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Περίληψη

Σε πολλά επιστημονικά πεδία, όπως στην κοινωνιολογία, στην βιολογία, α-

κόμα και στην ιατρική, υπάρχει αυξημένο ερευνητικό ενδιαφέρον στην μελέτη

της διαμόρφωσης συσχετισμών μεταξύ των αντίστοιχων μονάδων ανάλυσης.

Αυτά τα συστήματα καταγραφής σχέσεων, ονομάζονται «δίκτυα». Μέσω της

θεωρίας γραφημάτων καθίσταται εφικτή η μαθηματική και γραφική μοντελοπο-

ίηση και η ανάλυση των δικτύων αυτών. Τα δίκτυα αναλόγως της φύσης των

συνδέσμων τους, δηλαδή των σχέσεων που καταγράφουν, είναι είτε «σταθμι-

σμένα», είτε «μη σταθμισμένα». Μη σταθμισμένα ονομάζονται τα δίκτυα στα

οποία όλοι οι σύνδεσμοι είναι ισοδύναμοι, ενώ στα σταθμισμένα σε κάθε σύν-

δεσμο, ανάλογα με το πόσο σημαντικός είναι ο ρόλος που κατέχει, αποδίδεται

ένα βάρος. Τα βασικότερα χαρακτηριστικά ενός δικτύου, τα οποία το διαμορ-

φώνουν, είναι το πλήθος των συνδέσμων του και η κατανομή των βαθμών των

κόμβων του, όπου «βαθμός» είναι το πλήθος των γειτονικών κόμβων. Για την

περαιτέρω κατανόηση των δικτύων έχουν προταθεί διάφορα μέτρα και δείκτες

σημαντικότητας κόμβων. Η σημαντικότητα ενός κόμβου ποσοτικοποιείται και

μετράται, μεταξύ άλλων, από τους δείκτες κεντρικότητας, οι οποίοι ως επί το

πλείστον βασίζονται στους βαθμούς ή στις αποστάσεις των κόμβων και λαμ-

βάνοντας υπόψιν διάφορα κριτήρια μετρούν το κατά πόσο κεντρικός, και άρα

υπό διαφορετικά πρίσματα σημαντικός είναι ένας κόμβος για το δίκτυο. Στα πε-

ρισσότερα πραγματικά δίκτυα, παρατηρείται η δημιουργία κοινοτήτων. Ως «κοι-

νότητες» ορίζονται οι ομάδες στενά συνδεδεμένων κόμβων. Για την ανίχνευση

ύπαρξης και μορφής της κοινοτικής δομής των δικτύων έχουν προταθεί διάφο-

ρες μέθοδοι, μερικές εκ των οποίων παρουσιάζονται στην παρούσα εργασία.

Αφορμή για την συγγραφή της συγκεκριμένης εργασίας αποτέλεσε η προτει-

νόμενη μέθοδος προσέγγισης της ανάλυσης ενός σταθμισμένου δικτύου από

την μελέτη του αντίστοιχου μη σταθμισμένου. Για τον σκοπό αυτό, αντλώντας

δεδομένα από το αρχείο προφορικών ιστοριών «Istorima» δημιουργήθηκαν δύο
δίκτυα, ένα σταθμισμένο και το αντίστοιχο μη σταθμισμένο. Αναλύοντάς τα

με τα εργαλεία και συγκρίνοντας τα αποτελέσματα, τα οποία παρουσιάζονται

στην παρούσα εργασία, έγινε κατανοητό ότι η καθολική, ακόμα και γενικευ-

μένη, χρήση της προσέγγισης αυτής είναι ανεπαρκής, καθώς δεν είναι διόλου

απίθανο κατά την εκτίμηση αυτή να χαθεί σημαντικός όγκος πληροφορίας της

δομής και των χαρακτηριστικών του δικτύου.

Λέξεις Κλειδιά: Σταθμισμένα Δίκτυα, Μέτρα Κεντρικότητας, Ανίχνευση

Κοινοτήτων, Τυχαία Γραφήματα, ΄Ανευ Κλίμακας, Δυναμονόμος, Κατανομή

Βαθμών



Abstract

In many scienti�c �elds, such as sociology, biology and even medicine,
there is an increasing research interest in studying the formation of correla-
tions between the respective units of analysis. These systems for recording
relationships are called �networks�. Through �Graph Theory� it becomes pos-
sible to mathematically and graphically model and analyze these networks.
Networks are either �weighted� or �not weighted� depending on the nature of
their links, i.e. the relations they record. Not weighted networks are those
in which all links are equivalent, whereas in weighted networks each link is
given a weight, depending on the importance of the role it plays. The main
characteristics of a network, which shape it, are the number of its links and
the degree distribution of its nodes, where �degree� is the number of nei-
ghboring nodes. To further understand networks, various measures of node
importance have been proposed. The importance of a node is quanti�ed and
measured, among others, by centrality measures, which are mostly based on
the degrees or distances of nodes and considering various criteria measure
the centrality, and thus under di�erent prisms importance of a node. In most
real networks, community formation is observed. �Communities� are de�ned
as groups of closely connected nodes. Several methods have been proposed
to detect the existence and form of community network structure, some of
which are presented in this paper. The motivation for writing this paper
was the proposed method of approaching the analysis of a weighted network
by studying the corresponding not weighted network. For this purpose, by
extracting data from the oral history archive �Istorima�, two networks were
created, a weighted and the corresponding not weighted one. By analyzing
them with the tools and comparing the results, which are presented in th-
is paper, it became clear that the universal, even generalized, use of this
approach is inadequate, as it is not unlikely that a signi�cant amount of
information of the network structure and characteristics is lost during this
estimation.

Keywords: Weighted Networks, Centrality Measures, Community Dete-
ction, Random Graphs, Scale-Free, Power Law, Degree Distribution
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Εισαγωγή

Στον φυσικό κόσμο, τίποτα δεν λειτουργεί μεμονωμένα. Από τα οικοσυ-

στήματα έως τα τεχνολογικά δίκτυα και από τους ανθρώπους έως τους δρόμους,

οι συσχετισμοί μεταξύ των αντικειμένων λαμβάνουν καθοριστικό ρόλο στην δια-

μόρφωση του ίδιου του αντικείμενου, αλλά και στην διαμόρφωση του περιβάλλο-

ντός του και τελικά ακόμα και ολόκληρου του φυσικού κόσμου. Παραδείγματος

χάριν, η κοινωνική δικτύωση ενός ατόμου επηρεάζει δραματικά την διαμόρφωση

ταυτότητας και συμπεριφοράς του, καθορίζει σε μεγάλο βαθμό τις πληροφο-

ρίες που λαμβάνει, την επιρροή που ασκεί σε άλλους και γενικότερα σχεδόν

καμία ανθρώπινη δραστηριότητα δεν πραγματώνεται χωρίς να επηρεάζεται από

το κοινωνικό πλαίσιο.

Οι συσχετισμοί των μονάδων ανάλυσης περιγράφονται από τα δίκτυα, που

αποτελούνται από τους κόμβους, που αναπαριστούν τις μονάδες ανάλυσης και

τους συνδέσμους, που αναπαριστούν τις σχέσεις. Γενικότερα θα χρησιμοποιο-

ύνται κυρίως τα κοινωνικά δίκτυα ως παράδειγμα, αφού η συμμέτοχη σε αυτά

αποτελεί πανανθρώπινη εμπειρία. Τα δίκτυα μοντελοποιούνται μαθηματικά, α-

πεικονίζονται και αναλύονται μέσω των γραφημάτων. ΄Ενα γράφημα αποτελείται

από κορυφές και ακμές: οι κορυφές αντιστοιχούν στους κόμβους, δηλαδή στα

αντικείμενα μελέτης και οι ακμές στους συνδέσμους, δηλαδή στις σχέσεις που

διαμορφώνονται μεταξύ των αντικειμένων. Τα δίκτυα και τα γραφήματα δια-

χωρίζονται σε μη σταθμισμένα και σταθμισμένα, δηλαδή σε αυτά που έχουν

ισοδύναμους συνδέσμους/ακμές και σε αυτά, όπου ανάλογα την σημαντικότητα

κάθε συνδέσμου/ακμής, οι τελευταίοι λαμβάνουν το αντίστοιχο βάρος. Συχνά

προτείνεται για λόγους χαμηλής πολυπλοκότητας και υπολογιστικής απλότητας

τα σταθμισμένα δίκτυα να εκτιμώνται από τα αντίστοιχα μη σταθμισμένα. Με

σκοπό να αξιολογηθεί η καταλληλότητα της τελευταίας εκτίμησης δημιουργήθη-

καν ένα σταθμισμένο δίκτυο και το ισοδύναμο μη σταθμισμένο.

Τα δίκτυα αυτά δημιουργήθηκαν από τα tags του Αρχείου προφορικών ιστο-
ριών Istorima. Το αρχείο αυτό αποτελείται από συνεντεύξεις διαφόρων ατόμων,
που αφορούν ένα ευρύ φάσμα θεματολογίας. Τα tags συνοδεύουν μια συνέντευ-
ξη και έχουν ως σκοπό να προϊδεάσουν τις ακροάτριες για την θεματολογία της

συνέντευξης. Αποτελούν τους κόμβους των δικτύων και ο συνδυασμός δύο

tags σε τουλάχιστον μια συνέντευξη δημιουργεί ένα σύνδεσμο μεταξύ αυτών.
Στο σταθμισμένο δίκτυο τα βάρη προκύπτουν από την συχνότητα εμφάνισης

του κάθε συνδυασμού.

Η ανάλυση των δικτύων διεξάγεται με τον υπολογισμό διαφορών χαρακτη-

ριστικών των γραφημάτων τους. Τα γραφήματα και κατ΄ επέκταση τα δίκτυα,

καθορίζονται από το πλήθος των ακμών τους και από την κατανομή των βαθ-

μών, όπου «βαθμός» είναι το πλήθος των γειτονικών κόμβων, οπότε θεωρήθηκε
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σκόπιμο τα δίκτυα να μελετηθούν ως προς τους βαθμούς και τις αποστάσεις.

Συγκεκριμένα, αξιολογήθηκε το αν οι κατανομές βαθμών έπειτα από κάποιον

συγκεκριμένο βαθμό ακολουθούν κάποια κατανομή δυναμονόμου. Αφού, έγινε

υπολογισμός διαφόρων μέτρων κεντρικότητας, του τοπικού και ολικού συντελε-

στή ομαδοποίησης και της πυκνότητας των δύο δικτύων, ακολούθησε η ανάλυση

των δικτύων βάσει των αποστάσεων τους, υπολογίζοντας την διάμετρο και το

μέσο μονοπάτι. Τέλος, πραγματοποιήθηκε ανίχνευση κοινοτήτων με τους αλ-

γορίθμους Louvain και Ομαδοποίησης Συνδέσμων. Τα μαθηματικά μέσα που
παρουσιάστηκαν και χρησιμοποιήθηκαν για την σύγκριση των δικτύων ανήκουν

στην «Θεωρία Γραφημάτων» και στην «Θεωρία Δικτύων». Θεωρήθηκε σκόπι-

μο, λοιπόν, να παρουσιαστούν επιλεγμένα κομμάτια των θεωριών αυτών, τα

οποία είναι απαραίτητα για τον ορισμό, την πλήρη κατανόηση και την χρήση

των απαιτούμενων μαθηματικών αντικειμένων, μεθόδων και τύπων.

Η δομή της παρούσας εργασίας διαμορφώνεται ως εξής: Διαρθρώνεται σε

δύο κεφάλαια, στο «Θεωρητικό Μέρος» I και την «Εφαρμογή»II . Το Θεωρη-
τικό Μέρος αποτελείται από τρεις ενότητες την «Θεωρία Γραφημάτων» 1, την

«Δίκτυα» 2 και την «Ανίχνευση Κοινοτήτων» 3. Στην ενότητα «Θεωρία Γρα-

φημάτων», παρουσιάζονται ορισμένοι βασικοί ορισμοί, όπως του γραφήματος,

του βαθμού, των μέτρων κεντρικότητας και κάποια βασικά αποτελέσματα της

θεωρίας αυτής. Στην ενότητα «Δίκτυα» γίνεται αναφορά στην μετάβαση από

τα δίκτυα στα γραφήματα. Συγκεκριμένα παρουσιάζονται τα τυχαία γραφήμα-

τα Erdös-Rényi, η ιδιότητα «΄Ανευ Κλίμακας» των περισσότερων πραγματικών
δικτύων, η αδυναμία των πρώτων να μοντελοποιήσουν δίκτυα με την ιδιότητα

«΄Ανευ Κλίμακας» και εναλλακτικές τυχαίων γραφημάτων, τα οποία προβλέπουν

την παραπάνω ιδιότητα. Η ενότητα «Ανίχνευση Κοινοτήτων» διαχωρίζεται στις

μεθόδους «Ιεραρχική Μέθοδος» και «Βάσει Αρθρώτητας» (συγκεκριμένα πα-

ρουσιάζεται ο αλγόριθμο Louvain), που αφορούν μη επικαλυπτόμενες κοινότη-
τες, δηλαδή κοινότητες όπου ένας κόμβος ανήκει αποκλειστικά σε μια κοινότη-

τα, και στις μεθόδους για τις επικαλυπτόμενες, όπου παρουσιάζεται ο αλγόριθ-

μος Διήθησης Κλίκας-C-Finder και η μέθοδος Ομαδοποίησης Συνδέσμων.
Το κεφάλαιο «Εφαρμογή» αποτελείται από πέντε ενότητες: Στην «Παρου-

σίαση του Δικτύου» 4 αναφέρεται η δημιουργία των δικτύων, στην «Σταθ-

μισμένο Δίκτυο» 5 παρουσιάζονται τα αποτελέσματα που αφορούν το σταθμι-

σμένο δίκτυο, αντίστοιχα και στην «Μη Σταθμισμένο Δίκτυο» 6, στην «Σύγκρι-

ση Δικτύων» 7 πραγματοποιείται συγκριτική ανάλυση των αποτελεσμάτων των

υπό μελέτη δικτύων , στην «Προσομοίωση Συνέντευξης & Αναγνώριση Θεμα-
τολογίας» 8 παρουσιάζονται δύο εφαρμογές που προκύπτουν από το σταθμι-

σμένο δίκτυο. Η πρώτη εφαρμογή με την πραγματοποίηση τυχαίων περιπάτων

στο δίκτυο προσομοιώνει μια συνέντευξη και η δεύτερη χρησιμοποιώντας το

ίδιο το δίκτυο και τις μη επικαλυπτόμενες κοινότητες του μπορεί έχοντας την
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απομαγνητοφώνηση μιας συνέντευξης να προτείνει την θεματολογία και τα tags
της. Τέλος, αποτελείται από την ενότητα «Συμπεράσματα»9.

Στην «Βιβλιογραφία» 9 παρατίθενται όλα τα βιβλία και τα άρθρα, τα οποία

χρησιμοποιήθηκαν ως παραπομπές. Είναι σημαντικό να αναφερθεί, ότι η μελέτη

για την συγγραφή της εργασίας αυτής βασίστηκε σε ένα μεγάλο βαθμό στα

βιβλία «Networks: An Introduction» [1] και «Επιστήμη Δικτύων» [2].
Για λόγους πληρότητας, στο «Παράρτημα»III παρατίθενται αποσπάσμα-

τα θεωρητικών αποδείξεων και αποτελεσμάτων υποστηρικτής φύσεως και οι

κώδικες που χρησιμοποιήθηκαν για τους διάφορους υπολογισμούς και τις εφαρ-

μογές. Επιπλέον, στην 12.1 παρουσιάζεται το ψηφιακό αποθετήριο, το οποίο

περιέχει τους αναλυτικούς πίνακες των δικτύων, των μέτρων κεντρικότητας και

των κοινοτήτων, των δύο δικτύων, καθώς και μια απεικόνιση του παραγόμενου

μη σταθμισμένου δικτύου.

Για τους κώδικες και την δημιουργία των γραφικών παραστάσεων χρησιμο-

ποιήθηκε η γλώσσα προγραμματισμού R. Η καταγραφή της λίστας συνδέσμων
του δικτύου έγινε χρησιμοποιώντας την R και ένα αρχείο Excel, στο οποίο ε-
ίχαν καταγράφει τα tags όλων των συνεντεύξεων. Γενικότερα έγινε χρήση του
προγράμματος λογιστικών φύλλων Excel για την καταγραφή των δικτύων, των
αναλυτικών αποτελεσμάτων των μέτρων κεντρικότητας και των κοινοτήτων των

δικτύων. Τέλος για τις απεικονίσεις γραφημάτων και δικτύων χρησιμοποιήθηκε

το λογισμικό Gephi.
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Μέρος I

Θεωρητικό Μέρος

1 Θεωρία Γραφημάτων

Τα παρακάτω στοιχεία της Θεωρίας Γραφημάτων αποτελούν δομικά «συστα-

τικά» της «Θεωρίας Δικτύων» και γενικότερα ο Albert Barabasi, στο βιβλίο
του «Επιστήμη Δικτύων», αποκαλεί την Θεωρία Γραφημάτων ως την «μαθη-

ματική σκαλωσιά» της «Θεωρίας Δικτύων» (βλ. [2], σελ. 38). Η αρχή της

Θεωρίας Γραφημάτων οφείλεται στον Leonhard Euler και «στο πρόβλημα των
7 γεφυρών του Könisberg», οπού ο Euler για να το απαντήσει κατασκεύασε
ένα γράφημα. Στην ελληνική βιβλιογραφία οι όροι «γράφος» και «γράφημα» ε-

ίναι ταυτόσημοι, παρ΄ όλα αυτά στην παρούσα εργασία θα γίνει χρήση του όρου

«γράφημα». Αντίστοιχα αρκετά συχνά συναντάται στην βιβλιογραφία η ταύτιση

των όρων «γράφος», «γράφημα» και «δίκτυο», η διάκριση τους θα αναλυθεί

παρακάτω στην 1.7.

Σχήμα 1: Το πρόβλημα των 7 γεφυρών του Könisberg, (βλ. [3])

Ορισμός 1.1. ΄Ενα απλό γράφημα G = (V,E) αποτελείται από ένα σύνολο
κορυφών(vertices) V και ένα σύνολο ακμών(edges) Ε, το οποίο είναι ένα σύνολο
από δισύνολα του V . Γράφουμε επίσης V = V (G) και E = E(G) για τα σύνολα
κορυφών και ακμών του γραφήματος G(βλ. [4], σελ. 97). Τα στοιχεία του

συνόλου V ονομάζονται κορυφές (vertices) του γραφήματος G, ενώ τα στοιχεία
του συνόλου Ε ονομάζονται ακμές (ή πλευρές) (edges) του γραφήματος G. Κάθε
ακμή αποτελείται από δύο κορυφές του συνόλου V που αποτελούν τα άκρα «end
vertices» της ακμής αυτής, δηλαδή το σύνολο E είναι ένα υποσύνολο του συ-
νόλου των μη διατεταγμένων ζευγών του V . Συμβολικά γράφουμε G = (V,E).
Γενικά θεωρούμε ότι τα σύνολα V,E είναι ξένα μεταξύ τους, δηλαδή V ∩E = ∅.
(βλ. [5], σελ.264).

4



1 ΘΕΩΡΙΑ ΓΡΑΦΗΜΑΤΩΝ

Βάσει του παραπάνω ορισμού ένα απλό γράφημα δεν μπορεί να έχει πολ-

λαπλές ακμές, οι οποίες αντιστοιχούν στα ίδια άκρα, ή δεν μπορεί μια ακμή να

αντιστοιχεί σε μια μονό κορυφή. Οι ακμές της πρώτης περίπτωσης ονομάζονται

παράλληλες ακμές (parallel edges) ή πολλαπλές ακμές (multiple edges). Οι
ακμές της δεύτερης περίπτωσης ονομάζονται βρόχοι (loop). Αν έχουμε παρου-
σία παράλληλων ακμών ή βρόχων τότε λαμβάνουμε ένα γράφημα με πολλαπλές

ακμές ή ένα πολυγράφημα (multigraph).
Γραφικά ένα γράφημα αναπαρίσταται ως εξής: Αντιστοιχίζεται ένα σημείο

του επιπέδου σε κάθε κορυφή του γραφήματος και έπειτα δημιουργούνται, τις

περισσότερες φορές ευθείες, γραμμές μεταξύ ορισμένων κορυφών, οι οποίες

αντιπροσωπεύουν τις ακμές. Τέτοιου είδους απεικονίσεις αναδεικνύονται ιδια-

ίτερα χρήσιμες για πρώτη φορά στην επίλυση του προβλήματος των 7 γεφυρών

του Könisberg από τον Euler

Σχήμα 2: Παράδειγμα Απλού Γραφήματος (δεξιά) και Πολυγραφήματος (αρι-

στερά)

Πέρα από την σχηματική απεικόνιση ενός γραφήματος, υπάρχει και η ανα-

παράσταση υπό την μορφή πίνακα.

Ορισμός 1.2. ΄Εστω ένα γράφημα G = (V,E) με V = u1, u2, ..., un. Ονο-
μάζουμε πίνακα γειτνίασης (adjacency matrix) του γραφήματος G τον n × n
πίνακα

AG = [aij ], 1 ≤ i, j ≤ n,

τα στοιχεία του οποίου ορίζονται ως ακολούθως:

aij =

{
1, αν uiuj ∈ E(G)

0, διαφορετικά
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Με άλλα λόγια, το στοιχείο aij του πίνακα γειτνίασης λαμβάνει την τιμή 1 αν
οι κορυφές ui, uj του γραφήματος G είναι γειτονικές, ενώ διαφορετικά λαμβάνει
την τιμή 0. (βλ. [5], σελ.267)

Η απεικόνιση μέσω πίνακα γειτνίασης είναι χρήσιμη στην αποθήκευση και

επεξεργασία γραφημάτων μέσω ηλεκτρονικών υπολογιστών. Μάλιστα είναι ι-

διαίτερα χρηστική στην καταγραφή δικτύων, καθώς τα πραγματικά δίκτυα είναι

αραιά, συνεπώς και οι πίνακες γειτνίασής τους θα είναι αραιοί.

1.1 Ιδιότητες Γραφημάτων

Κατά την προηγούμενη περιγραφή της σχηματικής αναπαράστασης των γρα-

φημάτων γίνεται αντιληπτό πως αυτή έχει μόνο εποπτική σημασία, καθώς ένα

γράφημα με 4 κορυφές και 3 ακμές μπορεί να παρασταθεί με τουλάχιστον δύο

διαφορετικούς τρόπους (Σχήμα 3). Συνεπώς ένα γράφημα αρχικά χαρακτηρίζε-

ται από το πλήθος των κόμβων και των ακμών του.

Σχήμα 3: Παραδείγματα γραφημάτων με 4 κορυφές και 3 ακμές

Ορισμός 1.3. Το πλήθος των κορυφών ενός γραφήματος G, δηλαδή ο α-
ριθμός |V | = |V (G)|, ονομάζεται τάξη(order) του γραφήματος G. (βλ. [5],
σελ.266)

Ορισμός 1.4. Το πλήθος των ακμών ενός γραφήματος G, δηλαδή ο αριθμός
|E| = |E(G)|, ονομάζεται μέγεθος(size) του γραφήματος G. (βλ. [5], σελ.266)

Παρατήρηση 1.1. Ως μέγεθος δικτύου ορίζουμε των αριθμών των κόμ-

βων.(βλ. [2], σελ.40)
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Οι ακμές (ή πλευρές) μπορούν να είναι κατευθυνόμενες(directed) και μη
κατευθυνόμενες(undirected), δηλαδή μπορεί μια ακμή να δίνει είτε μονόδρομη
πρόσβαση από ένα κόμβο σε έναν άλλο είτε αμφίδρομη. Ονομάζουμε κατευ-

θυνόμενο (directed graph) ή διγράφημα (digraph) ένα γράφημα, όπου όλες οι
ακμές του αποτελούν κατευθυνόμενες ακμές. Αντίστοιχα μη κατευθυνόμενο ο-

νομάζουμε ένα γράφημα, όπου όλες οι ακμές του αποτελούν μη κατευθυνόμενες

ακμές. Στην παρούσα εργασία θα μελετηθούν αποκλειστικά μη κατευθυνόμενα

γραφήματα-δίκτυα.

Σχήμα 4: Παράδειγμα Κατευθυνόμενου Γραφήματος

1.2 Βαθμός, Μέσος Βαθμός και Κατανομή Βαθμών

Στην συνέχεια θα οριστεί μια ιδιότητα των κορυφών, η οποία διαδραματίζει

κεντρικό ρόλο στην παρούσα εργασία. Η βασική αυτή ιδιότητα είναι το πλήθος

των γειτονικών κορυφών, δηλαδή το πλήθος των κορυφών με τις οποίες ε-

ίναι συνδεδεμένη μέσω ακμών μια κορυφή. Οι παρακάτω ορισμοί αφορούν μη

κατευθυνόμενα γραφήματα.

Ορισμός 1.5. Ο βαθμός μιας κορυφής ενός γραφήματος είναι το πλήθος των

ακμών που προσπίπτουν σε αυτήν. Θα συμβολίζουμε τον βαθμό της κορυφής i
με ki. (βλ. [1], σελ.125)

Ο βαθμός μιας κορυφής ui μπορεί να συμβολίζεται επίσης με d(ui) ή με
degui. Στο πλαίσιο της μελέτης αυτής θα υιοθετηθεί ο συμβολισμός ki. Βάσει
του βαθμού ορίζονται πολυάριθμα «μέτρα» τα οποία μας καταδεικνύουν πολλά

για την μορφή των γραφημάτων. Τα δύο μέτρα που προκύπτουν φυσικά από
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1 ΘΕΩΡΙΑ ΓΡΑΦΗΜΑΤΩΝ

τον ορισμό του βαθμού, αλλά και από την χρήση των γραφημάτων γενικότερα,

είναι ο μέσος βαθμός γραφήματος και η κατανομή των βαθμών. Για ένα μη

κατευθυνόμενο γράφημα, G, με n κορυφές και πίνακα γειτνίασης AG, ο βαθμός

μια κορυφής, μπορεί να υπολογιστεί μέσω του τύπου:

ki =

N∑
j=1

aij (βλ. [1], σελ.125)

Παράλληλα το συνολικό πλήθος των ακμών, L, μπορεί να εκφραστεί μέσω των
βαθμών από τον τύπο:

L =
1

2

N∑
i=1

ki

Ορισμός 1.6. Ο μέσος βαθμός, ⟨k⟩, μιας κορυφής ενός μη κατευθυνόμενου
γραφήματος είναι:

⟨k⟩ = 1

|V |
∑
i∈V

ki =
2L

|V |
(βλ. [1], σελ.125)

Ορισμός 1.7. Η κατανομή βαθμών (degree distribution) ορίζεται ως μια συ-

νάρτηση πιθανότητας, P (k), η οποία μπορεί να γίνει κατανοητή ως η πιθανότητα
μιας τυχαίας επιλεγμένης κορυφής να έχει βαθμό k, όπου κάθε βαθμός έχει ίση
πιθανότητα να επιλεγεί:

P (k) = Πιθανότητα η κορυφή να έχει βαθμό k

, όπου η κορυφή είναι ομοιόμορφα επιλεγμένη. (βλ. [6], σελ.19)

Η κατανομή βαθμών αποτελεί θεμελιώδη ιδιότητα κάθε γραφήματος και δι-

κτύου, καθώς βοηθά στην κατανόηση της δομής και συμπεριφοράς τους. ΄Ομως

δεν χαρακτηρίζει εξ ολοκλήρου ένα δίκτυο, αφού μπορεί δύο δίκτυα να δια-

φέρουν αλλά να έχουν την ίδια κατανομή βαθμών. Η συνάρτηση κατανομής

βαθμών σε ένα πλήρες γράφημα θα είναι η διακριτή δέλτα κατανομή. Αντίστοι-

χα μπορούμε να συναντήσουμε συχνά γραφήματα με κατανομές βαθμών που

ακολουθούν την ομοιόμορφη κατανομή, την εκθετική, την power-law, την Pois-
son, την Pareto, την Gaussian και άλλες κατανομές. Στην παρούσα εργασία
θα ασχοληθούμε κυρίως με κατανομές βαθμών που ακολουθούν κάποιο δυνα-

μονόμο. Προφανώς, η πιθανότητα ένας κόμβος να έχει τουλάχιστον k ακμές
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1 ΘΕΩΡΙΑ ΓΡΑΦΗΜΑΤΩΝ

προκύπτει από την αθροιστική συνάρτηση κατανομής (α.σ.κ) των βαθμών, δη-

λαδή δίνεται από το Pk =
∑∞

k′=k P (k′). Παραδειγματικά αναφέρεται για την

κατανομή βαθμών η οποία ακολουθεί την εκθετική κατανομή, P (k) ∼ e−
k
σ

όπου σ > 0, τότε Pk =
∑∞

k′=k e
− k′

σ ∼ e−
k′
σ . Και για την κατανομή βαθ-

μών που ακολουθεί έναν δυναμονόμο, P (k) ∼ k−γ
με σταθερά γ > 0, τότε

Pk =
∑∞

k′=k (k
′)−γ ∼ k−(γ−1)

. (βλ. [6], σελ.19)

Για ένα γράφημα με N κορυφές η κατανομή βαθμών (εμπειρικά) προκύπτει
από τον τύπο:

Pk =
Nk

N

, όπου Nk είναι το πλήθος των κορυφών με βαθμό k και pk είναι το ποσοστό
των κορυφών με k βαθμό του γραφήματος G. (βλ. [7], σελ.2) Ουσιαστικά η
κατανομή των βαθμών δίνει τη πιθανότητα μια κορυφή του γραφήματος να έχει

ένα συγκεκριμένο αριθμό γειτόνων. Από τον παραπάνω τύπο πιθανοθεωρητικά

προκύπτει ότι η κατανομή βαθμών περιέχει πληροφορίες για τον μέσο βαθμό,

καθώς ⟨k⟩ =
∑∞

k=0 kPk.

Σε ένα γράφημα n κορυφών ο αριθμός των διαφορετικών ακμών, L, βρίσκε-

ται μεταξύ του 0 και του Lmax =
(
n
2

)
= n(n−1)

2 . ΄Ενα γράφημα με L = Lmax

θα ονομάζεται πλήρες. Τέλος, παραπάνω έγινε αναφορά σε αραιά γραφήματα.

Ο χαρακτηρισμός «αραιό» ή «πυκνό» θα αποδίδεται σε ένα γράφημα βάσει του

L, δηλαδή αν για δοθέν γράφημα ισχύει L ≪ Lmax =
(
n
2

)
τότε αυτό θα θε-

ωρείται αραιό. Τα πραγματικά δίκτυα ως επί το πλείστον είναι αραιά. Λόγω

της ανάγκης χαρακτηρισμού των γραφημάτων ως πυκνά ή αραιά, διατυπώθηκε

ακόμα ένα μέτρο, το οποίο ονομάζεται πυκνότητα ή συνδεσιμότητα.

Η πυκνότητα για μη σταθμισμένα γραφήματα και δίκτυα ορίζεται ώς εξής:

ϱ =
L

Lmax
=

L

n(n− 1)
(βλ. [1], σελ.126) (1.1)

Η πυκνότητα για σταθμισμένα γραφήματα και δίκτυα (βλ. 1.3) υπολογίζει την

μέση «ισχύ» των ακμών ενός γραφημάτος συγκριτικά με το αντίστοιχο πλήρες

γράφημα, ορίζεται ώς εξής (βλ. [8], σελ.143):

ϱw =

∑n
i

∑n
j wij

n(n− 1)
(1.2)

1.3 Σταθμισμένα

Ως την παρούσα στιγμή έχουν παρουσιασθεί γραφήματα στα οποία η σχέση

που εκφράζουν οι ακμές απαντάει στο αν αυτά συνδέονται ή όχι. Υπάρχουν

δίκτυα στα οποία πέρα από το να καταγραφεί και να μελετηθεί η ύπαρξη σχέσης
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μεταξύ κορυφών, σημαντικό είναι να καταγραφεί και η βαρύτητα που έχει η

σχέση αυτή στο γράφημα. Η καταγραφή αυτή είναι εφικτή μέσω των σταθμι-

σμένων ή ζυγισμένων γραφημάτων (weighted graphs). Τα βάρη μπορούν να
αντιστοιχούν είτε σε ακμές, είτε σε κορυφές. Λόγω του αντικειμένου της συ-

γκεκριμένης μελέτης θα αναλυθούν αποκλειστικά τα γραφήματα με βάρη στις

ακμές.

Ορισμός 1.8. Σταθμισμένα ή Ζυγισμένα είναι τα γραφήματα, στα οποία

κάθε ακμή έχει βάρος. Τα σταθμισμένα γραφήματα μπορούν να αναπαραστα-

θούν βάζοντας στα στοιχεία του πίνακα γειτνίασης τιμές ίσες με τα βάρη των

αντιστοιχών ακμών. (βλ. [1], σελ.103)

Γενικότερα τα βάρη συχνότερα είναι μη αρνητικοί αριθμοί, όμως είναι πιθα-

νό ένας αρνητικός αριθμός να περιγράφει καλύτερα μια σχέση. Παραδείγματος

χάριν σε ένα γράφημα που προκύπτει από δεδομένα κοινωνικών σχέσεων θα ε-

ίχε νόημα η «δύναμη» μιας φιλίας να αναπαριστάται με έναν θετικό αριθμό, ενώ

αντίστοιχα για μια αντιπάθεια να χρησιμοποιείται ένας αρνητικός αριθμός. Ιδια-

ίτερο ενδιαφέρον έχουν τα σταθμισμένα γραφήματα όπου τα βάρη είναι ακέραιοι

αριθμοί, καθώς είναι δυνατή η δημιουργία ενός γραφήματος πολλαπλών ακμών

το οποίο θα έχει ίδιο πίνακα γειτνίασης και το αντίστροφο(βλ. [1], σελ.103).

Τέλος, λόγω δυσκολίας καταγραφής των βαρών των συνδέσμων πραγματικών

δικτύων, συχνά γίνεται προσέγγιση σταθμισμένων δικτύων μέσω μη σταθμι-

σμένων (βλ. [2], σελ.50). Στην παρούσα εργασία θα διερευνηθεί το κατά πόσο

η τελευταία μέθοδος προσέγγισης δικτύων είναι κατάλληλη.

Στα σταθμισμένα γραφήματα οι κορυφές αποκτούν σημαντικότητα βάσει και

του βαθμού τους αλλά και των βαρών των ακμών τους. Συνεπώς θα πρέπει να

επεκταθεί ο «βαθμός» μιας κορυφής, ορίζοντας ένα νέο μέγεθος.

Ορισμός 1.9. «Δύναμη» ή «σταθμισμένο βαθμό» (weighted degree) μιας

κορυφής ονομάζουμε το άθροισμα των βαρών των ακμών που προσπίπτουν στην

κορυφή αυτή,

si =
∑
j∈V

wij

(βλ. [9], σελ.4)

Σε περίπτωση που θέλουμε να συγκρίνουμε σταθμισμένα δίκτυα ή διαφορετι-

κού είδους βάρη, θα γίνεται χρήση των κανονικοποιημένων βαρών στο διάστημα

[0, 1]. Τα κανονικοποιημένα βάρη ορίζονται ως εξής:
wij

max(wij)
.

Αντίστοιχα επεκτείνουμε και την κατανομή βαθμών. Κατανομή δύναμης

(strength distribution), Ps, ενός γραφήματος είναι η πιθανότητα κάποια κορυ-
φή να έχει σταθμισμένο βαθμό ίσο με s. (βλ. [9], σελ.5)
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1.4 Μονοπάτια και Αποστάσεις

Η έννοια της απόστασης ενός γραφήματος έχει να κάνει αποκλειστικά με τις

ακμές του και διαφοροποιείται ανάμεσα σε μη σταθμισμένα και σταθμισμένα.

Ορισμός 1.10. Μονοπάτι στο G θα λέγεται μια ακολουθία κορυφών

u1
e1→ u2

e2→ ...
en−1→ un

, όπου η ακμή ej συνδέει τις κορυφές uj και uj+1, j = 1, ..., n− 1. Το πλήθος
των ακμών (n − 1) που εμφανίζονται σε ένα μονοπάτι θα λέγεται μήκος του
μονοπατιού. ΄Ενα μονοπάτι μπορεί να χρησιμοποιεί μια ακμή του γραφήματος

παραπάνω από μια φορά.(βλ. [4], σελ.106)

Ορισμός 1.11. Γεωδαισιακό μονοπάτι μεταξύ δύο κορυφών είναι το συντο-

μότερο. Το μήκος του συντομότερου μονοπατιού μεταξύ δύο ακμών ενός γρα-

φήματος, ονομάζεται γεωδαισιακή απόσταση ή συντομότερη απόσταση αυτών,

συμβολίζεται με dij και υπολογίζεται από την μικρότερη τιμή που μπορεί να
λάβει το r ώστε [Ar

G]ij > 0, όπου i, j, οι ακμές. (βλ. [1], σελ.133)

Το συντομότερο μονοπάτι κορυφών δεν περιέχει βρόχους ούτε είναι αυτο-

τεμνόμενο. Δεν υπάρχει παρά μόνο αν δεν υπάρχει κανένας τρόπος «επικοι-

νωνίας» μεταξύ των συγκεκριμένων κορυφών, δηλαδή αν οι κορυφές ανήκουν

σε διαφορετικές συνιστώσες του γραφήματος. Επίσης για δύο κορυφές το γε-

ωδαισιακό μονοπάτι δεν είναι μοναδικό, καθώς μπορούμε να έχουμε πολλαπλά

μονοπάτια ιδίου μήκους, αλλά η γεωδαισιακή απόσταση είναι μοναδική για δύο

συγκεκριμένες κορυφές. Φυσικό επόμενο αυτής της ανάλυσης είναι η ανάγκη

να μελετήσουμε ολόκληρο το γράφημα βάσει των αποστάσεων των κορυφών

του. Παρακάτω ορίζονται δύο εργαλεία για την μελέτη αυτή.

Ορισμός 1.12. Διάμετρος ενός γραφήματος, την συμβολίζουμε με dmax,

είναι το μήκος του μακρύτερου γεωδαισιακού μονοπατιού του γραφήματος.

Αν έχουμε ένα μη συνεκτικό γράφημα (θα αναλυθεί μετέπειτα) υιοθετούμε

την σύμβαση ότι dmax = ∞ και τότε θα έχει περισσότερο νόημα η συζήτηση
περί διαμέτρου των επιμέρους συνιστωσών του γραφήματος.

Ορισμός 1.13. Το μέσο μήκος μονοπατιού της κορυφής i, που συμβολίζεται
με ⟨di⟩, είναι η μέση απόσταση της κορυφής i μεταξύ όλων των άλλων κορυφών
στο γράφημα και ισούται με ⟨di⟩ = 1

n

∑
ij dij . (βλ. [1], σελ.184)

Ορισμός 1.14. Το μέσο μήκος μονοπατιού ενός συνεκτικού γραφήματος, που

συμβολίζεται με ⟨d⟩, είναι η μέση απόσταση μεταξύ όλων των ζευγών κορυφών
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του και ισούται με ⟨d⟩ = 1
n2

∑
ij dij =

1
n

∑
i ⟨di⟩.

Αντίστοιχα ορίζεται και το μέσο μονοπάτι μη συνεκτικού γραφήματος. ΄Εστω

Cm το σύνολο των συνιστωσών του γραφήματος, με m = 1, 2, ..., τότε ⟨d⟩ =∑
m

∑
ij∈Cm

dij∑
m n2

m
(βλ. [1], σελ.185)

Δύο κορυφές συνήθως είναι συνδεδεμένες με πολλά μονοπάτια διαφόρων

μηκών. ΄Εχει νόημα να μελετηθεί το αν αυτά τα μονοπάτια είναι ανεξάρτητα

μεταξύ τους, δηλαδή αν δεν έχουν κοινές ακμές και ενδιάμεσες κορυφές. Το

πλήθος των ανεξάρτητων μονοπατιών αποτελεί μέτρο του κατά πόσο έχουμε

ισχυρά συνδεδεμένες κορυφές. Υπάρχουν δύο είδη ανεξάρτητων μονοπατιών.

Ορισμός 1.15. Δύο μονοπάτια, τα οποία συνδέουν ένα συγκεκριμένο ζευγάρι

κορυφών, θα είναι ανεξάρτητα ακμών αν δεν έχουν καμία κοινή ακμή. (βλ. [1],

σελ.142)

Ορισμός 1.16. Δύο μονοπάτια, τα οποία συνδέουν ένα συγκεκριμένο ζευγάρι

κορυφών, θα είναι ανεξάρτητα κορυφών αν δεν έχουν καμία κοινή ενδιάμεση

κορυφή. (βλ. [1], σελ.142)

΄Αμεση συνέπεια των παραπάνω ορισμών είναι η συνεπαγωγή ανεξαρτησίας

κορυφών στην ανεξαρτησία ακμών. Προφανώς το αντίστροφο δεν έχει καθολική

ισχύ.

