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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

Από το ∆ιαδίκτυο έχουν προκύψει πολλά δίκτυα ανταλλαγής πληροφοριών, το πιο γνωστό από τα οποία 

είναι το World Wide Web. Πρόσφατα, µια νέα κατηγορία πληροφοριακών δικτύων που ονοµάζονται 

Κοινωνικά ∆ίκτυα έχουν γίνει ιδιαίτερα δηµοφιλή. Οι ιστότοποι κοινωνικών δικτύων όπως το MySpace 

(πάνω από 125 εκατοµµύρια χρήστες), το Facebook (πάνω από 800 εκατοµµύρια χρήστες), το Orkut 

(πάνω από 100 εκατοµµύρια χρήστες) και το LinkedIn (πάνω από 110 εκατοµµύρια χρήστες) αποτελούν 

παραδείγµατα των εξωφρενικά δηµοφιλών δικτύων που χρησιµοποιούνται για την εύρεση και την 

οργάνωση επαφών. Άλλα κοινωνικά δίκτυα όπως το Flickr, το YouTube και το Google Video 

χρησιµοποιούνται από τους χρήστες µε σκοπό να µοιράζονται περιεχόµενο πολυµέσων και κάποια άλλα 

όπως το LiveJournal και το BlogSpot χρησιµοποιούνται για να µοιράζονται απόψεις / συζητήσεις (blogs).  

Η µελέτη και η ανάλυση αυτών των δικτύων µας προσφέρουν σηµαντικές πληροφορίες σε θέµατα δοµής 

και χαρακτηριστικών του δικτύου, εµπιστοσύνης και διάδοσης πληροφοριών. Το βασικό πρόβληµα που 

καλούµαστε να αντιµετωπίσουµε µε αυτή την εργασία είναι η ανάλυση των τρόπων µε τους οποίους 

µπορούµε να εξάγουµε χρήσιµα συµπεράσµατα από τα δεδοµένα κοινωνικών δικτύων χρησιµοποιώντας 

τεχνικές εξόρυξης γνώσης. Η εργασία αυτή αποτελείται από δύο βασικά µέρη. Το θεωρητικό µέρος το 

οποίο περιέχει την αναλυτική παρουσίαση/καταγραφή των τεχνικών εξόρυξης γνώσης (αλγόριθµοι 

ανίχνευσης κοινοτήτων, κατηγοριοποίησης κόµβων, πρόβλεψης συνδέσµου, εύρεσης ειδικών, 

εµπιστοσύνης κτλ.) σε κοινωνικά δίκτυα και το πρακτικό µέρος στο οποίο γίνεται µια προσπάθεια να 

εξαχθούν συµπεράσµατα από µια βάση δεδοµένων κοινωνικού δικτύου χρησιµοποιώντας τις τεχνικές 

εξόρυξης γνώσης των SQL Server Analysis Services. 

 

ABSTRACT 

Since the conception of the Internet, WWW has become the most well-known sharing information 

network. Recently, a new class of information networks has gained tremendous popularity and now rivals 

the traditional WWW in terms of usability. Social networks like MySpace (over 125 million users), 

Facebook (over 800 million users), Orkut (over 100 million users), and LinkedIn (over 110 million 

“professionals”) are examples of wildly popular networks used to find and manage contacts. Other social 

networks such as Flickr, YouTube, and Google Video provide multimedia content sharing; on the other 

hand networks such as LiveJournal and BlogSpot are used to share blogs. 

 

The study and analysis of social networks provide us with important information about the network 

structure, its associated properties and issues related with trust and information distribution. The main 

problem we face with this study is to survey and analyze various mining techniques that can be used to 

draw useful conclusions based on the data of the social networks. This dissertation consists of two parts: 

a) the theoretical one which contains a detailed survey of data mining techniques (community detection, 

classification nodes, link prediction, finding experts, trust, etc.) and b) the practical part which presents an 

effort to draw conclusions from a social network database using the data mining techniques provided by 

SQL Server Analysis Services. 
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ΘΕΩΡΗΤΙΚΟ ΜΕΡΟΣ 

1. Εισαγωγή 

Τα τελευταία χρόνια παρατηρείται ένα αυξανόµενο ακαδηµαϊκό ενδιαφέρον για την έρευνα σχετικά µε 

τους ιστότοπους κοινωνικών δικτύων µέσα από ένα ευρύ φάσµα επιστηµονικών κλάδων. Η ανάλυση 

κοινωνικών δικτύων εστιάζει στη δοµή των σχέσεων, η οποία περιλαµβάνει από απλές γνωριµίες έως 

στενούς δεσµούς. Είναι µία µέθοδος µε αυξανόµενη εφαρµογή εκτός από τους τοµείς της πληροφορικής 

και σε άλλους τοµείς όπως η κοινωνιολογία, η εγκληµατολογία, η πολιτική και το µάρκετινγκ. Η 

παρατήρηση της ροής πληροφοριών σε ένα κοινωνικό δίκτυο συµβάλλει σηµαντικά στη βελτίωση των 

τεχνικών διαφήµισης. Επίσης, ο τρόπος αλληλεπίδρασης των µελών ενός κοινωνικού δικτύου µπορεί να 

φανεί χρήσιµος ακόµη και στην ανίχνευση τροµοκρατών. 

Η ανάλυση κοινωνικών δικτύων βοηθά τους ερευνητές να κατανοήσουν τον τρόπο µε τον οποίο 

επικοινωνούν και συνεργάζονται οι άνθρωποι και να αναγνωρίσουν τη ροή της γνώσης σε επίπεδο τόσο 

µεταξύ διάφορων οργανισµών όσο και µέσα σε κάθε οργανισµό. Αρκετές επιχειρήσεις προσφέρουν 

υπηρεσίες βασισµένες στην ανάλυση κοινωνικών δικτύων, υποσχόµενες βελτιστοποίηση της 

πληροφοριακής ροής ως ένα τρόπο για τη βελτίωση της αποτελεσµατικότητας, τη µείωση του κόστους 

και την αύξηση της παραγωγικότητας. Σε αντίθεση µε το παραδοσιακό Web το οποίο σε µεγάλο βαθµό 

οργανώνεται από το περιεχόµενο, τα κοινωνικά δίκτυα ενσωµατώνουν τους χρήστες ως πρώτης 

κατηγορίας οντότητες. Οι χρήστες συνδέονται σε ένα δίκτυο, δηµοσιεύουν το δικό τους περιεχόµενο και 

δηµιουργούν συνδέσεις µε άλλους χρήστες του δικτύου που ονοµάζεται «φίλοι». Αυτή η βασική δοµή 

σύνδεσης «χρήστη-προς-χρήστη» διευκολύνει την ηλεκτρονική αλληλεπίδραση παρέχοντας έναν 

µηχανισµό για την οργάνωση τόσο του πραγµατικού κόσµου όσο και των εικονικών επαφών µε σκοπό 

την εύρεση άλλων χρηστών µε παρόµοια ενδιαφέροντα καθώς και τον εντοπισµό περιεχοµένου και 

γνώσης που έχει προστεθεί  από «φίλους» .  

Όπως αναφέραµε και παραπάνω η κατανόηση της συµπεριφοράς των χρηστών όταν συνδέονται στα 

κοινωνικά δίκτυα και η εξαγωγή συµπερασµάτων από τα δεδοµένα των κοινωνικών δικτύων είναι 

σηµαντικές για πολλούς λόγους. Οι µελέτες της συµπεριφοράς των χρηστών επιτρέπουν την αξιολόγηση 

της απόδοση των υπαρχόντων συστηµάτων µε κύριο στόχο τον καλύτερο σχεδιασµό των ιστοσελίδων και 

της τοποθέτησης διαφηµίσεων. Τα µοντέλα συµπεριφοράς των χρηστών στα κοινωνικά δίκτυα είναι 

ζωτικής σηµασίας στις κοινωνικές επιστήµες όπως το viral marketing. Η εξόρυξη γνώσης από τα 

δεδοµένα κοινωνικών δικτύων µπορεί να αποκαλύψει «κρυφές» κοινωνικές τάσεις και να προκύψουν 

σηµαντικά ευρήµατα σχετικά µε τη συµπεριφορά των ανθρώπων.  

Συνεπώς, όλα τα παραπάνω αποτελούν βασικό κίνητρο για την ύπαρξη της συγκεκριµένης εργασίας η 

οποία αποτελείται από επτά κεφάλαια: Στο Κεφάλαιο 1 γίνεται µια προσπάθεια εισαγωγής και 

παρουσίασης του αντικειµένου της εργασίας. Στο Κεφάλαιο 2 παρουσιάζονται τα βασικά 

χαρακτηριστικά της εξόρυξης γνώσης. Στο Κεφάλαιο 3 δίνεται το θεωρητικό υπόβαθρο των κοινωνικών 

δικτύων παρουσιάζοντας ορισµούς, ιστορική αναδροµή, χαρακτηριστικά, κίνητρα έρευνας κτλ. Στο 

Κεφάλαιο 4 αναλύονται οι ιδιότητες των κοινωνικών δικτύων και οι αλγόριθµοι ανάλυσης/εξόρυξης 

γνώσης σε θέµατα ανίχνευσης κοινοτήτων, κατηγοριοποίησης κόµβων, πρόβλεψης συνδέσµου, 

εµπιστοσύνης, εύρεσης ειδικών. Στο Κεφάλαιο 5 παρουσιάζονται βασικές έννοιες του Microsoft SQL 

Server Analysis Services που θα χρησιµοποιηθεί στο πρακτικό µέρος της εργασίας µε σκοπό την εξόρυξη 

γνώσης από ένα κοινωνικό δίκτυο. Στο Κεφάλαιο 6 παρουσιάζεται το σύνολο δεδοµένων που θα 

χρησιµοποιηθεί, η σχεδίαση της βάσης δεδοµένων καθώς και ορισµένα ερωτήµατα που βοηθούν στην 

εξερεύνηση/κατανόηση των δεδοµένων. Στο Κεφάλαιο 7 σχολιάζονται τα αποτελέσµατα των 

αλγορίθµων εξόρυξης γνώσης που προέκυψαν από τη δηµιουργία µοντέλων στον SQL Server Analysis 

Services µέσω του εργαλείου Microsoft Visual Studio. Τέλος, παρουσιάζονται τα συµπεράσµατα, η 

συνεισφορά της εργασίας.  
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2. Εξόρυξη γνώσης 

Η εξόρυξη γνώσης (data mining) έχει εξελιχθεί σε ένα από τα βασικότερα ερευνητικά ζητήµατα στον 

τοµέα των βάσεων δεδοµένων αποτελώντας αντικείµενο µελέτης από πολλούς ερευνητές ιδιαίτερα τα 

τελευταία χρόνια λόγω της ραγδαίας αύξησης του όγκου της πληροφορίας. Ένας ευρύς ορισµός για την 

εξόρυξη γνώσης θα µπορούσε να είναι η διαδικασία ηµι-αυτόµατης ανάλυσης µεγάλων βάσεων 

δεδοµένων µε στόχο την εύρεση χρήσιµης πληροφορίας – «γνώσης». Από την άλλη πλευρά η ανακάλυψη 

γνώσης από δεδοµένα (knowledge discovery in data – KDD) είναι µια διαδικασία που αναπτύσσεται µε 

ραγδαίους ρυθµούς και χαρακτηρίζεται ως η µη τετριµµένη διαδικασία εύρεσης έγκυρων, πρωτότυπων, 

πιθανώς χρήσιµων και οπωσδήποτε κατανοητών προτύπων µέσα στα δεδοµένα. Η ανάγκη για τη 

χρησιµοποίηση των τεχνικών KDD στην εξόρυξη χρήσιµων πληροφοριών γίνεται κυρίως για δύο λόγους, 

οικονοµικούς και επιστηµονικούς.  

Ο τοµέας της εξόρυξης γνώσης (data mining) σχετίζεται µε πολλούς άλλους τοµείς όπως η στατιστική 

(statistics), η τεχνητή νοηµοσύνη (artificial intelligence), η µηχανική µάθησης (machine learning), οι 

βάσεις δεδοµένων (data bases), οι µηχανές αναζήτησης (search engines), τα συστήµατα υποστήριξης 

αποφάσεων (decision support systems), τα συστήµατα άµεσης ανάλυσης δεδοµένων (OLAP) και το 

ταίριασµα προτύπων (pattern matching). Στη συνέχεια, θα αναλύσουµε τη σχέση που έχει η εξόρυξη 

γνώσης µε µερικούς από τους πιο βασικούς τοµείς που µόλις αναφέρθηκαν [1]: 

• Στατιστική: είναι γνωστό πως ένα µεγάλο µέρος της ερευνητικής βάσης της εξόρυξης γνώσης 

βασίζεται στη στατιστική. Αυτό είναι λογικό µιας και η στατιστική έχει ανάλογους σκοπούς µε 

την εξόρυξη γνώσης αφού αποσκοπούν στην αναγνώριση χρήσιµων πληροφοριών και προτύπων 

στα δεδοµένα. Μέρος των διαδικασιών σε ένα µοντέλο εξόρυξης γνώσης µπορεί να αποτελεί η 

αναζήτηση των δεδοµένων και η εξαγωγή συµπερασµάτων από τα αποτελέσµατα µιας 

αναζήτησης. Μια συχνά χρησιµοποιούµενη τεχνική στην εξόρυξη γνώσης είναι αυτή της 

δειγµατοληψίας. Αυτός ο τρόπος στη στατιστική λέγεται «στατιστική εξαγωγή 

συµπεράσµατος». Ακόµα Όπως και µε τις κλασικές τεχνικές στατιστικής έτσι και στην εξόρυξη 

γνώσης ακολουθούµε ανάλυση παλινδρόµησης (regression analysis), ανάλυση συστάδων 

(cluster analysis) κτλ.  

• Τεχνητή νοηµοσύνη: ένας άλλος τοµέας που σχετίζεται µε αυτόν της εξόρυξης γνώσης είναι η 

τεχνητή νοηµοσύνη. Σκοπός της τεχνητής νοηµοσύνης είναι να βγάζει λογικά συµπεράσµατα 

από µη επεξεργασµένα δεδοµένα, κάτι που κάνει και ο τοµέας της εξόρυξης δεδοµένων. Επίσης 

ο τοµέας της εξόρυξης γνώσης κάνει εκτεταµένη χρήση εργαλείων τεχνητής νοηµοσύνης. 

Μερικά παραδείγµατα είναι τα νευρωνικά δίκτυα, τα δέντρα απόφασης και οι µηχανές 

διανυσµάτων (vector machines).  

• Μηχανική µάθηση: είναι µια περιοχή της τεχνητής νοηµοσύνης η οποία εξετάζει πως µπορούµε 

να δηµιουργούµε προγράµµατα τα οποία µπορούν να µαθαίνουν. Στην εξόρυξη γνώσης, η 

µηχανική µάθηση χρησιµοποιείται για τεχνικές πρόβλεψης ή κατηγοριοποίησης. Με την 

µηχανική µάθηση, ο υπολογιστής κάνει κάποιες προβλέψεις και στη συνέχεια βασιζόµενος στην 

ανατροφοδότηση (feedback) µαθαίνει από αυτές. Όταν συµβεί µελλοντικά ανάλογη περίπτωση, 

η ανατροφοδότηση χρησιµοποιείται για να κάνει την ίδια πρόβλεψη ή για να κάνει µια εντελώς 

διαφορετική πρόβλεψη. 

• Βάσεις δεδοµένων: ένα µεγάλο µέρος των σηµερινών ερευνητών στην εξόρυξη γνώσης είναι 

άτοµα προερχόµενα από τον τοµέα των βάσεων δεδοµένων. Η σχέση των δύο αυτών τοµέων 

είναι εµφανής µιας και πριν επεξεργαστούµε τα δεδοµένα µας πρέπει πρώτα να µπορούµε να τα 

διαχειριστούµε ορθά. Έτσι χωρίς καλά συστήµατα διαχείρισης δεδοµένων δεν µπορούµε να 

εφαρµόσουµε αλγόριθµους εξόρυξης γνώσης.  
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2.1 Εφαρµογές εξόρυξης γνώσης 

Σε αυτή την ενότητα θα παρουσιάσουµε τις βασικές περιοχές εφαρµογής του τοµέα της εξόρυξης γνώσης 

[1] & [2]: 

• Μάρκετινγκ: στο µάρκετινγκ, η κύρια εφαρµογή είναι τα συστήµατα µάρκετινγκ βάσεων 

δεδοµένων, τα οποία αναλύουν τις βάσεις δεδοµένων πελατών µε σκοπό τον προσδιορισµό 

διαφορετικών οµάδων πελατών και την πρόβλεψη της συµπεριφοράς τους. Αναζητούν 

απαντήσεις σε ερωτήµατα όπως, τι είναι αυτό που θέλουν οι πελάτες, ποιες είναι οι ανάγκες 

τους κτλ. Ο τοµέας της εξόρυξης γνώσης έχει συνεισφέρει σηµαντικά σε αυτή την κατεύθυνση 

από την ανάλυση δεδοµένων µια επιχείρησης µέχρι και την εξαγωγή χρήσιµων συµπερασµάτων 

για την συµπεριφορά των πελατών. Ένας αρκετά γνωστός αλγόριθµος εξόρυξης γνώσης είναι ο 

A-Priori. Ο αλγόριθµος αυτός κάνει ανάλυση δεδοµένων αγοράς, όπου υπάρχουν δεδοµένα 

σχετικά µε πελάτες ή αγορές σε καταστήµατα προσφέροντας συµπεράσµατα όπως «ένας 

πελάτης ο οποίος αγοράζει το x προϊόν θα αγοράσει και το y προϊόν µε µεγάλη πιθανότητα». 

• Επένδυση: πολυάριθµες χρηµατιστηριακές εταιρίες βασίζονται σε τεχνικές εξόρυξης µε σκοπό 

να επιτύχουν καλύτερες επενδύσεις. Για το λόγο αυτό πολλές έρευνες στον τοµέα εξόρυξης 

γνώσης έχουν γίνει έχοντας ως αφετηρία χρηµατιστηριακές εφαρµογές. Επίσης, µια άλλη χρήση 

των τεχνικών εξόρυξης γνώσης είναι οι εφαρµογές εξόρυξης γνώσης από κείµενα. 

• Πρόληψη και ασφάλεια: η εξόρυξη γνώσης έχει µε επιτυχία εφαρµοστεί τόσο στην πρόληψη όσο 

και στην αποφυγή διάφορων τύπων απάτης. Τα συστήµατα HNC Falcon και Nestor PRISM 

χρησιµοποιούνται για την παρακολούθηση της απάτης πιστωτικών καρτών. Από την 

αναγνώριση κακόβουλων ενεργειών σε συναλλαγές κάποιος µπορεί να αντιληφθεί συναλλαγές 

που µπορεί να σχετίζονται µε οικονοµικές παρανοµίες ή άλλου είδους απάτες. Ένα παράδειγµα 

συστήµατος είναι το FAIS. 

• Επιστήµη: οι αλγόριθµοι εξόρυξης γνώσης χρησιµοποιούνται ευρέως σε εφαρµογές από 

διάφορους άλλους επιστηµονικούς τοµείς. Ένα αξιοσηµείωτο παράδειγµα είναι το SKYCAT, 

ένα σύστηµα εξόρυξης γνώσης που αναλαµβάνει ανάλυση και κατηγοριοποίηση χωρικών 

αντικειµένων. Αυτό που είναι αξιοσηµείωτο, είναι πως το SKYCAT εκτελεί αλγόριθµους για 

την ανίχνευση αντικειµένων από εικόνες. 

• Βιοµηχανία: το σύστηµα αντιµετώπισης προβληµάτων CASSIOPEE εφαρµόστηκε από τρεις 

µεγάλες ευρωπαϊκές αεροπορικές εταιρείες για τη διάγνωση και την πρόβλεψη των 

προβληµάτων στον τύπο Boeing737. Χρησιµοποιήθηκαν τεχνικές συσταδοποίησης µε σκοπό να 

δηµιουργηθούν οικογένειες των καταγεγραµµένων βλαβών. Το CASSIOPEE έλαβε το πρώτο 

ευρωπαϊκό βραβείο ως προς την καινοτοµία της εφαρµογής. 

• Τηλεπικοινωνίες: το σύστηµα ανάλυσης τηλεπικοινωνιών και συναγερµών TASA χρησιµοποιεί 

ένα νέο πλαίσιο για τον εντοπισµό συχνών επεισοδίων συναγερµού και τα παρουσιάζει ως 

κανόνες. Με τον τρόπο αυτό προσφέρει µια ποικιλία επιλογής και ιεράρχησης των κριτηρίων 

σχετικά µε τα επεισόδια και την υποστήριξη επαναληπτικής ανάκτησης πληροφοριών.  

• Καθαρισµός δεδοµένων: το σύστηµα MERGE-PURGE εφαρµόστηκε για τον εντοπισµό των 

διπλών αιτήσεων πρόνοιας από το τµήµα κοινωνικής ευηµερίας της Ουάσιγκτον. Σε άλλους 

τοµείς, το σύστηµα ADVANCED SCOUT της IBM είναι ένα εξειδικευµένο σύστηµα εξόρυξης 

γνώσης που βοηθά τους προπονητές του NBA να οργανώνουν και να ερµηνεύουν στοιχεία και 

αποτελέσµατα αγώνων. Χρησιµοποιήθηκε από αρκετές οµάδες του NBA το 1996, 

συµπεριλαµβανοµένων και των Seattle Supersonics οι οποίοι έφτασαν στον τελικό. 

• Παγκόσµιος ιστός: ο τοµέας της εξόρυξης γνώσης είχε άµεση εφαρµογή µε επιτυχία και στο 

∆ιαδίκτυο. Το πιο δηµοφιλές παράδειγµα εξόρυξης γνώσης στο διαδίκτυο είναι η Google. Για 
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να γίνει πιο κατανοητή η σηµαντικότητα της συνεισφοράς αυτής θα πρέπει να αντιληφθούµε 

πως ο όγκος της πληροφορίας που υπάρχει µέχρι τώρα στο διαδίκτυο είναι αδύνατο να µετρηθεί 

µε ακρίβεια.  

2.2 ∆ιαδικασία ανακάλυψης γνώσης σε βάσεις δεδοµένων 

Η ανακάλυψη γνώσης σε βάσεις δεδοµένων είναι µια σύνθετη διαδικασία για τον προσδιορισµό έγκυρων, 

νέων, χρήσιµων και κατανοητών προτύπων σε δεδοµένα. Χρησιµοποιεί τεχνικές από πολλούς τοµείς 

όπως στατιστική, µηχανική µάθηση, βάσεις δεδοµένων, αναγνώριση προτύπων, πράκτορες, επεξεργασία 

φυσικής γλώσσας, κτλ. Η διαδικασία ανακάλυψης γνώσης είναι µια ολοκληρωµένη διαδικασία που 

περιλαµβάνει την επεξεργασία των δεδοµένων, την εφαρµογή των αλγορίθµων ανακάλυψης γνώσης και 

τέλος την ερµηνεία των αποτελεσµάτων.  

Τα στάδια που αποτελούν τη διαδικασία ανακάλυψης γνώσης απεικονίζονται στην εικόνα 2.1 και 

αναλύονται στη συνέχεια [2] & [3]:  

 

Εικόνα 2-1 Στάδια διαδικασίας ανακάλυψης γνώσεις σε βάσεις δεδοµένων 

• Κατανόηση του τοµέα της εφαρµογής: της σχετικά προγενέστερης γνώσης και προσδιορισµός του 

στόχου του τελικού χρήστη. 

• Επιλογή του συνόλου δεδοµένων: δηµιουργείται το σύνολο δεδοµένων (µεταβλητές, δείγµατα 

δεδοµένων) στο οποίο θα εφαρµοστούν οι αλγόριθµοι ανακάλυψης. 

• Καθορισµός και προ-επεξεργασία δεδοµένων: στο στάδιο αυτό αντιµετωπίζονται περιπτώσεις 

ελλιπών δεδοµένων, αφαίρεση του θορύβου, συλλογή των απαραίτητων πληροφοριών για τη 

διαµόρφωση ή τη µέτρηση του θορύβου κτλ. 

• Μετασχηµατισµός  των δεδοµένων: τα δεδοµένα µετασχηµατίζονται ώστε να διευκολύνουν την 

ανακάλυψη γνώσης. Τέτοιοι µετασχηµατισµοί µπορεί να περιλαµβάνουν τη µείωση του αριθµού 

των υπό εξέταση χαρακτηριστικών µε επιλογή ορισµένων από αυτών, τη διακριτοποίηση 

δηλαδή τη µετατροπή συνεχόµενων αριθµητικών τιµών σε διακριτές τιµές καθώς και την εύρεση 

κατάλληλης αντιπροσώπευσης των δεδοµένων χωρίς µεταβλητές. 

• Επιλογή στόχων και µεθόδων εξόρυξης δεδοµένων: σε αυτό το στάδιο αποφασίζουµε τους 

στόχους εξόρυξης γνώσης που θέλουµε να επιτύχουµε. Επίσης, επιλέγονται οι µέθοδοι που θα 

χρησιµοποιηθούν. Αυτό περιλαµβάνει την επιλογή του κατάλληλου αλγορίθµου.  

• Εξόρυξη γνώσης: στο στάδιο αυτό εφαρµόζονται οι επιλεγµένοι αλγόριθµοι αναζητώντας 

ενδιαφέροντα πρότυπα γνώσης. Τα πρότυπα θα µπορούσαν να είναι µιας συγκεκριµένης 
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αντιπροσωπευτικής µορφής ή ενός συνόλου όπως κανόνες συσχέτισης, δένδρα απόφασης, 

παλινδρόµηση, συσταδοποίηση κλπ.  

• Αξιολόγηση των προτύπων: τα πρότυπα που προκύπτουν αξιολογούνται βάσει κάποιων κανόνων 

ή µέτρων, προκειµένου να προσδιοριστούν τα πρότυπα τα οποία αντιπροσωπεύουν τη γνώση.  

• Ερµηνεία και παρουσίαση της γνώσης: στο τελικό στάδιο γίνεται η ερµηνεία και η παρουσίαση 

της γνώσης που προκύπτει στον τελικό χρήστη. Η γνώση αυτή µπορεί να χρησιµοποιηθεί επίσης 

σε ένα σύστηµα γνώσης, περίπτωση κατά την οποία ίσως να απαιτείται και η επίλυση πιθανών 

συγκρούσεων µε προγενέστερη γνώση. 

2.3 Κατηγορίες αλγορίθµων εξόρυξης δεδοµένων 

Οι βασικές κατηγορίες αλγορίθµων εξόρυξης γνώσης είναι: η κατηγοριοποίηση, η συσταδοποίηση, οι 

κανόνες συσχέτισης, τα πρότυπα ακολουθιών, η παλινδρόµηση και τα δέντρα απόφασης. Οι κατηγορίες 

αυτές αναπαριστούν σχεδόν όλη την περιοχή των αλγορίθµων που χρησιµοποιούνται στον τοµέα αυτό 

και αναλύονται στη συνέχεια [1] & [4]:  

• Κατηγοριοποίηση: η κατηγοριοποίηση (classification) αποτελεί µια από τις βασικές κατηγορίες 

στην εξόρυξη γνώσης. Η εργασία της κατηγοριοποίησης χαρακτηρίζεται από τον 

προκαθορισµένο ορισµό κατηγοριών και από το σύνολο που θα χρησιµοποιηθεί για την 

εκπαίδευση του µοντέλου το οποίο αποτελείται από προ-κατηγοριοποιηµένα παραδείγµατα. Ο 

στόχος είναι η δηµιουργία ενός µοντέλου το οποίο θα είναι σε θέση να αναθέσει σε κατηγορίες 

δεδοµένα τα οποία δεν έχουν ακόµα κατηγοριοποιηθεί βάσει επιλεγµένων κατηγοριών.  

• Συσταδοποίηση: η συσταδοποίηση (clustering) είναι η εργασία του καταµερισµού ενός 

πληθυσµού σε ένα σύνολο περισσότερων διαφορετικών συστάδων (clusters). Η βασική διαφορά 

µεταξύ συσταδοποίησης και κατηγοριοποίησης είναι ότι η συσταδοποίηση δε βασίζεται σε 

προκαθορισµένες κατηγορίες. Οι τρεις βασικές κατηγορίες µεθόδων της συσταδοποίησης είναι: 

i. Μέθοδοι διαχωρισµού (partitioning methods): δηµιουργούν � οµάδες από ένα 

δεδοµένο αρχικό σύνολο � αντικειµένων µε κάθε οµάδα να αντιπροσωπεύει µια 

συστάδα και να ικανοποιούνται οι εξής δύο συνθήκες: (α) κάθε συστάδα περιέχει 

τουλάχιστον ένα αντικείµενο και (β) κάθε αντικείµενο ανήκει σε µια µόνο συστάδα.  

ii. Ιεραρχικές µέθοδοι (hierarchical methods): το αρχικό σύνολο δεδοµένων διασπάται 

δηµιουργώντας µια ιεραρχική δοµή από συστάδες και διακρίνονται σε συζευκτικοί 

(agglomerative bottom-up) ή διαιρετικοί (divisive top-down) ανάλογα µε τον τρόπο 

που γίνεται η διάσπαση.  

iii. Μέθοδοι βασισµένες σε µοντέλα (model-based methods): υποθέτουν ότι κάθε µια 

από τις συστάδες περιγράφεται από ένα µαθηµατικό µοντέλο και εντοπίζουν τα 

αντικείµενα που ανήκουν σε κάθε συστάδα, µε στόχο να ικανοποιείται το 

αντίστοιχο µοντέλο.  

• Κανόνες συσχέτισης: η εξαγωγή κανόνων συσχέτισης (association rules) θεωρείται µια από τις 

σηµαντικότερες διεργασίες εξόρυξης δεδοµένων. Οι κανόνες συσχέτισης ανακαλύπτουν 

κρυµµένες «συσχετίσεις» µεταξύ των γνωρισµάτων ενός συνόλου των δεδοµένων. Μια 

συσχέτιση έχει συνήθως τη µορφή ενός κανόνα συσχέτισης (association rule) � → �, ο οποίος 

υποδηλώνει µια σχέση εξάρτισης ανάµεσα στα δύο (ξένα) σύνολα στοιχείων (itemsets) � και �. 

Ο πλέον δηµοφιλής αλγόριθµος για την ανακάλυψη κανόνων συσχέτισης είναι ο Apriori.  

• ∆έντρα απόφασης: τα δέντρα απόφασης (decision trees) χρησιµοποιούνται για να προβλέψουν, 

µε κάποιο βαθµό ακρίβειας, την τιµή της µεταβλητής που µοντελοποιούν µε βάση τις τιµές των 
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ανεξάρτητων µεταβλητών (χαρακτηριστικών). Ένα δέντρο απόφασης στο σύνολο των εγγραφών 

είναι ένα δέντρο όπου σε κάθε κόµβο του (που δεν είναι φύλλο) υπάρχει ένα ερώτηµα που 

αναφέρεται στα χαρακτηριστικά των εγγραφών και κάθε ερώτηµα καταλήγει σε ένα 

συγκεκριµένο παιδί ενός κόµβου. Τα φύλλα του δηλώνουν τις κλάσεις. Έτσι ένα δέντρο 

απόφασης εκτελεί κατηγοριοποίηση χρησιµοποιώντας ερωτήµατα σχετικά µε τα 

χαρακτηριστικά των εγγραφών.  

• Πρότυπα ακολουθιών: η εξόρυξη πρότυπων ακολουθιών (sequential patterns) είναι η εξόρυξη 

των συχνά εµφανιζόµενων προτύπων τα οποία σχετίζονται µε το χρόνο ή άλλες ακολουθίες. 

Παραδείγµατα προτύπων ακολουθιών έχουµε στην καθηµερινή µας ζωή όπως τα κείµενα, οι 

µουσικές νότες, τα δεδοµένα του καιρού και οι ακολουθίες του DNA. 

• Παλινδρόµηση: η ανάλυση παλινδρόµησης χρησιµοποιείται για τη µοντελοποίηση και την 

ανάλυση αριθµητικών δεδοµένων, µιας εξαρτηµένης µεταβλητής και κάποιων ανεξάρτητων 

µεταβλητών. Κύριος σκοπός στην εξόρυξη γνώσης είναι η πρόβλεψη της τιµής µιας µεταβλητής 

µελετώντας τις τιµές που είχε στο παρελθόν.  
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3 Κοινωνικά δίκτυα 

Το ∆ιαδίκτυο έχει προκαλέσει τη γέννηση διάφορων τύπων συστηµάτων επιµερισµού πληροφοριών, 

συµπεριλαµβανοµένου και του Ιστού. Πρόσφατα, κοινωνικά δίκτυα που βρίσκονται στον Ιστό έχουν 

κερδίσει σπουδαία δηµοτικότητα και αυτή την στιγµή βρίσκονται ανάµεσα στις πιο δηµοφιλείς 

ιστοσελίδες του παγκόσµιου ιστού. Για παράδειγµα, το MySpace (πάνω από 125 εκατοµµύρια χρήστες), 

το Facebook (πάνω από 800 εκατοµµύρια χρήστες), το Orkut (πάνω από 100 εκατοµµύρια χρήστες), το 

LinkedIn (πάνω από 110 εκατοµµύρια) και το LiveJournal (πάνω από 5,5 εκατοµµύρια) είναι δηµοφιλείς 

ιστοσελίδες που βασίζονται στα κοινωνικά δίκτυα. Αντίθετα από τον παγκόσµιο ιστό ο οποίος 

οργανώνεται σε µεγάλο βαθµό γύρω από το περιεχόµενο, τα κοινωνικά δίκτυα οργανώνονται γύρω από 

τους χρήστες. Οι συµµετέχοντες χρήστες συνδέονται σε ένα δίκτυο, δηµοσιοποιούν το προφίλ τους και 

οποιοδήποτε περιεχόµενο και δηµιουργούν συνδέσµους µε οποιουσδήποτε άλλους χρήστες θέλουν να 

συναναστραφούν. Η µελέτη των αποτελεσµάτων των κοινωνικών δικτύων παρέχει µία βάση για τη 

διατήρηση των κοινωνικών σχέσεων, για την εύρεση χρηστών µε παρόµοια ενδιαφέροντα και για τον 

εντοπισµό περιεχοµένων και γνώσης την οποία έχουν συνεισφέρει ή εγκρίνει άλλοι χρήστες. 

3.1 Ορισµοί 

Ένα κοινωνικό δίκτυο (social network) σύµφωνα µε το [5] είναι µία κοινωνική δοµή η οποία 

περιλαµβάνει κόµβους (που γενικά είναι φυσικά πρόσωπα ή οργανισµοί) οι οποίοι συνδέονται µε µια ή 

περισσότερες σχέσεις, όπως αξίες, οράµατα, στόχοι, ιδέες, οικονοµικές συναλλαγές, εµπορικές 

συναλλαγές, φιλία. Στην απλούστερη του µορφή, η αποτύπωση ενός κοινωνικού δικτύου, περιλαµβάνει 

όλους τους κόµβους και τις σχέσεις µεταξύ τους. Ο ορισµός αυτός αποτυπώνεται σε διαγράµµατα όπου 

οι κόµβοι είναι σηµεία και οι σχέσεις µεταξύ των κόµβων είναι οι γραµµές που συνδέουν τα σηµεία. Ένα 

τέτοιο διάγραµµα εµφανίζεται στην εικόνα 3.1. 

 

Εικόνα 3-1 Απεικόνιση ενός κοινωνικού δικτύου 

Τα κοινωνικά δίκτυα βασίζονται στην άποψη ότι υπάρχει µία καθορισµένη δοµή για τον τρόπο µε τον 

οποίο ένα άτοµο συνδέεται µε ένα άλλο, είτε άµεσα είτε έµµεσα, η οποία έχει γίνει γνωστή ως “six 
degrees of separation”. Ο όρος κοινωνικό δίκτυο, χρησιµοποιήθηκε πρώτη φορά από τον J. A. Barnes το 

1951 και µπορεί να ερµηνευτεί ως η κοινωνική δοµή µεταξύ φορέων, κυρίως µεµονωµένων ατόµων, 

οργανισµών αλλά και ολόκληρων κοινωνιών. Ένα κοινωνικό δίκτυο µπορεί να θεωρηθεί ως: ένα 
συγκεκριµένο σύνολο συνδέσµων ανάµεσα σε ένα ορισµένο σύνολο φορέων, µε την επιπρόσθετη ιδιότητα, 
ότι τα χαρακτηριστικά αυτών των συνδέσµων ως σύνολο µπορεί να χρησιµοποιηθούν για την ερµηνεία της 
κοινωνικής συµπεριφοράς των εµπλεκόµενων φορέων [5].  
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Η ανάλυση κοινωνικών δικτύων (SNA - social network analysis) είναι µία τεχνική κλειδί σε πολλά 

σύγχρονα πεδία έρευνας όπως η κοινωνιολογία, η ανθρωπολογία, η κοινωνική ψυχολογία, οι 

οργανωτικές µελέτες κτλ. Στο σύγχρονο οικονοµικό περιβάλλον, τα κοινωνικά δίκτυα χρησιµοποιούνται 

για να εξεταστούν οι σχέσεις και οι συνδέσεις µεταξύ µεµονωµένων υπαλλήλων σε διαφορετικές 

εταιρείες, καθώς επίσης και ο τρόπος µε τον οποίο οι εταιρείες αλληλεπιδρούν µεταξύ τους.  

Η ανάλυση κοινωνικών δικτύων βοηθά τους ερευνητές να κατανοήσουν τον τρόπο µε τον οποίο 

επικοινωνούν και συνεργάζονται οι άνθρωποι και να αναγνωρίσουν τη ροή της γνώσης σε επίπεδο τόσο 

µεταξύ διάφορων οργανισµών όσο και µέσα σε κάθε οργανισµό. Αρκετές επιχειρήσεις προσφέρουν 

υπηρεσίες βασισµένες στην ανάλυση κοινωνικών δικτύων, υποσχόµενες βελτιστοποίηση της 

πληροφοριακής ροής ως έναν τρόπο για τη βελτίωση της αποτελεσµατικότητας, τη µείωση του κόστους 

και την αύξηση της παραγωγικότητας. 

Τα κοινωνικά δίκτυα εξυπηρετούν αρκετούς σκοπούς αλλά τρεις ξεχωρίζουν ως κοινοί σε όλες τις 

ιστοσελίδες [5]: 

i. η διατήρηση και η ενδυνάµωση των ήδη υπαρχόντων κοινωνικών δεσµών ή η δηµιουργία νέων 

κοινωνικών δεσµών 

ii. η δυνατότητα κοινοποίησης προσωπικού περιεχοµένου κάθε χρήστη 

iii. η εύρεση νέων περιεχοµένων µέσω της ανακάλυψης, της σύστασης και της οργάνωσης 

περιεχοµένων που έχουν ήδη κοινοποιηθεί από τους χρήστες.  

3.2 Ιστορική αναδροµή  

Στη συνέχεια, παρουσιάζεται µια σύντοµη ιστορική αναδροµή των κοινωνικών δικτύων σύµφωνα µε το 

[6]. Η ιστοσελίδα Classmates.com, θεωρείται ως η πρώτη ιστοσελίδα που επέτρεψε στους χρήστες να 

συνδέονται µε άλλους χρήστες. Ξεκίνησε το 1995 ως µία ιστοσελίδα η οποία έδινε τη δυνατότητα 

επανασύνδεσης σε χρήστες µε παλαιούς συµµαθητές και σήµερα µετρά πάνω από 40 εκατοµµύρια 

εγγεγραµµένους χρήστες. Ωστόσο, η ιστοσελίδα Classmates.com δεν επέτρεπε στους χρήστες να 

δηµιουργούν γενικότερα συνδέσµους µε άλλους χρήστες, αλλά επέτρεπε στους χρήστες να συνδέονται µε 

άλλους χρήστες µόνο µέσω των σχολείων στα οποία είχαν παρακολουθήσει. Το 1997, δηµιουργήθηκε η 

ιστοσελίδα SixDegrees.com, η οποία ήταν η πρώτη ιστοσελίδα κοινωνικής δικτύωσης, η οποία επέτρεπε 

στους χρήστες της να συνδέονται απευθείας µε άλλους χρήστες. Ως εκ τούτου, η SixDegrees.com είναι η 

πρώτη ιστοσελίδα που εκφράζει τον ορισµό του online κοινωνικού δικτύου. 

Τα online κοινωνικά δίκτυα, ξεκίνησαν να αναπτύσσονται και να γίνονται δηµοφιλή καθώς όλο και 

περισσότεροι χρήστες συνδέονταν στο ∆ιαδίκτυο. Στις αρχές της δεκαετίας του 2000, καθιερώθηκε ένα 

σύνολο ιστοσελίδων γενικού σκοπού για την εύρεση φίλων, η πιο αξιοσηµείωτη από τις οποίες είναι η 

Friendster. Άλλες παρόµοιες ιστοσελίδες δηµιουργήθηκαν στο ίδιο χρονικό διάστηµα, 

συµπεριλαµβανοµένων των CyWorld, Ryze, και LinkedIn. Το 2003 δηµιουργήθηκε η ιστοσελίδα 

MySpace ως εναλλακτική της Friendster. Η MySpace επέτρεπε στους χρήστες της να τροποποιούν την 

εµφάνιση του προφίλ τους, γεγονός το οποίο αποδείχθηκε πολύ δηµοφιλές στους χρήστες, µε 

αποτέλεσµα το MySpace να γίνει γρήγορα το µεγαλύτερο online κοινωνικό δίκτυο. Μέχρι αυτή τη στιγµή 

το MySpace έχει 125 εκατοµµύρια λογαριασµούς. 

Με την άνοδο της δηµοτικότητας των κοινωνικών δικτύων, πολλές ιστοσελίδες διαφορετικού είδους 

άρχισαν να ενσωµατώνουν χαρακτηριστικά κοινωνικής δικτύωσης. Τα παραδείγµατα περιλαµβάνουν τις 

ιστοσελίδες δηµοσίευσης περιεχοµένου πολυµέσων (Flickr, YouTube και Zoomr), τις ιστοσελίδες 

ιστολογιών (Live-Journal και BlogSpot), τις ιστοσελίδες επαγγελµατικής δικτύωσης (LinkedIn and Ryze) 

και τις ιστοσελίδες συλλογής ειδήσεων (Digg, Reddit, και del.icio.us). Όλες αυτές οι ιστοσελίδες έχουν 

διαφορετικούς στόχους αλλά ακολουθούν την ίδια στρατηγική εκµετάλλευσης των κοινωνικών δικτύων 
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για τη βελτίωση τους. Η παραπάνω λίστα δεν είναι εφικτό να είναι εξαντλητική καθώς συνεχώς 

καινούργιες σελίδες δηµιουργούνται. Μια πιο ολοκληρωµένη και ενηµερωµένη λίστα των 

αξιοσηµείωτων ιστοσελίδων κοινωνικών δικτύων µπορούµε να βρούµε στην Wikipedia 

(www.wikipedia.com). 

