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Πεπίλητη 

 

Σα θνηλσληθά δίθηπα αλαπηχζζνληαη ξαγδαία ζε βαζκφ πνπ γίλνληαη πιένλ 

αλαπφζπαζην κέξνο ηνπ Γηαδηθηχνπ. Ιζηνζειίδεο φπσο ην Facebook, ην YouTube θαη 

ην MySpace είλαη ραξαθηεξηζηηθά παξαδείγκαηα δηάζεκσλ θνηλσληθψλ δηθηχσλ πνπ 

έρνπλ πξνζειθχζεη εθαηνκκχξηα ρξήζηεο νη νπνίνη αιιειεπηδξνχλ κεηαμχ ηνπο θαη 

δεκνζηεχνπλ πεξηερφκελα. Η κειέηε θαη αλάιπζε ηέηνησλ δηθηχσλ κπνξνχλ λα καο 

παξάζρνπλ ζεκαληηθέο πιεξνθνξίεο ζε ζέκαηα δνκήο δηθηχνπ θαη ηδηνηήησλ, θαζψο 

θαη δηάδνζεο πιεξνθνξίαο. 

 

Η κειέηε απηή παξνπζηάδεη ηελ αλάιπζε ηνπ θνηλσληθνχ δηθηχνπ ηεο Νέαο Οξιεάλεο 

ην νπνίν απνηειείηαη απφ 63 ρηιηάδεο ρξήζηεο θαη 817 ρηιηάδεο θνηλσληθέο ζρέζεηο 

κεηαμχ ηνπο θαη εμεηάδεη ηα ραξαθηεξηζηηθά ηνπ θαζψο θαη ηελ αλίρλεπζε θνηλνηήησλ. 

Σα απνηειέζκαηα θαηαδεηθλχνπλ ηελ χπαξμε ηδηνηήησλ power-law θαη small-world 

κέζα ζην δίθηπν. Παξαηεξείηαη φηη νη ρξήζηεο πνπ έρνπλ ιίγνπο θίινπο ηείλνπλ λα 

είλαη πην ζπλδεδεκέλνη. Δπίζεο παξαηεξείηαη φηη νη θνηλφηεηεο κεγέζνπο κέρξη 100 

θφκβσλ παξνπζηάδνπλ πνιχ θαιή πνηφηεηα, ελψ θνηλφηεηεο πέξα ησλ 100 θφκβσλ 

παξνπζηάδνπλ ρεηξφηεξε πνηφηεηα. Δπίζεο, βάζε ελφο αιγφξηζκνπ ην δίθηπν 

ρσξίζηεθε ζε θνηλφηεηεο θαη παξαηεξήζεθε κεγάινο αξηζκφο κηθξψλ θνηλνηήησλ θαη 

ηέζζεξηο θνηλφηεηεο κε ηεξάζηην αξηζκφ θφκβσλ. Σέινο, εμεηάζηεθε ην centrality θαη 

παξαηεξήζεθε φηη νη θφκβνη δελ επεξεάδνπλ ηηο αιιειεπηδξάζεηο κεηαμχ άιισλ 

θφκβσλ θαη ε απφζηαζε φισλ ησλ θφκβσλ κεηαμχ ηνπο είλαη πεξίπνπ ε ίδηα. 
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Κεθάλαιο 1 

 

Διζαγυγή 

 

 

1.1 Δηζαγσγή ζηα Online θνηλσληθά δίθηπα       1 

1.2 Κίλεηξν            2 

1.3 ΢πλεηζθνξά          3 

 

 

1.1 Διζαγυγή ζηα Online κοινυνικά δίκηςα 

 

Πξφζθαηα έρνπλ θάλεη ηελ εκθάληζε ηνπο κηα λέα θαηεγνξία δηθηχσλ ηα ιεγφκελα 

online θνηλσληθά δίθηπα (online social networks - OSN) ηα νπνία έρνπλ γίλεη δηάζεκα 

θαη έρνπλ μεπεξάζεη ζε ζχληνκν ρξνληθφ δηάζηεκα ην παξαδνζηαθφ WWWeb ζε 

ρξήζε [32].  Απηφ είρε σο απνηέιεζκα λα πξνζειθχζνπλ νινέλα θαη πεξηζζφηεξν ηελ 

πξνζνρή ησλ αθαδεκατθψλ θαη εξεπλεηψλ νη νπνίνη, γνεηεπκέλνη απφ ηηο πνιιέο 

δπλαηφηεηεο πνπ παξέρνπλ θαη ηελ πξνζβαζηκφηεηα ηνπο, ζέινπλ λα ηα κειεηήζνπλ. 

 

Αθξηβψο φπσο θαη έλα δίθηπν ππνινγηζηψλ είλαη έλα ζχλνιν απφ κεραλήκαηα πνπ 

ζπλδένληαη κεηαμχ ηνπο κε θαιψδηα, έηζη θαη έλα θνηλσληθφ δίθηπν (social network) 

κπνξεί λα αλαπαξαζηαζεί σο έλα ζχλνιν αλζξψπσλ (ή νξγαλψζεσλ ή άιισλ 

θνηλσληθψλ θνξέσλ)   πνπ ζπλδένληαη κε έλα ζχλνιν απφ θνηλσληθέο ζρέζεηο (social 

relationships), φπσο ε θηιία,  ε ζπλεξγαζία ή  ε αληαιιαγή πιεξνθνξηψλ θαη πφξσλ. 

 

Σα online θνηλσληθά δίθηπα εμειίζζνληαη θαη αλαπηχζζνληαη ξαγδαία ζε ηέηνην βαζκφ 

πνπ γίλνληαη πιένλ αλαπφζπαζην κέξνο ηνπ Ιnternet. Οη άλζξσπνη ζπλερψο επηζπκνχλ 

λα αιιειεπηδξνχλ κεηαμχ ηνπο ηφζν ζε  πξνζσπηθέο επαθέο φζν θαη ζηηο επηρεηξήζεηο. 
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Η ηθαλφηεηα ηνπ Ιnternet λα πξνζθέξεη απηή ηε δπλαηφηεηα δηθηχσζεο γίλεηαη νινέλα 

θαη πην ηζρπξή θαη πινχζηα, κε απνηέιεζκα λα έρνπκε κηα πιεζψξα απφ online social 

network websites. 

 

Ιζηνζειίδεο φπσο ην Facebook
1

 (κε πάλσ απφ 750 εθαηνκκχξηα ρξήζηεο) [37],   

LinkedIn (κε πάλσ απφ 80 εθαηνκκχξηα ρξήζηεο),  MySpace (κε πάλσ απφ 74 

εθαηνκκχξηα ρξήζηεο) θαη Orkut (κε πάλσ απφ 74 εθαηνκκχξηα ρξήζηεο) είλαη 

ραξαθηεξηζηηθά παξαδείγκαηα δηάζεκσλ θνηλσληθψλ δηθηχσλ πνπ έρνπλ πξνζειθχζεη 

εθαηνκκχξηα ρξήζηεο, απφ ηνπο νπνίνπο πνιινί ηα έρνπλ ελζσκαηψζεη  ζηελ 

θαζεκεξηλφηεηα ηνπο. Καζψο απηέο νη ηζηνζειίδεο ππνζηεξίδνπλ ηελ δηαηήξεζε ησλ 

ππαξρφλησλ  θνηλσληθψλ δηθηχσλ (θηιίεο πνπ αλαπηχρζεθαλ ζηελ θαζεκεξηλή δσή, 

ζρνιείν, νηθνγέλεηα, γείηνλεο θηι), ππνζηεξίδνπλ επίζεο ηελ ζχλδεζε κεηαμχ λέσλ 

ρξεζηψλ κε βάζε  θνηλά ελδηαθέξνληα, δξαζηεξηφηεηεο, θίινπο θηι. Δπίζεο άιιεο 

ηζηνζειίδεο πξννξίδνληαη γηα ζπγθεθξηκέλνπο ρξήζηεο, φπσο ην DeviantArt (κε πάλσ 

απφ 14 εθαηνκκχξηα ρξήζηεο) πνπ είλαη γηα γξαθίζηεο, ελψ άιιεο ηζηνζειίδεο 

δηαθνξνπνηνχληαη σο πξνο ηνλ ηξφπν ελζσκάησζεο θαη αληαιιαγήο πιεξνθνξηψλ, 

φπσο ην Τνutube (κε πάλσ απφ 720 εθαηνκκχξηα ρξήζηεο) γηα βίληεν θαη κνπζηθή, ην 

Flickr γηα θσηνγξαθίεο θαζψο, θαη ην LiveJournal (κε πάλσ απφ 24 εθαηνκκχξηα 

ρξήζηεο) γηα blogs. 

 

Παξά ηελ πνηθηιία ησλ online θνηλσληθψλ δηθηχσλ φια βαζίδνληαη ζε έλα βαζηθφ  

κεραληζκφ. Οη ρξήζηεο, πνπ είλαη ην βαζηθφ ζπζηαηηθφ θάζε δηθηχνπ, γίλνληαη κέιε 

ηνπ  θνηλσληθνχ δηθηχνπ, δεκνζηεχνπλ ην δηθφ ηνπο πεξηερφκελν, θαη δεκηνπξγνχλ 

ζρέζεηο  κε άιινπο ρξήζηεο. 

 

1.2 Κίνηηπο για ηη Μελέηη 

 

Η εμαηξεηηθά πςειή δεκνηηθφηεηα θαη ξαγδαία αλάπηπμε ησλ online θνηλσληθψλ 

δηθηχσλ, δίλεη κηα κνλαδηθή επθαηξία γηα κειέηε θαη θαηαλφεζε ησλ ηδηνηήησλ απηψλ 

ησλ θνηλσληθψλ δηθηχσλ.  Η ζπγθεθξηκέλε αλάιπζε κπνξεί λα βνεζήζεη ζε πνιινχο 

ηνκείο. 

                                                
1 Σα ζηαηηζηηθά γηα ηνλ αξηζκφ ρξεζηψλ ζηα online θνηλσληθά δίθηπα πάξζεθαλ απφ ηελ ηζηνζειίδα 

www.google.com/adplanner/planning/site_profile#siteDetails γηα φια ηα θνηλσληθά δίθηπα. Σειεπηαία 

επίζθεςε ηεο ζειίδαο έγηλε ηνλ Μάην ηνπ 2011. 
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Μηα εηο βάζνο θαηαλφεζε ηεο δνκήο ελφο θνηλσληθνχ δηθηχνπ, θαζψο θαη ηεο εμέιημεο 

ηεο δνκήο απηήο ζηελ πάξνδν ηνπ ρξφλνπ, κπνξεί λα νδεγήζεη ζε ρξήζηκεο 

πιεξνθνξίεο θαη γλψζε πνπ κπνξνχλ λα ρξεζηκνπνηεζνχλ φρη κφλν ζηελ αμηνιφγεζε 

θαη βειηίσζε ησλ πθηζηάκελσλ πιαηθφξκσλ πνπ ππνζηεξίδνπλ ηα online θνηλσληθά 

δίθηπα (φπσο ην Facebook), αιιά θαη ζηελ δεκηνπξγία θαιχηεξσλ κειινληηθψλ 

πιαηθφξκσλ πνπ ζα πξνζθέξνπλ βειηησκέλεο ππεξεζίεο ζηνπο ρξήζηεο. 

 

Όζνλ αθνξά ηα πιεξνθνξηαθά ζπζηήκαηα (Information Systems - IS), ηα θνηλσληθά 

δίθηπα κπνξνχλ λα  δψζνπλ κηα ζεκαληηθή γλψζε γηα ηηο ηδηφηεηεο ηνπο, παξέρνληαο 

έηζη ηε δπλαηφηεηα εθκεηάιιεπζεο θαη αμηνπνίεζεο ηνπο έηζη ψζηε λα βειηησζνχλ ηα 

ζπζηήκαηα.  Σέηνηεο βειηηψζεηο ζα κπνξνχζαλ λα εθαξκνζηνχλ γηα ηε δηάδνζε ηεο 

πιεξνθνξίαο θαη ηνλ έιεγρν ηεο δηάδνζεο θαζψο επίζεο θαη ζε λένπο ηξφπνπο 

αλαδήηεζεο θαη αλάθηεζεο πιεξνθνξίαο. 

 

Πέξαλ απφ ηελ ρξεζηκφηεηα ηνπο ζηελ πιεξνθνξηθή, ε κειέηε ησλ online θνηλσληθψλ 

δηθηχσλ είλαη εμίζνπ ζεκαληηθή θαη γηα ηνπο εηδηθεπκέλνπο ζηελ θνηλσληνινγία, ζηελ 

πνιηηηθή θαη ζην κάξθεηηλγθ. Πξνζθέξνπλ κηα ηεξάζηηα πνζφηεηα δεδνκέλσλ πνπ 

πξνεγνπκέλσο ήηαλ αδχλαην λα ζπιιερζεί. Γίλεηαη ε δπλαηφηεηα ζηνπο 

θνηλσληνιφγνπο λα εμεηάζνπλ ηα δεδνκέλα έηζη ψζηε λα κπνξέζνπλ λα επαιεζεχζνπλ 

ηηο ζεσξίεο επηθνηλσλίαο, θαζψο θαη λα αλαδεηήζνπλ λένπο ηξφπνπο θαη κνξθέο 

επηθνηλσλίαο.  

 

Γηα ηνπο εμεηδηθεπκέλνπο ζηελ πνιηηηθή θαη ζην κάξθεηηλγθ, ε κειέηε θαη ε 

παξαηήξεζε ηεο ξνήο ηεο πιεξνθνξίαο κέζα ζην θνηλσληθφ δίθηπν, κπνξεί λα 

ζπκβάιεη ζηελ βειηίσζε ησλ ηερληθψλ δηαθήκηζεο θαη δηάδνζεο ηεο πιεξνθνξίαο. 

 

΢ηφρνο ινηπφλ ηεο εξγαζίαο είλαη λα εμεηάζνπκε θαη λα θαηαλνήζνπκε ηηο ηδηφηεηεο 

ελφο online θνηλσληθνχ δίθηπνπ,  θαη λα θαηαιήμνπκε ζε ρξήζηκα ζπκπεξάζκαηα. 

 

1.3 ΢ςνειζθοπά 

 

΢ε απηή ηε δηπισκαηηθή έρνπλ εθαξκνζηεί γξαθν-ζεσξεηηθέο  έλλνηεο πάλσ ζην online 

θνηλσληθφ δίθηπν ηεο Νέαο Οξιεάλεο. Έρεη παξαηεξεζεί φηη ε θαηαλνκή ηνπ degree 
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παξνπζηάδεη ηδηφηεηεο ηνπ power law.  Δπίζεο έρεη παξαηεξεζεί ςειφ clustering 

coefficient θαη ρακειή δηάκεηξνο.  Γηα πεξαηηέξσ αλάιπζε, έρεη θαηαζθεπαζηεί έλαο 

ηπραίνο γξάθνο ν νπνίνο ζπγθξίλεηαη κε ην clustering coefficient.  Έρεη ινηπφλ 

παξαηεξεζεί  φηη ν ζπληειεζηήο ηνπ θνηλσληθνχ δηθηχνπ είλαη 24 θνξέο πην κεγάινο 

απφ ηνλ ηπραίν γξάθν. Με ζπλδπαζκφ ςεινχ clustering coefficient θαη κηθξήο 

δηακέηξνπ, ζπκπεξαίλεηαη φηη ην δίθηπν αλήθεη ζηελ θαηεγνξία ησλ small-world 

δηθηχσλ.  ΢ηε ζπλέρεηα, έρεη εμεηαζηεί ε χπαξμε θνηλνηήησλ κέζα ζην θνηλσληθφ 

δίθηπν. Έρεη παξαηεξεζεί πσο ε πνηφηεηα ηεο θαιχηεξεο δπλαηήο θνηλφηεηαο σο 

ζπλάξηεζε ηνπ κεγέζνπο είλαη ζηνπο 100 θφκβνπο θαη φζν κεγαιψλεη ν αξηζκφο 

θφκβσλ ηφζν ρεηξνηεξεχεη ε πνηφηεηα. Έρεη εθαξκνζηεί ν αιγφξηζκνο modularity γηα 

λα ρσξηζηεί ην δίθηπν ζε θνηλφηεηεο. Δπίζεο έρεη παξαηεξεζεί ςειή ηηκή modularity 

κε κεγάιν αξηζκφ κηθξψλ θνηλνηήησλ, κε εμαίξεζε 4 θνηλνηήησλ πνπ έρνπλ κεγάιν 

αξηζκφ θφκβσλ. Σέινο, έρεη εμεηαζηεί ην centrality ησλ θφκβσλ θαη έρεη παξαηεξεζεί 

φηη ε ζπληξηπηηθή πιεηνςεθία θφκβσλ παξνπζηάδνπλ ρακειφ betweenness θαη ηηκέο 

closeness πνιχ θνληά ζην κέζν φξν. Σα ζπκπεξάζκαηα απηά θαηαδεηθλχνπλ φηη νη 

θφκβνη είλαη απνθεληξσκέλνη απφ ην δίθηπν θαη δελ επεξεάδνπλ ηηο αιιειεπηδξάζεηο 

κεηαμχ άιισλ θφκβσλ. Δπίζεο έρνπλ ζρεηηθά ηελ ίδηα απφζηαζε κεηαμχ ηνπο  

 

Σν ππφινηπν κέξνο ηεο δηπισκαηηθήο είλαη νξγαλσκέλν σο εμήο.  Σν Κεθάιαην 2 

παξέρεη  ηε ζρεηηθή βηβιηνγξαθία κε ηελ νπνία ζρεηίδεηαη ην ζέκα. Σν Κεθάιαην 3 

πεξηγξάθεη ηηο κεηξηθέο πνπ έρνπλ ρξεζηκνπνηεζεί ζηα πεηξάκαηα. ΢ην Κεθάιαην 4 

πεξηγξάθεηαη ε κεζνδνινγία πνπ αθνινπζήζεθε γηα ηελ δηεμαγσγή ηεο έξεπλαο. ΢ην 

Κεθάιαην 5 παξνπζηάδνληαη ηα πεηξάκαηα θαη ηα απνηειέζκαηα ηνπο. Σέινο, ζην 

θεθάιαην 6 παξνπζηάδνληαη ηα ηειηθά ζπκπεξάζκαηα, εθαξκνγέο θαη πεξηνρέο γηα 

κειινληηθή έξεπλα. 
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Κεθάλαιο 2 

 

΢σεηική Βιβλιογπαθία 

 

Η κειέηε ησλ θνηλσληθψλ δηθηχσλ θαη ε θαηαλφεζε ησλ ραξαθηεξηζηηθψλ ηνπο θαζψο 

θαη ζπζρέηηζε ηνπο κε ηελ ζεσξία ηνπ γξάθνπ είλαη κηα απφ ηηο πνιιέο θαη πξψηεο 

έξεπλεο πνπ έγηλαλ απφ εξεπλεηέο δηαθφξσλ θιάδσλ επηζηήκεο φπσο Πιεξνθνξηθή, 

Κνηλσληνινγία θαη Οηθνλνκηθά. Οη Jon Kleinberg (θαζεγεηήο Πιεξνθνξηθήο) θαη 

David Easley (θαζεγεηήο Κνηλσληθψλ Δπηζηεκψλ) ζπλεξγάζηεθαλ θαη έρνπλ εθδψζεη 

έλα βηβιίν πνπ ζπλδπάδεη δηαθνξεηηθέο επηζηεκνληθέο απφςεηο ζηελ πξνζέγγηζε ηεο 

θαηαλφεζεο δηθηχσλ θαη ηεο ζπκπεξηθνξάο ηνπο. [10]. 