Ορισμός 1.17. Το πλήθος των ανεξάρτητων μονοπατιών μεταξύ ορισμένου

ζεύγους κορυφών ονομάζεται συνδεσιμότητα κορυφών. Αναλόγως της ανε-

ξαρτησίας γίνεται αναφορά σε κορυφό-συνδεσιμότητα και ακμό-συνδεσιμότητα.

(βλ. [1], σελ.185)

Και η συνδεσιμότητα αποτελεί μέτρο για το κατά πόσο υπάρχει ισχυρή ή

μη σύνδεση μεταξύ κορυφών. ΄Οσο μεγάλη είναι η συνδεσιμότητα, τόσο ισχυρή

είναι η σύνδεση μεταξύ κορυφών.

Στα σταθμισμένα/ζυγισμένα γραφήματα, ανάλογα με το τι αντιπροσωπε-

ύουν τα βάρη, ορίζεται και διαφορετικά το πως μετράται η απόσταση. Αν τα

βάρη λειτουργούν ως κόστος/δυσκολία για το γράφημα, όπως οι αποστάσεις

π.χ. σε ένα οδικό σύστημα, προφανώς το συντομότερο μονοπάτι θα δίνεται από

το ελάχιστο άθροισμα βαρών. Ενώ, αν τα βάρη λειτουργούν ως μέτρο σημα-

ντικότητας κορυφών και ακμών, το συντομότερο μονοπάτι προκύπτει από τον

τύπο dij = min
∑

i,j
1

wij
. (βλ. [9], σελ.5)

1.5 Συνδετικότητα

Ορισμός 1.18. ΄Ενα γράφημα G ονομάζεται συνεκτικό (connected) (ή συνδε-
δεμένο) αν για οποιεσδήποτε δύο κορυφές, u, v ∈ V , υπάρχει μονοπάτι με άκρα
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τις κορυφές u και v. Αν ένα γράφημα G′
είναι μη συνεκτικό τότε αυτό θα α-

ποτελείται από τουλάχιστον δύο συνεκτικά υπογραφήματα, τα οποία ονομάζονται

συνεκτικές συνιστώσες (connected components) ή απλώς συνιστώσες. ([5],

σελ.289-290)

Στα μη συνεκτικά γραφήματα ενδιαφέρον παρουσιάζει ο πίνακας γειτνίασης

καθώς με κατάλληλη αναδιάταξη μπορεί να μετατραπεί σε μια μορφή διαγώνιου

πίνακα πινάκων, όπου όλα τα μη μηδενικά στοιχεία του να περιορίζονται σε

τετράγωνα μπλοκ κατά μήκος της διαγωνίου του πίνακα. Φυσικά κάθε μπλοκ

θα αντιστοιχεί σε κάποια συνιστώσα. Γενικά συνιστώσες θεωρούμε τα μέγιστα,

ως προς κορυφές, συνεκτικά υπογραφήματα ενός γραφήματος και έχει ιδιαίτερη

σημασία να δούμε ποίες ακμές καθιστούν ένα γράφημα συνεκτικό γράφημα.

Ορισμός 1.19. Μια ακμή ενός συνεκτικού/συνδεδεμένου γραφήματος G
ονομάζεται γέφυρα (bridge) ή ακμή κοπής (cutting egde) αν με την αφαίρεση

της από το γράφημα G λαμβάνουμε ένα μη συνεκτικό γράφημα. (βλ. [5],
σελ.290)

Ορισμός 1.20. Το σύνολο αποκοπής ή κορυφών αποκοπής ((vertex) cut set),

είναι το σύνολο ενδιάμεσων κορυφών, οι οποίες αν αφαιρεθούν θα αποσυνδέσουν

ένα συγκεκριμένο ζεύγος κορυφών.

Σύνολο ακμών αποκοπής (edge cut set) είναι το σύνολο ακμών οι οποίες αν

αφαιρεθούν θα αποσυνδέσουν ένα συγκεκριμένο ζεύγος κορυφών.

Το ελάχιστο σύνολο αποκοπής (minimum cut set) είναι το μικρότερο σύνολο

αποκοπής, το οποίο θα αποσυνδέσει ένα συγκεκριμένο ζεύγος κορυφών. (βλ.

[1], σελ.143)

Το ελάχιστο σύνολο ακμών αποκοπής ενός μη σταθμισμένου γραφήματος

καθορίζεται από το πλήθος ακμών, ενώ το αντίστοιχο ενός σταθμισμένου κα-

θορίζεται από το ελάχιστο άθροισμα βαρών.

1.6 Συντελεστής Ομαδοποίησης

Στην παρούσα φάση της εργασίας, θα παρουσιαστούν δύο «εργαλεία» κατα-

γραφής για την μελέτη της τοπικής πυκνότητας και σε επίπεδο κορυφών, αλλά

και σε ολόκληρο το γράφημα. Με τον όρο τοπική πυκνότητα εννοείται το κατά

πόσο συνδέονται οι γείτονες μιας καθορισμένης κορυφής. Για την μελέτη της

τοπικής πυκνότητας στο επίπεδο των κορυφών χρησιμοποιείται ο τοπικός συ-

ντελεστή ομαδοποίησης, ο οποίος εκφράζει το ποσοστό των γειτόνων, οι οποίοι

είναι και μεταξύ τους γείτονες. Θα τον συμβολίζουμε με Ci, όπου i η κορυφή
που μελετάτε. Και ορίζεται ως:

Ci =
πλήθος των ζευγαριών των γειτόνων του i, οι οποίοι είναι μεταξύ τους γείτονες

πλήθος των ζευγαριών των γειτόνων του i

13
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(βλ. [1], σελ.204)

Κοινώς ο συντελεστής εξετάζει όλα τα διαφορετικά ζευγάρια των γειτονι-

κών κορυφών της i κορυφής του γραφήματος, καταγράφεται ποια από αυτά τα
ζευγάρια είναι συνδεδεμένα μεταξύ τους και συγκρίνονται με το ολικό πλήθος

γειτόνων του i. Δηλαδή,

Ci =
2Li

ki(ki − 1)
=

∑
i,j aijajkaki

ki(ki − 1)
(βλ. [2], σελ. 58)

, όπου ki ο βαθμός του i και Li το πλήθος των ακμών μεταξύ των γειτόνων του

i. Τελικά το Ci είναι η πιθανότητα δύο γείτονες ενός κόμβου να είναι και αυτοί

γείτονες. Λαμβάνει την τιμή μηδέν όταν δεν υπάρχουν συνδεδεμένοι γείτονες,

ενώ την τιμή 1 όταν μελετάτε μια κορυφή όπου όλοι οι γείτονες της είναι κι

μεταξύ τους γείτονες.

Σε επίπεδο μελέτης της τοπικής πυκνότητας ενός ολόκληρου γραφήματος,

ο βαθμός ομαδοποίησης μετράται από την μέση τιμή του τοπικού συντελεστή

ομαδοποίησης κορυφής. Ο συντελεστής αυτός ονομάζεται μέσος συντελεστής

ομαδοποίησης, συμβολίζεται με ⟨C⟩ και ορίζεται ως:

⟨C⟩ = 1

N

N∑
i=1

Ci

Ο μέσος συντελεστής ομαδοποίησης εκφράζει την πιθανότητα δύο γείτονες,

μίας τυχαίας κορυφής, να είναι και μεταξύ τους γείτονες.

Γενικεύοντας τον συντελεστή ομαδοποίησης και για σταθμισμένα γραφήμα-

τα, θα παρουσιαστούν δύο εναλλακτικοί ορισμοί για τον σταθμισμένο συντελε-

στή ομαδοποίησης κορυφής.

Ορισμός 1.21. Σταθμισμένος συντελεστής ομαδοποίησης ορίζεται ως εξής:

Cw1
i =

1

si(ki − 1)

N∑
j=1

N∑
l=1

wij + wil

2
aijajlali (βλ. [10], σελ.6)

Η μορφή αυτή του συντελεστή για την κορυφή i μελετά κάθε τριάδα της
κορυφής ως προς τα βάρη των ακμών που προσπίπτουν σε αυτή. Κατά αυτόν

τον τρόπο δεν εξετάζεται μόνο το πλήθος των τριγώνων, δηλαδή ύπαρξη τριών

κορυφών όπου η κάθε μια συνδέεται με τις άλλες δύο, στην γειτονία της κορυ-

φής i, αλλά ο μέσος όρος των προαναφερθέντων βαρών σε σχέση με την δύναμη
της i. Μέσω του 1

si(ki−1) επιτυγχάνεται η κανονικοποίηση στο [0, 1] του συντε-
λεστή. Είναι σημαντικό να υπογραμμιστεί ότι ο συντελεστής αυτός αγνοεί το

βάρος μεταξύ των γειτόνων του i. Αποτέλεσμα του τελευταίου είναι ότι, ενώ

14
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δεν επηρεάζεται καθόλου από την τιμή του βάρους των γειτόνων, όσο μεγάλη

ή μικρή κι αν είναι, αν σταματήσει να υπάρχει η ακμή μεταξύ των γειτόνων

αλλάζει δραματικά η τιμή του συντελεστή. Κοινώς δεν μπορεί να καταγράψει

τις εσωτερικές αλλαγές βάρους μεταξύ των γειτόνων. Λαμβάνει την τιμή μηδέν

όταν δεν υπάρχουν συνδεδεμένοι γείτονες του i, ενώ την τιμή 1 όταν μελετάτε
είτε μια κορυφή όπου όλοι οι γείτονες της είναι γείτονες, είτε αν μελετάτε ένα

πλήρες γράφημα.

Ορισμός 1.22. Σταθμισμένος συντελεστής ομαδοποίησης βάσει του γεωμε-

τρικού μέσου ορίζεται ως εξής:

Cw2
i =

2

ki(ki − 1)

N∑
j=1

N∑
l=1

(wm
ijw

m
jlw

m
li )

1
3

, όπου wm
ij =

wij

max{wij ,wjl,wli} είναι μια σταθερά κανονικοποίησης και σε περίπτω-

ση όπου τα βάρη ισούνται με 1 ο τύπος αυτός ισούται με τον απλό συντελεστή

ομαδοποίησης. (βλ. [11], σελ.2)

Η μορφή αυτή του σταθμισμένου συντελεστή σε σχέση με την προηγούμενη

μελετά τα βάρη όλων των ακμών ενός τριγώνου της κορυφής i. Κοινώς, βασίζε-
ται πιο πολύ στα βάρη. Στην μελέτη που παρουσιάζεται στο [11] βλέπουμε ότι

είναι καταλληλότερος στο να εντοπίσει σημαντικά γεγονότα και γενικότερα κα-

λύτερος στο να εντοπίζει μοτίβα, καθώς χρησιμοποιεί περισσότερη πληροφορία.

Το μειονέκτημα του είναι ότι λόγω του τελευταίου είναι υπολογιστικά δυσκο-

λότερος και άρα σχετικά δύσχρηστος. Λαμβάνει την τιμή 0 όταν δεν υπάρχουν

συνδεδεμένοι γείτονες του i και την τιμή 1 όταν αν μελετάτε μια κορυφή, όπου
όλοι οι γείτονες είναι συνδεδεμένοι μεταξύ τους και αν και μόνο αν όλα τα βάρη

είναι ίσα με 1.

Η τοπική πυκνότητα ολόκληρου του σταθμισμένου γραφήματος, ομοίως με

πριν, μετράτε από την μέση τιμή των σταθμισμένων (απλών ή γεωμετρικού

μέσου) συντελεστών ομαδοποίησης των κορυφών του γραφήματος. Ο συντε-

λεστής, που αποτελεί μέτρο της τοπικής πυκνότητας ολόκληρου του σταθμι-

σμένου γραφήματος, ονομάζεται μέσος σταθμισμένος συντελεστής ομαδοποίη-

σης, συμβολίζεται με ⟨Cw⟩ και ορίζεται ως:

⟨Cw⟩ = 1

N

N∑
i=1

Cw
i
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1.7 Από Γραφήματα σε Δίκτυα

Το πως χρησιμοποιούνται οι όροι «γράφημα» και «δίκτυο» αποτελεί ζήτημα.

Συχνά, στην μαθηματική βιβλιογραφία, οι όροι ταυτίζονται όπως στο βιβλίο του

Newman «Networks: An Introduction»(βλ. [1], σελ.100). Παρουσιάζεται μια
αμυδρή διαφοροποίηση, η οποία εύστοχα περιγράφεται στο βιβλίο του Barabasi
«Επιστήμη Δικτύων» (βλ. [2], σελ.39). Ο όρος «δίκτυο», που ακολουθείται

από τους όρους «κόμβος» και «σύνδεσμος», αφορά κυρίως τα πραγματικά συ-

στήματα τα όποια προσπαθούμε να καταγράψουμε, ενώ ο όρος «γράφημα», που

ακολουθείται από τους όρους «κορυφή» και «ακμή», αφορά την μαθηματική

αναπαράσταση του εκάστοτε δικτύου. Παραδείγματος χάριν, η κοινωνία είναι

ένα κοινωνικό δίκτυο ατόμων, όταν μελετάται υπό το μαθηματικό πρίσμα όμως

ονομάζεται κοινωνικό γράφημα. Θα ακολουθεί ο διαχωρισμός αυτών των όρων,

όπως προβλέπεται. Συγκεκριμένα επιλέχθηκε η χρήση του όρου «γράφημα» στο

δεύτερο και τρίτο κεφάλαιο λόγω του άμεσου συσχετισμού τους με την «Θεωρία

Γραφημάτων», ενώ στην λοιπή εργασία θα γίνει χρήση του όρου «δίκτυο».

1.8 Μέτρα κεντρικότητας

΄Ενα σημαντικό μέρος της έρευνας στο πεδίο της «Θεωρίας Δικτύων» έχει

αφιερωθεί στη μελέτη της έννοιας της κεντρικότητας. Η κεντρικότητα σχε-

τίζεται έντονα με την σημαντικότητα ενός κόμβου, όσο πιο κεντρικός για το

δίκτυο είναι ένας κόμβος τόσο πιο σημαντικός είναι, το αντίθετο δεν ισχύει α-

παραίτητα. Η θεματική υποενότητα αυτή εστιάζει στην παρουσίαση μέτρων για

τον εντοπισμό των κεντρικών κόμβων του εκάστοτε δικτύου. Η κεντρικότητα

ενός κόμβου μπορεί να οριστεί με ποικίλους τρόπους, γεγονός που έχει οδη-

γήσει στην ανάπτυξη πληθώρας δεικτών κεντρικότητας. Πολλά από τα μέτρα

έχουν προέλθει από την προσπάθεια κατανόησης και ανάλυσης κοινωνικών δι-

κτύων και πλέον έχουν εδραιωθεί ως βασικά εργαλεία της ανάλυσης δικτύων

και χρησιμοποιούνται ευρέως και σε άλλα πεδία, όπως η φυσική και βιολογία.

Κεντρικότητα Βαθμού (Degree Centrality)

Το απλούστερο μέτρο κεντρικότητας ενός κόμβου είναι φυσικά ο βαθμός

του, όπου ονομάζεται και κεντρικότητα βαθμού (degree centrality) και συμβο-
λίζεται ως Cdegree. Αν και ιδιαίτερα απλό μπορεί να είναι πολύ χρήσιμο μέτρο,

καθώς παραδείγματος χάριν σε πολλά δίκτυα, όπως αυτά των παραπομπών ή τα

κοινωνικά, οι κόμβοι με τις περισσότερες συνδέσεις έχουν μεγαλύτερη επιρροή

στο δίκτυο. Παρ΄ όλα αυτά το μέτρο αυτό δεν λαμβάνει υπόψιν πολλά χαρακτη-

ριστικά ενός κόμβου και του περιβάλλοντος του.
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Κεντρικότητα Ιδιοδιανύσματος (Eigenvector Centrality)

Στην κεντρικότητα βαθμού ουσιαστικά θεωρείται ότι κάθε γείτονας έχει την

ίδια κεντρικότητα, πρακτικά όμως σπάνια συμβαίνει αυτό, συνεπώς είναι σημα-

ντικό να λαμβάνεται υπόψιν και ο βαθμός των γειτόνων. Η κεντρικότητα ιδιο-

διανύσματος αποτελεί μια επέκταση της κεντρικότητας βαθμού, όπου πέρα του

βαθμού του εξεταζόμενου κόμβου λαμβάνει υπόψιν τους βαθμούς των γειτόνων.

Κοινώς μελετάει το μέγεθος της επιρροής που ασκεί ή πόσο συνδεδεμένος είναι

ένας κόμβος και πόσο ισχυροί είναι αυτοί που επηρεάζει και συνδέεται. Προ-

τάθηκε από τον Bonacich στο [12] το 1972, την συμβόλισε με το ei (βλ. [13],
σελ.1172), όπου i ο αντίστοιχος κόμβος και την όρισε ως εξής:

λe = Ae ή ei =
1

λ

∑
j

Aijei

, όπου Α είναι πίνακας γειτνίασης, e είναι ένα ιδιοδιάνυσμα του Α και λ είναι η
αντίστοιχη ιδιοτιμή.

Μέσω αυτού του ορισμού πράγματι το μέτρο κεντρικότητας αυτό εξασφα-

λίζει την ευελιξία να μετρά είτε το πόσο συνδεδεμένος είναι ένας κόμβος, είτε

το κατά πόσο είναι συνδεδεμένος με κεντρικούς για το δίκτυο κόμβους, είτε ένα

συνδυασμό αυτών. Παράλληλα όλες κεντρικότητες ιδιοδιανύσματος θα είναι μη

αρνητικές, καθώς ο [AG] έχει μη αρνητικά στοιχεία.

Κεντρικότητα Katz (Katz Centrality)

Ο δείκτης κεντρικότητας ιδιοδιανύσματος παρουσιάζει σοβαρές αδυναμίες

όταν μελετάτε ένα κατευθυνόμενο δίκτυο. Μια παραλλαγή του, η οποία αντι-

μετωπίζει αυτά τα ζητήματα, είναι η κεντρικότητα Katz, την οποία παρουσίασε
ο Katz στο [14] το 1953, την συμβολίζουμε με CKatz και ορίζεται ως εξής:

CKatz = (I− αA)−1 1

, όπου a είναι μια θετική σταθερά η οποία έχει νόημα να είναι ίση ή μικρότε-
ρη της μεγαλύτερης ιδιοτιμής του πίνακα γειτνίασης A, το αποτέλεσμα αυτό
αποδεικνύεται στην 10.1. Παρ΄ όλο που παρουσιάστηκε σαν λύση στις ελλε-

ίψεις που παρουσιάζει η κεντρικότητα ιδιοδιανύσματος σε ένα κατευθυνόμενο

δίκτυο, μπορεί κάλλιστα να χρησιμοποιηθεί και σε ένα μη κατευθυνόμενο (βλ.

[1], σελ.174). Θα ήταν χρήσιμο ως μέτρο στην περίπτωση, όπου ήταν επιθυμητό

να δίνεται σημαντικότητα σε κόμβους μόνο και μόνο επειδή υπάρχουν, το οποίο

επιτυγχάνει λόγω της προσθήκης ενός σταθερού όρου στην κεντρικότητα.

Κεντρικότητα PageRank
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Αν ένας κόμβος με υψηλή κεντρικότητα Katz συνδέεται με πολλούς άλλους
κόμβους, τότε οι δεύτεροι λαμβάνουν εξίσου υψηλή κεντρικότητα, το οποίο σε

ορισμένα δίκτυα αποτελεί πρόβλημα. ΄Ενα τέτοιο δίκτυο είναι κατεξοχήν αυτό

του παγκόσμιου ιστού (World Wide Web). Συνεπώς υπήρξε η ανάγκη δημιουρ-
γίας ενός μέτρου κεντρικότητας παραλλαγής του Katz, το οποίο στους γείτονες
έντονα συνδεδεμένων κορυφών θα μεταβιβάζει μικρό ποσοστό σημαντικότητας.

Το μέτρο κεντρικότητας αυτό ορίστηκε ως εξής (βλ. [1], σελ.177):

CPageRank = (I−aAD−1)−11 ή CPageRank(i) = a
∑
j

Aij
CPageRank(j)

kj
+1

, όπου το a είναι μια θετική σταθερά καιD είναι ο διαγώνιος πίνακας με στοιχεία
τα Dii = max(ki, 1).
Ονομάζεται PageRank, προέκυψε από τον αλγόριθμο PageRankTM, στον οποίο
βασίζεται η μηχανή αναζήτησης της Google και προτάθηκε από τους Sergey
Brin και Lawrence Page στο [15] το 1998.
΄Ομοια με την κεντρικότητα Katz θα πρέπει να οριστεί a priori η τιμή του a,
το οποίο ακολουθώντας την ίδια διαδικασία με το a του Katz θα πρέπει να
είναι μικρότερο ή ίσο της μεγαλύτερης ιδιοτιμής του πίνακα AD−1

. Σε ένα μη

κατευθυνόμενο δίκτυο η μεγαλύτερη ιδιοτιμή θα ισούται με την μονάδα και το

αντίστοιχο ιδιοδιάνυσμα με (k1, k2, k3, ...) ( η αναλυτική απόδειξη για ένα μη
κατευθυνόμενο δίκτυο στην 10.1), λόγω αυτού το a θα πρέπει να είναι μικρότερο
της μονάδας. Σε ένα κατευθυνόμενο τα πράγματα δεν είναι τόσο τετριμμένα

και γενικά η μεγαλύτερη ιδιοτίμη θα διαφέρει από την μονάδα, όμως πρακτικά

συνήθως είναι αρκετά κοντά. Σημειωτέον, η μηχανή αναζήτησης Google έχει
υιοθετήσει την τιμή a = 0.85 στο υπολογισμό του PageRank, η οποία έχει φανεί
κατάλληλη από πειραματικά δεδομένα αλλά και γι αυτή την τιμή η εκτέλεση του

αλγορίθμου γίνεται με καλούς (στοχαστικά) όρους, αναλύεται στην 1.9.

Κεντρικότητα Εγγύτητας (Closeness Centrality)

Κριτήριο κεντρικότητας ενός κόμβου αποτελεί και η μέση απόσταση ενός

κόμβου από τους λοιπούς του δικτύου, καθώς οι κορυφές που απέχουν λιγότε-

ρο από άλλες ασκούν πιο άμεσα «επιρροή» και έχουν πιο άμεση πρόσβαση σε

«πληροφορίες». ΄Αρα οι κόμβοι που είναι κοντά σε μεγάλο πλήθος κόμβων είναι

σημαντικοί. Συνεπώς έχει νόημα να δημιουργηθεί ένα μέτρο κεντρικότητας το

οποίο βασίζεται στο μέσο γεωδαισιακό μονοπάτι. Η κεντρικότητα εγγύτητας

(closeness centrality) λειτουργεί βάσει του παραπάνω κριτηρίου σημαντικότη-
τας, προτάθηκε για πρώτη φορά εννοιολογικά από τον Bavelas στο (βλ. [16],
σελ.6) το 1950, θα συμβολίζεται με Ccl και ορίζεται ή ως αντίστροφή της εγ-
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γύτητας, δηλαδή, ως εξής:

Ccl(i) =
1∑n

j=1
j ̸=i

dij
(1.3)

ή ως αντίστροφη της μέσης εγγύτητας (κανονικοποιημένη), δηλαδή,

Ccl(i) =
n− 1∑n
j=1
j ̸=i

dij

.

Το μέτρο αυτό αντιμετωπίζει τρία σημαντικά προβλήματα. Η τυπική απόστα-

ση αυξάνει λογαριθμικά σε σχέση με το μέγεθος ολόκληρου του δικτύου, ως

επακόλουθο συνήθως οι γεωδαισιακές αποστάσεις μεταξύ των κόμβων είναι αρ-

κετά μικρές, άρα οι διαφορές στις αποστάσεις θα είναι ακόμα πιο μικρές και άρα

είναι δύσκολο να χρησιμοποιηθεί σαν κριτήριο κεντρικότητας, αφού θα απαιτεί

μελέτη πολλών δεκαδικών ακριβείας. Το δεύτερο ζήτημα, που δημιουργείται

πάλι λόγω των μικρών αποστάσεων, είναι ότι μικρές διακυμάνσεις προκαλούν

«απότομες» και μεγάλες αλλαγές στο δίκτυο (χαρακτηριστικό παράδειγμα το

δίκτυο ηθοποιών στο [1], σελ. 184). Τέλος, αν μελετάται ένα μη συνεκτικό

δίκτυο τότε εμφανίζονται τιμές dij = ∞ με αποτέλεσμα να μην ορίζεται η παρα-
πάνω εκδοχή της εγγύτητας. Το τελευταίο ζήτημα προσπερνάται αν ο δείκτης

υπολογίζεται μόνον πάνω στην συνιστώσα που ανήκει ο κόμβος, όπου και αυτή

η λύση φέρει ελαττώματα.

Κεντρικότητα διαμεσολάβησης (Betweenness Centrality)

΄Ενα ακόμα κριτήριο κεντρικότητα-σημαντικότητας ενός κόμβου είναι το πο-

σοστό συμμετοχής του σε μονοπάτια του δικτύου, δηλαδή κατά πόσο ο κόμβος

λειτουργεί σαν διαμεσολαβητής ασχέτως του βαθμού του. ΄Ενα πρώτο μέτρο

το οποίο προέκυψε από το κριτήριο αυτό είναι η κεντρικότητα διαμεσολάβησης.

Η κεντρικότητα διαμεσολάβησης ενός κόμβου i προτάθηκε ανεξάρτητα από τον
Anthonisse στο [17] το 1971 και από τον Freeman στο [18] το 1977 και ισούται
με το ποσοστό των γεωδαισιακών μονοπατιών τα οποία περιέχουν τον κόμβο

l, δηλαδή

CB(l) =

n∑
i ̸=l

n∑
i<j ̸=l

bij(l) =

n∑
i ̸=l

∑
i<j ̸=l

gij(l)

gij
(βλ. [18], σελ.4)
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, όπου gij με το πλήθος των γεωδαισιακών μονοπατίων, τα οποία μεταξύ των
κόμβων i και j και gij(l) το πλήθος των γεωδαισιακών μονοπατίων μεταξύ
του i και j στα οποία συμμετέχει ο κόμβος l. Προφανώς το bij είναι η πιθα-
νότητα ο κόμβος l να περιέχεται σε τυχαίο γεωδαισιακό μονοπάτι μεταξύ των
i, j. Οι κόμβοι με μεγάλη διαμεσολάβηση θεωρείται ότι ασκούν μεγάλη επιρ-
ροή στο δίκτυο λόγω του ότι διακινούν μεγάλο ποσοστό της «πληροφορίας»

του δικτύου και λόγω του ότι αν αφαιρεθούν θα «δυσκολέψουν» την επικοινω-

νία εντός του δικτύου ή θα ελαττώσουν σημαντικά την λειτουργικότητα του.

Βέβαια, είναι σχεδόν απίθανη η μεταφορά πληροφορίας αποκλειστικά μέσω γε-

ωδαισιακών μονοπατιών, εξαιτίας αυτού έχουν προκύψει διάφορες επεκτάσεις

του δείκτη κεντρικότητας διαμεσολάβησης, όπως η διαμεσολάβηση ροής (�ow
betweenness) (παρουσιάζεται αναλυτικά στο [19]) και η διαμεσολάβηση τυχαίου
περιπάτου (παρουσιάζεται αναλυτικά στο [1], σελ. 192).

Η κανονικοποιήμενη κεντρικότητα διαμεσολάβησης ορίζεται ως εξής:

ĆB(l) =
2CB(l)

n2 − 3n+ 2

Η απόδειξη του τύπου παρουσιάζεται παρακάτω. Για την απόδειξη αυτού του

τύπου ακολουθήθηκε, η απόδειξη που παρουσιάζεται (βλ. [18], σελ.5)

΄Εστω ότι δημιουργείται ένα μη κατευθυνόμενο γράφημα G = (V,E), έστω
|V | = n, l ∈ V και E = ∅. Σε δεύτερο χρόνο δημιουργούνται ακμές, οι οποίες
απαραίτητα προσπίπτουν στον κόμβο l. Επιλέγεται να μην καταγράφονται οι
πολλαπλές ακμές, συνεπώς η διαδικασία αυτή θα σταματήσει όταν θα υπάρχουν

n − 1 ακμές, οι οποίες θα συνδέουν τον l με καθένα κόμβο του γραφήματος.
Πετυχαίνοντας έτσι ένα πλήρως συνδεδεμένο γράφημα, είτε μέσω προυπάρχου-

σας απευθείας σύνδεση των κόμβων, είτε μέσω τις προσθήκης των νέων ακμών

του l. Συνεπώς όλοι κόμβοι συνδέονται από
(
n
2

)
= n(n−1)

2 μονοπάτια, από τα

οποία στα n − 1 περιλαμβάνεται ο κόμβος l, οπότε το ποσοστό του πλήθους
των μονοπατίων στα οποία ο l λειτουργεί σαν διαμεσολαβητής είναι

CB(l) =
n(n− 1)

2
− (n− 1) =

n2 − 3n+ 2

2

Αν συνεχιστεί η προσθήκη ακμών, οι οποίες δεν προσπίπτουν απαραίτητα στον

l, θα αρχίσουν να δημιουργούνται γεωδαισιακά μονοπάτια στα οποία δεν θα
συμμετέχει ο l συνεπώς ο Cbet(l) θα αρχίσει να μειώνεται. ΄Αρα για κάθε κόμβο

η μέγιστη τιμή που μπορεί να πάρει ο Cbet είναι
n2−3n+2

2 . Βάσει του τελευταίου

αποτελέσματος πράγματι η κεντρικότητα διαμεσολάβησης κανονικοποιείται, ως

εξής:

ĆB(l) =
2CB(l)

n2 − 3n+ 2
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Τέλος, αξίζει να σημειωθεί ότι η κεντρικότητα διαμεσολάβησης καταγράφει

την συνεισφορά ενός κόμβου στην μεταφορά «πληροφορίας» στο δίκτυο, με

τρόπο αντίστοιχο της καταγραφής της συνεισφοράς του κόμβου στην γειτονία

του από τον τοπικό συντελεστής ομοδοποίησης.

Δείκτες Κεντρικότητας σε Σταθμισμένα Δίκτυα

Γενικεύοντας, η εφαρμογή των παραπάνω δεικτών στα σταθμισμένα δίκτυα

θα πραγματοποιηθεί αντικαθιστώντας τους βαθμούς με τους σταθμισμένους

βαθμούς και τις αποστάσεις με τις σταθμισμένες αποστάσεις.

1.9 Τυχαίος Περίπατος (Random Walk)

«Τυχαίο περίπατο» ενός γραφήματος, ονομάζουμε ένα μονοπάτι του γραφήμα-

τος το οποίο προκύπτει με στοχαστικό-τυχαίο τρόπο. Δηλαδή, ξεκινώντας από

μια τυχαία κορυφή του γραφήματος γίνεται μετάβαση σε επόμενη, η οποία επι-

λέγεται με ομοιόμορφα τυχαίο τρόπο μεταξύ των γειτόνων της αρχικής κορυφής

και αυτό επαναλαμβάνεται σε κάθε βήμα του περιπάτου.

΄Εστω ένας τυχαίος περίπατος με αρχική κορυφή την b και l βήματα και έστω
pi(t), η πιθανότητα ο περίπατος στο βήμα t να είναι στην κορυφή i. Αν ο πε-
ρίπατος στο βήμα t− 1 είναι στην κορυφή j, τότε αν η κορυφή i είναι γειτονική
της j με πιθανότητα 1/kj ο περίπατος μπορεί να βρεθεί στην i αλλιώς έχει
πιθανότητα μηδέν, δηλαδή:

pi(t) =
n∑

j=1

aij
kj

pj(t− 1) ⇔ p(t) = AD−1p(t− 1) (1.4)

, όπου p(t) το διάνυσμα πιθανοτήτων pi και D είναι ο διαγώνιος πίνακας
των βαθμών, αντίστοιχος του PageRank. Τελικά,

� Για να ένα μη σταθμισμένο γράφημα θα ισχύει

pi =
ki∑n
j=1 kj

=
ki
2L

� Για να ένα σταθμισμένο γράφημα θα ισχύει

pi =
si∑n
j=1 sj

=
si
2L

Η απόδειξη του τύπου για το μη σταθμισμένο γράφημα και ότι περιέχεται ως εδώ

σε αυτή την υποενότητα, παρουσιάζονται αναλυτικά στο (βλ. [1], σελ.155-156).
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Οι τύποι αυτοί ουσιαστικά διατυπώνουν μαθηματικά το λογικό και εμπειρικό

συμπέρασμα ότι οι κορυφές με μεγαλύτερους βαθμούς ή σταθμισμένους βαθ-

μούς θα συμμετέχουν συχνότερα σε τυχαίους περιπάτους.

PageRank και Τυχαίοι Περίπατοι Η λογική του PageRank προκύπτει
από τυχαίους περιπάτους στο διαδίκτυο. Συγκεκριμένα προκύπτει από τον εξής

τυχαίο περίπατο:

΄Εστω ένας τυχαίος περίπατος που ξεκινά από μια τυχαία σελίδα του διαδικτύου.

Το πρώτου του βήμα με πιθανότητα s θα πηγαίνει σε μία ιστοσελίδα γειτονική
της αρχικής και με πιθανότητα 1−s θα επιλέγεται για το βήμα μια τυχαία ιστο-
σελίδα του διαδικτύου. Η διαδικασία αυτή επαναλαμβάνετε για όλα τα βήματα.

Προφανώς προκύπτει μια στοχαστική διαδικασία, συγκεκριμένα μια μαρκοβιανή

αλυσίδα με πιθανότητες μετάβασης

p(x, y) = aq(x, y) +
1− a

|V |
, ∀x, y ∈ V

, όπου V το σύνολο των ιστοσελίδων, a η σταθερά του PageRank και

q(x, y) =

{
1
kx
, αν υπάρχει σύνδεσμος μεταξύ x και y

0, αλλιώς
(1.5)

Ο δείκτης PageRank που παρουσιάστηκε στο 1.8 για a = 0.85 είναι η αναλλο-
ίωτη κατάσταση αυτής της αλυσίδας. Τα πολύ συνοπτικά αυτά αποτελέσματα

παρουσιάζονται λεπτομερώς στο βιβλίο του Μιχαήλ Λουλάκη «Στοχαστικές

Διαδικασίες» (βλ. [20], σελ.121-123).
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2 Δίκτυα

Κατά την πρόσφατη πανδημία του Covid-19 σε περίπτωση ύπαρξης επιβε-
βαιωμένου κρούσματος ο Ε.Ο.Δ.Υ (Εθνικός Οργανισμός Δημόσιας Υγείας)

διενεργούσε ιχνηλάτηση των επαφών του κρούσματος, δηλαδή κατέγραφε τις

στενές επαφές του με άλλα άτομα προκειμένου να προβλέψει την διάχυση του

ιού και να την περιορίσει. Με την ιχνηλάτηση ουσιαστικά δημιουργούταν ένα

συνεχώς εξελισσόμενο, κοινώς δυναμικό, δίκτυο ανθρώπινων αλληλεπιδράσε-

ων, όπου κάθε κόμβος ήταν ένα επιβεβαιωμένο κρούσμα και κάθε στενή ε-

παφή εντασσόταν προσωρινά σαν νέος κόμβος και συνδεόταν με σύνδεσμο με

το αντίστοιχο κρούσμα. ΄Οταν είναι επιθυμητό να μελετηθούν οι κοινωνικές

σχέσεις ή το πόσα «κλικ» απέχει ένας ιστότοπος από έναν άλλο, ή ακόμα οι

αλληλεπιδράσεις των πρωτεϊνών, ένα από τα χρησιμότερα μαθηματικά εργαλεία

περιγραφής αυτών των δικτύων είναι τα γραφήματα. Τα περισσότερα πραγ-

ματικά δίκτυα είναι σχεδόν απίθανο να καταγραφούν στην ολότητα τους, είτε

γιατί το μέγεθος τους είναι υπέρογκο, όπως αυτό του παγκόσμιου κοινωνικού

δικτύου, όπου αποτελείται από περίπου 8 δισεκατομμύρια ανθρώπους-κόμβους

ή του παγκόσμιου ιστού όπου αποτελείται από περίπου 1.5 δισεκατομμύρια ι-

στότοπους, είτε λόγω της περίπλοκης και πρακτικά σχεδόν απρόβλεπτης φύσης

της δημιουργίας συνδέσμων.

Για να παρακαμφθούν τα παραπάνω προβλήματα προτείνεται η στοχαστική

μοντελοποίηση τέτοιων δικτύων με την χρήση τυχαίων γραφημάτων. Τα τυχαία

γραφήματα μπορεί να είναι «στατικά», δηλαδή καθορισμένου μεγέθους και να

λειτουργούν σαν στιγμιότυπο ενός δικτύου, είτε να είναι «δυναμικά», δηλαδή το

μέγεθος τους να εξελίσσεται ατέρμονα. Ο Remco van der Hofstad στο βιβλίο
«Random Graphs and Complex Networks, Volume I» (βλ. [21], σελ.15) χα-
ρακτηρίζει τα τυχαία γραφήματα ώς «καρικατούρες» των πραγματικών δικτύων,

καθώς ως επί το πλείστον δεν περιγράφουν επαρκώς τα πραγματικά δίκτυα. Πα-

ρ΄ όλα αυτά μπορούν να παρέχουν ένα ποιοτικό τρόπο διερεύνησης της σημασίας

εμπειρικών χαρακτηριστικών των πραγματικών δικτύων, όπως το πλήθος των

συνδέσμων τους ή την κατανομή των βαθμών.

2.1 Τυχαίο Γράφημα Erdös-Rényi

Το περιεχόμενο της υποενότητας αυτής βασίζεται στην υποενότητα 1.3 του

«Random Graphs and complex Networks, Volume II» τόμος δεύτερος (βλ.
[21], σελ.15). Το μοντέλο τυχαίου γραφήματος Erdös-Rényi, είναι στατικό,
έχει ως σύνολο κορυφών το V = [n] = 1, ..., n και κάθε πιθανή ακμή μεταξύ
των προκαθορισμένων κορυφών υπάρχει με πιθανότητα p, ανεξαρτήτως με το
αν υπάρχουν ή όχι οι λοιπές ακμές. Το p ονομάζεται πιθανότητα ακμής και
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το τυχαίο αυτό γράφημα συμβολίζεται με ERn(p). Ονομάστηκε Erdös-Rényi
λόγω των εξαιρετικά σημαντικών αποτελεσμάτων του [22], το οποίο συνείσφερε

σημαντικά στην μελέτη αυτού του μοντέλου. Συνεχίζοντας με την παρουσίαση

του μοντέλου, αφού κάθε ακμή υπάρχει με πιθανότητα p, τότε η πιθανότητα ο
βαθμός ki μια κορυφής να ισούται με k, είναι:

P(ki = k) =

(
n− 1

k

)
pk(1− p)n−1−k ⇒ ki ∼ bin(n− 1, p) (2.1)

Ο μέσος βαθμός ⟨k⟩ ενός ERn(p) υπολογίζεται από την διωνυμική κατανομή με
n− 1 προσπάθειες και p πιθανότητα επιτυχίας της κάθε προσπάθειας, bin(n−
1, p) και ισούται με ⟨k⟩ = E[kn] = (n−1)p. Τα περισσότερα δίκτυα είναι αραιά,
κοινώς ισχύει ότι ⟨k⟩ ≪ N .(
n− 1

k

)
=

(n− 1)!

k!(n− 1− k)!
=

(n− 1)(n− 2)...(n− k)

k!

n− 1− i ≈ n− 1 για i = 0, 1, ..., k
≈ (n− 1)k

k!
(2.2)

Παράλληλα,

ln((1− p)n−1−k) = (n− 1− k) ln(1− ⟨k⟩
n− 1

)

Αναλύοντας το τελευταίο αποτέλεσμα χρησιμοποιώντας την αντίστοιχη σειρά

Maclaurin, για ln(x+ 1) αφού ισχύει ⟨k⟩
n−1 ≤ 1 λαμβάνεται ότι:

ln((1− p)n−1−k) = (n− 1− k)

∞∑
m=1

(−1)m+1

m
(
−⟨k⟩
n− 1

)m

=
−⟨k⟩
n− 1

−
(−⟨k⟩
n−1 )2

2
+

(−⟨k⟩
n−1 )

3

3
− ...

k ≪ n⇒ ln((1− p)n−1−k) ≈ (n− 1− k)
⟨k⟩
n− 1

= −⟨k⟩(1− k

n− 1
) ≈ −⟨k⟩

⇒ (1− p)n−1−k ≈ e−⟨k⟩
(2.3)

Ορίζεται ως λ = ⟨k⟩ = (n − 1)p. Από τις 2.1, 2.2 και 2.3 λαμβάνεται το εξής
αποτέλεσμα:

P(ki = k) ≈ (n− 1)k

k!
pke−⟨k⟩ =

λk

k!
e−λ

(2.4)

Η παραπάνω απόδειξη παρουσιάζεται στο (βλ. [2], σελ.95), μια πιο πιθανο-

θεωρητικά αυστηρή απόδειξη παρουσιάζεται και στο (βλ. [7], σελ.167-170) της
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οποίας παραλείπεται η παρουσίαση καθώς υπερβαίνει τον σκοπό της παρούσας

ανάλυσης.