3.3 Χαρακτηριστικά κοινωνικών δικτύων 

Τα κύρια χαρακτηριστικά των κοινωνικών δικτύων σχετίζονται µε τη φύση των σχέσεων που 

δηµιουργούνται µέσα σε αυτά, το σχήµα του δικτύου, τους µηχανισµούς και τις δυνάµεις που επηρεάζουν 

την ανάπτυξη τους [7]:  

• Οι σχέσεις µεταξύ των φορέων του δικτύου βασίζονται στην οργάνωση του προσωπικού ή σε 

τεχνικό-οργανωτικές διασυνδέσεις µακροπρόθεσµης βάσης και µπορεί να θεωρηθούν ότι 

απορρέουν από την αυτονοµία και την ανεξαρτησία τους, τη συνύπαρξη της συνεργασίας και 

του ανταγωνισµού καθώς επίσης την αµοιβαιότητα και τη σταθερότητα. Οι σχέσεις που 

αναπτύσσονται µεταξύ των φορέων του κοινωνικού δικτύου µπορούν να κατηγοριοποιηθούν 

σύµφωνα µε τα περιεχόµενα (προϊόντα ή υπηρεσίες, πληροφορίες και συναισθήµατα), το είδος 

(διάρκεια και εγγύτητα της σχέσης) και την ένταση (συχνότητα επικοινωνίας). Το είδος και η 

ένταση των σχέσεων εδραιώνει τη δικτυακή δοµή.  

• Το σχήµα του κοινωνικού δικτύου είναι ένας καθοριστικός παράγοντας για τη χρησιµότητα του 

δικτύου. Τα κοινωνικά δίκτυα που έχουν πολλές συνδέσεις µε άτοµα εκτός του κύριου δικτύου 

είναι πιο χρήσιµα για τα µέλη τους από ότι τα µικρότερα και «αυστηρότερα» δίκτυα, επειδή οι 

συµµετέχοντες των «ανοιχτών» δικτύων έχουν πρόσβαση σε µία ευρεία γκάµα πληροφοριών και 

ως εκ τούτου είναι πιο πιθανό να έχουν πρόσβαση σε καινούργιες ιδέες και ευκαιρίες. 

• Τα κοινωνικά δίκτυα µπορούν να έχουν αποτέλεσµα µέσω της εσωτερίκευσης ή της 

εξωτερίκευσης. Εσωτερίκευση σηµαίνει µία εντατικοποίηση της συνεργασίας, ενώ 

εξωτερίκευση είναι µία περιορισµένη λειτουργική ανάθεση σε τρίτους, η οποία επιτυγχάνεται µε 

τη χαλάρωση ιεραρχικών συντονιστικών µηχανισµών. Τόσο η εσωτερίκευση όσο και η 

εξωτερίκευση µπορεί να λαµβάνουν χώρα ταυτόχρονα στην ίδια εταιρεία. 

3.4 Μηχανισµοί και πολιτικές 

Στη συνέχεια, παρουσιάζεται µια σύνοψη των µηχανισµών και των πολιτικών που παρέχουν τα 

κοινωνικά δίκτυα [5] & [6]: 

• Χρήστες: για να συµµετέχουν πλήρως σε ένα κοινωνικό δίκτυο, οι χρήστες πρέπει να εγγραφούν 

σε µια ιστοσελίδα πιθανώς µε κάποιο ψευδώνυµο. Κάποιες ιστοσελίδες επιτρέπουν την 

περιήγηση σε δηµόσια δεδοµένα χωρίς απαραίτητη εγγραφή. Οι χρήστες µπορεί να προσφέρουν 

εθελοντικά πληροφορίες για τους εαυτούς τους (π.χ. γενέθλια, τόπο κατοικίας, ενδιαφέροντα), οι 

οποίες προστίθενται στο προφίλ τους. 

• Σύνδεσµοι: ένα κοινωνικό δίκτυο αποτελείται από λογαριασµούς χρηστών και συνδέσµους 

ανάµεσα στους χρήστες. Κάποιες ιστοσελίδες (όπως το Flickr, το LiveJournal) επιτρέπουν στο 

χρήστη να συνδεθεί µε οποιονδήποτε άλλο χρήστη χωρίς να απαιτείται η αποδοχή από τον 

σύνδεσµο που αποτελεί στόχο. Άλλες ιστοσελίδες (π.χ. Orkut, LinkedIn) απαιτούν τη 

συγκατάθεση και του δηµιουργού αλλά και του στόχου για να δηµιουργηθεί ένας σύνδεσµος. Οι 

χρήστες διαµορφώνουν συνδέσµους για διάφορους λόγους. Οι κόµβοι που συνδέονται από ένα 

σύνδεσµο µπορεί να αποτελούν πραγµατικές γνωριµίες, γνωριµίες µέσω του ιστού ή 



Μεταπτυχιακή ∆ιατριβή Ταράτσα Νίκη 

  

Εξόρυξη Γνώσης σε Κοινωνικά ∆ίκτυα  18 | Σ ε λ ί δ α  

 

επαγγελµατικές επαφές, µπορεί να µοιράζονται κάποιο κοινό ενδιαφέρον ή µπορεί να 

ενδιαφέρονται για κάποιο κοινό περιεχόµενο.  

• Οµάδες: οι περισσότερες ιστοσελίδες δίνουν στους χρήστες τη δυνατότητα να σχηµατίσουν και 

να γίνουν µέλη σε οµάδες ειδικού ενδιαφέροντος. Οι χρήστες µπορούν να αναρτούν µηνύµατα 

και να κοινοποιούν περιεχόµενα στην οµάδα. Η κύρια χρήση των οµάδων στα κοινωνικά δίκτυα 

είναι είτε για να εφαρµόσουν πολιτικές ελέγχου πρόσβασης ή για να παρέχουν µία πλατφόρµα 

(forum) για κοινόχρηστα περιεχόµενα.  

• Περιεχόµενο: µε τη δηµιουργία ενός νέου λογαριασµού δίνεται η δυνατότητα κοινοποίησης 

περιεχοµένου. Πολλές ιστοσελίδες δίνουν τη δυνατότητα στο χρήστη να χαρακτηρίσει το 

περιεχόµενο ως δηµόσιο (ορατό από τον καθένα) ή ιδιωτικό (ορατό µόνο στους άµεσους 

«φίλους» του). Το περιεχόµενο που έχει κοινοποιηθεί από έναν συγκεκριµένο χρήστη, 

απεικονίζεται στο προφίλ του, επιτρέποντας σε άλλους χρήστες οι οποίοι περιηγούνται στο 

κοινωνικό δίκτυο να το ανακαλύψουν. Τυπικά, το περιεχόµενο ενσωµατώνεται αυτόµατα σε 

ευρετήρια µε αποτέλεσµα εφόσον είναι δηµόσια διαθέσιµο να γίνεται προσβάσιµο µέσω µιας 

µηχανής αναζήτησης. Ένα παράδειγµα είναι η αναζήτηση φωτογραφιών του Flickr, η οποία 

επιτρέπει στους χρήστες να εντοπίζουν φωτογραφίες µέσω αναζήτησης που βασίζεται σε 

επισηµάνσεις και σχόλια. 

3.5 Κίνητρα έρευνας 

Τα online κοινωνικά δίκτυα ανήκουν ήδη σε µερικές από τις δηµοφιλέστερες ιστοσελίδες. Καθώς η 

τεχνολογία ωριµάζει, είναι πιο πιθανό να βγουν στην επιφάνεια περισσότερες εφαρµογές. Είναι επίσης 

πολύ πιθανόν ότι η κοινωνική δικτύωση θα παίξει σηµαντικό ρόλο στη µελλοντική προσωπική και 

εµπορική διαδικτυακή αλληλεπίδραση καθώς επίσης και στον εντοπισµό και την οργάνωση της 

πληροφορίας και της γνώσης. Σύµφωνα µε τις έρευνες [6] και [8] τα βασικά κίνητρα έρευνας των 

κοινωνικών δικτύων παρουσιάζονται παρακάτω: 

• Κοινά ενδιαφέροντα και εµπιστοσύνη: γειτονικοί χρήστες σε ένα κοινωνικό δίκτυο έχουν την 

τάση να εµπιστεύονται ο ένας τον άλλον και αρκετές φορές να µοιράζονται κοινά ενδιαφέροντα. 

Οι χρήστες περιηγούνται σε γειτονικές περιοχές στο δικό τους κοινωνικό δίκτυο επειδή είναι 

πολύ πιθανό να βρουν ένα περιεχόµενο του δικού τους ενδιαφέροντος. ∆ιάφορα συστήµατα 

χρησιµοποιούν τα κοινωνικά δίκτυα για να κατατάξουν τα αποτελέσµατα αναζήτησης στο 

διαδίκτυο σχετικά µε τα ενδιαφέροντα του γείτονα ενός χρήστη στο κοινωνικό δίκτυο. 

• Μέσα επικοινωνίας: οι ιστοσελίδες κοινωνικών δικτύων είναι ένα καινούργιο εργαλείο 

επικοινωνίας και έχουν την ικανότητα να παρέχουν ασύγχρονη επικοινωνία µέσω των 

διαδικτυακών µηνυµάτων, την κοινοποίηση δηµόσιων ανακοινώσεων, κτλ. Αντίθετα µε τα 

εργαλεία επικοινωνίας όπως είναι το ηλεκτρονικό ταχυδροµείο και τα άµεσα µηνύµατα, οι 

χρήστες των κοινωνικών δικτύων χρειάζεται να αναρτήσουν την πληροφορία τους µόνο µία 

φορά και οι φίλοι τους θα ειδοποιηθούν άµεσα. Οι χρήστες µπορούν να δηλώνουν το 

ενδιαφέρον τους για ανθρώπους και γεγονότα έτσι ώστε να λαµβάνουν τις τελευταίες 

ενηµερώσεις. 

• Επιπτώσεις στο µελλοντικό ∆ιαδίκτυο: εάν τα µελλοντικά κατανεµηµένα κοινωνικά δίκτυα είναι 

δηµοφιλή και µε τάσεις µεγάλου εύρους ζώνης, µπορεί να έχουν σηµαντικό αντίκτυπο στην 

κυκλοφορία του ∆ιαδικτύου, όπως ακριβώς κάνουν και τα τρέχοντα δίκτυα διανοµής 

περιεχοµένου peer-to-peer. Η κατανόηση της δοµής των κοινωνικών δικτύων δεν είναι κρίσιµη 

µόνο στην κατανόηση της δύναµης και της ασφάλειας των κατανεµηµένων κοινωνικών δικτύων 

αλλά επίσης στην κατανόηση των επιπτώσεών τους στο ∆ιαδίκτυο του µέλλοντος.  
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• Κοινωνικό κεφάλαιο: οι ιστότοποι κοινωνικής δικτύωσης είναι ηλεκτρονικές «τράπεζες» του 

κοινωνικού κεφαλαίου στον πραγµατικό κόσµο. Οι χρήστες µπορούν να «διασχίσουν» τις 

συνδέσεις των φίλων τους και να επιτύχουν καινούργιες επαφές µέσω κοινών συνδέσεων. Η 

µέθοδος αυτή µειώνει δραµατικά το χρόνο και την προσπάθεια που απαιτείται για τη δηµιουργία 

σχέσεων εµπιστοσύνης. Βοηθά τους χρήστες να χτίσουν και να διατηρήσουν το κοινωνικό τους 

κεφάλαιο, το οποίο έχει ισχυρή επίδραση στον τοµέα της εργασίας, των οικονοµικών, της 

οργανωτικής συµπεριφοράς, της πολιτικής επιστήµης, της δηµόσιας υγείας και της 

κοινωνιολογίας.  

• Κοινωνικός ιστός: από την άλλη µεριά, ένα αξιόπιστο κοινωνικό δίκτυο διευκολύνει τη διάδοση 

της γνώσης και της πληροφορίας, χάρη στη δύναµη της διάδοσης «από στόµα σε στόµα». 

Πολυάριθµες µελέτες έχουν δείξει ότι ένα από τα πιο αποτελεσµατικά κανάλια διάδοσης της 

πληροφορίας και της γνώσης µέσα σε έναν οργανισµό είναι το ανεπίσηµο δίκτυο των 

συνεργατών, συναδέλφων και φίλων. Τα κοινωνικά δίκτυα µπορούν να εξαπλώσουν/διαδώσουν 

πληροφορίες πολύ πιο γρήγορα από την υποδοµή του παγκόσµιου ιστού, όπου µία ιστοσελίδα 

µπορεί να βρεθεί µόνο εάν διατηρεί υψηλή κατάταξη και επισκεψιµότητα στις µηχανές 

αναζήτησης.  

• Κοινωνική νοηµοσύνη: οι σελίδες κοινωνικής δικτύωσης µπορεί να θεωρηθούν µεγάλης 

κλίµακας συστήµατα αλληλεπίδρασης χρηστών. Η ικανότητα κατανόησης των ανθρώπινων 

όντων και η σοφή δράση στις ανθρώπινες σχέσεις ονοµάζεται κοινωνική νοηµοσύνη και είναι 

ισάξια µε τη διαπροσωπική νοηµοσύνη. Η κοινωνική νοηµοσύνη είναι ζωτικής σηµασίας στην 

ανάπτυξη της ανθρώπινης νοηµοσύνης διότι βελτιώνει την εµπιστοσύνη, την επικοινωνία και το 

συντονισµό µεταξύ των πρακτόρων σε ένα πολυπρακτορικό σύστηµα.  

• Επιπτώσεις σε άλλους κλάδους: στις κοινωνικές επιστήµες τα κοινωνικά δίκτυα προσφέρουν µια 

πρωτοφανή ευκαιρία για µελέτη των κοινωνικών δικτύων σε µεγάλη κλίµακα. Οι πολιτικές 

εκστρατείες έχουν αντιληφθεί τη σηµασίας των ιστολογιών στις εκλογές. Οµοίως, οι ειδικοί του 

µάρκετινγκ πειραµατίζονται µε το µάρκετινγκ µε τη µέθοδο viral marketing µε σκοπό την 

καλύτερη προώθηση προϊόντων και εταιρειών. Ανεξάρτητα από τη στάση κάποιου σε αυτά τα 

φαινόµενα, µια καλύτερη κατανόηση της δοµής των κοινωνικών δικτύων είναι πολύ πιθανόν να 

βελτιώσει την κατανόησή για τις ευκαιρίες, τους περιορισµούς και τις απειλές που σχετίζονται 

µε αυτές τις ιδέες. 

3.6 Θέµατα έρευνας 

Στο πεδίο των κοινωνικών δικτύων τα τελευταία χρόνια παρατηρείται ένα αυξανόµενο ενδιαφέρον. Μια 

βασική πτυχή των κοινωνικών δικτύων είναι ότι είναι πλούσια σε δεδοµένα και παρέχουν πρωτοφανείς 

προκλήσεις και ευκαιρίες σε ότι αφορά την ανακάλυψη γνώσης και την εξόρυξη γνώσης. Υπάρχουν δύο 

κύρια είδη δεδοµένων, τα οποία συχνά αναλύονται στο πλαίσιο των κοινωνικών δικτύων [9]: 

• ∆οµική ανάλυση η οποία βασίζεται στους συνδέσµους (Linkage-based and Structural 

Analysis): σε αυτό το είδος κατασκευάζουµε µία ανάλυση της συµπεριφοράς συνδέσµων του 

δικτύου, µε σκοπό τον καθορισµό των σηµαντικών κόµβων, των κοινοτήτων, των συνδέσµων 

και των εξελισσόµενων περιοχών του.  

• Επιπρόσθετη ανάλυση η οποία βασίζεται στο περιεχόµενο (Adding Content-based Analysis): 

πολλά κοινωνικά δίκτυα όπως το Flickr, το Youtube περιέχουν µία τεράστια ποσότητα 

περιεχοµένου η οποία µπορεί να χρησιµοποιηθεί ως µοχλός µε στόχο τη βελτίωση της ποιότητας 

της ανάλυσης.  
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Έχει παρατηρηθεί ότι ο συνδυασµός της ανάλυσης που βασίζεται στο περιεχόµενο και της ανάλυσης που 

βασίζεται στους συνδέσµους παρέχει πιο αποδοτικά αποτελέσµατα σε µία µεγάλη ποικιλία εφαρµογών. 

Στη συνέχεια, παρουσιάζονται οι βασικές περιοχές που συγκεντρώνουν το µεγαλύτερο ενδιαφέρον στο 

πλαίσιο της έρευνας των κοινωνικών δικτύων σύµφωνα µε το [9] οι οποίες αναλύονται στο επόµενο 

κεφάλαιο µέσω των σχετικών αλγορίθµων: 

• Ανίχνευση κοινοτήτων: ένα από τα πιο σηµαντικά προβλήµατα στο πλαίσιο της ανάλυσης των 

κοινωνικών δικτύων, είναι αυτό της ανίχνευσης κοινοτήτων. Αυτό το πρόβληµα είναι στενά 

συνδεδεµένο µε αυτό της συσταδοποίησης και επιχειρεί να καθορίσει περιοχές του δικτύου, στις 

οποίες εµφανίζεται έντονη συµπεριφορά σύνδεσης. Τα θέµα αυτό σχετίζεται µε το γενικότερο 

πρόβληµα του διαµερισµού γραφήµατος, το οποίο διαχωρίζει το δίκτυο σε πυκνές περιοχές 

βασισµένο στη συµπεριφορά της σύνδεσης.  

• Κατηγοριοποίηση κόµβων: σε πολλές εφαρµογές, σε κάποιους από τους κόµβους του κοινωνικού 

δικτύου µπορεί να τοποθετηθεί ετικέτα και µπορεί να είναι επιθυµητή η χρήση χαρακτηριστικών 

και δοµικών πληροφοριών στα κοινωνικά δίκτυα µε σκοπό τη διάδοση αυτών των ετικετών. Τα 

κοινωνικά δίκτυα περιέχουν πλούσιες πληροφορίες για το περιεχόµενο και τη δοµή του δικτύου, 

οι οποίες µπορεί να χρησιµοποιηθούν για αυτό τον σκοπό.  

• Ανάλυση κοινωνικής επιρροής: από τη στιγµή που τα κοινωνικά δίκτυα σχεδιάστηκαν κυρίως 

πάνω στις αλληλεπιδράσεις των διαφορετικών συµµετεχόντων, είναι φυσικό ότι τέτοιες 

αλληλεπιδράσεις µπορεί να οδηγήσουν στην επιρροή των φορέων σε ότι αφορά τη 

συµπεριφορά. Ένα παράδειγµα είναι το viral marketing στο οποίο χρησιµοποιούνται µηνύµατα 

µεταξύ συνδεδεµένων συµµετεχόντων µε σκοπό τη διάδοση της πληροφορίας ανάµεσα στα 

διαφορετικά µέλη του δικτύου.  

• Εντοπισµός ειδικών: τα κοινωνικά δίκτυα µπορούν να αποτελέσουν ένα εργαλείο για την εύρεση 

ειδικών για τη διεκπεραίωση µιας συγκεκριµένης εργασίας. Συχνά, οι ειδικοί οργανώνονται σε 

οµάδες που αντιστοιχούν σε κοινωνικά δίκτυα ή σε οργανωτικές δοµές εταιρειών. Πολλές 

πολύπλοκες εργασίες απαιτούν τη συλλογική εξειδίκευση περισσότερων από έναν ειδικό. Σε 

αυτές τις περιπτώσεις είναι πιο ρεαλιστικό να απαιτήσουµε µια οµάδα ειδικών που µπορούν να 

συνεργαστούν για ένα κοινό στόχο. 

• Πρόβλεψη συνδέσµου: στις περισσότερες εφαρµογές κοινωνικής δικτύωσης, οι σύνδεσµοι είναι 

δυναµικοί και µπορεί να αλλάξουν µε το χρόνο. Για παράδειγµα, σε ένα κοινωνικό δίκτυο οι 

σύνδεσµοι φιλίας δηµιουργούνται συνεχώς µε το πέρασµα του χρόνου. Συνεπώς, ένα φυσικό 

ερώτηµα είναι ο καθορισµός ή η πρόβλεψη µελλοντικών συνδέσµων στο κοινωνικό δίκτυο. Η 

διαδικασία πρόβλεψης µπορεί να χρησιµοποιήσει είτε τη δοµή του δικτύου είτε τις 

χαρακτηριστικές πληροφορίες στους διαφορετικούς κόµβους. 

• Εµπιστοσύνη: είναι µια σηµαντική πτυχή της σχέσης µεταξύ δύο οντοτήτων. Στο πλαίσιο ενός 

κοινωνικού δικτύου το ερώτηµα «ποιος εµπιστεύεται ποιον» διαδραµατίζει σηµαντικό ρόλο 

στον τοµέα πληροφοριών και ασφαλείας. Η εµπιστοσύνη αποτελεί τη βάση για σχηµατισµό 

συνασπισµών (ισχυρές κοινότητες που αποτελούνται από φορείς, οι οποίοι «εµπιστεύονται» ο 

ένας τον άλλο) γεγονός το οποίο είναι πιθανό να φανεί χρήσιµο στον εντοπισµό επιρροής 

µεταξύ των κόµβων ενός δικτύου και στον καθορισµό της ροής των πληροφοριών σε ένα 

κοινωνικό δίκτυο.  

3.7 Ανάλυση κοινωνικών δικτύων 

Το κύριο χαρακτηριστικό της ανάλυσης κοινωνικών δικτύων (social network analysis) είναι η εστίαση 

στη δοµή των σχέσεων, η οποία περιλαµβάνει από απλές γνωριµίες έως στενούς δεσµούς. Η ανάλυση 
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των κοινωνικών δικτύων υποθέτει ότι οι σχέσεις είναι σηµαντικές. Είναι µία µέθοδος µε αυξανόµενη 

εφαρµογή στις κοινωνικές επιστήµες και έχει εφαρµοστεί σε πεδία αρκετά διαφορετικά όπως η 

ψυχολογία, η υγεία, η επιχειρησιακή οργάνωση και οι ηλεκτρονικές επικοινωνίες. Πιο πρόσφατα, το 

ενδιαφέρον έχει αυξηθεί για την ανάλυση ηγετικών δικτύων µε σκοπό τη διατήρηση και την ενίσχυση 

των σχέσεων µεταξύ οµάδων, οργανισµών και σχετικών συστηµάτων.  

Τυπικά, η ανάλυση των κοινωνικών δικτύων βασίζεται σε ερωτηµατολόγια και συνεντεύξεις µε σκοπό τη 

συλλογή πληροφοριών για τις σχέσεις µέσα σε µία ορισµένη οµάδα. Οι απαντήσεις που συλλέγονται στη 

συνέχεια χαρτογραφούνται. Η συλλογή δεδοµένων και η διαδικασία της ανάλυσης παρέχουν βασικές 

πληροφορίες, τις οποίες µπορούµε να θέσουµε κατά προτεραιότητα και να σχεδιάσουµε παρεµβάσεις για 

να βελτιώσουµε τη ροή της γνώσης η οποία µπορεί να συνεπάγεται αναδιατύπωση των κοινωνικών 

συνδέσµων. Η ανάλυση ενθαρρύνει τις συναισθηµατικά συµµετοχικές και ερµηνευτικές προσεγγίσεις της 

περιγραφής και ανάλυσης των κοινωνικών δικτύων, εστιάζοντας στα πιο απλά και πιο χρήσιµα βασικά 

στοιχεία. Τα στάδια κλειδιά της βασικής διαδικασίας σύµφωνα µε το [10] απαιτούν από τους 

εµπλεκόµενους να: 

• αναγνωρίσουν το δίκτυο των ατόµων, των οµάδων και των φορέων µε σκοπό την ανάλυσή του 

• καθορίσουν το σκοπό και να ξεκαθαρίσουν το πεδίο εφαρµογής της ανάλυσης µε στόχο τον 

καθορισµό των αναφορών που απαιτούνται 

• διαµορφώσουν υποθέσεις και ερωτήµατα 

• αναπτύξουν την ερευνητική µεθοδολογία 

• σχεδιάσουν τα ερωτηµατολόγια, διατηρώντας τις ερωτήσεις σύντοµες και ενδιαφέρουσες 

• ερευνήσουν τα άτοµα, τις οµάδες και τους φορείς στο δίκτυο για να αναγνωρίσουν τις σχέσεις 

και τη ροή γνώσης ανάµεσά τους 

• χρησιµοποιήσουν ένα εργαλείο ανάλυσης κοινωνικών δικτύων έτσι ώστε να δηµιουργηθεί ένας 

οπτικός χάρτης του δικτύου 

• επανεξετάσουν τον χάρτη, τα προβλήµατα και τις ευκαιρίες που έχουν επισηµανθεί 

χρησιµοποιώντας τις συνεντεύξεις 

• σχεδιάσουν τις ενέργειες εφαρµογής έτσι ώστε να επιτευχθούν οι επιθυµητές αλλαγές 
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4 Αλγόριθµοι εξόρυξης γνώσης σε κοινωνικά δίκτυα 

Στο συγκεκριµένο κεφάλαιο ακολουθεί η ανάλυση και η παρουσίαση αλγορίθµων εξόρυξης γνώσης σε 

κοινωνικά δίκτυα. Οι βασικές περιοχές που καλύπτονται είναι: η ανίχνευση κοινοτήτων, η 

κατηγοριοποίηση κόµβου, η πρόβλεψη συνδέσµου, η κοινωνική επιρροή, η εµπιστοσύνη και η εύρεση 

ειδικών. Για την κατανόηση αυτών των αλγορίθµων είναι απαραίτητη η κατανόηση των βασικών 

ιδιοτήτων των κοινωνικών δικτύων οι οποίες παρουσιάζονται παρακάτω. 

4.1 Ιδιότητες κοινωνικών δικτύων 

Ένα κοινωνικό δίκτυο µε µαθηµατικούς όρους είναι απλώς ένα γράφηµα �(
, �) όπου οι κόµβοι 

αναπαριστούν άτοµα και µία ακµή (�, �)	�	� υποδεικνύει ένα είδος σχέσης ανάµεσα στα άτοµα � και �. 

Οι σύνδεσµοι σε ένα γράφηµα µπορεί να είναι κατευθυνόµενοι (directed) που σηµαίνει ότι κάθε 

σύνδεσµος ξεκινά από έναν κόµβο (πηγή) και καταλήγει σε κάποιον άλλο ή µη-κατευθυνόµενοι 

(undirected) το οποίο σηµαίνει ότι σε κάθε σύνδεσµο µεταξύ δύο κόµβων δεν υπάρχει πηγή και 

προορισµός.  

4.1.1 Βαθµός 

Ο βαθµός (degree) ενός κόµβου �, ορίζεται ως	�� και είναι ο αριθµός των συνδέσµων του κόµβου µε 

άλλους κόµβους. Για κατευθυνόµενα δίκτυα (directed networks) γίνεται διαχωρισµός σε indegree 

(αριθµός των εισερχόµενων συνδέσµων) και outdegree (αριθµός εξερχόµενων συνδέσµων). Επίσης σε 

κατευθυνόµενα δίκτυα υφίσταται και η έννοια της συµµετρίας (symmetry) ως το κλάσµα των συνδέσµων 

οι οποίοι έχουν µια αντίστοιχη αντίστροφη σύνδεση [5]. 

4.1.2 Ακτίνα και διάµετρος 

Η ακτίνα (radius) και η διάµετρος (diameter) ενός γραφήµατος εκφράζουν σε γενικές γραµµές πόσο 

µακριά είναι οι κόµβοι στο δίκτυο. Η ακτίνα αντιπροσωπεύει τη µέγιστη απόσταση από τον πιο 

«κεντρικό» κόµβο του γραφήµατος για όλους τους άλλους κόµβους, και η διάµετρος αντιπροσωπεύει τη 

µέγιστη απόσταση από το λιγότερο «κεντρικό» κόµβου του γραφήµατος για όλους τους άλλους κόµβους 

[5]. 

4.1.3 Κατανοµή βαθµού 

Η κατανοµή βαθµού (degree distribution) ενός γραφήµατος είναι η συνάρτηση �(�) η οποία περιγράφει 

το κλάσµα των κόµβων του δικτύου οι οποίοι έχουν βαθµό �. Η κατανοµή βαθµού περιγράφει 

ουσιαστικά τον τρόπο µε τον οποίο οι σύνδεσµοι του γραφήµατος κατανέµονται µεταξύ των κόµβων. Για 

παράδειγµα, η κατανοµή βαθµού ενός γραφήµατος µε τυχαίες ακµές µεταξύ � κόµβων δίνεται µε βάση 

τη διωνυµική κατανοµή ως εξής [5]:  

�(�) = �� − 1� � ��(1 − �)����� 

όπου το � αναπαριστά την πιθανότητα ότι δύο κόµβοι είναι συνδεδεµένοι.  
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4.1.4 Συντελεστής σχετικότητας 

Η µετρική η οποία σχετίζεται µε το συντελεστή σχετικότητας (assortativity coefficient)  , µετρά την 

πιθανότητα οι κόµβοι να συνδέονται µε άλλους κόµβους µε παρόµοιους βαθµούς. Η σχετικότητα ορίζεται 

ως συντελεστής συσχέτισης Pearson µεταξύ των βαθµών όλων των ζευγών κόµβων οι οποίοι συνδέονται 

µε µια ακµή. Για το λόγο αυτό, ο συντελεστής κυµαίνεται µεταξύ −1 και 1, όπου υψηλός συντελεστής 

σχετικότητας σηµαίνει ότι οι κόµβοι έχουν την τάση να συνδέονται µε κόµβους του ίδιου βαθµού, ενώ 

ένας αρνητικός συντελεστής σηµαίνει ότι οι κόµβοι τείνουν να συνδέονται µε κόµβους διαφορετικού 

βαθµού [5]. 

4.1.5 Συντελεστής συσταδοποίησης 

Ο συντελεστής συσταδοποίησης (clustering coefficient) ενός κόµβου �, συµβολίζεται ως !(�) και 

υποδηλώνει τον αριθµό των κατευθυνόµενων συνδέσµων µεταξύ των γειτόνων του κόµβου διαιρούµενος 

από τον αριθµό των πιθανών κατευθυνόµενων συνδέσµων που θα µπορούσαν να υπάρχουν µεταξύ των 

γειτόνων του κόµβου. Συνεπώς, εάν ο γείτονας ενός κόµβου � έχει � κατευθυνόµενους συνδέσµους τότε 

ο συντελεστής συσταδοποίησης του � ορίζεται ως εξής [5]: 

!(�) = ���(�� − 1) 
Ο συντελεστής συσταδοποίησης ολόκληρου του γραφήµατος είναι ο µέσος όρος των συντελεστών 

συσταδοποίησης των κόµβων του και συµβολίζεται ως "(�) [5]: 

"(�) = ∑ !(�)$∈&|
|  

Ο συντελεστής συσταδοποίησης του γραφήµατος κυµαίνεται µεταξύ 0 και 1, µε τις υψηλές τιµές να 

υποδεικνύουν έναν µεγάλο βαθµό «cliquishness» µεταξύ των κόµβων. Συγκεκριµένα, ένα γράφηµα µε 

συντελεστή συσταδοποίησης 0 δεν περιέχει καθόλου «τρίγωνα» συνδεδεµένων κόµβων ενώ ένα γράφηµα 

µε συντελεστή συσταδοποίησης 1 είναι µια τέλεια «κλίκα» (clique). 

4.1.6 Κεντρικότητα διαµεσότητας 

Η κεντρικότητα διαµεσότητας (betweenness centrality) � µιας ακµής ορίζεται ως ο αριθµός των 

συντοµότερων διαδροµών µεταξύ όλων των ζευγών κορυφών του γραφήµατος διαµέσου αυτής της 

ακµής. Εάν ένα ζευγάρι κορυφών έχει πολλές σύντοµες διαδροµές τότε σε κάθε διαδροµή ανατίθεται ένα 

βάρος τέτοιο ώστε το άθροισµα όλων των διαδροµών να είναι 1. Η κεντρικότητα διαµεσότητας για µια 

ακµή ) εκφράζεται ως [5]: 

�()) = * +,(�, �)+(�, �)-∈&,$∈&  

όπου το +(�, �) αναπαριστά τον αριθµό των σύντοµων διαδροµών µεταξύ των � και � και το +,(�, �) 

αναπαριστά τον αριθµό των σύντοµων διαδροµών µεταξύ των � και � οι οποίες περιλαµβάνουν την ). Η 

κεντρικότητα διαµεσότητας µιας ακµής είναι µια µετρική η οποία εκφράζει τη σηµαντικότητα της ακµής 

στο γράφηµα όπου υψηλές τιµές υποδηλώνουν σηµαντικές ακµές για τη δοµή του γραφήµατος. 
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4.1.7 Τµηµατικότητα 

Όταν εξετάζονται κοινότητες σε ένα δίκτυο, συχνά απαιτείται µια µετρική αξιολόγησης της ποιότητας 

του διαµερισµού του γραφήµατος σε κοινότητες. Ένα τέτοιο µέτρο είναι η τµηµατικότητα (modularity). 

Θεωρούµε µια δοµή � κοινοτήτων, το ) να είναι ένας συµµετρικός πίνακας �	 × 	�, του οποίου το 

στοιχείο )�/ 	είναι το κλάσµα των ακµών του δικτύου οι οποίες ενώνουν τις κορυφές της κοινότητας � µε 

την κοινότητα 0. Ορίζουµε επίσης ως 1� = ∑ )�//  το κλάσµα των ακµών που εφάπτονται µε τις κορυφές 

της κοινότητας �. Έτσι, ο πίνακας Tr	e = ∑ )���  δίνει το κλάσµα των ακµών του δικτύου της ίδιας 

κοινότητας. Η τµηµατικότητα ορίζεται ως [5]: 

5 = *()�� − 1�6) = Tr	e − ||e6||�  

µε τιµές µεταξύ −1 και 1, µε το 0 να εκφράζει ότι δεν υπάρχουν δοµές κοινοτήτων ενώ αντίθετα οι 

θετικές τιµές εκφράζουν την ύπαρξη κοινοτικών δοµών. Στην πράξη, τµηµατικότητα ίση ή µεγαλύτερη 

του 0.3 παρατηρείται σε πραγµατικά δίκτυα παρουσιάζοντας σηµαντικό ποσοστό δοµής κοινοτήτων. 

4.1.8 Συνδεδεµένα συστατικά 

Για ένα µη-κατευθυνόµενο γράφηµα ένα συνδεδεµένο συστατικό (connected component) ορίζεται ως ένα 

υποσύνολο κόµβων τέτοιο ώστε να υπάρχει ένα µονοπάτι του δικτύου µεταξύ όλων των ζευγών αυτών 

των κόµβων. Για ένα κατευθυνόµενο γράφηµα, γίνεται διάκριση µεταξύ ενός έντονα συνδεδεµένου 

συστατικού και ενός λιγότερο έντονα συνδεδεµένου συστατικού [5].  
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4.2 Ανίχνευση κοινοτήτων 

Το πιο γνωστό πρόβληµα ανάλυσης δοµής στο πλαίσιο των κοινωνικών δικτύων είναι αυτό της 

ανίχνευσης κοινοτήτων (community detection). Το πρόβληµα της ανίχνευσης κοινοτήτων συνδέεται µε το 

πρόβληµα της εύρεσης στενά συνδεδεµένων οµάδων σε ένα δίκτυο. Ενώ το πρόβληµα αυτό έχει 

µελετηθεί παραδοσιακά στο πλαίσιο του διαµερισµού ενός γραφήµατος (graph partitioning) τα κοινωνικά 

δίκτυα διαφέρουν σηµαντικά ως προς το µέγεθος. Βέβαια, όταν έχουµε διαθέσιµο ένα σηµαντικό ποσό 

περιεχοµένου έχει ως συνέπεια την αύξηση της αποτελεσµατικότητας στο πρόβληµα της ανίχνευσης 

κοινοτήτων. 

Μια κοινότητα σε ένα δίκτυο είναι µια οµάδα κόµβων µε εσωτερικά ισχυρότερους δεσµούς σε σχέση µε 

το υπόλοιπο δίκτυο όπως απεικονίζεται και στην εικόνα 4.1. Αυτός ο ορισµός έχει τυποποιηθεί µε µια 

σειρά «ανταγωνιστικών» τρόπων, συνήθως µέσω µιας ποιοτικής συνάρτησης, η οποία ποσοτικοποιεί την 

ποιότητα ενός συγκεκριµένου διαµερισµού του δικτύου σε κοινότητες. Ορισµένες από τις µετρικές 

ποιότητας όπως οι κανονικοποιηµένες τοµές (Normalized Cuts) [11] και η τµηµατικότητα (Modulartity) 

[12] είναι πιο δηµοφιλής σε σχέση µε άλλες, αλλά καµία δεν έχει κερδίσει την καθολική αποδοχή, 

δεδοµένου ότι καµία µετρική δεν εφαρµόζεται σε όλες τις περιπτώσεις. 

 

Εικόνα 4-1 Κοινωνική δοµή ενός δικτύου 

Οι αλγόριθµοι για την ανίχνευση κοινοτήτων διαφέρουν σηµαντικά σε σχέση µε την προσέγγισή τους 

στο πρόβληµα καθώς και στα χαρακτηριστικά των επιδόσεών τους. Μια σηµαντική διαφοροποίηση στις 

προσεγγίσεις τους είναι αν βελτιστοποιούν ξεκάθαρα ή όχι µια συγκεκριµένη µετρική ποιότητας. Οι 

φασµατικές µέθοδοι (spectral methods) είναι παραδείγµατα αλγορίθµων που προσπαθούν ρητά να 

βελτιστοποιήσουν µια συγκεκριµένη µετρική ποιότητας ενώ άλλοι αλγόριθµοι όπως ο αλγόριθµος 
Markov Clustering (MCL) και οι αλγόριθµοι συσταδοποίησης shingling δεν το πράττουν. 

Μια άλλη διάσταση στην οποία οι αλγόριθµοι διαφέρουν είναι στο πώς (ή ακόµα και στο αν) θα 

επιτρέψουν στον χρήστη τον έλεγχο του βαθµού ανάλυσης της διαίρεσης του δικτύου σε κοινότητες. 

Μερικοί αλγόριθµοι (όπως οι φασµατικές µέθοδοι) εστιάζουν κυρίως στον διµερή διαµερισµό του 

δικτύου, αλλά αυτό µπορεί να χρησιµοποιηθεί επαναληπτικά µε σκοπό την υποδιαίρεση του δικτύου σε 

όσες κοινότητες είναι επιθυµητό. 

Άλλοι αλγόριθµοι όπως της συζευκτικής συσταδοποίησης (agglomerative clustering) επιτρέπουν στον 

χρήστη να ελέγχει έµµεσα τον βαθµό ανάλυσης των κοινοτήτων µέσω ορισµένων παραµέτρων. 

Επιπλέον, αυτοί που βελτιστοποιούν τη µετρική της τµηµατικότητας δεν επιτρέπουν ο χρήστης να 

ελέγχει τον αριθµό των κοινοτήτων που πρόκειται να δηµιουργηθούν. 

Ένα άλλο σηµαντικό χαρακτηριστικό διαφοροποίησης των αλγορίθµων ανίχνευσης κοινοτήτων είναι η 

σηµασία που αποδίδουν σε µια ισορροπηµένη κατανοµή του δικτύου. Τέλος, σε ότι αφορά τα 

χαρακτηριστικά απόδοσης, οι αλγόριθµοι διαφέρουν επίσης στη δυνατότητα επεκτασιµότητας τους σε 

µεγάλα δίκτυα. 
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4.2.1 Συναρτήσεις ποιότητας 

Θεωρούµε ως � τον πίνακα γειτνίασης του δικτύου ή του γραφήµατος, το �(�, 0) αντιπροσωπεύει το 

βάρος της ακµής ή τη συνάφεια µεταξύ των κόµβων �,0 και 
 υποδηλώνει το σύνολο των κορυφών ή 

κόµβων του δικτύου. 

Η κανονικοποιηµένη τοµή (normalized cut) µιας οµάδας κορυφών 7	 ⊂ 	
 ορίζεται ως εξής [11]: 

9:-;(7) = ∑ �(�, 0)�∈<,/∈<∑ �)= ))(�)�∈< + ∑ �(�, 0)�∈<,/∈<∑ �)= ))(0)/∈<  

Πιο αναλυτικά, η κανονικοποιηµένη τοµή της οµάδας κορυφών 7 είναι το άθροισµα των βαρών των 

ακµών που συνδέουν το 7 µε το υπόλοιπο του γραφήµατος το οποίο κανονικοποιείται από το συνολικό 

βάρος των ακµών του 7 και το βάρος των ακµών του υπόλοιπου γραφήµατος. ∆ιαισθητικά, οµάδες µε 

χαµηλή κανονικοποιηµένη τοµή είναι κατάλληλες για ανίχνευση καλών κοινοτήτων δεδοµένου ότι είναι 

ισχυρά συνδεδεµένες µεταξύ τους αλλά ταυτόχρονα αραιά συνδεδεµένες µε το υπόλοιπο του 

γραφήµατος.  

Μια άλλη µετρική, η αγωγιµότητα (conductance) της οµάδας κορυφών 7	 ⊂ 	
 είναι στενά συνδεδεµένη 

και ορίζεται ως εξής: 

"?���!@1�!)(7) = ∑ �(�, 0)�∈<,/∈<min	(∑ �)= ))(�)�∈< , ∑ �)= ))(�)�∈< ) 
Η αγωγιµότητα ενός διαµερισµού γραφήµατος σε k συστάδες {
�, … , 
�} είναι το άθροισµα των 

κανονικοποιηµένων τοµών κάθε συστάδας 
� = {1,… , �}. 
Η τµηµατικότητα έχει γίνει πρόσφατα αρκετά δηµοφιλής ως ένας τρόπος µέτρησης της ποιότητας 

συσταδοποίησης ενός γραφήµατος. Ένα από τα πλεονεκτήµατα της τµηµατικότητας είναι ότι είναι 

ανεξάρτητη από τον αριθµό των συστάδων στις οποίες διαµερίζεται ένα γράφηµα. Η διαίσθηση πίσω από 

τον ορισµό της τµηµατικότητας είναι όσο πιο πολύ ένας υπογράφος αντιστοιχεί σε κάθε κοινότητα τόσο 

καλύτερη ή πιο σηµαντική είναι η ανίχνευση κοινοτήτων. 