 

Δξεπλεηέο έδεημαλ φηη ην Web [26]  θαη ηα θνηλσληθά δίθηπα [2] παξνπζηάδνπλ power 

law distribution θαζψο θαη πξφηεηλαλ αιγφξηζκνπο γηα απνηειεζκαηηθή αλαδήηεζε ζε 

ηέηνηα δίθηπα [3] . Power law δίθηπα είλαη ηα δίθηπα φπνπ ε πηζαλφηεηα ελφο θφκβνπ 

λα έρεη degree  είλαη αλάινγε ηνπ  γηα κεγάιν  θαη .  Οπφηε ην degree ησλ 

θφκβσλ παξνπζηάδεη heavy-tailed θαηαλνκή. 

 

Μηα ελδηαθέξνπζα έξεπλα είλαη ηα πεηξάκαηα ηνπ Milgram [24].  ΢θνπφο ησλ 

πεηξακάησλ ήηαλ ε κειέηε ησλ κεθψλ ησλ κνλνπαηηψλ ζε έλα δίθηπν, δίλνληαο ζηνπο 

ζπκκεηέρνληεο έλα γξάκκα λα δηαβηβάζνπλ ζε γλσζηφ ηνπο, κε ηελ ειπίδα φηη ζα 

θηάζεη ζε έλα ζπγθεθξηκέλν παξαιήπηε. Σα πεηξάκαηα έδεημαλ φηη παξφιν πνπ ηα 

πεξηζζφηεξα γξάκκαηα ράζεθαλ, ην έλα ηξίην ησλ γξακκάησλ έθηαζαλ ζηνλ ηειηθφ 

παξαιήπηε πεξλψληαο θαηά κέζν φξν απφ 6 άηνκα. Σα πεηξάκαηα απηά ήηαλ ε 

πξνέιεπζε ηεο δεκνθηινχο έλλνηαο “six degrees of separation”  ή αιιηψο “small world 

phenomenon”.  Πεξαηηέξσ έξεπλεο έδεημαλ φηη αξθεηά δίθηπα, including Web, 

παξνπζηάδνπλ small-world ραξαθηεξηζηηθά [4] [16] [2]  φπσο κηθξή δηάκεηξν θαη ςειφ 

high clustering coefficient [35]. 



6 

 

 

O Rapoport [31]  θαη νη Erdos θαη Renyi [11] ήηαλ απφ ηνπο πξψηνπο πνπ κειέηεζαλ 

ηνπο ηπραίνπο γξάθνπο, ην πην απιφ θαη ρξήζηκν κνληέιν δηθηχσλ θαη πξφηεηλαλ ην 

απιφ θιαζζηθφ Poisson κνληέιν γξάθνπ. ΢ε απηφ ην κνληέιν, νη (undirected) αθκέο 

ηνπνζεηνχληαη ηπραία κεηαμχ  αξηζκφ θφκβσλ γηα λα δεκηνπξγεζεί έλα δίθηπν ην 

νπνίν θάζε απφ ηηο    πηζαλέο αθκέο  παξνπζηάδνληαη κε πηζαλφηεηα , θαη ν 

αξηζκφο ησλ αθκψλ πνπ ελψλνληαη ζε θάζε θφκβν (degree) θαηαλέκεηαη αλάινγα ηεο 

δησλπκηθήο θαηαλνκήο ή ηελ θαηαλνκή Poisson ζηo φξην ελφο κεγάινπ  

 

Η αλαθάιπςε ηνπ power law degree distribution θαη ησλ small world δηθηχσλ, 

νδήγεζε ζηελ αλάπηπμε ηπραίσλ γξάθσλ πνπ παξνπζηάδνπλ απηά ηα ραξαθηεξηζηηθά. 

Σέηνηα κνληέια είλαη ην web graph πνπ πξνηείλνπλ νη Cooper θαη Frieze [8] θαη ην 

Growing random network ησλ Krapivsky θαη Redner [18] ηα νπνία έρνπλ ζηαζεξή 

δηάκεηξν θαη ινγαξηζκηθά απμαλφκελν degree. 

 

Έξεπλα γηα ηελ εμέιημε ηνπ δηθηχνπ φζν πεξλάεη ν ρξφλνο [20] έδεημε φηη ηα δίθηπα 

παξνπζηάδνπλ densification power law, δειαδή ην out-degree ησλ θφκβσλ απμάλεηαη 

κε ηνλ ρξφλν αθνινπζψληαο έλα θπζηθφ κνηίβν (pattern). Δπίζεο, έδεημε φηη ε 

δηάκεηξνο κηθξαίλεη φζν κεγαιψλεη (ζε θφκβνπο) ην δίθηπν θαη πξφηεηλε ην κνληέιν 

ηπραίνπ γξάθνπ Forest Fire model ην νπνίν θέξεη ηα πην πάλσ  ραξαθηεξηζηηθά. Λίγν 

θαηξφ κεηά, νη ίδηνη εξεπλεηέο παξνπζίαζαλ ηνπο πξσηνπνξηαθνχο γξάθνπο Kronecker 

νη νπνίνη φρη κφλν παξνπζηάδνπλ ηα ραξαθηεξηζηηθά ησλ δηθηχσλ αιιά θαη ηα 

δηαρξνληθά ραξαθηεξηζηηθά (densification power-law, shrinking diameter).  Δπίζεο κε 

4 κφλν παξακέηξνπο κπνξνχλ λα κνληεινπνηήζνπλ απνηειεζκαηηθά ππάξρνληα δίθηπα.  

 

Κάπνηνη καζεηέο ζέινληαο λα δνπλ πσο δεκηνπξγνχληαη νη ζρέζεηο κέζα ζηα 

θνηλσληθά δίθηπα [17], ρξεζηκνπνίεζαλ έλα θνηλσληθφ δίθηπν θαη εμέηαζαλ ηηο 

αιιειεπηδξάζεηο κεηαμχ ρξεζηψλ βάζε ησλ e-mail header θαη έδεημαλ φηη λέεο ζρέζεηο 

κέζα ζην δίθηπν είλαη πην πηζαλφλ λα δεκηνπξγεζνχλ κεηαμχ θφκβσλ πνπ βξίζθνληαη 

θνληά ν έλαο ζηνλ άιιν. 
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Δξεπλεηέο θαηέδεημαλ ηελ χπαξμε θνηλνηήησλ κέζα ζηα θνηλσληθά δίθηπα [25] ηα 

νπνία είλαη ππνζχλνια ηνπ δηθηχνπ θαη είλαη πην ζπλδεδεκέλν εζσηεξηθά απ‟ φηη ην 

δίθηπν ζπλνιηθά. Απηφ ππξνδφηεζε ηελ κειέηε αιγνξίζκσλ γηα αλίρλεπζε θνηλνηήησλ 

κέζα ζηα δίθηπα.  Οη πξψηεο πξνζεγγίζεηο ρψξηδαλ ηνπο θφκβνπο ζε θνηλφηεηεο 

θξαηψληαο κηθξφ ηνλ αξηζκφ ησλ αθκψλ κεηαμχ θνηλνηήησλ. Με απηή ηελ θιαζζηθή 

πξνζέγγηζε, πξνηάζεθαλ αιγφξηζκνη [30][15] νη νπνίνη ρσξίδνπλ ην γξάθν ζε δπν 

θνηλφηεηεο, θαη ζηε ζπλέρεηα ηα ρσξίδνπλ μαλά θαη μαλά ψζπνπ λα θηάζνπλ ζηνλ 

αξηζκφ ησλ θνηλνηήησλ πνπ επέιεμε ν ρξήζηεο. Σν κεηνλέθηεκα απηψλ ησλ 

αιγνξίζκσλ είλαη ε πξνεπηινγή αξηζκνχ ηειηθψλ θνηλνηήησλ. 

 

Οη Girvan θαη Newman [25] πξφηεηλαλ αιγφξηζκν πνπ δελ ρξεηαδφηαλ λα ππάξρεη 

πξνυπάξρνπζα γλψζε γηα ηηο θνηλφηεηεο κέζα ζε δίθηπν. Ο αιγφξηζκνο ππνινγίδεη ηελ 

πην ζεκαληηθή αθκή κέζα ζην δίθηπν θαη ηελ αθαηξεί. Απηφ επαλαιακβάλεηαη κέρξη ν 

γξάθνο λα ρσξηζηεί ζε θνκκάηηα, θαη απηά ηα θνκκάηηα ζεσξνχληαη θνηλφηεηεο. Ο 

ππνινγηζκφο ηεο πην ζεκαληηθήο αθκήο γίλεηαη κε ηελ κεηξηθή betweenness ε νπνία 

ηείλεη λα δίλεη ςειή ηηκή ζε αθκέο πνπ είλαη γέθπξεο κεηαμχ θνηλνηήησλ. Δπεηδή ζε 

δίθηπα κεγάιεο θιίκαθαο ν αιγφξηζκνο είλαη αξγφο, πξνηάζεθε έλαο ελαιιαθηηθφο 

αιιά πην γξήγνξνο αιγφξηζκνο κε βάζε ην modularity [27]. Ο αιγφξηζκνο απηφο 

αξρίδεη κε ηνλ θάζε θφκβν λα αλήθεη ζε κηα μερσξηζηή θνηλφηεηα θαη ζηε ζπλέρεηα 

ελψλεη δεχγε θνηλνηήησλ, δηαιέγνληαο θάζε θνξά ην δεχγνο πνπ ζα δψζεη ηελ 

κεγαιχηεξε αχμεζε (ή κείσζε)  ζην modularity.  Οη Clauset et al [7] πξφηεηλαλ κηα 

παξαιιαγή ηνπ αιγφξηζκνπ πνπ είλαη πην βειηηζηνπνηεκέλνο θαη απνδνηηθφο θαη 

επηηξέπεη ηελ ρξεζηκνπνίεζε ηνπ ζε ηεξάζηηνπο γξάθνπο κε ρηιηάδεο αθκέο.  

 

Άιιεο πξνζεγγίζεηο εμέηαζαλ ηελ αλίρλεπζε πνιιαπιψλ, overlapping θνηλνηήησλ θαη 

έξρνληαη ζε αληίζεζε κε ηηο πξνζεγγίζεηο πνπ παξνπζηάδνληαη πην πάλσ,  νη νπνίεο 

ρσξίδνπλ ηνπο θφκβνπο ζε κνλαδηθά non-overlapping θνηλφηεηεο.  Ο Palla [29] 

πξφηεηλε ηελ ρξήζε ησλ k-cliques (Clique Percolation Method) γηα ηελ αλίρλεπζε 

θνηλνηήησλ ζε δηαθνξεηηθά κεγέζε. Οη Baumes et al [5] πξφηεηλαλ παξφκνηα 

πξνζέγγηζε ε νπνία θνηηάδεη πξψηα γηα ζηελά ζπλδεδεκέλνπο θφκβνπο.  

 

Έλαο άιινο αιγφξηζκνο πξνηάζεθε απφ ηνλ Leskovec [23] ν νπνίνο κεηξά ηελ 

πνηφηεηα ηεο θαιχηεξεο δπλαηήο θνηλφηεηαο κε βάζε ην κέγεζνο, ρξεζηκνπνηψληαο ηε 
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κεηξηθή conductance. ΢ηελ έξεπλα ηνπ, ν Leskovec παξαηήξεζε φηη ζρεδφλ φια ηα 

δίθηπα πνπ κειεηήζεθαλ, παξνπζίαζαλ θνηλφηεηεο ζε πνιχ κηθξά κεγέζε θαη φζν 

απμαλφηαλ ην κέγεζνο ηφζν ρεηξνηέξεπε ε ηηκή conductance.  

 

Πξφζθαηεο  έξεπλεο ζρεηηθά κε ηελ αιιειεπίδξαζε ρξεζηψλ ζε online θνηλσληθά 

δίθηπα έδεημαλ φηη ππάξρνπλ δπν εηδψλ δξαζηεξηνηήησλ: νη νξαηέο (messages, share 

content) θαη νη ζησπειέο (browse user‟s profile) [6].  Μηα έξεπλα [33] παξαηήξεζε φηη 

κηα κεηνλφηεηα ησλ ρξεζηψλ δεκηνπξγνχζαλ ηελ πιεηνςεθία ησλ νξαηψλ 

δξαζηεξηνηήησλ. Παξαηήξεζε επίζεο παξαηήξεζε κηα γεληθή παξαθκή ζηνλ αξηζκφ 

ησλ δξαζηεξηνηήησλ κεηαμχ δεπγψλ ρξεζηψλ ην νπνίν ππνδειψλεη φηη ε 

δξαζηεξηφηεηα αιιάδεη ζπλερψο ζηελ πάξνδν ηνπ ρξφλνπ, ελψ ηα ραξαθηεξηζηηθά ηνπ 

θνηλσληθνχ δηθηχνπ παξακέλνπλ ζηαζεξά. Μηα άιιε έξεπλα [14] έδεημε φηη νη 

ζησπειέο δξαζηεξηφηεηεο απνηεινχλ ηελ ζπληξηπηηθή πιεηνςεθία ησλ 

δξαζηεξηνηήησλ κεηαμχ ρξεζηψλ.  
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Κεθάλαιο 3 

 

Ανάλςζη 

 

 

3.1 Αλαπαξάζηαζε θνηλσληθψλ δηθηχσλ κε γξάθν     9 

3.2 Μεηξηθέο          10 

 

 

3.1 Αναπαπάζηαζη κοινυνικών δικηύυν με γπάθο 

 

Έλαο γξάθνο είλαη έλαο απιφο ηξφπνο γηα λα πξνζδηνξηζηνχλ νη ζρέζεηο αλάκεζα ζε 

κηα ζπιινγή απφ αληηθείκελα. Σα αληηθείκελα ζηνλ γξάθν αληηπξνζσπεχνληαη σο 

κόμβοι θαη νη ζρέζεηο αλάκεζα ηνπο σο αθκέο.  Έλα online social network, φπσο ην 

Facebook, κπνξεί λα αλαπαξαζηαζεί κε έλα undirected γξάθν , φπνπ  είλαη 

ην ζχλνιν ησλ θφκβσλ θαη  ην ζχλνιν ησλ αθκψλ.  ΢ηελ πεξίπησζε ηνπ Facebook, 

έλαο θφκβνο αληηπξνζσπεχεη έλαλ ρξήζηε ηνπ Facebook θαη κηα αθκή κεηαμχ δπν 

θφκβσλ αληηπξνζσπεχεη ηελ θηιία κεηαμχ ησλ δπν ρξεζηψλ. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

΢σήμα 3.1 Παπάδειγμα ενόρ undirected γπάθος G=(15,19) 
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3.2 Μεηπικέρ 

 

΢ε απηφ ην ππνθεθάιαην ζα εμεηαζηνχλ νη κεηξηθέο πνπ ρξεζηκνπνηνχληαη ζηα 

πεηξάκαηα. Σα παξαδείγκαηα θαη ν αξηζκφο θφκβσλ πνπ αλαθέξνληαη παξαθάησ, 

αθνξνχλ ην γξάθν ζην ΢ρήκα 3.1. 

 

3.2.1 Density 

 

Σν density είλαη κηα απφ ηηο πην επξέσο ρξεζηκνπνηνχκελεο κεηξηθέο γηα ηελ αλάιπζε 

ηεο δνκήο ελφο θνηλσληθνχ δηθηχνπ..  

 

Δίλαη ν αξηζκφο ησλ ζρέζεσλ (αθκψλ) πνπ ππάξρνπλ ζε έλα θνηλσληθφ δίθηπν ζε 

ζρέζε κε ην κέγηζην αξηζκφ ησλ πηζαλψλ ζρέζεσλ (αθκψλ).  Σππηθά, ην density ελφο 

γξάθνπ    κε  θφκβνπο θαη  αθκέο νξίδεηαη σο: 

 

 

 

 

Μεγάιν density ζεκαίλεη θαιή ζπλνρή ζην θνηλσληθφ δίθηπν (κεγάινο αξηζκφο 

ζρέζεσλ-αθκψλ).  Π.ρ.   

 

 

3.2.2 Degree 

 

Σν degree ελφο θφκβνπ νξίδεηαη σο ν αξηζκφο ησλ ζρέζεσλ ηνπ κε άιινπο θφκβνπο, κε 

άιια ιφγηα, ν αξηζκφο ησλ αθκψλ ηνπ.  

 

Σππηθά, έζησ φηη  είλαη ην ζχλνιν ησλ γεηηφλσλ ηνπ θφκβνπ  ηφηε ην degree ηνπ 

 νξίδεηαη σο: 
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Μεγάιν degree θφκβσλ απνδεηθλχεη tight δίθηπν δηφηη νη θφκβνη έρνπλ κεγάιν αξηζκφ 

ζρέζεσλ. Σν average degree κπνξεί λα  δψζεη κηα εηθφλα ηεο ζπλεθηηθφηεηαο ηνπ 

θνηλσληθνχ δηθηχνπ. Π.ρ.   

 

3.2.3 Degree Distribution 

 

Δπεηδή κέζα ζε έλα θνηλσληθφ δίθηπν δελ έρνπλ φινη νη θφκβνη ην ίδην degree, γηα λα 

ππνινγηζηεί ε δηαζπνξά (εχξνο) ηνπ degree ησλ θφκβσλ, ρξεζηκνπνηείηαη ην degree 

distribution. 