Συνεπώς, αφού τα περισσότερα δίκτυα είναι αραιά, δηλαδή ⟨k⟩ ≪ N η κατα-
νομή των βαθμών για ένα τυχαίο γράφημα Erdös-Rényi, το οποίο μοντελοποιεί
ένα πραγματικό δίκτυο, προσεγγίζεται επαρκώς από την κατανομή Poisson με
παράμετρο, λ, τον μέσο βαθμό, ⟨k⟩.

P(ki = k) =
λk

k!
e−λ

(2.5)

Η κατανομή βαθμού ενός τυχαίου γραφήματος Erdös-Rényi προκύπτει από τον
2.5.

Τυχαία Γραφήματα Erdös-Rényi vs Πραγματικά Δίκτυα Θα γίνει

συνοπτική αναφορά στους τους λόγους για τους οποίους το τυχαίο αυτό γράφη-

μα δεν περιγράφει επαρκώς ένα πραγματικό δίκτυο.

Λόγω της κατανομής βαθμού ενός τυχαίου γραφήματος Erdös-Rényi οι κο-
ρυφές του έχουν συγκρίσιμους βαθμούς και βρίσκονται στην γειτονία του ⟨k⟩,
καθιστώντας σχεδόν απίθανη την παρουσία κορυφών με υψηλό βαθμό, δηλα-

δή την παρουσία πλημνών. Στα πραγματικά δίκτυα παρατηρείται μεγάλο εύρος

βαθμών και έντονη παρουσία πλημνών, καθιστώντας εμφανές ότι τα τυχαία γρα-

φήματα Erdös-Rényi δεν μπορούν να προβλέψουν ορθά την κατανομή βαθμών
ενός πραγματικού δικτύου. Θα γίνει εκτενής αναφορά σε αυτό το κομμάτι απο-

τυχίας περιγραφής. Ενδεικτικά αναφέρουμε ότι μοντελοποίηση Erdös-Rényi για
τα πραγματικά δίκτυα πολλές φορές αποτυγχάνει να εξηγήσει γιατί τα δίκτυα

είναι συνδεδεμένα, για περισσότερες πληροφορίες προτείνεται να ανατρέξετε

στην ενότητα 4 του «Random Graphs and complex Networks: Volume I» του
Remco van der Hofstad (βλ. [7], σελ.115-145), στην ενότητα 12.5 του βιβλίου
«Networks: An introduction» του M.E.J Newman (βλ. [1], σελ.396-401) και
στις ενότητες 3.6-3.7 του βιβλίου «Επιστήμη των Δικτύων» του Albert László
Barabási (βλ. [2], σελ.77-82).

2.2 Ιδιότητα ΄Ανευ Κλίμακας

Το περιεχόμενο των παρακάτω υποενοτήτων έχει αντληθεί και διαμορφωθεί

με βάση την θεωρία και τα αποτελέσματα, που παρουσιάζονται στην υποενότητα

8.4 του «Networks: An Introduction» (βλ. [1], σελ.252-265) και στην τέταρτη
ενότητα του «Επιστήμη Δικτύων» (βλ. [2], σελ.105-151).

Στα πραγματικά δίκτυα είναι σχεδόν αναπόφευκτη η ύπαρξη πολύ συνδεδεμένων

κόμβων, ή αλλιώς πλημνών (hubs). Πειραματικά έχει προκύψει ότι η κατανομή
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βαθμών, που προέρχεται από πραγματικά δίκτυα, συχνά ακολουθεί κάποιον

δυναμονόμο, δηλαδή προσεγγίζεται επαρκώς από το τύπο:

pk ≈ Ck−γ
(2.6)

,όπου ο γ είναι ο εκθέτης βαθμών του δυναμονόμου και C μια σταθερά . Αν
λογαριθμήσουμε την παραπάνω σχέση θα προκύψει το εξής:

log pk ≈ −γ log k + c (2.7)

Με την ισχύ των παραπάνω σχέσεων εξασφαλίζεται και η γραμμική σχέση

μεταξύ του log pk και του log k. Κλίση της ευθείας αυτής θα ισούται με τον
εκθέτη βαθμών του δυναμονόμου γ.

Ορισμός 2.1. ΄Ανευ κλίμακας (scale-free) ονομάζεται ένα δίκτυο, αν η κατα-

νομή των βαθμών του ακολουθεί έναν δυναμονόμο.

Στην περίπτωση κατευθυνόμενου δικτύου οι κατανομές των έσω και έξω

βαθμών ακολουθούν ανεξάρτητους δυναμονόμους. Μια βασική διαφορά των δι-

Σχήμα 5: Γραφικές παραστάσεις Poisson και Power-Law με κοινή τυχαία μέση
τιμή

κτύων άνευ κλίμακας με τα τυχαία Erdös-Rényi είναι η ουρά της κατανομής των
βαθμών τους. Συγκρίνοντας ένα δυναμονόμο με μια Poisson (Σχήμα 5), δια-
πιστώνεται πως ένα τυχαίο γράφημα έχει μικρότερο πλήθος κορυφών χαμηλού
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βαθμού, αφού για μικρούς βαθμούς k η γραφική της Poisson βρίσκεται κάτω
από την γραφική του δυναμονόμου. Σε ένα τυχαίο γράφημα Erdös-Rényi ,επει-
δή κατανομή των βαθμών ακολουθεί την Poisson, σχηματίζεται μια «καμπάνα»,
ενώ σε ένα δίκτυο άνευ κλίμακας παρατηρούνται λιγότεροι κόμβοι με βαθμό

κοντά στον μέσο βαθμό, αντίστοιχα προκύπτει από την γραφική παράσταση

(Σχήμα 5). ΄Οπως προαναφέρθηκε, σε ένα δίκτυο άνευ κλίμακας είναι κατά

πολλές τάξεις μεγέθους πιθανότερη η ύπαρξη πλήμνης, όμοια προκύπτει από το

γεγονός ότι για μεγάλο k η γραφική παράσταση της Poisson βρίσκεται κάτω
από αυτή του δυναμονόμου. Επίσης διαφοροποιούνται και ως προς το μέγεθος

των πλημνών. Αυτό γίνεται πασιφανές μέσω του υπολογισμού του μέγιστου

βαθμού, ή του φυσικού κατωφλίου (natural cuto�), της κατανομής βαθμών pk,
το οποίο αποτελεί το αναμενόμενο μέγεθος, kmax, της μεγαλύτερης πλήμνης σε
ένα δίκτυο. Για την κατανομή Poisson το kmax είναι το μέγιστο κάτω φράγμα

των k, όπου πέρα από αυτά υπάρχει το πολύ ένα κόμβος, αντίστοιχα πέρα από
τα οποία το εμβαδόν κάτω από την κατανομή Poisson είναι μικρότερο από 1/N ,
δηλαδή για τα k, όπου ικανοποιείται αυτή η σχέση:

N(1− P (kmax)) ≈ 1 (2.8)

, όπου P (k) είναι η αθροιστική κατανομή βαθμών του pk και N είναι το πλήθος
των κόμβων.

1

N
≈ (1− P (kmax) = 1− e−⟨k⟩

kmax∑
k=0

⟨k⟩k

k!
= e−⟨k⟩

∞∑
k=kmax+1

⟨k⟩k

k!
(2.9)

Και για λόγους ευκολίας θα προσεγγιστεί το τελευταίο άθροισμα από τον με-

γαλύτερο του όρο, άρα:

1

N
≈ e−⟨k⟩ ⟨k⟩kmax+1

(kmax + 1)!
(βλ. [2], σελ.95) (2.10)

Η 2.10 για δοσμένα N, ⟨k⟩ δεν λύνεται αλγεβρικά, δεν υπάρχει κλειστός
τύπος για τον υπολογισμό του kmax, όμως μπορεί να λυθεί αριθμητικά. Η ανα-

λυτική απόδειξη του επόμενου αποτελέσματος βρίσκεται στο Παράρτημα υποε-

νότητα 10.2.

kmax ∼ logN

W (logN)
(2.11)

, όπου W είναι η συνάρτηση Lambert W.
Αντίστοιχα μπορεί να υπολογιστεί το κατώτερο φυσικό κατώφλι αποκοπής του

δικτύου, kmin.
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Για τα δίκτυα άνευ κλίμακας, ο υπολογισμός του φυσικού κατωφλίου είναι

πιο απλός. Για αρχή θα χρησιμοποιηθεί ο διακριτός φορμαλισμός της κατανο-

μής power-law, όμως επειδή θα γίνουν υπολογισμοί στην ουρά της κατανομής
μπορούν οι υπολογισμοί, που θα ακολουθήσουν, να προσεγγιστούν με ολοκλη-

ρώματα. Ομοίως με την Poisson, το k θα προκύψει από το μέγιστο κάτω φράγμα
των βαθμών όπου πέρα από αυτό υπάρχει το πολύ ένα κόμβος, αντίστοιχα πέρα

από το οποίο το εμβαδόν κάτω από την κατανομή είναι μικρότερο από το 1/N .
΄Εστω ότι 2 ≤ γ ≤ 3,

1

N
=

∞∑
kmax

pk ≈
∫ ∞

kmax

p(k) dk ≈
∫ ∞

kmax

(γ − 1)kγ−1
mink

−γ dk ⇒

1

N
≈ (γ − 1)kγ−1

min

∫ ∞

kmax

k−γ dk = −kγ−1
min( lim

k→∞
kγ+1 − k−γ+1

max )

⇒ kγ−1
mink

1−γ
max ≈ 1

N
⇒ kγ−1

max ≈ Nkγ−1
min ⇒

kmax ≈ kminN
1

γ−1 (βλ. [2], σελ.113) (2.12)

, όπου για το ισχύει kmin ≥ 1 εξηγείται στην επόμενη ενότητα η αναγκαιότητα
της ανισότητας αυτής.

Από την 2.12 προκύπτει ότι στα δίκτυα άνευ κλίμακας με 2 ≤ γ ≤ 3, όσο
μεγαλώνει το πλήθος των κόμβων τόσο αυξάνεται το φυσικό κατώφλι. Μάλιστα

ο πολυωνυμικός συσχετισμός του kmax με το Ν υποδεικνύει ότι σε ένα τέτοιο

δίκτυο είναι πιθανό ο ελάχιστος βαθμός, kmin, να είναι μικρότερος κατά πολλές

τάξεις μεγέθους από το kmax.

Σε ένα τυχαίο δίκτυο Erdös-Rényi ως επί το πλείστον οι κόμβοι έχουν
συγκρίσιμους βαθμούς και άρα σπανίζουν οι πλήμνες, αυτό φαίνεται και από

την καμπανοειδή μορφή της κατανομής Poisson. Αντίθετα σε ένα δίκτυο άνευ
κλίμακας, λόγω του ότι η κατανομή δυναμονόμου είναι ισχυρά δεξιά λοξή, οι

πλήμνες είναι φυσικά παρούσες. Από τις 2.10 και 2.12 γίνεται ξεκάθαρη και

η αποτυχία περιγραφής των πραγματικών δικτύων από τα τυχαία γραφήματα

Erdös-Rényi, που αφορά το πως μεταβάλλεται το kmax όταν μεταβάλλεται το

πλήθος των κόμβων του εκάστοτε δικτύου. Σε ένα τέτοιο τυχαίο γράφημα το

kmax αυξάνεται βραδύτερα από λογαριθμικά με την αύξηση του N , κάνοντας
τις πλήμνες να έχουν μικρούς βαθμούς ακόμα και σε τεράστια δίκτυα. Ενώ σε

δίκτυα άνευ κλίμακας λόγω της πολυωνυμικής αύξησης του kmax όσο αυξάνεται

το N , αναμένονται πλήμνες πολυπληθών συνδέσμων.

28



2 ΔΙΚΤΥΑ

2.3 Κατανομή Δυναμονόμου (Power-Law Distribution)

Το περιεχόμενο της υποενότητας αυτής έχει αντληθεί από τις σελίδες 259-

263 του βιβλίου «Networks: An introduction» [1]. Η ουσία και η ονομασία
των «΄Ανευ Κλίμακας» δικτύων κρύβεται στα χαρακτηριστικά της κατανομής

δυναμονόμου, όποτε σκόπιμο θα ήταν να γίνει μια αναφορά στον ορισμό και

στις ιδιότητες της κατανομής αυτής.

Η κατανομή αυτή ορίζεται ως εξής:

p = Ck−γ
(2.13)

Το γ ονομάζεται εκθέτης βαθμού, οι τιμές του για τα «΄Ανευ Κλίμακας» δίκτυα
κυμαίνονται συνήθως μεταξύ του 2 ≤ γ ≤ 3 (βλ. Πίνακα 1). Η σταθερά C είναι
η σταθερά κανονικοποίησης της κατανομής.

Πίνακας 1: Τιμές γ για διάφορα δίκτυα. Πηγή Πίνακα: (βλ. [2], σελ. 147)

Δίκτυο γ

Διαδίκτυο 3.42

Παγκόσμιος Ιστός (έσω) 2.00

Παγκόσμιος Ιστός (έξω) 2.31

Ηλεκτρικό δίκτυο 4.00

Κλήσεις κινητής τηλεφωνίας (έσω) 4.69

Κλήσεις κινητής τηλεφωνίας (έξω) 5.01

Ηλεκτρονικό ταχυδρομείο (έσω) 3.43

Ηλεκτρονικό ταχυδρομείο (έξω) 2.03

Επιστημονικές συνεργασίες 3.35

Δίκτυο ηθοποιών 2.12

Δίκτυο αναφορών (έσω) 2.79

Δίκτυο αναφορών (έξω) 4.00

Μεταβολισμός E.Coli (έσω) 2.43

Μεταβολισμός E.Coli (έξω) 2.90

Αλληλεπιδράσεις Πρωτεϊνών μαγιάς 2.89

Για να γίνει αντιληπτό το από που προέρχεται το «΄Ανευ Κλίμακας» θα πρέπει

να μελετηθούν οι ροπές της κατανομής βαθμών ενός δικτύου άνευ κλίμακας.

Υπενθυμίζεται ότι η κατανομή θα ακολουθεί ένα δυναμονόμο. Προφανώς επειδή

οι βαθμοί είναι θετικοί ακέραιοι ο διακριτός φορμαλισμός της κατανομής είναι

καταλληλότερος. Για τον διακριτό φορμαλισμό η n-οστή ροπή της κατανομής
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θα ορίζεται ως εξής:

⟨kn⟩ =
∞∑

k=kmin

knpk =
∞∑

k=kmin

Ckn−γ
(2.14)

Σημαντικές είναι οι τρεις πρώτες ροπές. Για n = 1 λαμβάνεται ο μέσος όρος,
⟨k⟩. Για n = 2 λαμβάνεται το ⟨k2⟩, το οποίο μαζί με το ⟨k⟩ δίνει την διασπορά,
σ2
k των βαθμών, και για n = 3 λαμβάνεται το ⟨k3⟩, το οποίο καθορίζει την
λοξότητα-μη συμμετρικότητα της κατανομής.

Η 2.13 αποτελεί την συνάρτηση μάζας πιθανότητας, η οποία για συγκεκριμένο

k δίνει την πιθανότητα ένα κόμβος να έχει βαθμό k. Η σταθερά C της συνάρ-
τηση μάζας πιθανότητας προκύπτει από την συνθήκη κανονικοποίησης, δηλαδή

όταν προστήθονται όλες πιθανότητες εμφάνισης όλων των πιθανών βαθμών να

λαμβάνεται ως αποτέλεσμα η μονάδα.

∞∑
k=0

pk = 1 (2.15)

Για να είναι το τελευταίο άθροισμα πεπερασμένο πρέπει το k να είναι δίαφορο
του μηδενός, άρα οι ασύνδετοι κόμβοι δεν επιτρέπονται. Ο περιορισμός αυτός

δεν αποτελεί πρακτικά πρόβλημα καθώς στα περισσότερα άνευ κλίμακας δίκτυα

η κατανομή των βαθμών ακολουθεί κάποιον δυναμονόμο έπειτα από ένα βαθμό,

ο οποίος συνήθως βρίσκεται κοντά στην ούρα. ΄Αρα για την κατανομή βαθμών

το προηγούμενο άθροισμα θα έχει νόημα να ξεκινάει από το kmin όπου ξεκινά η

κατανομή να έχει συμπεριφορά δυναμονόμου. Θα είναι σκόπιμο να συνεχιστούν

οι υπολογισμοί με αρχή του αθροίσματος το kmin.

∞∑
k=kmin

pk = 1 ⇒ C
∞∑

k=kmin

k−γ = 1 ⇒ C =
1∑∞

k=kmin
k−γ

⇒

C =
1

ζ(γ, kmin)
(2.16)

, όπου η ζ(γ, kmin) είναι γενικευμένη συνάρτηση ζήτα του Riemann. Από
την 2.13 και την 2.16 προκύπτει ο τύπος της κανονικοποιημένης κατανομής

δυναμονόμου για k ≥ kmin.

pk =
k−γ

ζ(γ, kmin)
(2.17)

΄Οπως προαναφέρθηκε οι κατανομές βαθμών δικτύων «΄Ανευ Κλίμακας» αρ-

κετά συχνά ακολουθούν κατανομή δυναμονόμου στην ουρά. Το γεγονός ότι
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μελετάτε η ουρά επιτρέπει την εφαρμογή του συνεχή φορμαλισμού, καθώς μέσω

του αντίστοιχου ολοκληρώματος γίνεται ικανοποιητική προσέγγιση των αθροι-

σμάτων της ουράς.

C =
1

ζ(γ, kmin)
≈ 1∫∞

kmin
k−γ dk

= (γ − 1)kγ−1
min

και άρα,

pk =
k−γ

ζ(γ, kmin)
=

k−γ∑∞
k=kmin

k−γ
≈ k−γ∫∞

kmin
k−γ dk

=
(1− γ)k−γ

(limk→∞ k−γ+1 − k−γ+1
min )

⇒

pk ≈ 1− γ

kmin
(

k

kmin
)−γ

(2.18)

Αντίστοιχα η συμπληρωματική αθροιστική συνάρτηση κατανομής (CCDF)
θα είναι,

P̄k = 1− Pk =

∞∑
k′=k

p′k ≈ C

∫ ∞

k
k′−γ dk′ =

C

−γ + 1
( lim
k→∞

k−γ+1 − k−γ+1) ⇒

P̄k ≈ (
k

kmin
)−(γ−1)

(2.19)

΄Εστω μια κατανομή βαθμών pk, η οποία ακολουθεί μια κατανομή δυναμο-
νόμου στην ουρά για k ≥ kmin, τότε η n-οστή ροπή βάσει του 2.14 θα είναι,

⟨kn⟩ =
kmin−1∑
k=0

knpk +

∞∑
k=kmin

knpk

Και κάνοντας την ίδια προσέγγιση με πριν λαμβάνεται:

⟨kn⟩ ≈
kmin−1∑
k=0

knpk+

∫ ∞

kmin

Cknk−γ dk =

kmin−1∑
k=0

knpk+
C

n− γ + 1
( lim
k→∞

kn−γ+1−kn−γ+1
min ) ⇒

⟨kn⟩ ≈
kmin−1∑
k=0

knpk −
C

n− γ + 1
kn−γ+1
min (2.20)

Η παραπάνω απόδειξη βασίζεται στο (βλ. [1], σελ. 260-262). Ο πρώτος

όρος της 2.20 θα είναι πεπερασμένος ως πεπερασμένο άθροισμα πεπερασμένων

στοιχειών. Η σύγκλιση του δεύτερου αθροίσματος και τελικά της ροπής, εξαρ-

τάται από το n− γ + 1.
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� Αν n− γ + 1 < 0 τότε το δεύτερο άθροισμα θα συγκλίνει, άρα η n-οστή
ροπή θα είναι πεπερασμένη.

� Αν n− γ + 1 ≥ 0 τότε το δεύτερο άθροισμα θα αποκλίνει, άρα η n-οστή
ροπή θα απειρίζεται.

Τελικά για N → ∞, η n-οστή ροπή της κατανομής των βαθμών ενός
«΄Ανευ κλίμακας» δικτύου θα είναι πεπερασμένη αν και μόνο αν γ > n + 1.
Γνωρίζοντας ότι τα δίκτυα συνήθως έχουν γ ∈ [2, 3], για αρκετά μεγάλα στο
μέγεθος δίκτυα θα έχουμε ότι η πρώτη ροπή θα είναι πεπερασμένη αλλά οι λοι-

πές θα αποκλίνουν. Η απόκλιση της δεύτερης ροπής ⟨k2⟩, άρα η και απόκλιση
της συνδιακύμνασης σk υποδεικνύει ότι ο βαθμός ενός τυχαία επιλεγμένου κόμ-
βου μπορεί να είναι από πολύ μικρός έως πολύ μεγάλος, αφού η αναμενόμενη

τιμή ενός τυχαία επιλεγμένου δίνεται από την σχέση k = ⟨k⟩±σk. Αποτέλεσμα
αυτού είναι ότι τα δίκτυα με γ < 3 εμφανίζουν έλλειψη εσωτερικής κλίμακας
και άρα είναι «΄Ανευ Κλίμακας». Πρακτικά ένα πραγματικό δίκτυο δεν μπορεί

να έχει άπειρο μέγεθος, συνεπώς τα αποτελέσματα αυτά μεταφράζονται στην

πραγματικότητα ως ότι οι βαθμοί εντός του δικτύου θα καλύπτουν ένα μεγάλο

εύρος τιμών. Το τελευταίο αποδεικνύει για άλλη μια φορά πως για τα περισ-

σότερα πραγματικά δίκτυα η μοντελοποίηση με τυχαίο γράφημα Erdös Rényi
δεν είναι επαρκής, καθώς σε αυτά το εύρος των βαθμών είναι περιορισμένο.

2.4 Αποστάσεις σε ΄Ανευ Κλίμακας Δίκτυα

Στα περισσότερα πραγματικά δίκτυα οι αποστάσεις μεταξύ των κόμβων είναι

εξαιρετικά μικρές. ΄Ενα δημοφιλές παράδειγμα που περιγράφει αυτό το φαι-

νόμενο, είναι ότι κάθε άνθρωπος απέχει από οποιονδήποτε άλλο κατά έξι μόνο

χειραψίες, αποτέλεσμα το οποίο έχει προκύψει από το πείραμα που πραγματοπο-

ίησε ο Stanley Milgram το 1967. Με την δημιουργία των δικτύων κοινωνικής
δικτύωσης έχει μειωθεί ακόμα περισσότερο η μέση απόσταση μεταξύ των α-

τόμων. Συγκεκριμένα οι χρήστες του Facebook το 2016 απείχαν κατά μέσο
όρο 3.57 χειραψίες (βλ. [23], σελ.3). Το φαινόμενο αυτό ονομάζεται «Μι-

κρόκοσμος».

Σε ένα τυχαίο γράφημα Erdös Rényi προκύπτει ότι η μέση απόσταση των κο-
ρυφών είναι περίπου ίση με τον λογάριθμο του μεγέθους του γραφήματος προς

τον λογάριθμο του μέσου βαθμού, δηλαδή ⟨d⟩ = lnN
ln⟨k⟩ . Ο τύπος αυτός αποτελεί

την μαθηματική διατύπωση του «Μικρόκοσμου». Η παρουσία του όρου
1

ln⟨k⟩
αποδεικνύει ότι όσο πιο πυκνό είναι το τυχαίο γράφημα τύπου Erdös-Rényi,
τόσο λιγότερο απέχουν οι κορυφές. (βλ. [2], σελ.83)

Οι αποστάσεις των πραγματικών δικτύων είναι ακόμα ένα κομμάτι, το οποίο

τα Erdös-Rényi γραφήματα δεν μπορούν συνήθως να μοντελοποιήσουν ικανο-
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ποιητικά. Παρατηρείται ότι οι αποστάσεις ενός γραφήματος με την ιδιότητα της

άνευ κλίμακας είναι συντομότερες συγκριτικά με αυτές του ισοδύναμου τυχα-

ίου γραφήματος Erdös-Rényi. Από τα [24] και [25] προκύπτουν οι αντίστοιχες
σχέσεις μεταξύ του μέσου μονοπατιού, ⟨d⟩, και του μεγέθους του γραφήματος,
n, για διάφορες τιμές του εκθέτη βαθμών, γ.
Σε ένα δυναμονόμο η τιμή του εκθέτη βαθμών γ θα επηρεάσει την τιμή του

μέσου μονοπατίου. Συγκεκριμένα:

� Για γ = 2 και από την εξίσωση 2.12, δίνεται ότι kmax ≈ kminN , δη-
λαδή έχουμε γραμμική εξάρτηση μεταξύ του μεγέθους του δικτύου και

του μεγέθους της μεγαλύτερης πλήμνης του δικτύου. Η προηγούμενη

σχέση ισχύει για kmin ≥ 1 και αν μεταβληθεί το πλήθος κορυφών ενός
γραφήματος θα ισχύει:

∆kmax = kmin∆N

Η αύξηση του βαθμού της μεγαλύτερης πλήμνης θα ξεπερνά την αύξηση

των κορυφών, για να συμβαίνει αυτό αναγκάζονται οι νέες κορυφές να

συνδέονται με την πλήμνη και πάλι δεν μπορούν να καλύψουν την αύξηση

του βαθμού της πλήμνης που προβλέπεται. Συνεπώς έπειτα από κάποιο

σημείο δημιουργείται μια προβληματική κατάσταση. Με την αύξηση του

Ν τείνουν όλες οι κορυφές του γραφήματος να μοιράζονται μια ακμή με

την μεγαλύτερη πλήμνη και άρα η μέση απόσταση των κορυφών, ⟨d⟩ να
τείνει (είναι μικρότερη ή ίση του) στο δύο.

� Για 2 < γ < 3, από την ανάλυση των R. Cohen και S. Havlin στο [24]
προκύπτει ότι ⟨d⟩ ∼ lnlnN . Η σχέση αυτή μεταξύ του μεγέθους του
γραφήματος N και του βαθμού της μεγαλύτερης πλήμνης kmax δείχνει

ότι το kmax επηρεάζεται σημαντικά πιο αργά με την μεταβολή του με-

γέθους σε σχέση με ένα τυχαίο γράφημα Erdös-Rényi. Βέβαια, αυτό
είναι αναμενόμενο, καθώς η ύπαρξη των πλημνών εμποδίζει την αύξηση

των αποστάσεων, αφού πολλές κόμβοι συνδέονται μέσω αυτών. Τα γρα-

φήματα, για τα οποία ισχύει η παραπάνω σχέση, έχουν την ιδιότητα του

«Υπερ-μικρό κόσμου» (ultra-small world).

� Για γ = 3, αρχικά η δεύτερη ροπή, ⟨k2⟩, των βαθμών συγκλίνει. Από
την ανάλυση των B.Bollobás και O. Riordan στο [25] και από το [24]
προκύπτει ότι ⟨d⟩ ∼ lnN

lnlnN . Η επαναφορά της εξάρτησης από το lnN
σηματοδοτεί την μετάβαση από τυχαία γραφήματα υπερ-μικρού κόσμου

σε μικρού κόσμου ή από τυχαία γραφήματα άνευ κλίμακας σε Erdös-
Rényi. Το γ = 3 ονομάζεται κρίσιμο σημείο και είναι ένα μεταβατικό
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σημείο, οπού τα γραφήματα «αυξάνουν» τις αποστάσεις τους τείνοντας

να γίνουν Erdös-Rényi.

� Για γ > 3, η δεύτερη ροπή των βαθμών είναι πεπερασμένη ⟨k2⟩ < ∞.
Πάλι από την ανάλυση των R. Cohen και S. Havlin στο [24] προκύπτει
ότι ⟨d⟩ ∼ lnN . Τα δίκτυα αυτά, ενώ διατηρούν την ιδιότητα της «΄Ανευ
Κλίμακας» και την ύπαρξη των πλημνών, έχουν την ιδιότητα του μικρού-

κόσμου καθώς από ότι φαίνεται το πλήθος και οι συνδέσεις των πλημνών

δεν είναι αρκετές να επηρεάσουν σημαντικά τις αποστάσεις του δικτύου.

Τέλος, προκύπτει από τις συσχετίσεις του μεγέθους με τις αποστάσεις,

ότι για τυχαία γραφήματα «΄Ανευ Κλίμακας», με μικρό πλήθος κορυφών,

οι διαφορές, που προκαλεί ο εκθέτης βαθμών, δεν έχουν μεγάλες τάξεις

μεγέθους (Σχήμα 6).

2.5 Εκθέτης Βαθμών γ

Η τιμή του εκθέτη βαθμών, γ, παίζει καθοριστικό ρόλο προφανώς και στα
χαρακτηριστικά της κατανομής των βαθμών, αλλά και στις αποστάσεις ενός

«΄Ανευ Κλίμακας» δικτύου. Ως επί το πλείστον στα πραγματικά δίκτυα η τιμή

του εκθέτη βαθμών κυμαίνεται μεταξύ του 2 και του 3, 2 ≤ γ ≤ 3. Το κάτω
όριο, δηλαδή η μη ύπαρξη δικτύων με γ < 2, επιβεβαιώνεται θεωρητικά μέσω
της σχέσης 2.12, η οποία προβλέπει ότι για γ < 2 ο βαθμός της μεγαλύτερης
πλήμνης θα ξεπερνά το πλήθος των κόμβων του δικτύου, το οποίο είναι αδύνα-

το. Επιπλέον για γ < 2 και N → ∞ θα απειρίζεται ο μέσος βαθμός, ⟨k⟩. Η
περιοχή γ ≤ 2 ονομάζεται «Ανώμαλη Περιοχή». Γενικότερα, από τα παραπάνω
προκύπτει ότι είναι αδύνατον να υπάρξει μεγάλο δίκτυο χωρίς πολλαπλούς συν-

δέσμους με γ < 2.
Η περιοχή, 2 < γ < 3, ονομάζεται περιοχή «΄Ανευ Κλίμακας». Στην περιοχή
αυτή ο μέσος βαθμός είναι πεπερασμένος και οι υπόλοιπες ροπές αποκλίνουν

για N → ∞. Από την προηγούμενη υποενότητα προκύπτει ότι τα δίκτυα στην
περιοχή αυτή έχουν πολύ μικρές αποστάσεις, αφού το μέσο μήκος μονοπατιού

αυξάνεται με ρυθμό τον λογάριθμο του λογαρίθμου του μεγέθους του δικτύου.

Για 2 < γ < 3 ⇒ 1
γ−1 < 1, άρα ο εκθέτης της 2.12 θα είναι μικρότερος της

μονάδας και λύνεται το παράδοξο που υπήρχε για γ < 2.
Για γ > 3, οι δύο πρώτες ροπές είναι πεπερασμένες, άρα ο μέσος βαθμός και η
διασπορά των βαθμών θα είναι πεπερασμένες. Το μέσο μονοπάτι μεταβάλλεται

με το μέγεθος του δικτύου με ρυθμό αντίστοιχο με αυτόν των τυχαίων Erdös
Rényi, βλέπε προηγούμενη υποενότητα. Γενικότερα, οι διαφορές ανάμεσα σε
ένα τέτοιο δίκτυο και ένα Erdös Rényi αντιστοίχου μεγέθους είναι δυσδιάκρι-
τες, καθώς για να είναι ξεκάθαρες απαιτούν το kmax να είναι τουλάχιστον 10

3
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Σχήμα 6: Κλιμάκωση του μέσου μονοπατιού για τις περιοχές των δικτύων, οι

διακεκομμένες είναι τα μεγέθη των δικτύων που αναφέρονται. Πηγή εικόνας:

(βλ. [2], σελ. 122)

φορές μεγαλύτερο από το kmin. Το τελευταίο θα απαιτεί το μέγεθος του δι-

κτύου να είναι τουλάχιστον της τάξης του 103(γ−1)
(προκύπτει από την 2.12).

Η περιοχή αυτή ονομάζεται «Τυχαίων Δικτύων».

Το τελευταίο αποτέλεσμα όπως και η ορολογία αυτής της υποενότητας αντλήθη-

καν από την 4.7 υποενότητα του βιβλίου «Επιστήμη Δικτύων» (βλ. [2], σελ.125-

127).
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2.6 Εντοπισμός και Προσαρμογή Power-Law στις κατα-

νομές βαθμών

Με αφορμή όλα τα παραπάνω και την εύρεση πολλών πραγματικών δικτύων με

την ιδιότητα της «΄Ανευ Κλίμακας», όπως το δίκτυο του Παγκόσμιου Ιστού, το

δίκτυο μεταβολισμού E.Coli και το δίκτυο ηθοποιών, στην υποενότητα θα πα-
ρουσιαστούν αρχικά διάφοροι τρόποι ανίχνευσης μιας κατανομής δυναμονόμου

και έπειτα μέθοδοι εκτίμησης του γ.

Ιστόγραμμα ΄Ενα πρώτο εργαλείο εντοπισμού της μορφής της κατανομής

των βαθμών είναι η δημιουργία ιστογράμματος. Θα πρέπει να δοθεί ιδιαίτερη

προσοχή στο γεγονός ότι στα περισσότερα δίκτυα η ισχύς του δυναμονόμου

εμφανίζεται στην ουρά, δηλαδή για μεγάλους βαθμούς, λόγω του ότι το δείγ-

μα τέτοιων κόμβων είναι μικρό το ιστόγραμμα εκεί είναι ασταθές και με πολύ

«θόρυβο», έχει μια ασαφή και ακανόνιστη συμπεριφορά. Για να παρακαμφθεί αυ-

τό το θέμα προτείνεται η χρήση λογαριθμικής καδοποίησης (βλ. [1], σελ.254),

καθώς δημιουργεί πιο μεγάλους κάδους, δηλαδή όσο μεγαλώνουν οι βαθμοί,

εξασφαλίζει μεγαλύτερα δείγματα και μια πιο αντιπροσωπευτική απεικόνιση της

ούρα. Συγκεκριμένα οι n-οστός κάδος θα ορίζεται ως εξής:

για το διάστημα an−1 ≤ k ≤ an ο κάδος θα έχει μέγεθος ίσο με an−an−1

Το a συνήθως ισούται με 2, καθώς για μεγαλύτερες τιμές οι κάδοι γίνονται
πολύ μεγάλοι και για μικρότερες τιμές τα όρια των κάδων δεν είναι ακέραιοι

αριθμοί. ΄Ενα ιστόγραμμα με λογαριθμική καδοποίηση σε λογαριθμική κλίμακα

θα δίνει κάδους ίδιου πάχους και θα αγνοεί την ύπαρξη ασύνδετων κόμβων.

Αθροιστική Συνάρτηση Κατανομής και Loglog Διάγραμμα Μια

ένδειξη ότι η κατανομή των βαθμών ακολουθεί κάποιον δυναμονόμο είναι ότι

το διάγραμμα της αθροιστικής συνάρτησης κατανομής σε λογαριθμική κλίμακα

είναι ευθεία. Προτιμάται, γιατί αποφεύγετε το ζήτημα της κατάλληλης καδο-

ποίησης και δεν χάνετε πληροφορία. Είναι εύκολος ο υπολογισμός της. Εξ

ορισμού η αθροιστική συνάρτηση κατανομής θα ισούται με

Pk(r) =
r

N

, δηλαδή εξαρτάται από το ποσοστό των κόμβων με βαθμό μεγαλύτερο ή ίσο του

r-οστού μεγαλύτερου βαθμού. ΄Ενας τρόπος υπολογισμού της εμπειρικής αθροι-
στικής κατανομής και δημιουργίας του διαγράμματος της, ο οποίος προτείνεται

από τον Newman (βλ. [1], σελ.256), είναι ο εξής:
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� Διάταξη των βαθμών κατά φθίνουσα σειρά

� Αρίθμηση της διάταξης, δηλαδή απόδοση των ranks ri

� Για κάθε διατεταγμένο βαθμό ki υπολογίζεται το Pki =
ri
N

� Δημιουργία του γραφήματος τον Pki =
ri
N

Το διάγραμμα αθροιστικής κατανομής δίνει μεροληπτικές εκτιμήσεις για τον

εκθέτη βαθμών, καθώς δεν είναι ανεξάρτητα πολλά από τα σημεία όταν γίνεται

προσαρμογή μιας ευθείας. Ειδικά στις κατανομές βαθμού πρέπει να γίνει και

εκτίμηση του βαθμού που ξεκινάει η κατανομή δυναμονόμου kmin.

Εκτίμηση εκθέτη βαθμών γ Γενικότερα η εκτίμηση μέσω διαγραμμάτων

μπορεί να είναι μεροληπτική, γι΄ αυτό και αποφεύγεται. Προτιμάται η εκτίμηση

του γ από τα δεδομένα μέσω της μεθόδου μεγίστης πιθανοφάνειας. Τα παρα-
κάτω αποτελέσματα και μεθοδολογία βασίζονται στο έργο των A.Clauset, C.R
Shalizi και M.E.J Newman (βλ. [26], σελ.34-36).
΄Εστω kmin ο βαθμός στο οποίον η κατανομή ακολουθεί κάποιον δυναμο-

νόμο και {k1, k2, ..., kn} τέτοια ώστε για ∀ki ισχύει ki ≥ kmin. Η συνάρτηση

πιθανοφάνειας για k ≥ kmin, διαμορφώνετε ως εξής:

L(γ) =
n∏

i=1

p(ki) =
n∏

i=1

Ck−γ
i

Γίνεται εφαρμογή του λογαρίθμου στην προηγούμενη σχέση:

lnL(γ) =
n∑

i=1

ln(Ck−γ
i ) =

n∑
i=1

(lnC − ln kγi ) = n lnC − γ
n∑

i=1

ln ki

Από την 2.16 προκύπτει:

⇒ lnL(γ) = −n ln ζ(γ, kmin)− γ

n∑
i=1

ln ki

Μεγιστοποιώντας, μέσω της
∂lnL
∂γ = 0 προκύπτει,

0 =
∂lnL

∂γ
= −n

∂ln ζ(γ, kmin)

∂γ
−
∂γ

∑n
i=1 ln ki
∂γ

= − n

ζ(γ, kmin)

∂ζ(γ, kmin)

∂γ
⇒

Και τελικά αναλυτικά η εκτίμηση του γ δίνεται από τον τύπο:

1

ζ(γ̂, kmin)

∂ζ(γ̂, kmin)

∂γ̂
= − 1

n

n∑
i=1

ln ki (2.21)

37



2 ΔΙΚΤΥΑ

Για σχετικά μεγάλα kmin μπορεί εκτιμηθεί και μέσω της επόμενης προσέγγισης,

η απόδειξη της οποίας παρουσιάζεται στην υποενότητα 10.3.

− 1

γ̂ − 1
− ln(kmin − 1

2
) ≈ − 1

n

n∑
i=1

ln ki

⇒ 1

n

n∑
i=1

ln ki−ln(kmin−
1

2
) ≈ 1

γ̂ − 1
⇒ 1

n

n∑
i=1

ln ki−
1

n

n∑
i=1

(ln kmin − 1

2
) ≈ 1

γ̂ − 1

⇒ 1

n

n∑
i=1

ln
ki

kmin − 1
2

≈ 1

γ̂ − 1

Ισχύει ότι ki ≥ kmin και kmin ∈ N&∀i ki ∈ N ⇒ ki > kmin − 1
2 ⇒

ki
kmin− 1

2

> 1, άρα:

γ̂ = 1 + n[

n∑
i=1

ln
ki

kmin − 1
2

]−1
(2.22)

Είναι η εκτίμηση μεγίστης πιθανοφάνειας του εκθέτη βαθμών, γ για δίκτυα,
όπου η κατανομή βαθμών ακολουθεί κάποιον δυναμονόμο έπειτα από κάποιον

σχετικά μεγάλο βαθμό. Πειραματικά προέκυψε ότι η παραπάνω εκτίμηση είναι

κατάλληλη για kmin > 6

Εκτίμηση του kmin Πέρα από τις γραφικές παραστάσεις ο κατώτατος βαθ-

μός kmin, στον οποίο ξεκινάει η συμπεριφορά δυναμονόμου στην κατανομή των

βαθμών, μπορεί να εκτιμηθεί μέσω πιο αντικειμενικών διαδικασιών. Θα παρου-

σιαστεί η δεύτερη μέθοδος που περιγράφεται στο (βλ. [26], σελ.11-12) και στο

(βλ. [2], σελ.142-143). Η βασική ιδέα της μεθόδου είναι ότι από μια καλή

προσέγγιση του kmin θα προκύψει η εμπειρική αθροιστική συνάρτηση κατανο-

μής, η οποία για k ≥ kmin θα προσαρμόζεται όσο το δυνατόν καλύτερα στον

«καταλληλότερο» δυναμονόμο. Γενικότερα, αν επιλεγεί kmin μεγαλύτερο του

πραγματικού, θα χαθούν πληροφορίες για την κατανομή και αν επιλεγεί μικρότε-

ρο ο δυναμονόμος, θα γίνει προσαρμογή βασιζόμενη σε λάθος πληροφορίες.

