 0.0049 0 22.61

Waxman 0.0034 0 90.05

The mean value was rounded to 4 decimal places, due to its very small magnitude.
The variance ranged from the order of 10−9 to the order of 10−5 for all graphs, and was
therefore rounded to 0 in all cases.

5.1.10 Bridging Centrality

Table 5.10. Results for the Bridging Centrality

Mean Variance Execution Time (s)

Erdos-Renyi 0.000207 0 4.1

Gilbert 0.000001 0 92.83

Random Geometric 0.000001 0 70.04

Small-World 0.001095 0 3.25

Scale-Free 0.000123 0 4.07

Waxman 0.000028 0 9.19

The mean value was rounded to 6 decimal places, due to its very small magnitude.
The variance ranged from the order of 10−17 to the order of 10−7 for all graphs, and was
therefore rounded to 0 in all cases.

5.1.11 Spectral Centrality

The calculation of this metric was not possible, as execution issues arose and no
alternative implementation was found. As a result, spectral centrality was automatically
excluded.
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5.1.12 Eigenvector Centrality

Table 5.11. Results for the Eigenvector Centrality

Mean Variance Execution Time (s)

Erdos-Renyi 0.0297 0.0001 0.22

Gilbert 0.0316 0 0.49

Random Geometric 0.0301 0.0001 0.94

Small-World 0.0279 0.0002 0.27

Scale-Free 0.0219 0.0005 0.20

Waxman 0.0312 0 0.23

The mean value and the variance were rounded to 4 decimal places, due to their very
small magnitude.

5.1.13 Katz Centrality

Table 5.12. Results for the Katz Centrality

Mean Variance Execution Time (s)

Erdos-Renyi 0.0297 0.0001 0.17

Gilbert 0.0316 0 0.48

Random Geometric 0.0301 0.0001 0.90

Small-World 0.0279 0.0002 0.39

Scale-Free 0.0219 0.0005 0.27

Waxman 0.0312 0 0.29

The mean value and the variance were rounded to 4 decimal places, due to their very
small magnitude.

5.1.14 Laplacian Centrality

The calculation of this metric took over 60 minutes, so execution was halted and it
was automatically excluded.
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5.1.15 Harmonic Centrality

Table 5.13. Results for the Harmonic Centrality

Mean Variance Execution Time (s)

Erdos-Renyi 324.49 276.91 1.62

Gilbert 749.24 61.70 0.83

Random Geometric 734.74 5401.68 7.32

Small-World 192.49 141.64 0.97

Scale-Free 351.10 928.90 0.91

Waxman 487.90 141.17 1.35

5.1.16 Percolation Centrality

Table 5.14. Results for the Percolation Centrality

Mean Variance Execution Time (s)

Erdos-Renyi 0.0023 0 4.97

Gilbert 0.0005 0 92.28

Random Geometric 0.0005 0 70.73

Small-World 0.0046 0 3.47

Scale-Free 0.0020 0 4.88

Waxman 0.0012 0 10.23

The mean value was rounded to 4 decimal places, due to its very small magnitude.
The variance ranged from the order of 10−9 to the order of 10−5 for all graphs, and was
therefore rounded to 0 in all cases.

5.1.17 Load Centrality

Table 5.15. Results for the Load Centrality

Mean Variance Execution Time (s)

Erdos-Renyi 0.0023 0 4.79

Gilbert 0.0005 0 72.20

Random Geometric 0.0005 0 60.41

Small-World 0.0046 0 2.73

Scale-Free 0.0020 0 4.39

Waxman 0.0012 0 7.97

The mean value was rounded to 4 decimal places, due to its very small magnitude.
The variance ranged from the order of 10−9 to the order of 10−5 for all graphs, and was
therefore rounded to 0 in all cases.
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5.1.18 Rich Club Coefficient

Table 5.16. Results for the Rich Club Coefficient

Mean Variance Execution Time (s)

Erdos-Renyi 0.0023 0 5.41

Gilbert 0.0005 0 92.64

Random Geometric 0.0005 0 69.79

Small-World 0.0046 0 4.80

Scale-Free 0.0020 0 4.20

Waxman 0.0012 0 9.68

The mean value was rounded to 4 decimal places, due to its very small magnitude.
The variance ranged from the order of 10−9 to the order of 10−5 for all graphs, and was
therefore rounded to 0 in all cases.