 

Οπφηε ην degree distribution  ελφο θνηλσληθνχ δηθηχνπ νξίδεηαη σο ην πνζνζηφ 

ησλ θφκβσλ ηνπ δηθηχνπ κε degree k. Π.ρ.  

 

3.2.4 Diameter and Effective Diameter 

 

Η δηάκεηξνο ελφο θνηλσληθνχ δηθηχνπ είλαη ε κεγαιχηεξε  απφζηαζε κεηαμχ θάζε 

δεχγνπο θφκβσλ ζε έλα δίθηπν, φπνπ ε απφζηαζε νξίδεηαη σο  ην κήθνο ηεο 

ζπληνκφηεξεο δηαδξνκήο κεηαμχ ησλ θφκβσλ. 

 

Η αλάιπζε ηεο δηακέηξνπ ζε έλα θνηλσληθφ δίθηπν κπνξεί λα δψζεη αξθεηέο 

ζεκαληηθέο πιεξνθνξίεο φπσο πφζν θαιά (ηζρπξά) ζπλδεδεκέλν είλαη ην δίθηπν θαη 

πφζν γξήγνξα κπνξεί λα θηάζεη κηα πιεξνθνξία απφ ηνλ έλα θφκβν ζηνλ άιιν. Αλ ε 

δηάκεηξνο είλαη ρακειή, απηφ ζεκαίλεη φηη νη θφκβνη κπνξνχλ λα πξνζεγγίζνπλ άιινπο 

θφκβνπο πην εχθνια.  

Π.ρ. Diameter ηνπ  είλαη 5, κε ην κεγαιχηεξν θνληηλφ κνλνπάηη λα είλαη απφ ηνλ 

θφκβν 3 ζην θφκβν 13. 

 

Λφγν ηνπ φηη ππάξρεη πηζαλφηεηα έλαο κηθξφο αξηζκφο θφκβσλ λα ζρεκαηίζνπλ κηα 

“αιπζίδα” κε απνηέιεζκα λα παξεθθιίλεη  ζεκαληηθά ε δηάκεηξνο, ρξεζηκνπνηείηαη κηα 

“smooth” κνξθή απηήο ηεο κεηξηθήο, ην effective diameter. 
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Οπφηε,  effective diameter νξίδεηαη σο ε ειάρηζηε απφζηαζε θαηά ηελ νπνία ην  

(90th-percentile) φισλ ησλ ζπλδεδεκέλσλ δεπγψλ θφκβσλ κπνξνχλ λα θηάζνπλ ν έλαο 

ηνλ άιιν. 

 

3.2.5 ΢ςνηελεζηήρ Clustering (Clustering coefficient) 

 

Ο ΢πληειεζηήο coefficient ελφο θφκβνπ είλαη ε πηζαλφηεηα δπν ηπραίσλ γεηηφλσλ ηνπ 

θφκβνπ λα είλαη θίινη (ζπλδεδεκέλνη) κεηαμχ ηνπο. Με άιια ιφγηα είλαη ην πνζνζηφ 

ησλ δεπγψλ ησλ γεηηνληθψλ θφκβσλ ηνπ θφκβνπ πνπ είλαη ζπλδεδεκέλνη κεηαμχ ηνπο. 

[10] 

 

Σν clustering coefficient ηνπ  είλαη ν αξηζκφο ησλ αθκψλ κεηαμχ γεηηφλσλ ηνπ 

θφκβνπ  δηα ηνλ αξηζκφ φισλ ησλ πηζαλψλ αθκψλ κεηαμχ ηνπο θαη νξίδεηαη σο εμήο: 

 

 

 

Όπνπ  είλαη ν αξηζκφο ησλ αθκψλ κεηαμχ θίισλ ηνπ  θαη  είλαη ν αξηζκφο  ησλ 

γεηηφλσλ ηνπ  (  ).  

 

Π.ρ.  θαη  

 

Σν clustering coefficient ηνπ γξάθνπ νξίδεηαη σο:  

 

 

 

Όπνπ  είλαη ην ζχλνιν ησλ triplet θφκβσλ πνπ είλαη ζπλδεδεκέλνη θαη  ην 

ζχλνιν ησλ triangles θφκβσλ πνπ είλαη εληειψο ζπλδεδεκέλνη κεηαμχ ηνπο. Ο αξηζκφο 

3 πξνθχπηεη απφ ην γεγνλφο φηη ην θάζε triangle θφκβσλ κπνξεί λα αλαπαξαζηαζεί κε 

ηξία δηαθνξεηηθά triplets. Π.ρ. CC= 0.13 
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3.2.6 Betweenness Centrality 

 

Όηαλ δχν θφκβνη δελ είλαη άκεζα ζπλδεδεκέλνη, ηφηε νη αιιειεπηδξάζεηο κεηαμχ ηνπο 

κπνξεί λα εμαξηψληαη απφ έλα άιιν θφκβν, εηδηθά αλ ν ζπγθεθξηκέλνο θφκβνο 

βξίζθεηαη ζην ζχληνκν κνλνπάηη ηνπο. Οπφηε ιέγεηαη φηη φζν πην ζπρλά έλαο θφκβνο 

βξίζθεηαη ζε απηή ηε ζέζε ηφζν πην θεληξηθά είλαη κέζα ζην θνηλσληθφ δίθηπν. Έρεη 

δειαδή ηελ δχλακε ηνπ ειέγρνπ πιεξνθνξίαο θαη απηφ ζπιιακβάλεη ην betweenness 

centrality [12]. 

 

Betweenness centrality νξίδεηαη σο ν θαλνληθνπνηεκέλνο (normalized) αξηζκφο 

ζχληνκσλ κνλνπαηηψλ πνπ πεξλνχλ απφ ηνλ θφκβν κέζα ζην θνηλσληθφ δίθηπν. To 

betweenness centrality ελφο θφκβνπ  είλαη: 

 

 

Όπνπ  είλαη ν αξηζκφο ησλ κνλνπαηηψλ κεηαμχ θφκβσλ  θαη  θαη  είλαη ν 

αξηζκφο ησλ κνλνπαηηψλ κεηαμχ  θαη  πνπ πεξηέρνπλ ηνλ . - -  είλαη ν 

κέγηζηνο αξηζκφο δεπγψλ θφκβσλ πνπ δελ πεξηέρνπλ ην  [34].  

Π.ρ.  

 

Οπφηε, ην betweenness centrality ελφο θφκβνπ δίλεη ηνλ βαζκφ ειέγρνπ πνπ αζθεί ν 

θφκβνο ζηηο αιιειεπηδξάζεηο άιισλ θφκβσλ κέζα ζην θνηλσληθφ δίθηπν. Γηαηζζεηηθά 

ζε έλα θνηλσληθφ δίθηπν, ε κεηξηθή απηή επλνεί ηδηαίηεξα ηνπο θφκβνπο πνπ ελψλνπλ  

δπν ε πεξηζζφηεξεο θνηλφηεηεο κέζα ζην δίθηπν έλαληη θφκβσλ πνπ βξίζθνληαη κέζα 

ζηηο θνηλφηεηεο. 

 

3.2.7 Closeness Centrality 

 

Η ηδέα ηνπ closeness κέζα ζε έλα θνηλσληθφ δίθηπν είλαη ε εμήο: εάλ έλα άηνκν είλαη 

θνληά ζηα άιια άηνκα κέζα ζην δίθηπν, ηφηε απηφ ην άηνκν κπνξεί λα αιιειεπηδξάζεη 
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πην γξήγνξα κε ηα ππφινηπα άηνκα κέζα ζην δίθηπν. Απηφ είλαη ην ιεγφκελν 

“independent communication”. 

 

Σν closeness centrality πξνζεγγίδεη  ηελ απφζηαζε ελφο θφκβνπ ζε φινπο ηνπο 

ππφινηπνπο θφκβνπο κέζα ζην θνηλσληθφ δίθηπν, ιακβάλνληαο ππφςε θαη ηελ 

απφζηαζε ηνπ θάζε άιινπ θφκβνπ κε φινπο ηνπο ππφινηπνπο. 

 

Σν closeness centrality ελφο θφκβνπ  είλαη: 

 

 

 

 είλαη ε απφζηαζε κεηαμχ  θαη [34].  

Π.ρ.  

 

Οπφηε, ην closeness centrality νξίδεηαη σο ν θαλνληθνπνηεκέλνο αξηζκφο “βεκάησλ” 

πνπ ρξεηάδνληαη γηα έλα νπνηνδήπνηε θφκβν γηα λα έρεη πξφζβαζε ζε φινπο ηνπο 

ππφινηπνπο θφκβνπο  κέζα ζην θνηλσληθφ δίθηπν. 

 

΢ε γεληθέο γξακκέο, έλαο θφκβνο πνπ είλαη ελσκέλνο ζε άιινπο θφκβνπο κε πνιιέο 

κηθξέο απνζηάζεηο κπνξεί λα ραξαθηεξηζηεί σο απηφλνκνο ζε ζρέζε κε φινπο ηνπο 

ππφινηπνπο θφκβνπο πνπ είλαη ιηγφηεξν ελσκέλνη (κε κηθξέο απνζηάζεηο). 

 

3.2.8 Network Community Profile Plot 

 

Σν network community profile plot κεηξά ηελ πνηφηεηα ηεο θαιχηεξεο δπλαηήο 

θνηλφηεηαο σο ζπλάξηεζε ηνπ κεγέζνπο ηεο θνηλφηεηαο ζε έλα θνηλσληθφ δίθηπν [23]. 

Γηα λα ππνινγηζηεί ε πνηφηεηα κηαο θνηλφηεηαο ρξεζηκνπνηείηαη ε κεηξηθή conductance 

πνπ κπνξεί λα ζεσξεζεί σο ν αξηζκφο αθκψλ πνπ ππάξρνπλ (δείρλνπλ) έμσ απφ ηελ 

θνηλφηεηα δηα ηνλ αξηζκφ ησλ αθκψλ ζην εζσηεξηθφ ηεο θνηλφηεηαο. Όζν πην κηθξή 

είλαη ε ηηκή conductance, ηφζν θαιχηεξε ζεσξείηαη ε θνηλφηεηα. 

 



15 

 

Βάζε ηεο κεηξηθήο απηήο, κηα θαιή θνηλφηεηα είλαη απηή πνπ πεξηέρεη πνιιέο αθκέο 

κεηαμχ ησλ θφκβσλ ηεο  θαη ζπλδέεηαη κε ην ππφινηπν δίθηπν κέζσ ειάρηζησλ αθκψλ.  

 

 

 

3.2.9 Modularity 

 

Σν modularity ρξεζηκνπνηείηαη γηα ηελ εχξεζε θνηλνηήησλ κέζα ζε έλα θνηλσληθφ 

δίθηπν. Σν modularity  ελφο θνηλσληθνχ δηθηχνπ νξίδεηαη σο ν αξηζκφο ησλ αθκψλ 

κέζα ζε ηκήκαηα ηνπ δηθηχνπ μείον ηνλ αλακελφκελν αξηζκφ αθκψλ κέζα ζε ηκήκαηα 

ελφο ηπραίνπ γξάθνπ [25]. Η ηηκέο ηνπ modularity είλαη απφ ην -1 σο ην 1. Η ηηκή είλαη 

ζεηηθή εάλ ν αξηζκφο ησλ αθκψλ κέζα ζηηο θνηλφηεηεο μεπεξλνχλ ηνλ αλακελφκελν 

αξηζκφ. Γειαδή,  πνζνηηθνπνηεί ηελ πνηφηεηα ελφο δηθηχνπ ζε θνηλφηεηεο. Έλα θαιφ 

δίθηπν πνπ έρεη ςειή ηηκή modularity, είλαη απηφ πνπ έρεη πνιιέο αθκέο κεηαμχ 

θφκβσλ κέζα ζηηο θνηλφηεηεο θαη ειάρηζηεο αθκέο κεηαμχ θνηλνηήησλ [28]. 
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_____________________________________________________________________ 

 

4.1 ΢κοπόρ Κεθαλαίος 

 

΢θνπφο ηνπ παξφληνο θεθαιαίνπ είλαη ε πεξηγξαθή ηεο κεζνδνινγίαο πνπ 

αθνινπζήζεθε γηα ηελ εθπφλεζε ηεο παξνχζαο έξεπλαο. ΢ην πιαίζην απηφ, ζα γίλεη κηα 

ζχληνκε αλαζθφπεζε ησλ κεζφδσλ θαη πξνζεγγίζεσλ πνπ είλαη θαηάιιειεο γηα ηηο 

έξεπλεο θαη κειέηεο αμηνιφγεζεο  θαη αλάιπζεο online θνηλσληθψλ δηθηχσλ.  

 

΢ηε ζπλέρεηα, παξνπζηάδνληαη νη βαζηθέο ηερληθέο πνπ είλαη ζηε δηάζεζε θάζε 

κεζνδνινγίαο γηα ηε δηελέξγεηα ηεο αλάιπζεο online θνηλσληθψλ δηθηχσλ, κε ηδηαίηεξε 

έκθαζε ζηηο απηνκαηνπνηεκέλεο πνζνηηθέο ηερληθέο πνπ πξνζθέξνπλ ηα εξγαιεία 

αιιειεπίδξαζεο, ή άιια αλαιπηηθά εξγαιεία επξείαο ρξήζεο. 

 

4.2 ΢ηπαηηγική ηηρ Δπεςνηηικήρ Μεθοδολογίαρ 

 

Γηα ηελ δηελέξγεηα κηαο κειέηεο ή εξεπλεηηθήο δξαζηεξηφηεηαο είλαη απαξαίηεηε ε 

θαηάζηξσζε κηαο ζηξαηεγηθήο κεζνδνινγίαο ε νπνία ζα δηέπεη ηε κειέηε. Τπάξρνπλ 
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δηάθνξεο κεζνδνινγηθέο πξνζεγγίζεηο σο πξνο ηνλ ηξφπν δηελέξγεηαο ησλ κειεηψλ θαη 

ηε θχζε ησλ δεδνκέλσλ πνπ είλαη δηαζέζηκα [39]. 

 

4.2.1 Γεςηεπογενήρ Έπεςνα  

 

Η παξνχζα έξεπλα είλαη δεσηερογενής έρεσνα θαζφηη ηα δεδνκέλα πνπ 

ρξεζηκνπνηνχληαη ζηελ αλάιπζε είλαη πθηζηάκελα δεδνκέλα ηα νπνία έρνπλ ζπιιερζεί 

απφ ηξίηνπο κέζσ δηαθφξσλ κεζφδσλ θαη ηερληθψλ.  

 

Δπίζεο ε κειέηε ηεο ζρεηηθήο βηβιηνγξαθίαο θαη εξεπλψλ ζεσξείηαη κέξνο ηεο 

δεπηεξνγελήο έξεπλαο θαη πην γεληθά ηεο κεζνδνινγίαο αθνχ κέζα απφ ηελ κειέηε 

απηή παξέρνληαη θαηεπζπληήξηεο γξακκέο γηα ηελ δηεμαγσγή παξφκνησλ πεηξακάησλ 

θαη αλαιχζεσλ γηα ην ππφ κειέηε θνηλσληθφ δίθηπν 

 

΢εκεηψλεηαη φηη δελ ήηαλ δπλαηφ λα εμαζθαιηζηνχλ πξσηνγελή δεδνκέλα ιφγσ ηεο 

θχζεο ησλ δεδνκέλσλ πνπ είλαη απνζεθεπκέλα ζηνπο servers ησλ πιαηθφξκσλ ησλ 

online θνηλσληθψλ δηθηχσλ. Πνιιά δίθηπα δελ πξνζθέξνπλ απηά ηα δεδνκέλα νπφηε 

πξέπεη λα εθαξκνζηνχλ κέζνδνη ζπιινγήο δεδνκέλσλ φπσο web crawling ή click 

stream ηα νπνία είλαη θαη απηά ρξνλνβφξα θαη πνιχπινθα. Τπάξρεη επίζεο ν 

πεξηνξηζκφο ηνπ ρξφλνπ θαη ηνπ θφζηνπο γηα λα εμαζθαιηζηνχλ πξσηνγελή δεδνκέλα, 

ηφζν πνζνηηθά φζν θαη πνηνηηθά.  

 

Η απεπζείαο επαθή κε ηα κέιε ησλ θνηλσληθψλ δηθηχσλ γηα ηελ εμαζθάιηζε 

πνζνηηθψλ ή πνηνηηθψλ πιεξνθνξηψλ κε ηε δηεμαγσγή εξσηεκαηνινγίσλ ή/θαη 

ζπλεληεχμεσλ δελ ήηαλ δπλαηή ιφγσ, κεηαμχ άιισλ, ηεο εκπηζηεπηηθφηεηαο ησλ 

πξνζσπηθψλ δεδνκέλσλ θαζψο θαη ηελ κεγάιε κάδα ησλ δεδνκέλσλ πνπ ζα έπξεπε λα 

ζπιιερζεί. Δπίζεο, δελ ήηαλ εθηθηφ λα γίλεη κεγάιεο θιίκαθαο ζπιινγή δεδνκέλσλ 

κέζν κεζφδσλ φπσο web crawling δηφηη απηφ ζα ρξεηαδφηαλ φρη κφλν δπλαηνχο 

ππνινγηζηέο θαη servers αιιά ρξφλν θαη ςειφ νηθνλνκηθφ θφζηνο.  

 

Παξφιν πνπ ηα δεδνκέλα πνπ ρξεζηκνπνηνχληαη ζηελ έξεπλα, είλαη δεπηεξνγελήο 

θχζεο, είλαη αμηφπηζηα θαη έγθπξα θαζψο ηξίηα άηνκα έρνπλ θάλεη κεγάιεο θιίκαθαο 
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ζπιινγή δεδνκέλσλ θαη δεκνζίεπζαλ ηα δεδνκέλα απηά πξνο ην επξχ θνηλφ. Σα 

δεδνκέλα απηά πεξηγξάθνληαη αλαιπηηθά ζην ππνθεθάιαην 4.3.1  

 

4.2.2 Ποζοηικέρ Μέθοδοι Ανάλςζηρ  

 

Η παξνχζα έξεπλα ρξεζηκνπνηεί ποζοηικές μεθόδοσς. Οη πνζνηηθέο κέζνδνη δηεξεπλνχλ 

ηηο ζπζρεηίζεηο κεηαμχ δηαθφξσλ κεηαβιεηψλ θαη, αλ είλαη δπλαηφλ, επηρεηξνχλ λα 

αλαθαιχςνπλ ζρέζεηο αηηίνπ - αηηηαηνχ κεηαμχ ηνπο. Ωο μεηαβληηή νξίδεηαη θάπνην 

παξαηεξήζηκν ραξαθηεξηζηηθφ κηαο κνλάδαο, νη ηηκέο ηνπ νπνίνπ κπνξεί λα 

πνηθίιινπλ αλάκεζα ζε δηαθνξεηηθέο κνλάδεο ελφο ζπλφινπ. Οη πνζνηηθέο κεηαβιεηέο 

παίξλνπλ αξηζκεηηθέο ηηκέο (ζπλερείο ή δηαθξηηέο).  