Η τµηµατικότητα Q για το διαµερισµό ενός γραφήµατος σε k συστάδες {
�, … , 
�} προκύπτει ως εξής 

[12]: 

5 = *G�(
� , 
�)H − ��)= ))(
�)2H �6J�
:K�  

Στην παραπάνω εξίσωση το 
 είναι οι συστάδες, το H είναι ο αριθµός των ακµών στο γράφηµα και το �)= ))(
�) είναι ο συνολικός βαθµός της συστάδας 
�. Για κάθε συστάδα, υπολογίζουµε τη διαφορά 

µεταξύ του κλάσµατος των ακµών στο εσωτερικό της συστάδας και του κλάσµατος των ακµών το οποίο 

αναµένεται να ανήκει στο εσωτερικό µιας τυχαίας συστάδας µε τον ίδιο συνολικό βαθµό. 

4.2.2 Φασµατικοί αλγόριθµοι 

Οι φασµατικοί αλγόριθµοι (spectral algorithms) χαρακτηρίζονται ως κλασικές µεθόδους στη 

συσταδοποίηση και στην ανίχνευση κοινοτήτων. Αναφέρονται εν γένει σε αλγόριθµους που αναθέτουν 

τους κόµβους σε κοινότητες µε βάση τα ιδιοδιανύσµατα πινάκων, όπως είναι ο πίνακας γειτνίασης του 

ίδιου του δικτύου ή άλλων σχετικών πινάκων. Τα πρώτα k ιδιοδιανύσµατα καθορίζουν την ενσωµάτωση 

των κόµβων στο δίκτυο ως σηµεία ενός �-διάστατου χώρου µε αποτέλεσµα να υπάρχει στη συνέχεια η 

δυνατότητα εφαρµογής κλασσικών τεχνικών συσταδοποίησης όπως ο αλγόριθµος K-means µε στόχο να 
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προκύψουν οι τελικές αναθέσεις των κόµβων σε συστάδες. Η κύρια ιδέα πίσω από τη φασµατική 

συσταδοποίηση είναι ότι χαµηλών διαστάσεων απεικόνιση η οποία προκαλείται από τα πρώτα � 

ιδιοδιανύσµατα, εκθέτει τη δοµή συστάδας στο αρχικό γράφηµα µε µεγαλύτερη σαφήνεια.  

Ο κύριος πίνακας ο οποίος χρησιµοποιείται στις εφαρµογές φασµατικής συσταδοποίησης είναι ο πίνακα 

Laplace L. Θεωρώντας ως � τον πίνακα γειτνίασης του δικτύου και ως M τον διαγώνιο πίνακα των 

βαθµών των κόµβων κατά µήκος της διαγωνίου έχουµε τον µη κανονικοποιηµένο πίνακα Laplace L ο 

οποίος προκύπτει ως L	 = 	M − �. Ο πίνακας Laplace (ή ο κανονικοποιηµένος πίνακας Laplace) 

συµβολίζεται µε N και προκύπτει ως N	 = 	M�� 6O (M − �)M�� 6O 	= 	P	 − 	M�� 6O �M�� 6O . Μπορεί να 

αποδειχθεί ότι οι L και N είναι συµµετρικοί και έχουν πραγµατικές και θετικές ιδιοτιµές.  

Στην εργασία [13] παρουσιάζονται οι πιο κοινοί φασµατικοί αλγόριθµοι συσταδοποίησης και αναλύονται 

συνοπτικά παρακάτω. Θεωρούµε ότι έχουµε ένα σύνολο σηµείων Q�, …Q� τα οποία µπορεί να είναι 

αυθαίρετα αντικείµενα και οι οµοιότητές τους R�/ = R(Q� , Q/), να προκύπτουν σύµφωνα µε κάποια 

συνάρτηση οµοιότητας η οποία είναι συµµετρική και µη-αρνητική. Ο αντίστοιχος πίνακας οµοιότητας 

δίνεται από 7 = (R�/)�/K�…� 

Οι τρεις αλγόριθµοι που ακολουθούν φαίνονται αρκετά όµοιοι, εκτός από το γεγονός ότι χρησιµοποιούν 

τρία διαφορετικά γραφήµατα Laplace. Ο Αλγόριθµός 1 χρησιµοποιεί ως δεδοµένα εισόδου τον πίνακα 

οµοιότητας και τον αριθµό των συστάδων που πρέπει να δηµιουργηθούν. Στη συνέχεια, υπολογίζεται ο 

µη κανονικοποιηµένος πίνακας Laplace και τα πρώτα � ιδιοδιανύσµατα του L. Εφαρµόζεται σε επόµενη 

φάση ο αλγόριθµος k-means για το τελικό στάδιο της συσταδοποίησης. 

 

Εικόνα 4-2 Αλγόριθµος 1-Μη κανονικοποιηµένη φασµατική συσταδοποίηση 

Στη συνέχεια, ακολουθούν δύο διαφορετικές εκδοχές κανονικοποιηµένης φασµατικής συσταδοποίησης οι 

οποίες διαφοροποιούνται από το κανονικοποιηµένο γράφηµα Laplace. Ο Αλγόριθµος 2 χρησιµοποιεί τα 

γενικευµένα ιδιοδιανύσµατα του L, τα οποία αντιστοιχούν στα ιδιοδιανύσµατα του κανονικοποιηµένου 

πίνακα LST.  
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Εικόνα 4-3 Αλγόριθµος 2-Κανονικοποιηµένη φασµατική συσταδοποίηση 

 

Ο Αλγόριθµος 3 χρησιµοποιεί επίσης έναν κανονικοποιηµένο πίνακα Laplace αλλά αυτή τη φορά ο 

πίνακας LUVW 	αντί του LST. Όπως µπορούµε να δούµε αυτός ο αλγόριθµος χρειάζεται να εισάγει ένα 

επιπρόσθετο βήµα κανονικοποίησης το οποίο δεν απαιτείται στους άλλους αλγορίθµους.  

 

Εικόνα 4-4 Αλγόριθµος 3-Κανονικοποιηµένη φασµατική συσταδοποίηση 

Στην εργασία [14] οι J. Ruan και W. Zhang θεωρούν το �	 = 	 (
: �) ως ένα δίκτυο � κορυφών στο 
 και H ακµών στο � και � = (��/) είναι ο πίνακας γειτνίασης του �. Ένα πρόβληµα που προκύπτει κατά το 

διαµερισµό γραφήµατος είναι η εύρεση δύο ή περισσοτέρων υποσυνόλων κορυφής σχεδόν ίσου 

µεγέθους, καθώς και η ελαχιστοποίηση του αριθµού των ακµών που προκύπτουν από τον διαµερισµό. 

Ανάµεσα σε πολλές ευριστικές µεθόδους που έχουν αναπτυχθεί για το παραπάνω πρόβληµα, οι 

φασµατικές µέθοδοι έχουν λάβει αξιόλογη προσοχή ενώ είναι και οι πιο διαδεδοµένες. 

Με δεδοµένο τον Y� διαµερισµό του δικτύου, ο οποίος χωρίζει τις κορυφές σε � κοινότητες, η 

τµηµατικότητα (modularity) στο [14] ορίζεται ως εξής:  5(Y�) 	= ∑ ()��/!) −	(1�/!)6)��K�   

όπου το )�� ισούται µε τον αριθµό των ακµών των οποίων οι κορυφές τους είναι στην κοινότητα �, το 1� 
ισούται µε τον αριθµό των ακµών µε τη µία ή και τις δύο κορυφές µέσα στην κοινότητα � και το ! είναι ο 

συνολικός αριθµός των ακµών. Συνεπώς, η συνάρτηση 5 µετρά το κλάσµα των ακµών που περιέχονται 

µέσα σε κοινότητες από το οποίο αφαιρείται το αναµενόµενο αποτέλεσµα µιας τυχαίας κατανοµής.  
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Η µεγαλύτερη αξία 5 συνεπάγεται ισχυρότερες δοµές κοινοτήτων. Εάν ένας διαµερισµός δεν δίνει 

µεγαλύτερο αριθµό ακµών µέσα σε κοινότητες από τον αριθµό που θα προέκυπτε από µια τυχαία 

κατανοµή, τότε η τµηµατικότητα είναι 5 ≤ 0. Για έναν ασήµαντο διαµερισµό µε µία µόνο κοινότητα, η 

τµηµατικότητα είναι 5	 = 	0. Έχει παρατηρηθεί πως σε όλα τα πραγµατικά εφαρµοσµένα δίκτυα η 

τµηµατικότητα είναι 5	 > 0.3. Όπως έχουµε αναφέρει η συνάρτηση 5 αποτελεί µία πολύ καλή µετρική 

ποιότητας στη σύγκριση διαφορετικών κοινοτικών δοµών.  

Οι J. Ruan και W. Zhang στο [14] στην προσπάθειά τους να αναπτύξουν µία µέθοδο η οποία θα µπορεί 

να κλιµακώνεται µε επιτυχία σε τεράστια δίκτυα, ενώ παράλληλα θα διατηρεί την αποτελεσµατικότητά 

της στην εύρεση καλών κοινοτήτων, δανείζονται τη στρατηγική που χρησιµοποιείται στον αλγόριθµο ο 

οποίος παρουσιάζεται στο [11], και αφορά την επαναλαµβανόµενη διαίρεση ενός δικτύου σε µικρότερα 

τµήµατα. Ωστόσο, δύο προβλήµατα παραµένουν. Αρχικά, ποια είναι η χρονική στιγµή που θα πρέπει να 

σταµατήσει ο αλγόριθµος ή µε άλλα λόγια µε ποιο τρόπο γνωρίζουµε εάν ένα υποδίκτυο πρέπει να 

διαµεριστεί; Η απάντηση σε αυτή την ερώτηση είναι ότι από την στιγµή που ο στόχος είναι να βρεθεί 

ένας διαµερισµός µε υψηλή τµηµατικότητα, εξετάζεται εάν η αξία 5 αυξάνεται µετά τον διαµερισµό. Σε 

περίπτωση που κανένας διαµερισµός δεν µπορεί να αυξήσει την τµηµατικότητα, τότε το υποδίκτυο δεν 

πρέπει να διαχωριστεί. ∆εύτερον, έχει παρατηρηθεί εµπειρικά, πως εάν υπάρχουν πολλαπλές κοινότητες, 

η χρήση πολλαπλών ιδιοδιανυσµάτων για τον απευθείας υπολογισµό ενός k-way διαµερισµού, είναι η 

καλύτερη επιλογή από τις µεθόδους επαναλαµβανόµενης διχοτόµησης. Για τους λόγους αυτούς 

προτείνεται ο αλγόριθµος K-cut στο [14] που είναι ένας µοναδικός συνδυασµός επαναλαµβανόµενου 

διαχωρισµού και απευθείας k-way µεθόδου, µε τον οποίο επιτυγχάνεται η επάρκεια µιας 

επαναλαµβανόµενης προσέγγισης αλλά και η ακρίβεια µιας απευθείας k-way µεθόδου διαµερισµού. 

Στον αλγόριθµο αυτόν ακολουθείται µια άπληστη στρατηγική για τον κατά επανάληψη διαµερισµό ενός 

δικτύου µε σκοπό τη βελτιστοποίηση της τµηµατικότητας 5. Αντίθετα µε τους υπάρχοντες αλγόριθµους 

που αναζητούν µονίµως µία διχοτόµηση προτείνεται µια στρατηγική απευθείας k-way διαµερισµού όπως 

στον αλγόριθµο ο οποίος παρουσιάζεται στο [15]. Εν συντοµία, υπολογίζεται ο καλύτερος k-way 

διαµερισµός µε � = 2, 3, . . . _ και επιλέγεται το � το οποίο δίνει την υψηλότερη αξία 5. Στη συνέχεια, για 

κάθε υποδίκτυο ο αλγόριθµος εφαρµόζεται επαναληπτικά. Για να µειωθεί το κόστος υπολογισµού, 

περιορίζεται το _ σε µικρούς ακέραιους αριθµούς. Μέσω των πειραµάτων, ο αλγόριθµος όπου το _ είναι 

τόσο µικρό όσο το 3 ή το 4, µπορεί να βελτιώσει σηµαντικά την τµηµατικότητα πάνω από την 

καθιερωµένη στρατηγική διχοτόµησης. Επιπλέον, το κόστος υπολογισµού µπορεί επίσης να µειωθεί από 

µία ελαφρώς αυξηµένη αξία του _ σε σύγκριση µε την διχοτόµηση.  

4.2.3 Συζευκτικοί αλγόριθµοι 

Η συζευκτική συσταδοποίηση (agglomerative clustering) αποτελεί παράδειγµα συσταδοποίησης 

ιεραρχικής προσέγγισης. Το αποτέλεσµα του αλγόριθµου είναι µια ιεραρχία συστάδων. Ο αλγόριθµος 

ξεκινά µε ένα σύνολο � συστάδων όπου κάθε συστάδα αντιπροσωπεύει ένα αντικείµενο του συνόλου 

δεδοµένων το οποίο σκοπός είναι να τοποθετηθεί σε µια συστάδα. Σε κάθε βήµα δύο συστάδες ενώνονται 

βάσει ενός κριτηρίου. Το πιο συχνά χρησιµοποιούµενο κριτήριο είναι η απόσταση µεταξύ δύο συστάδων. 

Ο αλγόριθµος χρειάζεται επίσης ένα κριτήριο τερµατισµού µε σκοπό η συζευκτική διαδικασία 

συσταδοποίησης να συνεχισθεί µέχρι το σηµείο που όλες οι περιπτώσεις θα ανήκουν σε µία συστάδα.  

Οι µέθοδοι συζευκτικής συσταδοποίησης είναι συνήθως καλοί στην ανίχνευση στενά συνδεδεµένων 

πυρήνων των κοινοτήτων (έντονες κορυφές και ακµές) αλλά έχουν την τάση να αφήνουν εκτός 

αποµακρυσµένες κορυφές, ακόµη και όταν, οι περισσότερες από αυτές σαφώς ανήκουν σε κάποια 

κοινότητα. Στην εικόνα 4.5 που ακολουθεί παρουσιάζεται αυτό το χαρακτηριστικό της συζευκτικής 

συσταδοποίησης. 
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Εικόνα 4-5 Συζευκτική συσταδοποίηση 

Η συζευκτική συσταδοποίηση µπορεί να θεωρηθεί ως µια «άπληστη» µέθοδος αναζήτησης κατά την 

οποία σε κάθε βήµα αναζητούµε την τρέχουσα βέλτιστη διάταξη των συστάδων µε δεδοµένο ότι δύο 

συστάδες πρέπει να ενωθούν. Ας υποθέσουµε ότι αναζητούµε δύο συστάδες µε ελάχιστη µέση απόσταση 

µεταξύ των µελών τους. Για να βρούµε την τρέχουσα βέλτιστη σύζευξη ο αλγόριθµος εξετάζει όλα τα 

πιθανά ζεύγη συστάδων. Μια τέτοια προσέγγιση όµως είναι ανέφικτη για το πρόβληµα της ανίχνευσης 

κοινοτήτων, λόγω του µεγέθους των κοινωνικών δικτύων και του αριθµού των αναµενόµενων 

κοινοτήτων.  

Οι J. Newman et. al. στο [16] προτείνουν έναν άπληστο συζευκτικό αλγόριθµο συσταδοποίησης ο οποίος 

βελτιστοποιεί τη µετρική της τµηµατικότητας. Η βασική ιδέα του αλγορίθµου είναι ότι σε κάθε στάδιο, οι 

οµάδες των κορυφών διαδοχικά συγχωνεύονται σε µεγαλύτερες κοινότητες έτσι ώστε η τµηµατικότητα 

του αποτελέσµατος από τον διαµερισµό του δικτύου να αυξάνεται σε κάθε συγχώνευση.  

Πιο αναλυτικά, θεωρούµε ότι �$T είναι ένα στοιχείο του πίνακα γειτνίασης του δικτύου οπότε από την 

εξίσωση (1) έχουµε [16]: 

�$T = `1											aάc	de	fdghiέk	�	fle	m	+hcnέdcole0											+a	όqdel	άrrs	qagίqou+s																		 (1) 

και υποθέτουµε ότι οι κορυφές διαιρούνται σε κοινότητες όταν η κορυφή � ανήκει στην κοινότητα !$.  

Τότε το κλάσµα των ακµών που συµπεριλαµβάνονται σε κοινότητες προκύπτει από την εξίσωση (2) [16]:  ∑ vwxy(:wwx ,:x)∑ vwxwx = �6W∑ �$Tn(!$ , !T)$T  (2) 

όπου η δ-συνάρτηση n(�, 0) είναι 1 εάν � = 0 και 0 σε κάθε άλλη περίπτωση και H = �6∑ �$T$T  είναι ο 

αριθµός των ακµών στο γράφηµα. Όσο µεγαλύτερη είναι η τιµή της συνάρτησης n τόσο καλύτερο 

διαµερισµό έχουµε στο γράφηµα µε τη λογική ότι έχουµε πολλές ακµές οι οποίες συµµετέχουν σε 

κοινότητες. Όµως γενικότερα δεν είναι ένα καλό µέτρο της δοµής της κοινότητας από τη στιγµή που η 

µεγαλύτερη τιµή που παίρνει είναι 1 και αντιστοιχεί στην απλή περίπτωση όπου όλες οι κορυφές 

ανήκουν σε µία µόνο κοινότητα.  

Ο βαθµός �$ της κορυφής � ορίζεται ως το βάρος των ακµών που επιδρούν πάνω σε αυτή και δίνεται από 

την εξίσωση (3) [16]: �$ = ∑ �$TT  (3) 

Η πιθανότητα µια ακµή να υπάρχει µεταξύ των κορυφών � και m εάν οι συνδέσεις έχουν δηµιουργηθεί 

τυχαία αλλά µε σεβασµό στους βαθµούς των κορυφών είναι �$�T/2H.  

Ορίζουµε την τµηµατικότητα 5 µέσω της εξίσωσης (4) [16]: 5 = �6W∑ z�$T − �w�x6W { n(!$ , !T)$T  (4) 
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Εάν οι υψηλές τιµές της τµηµατικότητας αντιστοιχούν σε καλό διαµερισµό του δικτύου τότε πρέπει να 

είµαστε σε θέση να βρούµε τόσο καλούς διαµερισµούς µέσω της αναζήτησης πιθανών υποψηφίων για 

τους οποίους έχουµε υψηλή τµηµατικότητα. Ενώ η εύρεση της µέγιστης τµηµατικότητας όλων των 

δυνατών διαµερισµών φαίνεται αρκετά δύσκολη σε γενικές γραµµές, αρκετά καλές λύσεις µπορούν να 

βρεθούν κατά προσέγγιση µε τις τεχνικές βελτιστοποίησης. 

Για να απλοποιήσουµε την περιγραφή του αλγορίθµου ορίζουµε τις παρακάτω δύο ποσότητες. Η πρώτη 

µέσω της εξίσωσης (5) [16]: )�/ = �6W∑ �$Tn(!$ , �)n(!T$T , 0) (5) 

η οποία είναι το κλάσµα των ακµών που ενώνουν τις κορυφές στην κοινότητα � µε τις κορυφές της 

κοινότητας 0 και η εξίσωση (6) [16]: 

 1� = �6W∑ �$n(!$ , �)$  (6) 

η οποία είναι το κλάσµα των ακµών οι οποίες συνδέονται στις κορυφές της κοινότητας �.  
Στη συνέχεια, γράφοντας n(!$ , !T) = ∑ n(!$ , �)n(!T� , �), έχουµε από την εξίσωση (4) την παρακάτω 

εξίσωση (7) της τµηµατικότητας [16]: 5 = ∑ ()�� − 1�6)�  (7) 

Στον αλγόριθµό αυτό αντί να διατηρείται ο πίνακας γειτνίασης και να υπολογίζεται η |5�/ , διατηρείται 

και ενηµερώνεται ένας πίνακας την τιµής 5�/. Από την ένωση δύο κοινοτήτων χωρίς καµία ακµή µεταξύ 

τους δεν πρόκειται ποτέ να δηµιουργηθεί µια αύξηση στην Q, για το λόγο αυτό απαιτείται η αποθήκευση 

της |5�/  για εκείνα τα ζεύγη {�, 0} τα οποία ενώνονται µε µια ή περισσότερες ακµές. 

Συνολικά, διατηρούνται τρείς δοµές δεδοµένων οι οποίες είναι [16]:  

• Ένας αραιός πίνακας (sparse matrix) ο οποίος περιέχει το |5�/  για κάθε ζευγάρι {�, 0} των 

κοινοτήτων µε µια τουλάχιστον ακµή µεταξύ τους.  

• Μια µέγιστη «στοίβα» (max heap) } η οποία περιέχει το µεγαλύτερο στοιχείο της κάθε γραµµής 

του πίνακα |5�/  των {�, 0} του αντίστοιχου ζευγαριού κοινοτήτων. 

• Ένα κοινό διάνυσµα των στοιχείων 1�. 
Όπως αναφέραµε και παραπάνω ο αλγόριθµος ξεκινά θεωρώντας κάθε κορυφή ως το µοναδικό µέλος 

κάθε κοινότητας όπου σε κάθε περίπτωση ισχύει )�/ = 1 2HO 	εάν τα � και 0 συνδέονται και µηδέν σε 

οποιαδήποτε άλλη περίπτωση.  

Συνεπώς, έχουµε τις εξισώσεις (8) και (9) αντίστοιχα [16]:  

|5�/ = ~1 2HO − ���/ (2H)6� 	aάc	ol	�, 0	+hcnέdcole	
0	+a	fά�a	άrrs	qagίqou+s																														(8) 

l� = ��6W 	�el	fά�a	� (9) 

Ο αλγόριθµος µπορεί να οριστεί µέσω των παρακάτω βηµάτων [16]:  

Βήµα 1: Υπολόγισε τις αρχικές τιµές των |5�/  και 1�  σύµφωνα µε τις εξισώσεις (8) και (9) και στη 

συνέχεια συµπλήρωσε τη µέγιστη στοίβα µε το µεγαλύτερο στοιχείο της κάθε γραµµής του πίνακα |5. 
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Βήµα 2: Επέλεξε το µεγαλύτερο |5�/  από το }, σύνδεσε τις αντίστοιχες κοινότητες, ενηµέρωσε τον 

πίνακα |5, τη στοίβα }, το  1� 	και αύξησε το 5 σε |5�/  . 

Βήµα 3: Επανέλαβε το βήµα 2 έως ότου να παραµείνει µια κοινότητα.  

Ο αλγόριθµος που αναλύθηκε παραπάνω και παρουσιάζεται στο [16] κατάφερε να ανιχνεύσει ξεκάθαρα 

τις κοινότητες στο δίκτυο του Amazon οι οποίες αντιστοιχούν σε συγκεκριµένα θέµατα ή είδη 

βιβλίων/µουσικής, υποδηλώνοντας ότι οι αγοραστικές τάσεις των πελατών του Amazon είναι στενά 

συνδεδεµένες µε το θέµα. Τέλος, από θέµα πολυπλοκότητας ο αλγόριθµος απαιτεί �|
|6 χρόνο. 

4.2.4 ∆ιαιρετικοί αλγόριθµοι 

Η διαιρετική συσταδοποίηση (divisive clustering) αποτελεί επίσης παράδειγµα συσταδοποίησης 

ιεραρχικής προσέγγισης. Το αποτέλεσµα του αλγόριθµου είναι και σε αυτή την περίπτωση µια ιεραρχία 

συστάδων. Εντούτοις, οι αλγόριθµοι αυτοί λειτουργούν µε αντίστροφο τρόπο σε σχέση µε τους 

συζευκτικούς αλγορίθµους που αναλύσαµε παραπάνω. Συγκεκριµένα, σε µια διαιρετική προσέγγιση 

ξεκινάµε µε το σύνολο του δικτύου ως µία κοινότητα και σε κάθε βήµα, επιλέγεται µια συγκεκριµένη 

κοινότητα η οποία διαχωρίζεται σε δύο µέρη. Με τον τρόπο αυτό επαναληπτικά διαιρούµε το δίκτυο σε 

µικρότερα τµήµατα και µπορούµε να σταµατήσουµε σε οποιοδήποτε στάδιο και να πάρουµε ως 

αποτέλεσµα το δίκτυο των κοινοτήτων.  

Τόσο οι συζευκτικοί όσο και οι διαιρετικοί αλγόριθµοι συσταδοποίησης παρουσιάζουν ως αποτέλεσµα 

ένα δενδρόγραµµα το οποίο είναι ένα δυαδικό δέντρο, όπου τα φύλλα είναι κόµβοι του δικτύου και κάθε 

εσωτερικός κόµβος είναι µια κοινότητα όπως φαίνεται και στην εικόνα 4.6.  

 

Εικόνα 4-6 Απεικόνιση δενδρογράµµατος 

Στην περίπτωση των διαιρετικών αλγορίθµων, µια σχέση γονέα-παιδιού υποδηλώνει ότι η κοινότητα η 

οποία αναπαρίσταται από τον κόµβο-γονέα χωρίστηκε µε στόχο να προκύψουν οι κοινότητες οι οποίες 

αναπαρίστανται τους κόµβους-παιδιά. Στην περίπτωση όµως των συζευκτικών αλγορίθµων, µια σχέση 

γονέα-παιδιού υποδηλώνει ότι οι κοινότητες οι οποίες αναπαρίστανται από τους κόµβους-παιδιά 

συγχωνεύτηκαν µε στόχο τη δηµιουργία της κοινότητας η οποία αναπαρίσταται από τον κόµβο-γονέα. 

Οι J. Newman και M. Girvan στο [12] προτείνουν ένα διαιρετικό αλγόριθµο ανίχνευσης κοινοτήτων 

χρησιµοποιώντας τη µετρική της διαµεσότητας ακµών (edge betweenness). Η µετρική αυτή εκφράζει ότι 

οι ακµές µε υψηλούς βαθµούς διαµεσότητας είναι πιο πιθανό να είναι οι ακµές οι οποίες θα ενώνουν 

διαφορετικές κοινότητες. Οι ακµές που βρίσκονται µεταξύ κοινοτήτων (inter-community edges) είναι 

σχεδιασµένες έτσι ώστε να έχουν υψηλούς βαθµούς διαµεσότητας ακµών σε σχέση µε τις ακµές που 

βρίσκονται στο εσωτερικό των κοινοτήτων (intra-community edges). Συνεπώς, µε τον εντοπισµό και την 

απόρριψη των ακµών µε υψηλό βαθµό διαµεσότητας µπορεί κανείς να αποσυνθέσει το κοινωνικό δίκτυο 

στα συστατικά των κοινοτήτων του. 
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Το shortest path betweenness είναι ένα παράδειγµα ενός µέτρου διαµεσότητας ακµών όπου θεωρεί ότι 

από τη στιγµή που υπάρχουν λίγες ακµές µεταξύ κοινοτήτων, οι σύντοµες διαδροµές µεταξύ των κόµβων 

που ανήκουν σε διαφορετικές κοινότητες θα περνούν υποχρεωτικά από αυτές τις λίγες µεταξύ των 

κοινοτήτων ακµές. Επίσης, υπάρχουν άλλα δύο παραδείγµατα µέτρων διαµεσότητας ακµών τα random-
walk betweenness όπου η επιλογή της διαδροµής που συνδέει δύο οποιουσδήποτε κόµβους είναι το 

αποτέλεσµα ενός τυχαίου περιπάτου και το current-flow betweenness το οποίο υποκινείται από τη θεωρία 

των κυκλωµάτων όπου αρχικά το δίκτυο µετατρέπεται σε ένα δίκτυο αντίστασης όπου κάθε πλευρά έχει 

αντικατασταθεί από µια µονάδα αντίστασης και δύο κόµβοι επιλέγονται ως πηγή και δέκτης.  

Η γενική µορφή του αλγορίθµου είναι [12]: 

Βήµα 1: Υπολόγισε το βαθµό διαµεσότητας για όλες τις ακµές του δικτύου χρησιµοποιώντας 

οποιοδήποτε µέτρο. 

Βήµα 2: Βρες την ακµή µε τον υψηλότερο βαθµό και αποµάκρυνε την από το δίκτυο. 

Βήµα 3: Επαναϋπολόγισε τη διαµεσότητα των υπολοίπων ακµών. 

Βήµα 4: Επανέλαβε το βήµα 2. 

Η παραπάνω διαδικασία συνεχίζεται µέχρι να επιτευχθεί ένας αρκετά µικρός αριθµός κοινοτήτων. Σε 

αντίθεση προς τις εικασίες ότι τα διάφορα µέτρα της διαµεσότητας ακµών µπορεί να οδηγήσουν σε 

αποκλίσεις στην εύρεση κοινοτικών δοµών, τα πειράµατα έδειξαν ότι το ακριβές µέτρο της διαµεσότητας 

που χρησιµοποιείται δεν είναι τόσο ζωτικής σηµασίας.  

Το µόνο µειονέκτηµα αυτής της προσέγγισης είναι το υπολογιστικό κόστος. Συγκεκριµένα, ο 

υπολογισµός της διαµεσότητας όλων των ακµών απαιτεί �(|
||�|) χρόνο ενώ η εκτέλεση ολόκληρου 

του αλγορίθµου απαιτεί �(|
|�) χρόνο.  

4.2.5 Τοπική συσταδοποίηση γραφήµατος 

Ένας τοπικός αλγόριθµος συσταδοποίησης (local clustering algorithm) είναι αυτός ο οποίος βρίσκει µια 

λύση η οποία περιέχεται ή είναι κοντά σε µια συγκεκριµένη κορυφή ή κορυφές χωρίς να ενδιαφέρεται για 

ολόκληρο το γράφηµα. Οι τοπικοί αλγόριθµοι έχουν τραβήξει το ενδιαφέρον στη διαχείριση µεγάλων 

γραφηµάτων από τη στιγµή που ο χρόνος πολυπλοκότητάς τους εξαρτάται από το µέγεθος της λύσης 

παρά από το µέγεθος του γραφήµατος. Οι D. Spielman and N. Teng στο [17] περιέγραψαν από τους 

πρώτους τοπικούς αλγορίθµους συσταδοποίησης χρησιµοποιώντας «τυχαίους περιπάτους» (random 

walks).  

Πολλές µέθοδοι ανίχνευσης κοινοτήτων χρησιµοποιούν ιεραρχική συσταδοποίηση είτε µέσω 

συζευκτικών είτε µέσω διαιρετικών αλγορίθµων. Και οι δύο κατηγορίες συµπεριλαµβανοµένων και 

εκείνων που χρησιµοποιούν τη διαµεσότητα (betweenness) ή άλλες µεθόδους χαρακτηρίζονται ως γενικοί 

αλγόριθµοι και δεν αναπαριστούν πραγµατικές ενέργειες τις οποίες ένα µέλος του δικτύου θα µπορούσε 

να πραγµατοποιήσει µε στόχο την αναγνώριση της κοινοτικής δοµής του δικτύου. Η προτεινόµενη 

µέθοδος στο [18] µπορεί ίσως να αναπαραστήσει µε καλύτερο τρόπο τις ενέργειες των µελών του 

δικτύου µε στόχο την αναγνώριση των δικών τους κοινοτήτων. 

Μια σύντοµη περιγραφή του αλγορίθµου δίνεται στη συνέχεια. Για µια κορυφή 0, τα βήµατα είναι [18]:  

Βήµα 1: Ξεκίνα µε ένα κέλυφος _, όπου _ = 0, πρόσθεσε την κορυφή j στη λίστα των µελών µιας 

κοινότητας και υπολόγισε το �/�. 

Βήµα 2: Επέκτεινε το κέλυφος _, σε _ = 1, πρόσθεσε τους γείτονες της 0 και υπολόγισε το �/�. 
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Βήµα 3: Υπολόγισε το |�/� . Εάν το |�/� 	< l τότε η κοινότητα έχει εντοπιστεί και ο αλγόριθµος 

σταµατά. 

Βήµα 4: ∆ιαφορετικά επανέλαβε το βήµα 2 για τα επόµενα _ κελύφη, µέχρι να γίνει διασταύρωση µε το l 

ή ολόκληρο το συνδεδεµένο συστατικό να προστεθεί στη λίστα κοινοτήτων. 

Όταν το _ κέλυφος φτάσει στο όριο της κοινότητας τότε ο αριθµός των αναδυόµενων ακµών µειώνεται 

απότοµα. Αυτό συµβαίνει επειδή, σε αυτό το σηµείο, οι µόνες αναδυόµενες ακµές είναι εκείνες που 

συνδέουν την κοινότητα µε το υπόλοιπο του γραφήµατος οι οποίες εξ ορισµού είναι λιγότερες σε αριθµό 

από εκείνες εντός της κοινότητας. 

Εισάγοντας µια παράµετρο l και παρακολουθώντας το |�/�, η ανάπτυξη του _ κελύφους µπορεί να 

σταµατήσει όταν έχει καλύψει την κοινότητα. Αυτό ακριβώς το γεγονός επιτρέπει στην κορυφή 

εκκίνησης να ανιχνεύσει τις κοινότητες της σε τοπικό επίπεδο. Η µέθοδός αυτή δεν είναι τέλεια, όµως, 

είναι δυνατό το κέλυφος _ να «εξαπλωθεί» κατά την ανίχνευση κοινοτήτων. Αυτό εξαρτάται από το πώς 

η αρχική κορυφή βρίσκεται στο γράφηµα: αν είναι πιο κοντά (ή εξίσου κοντά) σε κάποια κορυφή εκτός 

κοινότητας από ότι σε κάποια κορυφή της κοινότητας, το κέλυφος _ µπορεί να εξαπλωθεί κατά µήκος δύο 

ή περισσότερων κοινοτήτων την ίδια στιγµή. Για να αντιµετωπιστεί αυτή η επίδραση, µπορεί κανείς να 

τρέξει τον αλγόριθµο � φορές, χρησιµοποιώντας κάθε κορυφή ως κορυφή-αφετηρίας και στη συνέχεια 

να επιτευχθεί οµοφωνία οµάδας ως προς το ποιες κορυφές ανήκουν σε ποιες κοινότητες. 

4.2.6 ∆ιαµερισµός γραφήµατος πολλαπλών επιπέδων 

Οι µέθοδοι διαµερισµού γραφήµατος πολλαπλών επιπέδων (multi-level graph partitioning) παρέχουν ένα 

ισχυρό πλαίσιο για γρήγορο και υψηλής ποιότητας διαµερισµό γραφήµατος και στην πραγµατικότητα 

έχουν χρησιµοποιηθεί για την επίλυση διαφόρων άλλων προβληµάτων. Η βασική ιδέα είναι η 

συρρίκνωση του γραφήµατος εισόδου διαδοχικά έτσι ώστε να επιτευχθεί ένα µικρό γράφηµα, στη 

συνέχεια να διαµεριστεί αυτό το µικρό γράφηµα και τότε διαδοχικά να προβληθεί αυτός ο διαµερισµός 

και πάλι στο αρχικό γράφηµα, καθoρίζοντας τον διαµερισµό σε κάθε βήµα µε αυτόν τον τρόπο. Οι 

µέθοδοι διαµερισµού πολλαπλών επιπέδων περιλαµβάνουν τη φασµατική συσταδοποίηση πολλαπλών 

επιπέδων, την προσέγγιση Metis (η οποία βελτιστοποιεί την αντικειµενική συνάρτηση KL), την 

προσέγγιση Graclus (η οποία βελτιστοποιεί τις κανονικοποιηµένες τοµές και άλλες σταθµισµένες τοµές) 

και την προσέγγιση MLR-MCL. 

Τα βασικά συστατικά µια στρατηγικής διαµερισµού γραφήµατος πολλαπλών επιπέδων σύµφωνα µε το 

[19] είναι: 

• Coarsening: ο στόχος είναι να δηµιουργηθεί ένα µικρότερο γράφηµα το οποίο είναι παρόµοιο µε 

το πρωτότυπο γράφηµα. Το βήµα αυτό µπορεί να εφαρµοστεί επαναληπτικά µέχρι τη στιγµή 

που θα προκύψει ένα γράφηµα τόσο µικρό έτσι ώστε να διαµερίζεται γρήγορα και µε υψηλή 

ποιότητα.  

• Initial partitioning: σε αυτό το βήµα εκτελείται ο διαµερισµός του coarsest γραφήµατος. Από τη 

στιγµή που το γράφηµα σε αυτό το στάδιο είναι αρκετά µικρό είναι εφικτή η χρήση 

στρατηγικών όπως ο φασµατικός διαµερισµός ο οποίος ναι µεν είναι αργός αλλά δίνει 

αποτελέσµατα υψηλής ποιότητας. 

• Uncoarsening: στη φάση αυτή, ο διαµερισµός του συγκεκριµένου γραφήµατος χρησιµοποιείται 

για την αρχικοποίηση ενός διαµερισµού στο µεγαλύτερο γράφηµα. Σε αυτό το βήµα στην 

προσέγγιση Metis χρησιµοποιείται µια εκδοχή του KL αλγορίθµου µε στόχο να τελειοποιήσει το 

διαµερισµό που προέρχεται από τα προηγούµενα βήµατα. Ο Graclus, από την άλλη πλευρά 

χρησιµοποιεί έναν σταθµισµένο k-means για την επίτευξη του βέλτιστου διαµερισµού. 
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4.2.7 Σχετικές εργασίες 

Όπως έχουµε αναφέρει η συσταδοποίηση στην ανάλυση κοινωνικών δικτύων είναι διαφορετική από την 

παραδοσιακή συσταδοποίηση. Για το λόγο αυτό πολλές φορές απαιτεί οµαδοποίηση αντικειµένων σε 

κλάσεις µε βάση τις συνδέσεις τους και τις ιδιότητές τους. Οι παραδοσιακοί αλγόριθµοι συσταδοποίησης 

βασίζονται στην οµοιότητα των αντικειµένων µε αποτέλεσµα να µην µπορούν να εφαρµοστούν στην 

ανάλυση κοινωνικών δικτύων. Στην εργασία [20], µε βάση τον BSP (Business System Planning) 

αλγόριθµο συσταδοποίησης, προτείνεται ένας αλγόριθµος ανάλυσης κοινωνικών δικτύων. Ο 

προτεινόµενος αλγόριθµος, διαφέρει από τους παραδοσιακούς αλγόριθµους διότι µπορεί να 

οµαδοποιήσει αντικείµενα σε ένα κοινωνικό δίκτυο σε διαφορετικές κλάσεις µε βάση τις συνδέσεις τους 

και να εντοπίσει τυχόν σχέσεις µεταξύ των κλάσεων. 

Στην εργασία [21] προτείνεται ένας νέος αλγόριθµος µε σκοπό την εύρεση κοινοτικών δοµών σε 

πολύπλοκα δίκτυα µε βάση το συνδυασµό της φασµατικής ανάλυσης και της δοµικής βελτιστοποίησης. 

Το κύριο πλεονέκτηµα του αλγορίθµου είναι η αποτελεσµατικότητά του. Η καλύτερη αντιστοιχία για τον 

συγκεκριµένο αλγόριθµό είναι ο γρήγορος αλγόριθµος του Newman ο οποίος είναι αλγόριθµος αναφοράς 

σε θέµατα συσταδοποίησης που αφορούν µεγάλα δίκτυα λόγω της απόδοσης του. Τα αποτελέσµατα 

δείχνουν ότι ο προτεινόµενος αλγόριθµος είναι µια καλή επιλογή για την ανάλυση της δοµής κοινοτήτων 

των µεσαίων και µεγάλων δικτύων σε ένα εύρος δεκάδων έως και εκατοντάδων χιλιάδες κορυφών. 

Στην εργασία [22] προτείνεται ένας συζευκτικός γενετικός αλγόριθµος συσταδοποίηση (agglomerative 

clustering genetic algorithm - ACGA) ο οποίος σε κάθε βήµα θεωρεί δύο τοπικές συστάδες και µε βάση 

τη συνάρτηση καταλληλότητας (fitness function) προσπαθεί να τις ενώσει ή να τις αναδιατάξει έτσι ώστε 

µια νεοσυσταθείσα συστάδα να βελτιώσει το αποτέλεσµα της συσταδοποίησης. Κάθε βήµα της 

εξελικτικής διαδικασίας πραγµατοποιείται σε τοπικό επίπεδο, συνεπώς επηρεάζει µόνο ένα µικρό µέρος 

του κοινωνικού δικτύου το οποίο περιορίζεται σε δύο συστάδες και στην άµεση γειτονιά του. Αυτό κάνει 

τον αλγόριθµο πρακτικά χρήσιµο, ανεξάρτητα από το µέγεθος του δικτύου. Η αξιολόγηση του σε δύο 

µοντέλα κοινωνικού δικτύου δείχνει ότι είναι σε θέση να ανιχνεύσει κοινότητες µε ακρίβεια συγκρίσιµη 

ή καλύτερη από δύο τυπικούς αλγορίθµους συσταδοποίησης. 

Στην εργασία [23] προτείνεται ένα νέο µοντέλο για κοινωνικά δίκτυα, το οποίο αναφέρεται ως µοντέλο 

λανθάνουσας θέσης συστάδας (latent position cluster model). Με αυτό τον τρόπο µπορούµε να 

συλλάβουµε τρεις σηµαντικές ιδιότητες των δικτύων: τη µεταβατικότητα (transitivity), την οµοφιλία 

(homophily) και τη συσταδοποίηση. Αναπτύσσονται δύο µέθοδοι για τον υπολογισµό των λανθανουσών 

θέσεων των παραµέτρων του µοντέλου: µια απλή δύο σταδίων διαδικασία µεγιστοποίησης της 

πιθανοφάνειας και µια πλήρως µπεϋζιανή προσέγγιση για την εύρεση του αριθµού των συστάδων στα 

δεδοµένα. Η προσέγγιση των δύο σταδίων λειτουργεί αρκετά καλά και είναι απλή στην εφαρµογή ενώ η 

πλήρως µπεϋζιανή προσέγγιση αποδίδει καλύτερα αλλά είναι πιο πολύπλοκη. 