Για να μετρηθεί η απόσταση από την θεωρητική κατανομή δυναμονόμου στην

εμπειρική του δικτύου, θα χρησιμοποιηθεί το Kolmogorov-Smirnov ή KS στα-
τιστικό, το οποίο ορίζεται ως εξής:

D = max
k≥kmin

|S(k)− Pk| (2.23)

, όπου S(k) η εμπειρική αθροιστική συνάρτηση κατανομής και Pk η θεωρητική

αθροιστική συνάρτηση κατανομή. Η εκτίμηση του kmin θα προκύψει από την
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ελαχιστοποίηση του D.
Παρακάτω παρουσιάζεται αναλυτικά η διαδικασία επιλογής του kmin για δίκτυο

μεγέθους n,

1. Επιλέγεται ένα ακέραιο ko μεταξύ του μέγιστου kmax και ελάχιστου km
βαθμού και από τον τύπο 2.22 υπολογίζεται η αντίστοιχη εκτίμηση του

εκθέτη βαθμών,

γ̂ = 1 +N(
N∑
i=1

ln
ki

ko − 1/2
)−1

, όπου N είναι το πλήθος των κόμβων με βαθμό μεγαλύτερο ή ίσο του
ko.

2. Υπολογίζεται η αθροιστική θεωρητική συνάρτηση κατανομής,

Pk = 1− ζ(γ̂, k)

ζ(γ̂, ko)

3. Υπολογίζεται το αντίστοιχο στατιστικό Kolmogorov-Smirnov για την
προσαρμογή στον δυναμονόμο που προκύπτει από την εκτίμηση του γ
του 1oυ βήματος,

D = max
k≥ko

|S(k)− Pk|

4. Επαναλαμβάνονται τα παραπάνω βήματα για όλο το εύρος ακέραιων τιμών

του ko, δηλαδή το [km, kmax]. Το ko, το οποίο θα αντιστοιχεί στην ελάχι-
στη τιμή του D, θα αποτελεί κατά την μέθοδο αυτή την καταλληλότερη
εκτίμηση του kmin

Πολλές φόρες η μεθοδολογία αυτή εκτιμά ότι το kmin είναι από τους μεγαλύτε-

ρους βαθμούς του δικτύου, αποκλείοντας από την προσαρμογή μερικές φορές

έως και το 99% των παρατηρήσεων. Για τον λόγο αυτό η μέθοδος αυτή συχνά
είναι αναξιόπιστη (βλ. [2], σελ. 146-148).

2.7 Τυχαία Γραφήματα και ιδιότητα ΄Ανευ κλίμακας

Στην συγκεκριμένη υποενότητα θα βασιστούμε στην ενότητα 4.8 (για το μο-

ντέλο Διαμόρφωσης) και 5.3 (για το μοντέλο Προνομιακής Προσκόλλησης) του

[2] και στο βιβλίο [7], σελίδες 215 (για το μοντέλο Διαμόρφωσης) και 179-180

(για το Γενικευμένο Τυχαίο Γράφημα). Είναι γεγονός ότι μεγάλο ποσοστό

των πραγματικών δικτύων φαίνεται ότι ακολουθεί κάποιον δυναμονόμο, συνε-

πώς θα ήταν μάλλον λανθασμένη η μοντελοποίηση τους με τυχαία γραφήματα
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Erdös-Rényi. Παρακάτω θα παρουσιαστούν διάφορες προτάσεις για την μοντε-
λοποίηση δικτύων με την ιδιότητα της άνευ κλίμακας.

Για ένα δίκτυο με γνωστά χαρακτηριστικά, όπως το πλήθος των ακμών, την

κατανομή των βαθμών και άλλα, μπορεί να δημιουργηθεί το αντίστοιχο τυχαίο

γράφημα, το οποίο θα έχει ένα, μερικά ή όλα αυτά τα χαρακτηριστικά και θα

ονομάζεται μηδενικό (null) μοντέλο του δοθέν δικτύου. Το μηδενικού βαθμού
μοντέλο ενός δικτύου προκύπτει από το τυχαίο γράφημα Erdös-Rényi με ίδιο
πλήθος ακμών και πρώτου βαθμού μηδενικό μοντέλο δικτύου είναι ένα τυχαίο

γράφημα με κατανομή βαθμών και πλήθος ακμών αυτά του δικτύου.

Μοντέλο Διαμόρφωσης (Con�guration Model) Στο μοντέλο δια-
μόρφωσης κάθε κορυφή έχει ένα προκαθορισμένο βαθμό, αλλά οι ακμές προ-

κύπτουν τυχαία. Για να κατασκευαστεί ένας τυχαίο πολυγράφημα όπου κάθε

κορυφή i έχει βαθμό ki, θα πρέπει σε κάθε κορυφή i να αντιστοιχούν ki ημιακ-
μές. Δημιουργώντας αυτές τις ημιακμές και συνδέοντάς τες με τις ημιακμες,

αρχικά δημιουργούνται οι ακμές και έπειτα όλο το γράφημα. Η επιλογή σύνδε-

σης των ημιακμών γίνεται ομοιόμορφα, κοινώς έστω ότι διαλέγετε μια ημιακμή

l τότε επιλέγεται τυχαία από τις λοιπές ποία θα συνδεθεί με την l, η διαδικασία
αυτή επαναλαμβάνετε έως ότου να μη υπάρχουν άλλες ημιακμές. Το τυχαίο

γράφημα, που προκύπτει από αυτή την διαδικασία ονομάζεται μοντέλο διαμόρ-

φωσης με κατανομή βαθμών k και συμβολίζεται με CMn(k).
Η πιθανότητα ύπαρξης ακμής, η οποία δημιουργείται από την προηγούμενη δια-

δικασία, μεταξύ κορυφών βαθμού ki και kj , ισούται με:

pij =
kikj

2L− 1

Για αρκετά μεγάλο πλήθος ακμών, θα ισχύει ότι 2L − 1 ≈ 2L, συνεπώς η
τελευταία πιθανότητα γίνεται:

pij =
kikj
2L

((βλ. [1]), σελ.439) (2.24)

Επίσης, αξίζει να τονιστεί ότι η παραπάνω διαδικασία δημιουργεί πολυγραφήμα-

τα, δηλαδή είναι πιθανό να δημιουργήσει και πολλαπλές ακμές και βρόχους,

καθώς η επιλογή σύνδεσής ημιακμών γίνεται ομοιόμορφα. Το τελευταίο στα-

ματά να αποτελεί πρόβλημα όταν το μέγεθος του γραφήματος μεγαλώνει, καθώς

όσο αυξάνονται οι επιλογές, η πιθανότητα ύπαρξης βρόχων ή πολλαπλών ακμών

γίνεται αμελητέα.

Γενικευμένο Τυχαίο Γράφημα (GRG) Το μοντέλο αυτό αποτελεί μια
βελτιωμένη μορφή-επέκταση του Erdös-Rényi και προτάθηκε για πρώτη φορά
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από τους Britton, Deijfen και Martin-Löf στο [27]. Στο μοντέλο αυτό ενώ
η ύπαρξη των ακμών είναι τυχαία και ανεξάρτητη από την ύπαρξη ή μη των

άλλων, οι ακμές αυτές δεν είναι ομοιογενείς, καθώς σε κάθε κορυφή αποδίδεται

ένα βάρος wij βάσει της θεωρητικής τάσης που έχει μια κορυφή να λάβει μια

ακμή. Η πιθανότητα ύπαρξης μια ακμής μεταξύ των i και j κορυφών είναι:

pij =
wiwj

ln + wiwj

, όπου ln το βάρος όλων των κορυφών, ln =
∑

i∈[n]wi Με την προσθήκη των

βαρών παύει η ομοιογένεια των βαθμών, καθώς σε κορυφές με μεγάλα βάρη

τείνουν να προσπίπτουν περισσότερες ακμές, άρα έχουν μεγαλύτερο βαθμό. Α-

ντίστοιχα οι κορυφές με μικρό βάρος τείνουν να έχουν μικρότερους βαθμούς

Με την κατάλληλη επιλογή βαρών σε ένα γενικευμένο τυχαίο γράφημα μπο-

ρεί να επιτευχθεί μια καλύτερη προσέγγιση ενός πραγματικού δικτύου «΄Ανευ

Κλίμακας», συγκριτικά με ένα τυχαίο γράφημα Erdös-Rényi.

Προνομιακή Προσκόλληση (Preferential attachment model) Τα

μοντέλα προνομιακής προσκόλλησης είναι δυναμικά και λειτουργούν βάσει της

αρχής «ο πλούσιος γίνεται πλουσιότερος (the rich gets richer) ». ΄Εμπνευση
για την δημιουργία τους αποτέλεσε το γεγονός ότι τα πραγματικά δίκτυα συνε-

χώς εξελίσσονται, δηλαδή αυξάνουν τους κόμβους τους και από την τάση των

τελευταίων να συνδέονται με τους πιο συνδεδεμένους κόμβους. Τα μοντέλα

αυτά συνεχώς αυξάνουν το μέγεθος τους και έχουν την τάση να μεγαλώνουν

της πλήμνες τους. ΄Ενα μοντέλο προνομιακής προσκόλλησης είναι το μοντέλο

Barabási-Albert ή μοντέλο BA ή μοντέλο «΄Ανευ Κλίμακας», το οποίο έχει
την ιδιότητα να δημιουργεί τυχαία γραφήματα άνευ κλίμακας και ουσιαστικά

υποδεικνύει ότι η δημιουργία δικτύων «΄Ανευ Κλίμακας» βασίζεται στην συνεχή

ανάπτυξη ενός δικτύου και την ύπαρξη προνομιακής προσκόλλησης σε αυτό.

Το μοντέλο δημιουργείται από την ακόλουθη διαδικασία (βλ. [2], σελ.157):

� Για πλήθος αρχικών κόμβων ίσο με την μονάδα, m = 1

– Κατασκευάζεται το γράφημα G
(0)
1 , το οποίο δεν είναι άλλο από το

κενό γράφημα

– Δημιουργείται το γράφημα G
(1)
1 , το οποίο αποτελείται από μια κο-

ρυφή, την «1», και ένα βρόχο.

– Δημιουργείται το γράφημα G
(2)
1 , το οποίο προκύπτει από το G

(1)
1

προσθέτοντας την κορυφή «2», η οποία θα συνδεθεί με πιθανότητα
2
3 με την προϋπάρχουσα κορυφή, είτε θα συνδεθεί με πιθανότητα

1
3

με τον εαυτό της.
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– Δημιουργείται το γράφημα G
(3)
1 , το οποίο προκύπτει από το G

(2)
1

προσθέτοντας την κορυφή «3», η οποία θα συνδεθεί με πιθανότητα
1
5 με την κορυφή «2», με πιθανότητα

3
5 με την κορυφή «1» και πι-

θανότητα
1
5 θα δημιουργήσει βρόχο, σε περίπτωση όπου στο G

(2)
1 η

κορυφή «2» συνδέθηκε με την «1». Αντίστοιχα αν στο G
(2)
1 η νέα

ακμή είναι βρόχος, τότε η κορυφή «3» θα συνδεθεί με πιθανότητα
2
5 με τις κορυφές «1» και «2» αντίστοιχα, ενώ με πιθανότητα

1
5 θα

δημιουργηθεί βρόχος.

– Επαγωγικά, δεδομένου της ύπαρξης του G
(t−1)
1 δημιουργείται το

G
(t)
1 , προσθέτοντας την κορυφή «t» και συνδέοντας την με τον εαυτό
της ή με προϋπάρχουσα κορυφή, η οποία επιλέγεται ώς εξής:

p =

{
ki

2t−1 , αν 1 ≤ i ≤ t− 1
1

2t−1 , αν i = t
(2.25)

� Για πλήθος αρχικών κορυφών μεγαλύτερο της μονάδα, m > 1

– Κατασκευάζουμε το G
(t)
m προσθέτοντας m ακμές στην νέα κορυφή

«t» μια προς μια, σε κάθε βήμα επιτρέποντας το εξερχόμενο μισό
της νέας κορυφής να συνεισφέρει στους βαθμούς.

Πάλι δημιουργείται ένας πολυγράφος, ωστόσο όμοια με πριν για t → ∞ το

πλήθος των πολλαπλών ακμών και τον βρόχων είναι αμελητέο.
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3 Ανίχνευση Κοινοτήτων

Η ενότητα, που ακολουθεί, έχει αντληθεί κυρίως από την ένατη ενότητα του

βιβλίου «Επιστήμη Δικτύων» [2]. Στα πραγματικά δίκτυα παρατηρείται μια τάση

των κόμβων να δημιουργούν ομάδες με μεγάλη τοπική πυκνότητα. Παραδείγμα-

τος χάριν, μελετώντας ένα κοινωνικό δίκτυο παρατηρείται ότι τα άτομα-κόμβοι

τείνουν να δημιουργούν πυκνές σχέσεις βάσει της καταγωγής τους, των ενδια-

φερόντων τους, των φιλικών τους σχέσεων, του τόπου διαμονής τους και βάσει

πολλών άλλων. Στο δίκτυο παραπομπών παρατηρούνται κοινότητες επιστημών,

δηλαδή πυκνών συνδέσμων μεταξύ επιστημόνων, οι οποίοι μελετούν το ίδιο ή

παρεμφερές γνωστικό αντικείμενο. Ακόμη και σε οδικά δίκτυα, όπου οι τοπι-

κοί δρόμοι δημιουργούν ένα αυτοτελές υποδίκτυο, το όποιο επικοινωνεί με το

ολικό μέσω τον μεγάλων οδικών αρτηριών. Στα πραγματικά δίκτυα, λοιπόν,

παρατηρείται η ύπαρξη μιας εσωτερικής δομής των κόμβων η οποία δημιουρ-

γεί κοινότητες, δηλαδή ομάδες κόμβων με μεγάλη τοπική πυκνότητα. Ο όρος

«κοινότητα», ενώ θεωρητικά ορίζεται, είναι δύσκολο να αποδοθεί ένα αποκλει-

στικά κριτήριο ανίχνευσης κοινοτήτων σε ένα δίκτυο. Πολλές φορές αν το ίδιο

δίκτυο μελετάτε υπό διαφορετικά θεματικά πρίσματα παρουσιάζει διαφορετικές

κοινότητες, όπως π.χ ένα κοινωνικό δίκτυο μίας περιοχής όταν το κριτήριο κα-

τάταξης σε κοινότητες είναι το επάγγελμα θα προκύψουν άλλες κοινότητες από

αυτές που θα ληφθούν, αν το κριτήριο είναι ηλικιακό.

3.1 Μη Επικαλυπτόμενες κοινότητες

Αρχικά θα θεωρηθεί ότι κάθε κόμβος ενός δικτύου θα ανήκει αποκλειστικά

μια κοινότητα του. Το πρώτο «αντανακλαστικό» βήμα προς την εύρεση κοινο-

τήτων θα είναι διχοτόμηση του δικτύου, δηλαδή η διαίρεση του δικτύου σε δύο

μη επικαλυπτόμενα γραφήματα, έπειτα σε τρία και επαγωγικά σε n μη επικαλυ-
πτόμενα γραφήματα. Η διαδικασία αυτή ονομάζεται «κατάτμηση γραφήματος»,

αποτελεί NP -πλήρες πρόβλημα, είναι πολύ υπολογιστικά δαπανηρό και ουσια-
στικά σχεδόν αδύνατο να υπολογιστούν όλες οι κατατμήσεις ενός γραφήματος,

άρα θα πρέπει να αποφεύγεται η επιθεώρηση όλων των κατατμήσεων.

Ιεραρχική Ομαδοποίηση Θα γίνει μια απλή αναφορά στην ιεραρχική ο-

μαδοποίηση, η οποία αποτελεί μια εναλλακτική της ολικής κατάτμησης γραφη-

μάτων, καθώς παρακάμπτει το προηγούμενο ζήτημα. Βασίζεται στην δημιουργία

ενός πίνακα ομοιότητας, όπου xij αντιπροσωπεύουν την απόσταση, όπως αυτή
ορίζεται σε κάθε αλγόριθμο, του κόμβου i από τον κόμβο j. ΄Επειτα, είτε μέσω
συσσωρευτικών αλγορίθμων, όπως ο αλγόριθμός Ravasz, όπου εντάσσουν στην

43



3 ΑΝΙΧΝΕΥΣΗ ΚΟΙΝΟΤΗΤΩΝ

ίδια κοινότητα κόμβους με υψηλή ομοιότητα, είτε μέσω διαιρετικών αλγορίθμων,

όπως ο αλγόριθμος, Girvan-Newman, όπου αφαιρεί τους συνδέσμους κόμβων
χαμηλής ομοιότητας, οι οποίοι φαίνεται να ενώνουν διαφορετικές κοινότητες,

δημιουργούνται οι κοινότητες. Αφού διενεργηθεί επαναληπτικά κάποιος αλ-

γόριθμος των δύο παραπάνω κατηγοριών, θα δημιουργηθεί ένα δενδρόγραμμα,

στο οποίο περιγράφονται οι πιθανές κατατμήσεις.

Αρθρωτότητα (Modularity) Από την σύγκριση πραγματικών δικτύων
με τυχαία γραφήματα με ίδια κατανομή βαθμών και ίδιο πλήθος ακμών ορίζε-

ται ένα μέτρο καταλληλότητας κατάτμησης. Συγκεκριμένα συγκρίνοντας την

πυκνότητα συνδέσμων μιας κοινότητας με την πυκνότητα του αντίστοιχου υπο-

γραφήματος, ορίζεται το μέτρο «αρθρωτότητα», το οποίο όπως αναφέραμε και

πριν είναι μέτρο καταλληλότητας μιας κατάτμησης και γενικά όταν βελτιστοποι-

ηθεί βοηθά στον εντοπισμό κοινοτήτων. Ουσιαστικά με αυτό το μέτρο γίνεται

μια προσπάθεια να απαντηθεί κατά πόσο ένα δίκτυο εμφανίζει κοινότητες οι

οποίες προκύπτουν με τυχαίο τρόπο, χωρίς να υπάρχει κάποια συγκεκριμένη

δομή/κριτήριο πίσω από την δημιουργία τους.

΄Εστω ένα πραγματικό δίκτυο μεγέθους n, όπου επειδή είναι πραγματικό δίκτυο
το n θα είναι αρκετά μεγάλο, το οποίο έχει κατατμηθεί σε κοινότητες. Τότε, ο
ολικός αριθμός των ακμών εντός των κοινοτήτων αυτών είναι:

Qreal =
1

2

n∑
i

n∑
j

aijδ(Ci, Cj) (3.1)

,όπου aij ο πίνακας γειτνίασης του δικτύου, Ci η κοινότητα στην οποία ανήκει

ο κόμβος i και δ η συνάρτηση Dirichlet

δ(Ci, Cj) =

{
1, αν , Ci = Cj

0, αλλιώς

Αντίστοιχα ορίζεται το πρώτου βαθμού μηδενικό μοντέλο του δικτύου, βάσει

του μοντέλου διαμόρφωσης, CMn(k) με ίδια κατάτμηση στα υπογραφήματα.
Τότε, το ολικό πλήθος των ακμών εντός των υπογραφημάτων αυτών θα είναι:

Qnull =
1

2

n∑
i

n∑
j

pijδ(Ci, Cj) (3.2)

, όπου από την 2.24 pij =
kikj
2L η πιθανότητα ύπαρξης ακμής μεταξύ των κόμβων

i και j.
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Η αρθρωτότητα Q του δικτύου, ορίζεται ώς εξής:

Q =
Qreal −Qnull

L
=

1

2L

n∑
i

n∑
j

(aij − pij)δ(Ci, Cj) =
1

2L

n∑
i

n∑
j

bijδ(Ci, Cj)

(3.3)

, όπου L το συνολικό πλήθος των ακμών του δικτύου και bij = aij − kikj
2L με

B = [bij ] ο πίνακας αρθρωτότητας.
Συμβολίζουμε ως evw το ποσοστό των ακμών μεταξύ της κοινότητας v και

της κοινότητας w προς το ολικό πλήθος των ακμών,

evw =
1

2L

n∑
i

n∑
j

aijδ(Ci, v)δ(Cj , w) (3.4)

Συμβολίζουμε ως av το ποσοστό του πλήθους τον ακμών με το ένα μόνο
άκρο στην κοινότητα v προς το ολικό πλήθος των ακμών,

av =
1

2L

n∑
i

kiδ(Ci, v) (3.5)

Παράλληλα ισχύει ότι

δ(Ci, Cj) =
∑
v∈C

δ(Ci, v)δ(Cj , v)

, όπου C το σύνολο των κοινοτήτων.
Από τις 3.5 και 3.4, η 3.3 γίνεται:

Q =
1

2L

n∑
i

n∑
j

(aij −
kikj
2L

)
∑
v∈C

δ(Ci, v)δ(Cj , v)

=
∑
v∈C

[
1

2L

n∑
i

n∑
j

aijδ(Ci, v)δ(Cj , v)−
1

2L

n∑
i

n∑
j

kikj
2L

δ(Ci, v)δ(Cj , v)]

=
∑
v∈C

[
1

2L

n∑
i

n∑
j

aijδ(Ci, v)δ(Cj , v)−
1

2L

n∑
i

kiδ(Ci, v)
1

2L

n∑
j

kjδ(Ci, v)]

Q =
∑
v∈C

[evv − av
2] (3.6)
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Από την 3.6 είναι εμφανές ότι για τον υπολογισμό της αρθρωτότητας αρκεί ο

υπολογισμός των enw και av και ισοδύναμα μπορεί να γραφτεί ως εξής:

Q =
∑
v∈C

[
Lv

L
− (

kv
2L

)2] (3.7)

, όπου Lv το πλήθος ακμών της κοινότητας v και kv το άθροισμα όλων των
βαθμών των κόμβων της κοινότητας v. Οι τύποι της αρθρωτότητας και οι
αποδείξεις τους αντλήθηκαν από το (βλ. [6], σελ.231-234)

Για συγκεκριμένο δίκτυο διαφορετικές κατατμήσεις έχουν διαφορετική αρ-

θρωτότητα. Επιλέγεται αυτή με την υψηλότερη, καθώς οι κοινότητες αυτής

παρατηρούνται με μεγαλύτερη πιθανότητα λόγω συστηματικών διακυμάνσεων

της πυκνότητας. Αν όλο το δίκτυο είναι μια κοινότητα τότε το Q = 0, αν κάθε
κόμβος είναι μια αυθύπαρκτη κοινότητα, τότε το Lv = 0 για κάθε κοινότητα και
άρα το Q < 0. Η μέγιστη δυνατή αρθρωτότητα, συμβολίζεται Qmax ανήκει στο

[0, 1), καθώς σίγουρα δεν έχει νόημα να δημιουργηθούν κοινότητες μεγέθους 1
και ρεαλιστικά σπάνια ένα πραγματικό δίκτυο θα συμπεριφέρεται ακριβώς όπως

το αντίστοιχο πρώτου βαθμού μηδενικό μοντέλο. Αποτελεί ζήτημα το ότι είναι

πιθανό για πολλές κατατμήσεις η αρθρωτότητα να διαφέρει κατά λίγα δεκαδι-

κά ψηφία από την Qmax κάνοντας δυσδιάκριτο, το ποία κατάτμηση προσφέρει

όντως την μέγιστη αρθρωτότητα

Γενικεύοντας για ένα σταθμισμένο δίκτυο η αρθρωτότητα θα οριστεί ως

εξής:

Qw =
1

2W

n∑
i

n∑
j

(wij −
sisj
2W

)δ(Ci, Cj) =
∑
v∈C

[
Wv

W
− (

Sv

2W
)2] (3.8)

, όπου wij το βάρος της ακμής των i και j, W =
∑n

i

∑n
j wij και si ο σταθμι-

σμένος βαθμός του κόμβου i,
sisj
2W η πιθανότητα ύπαρξης της ακμής στο μηδενι-

κό μοντέλο, Wv το άθροισμα των βαρών στην κοινότητα v και Sv το άθροισμα

όλων των βαρών τα οποία έχουν το ένα άκρο τους στην κοινότητα v.

Ο αλγόριθμος Louvain αποτελεί μεταξύ πολλών άλλων αλγόριθμο ανίχνευσης
κοινοτήτων βάσει του μέτρου αρθρωτότητας σε δίκτυα με βάρη. Ακολουθε-

ί η παρουσίαση του Louvain βασιζόμενη στο (βλ. [28], σελ.4-6) ΄Εστω ένα
σταθμισμένο δίκτυο μεγέθους n,

1. Δημιουργούνται n κοινότητες, οι οποίες απαρτίζονται από ένα μοναδικό
για την καθεμία κόμβου του αρχικού δικτύου, δηλαδή χωρίς βλάβη της

γενικότητας η κοινότητα i θα έχει ως μοναδικό της μέλος τον κόμβο i.
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2. Αξιολογείται το κέρδος μετακίνησης του κόμβου i στην κοινότητα οποιου-
δήποτε γείτονα του. Αν βρεθεί θετικό ∆Q, τότε ο κόμβος i θα μετακι-
νηθεί στην κοινότητα του γείτονα, που προσφέρει το ∆Qmax. Αν δεν

βρεθεί θετικό ∆Q τότε ο κόμβος i παραμένει στην αρχική του κοινότητα.
Η διαδικασία αυτή επαναλαμβάνεται για όλους τους κόμβους του δικτύου,

μέχρι να επιτευχθεί ένα τοπικό μέγιστο του∆Q, δηλαδή καμία μετακίνηση
δεν μπορεί να βελτιώσει το Q. Η σειρά στην οποία εξετάζονται οι κόμβοι
δεν φαίνεται να επηρεάζει το αποτέλεσμα, μπορεί όμως να επηρεάσει τον

χρόνο εκτέλεσης του βήματος.

Η μεταβολή της αρθρωτότητας από την μετακίνηση ενός κόμβου την κοι-

νότητα i σε μία τυχαία c, υπολογίζεται ως εξής:

∆M = (

∑
in+2ki,in
W

−(

∑
tot+ki
2W

)2)−(

∑
in

2W
−(

∑
tot

2W
)2−(

ki
2W

)2) (3.9)

,όπου
∑

in είναι το άθροισμα των βαρών των συνδέσμων μέσα στην κοι-

νότητα c,
∑

tot είναι το άθροισμα των βαρών των συνδέσμων που έχουν

τουλάχιστον ένα κόμβο στην κοινότητα c, ki είναι ο σταθμισμένος βαθ-
μός του κόμβου i και το ki,in είναι το άθροισμα όλων των βαρών από τον
κόμβο i προς κόμβους της κοινότητας c.
Προφανώς παίρνοντας όλα τα βάρη ίσα με την μονάδα προκύπτει το ∆M
για μη σταθμισμένο δίκτυο.

3. Δημιουργία ενός νέου δικτύου, στο οποίο ως κόμβοι ορίζονται οι κοινότη-

τες, οι οποίες προέκυψαν από το προηγούμενο βήμα. Το βάρος σύνδεσης

μεταξύ δύο κόμβων του νέου δικτύου θα είναι το άθροισμα των βαρών

των συνδέσμων μεταξύ των κόμβων των αντίστοιχων κοινοτήτων του αρ-

χικού δικτύου. Οι σύνδεσμοι μεταξύ των κόμβων που απαρτίζουν την

ίδια κοινότητα καταγράφονται σαν βρόχοι στο νέο δίκτυο. Στο σημείο

αυτό επιτυγχάνεται το «πέρασμα pass» του αλγορίθμου.

4. Τέλος εκτελούνται «περάσματα» έως ότου να σταματήσει να μεταβάλλεται

η αρθρωτότητα και να επιτευχθεί το Qmax.

Ο αλγόριθμός αυτός έπειτα από το πρώτο πέρασμα αρχίζει και μειώνει το

υπολογιστικό του κόστος. Παράλληλα μπορεί να καταγράψει την ιεραρχία των

κοινοτήτων, καθώς εκ των πραγμάτων υπάρχουν εμφωλευμένες κοινότητες στο

τελικό δίκτυο. Το πλήθος επίπεδων ιεραρχίας, τα οποία καταγράφει, ισούται με

τον αριθμό των πραγματοποιημένων «περασμάτων».
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3.2 Επικαλυπτόμενες Κοινότητες

Στις προαναφερθείσες μεθόδους ανίχνευσης κοινοτήτων θεωρούταν ότι ένας

κόμβος ανήκει αποκλειστικά σε μια κοινότητα. Σε ένα κοινωνικό δίκτυο οι

κόμβοι, δηλαδή τα άτομα που το απαρτίζουν, συνδέονται με τα υπόλοιπα είτε

μέσω φιλικών σχέσεων, είτε μέσω οικογενειακών σχέσεων, είτε μέσω σχέσεων

εργασίας και γενικότερα οι κοινωνικές σχέσεις προκύπτουν με πάρα πολλούς

τρόπους. Αντίστοιχα ο όρος «Χάος» στην ελληνικήWikiPedia έχει ένα λήμμα
το οποίο αναφέρεται στον όρο υπό το πρίσμα της μεταφυσικής, ένα λήμμα που

αναφέρεται στην ερμηνεία βάσει της μυθολογίας, ένα που το ερμηνεύει βάσει

της θεωρίας του Χάους και ένα που αναφέρεται σε ένα αστεροειδή με το ίδιο

όνομα και γενικότερα οι περισσότεροι όροι αντιστοιχούν σε πολλαπλά λήμματα.

Στα πραγματικά δίκτυα οι κόμβοι τείνουν να συμμετέχουν σε μια πληθώρα

κοινοτήτων, δημιουργώντας εντός των δικτύων επικαλυπτόμενες κοινότητες.

Θα ήταν κατάφωρο, λοιπόν, σε κάποια πραγματικά δίκτυα να εντάσσουμε ένα

κόμβο αποκλειστικά μια κοινότητα. Παρακάτω παρουσιάζονται δύο αλγόριθμοι

κατάλληλοι για τον εντοπισμό επικαλυπτόμενων κοινοτήτων:

Διήθηση Κλίκας (Clique Percolation)-CFinder Ο αλγόριθμος δι-

ήθησης κλίκας ή C-Finder, βασίζεται στην λογική ότι μια κοινότητα απαρτίζε-
ται από πλήρη υποδίκτυα, ορίζει μια κοινότητα ως την ένωση επικαλυπτόμενων

κλικών. Η παρακάτω περιγραφή του βασίζεται στο [29].

Ορισμός 3.1. Κλίκες ονομάζονται τα πλήρης υπογραφήματα, k-κλίκες ονο-
μάζονται τα πλήρεις υπογραφήματα μεγέθους k.

Η ιδέα πίσω από αυτόν τον αλγόριθμο είναι η εξής: Δύο κλίκες θα θεωρο-

ύνται γειτονικές αν έχουν k−1 κοινούς κόμβους. Το μεγαλύτερο συνδεδεμένο
υποδίκτυο, το οποίο δημιουργείται από την ένωση όλων των γειτονικών k-
κλικών, αποτελεί k-κλίκα και άρα κοινότητα. Τέλος, οι k-κλίκες που δεν είναι
προσβάσιμες από μια συγκεκριμένη k-κλίκα, ανήκουν σε διαφορετικές κοινότη-
τες.

Βάσει αυτών ο C-Finder, αφού βρει όλες τις k-κλίκες, δημιουργεί έναν πίνακα
O επικάλυψης, μεγέθους ίσου με το πλήθος των κλικών και με στοιχεία το 1
αν δύο k-κλίκες μοιράζονται k − 1 κόμβους ή το 0 αλλιώς, δηλαδή Oij = 1 αν
το πλήθος των κόμβων που συμμετέχουν και στην κλίκα i και στην κλίκα j
είναι k − 1. Οι k-κλίκες που έχουν Oij = 1 θα ανήκουν στην ίδια κοινότητα.
Γενικεύοντας για ένα σταθμισμένο δίκτυο, μια k-κλίκα , C, θα έχει ένταση
(intensity) ίση με

I(C) =
∏

i,j∈C με i>j

wij (βλ. [30], σελ. 5-6)) (3.10)

48



3 ΑΝΙΧΝΕΥΣΗ ΚΟΙΝΟΤΗΤΩΝ

΄Ομοια με το σταθμισμένο υπολογίζεται με τον ίδιο τρόπο ο πίνακας επικάλυψης

προσθέτοντας το κριτήριο ότι για να συμπεριληφθεί μια k-κλίκα στον πίνακα θα
πρέπει το I της να είναι μεγαλύτερο από ένα καθορισμένο φράγμα.
Οι παράμετροι k και I επιλέγονται με σκοπό να επιτυγχάνουν την καταλληλότε-
ρη δομή των κοινοτήτων, προφανώς σε κάθε δίκτυο η επιλογή των k, I γίνεται
με διαφορετικό κριτήριο και άρα δεν υπάρχει κάποιος τετριμμένος τρόπος επι-

λογής τους.

Ομαδοποίηση Συνδέσμων (Link Clustering/Link Communities)
Στο παράδειγμα του κοινωνικού δικτύου ένα άτομο συνάπτει κοινωνικές σχέσεις

με πολλούς τρόπους, ουσιαστικά οι σχέσεις αυτές καθορίζουν και την συμμετοχή-

δημιουργία της εκάστοτε κοινότητας. Σε ένα τέτοιο δίκτυο έχει νόημα, λοιπόν,

να μελετηθούν οι κοινότητες όχι ως προς τους κόμβους αλλά ως προς τους συν-

δέσμους του. Ο αλγόριθμος ομαδοποίησης συνδέσμων, οποίος παρουσιάστηκε

από τους Ahn, Bagrow και Lehmann στο [31], λειτουργεί ως εξής, πρώτα ε-
πιχειρεί να υπολογίσει την Ομοιότητα των συνδέσμων και έπειτα επιχειρεί να

εφαρμόζει ιεραρχική ομαδοποίηση. Μπορεί να θεωρηθεί ως ανάλογος της ιε-

ραρχικής ομαδοποίησης, με ειδοποιό διαφορά ότι ο ένας εντοπίζει κοινότητες

συνδέσμων και ο άλλος κόμβων.

Ομοιότητα Συνδέσμων:

Ορίζονται ως συμπεριλαμβανόμενοι γείτονες n+(i), οι γείτονες του i συμπερι-
λαμβανομένου και του ίδιου. Περιορίζοντας τους συνδέσμους σε αυτούς που

προσπίπτουν σε τουλάχιστον ένα κοινό κόμβο. Ορίζεται η ομοιότητα S των
συνδέσμων eik και ejk βάσει του δείκτη Jaccard, ως εξής

S(eik, ejk) =
|n+(i)

⋂
n+(j)|

|n+(i)
⋃
n+(j)|

(3.11)

Ο κοινός κόμβος k δεν περιλαμβάνεται στην S καθώς δεν προσφέρει νέες πλη-
ροφορίες και προκαλεί μεροληψία.

Ιεραρχική Ομαδοποίηση:

Εκτελείται μια μέθοδος ιεραρχικής ομαδοποίησης με μέτρο της τον πίνακα ο-

μοιότητας S, δηλαδή μέσω μιας διαδικασίας σύνδεσης συγχωνεύονται επαναλη-
πτικά οι κοινότητες με υψηλές τιμές ομοιότητας. ΄Ετσι ο αλγόριθμος καταλήγει

σε ένα δενδρόγραμμα, αντίστοιχο των δενδρογραμμάτων κατατμήσεων των αρ-

χικών μεθόδων ιεραρχικής ομαδοποίησης.

Ο αλγόριθμος ιεραρχικής ομαδοποίησης, ο οποίος προτείνεται για την συγκε-

κριμένη μέθοδο ανίχνευσης είναι αντίστοιχος του συσσωρευτικού αλγόριθμου

Ravasz και περιγράφεται σύντομα αμέσως μετά.

1. Κάθε σύνδεσμος κατατάσσεται σε μια δική του κοινότητα και υπολογίζο-

νται όλα τα Si, j
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2. Εντοπίζεται το ζεύγος κοινοτήτων ή ζεύγη συνδέσμων με την υψηλότερη

τιμή Si, j και συγχωνεύονται σε μια κοινότητα.

3. Υπολογίζεται το S μεταξύ της νέας κοινότητας και όλων των άλλων κοι-
νοτήτων.

4. Επαναλαμβάνονται τα βήματα 2. και 3. μέχρι όλες οι ακμές να ανήκουν

σε μια κοινότητα, δημιουργώντας έτσι το δενδρόγραμμα (Παραδείγματα

Δενδρογράμματος Σχήματα 14, 22).

5. Κόβοντας καταλλήλως το δενδρόγραμμα, λαμβάνονται οι κοινότητες.

Ορίζεται ως πυκνότητα συμμετοχής των συνδέσμων της κοινότητας C, το
εξής:

Dc =
mc − (nc − 1)

nc(nc−1)
2 − (nc − 1)

(3.12)

, όπου mc το πλήθος συνδέσμων που συγκροτούν την κοινότητα C και nc το

πλήθος των κόμβων των συνδέσμων της κοινότητας C.
Ουσιαστικά μετρά το ποσοστό των υπαρχόντων με τους εν δυνάμει κόμβους

μιας κοινότητας.

Αντίστοιχα ορίζεται και η πυκνότητα συμμετοχής συνδέσμων ολόκληρου του

δικτύου από τον τύπο:

D =
2∑
cmc

∑
c

mc
mc − (nc − 1)

(nc − 2)(nc − 1)
(3.13)

Η πυκνότητα αυτή εκφράζει το μέσο πλήθος συνδέσμων που συγκροτούν μια

τυχούσα κοινότητα του δικτύου.

Για ένα σταθμισμένο δίκτυο η ομαδοποίηση συνδέσμων μπορεί να εκτε-

λεστή αλλάζοντας την ομοιότητα συνδέσμων, παίρνοντας δηλαδή μια γενίκευ-

ση του δείκτη Jaccard, τον συντελεστή Tanimoto. ΄Εστω το διάνυσμα ai =
(Ãi1, ..., Ãin) με

Ãij =
1

ki

∑
í∈n(i)

wíiδij + wij

, όπου wij είναι το βάρος του συνδέσμου eij , n(i) = {j|wij > 0} δηλαδή είναι
το σύνολο των γειτόνων του i, ki ο βαθμός του i και δij είναι η συνάρτηση Diri-
chlet, δij = 1 αν i = j αλλιώς δij = 0. Η ομοιότητα μεταξύ δύο σταθμισμένων
ακμών eik και ejk, ορίζεται ως εξής:

S(eik, ejk) =
ai · aj

|ai|2 + |aj|2 − ai · aj
(3.14)
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Μέρος II

Εφαρμογή

4 Παρουσίαση του Δικτύου

Εισαγωγή Στο κεφάλαιο αυτό θα γίνει χρήση των παραπάνω θεωριών, α-

ποτελεσμάτων και εργαλείων, με στόχο την δημιουργία, την μελέτη και την

σύγκριση του σταθμισμένου και μη σταθμισμένου δικτύου, το οποίο προκύπτει

από τα tags των συνεντεύξεων του αρχείου προφορικών ιστοριών Istorima. Α-
φού εξεταστούν τα χαρακτηριστικά των δικτύων, όπως η κατανομή των βαθμών,

τα μέτρα κεντρικότητας και άλλα, θα εξεταστεί το κατά πόσο η προσέγγιση ε-

νός σταθμισμένου δικτύου από ένα μη σταθμισμένο είναι πάντα κατάλληλη.