 

Οη πνζνηηθέο ηερληθέο πνπ παξνπζηάδνληαη ζηελ παξνχζα κειέηε ζεσξνχληαη 

θαηάιιειεο γηα ηελ αλάιπζε ηεο δνκήο ησλ online θνηλσληθψλ δηθηχσλ θαη ηελ 

αιιειεπίδξαζε ησλ ρξεζηψλ. Δπεμεξγάδνληαη πιεξνθνξίεο πνπ αθνξνχλ ελέξγεηεο 

θαη ηδηφηεηεο μερσξηζηψλ αηφκσλ, έζησ θαη αλ ζε πνιιέο πεξηπηψζεηο ηα 

απνηειέζκαηα ηεο αλάιπζεο πξνθχπηνπλ απφ επεμεξγαζία ζπλδπαζκνχ ζηνηρείσλ πνπ 

αλαθέξνληαη ζε δηαθνξεηηθά άηνκα. Πεξαηηέξσ, νη ηερληθέο απηέο θαιχπηνπλ ηνλ 

νξηζκφ ζπγθεθξηκέλσλ θξηηεξίσλ γηα ηε κέηξεζε ησλ ζρέζεσλ κεηαμχ ησλ 

δηαθνξεηηθψλ αηφκσλ πνπ ζπλεξγάδνληαη ζε έλα online θνηλσληθφ δίθηπν. 

 

 

 

΢σήμα 4. 1: Γιάγπαμμα ποήρ μεθοδολογίαρ 

Αναςκόπηςη υφιςτάμενησ 
γνώςησ (Σχετική βιβλιογραφία) 

Συλλογή δεδομζνων με την 
μζθοδο crawling. 

Ανάλυςη δεδομζνων με 
εργαλείο SNAP 
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4.3 Σεσνικέρ ΢ςλλογήρ και Ανάλςζηρ Γεδομένυν  

 

Γηα ηελ ππνζηήξημε ηεο δηεμαγσγήο ηεο έξεπλαο πνπ αθνινπζεί ηελ πνζνηηθή 

κεζνδνινγία ππάξρνπλ δηάθνξεο ηερληθέο
2
 θαη ζηαηηζηηθά εξγαιεία γηα ηνλ ππνινγηζκφ 

ησλ ζπζρεηίζεσλ κεηαμχ κεηαβιεηψλ. Γειαδή, κεηά ηνλ θαζνξηζκφ ηεο 

κεζνδνινγηθήο πξνζέγγηζεο ζε κηα έξεπλα είλαη απαξαίηεην λα ρξεζηκνπνηεζνχλ 

δηάθνξεο ηερληθέο γηα ηελ άληιεζε ηεο γλψζεο απφ ην ππφ ζεψξεζε πεξηβάιινλ.  

 

 

4.3.1 ΢ςλλογή δεδομένυν 

 

 

Σα δεδνκέλα πνπ έρνπλ ρξεζηκνπνηεζεί ζηελ εξγαζία έρνπλ ζπιιερζεί απφ ηνπο 

Viswanath et al.(2009) [33] γηα ηελ έξεπλα ηνπο ηελ νπνία παξνπζίαζαλ ζην 2
ν
 ACM 

SIGCOMM Workshop γηα ηα θνηλσληθά δίθηπα [36].   

 

Η ζπιινγή ηνπο έγηλε κε ηελ κέζνδν web crawling ηνπ ηνπηθνχ δηθηχνπ ηεο Νέαο 

Οξιεάλεο ηνπ Facebook. Γεκηνπξγήζεθε έλαο αξηζκφο ινγαξηαζκψλ ηνπ Facebook νη 

νπνίνη εληάρζεθαλ ζην ηνπηθφ δίθηπν θαη έθαλαλ crawl ηηο πξνθίι ζειίδεο ησλ 

ρξεζηψλ πνπ αλήθνπλ ζην ηνπηθφ δίθηπν.  

 

Θα πξέπεη λα ζεκεησζεί φηη ππάξρνπλ ηα νλνκαδφκελα ινγηζκηθά web crawlers ηα 

νπνία επηζθέπηνληαη ζπγθεθξηκέλεο δηεπζχλζεηο  URL θαη ηηο απνζεθεχνπλ  ζηνλ 

ππνινγηζηή γηα πεξαηηέξσ επεμεξγαζία. Παξάιιεια θαζψο επηζθέπηνληαη απηέο ηηο 

δηεπζχλζεηο, αλαγλσξίδνπλ ηεο ππεξζπλδέζεηο ζηε ζειίδα θαη ηνπο πξνζζέηνπλ ζε έλα 

θαηάινγν δηεπζχλζεσλ URL θαη ζηε ζπλέρεηα ηηο επηζθέπηνληαη θαη απηέο αλαδξνκηθά 

κε βάζε έλα ζχλνιν θαλφλσλ πνπ νξίδνληαη απφ ηνλ ρξήζηε. ΢ην ζρήκα 

παξνπζηάδεηαη ζπλνπηηθά πσο ιεηηνπξγεί έλα ινγηζκηθφ web crawler (πην παξαθάησ 

πεξηγξάθεηαη πην αλαιπηηθά ην ζρήκα). 

 

Οη ζειίδεο πξνθίι πεξηέρνπλ ηα ζηνηρεία ηνπ ρξήζηε, ηελ ιίζηα θίισλ θαζψο θαη ην 

“wall” ην νπνίν είλαη κηα κνξθή αιιειεπίδξαζεο ρξεζηψλ. Οη θίινη ηνπ ρξήζηε 

                                                
2  Οη ηερληθέο δηαθέξνπλ απφ ηηο κεζφδνπο. Οη ηερληθέο ρξεζηκνπνηνχληαη γηα ηελ θαηαγξαθή θαη 

αλάιπζε ησλ δεδνκέλσλ πνπ είλαη ρξήζηκα ζε κηα κειέηε, ελψ νη κέζνδνη ρξεζηκεχνπλ ζην γεληθφ 

ζρεδηαζκφ κηαο κειέηεο, αλ θαη ζηε βηβιηνγξαθία πνιιέο θνξέο νη δχν φξνη ρξεζηκνπνηνχληαη 

ελαιιαθηηθά. 
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Η ζπιινγή ησλ δεδνκέλσλ έγηλε ζε δχν ρξνληθέο πεξηφδνπο. Η πξψηε έγηλε κεηαμχ 

Γεθεκβξίνπ 2009 θαη Ιαλνπαξίνπ 2009, φπνπ ζπιιέρζεθαλ πιεξνθνξίεο ζρεηηθά κε ηηο 

ζρέζεηο θηιίαο κεηαμχ ρξεζηψλ. Σν ινγηζκηθφ crawler μεθηλά απφ έλα ρξήζηε ηνπ 

ηνπηθνχ δηθηχνπ ηεο Νέαο Οξιεάλεο, θαη επηζθέπηεηαη φινπο ηνπο θίινπο ηνπ ρξήζηε 

κε ηελ κέζνδν breadth-first-search (BFS). ΢ην ζρήκα θαίλεηαη θαζαξά ε δηαδηθαζία 

ζπιινγήο κε ηελ κέζνδν crawling.  Καηεβάδεηαη ε πξψηε προθίλ ζελίδα ελφο ρξήζηε 

θαη ηίζεηαη ππφ επεμεξγαζία. Οπνηαδήπνηε ρξήζηκα δεδνκέλα θπιάγνληαη ζηνλ 

απνζεθεπηηθφ ρψξν. Ο crawler αλαιχεη ηελ ζελίδα προθίλ θαη βξίζθεη ηηο δηεπζχλζεηο 

URL ησλ θίισλ ηνπ ρξήζηε θαη ηα βάδεη ζε κηα νπξά. Ο ρξνλνπξνγξακκαηηζηήο 

(scheduler) ζε ζπγθεθξηκέλα ρξνληθά δηαζηήκαηα (ηα νπνία νξίδνληαη απφ ηνλ ρξήζηε) 

παίξλεη ην πξψην URL απφ ηελ νπξά, θαηεβάδεη ηελ ζειίδα θαη ηελ επεμεξγάδεηαη. 

Απηφ ζπλερίδεηαη αλαδξνκηθά ψζπνπ λα αδεηάζεη ε νπξά ή λα ηεξκαηηζηεί ην 

πξφγξακκα απφ ηνλ ρξνλνπξνγξακκαηηζηή. 

΢σήμα 4. 2: Παπάδειγμα λειηοςπγίαρ ηςπικού λογιζμικού web crawler  
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΢ην ζρήκα θαίλεηαη ε κέζνδνο breadth-first-search θαη δείρλεη ηελ ζεηξά κε ηελ νπνία 

εμεηάδνληαη νη θφκβνη (πξψηα ν ρξήζηεο 1, κεηά ν 2, ν 3 θαη νχησ θαζεμήο). Η 

κέζνδνο μεθηλά απφ ηελ ξίδα θαη εμεηάδεη φινπο ηνπο γεηηνληθνχο θφκβνπο (ηνπο 

θίινπο) πνπ ζπλδένληαη κε ηελ ξίδα.  ΢ηε  ζπλέρεηα εμεηάδεη ηνπο γεηηνληθνχο θφκβνπο 

πνπ ζπλδένληαη κε ηνλ πξνεγνχκελν γεηηνληθφ θφκβν.   Η δηαδηθαζία απηή ζπλερίδεηαη 

κέρξη λα εμεηαζηνχλ φινη νη θφκβνη. 

   

 
 

΢σήμα 4. 3 Παπάδειγμα μεθόδος breadth-first-search 

 

 

 Η δεχηεξε ζπιινγή έγηλε κεηαμχ 20 Ιαλνπαξίνπ θαη 22 Ιαλνπαξίνπ 2009, φπνπ 

ζπιιέρζεθαλ πιεξνθνξίεο ζρεηηθά κε ην “wall” ησλ ρξεζηψλ πνπ αλαθαιχθζεθαλ 

ζηελ πξψηε πεξίνδν ζπιινγήο. Γειαδή θάζε θαηαρψξεζε αληηζηνηρεί κε κηα 

δεκνζίεπζε ζε wall θαη πεξηέρεη πιεξνθνξίεο ζρεηηθά κε ην πνηνο έθαλε ηε 

δεκνζίεπζε, ζε πνηφλ ηελ έθαλε, ηελ εκεξνκελία πνπ έγηλε ε δεκνζίεπζε θαζψο θαη ην 

πεξηερφκελφ ηεο.  

 

Απνηέιεζκα ηεο ζπιινγήο δεδνκέλσλ κε ηελ κέζνδν ηνπ crawling είλαη έλα dataset 

πνπ πεξηέρεη πιεξνθνξίεο 90,269 ρξεζηψλ θαη 1,823,331 ζρέζεσλ θηιίαο κεηαμχ ησλ 

Χρήςτησ 1 
Crawl this user  

Χρήςτησ 2  
Φίλοσ του 1 

Χρήςτησ 4 
Φίλοσ του 2 

Χρήςτησ 5 
Φίλοσ του 2 

Χρήςτησ 6 
Φίλοσ του 2 

Χρήςτησ 3 
Φίλοσ του 1 

Χρήςτησ 7 
Φίλοσ του 3 
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ρξεζηψλ. Με βάζε ηηο ζηαηηζηηθέο ηνπ Facebook γηα ην ηνπηθφ δίθηπν, ην dataset 

θαιχπηεη ην 52% ησλ ρξεζηψλ πνπ αλήθνπλ ζην ηνπηθφ δίθηπν. ΢εκεηψλεηαη φκσο φηη 

κφλν ην 66.7% ησλ ρξεζηψλ (63,731  ρξήζηεο) είραλ ην πξνθίι ηνπο πξνζβάζηκν πξνο 

ην θνηλφ. Οπφηε, γηα ηελ αλάιπζε ησλ δεδνκέλσλ ρξεζηκνπνηείηαη ην ππνζχλνιν ησλ 

63,731 ρξεζηψλ θαη ησλ 817,090 ζρέζεσλ θηιίαο κεηαμχ ηνπο. 

 

Η ζπιινγή δεδνκέλσλ παξνπζηάδεη θάπνηνπο πεξηνξηζκνχο. Με ηελ κέζνδν ηνπ 

crawling ήηαλ δπλαηή ε ζπιινγή δεδνκέλσλ ησλ ρξεζηψλ πνπ είραλ δεκνζηνπνηήζεη 

ηελ προθίλ ζελίδα ηνπο ζηα άηνκα πνπ αλήθνπλ ζην ίδην ηνπηθφ δίθηπν. (Σα ζηνηρεία 

φκσο είλαη αληηπξνζσπεπηηθά επεηδή ηα δεδνκέλα θαιχπηνπλ ηελ πιεηνςεθία ηνπ 

δηθηχνπ, 66,7%). Δπίζεο ε ζπιινγή δεδνκέλσλ ήηαλ δπλαηή κφλν ζην giant connected 

component ηνπ δηθηχνπ (δειαδή θάζε ζηνηρείν ηνπ δηθηχνπ κπνξεί λα θηάζεη ζε θάζε 

άιιν ζηνηρείν κέζσ ελφο κνλνπαηηνχ) αιιά βάζε πξνεγνχκελεο έξεπλαο [38] έλα giant 

connected component ηείλεη λα πεξηέρεη αξθεηά κεγάιε πιεηνςεθία ησλ ρξεζηψλ. 

 

Αμίδεη λα ζεκεησζεί φηη ηα δεδνκέλα πνπ ζπιιέρζεθαλ επεμεξγάζηεθαλ νχησο ψζηε λα 

δηαηεξεζεί ε αλσλπκία γηα ηελ πξνζηαζία ηεο ηδησηηθήο δσήο ησλ ίδησλ ησλ ρξεζηψλ 

(π.ρ. Οη ρξήζηεο αλαπαξηζηνχληαη σο αξηζκνί). Δπίζεο έρνπλ ζπιιερζεί ζηνηρεία γηα 

φζνπο ρξήζηεο έρνπλ ην πξνθίι ηνπο δεκφζην πξνο ην θνηλφ. Με άιια ιφγηα, δελ ήηαλ 

δπλαηή ε ζπιινγή ζηνηρείσλ γηα φζνπο ρξήζηεο έρνπλ θάλεη ην πξνθίι λα εκθαλίδεηαη 

κφλν ζε θίινπο (ή κεξίδα αηφκσλ ή ζε θαλέλαλ). 

 

4.3.2 Ανάλςζη δεδομένυν με ηο επγαλείο SNAP 

 

Δπφκελν βήκα είλαη ε αλάιπζε ησλ δεδνκέλσλ κε ην εξγαιείν SNAP θαη ε 

πεηξακαηηθή αμηνιφγεζή ηνπο. Σν SNAP δίλεη ηελ δπλαηφηεηα αλάγλσζεο ησλ 

δεδνκέλσλ θαη δεκηνπξγία ηνπ γξάθνπ ηνπ θνηλσληθνχ δηθηχνπ, φπνπ θάζε θφκβνο 

αλαπαξηζηά έλα ρξήζηε θαη θάζε αθκή ηελ ζρέζε θηιίαο κεηαμχ δπν ρξεζηψλ. ΢ηε 

ζπλέρεηα εθαξκφδνληαη δηάθνξεο γξάθν-ζεσξεηηθέο έλλνηεο (φπσο clustering 

coefficient, density θηι) θαη αιγφξηζκνη (φπσο modularity) πάλσ ζην γξάθν θαη 

εμάγνληαη πιεξνθνξίεο γηα αλάιπζε. 
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Σν εξγαιείν SNAP (Stanford Network Analysis Platform) είλαη κηα γεληθήο ρξήζεο 

βηβιηνζήθε γηα αλάιπζε δηθηχσλ γξακκέλε ζηελ C++, ην νπνίν αλαπηχρζεθε απφ ηνλ 

Jure Leskovec ην 2004, γηα ζθνπνχο αλάιπζεο ηεξάζηησλ θνηλσληθψλ θαη 

πιεξνθνξηαθψλ δηθηχσλ.  Δίλαη βαζηζκέλν ζε κεζφδνπο αλαδξνκήο θφκβσλ θαη 

αθκψλ νη νπνίνη επηηξέπνπλ ηελ γξήγνξε δηάζρηζε θφκβσλ ή αθκψλ θαζψο θαη ηελ 

απνηειεζκαηηθή πινπνίεζε αιγνξίζκσλ πνπ ιεηηνπξγνχλ ζηα δίθηπα, αλεμάξηεηα ηνπ 

ηχπνπ ηνπο (directed, undirected θηι). 

 

Σν εξγαιείν SNAP αλαπηχζζεηαη ζπλερψο θαη ζε θάζε θαηλνχξγηα έθδνζε 

δηνξζψλνληαη ηπρφλ ιάζε ζην θψδηθα θαζψο θαη πξνζηίζεληαη λένη αιγφξηζκνη θαη 

κέζνδνη ζηελ βηβιηνζήθε. ΢ηελ ηειεπηαία έθδνζε (17 Απξηιίνπ, 2011) ην SNAP 

ππνζηεξίδεη undirected, directed θαη multi-directed (πνιιέο αθκέο κεηαμχ δπν θφκβσλ) 

γξάθνπο θαη πεξηέρεη λέεο κεζφδνπο γηα εχξεζε overlapped θνηλνηήησλ. Παξφιν πνπ 

ην SNAP απνζεθεχεη πιεξνθνξίεο ζρεηηθά κε ηε δηαζπλδεζηκφηεηα ηνπ δηθηχνπ, 

επηηξέπεη επίζεο  ηελ απνζήθεπζε ηηκψλ ζηηο αθκέο θαη ζηνπο θφκβνπο, θάηη ην νπνίν 

κπνξεί λα επηηξέςεη ηελ πινπνίεζε αιγνξίζκσλ γηα weighted γξάθνπο (γξάθνη νη 

νπνίνη νη αθκέο έρνπλ κηα ηηκή αμίαο/ζεκαληηθφηεηαο). 