5.1.19 Closeness Vitality

The calculation of this metric took over 60 minutes, so execution was halted and it
was automatically excluded.

5.1.20 Assortativity

Table 5.17. Results for the Assortativity

Value Execution Time (s)

Erdos-Renyi 0.0115 0.53

Gilbert -0.0017 1.50

Random Geometric 0.1094 1.56

Small-World -0.0906 0.02

Scale-Free -0.0496 0.03

Waxman 0.0141 0.08

The value was rounded to 4 decimal places, due to its very small magnitude.

5.1.21 Overall Comparison

In the table of Figure 5.1, the following values are presented for each metric that
was not already excluded, combining the results across all networks: the variance of its
value or mean (Variance), its total execution time (Total Time), the coefficient of variation
of its value or mean (Coeff. of Var.), and the ratio of the coefficient of variation to the total
execution time (Coeff. of Var./Time).
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Figure 5.1. Top: Table showing, for each metric, the variance of its value or mean, the
total execution time, the coefficient of variation of its value or mean, and the ratio of the
coefficient of variation to the total execution time. Bottom: Graphical representation of the
ratio of the coefficient of variation to the total execution time for each metric, plotted on a
logarithmic scale.

Based on these results, the Betweenness Centrality, the Routing Centrality, the Bridg-
ing Centrality, the Percolation Centrality, the Load Centrality, and the Rich Club Coef-
ficient were discarded due to their high total execution times. Although the Clustering
Coefficient also has a relatively long execution time, it was initially retained because of its
high coefficient of variation and its widespread use in the literature. However, including
it caused the dataset generation to exceed an acceptable time frame (taking over 6 hours),
and thus the Clustering Coefficient was ultimately discarded as well.
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Additionally, the Eigenvector Centrality and the Katz Centrality were discarded due to
the very low variance and coefficient of variation of their mean values. Finally, although
the total execution time for computing the Radius is small and its coefficient of variation is
not too low, it was also discarded because it takes exactly the same value for two different
pairs of models, which was considered an indication that it could negatively affect the
classifier’s performance.

Thus, the metrics that were ultimately selected were the Degree Distribution, the
Average Path Length, the Diameter, the Closeness Centrality, the Information Cen-

trality, the Harmonic Centrality, and the Assortativity.

5.2 Classifier Selection

In the table below, the results for the precision, recall, accuracy, and F1 score are
presented for each classifier, rounded to 4 decimal places.

Table 5.18. Classifier performance table

Precision Recall Accuracy F1 Score

Linear SVC 0.7577 0.7608 0.7583 0.7579

k-Nearest Neighbors 0.5935 0.5805 0.5833 0.5700

SVC 0.4728 0.4423 0.4333 0.3943

Ada Boost 0.7779 0.6999 0.7333 0.6984

Gradient Boosting 0.9512 0.9510 0.9500 0.9498

Random Forest 0.9745 0.9775 0.9750 0.9756

Bagging 0.5494 0.5535 0.5667 0.5357

As shown in Table 5.18, the Random Forest classifier achieved the best performance
across all metrics and was therefore selected for the classification of the real-world net-
works. The confusion matrix of this classifier and the results of the ablation study con-
ducted with its assistance are presented in Figures 5.2 and 5.3.

It can be observed that the classifier exhibits a very strong ability to distinguish
between all models. Moreover, no metric appears to hinder the classifier, as the removal
of any one results either in a decrease in its performance or in a very slight increase (on
the order of 1% or less), which is likely due to chance rather than the nature of the metric.
In fact, Assortativity proves to be particularly important for the strong performance of the
classifier, which is expected given the very high coefficient of variation of this metric.
At the same time, this finding indicates that using the coefficient of variation as the
primary criterion for network metric selection apart from the execution time, was indeed
appropriate.
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Figure 5.2. Confusion matrix for the Random Forest classifier. The labels correspond to
the acronyms of the respective models.