Αρχείο Istorima «Το Istorima είναι ένα μεγάλο εγχείρημα συλλογής προ-
φορικών ιστοριών που εδρεύει στην Ελλάδα. ΄Εχει στόχο να μας συνδέσει με-

ταξύ μας αλλά και με την κοινή μας Ιστορία, συλλέγοντας 20.000 ιστορίες από

διαφορετικές εποχές και θεματικές» [32]. Το Istorima, για να επιτύχει το παρα-
πάνω, από το 2019 έως το 2024 συνέλεξε περισσότερες από δέκα χιλιάδες συνε-

ντεύξεις, έδωσε στην κάθε αφηγήτρια την δυνατότητα να εξιστορήσει τα βιώμα-

τα της. ΄Ετσι οι συνεντεύξεις που συλλέχθηκαν καλύπτουν μια ευρεία θεματο-

λογία. Προτείνεται στον αναγνώστη να επισκεφτεί την ιστοσελίδα του Αρχείου

του Istorima, https://archive.istorima.org/about για περαιτέρω πληροφορίες
του εγχειρήματος αυτού. Η παρούσα εργασία θα επικεντρωθεί στην καταγρα-

φή των tags και τον συνδυασμό αυτών στην εκάστοτε συνέντευξη. Η χρήση
των tags λειτουργεί επικουρικά προς τις θεματικές ενότητες των συνεντεύξεων
και ορίζονται από τους επιμελητές του αρχείου δημιουργώντας ένα θεματικό

κατάλογο, όπου ο ακροατής προϊδεάζεται για τα επιμέρους θέματα που πραγ-

ματεύεται η κάθε μεμονωμένη συνέντευξη. Στα tags δεν περιλαμβάνονται οι
θεματικές ενότητες και οι τίτλοι των συνεντεύξεων. Παραδείγματος χάριν στην

συνέντευξη με τίτλο «Αναμνήσεις από τον Β΄ Παγκόσμιο Πόλεμο και τον Εμ-

φύλιο στο Δίλοφο Φαρσάλων και στην Πεζούλα Καρδίτσας» έχουν επιλεχθεί τα

εξής tags: «Ε.Α.Μ. (Εθνικό Απελευθερωτικό Μέτωπο), Αντάρτες, ΄Αρης Βε-
λουχιώτης (1905-1945), Γράμματα, Δημοτικό Σχολείο, Δυσκολίες, Ε.Δ.Ε.Σ.

(Εθνικός Δημοκρατικός Ελληνικός Σύνδεσμος), Εκτελέσεις, Ε.Λ.Α.Σ (Ελ-

ληνικός Λαϊκός Απελευθερωτικός Στρατός), Ελληνοϊταλικός πόλεμος (1940),

Κοινωνικές Σχέσεις, Κομμουνιστές, Κρυψώνα, Οικογενειακή Ιστορία, Παιδι-

κές Αναμνήσεις, Παιδική Ηλικία, Πρόσφυγες, Στρατός, Συνθήκες Ζωής, Χωρι-
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ό, Αεροδρόμια, Κρυμμένα Παιδιά (Κατοχή), Πολύτεκνη Οικογένεια, Γεώργιος

Γρίβας(1897 − 1974)». Μια συνέντευξη έχει minimum 4 και maximum 91
tags. Η επιλογή του συγκεκριμένου αρχείου έγινε λόγω του μεγάλου δείγμα-
τος 10.000 συνεντεύξεων, στις οποίες έχουμε πλήρη καταγραφή της θεματολο-

γίας, και μάλιστα από κοινωνικούς και ιστορικούς επιστήμονες. Το εύρος των

συνεντευξιαζόμενων αφορά διαφορετικά κοινωνικά στρώματα, φύλα, ηλικίες,

καταγωγή, μορφωτικά επίπεδα, επαγγέλματα και άλλα. Η μόνη ίσως μερολη-

ψία του συγκεκριμένου δείγματος είναι ότι το κέντρο βάρους των καταγραφών

αφορά την Ελλάδα και τους ΄Ελληνες, χωρίς να αποκλείονται οι αναφορές στο

εξωτερικό. Επιλέχθηκαν τα tags και όχι οι θεματικές ενότητες για την πε-
ραιτέρω έρευνα, διότι τα tags αφορούν την κατηγοριοποίηση δευτερευουσών
πληροφοριών που ενυπάρχουν εντός της αφήγησης. Αποκτά, λοιπόν, ιδιαίτερο

ενδιαφέρον η συνειρμική χρησιμοποίηση των θεμάτων των tags στην ροή της
αφήγησης όταν έχει κοινά στοιχεία σε διαφορετικό εύρος αφηγητών.

Επεξεργασία Δεδομένων Για την δημιουργία του δικτύου των tags
πραγματοποιήθηκε η συλλογή τους από την ιστοσελίδα https://archive.istorima.org/interviews
με την βοήθεια του προγράμματος λογιστικών φύλλων Excel έγινε καταγραφή,
ταξινόμηση και μια αρχική επεξεργασία των δεδομένων. Χρειάστηκε παρέμβαση

στην ονομασία συγκεκριμένων tags για την διευκόλυνση της περαιτέρω επεξερ-
γασίας τους. Συγκεκριμένα σε tags όπως το «3Τ (Ταχυδρομεία, Τηλέγραφος,
Τηλέφωνο») και το «Σεπτεμβριανά (Κωνσταντινούπολη,1955»), τα οποία δηλα-

δή περιείχαν κόμμα. Το κόμμα αντικαταστάθηκε με το σύμβολο «/», δηλαδή οι

παραπάνω ονομασίες μετατράπηκαν ως εξής «3Τ (Ταχυδρομεία/ Τηλέγραφος/

Τηλέφωνο») και «Σεπτεμβριανά (Κωνσταντινούπολη/1955»). ΄Επειτα ακολο-

ύθησε περαιτέρω επεξεργασία των δεδομένων με την χρήση της γλώσσας προ-

γραμματισμού R, με στόχο να αναλυθεί το δίκτυο των tags. Στο Παράρτημα
III παρατίθενται αναλυτικά οι κώδικες, οι οποίοι χρησιμοποιήθηκαν.

Δίκτυο Το δίκτυο, το οποίο προέκυψε από την παραπάνω διαδικασία, ε-

ίναι ένα μη κατευθυνόμενο πολλαπλών συνδέσμων και βρόχων, καθώς από τα

δεδομένα δεν προκύπτει κάποια κατεύθυνση στην σειρά εμφάνισης και επιλο-

γής των tags σε μια συνέντευξη και οι συνδυασμοί τους δεν είναι καθόλου
απίθανο να εμφανίζονται σε πολλαπλές συνεντεύξεις. Επιπλέον, αποτελείται α-

πό 2.967 (tags) κόμβους και 744.799 ξεχωριστούς συνδέσμους, 744.790 χωρίς
τους βρόχους. Η παρουσία των βρόχων οφείλεται πιθανόν σε λάθος/πολλα-

πλή τοποθέτηση του ίδιου tag σε μια συνέντευξη, επειδή δεν είναι ξεκάθαρος ο
λόγος ύπαρξής τους και το πλήθος τους είναι αμελητέο σε σχέση με το ολικό

πλήθος των συνδέσμων συμπεριλήφθηκαν στους περισσότερους υπολογισμο-
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ύς. Στην συνέχεια θα μελετηθεί το δίκτυο αυτό ως σταθμισμένο δίκτυο με τα

βάρη να είναι το πλήθος εμφάνισης των συνδυασμών, δηλαδή χρησιμοποιήθηκε

η μέθοδος μετατροπής ενός πολυδικτύου σε απλό καταγράφοντας ως βάρη το

πλήθος των πολυσυνδέσμων. ΄Επειτα θα μελετηθεί και ως μη σταθμισμένο, το

οποίο προκύπτει αγνοώντας πλήρως την ύπαρξη των πολυσυνδέσμων και των

βρόχων.
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5 Σταθμισμένο Δίκτυο

5.1 Απεικόνιση Δικτύου

Το υπό εξέταση Δίκτυο είναι ένα μη κατευθυνόμενο δίκτυο, δηλαδή για κάθε

συνδυασμό των tags, αν υπάρχει, δημιουργείται ένας σταθμισμένος σύνδεσμος.
Το βάρος του οποίου προκύπτει από την συχνότητα ύπαρξης του συνδέσμου.

Από τα δεδομένα προέκυψαν 2967 tags, 744.790 μοναδικά ζεύγη συνδυασμών
τους. Στην 7, απεικονίζεται ένα δείγμα χιλίων συνδέσμων του σταθμισμένου

δικτύου. Για την απεικόνιση του δικτύου λόγω της έκτασης του επιλέχθηκε το

λογισμικό ανοιχτού κώδικα Gephi και θεωρήθηκε καταλληλότερη η πραγματο-
ποίηση δειγματοληψίας για την απεικόνιση, καθώς θα είναι πιο ευδιάκριτες οι

γραφικές διαφορές μεταξύ των δικτύων. Η συνολική οπτική αναπαράσταση του

μη σταθμισμένου δικτύου παρουσιάζεται στο παράτημα στο Σχήμα 24. Η ολική

αναπαράσταση του σταθμισμένου δικτύου δεν ήταν εφικτή.

Σχήμα 7: Απεικόνιση τυχαίου μέρους του Σταθμισμένου Δικτύου

5.2 Κατανομή Βαθμών

Βάσει των εργαλείων, τα οποία παρουσιάζονται στην υποενότητα 2.5, θα ε-

ξεταστεί το αν και έπειτα από ποίον βαθμό η κατανομή βαθμών του δικτύου
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αυτού ακολουθεί κάποιον δυναμονόμο. Ακολουθώντας την πορεία της 2.5 θα

εξεταστούν το ιστόγραμμα βαθμών με γραμμική καδοποίηση και το log-log ι-
στόγραμμα της ουράς με λογαριθμική καδοποίηση, η αθροιστική συνάρτηση

κατανομής σε γραμμική και λογαριθμική κλίμακα, θα εκτιμηθεί ο βαθμός στον

οποίο μπορεί να ακολουθείται κάποιος δυναμονομός και θα εκτιμηθεί μέσω του

εκτιμητή μεγίστης πιθανοφάνειας και ο εκθέτης βαθμών γ. Τα παρακάτω πα-
ράχθηκαν με την βοήθεια της γλώσσας προγραμματισμού R και στο παράρτημα
παρατίθεται αναλυτικά ο κώδικας στην υποενότητα 11.2.1.

Σχήμα 8: Ιστόγραμμα με γραμμική καδοποίηση των σταθμισμένων βαθμών των

tags του Istorima

Στο Ιστόγραμμα 8 με γραμμική καδοποίηση και στην Αθροιστική Συνάρτη-

ση Κατανομής βαθμών 10, η κατανομή βαθμών του ζυγισμένου δικτύου φαίνεται

να έχει πολύ παρόμοια συμπεριφορά με αυτή που θα είχε κάποιος δυναμονόμος.

Μάλιστα παρατηρούνται έντονες διακυμάνσεις στους σταθμισμένους βαθμούς

και παρουσία κόμβων με εξαιρετικά υψηλούς σταθμισμένους βαθμούς, δηλα-

δή παρατηρούνται φαινόμενα που είναι στενά συνδεδεμένα με τα δίκτυα άνευ

κλίμακας. ΄Ομως στην γραφική παράσταση της αθροιστικής συνάρτησης κατα-
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Σχήμα 9: Log-Log Ιστόγραμμα με λογαριθμική καδοποίηση της ουράς των
σταθμισμένων βαθμών των tags του Istorima

νομής σε λογαριθμική κλίμακα 11 είναι πιο εμφανές ότι υπάρχει μια απόκλιση

από τις κατανομές δυναμονόμου, η οποία έπειτα από το s = 10000 φαινομενικά
σταματάει. Αντίστοιχα στο log-log Ιστόγραμμα της ουράς λαμβάνεται η εικόνα
ότι έπειτα από τον 211 βαθμό ακολουθείται κάποιος δυναμονόμος. Προφανώς
η κατανομή των βαθμών, όπως συνηθίζεται στα πραγματικά δίκτυα, είναι μια

μεικτή κατανομή, όπου έπειτα από το s = 10000, ακολουθεί κάποιον δυναμο-
νόμο. Στην συνέχεια θα επιχειρηθεί η εκτίμηση του εκθέτη βαθμών, γ του
προαναφερθέντος δυναμονόμου.

Αρχικά στην λογαριθμική γραφική παράσταση 11, όπως προαναφέρθηκε,

παρατηρείται γραμμική συμπεριφορά έπειτα από τον δέκα χιλιοστό βαθμό. ΄Ε-

χοντας αυτή την γραφική αρχικά εκτίμηση και τον τύπο 2.22, θα εκτιμηθεί ο

εκθέτης βαθμών γ του δικτύου.

γ̂ = 1 + n
∑
i

ln[
si

smin − 1
2

]−1 = 2.96991 (5.1)

,όπου smin είναι ο ελάχιστος σταθμισμένος βαθμός όπου γραφικά λήφθηκε ότι

ακολουθείται κατανομή τύπου δυναμονόμου και το n αποτελεί το πλήθος των
κόμβων με βαθμό μεγαλύτερο ή ίσο του smin.

Παρ΄ όλο που είναι εξαιρετικά απλοϊκή, γρήγορη και χρήσιμη, για μια πρώτη

εκτίμηση της κατάστασης του δικτύου, η γραφική εκτίμηση του smin προφα-
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Σχήμα 10: Αθροιστική συνάρτηση κατανομής βαθμών των tags του Istorima
σε γραμμική κλίμακα

νώς δεν είναι ιδιαίτερα αξιόπιστη. ΄Ισως μια πιο αξιόπιστη εκτίμηση να προ-

κύπτει μέσω της επιλογής του smin, δηλαδή του βαθμού εκκίνησης κάποιου

δυναμονόμου, από την ελαχιστοποίηση του στατιστικού D του ελέγχου καλής
προσαρμογής Kolmogorov-Smirnov.

D = max
k≥kmin

|S(k)− Pk| (5.2)

,όπου S(k) είναι η αθροιστική συνάρτηση κατανομής των βαθμών των δεδο-
μένων και Pk είναι η αθροιστική συνάρτηση κατανομής τύπου δυναμονόμου,

η οποία έχει την καλύτερη προσαρμογή για s ≥ smin. Ο βαθμός που ελαχι-

στοποιεί το στατιστικό Kolmogorov-Smirnov είναι ο smin = 10296, δηλαδή
περίπου το 4.5% των δεδομένων προέβλεψε στατιστικά σημαντική κατανομή
δυναμονόμου, και ο εκθέτης βαθμών βάσει του smin αυτού είναι γ̂ = 3.026388.
Επιπλέον ο εκθέτης βαθμών εκτιμήθηκε και με την μέθοδο των ελαχίστων

τετραγώνων, έχοντας σαν δεδομένο ότι smin = 10.296. Συγκεκριμένα έγι-
νε ο υπολογισμός της συμπληρωματικής αρθροιστικής συνάρτησης κατανομής

(CCDF) των σταθμισμένων βαθμών και έπειτα έγινε γραμμική προσαρμογή,
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Σχήμα 11: Αθροιστική συνάρτηση κατανομής των σταθμισμένων βαθμών των

tags του Istorima σε λογαριθμική κλίμακα. Η κόκκινη γραμμή αναπαριστά
smin = 10000

μέσω ελαχίστων τετραγώνων, στις λογαριθμικές τιμές της CCDF. Επιλέχθηκε
η CCDF καθώς δίνει μια πιο εύρωστη εκτίμηση.
Από την 2.19 ισχύει:

P̄s = (
s

smin
)−(γ−1) ⇒ log(P̄s) = log(

smin

s
)γ−1 = log(smin

(γ−1))− log(s(γ−1))

⇒ log(P̄s) = (γ − 1) log smin − (γ − 1) log s

΄Αρα η προσαρμογή του θα δώσει το −(γ − 1). Από τα δεδομένα προκύπτει
ότι −(γ − 1) = −2.23696 ⇒ γ̂ = 3.23696, όπου γ̂ η εκτίμηση ελαχίστων
τετραγώνων του εκθέτη βαθμών για το σταθμισμένο δίκτυο.

Και οι τρεις εκτιμήσεις που λαμβάνονται για τον εκθέτη βαθμών υποδει-

κνύουν ότι το υπό εξέταση σταθμισμένο δίκτυο βρίσκεται οριακά στην λεγόμενη

περιοχή «Τυχαίων Γραφημάτων», δηλαδή μοντελοποιείται επαρκώς από τυχαία
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Σχήμα 12: Log-Log CCDF των σταθμισμένων βαθμών των tags του Istorima
για s > smin = 10.296 και η κόκκινη ευθεία αντιστοιχεί στην ευθεία προσαρ-
μογής με κλίση -2.23696

γραφήματα Erdös-Rényi και η κατανομή βαθμών όπως αναμενόταν παρουσιάζει
παχιά ουρά, δηλαδή έχει ούρα που αντιστοιχεί σε δυναμονόμο.
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5.3 Μέτρα Κεντρικότητας, Πυκνότητα και Συντελεστής

Ομαδοποίησης

Βαθμοί και μέτρα κεντρικότητας Αντλώντας από την θεωρία της 1.8

θα συνεχιστεί η ανάλυση του δικτύου εξετάζοντας την κεντρικότητα των κόμ-

βων του. Ο μέσος σταθμισμένος βαθμός του δικτύου ισούται ⟨s⟩ = 2152.231.
Αρχικά θα παρουσιαστούν τα αποτελέσματα της εφαρμογής του δείκτη κεντρι-

κότητας βαθμού. Εφόσον μελετάται ένα σταθμισμένο δίκτυο, ο δείκτης θα εξε-

τάσει τους σταθμισμένους βαθμούς, με αντίστοιχο τρόπο θα εφαρμοστούν και

οι λοιποί δείκτες.

Πίνακας 2: Σταθμισμένοι Βαθμοί (Weighted Dergees)

Tag Βαθμοί

1 Παιδικές Αναμνήσεις 66032

2 Παιδικά Χρόνια 53169

3 Αναμνήσεις 49903

4 Χωριό 49599

5 Εργασία 45162

6 Οικογενειακοί Δεσμοί 42806

7 Σπουδές 39615

8 Οικογενειακή Ζωή 37208

9 Δουλειά 35266

10 Σχολείο 34558

Λόγω του ότι το δίκτυο αποτελείται από 2967 κόμβους στο κύριο μέρος της

μελέτης αυτής θα παρουσιαστούν τα αποτελέσματα των 10 κορυφαίων κόμβων

του κάθε δείκτη. Στο αποθετήριο του 12.1 υπάρχει αναλυτικά ο πίνακας των

αποτελεσμάτων για κάθε κόμβο και δείκτη. Στον πίνακα 2 εκτίθενται οι δέκα

κορυφαίες τιμές της κεντρικότητας σταθμισμένου βαθμού, κοινώς οι δέκα πιο

συχνά συνδεδεμένοι κόμβοι και άρα τα δέκα πιο συχνά συνδυασμένα tags. Το
θέμα της «συχνότητας» είναι βασικό, καθώς τα βάρη του δικτύου προκύπτουν

από το πόσες φορές έχουν συνδυαστεί τα διάφορα tags. Ερμηνεύοντας τα
αποτελέσματα λαμβάνεται ότι στις συνεντεύξεις οι αφηγήτριες συνδύασαν συ-

χνότερα από όλα τα θέματα τις «Παιδικές Αναμνήσεις» και έπειτα με σημαντική

απόκλιση συνδύασαν τα «Παιδικά Χρόνια». Με παρόμοιο τρόπο μπορεί να ερ-

μηνευτεί ο υπόλοιπος πίνακας.

Λαμβάνοντας υπόψιν και την σημαντικότητα των γειτονικών θεμάτων στην

κατάταξη σημαντικότητας των κόμβων προκύπτει ο πίνακας 3. Οι κόμβοι αυ-

τοί συνδέονται συχνά με άλλα θέματα, τα οποία επίσης είναι σημαντικά για το

δίκτυο. Η αναφορά στο θέμα «Οικογενειακοί Δεσμοί» είναι πολύ πιθανό να οδη-
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Πίνακας 3: Κεντρικότητα Ιδιοδιανύσματος Σταθμισμένου Δικτύου (Weighted
Eigenvector Centrality)

Tag Eigenvector Centrality

1 Παιδικές Αναμνήσεις 1

2 Παιδικά Χρόνια 0.8391756

3 Χωριό 0.7565322

4 Αναμνήσεις 0.7264096

5 Οικογενειακοί Δεσμοί 0.6619656

6 Εργασία 0.6251580

7 Οικογενειακή Ζωή 0.6060555

8 Παιδική Ηλικία 0.5319160

9 Σπουδές 0.5180554

10 Δουλειά 0.5125095

γήσει τους συνεντευξιαζόμενους στην αναφορά θεμάτων υψηλού σταθμισμένου

βαθμού, όπως το «Χωριό». Παρατηρούνται και μεταβολές στην κατάταξη σε

σχέση με τον δείκτη κεντρικότητας βαθμού, οι οποίες υποδεικνύουν ότι οι πολ-

λές συνδέσεις δεν συνεπάγονται απαραίτητα πολλούς σημαντικούς γείτονες και

το αντίστροφο. ΄Ενα παράδειγμα τέτοιας περίπτωσης αποτελεί το θέμα «Παιδική

Ηλικία» όπου λαμβάνει θέση στην δεκάδα του πίνακα 3 ενώ στον πίνακα 2 δεν

περιλαμβάνεται. Μάλιστα η «Παιδική Ηλικία» (καταλαμβάνει την 14η θέση στην
κατάταξη σταθμισμένου βαθμού) σαν θέμα μπορεί να οδηγήσει τον αφηγητή να

αναφερθεί σε θέματα τα οποία είναι πολύ συχνά συνδυασμένα, σε σχέση με την

«Δουλειά» (καταλαμβάνει την 9η θέση στην κατάταξη σταθμισμένου βαθμού),
η οποία το ξεπερνάει σημαντικά σε βαθμό.

Ο δείκτης PageRank, πίνακας 4, δίνει παρόμοια αποτελέσματα με τον δε-
ίκτη κεντρικότητας βαθμού. ΄Εχει εφαρμοστεί για α = 0.85 ακολουθώντας το
πρότυπο της Google. Το ότι δίνει παρόμοια αποτελέσματα ίσως να υποδεικνύει
ότι το δίκτυο που μελετάται λειτουργεί βάσει του μοντέλου «rich-get-richer»,
καθώς ένας κόμβος με πολλές συνδέσεις φαίνεται να έχει την τάση να συνδέεται

με κόμβους οι οποίοι έχουν εξίσου πολυάριθμες συνδέσεις.

Στον πίνακα 5 εκτίθενται οι δέκα κορυφαίοι κόμβοι βάσει του δείκτη κεντρι-

κότητας εγγύτητας. Υπολογίστηκαν με τον μη κανονονικοποιήμενο δείκτη 1.3.

Οι κόμβοι αυτοί βρίσκονται κοντύτερα σε μεγαλύτερο πλήθος κόμβων συγκριτι-

κά με τους λοιπούς κόμβους, δηλαδή μια αφηγήτρια θα αναφερθεί «γρηγορότε-

ρα», συγκριτικά με άλλα, στα θέματα αυτά, έχοντας αφετηρία έναν οποιοδήποτε

άλλο θέμα. ΄Οπως αναμενόταν και από τον πίνακα 2 λόγω της μεγάλης διαφοράς,

οι «Παιδικές Αναμνήσεις» λαμβάνουν την πρώτη θέση ξανά. Βέβαια, το ενδια-
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Πίνακας 4: Κεντρικότητα PageRank Σταθμισμένου Δικτύου (Weighted Page-
Rank)

Tag PageRank

1 Παιδικές Αναμνήσεις 0.008601015

2 Παιδικά Χρόνια 0.006919453

3 Αναμνήσεις 0.006540824

4 Χωριό 0.006437551

5 Εργασία 0.005990783

6 Οικογενειακοί Δεσμοί 0.005527161

7 Σπουδές 0.005336615

8 Οικογενειακή Ζωή 0.004775584

9 Δουλειά 0.004612665

10 Σχολείο 0.004575944

Πίνακας 5: Κεντρικότητα Εγγύτητας Σταθμισμένου Δικτύου (Weighted Clo-
seness Centrality)

Tag Closeness Centrality

1 Παιδικές Αναμνήσεις 0.001604717

2 Παιδικά Χρόνια 0.001600356

3 Χωριό 0.001598720

4 Αναμνήσεις 0.001598095

5 Οικογενειακοί Δεσμοί 0.001596116

6 Παιδική Ηλικία 0.001594545

7 Εργασία 0.001593741

8 Οικογενειακή Ζωή 0.001593446

9 Σπουδές 0.001593367

10 Σχολικά Χρόνια 0.001592182

φέρον βρίσκεται στις διάφορες αλλαγές κατάταξης. Παραδείγματος χάριν ενώ

το «Εργασία» σαν θέμα συνδυάζεται συχνότερα (έχει μεγαλύτερο σταθμισμένο

βαθμό) από το «Παιδική Ηλικία», το «Παιδική Ηλικία» βρίσκεται κοντύτερα σε

μεγαλύτερο πλήθος θεμάτων, δηλαδή αν είναι και τα δύο θέματα να συζητηθο-

ύν σε μια συνέντευξη το πιθανότερο είναι το «Παιδική Ηλικία» να συζητηθεί

νωρίτερα.

Στον πίνακα 6 εκτίθενται οι δέκα κορυφαίοι κόμβοι βάσει του δείκτη κεντρι-

κότητας διαμεσολάβησης. Οι κόμβοι αυτοί αποτελούν τους καλύτερους «διαμε-

σολαβητές» του δικτύου, καθώς συμμετέχουν με μεγάλη συχνότητα στα γεω-
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Πίνακας 6: Κεντρικότητα Διαμεσολάβησης Σταθμισμένου Δικτύου (Weighted
Betweenness Centrality)

Tag Betweenness Centrality

1 Παιδικές Αναμνήσεις 2948166.9

2 Χωριό 637790.2

3 Σπουδές 610283.0

4 Οικογενειακοί Δεσμοί 501307.0

5 Εργασία 465249.6

6 Ταξίδι 342883.5

7 Αναμνήσεις 236092.7

8 Καλλιτέχνες 233904.4

9 Γερμανική Κατοχή 177838.4

10 Χούντα 141675.1

δαισιακά μονοπάτια του. Πρακτικά τα θέματα αυτά είναι συνδετικοί κρίκοι του

δικτύου, με την αφαίρεση τους διακόπτονται ή «δυσκολεύονται» οι μεταβάσεις

από το ένα θέμα στο άλλο, κοινώς διακόπτονται οι συνειρμοί των αφηγητών.

Παρατηρείται ότι στην δεκάδα αυτού του δείκτη υπάρχουν κόμβοι με αρκετά

μικρότερο σταθμισμένο βαθμό, όπως το tag «Γερμανική Κατοχή», όπου έχει
τον τριακοστό έκτο μεγαλύτερο σταθμισμένο βαθμό, και το «Χούντα», όπου

έχει τον τεσσαρακοστό έβδομο μεγαλύτερο σταθμισμένο βαθμό. Σε αντίθεση

με τους άλλους δείκτες, όπου οι κόμβοι που αποτελούν την δεκάδα έχουν να

κάνουν αποκλειστικά με την οικογένεια, την εκπαίδευση και την εργασία, στον

πίνακα 6 υπάρχει παρουσία ιστορικών γεγονότων.

Πυκνότητα Η πυκνότητα ενός σταθμισμένου δικτύου προκύπτει βάσει της

σύγκριση των υπαρκτών συνδέσμων και των βαρών τους με τους εν δυνάμει

συνδέσμους. Για το συγκεκριμένο δίκτυο τα βάρη των συνδέσμων του προ-

κύπτουν από το πλήθος εμφάνισης του συνδυασμού των κόμβων που συνδέει.

΄Αρα τελικά η πυκνότητα δίνει πόσο συχνά εμφανίζεται ένας τυχαίος συνδυα-

σμός. Αναμένεται ότι το υπό εξέταση δίκτυο, ως πραγματικό δίκτυο θα είναι

αραιό, δηλαδή αναμένεται ότι:

ϱw ≪ 1 (5.3)

Το δίκτυο έχει πυκνότητα:

ϱw =

∑n
i=1

∑n
j=1

n(n− 1)
= 0.3628171 (5.4)
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Συμπερασματικά το δίκτυο είναι πράγματι αραιό, αφού η μέση «ισχύ» των συν-

δέσμων του δικτύου είναι μικρή.

Συντελεστής Ομαδοποίησης Αρχικά οι επόμενοι υπολογισμοί έγιναν

βάσει του απλού τύπου σταθμισμένου συντελεστή ομαδοποίησης (Ορισμός 1.21),

καθώς δίνει μια καλή πρώτη εικόνα για την τοπική πυκνότητα με χαμηλό υπολο-

γιστικό κόστος. Το βέλτιστο θα ήταν να γίνει ο υπολογισμός του σταθμισμένου

συντελεστή ομαδοποίησης βάσει του γεωμετρικού μέσου, καθώς όπως προανα-

φέρθηκε στον ορισμό 1.22 λαμβάνει υπόψιν και το βάρος των γειτόνων. Παρ΄

ολ΄ αυτά δυστυχώς για υπολογιστεί απαιτεί την εύρεση όλων των τριγώνων,

τον πολλαπλασιασμό των βαρών των τριών συνδέσμων και τον υπολογισμό του

γεωμετρικού μέσου. Αντίθετα ο απλός σταθμισμένος συντελεστής απαιτεί τον

υπολογισμό του αθροίσματος και του μέσου όρου των βαρών των γειτόνων.

Στον πίνακα 7 παρουσιάζεται η τελευταία δεκάδα του απλού σταθμισμένου συ-

ντελεστή. Η μικρότερη τιμή που λαμβάνει ο συντελεστής είναι κοντά στο 0.5,

το οποίο δείχνει ότι στο σταθμισμένο δίκτυο είναι αρκετά πιθανή η ύπαρξη ισχυ-

ρών τριγώνων, δηλαδή τρίγωνα με μεγάλο μέσο βάρος συνδέσμων. Διαισθητικά

φαίνεται ότι τα tags όταν συνδέονται, συνδέονται τακτικά. Ο συντελεστής φα-
ίνεται να ανεβαίνει σταδιακά καταλήγοντας να λαμβάνει ως τιμή την μονάδα για

214 κόμβους.

Πίνακας 7: Τοπικός Σταθμισμένος Συντελεστής Ομαδοποίησης (Weighted Lo-
cal Clustering Coe�cient)

Tag Local Clustering Coe�cient

1 Σπουδές 0.5359172

2 Παιδικές Αναμνήσεις 0.5362091

3 Αναμνήσεις 0.5413018

4 Εργασία 0.5441201

5 Ταξίδι 0.5486537

6 Παιδικά Χρόνια 0.5562350

7 Σχολείο 0.5633758

8 Ανθρώπινες Σχέσεις 0.5635984

9 Χωριό 0.5666652

10 Κορονοϊός 0.5692808
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Μέσος Συντελεστής Ομαδοποίησης

⟨Cw⟩ = 1

N

N∑
i=1

Cw
i = 0.7864477

Ο μέσος συντελεστής ομαδοποίησης αποτελεί μέτρο τοπικής συχνότητας ο-

λόκληρου του δικτύου. Συγκεκριμένα δείχνει ότι για ένα τυχαίο κόμβο, δύο

τυχαίοι γείτονές του συμμετέχουν σε ένα ισχυρό τρίγωνο με κορυφή τον πρώτο,

με πιθανότητα 0.79.

5.4 Διάμετρος, Μέση απόσταση κόμβων και Μικρός Κόσμος

Διάμετρος Το μακρύτερο γεωδαισιακό σταθμισμένο μονοπάτι έχει μήκος

dmax = 2.059873, δηλαδή έχοντας ως αφετηρία της συζήτησης ένα τυχαίο
θέμα στην καλύτερη περίπτωση απαιτούνται το πολύ τρεις ενδιάμεσες εναλλαγές

θέματος, ώστε να γίνει αναφορά σε οποιαδήποτε άλλο.

Μέση απόσταση κόμβων Το μέσο σταθμισμένο μονοπάτι του δικτύου

έχει μήκος ⟨d⟩ = 0.4192027. Πρακτικά αυτό σημαίνει ότι οποιοδήποτε tag έχει
μέση απόσταση 1 εναλλαγή από οποιοδήποτε άλλο tag. Κοινώς από οποιοδήπο-
τε θέμα κατά μέσο όρο είναι άμεσα προσβάσιμο οποιοδήποτε άλλο.

Μικρό Κόσμος

� ⟨d⟩ = 0.4192027

� ln lnN = 2.078855

� lnN
ln lnN = 3.846015

� lnN
ln ⟨k⟩ = 1.041834

� lnN = 7.995307

΄Οπως αναμενόταν, από τα αποτελέσματα της κατανομής βαθμών, το μέσο μο-

νοπάτι βρίσκεται πιο κοντά στο
lnN
ln ⟨k⟩ , το οποίο αντιστοιχεί στο φαινόμενο του

Μικρόκοσμου.

5.5 Κοινότητες

Θα εφαρμοστούν δύο αλγόριθμοι για την ανίχνευση κοινοτήτων. Στο απο-

θετήριο του 12.1 περιέχονται αναλυτικά οι κοινότητες, που προέκυψαν από τις

παρακάτω διαδικασίες.
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Μη επικαλυπτόμενες Αρχικά για μη επικαλυπτόμενες κοινότητες θα ε-

φαρμοστεί ο αλγόριθμος Louvain 3.1, επιλέχθηκε αυτός ο αλγόριθμος λόγω
του μικρού χρόνου εκτέλεσης του για τα δίκτυα όλων των μεγεθών. Από την

εκτέλεση του αλγόριθμου Louvain λήφθηκαν στο σύνολο έξι κοινότητες. Για
την κάθε κοινότητα στο παρόν κομμάτι θα γίνει μια απόπειρα να δοθούν οι

κύριες θεματολογίες:

Κοινότητα 1η: Πολιτισμός-Ψυχαγωγία-Διασκέδαση-Παιδεία

Κοινότητα 2η: Εργασία-Μετανάστευση-Ναυτιλία-Παλιννόστηση

Κοινότητα 3η: Κινήματα-Γενοκτονίες-Τραγικά Ιστορικά Γεγονότα

Κοινότητα 4η: Επαρχία-Οικογένεια-Παιδικότητα- Φαγητό-Παραδόσεις-΄Ηθη-΄Εθιμα-Θρησκεία

Κοινότητα 5η: Κοινωνικά Ζήτημα-΄Εμφυλο Ζήτημα- Σεξουαλικότητα-Υγειά-Ιατρικά Θέμα-
τα

Κοινότητα 6η: Αθλητισμός

Επικαλυπτόμενες Για τις επικαλυπτόμενες επιλέχθηκε η πραγματοποίηση

της μεθόδου Ομαδοποίησης Συνδέσμων 3.2, λόγω της φύσης του δικτύου έχει

περισσότερο ενδιαφέρον να εξεταστούν οι κοινότητες που προκύπτουν βάσει

των συνειρμικών συνδέσμων των tags. Παράλληλα εξετάζεται ένα αραιό δίκτυο,
όπου η μέθοδος αυτή λειτουργεί καλύτερα σε σύγκριση με τον αλγόριθμο C-
Finder, ο οποίος λειτουργεί καλύτερα σε πυκνά δίκτυα (λόγω του αναμένεται
ότι οι k-κλίκες σχηματίζονται σε αρκετά πυκνά δίκτυα (βλ. [2], σελ.323) ).
Λόγω του ότι το δίκτυο έχει 744.790 συνδέσμους, ο υπολογισμός του πίνακα

Ομοιότητας (μεγέθους 744.790× 744.790) και γενικότερα όλος ο αλγόριθμος
έχει τεράστιο χρόνο εκτέλεσης, αν είναι εφικτή η εκτέλεση του. Συνεπώς

θα παρθεί ένα δείγμα 20.000 και ένα 1.000 συνδέσμων του δικτύου, από αυτά

τα δείγματα θα γίνει εξαγωγή του μεγαλύτερου συνδεδεμένου υποδικτύου και

έπειτα θα υλοποιηθεί ο αλγόριθμος Ομαδοποίησης. Στο αποθετήριο του 12.1

υπάρχει η αναλυτική κατάταξη του τυχαίου δείγματος σε κοινότητες, στον παρόν

χωρίο θα παρουσιαστούν κάποια γενικά χαρακτηριστικά αυτών.

Αποτελέσματα του δείγματος 20.000 συνδέσμων:

� Πλήθος κόμβων = 2747

� Πλήθος συνδέσμων = 19998

� Πλήθος κοινοτήτων = 2
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� Μέγιστη πυκνότητα συμμετοχής = 0.004587245

� Πλήθος κόμβων στην μεγαλύτερη Κοινότητα = 2741

Σχήμα 13: Πυκνότητα Συμμετοχής, η κόκκινη σημειώνει την πυκνότητα στην

οποία κόπηκε το Δενδρόγραμμα

Η μικρή κοινότητα αποτελείται από τους κόμβους «Δικαιώματα των Ζώων»,

«Νηστεία», «Ζουρνάς» και «Π.Ο.Ξ. (Πανελλήνια Ομοσπονδία Ξενοδόχων) ».

Εκ πρώτης όψεως φαίνεται ότι δεν διαμορφώνονται κοινότητες βάσει των συν-

δέσμων.

Αντίθετα σε ένα δείγμα μεγέθους 1.000 τυχαίων συνδέσμων του σταθμι-

σμένου δικτύου από την ομαδοποίηση συνδέσμων, λαμβάνονται τα εξής:

� Πλήθος κόμβων = 254

� Πλήθος συνδέσμων = 255

� Πλήθος κοινοτήτων = 43

� Μέγιστη πυκνότητα συμμετοχής = 0.01176471

� Πλήθος κόμβων στην μεγαλύτερη Κοινότητα = 7

Στο μικρότερο δείγμα φαίνεται να υπάρχει κοινοτική δομή στο δίκτυο, η

διαφορά μεταξύ των δειγμάτων ίσως να οφείλεται στο γεγονός ότι για τους

20.000 συνδέσμους το δίκτυο γίνεται επαρκώς πυκνό, ώστε να αποπροσανατο-

λίζει, με την παρουσία πολλών γεφυρών συνδέσμων, την ανίχνευση κοινοτήτων.

Επιπλέον για το μεγάλο δείγμα δεν είναι εφικτή η ευκρινής απεικόνιση του Δεν-

δρογράμματος.
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Σχήμα 14: Παράδειγμα Δενδρογράμματος για δείγμα συνδέσμου μεγέθους 1000

6 Μη Σταθμισμένο Δίκτυο

6.1 Απεικόνιση Δικτύου

Το υπό εξέταση δίκτυο είναι ένα μη κατευθυνόμενο απλό δίκτυο, δηλαδή για

κάθε συνδυασμό των tags, αν υπάρχει, δημιουργείται ένας μη σταθμισμένος και
μη κατευθυνόμενος σύνδεσμος. Από τα δεδομένα προέκυψαν 2967 tags και
744.799 ζεύγη συνδυασμών τους (9 βρόχοι), συνεπώς το παραγόμενο δίκτυο

αποτελείται από 2967 κόμβους και 744.790 μοναδικούς συνδέσμους. Στην 15,

απεικονίζεται ένα δείγμα χιλίων συνδέσμων του σταθμισμένου δικτύου. Για

την απεικόνιση του δικτύου λόγω της έκτασης του επιλέχθηκε το λογισμικό

ανοιχτού κώδικα Gephi και θεωρήθηκε καταλληλότερη η πραγματοποίηση δειγ-
ματοληψίας για την απεικόνιση, καθώς θα είναι πιο ευδιάκριτες οι γραφικές

διαφορές μεταξύ των δικτύων. Η συνολική οπτική αναπαράσταση του περιγρα-

φέντος δικτύου παρουσιάζεται στο παράτημα στο Σχήμα 24.
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Σχήμα 15: Απεικόνιση τυχαίου μέρους του Μη Σταθμισμένου Δικτύου

6.2 Κατανομή Βαθμών

΄Ομοια με το 5.2 θα ελεγχθεί αν η κατανομή των βαθμών του δικτύου περι-

γράφεται επαρκώς από μια κατανομή δυναμονόμου, δηλαδή αν

pk ≈ k−γ
(6.1)

log(pk) ≈ −γ log(k) (6.2)

Για να επιτευχθεί αυτό, ακολουθώντας την πορεία της 2.5 θα μελετηθούν το

ιστόγραμμα βαθμών με γραμμική καδοποίηση και με λογαριθμική καδοποίηση

αντίστοιχα σε γραμμική και λογαριθμική κλίμακα, η αθροιστική συνάρτηση κα-

τανομής σε γραμμική και λογαριθμική κλίμακα και θα εκτιμηθεί ο βαθμός, έπειτα

από τον οποίο ακολουθείται κάποιος δυναμονομός. Με σκοπό να διαπιστωθεί

αν μια κατανομή τύπου δυναμονόμου περιγράφει επαρκώς την κατανομή των

βαθμών και αν ισχύει το τελευταίο, να εκτιμηθεί ο εκθέτης βαθμών γ μέσω
του εκτιμητή μεγίστης πιθανοφάνειας 2.22. Τα παρακάτω παράχθηκαν με την

βοήθεια της γλώσσας προγραμματισμού R και στην 11.2.2 του παραρτήματος
παρατίθεται αναλυτικά ο κώδικας.