 

Δπίζεο έρεη ηελ δπλαηφηεηα φρη κφλν λα δηαβάδεη δηάθνξνπο ηχπνπο αξρείσλ γηα 

θφξησζε δηθηχσλ απφ datasets αιιά θαη λα απνζεθεχεη γξάθνπο ζε αξρεία. Δπίζεο 

πξνζθέξεη  απιέο κεζφδνπο γηα ηνλ απνηειεζκαηηθφ ππνινγηζκφ ραξαθηεξηζηηθψλ ησλ 

δηθηχσλ, φπσο ην degree distribution, clustering coefficient, diameter θαη ηα ινηπά. 

Δθηφο απφ ηνλ ππνινγηζκφ ραξαθηεξηζηηθψλ ησλ δηθηχσλ, πξνζθέξεη θαη έηνηκνπο 

αιγφξηζκνπο πνπ έρνπλ κειεηεζεί ζε ζρεηηθέο έξεπλεο, φπσο ν αιγφξηζκνο ηνπ Girvan-

Newman. 

 

Σν εξγαιείν ζπλεξγάδεηαη άςνγα κε ηξίηα πξνγξάκκαηα φπσο ην gnuplot (ην νπνίν 

δεκηνπξγεί γξαθηθέο παξαζηάζεηο) θαη πξνζθέξεη κεζφδνπο νη νπνίεο δεκηνπξγνχλ 

γξαθηθέο παξαζηάζεηο γηα δηάθνξεο κεηξηθέο. Δπίζεο ππάξρνπλ πξνγξάκκαηα φπσο ην 

NodeXL ηεο Excell ηα νπνία ελζσκαηψλνπλ ηελ βηβιηνζήθε ηνπ SNAP, θαη  

εθκεηαιιεχνληαη  έηζη ηηο δπλαηφηεηεο ηνπ. 
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Παξφιν πνπ νη δπλαηφηεηεο ηνπ SNAP είλαη απεξηφξηζηεο θαη πξνζθέξεη πιεζψξα 

κεζφδσλ γηα ππνινγηζκφ κεηξηθψλ θαη αιγνξίζκσλ, γηα απηή ηελ έξεπλα έρεη 

ρξεζηκνπνηεζεί έλαο ζπγθεθξηκέλνο αξηζκφο κεζφδσλ νη νπνίεο ζεσξήζεθαλ σο νη πην 

ρξήζηκεο θαη θαηαιιειφηεξεο.  Πην θάησ γίλεηαη ζπλνπηηθή αλαθνξά ησλ κεζφδσλ πνπ 

έρνπλ ρξεζηκνπνηεζεί ζηα πιαίζηα ηεο έξεπλαο: 

 

Υαξαθηεξηζηηθά δηθηχνπ 

- Density  

- Degree distribution 

- Clustering Coefficient 

- Diameter 

 

Centrality θφκβσλ 

- Degree 

- Betweenness 

- Closeness 

Αιγφξηζκνη γηα εχξεζε θνηλνηήησλ 

- Network community profile plot 

- Modularity  

 

Όπσο έρεη ήδε αλαθεξζεί ην SNAP παξέρεη πιεζψξα ιεηηνπξγηψλ θαη κεζφδσλ γη απηφ 

θαη ζην Παξάξηεκα Α δίλεηαη ην εγρεηξίδην ηνπ εξγαιείνπ SNAP ην νπνίν πεξηέρεη 

ζχληνκε πεξηγξαθή φισλ ησλ ιεηηνπξγηψλ. 
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Κεθάλαιο 5 

 

Πειπαμαηική αξιολόγηζη 

 

 

5.1 ΢χλνιν δεδνκέλσλ        25 

5.2 Απνηειέζκαηα         26 

 

 

 

5.1 ΢ύνολο δεδομένυν 

 

Σα ζχλνιν δεδνκέλσλ (dataset) είλαη κηα ζπιινγή απφ δεδνκέλα πνπ αθνξνχλ ηηο 

ζρέζεηο κέζα ζε έλα θνηλσληθφ δίθηπν. ΢πλήζσο είλαη ζε κνξθή πίλαθα φπνπ ππάξρνπλ 

δπν ζηήιεο θφκβσλ θαη θάζε γξακκή αληηπξνζσπεχεη κηα ζρέζε κεηαμχ δπν θφκβσλ. 

Δπίζεο ζε αξθεηά dataset ππάξρεη θαη κηα επηπιένλ ζηήιε πνπ αληηπξνζσπεχεη ηελ 

εκεξνκελία ίδξπζεο ηεο θάζε ζρέζεο. 

 

Σα ζχλνια δεδνκέλσλ εηζάγνληαη ζε έλα εξγαιείν ην νπνίν δεκηνπξγεί ηελ 

αλαπαξάζηαζε ηνπ θνηλσληθνχ δηθηχνπ ζε γξάθν θαη ζηε ζπλέρεηα εθηεινχληαη 

πεηξάκαηα. 

 

Γηα ηα πεηξάκαηα, ρξεζηκνπνηείηαη ην WOSN 2009 dataset ην νπνίν πεξηγξάθεηαη ζην 

παξαθάησ ππν-θεθάιαην. 

 

5.1.1 WOSN2009 Dataset  
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Σν WOSN 2009  έρεη ρξεζηκνπνηεζεί γηα ην ACM SIGCOMM Workshop πνπ έγηλε ην 

2009 [36] [1] θαη πην ζπγθεθξηκέλα ζηελ έξεπλα ησλ Viswanath et al [33]. To ζχλνιν 

δεδνκέλσλ αληηπξνζσπεχεη ην ηνπηθφ δίθηπν ηεο Νέαο Οξιεάλεο ζην Facebook. Η 

ζπιινγή ησλ δεδνκέλσλ έγηλε κε ηελ κέζνδν crawling ησλ πξνθίι ησλ ρξεζηψλ πνπ 

αλήθνπλ ζ‟ απηφ ην ηνπηθφ δίθηπν, ζπιιέγνληαο πιεξνθνξίεο ζρεηηθά κε ηηο θηιίεο 

ηνπο κε άιινπο ρξήζηεο. Απηφ είρε σο απνηέιεζκα λα ζπιιερζνχλ πιεξνθνξίεο γηα 

63,731 ρξήζηεο θαη γηα 817,090 δηαζπλδέζεηο κεηαμχ ηνπο . Λεπηνκέξεηεο ζρεηηθά κε 

ηελ ζπιινγή ηνπο αλαθέξνληαη ζην Κεθάιαην 4. 

        

5.1.2 Πεπιοπιζμοί   

 

Λφγσ ηεο πξνζηαζίαο απνξξήηνπ, δελ ήηαλ δπλαηή ε ζπιινγή πιεξνθνξηψλ γηα φινπο 

ηνπο ρξήζηεο ηνπ δηθηχνπ. Κάπνηνη ρξήζηεο είραλ απζηεξέο ξπζκίζεηο απνξξήηνπ, κε 

απνηέιεζκα λα κελ είλαη δπλαηφλ ε παξνπζίαζε ησλ πξνθίι ηνπο ή ησλ θίισλ ηνπο. 

Πεξηζζφηεξα γηα ηνπο πεξηνξηζκνχο αλαθέξνληαη ζην Κεθάιαην 4. 

 

5.2 Αποηελέζμαηα  

 

5.2.1 Density και Degree Distribution 

 

Σν density ηνπ δηθηχνπ είλαη 0.0007, παξαηεξείηαη φηη ππάξρεη πνιχ κηθξφο αξηζκφο 

αθκψλ ζε ζρέζε κε ηνλ κέγηζην αξηζκφ ησλ αθκψλ πνπ κπνξνχλ λα ππάξρνπλ κέζα 

ζην δίθηπν. Σν ρακειφ density είλαη θάηη ην θνηλφ θαη παξνπζηάδεηαη ζε κεγάια 

θνηλσληθά δίθηπα. Σν density είλαη αληηζηξφθσο αλάινγν ηνπ κεγέζνπο ηνπ 

θνηλσληθνχ δηθηχνπ. Όζν πην κεγάιν είλαη ην δίθηπν, ηφζν πην ρακειφ είλαη ην density. 

Ο ιφγνο είλαη γηαηί φηαλ πξνζηίζεληαη θαηλνχξγηνη θφκβνη, ν κέγηζηνο αξηζκφο ησλ 

ζρέζεσλ απμάλεηαη θαηά πνιχ, θαη έλα άηνκν κπνξεί λα δηαηεξήζεη πεξηνξηζκέλν 

αξηζκφ ζρέζεσλ. Απηφο είλαη έλαο ζεκαληηθφο πεξηνξηζκφο θαη κπνξεί λα εμεγεζεί 

εχθνια.  Γηα ην πην κεγάιν online θνηλσληθφ δίθηπν (Facebook, κε 750 εθ. ρξήζηεο), ν 

κέζνο ρξήζηεο  έρεη 130 θίινπο
3
, θαζψο ππάξρεη θαη έλα φξην απφ ην ίδην online 

θνηλσληθφ δίθηπν ζην πφζνπο θίινπο κπνξεί λα έρεη έλαο ρξήζηεο (ζην Facebook, ν 

κέγηζηνο αξηζκφο θίισλ πνπ κπνξεί λα έρεη έλαο ρξήζηεο είλαη 5000) 

                                                
3 Σα ζηαηηζηηθά γηα ην Facebook πάξζεθαλ απφ ηελ ζειίδα www.facebook.com/press/info.php?statistics  

http://www.sigcomm.org/
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Γηα ηνλ ιφγν απηφ ε κεηξηθή απηή δελ κπνξεί λα ρξεζηκνπνηεζεί απνηειεζκαηηθά γηα 

ζχγθξηζε κεηαμχ δπν θνηλσληθψλ δηθηχσλ κε δηαθνξεηηθφ κέγεζνο. Γηα ηέηνηνπ είδνπο 

ζπγθξίζεηο κεηαμχ δπν ε πεξηζζφηεξσλ θνηλσληθψλ δηθηχσλ πνπ δηαθέξνπλ ζε 

κέγεζνο, εμεηάδεηαη ην degree. 

 

Όπσο έρεη αλαθεξζεί ζηηο ελφηεηεο 3.3.3 θαη 3.3.4, degree είλαη ν αξηζκφο ησλ αθκψλ 

ελφο θφκβνπ θαη degree distribution P(k) ν αξηζκφο ηνλ θφκβσλ κε degree k. Tν ζρήκα 

5.1 δείρλεη ην degree distribution ηνπ online θνηλσληθνχ δηθηχνπ. Σν κέζν degree είλαη 

48.5. Πνζνζηφ 15% ησλ θφκβσλ έρνπλ κεγαιχηεξν degree απφ ην κέζν (κε κφλν ην 

4% λα έρεη πεξηζζφηεξν απφ ην δηπιάζην ηνπ average). Έρεη παξαηεξεζεί ινηπφλ, φηη 

ην κεγαιχηεξν πνζνζηφ ησλ θφκβσλ ( 80% ) έρεη ρακειφ degree θαη ιίγνη θφκβνη 

έρνπλ αξθεηά πςειφ degree. Δπίζεο ην θνηλσληθφ δίθηπν θαίλεηαη λα παξνπζηάδεη 

power law distribution αθνχ ην  degree distribution αθνινπζεί κηα εθζεηηθή θζίλνπζα 

νπξά.  
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΢σήμα 5.1 - Degree Distribution ηος δικηύος 

Με βάζε ηελ ζρεηηθή βηβιηνγξαθία, αξθεηά είδε δηθηχσλ παξνπζηάδνπλ power law 

distribution νπφηε εμεγείηαη ην γεγνλφο φηη θαη ην θνηλσληθφ δίθηπν ηεο Νέαο 

Οξιεάλεο αθνινπζεί power law distribution.  

 

5.2.2 Clustering Coefficient 

 

Σν Clustering coefficient κεηξά ην “cliquiness” ηνπ δηθηχνπ. Σν θνηλσληθφ δίθηπν ηεο 

Νέαο Οξιεάλεο παξνπζηάδεη average clustering coefficient 0.221. ΢ην ζρήκα 5.2 

παξαηεξείηαη φηη νη θφκβνη κε ρακειφ degree παξνπζηάδνπλ κεγαιχηεξν clustering 

coefficient απφ ηνπο θφκβνπο κε πςειφ degree. Απηφ ζεκαίλεη φηη ππάξρεη πςειφ 

“cliquiness” (clustering) κεηαμχ θφκβσλ κε ρακειφ degree (Απηφ ζεκαίλεη φηη νη 

θφκβνη κε ρακειφ degree είλαη ζηελά  
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΢σήμα 5.2 - Clustering Coefficient ηος δικηύος 

 

ζπλδεδεκέλνη κεηαμχ ηνπο). Γηα λα γίλνπλ πεξαηηέξσ παξαηεξήζεηο, ζα γίλεη ζχγθξηζε 

ηνπ θνηλσληθνχ δηθηχνπ κε ην αληίζηνηρν knonecker  ηπραίν γξάθν ηνπ,  πνπ πεξηέρεη 

ζρεδφλ ηνλ ίδην αξηζκφ θφκβσλ θαη αθκψλ. Παξαηεξείηαη ινηπφλ φηη ην θνηλσληθφ 

δίθηπν ηεο Νέαο Οξιεάλεο έρεη clustering coefficient 24 θνξέο πην κεγάιν απφ ηνλ 

ηπραίν γξάθν θαη απηφ ζεκαίλεη φηη ππάξρεη πςειφ clustering ζην network. Απηφ 

ζπκβαίλεη δηφηη νη άλζξσπνη έρνπλ ηελ ηάζε λα γλσξίδνπλ άιινπο αλζξψπνπο κέζσ 

θνηλψλ θίισλ (ην νπνίν απμάλεη ηελ πηζαλφηεηα φηη δχν θίινη ελφο ρξήζηε λα είλαη 

επίζεο θίινη). 

 

 

 

 

 

΢σήμα 5.3 - Clustering Coefficient ηος ηςσαίος γπάθος 
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5.2.3 Diameter  

 

΢ε απηή ηε ελφηεηα παξνπζηάδνληαη θαη αλαιχνληαη νη κεηξήζεηο ηνπ diameter, ην 

νπνίν είλαη ην κεγαιχηεξν θνληηλφ κνλνπάηη κεηαμχ φισλ ησλ δεπγψλ θφκβσλ ζην 

θνηλσληθφ δίθηπν, κε βάζε ηνλ αξηζκφ ησλ δεπγψλ θφκβσλ θαζψο θαη ηελ ελλαιαγή 

ηνπ ζηελ πάξνδν ηνπ ρξφλνπ. ΢ην ΢ρήκα 5.4 παξαηεξείηαη φηη, έλαο κέγηζηνο αξηζκφο 

8 βεκάησλ είλαη αλαγθαίνο γηα λα πξνζεγγηζηεί έλαο νπνηνζδήπνηε θφκβνο ζε θάζε 

άιιν θφκβν θαη γηα ην 50% ησλ δεπγψλ ρξεηάδεηαη έλαο αξηζκφο κεηαμχ 2 θαη 3 

βεκάησλ. Σν effective diameter είλαη 6.2 θαη παξαηεξείηαη φηη είλαη ζρεηηθά κηθξφ ζε 

ζχγθξηζε κε ην effective diameter ηνπ Web πνπ είλαη 8.1 (diameter: 25) [10].  

 

 

΢σήμα 5.4 – Γιάμεηπορ ηος δικηύος 

 

΢ηε ζπλέρεηα εμεηάδεηαη ε αιιαγή ηεο δηακέηξνπ ζηελ πάξνδν ηνπ ρξφλνπ. Βάζε ηεο 

εκεξνκελίαο δεκηνπξγίαο κηαο θνηλσληθήο ζρέζεο, γηα θάζε 30 κέξεο δεκηνπξγείηαη 
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έλα ζηηγκηφηππν ηνπ dataset, κε απνηέιεζκα λα έρνπκε ζχλνιν 29 ζηηγκηφηππσλ. ΢ην 

΢ρήκα 5.5 παξαηεξείηαη έλα αξρηθά κεγάιν diameter αιιά φζν πεξλά ν ρξφλνο θαη 

πξνζηίζεληαη ζην θνηλσληθφ δίθηπν θαηλνχξγηνη θφκβνη, παξαηεξείηαη κείσζε θαη 

ζηαζεξνπνίεζε ηνπ diameter. Σν ρακειφ diameter θαη ην πςειφ clustering coefficient 

ραξαθηεξίδεη ην ππφ εμέηαζε θνηλσληθφ δίθηπν (Facebook ηεο Νέαο Οξιεάλεο) σο 

small-world δίθηπν. 

 

    

 

΢σήμα 5.5 Γιάμεηπορ ηος κοινυνικού δικηύος ζηην πάποδο   ηος σπόνος 

 

5.2.4 Network Community Profile Plot 

 

Θα πξέπεη λα ζεκεησζεί φηη ην γξάθεκα (plot) ηνπ network community profile (NCP) 

ππνινγίδεη ηελ πνηφηεηα ηεο θαιχηεξεο δπλαηήο θνηλφηεηαο σο ζπλάξηεζε ηνπ 

κεγέζνπο ηεο θνηλφηεηαο. ΢ην ΢ρήκα 5.6 θαίλεηαη φηη κέρξη ηνπο 100 θφκβνπο 

παξαηεξείηαη κηα θζίλνπζα θιίζε πνπ ππνδειψλεη θαιή πνηφηεηα θνηλνηήησλ ζηνπο 
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100 θφκβνπο. Απφ ηνπο 100 θφκβνπο θαη κεηά απμάλεηαη ην NCP πνπ ζεκαίλεη φηη νη 

θνηλφηεηεο ελψλνληαη πεξηζζφηεξν κε ην ππφινηπν δίθηπν, δειαδή ππάξρνπλ 

πεξηζζφηεξεο αθκέο πνπ ζπλδένπλ ηελ θνηλφηεηα κε ην δίθηπν.  