Figure 5.3. Ablation study of the metrics Degree Distribution, Average Path Length, Diam-
eter, Closeness Centrality, Information Centrality, Harmonic Centrality, and Assortativity,
using the Random Forest classifier

5.3 Real-world Network Classification

Presented below are the results of the classification of the real-world networks dis-
cussed in Chapter 4.

• Football: Waxman

• GOT: Barabasi-Albert
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• Email-EU: Waxman

• AdvogatoTrust: Barabasi-Albert

• MorenoCrime: Watts-Strogatz

• NetScience: Watts-Strogatz

• Euroroad: Watts-Strogatz

• ChicagoRegional: Watts-Strogatz

• Flights-FAA: Watts-Strogatz

• Bristol: Watts-Strogatz

• Coach: Watts-Strogatz

• YuYeast: Barabasi-Albert

• BacillusMegaterium: Gilbert

• Malaria: Random Geometric Graph

• Fullerene: Watts-Strogatz

• PowerNet: Watts-Strogatz

• R-Dependancies: Gilbert

It can be observed that the Watts-Strogatz model occurs far more frequently than all
the others (9 occurrences), particularly in transportation networks. The Barabasi–Albert
model follows with 2 occurrences in social networks and 1 in a biological network, then
the Waxman model (2 occurrences in social networks) and the Gilbert model (1 occurrence
in a biological network and 1 in a technological network). The Random Geometric model
appears once in a biological network, while the Erdos–Renyi model is absent.

Furthermore, it is worth noting that the PowerNet network was classified into the
Watts–Strogatz model, consistent with the findings of Watts and Strogatz [21].

5.4 Network Partitioning Method Selection

The node counts of the component networks are as follows:

• For Girvan Newman: Erdos-Renyi: 401,Gilbert: 200, Random Geometric: 392,
Watts-Strogatz: 299, Barabasi-Albert: 519, Waxman: 333

• For the other algorithms: Erdos-Renyi: 1401,Gilbert: 1200, Random Geometric:
1392, Watts-Strogatz: 1299, Barabasi-Albert: 1519, Waxman: 1333

The results of the community detection-based partitioning on the composite synthetic
networks are presented below, along with our observations. Next to each model, the total
number of nodes assigned to it is indicated in parentheses. All values are rounded to 2
decimal places.
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5.4.1 Barabasi-Albert and Random Geometric

Table 5.19. Results of Girvan Newman for the combination of Barabasi-Albert and Random
Geometric

Girvan Newman
Number of communities 2

Community models Barabasi-Albert (519), Random Geometric (392)
Community sizes 519, 392

Number of discarded nodes 0
Number of correctly 911 (out of 911)

classified nodes
Number of correctly 2

classified communities
Modularity 0.27

Execution Time (s) 656.18

Table 5.20. Results of Walktrap and Infomap for the combination of Barabasi-Albert and
Random Geometric

Walktrap Infomap
Number of communities 4 5

Community models Barabasi-Albert (1517), Barabasi-Albert (1519),
Random Geometric (1392) Random Geometric (1392)

Community sizes 1517, 599, 485, 308 1519, 418, 374, 324, 276
Number of discarded nodes 0 2

Number of correctly 2909 (out of 2909) 2911 (out of 2911)
classified nodes

Number of correctly 4 5
classified communities

Modularity 0.45 0.50
Execution Time (s) 300.65 139.42

Table 5.21. Results of Leiden and Spectral Clustering for the combination of Barabasi-
Albert and Random Geometric

Leiden Spectral Clustering
Number of communities 5 2

Community models Barabasi-Albert (1519), Barabasi-Albert (1519),
Random Geometric (1392) Random Geometric (1392)

Community sizes 1519, 364, 361, 336, 331 1519, 1392
Number of discarded nodes 0 0

Number of correctly 2911 (out of 2911) 2911 (out of 2911)
classified nodes

Number of correctly 5 2
classified communities

Modularity 0.50 0.08
Execution Time (s) 127.97 1049.18
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Observations

All algorithms correctly partition the graph into its two components, with the sole
exception of Walktrap, which leads to the omission of only 2 nodes. Spectral Clustering
is noticeably slower than the others, while Leiden is the fastest.