Στο Ιστόγραμμα βαθμών 16 και στην Αθροιστική Συνάρτηση Κατανομής

βαθμών 18 δεν υπάρχει μεγάλη απόκλιση από την εικόνα, η οποία θα προέκυπτε
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Σχήμα 16: Ιστόγραμμα Βαθμών

Σχήμα 17: LogLog Ιστόγραμμα Βαθμών με Λογαριθμική Καδοποίηση

από μια κατανομή δυναμονόμου. Βέβαια, η Γραμμική Καδοποίηση χαρακτηρίζε-

ται, από τον Albert-László Barabási στο βιβλίο του «Επιστήμη Δικτύων», ως
«η πιο ελαττωματική μέθοδος» (βλ. [2], σελ.139) και προτείνεται σαν καλύτε-
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Σχήμα 18: Γραφική παράσταση της αθροιστικής συνάρτησης κατανομής των

βαθμών

ρη εναλλακτική η χρήση λογαριθμικής καδοποίησης ή η εξέταση της γραφική

παράσταση της αθροιστικής συνάρτησης κατανομής βαθμών σε λογαριθμική

κλίμακα. Στο Ιστόγραμμα με λογαριθμική καδοποίηση 17 και πάλι η εικόνα δεν

δίνει σαφείς ενδείξεις προς την απόρριψη της κατανομής κάποιου δυναμονόμου.

Αποτελεί ίσως «ζήτημα» η αρκετά ομαλή μετάβαση από χαμηλούς σε υψηλούς

βαθμούς, λείπει κοινώς ο κορεσμός των χαμηλών βαθμών που θα αναμενόταν.

Οι βαθμοί πολλών κόμβων είναι συγκρίσιμοι και άρα δεν υπάρχουν ιδιαίτερες

διακυμάνσεις στις τιμές των βαθμών, χωρίς όμως να απουσιάζουν οι πλήμνες.

Στην γραφική παράσταση της αθροιστικής συνάρτησης κατανομής των βαθμών

σε λογαριθμική κλίμακα 19, έπειτα από την κόκκινη γραμμή, δηλαδή μετά των

k = 1400, υπάρχει μια γραμμική συμπεριφορά. Το τελευταίο αποτέλεσμα δίνει
ενδείξεις προς την ύπαρξη μεικτής κατανομής, η οποία έπειτα από κάποιον βαθ-

μό, προσεγγιστικά τον χιλιοστό τετρακοσιοστό, είναι κατανομή δυναμονόμου.

΄Οπως έχει αναφερθεί πολλάκις αυτό είναι ένα αρκετά συνηθισμένο φαινόμενο

στις κατανομές των βαθμών πραγματικών δικτύων.

Για την εκτίμηση του εκθέτη βαθμών γ έχουμε τα εξής αποτελέσματα. Αρχι-
κά στην λογαριθμική γραφική παράσταση 19 παρατηρείται γραμμική συμπεριφο-

ρά έπειτα από τον χιλιοστό τετρακοσιοστό βαθμό. Βάσει αυτού και εκτελώντας
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Σχήμα 19: Λογαριθμική γραφική παράσταση της αθροιστικής συνάρτησης κα-

τανομής των βαθμών. Η κόκκινη γραμμή αναπαριστά την Degree= 1400

την μέθοδο εκτίμησης, που περιγράφεται στο 2.6, λαμβάνεται η εξής εκτίμηση:

γ̂ = 1 + n
∑
i

ln[
ki

kmin − 1
2

]−1 = 6.405421 (6.3)

, όπου kmin είναι ο ελάχιστος βαθμός όπου γραφικά εκτιμήθηκε ότι ακολουθε-

ίται κατανομή τύπου δυναμονόμου και το N αποτελεί το πλήθος των κόμβων
με βαθμό μεγαλύτερο ή ίσο του kmin.

Ξανατονίζεται ότι αν και χρήσιμη ως μέσο οπτικής κατανόησης, η γραφική

εκτίμηση του kmin παραμένει υποκειμενική και το πιθανότερο είναι να φέρει

σημαντικές αποκλίσεις. Γι αυτό πραγματοποιείται και δεύτερη πιο αντικειμενική

εκτίμηση του kmin. Συγκεκριμένα επιλέγεται το kmin, το οποίο ελαχιστοποιεί

το στατιστικό D του ελέγχου καλής προσαρμογής Kolmogorov-Smirnov, δη-
λαδή ελαχιστοποιεί το:

D = max
k≥kmin

|S(k)− Pk| (6.4)

, όπου S(k) είναι η αθροιστική συνάρτηση κατανομής των βαθμών των δεδο-
μένων και Pk είναι η αθροιστική συνάρτηση κατανομής τύπου δυναμονόμου, η

οποία έχει την καλύτερη προσαρμογή για k ≥ kmin. Τελικά από την μέθοδο
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εκτίμησης του kmin με ελαχιστοποίηση του στατιστικού D λήφθηκε η εξής
εκτίμηση για το kmin = 1277, δηλαδή περίπου το 8.8% των δεδομένων προ-
έβλεψε στατιστικά σημαντική κατανομή δυναμονόμου, και τελικά προέκυψε η

εξής εκτίμηση μεγίστης πιθανοφάνειας γ̂ = 5.7448 για τον εκθέτη βαθμών.
Επιπλέον ο εκθέτης βαθμών εκτιμήθηκε και με την μέθοδο των ελαχίστων

τετραγώνων, έχοντας σαν δεδομένο ότι kmin = 1277. Συγκεκριμένα έγι-
νε ο υπολογισμός της συμπληρωματικής αρθροιστικής συνάρτησης κατανομής

(CCDF) των βαθμών και έπειτα έγινε γραμμική προσαρμογή, μέσω ελαχίστων
τετραγώνων, στις λογαριθμικές τιμές της CCDF. Επιλέχθηκε η CCDF καθώς
δίνει μια πιο εύρωστη εκτίμηση.

Από την 2.19 ισχύει:

P̄k = (
k

kmin
)−(γ−1) ⇒ log(P̄k) = log(

kmin

k
)γ−1 = log(kmin

(γ−1))−log(k(γ−1))

⇒ log(P̄k) = (γ − 1) log kmin − (γ − 1) log k

΄Αρα η προσαρμογή του θα δώσει το −(γ − 1). Από τα δεδομένα προκύπτει
ότι −(γ − 1) = −5.925725 ⇒ γ̂ = 6.925725, όπου γ̂ η εκτίμηση ελαχίστων
τετραγώνων του εκθέτη βαθμών για το μη σταθμισμένο δίκτυο.

Σχήμα 20: Log-Log CCDF των βαθμών των tags του Istorima για k > kmin =
1277 και η κόκκινη ευθεία αντιστοιχεί στην ευθεία προσαρμογής με κλίση -
5.925725

Τα τρία προηγούμενα αποτελέσματα αποτελούν επαρκείς ενδείξεις ώστε να

θεωρηθεί ότι το δίκτυο δεν ακολουθεί «καθαρή» κατανομή δυναμονόμου και ο

εκθέτης βαθμών είναι σημαντικά μεγαλύτερος του τρία (γ ≥ 3). Το τελευταίο
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καταδεικνύει θεωρητικά πως το υπό εξέταση δίκτυο βρίσκεται στην λεγόμενη

περιοχή των «Τυχαίων Δικτύων», δηλαδή μοντελοποιείται επαρκώς από τυχαία

γραφήματα Erdös-Rényi. Η γραφική παράσταση 18, η ύπαρξη μεγάλου πλήθους
κόμβων υψηλών βαθμών (παραδείγματος χάριν το εξεταζόμενο δίκτυο έχει 27

κόμβους με βαθμό μεγαλύτερο του 2000) αλλά και η εκτίμηση του εκθέτη

βαθμών γ, υποδεικνύουν ότι η κατανομή των βαθμών έχει παχιά ούρα. Το
δίκτυο αυτό λόγω της τιμής του εκθέτη τιμών του για να εμφανίσει διαφορές

σε σχέση με το αντίστοιχο ισοδύναμο τυχαίο Erdös-Rényi θα πρέπει να έχει
103(5.7448−1) = 1014.2344 (τύπος 2.5) κόμβους, δηλαδή θα χρειαζόταν σχεδόν
107-πλάσιους κόμβους.

6.3 Μέτρα Κεντρικότητα, Πυκνότητα και Συντελεστής

Ομαδοποίησης

Βαθμοί και μέτρα κεντρικότητας Θα ακολουθήσει ανάλυση του δι-

κτύου βάσει των βαθμών και των μέτρων κεντρικότητας του. Υπενθυμίζεται

ότι βαθμός ενός κόμβου είναι το πλήθος συνδέσμων που προσπίπτουν σε αυ-

τόν. Ο μέσος βαθμός του δικτύου ισούται ⟨k⟩ = 502.0553. Από τον πίνακα 8
λαμβάνεται ότι κατά την διεξαγωγή των συνεντεύξεων, το θέμα το οποίο εμφα-

νίζεται συχνότερα, είτε με πρωτοβουλία της συνεντευξιαζόμενης είτε μέσω της

αυθόρμητης ροής της συνέντευξης, είναι οι παιδικές της αναμνήσεις.

Πίνακας 8: Βαθμοί (Degrees)

Tag Βαθμοί

1 Παιδικές Αναμνήσεις 2507

2 Αναμνήσεις 2419

3 Παιδικά Χρόνια 2400

4 Εργασία 2357

5 Σπουδές 2328

6 Χωριό 2270

7 Οικογενειακοί Δεσμοί 2257

8 Σχολείο 2251

9 Παιδική Ηλικία 2215

10 Ανθρώπινες Σχέσεις 2210

Η κεντρικότητα ιδιοδιανύσματος δηλώνει τη σχετική επιρροή ενός κόμβου

λαμβάνοντας υπόψιν την επιρροή που ασκεί στο δίκτυο ο ίδιος, αλλά και την

επιρροή που ασκούν οι γείτονες του. Από τον πίνακα 9 συμπεραίνεται ότι οι

«Παιδικές Αναμνήσεις» είναι το θέμα στο οποίο θα αναφερθούν οι συνεντευξια-
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ζόμενοι με την μεγαλύτερη συχνότητα και έχει την ικανότητα να «οδηγήσει»

την συνέντευξη στην αναφορά άλλων «κεντρικών ως προς το δίκτυο» θεμάτων,

με αποτέλεσμα να υπάρχει η δυνατότητα να διευρυνθεί σημαντικά η θεματο-

λογία μιας συνέντευξης. Παράλληλα παρατηρείται διαφοροποίηση ως προς την

κατάταξη των tags σε σχέση με τους πίνακες 8 και 9, δηλαδή στην κατάταξη
των βαθμών και στην κατάταξη του δείκτη ιδιοδιανύσματος. Η διαφοροποίηση

μας υποδεικνύει ότι παραδείγματος χάριν, ενώ το tag «Σπουδές» συνειρμικά
συνδέεται με περισσότερα θέματα, σε σχέση με το tag «Οικογενειακοί Δεσμο-
ί», το δεύτερο όμως έχει την ικανότητα να «οδηγήσει» την συζήτηση σε πιο

«κεντρικά» θέματα και άρα να διευρύνει περισσότερο την θεματολογία σε σχέση

με το πρώτο.

Πίνακας 9: Κεντρικότητα Ιδιοδιανύσματος (Eigenvector Centrality)

Tag Eigenvector Centrality

1 Παιδικές Αναμνήσεις 1

2 Αναμνήσεις 0.993027351

3 Παιδικά Χρόνια 0.988014195

4 Εργασία 0.982232027

5 Οικογενειακοί Δεσμοί 0.972370673

6 Σπουδές 0.971708665

7 Χωριό 0.966791586

8 Σχολείο 0.965526608

9 Ανθρώπινες Σχέσεις 0.963661469

10 Παιδική Ηλικία 0.962808277

Πίνακας 10: Κεντρικότητα PageRank

Tag PageRank

1 Παιδικές Αναμνήσεις 0.001705387

2 Παιδικά Χρόνια 0.001600016

3 Αναμνήσεις 0.001591412

4 Εργασία 0.001585566

5 Σπουδές 0.001578994

6 Χωριό 0.001517815

7 Σχολείο 0.001481395

8 Οικογενειακοί Δεσμοί 0.001453672

9 Παιδική Ηλικία 0.001434350

10 Ταξίδι 0.001429620
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Αρχικά γίνεται εφαρμογή του PageRank με α = 0.85. Συγκρίνοντας του
πίνακες 8 και 10 παρατηρούνται διαφοροποιήσεις στην κατάταξη κεντρικότη-

τας των κόμβων. Κοινώς υπάρχουν κόμβοι με πολλές αλλά κατά ένα ποσο-

στό ασήμαντες συνδέσεις, όπως ο «Ανθρώπινες Σχέσεις» όπου είναι ο δέκατος

κόμβος στην κατάταξη βαθμού και δωδέκατος στην κατάταξη του PageRank.
Υπάρχουν αντίθετα κόμβοι, οι οποίοι υστερούν στο πλήθος συνδέσμων αλλά

κατέχουν μεγαλύτερο ποσοστό ισχυρών συνδέσεων, όπως ο «Ταξίδι» όπου ε-

ίναι ο δέκατος τρίτος κόμβος στην κατάταξη βαθμού και δέκατος στην κατάταξη

του PageRank.

Πίνακας 11: Κεντρικότητα Εγγύτητας (Closeness Centrality)

Tag Closeness Centrality

1 Παιδικές Αναμνήσεις 0.00029198

2 Αναμνήσεις 0.00028465

3 Παιδικά Χρόνια 0.00028313

4 Εργασία 0.00027972

5 Σπουδές 0.00027747

6 Χωριό 0.00027307

7 Οικογενειακοί Δεσμοί 0.00027211

8 Σχολείο 0.00027166

9 Παιδική Ηλικία 0.00026903

10 Ανθρώπινες Σχέσεις 0.00026867

Η κεντρικότητα εγγύτητας εκφράζει την εγγύτητα ενός κόμβου στους λοι-

πούς κόμβους του δικτύου. Από τον πίνακα 11 συμπεραίνεται ότι οι «Παιδικές

Αναμνήσεις», χωρίς να προκαλεί καμία εντύπωση, είναι το σχετικά εγγύτερο

tag σε όλα τα tag του δικτύου.
Η κεντρικότητα διαμεσολάβησης εκφράζει την συχνότητα, την οποία ένας

κόμβος δρα σαν διαμεσολαβητής μεταξύ των λοιπών κόμβων του δικτύου, δη-

λαδή εκφράζει το πλήθος των βραχύτερων διαδρομών, μεταξύ άλλων κόμβων,

οι οποίες περνούν από αυτόν. Από τον πίνακα 12 λαμβάνεται ότι η αναφορά

στις παιδικές αναμνήσεις είναι ο καλύτερος «διαμεσολαβητής» μεταξύ θεμάτων

σε μια συνέντευξη. ΄Ομοια με την κεντρικότητα ιδιοδιανύσματος παρατηρούμε

διαφοροποίηση των tags σε σχέση με τους πίνακες 8 και 12. Παραδείγματος
χάριν παρατηρείται ότι το «Ταξίδι» δεν ανήκει στην πρώτη δεκάδα των μεγα-

λύτερων βαθμών, συγκεκριμένα είναι το δωδέκατο tag, αλλά αποτελεί τον όγδοο
καλύτερο διαμεσολαβητή του εξεταζόμενου δικτύου.
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Πίνακας 12: Κεντρικότητα Διαμεσολάβησης (Betweenness Centrality)

Tag Betweenness Centrality

1 Παιδικές Αναμνήσεις 52807.06668

2 Σπουδές 45341.17057

3 Εργασία 43079.25937

4 Παιδικά Χρόνια 40403.29446

5 Αναμνήσεις 38549.42808

6 Χωριό 36488.96721

7 Σχολείο 32355.4221

8 Ταξίδι 30000.23516

9 Οικογενειακοί Δεσμοί 27989.66505

10 Παιδική Ηλικία 27175.73208

Πυκνότητα Η πυκνότητα προκύπτει βάσει της σύγκριση των υπαρκτών συν-

δέσμων, L, με τους πιθανούς συνδέσμους, Lmax. Αναμένεται ότι το υπό εξέτα-

ση δίκτυο, ως πραγματικό δίκτυο θα είναι αραιό, δηλαδή αναμένεται ότι:

Lmax ≪ L (6.5)

Πράγματι,

Lmax =

(
N

2

)
= 4.400.061 ≪ 744.790 = L (6.6)

και το δίκτυο έχει συνδεσιμότητα-πυκνότητα:

ϱ =
L

Lmax
= 0.1692702 (6.7)

Συμπερασματικά το δίκτυο είναι αραιό και απέχει αρκετά από το αντίστοιχο

πλήρες δίκτυο.

Συντελεστής Ομαδοποίησης Στον παρακάτω πίνακα 13 καταγράφονται

οι δέκα κόμβοι με την μικρότερη τοπική πυκνότητα, δηλαδή αυτοί όπου οι γε-

ίτονες τους είναι γείτονες σε μικρό ποσοστό. Τα tags, τα οποία απαρτίζουν
την δεκάδα του πίνακα 13 είναι γνώριμα, καθώς συχνά απαρτίζουν και τις κο-

ρυφαίες δεκάδες των δεικτών κεντρικότητας. Κοινώς φαίνεται ότι οι κόμβοι, οι

οποίοι είναι κεντρικοί για το δίκτυο, έχουν την χαμηλότερη τοπική πυκνότη-

τα. Παράλληλα 214 κόμβοι, όπου στην πλειονότητα τους είναι μικρού βαθμού,

έχουν συντελεστή ομαδοποίησης 1, το οποίο σημαίνει ότι οι γείτονες τους είναι

σε μεγάλο ποσοστό γείτονες. Σε συνδυασμό τα δύο τελευταία συμπεράσματα
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μας υποδεικνύουν ότι οι κόμβοι της τελευταίας δεκάδας «συγκρατούν» σε με-

γάλο βαθμό ενωμένο το δίκτυο καθώς αποτελούν τον συνδετικό κρίκο μεταξύ

κόμβων, οι οποίοι ναι μεν έχουν υψηλή τοπική πυκνότητα, με αποκορύφωμα

ορισμένοι να έχουν τοπική πυκνότητα ίση με την μονάδα, αλλά συνδέονται με

μικρό ποσοστό κορυφών.

Πίνακας 13: Τοπικός Συντελεστής Ομαδοποίησης (Local Clustering Coe�-
cient)

Tag Local Clustering Coe�cient

1 Παιδικές Αναμνήσεις 0.2280921

2 Αναμνήσεις 0.2421374

3 Παιδικά Χρόνια 0.2437651

4 Εργασία 0.2503874

5 Σπουδές 0.2519165

6 Χωριό 0.2624052

7 Σχολείο 0.2663780

8 Οικογενειακοί Δεσμοί 0.2681881

9 Παιδική Ηλικία 0.2737576

10 Ανθρώπινες Σχέσεις 0.2755433

Μέσος Συντελεστής Ομαδοποίησης:

⟨C⟩ = 1

N

N∑
i=1

Ci = 0.704895

Γενικά από τον μέσο συντελεστή ομαδοποίησης, προκύπτει ότι στο μη σταθμι-

σμένο δίκτυο δύο γείτονες μιας τυχαίας κορυφής έχουν πιθανότητα 0.7 να είναι

και αυτοί γείτονες.
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6.4 Διάμετρος, Μέση απόσταση κόμβων και Μικρός Κόσμος

Διάμετρος Το μακρύτερο γεωδαισιακό μονοπάτι έχει μήκος dmax = 3.
Στην ιδανική περίπτωση, όπου οι εναλλαγές στην θεματολογία κινούνται πάνω

σε γεωδαισιακά μονοπάτια, δύο οποιαδήποτε θέματα απέχουν το πολύ κατά τρεις

εναλλαγές θεματολογίας.

Μέση απόσταση κόμβων Το μέσο μονοπάτι του δικτύου έχει μήκος

⟨d⟩ = 1.852885. Πρακτικά αυτό σημαίνει ότι μια συνέντευξη από οποιοδήποτε
tag για να φτάσει σε ένα τυχαίο άλλο tag πρέπει κατά μέσο όρο να περάσει από
2 ενδιάμεσα tag.

Αποστάσεις

� ⟨d⟩ = 1.852885

� ln lnN = 2.078855

� lnN
ln lnN = 3.846015

� lnN
ln ⟨k⟩ = 1.285686

� lnN = 7.995307

Φαίνεται ότι το μέσο μονοπάτι έχει μέγεθος αντίστοιχο του
lnN
ln ⟨k⟩ , το οποίο

αντιστοιχεί στο φαινόμενο του Μικρόκοσμου. Το αποτέλεσμα αυτό ευθυγραμ-

μίζεται πλήρως με το γεγονός ότι το δίκτυο ανήκει στην περιοχή των «Τυχαίων

Δικτύων».

6.5 Κοινότητες

Στην υποενότητα αυτή θα ακολουθηθεί η ίδια λογική με την αντίστοιχη για το

σταθμισμένο δίκτυο. Οι κοινότητες παρουσιάζονται αναλυτικά στο αποθετήριο

του 12.1.

Μη Επικαλυπτόμενες Ομοίως θα εκτελεσθεί ο αλγόριθμος Louvain ,
αυτή την φορά για το μη σταθμισμένο δίκτυο. Από τον αλγόριθμο έχουν προ-

κύψει τέσσερις κοινότητες. Μελετώντας τους αναλυτικούς πίνακες των κοινο-

τήτων, οι επικρατέστερες θεματολογίες αυτών επιλέχθηκαν ως εξής:
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Κοινότητα 1η: Πολιτισμός - Ψυχαγωγία - Διασκέδαση

Κοινότητα 2η: Κοινωνικές Σχέσεις - Δικαιώματα - Κοινωνικές Παθογένειες - Αθλητι-
σμός - Ιατρικά Θέματα

Κοινότητα 3η: Οικογένεια - Φαγητό - ΄Εθιμα - ΄Ηθη - Παραδόσεις - Μεγάλα ιστορικά
γεγονότα του 20ου αιώνα

Κοινότητα 4η: Πολιτικά Πρόσωπα - Κοινοβουλευτισμός - Μεταπολίτευση - Δικτατορία
- Σύγχρονη πολιτική Ιστορία - Οργανώσεις Αριστεράς - Κινήματα

Επικαλυπτόμενες Θα εκτελεσθεί ο αλγόριθμος Ομαδοποίηση Συνδέσμων,

αυτή την φορά για μη σταθμισμένο δίκτυο. Επειδή αντιμετωπίζονται τα ίδια προ-

βλήματα, όπως αυτά με το σταθμισμένο δίκτυο, θα παρθεί ένα δείγμα είκοσι

χιλιάδων συνδέσμων και χιλίων συνδέσμων του δικτύου, από αυτά τα δείγμα-

τα θα γίνει εξαγωγή του μεγαλύτερου συνδεδεμένου υποδικτύου και έπειτα θα

υλοποιηθεί ο αλγόριθμος Ομαδοποίησης. Στο αποθετήριο του 12.1 υπάρχει η

αναλυτική κατάταξη του τυχαίου δείγματος σε κοινότητες, στον παρόν κομμάτι

θα παρουσιαστούν κάποια γενικά χαρακτηριστικά αυτών.

Αποτελέσματα του δείγματος 20.000 συνδέσμων:

� Πλήθος κόμβων = 2747

� Πλήθος συνδέσμων = 19998

� Πλήθος κοινοτήτων = 930

� Μέγιστη πυκνότητα συμμετοχής = 0.007682576

� Πλήθος κόμβων στην μεγαλύτερη Κοινότητα = 73

Αποτελέσματα του δείγματος 1.000 συνδέσμων:

� Πλήθος κόμβων = 254

� Πλήθος συνδέσμων = 255

� Πλήθος κοινοτήτων = 9

� Μέγιστη πυκνότητα συμμετοχής = 0.01176471

� Πλήθος κόμβων στην μεγαλύτερη Κοινότητα = 6
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Σχήμα 21: Πυκνότητα Συμμετοχής, η κόκκινη σημειώνει την πυκνότητα στην

οποία κόπηκε το Δενδρόγραμμα

Το μεγαλύτερο μέρος τον κόμβων δεν ανήκουν στις κοινότητες των συνδέσμων,

κοινώς υπάρχει μικρή συμμετοχή των κόμβων στις κοινότητες. Συγκριτικά,

σκεπτόμενοι ότι το ένα δείγμα είναι το εικοσαπλάσιο του άλλου, η αύξηση

των κοινοτήτων στο μεγάλο δείγμα ίσως να αποτελεί λογική εξάπλωση της

κοινοτικής δομής του μικρότερου δείγματος. Επίσης στο μεγαλύτερο δείγμα

εντάσσονται σημαντικά περισσότεροι κόμβοι στις κοινότητες των συνδέσμων.
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Σχήμα 22: Παράδειγμα Δενδρογράμματος για δείγμα συνδέσμου μεγέθους 1000

7 Σύγκριση Δικτύων

7.1 Κατανομή Βαθμών

Υπενθυμίζεται ότι για το σταθμισμένο δίκτυο λάβαμε από τον τύπο 2.22

και την πρώτη γραφική εκτίμηση του ελαχίστου σταθμισμένου βαθμού smin =
10000, ότι ο εκθέτης δύναμης-σταθμισμένων βαθμών ισούται με γ̂ = 2.96991
και για το μη σταθμισμένο αντίστοιχα ότι για kmin = 1400 το γ̂ = 6.405421.
Συνεπώς από την πρώτη κι όλας εκτίμηση είναι ξεκάθαρο πως τα δύο αυτά

δίκτυα ακολουθούν διαφορετικό δυναμονόμο. Ακολουθώντας και την μέθοδο,

που περιγράφεται στην ενότητα 2.6 για το σταθμισμένο δίκτυο λήφθηκε ότι

smin = 10296 και γ̂ = 3.026388, το οποίο σημαίνει ότι πλέον έχουμε ισχυρές
ενδείξεις ότι το σταθμισμένο δίκτυο έπειτα από τον σταθμισμένο βαθμό 10296

ακολουθεί δυναμονόμο με εκθέτη το γ = 3.026388 και άρα είναι ένα δίκτυο
που ανήκει οριακά στην περιοχή «Τυχαίων Δικτύων». Για το μη σταθμισμένο

η προηγούμενη μέθοδος έδωσε ότι kmin = 1277 και γ̂ = 5.7448, το οποίο
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δίνει ισχυρές ενδείξεις ότι ακολουθεί δυναμονόμο με εκθέτη γ̂ = 5.7448 έπειτα
από το k = 1277 και άρα το δίκτυο βρίσκεται στην περιοχή των «Τυχαίων Δι-
κτύων». Να σημειωθεί ότι για να είναι στατιστικά σημαντικές οι παραπάνω δύο

προσαρμογές, δεν λήφθηκε υπόψιν το 95.5% των δεδομένων του σταθμισμένου
δικτύου και το 91.2% των δεδομένων του μη σταθμισμένου.

7.2 Μέτρα Κεντρικότητας, Πυκνότητα και Συντελεστής

Ομαδοποίησης

Πίνακας 14: Σύγκριση Κεντρικότητας Βαθμού των Δικτύων (Comparison of
Degree Centrality Across Networks)

Tag W. Degree Tag Degree

1 Παιδικές Αναμνήσεις 66032 Παιδικές Αναμνήσεις 2507

2 Παιδικά Χρόνια 53169 Αναμνήσεις 2419

3 Αναμνήσεις 49903 Παιδικά Χρόνια 2400

4 Χωριό 49599 Εργασία 2357

5 Εργασία 45162 Σπουδές 2328

6 Οικογενειακοί Δεσμοί 42806 Χωριό 2270

7 Σπουδές 39615 Οικογενειακοί Δεσμοί 2257

8 Οικογενειακή Ζωή 37208 Σχολείο 2251

9 Δουλειά 35266 Παιδική Ηλικία 2215

10 Σχολείο 34558 Ανθρώπινες Σχέσεις 2210

Πίνακας 15: Σύγκριση Κεντρικότητας Κανονικοποιημένου Βαθμού των Δι-

κτύων (Comparison of Normalized Degree Centrality Across Networks)
Tag W. Degree Tag Degree

1 Παιδικές Αναμνήσεις 1.0000000 Παιδικές Αναμνήσεις 1.0000000

2 Παιδικά Χρόνια 0.8052005 Αναμνήσεις 0.9648983

3 Αναμνήσεις 0.7557396 Παιδικά Χρόνια 0.9573195

4 Χωριό 0.7511358 Εργασία 0.9401675

5 Εργασία 0.6839411 Σπουδές 0.9285999

6 Οικογενειακοί Δεσμοί 0.6482614 Χωριό 0.9054647

7 Σπουδές 0.5999364 Οικογενειακοί Δεσμοί 0.9002792

8 Οικογενειακή Ζωή 0.5634844 Σχολείο 0.8978859

9 Δουλειά 0.5340744 Παιδική Ηλικία 0.8835261

10 Σχολείο 0.5233523 Ανθρώπινες Σχέσεις 0.8815317
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Βαθμοί και μέτρα κεντρικότητας ΄Οπως αναμένεται παρατηρούνται

διαφορές και στους δείκτες κεντρικότητας των δικτύων. Στο σταθμισμένο

δίκτυο η κεντρικότητα βαθμού δεν καθορίζεται μόνο βάσει του αν υπάρχει ή

όχι σύνδεση μεταξύ κόμβων, μετρά και τόσο πόσο συχνά συνδέονται. Στον

πίνακα 14 γίνεται φανερό ότι ενώ υπάρχουν κόμβοι με πολλούς συνδέσμους

αυτοί χρησιμοποιούνται σπάνια, παραδείγματος χάριν ο κόμβος «Παιδική ηλι-

κία» καταλαμβάνει την ένατη θέση στην κατάταξη βαθμών των κόμβων του

μη σταθμισμένου, ενώ στην κατάταξη βαθμών του σταθμισμένου καταλαμβάνει

την δέκατη τέταρτη θέση. Αντίστοιχα υπάρχουν και κόμβοι οι οποίοι υστερούν

σε συνδέσεις παρ΄ όλα αυτά συνδέονται συχνότερα με τους γείτονες τους, ένα

παράδειγμα τέτοιο είναι ο κόμβος «Οικογενειακή Ζωή», όπου καταλαμβάνει την

όγδοη θέση στην κατάταξη βαθμών κόμβων του σταθμισμένου, ενώ στην κα-

τάταξη βαθμών του μη σταθμισμένου καταλαμβάνει την δέκατη τέταρτη θέση.

Πρακτικά σε όρους μιας συνέντευξης τα αποτελέσματα αυτά δείχνουν ότι ενώ

μια αφηγήτρια μπορεί μέσω μιας πληθώρας θεμάτων να καταλήξει να μιλάει για

την παιδική της ηλικία, αν όμως αναφερθεί σε ένα θέμα που συνδέεται συνειρ-

μικά με την Οικογενειακή Ζωή και την Παιδική Ηλικία είναι πιθανότερο μετά να

αναφερθεί στην οικογενειακή της ζωή. Από τον πίνακα των κανονικοποιημένων

βαθμών 15 παρατηρείται ότι στο σταθμισμένο δίκτυο οι βαθμοί πέφτουν δραμα-

τικά, καθώς το πρώτο στην κατάταξη παίρνει την τιμή 1 ενώ το δέκατο παίρνει

τιμή κοντά στο 0.5, δηλαδή υπάρχει ένας κορεσμός στην συχνότητα αναφο-

ράς στα τρία πρώτα tags. Συγκριτικά με την κατάταξη του μη σταθμισμένου
η διαφορά στις τιμές μας υποδεικνύει την σημαντικότητα ή ίσως καλύτερα την

διαφορά της απλής αναφοράς συγκριτικά με την συχνότητα αναφοράς και πόσο

αλλάζει η δομή λαμβάνοντας υπόψιν τα βάρη.

Αντίστοιχα με την σύγκριση της εφαρμογής του δείκτη κεντρικότητας ιδιο-

διανύματος στον πίνακα 16, παρατηρούνται όμοια φαινόμενα. Αντιπαραθέτοντας

τους πίνακες 14 και 16 υπάρχει η ένδειξη ότι ίσως στο σταθμισμένο δίκτυο,

λόγω της ύπαρξης πολλών διαφορών στην κατάταξη των κόμβων, είναι πιο

έντονο το φαινόμενο ύπαρξης κόμβων οι οποίοι κατέχουν πολλές συνδέσεις και

πολλούς γείτονες μικρής σημαντικότητας για το δίκτυο.

Από τον δείκτη PageRank και την πρώτη δεκάδα βάσει των τιμών του δείκτη
κάθε δικτύου παρατηρείται ότι στο σταθμισμένο δίκτυο υπάρχει έντονος συσχε-

τισμό μεταξύ των πολλών συνδέσμων και της ύπαρξη πολλών γειτόνων υψηλού

βαθμού, λόγω του ότι έχει την ίδια κατάταξη με τον δείκτη βαθμού. Επιπλέον,

υπάρχουν ενδείξεις ότι το σταθμισμένο δίκτυο έχει μια ομοιογένεια, λειτουργεί

με την λογική ότι οι δημοφιλείς συνδέονται με τους δημοφιλείς. Αντίθετα στο

μη σταθμισμένο δίκτυο δεν έχουμε τέτοια ένδειξη, παρατηρούνται αλλαγές στην

κατάταξη σε σχέση με την κεντρικότητα βαθμού και άρα υπάρχουν ενδείξεις για

μια ανομοιογένεια.
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Πίνακας 16: Σύγκριση Κεντρικότητας Ιδιοδιανύσματος των Δικτύων

(Comparison of Eigenvector Centrality Across Networks)
Tag W.E.C Tag E.C.

1 Παιδικές Αναμνήσεις 1 Παιδικές Αναμνήσεις 1

2 Παιδικά Χρόνια 0.8391756 Αναμνήσεις 0.993027351

3 Χωριό 0.7565322 Παιδικά Χρόνια 0.988014195

4 Αναμνήσεις 0.7264096 Εργασία 0.982232027

5 Οικογενειακοί Δεσμοί 0.6619656 Οικογενειακοί Δεσμοί 0.972370673

6 Εργασία 0.6251580 Σπουδές 0.971708665

7 Οικογενειακή Ζωή 0.6060555 Χωριό 0.966791586

8 Παιδική Ηλικία 0.5319160 Σχολείο 0.965526608

9 Σπουδές 0.5180554 Ανθρώπινες Σχέσεις 0.963661469

10 Δουλειά 0.5125095 Παιδική Ηλικία 0.962808277

Πίνακας 17: Σύγκριση Κεντρικότητας PageRank Δικτύων (Comparison of
PageRank Across Networks)

Tag W. PageRank Tag PageRank

1 Παιδικές Αναμνήσεις 0.008601015 Παιδικές Αναμνήσεις 0.001705387

2 Παιδικά Χρόνια 0.006919453 Παιδικά Χρόνια 0.001600016

3 Αναμνήσεις 0.006540824 Αναμνήσεις 0.001591412

4 Χωριό 0.006437551 Εργασία 0.001585566

5 Εργασία 0.005990783 Σπουδές 0.001578994

6 Οικογενειακοί Δεσμοί 0.005527161 Χωριό 0.001517815

7 Σπουδές 0.005336615 Σχολείο 0.001481395

8 Οικογενειακή Ζωή 0.004775584 Οικογενειακοί Δεσμοί 0.001453672

9 Δουλειά 0.004612665 Παιδική Ηλικία 0.001434350

10 Σχολείο 0.004575944 Ταξίδι 0.001429620

Εφόσον ο τρόπος που μετρώνται οι αποστάσεις διαφέρει στα δίκτυα, ανα-

μένονται αλλαγές και στις τιμές των δεικτών Εγγύτητας και Διαμεσολάβησης.

Αυτό που αξίζει να σημειωθεί είναι η εναλλαγή στην θεματολογία των tags που
εμφανίζεται στην δεκάδα σταθμισμένης διαμεσολάβησης (1η στήλη του πίνα-
κα 20). ΄Οπως είναι λογικό, βάσει όλων των κριτηρίων, οι κεντρικοί, για τα

δίκτυα κόμβοι είναι θέματα, τα οποία διαμορφώνουν και αποτελούν αναπόσπα-

στο κομμάτι της ζωής κάθε ανθρώπου και η θεώρηση αυτή αντικατοπτρίζεται,

ως επί το πλείστον στα αποτελέσματα των πινάκων. Γι΄ αυτό είναι πολύ εν-

διαφέρουσα η εμφάνιση των θεμάτων «Γερμανική Κατοχή» και «Χούντα» ως
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διαμεσολαβητές ενός δικτύου, που δημιουργήθηκε από ένα αρχείο προφορικών

ιστοριών, οι οποίες συλλέχθηκαν την χρονική περίοδο 2019 − 2024. Από τον
πίνακα 19 γίνεται εμφανές το ότι η παρουσία των βαρών αλλάζει σημαντικά τις

αποστάσεις του δικτύου. Μάλιστα φαίνεται ότι τα βάρη λειτουργούν σαν κα-

ταλύτες, καθώς οι αποστάσεις στην πρώτη δεκάδα από το ένα tag στο άλλο
φαίνεται να είναι κατά πέντε φορές συντομότερες σε σχέση με τις αποστάσεις

στο μη σταθμισμένο. Αντίστοιχα συγκρίνοντας τις τιμές του κανονικοποιη-

μένου δείκτη διαμεσολάβησης παρατηρείται ότι οι τιμές του σταθμισμένου είναι

μέχρι και δέκα φορές μεγαλύτερες σε σχέση με του μη σταθμισμένου. Οι «Παι-

δικές Αναμνήσεις» συγκεντρώνουν ένα σημαντικό ποσοστό των γεωδαισιακών

μονοπατίων και δραματικά μεγαλύτερο σε σχέση με τους λοιπούς κόμβους, ενώ

στο μη σταθμισμένο υπάρχει ίσως μια ομαλότερη κατανομή στων γεωδαισιάκων

μονοπατίων μεταξύ των πρώτων θέσεων.

Πίνακας 18: Σύγκριση Κεντρικότητας Εγγύτητας Δικτύων (Comparison of
Closeness Centrality Across Networks)

Tag W.C.C Tag C.C

1 Παιδικές Αναμνήσεις 0.001604717 Παιδικές Αναμνήσεις 0.00029198

2 Παιδικά Χρόνια 0.001600356 Αναμνήσεις 0.00028465

3 Χωριό 0.001598720 Παιδικά Χρόνια 0.00028313

4 Αναμνήσεις 0.001598095 Εργασία 0.00027972

5 Οικογενειακοί Δεσμοί 0.001596116 Σπουδές 0.00027747

6 Παιδική Ηλικία 0.001594545 Χωριό 0.00027307

7 Εργασία 0.001593741 Οικογενειακοί Δεσμοί 0.00027211

8 Οικογενειακή Ζωή 0.001593446 Σχολείο 0.00027166

9 Σπουδές 0.001593367 Παιδική Ηλικία 0.00026903

10 Σχολικά Χρόνια 0.001592182 Ανθρώπινες Σχέσεις 0.00026867

Συντελεστής Ομαδοποίησης ΄Ενας παραπάνω λόγος που έγινε η επι-

λογή να υπολογιστεί ο σταθμισμένος συντελεστής ομαδοποίησης μέσω του

απλού τύπου (Ορισμός 1.21), είναι και το γεγονός ότι αποτελεί ουσιαστικά την

προέκταση του κλασσικού συντελεστή για τα σταθμισμένα δίκτυα. Παρακάτω

στον πίνακα 22 παρουσιάζονται αντιπαραθετικά οι δύο τελευταίες δεκάδες του

συντελεστή ομαδοποίησης για το σταθμισμένο και μη σταθμισμένο δίκτυο. Φα-

ίνεται ότι η παρουσία βαρών δίνει μεγαλύτερες τιμές στην τοπική πυκνότητα,

και ουσιαστικά δείχνει ότι, όταν οι γείτονες συνδέονται τείνουν να συνδέονται

ισχυρά. Εξίσου αξιοσημείωτο είναι το γεγονός ότι ουσιαστικά για πρώτη φορά

«εκθρονίζεται» το tag «Παιδικές Αναμνήσεις», καθώς φαίνεται το «Σπουδές»
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Πίνακας 19: Σύγκριση Κανονικοποιημένης Κεντρικότητας Εγγύτητας Δικτύων

(Comparison of Normalized Closeness Centrality Across Networks)
Tag W.C.C Tag C.C

1 Παιδικές Αναμνήσεις 4.759592 Παιδικές Αναμνήσεις 0.8659854

2 Παιδικά Χρόνια 4.746655 Αναμνήσεις 0.8442926

3 Χωριό 4.741802 Παιδικά Χρόνια 0.8397508

4 Αναμνήσεις 4.739949 Εργασία 0.8296503

5 Οικογενειακοί Δεσμοί 4.734079 Σπουδές 0.8229745

6 Παιδική Ηλικία 4.729420 Χωριό 0.8099399

7 Εργασία 4.727035 Οικογενειακοί Δεσμοί 0.8070748

8 Οικογενειακή Ζωή 4.726161 Σχολείο 0.8057593

9 Σπουδές 4.725926 Παιδική Ηλικία 0.7979553

10 Σχολικά Χρόνια 4.722412 Ανθρώπινες Σχέσεις 0.7968834

Πίνακας 20: Σύγκριση Κεντρικότητας Διαμεσολάβησης Δικτύων (Comparison
of Betweenness Centrality Across Networks)

Tag W.B.C Tag B.C.