Στην εργασία [24] προτείνεται ένας αλγόριθµος για την ανίχνευση κοινοτήτων χρησιµοποιώντας 

γενετικούς αλγορίθµους. Η προσέγγιση ορίζει µία µετρική ποιότητας η οποία βασίζεται στον αριθµό και 

την τοπολογία των υπαρχόντων συνδέσεων ανάµεσα στους κόµβους που αποτελούν µία κοινότητα και 

στη συνέχεια προσπαθεί να βελτιστοποιήσει αυτή τη µετρική µε την εφαρµογή του γενετικού 

αλγορίθµου. Ο αλγόριθµος χρησιµοποιεί µία αναπαράσταση η οποία βασίζεται σε ένα γράφηµα 

πληθυσµού στα οποία ένα χρωµόσωµα αποτελείται από 9 γονίδια, καθένα από τα οποία µπορεί να λάβει 

διάφορες αξίες 0, στο εύρος {1, . . . , 9}. Τα γονίδια συµβολίζουν τους κόµβους του γραφήµατος �	 =	(
, �). Μοντελοποιώντας ένα κοινωνικό δίκτυο, µία αξία 0 που αντιστοιχεί στο �;� γονίδιο, ερµηνεύεται 

ως ένας σύνδεσµος ανάµεσα στους κόµβους � και 0 του 
. Αυτό σηµαίνει ότι στη λύση συσταδοποίησης 

τα � και 0 θα είναι στην ίδια συστάδα. Ειδικοί τελεστές επιτρέπουν τη µείωση του χώρου των πιθανών 

λύσεων και έτσι βελτιώνουν τη σύγκλιση της µεθόδου. Πειράµατα σε πραγµατικά δίκτυα δείχνουν την 

ικανότητα της γενετικής προσέγγισης να ανιχνεύει σωστά κοινότητες µε αποτελέσµατα συγκρινόµενα µε 

τις προσεγγίσεις της τελευταίας τεχνολογίας.  
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Στην εργασία [25] παρουσιάζεται η µοντελοποίηση κοινωνικών δικτύων ως µη κατευθυνόµενα 

γραφήµατα και διαµορφώνονται πρότυπα προστασίας της ιδιωτικής ζωής, µοντέλα επιθέσεων για το 

πρόβληµα της ανωνυµίας και συγκεκριµένα για το πρόβληµα ανωνυµίας που βασίζεται στον βαθµό i-

βήµατος (i-hope degree) δηλαδή η προγενέστερη γνώση του αντιπάλου περιλαµβάνει το βαθµό του στόχο 

και τους βαθµούς των γειτόνων εντός i βηµάτων από το στόχο. Για το λόγο αυτό παρουσιάζονται δύο 

νέες και αποτελεσµατικές τεχνικές συσταδοποίησης µη κατευθυνόµενων γραφηµάτων: οριοθετούνται οι 

αλγόριθµοι συσταδοποίησης t-means και union-split οι οποίοι οµαδοποιούν όµοιους κόµβους 

γραφηµάτων σε συστάδες µε ένα ελάχιστο περιορισµό µεγέθους. Αυτοί οι αλγόριθµοι συσταδοποίησης 

συνεισφέρουν τόσο στη µελέτη προβληµάτων κοινωνικών δικτύων όσο και στη συσταδοποίηση γενικών 

τύπων δεδοµένων.  

Τέλος, στην εργασία [26] παρουσιάζεται µια νέα τεχνική για την ποσοτικοποίηση της ακρίβειας µιας 

τοπικής µεθόδου µε σκοπό να µπορεί κάποιος να προσδιορίσει πως διαφορετικοί αλγόριθµοι εκτελούνται 

ο ένας σε σχέση µε τον άλλο. Λόγω της µοναδικής εξάρτησης µιας τοπικής µεθόδου κατά την εκκίνηση 

του κόµβου, αναπτύχθηκε επίσης ένα απλό σύνολο adhoc δικτύων αναφοράς, µε τη γενικευµένη 

κατανοµή βαθµού, επιτρέποντας έτσι τον έλεγχο της ακριβείας, όταν ο αρχικός κόµβος είναι ένα κοµβικό 

σηµείο.  
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4.3 Κατηγοριοποίηση κόµβου 

Με δεδοµένο ένα κοινωνικό δίκτυο (ή γενικότερα, οποιαδήποτε δοµή δικτύου), µε ετικέτες (labels) σε 

κάποιους κόµβους, τίθεται το ερώτηµα πώς µπορούµε να παρέχουµε υψηλής ποιότητας σήµανση 

(labeling) για κάθε κόµβο. Αναφερόµαστε σε αυτό το ερώτηµα ως πρόβληµα κατηγοριοποίησης κόµβου 

(node classification). 

Όπως συνηθίζεται στη µηχανική µάθηση, αρχικά πρέπει να εντοπιστούν ορισµένα «χαρακτηριστικά» των 

κόµβων που µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την καθοδήγηση της κατηγοριοποίησης. Τα προφανή 

χαρακτηριστικά είναι οι ίδιες οι ιδιότητες του κόµβο: πληροφορίες που µπορεί να είναι γνωστές για 

όλους (ή τους περισσότερους) κόµβους, όπως η ηλικία, η θέση κτλ. Όµως, η παρουσία µιας δοµής 

συνδέσµου καθιστά το πρόβληµα κατηγοριοποίησης κόµβου αρκετά διαφορετικό από τις παραδοσιακές 

µεθόδους κατηγοριοποίησης της µηχανικής µάθησης όπου τα αντικείµενα τα οποία έχουν 

κατηγοριοποιηθεί θεωρούνται ανεξάρτητα. Ένα σύνολο χαρακτηριστικών µπορεί να βασίζεται σε απλές 

ιδιότητες του γραφήµατος όπως είναι: ο βαθµός (αριθµός των γειτόνων) του κόµβου, το µέγεθος της 

γειτονιάς το οποίο είναι προσβάσιµο µέσα από δύο ή τρία βήµατα, ο αριθµός των συντοµότερων 

διαδροµών που διασχίζουν τον κόµβο κτλ. Αλλά ίσως τα πιο ενδιαφέροντα χαρακτηριστικά είναι αυτά 

που προέρχονται από τις ιδιότητες των κοντινών κόµβων. 

Ένα ερώτηµα που µπορεί να τεθεί είναι για ποιο λόγο οι ετικέτες των γειτονικών κόµβων µπορεί να είναι 

χρήσιµες για την πρόβλεψη της ετικέτας ενός κόµβου. Ο λόγος είναι ότι κυρίως στα κοινωνικά δίκτυα, οι 

σύνδεσµοί µεταξύ των κόµβων δεν είναι αυθαίρετοι και συνήθως υποδηλώνουν κάποιας µορφής σχέση 

µεταξύ των ατόµων που εκπροσωπούν τους κόµβους. Ειδικότερα, ένας σύνδεσµος µπορεί να υποδηλώνει 

κάποια οµοιότητα µεταξύ των ατόµων που συνδέονται. Οι ετικέτες στους κόµβους µπορεί να είναι 

διαφόρων τύπων όπως προτείνεται στο [27]: 

• δυαδικές (binary): µόνο δύο τιµές επιτρέπονται (για παράδειγµα το γένος έχει αυστηρά τις τιµές 

αρσενικό ή θηλυκό) ή µια ετικέτα µπορεί να εµφανίζει µια θετική τιµή (για παράδειγµα 

«καπνιστής» και µία αρνητική τιµή («µη καπνιστής»). 

• αριθµητικές (numeric): οι ετικέτες µπορεί να πάρουν µια αριθµητική τιµή (πχ. ηλικία). Είναι 

πιθανό να επιτρέπονται µόνο τιµές οι οποίες ανήκουν σε ένα συγκεκριµένο εύρος (για 

παράδειγµα επιτρεπόµενες τιµές ηλικίας από το εύρος 0-120 ή από τις ηλικιακές οµάδες 0-17; 

18-35; 36-50, 50+).  

• κατηγορικές (categorical): η ετικέτα πρέπει αυστηρά να προέρχεται από ένα σύνολο 

καθορισµένων κατηγοριών (πχ. ενδιαφέροντα, απασχόληση κτλ.).  

• ελεύθερου κειµένου (free-text): οι χρήστες µπορούν να εισάγουν αυθαίρετα κείµενο για τον 

προσδιορισµό των ετικετών που εφαρµόζονται σε έναν κόµβο (σχόλιο / επισήµανση σε µια 

φωτογραφία).  

Μια µεγάλη σειρά προσεγγίσεων στο πρόβληµα της κατηγοριοποίησης δικτύου µπορεί να θεωρηθεί ως 

προσέγγιση «κεντρικού κόµβου» (node centric) υπό την έννοια ότι σε κάθε χρονική στιγµή εστιάζουµε 

σε έναν µόνο κόµβο. Για διάφορους λόγους είναι χρήσιµη η ταξινόµηση αυτών των προσεγγίσεων βάσει 

τριών συστατικών τα οποία παρουσιάζονται παρακάτω [28]:  

i. Μη σχεσιακό µοντέλο (non-relational-local model): αυτό το συστατικό αποτελείται από ένα 

µοντέλο εκµάθησης το οποίο χρησιµοποιεί µόνο τοπικές πληροφορίες.  

ii. Σχεσιακό µοντέλο (relational model): σε αντίθεση µε το πρώτο συστατικό, το σχεσιακό µοντέλο 

χρησιµοποιεί τις σχέσεις του δικτύου καθώς και τις τιµές των χαρακτηριστικών των σχετικών 

οντοτήτων. Τα σχεσιακά µοντέλα επίσης χρησιµοποιούν τοπικά χαρακτηριστικά των οντοτήτων. 

iii. Συλλογικό συµπέρασµα (collective inferencing): το µοντέλο συλλογικού συµπεράσµατος 

καθορίζει πως οι άγνωστες τιµές οι οποίες εκτιµώνται µαζί επηρεάζουν η µία την άλλη. 
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4.3.1 Συλλογική κατηγοριοποίηση 

Συχνά, ενδιαφερόµαστε για τον τρόπο µε τον οποίο τα αντικείµενα του δικτύου επηρεάζονται µεταξύ 

τους (πχ., ποιος επηρεάζει ποιον σε ένα δίκτυο), ή είναι πιθανό να θέλουµε να προβλέψουµε ένα 

χαρακτηριστικό µε βάση παρατηρηθέντα χαρακτηριστικά αντικειµένων του δικτύου ή ίσως 

ενδιαφερόµαστε για την αναγνώριση σηµαντικών συνδέσµων του δικτύου. Στα περισσότερα από αυτά τα 

σενάρια, ένα σηµαντικό βήµα στην επίτευξη του τελικού στόχου είναι η κατηγοριοποίηση των 

αντικειµένων του δικτύου.  

Με δεδοµένο ένα δίκτυο και ένα αντικείµενο ? του δικτύου, υπάρχουν τρεις διακριτοί τύποι συσχετισµών 

οι οποίοι µπορούν να καθορίσουν την κατηγοριοποίηση ή την ετικέτα του ?: 

• Οι συσχετισµοί της ετικέτας του ? και των χαρακτηριστικών του ? που έχουν παρατηρηθεί. 

• Οι συσχετισµοί µεταξύ της ετικέτας του ? και των χαρακτηριστικών των αντικειµένων στη 

γειτονιά του ? που έχουν παρατηρηθεί. 

• Οι συσχετισµοί µεταξύ της ετικέτας του ? και των χαρακτηριστικών των αντικειµένων στη 

γειτονιά του ? που δεν έχουν παρατηρηθεί. 

Η συλλογική κατηγοριοποίηση (collective classification) αναφέρεται σε µια συνδυασµένη 

κατηγοριοποίηση ενός συνόλου διασυνδεδεµένων αντικειµένων χρησιµοποιώντας τους τρεις τύπους 

συσχετισµών που περιγράφηκαν στην προηγούµενη ενότητα. Να σηµειωθεί, ότι ορισµένες φορές η 

φράση σχεσιακή κατηγοριοποίηση (relational classification) χρησιµοποιείται για να υποδηλώσει µια 

προσέγγιση η οποία εστιάζει στην κατηγοριοποίηση των δεδοµένων του δικτύου χρησιµοποιώντας µόνο 

τους δύο πρώτους τύπους συσχετισµού.  

Η συλλογική κατηγοριοποίηση είναι ένα συνδυαστικό πρόβληµα βελτιστοποίησης στο οποίο δίνονται 

ένα σύνολο κόµβων 
 = {
�, … , 
�}	και µια συνάρτηση «γειτονιάς» 9, όπου ισχύει 9� ⊆ 
\{
�}, 
περιγράφοντας µε αυτό τον τρόπο τη δοµή του δικτύου. Κάθε κόµβος στο 
 είναι µια τυχαία µεταβλητή 

η οποία µπορεί να πάρει τιµή από µια κατάλληλη περιοχή. Στη συνέχεια, το 
 διαιρείται σε δύο σύνολα 

κόµβων: � είναι οι κόµβοι για τους οποίους γνωρίζουµε τις σωστές τιµές και � είναι οι κόµβοι των 

οποίων οι τιµές είναι απαραίτητο να καθοριστούν. Στόχος της εργασίας [29] είναι να χαρακτηρισθούν οι 

κόµβοι �� ∈ � µε µια από τον µικρό αριθµό ετικετών L = {L�, … , L�} χρησιµοποιώντας το συµβολισµό ��  
ο οποίος υποδηλώνει την ετικέτα του κόµβου ��.  
Όπως αναφέρθηκε και παραπάνω, υπάρχει ένας αριθµός προσεγγίσεων στη συλλογική κατηγοριοποίηση. 

Με µια λογική αφαιρετικότητας, οι προσεγγίσεις αυτές µπορεί να διαιρεθούν σε δύο διακριτούς τύπους, 

στον πρώτο χρησιµοποιούµε µια συλλογή µη κανονικοποιηµένων ταξινοµητών και στον δεύτερο 

ορίζουµε το πρόβληµα της συλλογικής κατηγοριοποίησης σαν µια συνάρτηση αντικειµένου προς 

βελτιστοποίηση. Στη συνέχεια, παρουσιάζουµε δύο αλγορίθµους αυτών των προσεγγίσεων οι οποίοι 

χρησιµοποιούνται συχνά. Οι αλγόριθµοι αυτοί είναι ο αλγόριθµος επαναληπτικής κατηγοριοποίησης 

(iterative classification algorithm - ICA) και ο αλγόριθµος gibbs sampling (GS). 

4.3.2 Επαναληπτική κατηγοριοποίηση 

Η βασική ιδέα πίσω από τον αλγόριθµο επαναληπτικής κατηγοριοποίησης (iterative classification) ο 

οποίος αναλύεται στο [29] είναι ιδιαίτερα απλή. Θεωρούµε έναν κόµβο �� ∈ � την τιµή του οποίου 

χρειάζεται να καθορίσουµε υποθέτοντας ότι γνωρίζουµε τις τιµές των άλλων κόµβων της γειτονιάς 9� 
του κόµβου ��. Στη συνέχεια, ο αλγόριθµος υποθέτει ότι δίνεται ένας τοπικός ταξινοµητής � ο οποίος 

παίρνει τιµές από το 9� ως ορίσµατα και επιστρέφει τις βέλτιστες τιµές του �� από το σύνολο ετικετών L. 

Για τους τοπικούς ταξινοµητές � οι οποίοι δεν επιστρέφουν µια ετικέτα κλάσης αλλά µια τιµή 
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πιθανοφάνειας για ένα δεδοµένο σύνολο τιµών χαρακτηριστικών και για µια ετικέτα, απλά επιλέγεται η 

ετικέτα η οποία αντιστοιχεί στη µέγιστη τιµή πιθανοφάνειας ή µε άλλα λόγια αντικαθίσταται η � µε 1 =H1Q�∈��.  

Αυτό καθιστά τον τοπικό ταξινοµητή � µια ιδιαίτερα ευέλικτη συνάρτηση όπου στη συνέχεια µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί οτιδήποτε στη θέση της από ένα δέντρο απόφασης µέχρι ένας ταξινοµητής SVM. 

∆υστυχώς, στην πραγµατικότητα είναι σπάνιο να γνωρίζουµε όλες τις τιµές στο 9� και αυτός είναι ο 

λόγος για τον οποίο η διαδικασία συµβαίνει επαναληπτικά όπου σε κάθε επανάληψη αναθέτουµε ετικέτες 

σε κάθε �� χρησιµοποιώντας τις τρέχουσες βέλτιστες εκτιµήσεις του 9� και τον τοπικό ταξινοµητή � έως 

ότου οι αναθέσεις των ετικετών να σταθεροποιηθούν. 

 

Εικόνα 4-7 Αλγόριθµος (1) επαναληπτικής κατηγοριοποίησης 

Οι περισσότεροι τοπικοί ταξινοµητές ορίζονται ως συναρτήσεις των οποίων τα ορίσµατα αποτελούνται 

από ορισµένου µήκους διανύσµατα τιµών των χαρακτηριστικών. Στην παραπάνω εικόνα ο Αλγόριθµος 1 

απεικονίζει τον ψευδοκώδικα του αλγορίθµου επαναληπτικής κατηγοριοποίησης όπου χρησιµοποιεί το 1����� 
για να υποδηλώσει το διάνυσµα κωδικοποίησης των τιµών του 9� το οποίο επιτυγχάνεται µετά την 

συγκέντρωση (aggregation). Να τονίσουµε ότι στην πρώτη επανάληψη του αλγορίθµου όλες οι ετικέτες 

του ��  είναι απροσδιόριστες και για την αρχικοποίηση τους απλά χρησιµοποιείται ο τοπικός ταξινοµητής 

των χαρακτηριστικών που έχουν παρατηρηθεί στη γειτονιά του ��, το οποίο στον αλγόριθµο αναφέρεται 

ως «bootstrapping».  

Μια άλλη πιο γενική προσέγγιση επαναληπτικής κατηγοριοποίησης παρουσιάζεται στο [30]. Οι J. Neville 

και D. Jensen σε αυτή την εργασία διερευνούν πώς οι συµβατικές τεχνικές για την κατασκευή και τη 

χρήση µοντέλων κατηγοριοποίησης µπορεί να χρησιµοποιηθούν σε νέους τρόπους για να αξιοποιηθεί η 

γνώση ενός αντικειµένου µε στόχο να προκύψουν συµπεράσµατα για άλλα σχετικά αντικείµενα. 

Συγκεκριµένα, διερευνάται η χρήση απλών µπεϋζιανών ταξινοµητών σε µια επαναληπτική διαδικασία µε 

στόχο να βελτιωθεί η ακρίβεια της κατηγοριοποίησης αξιοποιώντας τις σχεσιακές πληροφορίες. Η 

υπόθεση πίσω από αυτή την προσέγγιση είναι ότι εάν δύο αντικείµενα σχετίζονται τότε συµπεραίνοντας 

κάτι για ένα αντικείµενο ίσως είµαστε σε θέση να καταλήξουµε σε συµπέρασµα και για το άλλο.  

Αυτό σηµαίνει ότι υπάρχουν διακριτά χαρακτηριστικά των σχεσιακών δεδοµένων που µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν για τη βελτίωση της ακρίβειας της κατηγοριοποίησης. Οι απλοί µπεϋζιανοί ταξινοµητές 

δέχονται ως δεδοµένα εισόδου παραδοσιακά δεδοµένα τύπου ιδιότητα-τιµή. Στην επαναληπτική 

κατηγοριοποίηση, ένα µοντέλο δηµιουργείται χρησιµοποιώντας µια ποικιλία από στατικά και δυναµικά 

χαρακτηριστικά. Κατά την εκπαίδευση του µοντέλου, οι κατηγορικές ετικέτες όλων των αντικειµένων 
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και κατά συνέπεια, οι τιµές όλων των δυναµικών χαρακτηριστικών είναι γνωστές. Στην παρακάτω εικόνα 

παρουσιάζονται τα βασικά βήµατα του αλγορίθµου επαναληπτικής κατηγοριοποίησης:  

 

Εικόνα 4-8 Αλγόριθµος επαναληπτικής κατηγοριοποίησης 

Ορισµένα συµπεράσµατα µπορούν να προκύψουν σχετικά µε τις δυνατότητες της επαναληπτικής 

κατηγοριοποίησης. Έχει αποδειχθεί ότι υπάρχει µια ευκαιρία να χρησιµοποιηθούν οι σχέσεις των 

δεδοµένων µε στόχο να αυξηθεί η ακρίβεια της κατηγοριοποίησης µε αποτέλεσµα µια επαναληπτική 

προσέγγιση να είναι σε θέση να εκµεταλλευτεί την ευκαιρία αυτή παράγοντας µια σηµαντική βελτίωση 

στην ακρίβεια της δυαδικής κατηγοριοποίησης σε ένα σύνολο δεδοµένων. 

4.3.3 Μέδοδος Gibbs sampling 

Η µέθοδος gibbs sampling (GS) όπως παρουσιάζεται στο [29], θεωρείται ευρέως ως µία προσέγγιση που 

παρέχει µεγάλη ακρίβεια στη διεξαγωγή συµπερασµάτων. Αρχικά, προτάθηκε στο πλαίσιο της 

αποκατάστασης εικόνας. Παρόλο κάποια µειονεκτήµατα της µεθόδου χρησιµοποιείται στη συλλογική 

κατηγοριοποίηση µέσω µιας απλοποιηµένης εκδοχής θεωρώντας ότι έχουµε πρόσβαση σε έναν τοπικό 

ταξινοµητή � ο οποίος χρησιµοποιείται για την εκτίµηση της πιθανότητας των ετικετών του �� για όλες 

τιµές των κόµβων στο 9�. Η βασική ιδέα είναι να κάνουµε δειγµατοληψία για την καλύτερη εκτίµηση της 

ετικέτας του �� µε δεδοµένο όλες τις τιµές για τους κόµβους στο 9� χρησιµοποιώντας έναν τοπικό 

ταξινοµητή � για έναν συγκεκριµένο αριθµό επαναλήψεων (αυτή η περίοδος αναφέρεται ως “burn-in”). 

Μετά από αυτό, όχι µόνο έχουµε δείγµα για τις ετικέτες για κάθε �� ∈ �, αλλά διατηρούµε επίσης 

στατιστικά στοιχεία για το πόσες φορές έχουµε κάνει δειγµατοληψία την ετικέτα _ για τον κόµβο ��. 
Μετά τη συλλογή ενός προκαθορισµένου αριθµού δειγµάτων, έχουµε την καλύτερη ανάθεση ετικέτας για 

τον κόµβο �� επιλέγοντας την ετικέτα εκείνη η οποία ανατέθηκε τις περισσότερες φορές στο ��, κατά τη 

διάρκεια της συλλογής των δειγµάτων. 

4.3.4 Κατηγοριοποίηση βάσει τύπων συνδέσµου 

Τα κοινωνικά δίκτυα επιτρέπουν στους χρήστες να κοινοποιούν προσωπικές πληροφορίες αλλά επίσης 

τους επιτρέπουν και να µην κοινοποιούν. Εντούτοις, οι «κρυµµένες» αυτές λεπτοµέρειες µπορεί να 

φανούν ιδιαίτερα σηµαντικές στους διαχειριστές ενός κοινωνικού δικτύου. Οι περισσότερες από αυτές τις 

ιστοσελίδες είναι ελεύθερες για τον τελικό χρήστη µε αποτέλεσµα να αποτελούν χώρο προβολής 

διαφηµίσεων. Εάν υποθέσουµε ότι οι διαφηµιστές θέλουν να εντοπίσουν άτοµα τα οποία είναι πιθανό να 

ενδιαφέρονται για τα προϊόντα τους, τότε ο εντοπισµός αυτών των ατόµων γίνεται προτεραιότητα για τη 

διατήρηση περισσότερων διαφηµιστών στην ιστοσελίδα.  
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Για την αντιµετώπιση του παραπάνω προβλήµατος, στην εργασία [31] επιλέγεται ο network-only Naive 

Bayes ταξινοµητής ως σηµείο αφετηρίας, εφόσον είναι αποδεδειγµένο ότι αυτός ο ταξινοµητής σε 

συνδυασµό µε τις συλλογικές τεχνικές συµπερασµάτων παρέχει µια αποτελεσµατική λύση µε 

ικανοποιητική ακρίβεια στην πράξη. Στη συνέχεια, τροποποιείται αυτός ο ταξινοµητής έτσι ώστε να 

συµπεριλάβει τον «τύπο» του συνδέσµου µεταξύ των κόµβων για τους υπολογισµούς της πιθανότητας. 

Οι µέθοδοι που παρουσιάζονται παρακάτω βασίζονται όλες στον παραδοσιακό naive Bayes ταξινοµητή. 

1η µέθοδος: Local Classification 

Η χρήση ενός απλού µπεϋζιανού ταξινοµητή είναι µια αποτελεσµατική µέθοδος διορατικότητας 

προσωπικών πληροφοριών για ένα κοινωνικό δίκτυο. Εξαιτίας αυτού του χαρακτηριστικού και των 

σχετικά χαµηλών υπολογιστικών απαιτήσεων χρησιµοποιείται ο βασικός Naive Bayes ταξινοµητής µε 

στόχο τον καθορισµό της πιθανότητας ότι ένας συγκεκριµένος χρήστης Q�, είναι της συγκεκριµένης 

κατηγορίας !� µε δεδοµένο ολόκληρο το σύνολο των χαρακτηριστικών �. Η πιθανότητα αυτή δίνεται από 

τον παρακάτω τύπο [31]:  Pr(Q� = !�|�) = Pr(�|Q� = !�) Pr(Q� = !�)Pr(�) = 

Pr	(Q� = !�) ×�Pr	(@�|Q� = !�)Pr	(@�);�∈�  

2η µέθοδος: Network-only Bayes Classification 

Αυτός είναι ο πιο βασικός από τους τρεις σχεσιακούς ταξινοµητές που εξετάζονται στην εργασία [31]. Ο 

γενικός Network-only Bayes (nBC) ταξινοµητής θεωρεί ότι όλοι οι τύποι συνδέσµων είναι οι ίδιοι 

συνεπώς η πιθανότητα της κατηγορίας ενός συγκεκριµένου κόµβου επηρεάζεται από τις κατηγορίες των 

γειτόνων του. Χρησιµοποιείται ένας τοπικός ταξινοµητής για την ανάθεση κάθε κόµβου σε ένα σύνολο 

δεδοµένων ελέγχου. Για τον υπολογισµό της πιθανότητας χρησιµοποιείται ο παρακάτω τύπος [31]: Pr(Q� = !�|9) = Pr(9|Q� = !�) Pr(Q� = !�)Pr(9) = 

Pr	(Q� = !�) × � Pr	(��|Q� = !�)Pr	(��)��∈�  

 

3η µέθοδος: Link Type nBC 

Ο επόµενος σχεσιακός ταξινοµητής που εξετάζεται σε αυτή την εργασία είναι ο πρώτος που 

συµπεριλαµβάνει τους τύπους συνδέσµων σαν µια επιπρόσθετη παράµετρο στην κατηγοριοποίηση κατά 

Naive Bayes. Συνεπώς, ορίζεται η πιθανότητα οποιουδήποτε κόµβου Q� να είναι σε µια συγκεκριµένη 

κατηγορία !�, ως Pr(Q� = !�|9). Η πιθανότητα οποιουδήποτε κόµβου να ανήκει σε µια κατηγορία η 

οποία καθορίζεται από τους γείτονές του και από το σύνολο των συνδέσµων που καθορίζουν αυτοί οι 

γείτονες είναι Pr(Q� = !�|9, L) και υπολογίζεται ως εξής [31]:   Pr(Q� = !�|9, L) = Pr(9, L|Q� = !�) Pr(Q� = !�)Pr(9, L) = 
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� Pr	(�� , _�|Q� = !�)Pr	(Q� = !�)Pr	(�� , _�)��∈���∈�
 

 

4η µέθοδος: Weighted Link Type rBC 

Ο τελευταίος σχεσιακός ταξινοµητής θεωρεί ότι ορισµένοι τύποι συνδέσµων είναι ενδεικτικοί µιας 

δυνατής σχέσης. Για παράδειγµα το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιείται στην εργασία [31] 

περιλαµβάνει δεδοµένα για όλο το προσωπικό που εργάζεται σε µια τηλεοπτική σειρά. Αυτό το σύνολο 

δεδοµένων περιλαµβάνει σκηνοθέτες, παραγωγούς, ηθοποιούς, ενδυµατολόγους, ειδικούς τεχνικών εφέ 

κτλ. θεωρώντας ότι όλες αυτές οι ειδικότητες δεν είναι εξίσου σηµαντικές. Συνεπώς, στο προηγούµενο 

µοντέλο ταξινοµητή το Link Type rBC προστίθενται βάρη µε αποτέλεσµα η πιθανότητα του κόµβου να 

ανήκει σε µια κατηγορία και να δίνεται από τον τύπο [31]:  Pr(Q� = !�|9, L) = 

�[m�� × Pr	(��, _�|Q� = !�)Pr	(Q� = !�)Pr	(��, _�)��∈���∈�
] 

όπου m�  είναι το βάρος που σχετίζεται µε τον τύπο συνδέσµου _� και � είναι το άθροισµα όλων των 

βαρών του δικτύου. 

 

5η µέθοδος: Relaxation Labeling 

Στη συνέχεια, παρουσιάζεται η relaxation labeling ως µια µέθοδος η οποία διατηρεί την αβεβαιότητα των 

ετικετών που έχουν κατηγοριοποιηθεί. Η µέθοδος αυτή είναι µια επαναληπτική διαδικασία, όπου σε κάθε 

βήµα � + 1 ο αλγόριθµος χρησιµοποιεί τις εκτιµήσεις πιθανότητας και όχι µια µοναδική ετικέτα, από το 

βήµα � για τον υπολογισµό των εκτιµήσεων πιθανότητας.  

Ανακεφαλαιώνοντας, στην εργασία [31] παρουσιάστηκαν δύο βασικές βελτιώσεις του παραδοσιακού 

σχεσιακού µπεϋζιανού ταξινοµητή οι οποίες ονοµάζονται Link Type rBC και Weighted Link Type rBC 

και χαρακτηρίζονται ως δύο επιτυχηµένες επεκτάσεις επαρκώς τεκµηριωµένες στον τοµέα της 

κατηγοριοποίησης σε κοινωνικά δίκτυα.  

4.3.5 Κατηγοριοποίηση βάσει σχέσεων 

Μια υπόθεση η οποία έχει γίνει σε πολλές εργασίες που αφορούν εξόρυξη γνώσης σε κοινωνικά δίκτυα 

είναι ότι το κοινωνικό δίκτυο � τυπικά περιέχει µια µόνο σχέση. Ουσιαστικά, υποστηρίζεται ότι οι 

σχέσεις µεταξύ διαφορετικών χρηστών είναι όµοιες από τη στιγµή που έχουν ένα σύνδεσµο µεταξύ τους. 

Για παράδειγµα, όλοι οι σύνδεσµοι µπορεί να θεωρηθούν ως «γνωριµία». Με άλλα λόγια, όλοι οι 

σύνδεσµοι έχουν µια κοινή ετικέτα «γνωριµία». Εάν βέβαια αναζητήσουµε στις σχέσεις ανάµεσα στους 

χρήστες θα έχουµε περισσότερες τιµές όπως «συµφοιτητές», «συµµαθητές», «συνάδελφοι» κτλ.  

Θεωρούµε ως δεδοµένο ένα κοινωνικό δίκτυο �	 = 	 (
, �), µια ετικέτα _() για ένα µικρό υποσύνολο � ⊂ � των ακµών και το σύνολο όλων των πιθανών ετικετών " το οποίο µπορεί να χρησιµοποιηθεί. 

Συνεπώς, έχουµε µια ετικέτα _()) της ακµής )	 = 	 (�, �) η οποία υποδηλώνει ότι η σχέση µεταξύ του � 

και του � είναι τύπου _()).  
Ο στόχος της εργασίας [32] είναι η ανάθεση σε κάθε σύνδεσµο ) στο � µιας ετικέτας από το " έτσι ώστε 

να µεγιστοποιείται η ακρίβεια. Ορίζουµε την ακρίβεια ως την αναλογία του αριθµού των συνδέσµων που 
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έχουν σωστές ετικέτες προς το συνολικό αριθµό των συνδέσµων χωρίς ετικέτες. Συνεπώς, τυποποιούµε 

ένα κοινωνικό δίκτυο ως ένα γράφηµα �	 = 	 (
, �), στο οποίο το 
 είναι ένα σύνολο χρηστών του 

κοινωνικού δικτύου και � είναι ένα σύνολο ακµών µεταξύ των χρηστών. Θεωρούµε ότι οι σύνδεσµοι του 

κοινωνικού δικτύου µπορούν να ταξινοµηθούν σε κατηγορίες N = {_�, _�, _6, … , _�} τέτοιες ώστε {friends, 
classmates, officemates, family, others}. Με άλλα λόγια, κάθε σύνδεσµος )	 ∈ 	� έχει µια από τις πολλές 

ετικέτες _()) 	∈ N.  

Χρησιµοποιούµε το �(
′) για να υποδηλώσουµε έναν υπογράφο ο οποίος προκύπτει από το σύνολο των 

κορυφών του 
′	 ⊆ 	
, µε το 9(�) να υποδηλώνει το σύνολο των γειτόνων του � στο �. Στην εργασία 

αυτή το ∣ ¢ ∣ υποδηλώνει το µέγεθος του συνόλου ¢. Στη συνέχεια, παρουσιάζεται η βασική ιδέα που 

κρύβεται πίσω από τον αλγόριθµο κατηγοριοποίησης βάσει σχέσεων (relationship classification algorithm 

- RCA).  

Για έναν χρήστη �	 ∈ 	
, ο υπογράφος �(9(�)) τείνει να διαµορφώνει ασυνεχείς κοινότητες ή συστάδες 

όπου ισχύουν βάσει του [32] τα παρακάτω:  

• οι χρήστες οι οποίοι έχουν την ίδια σχέση _� µε τον � τείνουν να ανήκουν στην ίδια συστάδα του �(9(�)) και επίσης τείνουν να έχουν την ίδια σχέση _� µεταξύ τους και  

• οι χρήστες οι οποίοι έχουν διαφορετικές σχέσεις µε τον � είναι πιο πιθανό να ανήκουν σε 

διαφορετικές συστάδες του �(9(�)).  

Στη συνέχεια, αναζητούµε έναν τρόπο εύρεσης ετικετών για όλους τους συνδέσµους τέτοιες ώστε να 

διατηρηθούν οι δύο ιδιότητες που αναφέρθηκαν παραπάνω. Για ένα χρήστη �, έχουµε 
� 	⊆ (�) να 

υποδηλώνει ένα σύνολο χρηστών οι οποίοι έχουν την ίδια σχέση _� µε τον � να αναφέρεται στους 

συνδέσµους πριν την ανάθεση των συνδέσµων. Να υπενθυµίσουµε ότι οι χρήστες οι οποίοι έχουν τις 

ίδιες σχέσεις _�, µε τον � τείνουν να ανήκουν στην συστάδα 9(�). Συνεπώς, αν είµαστε σε θέση να 

ανακαλύψουµε το σύνολο των χρηστών που ανήκουν στην ίδια συστάδα 
�, µπορούµε να ισχυριστούµε 

ότι όλοι οι χρήστες έχουν την ίδια σχέση _� µε τον �. 

Για να εντοπίσουµε εκείνους τους χρήστες που ανήκουν στην ίδια συστάδα 
�, εκτελούµε τυχαίους 

«περιπάτους» αρχίζοντας από κάθε χρήστη στο 
� µε στόχο να αξιολογηθεί η περιοχή που έχει 

επηρεαστεί (affecting range) από το 
�. Έτσι, χρησιµοποιούµε την πιθανότητα ότι τουλάχιστον ένας από 

τους τυχαίους περιπάτους επισκέπτεται κάποιον χρήστη µέσω κάποιων σταθερών βηµάτων µε στόχο τη 

µέτρηση της επίδρασης από το 
�  στον χρήστη. Όσο περισσότερο ένας χρήστης m	 ∈ 	 (�) επηρεάζεται 

από το 
�, τόσο πιο πιθανό είναι να ανήκει στην ίδια συστάδα που δηµιουργήθηκε από τον 
�. Στη 

συνέχεια, µπορούµε να αναθέσουµε την ετικέτα _� στον σύνδεσµο m�, _(m�) = _�, µε µεγάλη 

αυτοπεποίθηση.  

4.3.6 Κατηγοριοποίηση βάσει συνδέσµων 

Στην εργασία [33] παρουσιάζεται ένα σύνολο δεδοµένων M το οποίο αποτελείται από M�  δεδοµένα µε 

ετικέτες και M- δεδοµένα χωρίς ετικέτες όπου καθορίζεται µια εκ των υστέρων πιθανότητα του M- ως:  �(!(�): � ∈ M-|M) = 

� �(!(�)|��(�), LM(�))£∈¤¥  

Χρησιµοποιείται επίσης ένας τύπου EM (Expecation-Maximization) επαναληπτικός αλγόριθµος για να 

χρησιµοποιηθούν τόσο τα δεδοµένα M� = {(Q� , !(Q�): � = 1,… , �} όσο και τα δεδοµένα M- ={(Q/∗, !§Q/∗¨: 0 = 1,… ,H} για την εκµάθηση του µοντέλου. Αρχικά, ένα δοµηµένο λογικό µοντέλο 
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παλινδρόµησης δηµιουργείται χρησιµοποιώντας τα δεδοµένα M� . Στη συνέχεια, κατηγοριοποιούµε τα 

δεδοµένα στο M- ως εξής [33]: 

!§Q/∗¨ = 1 =H1Q:∈© � ª!«��§Q/∗¨¬ �(!|LM§Q/∗¨)�(!)  

όπου 0 = 1,… ,H. Χρησιµοποιώντας τα κατηγοριοποιηµένα δεδοµένα M- και τα δεδοµένα M� 
δηµιουργούµε ένα νέο µοντέλο µέσω των παρακάτω βηµάτων: 

Βήµα 1: (Αρχικοποίηση) ∆ηµιουργούµε ένα δοµηµένο ταξινοµητή παλινδρόµησης χρησιµοποιώντας το 

περιεχόµενο και τα χαρακτηριστικά µόνο των δεδοµένων εκπαίδευσης µε ετικέτες. 

Βήµα 2: (Επανάληψη) Επαναλαµβάνουµε τη διαδικασία µέχρι η πιθανότητα των δεδοµένων δοκιµής 

χωρίς ετικέτες να αυξηθεί ως εξής: 

i. Ταξινοµούµε τα δεδοµένα χωρίς ετικέτες µε τη χρήση του τρέχοντος µοντέλου 

ii. Επαναϋπολογίζουµε τα χαρακτηριστικά συνδέσµου κάθε αντικειµένου.  

iii. Επανεκτιµούµε τις παραµέτρους του µοντέλου παλινδρόµησης. 

Στην κατηγοριοποίηση που βασίζεται στους συνδέσµους, τα δεδοµένα χωρίς ετικέτες παρέχουν χρήσιµες 

πληροφορίες µε τρεις σηµαντικούς τρόπους: αρχικά µας δίνουν επιπρόσθετες πληροφορίες σχετικά µε 

την κατανοµή τιµών των χαρακτηριστικών του αντικειµένου, δεύτερον οι σύνδεσµοι µεταξύ των 

δεδοµένων χωρίς ετικέτες στο σύνολο δοκιµής παρέχουν χρήσιµες πληροφορίες κατηγοριοποίησης και 

τρίτον οι σύνδεσµοι µεταξύ των δεδοµένων εκπαίδευσης µε ετικέτες και των δεδοµένων δοκιµής χωρίς 

ετικέτες παρέχουν επίσης χρήσιµες πληροφορίες που δεν πρέπει να αγνοηθούν. Όταν το πρόβληµα 

κατηγοριοποίησης µοντελοποιείται κατάλληλα, δεν αλλοιώνονται τα δεδοµένα µέσω της κατάργησης 

συνδέσµων µεταξύ των δεδοµένων δοκιµής και των δεδοµένων εκπαίδευσης τα οποία χρησιµοποιούνται 

στη συλλογική κατηγοριοποίηση διότι είµαστε σε θέση να χρησιµοποιήσουµε όλες τις διαθέσιµες 

πληροφορίες που παρέχουν τα δεδοµένα χωρίς ετικέτες. 

4.3.7 Σχετικές εργασίες 

Τα κοινωνικά δίκτυα έχουν δηµιουργήσει µεγάλες προσδοκίες που συνδέονται µε τη δυνητική 

επιχειρηµατική τους αξία. Ο σκοπός της εργασίας [34] είναι να παρουσιάσει ότι ακόµη και µια 

υποτυπώδης εφαρµογή τεχνικών εξόρυξης γνώσης µπορεί να αποφέρει στατιστικά σηµαντική βελτίωση 

στην απόκριση µέσω marketing ενεργειών. Η προσέγγιση αφορά τη µέθοδο CART (classification and 

regression tree) η οποία χρησιµοποιείται για να προκύψει ένα δέντρο κατηγοριοποίησης το οποίο θα 

επιτρέπει τη διατύπωση ορισµένων ειδικών κανόνων σε ότι αφορά τον προσδιορισµό της κατάλληλης 

οµάδας στόχου (target group).  

Στην εργασία [35] εξάγονται δοµές κοινωνικού δικτύου από δεδοµένα συζητήσεων (chat data) 

χρησιµοποιώντας µερικές βασικές ευριστικές. Στη συνέχεια, παρουσιάζονται ορισµένα προκαταρκτικά 

αποτελέσµατα τα οποία δείχνουν ότι το προκύπτον κοινωνικό γράφηµα µπορεί να χρησιµοποιηθεί για τον 

εντοπισµό της αναγνώρισης θεµάτων σε ένα chat room όταν συνδυαστεί µε µοντέλα κατηγοριοποίησης. 