5.4.2 Barabasi-Albert and Watts-Strogatz

Table 5.22. Results of Girvan Newman for the combination of Barabasi-Albert and Watts-
Strogatz

Girvan Newman
Number of communities 2

Community models Watts-Strogatz (818)
Community sizes 752, 66

Number of discarded nodes 0
Number of correctly 299 (out of 818)

classified nodes
Number of correctly 1

classified communities
Modularity 0.04

Execution Time (s) 41.28

Table 5.23. Results of Walktrap and Infomap for the combination of Barabasi-Albert and
Watts-Strogatz

Walktrap Infomap
Number of communities 1 1

Community models Barabasi-Albert (1578) Barabasi-Albert (1495)
Community sizes 1578 1495

Number of discarded nodes 1240 1323
Number of correctly 1519 (out of 1578) 1495 (out of 1495)

classified nodes
Number of correctly 1 1

classified communities
Modularity 0.18 0.21

Execution Time (s) 92.15 61.96

Observations

Most algorithms detect only one of the Barabasi-Albert and Watts-Strogatz models.
The only one that recognizes both is Leiden, which also incorrectly identifies the Er-
dos–Renyi model, though it assigns relatively few nodes to it (212). At the same time,
Leiden and Spectral Clustering are the only candidate algorithms that do not generate
a vast number of small communities (≤ 20 nodes) that cannot be classified. Moreover,
Leiden has the highest number of correctly classified nodes overall and the shortest exe-
cution time.
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Table 5.24. Results of Leiden and Spectral Clustering for the combination of Barabasi-
Albert and Watts-Strogatz

Leiden Spectral Clustering
Number of communities 20 1

Community models Barabasi-Albert (1461), Watts-Strogatz (2808)
Watts-Strogatz (1139),

Erdos-Renyi (212)
Community sizes 441, 409, 299, 212, 151, 2808

126, 125, 118, 95, 93, 92,
87, 86, 77, 76, 74, 68, 67, 62, 54

Number of discarded nodes 6 10
Number of correctly 2089 (out of 2812) 1289 (out of 2808)

classified nodes
Number of correctly 13 0

classified communities
Modularity 0.36 0.00

Execution Time (s) 16.76 225.68

5.4.3 Watts-Strogatz and Erdos-Renyi

Table 5.25. Results of Girvan Newman for the combination of Watts-Strogatz and Erdos-
Renyi

Girvan Newman
Number of communities 1

Community models Erdos-Renyi (699)
Community sizes 699

Number of discarded nodes 1
Number of correctly 400 (out of 699)

classified nodes
Number of correctly 0

classified communities
Modularity 0.00

Execution Time (s) 14.45

Observations

In this case as well, most algorithms detect only one (or none, in the case of Infomap)
of the Watts-Strogatz and Erdos–Renyi models. The exception is Walktrap, which also
incorrectly identifies the Barabasi-Albert model. However, Walktrap leads to the omission
of 1861 nodes and correctly classifies only 281 of the remaining 839. Therefore, the
optimal algorithm in this case is Leiden, which demonstrates the best performance along
with Spectral Clustering, while completing the task in significantly less time than the
latter.
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Table 5.26. Results of Walktrap and Infomap for the combination of Watts-Strogatz and
Erdos-Renyi

Walktrap Infomap
Number of communities 12 10

Community models Watts-Strogatz (688), Barabasi-Albert (236)
Barabasi-Albert (122),

Erdos-Renyi (29)
Community sizes 367, 149, 54, 48, 46, 29, 29, 26, 25, 25, 24, 22,

29, 25, 24, 24, 23, 21 22, 21, 21, 21
Number of discarded nodes 1861 2464

Number of correctly 281 (out of 839) 0 (out of 236)
classified nodes

Number of correctly 0 0
classified communities

Modularity 0.27 0.33
Execution Time (s) 4.73 12.21

Table 5.27. Results of Leiden and Spectral Clustering for the combination of Watts-Strogatz
and Erdos-Renyi

Leiden Spectral Clustering
Number of communities 21 2

Community models Watts-Strogatz (2700) Watts-Strogatz (2700)
Community sizes 179, 168, 150, 135, 132, 127, 1745, 955