1 Παιδικές Αναμνήσεις 2948166.9 Παιδικές Αναμνήσεις 52807.06668

2 Χωριό 637790.2 Σπουδές 45341.17057

3 Σπουδές 610283.0 Εργασία 43079.25937

4 Οικογενειακοί Δεσμοί 501307.0 Παιδικά Χρόνια 40403.29446

5 Εργασία 465249.6 Αναμνήσεις 38549.42808

6 Ταξίδι 342883.5 Χωριό 36488.96721

7 Αναμνήσεις 236092.7 Σχολείο 32355.4221

8 Καλλιτέχνες 233904.4 Ταξίδι 30000.23516

9 Γερμανική Κατοχή 177838.4 Οικογενειακοί Δεσμοί 27989.66505

10 Χούντα 141675.1 Παιδική Ηλικία 27175.73208

έχει πιο καθοριστική συμμετοχή στο να συνδέει περισσότερα tags τα οποία, είτε
δεν συνδέονται, είτε δεν συνδέονται συχνά. Εντύπωση προκαλεί και η παρουσία

του tag «Κορονοϊός», καθώς δεν έχει εμφανιστεί σε καμία από τις δεκάδες των
μέτρων κεντρικότητας, παρ΄ όλ΄ αυτά φαίνεται να έχει ισχυρή συμμετοχή στην

συγκρότηση μη ισχυρών συνδέσεων.
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Πίνακας 21: Σύγκριση Κανονικοποιημένης Κεντρικότητας Διαμεσολάβησης Δι-

κτύων (Comparison of Normalized Betweenness Centrality Across Networks)

Tag W.B.C Tag B.C.

1 Παιδικές Αναμνήσεις 0.67048060 Παιδικές Αναμνήσεις 0.012009535

2 Χωριό 0.14504808 Σπουδές 0.010311620

3 Σπουδές 0.13879232 Εργασία 0.009797209

4 Οικογενειακοί Δεσμοί 0.11400868 Παιδικά Χρόνια 0.009188634

5 Εργασία 0.10580839 Αναμνήσεις 0.008767022

6 Ταξίδι 0.07797955 Χωριό 0.008298426

7 Αναμνήσεις 0.05369289 Σχολείο 0.007358363

8 Καλλιτέχνες 0.05319520 Ταξίδι 0.006822740

9 Γερμανική Κατοχή 0.04044453 Οικογενειακοί Δεσμοί 0.006365490

10 Χούντα 0.03222016 Παιδική Ηλικία 0.006180383

Πίνακας 22: Σύγκριση Τοπικών Συντελεστών Ομαδοποίησης (Comparison of
Local Clustering Coe�cient (C.L.L) Across Networks)

Tag W. C.L.L Tag C.L.L

1 Σπουδές 0.5359172 Παιδικές Αναμνήσεις 0.2280921

2 Παιδικές Αναμνήσεις 0.5362091 Αναμνήσεις 0.2421374

3 Αναμνήσεις 0.5413018 Παιδικά Χρόνια 0.2437651

4 Εργασία 0.5441201 Εργασία 0.2503874

5 Ταξίδι 0.5486537 Σπουδές 0.2519165

6 Παιδικά Χρόνια 0.5562350 Χωριό 0.2624052

7 Σχολείο 0.5633758 Σχολείο 0.2663780

8 Ανθρώπινες Σχέσεις 0.5635984 Οικογενειακοί Δεσμοί 0.2681881

9 Χωριό 0.5666652 Παιδική Ηλικία 0.2737576

10 Κορονοϊός 0.5692808 Ανθρώπινες Σχέσεις 0.2755433

Σύγκριση μέσων συντελεστών ομαδοποίησης

⟨Cw⟩ = 1

N

N∑
i=1

Cw
i = 0.7864477

⟨C⟩ = 1

N

N∑
i=1

Ci = 0.704895
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Λαμβάνοντας υπόψιν τα παραπάνω αποτελέσματα παρατηρείται ότι, από το

σταθμισμένο στο μη σταθμισμένο υπάρχει μια διαφορά της τάξεως του «-1» ως

προς την τοπική πυκνότητα των δικτύων. Φαίνεται ότι η παρουσία των βαρών

επηρεάζει σημαντικά το πόσο ισχυρά συνδέονται οι κορυφές του δικτύου, σε

βαθμό κατά τον οποίο με την απουσία των βαρών χάνονται πληροφορίες.

7.3 Διάμετρος, Μέση απόσταση κόμβων και Μικρός Κόσμος

Διάμετρος Η διάμετρος του μη σταθμισμένου, dmax = 3, είναι μεγαλύτερη
από αυτή του σταθμισμένου, dmax = 2.06

Μέση απόσταση κόμβων ΄Ομοια με την διάμετρο, το μέσο μονοπάτι του

μη σταθμισμένου δικτύου, ⟨d⟩ = 1.85, είναι μεγαλύτερου μήκους σε σχέση
με το μέσο μονοπάτι του σταθμισμένου, ⟨d⟩ = 0.42. Γενικότερα η παρουσία
των βαρών δίνει διαφορετική δομή και φαίνεται να έχει «φέρει πιο κοντά» τους

κόμβους του δικτύου.

Αποστάσεις Το ιδιαίτερο είναι ότι και στα δύο δίκτυα οι αποστάσεις φαίνο-

νται να περιγράφονται από το φαινόμενο του Μικρόκοσμου. Με την επιφύλαξη,

για το αν είναι σωστή η γενίκευση που έχει ληφθεί για το σταθμισμένο δίκτυο.

7.4 Κοινότητες

Μη επικαλυπτόμενες Και στα δύο δίκτυα η ανίχνευση κοινοτήτων, με

την προϋπόθεση της μη επικάλυψης, έχει γίνει με τον αλγόριθμο Louvain. Στο
σταθμισμένο δίκτυο ανίχνευσε έξι κοινότητες και στο μη σταθμισμένο τέσσε-

ρις. Οι θεματολογίες των κοινοτήτων δεν απείχαν ιδιαίτερα, στο σταθμισμένο

παρ΄ όλα αυτά φαίνεται ότι οι κόμβοι με θέμα τον Αθλητισμό και την Εργασία-

Μετανάστευση-Παλιννόστηση-Ναυτιλία παρουσιάζουν μεγαλύτερη τοπική πυ-

κνότητα.

Επικαλυπτόμενες Αντίστοιχα η ανίχνευση κοινοτήτων μέσω της μεθόδου

Ομαδοποίησης Συνδέσμου στο τυχαίο δείγμα μεγέθους 20.000 συνδέσμων του

σταθμισμένου δικτύου ανίχνευσε δύο κοινότητες με μέγιστη πυκνότητα συμ-

μετοχής το 0.0046, ενώ στο μη σταθμισμένο ανίχνευσε εννιακόσιες τριάντα με

μέγιστη πυκνότητα συμμετοχής το 0.0077. Τελικά στο σταθμισμένο «φαίνε-

ται» να απουσιάζουν οι κοινότητες βάσει συνδέσμων, σε αντίθεση με το μη

σταθμισμένο.

Στο τυχαίο δείγμα μεγέθους 1.000 συνδέσμων του σταθμισμένου δικτύου

ανίχνευσε 43 κοινότητες με μέγιστη πυκνότητα συμμετοχής το 0.0012, ενώ στο
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μη σταθμισμένο ανίχνευσε 9 με μέγιστη πυκνότητα συμμετοχής το 0.0012 αλλά

με σημαντικά λιγότερους κόμβους στις κοινότητες. Συγκεκριμένα στις κοινότη-

τες του σταθμισμένου συμμετέχουν 191 κόμβοι, ενώ στο μη σταθμισμένο 38

κόμβοι.

Γενικότερα φαίνεται ότι στο σταθμισμένο δίκτυο η υψηλή σταθμισμένη πυ-

κνότητα διαταράσσει την ύπαρξη ή δυσχεραίνει την ανίχνευση των κοινοτήτων,

ενώ στο μη σταθμισμένο δίκτυο φαίνεται να διατηρείται και να εμπλουτίζεται

η κοινοτική δομή, όσο αυξάνονται οι σύνδεσμοι. Οι διαφορές στην ανίχνευση

στα δίκτυα ίσως οφείλονται στις πυκνότητες αυτών.
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8 Προσομοίωση Συνέντευξης & Αναγνώριση Θε-

ματολογίας

Στο παρόν κεφάλαιο θα παρουσιαστούν δύο εφαρμογές, οι οποίες βασίζο-

νται αποκλειστικά στο σταθμισμένο δίκτυο. Η πρώτη εφαρμογή αποτελεί μια

είδους προσομοίωση συνέντευξης, χρησιμοποιώντας τυχαίους περιπάτους στο

δίκτυο, και η δεύτερη έχει ως στόχο την αναγνώριση της θεματολογίας μιας

συνέντευξης και τον αντιστοίχων tag της.

8.1 Προσομοίωση συνέντευξης

Υπό την προϋπόθεση ότι οι ερευνήτριες παρεμβαίνουν ρωτώντας πράγματα

σχετικά (στην συγκεκριμένη περίπτωση εννοείται να είναι γειτονικοί κόμβοι) με

αυτά που έχουν ειπωθεί ακριβώς πριν με στόχο την εναλλαγή του θέματος, και

με την δημιουργία του δικτύου αυτού, δίνεται η δυνατότητα πραγματοποιώντας

τυχαίους περιπάτους να προβλεφθεί, το ποια θα είναι οι θεματολογία μιας συ-

νέντευξης έπειτα από κάποιο πλήθος ερωτήσεων. Η πρόβλεψη αυτή προκύπτει

από την πραγματοποίηση ενός τυχαίου περιπάτου με αρχικό κόμβο την θεμα-

τολογία της πρώτης ερώτησης του ερευνητή. Ο κώδικας της εφαρμογής αυτής

βρίσκεται στην υποενότητα 11.3.1 του παραρτήματος.

Ο τυχαίος περίπατος για μια συνέντευξη όπου τίθενται 20 ερωτήσεις με την

πρώτη ερώτηση να αφορά τις «Εφημερίδες», που προέκυψε από τον κώδικα,

απεικονίζεται στην 23 και είναι ο εξής: Εφημερίδες, Βιώματα, Μεταναστευτικό,

Μαθητές, Ταυτότητα, Χοντροφοβία, Παιδική Ηλικία, Συνθήκες Ζωής, Ορφα-

νός/Ορφανή, Ασθένεια, Αγώνες Αναπηρικό Αμαξίδιο, Ακτιβισμός, Bullying,
Γιαγιά, Γυμνάσιο, Σεξουαλικότητα, Παρέα/Παρέες, Παιδικά Χρόνια, Σχολικά

Χρόνια, Κηπουρική

Παράλληλα με τα ίδια εργαλεία και την ίδια προϋπόθεση, ξεκινώντας από

ένα συγκεκριμένο θέμα και συγκεκριμένο πλήθος ερωτήσεων μπορεί να πραγ-

ματοποιηθεί μια εκτίμηση της πιθανότητας ενός τυχαίου περιπάτου των συγκε-

κριμένων βημάτων, να περνά από ένα συγκεκριμένο tag. Η εκτίμηση προκύπτει
από τον κώδικα 11.3.1. Στην συνέχεια παρουσιάζονται ενδεικτικά κάποια α-

ποτελέσματα του κώδικα αυτού. Ξεκινώντας από το θέμα «Παιδικά χρόνια»,

κάνοντας 10 ερωτήσεις στην διάρκεια μιας συνέντευξης και επαναλαμβάνοντας

την διαδικασία για 10 φορές, εκτιμάται ότι ο 1 στους 80 τυχαίους περιπάτους θα

περάσει από το θέμα «Γυμνάσιο». Αντίστοιχα ξεκινώντας από το «Λωρίδα της

Γάζας» κατά μέσο όρο 1 στους 737 τυχαίους περιπάτους με 10 βήματα περνά

από το θέμα «Γενοκτονία».
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Σχήμα 23: Απεικόνιση Μονοπατιού πρώτης εφαρμογής

8.2 Ανίχνευση Θεματολογίας και Tags

Καταγράφοντας το δίκτυο του αρχείου προφορικών ιστοριών «Istorima» και
αναλύοντας το με τα εργαλεία της Θεωρίας των Δικτύων, δίνεται πλέον η δυνα-

τότητα να αυτοματοποιήθει ως ένα βαθμό η επιλογή των tags και ο ορισμός της
θεματολογίας μιας συνέντευξης. Λαμβάνοντας τα αποτελέσματα της ανίχνευσης

των κοινοτήτων από το αλγόριθμο Louvain στο σταθμισμένο δίκτυο κατέστη
εφικτό να συνταχθεί ένας κώδικας στην R, ο οποίος λαμβάνοντας την απομα-
γνητοφώνηση μιας συνέντευξης, σε word ή pdf, μπορεί να προτείνει κατάλληλα
tags, την γενικότερη θεματολογία και να εντοπίσει σε ποιο tag γίνονται οι
περισσότερες αναφορές στην συγκεκριμένη συνέντευξη.

Η βασική ιδέα του προγράμματος αυτού βασίζεται στον εντοπισμό αναφορών

σε υπάρχοντα tags στην απομαγνητοφώνηση της συνέντευξης. Τα προτεινόμενα
tags προκύπτουν από τον εντοπισμό ρητών αναφορών σε αυτά. Καταγράφοντας
το πόσο συχνά γίνεται αναφορά σε ένα tag γίνεται πρόβλεψη του κύριου θέματος
της συνέντευξης ή του θέματος το οποίο αποτέλεσε τον κύριο συνδετικό κρίκο

μεταξύ των θεμάτων της συνέντευξης. Τέλος η προτεινόμενη θεματολογία

προκύπτει από την θεματολογία της κοινότητας στην οποία ανήκουν συχνότερα

τα tags της συνέντευξης. Ο κώδικας του προγράμματος αυτού βρίσκεται στο
Παράρτημα στην υποενότητα 11.3.2.

Στην συνέχεια θα παρουσιαστεί ένα ενδεικτικό παράδειγμα εφαρμογής του

προγράμματος. Συγκεκριμένα με το πρόγραμμα θα εξεταστεί μια υπάρχουσα

συνέντευξη του αρχείου με τίτλο «Μόνιμη κάτοικος ΄Αμστερνταμ με επάγγελ-
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μα cat-sitting», της οποίας το κείμενο απομαγνητοφώνησης αντλήθηκε από τον
σύνδεσμο https://archive.istorima.org/interviews/EL-25796. Από τους ερευ-
νητές του αρχείου η θεματολογία αυτής της συνέντευξης έχει οριστεί ως εξής:

Επαγγέλματα, Μετανάστευση και Προσφυγικό, ΛΟΑΤΚΙ Κοινότητα, Εξαρ-

τήσεις και έχει τα εξής tags: Mental Breakdown, Αλκοολισμός, Αποκατάσταση
Προσφύγων Μικρασιατικής Καταστροφής (1922), Απώλεια, Ασθένεια, Γάτες,

Γλώσσα, Διακρίσεις, Δυσκολίες, Εγκλεισμός, ΄Ελληνες του Εξωτερικού, Ελ-

ληνική Μετανάστευση, Εξαρτήσεις, Εργασία, Ζώα, Ζωοφιλία, Σεζόν (Καλο-

καιρινή περίοδος), Κατοικίδια Ζώα, Κοινωνικά Στερεότυπα, Κοινωνική Ενσω-

μάτωση, Κοινωνικός Αποκλεισμός, Κοινωνικός ΄Ελεγχος, Κοινωνικός Στιγμα-

τισμός, Κορονοϊός, Μετανάστευση στην Γερμανία, Μετανάστευση, Οικόσιτα

Ζώα, Προσφυγική Καταγωγή, Προσφυγικές Πολυκατοικίες, Σεξουαλική Απε-

λευθέρωση, Σεξουαλικός Προσανατολισμός, Σεξουαλικότητα, Ταξίδι, Φιλοζω-

ικές Οργανώσεις, Ψυχική Υγεία, Καραντίνα, Εργασία στο Εξωτερικό, Δικαι-

ώματα των Ζώων, Φύλο.

Εκτελώντας το παραπάνω πρόγραμμα λαμβάνονται τα εξής αποτελέσματα:

� Προτεινόμενη Θεματολογία Συνέντευξης: Κοινωνικά Ζητήμα-
τα ΄Εμφυλο Ζήτημα-Σεξουαλικότητα-Υγειά-Ιατρικά Θέματα

� Προτεινόμενα Tags Βιβλίο, Δολοφονία, Δουλειά, Ελευθερία, Εργα-
σία, Θύματα, Παιδεία, Πόλη, Σχολείο, Μητέρα, Μπάσκετ, Παιδιά, Πα-

τέρας, Πορεία, Σινεμά, Φοιτητικά χρονιά, Πάρτι, Αστυνομία, Φιλοσοφία,

Δίσκος, Αναμνήσεις, ΄Ασυλο, Νέοι, Εφηβεία, Επιστροφή, Σχέσεις, Γερ-

μανική γλωσσά, Δίκη, Ζώα, Αυτοκίνητο, Αεροπλάνο, Χωριό, Νοσοκομε-

ίο, Παιδί, Τρένο, Εθελοντές, Σπίτι, Νησί, Εκκλησία, Ιατρική, Νοσοκομε-

ία, Φύση, Ψωμί, Καλοκαίρι, Ατύχημα, Ταξίδι, Περιβάλλον, Σχολεία, Κοι-

νότητα, Νερό, Δυσλεξία, Ζωγραφική, Τραύμα, Φυλακή, Παράδοση, Κα-

φενεία, Συναισθήματα, Πεινά, Δημιουργικότητα, Φωτογραφία, Κουλτο-

ύρα, Οικοδομές, Δικαιώματα, Κουλτούρες, Μαθηματικά, Γλώσσα, Αλκο-

όλ, Γονείς, Τάξη, Χιούμορ, Αγάπη, Ποδήλατο, Αρρώστια, Καράβια, Ψυ-

χολογία, Ανθρωπινά Δικαιώματα, Διακοπές, Γερμάνια, Συγγενείς, Θυ-

μός, Δικαιώματα των Ζώων, Αυλή, Επιχείρηση, Πελάτες, Σχέση, Γράμ-

ματα, Ωράριο, Ασθενοφόρο, Νοσοκόμα, Επιχειρήσεις, Gay, Διαφημίσεις,
Σεξουαλικότητα, Ζαχαροπλαστεία, Καιρός, ΄Ονειρο, Πίεση, Ευρώ, Δια-

φορετικότητα, Στυλ, Μωρό, Τένις, Συμπεριφορά, Κατάθλιψη, ΄Ονομα,

Συνταγή, Σώμα, Ταμπού, Γάτες, Παλαιοπωλεία, ΄Αγιος, Design, Γκέτο,
Ελληνική Υπηκοότητα, Υπηκοότητα, Γραφίστικη, Animation, Ειρήνη,
Αστρονομία, Πολεμικές Τέχνες, Αρρώστιες, Εγκατάσταση, Μάσκα, Μα-

νιτάρια, Μέτρο, Μάσκες, Αδέσποτα, Χρόνος, D.N.A, Τραμ.
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� Πρόταση κεντρικού Θέματος συνέντευξης: Γάτες

Τα tag των ερευνητών είναι 39 στο σύνολο, ενώ τα προτεινόμενα του προ-
γράμματος είναι 130. ΄Εχουν κοινά τα «Εργασία», «Ζώα», «Ταξίδι», «Γλώσ-

σα», «Δικαιώματα των Ζώων», «Σεξουαλικότητα» και «Γάτες». Είναι εμφανές

ότι tags των ερευνητών είναι πιο εύστοχα διαλεγμένα, καθώς τα περισσότε-
ρα προτεινόμενα περιγράφουν παρόμοια θέματα, όπως «Αρρώστιες-Ψυχολογία-

Κατάθλιψη-Νοσοκομεία-Αρρώστια-Ασθενοφόρο-Νοσοκόμα-Συνταγή-Σώμα-

Ταμπού», όλα αυτά περικλείονται στο «Ψυχική Υγεία» ή μπορεί κάποιες λέξεις

να μην χρησιμοποιούνται κυριολεκτικά και αυτό προφανώς δεν μπορεί να το

αναγνωρίσει το πρόγραμμα ή δεν μπορεί να αναγνωρίσει ακόμα κάποια θέματα

των tags, τα όποια είναι πιο δευτερεύουσας σημασίας και δεν αποτελούν κομβι-
κά σημεία της συνέντευξης. Μια λύση του τελευταίου θα ήταν να οριστεί ένα

ελάχιστο όριο αναφοράς ώστε να προτείνεται ένα tag. Το τελευταίο δεν θεω-
ρείται σκόπιμο να εφαρμοστεί στην παρούσα φάση, καθώς πολλά από τα tags
στις απομαγνητοφωνήσεις δεν βρίσκονται στο πρόσωπο ή πτώση του αντίστοι-

χου καταγεγραμμένου tag, όταν γίνεται αναφορά στην συνέντευξη, όποτε α-
ντισταθμίζεται αυτή η απώλεια λαμβάνοντας υπόψιν την κάθε ρητή αναφορά.

Ως προς την θεματολογία είχαν κοινά το Κοινωνικά Ζητήματα-Μετανάστευση

και Προσφυγικό, ΄Εμφυλο Ζήτημα/ Σεξουαλικότητα - ΛΟΑΤΚΙ Κοινότητα και

Ιατρικά Θέματα - Εξαρτήσεις. Τέλος, το προτεινόμενο θέμα φαίνεται να εντο-

πίζει ένα βασικό θέμα της συνέντευξης, την ενασχόληση και την αγάπη της

συνεντευξιαζόμενης για τις γάτες.

Από όλα τα παραπάνω, φαίνεται ότι το πρόγραμμα απέχει σημαντικά από το

να μπορεί να ορίζει μόνο του την θεματολογία και τα tags μιας συνέντευξης.
Μπορεί παρ΄ όλα αυτά να δώσει μια πρώτη εκτίμηση για το τι πραγματεύεται μια

συνέντευξη.
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9 Συμπεράσματα

Η ενότητα 7 καθιστά αδιαμφισβήτητο το ότι το σταθμισμένο από το μη σταθ-

μισμένο δίκτυο διαφέρουν σημαντικά. Ξεκινώντας από την κατανομή των βαθ-

μών τους, ενώ και τα δύο δίκτυα ακολουθούν μια κατανομή δυναμονόμου έπει-

τα από κάποιον βαθμό, ο εκθέτης βαθμών του μη σταθμισμένου είναι σχεδόν

διπλάσιος του εκθέτη του σταθμισμένου. Και τα δύο δίκτυα ανήκουν στην

περιοχή των «Τυχαίων Δικτύων», δηλαδή μοντελοποιούνται επαρκώς από τυ-

χαία γραφήματα Erdös-Rényi. Σε κανένα μέτρο κεντρικότητας των δικτύων δεν
ταυτίζονται οι κατατάξεις, το ίδιο δε συμβαίνει για τον τοπικό και μέσο συντελε-

στή ομαδοποίησης. Διαφορές παρατηρούνται και στις κοινότητες των δικτύων.

Στην ανίχνευση των μη επικαλυπτόμενων κοινοτήτων στο σταθμισμένο δίκτυο

εντοπίστηκαν έξι κοινότητες, ενώ στο μη σταθμισμένο τέσσερις, χωρίς όμως να

υπάρχουν τεράστιες διαφορές ως προς τις δεσπόζουσες θεματολογίες. ΄Οσον

αφορά τις επικαλυπτόμενες κοινότητες, στο σταθμισμένο δίκτυο παρατηρήθη-

κε μία δυσκολία ως προς την ανίχνευση της ύπαρξης κοινοτικής δομής με την

μέθοδο ομαδοποίησης των συνδέσμων. Απεναντίας, στο μη σταθμισμένο είναι

ξεκάθαρη η ύπαρξη κοινοτικής δομής. Οι αποστάσεις στο σταθμισμένο δίκτυο

όπως ήταν αναμενόμενο είναι μικρότερες. Η δεύτερη ομοιότητα, η οποία εντο-

πίστηκε μεταξύ των δικτύων, είναι ότι και στα δύο συναντάται το φαινόμενο του

«Μικρόκοσμου». Η εκτίμηση του δικτύου μέσω ενός μη σταθμισμένου ίσως

να ήταν επαρκής αν αποτελούνταν από 1014 κόμβους, οι υπολογισμοί για ένα
τέτοιο δίκτυο όμως θα είναι δαιδαλώδεις.

Πέρα από τα αποτελέσματα σύγκρισης των δικτύων προέκυψαν και κάποια

συμπεράσματα που αφορούν το ίδιο το περιεχόμενο των συνεντεύξεων του αρ-

χείου Istorima, δίνοντας χώρο για περαιτέρω μελέτη κοινωνικών φαινομένων.
Δεδομένου των πρακτικών και τεχνικών συνέντευξης που ακολούθησε το Isto-
rima για την δημιουργία πρωτογενών πηγών, το καθιστά ένα ανθρωποκεντρικό
αρχείο δίνοντας βήμα σε χιλιάδες άτομα να διηγηθούν την δική τους πλευρά

της ιστορίας, εξυπηρετώντας τον σκοπό της Προφορικής Ιστορίας [33]. Με-

λετώντας τους πίνακες της ενότητας 7, παρατηρείται ότι απαρτίζονται κυρίως

από tags, που αφορούν αναπόσπαστα κομμάτια της ζωής των ανθρώπων, συ-
νεπώς τα αποτελέσματα συνάδουν πλήρως με τον σκοπό και την μέθοδο του

συγκεκριμένου αρχείου.

Αξιοσημείωτος είναι ο εντοπισμός εναλλαγής της θεματολογία στον πίνα-

κα σταθμισμένης κεντρικότητας διαμεσολάβησης 6, όπου για πρώτη φορά σε

κατάταξη κεντρικότητας των δέκα πρώτων κόμβων συμμετέχουν ιστορικά γε-

γονότα και δή τα ιστορικά γεγονότα «Γερμανική Κατοχή» και «Χούντα». Δε-

δομένου του ότι οι αφηγητές του Istorima καλύπτουν ένα ευρύ ηλικιακό φάσμα
και η καταγραφή βασίζεται αποκλειστικά στην βιωμένη ιστορία, προκύπτει ότι οι
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μεγαλύτεροι αφηγητές βίωσαν σε νεαρή ηλικία την γερμανική κατοχή και στην

ενήλικη πλέον ζωή τους την Διδακτορία των Συνταγματαρχών. Εντυπωσιακό

είναι ότι, αν και μεσολαβεί ο Εμφύλιος, οι αφηγητές τείνουν να αποσιωπούν ή

και να αποφεύγουν αναφορές στην περίοδο αυτή, σαν να φέρουν ακόμη κάποιου

είδους ιστορικού στίγματος και ενοχής, που προκύπτει από την μακροχρόνιο

καταδίωξή τους και τον κοινωνικό και πολιτικό αποκλεισμό τους. «Σε όλες

τις περιπτώσεις εγκλεισμού ο μόνος δρόμος διαφυγής – ή τουλάχιστον αποφυ-

γής της θανατικής καταδίκης – που προτείνεται είναι η υπογραφή της δήλωσης

μετάνοιας. Η τακτική αυτή αποτελεί ουσιαστικά μέσο επιβολής και απόδειξη

ιδεολογικής υπεροχής των κυβερνώντων, ενώ αποτυπώνουν το συγκρουσιακό

κλίμα και την πόλωση. Στις δηλώσεις αυτές οι υπογράφοντες “αποκηρύσσουν
μετά βδελυγμίας τον επάρατον κομμουνισμό”, (βλ. [34], σελ. 127-128) και
περιγράφουν περιστατικά σχετικά με τις συνθήκες προσχώρησης στο κόμμα

και τη δράση του προσώπου, ενώ παράλληλα περιέχουν συγκεκριμένα στοιχεία

(ονόματα, ιεραρχία, διασυνδέσεις και ημερομηνίες). Εκτός αυτού είναι σημαντι-

κή η δημοσιοποίηση τους στις εφημερίδες στον τόπο καταγωγής του ανθρώπου

που υπογράφει, αλλά και στον καθεστωτικό Τύπο, την εκκλησία και την τοπική

κοινωνία» (βλ. [35], σελ. 308-309). Χαρακτηριστικά η μια από τις Head of Di-
gital Archive αναφέρει μια μαρτυρία ερευνητή του Istorima που ενώ είχε μόλις
ολοκληρώσει την καταγραφή της συνέντευξης του παππού του για την δράση

του στον εμφύλιο με την πλευρά της αριστεράς, ο παππούς επηρεασμένος από

το μετεμφυλιακό τραύμα ανησυχούσε για τον εγγονό-ερευνητή μήπως εξαιτίας

της δημοσιοποίησης της συνέντευξης χάσει την δουλειά του και στιγματιστεί

ως αριστερών πεποιθήσεων η οικογένεια.

Το δεύτερο αποτέλεσμα που παρουσιάζει ενδιαφέρον, είναι η παρουσία του

tag «Κορονοϊός» και ο εκθρονισμός του «Παιδικές Αναμνήσεις» από το tag
«Σπουδές» στον πίνακα του σταθμισμένου συντελεστή ομαδοποίησης 7. Η

ομάδα του Istorima αρχίζει να συλλέγει τις αφηγήσεις τον Φεβρουάριο του
2020, δηλαδή ένα μήνα πριν το πρώτο επίσημο lockdown στο πλαίσιο προστασίας
και πρόληψης των πολιτών από τον covid-19. ΄Αρα οι πρώτες συνεντεύξεις που
συλλέγονται καταγράφουν το σύγχρονο αυτό βίωμα, το οποίο πλέον αποτελεί

πηγή ενός ιστορικού και κοινωνικού παρελθόντος της χώρας. Δεδομένου του

κοσμοϊστορικού γεγονότος της πανδημίας, είναι λογικό η αναφορά στο tag
«Κορονοϊός» να σημειώνεται ακόμη και σε συνεντεύξεις που το κύριο θέμα

είναι κάτι εντελώς διαφορετικό αποτελώντας γέφυρα μεταξύ των θεμάτων. Το

tag «Σπουδές» έχει την χαμηλότερη τιμή τοπικού συντελεστή ομαδοποίησης και
είναι το έβδομο tag στην κατάταξη των σταθμισμένων βαθμών 2. Ο συνδυασμός
αυτών των δύο καταδεικνύει ότι στο «Σπουδές» οφείλεται σε μεγάλο βαθμό η

συνεκτικότητα του δικτύου. Η θέση του tag αυτού είναι ιδιαίτερη, καθώς ενώ
πέντε με έξι γενιές πριν ο μέσος ΄Ελληνας/Ελληνίδα σπάνια θα συνέχιζε τις
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σπουδές του μετά την πρωτοβάθμια εκπαίδευση [36], σε ένα σύγχρονο αρχείο

προφορικών ιστοριών οι σπουδές πλέον λαμβάνουν μια δεσπόζουσα θέση.

Συμπερασματικά, ενώ και τα δύο δίκτυα εντοπίζουν τον ανθρωποκεντρικό

χαρακτήρα του αρχείου, η μοντελοποίηση του από το μη σταθμισμένο δίκτυο

αποτυγχάνει να προβλέψει και να περιγράψει σημαντικά χαρακτηριστικά του,

χάνοντας έτσι ένα μεγάλο όγκο ενδιαφερόντων φαινόμενων που αποτυπώνονται

στην διαμόρφωσή του, οδηγώντας τελικά την έρευνα σε μια στείρα ανάλυση του

δεδομένου δικτύου.
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Μέρος III

Παράρτημα

10 Συμπληρωματικές Αποδείξεις

10.1 ΄Ορια της σταθεράς a των δεικτών κεντρικότητας
Katz και PageRank

Η επιλογή κατάλληλης τιμής για την σταθερά a διαδραματίζει σημαντικό ρόλο
στον υπολογισμό των κεντρικοτήτων Katz και PageRank. Οι δύο αυτές κε-
ντρικότητες υπολογίζονται από τον γενικό τύπο

C = (I− aB)−11

, όπου B είναι ο αντίστοιχος πίνακας της κάθε κεντρικότητας. Αν το a → 0
τότε όλες οι κορυφές καταλήγουν να έχουν την ίδια κεντρικότητα, το οπο-

ίο ουσιαστικά ακυρώνει τον σκοπό ενός δείκτη κεντρικότητας, συνεπώς είναι

εύλογο να ισχύει a > 0. Αν το a μεγαλώνει αυθαίρετα αναπόφευκτα οι τι-
μές των δεικτών θα απειρίζονται, το οποίο πάλι δεν αποτελεί επιθυμητό χαρα-

κτηριστικό για ένα μέτρο κεντρικότητας. Οι δείκτες αυτοί απειρίζονται, όταν

(I − aB) = 0 ⇒ det(B − a−1I) = 0 η οποία είναι το χαρακτηριστικό πολυ-
ώνυμο του B και άρα τα a−1

είναι λύσεις όταν ισούνται με τις ιδιοτιμές του

B. Συνεπώς το άνω όριο του a προκύπτει από την μεγαλύτερη τιμή, maxλB,

δηλαδή a ≤ 1/maxλB. Τελικά 0 < a ≤ 1/maxλB.

Ειδικότερα για τον δείκτη PageRank B = AD−1
, όπου A ο πίνακας γειτ-

νίασης απλού μη κατευθυνόμενου γραφήματος και D ο διαγώνιος πίνακας με
Dii = max(ki, 1).

AD−1
ij = aijd

−1
jj ⇒ 0 < AD−1

ij < 1

΄Εστω k = (k1, k2, ..., kn),

AD−1kj =

n∑
j=1

aijkj
djj

� Αν η j κορυφή δεν συνδέεται με καμία άλλη, δηλ kj = 0, θα ισχύει djj = 1
και άρα AD−1kj = 0 = kj .

� Αλλιώς djj = kj και άρα, AD
−1kj =

∑n
j=1

aijkj
djj

=
∑n

j=1
aijkj
kj

=∑n
j=1 aij = kj
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⇒ AD−1kj = kj (10.1)

Από τους ΚύκλουςGerschgorin θα ισχύει ότι |λ−AD−1
ii | ≤

∑n
i ̸=j
j=1

AD−1
ij

AD−1
συμμετρικός

=∑n
i ̸=j
i=1

AD−1
ij για ∀i, j = 1, .., n, άρα:

|λ|−|ajj
djj

| ≤ |λ−ajj
djj

| ≤
n∑

i ̸=j
j=1

aij
djj

⇒ |λ| ≤
n∑

i ̸=j
i=1

aij
djj

+
ajj
djj

=

n∑
i=1

aij
djj

=

∑n
i=1 aij
djj

=
kj
djj

≤ 1

⇒ |λ| ≤ 1 (10.2)

Από τις 10.1 και 10.2 προκύπτει ότι πράγματι η μέγιστη ιδιοτιμή του πίνακα

AD−1
είναι ίση με την μονάδα.

10.2 Φυσικό Κατώφλι kmax Τυχαίου Γραφήματος Erdös-

Rényi

Για δοσμένα N , ⟨k⟩, kmax πολύ μεγάλο και την εξίσωση 2.10 προκύπτει ότι:

log
1

N
≈ log(e−⟨k⟩ ⟨k⟩kmax+1

(kmax+ 1)!
) ⇒ −log(N) ≈ (kmax+1)log⟨k⟩−log(e⟨k⟩)−log[(kmax+1)!]

⇒ log(N) ≈ −(kmax + 1)log⟨k⟩+ ⟨k⟩+ log[(kmax + 1)!]

τύπος Stirling⇒ log(N) ∼ −(kmax+1)log⟨k⟩+⟨k⟩+(kmax+1)log(kmax+1)−(kmax+1)

kmax πολύ μεγάλο και kmax >> ⟨k⟩⇒ log(N) ∼ (kmax + 1)log(kmax + 1)

⇒ log(N) ∼ elog(kmax+1)log(kmax + 1) ⇒ W (logN) ∼ log(kmax + 1)

από ιδιότητες W Lambert⇒ elog(kmax+1) ∼ log(N)

W (log(N))

⇒ kmax ∼ log(N)

W (log(N))
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10.3 Βοηθητικό για την απόδειξη της εκτίμησης του εκ-

θέτη βαθμών γ

Για παραγωγίσιμη f(x) με παράγουσα την F (x), από το θεμελιώδες θεώρημα
ολοκληρωτικού λογισμού και την σειρά Taylor ισχύει:∫ x+ 1

2

x− 1
2

f(t) dt = F (x+
1

2
)− F (x− 1

2
) =

= [F (x)+
1

2
F ′(x)+

1

8
F ′′(x)+

1

48
F ′′′(x)+...]−[F (x)−1

2
F ′(x)+

1

8
F ′′(x)− 1

48
F ′′′(x)+...] ⇒∫ x+ 1

2

x− 1
2

f(t), dt = f(x) +
1

24
f ′′(x) + ...

Βάσει των προηγούμενων αποτελεσμάτων προκύπτει,∫ ∞

xmin

f(t) dt =

∞∑
x=xmin

f(x) +
1

24

∞∑
x=xmin

f ′′(x) + ...

Για την συνάρτηση με τύπο f(k) = k−γ
, όπου το γ είναι σταθερά και ισχύει

−γ + 1 < 0 ,∫ ∞

xmin− 1
2

t−γ dt = lim
t→∞

t−γ+1

−γ + 1
−

(xmin − 1
2)

−γ+1

1− γ
=

(xmin − 1
2)

−γ+1

γ − 1
⇒

(xmin − 1
2)

−γ+1

γ − 1
=

∞∑
x=xmin

t−γ +
γ(γ + 1)

24

∞∑
x=xmin

t−γ−2 + ...

Υπενθυμίζεται ότι η ζ(k, s) είναι η γενικευμένη συνάρτηση ζήτα του Riemann,
δηλαδή ζ(k, s) =

∑∞
i=k k

−s
για {s ∈ C : Re(s) > 1}. Προφανώς για τους

όρους του δεύτερου αθροίσματος θα ισχύει ότι x−2 ≤ x−2
min, άρα:

ζ(γ, xmin)[1 +O(x−2
min)] =

(xmin − 1
2)

−γ+1

γ − 1
⇒

ζ(γ, xmin) = [1 +O(x−2
min)]

(xmin − 1
2)

−γ+1

γ − 1
(10.3)

Και παραγωγίζοντας ως προς γ προκύπτει:

ζ ′(γ, xmin) = −
(xmin − 1

2)
−γ+1

γ − 1
[

1

γ − 1
+ ln(xmin − 1

2
)][1 +O(x−2

min)] (10.4)
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Διαιρώντας την 10.4 με την 10.3, προκύπτει και η σχέση που χρησιμεύει

για την εκτίμηση του γ:

ζ ′(γ, xmin)

ζ(γ, xmin)
= −[

1

γ − 1
+ ln(xmin − 1

2
)][1 +O(x−2

min)] (10.5)

Μπορούν παραλειφθούν οι όροι x−2
min λόγω του ότι είναι αμελητέα η συνει-

σφορά τους. Τελικά μια εκτίμηση του γ για σχετικά μεγάλα kmin δίνεται από

τον συνδυασμό των 2.21 και 10.5:

− 1

γ̂ − 1
− ln(kmin − 1

2
) ≈ − 1

n

n∑
i=1

ln ki
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11 Κώδικες

11.1 Εξαγωγή Πίνακα Συνδέσμων από τα Αρχικά Δεδο-

μένα

Η συλλογή των δεδομένων έγινε απευθείας από την ιστοσελίδα του αρχείου προ-

φορικών ιστοριών Istorima, https://archive.istorima.org/. Αφού μετα-
φέρθηκαν τα στοιχεία όλων των συνεντεύξεων, οι οποίες είχαν αναρτηθεί μέχρι

τις 25/10/24, έγινε εξαγωγή των tags σε διαφορετικό αρχείο. Ακολούθησε η
δημιουργία των λιστών των συνδέσμων των δικτύων, μέσω των παρακάτω κω-

δικών.