Στην εργασία [36] παρουσιάζεται µια διαδικασία µεταφοράς από την εξαγωγή απόψεων στον εντοπισµό 

συναισθηµάτων χρησιµοποιώντας µια µελέτη περίπτωσης των σχολίων του κοινωνικού δικτύου 

MySpace. Ένας κατηγοριοποιητής δηµιουργείται για την ποσοτικοποίηση του βαθµού στον οποίο θετικά 

και αρνητικά συναισθήµατα εκφράζονται σε κάθε σχόλιο χωρίς να λαµβάνεται υπόψη το περιεχόµενο 

των προηγούµενων σχολίων. Η µελέτη αυτή έδειξε ότι το συναίσθηµα είναι προφανώς ο κανόνας σε 

ιστοσελίδες κοινωνικής δικτύωσης και κατά συνέπεια µελλοντικές έρευνες θα πρέπει να δώσουν 

ιδιαίτερη προσοχή στη θετικά συναισθηµατική έκφραση και το ρόλο των δύο φύλων σε αυτό. 
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Στην εργασία [37] εισάγεται µια προσέγγιση εκµάθησης µε ηµι-επίβλεψη η οποία βασίζεται σε ένα 

τυχαίο Gaussian µοντέλο το οποίο ορίζεται µε σεβασµό σε ένα σταθµισµένο γράφηµα παρουσιάζοντας 

δεδοµένα µε ετικέτες και δεδοµένα χωρίς ετικέτες. Τα αποτελέσµατα των πειραµάτων ήταν ιδιαίτερα 

θετικά για την κατηγοριοποίηση κειµένου και ψηφίων, αποδεικνύοντας ότι αυτή η προσέγγιση έχει τη 

δυνατότητα να εκµεταλλευθεί αποτελεσµατικά τη δοµή των δεδοµένων χωρίς ετικέτες για τη βελτίωση 

της ακρίβειας της κατηγοριοποίησης. 

Το ηλεκτρονικό ταχυδροµείο είναι ένα από τα πιο διαδεδοµένα σήµερα επικοινωνιακά εργαλεία µε 

αποτέλεσµα η επίλυση του προβλήµατος υπερφόρτωσης των ηλεκτρονικών µηνυµάτων να είναι ιδιαίτερα 

σηµαντική. Ένας καλός τρόπος για την επίλυση αυτού του προβλήµατος είναι να δοθεί αυτόµατα 

προτεραιότητα στα µηνύµατα σύµφωνα µε τις προτεραιότητες του κάθε χρήστη. Η εργασία [38] 

παρουσιάζει µια µελέτη κάτω από µια τέτοια υπόθεση. Ειδικότερα, επικεντρώνεται στην ανάλυση των 

προσωπικών κοινωνικών δικτύων για να συλλάβει οµάδες χρηστών και να συγκεντρώσει χαρακτηριστικά 

που εκπροσωπούν τους κοινωνικούς ρόλους από τη σκοπιά ενός συγκεκριµένου χρήστη. Παράλληλα, 

αναπτύχθηκε ένας αλγόριθµος εκµάθησης µε ηµι-επίβλεψη που διαδίδει χαρακτηρισµούς από τα 

παραδείγµατα εκπαίδευσης στα παραδείγµατα ελέγχου µέσω µηνυµάτων και κόµβων χρηστών σε ένα 

προσωπικό δίκτυο ηλεκτρονικού ταχυδροµείου. Αυτές οι µέθοδοι δίνουν τη δυνατότητα να αποκτηθεί 

µια εµπλουτισµένη εικόνα του διανύσµατος κάθε νέου µηνύµατος ηλεκτρονικού ταχυδροµείου, το οποίο 

αποτελείται από τα βασικά χαρακτηριστικά ενός µηνύµατος ηλεκτρονικού ταχυδροµείου (όπως οι λέξεις 

του τίτλου ή το σώµα του µηνύµατος, οι ταυτότητες του αποστολέα και του παραλήπτη κ.λπ.) καθώς και 

από τα κοινωνικά χαρακτηριστικά του αποστολέα και των παραληπτών του µηνύµατος. Τέλος, 

χρησιµοποιήθηκε το εµπλουτισµένο αυτό διάνυσµα ως είσοδος σε έναν SVM ταξινοµητή µε σκοπό να 

προβλεφθεί το επίπεδο σηµαντικότητας κάθε µηνύµατος. 

Στην εργασία [28] παρουσιάζεται το NetKit ένα toolkit το οποίο σχεδιάστηκε για κατηγοριοποίηση σε 

δεδοµένα δικτύου. Το κόµβο-κεντρικό του πλαίσιο αποτελείται από τρία βασικά συστατικά: τον 

σχεσιακό ταξινοµητή, τον τοπικό ταξινοµητή και το συλλογικό συµπέρασµα (collective inference). Κάθε 

τοπικός ταξινοµητής µπορεί να συνδυαστεί µε κάθε σχεσιακό ταξινοµητή όπου στη συνέχεια 

συνδυάζονται µε οποιαδήποτε µέθοδο συλλογικού συµπεράσµατος.  
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4.4 Πρόβλεψη συνδέσµου 

Τα κοινωνικά δίκτυα είναι αντικείµενα υψηλής δυναµικής, αναπτύσσονται και αλλάζουν µε γρήγορους 

ρυθµούς µέσω της πρόσθεσης ακµών, επισηµαίνοντας την εµφάνιση νέων αλληλεπιδράσεων στη 

βαθύτερη κοινωνική δοµή. Ένα θεµελιώδες ερώτηµα που ακόµα δεν έχει κατανοηθεί πλήρως είναι η 

αντίληψη των µηχανισµών µέσω των οποίων εξελίσσονται τα δίκτυα αυτά και αποτελεί το κίνητρο 

διαφόρων ερευνών.  

Ορίζουµε και µελετάµε σε αυτήν την ενότητα ένα βασικό υπολογιστικό πρόβληµα της εξέλιξης των 

κοινωνικών δικτύων, το πρόβληµα πρόβλεψης συνδέσµου (link prediction): δεδοµένου ενός στιγµιότυπου 

ενός κοινωνικού δικτύου σε µια χρονική στιγµή @ προσπαθούµε να προβλέψουµε επακριβώς τις ακµές 

που θα προστεθούν στο δίκτυο κατά τη διάρκεια του µεσοδιαστήµατος από τη στιγµή @ έως µια δεδοµένη 

µελλοντική στιγµή @�. Κατά την εφαρµογή το πρόβληµα πρόβλεψης συνδέσµου θέτει το εξής ερώτηµα: 

σε ποιά έκταση µπορεί η εξέλιξη ενός κοινωνικού δικτύου να µοντελοποιηθεί µε τη χρήση εσωτερικών 
στοιχείων του ίδιου του δικτύου; 

Υπάρχουν διάφοροι τύποι γνωστών µεθόδων πρόβλεψης συνδέσµου οι οποίες βασίζονται είτε στα 

χαρακτηριστικά κόµβων είτε σε δοµικά χαρακτηριστικά οι οποίες αναλύονται στη συνέχεια.  

 

Εικόνα 4-9 Χαρακτηριστικά κόµβων vs. ∆οµικών χαρακτηριστικών 

∆ίνοντας ένα στιγµιότυπο ενός κοινωνικού δικτύου τη χρονική στιγµή @, το πρόβληµα της πρόβλεψης 

συνδέσµου προσπαθεί να προβλέψει µε ακρίβεια τις ακµές που θα προστεθούν στο δίκτυο κατά τη 

διάρκεια από τη χρονική στιγµή @ στη χρονική στιγµή @’ όπως φαίνεται γραφικά στην εικόνα που 

ακολουθεί. 

  

Εικόνα 4-10 Οπτική αναπαράσταση της πρόβλεψης συνδέσµου 

Οι L. Nowell και J. Kleinberg στο [40] πρότειναν ένα από τα πρώτα µοντέλα πρόβλεψης συνδέσµου το 

οποίο έχει εφαρµογή σε ένα κοινωνικό δίκτυο και αναλύεται παρακάτω. Κάθε κορυφή στο γράφηµα 

αντιπροσωπεύει ένα άτοµο και µια ακµή µεταξύ δυο κορυφών αντιπροσωπεύει την αλληλεπίδραση 

µεταξύ δύο ατόµων. Η διαδικασία της εκµάθησης σε αυτό το µοντέλο τυπικά εξάγει την οµοιότητα 

µεταξύ ενός ζεύγους κορυφών βάσει διαφόρων µετρικών οµοιότητας και κατατάσσει τις βαθµολογίες 

οµοιότητας µε στόχο την πρόβλεψη της σχέση ανάµεσα σε δύο κορυφές.  

Αργότερα, οι Hasan et. al. στο [41] επεκτείνουν την παραπάνω εργασία µε δύο τρόπους. Αρχικά, έδειξαν 

ότι η χρήση εξωτερικών δεδοµένων εκτός του πεδίου εφαρµογής της τοπολογίας του γράφου µπορεί να 

βελτιώσουν σηµαντικά το αποτέλεσµα της πρόβλεψης. ∆εύτερον, χρησιµοποίησαν διάφορες µετρικές 

οµοιότητας ως χαρακτηριστικά σε µια διαδικασία εκµάθησης µε επίβλεψη, όπου το πρόβληµα 
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πρόβλεψης συνδέσµου αντιµετωπίζεται ως δυαδική κατηγοριοποίηση. Η εργασία αυτή υπήρξε αφετηρία 

ώστε να θεωρείται η κατηγοριοποίηση µε επίβλεψη δηµοφιλής προσέγγιση στο πρόβληµα της πρόβλεψης 

συνδέσµου. 

4.4.1 Μέθοδοι πρόβλεψης συνδέσµου 

Οι L. Nowell και J. Kleinberg στο [40] ερευνούν µια σειρά µεθόδων οι οποίες σχετίζονται µε την 

πρόβλεψη συνδέσµου και αναλύονται στη συνέχεια. Όλες οι µέθοδοι προσδιορίζουν µία σύνδεση βάρους R!? )(Q; �) σε ζευγάρια κόµβων (Q, �) βασισµένες στο γράφηµα εισόδους �:¯��°± και στη συνέχεια 

παράγουν µια λίστα κατάταξης R!? )(Q, �) σε φθίνουσα σειρά.  

Μέθοδοι οι οποίοι βασίζονται σε γειτονικούς κόµβους: για έναν κόµβο Q, έστω ότι Y(Q) δείχνει το 

σύνολο των γειτόνων του Q στο �:¯��°±. ∆ιάφορες προσεγγίσεις βασίζονται στο ότι δύο κόµβοι Q και � 

είναι πιο πιθανό να σχηµατίσουν έναν σύνδεσµο στο µέλλον εάν τα γειτονικά σύνολά τους Y(Q) και Y(�) 
παρουσιάζουν µεγάλη επικάλυψη [40]: 

• Κοινοί γείτονες: η πιο άµεση υλοποίηση της ιδέας που αφορά την πρόβλεψη συνδέσµου είναι ο 

ορισµός του R!? )(Q, �) = |Y(Q) ∩ Y(�)|, ο αριθµός των κοινών γειτόνων των Q και �.  

• Συντελεστής Jaccard: ο συντελεστής Jaccard είναι µια ευρέως χρησιµοποιούµενη µετρική 

οµοιότητας στην ανάκτηση πληροφοριών ο οποίος µετρά την πιθανότητα τόσο ο Q όσο και ο � 

να έχουν ένα κοινό χαρακτηριστικό γνώρισµα �, όπου � ένα τυχαία επιλεγµένο χαρακτηριστικό 

είτε του Q είτε του �.  R!? )(Q, �) ≔ |Y(Q) ∩ Y(�)|/|Y(Q) ∪ Y(�)|.  
• Adamic και Adar: εξετάζει ένα σχετικό µέτρο, έτσι ώστε οι κοινοί γείτονες (common neighbors) 

να θεωρούνται ως χαρακτηριστικά: 

R!? )(Q, �) ≔ * 1log	|Y(¸)|¹∈º(»)∩º(V)  

Μέθοδοι οι οποίοι βασίζονται στο σύνολο των µονοπατιών: ένας αριθµός µεθόδων οι οποίοι 

στηρίζονται στη θεωρία του µικρότερου µονοπατιού λαµβάνοντας υπόψη το σύνολο όλων των 

µονοπατιών µεταξύ των δύο κόµβων [40]: 

• Katz: ορίζεται ως το µέτρο το οποίο αθροίζει τα βάρη όλων των µονοπατιών µεταξύ δύο κόµβων 

µειώνοντας εκθετικά από το µήκος: R!? )(Q, �) ≔ ∑ ¼� ∙ |�1@ℎR»,V≺�≻|Á�K� , όπου �1@ℎR»,V≺�≻ είναι το σύνολο όλων των µονοπατιών 

µήκους _ από το Q στο �.  

• Hitting time, Commute time: το µέτρο hitting time }»,V από το Q στο � είναι ο αναµενόµενος 

αριθµός των βηµάτων που απαιτούνται για ένα τυχαίο πέρασµα ξεκινώντας από το Q και 

φτάνοντας στο �. Από τη στιγµή που ο hitting time δεν είναι σε γενικές γραµµές συµµετρικός, 

είναι φυσικό να απαιτείται ο υπολογισµός του commute time ως "»,V ∶= 	}»,V + }V,» . Τα δυο 

αυτά µέτρα αποτελούν φυσικό µέτρο οµοιότητας και µπορούν να χρησιµοποιηθούν σαν R!? )(Q, �).  
• SimRank: είναι ένα σταθερό σηµείο για το οποίο ισχύει ότι δύο κόµβοι είναι όµοιοι ανάλογα το 

βαθµό µε τον οποίο είναι συνδεδεµένοι σε όµοιους γείτονες. Μαθηµατικά αυτό ορίζεται ως: R�H�_1 �@�(Q, Q). ≔1 και  
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R�H�_1 �@�(Q, �) ≔ �	 ∙ 	∑ ∑ R�H�_1 �@�	(1, ¼)±Ãº(V)°Ãº(») |Y(Q)| ∙ |Y(�)|  

για κάποιο γ	∈ [0,1]. Ορίζουµε επίσης το R!? )(Q, �) ≔ R�H�_1 �@�(Q, �). 
 

Υψηλού επιπέδου προσεγγίσεις: αναλύουµε στη συνέχεια τρεις «µετά-προσεγγίσεις» οι οποίες µπορούν 

να χρησιµοποιηθούν σε συνδυασµό µε οποιαδήποτε από τις παραπάνω µεθόδους σύµφωνα µε το [40]: 

• Low-rank προσέγγιση: δεδοµένου ότι ο πίνακας γειτνίασης Ä µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να 

αντιπροσωπεύσει το γράφηµα	�:¯��°±, το σύνολο των µεθόδων πρόβλεψης συνδέσµου 

παρουσιάζουν ισοδύναµη διατύπωση στον πίνακα	Ä. Για παράδειγµα, η µέθοδος κοινών 

γειτόνων συνίσταται απλώς στην καταγραφή κάθε κόµβου x στη γραµµή του  (Q) στον πίνακα Ä, και στη συνέχεια ορίζεται το R!? )(Q, �) να είναι το εσωτερικό γινόµενο των γραµµών  (Q) 
και  (�). 

• Unseen bigrams: µπορούµε να αυξήσουµε τις εκτιµήσεις µας για το R!? )(Q, �), 
χρησιµοποιώντας τις τιµές του R!? )(Q, �) για τους κόµβους ¸ που είναι «παρόµοιοι» µε το Q. 

Αυτό επιτυγχάνεται στο πρόβληµα πρόβλεψης συνδέσµου ως ακολούθως: ας υποθέσουµε ότι 

έχουµε τιµές R!? )(Q, �) οι οποίες έχουν υπολογιστεί µε ένα από τα µέτρα που αναλύθηκαν 

παραπάνω: 

Θεωρούµε ότι 7»≺y≻ δηλώνει τους n κόµβους οι οποίοι σχετίζονται µε το Q κάτω από το R!? )(Q,∙), για µια παράµετρο n	�	ÅÆ. Συνεπώς, προκύπτουν οι παρακάτω βαθµολογίες: R!? )-�T,�Ç�;,È∗ (Q, �) ≔ |{¸ ∶ ¸	 ∈ Y(�) ∩ 7»y}|	 
R!? )T,�Ç�;,È∗ (Q, �) ≔ * R!? )(Q, ¸)¹∈º(V)∩<ÉÊ

	 
• Clustering: θα µπορούσε κανείς να προσπαθήσει να βελτιώσει την ποιότητα µιας πρόβλεψης µε 

τη διαγραφή των πιο «αδύναµων» ακµών του γραφήµατος �:¯��°± µέσω της διαδικασίας της 

συσταδοποίησης.  

4.4.2 Εφαρµογή αλγορίθµων εκµάθησης µε επίβλεψη 

Οι Hasan et. al. στο [41] εφαρµόζουν διαφορετικούς τύπους αλγορίθµων εκµάθησης µε επίβλεψη 

(supervised learning algorithms) µε σκοπό τη δηµιουργία µοντέλων δυαδικών κατηγοριοποιητών τα 

οποία θα διαχωρίζουν για παράδειγµα το σύνολο των συγγραφέων που θα συνεργαστούν σε µια 

επιλεγµένη χρονιά από τους υπόλοιπους που δεν θα συνεργαστούν. Η πρόβλεψη αναµενόµενων 

συνδέσµων στο γράφηµα των συγγραφέων είναι µια ενδιαφέρουσα κατεύθυνση έρευνας διότι είναι 

πανοµοιότυπη εννοιολογικά αλλά και δοµικά µε πολλά πρακτικά προβλήµατα των κοινωνικών δικτύων. 

Ο βασικός λόγος είναι ότι το συγγραφικό δίκτυο είναι ένα πραγµατικό παράδειγµα κοινωνικού δικτύου, 

όπου οι επιστήµονες της κοινότητας συνεργάζονται για την επίτευξη ενός κοινού στόχου. 

Θεωρούµε ένα κοινωνικό δίκτυο �	 = 	 (
, �) στο οποίο κάθε ακµή )	 = 	 (�, �) 	∈ 	� αναπαριστά την 

αλληλεπίδραση µεταξύ � και � σε µία συγκεκριµένη χρονική στιγµή @. Η αλληλεπίδραση αυτή ορίζεται 

ως η συνεργασία συγγραφής σε ένα ερευνητικό άρθρο. Για κάθε άρθρο είναι γνωστές οι πληροφορίες 

σχετικά µε τον συγγραφέα και το έτος έκδοσης. Με σκοπό την πρόβλεψη ενός συνδέσµου διαµερίζεται η 

σειρά των ετών έκδοσης σε δύο µη επικαλυπτόµενα υπό-διαστήµατα. Η πρώτη κατηγορία επιλέγεται ως 

έτη εκπαίδευσης (training data) και η επόµενη ως έτη ελέγχου (testing data). Στη συνέχεια, 

προετοιµάζεται το σύνολο δεδοµένων κατηγοριοποίησης µε την επιλογή συγγραφέων ανά ζεύγη οι οποίοι 
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εµφανίστηκαν στα έτη εκπαίδευσης, χωρίς όµως να έχουν δηµοσιεύσει κάποια εργασία µαζί στη διάρκεια 

αυτών των ετών.  

Κάθε ένα τέτοιο ζευγάρι δηλώνει ένα θετικό ή ένα αρνητικό παράδειγµα, το οποίο εξαρτάται από το αν 

αυτό το ζευγάρι έχει εκδώσει έστω και µία εργασία στα έτη ελέγχου ή όχι. Η συνεργασία σε µία εργασία 

κατά τη διάρκεια των ετών ελέγχου από ένα ζευγάρι συγγραφέων καθιερώνει έναν σύνδεσµο µεταξύ τους 

ο οποίος δεν υπήρχε στα έτη εκπαίδευσης. Το µοντέλο κατηγοριοποίησης του προβλήµατος πρόβλεψης 

συνδέσµου είναι απαραίτητο µε σκοπό την πρόβλεψη του συνδέσµου διακρίνοντας τις θετικές κλάσεις 

από το σύνολο δεδοµένων.  

Η επιλογή ενός κατάλληλου συνόλου στοιχείων είναι το πιο σηµαντικό κοµµάτι κάθε αλγορίθµου 

µηχανικής εκµάθησης. Για το πρόβληµα της πρόβλεψης συνδέσµου, θα πρέπει να διαλέγουµε στοιχεία 

που δηλώνουν κάποιας µορφής εγγύτητα µεταξύ των ζευγαριών των κορυφών που εκπροσωπούν ένα 

δεδοµένο στοιχείο. Τα στοιχεία συνήθως σχετίζονται µε έναν και µόνο κόµβο. Στην εργασία αυτή 

χρησιµοποιείται η απλή συνάρτηση συγκέντρωσης sum για τη µετατροπή του στοιχείου σε έναν πιθανό 

υποψήφιο για πρόβλεψη συνδέσµου. Αναλυτικά σύµφωνα µε το [41] ορίζουµε ως:  

• sum of papers: η αξία αυτού του χαρακτηριστικού υπολογίζεται προσθέτοντας τον αριθµό των 

δηµοσιεύσεων που το ζευγάρι των συγγραφέων εξέδωσε κατά τα χρόνια εκπαίδευσης. 

• sum of neighbors: αυτό το χαρακτηριστικό δηλώνει την κοινωνική συνδεσιµότητα του 

ζευγαριού των συγγραφέων προσθέτοντας τον αριθµό των γειτόνων που έχουν. Η έννοια της 

«γειτονιάς» ορίζεται από τις πληροφορίες συνεργασίας. 

• sum of keyword counts: στις επιστηµονικές δηµοσιεύσεις, οι λέξεις κλειδιά παίζουν ζωτικό 

ρόλο στην παρουσίαση του επιστηµονικού τοµέα της εργασίας των ερευνητών. Οι ερευνητές 

που έχουν µια ευρεία γκάµα ενδιαφερόντων ή εκείνοι που εργάζονται σε διεπιστηµονική έρευνα 

συνήθως χρησιµοποιούν περισσότερες λέξεις κλειδιά. 

• sum of classification code: συνήθως οι ερευνητικές εκδόσεις κατηγοριοποιούνται σε 

συµβολοσειρές κωδικών (code strings) για την οργάνωση σχετικών περιοχών. Οµοίως µε τη 

θεωρία των λέξεων κλειδιών, µια δηµοσίευση που περιέχει πολλαπλούς κωδικούς είναι πιο 

πιθανό να αποτελεί διεπιστηµονική δουλειά µε αποτέλεσµα οι ερευνητές σε αυτόν τον τοµέα να 

έχουν συνήθως περισσότερους συνεργάτες. 

• sum of log: ενώ το πλήθος των πρωταρχικών γειτόνων είναι πολύ σηµαντικό, ο αριθµός των 

δευτερευόντων γειτόνων µερικές φορές παίζει έναν σηµαντικό ρόλο, ειδικά σε µια συνεργασία 

επιστηµονικής έρευνας. Εάν ένας συγγραφέας συνδέεται απευθείας µε έναν άλλον συγγραφέα, ο 

πρώτος έχει µια µεγάλη πιθανότητα να συνεργαστεί µε έναν µακρινό κόµβο (συγγραφέα) µέσω 

του δεύτερου.  

Επίσης χρησιµοποιούνται τα ακόλουθα τρία τοπολογικά χαρακτηριστικά βάσει του [41]: 

• shortest distance: αυτό το στοιχείο είναι από τα πιο σηµαντικά στο πρόβληµα της πρόβλεψης 

συνδέσµου. Στην εργασία [40] παρατηρήθηκε επίσης ότι στα κοινωνικά δίκτυα οι περισσότεροι 

από τους κόµβους συνδέονται µεταξύ τους µε πολύ µικρή απόσταση. Αυτό το αξιοσηµείωτο 

χαρακτηριστικό κάνει τη µικρότερη απόσταση ένα πολύ καλό στοιχείο για την πρόβλεψη 

συνδέσµου.  

• clustering index: πολλές προσεγγίσεις στο πλαίσιο της έρευνας των κοινωνικών δικτύων 

υποδεικνύουν ότι ο δείκτης συσταδοποίησης είναι ένα σηµαντικό στοιχείο των κόµβων του 

κοινωνικού δικτύου. Έχει παρατηρηθεί ότι ένας κόµβος που βρίσκεται σε πυκνή περιοχή είναι 

πιο πιθανό να αναπτύξει περισσότερες ακµές σε σχέση µε έναν που βρίσκεται σε µια πιο αραιή 

γειτονιά. Ουσιαστικά, ο δείκτης συσταδοποίησης µετρά την τοπική πυκνότητα.  
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Μαθηµατικά σύµφωνα µε το [41], εάν το � είναι ο κόµβος ενός γραφήµατος, ο δείκτης 

συσταδοποίησης του � είναι: Q	��H¼) 	?�	@ �1�=_)R	m�@ℎ	�	1R	?�)	�?�)��H¼) 	?�	!?��)!@)�	@ ��_)R	m�@ℎ	�	1R	?�)	�?�) 

• shortest distance in author-kw graph: για τον υπολογισµό του συγκεκριµένου τοπολογικού 

χαρακτηριστικού επεκτείνεται το κοινωνικό δίκτυο προσθέτοντας κόµβους keyword (�m). Κάθε 

κόµβος �m συνδέεται σε έναν συγγραφικό κόµβο µέσω µιας ακµής εφόσον η λέξη κλειδί 

(κόµβος �m) χρησιµοποιείται από τον συγγραφέα σε κάποια από τις εργασίες του. Επιπλέον, 

δύο λέξεις κλειδιά οι οποίες εµφανίζονται µαζί σε µια εργασία συνδέονται µε µία ακµή. Η 

ελάχιστη απόσταση µεταξύ δύο κόµβων σε αυτό το εκτεταµένο γράφηµα υπολογίζεται µε σκοπό 

το χαρακτηριστικό αυτό να αποκτήσει αξία.  

Εκτός των παραπάνω χαρακτηριστικών που αναλύθηκαν οι Hasan et al. στο [41] δοκίµασαν και άλλα 

χαρακτηριστικά, όπως οι συντελεστές Jaccard’s, Adamic/Adar, οι οποίοι σχετίζονται κυρίως µε την 

τοπολογία του δικτύου. ∆υστυχώς, όµως δεν παρείχαν κάποια σηµαντική βελτίωση στην απόδοση του 

κατηγοριοποιητή. Υπάρχει µια πληθώρα αλγορίθµων κατηγοριοποίησης για εκµάθηση µε επίβλεψη. Αν 

και οι αποδόσεις τους µπορούν να συγκριθούν, συνήθως µερικοί αποδίδουν καλύτερα από άλλους για ένα 

συγκεκριµένο σύνολο δεδοµένων. Στη συγκεκριµένη έρευνα πραγµατοποιήθηκαν πειράµατα µε επτά 

διαφορετικούς αλγόριθµους: SVM, Decision Tree, Multilayer Perceptron, K-Nearest Neighbors, Naive 

Bayes, RBF Network and Bagging.  

Στη συνέχεια, συγκρίθηκε η απόδοση των παραπάνω κατηγοριοποιητών µε τη χρήση διαφορετικών 

µετρικών απόδοσης όπως είναι η ακρίβεια (accuracy), η ανάκληση ακριβείας (precision-recall), η F-

value, το τετραγωνικό σφάλµα (squared-error) κτλ. Για όλους τους αλγόριθµους χρησιµοποιήθηκε η 

µέθοδος 5-fold cross validation. Για αλγόριθµους που περιέχουν ρυθµιζόµενες παραµέτρους όπως οι 

SVM, K-Nearest Neighbors χρησιµοποιήθηκε ένα ξεχωριστό σύνολο αξιολόγησης µε σκοπό την εύρεση 

των µέγιστων παραµετρικών αξιών. Ανακεφαλαιώνοντας µε την εργασία [41] αποδείχθηκε ότι το 

πρόβληµα της πρόβλεψης συνδέσµου µπορεί να αντιµετωπιστεί αποτελεσµατικά µοντελοποιώντας το ως 

ένα πρόβληµα κατηγοριοποίησης. Επιπλέον τα πειράµατα απέδειξαν ότι τα πιο δηµοφιλή µοντέλα 

κατηγοριοποίησης µπορούν να ανταπεξέλθουν µε αποδεκτή ακρίβεια στο συγκεκριµένο πρόβληµα µε τη 

µέθοδο SVM να εµφανίζει τα καλύτερα αποτελέσµατα.  

4.4.3 Εφαρµογές της πρόβλεψης συνδέσµου 

Η πρόβλεψη συνδέσµου ισχύει για ένα ευρύ φάσµα εφαρµογών. Στον τοµέα του διαδικτύου και του 

παγκόσµιου ιστού, επίσης µπορεί να χρησιµοποιηθεί σε εργασίες όπως η αυτόµατη δηµιουργία 

πρόβλεψης υπερ-συνδέσµου ιστοσελίδας. Στο ηλεκτρονικό εµπόριο, µια από τις βασικές χρήσεις της 

πρόβλεψης συνδέσµου είναι η δηµιουργία συστηµάτων συστάσεων (recommendation systems). Επίσης, 

αποτελεσµατικές µέθοδοι της πρόβλεψης συνδέσµου θα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν για την 

ανάλυση κοινωνικών δικτύων µε σκοπό να προτείνουν υποσχόµενες αλληλεπιδράσεις ή συνεργασίες που 

δεν έχουν ακόµα χρησιµοποιηθεί µέσα σε έναν οργανισµό. Από µία διαφορετική σκοπιά, η έρευνα στον 

τοµέα της ασφάλειας έχει αρχίσει να δίνει έµφαση στη σηµασία της ανάλυσης των κοινωνικών δικτύων 

και αυτό συµβαίνει λόγω του προβλήµατος της παρακολούθησης των δικτύων τροµοκρατών.  

Επιπλέον, η πρόβλεψη συνδέσµου θα µπορούσε να οδηγήσει στο συµπέρασµα ότι συγκεκριµένα άτοµα 

συνεργάζονται ακόµα και αν η αλληλεπίδραση τους δεν είναι ευθέως ορατή. Το πρόβληµα πρόβλεψης 

συνδέσµου σχετίζεται επίσης µε το πρόβληµα της εύρεσης εκλιπόντων συνδέσεων ενός δικτύου: σε έναν 

αριθµό γνωστικών πεδίων, κάποιος κατασκευάζει ένα δίκτυο αλληλεπιδράσεων, βασιζόµενος στα 

δεδοµένα που έχουν παρατηρηθεί και προσπαθεί να συµπεράνει πρόσθετους συνδέσµους, οι οποίοι ενώ 

δεν είναι απευθείας ορατοί είναι πολύ πιθανόν να υπάρχουν. Τέλος, παρουσιάζει διάφορες εφαρµογές και 
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σε άλλους επιστηµονικούς κλάδους. Για παράδειγµα, στην επιστήµη της βιβλιοθηκονοµίας µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί για την επικάλυψη και τη σύνδεση εγγραφών, στην Βιοπληροφορική, έχει 

χρησιµοποιηθεί για πρόβλεψη της αλληλεπίδραση µεταξύ πρωτεϊνών (PPI).  

4.4.4 Σχετικές εργασίες 

Οι Kashima et al. στο [42] εισάγουν ένα πλαίσιο διάδοσης συνδέσµων (link propagation) µε στόχο την 

αξιοποίηση πολλαπλών τύπων δεσµών µεταξύ των κορυφών. Επίσης, προβλέπουν άγνωστα σηµεία της 

δοµής του δικτύου µε τη χρήση βοηθητικών πληροφοριών, όπως οι οµοιότητες των κόµβων. Ωστόσο, η 

εργασία αυτή είναι στο µεγαλύτερο βαθµό χωρίς επίβλεψη και λειτουργεί µόνο για τους απόντες 

(missing) συνδέσµους στατικών δικτύων.  

Μία από τις κύριες προκλήσεις της πρόβλεψης συνδέσµου αφορά το ρυθµό εξέλιξη των κοινωνικών 

δικτύων σε διαδικτυακή κλίµακα, όπως το Facebook, το MySpace, το Flickr κτλ. Τα δίκτυα αυτά είναι 

τεράστια σε µέγεθος µε αποτέλεσµα πολλοί αλγόριθµοι να µην είναι σε θέση να προσαρµοστούν 

κατάλληλα. Για παράδειγµα οι Tylenda et. al. στο [43] δείχνουν ότι χρησιµοποιώντας χρονικές σηµάνσεις 

(time stamps) παρελθοντικών αλληλεπιδράσεων µπορούν να βελτιώσουν σηµαντικά την απόδοση της 

πρόβλεψης συνδέσµου. Επίσης, οι Song et. al. στο [44] χρησιµοποίησαν παραγοντικό πίνακα για την 

εκτίµηση της οµοιότητας µεταξύ των κόµβων σε ένα πραγµατικό κοινωνικό δίκτυο µε περίπου 2 

εκατοµµύρια κόµβους και 90 εκατοµµύρια ακµές. Συνεπώς, κάθε παραδοσιακός αλγόριθµος ο οποίος 

έχει ως στόχο να υπολογίζει ζεύγη οµοιότητας µεταξύ κορυφών ενός τόσο µεγάλου γραφήµατος είναι 

καταδικασµένος να αποτύχει.  

Σε αυτή την εργασία [45] αντιµετωπίζεται το πρόβληµα της πρόβλεψης συνδέσµου χρησιµοποιώντας το 

δίκτυο relational Markov (RMN). Μέσα από αυτό το πλαίσιο καθορίζεται ένα ενιαίο πιθανολογικό 

µοντέλο για τους συνδέσµους ολόκληρου του γραφήµατος συµπεριλαµβανοµένου των ετικετών 

αντικειµένων και των συνδέσµων µεταξύ των αντικειµένων. Οι παράµετροι του µοντέλου είναι 

εκπαιδευµένοι µε τέτοιο τρόπο ώστε να µεγιστοποιηθεί η πιθανότητα των ετικετών συνδέσµου για 

γνωστά χαρακτηριστικά (π.χ. λέξεις, hyperlinks κτλ.). Η εκµάθηση του µοντέλου εφαρµόζεται στη 

συνέχεια, χρησιµοποιώντας πιθανολογικά συµπεράσµατα µε σκοπό την πρόβλεψη και την ταξινόµηση 

των συνδέσµων βάσει των συνδέσµων και των χαρακτηριστικών που έχουν ήδη καταγραφεί. 

Στην εργασία [46] αναλύεται το σύνολο των σχέσεων χρηστών της ιστοσελίδας ειδήσεων τεχνολογίας 

Slashdot. Τα δεδοµένα συλλέχθηκαν από το εργαλείο Slashdot Zoo, όπου οι χρήστες της ιστοσελίδας 

µπορούν να χαρακτηρίσουν άλλους χρήστες ως φίλους και εχθρούς καθώς και να παρέχουν θετικά και 

αρνητικά σχόλια. Ορισµένες σχέσεις όπως η δυσπιστία και η απέχθεια είναι από τη φύση τους αρνητικές. 

Σε τέτοιες περιπτώσεις, το κοινωνικό δίκτυο περιέχει αρνητικά βάρη ακµών. Συνεπώς, σε επίπεδο ακµών 

αναλύονται τα µέτρα οµοιότητας που εφαρµόζονται στα ζεύγη των κόµβων και αξιολογείται η χρήση 

τους στο πρόβληµα της πρόβλεψης συνδέσµου. Πραγµατοποιείται προσαρµογή των τεχνικών ανάλυσης 

του κοινωνικού δικτύου για το πρόβληµα που αφορά τα αρνητικά βάρη των ακµών. Οι µέθοδοι για την 

ανάλυση ενός δικτύου µε αρνητικά βάρη ακµών εφαρµόζονται σε µεγάλα κοινωνικά δίκτυα και 

αποκαλύπτουν γεγονότα που δεν µπορούν να αποκαλυφθούν µε τη χρήση κοινών τεχνικών.  

Στην εργασία [47] προτείνεται µια διαφορετική προσέγγιση. Ακολουθώντας το παράδειγµα των κανόνων 

συσχέτισης και των συχνά εµφανιζόµενων προτύπων εξόρυξης γνώσης αναπτύσσεται το λογισµικό 

GERM (Graph Evolution Rule Miner) για την εξαγωγή κανόνων οι οποίοι θα εφαρµοστούν για να 

προβλέψουν τη µελλοντική εξέλιξη του δικτύου. Το µοντέλο αυτό µπορεί να βοηθήσει στην πρόβλεψη 

ακµών µεταξύ παλαιών και νέων κόµβων και στην πρόβλεψη πότε µια νέα ακµή αναµένεται να 

εµφανιστεί. Ακόµα και αν η µέθοδος αυτή συγκριθεί απευθείας µε το κλασικό πρόβληµα πρόβλεψης 

συνδέσµου φαίνεται ότι η απλή βαθµολογία (scores) η οποία θα βασιστεί στους κανόνες που θα 

προκύψουν αποτελεί σηµαντικό χαρακτηριστικό το οποίο παρέχει καλές επιδόσεις πρόβλεψης. 
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4.5 Κοινωνική επιρροή 

Η κοινωνική επιρροή (social influence) αναφέρεται στην αλλαγή της συµπεριφοράς των ατόµων οι οποίοι 

επηρεάζονται από άλλα άτοµα εντός δικτύου. Αποτελεί ένα διαισθητικό και ευρέως αποδεκτό φαινόµενο 

κοινωνικών δικτύων. Η δύναµη της κοινωνικής επιρροής εξαρτάται από πολλούς παράγοντες, όπως η 

δύναµη των σχέσεων µεταξύ των ανθρώπων, η απόσταση µεταξύ των χρηστών του δικτύου, οι 

προσωρινές επιδράσεις καθώς και τα χαρακτηριστικά των δικτύων και των ατόµων που ανήκουν σε αυτό. 

Σε αυτή την ενότητα, θα επικεντρωθούµε στην ανάλυση της κοινωνικής επιρροής περιγράφοντας τα 

µέτρα και τους αλγορίθµους που σχετίζονται µε αυτήν. Συγκεκριµένα σκοπός µας είναι η ποιοτική ή η 

ποσοτική µέτρηση των επιπέδων επιρροής των κόµβων και των ακµών στο δίκτυο. 

Όπως έχουµε αναφέρει ένα κοινωνικό δίκτυο µοντελοποιείται ως ένα γράφηµα �	 = {
, �}, όπου 
 είναι 

το σύνολο των κόµβων και � είναι το σύνολο των ακµών. Σε τοπικό επίπεδο, η κοινωνική επιρροή είναι 

µια επίδραση µε κατεύθυνση από τον κόµβο � στον κόµβο � και σχετίζεται µε τη δύναµη της ακµής από 

τον � στον �. Σε γενικότερο επίπεδο, κάποιοι κόµβοι µπορούν να έχουν ουσιαστικά υψηλότερη επιρροή 

από άλλους, λόγω της δοµής του δικτύου.  

Στην εργασία [48] δηµιουργούνται µοντέλα κοινωνικών δικτύων χρησιµοποιώντας δεδοµένα από τη 

σελίδα δηµοσιοποίησης απόψεων Epinions και το συνεργατικό σύστηµα κριτικής ταινιών EachMovie. 

Αυτά τα µοντέλα επιτρέπουν τη δηµιουργία σχεδίων για ηλεκτρονική προώθηση πληροφοριών (viral 

marketing) τα οποία βελτιστοποιούν τη θετική διαφήµιση από στόµα σε στόµα µεταξύ των πελατών. Οι 

δοκιµές έδειξαν ότι αυτό επέφερε επίτευξη πολύ µεγαλύτερων κερδών από ότι εάν είχαν αγνοηθεί οι 

αλληλεπιδράσεις ανάµεσα στους πελάτες και τα αντίστοιχα διαδικτυακά αποτελέσµατα, κάτι το οποίο 

υιοθετεί το παραδοσιακό µάρκετινγκ.  

Η αξία πελάτη (customer value) συνήθως ορίζεται ως το αναµενόµενο κέρδος από τις πωλήσεις σε έναν 

πελάτη κατά τη διάρκεια της σχέσης του µε την εταιρεία. Η αξία πελάτη είναι κρίσιµου ενδιαφέροντος 

για τις εταιρείες επειδή καθορίζει το ποσό που αξίζει να επενδυθεί για την απόκτηση ενός συγκεκριµένου 

πελάτη. Ωστόσο, τα παραδοσιακά µέτρα της αξίας του πελάτη αγνοούν το γεγονός ότι εκτός από την 

αγορά προϊόντων, ένας πελάτης µπορεί να επηρεάσει άλλους να αγοράσουν. 

Οι παράγοντες που επηρεάζουν την αξία πελάτη είναι [48]: 

• Γνώµη του πελάτη: είναι σηµαντικό το προϊόν να αρέσει στον πελάτη και κατά προτίµηση 

πολύ. Οι πελάτες που έχουν υψηλή συνδεσιµότητα (πολλές συνδέσεις σε ένα κοινωνικό δίκτυο) 

αλλά αντιπαθούν ένα προϊόν µπορεί να έχουν αρνητική διαδικτυακή αξία και θα έπρεπε να 

αποφύγουµε την προώθηση σε αυτούς.  

• Ασύµµετρη επιρροή: άλλη µια άποψη κλειδί είναι ότι για να έχουµε υψηλή διαδικτυακή αξία, ο 

πελάτης θα πρέπει να επηρεάζει τους ανθρώπους µε τους οποίους συναναστρέφεται 

περισσότερο (και ιδανικά πολύ περισσότερο) από ότι τον επηρεάζουν εκείνοι. Εάν η επιρροή 

είναι συµµετρική, η αναζήτηση των πελατών µε την µεγαλύτερη επιρροή δεν έχει καθόλου 

πλεονεκτήµατα.  

• Αλυσίδα επιρροής: το πιο σηµαντικό είναι ίσως το γεγονός ότι η διαδικτυακή αξία ενός πελάτη 

δεν τελειώνει µε τις άµεσες γνωριµίες του. Αυτές οι γνωριµίες µε την σειρά τους επηρεάζουν 

άλλους ανθρώπους και πάει λέγοντας µέχρι να φτάσουµε την πιθανότητα να επηρεαστεί 

ολόκληρο το δίκτυο. Ένας πελάτης που δεν έχει πολλές διασυνδέσεις, µπορεί στην 

πραγµατικότητα να έχει υψηλή διαδικτυακή αξία εάν κάποιος από τις γνωριµίες του έχει αρκετά 

µεγάλο κύκλο γνωριµιών.  
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4.5.1 Επιρροή και δράσεις 

Η επιρροή συχνά αντικατοπτρίζεται στις µεταβολές κοινωνικών προτύπων δράσης (συµπεριφορά 

χρηστών) σε ένα κοινωνικό δίκτυο. Οι εργασίες [49] & [50] έχουν µελετήσει το πρόβληµα της 

εκµάθησης του βαθµού επιρροής από τις ιστορικές ενέργειες ενός χρήστη, ενώ άλλες εργασίες [51] & 

[52] διερευνούν µε ποιο τρόπο οι κοινωνικές δράσεις εξελίσσονται στο πλαίσιο του δικτύου και πως 

αυτές επηρεάζονται από παράγοντες κοινωνικής επιρροής. 