125, 125, 124, 124, 123, 122,
122, 122, 120, 120, 119, 118,

118, 114, 113
Number of discarded nodes 0 0

Number of correctly 1299 (out of 2700) 1299 (out of 2700)
classified nodes

Number of correctly 0 0
classified communities

Modularity 0.38 0.22
Execution Time (s) 8.67 102.95

5.4.4 Waxman and Random Geometric

Table 5.28. Results of Girvan Newman for the combination of Waxman and Random
Geometric

Girvan Newman
Number of communities 2

Community models Random Geometric (392), Waxman (333)
Community sizes 392, 333

Number of discarded nodes 0
Number of correctly 725 (out of 725)

classified nodes
Number of correctly 2

classified communities
Modularity 0.23

Execution Time (s) 502.36
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Table 5.29. Results of Walktrap and Infomap for the combination of Waxman and Random
Geometric

Walktrap Infomap
Number of communities 8 8

Community models Random Geometric (1392), Random Geometric (1392),
Waxman (1333) Waxman (1333)

Community sizes 538, 512, 323, 300, 291, 422, 389, 382, 336, 323,
273, 257, 231 321, 285, 267

Number of discarded nodes 0 0
Number of correctly 2725 (out of 2725) 2725 (out of 2725)

classified nodes
Number of correctly 8 8

classified communities
Modularity 0.51 0.54

Execution Time (s) 151.42 100.20

Table 5.30. Results of Leiden and Spectral Clustering for the combination of Waxman and
Random Geometric

Leiden Spectral Clustering
Number of communities 5 2

Community models Waxman (1333), Random Geometric (1392),
Random Geometric (1011), Waxman (1333)

Gilbert (381)
Community sizes 1333, 381, 354, 340, 317 1392, 1333

Number of discarded nodes 0 0
Number of correctly 2344 (out of 2725) 2725 (out of 2725)

classified nodes
Number of correctly 4 2

classified communities
Modularity 0.57 0.28

Execution Time (s) 186.16 1091.43

Observations

In this case, all algorithms except Leiden achieve optimal performance in terms of
their results. Nevertheless, Leiden’s error is relatively small (381 nodes out of 2,725). The
shortest execution time belongs to Infomap, followed closely by Walktrap and Leiden.
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5.4.5 Gilbert and Waxman

Table 5.31. Results of Girvan Newman for the combination of Gilbert and Waxman

Girvan Newman
Number of communities 2

Community models Gilbert (200), Waxman (333)
Community sizes 333, 200

Number of discarded nodes 0
Number of correctly 533 (out of 533)

classified nodes
Number of correctly 2

classified communities
Modularity 0.32

Execution Time (s) 208.19

Table 5.32. Results of Walktrap and Infomap for the combination of Gilbert and Waxman

Walktrap Infomap
Number of communities 2 5

Community models Waxman (1333), Waxman (1333),
Gilbert (1200) Gilbert (1200)

Community sizes 1333, 1200 1200, 384, 332, 328, 289
Number of discarded nodes 0 0

Number of correctly 2533 (out of 2533) 2533 (out of 2533)
classified nodes

Number of correctly 2 5
classified communities

Modularity 0.19 0.16
Execution Time (s) 347.12 241.99

Table 5.33. Results of Leiden and Spectral Clustering for the combination of Gilbert and
Waxman

Leiden Spectral Clustering
Number of communities 2 2

Community models Waxman (1333), Waxman (1333),
Gilbert (1200) Gilbert (1200)

Community sizes 1333, 1200 1333, 1200
Number of discarded nodes 0 0

Number of correctly 2533 (out of 2533) 2533 (out of 2533)
classified nodes

Number of correctly 2 2
classified communities

Modularity 0.19 0.19
Execution Time (s) 332.01 327.99

Diploma Thesis 69



Chapter 5. Results

Observations

For this combination of networks, all algorithms correctly identify the models of the
composite graph’s components, with all nodes classified correctly as well. Infomap ex-
hibits the shortest execution time, followed closely by the other algorithms (Girvan New-
man is excluded from this comparison, as it was run on smaller networks than the rest).