 

 

΢σήμα 5.6 Network Community Profile Plot ηος δικηύος 

 

 

΢πκπεξαίλεηαη ινηπφλ φηη ην κέγεζνο ηεο θαιχηεξεο δπλαηήο θνηλφηεηαο είλαη ζηνπο 

100 θφκβνπο. Δπίζεο ζην ΢ρήκα 5.7 παξνπζηάδεηαη ην network profile plot ηνπ ηπραίνπ 

γξάθνπ θαη ζην ΢ρήκα 5.8 ην network profile plot ηνπ LiveJournal [22]. Παξαηεξείηαη 

φηη ζηνπο 30 θφκβνπο παξνπζηάδεηαη ε θαιχηεξε δπλαηή πνηφηεηα γηα ηνλ ηπραίν 

γξάθν, αιιά ε πνηφηεηα (conductance) δελ είλαη ηφζν θαιή φζν ηεο Νέαο Οξιεάλεο.  
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΢σήμα 5.7 Network Community Profile Plot ηςσαίος γπάθος 

 

 

΢ην ΢ρήκα 5.8 παξαηεξείηαη φηη ην δίθηπν LiveJournal παξνπζηάδεη αξθεηέο 

νκνηφηεηεο κε εθείλν ηεο Νέαο Οξιεάλεο, ζε φηη αθνξά ζηε δηακφξθσζε ηνπ network 

community profile plot φζν απμάλεηαη ν αξηζκφο θφκβσλ ζην cluster. Η θαιχηεξε 

δπλαηή πνηφηεηα γηα ην LiveJournal παξαηεξείηαη ζηνπο 200 θφκβνπο. 

 

΢πκπεξαίλεηαη ινηπφλ φηη ην θνηλσληθφ δίθηπν ηεο Νέαο Οξιεάλεο έρεη θαιχηεξε 

πνηφηεηα απφ ην αληίζηνηρν ηπραίν γξάθν θαη επίζεο πσο ην network community 

profile plot έρεη αξθεηέο νκνηφηεηεο ζηα κεγάια θνηλσληθά δίθηπα κε ηηο θαιχηεξεο 

θνηλφηεηεο λα έρνπλ αξθεηά κηθξφ κέγεζνο θφκβσλ. 
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΢σήμα 5.8 Network Community Profile Plot ηος LifeJournal 

 

 

5.2.5 Modularity 

 

Σα απνηειέζκαηα ηεο έξεπλαο παξνπζηάδνπλ αξθεηά θαιφ modularity Q γηα ην 

θνηλσληθφ δίθηπν, κε ηηκή 0.52. Με βάζε ηνλ αιγφξηζκν ηνπ Newman, βξέζεθαλ 769 

θνηλφηεηεο, φπσο θαίλεηαη ζην ΢ρήκα 5.9.  Παξαηεξνχληαη επίζεο ηξείο (3) ηεξάζηηεο 

θνηλφηεηεο θαη πνιιέο κηθξέο  θάησ ησλ 200 θφκβσλ. Γηα παξάδεηγκα, φπσο ζηελ 

πεξίπησζε ηνπ πιεζπζκνχ κηαο ρψξαο, φπνπ ζπλεζίδεηαη λα παξνπζηάδνληαη ειάρηζηεο 

κεγάιεο πφιεηο θαη πνιιά κηθξά ρσξηά, έηζη θαη εδψ εληνπίδεηαη κηα κνξθή power law 

αθνχ ηα απνηειέζκαηα παξνπζηάδνπλ 3-4 κεγάιεο θνηλφηεηεο θαη πάξα πνιιέο κηθξέο 

θνηλφηεηεο. Σν πξφβιεκα πνπ παξνπζηάδεηαη, φκσο, είλαη φηη ην απνηέιεζκα δελ 

ιακβάλεη ππφςε ηελ πεξίπησζε πνπ έλαο ρξήζηεο αλήθεη ζε πεξηζζφηεξεο απφ κηα 

θνηλφηεηα. Γηα παξάδεηγκα, έλαο θνηηεηήο πνπ παξαθνινπζεί καζήκαηα πιεξνθνξηθήο 

θαη επίζεο αλήθεη ζε έλα αζιεηηθφ ζχιινγν θαιαζφζθαηξαο, είλαη εκθαλέο φηη αλήθεη 

ζε δπν θνηλφηεηεο, εθείλε ησλ ζπκθνηηεηψλ πνπ παξαθνινπζνχλ ην ίδην κάζεκα θαη 



35 

 

εθείλε ησλ ζπκπαηρηψλ ηεο θαιαζφζθαηξαο. Απηφ είλαη ην ιεγφκελν overlapping 

θνηλσηήησλ θαη δπζηπρψο δελ θαζίζηαηαη δπλαηφ λα παξνπζηαζηεί κε ηνλ αιγφξηζκν 

ηνπ Newman πνπ ρσξίδεη ην δίθηπν ζε θνκκάηηα ρσξίο λα ιακβάλεη ππφςε ην 

overlapping. 

 

 

΢σήμα 5.9 Κοινόηηηερ βαζιζμένερ ζηο modularity 

 

 

5.2.6  Betweenness Centrality 

 

Σν betweenness centrality είλαη βαζηζκέλν ζηα ζχληνκα κνλνπάηηα. Με βάζε ηα 

απνηειέζκαηα απφ ηα πεηξάκαηα, έρεη βξεζεί κέζνο φξνο 0.0001, κε  ηελ  κεγαιχηεξε 

ηηκή betweenness λα είλαη 0.0331. ΢ην ΢ρήκα 5.10 παξνπζηάδνληαη θάπνηα ζηαηηζηηθά 

ζρεηηθά κε ηα απνηειέζκαηα ησλ πεηξακάησλ, ελψ ζην ΢ρήκα 5.11 ε γξαθηθή 

παξάζηαζε ηεο θαηαλνκήο ζπρλφηεηαο ηνπ betweenness centrality (θφθθηλε γξακκή: 
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ζπρλφηεηα, πξάζηλε γξακκή: αζξνηζηηθή ζπρλφηεηα). Παξαηεξείηαη φηη ππάξρεη 

εμαηξεηηθά κηθξφο αξηζκφο θφκβσλ (κηθξφηεξν απφ 1%) κε ςειφ betweenness 

(>0.005), κε ην κεγαιχηεξν πνζνζηφ θφκβσλ (80%) λα είλαη κεηαμχ 0.0 θαη 002 θαη ην 

19% ησλ θφκβσλ λα έρεη 0 betweenness. Δμάγεηαη ινηπφλ ην ζπκπέξαζκα φηη ε 

πιεηνςεθία ησλ θφκβσλ δελ αζθεί δχλακε ζηηο αιιειεπηδξάζεηο κεηαμχ ησλ 

ππφινηπσλ θφκβσλ θαη είλαη απνθεληξσκέλα απφ ην δίθηπν.  

 

 

 

΢σήμα 5.10 ΢ηαηιζηικά για betweenness centrality 
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΢σήμα 5.11 Betweenness Frequency Distribution κόμβυν ηος δικηύος 

 

 

Η αλάιπζε εμεηάδεη επίζεο αλ ην betweenness centrality ζπζρεηίδεηαη κε ην degree. 

΢ην ΢ρήκα 5.12, θάζε ζεκείν αληηπξνζσπεχεη ην betweenness centrality θαη ην degree 

ελφο θφκβνπ. Δίλαη εκθαλέο φηη ην betweenness centrality έρεη ζπζρέηηζε κε ην degree 

ηνπ θφκβνπ. Όζν πην κεγάιν είλαη ην degree ελφο θφκβνπ ηφζν κεγάιν είλαη θαη ην 

betweenness centrality ηνπ θφκβνπ. 
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΢σήμα 5.12 ΢ςζσέηιζη Betweenness και Degree 

 

5.2.7 Closeness centrality 

 

Σν Closeness centrality κεηξά ηελ απφζηαζε ηνπ θφκβνπ απφ φινπο ηνπο ππφινηπνπο. 

Καηαγξάθεηαη έλαο κέζνο φξνο 0.233 κε ηελ πην κεγάιε ηηκή λα είλαη 0.335. ΢ην 

΢ρήκα 5.13 παξνπζηάδνληαη θάπνηα ζηαηηζηηθά ζρεηηθά κε ηα απνηειέζκαηα ησλ 

πεηξακάησλ ελψ ζην ΢ρήκα 5.14 παξνπζηάδεηαη ε γξαθηθή παξάζηαζε (plot) ηεο 

θαηαλνκήο ζπρλφηεηαο. Με βάζε ηα απνηειέζκαηα, παξαηεξείηαη φηη ην 96% ησλ 

θφκβσλ έρνπλ closeness κεηαμχ 0.15 θαη 0.3 κε ηελ πιεηνςεθία (~75%) λα είλαη 

κεηαμχ 0.2 θαη 0.25, πνπ είλαη πνιχ θνληά ζηνλ κέζν φξν 0.233. ΢πκπεξαίλεηαη ινηπφλ 

φηη αξθεηά κεγάιν πνζνζηφ θφκβσλ έρνπλ ηελ ίδηα απφζηαζε απφ άιινπο θφκβνπο. 
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                   ΢σήμα 5.13  ΢ηαηιζηικά για Closeness Centrality 

 

 ΢σήμα 5.14 Closeness Frequency distribution κόμβυν ηος δικηύος 
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΢ην ΢ρήκα 5.15 εμεηάδεηαη ε ζπζρέηηζε κεηαμχ closeness θαη betweenness. Κάζε 

ζεκείν αληηπξνζσπεχεη ην betweenness θαη ην closeness ελφο θφκβνπ. Παξαηεξείηαη 

ινηπφλ φηη απφ κηα ηηκή ηνπ closeness πεξίπνπ 0.25 φζν κεγαιψλεη ην closeness ελφο 

θφκβνπ,  κεγαιψλεη ζηαδηαθά θαη ην betweenness ηνπ φπνπ απφ ην 0.3 κεγαιψλεη πνιχ 

απφηνκα. Η ζπζρέηηζε δειαδή κεηαμχ closeness θαη betweenness είλαη ζεηηθή.  

 

 

 

΢σήμα 5.15 ΢ςζσέηιζη Closeness με Betweenness 
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6.1 Γενικά ΢ςμπεπάζμαηα 

 

΢ηε εξγαζία έρεη γίλεη κειέηε θαη αλάιπζε ηνπ online θνηλσληθνχ δηθηχνπ ηεο Νέαο 

Οξιεάλεο.  Πξψηα έρνπλ ππνινγηζηεί ηα ραξαθηεξηζηηθά ηνπ δηθηχνπ θαη έρεη 

παξαηεξεζεί φηη ην degree distribution αθνινπζεί power law κνξθή θαη επίζεο φηη νη 

θφκβνη κε ρακειφ degree ηείλνπλ λα είλαη ζηελά ζπλδεδεκέλνη κεηαμχ ηνπο. 

Γηαπηζηψζεθε επίζεο πςειφ clustering coefficient θαη ρακειή δηάκεηξνο ηα νπνία 

είλαη ραξαθηεξηζηηθά ελφο small-world δηθηχνπ. Παξαηεξήζεθε επίζεο φηη κε ηελ 

πάξνδν ηνπ ρξφλνπ ε δηάκεηξνο κηθξαίλεη. 

 

Γηα εχξεζε θνηλνηήησλ θαη αμηνιφγεζε ηεο πνηφηεηα ηνπο, ηξέμακε ηνπο αιγφξηζκνπο 

modularity θαη network community profile plot. Γηαπηζηψζεθε πςειφ modularity θαη 

πνηφηεηα θαιχηεξεο δπλαηήο θνηλφηεηαο ζηνπο 100 θφκβνπο. Δπίζεο παξαηεξήζεθε 

κεγάινο αξηζκφο θνηλνηήησλ κε κηθξφ κέγεζνο, εθηφο απφ 4 θνηλφηεηεο πνπ 

παξνπζίαζαλ ηεξάζηην αξηζκφ θφκβσλ. 
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Τπνινγίζηεθε ην betweenness θαη closeness centrality ησλ θφκβσλ. Παξαηεξήζεθε φηη 

ε πιεηνςεθία ησλ θφκβσλ έρνπλ ρακειφ betweenness θαη closeness πνιχ θνληά ζην 

κέζν φξν θαζψο θαη ζεηηθή ζπζρέηηζε κεηαμχ betweenness θαη closeness. 

΢πκπεξαίλεηαη φηη  νη θφκβνη δελ είλαη θεληξηθνί ζην δίθηπν, δελ επεξεάδνπλ ζηηο 

αιιειεπηδξάζεηο κεηαμχ άιισλ θφκβσλ θαη έρνπλ ζρεδφλ ηελ ίδηα απφζηαζε κεηαμχ 

ηνπο 

 

6.2 Πεπιοσέρ για έπεςνα 

 

΢αλ κειινληηθνχ ζηφρνπο γηα απηή ηελ εξγαζία, γίλεηαη εηζήγεζε γηα κειέηε θαη 

ζχγθξηζε δηαθφξσλ εηδψλ δηθηχσλ γηα λα εληνπηζηνχλ θαη θαηαγξαθνχλ νκνηφηεηεο 

θαη δηαθνξέο.  Δπίζεο γίλεηαη εηζήγεζε γηα κειέηε αλίρλεπζεο overlapping θνηλνηήησλ 

κε βάζε ηηο κεζφδνπο Clique Percolation Method θαη k-cores.   Ο αιγφξηζκνο 

modularity ππνζέηεη φηη ν θάζε θφκβνο αλήθεη ζε κηα κφλν θνηλφηεηα, απηφ φκσο δελ 

είλαη πάληα ζσζηφ. Δίλαη δπλαηφλ έλαο θφκβνο λα αλήθεη ζε πεξηζζφηεξεο απφ κηα 

θνηλφηεηα.   

 

Δπίζεο γίλεηαη εηζήγεζε γηα κειέηε αιιειεπίδξαζεο θφκβσλ βάζε κελπκάησλ θαη 

δεκνζηεχζεσλ θαη λα δεκηνπξγεζεί ν αληίζηνηρνο γξάθνο αιιειεπίδξαζεο γηα λα 

γίλνπλ ζπγθξίζεηο κε ηνλ γξάθν ηεο δνκήο ηνπ δηθηχνπ. Θεσξείηαη ζεκαληηθφ λα 

κειεηεζεί πφζν ζπρλά αιιειεπηδξνχλ ή φρη δχν θφκβνη κεηαμχ ηνπο θαη θαηα πφζν 

αμηνπνηνχληαη νη κεηαμχ ηνπο ζρέζεηο. ΢εκαληηθή κειέηε ζεσξείηαη θαη ε 

ζεκαληηθφηεηα ησλ θφκβσλ ζην γξάθν αιιειεπίδξαζεο (centrality, hubs & authorities 

θηι). 

 

6.3 Δθαπμογέρ 

 

Δθαξκνγέο ηεο αλάιπζεο ηνπ θνηλσληθνχ δηθηχνπ  κπνξνχλ λα ππάξρνπλ ζε 

πιεξνθνξηαθά ζπζηήκαηα ή θαη αθφκε ζηα ίδηα ηα θνηλσληθά δίθηπα. Δπίζεο 

εθαξκνγέο ππάξρνπλ φρη κφλν ζηνλ θιάδν ηεο πιεξνθνξηθήο αιιά θαη πνιινχο 

άιινπο  φπσο ζην κάξθεηηλγθ θαη ζηελ πνιηηηθή. 
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΢ηηο πιαηθφξκεο ησλ θνηλσληθψλ δηθηχσλ,  κηα ηέηνηα εθαξκνγή είλαη λα δεκηνπξγεζεί  

κηα ιεηηνπξγία ε νπνία λα πξνηείλεη ζηνπο ρξήζηεο θαηλνχξγηνπο θίινπο βάζε κε ηηο 

θνηλσληθέο ζρέζεηο ηνπ ρξήζηε.  Γηα παξάδεηγκα εάλ δπν ρξήζηεο δελ είλαη θίινη 

κεηαμχ ηνπο αιιά έρνπλ αξθεηνχο θνηλνχο θίινπο (νη νπνίνη είλαη θαη κεηαμχ ηνπο 

θίινη) ηφηε ππάξρεη κεγάιε πηζαλφηεηα λα γλσξίδνληαη νη δπν ρξήζηεο θαη έηζη ε 

πιαηθφξκα ηνπ θνηλσληθνχ δηθηχνπ ζα κπνξνχζε λα πξνηείλεη ηελ θηιία κεηαμχ ηνπο. 

Με απηφ ηνλ ηξφπν, παιηνί ζπκκαζεηέο, ζπκθνηηεηέο ή παηδηθνί θίινη πνπ έρνπλ ράζεη 

επαθή ζηνλ πξαγκαηηθφ θφζκν, κπνξνχλ λα ηελ απνθηήζνπλ κέζσ ηνπ θνηλσληθνχ 

δηθηχνπ. 

 

Δπίζεο  γηα θάπνηεο πιαηθφξκεο θνηλσληθψλ δηθηχσλ ζα κπνξνχζαλ λα πξνηείλνπλ 

ζπζηάζεηο γηα λέεο θηιίεο φρη κφλν βάζε κε θνηλνχο θίινπο αιιά θαη βάζε θνηλψλ 

ραξαθηεξηζηηθψλ, θαη ελδηαθεξφλησλ. Υξήζηεο πνπ αλήθνπλ ζηελ ίδηα θνηλφηεηα 

ηείλνπλ λα έρνπλ θνηλά ελδηαθέξνληα. 

 

΢ηα πιεξνθνξηαθά ζπζηήκαηα, κηα ζρέζε κεηαμχ δπν ρξεζηψλ ππνδειψλεη κηα κνξθή 

εκπηζηνζχλεο, νπφηε ζα κπνξνχζε λα πινπνηεζεί έλα ζχζηεκα επηθνηλσλίαο  (φπσο 

email) κεηαμχ αηφκσλ κε βάζε ην θνηλσληθφ δίθηπν.  Μελχκαηα πνπ εηζέξρνληαη απφ 

θίινπο, κπνξνχλ λα ζεσξεζνχλ αμηφπηζηα θαζψο θαη αθίλδπλα γηα ηνλ ίδην ηνλ ρξήζηε 

(spam, links that forward to harmful websites θηι). Μελχκαηα πνπ πξνέξρνληαη απφ 

μέλνπο δελ ζα ζεσξνχληαη ηφζν αμηφπηζηα φζν ζεσξνχληαη ηα κελχκαηα απφ θίινπο, 

νπφηε ην ζχζηεκα ζα κπνξεί λα επεμεξγαζηεί κε ηδηαίηεξε πξνζνρή ηα κελχκαηα απηά 

γηα ηπρφλ spam ή βιαβεξφ πεξηερφκελν. 