Οι Goyal et al. στο [49] µελετούν το πρόβληµα της εκµάθησης των βαθµών επιρροής (αποκαλούνται 

πιθανότητες) από ένα ιστορικό αρχείο καταγραφής των ενεργειών ενός χρήστη. Παρουσιάζουν την 

έννοια της πιθανότητας ο χρήστης να ασκεί επιρροή (user influenceability) και την έννοια της 

πιθανότητας η ενέργεια να ασκεί επιρροή (action influenceability). Με την υπόθεση ότι ο χρήστης �� 
εκτελεί µια ενέργεια �	τη χρονική στιγµή t και αργότερα (tÌ > @) ο φίλος του �/ επίσης εκτελεί την ίδια 

ενέργεια συµπεραίνουµε ότι υπάρχει µια επιρροή από τον χρήστη �� στον χρήστη �/.  

Ο στόχος της εκµάθησης των πιθανοτήτων επιρροής είναι η εύρεση (στατικών ή δυναµικών) µοντέλων 

µε σκοπό την καλύτερη σύλληψη της επιρροής των χρηστών και της επιρροής των ενεργειών του 

δικτύου. Οι χρήστες οι οποίοι είναι εµπνευστές των διαφόρων ενεργειών και οι οποίοι επηρεάζονται 

περισσότερο από εξωτερικούς παράγοντες είναι σχετικά απρόβλεπτοι ή επηρεάζονται λιγότερο εύκολα. 

Για το λόγο αυτό ορίζεται ένας βαθµός επιρροής ως ο λόγος µεταξύ του αριθµού των ενεργειών για τις 

οποίες υπάρχουν στοιχεία που αποδεικνύουν ότι ο χρήστης έχει επηρεαστεί προς το συνολικό αριθµό των 

ενεργειών που εκτελούνται από το χρήστη. Πιο συγκεκριµένα ορίζεται σύµφωνα µε το [49]: 

���_(��) = 	 |{�|∃�, |@ ∶ � ?�§1, �� , �/ , |@¨ ∧ 0	 ≤ |@|�$�  

Επίσης, ορίζουµε το πηλίκο επιρροής για µια ενέργεια διακρίνοντας µεταξύ των ενεργειών εκείνες για τις 

οποίες υπάρχει µεγαλύτερη απόδειξη της διάδοσης επιρροής από τις υπόλοιπες ως εξής [49]: 

���_(�) = 	 |{��|∃�/ , |@ ∶ � ?�§1, �/ , �� , |@¨ ∧ 0	 ≤ |@|��H¼) 	?�	�R) R	�) �? H��=	�  

όπου |@ = @/ − @� να αντιπροσωπεύει τη διαφορά µεταξύ του χρόνου όπου ο χρήστης �/ εκτελεί µια 

ενέργεια και του χρόνου όπου ο χρήστης �� εκτελεί την ίδια ενέργεια και � ?�§1, �� , �/ , |@¨ αναπαριστά 

το βαθµό διάδοσης της ενέργειας. 

Οι Goyal et al. στο [49] προτείνουν τρεις µεθόδους για την προσέγγιση της διάδοσης ενέργειας � ?�§1, �� , �/ , |@¨ οι οποίες παρουσιάζονται στη συνέχεια: 

Στατικά µοντέλα: τα µοντέλα αυτά είναι ανεξάρτητα από το χρόνο και είναι αρκετά απλά στην 

εκµάθηση και τη δοκιµή. Ακολουθούν τρεις περιπτώσεις των στατικών µοντέλων: 

• Κατανοµή Bernoulli: κάθε φορά που ένας χρήστης � προσπαθεί να επηρεάσει τον ανενεργό 

γείτονά του �, έχει µια σταθερή πιθανότητα ενεργοποίησης του �. Αν o � ενεργοποιηθεί τότε 

είναι µια επιτυχηµένη προσπάθεια. Η µέγιστη εκτίµηση πιθανοφάνειας της πιθανότητας 

επιτυχίας είναι ο λόγος του αριθµού των επιτυχηµένων προσπαθειών επί του συνολικού αριθµού 

των δοκιµών. Ως εκ τούτου, η πιθανότητα επιρροής του χρήστη � στον � υπολογίζεται ως εξής 

[49]: 

�$,- =	�$6-�$  

• ∆είκτης Jaccard: ο δείκτης Jaccard χρησιµοποιείται συχνά για τη µέτρηση της οµοιότητας 

µεταξύ των συνόλων δείγµατος και ορίζεται ως το µέγεθος της τοµής διαιρούµενο µε το µέγεθος 
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της ένωσης των συνόλων δείγµατος. Ο δείκτης αυτός έχει προσαρµοστεί µε σκοπό την εκτίµηση �$,-	ως εξής [49]: 

�$,- =	�$6-�$|-  

• Μοντέλο µερικών βαθµών (Partial Credits): όταν ένας χρήστης � σε ένα δίκτυο επηρεάζεται για 

την εκτέλεση µιας ενέργειας είναι πιθανό να επηρεαστεί από τους γείτονες του οι οποίοι έχουν 

εκτελέσει την ενέργεια αυτή σε προηγούµενο χρόνο. Ο βαθµός που δίνεται στον χρήστη � ∈ 	7 

ο οποίος πραγµατοποιεί την ενέργεια l πριν από τον χρήστη � ορίζεται ως εξής [49]: ! )��@$,-(1) = 	 �∑ Ï§;x(°)Ð;¥(°)¨x∈Ñ 	όπου το I είναι µία συνάρτηση δείκτη (indicator function) 

Μοντέλα συνεχούς χρόνου: στην πραγµατικότητα, η πιθανότητα επιρροής δεν µπορεί να παραµείνει 

σταθερή ανεξάρτητα από τον χρόνο. Είναι φυσικό να αναµένουµε ότι όταν ένας χρήστης αντιλαµβάνεται 

για πρώτη φορά ότι ο «γείτονας» του πραγµατοποιεί µια ενέργεια είναι πιθανό να νιώσει την επιθυµία να 

την εξερευνήσει µε αποτέλεσµα η αναµενόµενη επιρροή να καθυστερήσει.  

Συνεπώς, ορίζουµε �$,-;  την πιθανότητα του � να επηρεάσει τον γείτονα του � τη χρονική στιγµή @ ως 

εξής [49]: �$,-; = �$,-� )�(;�;w)/Òw,¥ 

όπου �$,-�  είναι η µέγιστη δύναµη του �	να επηρεάσει τον �.  

Από τη στιγµή που ορίσαµε το �$,-; , µπορούµε να αντλήσουµε την πιθανότητα επιρροής �$,-� (7), όπου ο � επηρεάζεται τη χρονική στιγµή @ από το συνδυασµό των ενεργών γειτόνων του µε τον ίδιο τρόπο όπως 

στα στατικά µοντέλα. Πιο συγκεκριµένα έχουµε [49]:  �-; (7)=1 - ∏ (1 − �$,-; )$∈<  

Η παράµετρος o$,- µπορεί να υπολογιστεί ως ο µέσος χρόνος καθυστέρησης στη διάδοση µιας ενέργειας 

από τον � στον γείτονά του �.  

Μοντέλα διακριτού χρόνου: όπως αναφέραµε παραπάνω, τα µοντέλα συνεχούς χρόνου δεν είναι 

βαθµιαία µε αποτέλεσµα να είναι ακριβά στον απαιτούµενο χρόνο εκτέλεσης για δοκιµές. Συνεπώς, 

προτείνονται κατά προσέγγιση µοντέλα συνεχούς χρόνου τα οποία αποκαλούνται διακριτά µοντέλα 

χρόνου (discrete time models). Στην περίπτωση αυτή µπορούµε να πούµε ότι η επιρροή ενός ενεργού 

χρήστη � στον γείτονά του � παραµένει σταθερή στο �$,- για το χρονικό διάστηµα o$,- αφού ο � 

πραγµατοποιήσει µια ενέργεια. Επιπλέον, ο ορισµός του S πρέπει να τροποποιηθεί κατά τρόπο ώστε να 

περιέχει µόνο τους «µεταδοτικούς» γείτονες του �. Ως εκ τούτου, όταν ένας µεταδοτικός γείτονας m 

γίνεται µη µεταδοτικός, πρέπει να ενηµερωθεί το �-(7) ως εξής [49]: 

�-(7\m) = 	�-(7) −	�T,-1 − �T,-  

4.5.2 Αλγόριθµοι εκµάθησης βαθµών επιρροής 

Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζουµε αλγορίθµους για την εκµάθηση των παραµέτρων των διαφόρων 

µοντέλων που αναλύσαµε παραπάνω. Οι παρακάτω αλγόριθµοι παρουσιάζονται στην εργασία [49]. Όπως 

σε κάθε προσέγγιση µηχανικής µάθησης, το πρώτο βήµα είναι η εκµάθηση των παραµέτρων του 

µοντέλου. Ο Αλγόριθµος 1 ο οποίος ακολουθεί, για να µάθει τις παραµέτρους για τα στατικά και τα 

συνεχή µοντέλα απαιτεί µόνο µία σάρωση του αρχείου καταγραφής ενεργειών. Καθώς διαβάζει µια νέα 

πλειάδα της µορφής (�, a, tÖ) λέει στον χρήστη � να εκτελέσει την ενέργεια 1 τη χρονική στιγµή tÖ. 
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Εικόνα 4-11 Αλγόριθµος (1) Φάση εκµάθησης 

Για την εκµάθηση της ���_(�), o απαιτείται µια δεύτερη σάρωση του αρχείου καταγραφής ενεργειών. 

Οµοίως, η εκµάθηση των παραµέτρων των διακριτών µοντέλων χρόνου απαιτούν επίσης o εκ των 

προτέρων. Οµοίως µε τον Αλγόριθµό 1 στην εργασία [49] προτείνεται ο Αλγόριθµος 2 (δεύτερη φάση 

εκµάθησης) ο οποίος διαφέρει µε τον Αλγόριθµο 1, στο Βήµα 6 όπου απαιτεί @- − @$ ≤ o$,-.  

Στον Αλγόριθµο 3 [49] δίνεται µια βασική αξιολόγηση των στατικών µοντέλων. ∆ιατηρούµε έναν πίνακα 

αποτελεσµάτων (results table) µε καταχωρήσεις της µορφής < �, �- , �) �? H- >, όπου το �) �? H- 

αντιπροσωπεύει εάν ο χρήστης � έχει πραγµατοποιήσει την εν λόγω ενέργεια ή όχι: η αξία της είναι 0 εάν 

ο � δεν έχει εκτελέσει ποτέ την ενέργεια αλλά το έχει κάνει τουλάχιστον ένας από τους γείτονες του, 1 

είναι εάν ο � εκτελεί την ενέργεια και τουλάχιστον ένας από τους γείτονες του την έχει εκτελέσει πριν 

από αυτόν και 2 εάν ο � είναι ο δηµιουργός της ενέργειας στη γειτονιά του. Το �- αντιπροσωπεύει την 

πιθανότητα ο χρήστης � να εκτελεί την ενέργεια µε δεδοµένο τους γείτονες που έχουν εκτελέσει ήδη την 

ενέργεια αυτή. Σε κάθε στιγµή ο πίνακας αποτελεσµάτων περιέχει όλους τους ενεργοποιηµένους χρήστες 

για την τρέχουσα ενέργεια και τους γείτονες τους. 

 

Εικόνα 4-12 Αλγόριθµος (3) Φάση αξιολόγησης 
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Αντίστοιχα, µε τον Αλγόριθµο 3 στην εργασία [49] παρουσιάζεται ο Αλγόριθµος 4 για την αξιολόγηση 

µοντέλων συνεχούς χρόνου όπου οι δοκιµές γίνονται αρκετά περίπλοκες. Στην περίπτωση αυτή 

αποθηκεύουµε τον πίνακα αποτελεσµάτων τη χρονική στιγµή @- στην οποία ο χρήστης � πραγµατοποιεί 

την ενέργεια 1. 
4.5.3 Μεγιστοποίηση επιρροής 

Η ανάλυση της κοινωνικής επιρροής έχει πολλές εφαρµογές στον πραγµατικό κόσµο. Η µεγιστοποίηση 

της επιρροής στο viral marketing είναι ένα παράδειγµα σηµαντικής εφαρµογής και συχνά υποκινείται 

από την ανάγκη καθορισµού πιθανών πελατών ή υποψήφιων πελατών για τις ανάγκες του µάρκετινγκ. Ο 

βασικός στόχος είναι η ελαχιστοποίηση του κόστους προώθησης µε την ταυτόχρονη µεγιστοποίηση του 

κέρδους. Για παράδειγµα, µια εταιρεία επιθυµεί να προωθήσει ένα νέο προϊόν µέσα από τη φυσική 

επίδραση της διάδοσης «από στόµα σε στόµα» η οποία προκύπτει από τις αλληλεπιδράσεις ενός 

κοινωνικού δικτύου. Ο στόχος είναι η εύρεση ενός µικρού αριθµού χρηστών οι οποίοι θα ασκούν 

επιρροή και θα υιοθετήσουν το προϊόν και συνεπώς θα προκαλέσουν µεγάλη κλιµάκωση στην αποδοχή 

του προϊόντος από άλλους. 

Με σκοπό την επίτευξη αυτού του στόχου είναι απαραίτητο ένα µέτρο ποσοτικοποίησης των έµφυτων 

χαρακτηριστικών (πχ. το αναµενόµενο κέρδος από αυτό τον χρήστη) και της διαδικτυακής αξίας του 

χρήστη (πχ. το αναµενόµενο κέρδος από τους χρήστες που µπορεί να επηρεαστούν από τον χρήστη). Οι 

Kempe et al. στο [53] έκαναν το πρώτο βήµα για τον ορισµό αυτής της διαδικασίας µέσω δύο µοντέλων 

διάδοσης (diffusion models) και θεωρητικά απέδειξαν ότι το πρόβληµα βελτιστοποίησης της επιλογής 

των κόµβων που ασκούν τη µεγαλύτερη επιρροή σε δύο µοντέλα είναι ένα NP-hard πρόβληµα.  

Η ποσοτικοποίηση της επιρροής κάθε κόµβου στην εργασία [53] αναλύεται µε τα παρακάτω µοντέλα: 

i. Linear threshold model: σε αυτή την κατηγορία µοντέλων, εάν ένας κόµβος v ενεργοποιηθεί 

µπορεί να βασιστεί σε µια αυθαίρετα µονότονη συνάρτηση του συνόλου των γειτόνων του � οι οποίοι είναι ήδη ενεργοποιηµένοι. Συνδέουµε µια µονότονη συνάρτηση κατωφλιού fv η 

οποία αντιστοιχεί υποσύνολα των γειτόνων του � σε πραγµατικούς αριθµούς στο [0,1]. 

Συνεπώς, για κάθε κόµβο � δίνεται ένα κατώφλι θv και ενεργοποιείται ο � στο βήµα @ εάν 

fv(S) > θv, όπου 7 είναι το σύνολο των γειτόνων του � οι οποίοι είναι ενεργοί στο βήµα @ − 1. Συγκεκριµένα, στο [53] η συνάρτηση κατωφλιού fv(S) ορίζεται ως fv (S) =∑ ¼$.--∈<  
όπου το bv.u µπορεί να θεωρηθεί ως ένα σταθερό βάρος, υπό τον ακόλουθο περιορισµό:  

* ¼$,--�,�Ç�;±¯SU	¯×	- ≤ 1 

ii. General cascade model: αρχικά ορίζουµε µια στοιχειώδη συνάρτηση pv(u, S) ∈ [0, 1] ως 

την πιθανότητα επιτυχίας ο χρήστης � να ενεργοποιήσει τον χρήστη �, για παράδειγµα ο 

χρήστης � προσπαθεί να ενεργοποιήσει τον � και τελικά το επιτυγχάνει όπου 7 είναι εκείνοι 

οι γείτονες του � οι οποίοι έχουν ήδη προσπαθήσει αλλά απέτυχαν να ενεργοποιήσουν τον �. Μια ειδική έκδοση του µοντέλου χρησιµοποιείται στο [53] και αποκαλείται independent 
cascade model στο οποίο το pv(u, S) είναι µια σταθερά, το οποίο σηµαίνει ότι αν ο κόµβος � 

πρόκειται να ενεργοποιηθεί δεν εξαρτάται από τη σειρά µε την οποία οι γείτονες του � θα 

προσπαθήσουνε να το κάνουν. Μια περίπτωση του independent cascade model είναι το 

weighted cascade model, όπου κάθε ακµή από τον κόµβο u στον κόµβο � έχει πιθανότητα 

ενεργοποίησης του � η οποία είναι 1/�$. 
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∆οσµένης µιας συνάρτησης f η οποία είναι υπό-τµηµατική και δέχεται µόνο µη αρνητικές τιµές έχουµε: �(7 ∪ {�}) Ø �(7) 
για όλα τα στοιχεία � και τα σύνολα S. Έτσι, το πρόβληµα µπορεί να µετασχηµατιστεί στην εύρεση ενός 

k-στοιχείου του συνόλου S για το οποίο η f(S) µεγιστοποιείται. Το πρόβληµα, µπορεί να λυθεί 

χρησιµοποιώντας έναν άπληστο hill-climbing αλγόριθµο ο οποίος κατά προσέγγιση υπολογίζει τη 

βέλτιστη λύση µέσω ενός παράγοντα (1 − 1/e).  

Στην εργασία [54] προτείνεται ο Αλγόριθµος 2 έτσι ώστε να βρεθεί το σύνολο 7 το οποίο µεγιστοποιεί 

την �. 

 

Εικόνα 4-13 Αλγόριθµος (2) Hill-Climbing 

Το µοντέλο µπορεί να επεκταθεί περαιτέρω µε την υπόθεση ότι κάθε κόµβος � έχει ένα µη αρνητικό 

βάρος wv, το οποίο µπορεί να χρησιµοποιηθεί για τη σύλληψη της προηγούµενης ανθρώπινης γνώσης για 

µια συγκεκριµένη εργασία πχ. πόσο σηµαντικό είναι να ενεργοποιηθεί ο κόµβος � στο τελικό 

αποτέλεσµα. 

Για να υιοθετήσουµε το µοντέλο σε ένα πιο ρεαλιστικό σενάριο, θα χρειαστεί να έχουµε έναν διαθέσιµο 

αριθµό H διαφορετικών ενεργειών προώθησης Mi, κάθε µία εκ των οποίων µπορεί να επηρεάσει κάποιο 

υποσύνολο των κόµβων αυξάνοντας τις πιθανότητες να γίνουν ενεργοί. Εντούτοις διαφορετικοί κόµβοι 

είναι πιθανό να αντιδρούν σε ενέργειες προώθησης µε διαφορετικό τρόπο. Για το λόγο αυτό θεωρούµε 

ένα πιο γενικό µοντέλο εισάγοντας την επένδυση ti για κάθε ενέργεια προώθησης Mi. Με αυτό τον τρόπο 

ο στόχος είναι η εύρεση του µέγιστου κέρδους χωρίς οι συνολικές επενδύσεις να υπερβαίνουν το 

διαθέσιµο προϋπολογισµό. Μια στρατηγική µάρκετινγκ είναι ένα m-διαστάσεων διάνυσµα @ επενδύσεων. 

Η πιθανότητα ο κόµβος � να γίνει ενεργός καθορίζεται από το hv(t). Θεωρώντας ότι η συνάρτηση είναι 

µη φθίνουσα και ικανοποιεί την ιδιότητα της φθίνουσας απόδοσης για όλα τα @	 Ø 	@’ και 1	 Ø 	0 έχουµε: ℎ$(@ + 1) − ℎ$(@) ≤ 	ℎ$(@’ + l) −	ℎ$(@’) 
Η ικανοποίηση της παραπάνω ανισότητας οδηγεί σε µια ενδιαφέρουσα διαίσθηση µάρκετινγκ η οποία 

υποστηρίζει ότι: η ενέργεια µάρκετινγκ θα είναι περισσότερο αποτελεσµατική όταν τα άτοµα στόχοι είναι 
λιγότερο κορεσµένα σε ενέργειες µάρκετινγκ. Τέλος, ο στόχος του µοντέλου είναι η µεγιστοποίηση του 

αναµενόµενου µεγέθους του τελικού συνόλου ενεργών κόµβων. ∆ίνοντας ένα αρχικό σύνολο � και 

θεωρώντας το αναµενόµενο µέγεθος του τελικού ενεργού συνόλου +(�), τότε τα αναµενόµενα κέρδη 

από την στρατηγική µάρκετινγκ @ µπορούν να οριστούν ως εξής:  

=(@) = * +(�) ∙ 	�ℎ$(@) ∙ � 1 − ℎ-(@))-Ã&�v-∈vv⊂&  

Ένα δύσκολο πρόβληµα στο µοντέλο διάδοσης και µεγιστοποίησης της επιρροής είναι η αξιολόγηση της 

αποτελεσµατικότητας και της αποδοτικότητας του. Οι αλγόριθµοι που προτείνουν στο [53] µπορεί επίσης 

σε θεωρητικό επίπεδο να εγγυηθούν ότι η εξάπλωση της επιρροή είναι µεταξύ του (1 − 1/e) της 

βέλτιστης εξάπλωσης επιρροής. Από εµπειρικής σκοπιάς, οι Kempe et al. αποδεικνύουν ότι τα µοντέλα 

τους είναι σε θέση να ξεπεράσουν τις παραδοσιακές ευριστικές από την άποψη της µεγιστοποίησης της 
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κοινωνικής επιρροής. Ένα άλλο πρόβληµα είναι η αξιολόγηση της αποτελεσµατικότητας των µοντέλων 

στη µεγιστοποίηση της επιρροής το οποίο είναι αντικείµενο των εργασιών [55] & [56]. 

4.5.4 Προβλέποντας τους πελάτες 

Το viral marketing αποσκοπεί στην αύξηση της αναγνωρισιµότητας µιας ετικέτας και των εσόδων µε τη 

βοήθεια των κοινωνικών δικτύων και της κοινωνικής επιρροής. Το άµεσο µάρκετινγκ είναι µια 

σηµαντική εφαρµογή, η οποία επιχειρεί να προσεγγίσει µόνο ένα επιλεγµένο σύνολο εν δυνάµει πελατών.  

Στην εργασία [55] προτείνεται ένα µοντέλο που προσπαθεί να συνδυάσει την αξία του δικτύου µε την 

αξία του πελάτη. Η αξία του πελάτη αντιπροσωπεύει ιδιότητες (π.χ. το ιστορικό της συµπεριφοράς) που 

συνδέονται άµεσα µε αυτόν οι οποίες µπορεί να επηρεάσουν την πιθανότητα ο πελάτης να αγοράσει το 

προϊόν, ενώ η αξία του δικτύου αντιπροσωπεύει το κοινωνικό δίκτυο (π.χ. τους φίλους του) η οποία 

µπορεί να επηρεάσει την απόφαση αγοράς του πελάτη. Η βασική ιδέα της εργασίας είναι η τυποποίηση 

του κοινωνικού δικτύου ως τυχαία πεδία Markov, όπου η πιθανότητα κάθε πελάτη να αγοράσει 

µοντελοποιείται ως η συνάρτηση τόσο της επιθυµίας του πελάτη για το προϊόν όσο και της επιρροής των 

άλλων πελατών. Τα δεδοµένα εισόδου µπορεί να οριστούν ως εξής: θεωρούµε ένα κοινωνικό δίκτυο � = (
, �) µε � πιθανούς πελάτες, τις σχέσεις τους να καταγράφονται στο Ù, και το Q� να εκφράζει τα 

χαρακτηριστικά που σχετίζονται µε κάθε πελάτη ��.  
Στη συνέχεια, αναθέτουµε µια �� µεταβλητή boole σε κάθε πελάτη η οποία παίρνει την τιµή 1 αν ο �� 
πελάτης αγοράζει το προϊόν που διατίθεται στο εµπόριο ή την τιµή 0 στην αντίθετη περίπτωση. 

Επιπρόσθετα, ορίζουµε ως NBi τους γείτονες του �� στο κοινωνικό δίκτυο και ¸� είναι µια µεταβλητή που 

αντιπροσωπεύει την ενέργεια µάρκετινγκ που πραγµατοποιείται για τον �� πελάτη. Η ¸� είναι µια 

µεταβλητή boole, µε ¸� = 1 να σηµαίνει ότι ο πελάτης έχει επιλεχθεί για το σύνολο προώθησης (π.χ. του 

προσφέρεται ένα προϊόν δωρεάν) και µε ¸� = 0 στην αντίθετη περίπτωση. Εναλλακτικά, η ¸� θα µπορούσε 

να είναι µια συνεχής µεταβλητή που δείχνει µια έκπτωση που προσφέρεται στον πελάτη. Με δεδοµένα τα 

παραπάνω µπορούµε να ορίσουµε τη διαδικασία προώθησης για τον πελάτη �� σε ένα τυχαίο πεδίο 

Markov ως εξής [55]: 

�§��Ú��	Û� , Q� , ¸¨ = 	 * �§�� , ��	Û�ÚQ� , ¸¨Ü(�	Û�)  

																															= 	 * �§��Ú��	Û� , Q� , ¸¨�§��	Û�Ú�, ¸¨Ü(�	Û�) 	 
όπου C(NBi) είναι το σύνολο όλων των πιθανών γειτόνων του �� 	και το � αναπαριστά όλα τα 

χαρακτηριστικά των πελατών. Για την εκτίµηση του P(yNB
i |X,z), χρησιµοποιείται η εκτίµηση της 

µέγιστης εντροπίας για την προσέγγιση της πιθανότητας η οποία βασίζεται σε µια ανεξάρτητη υπόθεση 

[55]: 

�§��	Û�Ú�, ¸¨ = 	 � �(�/|�, ¸)-ÝÃ�	Û�  

Η ενέργεια προώθησης ¸ µοντελοποιείται µε µια µεταβλητή Boole. Το κόστος προώθησης σε έναν 

πελάτη αναφέρεται στο µοντέλο Markov. Ας θεωρήσουµε ότι το  �είναι τα έσοδα από την πώληση του 

προϊόντος στον πελάτη εάν δεν πραγµατοποιηθεί καµία ενέργεια προώθησης και  �είναι τα έσοδα αν 

πραγµατοποιηθεί κάποια ενέργεια. Το κόστος µπορεί να θεωρηθεί ως µια προσφερόµενη έκπτωση στον 

πελάτη που συµµετέχει στην ενέργεια προώθησης. Έτσι, το αναµενόµενο κέρδος στον πελάτη �� (χωρίς 

επιρροή) µπορεί να οριστεί ως εξής [55]:  
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�L���(�, ¸) =  ��ª�� = 1«�, ���(Þ)¬ −  ̄ �§�� = 1Ú�, ��¯(¸)¨ − 	" 

Το συνολικό κέρδος για µια συγκεκριµένη ενέργεια ¸ είναι: 

�L���(�, ¸) = *[ ��(�� = 1|�, ¸) −  ��(��K�|�, ¸�) −	!�]	�
�K�  

Η συνολική αξία ενός πελάτη είναι το γενικό κέρδος από την προώθηση σε αυτόν:  �L�ª�, ���(¸�)¬ − 	�L�(�, ���(¸�)) 
4.5.5 Σχετικές εργασίες 

Στην εργασία [57] παρουσιάζεται µια επισκόπηση του αντίκτυπου της κοινωνικής επιρροής στο 

ηλεκτρονικό εµπόριο. Τα βασικά στοιχεία στα οποία εστιάζει είναι πως µπορούµε να συλλάβουµε τις 

κοινωνικές αλληλεπιδράσεις στις ιστοσελίδες ηλεκτρονικού εµπορίου, πώς µπορούµε να συνδυάσουµε τα 

κοινωνικά στοιχεία επιρροής στις προτιµήσεις των χρηστών και µε ποιο τρόπο µπορούµε να ασκήσουµε 

κοινωνική επιρροή στις αποφάσεις αγορών των πελατών µε στόχο τη µεγιστοποίηση της κοινωνικής 

επιρροής στο ηλεκτρονικό εµπόριο και στη διαδικασία λήψης αποφάσεων.  

Στην εργασία [58] αναλύεται η χρήση των κοινωνικών δικτύων στην υλοποίηση στρατηγικών viral 

marketing. Στο προτεινόµενο µοντέλο, η απόφαση ενός αγοραστή να αγοράσει ένα αντικείµενο 

επηρεάζεται από το σύνολο άλλων αγοραστών οι οποίοι κατέχουν το αντικείµενο αυτό στην τιµή που 

προσφέρεται. εστιάζοντας σε ένα αλγοριθµικό ερώτηµα εύρεσης του µέγιστου εισοδήµατος στρατηγικών 

προώθησης. Όταν οι αγοραστές είναι απολύτως συµµετρικοί, µπορούµε να βρούµε τη βέλτιστη 

στρατηγική προώθησης σε πολυωνυµικό χρόνο. Προσδιορίζουµε µια οικογένεια στρατηγικών οι οποίες 

αποκαλούνται στρατηγικές επιρροής και αξιοποίησης και βασίζονται στην ακόλουθη ιδέα: αρχικά 

επηρεάζουµε τον πληθυσµό µέσω της προσφοράς του αντικειµένου δωρεάν σε ένα επιλεγµένο σύνολο 

αγοραστών. Στη συνέχεια, αυξάνουµε το εισόδηµα από τους υπόλοιπους αγοραστές χρησιµοποιώντας µια 

άπληστη στρατηγική τιµολόγησης.  

Τα συστήµατα συστάσεων συνεργατικού φιλτραρίσµατος (collaborative filtering recommender systems) 

βασίζουν τις αποφάσεις τους στη γνώµη των χρηστών. Σε αντίθεση µε άλλα κοινωνικά δίκτυα, τα 

συστήµατα συστάσεων συλλαµβάνουν αλληλεπιδράσεις οι οποίες είναι επίσηµες και ποιοτικές. Στην 

εργασία [59], αποδεικνύεται ότι όσες απόψεις εκφράζει ένας χρήστης αποτελεί µια σηµαντική συνιστώσα 

επιρροής. Προτείνεται επίσης ο αλγόριθµος NUPD ο οποίος είναι ανεξάρτητος και µπορεί να εφαρµοστεί 

σε κάθε σύστηµα συστάσεων στο πλαίσιο των προβλέψεων. 
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4.6 Εµπιστοσύνη 

Η εµπιστοσύνη (trust) είναι µια σηµαντική πτυχή της σχέσης µεταξύ δύο οντοτήτων. Στο πλαίσιο ενός 

κοινωνικού δικτύου (ποιος εµπιστεύεται ποιον) διαδραµατίζει σηµαντικό ρόλο στον τοµέα πληροφοριών 

και ασφαλείας. Η εµπιστοσύνη αποτελεί τη βάση για σχηµατισµό συνασπισµών (ισχυρές κοινότητες που 

αποτελούνται από φορείς, οι οποίοι «εµπιστεύονται» ο ένας τον άλλο) γεγονός το οποίο είναι πιθανό να 

φανεί χρήσιµο στον εντοπισµό επιρροής µεταξύ των κόµβων ενός δικτύου, στον καθορισµό της ροής των 

πληροφοριών σε ένα κοινωνικό δίκτυο και στο κατά πόσο οι κόµβοι θα υιοθετούν τις πληροφορίες που 

λαµβάνουν ή κατά πόσο θα επιλέγουν να τις διαβιβάσουν σε κάποιον άλλο κόµβο. Σε γενικές γραµµές, 

όταν κάποιος αποφασίζει αν θα εµπιστεύεται ή αν δεν θα εµπιστεύεται ένα άτοµο, επηρεάζεται από µια 

σειρά παραγόντων, όπως [60]:  

i. η δική του προδιάθεση σε θέµατα εµπιστοσύνης, η οποία συνδέεται κυρίως µε την 

ψυχολογία του, 

ii. η σχέση του και οι εµπειρίες του παρελθόντος οι οποίες σχετίζονται µε το συγκεκριµένο 

πρόσωπο και τους φίλους του και  

iii. οι απόψεις του για τις ενέργειες και τις αποφάσεις που το άτοµο έχει κάνει στο παρελθόν. 

Σε ένα κοινωνικό δίκτυο, οι πληροφορίες δηµιουργούνται και «καταναλώνονται» από τους χρήστες του. 

Οι χρήστες ανταλλάσσουν πληροφορίες µε βάση το επίπεδο της εµπιστοσύνης το οποίο ξεκάθαρα 

αναθέτουν σε άλλους χρήστες. Η δυνατότητα να καθοριστεί πόσο ένας χρήστης εµπιστεύεται την πηγή 

των πληροφοριών, όταν ο χρήστης δεν γνωρίζει άµεσα την πηγή µπορεί να χρησιµοποιηθεί για τη 

συγκέντρωση, το φιλτράρισµα και την ταξινόµηση των πληροφοριών. Επιπλέον, εάν η εµπιστοσύνη 

µπορεί να εκτιµηθεί µε ακρίβεια, ο χρήστης µπορεί να χρησιµοποιήσει στη συνέχεια, αυτή την εκτίµηση 

εµπιστοσύνης για τη λήψη αποφάσεων σχετικά µε τις πληροφορίες. 

Η εκτίµηση εµπιστοσύνης για να είναι χρήσιµη στα κοινωνικά δίκτυα εκφράζεται συχνά ως βαθµοί 

εµπιστοσύνης (trust ratings) ή τιµές που ένας χρήστης µπορεί να αναθέσει ρητά σε άλλο χρήστη. Στη 

συνέχεια, µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε αυτές τις τιµές εµπιστοσύνης οι οποίες µπορεί να υπάρχουν 

ανάµεσα σε δύο ανθρώπους που δεν είναι άµεσα συνδεδεµένοι. Με άλλα λόγια, όταν η εµπιστοσύνη 

εκφράζεται ρητά µέσω βαθµολογίας σε αριθµητική κλίµακα, µπορεί να προκύψουν πληροφορίες σχετικά 

µε την εµπιστοσύνη µεταξύ των δύο ατόµων οι οποίοι δεν έχουν άµεση σύνδεση. 

4.6.1 Ορισµοί και χαρακτηριστικά  

Ορισµένες ιστοσελίδες κοινωνικής δικτύωσης έχουν υιοθετήσει την εµπιστοσύνη στη δοµή του δικτύου 

τους. Για παράδειγµα, το LinkedIn συνδέει κάποιον µε τις αξιόπιστες επαφές του και τον βοηθά να 

ανταλλάξει γνώσεις, ιδέες και ευκαιρίες µε ένα ευρύτερο δίκτυο επαγγελµατιών. Στην εργασία [61], 

ορίζουµε την εµπιστοσύνη στο πλαίσιο των κοινωνικών δικτύων, ως την πεποίθηση ενός ατόµου ότι η 
ενέργεια που πραγµατοποιεί θα είναι ένα επιθυµητό αποτέλεσµα αν στηριχθεί στα πιστεύω άλλων ατόµων. 

Για την προσοµοίωση της εµπιστοσύνης στο περιβάλλον των κοινωνικών δικτύων οι J. Golbeck και J. 

Hendler στην εργασία [62], προτείνουν τρεις βασικές ιδιότητες της εµπιστοσύνης οι οποίες είναι η 

µεταβατικότητα (transivity), η ασυµµετρία (asymmetry) και η εξατοµίκευση (personalisation). 

Στην εικόνα 4.14, µπορούµε να αντιληφθούµε τι είναι εµπιστοσύνη. Θεωρούµε τον κόµβο Α (ή την 

«πηγή») ότι είναι απευθείας συνδεδεµένος µε τους κόµβους B και C αλλά δεν συνδέεται απευθείας µε 

τους κόµβους D, E, F και G. Επιπλέον, µπορούµε να πούµε ότι ο κόµβος Α συνδέεται έµµεσα µε τον G 

µέσω των εξής τεσσάρων διαδροµών A→B→D→E→G, A→C→D→F→G, A→B→D→F→G, και 

A→C→D→E→G, γεγονός το οποίο δηµιουργεί τέσσερις προοπτικές εµπιστοσύνης του G όταν 

καθορίζουµε την αξία εµπιστοσύνης του A στον G. 
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Εικόνα 4-14 Εξαγωγή συµπεράσµατος εµπιστοσύνης από τον κόµβο A στον G 

Ένας µηχανισµός εξαγωγής συµπεράσµατος εµπιστοσύνης µπορεί να περιγραφεί ως ένας αλγόριθµος ο 

οποίος καθορίζει τις αξίες εµπιστοσύνης οι οποίες αποτελούν συστάσεις σε ένα χρήστη για το πόσο να 

εµπιστεύεται κάποιον άλλο χρήστη. Αυτός ο αλγόριθµος µπορεί να δηµιουργήσει µια προτεινόµενη 

βαθµολογία εµπιστοσύνης για ένα άγνωστο άτοµο στο κοινωνικό δίκτυο, µε βάση τις πληροφορίες από 

άλλους χρήστες οι οποίοι συνδέονται µε τον άγνωστο χρήστη. Η µοντελοποίηση ενός τέτοιου 

µηχανισµού εµπιστοσύνης επιτυγχάνεται µε τη θεώρηση των ατόµων του κοινωνικού δικτύου ως 

κόµβους, τις φιλίες ή τις σχέσεις ως ακµές και τις τιµές εµπιστοσύνη ως ετικέτες ακµών [61]. 

4.6.2 Ο αλγόριθµος TidalTrust 

Ο αλγόριθµος TidalTrust προτείνεται από την J. Golbeck στο [63] και θεωρεί ότι οι αξίες εµπιστοσύνης 

είναι αριθµοί σε ένα συνεχές εύρος [0…10]. Είναι ένας απλός αλγόριθµος χαµηλής πολυπλοκότητας ο 

οποίος επιτρέπει υψηλή επεκτασιµότητα στις εφαρµογές του. Στην εργασία [63] γίνεται η υπόθεση ότι οι 

τιµές εµπιστοσύνης µέσω των συντοµότερων διαδροµών µπορεί να είναι πιο ακριβείς, για το λόγο αυτό 

λαµβάνονται υπόψη µόνο οι συντοµότερες διαδροµές από την πηγή στον δέκτη. Ο αλγόριθµος TidalTrust 

είναι ένας δηµοφιλής αλγόριθµος σε θέµατα εµπιστοσύνης και χρησιµοποιείται συχνά ως αλγόριθµος 

αναφοράς.  

Ο αλγόριθµος λειτουργεί σε ένα δίκτυο αξιολογήσεων στο οποίο κάθε κόµβος έχει βαθµολογήσει 

αρκετούς άλλους κόµβους. Η έννοια της αξιολόγησης µπορεί να διαφέρει µεταξύ σεναρίων εφαρµογής. 

Στην εικόνα 4.15 απεικονίζεται ένα παράδειγµα δικτύου βαθµολόγησης. Οι κόµβοι αντιπροσωπεύουν 

παρόχους πληροφοριών και οι ακµές αντιπροσωπεύουν τις αξιολογήσεις τους σε κλίµακα από το 1 

(χαµηλή ποιότητα) έως το 10 (υψηλή ποιότητα). 

 

Εικόνα 4-15 Παράδειγµα δικτύου βαθµολόγησης 

Ο αλγόριθµος TidalTrust [64] καθορίζει την κατάταξη ενός κόµβου στο δίκτυο (που ονοµάζεται δέκτης) 

από την οπτική γωνία ενός άλλου κόµβου (που ονοµάζεται πηγή). Εάν το δίκτυο αξιολόγησης περιέχει 

µια άµεση αξιολόγηση από την πηγή στον δέκτη, τότε ο αλγόριθµος επιστρέφει αυτή τη βαθµολογία ως 



Μεταπτυχιακή ∆ιατριβή Ταράτσα Νίκη 

  

Εξόρυξη Γνώσης σε Κοινωνικά ∆ίκτυα  62 | Σ ε λ ί δ α  

 

αποτέλεσµα. Στην περίπτωση που το δίκτυο δεν περιέχει µια τέτοια εκτίµηση, ο αλγόριθµος συνάγει µία 

εκτίµηση κατά προσέγγιση από τις διαδροµές που συνδέουν τους δύο κόµβους. Το συµπέρασµα αυτό 

βασίζεται σε δύο υποθέσεις: αναµένεται ότι τα άτοµα τα οποία ο χρήστης βαθµολογεί µε υψηλά ποσοστά 

τείνουν να συµφωνούν µε τον χρήστη περισσότερο σχετικά µε τη βαθµολογία άλλων σε σχέση µε τα 

άτοµα στα οποία ο χρήστης δίνει χαµηλή βαθµολογία και δεύτερον η ακρίβεια των βαθµολογιών που 

προκύπτουν αναµένεται να µειωθεί µε το µήκος των διαδροµών που συνδέουν δύο άτοµα. 

Με βάση αυτές τις υποθέσεις ο αλγόριθµος TidalTrust συνάγει τη βαθµολογία που αναζητούµε, 

διενεργώντας τα παρακάτω βήµατα σύµφωνα µε το [64]: 

Βήµα 1ο: Αναζήτα όλες τις διαδροµές ελάχιστου µήκους του δικτύου που συνδέουν την πηγή µε το δέκτη. 

Το µήκος της διαδροµής είναι κατανοητό ως ο αριθµός των ακµών που σχηµατίζουν ένα µονοπάτι. Ας 

υποθέσουµε για παράδειγµα, ότι ο κόµβος Ν1 θέλει να συµπεράνει µια εκτίµηση για τον κόµβο Ν9 από 

το παράδειγµα του δικτύου στην εικόνα 4.15. Υπάρχουν τέσσερα ελάχιστα µονοπάτια µήκους από τον 

κόµβο Ν1 στον κόµβο Ν9: Η πρώτη διαδροµή συνδέει την πηγή µε τον δέκτη µέσω των κόµβων Ν2 και 

Ν5, το δεύτερο µονοπάτι µέσω των κόµβων N3 και Ν5, το τρίτο µονοπάτι µέσω των κόµβων Ν3 και N6 

και το τέταρτο µονοπάτι µέσω των κόµβων Ν3 και Ν7. 