11.1.1 Για το Σταθμισμένο Δίκτυο

l i b r a r y ( r eadx l ) #Package f o r read ing ex c e l f i l e s
l i b r a r y ( data . t ab l e ) #Package f o r f a s t and e f f i c i e n t data

management
# Read the Excel f i l e with read_exc e l
f i r s t <= read_exc e l ( "TagsIstorimaU . x l sx " )
# Convert DataFrame to data . t ab l e
f i r s t <= as . data . t ab l e ( f i r s t )

# Function to generate combinat ions from each row
combinat ions <= f unc t i on ( row ) {

t (combn( row , 2) ) # Generate a l l combinat ions o f two
elements

}

# Apply combinat ions to a l l rows in the tab l e
r e s u l t s <= r b i n d l i s t ( l app ly ( 1 : nrow ( f i r s t ) , f unc t i on ( i ) {

row <= f i r s t [ i , ]
combos <= combinat ions ( u n l i s t ( row , use . names = FALSE) )

# Convert row to a vec to r
dt <= data . t ab l e ( Source = combos [ , 1 ] , Target = combos [ ,

2 ] )
# Create a tab l e o f combinat ions
dt [ Source != Target ] # To avoid combinat ions with the

same value in both columns
dt [ , ` := ` ( Source = pmin ( Source , Target ) , Target = pmax(

Source , Target ) ) ] # Sort
re turn ( dt )

}) )
# Remove NAs
r e s u l t s<=r e s u l t s [ complete . c a s e s ( r e s u l t s ) , ]

# Grouping and c a l c u l a t i n g number f o r each combination
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r e s u l t s_summary <= r e s u l t s [ , .N, by = . ( Source , Target ) ]
setnames ( r e s u l t s_summary , "N" , "Weight" ) # Rename column N to

Weight

# The f i n a l r e s u l t w i l l conta in the columns Source , Target and
Weight

BEdges<=unique ( r e s u l t s_summary)
wr i t e . csv (BEdges , 'EdgesApoR_D4_Weight555 . csv ' )
wr i t e . csv (BEdges [ , c ( " Source " , "Target " , "Weight" ) ] , "EdgesApoR_D4_

Weight_Gephi55 . csv " , row . names = FALSE, quote = FALSE) #f o r
Gephi

# Show r e s u l t s
View (BEdges )

11.1.2 Για το μη Σταθμισμένο Δίκτυο

l i b r a r y ( r eadx l ) #Package f o r read ing ex c e l f i l e s
l i b r a r y ( data . t ab l e ) #Package f o r f a s t and e f f i c i e n t data

management

# Read the Excel f i l e with read_exc e l
f i r s t <= read_exc e l ( "TagsIstorimaU . x l sx " )
# Convert DataFrame to data . t ab l e
f i r s t <= as . data . t ab l e ( f i r s t )

# Function to generate combinat ions from each row
combinat ions <= f unc t i on ( row ) {

t (combn( row , 2) ) # Create a l l combinat ions o f two
elements

}

# Apply combinat ions to a l l rows in the tab l e

r e s u l t s <= r b i n d l i s t ( l app ly ( 1 : nrow ( f i r s t ) , f unc t i on ( i ) {
row <= f i r s t [ i , ]
combos <= combinat ions ( u n l i s t ( row , use . names = FALSE) ) #

Convert row to vec to r format
dt<=data . t ab l e ( Source = combos [ , 1 ] , Target = combos [ ,

2 ] )
# Create a tab l e with the combinations , named in t h i s

way so that Gephi can read them
dt [ Source !=Target ] # To avoid combinat ions with the same

value in both columns
dt [ , ` := ` ( Source = pmin ( Source , Target ) , Target = pmax(

Source , Target ) ) ] # Sort
dt <= unique ( dt )# Remove dup l i c a t e pa i r s
re turn ( dt )
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}) )

# Obviously we ' l l have a l o t o f combinat ions that repeat
themse lves whenever we get them

# We w i l l choose to keep only one and w i l l not c r e a t e a weighted
network

# From data . t ab l e we know that unique r e tu rn s a data . t ab l e with
dup l i ca t ed rows

# removed .
# Then we observed , as expected , that the re are NA combinations ,

and we want
# to remove them . For th i s , we use complete . c a s e s
# At the same time , we observed that i t c r e a t e s combinat ions

where the same edge appears
BEdges<=unique ( r e s u l t s [ complete . c a s e s ( r e s u l t s ) ] )
wr i t e . csv (BEdges , 'EdgesApoR_D3555 . csv ' )
wr i t e . csv (BEdges [ , c ( " Source " , "Target " ) ] , 'EdgesApoR_D3_Gephi555 .

csv ' , row . names = FALSE, quote = FALSE)

# Show r e s u l t s
View (BEdges )

11.2 Κώδικες για Αποτελέσματα Δικτύων

Από τις λίστες συνδέσμων των δικτύων και τους δύο επόμενους κώδικες, προ-

έκυψαν τα αποτελέσματα, που παρουσιάζονται στις ενότητες 5, 6 και 7.

11.2.1 Για το Σταθμισμένο

l i b r a r y ( readr ) #Package f o r read ing f i l e s
AkmesDataframe<=read . csv ( "EdgesApoR_D4_Weight555 . csv " , header = T

)

####### Creat ion o f the Network
l i b r a r y ( igraph ) #manual f o r igraph : https : // igraph . org / r /doc/

p l o t . common . html
akmes<=as . matrix (AkmesDataframe [ , c ( " Source " , "Target " ) ] ) #We

de f i n e the columns and convert them to a matrix , so that we
can l a t e r use the matrix with igraph

weights<=AkmesDataframe$Weight # We c r ea t e a vec to r o f the
weighs

Diktuo<=graph_from_ed g e l i s t ( akmes , d i r e c t ed = F) #Creates the
network

E( Diktuo ) $weight<=weights # Adds the weights
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Bathmoi_Varh<=s t r ength (Diktuo , mode = " a l l " , weights =
AkmesDataframe$Weight ) #Strength , Weighted Degree

Bathmoi_K<=degree ( Diktuo , normal ized = TRUE) #Normalized
Degrees

Bathmoi<=degree ( Diktuo ) # Degrees
mesosBathmos<=mean(Bathmoi_K) # Average degree
Nedge<=g s i z e ( Diktuo ) # Number o f l i n k s
Nnodes<=gorder ( Diktuo ) # Number o f nodes

####### Power Law o f the weighted network
h i s t (Bathmoi_Varh , main=' Histogram o f  Weighted Degrees  with 

l i n e a r  binning ' , x lab=' weighted  degree / s t r ength ' , c o l=rainbow
(10) )

# Min and Max weighted degree s
min_deg <= min(Bathmoi_Varh )
max_deg <= max(Bathmoi_Varh )

b ins <= 2^seq ( f l o o r ( log2 (min_deg ) ) , c e i l i n g ( log2 (max_deg ) ) , by =
1) # Creates b ins that in c lude the whole range

# Histogram with log binning
l i b r a r y ( ggp lot2 )
l i b r a r y ( dplyr )

# Create a data frame f o r ggp lot
data <= data . frame (Bathmoi_Varh = Bathmoi_Varh [ Bathmoi_Varh

>=2^11])
# Def ine the b ins
min_x<= f l o o r ( log2 (min ( data$Bathmoi_Varh [ Bathmoi_Varh>2^11]) ) )
max_x <= c e i l i n g ( log2 (max( data$Bathmoi_Varh ) ) )

#breaks <= 2^( seq (min_x ,max_x , l ength . out = (max_x = min_x + 1)
* 1) )

#breaks<= 2^(min_x :max_x) #we see a l l the t i c k s with t h i s one
x_t i c k s <= c (8192 , 16384 , 32768 , 65536)
#Log=Log Histogram
ggp lot ( data , aes ( x = Bathmoi_Varh ) ) +
geom_histogram ( breaks = breaks , c o l o r = " black " , f i l l = "

l i g h t b l u e " ) +
s c a l e_x_log10 ( breaks = x_t i ck s , l im i t s = c (2000 , 65536) , l a b e l s =

c ( exp r e s s i on (2^13) , exp r e s s i on (2^14) , exp r e s s i on (2^15) ,
exp r e s s i on (2^16) ) , expand = c (0 , 0) ) +

s c a l e_y_log10 ( ) +
theme ( ax i s . t ex t . x = element_text ( ang le = 45 , h ju s t = 1) ) +
labs ( t i t l e = "Log=Log Histogram o f  the  t a i l  o f  the  weighted  

degree s  with log=l og  binning . " ,
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x = "Weighted Degrees " ,
y = "Frequency" )

%h i s t_Dikt<=h i s t (Bathmoi_Varh , breaks = bins , main=' Histogram o f
 Weighted Degrees  with l oga r i thmi c  binning ' , x lab=' weighted  
degree / s t r ength ' , c o l=rainbow ( length ( b ins ) ) , xl im = c (0 ,7000) )

#The CCDF p lo t and es t imat i on
l i b r a r y ( ggp lot2 )
kmin<=10296 #the s t a r t i n g degree o f power law
data <=Bathmoi_Varh [ Bathmoi_Varh>=kmin ]

#Sort
so r t ed_data <= s o r t ( data )

#Calcu la t e CCDF
n <= l ength ( so r t ed_data )
ccd f <= 1 = ( 1 : n ) / n

#f o r the log va lue s
va l i d_i nd i c e s <= which ( so r t ed_data > 0 & ccd f > 0)
x <= so r t ed_data [ v a l i d_i nd i c e s ]
y <= ccd f [ v a l i d_i nd i c e s ]

l og_x <= l og10 (x )
l og_y <= l og10 (y )

model <= lm( log_y ~ log_x)
summary(model )
s l ope <= co e f (model ) [ 2 ]
ektimhsh1<=1= s l ope #i s the value o f the l e a s t squares e s t imator

df<=data . frame ( log_x=log_x , l og_y=log_y)
ggp lot ( df , aes ( x = log_x , y = log_y) ) +
geom_point ( c o l o r = "darkblue " , s i z e = 2) +
geom_smooth (method = "lm" , se = FALSE, c o l o r = " f i r e b r i c k " ,

l i n ew id th = 1 . 2 ) +
labs ( t i t l e = "Log=Log CCDF o f  the  Weighted degree s  with l i n e a r  

r e g r e s s i o n " ,
x = expr e s s i on ( l og [ 1 0 ] ( Weighted Degrees ) ) ,
y = expr e s s i on ( l og [ 1 0 ] (CCDF) ) ) +
theme_minimal ( base_s i z e = 15)

#The Cumulative Weighted Degree D i s t r i bu t i on Function
s t r ength_va lues <= s o r t (Bathmoi_Varh , de c r ea s ing = F)
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degree_d i s t r i b u t i o n <= t ab l e ( f a c t o r ( s t r ength_va lues ) ) #tab l e o f
the f requency o f the degree s

cumulat ive <= cumsum( rev ( degree_d i s t r i b u t i o n ) ) / Nnodes #
c a l c u l a t i o n o f the CDF

#Plot the Cumulative Weighted Degree D i s t r i bu t i on Function
p l o t ( as . numeric ( names ( cumulat ive ) ) , cumulative ,
type = "b" , c o l = " s t e e l b l u e " ,
xlab = "weighted  degree / s t r ength " , ylab = "P(X >= x) " , main='

Cumulative Weighted Degree D i s t r i bu t i on  Function ' )

#Plot the Cumulative Weighted Degree D i s t r i bu t i on Function
LogLog

p l o t ( as . numeric ( names ( cumulat ive ) ) , cumulative ,
l og = "xy" , type = "b" , c o l = "darkgreen " ,
xlab = "weighted  degree / s t r ength " , ylab = "P(X >= x) " ,main='

Cumulative Weighted Degree D i s t r i bu t i on  Function Loglog ' )
ab l i n e ( v=3000 , c o l=' red ' ) # Creates the l i n e f o r kmin

# Evaluat ion o f the exponent o f the power law f i r s t
kmin<=3000 #from the p l o t
VDegkmin<=Bathmoi_Varh [ Bathmoi_Varh>=kmin ] #Vector o f the

degree s b i gge r than kmin
Nmin<=l ength (VDegkmin) # Number o f the degree s that are b igge r

than kmin
g<=1+(Nmin/ (sum( log (VDegkmin/ (kmin=1/ 2) ) ) ) ) # F i r s t eva lua t i on

o f the exponent o f the power law

# Evaluat ion o f the exponent o f the power law second
l i b r a r y ( "poweRlaw" )
f i t_power_law (Bathmoi_Varh )
nPR<=l ength (Bathmoi_Varh [ Bathmoi_Varh>f i t_power_law (Bathmoi_Varh

) $xmin ] )
posostoDed<=(nPR/ length (Bathmoi_Varh ) ) *100 #Percentage o f data

####### Weighted Cent ra l i t y Measures
#We c r ea t e a data frame that has the c e n t r a l i t y measures
nodes <= data . frame (

name = V(Diktuo ) $name ,
degree = Bathmoi ,
norm_degree = Bathmoi/max(Bathmoi ) , # Normalized Degree
s t r ength = Bathmoi_Varh ,
norm_st r ength= Bathmoi_Varh/max(Bathmoi_Varh ) , #

Normalized Weighted Degree
c l o s e n e s s = c l o s e n e s s ( Diktuo , weights = 1/E(Diktuo ) $

weight ) ,
norm_c l o s e n e s s= c l o s e n e s s ( Diktuo , weights = 1/E( Diktuo ) $

weight , normal ized=TRUE) ,
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betweenness = betweenness ( Diktuo , weights = 1/E( Diktuo ) $
weight ) ,

norm_betweenness = betweenness ( Diktuo , weights = 1/E(
Diktuo ) $weight , normal ized=TRUE) ,

e i gen = e igen_c e n t r a l i t y ( Diktuo , weights = 1/E( Diktuo ) $
weight ) $ vector ,

pagerank = page_rank (Diktuo , weights = 1/E(Diktuo ) $
weight ) $ vec to r

)
l i b r a r y ( w r i t e x l ) # Package f o r c r e a t i n g ex c e l f i l e s

wr i t e_x l sx ( nodes , ' Te l iko_olikoKombwn_Weight . x l sx ' ) # F i l e o f the
Weighted Cent ra l i t y Measures

wr i t e_x l sx ( as_data_frame (Diktuo , what = " v e r t i c e s " ) , 'Komboi . x l sx
' ) # F i l e o f nodes

# Ranking o f c e n t r a l i t y measures
top_10Bathmoi<=nodes [ order ( nodes $degree , de c r ea s ing = T) , c ( "

degree " , "norm_degree " ) ] [ 1 : 1 0 , ]
top_10Dynamh<=nodes [ order ( nodes $ strength , de c r ea s ing = T) , c ( "

s t r ength " , "norm_st r ength " ) ] [ 1 : 1 0 , ]
top10Cl <= nodes [ order ( nodes $ c l o s en e s s , d e c r ea s ing = TRUE) , c ( "

c l o s e n e s s " , "norm_c l o s e n e s s " ) ] [ 1 : 1 0 , ]
top_10BB <= nodes [ order ( nodes $betweenness , d e c r ea s ing = TRUE) , c

( " betweenness " , "norm_betweenness " ) ] [ 1 : 1 0 , ]
top_10Eigen<=nodes [ order ( nodes $ e igen , de c r ea s ing = TRUE) , c ( "

name" , " e igen " ) ] [ 1 : 1 0 , ]
top_10Pag<=nodes [ order ( nodes $pagerank , dec r ea s ing = TRUE) , c ( "

name" , "pagerank" ) ] [ 1 : 1 0 , ]
mean(Bathmoi_Varh )

####### Weighted Density
puknW<=sum( weights ) / (Nnodes* (Nnodes=1) )

####### Weighted C lu s t e r i ng Co e f f i c i e n t
# Local weighted c l u s t e r i n g c o e f f i c i e n t
CLLW<=t r a n s i t i v i t y ( Diktuo , type = " barrat " , weights = E(Diktuo ) $

weight )
last10ClW<=s o r t (CLLW, dec r ea s ing=F) [ 1 : 1 0 ] # Last 10 CLLW
length (CLL[CLLW==1]) # Number o f nodes with CLLW=1

# Mean weighted c l u s t e r i n g c o e f f i c i e n t
mean(CLLW)

####### Weighted Dis tances
diameter ( Diktuo , d i r e c t ed = F, weights = (1 /AkmesDataframe$

Weight ) )
mesoMonopati<=mean_d i s t ance ( Diktuo , d i r e c t ed = 'F ' , weights = (1 /

AkmesDataframe$Weight ) )
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# For the de t e c t i on o f smal lwor ld or u l t ra=smallword phenomena
# For u l t r a small=world
log ( l og (Nnodes ) )
# For small=world
log (Nnodes ) / l og (mean(Bathmoi_Varh ) )
l og (Nnodes )
mesoMonopati

####### Communities
lcw<= c l u s t e r_louva in (Diktuo , weight=weights ) # Create c l u s t e r s

based on the Louvain method
communities ( lcw ) # You can check which v e r t i c e s be longs to which

c l u s t e r s .
#6 communities
n1<=l ength ( communities ( lcw ) $ ' 1 ' ) # S i z e o f the f i r s t community
n2<=l ength ( communities ( lcw ) $ ' 2 ' )
n3<=l ength ( communities ( lcw ) $ ' 3 ' )
n4<=l ength ( communities ( lcw ) $ ' 4 ' )
n5<=l ength ( communities ( lcw ) $ ' 5 ' )
n6<=l ength ( communities ( lcw ) $ ' 6 ' )
nC<=max( c (n1 , n2 , n3 , n4 , n5 , n6 ) )

communitiesL<=data . frame (
'Community 1 '=c ( communities ( lcw ) $ ' 1 ' , rep (NA,nC=n1 ) ) ,
'Community 2 '=c ( communities ( lcw ) $ ' 2 ' , rep (NA,nC=n2 ) ) ,
'Community 3 '=c ( communities ( lcw ) $ ' 3 ' , rep (NA,nC=n3 ) ) ,
'Community 4 '=c ( communities ( lcw ) $ ' 4 ' , rep (NA,nC=n4 ) ) ,
'Community 5 '=c ( communities ( lcw ) $ ' 5 ' , rep (NA,nC=n5 ) ) ,
'Community 6 '=c ( communities ( lcw ) $ ' 6 ' , rep (NA,nC=n6 ) )
) # We c r ea t e a data frame o f the communities . We add NAs

because communities are o f d i f f e r e n t s i z e s

l i b r a r y ( w r i t e x l )
wr i t e_x l sx ( communitiesL , ' CommunitiesLouvainW . x l sx ' )

l i b r a r y ( linkcomm) # Packages f o r l i n k c l u s t e r i n g
e d g e l i s t <= as_data_frame (Diktuo , what = " edges " )
g_f u l l <= graph_from_data_frame ( ed g e l i s t , d i r e c t ed = FALSE)

# Sample o f 1000 edges
sample_idx <= sample (E( g_f u l l ) , 1000)
g_sample <= subgraph . edges ( g_f u l l , sample_idx ) # Edges o f the

subgraph from the sample

# The l a r g e s t connected component o f the subgraph
components <= components ( g_sample )
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g_lcc1000 <= induced_subgraph ( g_sample , which ( components$
membership == which .max( components$ c s i z e ) ) )

# New Egd l i s t with weights
sample_e d g e l i s t_weighted1000 <= as_data_frame ( g_lcc1000 , what =

" edges " )

# Execute l i n k c l u s t e r i n g with weights
l i n k c <= getLinkCommunities ( sample_e d g e l i s t_weighted1000 ,

hcmethod = "complete " )
communitiesL1<=l i n k c $ node c l u s t e r s
# wr i t e_x l sx ( communitiesL1 , ' Communities1000LinkW . xlsx ' )

# Sample o f 20000 edges
sample_idx2 <= sample (E( g_f u l l ) , 20000)
g_sample2 <= subgraph . edges ( g_f u l l , sample_idx2 )

components2 <= components ( g_sample2 )
g_l c c 2 <= induced_subgraph ( g_sample2 , which ( components2$

membership == which .max( components2$ c s i z e ) ) )

sample_e d g e l i s t_weighted2 <= as_data_frame ( g_lcc2 , what = " edges
" )

l i n k c 2 <= getLinkCommunities ( sample_e d g e l i s t_weighted2 , hcmethod
= "complete " )

communitiesL2<=l i n k c 2 $ node c l u s t e r s
# wr i t e_x l sx ( communitiesL2 , ' Communities20000LinkW . xlsx ' )

11.2.2 Για το Μη Σταθμισμένο

l i b r a r y ( readr )
AkmesDataframe<=read . csv ( "EdgesApoR_D3555 . csv " , header = T)

####### Creat ion o f the Network
l i b r a r y ( igraph )
akmes<=as . matrix (AkmesDataframe [ , c ( " Source " , "Target " ) ] ) #We

de f i n e the columns and convert them to a matrix , so that we
can l a t e r use the matrix with igraph

Diktuo<=graph_from_ed g e l i s t ( akmes , d i r e c t ed = F)
Nedge<=g s i z e ( Diktuo ) # Number o f l i n k s
Nnodes<=gorder ( Diktuo ) # Number o f nodes
Bathmoi<=degree ( Diktuo ,mode=c ( "ALL" ) )

####### Power Law o f the network
h i s t ( Diktuo_deg , main=' Histogram o f  Degrees  with l i n e a r  binning ' ,

c o l=rainbow (20) , xlab=' degree ' )
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#Log=Log Hist
l i b r a r y ( ggp lot2 )
# Create a data frame f o r ggp lot
data2 <= data . frame ( Diktuo_deg=Diktuo_deg )

# Def ine the b ins
min_x2<= f l o o r ( log2 (min ( data2$Diktuo_deg ) ) )
max_x2 <= c e i l i n g ( log2 (max( data2$Diktuo_deg ) ) )

#breaks2 <= 2^( seq (min_x2 ,max_x2 , l ength . out = (max_x2 = min_x2 +
1) * 1) )

breaks2<=2^(min_x2 :max_x2 )
#Log=Log Histogram
ggp lot ( data2 , aes ( x = Diktuo_deg ) ) +
geom_histogram ( breaks = breaks2 , c o l o r = "black " , f i l l = "

l i g h t b l u e " ) +
s c a l e_x_log10 ( breaks = breaks2 ) +
s c a l e_y_log10 ( ) +
theme ( ax i s . t ex t . x = element_text ( ang le = 45 , h ju s t = 1) ) +
labs ( t i t l e = "Log=Log Histogram o f  Degrees  with l oga r i thmi c  

binning " ,
x = "Degrees " ,
y = "Frequency" )

# CCDF and es t imat ion
kmin4<=1277 #the s t a r t i n g degree o f power law
data4<=Diktuo_deg [ Diktuo_deg>=kmin4 ]

#Sort
so r t ed_data4 <= s o r t ( data4 )

#Calcu la t e CCDF
n4 <= l ength ( so r t ed_data4 )
ccd f4 <= 1 = ( 1 : n4 ) / n4

#f o r the log va lue s
va l i d_ind i c e s 4 <= which ( so r t ed_data4 > 0 & ccdf4 > 0)
x4 <= so r t ed_data4 [ va l i d_ind i c e s 4 ]
y4 <= ccd f4 [ v a l i d_i nd i c e s 4 ]

l og_x4 <= l og10 ( x4 )
l og_y4 <= l og10 ( y4 )

model4 <= lm( log_y4 ~ log_x4 )
summary(model4 )
s l ope4 <= co e f (model4 ) [ 2 ]
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ektimhsh4<=1=s l ope4 #i s the value o f the l e a s t squares e s t imator
#
# plo t ( x4 , y4 , l og='xy ' )
# ab l i n e (model4 , c o l = " red " , lwd = 2)

df4<=data . frame ( l og_x4=log_x4 , l og_y4=log_y4 )
ggp lot ( df4 , aes ( x = log_x4 , y = log_y4 ) ) +
geom_point ( c o l o r = "darkblue " , s i z e = 2) +
geom_smooth (method = "lm" , se = FALSE, c o l o r = " f i r e b r i c k " ,

l i n ew id th = 1 . 2 ) +
labs ( t i t l e = "Log=Log CCDF o f  Degrees  with l i n e a r  r e g r e s s i o n " ,
x = expr e s s i on ( l og [ 1 0 ] ( Degrees ) ) ,
y = expr e s s i on ( l og [ 1 0 ] (CCDF) ) ) +
theme_minimal ( base_s i z e = 15)

#The Cumulative Degree D i s t r i bu t i on Function
deg . d i s t <= degree_d i s t r i b u t i o n (Diktuo , cumulat ive=T, mode=" a l l "

) # Ca l cu l a t i on o f the CDF

# Plot the Cumulative Degree D i s t r i bu t i on Function
p l o t ( x=0:max( Diktuo_deg ) , y=deg . d i s t , pch=19, c o l=" s t e e l b l u e " ,
xlab="Degree" , ylab="Cumulative Frequency" ,main=' Cumulative 

Degree D i s t r i bu t i on  Function ' )

# Plot the Cumulative Degree D i s t r i bu t i on Function LogLog
p l o t ( x=1:(max( Diktuo_deg )+1) , y=deg . d i s t , l og=' xy ' , c o l="

darkgreen " ,

xlab="Degree" , ylab="Cumulative Frequency" ,main=' Cumulative 
Degree D i s t r i bu t i on  Function Loglog ' )

ab l i n e ( v=1400 , c o l=' red ' ) # Creates the l i n e f o r kmin

# Evaluat ion o f the exponent o f the power law f i r s t
kmin<=1400 #from the p l o t
VDegkmin<=vectorDegree [ vectorDegree>=kmin ] #Vector o f the

degree s b i gge r than kmin
Nmin<=l ength (VDegkmin) # Number o f the degree s that are b igge r

than kmin
g2<=1+(Nmin/ (sum( log (VDegkmin/ (kmin=1/ 2) ) ) ) )
(max( vectorDegree ) /min ( vectorDegree ) ) ^(a2=1) # F i r s t eva lua t i on

o f the exponent o f the power law

# Evaluat ion o f the exponent o f the power law second
l i b r a r y ( "poweRlaw" )
f i t_power_law (Bathmoi )

####### Cent ra l i t y Measures
mesosBathmos<=mean(Bathmoi )
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#We cr ea t e a data frame that has the c e n t r a l i t y measures
nodes <= data . frame (

name = V(Diktuo ) $name ,
degree = Bathmoi ,
norm_degree = Bathmoi/max(Bathmoi ) ,
c l o s e n e s s = c l o s e n e s s ( Diktuo ) ,
norm_c l o s e n e s s= c l o s e n e s s ( Diktuo , normal ized=TRUE) ,
betweenness = betweenness ( Diktuo ) ,
norm_betweenness = betweenness ( Diktuo , normal ized=TRUE) ,
e i gen = e igen_c e n t r a l i t y ( Diktuo ) $ vector ,
pagerank = page_rank ( Diktuo ) $ vec to r

)
l i b r a r y ( w r i t e x l ) # Package f o r c r e a t i n g ex c e l f i l e s

wr i t e_x l sx ( nodes , ' Te l iko_olikoKombwn . x l sx ' ) # F i l e o f the
Weighted Cent ra l i t y Measures

#Ranking o f c e n t r a l i t y measures
top_10Bathmoi<=nodes [ order ( nodes $degree , de c r ea s ing = T) , c ( "

degree " , "norm_degree " ) ] [ 1 : 1 0 , ]
top10Cl <= nodes [ order ( nodes $ c l o s en e s s , d e c r ea s ing = TRUE) , c ( "

c l o s e n e s s " , "norm_c l o s e n e s s " ) ] [ 1 : 1 0 , ]
top_10BB <= nodes [ order ( nodes $betweenness , d e c r ea s ing = TRUE) , c

( " betweenness " , "norm_betweenness " ) ] [ 1 : 1 0 , ]
top_10Eigen<=nodes [ order ( nodes $ e igen , de c r ea s ing = TRUE) , c ( "

name" , " e igen " ) ] [ 1 : 1 0 , ]
top_10Pag<=nodes [ order ( nodes $pagerank , dec r ea s ing = TRUE) , c ( "

name" , "pagerank" ) ] [ 1 : 1 0 , ]

####### Density
edge_dens i ty ( Diktuo , l oops='F ' )

####### Clus t e r i ng Co e f f i c i e n t
# Local c l u s t e r i n g c o e f f i c i e n t
CLL<=t r a n s i t i v i t y ( Diktuo , type = " l o c a l " )
l a s t 10C l<=s o r t (CLL, dec r ea s ing=F) [ 1 : 1 0 ] # Last 10 CLL
length (CLL[CLL==1]) # Number o f nodes with CLL=1

# Mean c l u s t e r i n g c o e f f i c i e n t
t r a n s i t i v i t y ( Diktuo , type = " average " )

####### Weighted Dis tances
diameter ( Diktuo , d i r e c t ed = F)
mesoMonopati<=mean_d i s t ance ( Diktuo , d i r e c t ed = 'F ' )

# For the de t e c t i on o f smal lwor ld or u l t ra=smallword phenomena
# For u l t r a small=world
log ( l og (Nnodes ) )
# For small=world
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l og (Nnodes ) / l og (mean(Bathmoi_Varh ) )
l og (Nnodes )
mesoMonopati

####### Communities

l c <= c l u s t e r_louva in ( Diktuo ) # Create a c l u s t e r based on the
Louvain method

communities ( l c ) # You can check which v e r t i c e s be longs to which
c l u s t e r s .

#6 communities
n1<=l ength ( communities ( lcw ) $ ' 1 ' ) # S i z e o f the f i r s t community
n2<=l ength ( communities ( lcw ) $ ' 2 ' )
n3<=l ength ( communities ( lcw ) $ ' 3 ' )
n4<=l ength ( communities ( lcw ) $ ' 4 ' )
nC<=max( c (n1 , n2 , n3 , n4 ) )

communitiesL<=data . frame (
'Community 1 '=c ( communities ( lcw ) $ ' 1 ' , rep (NA,nC=n1 ) ) ,
'Community 2 '=c ( communities ( lcw ) $ ' 2 ' , rep (NA,nC=n2 ) ) ,
'Community 3 '=c ( communities ( lcw ) $ ' 3 ' , rep (NA,nC=n3 ) ) ,
'Community 4 '=c ( communities ( lcw ) $ ' 4 ' , rep (NA,nC=n4 ) )
) # We c r ea t e a data frame o f the communities . We add NAs

because communities are o f d i f f e r e n t s i z e s

l i b r a r y ( w r i t e x l )
wr i t e_x l sx ( communitiesL , ' CommunitiesLouvain . x l sx ' )

l i b r a r y ( linkcomm) # Packages f o r l i n k c l u s t e r i n g
e d g e l i s t <= as_data_frame (Diktuo , what = " edges " )
g_f u l l <= graph_from_data_frame ( ed g e l i s t , d i r e c t ed = FALSE)

# Sample o f 1000 edges
sample_idx <= sample (E( g_f u l l ) , 1000)
g_sample <= subgraph . edges ( g_f u l l , sample_idx )

# The l a r g e s t connected component o f the subgraph
components <= components ( g_sample )
g_l c c <= induced_subgraph ( g_sample , which ( components$membership

== which .max( components$ c s i z e ) ) )

# New e d g e l i s t
sample_e d g e l i s t <= as_e d g e l i s t ( g_l c c )

# Execute l i n k c l u s t e r i n g with weights
l i b r a r y ( linkcomm)
l i n k c <= getLinkCommunities ( sample_edg e l i s t , hcmethod = "

complete " )
wr i t e_x l sx ( l i n k c $ nodec lu s t e r s , "Communities1000Link . x l sx " )
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# Sample o f 1000 edges
sample_idx2 <= sample (E( g_f u l l ) , 20000)
g_sample2 <= subgraph . edges ( g_f u l l , sample_idx2 )

components2 <= components ( g_sample2 )
g_l c c 2 <= induced_subgraph ( g_sample2 , which ( components2$

membership == which .max( components2$ c s i z e ) ) )

sample_ed g e l i s t 2 <= as_e d g e l i s t ( g_l c c 2 )

l i b r a r y ( linkcomm)
l i nk c2 <= getLinkCommunities ( sample_edg e l i s t 2 , hcmethod = "

complete " )
#wr i t e_x l sx ( l i n k c 2 $ nodec lu s t e r s , " Communities20000Link . x l sx ")

11.3 Εφαρμογές

11.3.1 Προσομοίωση συνέντευξης

Για την πρώτη εφαρμογή που περιγράφεται στο 8, χρησιμοποιήθηκε ο εξής

κώδικας, λειτουργεί ως συνέχεια του 11.2.1:

###########################Random Walk
###################################

#####Fi r s t part o f the in t e rv i ew s imu la t i on
# We de f i n e the f i r s t node
s t a r t_node <= # Def ine the s t a r t i n g node

# Steps o f the path
walk_length <= # Def ine s t ep s

# Random walk
walk <= random_walk (
graph = Diktuo ,
s t a r t = s t a r t_node ,
s t ep s = walk_length ,
mode = " a l l " , # s i n c e the graph i s und i rec ted
weights = E(Diktuo ) $weight ,
stuck = " return "
)

# Print the path
walk

walk_names <= V(Diktuo ) $name [ as . vec to r ( walk ) ]
edge_l i s t <= data . frame (
from = head ( walk_names , =1) ,
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to = t a i l ( walk_names , =1)
)
walk_graph <= graph_from_data_frame ( edge_l i s t , d i r e c t ed = TRUE)

# Add the l a b e l s
V( walk_graph ) $ l a b e l <= V(walk_graph ) $name

# Vi sua l i z a t i o n o f the path
p l o t (
walk_graph ,
#layout=layout_randomly ( walk_graph ) ,
#layout=layout_n i c e l y ( walk_graph ) ,
layout=layout_with_f r ( walk_graph , area = vcount ( walk_graph ) ^7 ,

r epu l s e rad = 500000) ,
ve r tex . c o l o r = " l i g h t b l u e " ,
edge . c o l o r = " purple " ,
edge . arrow . s i z e = 0 . 2 ,
ver tex . l a b e l . cex = 1 ,
edge . width = 2 ,
main = "Random Walk Path"
)

#####Second part o f the in t e rv i ew s imu la t i on
s t a r t_node <= "" # Def ine the s t a r t i n g node
t a r g e t_node <= " " # Def ine the t a r g e t node
s t ep s<= # Def ine number o f s t ep s
nI t<= #Def ine the number o f i t e r a t i o n s
p i th_emf<=rep (0 , nI t )
f o r (w in 1 : nI t ) {

j<=0 # Changes when we reach the t a r g e t node and s tops
the loop

i<=1
whi l e ( j==0){

walk <= random_walk (
graph = Diktuo ,
s t a r t = s t a r t_node ,
s t ep s = steps ,
mode = " a l l " ,
weights = E(Diktuo ) $weight ,
stuck = " return "
)
i f ( any ( names ( walk ) == ta rg e t_node )==T){

j<=j+1
p i th_emf [w]<= i

}
i<= i+1 # number o f random walk paths i t took to

reach the t a r g e t node
}

}

119



11 ΚΩΔΙΚΕΣ

mean( p i th_emf ) # The average number o f path i t w i l l take to
reach the t a r g e t node

11.3.2 Ανίχνευση Θεματολογίας και Tags

Για την δεύτερη εφαρμογή που περιγράφεται στο 8, χρησιμοποιήθηκε ο εξής

κώδικας:

l i b r a r y ( r eadtext )
l i b r a r y ( pd f t o o l s )
l i b r a r y ( s t r i n g r )
l i b r a r y ( r eadx l )
l i b r a r y ( s t r i n g i )

# Function that prepares the text :
c l ean_text <= f unc t i on (x ) {

x<=to lower (x ) # Converting to lowercase
x<=remove_greek_accent s ( x ) # Remove accent s
x <= gsub ( "=\\s *\n\\ s *" , "" , x ) # Join words that

are hyphenated
x <= gsub ( "\n" , " " , x ) # Line changes to a

space
x <= gsub ( " [ [ : punct : ] ] " , " " , x ) # Punctuation marks

to space
x <= gsub ( " [ [ : space : ] ]+ " , " " , x ) # Mult ip l e spaces to

one space
}

t a r g e t_words<=read_exc e l ( "Komboi . x l sx " ) #Nodes
#text<=paste ( pdf_text ( " . pdf ") , c o l l a p s e = " ") # For pdf f i l e s ,

d e f i n e the text

t ex t<=r eadtext ( " . docx" ) # For docx f i l e s , d e f i n e the text
c l_text<=c l ean_text ( t ex t )

t a r g e t_words_c l<=sapply ( t a r g e t_words , c l ean_text ) # Applying
c l ean_text func t i on to the text

# Finds exact matches o f tags and measure t h e i r f requency
matches<=sapply ( t a r g e t_words_cl , f unc t i on (w) {

s t r_detec t (
c l_text ,
regex ( paste0 ( "\\b" , w, "\\b" ) , i gno re_case = TRUE) # \b

:
)

})
counts <= sapply ( t a r g e t_words_cl , f unc t i on ( t ) {
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s t r_count ( c l_text , regex ( paste0 ( "\\b" , t , "\\b" ) , i gno re
_case = TRUE) )

})

matches [ which (matches ) ] # Ind i c a t e which tags have matches
names (matches ) [ matches ] # Names o f the matches

counts [ counts >0] # Appearance number o f each match

Koinothtes <= read_exc e l ( "CommunitiesLouvainW . x l sx " )
Koinothta1<= sapply ( Koinothtes $Community . 1 , c l ean_text )
Koinothta2<= sapply ( Koinothtes $Community . 2 , c l ean_text )
Koinothta3<= sapply ( Koinothtes $Community . 3 , c l ean_text )
Koinothta4<= sapply ( Koinothtes $Community . 4 , c l ean_text )
Koinothta5<= sapply ( Koinothtes $Community . 5 , c l ean_text )
Koinothta6<= sapply ( Koinothtes $Community . 6 , c l ean_text )
c l_Koinothtes<= data . frame (
k1=as . vec to r ( Koinothta1 ) ,
k2=as . vec to r ( Koinothta2 ) ,
k3=as . vec to r ( Koinothta3 ) ,
k4=as . vec to r ( Koinothta4 ) ,
k5=as . vec to r ( Koinothta5 ) ,
k6=as . vec to r ( Koinothta6 ) , s t r i ng sAsFac to r s = FALSE
)
matched_words <= names (matches ) [ matches ]

# Makes a l i s t that f o r each word says in which columns be longs
to

r e s u l t <= sapply (matched_words , f unc t i on (word ) {
# For each word o f the g iven text , we check i f i t

be longs to a column o f Koinothtes
c o l s <= colnames ( c l_Koinothtes ) [ sapply ( c l_Koinothtes ,

f unc t i on ( c o l ) any ( c o l == word ) ) ]
i f ( l ength ( c o l s ) == 0) {

NA # I f the word doesnt belong to any column
} e l s e {

#paste ( co l s , c o l l a p s e = " , ") # Return the
matching columns , separated by commas , i f any
words are found .

re turn ( c o l s )
}

})
Koin_syxn<=t ab l e ( u n l i s t ( r e s u l t ) ) # After making the r e s u l t s

vector , i t makes the f requency tab l e
K_text<=names (Koin_syxn ) [ which .max(Koin_syxn ) ] # Popular

community
max(Koin_syxn ) # Number o f matches that be longs to the popular

community
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i f (K_text == "k1" ) {
p r i n t ( "Recommended Inte rv i ew  Topics :  Culture= 

Entertainment=Leisure=Education" )
} e l s e i f (K_text == "k2" ) {

p r i n t ( "Recommended Inte rv i ew  Topics :  Employment=
Immigration= Maritime Industry= Repar t i a t i on " )

} e l s e i f (K_text == "k3" ) {
p r i n t ( "Recommended Inte rv i ew  Topics :  Movements= 

Genocides  = Tragic  H i s t o r i c a l  Events" )
} e l s e i f (K_text == "k4" ) {

p r i n t ( "Recommended Inte rv i ew  Topics :  Countryside= Family
= Childhood= Food= Trad i t ion  = Customs= Re l i g i on " )

} e l s e i f (K_text == "k5" ) {
p r i n t ( "Recommended Inte rv i ew  Topics :  S o c i a l  I s sue s= 

Gender Is sue= Sexua l i ty= Health= Medical  Topics " )
} e l s e i f (K_text == "k6" ) {

p r i n t ( "Recommended Inte rv i ew  Topics :  Sports " )
} e l s e {

p r i n t ( "Error " )
}

# The main top i c sugge s t i on w i l l be g iven by the tag with tha
h ighe s t count

cat ( " Suggested  main in t e rv i ew  top i c : " , names ( counts ) [ which .max(
counts ) ] )

# Suggested Tags
cat ( " Suggested  Tags : " , paste ( names ( counts ) [ counts > 0 ] , c o l l a p s e

= " ,  " ) )
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12 ΑΠΟΘΕΤΗΡΙΟ ΔΙΚΤΥΟΥ ΚΑΙ ΕΙΚΟΝΑ ΤΟΥ ΔΙΚΤΥΟΥ

12 Αποθετήριο Δικτύου και Εικόνα του Δι-

κτύου

12.1 Αποθετήριο

Οι πίνακες με τις αναλυτικές τιμές των αποτελεσμάτων και των δικτύων μπο-

ρούν να ανακτηθούν από το εξής αποθετήριο GitHub: https://github.com/
nikiskordaki/The-Network-of-Istorima

12.2 Εικόνα Δικτύου

Ακολουθεί η απεικόνιση του μη σταθμισμένου δικτύου, το οποίο προέκυψε από

το αρχείο προφορικών ιστοριών Istorima. Για την απεικόνιση αυτή χρησιμο-
ποιήθηκε το λογισμικό Gephi.

Σχήμα 24: Απεικόνιση Δικτύου των tags του Istorima
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