 

Μηα εμίζνπ θαιή εθαξκνγή είλαη ζηηο κεραλέο αλαδήηεζεο γηα θαιχηεξν θηιηξάξηζκα 

απνηειεζκάησλ.  Όπσο είρακε αλαθέξεη, νη ρξήζηεο πνπ αλήθνπλ ζε θνηλφηεηεο 

ηείλνπλ λα έρνπλ θνηλά ελδηαθέξνληα, ελαζρνιήζεηο θηι. Αλαγλσξίδνληαο ινηπφλ, ηα 

θνηλά ραξαθηεξηζηηθά πνπ ζπλδένπλ ηα άηνκα κηαο θνηλφηεηαο, εχθνια ζα κπνξνχζε 

λα εθαξκνζηεί ζηηο κεραλέο αλαδήηεζεο έηζη ψζηε λα γίλεη αλαδήηεζε πξψηα ζηηο 

θνηλφηεηεο  (εθφζνλ απηφ γηα ην νπνίν γίλεηαη αλαδήηεζε έρεη ζρέζε κε ηελ 

θνηλφηεηα). 
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Δθηφο απφ ηηο πιαηθφξκεο ησλ θνηλσληθψλ δηθηχσλ θαη ηα πιεξνθνξηαθά ζπζηήκαηα, 

ππάξρνπλ εθαξκνγέο ζην κάξθεηηλγθ θαη ζηελ πνιηηηθή. Πην ζπγθεθξηκέλα, 

αλαγλσξίδνληαο πνηφο ρξήζηεο είλαη πην θεληξηθφο κέζα ζην θνηλσληθφ δίθηπν, ε 

δηάδνζε πιεξνθνξίαο (φπσο κηα δηαθήκηζε) ζα είλαη ηαρχηεξε θαη ζα έρεη σο γεληθφ 

απνδέθηε πεξηζζφηεξα άηνκα απφ ην λα δηαδνζεί ε πιεξνθνξία απφ έλαλ 

απνθεληξσκέλν ρξήζηε.  

 

΢ηελ πνιηηηθή, ζα κπνξνχζε κέζσ θνηλνηήησλ λα αλαγλσξηζηνχλ πηζαλνί ςεθνθφξνη 

έηζη ψζηε λα πξνζεγγηζηνχλ ηα ζπγθεθξηκέλα άηνκα γηα ηελ απφθηεζε ηεο ςήθνπ 

ηνπο. Η αλαγλψξηζε ησλ θνηλψλ ραξαθηεξηζηηθψλ ηεο νκάδαο αηφκσλ κπνξεί λα 

επεξεάζεη ζε κεγάιν βαζκφ ηνλ ηξφπν πνπ ζα πξνζεγγηζηνχλ απηά ηα άηνκα.  
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1. About Snap 

Stanford Network Analysis Platform (SNAP) is a general purpose network 

analysis and graph mining library. It is written in C++ and easily scales to 

massive networks with hundreds of millions of nodes, and billions of 

edges. It efficiently manipulates large graphs, calculates structural 

properties, generates regular and random graphs, and supports attributes on 

nodes and edges. 

 

SNAP is based on node and edge iterators which allows for efficient 

implementation of algorithms that work on networks regardless of their 

type (directed, undirected, graphs, networks) and specific implementation. 

SNAP was developed by Jure Leskovec and was built on top of a general 

purpose STL (Standard Template Library)-like library GLib that was 

developed at Jozef Stefan Institute. 

 

2. Features offered by this release 

As of release version 2011-04-17, SNAP offers the following features: 

 Support of undirected, directed and directed multi-graph 

 Iterators for fast node traversal 

 Graph input and output in various text file formats 

 Graph manipulation 

 Generate random graphs 

 Structural Properties measures 

 Evolution of structural properties measures 

 Community detection algorithms 

 Node Centrality measures 
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3. Installation and Requirements 

You can get the latest release at following website 

http://snap.stanford.edu/snap/download.html.  

 

The whole installation consists of unpacking the file in a directory which 

will produce 3 folders: snap, glib and examples folder. The files should be 

unpacked in the same directory as your source code. In examples folder, a 

sample dataset AS20GRAPH.txt is provided.  

 

For plotting structural properties of networks (e.g., degree distribution) the 

SNAP expects to find GnuPlot in the system path. Similarly for drawing 

and visualizing small graphs SNAP utilizes GraphViz which has to be 

installed on the system. Set system PATH variable appropriately or put the 

executables in the working directory. 

 

GnuPlot is a free, command-driven, interactive, function and data plotting 

program that is used in conjunction with SNAP to plot the structural 

properties. The latest version of GnuPlot program can be obtained at page 

http://www.gnuplot.info/download.html  

 

Graphviz is open source graph visualization software. Graph visualization 

is a way of representing structural information as diagrams of abstract 

graphs and networks. The latest version of Graphviz program can be 

obtained at http://www.graphviz.org/Download.php 

 

4. How to Compile Code 

To compile SNAP under Windows, you can use Visual Studio (preferably 

the latest since old versions of Visual studio might cause problems with 

missing symbols) or Cygwin with GCC. 

Under Linux and other UNIX clones, you can make use of GCC.  

Makefiles are provided but depending on your platform you may need to 

slightly modify the Makefile. 

 

A Makefile example is the following: 

 

 

 

http://snap.stanford.edu/snap/download.html
http://www.gnuplot.info/download.html
http://www.graphviz.org/Download.php
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For an example if your platform is CygWin, all you have to do is to 

uncomment the 2 lines for CyWin compilation, like in example code that 

was provide above. 

 

For compiling with Makefiles in GCC, you can use make all command to 

compile the code and make clean to delete the executables. You can also 

use make opt to compile the optimized (fast) version of the code.  

 

 

 

 

 

 

# 

# Makefile for non-Microsoft compilers 

# 

 

## Linux  (uncomment the 2 lines below for compilation on Linux) 

#CXXFLAGS += -std=c++98 -Wall 

#LDFLAGS += -lrt 

 

## CygWin (uncomment the 2 lines below for compilation on CygWin) 

#CXXFLAGS += -Wall 

#LDFLAGS +=  

 

## Main application file 

MAIN = ncpplot 

 

all: $(MAIN) 

 

opt: CXXFLAGS += -O4 

opt: LDFLAGS += -O4 

opt: $(MAIN) 

 

# COMPILE 

$(MAIN): $(MAIN).cpp Snap.o  

 g++ $(LDFLAGS) -o $(MAIN) $(MAIN).cpp ../../snap/ncp.cpp Snap.o 

-I../../glib -I../../snap 

  

Snap.o:  

 g++ -c $(CXXFLAGS) ../../snap/Snap.cpp -I../../glib -

I../../snap 

 

clean: 

 rm -f *.o  $(MAIN)  $(MAIN).exe 

 rm -rf Debug Release 
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5.  

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

   

 

 

snap the SNAP graph library 

glib contains the library that provides basic data structures (vectors, 
strings, hash tables), infrastructure (serialization, xml and html 
parsing), interface to GnuPlot and linear algebra (SVD). 

examples sample applications and examples of use. a sample dataset AS20GRAPH.txt is provided 

cascades  Simulate a SI (susceptible-infected) model on a 
network and compute structural properties of 
cascades 

centrality  Node centrality measures (closeness, eigen, 
degree, betweenness, page rank, hubs and 
authorities) 

cliques  Clique Percolation Method for detecting 
overlapping communities  

community  Network Community detection (Girvan-Newman 
and Clauset-Newman-Moore) 

concomp  Manipulateds weakly/strongly/bi-connected 
components of a graph 

forestfire  Forest Fire graph generator 

kcores  Computes the k-core decomposition of the 
network 

krongen  Kronecker graph generator 

kronfit  Estimates Kronecker graph parameter matrix 

motifs Counts the number of occurence of every possible 
subgraph on K nodes in the network 

ncpplot Computers Network community profile plot of a 
network 

netevol computes properties of an evolving network, like 
evolution of diameter, degree distribution etc 

netstat computes statistical properties of a static 
network, like degree distribution, hop plot, 
clustering coefficient etc 
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6.  

Application: Cascades 

Description 

The application implements a simple SI (susceptible--infected) model and 

measures structural properties of cascades (propagation trees). The 

program measure how the cascade properties (like, number of nodes, edge 

and depth) change as a function of amount of missing data (number of 

random nodes removed from the cascade). 

 

For more details and motivation what this code is trying to achieve see 

"Correcting for Missing Data in Information Cascades" by E. Sadikov, M. 

Medina, J. Leskovec, H. Garcia-Molina. WSDM, 2011. 

 

Depending on the platform (Windows or Linux) you need to edit the 

Makefile. 

Use 'make opt' to compile the optimized (fast) version of the code. 
 

Parameters 
    

 

 

 

Usage 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

./cascades -i:demo -o:demo -b:0.1 
 

-i:Input graph (tab separated list of edges) (default:'demo') 
-o:Output file name (default:'demo') 
-b:Infection (i.e., cascade propagation) probability 
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Application: Centrality 

Description 

Loads a directed graph and computes the following node centrality 

measures. Measures defined on an undirected graph (we drop edge 

directions): 

a. degree centrality 

b. closeness centrality 

c. betweenness centrality 

d. eigenvector centrality 

Measures defined on (the original) directed graph 

a. page rank 

b. hubs and authorities 

For more details on definitions of these measures see 

http://en.wikipedia.org/wiki/Centrality 

 

Depending on the platform (Windows or Linux) you need to edit the 

Makefile. Use 'make opt' to compile the optimized (fast) version of the 

code. 
 

Parameters 
 

 

 

Usage 
 

 

 
 

-i:Input graph (tab separated list of edges) 
(default:'graph.txt') 
-o:Output file name (default:'node_centrality.txt') 

./centrality -i:as20graph.txt –
o:cntrlt.txt 

http://en.wikipedia.org/wiki/Centrality
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Application: Cliques 

Description 
 

The example find overlapping dense groups of nodes in networks, based 

on the Clique Percolation Method (CPM). For example, see 

http://cfinder.org/wiki/?n=Main.ImageWords 

 

The clique percolation method builds up the communities from k-cliques, 

which correspond to complete (fully connected) sub-graphs of k nodes. 

Two k-cliques are considered adjacent if they share k − 1 nodes. A 

community is defined as the maximal union of k-cliques that can be 

reached from each other through a series of adjacent k-cliques. Such 

communities can be best interpreted with the help of a k-clique template 

(an object isomorphic to a complete graph of k nodes). Such a template can 

be placed onto any k-clique in the graph, and rolled to an adjacent k-clique 

by relocating one of its nodes and keeping its other k − 1 nodes fixed. 

Thus, the k-clique communities of a network are all those sub-graphs that 

can be fully explored by rolling a k-clique template in them, but cannot be 

left by this template. Since even small networks can contain a vast number 

of k-cliques, the implementation of this approach is based on locating 

the maximal cliques rather than the individual k-cliques. Thus, the 

complexity of this approach in practice is equivalent to that of the NP-

complete maximal clique finding, (in spite that finding k-cliques is 

polynomial). This means that although networks with few million nodes 

have already been analyzed successfully with this approach, no prior 

estimate can be given for the runtime of the algorithm based simply on the 

system size. 

 

The Clique Percolation Method is described in details in G. Palla, I. 

Derenyi, I. Farkas, T. Vicsek, Uncovering the overlapping community 

structure of complex networks in nature and society, Nature 435, 814-818 

(2005). 

 

The maximal clique enumeration procedure implements the method by E. 

Tomita, A. Tanaka, H. Takahashi. The worst-case time complexity for 

generating all maximal cliques and computational experiments. 

Theoretical Computer Science, Volume 363, Issue 1, 2006. 

http://cfinder.org/wiki/?n=Main.ImageWords
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Depending on the platform (Windows or Linux) you need to edit the 

Makefile. Use 'make opt' to compile the optimized (fast) version of the 

code. 

Parameters 
 

    

    

Usage 
 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

-i:Input undirected graph file (single directed edge per 
line) (default:'../as20graph.txt') 
-k:Minimal clique overlap size (default:3) 
-o:Output file prefix (default:'')  

./cliques -i:../as20graph.txt -k:2 -
o:as20 
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Application: community 

Description 
 

Implements two network community detection algorithms:  

a. Girvan-Newman algorithm (Girvan M. and Newman M. E. J., 

Community structure in social and biological networks, Proc. 

Natl. Acad. Sci. USA 99, 7821–7826 (2002)) 

b. Fast modularity maximization algorithm by 'Finding Large 

community in networks', A. Clauset, M.E.J. Newman, C. Moore, 

2004 

Depending on the platform (Windows or Linux) you need to edit the 

Makefile. Use 'make opt' to compile the optimized (fast) version of the 

code. 
 

Parameters 
 

 

 

 

Usage 

Compute communities in the AS graph 

 
 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

-i:Input graph (tab separated list of edges) 
(default:'graph.txt') 
-o:Output file name (default:'communities.txt') 
-a:Algorithm: 1:Girvan-Newman, 2:Clauset-Newman-Moore 
(default:2) 

./community -i:../as20graph.txt -a:2 
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Application:  concomp 
 

Description 

The sample finds the connected components of a given network. A 

connected component of an undirected graph is a subgraph in which any 

two vertices are connected to each other by paths, and which is connected 

to no additional vertices 

The example loads a directed (or undirected) graph and computes: 

a. weakly connected components: for any pair of nodes there is an 

undirected path between nodes 

b. strongly connected components: (directed graph) for any pair of 

nodes in the component there is a directed path between them 

c. biconnected components: (undirected graph) any pair of nodes is 

connected by 2 disjoint paths (removal of any single edge does not 

disconnect the component 

d. articulation points: (undirected graph) vertices that if removed 

disconnect the graph 

e. bridge edges: (undirected graph) edges that if removed disconnect 

the graph 

   

Depending on the platform (Windows or Linux) you need to edit the 

Makefile. Use 'make opt' to compile the optimized (fast) version of the 

code. 

Parameters 
 
 

 

Usage 

 

 

 

 

 

 

 

-i:Input graphs (each file is a graph snapshot, or use "DEMO") 
(default:'graph*.txt') 
-o:Output file name prefix (default:'over-time') 

./concomp -i:../as20graph.txt 
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Application: forestfire 
 

Description 

Forest Fire graph generation model, is based on having new nodes attach 

to the network by ``burning'' through existing edges in epidemic fashion. 

For a range of parameter values the model exhibits realistic behavior in 

densification, shrinking diameter, and degree distributions. 

For more information about the model see: Graph Evolution: Densification 

and Shrinking Diameters Jure Leskovec, Jon Kleinberg, Christos 

Faloutsos. ACM Transactions on Knowledge Discovery from Data (ACM 

TKDD), 1(1), 2007. http://arxiv.org/abs/physics/0603229 

Depending on the platform (Windows or Linux) you need to edit the 

Makefile. Use 'make opt' to compile the optimized (fast) version of the 

code. 

Parameters 

 

Usage 
Generate a Forest Fire graph on 1000 nodes with forward burning probability f=0.3 and 

backward burning probability b=0.25 

 
 

-o:Output graph file name (default:'graph.txt') 
-n:Number of nodes (size of the generated graph) (default:10000) 
-f:Forward burning probability (default:0.35) 
-b:Backward burning probability (default:0.32) 
-s:Start graph with S isolated nodes (default:1) 
-a:Probability of a new node choosing 2 ambassadors (default:0) 
-op:Probability of a new node being an orphan (node with zero out-
degree) (default:0) 

./forestfire -o:graph.txt -n:1000 -f:0.3 -
b:0.25 

http://arxiv.org/abs/physics/0603229
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Application: kcores 

Description 

This is a K-core network decomposition example. It Plot the number of 

nodes in a k-core of a graph as a function of k. 

A subgraph H = (C,E|C) induced by the set C subset of V is a k-core or a 

core of order k if and only if the degree of every node v in C induced in H 

is greater or equal than k, and H is the maximum subgraph with this 

property. 

A k-core of G can be obtained by recursively removing all the vertices of 

degree less than k, until all vertices in the remaining graph have degree at 

least k. 

Depending on the platform (Windows or Linux) you need to edit the 

Makefile. Use 'make opt' to compile the optimized (fast) version of the 

code. 

 

Parameters 

Usage 

 

 

 

 

 

-i:Input undirected graph file (single directed edge per 
line) (default:'../as20graph.txt') 
-k:Minimal clique overlap size (default:3) 
-o:Output file prefix (default:'') 

./cliques -i:../as20graph.txt -k:2 -o:as20 
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Application: kronfit 

Description 

KronFit is an estimate Kronecker graphs initiator matrix. It is a fast and 

scalable algorithm for fitting the Kronecker graph generation model to 

large real networks. A naive approach to fitting would take super-

exponential time. In contrast, KronFit takes linear time. KronFit finds 

accurate parameters that very well mimic the properties of target networks. 

In fact, using just four parameters we can accurately model several aspects 

of global network structure. 

For more information about the procedure see: Kronecker Graphs: an 

approach to modeling networks Jure Leskovec, Deepayan Chakrabarti, 

Jon Kleinberg, Christos Faloutsos, Zoubin Ghahramani. 

http://arxiv.org/abs/0812.4905 

Parameters 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

Usage 

Estimate the 2-by-2 Kronecker initiator matrix for the Autonomous 

Systems network using 100 gradient descent iterations. We initialize the 

fitting with the [0.9 0.6; 0.6 0.1] initiator matrix. 
 

-i:Input graph file (single directed edge per 
line)(default:'../as20graph.txt') 
-o:Output file prefix (default:'') 
-n0:Innitiator matrix size (default:2) 
-m:Init Gradient Descent Matrix (R=random) (default:'0.9 0.7; 0.5 0.2') 
-p:Initial node permutation: d:Degree, r:Random, o:Order (default:'d') 
-gi:Gradient descent iterations (default:50) 
-l:Learning rate (default:1e-05) 
-mns:Minimum gradient step (default:0.005) 
-mxs:Maximum gradient step (default:0.05) 
-w:Samples to warm up (default:10000) 
-s:Samples per gradient estimation (default:100000) 
-sim:Scale the initiator to match the number of edges (default:'T') 
-nsp:Probability of using NodeSwap (vs. EdgeSwap) MCMC proposal 
distribution (default:1) 

./kronfit -i:../as20graph.txt -n0:2 -m:"0.9 0.6; 0.6 0.1" -
gi:100 

http://arxiv.org/abs/0812.4905
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Application: krongen 

Description 

This example is a Kronecker graphs graph generator. Kronecker graphs is 

a generative network model which obeys all the main static network 

patterns that have appeared in the literature. The model also obeys recently 

discovered temporal evolution patterns like shrinking diameter and 

densification power law. Kronecker graphs also lead to tractable analysis 

and rigorous proofs. The model is based on a matrix operation, the 

Kronecker product, and produces networks with heavy-tailed distributions 

for in-degree, out-degree, eigenvalues, and eigenvectors. 