5.4.6 Final Decision

In the cases of the model combinations of Barabasi-Albert with Random Geometric
Graph and Gilbert with Waxman, all algorithms achieved optimal performance, with no
single one standing out. In the cases of the Barabasi-Albert with Watts-Strogatz and
Watts-Strogatz with Erdos-Renyi combinations, Leiden clearly outperforms the others for
the reasons discussed earlier. Finally, in the case of the Waxman with Random Geometric
Graph combination, Leiden is the only algorithm to exhibit any error, however it is minor.
Thus, Leiden was selected for the classification of the real-world networks, as it was
deemed to have the best overall performance.

It should also be noted that the Spectral Clustering algorithm achieved performance
comparable to that of Leiden in terms of accuracy. However, it was not selected, as
its execution times were excessively long, and the requirement of specifying the desired
number of communities as an input parameter is quite restrictive in the case of real-world
networks (since the number of models composing a network is not known in advance, and
an incorrect estimate could lead to a loss of information).

In fact, it is possible that the good performance of the Spectral Clustering algorithm
is primarily, or even entirely, due to the fact that it “knows” in advance the number of
communities into which the graph should be partitioned. This encourages partitioning
into the correct components and prevents fragmentation into many small communities
that may not be classifiable. If, for instance, we had tasked Spectral Clustering to divide
the networks into six components (the maximum possible number of different models
that can appear in a graph), its results might have been very different. However, it is
also possible that its node similarity-based approach is the main reason for its strong
performance.

With regard to the Walktrap and Infomap algorithms, it can be observed that they
share the following two characteristics: they are both based on random walks, and they
perform poorly compared to the other algorithms we examined. We may therefore con-
clude that the use of random walks as a basis for community detection in graphs is a
suboptimal approach when the goal is to partition it into the components corresponding
to the different models it contains. Finally, we can hypothesize that the reason Leiden
achieves such strong results is that it is based on modularity maximization, which (by def-
inition of modularity) leads to community formation by the removal of bridges, while our
composite graphs were constructed by connecting their component graphs via bridges. In
fact, the Girvan-Newman algorithm, which is also based on bridge removal, also exhibits
very strong performance (regardless of its prohibitive execution time). However, this sug-
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gests that the connection of the different components of a graph via bridges may be a
prerequisite for the strong performance of Leiden, something we do not know whether
it holds in general for real-world networks. Nevertheless, based on our results, Leiden
remains our best choice for their partitioning.

5.5 Real-world Network Partitioning

The models to which the communities, resulting from the partitioning of the real-world
networks using the Leiden algorithm, were assigned are presented bellow, along with the
number of nodes in each model component.

• Football: – (This graph is too small to be partitioned into communities containing
over 20 nodes)

• GOT: Barabasi-Albert (58)

• Email-EU: Barabasi-Albert (444), Gilbert (348), Waxman (194)

• AdvogatoTrust: Barabasi-Albert (4302), Waxman (278), Watts-Strogatz (218), Erdos-
Renyi (200)

• MorenoCrime: Barabasi-Albert (461), Watts-Strogatz (315), Erdos-Renyi (36)

• NetScience: Barabasi-Albert (260), Waxman (24)

• Euroroad: Watts-Strogatz (947), Barabasi-Albert (32)

• ChicagoRegional: Watts-Strogatz (12979)

• Flights-FAA: Watts-Strogatz (579), Barabasi-Albert (363), Erdos-Renyi (284)

• Bristol: Watts-Strogatz (2529)

• Coach: Watts-Strogatz (1961), Erdos-Renyi (287), Barabasi-Albert (48)

• YuYeast: Barabasi-Albert (810), Watts-Strogatz (788)

• BacillusMegaterium: Barabasi-Albert (4319)

• Malaria: Random Geometric Graph (31)

• Fullerene: Watts-Strogatz (3840)

• PowerNet: Watts-Strogatz (4796), Erdos-Renyi (95), Barabasi-Albert (31)

• R-Dependancies: Gilbert (29)

We observe that most networks either contain a single evolution model (the one which
they were initially classified as) or consist of a combination of models that includes the
model they were originally classified as. The only exceptions are the NetScience and
BacillusMegaterium networks, in which no component corresponding to the initial model
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is identified. Moreover, in all social networks and in most biological ones, the largest
component corresponds to the Barabasi-Albert (Scale-Free) model. In fact, Barabasi-
Albert is the most prevalent component, appearing in 11 networks, followed closely by
Watts-Strogatz with 10 occurrences. The third most prevalent component is Erdos-Renyi,
with only 5 occurrences, noticeably fewer than the previous two. The remaining models
appear even more rarely, with Waxman appearing 3 times (all in social networks), Gilbert
twice, and Random Geometric Graph once.