Βήµα 2ο: Ο αλγόριθµος καθορίζει την ισχύ του κάθε µονοπατιού. Η ισχύς ενός µονοπατιού ισούται µε τη 

χαµηλότερη βαθµολογία στο µονοπάτι. Στο παράδειγµά που εξετάζουµε, η ισχύς των τριών πρώτων 

µονοπατιών είναι 6 ενώ η ισχύς του τέταρτου µονοπατιού είναι 5. 

Βήµα 3ο: Στη συνέχεια, ο αλγόριθµος καθορίζει το µέγιστο όριο. Το όριο αυτό χρησιµοποιείται για να 

καθορίσει τις αξιολογήσεις που λαµβάνονται υπόψη στον τελικό υπολογισµό. Το µέγιστο όριο 

καθορίζεται από τη µέγιστη ισχύ όλων των ελάχιστων µονοπατιών µήκους που οδηγούν στον δέκτη. Στο 

παράδειγµά η µέγιστη τιµή είναι 6. 

Βήµα 4ο: Με τον καθορισµό της µέγιστης τιµής, κάθε κόµβος σε ένα µονοπάτι ο οποίος δεν έχει εκφράσει 

εκτίµηση για τον δέκτη µπορεί να υπολογίσει τη βαθµολογία ως τον σταθµισµένο µέσο όρο των 

αξιολογήσεων χρησιµοποιώντας τον παρακάτω µαθηµατικό τύπο.  

@�U = ∑ @�/@/U/∈U-:(�)|;�ÝßW°»∑ @�//∈U-:(�)|;�ÝßW°»  

Η µεταβλητή @�/ 	αντιπροσωπεύει την αξιολόγηση ενός κόµβου � για τον κόµβο 0. Η συνάρτηση R�!(�) 
επιστρέφει όλους τους κόµβους που είναι διάδοχοι του κόµβου �. Ο τύπος λαµβάνει υπόψη µόνο 

βαθµολογίες από κόµβους οι οποίες αξιολογούνται είτε στο µέγιστο όριο είτε πάνω από αυτό του 

προκατόχου τους. Κάθε αξιολόγηση έχει σταθµιστεί µε την αξιολόγηση που λαµβάνει ένας διάδοχος από 

τον προκάτοχό του. Εντός του δικτύου στο παράδειγµά µας, οι κόµβοι Ν5, Ν6 και Ν7 έχουν ήδη 

βαθµολογήσει τον δέκτη N9. Ο κόµβος Ν3 συµπεράνει τη βαθµολογία του για τον δέκτη από τις 

αξιολογήσεις των κόµβων Ν5 και Ν6. ∆εν λαµβάνει υπόψη την αξιολόγηση από τον κόµβο N7 διότι η 

βαθµολογία αυτού του κόµβου είναι κάτω από το µέγιστο όριο.  

4.6.3 Ο αλγόριθµος SUNNY 

Οι U. Kuter και J. Golbeck στο [65] ανέπτυξαν έναν αλγόριθµο εµπιστοσύνης ο οποίος χρησιµοποιεί µια 

πιθανολογική τεχνική δειγµατοληψίας για την εκτίµηση της αυτοπεποίθησης του χρήστη σχετικά µε τις 

πληροφορίες εµπιστοσύνης από καθορισµένες πηγές. Υπολογίζεται µια εκτίµηση εµπιστοσύνης η οποία 

βασίζεται µόνο στις πηγές πληροφόρησης µε υψηλά επίπεδα αυτοπεποίθησης, ανεξάρτητα από το µήκος 

διαδροµής. Αυτό έρχεται σε αντίθεση µε τον αλγόριθµο TidalTrust [64] που εξετάσαµε παραπάνω ο 

οποίος λαµβάνει υπόψη µόνο τις συντοµότερες διαδροµές. Επίσης, διαφέρει από άλλους αλγορίθµους 

διότι είναι ο πρώτος αλγόριθµος ο οποίος περιλαµβάνει ένα µέτρο αυτοπεποίθησης στον υπολογισµό του. 
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Είναι πιο ακριβής από τον αλγόριθµο TidalTrust της Golbeck στο πλαίσιο των δοκιµών σε δεδοµένα του 

κοινωνικού δικτύου FilmTrust. 

 

Εικόνα 4-16 Βήµατα αλγορίθµου SUNNY 

Στην παραπάνω εικόνα απεικονίζεται ο ψευδοκώδικας του αλγορίθµου Sunny για τον υπολογισµό των 

τιµών αυτοπεποίθησης και εµπιστοσύνης σε ένα δίκτυο. Τα δεδοµένα εισόδου αποτελούνται από ένα 

πρόβληµα εµπιστοσύνης (�, ��, ��). Με αυτά τα δεδοµένα εισόδου, ο αλγόριθµος Sunny παράγει ένα 

µπεϋζιανό δίκτυο ��. Στη συνέχεια, παράγει εκτιµήσεις για τα κατώτερα και τα ανώτερα όρια των τιµών 

αυτοπεποίθησης κάθε κόµβου στο �à δίκτυο για τον κόµβο δέκτη. Ο Sunny χρησιµοποιεί αυτές τις 

εκτιµήσεις µε σκοπό να λάβει µια απόφαση για κάθε κόµβο στο �à. Η απόφαση αυτή αφορά αν θα 

πρέπει να συµπεριλάβει αυτόν τον κόµβο στον τελικό υπολογισµό εµπιστοσύνης ή όχι. Αυτό 

επιτυγχάνεται µε τη χρήση µιας πιθανοκρατικής τεχνικής δειγµατοληψίας προκειµένου να υπολογιστεί η 

τιµή αυτοπεποίθησης της πηγής �� στον δέκτη �� στο δίκτυο ��. Η πιθανοκρατική λογική 

δειγµατοληψίας του αλγορίθµου εκτελεί διαδοχικές προσοµοιώσεις σε ένα µπεϋζιανό δίκτυο ελέγχοντας 

αν κάθε µεταβλητή παίρνει µια από τις τιµές True ή False. 

Η υπορουτίνα Sample-Bounds εκτελεί την πιθανοκρατική διαδικασία δειγµατοληψίας, η οποία παρέχει 

έναν τρόπο για την εκτίµηση του άνω και κάτω φράγµατος, σχετικά µε την αξία της εµπιστοσύνης ενός 

κόµβου �. Σε κάθε προσοµοίωση, η Sample-Bounds επιλέγει όλους τους «γονείς» του �. Στη συνέχεια, ο 

αλγόριθµος Sunny χρησιµοποιεί αυτά τα όρια σε µια hill-climbing αναζήτηση προκειµένου να 

οριστικοποιηθεί πραγµατικά µια απόφαση για το αν θα συµπεριλάβει ή θα αποκλείσει έναν κόµβο στον 

υπολογισµό εµπιστοσύνης. Όταν ολοκληρωθούν όλες οι αποφάσεις επί όλων των κόµβων του δικτύου �à ο Sunny υπολογίζει την τιµή εµπιστοσύνης για την πηγή εκτελώντας µια προς τα πίσω αναζήτηση 

από τους κόµβους του δικτύου �à προς την πηγή. 

Η υπορουτίνα Compute-Trust εκτελεί την προς τα πίσω αναζήτηση. Σε κάθε επανάληψη κατά τη 

διάρκεια αυτής της αναζήτησης, η αξία εµπιστοσύνης ενός κόµβου υπολογίζεται µε βάση τις αξίες της 

εµπιστοσύνης µεταξύ αυτού του κόµβου και των άµεσων γονέων του και των αξιών εµπιστοσύνης των 

γονέων στον κόµβο δέκτη που έχουν ήδη υπολογιστεί στην αναζήτηση. Αν και υπάρχουν αρκετοί τρόποι 

για τον συνδυασµό αυτών των τµηµάτων πληροφορίας εµπιστοσύνης, ο Sunny χρησιµοποιεί την ίδια 

µέθοδο του σταθµισµένου µέσου όρου που χρησιµοποιείται και στον αλγόριθµο TidalTrust. 

4.6.4 Εξατοµικευµένη εµπιστοσύνη  

Ο TrustWebRank ο οποίος παρουσιάζεται στο [66] είναι µια εξατοµικευµένη µετρική εµπιστοσύνης η 

οποία χρησιµοποιεί την αρχή της τοπικότητας για να κατασκευάσει την (ενδεχοµένως έµµεση) 

εµπιστοσύνη µεταξύ των κόµβων � και 0 από την υπάρχουσα άµεση εµπιστοσύνη µεταξύ όλων των 

κόµβων. Η µετρική καθορίζεται λαµβάνοντας υπόψη ένα σενάριο όπου διάφοροι κόµβοι έχουν σχέση 

εµπιστοσύνης ο ένας µε τον άλλο και ότι επίσης οι κόµβοι αυτοί είναι σε θέση να αξιολογήσουν 
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ορισµένα αντικείµενα. Συνήθως κάθε κόµβος στοχεύει στη γνώση της άποψης άλλων σχετικά µε 

άγνωστα αντικείµενα και τον καθορισµό αυτών που είναι αξιόπιστα. Φυσικά, αυτό υπονοεί ότι κάθε 

κόµβος θα πρέπει επίσης να αξιολογήσει την εµπιστοσύνη των άλλων. ∆εδοµένου ότι σε ένα κοινωνικό 

δίκτυο ένας κόµβος γνωρίζει άµεσα µόνο λίγους κόµβους (γείτονες), πρέπει να αξιολογήσει τους άλλους 

κόµβους µε έναν έµµεσο τρόπο. 

Στη συνέχεια, παρουσιάζουµε εν συντοµία τους βασικούς ορισµούς που απαιτούνται για τον υπολογισµό 

της έµµεσης εµπιστοσύνης µεταξύ κάθε ζεύγους κόµβων. Συνήθως το σενάριο αυτό αντιπροσωπεύεται 

από ένα γράφηµα όπου η απευθείας εµπιστοσύνη µεταξύ δύο κόµβων � και 0 αναπαρίσταται µε µια ακµή 

η οποία τους συνδέει. Ορίζουµε το συγκεκριµένο δίκτυο ως ένα γράφο �(
, L, �), όπου 
 είναι το 

σύνολο των κόµβων, L είναι το σύνολο των ακµών και � είναι το σύνολο των ετικετών (τιµές 

εµπιστοσύνης). Συνεπώς, έχοντας �, 0 ∈ 	
, η ακµή (�, 0) σηµαίνει ότι ο � εµπιστεύεται τον 0 µε το επίπεδο ��/ ∈ 	�. Επίσης, ορίζεται 9�το σύνολο των γειτόνων του �, ως ∀0 ∈ 
: ∃(�, 0) ∈ L. 

Θεωρούµε à�/ ∈ � (ορίζεται [0,1]) τον πίνακα εµπιστοσύνης ο οποίος περιγράφει το παραπάνω δίκτυο 

όπου à�/ = 0 εάν (�, 0) ∉ L. Η εξίσωση (1) αναπαριστά έναν στοχαστικό πίνακα 7 ο οποίος προκύπτει 

από την κανονικοποίηση του � [66]. 7�/ = ��Ý∑ ��ãã∈ä�  (1) 

θεωρώντας ότι η κανονικοποίηση κρύβει το επίπεδο εµπιστοσύνης του κόµβου � στους γείτονες του στην 

πραγµατικότητα είτε ισχύει ��/ = 0.01, ∀	0 ∈ 	9� 	είτε ��/ = 1.0, ∀	0 ∈ 	9� τα αποτελέσµατα για το 7�/  

είναι τα ίδια. Η εµπιστοσύνη του κόµβου � στον κόµβο 0 ορίζεται ως εξής [66]:  

Ť�/ = ∑ 7�� ∙ Ť�/�∈��  (2) 

όπου κάθε στοιχείο αναπαριστά είτε την απευθείας εµπιστοσύνη, αν υπάρχει, είτε την έµµεση 

εµπιστοσύνη. Η εξίσωση (2) λύνει το πρόβληµα της κεντρικότητας αλλά δεν λαµβάνει υπόψη µε τον 

σωστό τρόπο της απευθείας εµπειρίας. Το επόµενο βήµα είναι η εισαγωγή της απευθείας εµπειρίας η 

οποία αναπαρίσταται µέσω του 7�/  [66]. 

Ť�/ = 7�/ + å∑ 7�� ∙ Ť�/ 	∀�, 0	mℎ) )	å ∈ [0,1]�∈��  (3)  

Ť = 7 + å7 ∙ Ť (4) 

Η εξίσωση (4) για να επιλυθεί απαιτεί την αντιστροφή του πίνακα το οποίο δηµιουργεί υπολογιστικά 

προβλήµατα ειδικά σε µεγάλα γραφήµατα. Εντούτοις, είναι εφικτή η επίλυση των παραπάνω εξισώσεων 

χάρη στην επαναληπτική µέθοδο της εξίσωσης (5) [66].  

Ť�/(�Æ�) = 7�/ + å∑ 7�� ∙ Ť�/(�)	mℎ) )	Ť�/(�)	�R	!?H��@)�	1@	R@)�	��∈��  (5) 

Είναι δυνατό να συµπεράνουµε ότι υπό ορισµένες συνθήκες υπάρχει µια µοναδική µη τετριµµένη λύση 

στην εξίσωση (4). Ο πρώτος όρος (7�/) λαµβάνει υπόψη την άµεση εµπιστοσύνη και αφού å	 < 	1, 

υπερισχύει στην έµµεση εµπιστοσύνη.  

Προτείνεται επίσης µια κατανεµηµένη υλοποίηση του TrustWebRank η οποία προέρχεται από ερµηνεία 

της εξίσωσης 5 σε ένα κατανεµηµένο πλαίσιο. Στον προτεινόµενο αλγόριθµο τόσο η αξιολόγηση όσο και 

η αποθήκευση κατανέµονται µε αποτέλεσµα κάθε κόµβος � να είναι υπεύθυνος για τον υπολογισµό και 

την αποθήκευση της µη κατευθυνόµενης εµπιστοσύνης Ť�/  προς τον κόµβο 0. Ένας τέτοιος υπολογισµός 

πραγµατοποιείται από τον κόµβο � ανταλλάσσοντας µηνύµατα µε τη γειτονιά του. Ο κατανεµηµένος 

αλγόριθµος TrustWebRank παρουσιάζεται στον Αλγόριθµο 1 που ακολουθεί [66]: 
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Εικόνα 4-17 Αλγόριθµος (1) Trust WebRank 

Για χάρη της σαφήνειας, καθορίζουµε την έµµεση γειτονιά Ň�(�) ενός κόµβου � στο βήµα � ως την ένωση 

των έµµεσων γειτόνων Nè και των έµµεσων γειτόνων Ň�(���)
 στον βήµα � − 1 για όλους τους κόµβους _ ∈ 9�. Να σηµειώσουµε ότι λόγω της κατανεµηµένης φύσης του αλγορίθµου, κάθε κόµβος αρχικά 

γνωρίζει µόνο τους απευθείας γείτονες του µε αποτέλεσµα να ισχύει Ň�(�) ≡ 9�.  
Συνεπώς, στο πρώτο βήµα ο κόµβος είναι σε θέση να υπολογίσει µόνο τις αξίες εµπιστοσύνης των 

παρακείµενων κόµβων του (i.e. Ť�/(�) = 7�/). Με δεδοµένο όµως ότι οι επαναλήψεις συνεχίζουν να 

εκτελούνται, ένας κόµβος λαµβάνει πληροφορίες από κόµβους οι οποίοι είναι πολύ µακριά από αυτόν. 

Εποµένως, γενικά το Ň�(�)ενός κόµβου � µεγαλώνει µε το πέρασµα του χρόνου και κάποια στιγµή 

περιλαµβάνει όλους τους κόµβους στο 
, i.e ÚŇ�(�)Ú = |
|. Όπως φαίνεται και στον Αλγόριθµο 1 µετά τον 

υπολογισµό της µη κατευθυνόµενης γειτονιάς κάθε κόµβος συνεχίζει τον υπολογισµό της έµµεσης 

εµπιστοσύνης προς εκείνους τους κόµβους που περιλαµβάνονται στο Ň�(�Æ�)
. 

Το τελευταίο βήµα του αλγορίθµου είναι ο υπολογισµός του τοπικού υπολοίπου n, το οποίο ορίζεται ως 

|Ť�/(�Æ�) − Ť�/(�)|. Ένας κόµβος θεωρείται ότι συγκλίνει όταν το τοπικό υπόλοιπο n γίνει µικρότερο από ένα 

δεδοµένο κατώφλι a. Είναι αξιοσηµείωτο ότι δεν συγκλίνουν ταυτόχρονα όλοι οι κόµβοι λόγω των 

τοπικών κριτηρίων σύγκλισης.  

Συνοψίζοντας, η εργασία [66] προτείνει µια κατανεµηµένη εφαρµογή της µετρικής TrustWebRank. Ο 

αλγόριθµος στοχεύει στη µετακίνηση από την κεντρικότητα προς την τοπικότητα δικαιολογώντας την 

κοινωνική συµπεριφορά όπου κάθε χρήστης παρέχει εµπιστοσύνη για άλλους χρήστες. Εντούτοις, η 

αρχική διατύπωση της µετρικής TrustWebRank δεν ισχύει άµεσα σε ένα κατανεµηµένο πλαίσιο. Ο 

αλγόριθµος που προτείνεται υπολογίζει αυτή τη µετρική χρησιµοποιώντας µόνο τις τοπικές πληροφορίες 

κόµβων, επιτρέποντας κατά συνέπεια την εφαρµογή του TrustWebRank. Η απόδοση του κατανεµηµένου 

TrustWebRank πραγµατοποιήθηκε χρησιµοποιώντας ένα σύνολο δεδοµένων που εξήχθη από το 

Epinions.com, το οποίο είναι ένα γνωστό δίκτυο συστάσεων αρκετά µεγάλο για να επιτρέπει µη 

τετριµµένα πειράµατα αντικατοπτρίζοντας την πραγµατική εµπιστοσύνη των χρηστών.  

4.6.5 Σχετικές εργασίες 

Στην εργασία [67], αρχικά εισάγεται µια πολύπλοκη κοινωνική δοµή δικτύου η οποία λαµβάνει υπόψη 

πληροφορίες εµπιστοσύνης και κοινωνικές σχέσεις και µια νέα έννοια την ποιότητα εµπιστοσύνης (QoT 

– Quality of Trust). Για την επιλογή της βέλτιστης κοινωνικής διαδροµής εµπιστοσύνης µε περιορισµούς 

στην ποιότητα εµπιστοσύνης (QoT) σε σύνθετα κοινωνικά δίκτυα προτείνεται ο H_OSTP ένας 

αποτελεσµατικός ευριστικός αλγόριθµος. Τα αποτελέσµατα των πειραµάτων που πραγµατοποιούνται σε 

ένα πραγµατικό σύνολο δεδοµένων κοινωνικού δικτύου αποδεικνύουν ότι ο H_OSTP ξεπερνά σηµαντικά 
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τις υπάρχουσες µεθόδους τόσο σε χρόνο όσο και σε εκτέλεση για την επιλογή της βέλτιστης διαδροµής 

εµπιστοσύνης.  

Τα κοινωνικά δίκτυα έχουν σηµαντικό αντίκτυπο στον τρόπο µε τον οποίο οι χρήστες του ∆ιαδικτύου 

επικοινωνούν, αναζητούν και µοιράζονται δεδοµένα. Πολλοί πιστεύουν ότι αυξάνοντας τις online αγορές 

µέσω των κοινωνικών δικτύων µπορούµε να βελτιώσουµε την εµπιστοσύνη και να αυξήσουµε την 

ικανοποίηση των χρηστών. Στην εργασία [68], γίνεται µια λεπτοµερής µελέτη των Overstock 

δηµοπρασιών µέσω της αντίστοιχης ιστοσελίδας η οποία έχει ενσωµατώσει πρόσφατα κοινωνικές 

συνδέσεις σε προφίλ χρηστών. Χρησιµοποιώντας τα στοιχεία σχετικά µε τις συνδέσεις µεταξύ των 

περίπου 400.000 χρηστών του Overstock, αξιολογήθηκαν οι επιπτώσεις των κοινωνικών συνδέσµων στις 

επιχειρηµατικές συναλλαγές. Τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι ενώ η πλειοψηφία των χρηστών δεν 

ασχολείται µε την κοινωνική δικτύωση, όσοι συναλλάσσονται µε φίλους από το κοινωνικό τους δίκτυο 

αποκοµίζουν εν γένει σηµαντικά οφέλη µε τη µορφή της µεγαλύτερης ικανοποίησης. 

Οι M. Lesani και S. Bagheri στο [69] θεωρούν το πρόβληµα της εµπιστοσύνης σε ένα κοινωνικό δίκτυο 

ότι µπορεί να συναντήσει αντιφατικές πληροφορίες. Προτείνουν, ένα ασαφές γλωσσικό επίπεδο για να 

καθορίσουν την εµπιστοσύνη σε άλλους χρήστες και να αναπτύξουν έναν αλγόριθµο ο οποίος βασίζεται 

σε αυτά. Αυτός ο αλγόριθµος υπολογίζει την εµπιστοσύνη από την ισχυρότερη και πιο σύντοµη διαδροµή 

καθώς επιτελεί µια αναζήτηση πρώτα σε πλάτος (breadth-first like search) µέσα από τους κόµβους για 

τον εντοπισµό των συντοµότερων διαδροµών. Ο αλγόριθµος αυτός είναι σε θέση να χειριστεί 

συγκρουόµενες αξίες εµπιστοσύνης µε χρήση γλωσσικής έκφρασης (π.χ. χαµηλή, µεσαία, υψηλή) η 

οποία αποτελεί πιο εύκολο τρόπο για τους χρήστες στην αντιστοίχιση της εµπιστοσύνης. 

Προσοµοιώνεται και συγκρίνεται µε τον αλγόριθµο TidalTrust µε τα αποτελέσµατα να δείχνουν ότι ο 

ασαφής αλγόριθµος παρέχει πιο ακριβείς πληροφορίες. Ωστόσο, λόγω του ότι χρησιµοποιεί τον 

αλγόριθµο TidalTrust ως βάση έχει τα ίδια µειονεκτήµατα µε αυτόν. 

Στην εργασία [70], έχει αναπτυχθεί ένα επίσηµο πλαίσιο των συστηµάτων διάδοσης εµπιστοσύνης, 

εισάγοντας την τυπική και υπολογιστική αντιµετώπιση της διάδοσης της δυσπιστίας. Αποδεικνύεται 

επίσης ότι µέσω ενός µικρού αριθµού απόψεων εµπιστοσύνης/δυσπιστίας ανά άτοµο, δίνεται η 

δυνατότητα της πρόβλεψης της εµπιστοσύνης µεταξύ δύο ατόµων στο σύστηµα µε µεγάλη ακρίβεια. Η 

εργασία αυτή αποτελεί την πρώτη προσέγγιση η οποία ενσωµατώνει τη δυσπιστία σε έναν υπολογισµό 

διάδοσης εµπιστοσύνης. 

Το SocialTrust, το οποίο προτάθηκε από τους J. Caverlee et al. στο [71] είναι ένα πλαίσιο συγκέντρωσης 

εµπιστοσύνης µε σκοπό την καθιέρωση της εµπιστοσύνης στα κοινωνικά δίκτυα. Ένα βασικό 

χαρακτηριστικό αυτού του µηχανισµού είναι η δυναµική αναθεώρηση της εµπιστοσύνης η οποία 

διαφοροποιεί την ποιότητα σχέσης από την εµπιστοσύνη και περιλαµβάνει έναν εξατοµικευµένο 

µηχανισµό ανατροφοδότησης στο χρήστη µε στόχο την προσαρµογή στις εξελίξεις του κοινωνικού 

δικτύου. Το SocialTrust ενηµερώνει τις αξίες εµπιστοσύνης µέσω της δυναµικής αναθεώρησης των 

αξιολογήσεων εµπιστοσύνης, σύµφωνα µε τις εξής τρεις συνιστώσες: την τρέχουσα βαθµολογία, την 

ιστορικότητα και την προσαρµογή στην αλλαγή.  

Στον αλγόριθµο RN-Trust οι M. Taherian et al. στο [72] προτείνουν την έννοια της «αντίστασης» σε ένα 

δίκτυο, η οποία είναι παρόµοια µε την ιδέα της ηλεκτρικής αντίστασης, για την προσοµοίωση των 

δικτύων εµπιστοσύνης. Παρόµοια µε τον τρόπο που ο αλγόριθµος TidalTrust αποδίδει τιµές 

εµπιστοσύνης, οι τιµές εµπιστοσύνης σε αυτόν τον αλγόριθµο είναι συνεχείς τιµές του εύρους [0,1]. 

Αυτός ο αλγόριθµος εµπιστοσύνης επιλύει πολλά προβλήµατα. Για παράδειγµα, δεν χρειάζεται να 

αγνοήσει την εµπιστοσύνη η οποία προέρχεται από τη µεγαλύτερη διαδροµή παρά µόνο αυτή της 

συντοµότερης διαδροµής δίνοντας έτσι µια πληρέστερη επισκόπηση στον καθορισµό της αξίας 

εµπιστοσύνης. Αυτό ανταποκρίνεται στη µεγάλη αδυναµία του αλγόριθµο TidalTrust όπου ορισµένα 

στοιχεία κατά µήκος της διαδροµής τα οποία επηρεάζουν την ακρίβεια του υπολογισµού είναι πιθανό να 

αγνοούνται. Επιπλέον, ο αλγόριθµος είναι πολύ απλός και η πολυπλοκότητα στο χρόνο του είναι 

πολυωνυµική, εποµένως εξαιρετικά επεκτάσιµη. 
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4.7 Εύρεση ειδικών 

Η εύρεση ειδικών (finding experts) σύµφωνα µε το [73] είναι ένα από τα πιο σηµαντικά θέµατα της 

εξόρυξης γνώσης σε κοινωνικά δίκτυα. ∆ιεκπεραιώνει την εργασία εντοπισµού των σωστών ατόµων µε 

τις κατάλληλες δεξιότητες και γνώσεις για ένα συγκεκριµένο θέµα. Απαντά στο ερώτηµα: «Ποιοι είναι οι 
ειδικοί στο θέµα ë;» Τυπικά, ένα κοινωνικό δίκτυο µπορεί να οριστεί ως ένα γράφηµα � = (
, �), όπου � ∈ 
 αντιπροσωπεύει ένα άτοµο του κοινωνικού δικτύου και )�/; ∈ � αντιπροσωπεύει µια σχέση τύπου t 
µεταξύ των ατόµων �� και �/. Το έργο του εντοπισµού ειδικών ορίζεται ως εξής: δεδοµένου ενός 

ερωτήµατος ì, να βρεθεί ένα υποσύνολο ατόµων του κοινωνικού δικτύου µε απεικόνιση αυτών σε µία 

λίστα κατάταξης.  

Αλγόριθµοι που βασίζονται στη δοµή των συνδέσµων όπως για παράδειγµα οι PageRank και HITS, 

µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την ανάλυση των σχέσεων σε ένα κοινωνικό δίκτυο, οι οποίοι θα 

µπορούσαν να βελτιώσουν την απόδοση του εντοπισµού ειδικών. Ωστόσο, τόσο ο PageRank όσο και ο 

HITS παρουσιάζουν ένα κοινό πρόβληµα το οποίο ονοµάζεται topic drift και καθιστά τους πιο 

εσωτερικούς συνδέσµους στο δίκτυο να τείνουν να κυριαρχήσουν [73]. 

 

Εικόνα 4-18 Πρόβληµα εύρεσης ειδικών 

Ο όρος ειδικός ή εµπειρογνώµονας χρησιµοποιείται για να χαρακτηρίσει ένα άτοµο/φορέα µε υψηλό 

βαθµό δεξιοτήτων ή γνώσεων σε ένα συγκεκριµένο θέµα. Στην ιδανική περίπτωση, δεδοµένου µιας 

εργασίας και ενός συνόλου υποψηφίων, κάποιος επιθυµεί να εντοπίσει αποτελεσµατικά το σωστό σύνολο 

ειδικών οι οποίοι θα εκτελέσουν αποτελεσµατικά τη συγκεκριµένη εργασία. Η πληθώρα στοιχείων τα 

οποία παρακολουθούν την παρουσία ατόµων και την τεχνογνωσία επιβάλλει αρκετές προκλήσεις στο 

πρόβληµα εντοπισµού ειδικών.  

Ας αναλογιστούµε για παράδειγµα τα δεδοµένα από µια µεγάλη εταιρεία η οποία καταγράφει την 

εσωτερική δραστηριότητα των εργαζοµένων (πχ. έγγραφα, σεµινάρια, ξένες γλώσσες, διπλώµατα 

ευρεσιτεχνίας, ηλεκτρονικά µηνύµατα κτλ.). Λαµβάνοντας υπόψη ένα τέτοιο σύνολο δεδοµένων, οι 

διαχειριστές χρειάζεται να µετρούν το βαθµός της εµπειρίας των εργαζοµένων σε σχέση µε διαφορετικά 

θέµατα. Αυτή η γνώση επιτρέπει στους διαχειριστές να προσδιορίσουν τους κατάλληλους εργαζόµενους 

οι οποίοι θα µπορούσαν να αποδειχθούν πολύτιµοι για ένα συγκεκριµένο έργο. Ως εκ τούτου, µια 

σηµαντική πτυχή του εντοπισµού των ειδικών είναι η εύρεση διαφορετικών ατόµων από διαθέσιµα 

δεδοµένα όπως παρουσιάζεται στην εργασία [74]. 

4.7.1 ∆ιάδοση εύρεσης ειδικών 

Το πρόβληµα εντοπισµού ειδικών µπορεί να οριστεί ως η πιθανότητα ένας υποψήφιος c να είναι 

κατάλληλος για µια δεδοµένη εργασία q. Εντούτοις, ο απευθείας υπολογισµός της πιθανότητας P(c | q) 
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δεν είναι εφικτός. Στην εργασία [75] παρουσιάζεται µια ειδική διαδικασία διάδοσης (propagation 

process) για την εύρεση ειδικών. Χρησιµοποιούνται οι συσχετίσεις µεταξύ των υποψηφίων µε σκοπό τη 

διάδοση της πιθανότητας από τους υποψήφιους οι οποίοι είναι πιθανώς ειδικοί σε άλλους υποψηφίους. 

Με τη διαδικασία αυτή υπολογίζεται το P(!V |!» ) το οποία εκφράζει την πιθανότητα ένας υποψήφιος !V   
να είναι ειδικός µε βάση τον ειδικό !» . Έτσι, προκύπτει ένα σύνολο 7 από τους 9 υποψήφιους οι οποίοι 

έχουν τις περισσότερες πιθανότητες να είναι ειδικοί. 

Στη συνέχεια, αναµένουµε ότι οι υποψήφιοι οι οποίοι έχουν δυνατές συσχετίσεις µε ειδικούς, θα είναι και 

οι ίδιοι ειδικοί για αυτό αναθέτουµε ένα σκορ εξειδίκευσης (expertise score) από τους ειδικούς στο 7 σε 

αυτούς τους υποψήφιους. Για έναν υποψήφιο !» στο σύνολο 7 και για έναν υποψήφιο !V ο οποίος 

πρόκειται να εξεταστεί ισχύει ότι όσο λιγότερο πιθανό είναι ο cx να είναι ειδικός και όσο η συσχέτισή 

τους a(!» ,	!V), είναι αβέβαιη τόσο λιγότερο πιθανό είναι και ο !V να είναι ειδικός. Το γεγονός αυτό 

δείχνει ότι όσο ο !» διαδίδει σε άλλους υποψήφιους σύµφωνα µε τις συσχετίσεις του ισχύει ότι: εάν ένας 

ειδικός !» έχει µια πιθανότητα εξειδίκευσης P(!») και έχει επίσης ω συσχετισµένους υποψήφιους, κάθε 

ένας από τους ω υποψήφιους !V έχει µια συσχέτιση a(!»,	!V) η οποία θα λάβει ένα σκορ κλάσµατος από 

τον !». Ο υπολογισµός του P(!V |!») δίνεται από την παρακάτω εξίσωση [75]:  

�§!VÚ!»¨ = 	 °§:í,:É¨∑ °(:�,:É)î�ïð å�(!»)  
όπου å ελέγχει πόσο αντιδρά η επίδραση. Σε αυτή την περίπτωση, το πραγµατικό σκορ διάδοσης του !V 
θα είναι το άθροισµα των κλασµατικών σκορ που έχει λάβει µέσω των συσχετισµένων υποψηφίων του 

στο 7. ∆ιαισθητικά, όσο αυξάνεται το σκορ εξειδίκευσης ενός υποψηφίου τόσο πιο πιθανό είναι να είναι 

ο υποψήφιος αυτός ειδικός. Η παραπάνω προσέγγιση είναι αρκετά όµοια µε τον αλγόριθµο PageRank 

[73]. Εντούτοις, ο PageRank βασίζεται σε µια αµοιβαία ενίσχυση µεταξύ των σελίδων και του σκορ το 

οποίο υπολογίζεται επαναληπτικά µέχρι τη σύγκλιση.  

4.7.2 ∆ηµιουργία σχέσεων ανάµεσα σε ειδικούς 

Στην εργασία [75] γίνεται µια προσπάθεια εύρεσης σχέσεων µεταξύ των υποψηφίων τόσο από τις 

ιστοσελίδες όσο και από τα µηνύµατα ηλεκτρονικού ταχυδροµείου. Στις ιστοσελίδες τα πρόσωπα 

συνυπάρχουν σε κάποιο τοπικό περιεχόµενο το οποίο ενδέχεται να υποδηλώνει ότι συνδέονται κάτω από 

ένα θέµα ενώ η ύπαρξη της ηλεκτρονικής αλληλογραφίας υποδηλώνει επίσης την πιθανή συσχέτιση 

µεταξύ των προσώπων. 

Μέσω της ανάλυσης του γραφήµατος είµαστε σε θέση να προσδιορίσουµε την ισχύ της συσχέτισης 

µεταξύ δύο προσώπων. Η µεγάλη ισχύς υποδηλώνει ότι δύο πρόσωπα έχουν κοινά ενδιαφέροντα και 

συχνή επικοινωνία. Ένας διαισθητικός τρόπος προσδιορισµού της ισχύς της συσχέτισης µεταξύ δύο 

υποψηφίων είναι η µέτρηση της συνύπαρξής τους σε ένα έγγραφο. Τυποποιούµε την έννοια της 

συνύπαρξης δύο υποψηφίων !» και !V σε ένα έγγραφο d µέσω µιας δυαδικής συνάρτησης "� για όλα τα 

έγγραφα στην συλλογή των ιστοσελίδων [75]: 

CO(cy,cx,d)=ñ0	aάc	!V , !» 	nac	+hchqάgòdhc	+od	�						1		aάc	!V , !» 	+hchqάgòdhc	+od	�														(3) 
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Η συσχέτιση µεταξύ των υποψηφίων !» και !V προκύπτει [75]:  1§!V , !»¨ = 	∑ "�§!V , !» , �¨È  (4) 

Ωστόσο, η συνάρτηση της συνύπαρξης που ορίσαµε παραπάνω δεν είναι αρκετά ευαίσθητη για να 

εκπροσωπήσει τη συσχέτιση µε ακρίβεια. Με δεδοµένο ότι µπορεί να υπάρχουν πολλά θέµατα µέσα σε 

ένα έγγραφο, η περαιτέρω απόσταση µεταξύ δύο υποψηφίων καθιστά λιγότερο πιθανό να είναι υπό το 

ίδιο θέµα. Αυτή η παρατήρηση σηµαίνει ότι αποδυναµώνεται η ισχύς της ένωσης των υποψηφίων. Για να 

επιτευχθεί αυτό περιγράφεται το πιθανό σχήµα το οποίο εµπλέκει τον αντίστροφο του αριθµού των 

λέξεων µεταξύ των συνυπάρξεων ως η ισχύ της συνύπαρξης. 

Στην εργασία [75] προτείνονται επίσης αρκετές στρατηγικές για τη δηµιουργία συσχέτισης µεταξύ 

υποψηφίων µέσω της ανάλυσης των προτύπων ηλεκτρονικής επικοινωνίας. Ο πιο απλός τρόπος της 

εκτίµησης της ισχύς της σύνδεσης µεταξύ δύο υποψηφίων είναι η µέτρηση του ποσού της ηλεκτρονικής 

τους αλληλογραφίας. Οι υποψήφιοι !» και !V  σχετίζονται εάν εµφανίζονται µαζί στο from, to ή cc πεδίου 

ενός µηνύµατος ηλεκτρονικού ταχυδροµείου e. Συνεπώς, προκύπτει µια δυαδική συνάρτηση EC(!» ,	!V 
,e) για την αναπαράσταση αυτής της σύνδεσης [75]:  

�"(!V , !» , ))=ñ0	aάc	!V , !» 	nac	aóilcίôdcole	+ol	qanίl	� ?H, @?, !!	acόk	óscύólodk	)																				1		aάc	!V , !» 	aóilcίôdcole	+ol	qanίl	� ?H, @?, !!	��)_�R	acόk	óscύólodk	)													 
Τα µηνύµατα ηλεκτρονικού ταχυδροµείου αποτελούν µια δενδρική δοµή. Η ρίζα του δέντρου είναι το 

πρώτο µήνυµα το οποίο έστειλε κάποιος υποψήφιος και στη συνέχεια το δέντρο επεκτείνεται στις 

απαντήσεις άλλων ατόµων σε αυτό το µήνυµα ή στην προώθηση του µηνύµατος σε άλλους µε σκοπό τη 

συνέχιση της επικοινωνίας. Με δεδοµένο ότι οι περισσότεροι υποψήφιοι συµµετέχουν σε µηνύµατα 

ηλεκτρονικού ταχυδροµείου, θεωρείται ότι υποψήφιοι που σχετίζονται, εµφανίζονται στο ίδιο µήνυµα και 

είναι σε θέση να αντιµετωπίσουν το πρόβληµα ότι πολλές φορές ο πίνακας απλών µηνυµάτων είναι 

διάσπαρτος. Χρησιµοποιείται η δυαδική συνάρτηση �"(!V , !» , @) για να εκφράσει τη σύνδεσή τους: 

�"(!V , !», @) =ñ0	aάc	!V , !» 	nac	aóilcίôdcole	+ol	qanίl	� ?H, @?, !!	acόk	"δένδρου"	@										1		aάc	!V , !»	aóilcίôdcole	+ol	qanίl	� ?H, @?, !!	acόk	"nέcngdh"	@													 (6) 

Ανακεφαλαιώνοντας, στην εργασία [75], αναλύεται ένας αλγόριθµος διάδοσης της τεχνογνωσίας µε 

στόχο την προσαρµογή της σχέσης τεχνογνωσίας µεταξύ των υποψηφίων. Τα κοινωνικά δίκτυα µπορούν 

να κατασκευαστούν από δύο πηγές: από τη µία πλευρά, οι άνθρωποι αποστέλλουν µηνύµατα 

ηλεκτρονικού ταχυδροµείου ο ένας στον άλλο µε αποτέλεσµα η σχέση τεχνογνωσίας να περιέχεται στα 

πρότυπα της επικοινωνίας και από την άλλη πλευρά, λαµβάνοντας υπόψη στατιστικές σχέσεις που 

προέρχονται από συνυπάρξεις ατόµων στις ιστοσελίδες.  

Ενώ από τη µια όταν κάποιος απαντά σε πολλές ερωτήσεις σηµαίνει ότι έχει υψηλή τεχνογνωσία από την 

άλλη κάποιος που κάνει πολλές ερωτήσεις δείχνει ότι έχει έλλειψη γνώσεων σε πολλά θέµατα. Για το 

λόγο αυτό οι Zhang et al. στο [76] προτείνουν το z-score ως ένα µέτρο το οποίο συνδυάζει την ερώτηση 

και τα πρότυπα απάντησης ως εξής: εάν ένας χρήστης θέτει � = ì + 1 όπου ì αποτελούν ερωτήσεις και 1 αποτελούν απαντήσεις, θα θέλαµε να µετρήσουµε πόσο διαφορετική είναι αυτή η συµπεριφορά από 

έναν τυχαίο χρήστη ο οποίος απαντά µε πιθανότητα �	 = 	0.5 και θέτει νέες ερωτήσεις µε πιθανότητα 1 − �	 = 	0.5. Θα περιµέναµε από έναν τυχαίο χρήστη να θέσει � ∗ � = � 2O  απαντήσεις µε µια σταθερή 

απόκλιση ý� ∗ � ∗ (1 − �) = 	√� 2O . Το z-score µετρά πόσες τυπικές αποκλίσεις πάνω ή κάτω από την 

αναµενόµενη τυχαία τιµή βρίσκεται ένας χρήστης: ¸ = °�� 6O√� 6O =	 °��√°Æ� [76] 

Εάν ένας χρήστης θέτει ερωτήσεις και δίνει απαντήσεις σχετικά µε την ίδια συχνότητα, το z-score του θα 

είναι κοντά στο 0. Εάν απαντά σε ερωτήσεις περισσότερο από το να θέτει ερωτήσεις το z-score θα είναι 

θετικό, αλλιώς αρνητικό.  
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Υπάρχει ένα πιθανό πρόβληµα στην καταµέτρηση του αριθµού των απαντήσεων που δίνει κάποιος ή του 

αριθµού οι οποίοι βοήθησαν. Ένας χρήστης ο οποίος απαντά στις 100 ερωτήσεις αρχάριων θα µπορούσε 

να πάρει την ίδια κατάταξη ως ειδικός µε κάποιον που απαντά στις 100 ερωτήσεις έµπειρων χρηστών. Οι 

Zhang et al. στο [76] χρησιµοποίησαν τους αλγορίθµους PageRank και HITS στα δίκτυα ερωτήσεων-

απαντήσεων τα οποία βασίζονται σε κοινότητες όπως τα Yahoo!Answers και GoogleGroups. Σε αυτά τα 

δίκτυα ένας κόµβος αναπαριστά έναν χρήστη και µια ακµή ξεκινά από έναν χρήστη ο οποίος έθεσε την 

αρχική ερώτηση και καταλήγει σε όποιον έχει απαντήσει σε αυτήν. Όταν ένας χρήστης � απαντά σε ενός 

άλλου χρήστη την ερώτηση � αυτό συχνά υποδεικνύει ότι ο � έχει περισσότερες γνώσεις στο 

συγκεκριµένο θέµα από ότι ο �. Επιπρόσθετα, εάν ο χρήστης � απαντήσει ερωτήσεις από τον ", τότε το 

σκορ εξειδίκευσης του θα έπρεπε να ενισχυθεί επειδή είναι σε θέση να απαντήσει µια ερώτηση από 

κάποιον ο οποίος έχει ένα συγκεκριµένο επίπεδο εξειδίκευσης. Η απλή αυτή ιδέα οδηγεί σε έναν 

αλγόριθµο όµοιου στυλ µε τον PageRank ο οποίος ονοµάζεται ExpertiseRank [76]: 

Θεωρούµε ότι ο χρήστης A έχει απαντήσει ερωτήσεις για τους χρήστες U1, . . . , Un, τότε το σκορ 

κατάταξης εξειδίκευσης του υποδηλώνεται από ER(A), το οποίο υπολογίζεται ως εξής [76]: 

ER(A)=(1-a) + a(∑ ��(��)Ü(��)��K� ) 

Στην παραπάνω εξίσωση, το C(Ui) είναι ο συνολικός αριθµός των χρηστών οι οποίοι έχουν βοηθήσει τον 

Ui (υπενθυµίζουµε ότι υπάρχει µια ακµή από τον Ui σε κάθε έναν από τους βοηθούς του) και α είναι ο 

συντελεστής απόσβεσης (damping factor) ο οποίος ορίζεται ανάµεσα στο 0 και 1. 