Given an initiator matrix M the application generates a corresponding 

Kronecker graph. If you want to estimate M for a given graph G use the 

'kronfit' application. 

For more information about the procedure see: Kronecker Graphs: an 

approach to modeling networks Jure Leskovec, Deepayan Chakrabarti, 

Jon Kleinberg, Christos Faloutsos, Zoubin Ghahramani. 

http://arxiv.org/abs/0812.4905 

 

Depending on the platform (Windows or Linux) you need to edit the 

Makefile. Use 'make opt' to compile the optimized (fast) version of the 

code. 

Parameters 

 

 

 

 

 

 

Usage 

Generate a Stochastic Kronecker graph on 1024 (2^10) nodes with the  

initiator matrix [0.9 0.6; 0.6 0.1] 

-o:Output graph file name (default:'graph.txt') 
-m:Matrix (in Maltab notation) (default:'0.9 0.5; 0.5 0.1') 
-i:Iterations of Kronecker product (default:5) 
-s:Random seed (0 - time seed) (default:0) 

./krongen -o:kronecker_graph.txt -m:"0.9 0.6; 0.6 0.1" -i:10 

http://arxiv.org/abs/0812.4905
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Application: motifs 

Description 

Motifs is a fast and scalable algorithm for counting frequency of connected 

induced subgraphs in a network. The program counts the number of 

occurences of a every possible connected subgraph on K nodes in a given 

graph. Frequency of such network motifs can be used to compare and 

characterize networks. 

The algorithm is described in Efficient Detection of Network Motifs by 

Sebastian Wernicke. IEEE/ACM Transactions on Computational Biology 

and Bioinformatics, 2006. 

For information about network motifs refer to Network motifs: Simple 

building blocks of complex networks by R. Milo, S. Shen-Orr, S. Itzkovitz, 

N. Kashtan, D. Chklovskii and U. Alon. Science, October 2002. 

 

Depending on the platform (Windows or Linux) you need to edit the 

Makefile. Use 'make opt' to compile the optimized (fast) version of the 

code. 

Parameters 

 

 

 

 

 

 

 

Nodes of the graph have to be numbered 0...N-1   

Usage 

 

 

 

-i:Input directed graph file (single directed edge per 
line) (default:'../as20graph.txt') 
-m:Motif size (has to be 3 or 4) (default:3) 
-d:Draw motif shapes (requires GraphViz) (default:'T') 
-o:Output file prefix (default:'') 

./ motifs -i:../as20graph.txt -m:3 -d:T -o:as-3motifs 
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Application: ncplot 

Description 

This example creates the network community profile plot. Network 

Community Profile plot measures the score of ``best'' community as a 

function of community size in a network. Formally, we define it as the 

conductance value of the minimum conductance set of cardinality k in the 

network, as a function of k. As defined, the NCP plot will be NP-hard to 

compute exactly, so operationally we will use several natural approximation 

algorithms for solving the Minimum Conductance Cut Problem in order to 

compute different approximations to it. 

The shape of the plot offers insights into the large scale community structure 

of networks. Networks with nice and/or hierarchical community structure 

have  a downward sloping NPC plot. Random graphs have flat NCP plot. 

Large real networks tend to have V shaped (down and up) NCP plot which 

illustrates not only tight communities at very small scales, but also that at 

larger and larger size scales the best possible communities gradually 

``blendin'' more and more with the rest of the network and thus gradually 

become less and less community-like. 

For more information about the procedure see: Community Structure in Large 

Networks: Natural Cluster Sizes and the Absence of Large Well-Defined 

Clusters Jure Leskovec, Kevin Lang, Anirban Dasgupta, Michael Mahoney. 

http://arxiv.org/abs/0810.1355 

Parameters 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Usage 
 
 

-i:Input undirected graph (one edge per line) 
(default:'as20graph.txt') 
-o:Output file name (default:'') 
-d:Description (default:'') 
-d:Draw largest D whiskers (default:-1) 
-k:Take core (strip away whiskers) (default:'F') 
-w:Do bag of whiskers (default:'F') 
-r:Do rewired network (default:'F') 
-s:Save info file (for each size store conductance, 
modulariy, ...) (default:'F') 
   -kmin:minimum K (volume) (default:10) 

./ncpplot -i:as20graph.txt –s:T 

http://arxiv.org/abs/0810.1355
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Application: netevol 

Description 

This example computes how various statistical properties of a network 

change over time. 

 

The program loads a sequence of snapshots and produces plots of 

densification power law, shrining diameter, fraction of nodes in largest 

connected component over time and similar. 

 

Depending on the platform (Windows or Linux) you need to edit the 

Makefile. Use 'make opt' to compile the optimized (fast) version of the code. 

 

Parameters 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Generally -s:1 is the fastest (computes the least statistics), while -s:6 takes 

longest to run but calculates all the statistics. 

Usage 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

-i:Input graphs (each file is a graph snapshot, or use 
"DEMO") (default:'graph*.txt') 
-o:Output file name prefix (default:'over-time') 
-t:Description (default:'') 
-s:How much statistics to calculate?  
1:basic, 2:degrees, 3:no-diameter, 4:no-distributions, 
5:no-svd, 6:all-statistics (default:6)    
 

./netstat -i:DEMO 
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Application: netstat 

Description 

This example computes the structural properties of a network: 

a. cumulative degree distribution 

b. degree distribution 

c. hop plot (diameter) 

d. distribution of weakly connected components 

e. distribution of strongly connected components 

f. clustering coefficient 

g. singular values 

h. left and right singular vector 

 

Depending on the platform (Windows or Linux) you need to edit the 

Makefile. 

Use 'make opt' to compile the optimized (fast) version of the code. 
 

Parameters 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Usage 

 
 

 

-i:Input graph (one edge per line, tab/space separated) 
(default:'graph.txt') 
-d:Directed graph (default:'T') 
-o:Output file prefix (default:'graph') 
-t:Title (description) (default:'') 
-p:What statistics to plot string: 
        c: cummulative degree distribution 
        d: degree distribution 
        h: hop plot (diameter) 
        w: distribution of weakly connected components 
        s: distribution of strongly connected components 
        C: clustering coefficient 
        v: singular values 
        V: left and right singular vector 

./netstat -i:../as20graph.txt -p:dC 
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7.  

Reference 
When you write your code, it‟s essential to make references first to snap 

library. For an example: 

 

 

 

This is the main include file of the library.   

Graph Constructor 
You can create a graph by calling this constructor: 

 

 

 

Which creates an empty directed graph G. 

 

SNAP supports three graph types: 

 

TUNGraph: undirected graph (single edge between an unordered 
pair of nodes) 

TNGraph: directed graph (single directed edge between an 
ordered pair    of nodes) 

TNEGraph: directed multi-graph (any number of directed edges 
between a pair of nodes) 

 
 

 
 

 

 

 

#include "../snap/Snap.h" 

 

PNGraph Graph = TNGraph::New(); 

  //// what type of graph do you want to 
use? 
  PUNGraph PGraph;  // undirected graph 
  PNGraph PGraph;   // directed graph 
  PNEGraph PGraph;  // directed multigraph 
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Random Graph Constructor 
 

If you want to create a random undirected graph with 200 nodes and 500 

edges you can use the following code: 

 

Adding Nodes and Edges 

Adding nodes and edges to graph is really easy and can be accomplished with 

the following code: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nodes have explicit (and arbitrary) node ids. There is no restriction for 

node ids to be contiguous integers starting at 0. In a multi-graph 

TNEGraph edges have explicit integer ids. In TUNGraph and TNGraph 

edges have no explicit ids -- edges are identified by a pair node ids. 

PUNGraph Graph = TSnap::GenRndGnm<PUNGraph>(200, 500); 

 

 
// create a graph 
PNGraph Graph = TNGraph::New(); 
 
for (int n = 0; n < 10; n++)  
  { 
    G->AddNode(); // if no parameter is given, edge ids are 0,1,...,9 
  } 
 
 
Graph->AddNode(15); //add a note with id 15 
Graph->AddNode(32); 
 
Graph->AddEdge(0,1); 
Graph->AddEdge(15,32); 
 
 
const int NId1 = G->GetRndNId(); //get random node id  
const int NId2 = G->GetRndNId(); 
if (G->AddEdge(NId1, NId2) != -2) { 
  printf("  Edge %d -- %d added\n", NId1,  NId2); } 
else { 
  printf("  Edge %d -- %d already exists\n", NId1, NId2); } 
} 
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SNAP uses smart-pointers (TPt) so there is no need to explicitly free 

(delete) graph objects. They self-destruct when they are not needed 

anymore. Prefix P in the class name stands for a pointer, while T means a 

type. 

You can also access a node using constructor TNodeI 

 

 

Deleting Nodes and Edges 

Deleting nodes and edges is easy and can be accomplished with the following 

code: 

 

 

 

 

 

 

Iterators 

SNAP heavily relies on the user of iterators that allow for fast traversals 

over the nodes or edges. For example: 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

PUNGraph::TObj::TNodeI NI = G->GetNI(0) //get node with id 0 
int e = NI.GetDeg() //get the degree of node NI 
 
 

 
Graph::TObj::TNodeI NI = G->GetNI(0); 
printf("Del edge %d -- %d\n", NI.GetId(), NI.GetOutNId(0)); //delete edge 
G->DelEdge(NI.GetId(), NI.GetOutNId(0)); 
 
const int RndNId = G->GetRndNId(); 
printf("Delete node %d\n", RndNId); //delete node 
G->DelNode(RndNId); 
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All graph and network datatypes define node and edge iterators. In general 

graph/network data types use the following functions to return various 

iterators: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

In general node iterators provide the following functionality: 

 

 

 
 
 
 

 

 

 

 

 

  BegNI(): iterator to first node 
  EndNI(): iterator to one past last node 
  GetNI(u): iterator to node with id u 
  BegEI(): iterator to first edge 
  EndEI(): iterator to one past last edge 
  GetEI(u, v): iterator to edge (u, v) 
  GetEI(e): iterator to edge with id e (only for multigraphs) 
 
 

  

 GetDat(): return data type TNodeData associated with the node 
 GetOutNDat(e): return data associated with node at endpoint of 
e-th out-edge 
 GetInNDat(e): return data associated with node at endpoint of 
e-th in-edge 
 GetOutEDat(e): return data associated with e-th out-edge 
 GetInEDat(e): return data associated with e-th in-edge 
 

 
// create a directed random graph on 100 nodes and 1k edges 
  PNGraph Graph = TSnap::GenRndGnm<PNGraph>(100, 1000); 
 
// traverse the nodes 
  for (TNGraph::TNodeI NI = Graph->BegNI(); NI < Graph->EndNI(); NI++) { 
    printf("node id %d with out-degree %d and in-degree %d\n", 
      NI.GetId(), NI.GetOutDeg(), NI.GetInDeg()); 
  } 
 
// traverse the edges 
  for (TNGraph::TEdgeI EI = Graph->BegEI(); EI < Graph->EndEI(); EI++) { 
    printf("edge (%d, %d)\n", EI.GetSrcNId(); EI.GetDstNId()); 
  } 
 
// we can traverse the edges also like this 
  for (TNGraph::TNodeI NI = Graph->BegNI(); NI < Graph->EndNI(); NI++) { 
    for (int e = 0; e < NI.GetOutDeg(); e++) { 
      printf("edge (%d %d)\n", NI.GetId(), NI.GetOutNId(e)); 
    } 
  } 
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In addition, iterators over networks also allow for easy access to the data: 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

More functions can be found in files graph.h and network.h 

 

Loading and Saving Graphs 

 

With SNAP it is easy to save and load networks in various formats. 

Internally SNAP saves networks in compact binary format but functions 

for loading and saving networks in various other text and XML formats are 

also available (see gio.h) 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  GetId(): return node id 
  GetOutDeg(): return out-degree of a node 
  GetInDeg(): return in-degree of a node 
  GetOutNId(e): return node id of the endpoint of e-th out-edge 
  GetInNId(e): return node id of the endpoint of e-th in-edge 
  IsOutNId(int NId): do we point to node id n 
  IsInNId(n): does node id n point to us 
  IsNbhNId(n): is node n our neighbor 
 

  // generate a network using Forest Fire model 
  PNGraph G = TSnap::GenForestFire(1000, 0.35, 0.35); 
 
  // save and load binary 
  G->Save(TFOut("test.graph")); 
  PNGraph G2 = TNGraph::Load(TFIn("test.graph")); 
 
  // save and load from a text file 
  TSnap::SaveEdgeList(G2, "test.txt", "Save as tab-separated list of edges"); 
  PNGraph G3 = TSnap::LoadEdgeList("test.txt", 0, 1); 
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Converting Graphs 

Functions are implemented as a part of namespace TSnap. All functions 

support any graph/network type. 
 
 

 
 

 

 
 

 

 

 
 

 

 
 

 

Computing structural properties 

SNAP provides rich functionality to efficiently compute structural 

properties of networks. Functions are implemented as a part of namespace 

TSnap. All functions support any graph/network type. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  // generate a network using Forest Fire model 
  PNGraph G = TSnap::GenForestFire(1000, 0.35, 0.35); 
 
  // convert to undirected graph TUNGraph 
  PUNGraph UG = TSnap::ConvertGraph<PUNGraph>(G); 
 
  // get largest weakly connected component of G 
  PNGraph WccG = TSnap::GetMxWcc(G); 
 
  // get a subgraph induced on nodes {0,1,2,3,4,5} 
  PNGraph SubG = TSnap::GetSubGraph(G, TIntV::GetV(0,1,2,3,4)); 
 
  // get 3-core of G 
  PNGraph Core3 = TSnap::GetKCore(G, 3); 
 
  // delete nodes of degree 10 
  TSnap::DelDegKNodes(G, 10); 
 

 

  // get distribution of connected components (component size, count) 
  TVec<TPair<TInt, TInt> > CntV; // vector of pairs of integers (size, 
count) 
  TSnap::GetWccSzCnt(G, CntV); 
  // get degree distribution pairs (degree, count) 
  TSnap::GetOutDegCnt(G, CntV); 
  // get first eigenvector of graph adjacency matrix 
  TFltV EigV; // vector of floats 
  TSnap::GetEigVec(G, EigV); 
  // get diameter of G 
  TSnap::GetBfsFullDiam(G); 
  // count the number of triads in G, get the clustering coefficient of G 
  TSnap::GetTriads(G); 
  TSnap::GetClustCf(G); 
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The Snap library can be found in the directory SnapLib. The functionalities 

of SNAP are implemented in various files, based on the type or category of 

the functionality. Below we list the files and a description of the 

functionalities. Further down we take a closer look at all functionalities at 

each file. 
 

File Description 

alg.h Simple algorithms like counting node degrees, simple 

graph manipulation (adding/deleting self edges, deleting 

isolated nodes) and testing whether graph is a tree or a 

star 

anf.h Approximate Neighborhood Function: linear time 

algorithm to approximately calculate the diameter of 

massive graphs 

arxiv.h Functions for parsing Arxiv data and standardizing 

author names 

bfsdfs.h Algorithms based on Breath First Search (BFS) and 

Depth First Search (DFS): shortest paths, spanning trees, 

graph diameter, and similar 

bignet.h Memory efficient implementation of a network with data 

on nodes. Use when working with very large networks. 

cmty.h Algorithsm for network community detection: 

Modularity, Girvan-Newman, Clauset-Newman-Moore 

centr.h Node centrality measures: closeness, betweenness, 

PageRank, ... 

cliques.h Maximal clique detection and Clique Percolation 

method. 

cncom.h Connected components: weakly, strongly and bi 

connected components, articular nodes and bridge edges 

dblp.h Parser for XML dump of DBLP data 

ff.h Forest Fire model for generating networks that densify 

and have shrinking diameters 

gbase.h Defines flags that are used to identify functionality of 

graphs 

ggen.h Various graph generators: random graphs, copying 

model, preferential attachment, RMAT, configuration 

model, Small world model 
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ghash.h Hash table with directed graphs (TNGraph) as keys. Uses 

efficient adaptive approximate graph isomorphism 

testing to scale to large graphs. Useful when one wants to 

count frequencies of various small subgraphs or 

cascades. 

gio.h Graph input output. Methods for loading and saving 

various textual and XML based graph formats: Pajek, 

ORA, DynNet, GraphML (GML), Matlab 

graph.h Implements graph 

types TUNGraph, TNGraph and TNEGraph 

gstat.h Computes many structural properties of static and 

evolving networks. 

gsvd.h Eigen and singular value decomposition of graph 

adjacency matrix 

gviz.h Interface to GraphViz. 

imdbnet.h Actors-to-movies bipartite network of IMDB. 

kcore.h K-core decomposition of networks 

kronecker.h Kronecker Graph generator and KronFit algorithm for 

estimating parameters of Kronecker graphs 

ncp.h Network community profile plot. Implements local 

spectral graph partitioning method to efficiently find 

communities in networks 

network.h Implements network 

types TNodeNet, TNodeEDatNet and TNodeEdgeNet 

signnet.h Networks with signed (+1, -1) edges that can denote 

trust/distrust between the nodes of the network 

subgraphenum.h Sub-graph enumeration and network motif computations 

sir.h  SIR epidemic model and SIR parameter estimation 

Snap.h Main include file of the library 

spinn3r.h Past parser for loading blog post data from Spinn3r 

statplot.h Plots of various structural network properties: clustering, 

degrees, diameter, spectrum, connected components 

subgraph.h Extracting subgraphs and converting between different 

graph/network types 

timenet.h Temporally evolving networks 

trawling.h Algorithm of extracting bipartite cliques from the 

network 

triad.h  Functions for counting triads (triples of connected nodes 

in the network) and computing clustering coefficient 

util.h Utilities to manipulate PDFs, CDFs and CCDFs. Quick 

and dirty string manipulation, URL and domain 

manipulation routines 

wgtnet.h Weighted networks 

wikinet.h Networks based on Wikipedia 
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