It should be noted that the relatively high prevalence of the Erdos-Renyi component
may be due to an error of the Leiden algorithm and might not reflect the true structure of
the networks. It can be observed that during the evaluation of the community detection
algorithms, Leiden incorrectly identified a component corresponding to a Random Graph
twice (once to Erdos-Renyi and an other time to Gilbert). In both cases, the misclassified
components were the smallest in their respective networks, as is generally the case for
the Erdos-Renyi components observed in this partitioning and classification procedure.
This pattern casts doubt about the reliability of the results concerning the Erdos-Renyi
model.

72 Diploma Thesis



Part III

Conclusion

Diploma Thesis 73





Chapter 6

Conclusion

This chapter serves as the conclusion of the present work. It provides a summary of
our methods and results, the conclusions we reached based on the latter, as well as ideas
for future extensions.

6.1 Summary and Conclusions

In the context of this thesis, and building on related studies, we first conducted a
literature review, through which we identified 6 evolution models and 20 network metrics
that could potentially be used for classifying networks into these models. We then carried
out a series of tests on these metrics (placing particular weight on the variance exhibited
by each metric across all 6 models and on their execution time), and selected 7 to be
used as input to a classifier. The classifier itself was also chosen after an assessment
of its performance, using the metrics precision, recall, accuracy, and F1 score. After
being trained on a set of 600 synthetic networks that we constructed, it was used to
classify 17 real-world networks, with the aforementioned metrics as input. In addition, we
evaluated 5 community detection algorithms based on their execution time and accuracy
on 5 synthetic networks, each of which was a composite of two other networks generated
using different evolution models. The algorithm that produced the most accurate results
within a reasonable time frame was then chosen to be applied on the aforementioned
real-world networks. The resulting subnetworks were subsequently classified with the
assistance of the selected classifier.

Specifically, the models used were Erdos-Renyi, Gilbert, Random Geometric, Watts-
Strogatz, Barabasi-Albert, and Waxman. The selected metrics were Degree Distribution,
Average Path Length, Diameter, Closeness Centrality, Information Centrality, Harmonic
Centrality, and Assortativity, while the chosen classifier was Random Forest, and the
community detection algorithm was Leiden. Regarding the classification results, which
are presented in detail in Chapter 5, it can be observed that the model most frequently
identified when networks are examined intact is the Watts-Strogatz (Small-World) model.
When the networks are partitioned, it can be observed that nearly all contain a compo-
nent corresponding to the model into which they were originally classified. Furthermore,
components corresponding to the Barabasi-Albert model are particularly common, as
they are present in most networks under examination and exhibit the highest prevalence
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compared to those corresponding to other models (followed by the Watts-Strogatz model).
Notably, in all social networks, as well as in most biological ones, the Barabasi-Albert
component is the largest, regardless of the model into which the network was originally
classified. Similarly, in all transportation networks, the largest component corresponds
to the Watts-Strogatz model, an expected outcome given that all of them had initially been
classified into this model.

Based on these results, we conclude that the models that appear most frequently in
real-world networks are the Small-World and Scale-Free ones. When analyzing networks
by category, we deem it safe to assert that transportation networks are predominantly
characterized by the Small-World model, which is also consistent with the findings of
Jiang and Claramunt [68] and Sen et al. [69]. Furthermore, the assumption that real-
world networks can be decomposed into components corresponding to different evolution
models appears valid, as almost all networks contain at least one component correspond-
ing to the model assigned to them when they were studied intact, and the presence of the
Scale-Free model as the largest component in every social network (with the sole excep-
tion of the YuYeast network) is unlikely to be due to error or coincidence. Moreover, given
its presence across all examined social networks, we infer that social networks generally
contain a large Scale-Free component, and that they could potentially be characterized
entirely as Scale-Free if a single model were to be assigned, since this component is clearly
the largest. The fact that most of these networks were classified as Small-World when
considered as a whole may be attributed to classifier error, arising from the coexistence
of multiple models and the similarity between the Scale-Free and Small-World models (so
much so that some researchers consider the Scale-Free model a subcategory of Small-
World [81]). It should also be noted that the Waxman model appears as a component in
most social networks, with some networks classified as such in their entirety, indicating
that Waxman structures are also frequently found in social networks. No strong patterns
were observed in the remaining network categories that would allow similar conclusions;
however, it is worth noting that the power grid we examined (PowerNet) was classified as
a Small-World network, in agreement with the findings of related studies mentioned in
previous chapters [65] [3] [21].

Regarding the prevalence of the Scale-Free model, we conclude that while it is not
ubiquitous, it is not rare either. The category of networks in which it is most prevalent
is social networks; however, it also occurs in other categories as a secondary compo-
nent (transportation and technological networks), and even as a primary one (biological
networks).

6.2 Future Research

Within the framework of this thesis, although we employed a plethora of methods and
technologies to address the questions we posed, we did not exhaust them. Below, we
present several ways in which the content of this work could be further enriched.
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• Incorporation of additional models. While we employed most of the models identified
in the literature, some were deliberately omitted, as mentioned in Chapter 4. It
would be interesting to also examine the case where all models are included in the
creation of the training set, and subsequently in the classification process.

• Incorporation of additional network metrics. During the metric selection process,
certain metrics were excluded due to their excessively long computation times, de-
spite exhibiting high variance. Should more time be available, or their computation
be accelerated, these metrics could be included to potentially enhance the classi-
fier’s performance. Furthermore, metrics beyond the 20 we examined could also be
employed.

• Use of a different classifier. The selection of the classifiers examined was carried
out by meticulously following the diagram in Figure 4.1. However, the category
of Ensemble Classifiers is very broad, resulting in not all classifiers within it being
considered, but only the 4 most important ones. Moreover, the diagram pertains ex-
clusively to traditional classifiers, whereas Graph Neural Networks (GNNs) are also
used for network classification with very promising results. Although the classifier
we selected demonstrated very strong performance, it is possible that a different one
could have performed even better.

• Use of more networks for classifier training. Due to time constraints, we only
used 100 networks per model to create the classifier’s training dataset. Had those
constraints not existed, and more networks per model been used, perhaps we would
observe an improved classifier performance.

• Incorporation of directed and weighted networks in the training data. All syn-
thetic networks we generated for inclusion in the classifier’s training and test sets
were undirected and unweighted. Including directed and weighted networks in the
training dataset could potentially improve the classifier’s performance on real-world
networks exhibiting these characteristics.

• Alternative handling of directed networks. The approach we used for real-world
directed networks was to ignore their directionality. However, they could have been
handled differently, for instance as in the study by Broido and Clauset [70]. Perhaps,
in that case, the results of both the classification and partitioning would have been
different.

• Use of a different network partitioning algorithm. To identify the optimal algo-
rithm for partitioning real-world networks into components corresponding to differ-
ent models, we evaluated 5 community detection algorithms. However, given the
very large number of community detection algorithms available, it is possible that
the optimal algorithm for this task is one of those we did not consider.

• Validation of results using the small-world coefficient. A large portion of the real-
world networks we examined were classified as Small-World. It would be interesting
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to compute the small-world coefficient σ for these networks, in order to determine
whether our results are corroborated by this alternative method of detecting Small-
World structure.

6.3 Code availability

All files containing our code and results can be accessed through the following link:
https://github.com/FaidraA/Evolution_model_identification
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List of Abbreviations

e.g. for example
i.e. that is
GNN Graph Neural Network
k-NN k-Nearest Neighbors
Rk-NN Reverse k-Nearest Neighbors
SVC Support Vector Classifier
SVM Support Vector Machine
UK United Kingdom
USA United States of America
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