Οι Zhang et al. στο [73] ασχολούνται µε την εύρεση ειδικών σε ακαδηµαϊκά δίκτυα συνεργασίας. 

Αρχικά, υπολογίζεται το σκορ εξειδίκευσης από τις προσωπικές πληροφορίες των υποψηφίων 

χρησιµοποιώντας πιθανολογικά µοντέλα ανάκτησης πληροφοριών. Στη συνέχεια, χρησιµοποιείται ένα 

µοντέλο διάδοσης για την ενηµέρωση των σκορ. Η διαίσθηση πίσω από το µοντέλο διάδοσης είναι 

παρόµοια µε αυτή που συναντάµε στους αλγορίθµους PageRank και HITS - εάν ένα άτοµο έχει στενές 

συνδέσεις µε πολλούς άλλους ειδικούς σε ένα θέµα τότε είναι πιθανό ότι το πρόσωπο αυτό είναι επίσης 

ένας ειδικός σε αυτό το θέµα. Το σκορ εξειδίκευσης ενός χρήστη	vè υποδηλώνεται ως s(vè) και 

ενηµερώνεται χρησιµοποιώντας τον παρακάτω κανόνα [73]: 

R(��);Æ� =	R(��); 	+ 	 * * m((�/ , �� , ))R(�/);,∈�Ý�$/∈�  

Στην παραπάνω εξίσωση το	w((v�, vè, e) είναι ο συντελεστής διάδοσης και e ∈ R�è είναι ένα είδος 

σχέσεων από το πρόσωπο v� στο vè. Το U υποδηλώνει το σύνολο των γειτόνων του vè και το R�è είναι το 

σύνολο όλων των σχέσεων µεταξύ του	v� και vè . 
4.7.3 Σχηµατισµός οµάδας ειδικών 

Στην ενότητα αυτή αναλύουµε το πρόβληµα σχηµατισµού οµάδας ειδικών (expert-team formation) σε 

κοινωνικά δίκτυα. Ο στόχος είναι η εύρεση µιας οµάδας ειδικών στο δίκτυο οι οποίοι θα µπορούν να 

εκτελέσουν από κοινού µια εργασία µε αποτελεσµατικό τρόπο. 

Οι Lappas et al. στο [74] αναλύουν τις υπολογιστικές πτυχές της διαδικασίας σχηµατισµού οµάδας. Στην 

εργασία τους, θεωρούν ότι υπάρχει µια οµάδα από � ειδικούς �	 = 	 {1, . . . , �}, όπου κάθε ειδικός � έχει 

ένα σύνολο δεξιοτήτων ��. Επίσης, γίνεται η υπόθεση ότι οι ειδικοί οργανώνονται σε ένα σταθµισµένο 

και µη κατευθυνόµενο κοινωνικό γράφηµα �	 = 	 (�, �). Τα βάρη των ακµών του � θα πρέπει να 

ερµηνευτούν ως εξής: µια χαµηλού βάρους ακµή µεταξύ των κόµβων � και 0 εκφράζει ότι ο ειδικός � και 

ο ειδικός 0 µπορούν να συνεργαστούν ή να επικοινωνήσουν πολύ πιο εύκολα από ότι δύο ειδικοί οι 

οποίοι συνδέονται µέσω µιας ακµής µε υψηλό βάρος. Τα βάρη αυτά µπορούν να ερµηνευτούν µε 
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διαφορετικούς τρόπους σε διάφορες περιοχές εφαρµογών. Λαµβάνοντας υπόψη µια εργασία � η οποία 

απαιτεί µια σειρά δεξιοτήτων, ο στόχος είναι να βρεθεί ένα σύνολο ατόµων ë′ ⊆ ë το οποίο θα είναι σε 

θέση να ολοκληρώσει µε επιτυχία την εργασία αυτή. Στη διατύπωση του προβλήµατος, τα άτοµα του ë’ 
είναι απαραίτητο να έχουν συλλογικά όλες τις δεξιότητες για την εκτέλεση της à καθώς και να είναι σε 

θέση να εργαστούν αποτελεσµατικά ως οµάδα. 

Οι Lappas et al. µετρούν την αποτελεσµατικότητα της συνεργασίας µε την έννοια του κόστους 
επικοινωνίας (communication cost) του υπογράφου στο � το οποίο περιλαµβάνει µόνο τα µέλη της 

οµάδας ë. Ορίζουµε αυτόν τον υπογράφο ως �	[ë’]. Οι επίσηµοι ορισµοί του προβλήµατος είναι οι 

ακόλουθοι [74]: 

Ορισµός Σχηµατισµού Οµάδας (Team Formation): Με δεδοµένο ένα σύνολο � ατόµων στο σύνολο �	 = 	 {1, . . . , �}, έναν γράφο �(�, �) και µια εργασία �, να βρεθεί το υποσύνολο ë’ ⊆ �, έτσι ώστε 

(∪è
�’ Xè) ∩ T = T και να ελαχιστοποιηθεί το επικοινωνιακό κόστος Cc(Χ’). 

Στον παραπάνω ορισµό το (∪�,
’ ��) ∩ T = T σηµαίνει ότι οι δεξιότητες που τίθενται από τα µέλη της 

οµάδας ë’ ικανοποιούν τις απαιτήσεις για την εργασία �. Το επικοινωνιακό κόστος είναι σκόπιµα 

απροσδιόριστο. Οι Lappas et al. εστίασαν στο επικοινωνιακό κόστος µέσω της µοντελοποίησης του, ως 

διάµετρο του υπογράφου � ο οποίος ορίζεται από τα µέλη του Χ’. Μια δεύτερη εκδοχή του 

επικοινωνιακού κόστους µετράται σαν το κόστος του ελάχιστα επικαλυπτόµενου δέντρου (minimum 
spanning tree) το οποίο καλύπτει όλους τους κόµβους στο ë’. 
∆ιάµετρος R: δεδοµένου ενός γράφου �(�, �) και ενός συνόλου ατόµων ë’ ⊆ �, ορίζουµε τη διάµετρο 

επικοινωνιακού κόστους του ë’, ως "! − �(ë’), να είναι η διάµετρος του υπογράφου �[ë’]. 
Υπενθυµίζουµε ότι η διάµετρος ενός γράφου είναι η µεγαλύτερη διαδροµή ανάµεσα σε δύο κόµβους. 

Ελάχιστα επικαλυπτόµενο δέντρο Mst: δεδοµένου ενός γράφου �(�, �) και ενός συνόλου ατόµων ë’ ⊆ �, ορίζουµε το ελάχιστα επικαλυπτόµενο δέντρο επικοινωνιακού κόστους του ë’, ως "! −ÞR@	(ë’), να είναι το κόστος του ελάχιστα επικαλυπτόµενου δέντρου του υπογράφου �[ë’]. 
Υπενθυµίζουµε ότι το κόστος ενός επικαλυπτόµενου δέντρου είναι το άθροισµα των βαρών των ακµών 

του. 

Το πρόβληµα σχηµατισµού οµάδας µε συνάρτηση επικοινωνιακού κόστους "! − � ονοµάζεται 

Diameter-Tf πρόβληµα. Οµοίως, το πρόβληµα σχηµατισµού οµάδας µε συνάρτηση επικοινωνιακού 

κόστους "! − ÞR@ ονοµάζεται Mst-Tf πρόβληµα. 

Για το πρόβληµα Diameter-TF οι Lappas et al. προτείνουν τον Αλγόριθµο RarestFirst στο [74] του οποίου 

ο ψευδοκώδικας περιγράφεται στην εικόνα 4.19. Αρχικά, για κάθε δεξιότητα 1 η οποία απαιτείται για µια 

εργασία �, ο αλγόριθµος υπολογίζει το S(a), την υποστήριξη του 1, η οποία είναι το σύνολο των ατόµων 

στο � οι οποίοι έχουν αυτή τη δεξιότητα. Στη συνέχεια ο αλγόριθµος διαλέγει τη δεξιότητα 1S°S, ∈ � µε 

τη χαµηλότερη υποστήριξη 7(1S°S,) σηµειώνοντας ότι τουλάχιστον ένα άτοµο από το σύνολο 7(1S°S,) 
χρειάζεται να περιλαµβάνεται στη λύση.  

Ανάµεσα σε όλους τους υποψηφίους του συνόλου 7(1S°S,), ο αλγόριθµος διαλέγει εκείνον ο οποίος 

οδηγεί στη µικρότερη διάµετρο του υπογράφου όταν συνδέεται µε το κοντινότερο άτοµο όλων των 

οµάδων υποστήριξης S (a) όπου a	∈ T και 1 ≠ 1S°S,. 

Για την κατανόηση του Αλγορίθµου 6 στο [74] ακολουθούν ορισµένες διευκρινήσεις. Για κάθε δύο 

κόµβους �, �’ ∈ 	�, ορίζουµε τη συνάρτηση της απόστασης �(�, �’) ως το βάρος της πιο σύντοµης 

διαδροµής ανάµεσα στους κόµβους � και i’ του G. Αυτή η συνάρτηση απόστασης ανάµεσα στους 

κόµβους είναι µια µετρική και µε αυτό τον τρόπο ικανοποιεί την τριγωνική ανισότητα.  

Για κάθε ζευγάρι κόµβων, χρησιµοποιούµε το �1@ℎ(�, �’) το οποίο αναπαριστά το σύνολο των κόµβων οι 

οποίοι είναι κατά µήκος της συντοµότερης διαδροµής από το � στο �’. Ορίζουµε επίσης την απόσταση 

µεταξύ ενός κόµβου �	 ∈ 	� και ενός συνόλου κόµβων ë’ ⊆ � να ισούται µε �(�, ë’) 	= 	H���’	∈	
’	�(�, �’). 
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Σε αυτή την περίπτωση, χρησιµοποιούµε το �1@ℎ(�, ë’) για την αναπαράσταση του συνόλου των κόµβων 

οι οποίοι εµφανίζονται κατά µήκος της πιο σύντοµης διαδροµής από τον κόµβο � στον κόµβο 0 να ισούται 

µε 1 =H���’	∈	
’		�(�, �’). 

 

Εικόνα 4-19 Αλγόριθµος (6) Rarest First για το Diameter-TF πρόβληµα 

Στη γραµµή 6 του αλγορίθµου το d(i, S (a)) εκφράζει απλά την ελάχιστη απόσταση των δύο κόµβων ως H���’	∈	<(°)	d(i, i’). 

Επίσης, το Path (i*, S (a)) στη γραµµή 9 αναφέρεται στο σύνολο των κόµβων του γραφήµατος οι οποίοι 

βρίσκονται κατά µήκος της συντοµότερης διαδροµής από τον κόµβο i* στον κόµβο i’, όπου i’ έτσι ώστε 

i’ ∈ S(a) και d (i*, S (a))= d(i*, i’). Ενώ όλα τα ζεύγη της συντοµότερης διαδροµής έχουν υπολογιστεί εκ 

των προτέρων και οι κατακερµατισµένοι πίνακες (hash tables) χρησιµοποιούνται για την αποθήκευση 

των δεξιοτήτων κάθε ατόµου και ένα άλλο σύνολο κατακερµατισµένων πινάκων χρησιµοποιείται για την 

αποθήκευση των ατόµων οι οποίοι κατέχουν ένα συγκεκριµένο χαρακτηριστικό ο χρόνος εκτέλεσης του 

αλγορίθµου RarestFirst είναι O(|7(1S°S,) | × n). Ο RarestFirst είναι ένας αλγόριθµος προσέγγισης για το 

Diameter-TF πρόβληµα και αυτό οφείλεται κυρίως στο γεγονός ότι η απόσταση d είναι µια µετρική.  

Για κάθε συνάρτηση απόστασης � ενός γραφήµατος η οποία ικανοποιεί την τριγωνική ανισότητα, το 

κόστος "! − � της λύσης Χ’, δίνεται από τον αλγόριθµο RarestFirst για µια συγκεκριµένη εργασία και 

είναι τουλάχιστον διπλάσιο από το κόστος "! − � της βέλτιστης λύσης X
*
. Συνεπώς ισχύει Cc−

R	(Χ’) 	≤ 	2	 � 	Cc− R	(X ∗). 
4.7.4 Σχετικές εργασίες 

Τα έγγραφα µηνυµάτων ηλεκτρονικού ταχυδροµείου φαίνεται ότι προσφέρονται ιδιαίτερα για την 

εργασία της εύρεσης ειδικών, καθώς οι άνθρωποι συνήθως επικοινωνούν αυτά για τα οποία γνωρίζουν. 

Επιπλέον, επειδή οι άνθρωποι απευθύνουν ρητά ηλεκτρονικά µηνύµατα ο ένας στον άλλο, τα κοινωνικά 

δίκτυα είναι πιθανό να περιέχονται στα πρότυπα αυτής της επικοινωνίας. Για να βρεθούν απαντήσεις σε 

αυτά τα ερωτήµατα στην εργασία [77], συγκρίνονται δύο αλγόριθµοι για τον προσδιορισµό της εµπειρίας 

από ένα ηλεκτρονικό µήνυµα: µια προσέγγιση βασισµένη στο περιεχόµενο η οποία λαµβάνει υπόψη µόνο 

το κείµενο του µηνύµατος και ένας αλγόριθµος κατάταξης γράφου (HITS) ο οποίος λαµβάνει υπόψη 

τόσο το κείµενο του µηνύµατος όσο και τα πρότυπα επικοινωνίας. Σε πειράµατα που 

πραγµατοποιήθηκαν φάνηκε ότι για ένα σχετικά µικρό δείγµα µηνυµάτων ηλεκτρονικού ταχυδροµείου τα 

οποία συλλέχτηκαν από δύο διαφορετικούς οργανισµούς, ο αλγόριθµος κατάταξης γράφου έχει καλύτερα 

αποτελέσµατα στον εντοπισµό ειδικών σε σχέση µε το αλγόριθµο που βασίζεται στο περιεχόµενο. 
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Οι Campbell et al. στο [78] χρησιµοποιούν τον σύνδεσµο µεταξύ των δηµιουργών και αποδεκτών 

µηνυµάτων για τη βελτίωση του αποτελέσµατος εύρεσης ειδικών. Παρουσιάζουν ένα end-to-end 

σύστηµα το οποίο δέχεται ως δεδοµένα εισόδου τα εισερχόµενα µηνύµατα του χρήστη και εξάγει το 

κοινωνικό δίκτυο του χρήστη και τις πληροφορίες των επαφών του. Το σύστηµα εντοπίζει τα άτοµα του 

ηλεκτρονικού µηνύµατος µοναδικά, διαπιστώνει την παρουσία τους στο διαδίκτυο και συµπληρώνει 

αυτόµατα τα πεδία ενός καταλόγου διευθύνσεων επικοινωνίας χρησιµοποιώντας τυχαία πεδία σε ένα 

είδος πιθανολογικού µοντέλου κατάλληλο για την εξαγωγή τέτοιου είδους πληροφοριών. Επιπλέον, µια 

σειρά από λέξεις κλειδιά τεχνογνωσίας εξάγονται και συσχετίζονται µε κάθε άτοµο. 

Στην εργασία [79] παρουσιάζεται το Author-Recipient-Topic µοντέλο, ένα µπεϋζιανό δίκτυο για ανάλυση 

κοινωνικού δικτύου το οποίο ανακαλύπτει θέµατα συζήτησης στις σχέσεις αποστολέα/αποδέκτη στο 

περιεχόµενο ενός µηνύµατος ηλεκτρονικού ταχυδροµείου. Το µοντέλο αυτό συνδυάζει για πρώτη φορά 

την απευθείας συνδεσιµότητα γραφήµατος της ανάλυσης κοινωνικών δικτύων µε τη συσταδοποίηση των 

λέξεων to, from από πιθανολογικά γλωσσικά µοντέλα. Το µοντέλο θα µπορούσε να αποτελέσει ένα 

χρήσιµο συστατικό σε συστήµατα αιτήσεων δροµολόγησης, εύρεσης ειδικών, σύστασης µηνυµάτων, 

καθορισµό προτεραιοτήτων και κατανόησης  αλληλεπιδράσεων σε έναν οργανισµό. 

  



Μεταπτυχιακή ∆ιατριβή Ταράτσα Νίκη 

  

Εξόρυξη Γνώσης σε Κοινωνικά ∆ίκτυα  74 | Σ ε λ ί δ α  

 

ΠΡΑΚΤΙΚΟ ΜΕΡΟΣ 

Στο Θεωρητικό Μέρος περιγράψαµε τα βασικά χαρακτηριστικά των κοινωνικών δικτύων και αναλύσαµε 

αλγορίθµους σε ότι αφορά θέµατα ανίχνευσης κοινοτήτων, πρόβλεψης συνδέσµου, κατηγοριοποίησης 

κόµβων, εµπιστοσύνης, ανάλυση κοινωνικής επιρροής και εύρεσης ειδικών. Ένα συµπέρασµα που 

προκύπτει από την παραπάνω ανάλυση είναι ότι στο µεγαλύτερο ποσοστό των περιπτώσεων τόσο στις 

µεθόδους προσέγγισης των προβληµάτων (µαθηµατικά µοντέλα) όσο και στους ίδιους τους αλγόριθµους 

το κοινωνικό δίκτυο απεικονίζεται ως ένα γράφηµα και οι προτεινόµενες µέθοδοι/αλγόριθµοι 

ανάλυσης/εξόρυξης γνώσης από το κοινωνικό δίκτυο στηρίζονται στη θεωρία των γραφηµάτων.  

Στο Πρακτικό Μέρος αυτής της εργασίας θα µελετήσουµε ένα πραγµατικό κοινωνικό δίκτυο 

απεικονίζοντάς το ως µια βάση δεδοµένων και θα προσπαθήσουµε να εξάγουµε συµπεράσµατα εξόρυξης 

γνώσης µέσω του SQL Server 2008 και συγκεκριµένα της υπηρεσίας Analysis Services εφαρµόζοντας 

αλγορίθµους συσταδοποίησης, κανόνων εξόρυξης γνώσης και κατηγοριοποίησης. 

5. Βασικές έννοιες του Analysis Services 

Οι υπηρεσίες ανάλυσης του Microsoft SQL Server περιέχουν αρκετούς τύπους αλγορίθµων ορισµένοι 

από τους οποίους είναι: 

• Αλγόριθµοι κατηγοριοποίησης οι οποίοι προβλέπουν µια ή περισσότερες µεταβλητές βάσει 

άλλων χαρακτηριστικών του συνόλου δεδοµένων. Ένα παράδειγµα αλγορίθµου 

κατηγοριοποίησης είναι ο Microsoft Decision Trees Algorithm.  

• Αλγόριθµοι συσταδοποίησης οι οποίοι διαιρούν τα δεδοµένα σε οµάδες ή συστάδες 

αντικειµένων τα οποία παρουσιάζουν όµοιες ιδιότητες. Ένα παράδειγµα είναι ο Microsoft 

Clustering Algorithm. 

• Αλγόριθµοι συσχέτισης οι οποίοι ανακαλύπτουν συσχετίσεις µεταξύ διαφορετικών 

χαρακτηριστικών του συνόλου δεδοµένων. Ένα παράδειγµα είναι ο Microsoft Association 

Algorithm. 

Για τη δηµιουργία µοντέλων εξόρυξης γνώσης µέσω των Analysis Services είναι απαραίτητη η 

κατανόηση δύο βασικών εννοιών: 

i. Case Table: απεικονίζει τις περιπτώσεις που πρόκειται να αναλυθούν σε ένα µοντέλο. Κάθε 

περίπτωση εκφράζει µια εγγραφή (πχ. ο πίνακας Users) και είναι πιθανό να αποτελείται από 

επιπλέον χαρακτηριστικά (πχ. το φύλο του χρήστη, η ηλικία του κτλ) . Αφού επιλεχθεί ο Case 

πίνακας πάντα θα πρέπει να ορίζεται ένα κλειδί (case key) το οποίο σε πολλές περιπτώσεις 

µπορεί να είναι το primary key του πίνακα. 

ii. Nested Table: σε µια σχεσιακή βάση επιπλέον (αναλυτικές) πληροφορίες για εγγραφή 

απεικονίζονται σε έναν άλλο πίνακα τον οποίο εδώ αποκαλούµε Nested (πχ. τα groups που είναι 

εγγεγραµµένος ένας χρήστης). 

 

Εικόνα 5-1 Επιλογή Case και Nested Table 
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∆ηµιουργώντας ένα νέο µοντέλο κάθε φορά ορίζουµε τους πίνακες Case και Nested όπως φαίνεται στην 

εικόνα 5.1. Στη συνέχεια έχουµε τη δυνατότητα να ορίσουµε στήλες κλειδιά (key), στήλες εισόδου 

(input) και στήλες πρόβλεψης (predict) όπως απεικονίζεται στην εικόνα 5.2. Οι στήλες κλειδιά είναι 

απαραίτητο να οριστούν σε κάθε µοντέλο κάτι που δεν ισχύει για τις στήλες εισόδου και πρόβλεψης. 

 

Εικόνα 5-2 Ορισµός στηλών Key, Input και Predict 

6. Μελέτη περίπτωσης FlickR 

6.1 Σύνολο δεδοµένων κοινωνικού δικτύου 

Το FlickR (www.flickr.com) αρχικά ήταν µια ιστοσελίδα, η οποία δηµιουργήθηκε για να φιλοξενεί 

φωτογραφίες και βίντεο. Στη συνέχεια όµως αναπτύσσοντας χαρακτηριστικά όπως το “Find your 
Friends in FlickR” έγινε µια προσπάθεια ενδυνάµωσης του κοινωνικού περιεχοµένου του ιστότοπου µε 

αποτέλεσµα πλέον να θεωρείται ένα κοινωνικό δίκτυο.  

Το σύνολο δεδοµένων που θα χρησιµοποιηθεί σε αυτή την εργασία για να δηµιουργηθούν τα µοντέλα 

εξόρυξης γνώσης προέρχεται από ένα crawl που πραγµατοποιήθηκε στις 9 Ιανουαρίου 2007 από τους A. 

Mislove et. al. [6] στο κοινωνικό δίκτυο FlickR και περιέχει πάνω από 1.8 εκατοµµύρια χρήστες και 22 

εκατοµµύρια συνδέσµους. Επίσης, συγκεντρώθηκαν δεδοµένα για τα Groups στα οποία είναι 

εγγεγραµµένοι οι χρήστες (group membership). Το αποτέλεσµα είναι τέσσερα διακριτά αρχεία τα οποία 

έχουµε διαθέσιµα προς επεξεργασία και τα βασικά τους χαρακτηριστικά είναι:  

i. Users: περιέχει µια λίστα όλων των UserID των χρηστών [1.846.198 χρήστες] 

ii. Links: περιέχει µια λίστα όλων των συνδέσµων µεταξύ των χρηστών. Απεικονίζει τη φιλία 

µεταξύ των χρηστών. [22.613.981 σύνδεσµοι] 

iii. Groups: περιέχει µια λίστα όλων των GroupID των οµάδων [103.648 groups]. 

iv. Groupmemberships: περιέχει µια λίστα όλων των συνδέσµων µεταξύ χρηστών και οµάδων. 

Εκφράζει ποιος χρήστης ανήκει σε ποια groups. [8.545.307] 
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6.2 Σχεδίαση βάσης δεδοµένων 

Στην παρακάτω εικόνα παρουσιάζεται το σχεδιάγραµµα της βάσης δεδοµένων FLICKR.  

 

Εικόνα 6-1 Σχεδιάγραµµα Βάσης ∆εδοµένων FlickR 

Όπως παρατηρούµε η Β∆ αποτελείται από 4 πίνακες: 

• USERS (UserID, FriendsTtl, GroupsTtl)  

(Τα πεδία FriendTtl και GroupsTtl δεν υπήρχαν στο αρχικό σύνολο δεδοµένων για τον πίνακα 

USERS. Υπολογίστηκαν στη συνέχεια µε σκοπό να χρησιµοποιηθούν τόσο στην κατανόηση των 

δεδοµένων όσο και στην κατασκευή µοντέλων εξόρυξης γνώσης.) 

• LINKS (UserID, FriendID) 

• GROUPS (GroupID, Members)  

(Το πεδίο Members δεν υπήρχε στο αρχικό σύνολο δεδοµένων, υπολογίστηκε στη συνέχεια µε 

σκοπό να χρησιµοποιηθεί στην κατανόηση των δεδοµένων)  

• GROUPMEMBERSHIPS (UserID, GroupID) 

∆υστυχώς, λόγω πολιτικής απορρήτου που ισχύει για τα κοινωνικά δίκτυα τα δεδοµένα που έχουµε 

διαθέσιµα και παρουσιάστηκαν παραπάνω είναι περιορισµένα (πχ. στον πίνακα Users δόθηκε µόνο το 

UserID). Ιδανικά θα θέλαµε να είχαµε διαθέσιµες πληροφορίες όπως το φύλο του χρήστη, την ηλικία του, 

το επίπεδο µόρφωσης του, την περιγραφή του group κτλ. Η έλλειψη αυτών των πληροφοριών καθιστά 

την προσπάθεια εξόρυξης γνώσης µέσω των µοντέλων που αναλύονται παρακάτω αρκετά δύσκολη.  

6.3 Εξερευνώντας τα δεδοµένα 

Με την ολοκλήρωση της εισαγωγής των δεδοµένων βάσει των τεσσάρων αρχείων που έχουµε διαθέσιµα 

θέτουµε ορισµένα ερωτήµατα µε στόχο την απεικόνιση δείγµατος για κάθε έναν από τους πίνακες. 

Για την καλύτερη κατανόηση των δεδοµένων µας κρίνουµε απαραίτητο τη δηµιουργία δύο νέων στηλών 

στον πίνακα των Users. Η πρώτη στήλη ονοµάζεται FriendsTtl και εκφράζει για κάθε χρήστη το 

σύνολο των φίλων του και η δεύτερη στήλη ονοµάζεται GroupsTtl και εκφράζει το σύνολο των 

Groups στα οποία αυτός ο χρήστης είναι εγγεγραµµένος. Συνεπώς, µε ένα απλό ερώτηµα προς τη βάση 

µπορούµε εύκολα να εντοπίσουµε ποιοι είναι οι 10 πιο δηµοφιλής χρήστες του κοινωνικού δικτύου ως 

προς το σύνολο των φίλων τους. 
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SELECT TOP 10 [UserID] 

      ,[FriendsTtl] 

      ,[GroupsTtl] 

  FROM [FLICKR].[dbo].[release-flickr-users] 

  ORDER BY FriendsTtl DESC 

 

Εικόνα 6-2 ∆είγµα δηµιουργηµένου πίνακα Users (Ταξινόµηση βάσει FriendsTtl) 

Επίσης, µε το παρακάτω ερώτηµα µπορούµε να εντοπίσουµε ποιοι είναι οι 10 χρήστες του κοινωνικού 

δικτύου οι οποίοι έχουν εγγραφεί στα περισσότερα Groups. 

SELECT TOP 10 [UserID] 

      ,[FriendsTtl] 

      ,[GroupsTtl] 

  FROM [FLICKR].[dbo].[release-flickr-users] 

  ORDER BY GroupsTtl DESC 

 

Εικόνα 6-3 ∆είγµα δηµιουργηµένου πίνακα Users (Ταξινόµηση βάσει GroupsTtl) 
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SELECT TOP 10 [UserID] 

      ,[FriendID] 

  FROM [FLICKR].[dbo].[release-flickr-links] 

 

Εικόνα 6-4 ∆είγµα δηµιουργηµένου πίνακα Links 

Για τον ίδιο λόγο που δηµιουργήσαµε τις δύο νέες στήλες στον πίνακα Users δηµιουργούµε µια νέα 

στήλη Members στον πίνακα Groups. Η στήλη αυτή µας δίνει την πληροφορία πόσα µέλη αριθµεί το 

κάθε Group. Οπότε, µε το παρακάτω ερώτηµα εντοπίζουµε ποια είναι τα 10 πιο δηµοφιλή Groups του 

δικτύου από τη στιγµή που περιέχουν τα περισσότερα µέλη. 

SELECT TOP 10 [GroupID] 

      ,[Members] 

  FROM [FLICKR].[dbo].[release-flickr-groups] 

  ORDER BY Members DESC 

 

Εικόνα 6-5 ∆είγµα δηµιουργηµένου πίνακα Groups (Ταξινόµηση βάσει Members) 
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SELECT TOP 10 [UserID] 

      ,[GroupID] 

  FROM [FLICKR].[dbo].[release-flickr-groupmemberships] 

 

Εικόνα 6-6 ∆είγµα δηµιουργηµένου πίνακα Groupmemberships 

Ένα συνηθισµένο φαίνοµενο στα κοινωνικά δίκτυα είναι η πρόταση πιθανών φίλων (People you may 
know). Για παράδειγµα θεωρούµε ότι δυο χρήστες οι οποίοι δεν είναι µεταξύ τους φίλοι είναι πιθανό να 

σχετίζονται µε έναν τρίτο χρήστη ο οποίος είναι φίλος και µε τους δύο. Αναφερόµαστε σε αυτό ως τη 

συντοµότερη διαδροµή (shortest path) αλλά πιο συχνά χρησιµοποιούµε τον όρο «degrees of separation».  

Μέσω του παρακάνω ερωτήµατος είµαστε σε θέση να εντοπίσουµε τη δυντοµότερη διαδροµή σύνδεσης 

µεταξύ δύο οποιονδήποτε χρηστών. 

WITH TC (UserID, FriendID, Distance, path) AS 

(SELECT UserID, FriendID, 1, 
CAST('.' + CAST(UserID AS varchar (10)) + '.' +  

CAST(FriendID AS varchar (10)) + '.' AS varchar (900)) 
FROM dbo.SampleLinks 
UNION ALL 

SELECT P.UserID, C.FriendID, P.Distance + 1, 
CAST(P.path + CAST(C.FriendID AS varchar (10)) + '.' AS varchar (900)) 

FROM dbo.SampleLinks AS C 

JOIN TC AS P ON C.UserID = P.FriendID 
WHERE P.path NOT LIKE '%.' + CAST(C.FriendID AS varchar (10)) + '.%') 

SELECT AP.* 

FROM TC AS AP -- All Paths 

JOIN (SELECT UserID, FriendID, MIN(Distance) AS Min_Distance 
FROM TC 
GROUP BY UserID, FriendID) AS MD  

ON AP.UserID = MD.UserID 

AND AP.FriendID = MD.FriendID 

AND AP.Distance = MD.Min_Distance 
ORDER BY UserID, FriendID; 

 

  



Μεταπτυχιακή ∆ιατριβή Ταράτσα Νίκη 

  

Εξόρυξη Γνώσης σε Κοινωνικά ∆ίκτυα  80 | Σ ε λ ί δ α  

 

Για παράδειγµα, δύο χρήστες που είναι φίλοι έχουν 1 βαθµό διαχωρισµού (degree of separation), ενώ δύο 

χρήστες που έχουν έναν κοινό φίλο έχουν 2 βαθµούς διαχωρισµού. Όπως φαίνεται στην παρακάτω 

εικόνα οι UserID=1 και UserID=10 µοιράζονται έναν κοινό φίλο UserID=3 οπότε απαιτούνται 2 

«βήµατα» για να φτάσουµε από τον έναν στον άλλο. 

 

Εικόνα 6-7 Ερώτηµα για την εύρεση απόστασης µεταξύ δύο χρηστών 

7. Αποτελέσµατα µοντέλων εξόρυξης γνώσης 

Στην εικόνα 7.1 απεικονίζεται το διαθέσιµο DataSource βάσει του οποίου θα δηµιουργηθούν τα µοντέλα 

εξόρυξης γνώσης χρησιµοποιώντας το εργαλείο Microsoft Visual Studio. 

 

Εικόνα 7-1 ∆ιαθέσιµο DataSource για την κατασκευή των µοντέλων εξόρυξης γνώσης 
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7.1 Συσταδοποίηση 

Στόχος του µοντέλου που ακολουθεί είναι να εξετάσουµε τον τρόπο κατανοµής των χρηστών σε 

συστάδες βάσει του αριθµού των φίλων τους και του αριθµού των groups στα οποία έχουν εγγραφεί. Για 

το σκοπό αυτό θα χρησιµοποιήσουµε τον αλγόριθµο Microsoft Clustering. Μια υπόθεση που θα 

περιµέναµε να επιβεβαιωθεί µε αυτό το µοντέλο είναι ότι χρήστες που έχουν λίγους φίλους ανήκουν σε 

µικρό αριθµό Groups και αντίστοιχα χρήστες µε πολλούς φίλους και µεγάλη δραστηριότητα στο δίκτυο 

θα είναι εγγεγραµµένοι σε µεγάλο αριθµό groups. Στην εικόνα 7.2 απεικονίζεται ο ορισµός του µοντέλου 

συσταδοποίησης.  

 

Εικόνα 7-2 Ορισµός µοντέλου συσταδοποίησης 

Με την ολοκλήρωση της διαδικασίας Process του µοντέλου µέσω του Cluster Diagram κάθε συστάδα 

απεικονίζεται ως ένας κόµβος. Αυτοί οι κόµβοι εµφανίζονται διάσπαρτοι και οµαδοποιούνται αυτόµατα 

µε βάση τις οµοιότητες τους. Το αποτέλεσµα είναι ένα διάγραµµα το οποίο υποδεικνύει ποιοι κόµβοι 

είναι όµοιοι ή ανόµοιοί και τη σχετική ισχύ αυτών των οµοιοτήτων. Παρατηρούµε στο δικό µας 

παράδειγµα ότι το µεγαλύτερο µέρος του ποσοστού των χρηστών ανήκει στην συστάδα 1 και ότι οι 

οµοιότητες µεταξύ των συστάδων δεν είναι τόσο ισχυρές και για το λόγο αυτό οι ακµές που συνδέουν τις 

συστάδες εµφανίζονται µε αχνό χρώµα. 

 

Εικόνα 7-3 Cluster Diagram All 
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Χρησιµοποιώντας τη λειτουργία της προβολής στο Cluster Diagram, είναι εύκολο να ζητήσουµε πιο 

στοχευµένες ερωτήσεις σχετικά µε το µοντέλο µας. Για παράδειγµα ''σε ποιες οµάδες περιέχονται 

χρήστες που έχουν συνολικό αριθµό φίλων µεταξύ 15 και 140;'' όπως φαίνεται στην εικόνα 7.4. 

 

Εικόνα 7-4 Cluster Diagram (FriendsTtl 15-140) 

 

Ένα άλλο ερώτηµα θα µπορούσε να είναι ''σε ποιες οµάδες περιέχονται χρήστες που είναι εγγεγραµµένοι 

σε συνολικό αριθµό groups µεταξύ 22 και 82;'' 

 

Εικόνα 7-5 Cluster Diagram (GroupsTtl 22-82) 
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Η επιλογή Cluster Profiles απεικονίζει όλες τις συστάδες οι οποίες έχουν ανιχνευθεί ως στήλες και κάθε 

χαρακτηριστικό το οποίο επιλέχθηκε στο µοντέλο ως γραµµές. Στη συγκεκριµένη περίπτωση τα δύο 

χαρακτηριστικά (Friends Total, Groups Total) που χρησιµοποιούµε παίρνουν διακριτές τιµές και για το 

λόγο αυτό το αποτέλεσµα είναι οι τιµές τους να εµφανίζονται οµαδοποιηµένες.  

 

Εικόνα 7-6 Cluster Profiles 

Παρατηρώντας την εικόνα 7.6 συµπεραίνουµε ότι το µεγαλύτερο µέρος των χρηστών που ανήκουν στη 

συστάδα 1 έχει µικρό αριθµό φίλων <15 και ανήκει σε λίγα Groups <22 γεγονός που επιβεβαιώνει την 

αρχική υπόθεση που κάναµε. Ενδιαφέρον όµως παρουσιάζει η συστάδα 8 στην οποία ανήκουν χρήστες 

µε πολλούς φίλους οι οποίοι όµως είναι εγγεγραµµένοι σε µικρό αριθµό Groups <22. Επιλέγοντας 

οποιοδήποτε κελί στην περιοχή εµφανίζονται πληροφορίες µέσω του mining legend για τα περιεχόµενα 

της συστάδας και για το ποσοστό κατανοµής των χρηστών βάσει του επιλεγµένου χαρακτηριστικού. 

Μέσω της επιλογής Cluster Characteristics για την επιλεγµένη συστάδα εµφανίζεται η πιθανότητα να 

ανήκει σε αυτή κάποιος χρήστης βάσει των τιµών στις επιλεγµένες µεταβλητές. 

  

Εικόνα 7-7 Cluster Characteristics 
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7.2 Κανόνες συσχέτισης 

Στόχος του µοντέλου που ακολουθεί είναι να εξετάσουµε αν χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο Microsoft 
Association Rules είµαστε σε θέση να συµπεράνουµε αν κάποιος χρήστης που ανήκει στο Group A 

υπάρχει πιθανότητα να ανήκει και στο Group B. Στην εικόνα 7.8 απεικονίζεται ο ορισµός του 

συγκεκριµένου µοντέλου.  

 

Εικόνα 7-8 Ορισµός µοντέλου κανόνων συσχέτισης (1) 

Τα αποτελέσµατα της εκτέλεσης του αλγορίθµου σχολιάζονται παρακάτω. Συγκεκριµένα, στην περιοχή 

Rules απεικονίζονται οι κανόνες συσχέτισης που προέκυψαν αξιολογώντας κάθε κανόνα µε βάση την 

πιθανότητα και τη σπουδαιότητά του. Το µέτρο της σπουδαιότητας εκφράζει το πόσο χρήσιµος είναι ένας 

κανόνας. Συνεπώς, όσο υψηλότερος ο βαθµός σπουδαιότητας τόσο καλύτερη είναι η ποιότητα του 

κανόνα.  

Παρατηρώντας την εικόνα 7.9 διαπιστώνουµε ότι µε τα αποτελέσµατα του αλγορίθµου είµαστε σε θέση 

να απαντήσουµε στο ερώτηµα που θέσαµε. ∆ηλαδή, εύκολα διαπιστώνουµε για παράδειγµα ότι αν ένας 

χρήστης ανήκει στα Groups {227,228} τότε µε πιθανότητα 76% θα ανήκει και στο Group {471} ή όταν 

ανήκει στο Group {1102} µε πιθανότητα 80% θα ανήκει και στο Group {1101}. 

 

Εικόνα 7-9 Κανόνες συσχέτισης µεταξύ Groups 
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Μέσω της επιλογής Drill Through σε έναν επιλεγµένο κανόνα έχουµε τη δυνατότητα να εντοπίσουµε 

τους σχετικούς χρήστες όπως φαίνεται στην παρακάτω εικόνα: 

 

Εικόνα 7-10 Drill Through για εύρεση χρηστών 

Στην περιοχή Itemsets απεικονίζονται τα στοιχεία (GroupsID) που εµφανίζονται συχνά µαζί.  

 

Εικόνα 7-11 Itemsets 

Η τρίτη περιοχή είναι το Dependency Network όπου κάθε κόµβος αποτελεί µια περίπτωση και κάθε ακµή 

εκφράζει έναν κανόνα συσχέτισης. 

 

Εικόνα 7-12 Dependency Network All 
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Επιλέγοντας έναν κόµβο µπορούµε να δούµε µε γραφικό τρόπο τις συσχετίσεις µε άλλους κόµβους 

 

Εικόνα 7-13 Dependency Network – Εµφάνιση συσχετίσεων κόµβων 

 

Τα δέκα πιο δηµοφιλή group του δικτύου 

παρουσιάζονται στην παρακάτω εικόνα: 

 

Με µια γρήγορη µατιά από τα 

αποτελέσµατα του αλγορίθµου 

συµπεραίνουµε ότι οι κανόνες που 

προέκυψαν περιέχουν κατά κύριο λόγο τα 

παραπάνω Groups.  

Εικόνα 7-14 Σύγκριση αποτελεσµάτων 
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Μέσω ενός άλλου µοντέλου κανόνων συσχέτισης ο ορισµός του οποίου απεικονίζεται στην εικόνα 7.15 

θα εξάγουµε συµπεράσµατα σχετικά µε τη συσχέτιση των groups στα οποία ένας χρήστης είναι 

εγγεγραµµένος και στο συνολικό αριθµό φίλων του.  

 

Εικόνα 7-15 Ορισµός µοντέλου κανόνων συσχέτισης (2) 

Συµπεραίνουµε όπως φαίνεται παρακάτω ότι µε πιθανότητα 50% όταν κάποιος χρήστης ανήκει στα 

Groups {172, 471} τότε ο αριθµός φίλων του θα κυµαίνεται από 15 έως 140. 

 

Εικόνα 7-16 Κανόνες συσχέτισης µεταξύ Groups και FriendsTtl 
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Η παραπάνω συσχέτιση απεικονίζεται γραφικά και στο Dependency Network. 

 

Εικόνα 7-17 Dependency Network Groups και FriendsTtl 

7.3 Κατηγοριοποίηση 

Στόχος του µοντέλου που ακολουθεί είναι να εξετάσουµε αν χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο Microsoft 
Decision Tree είµαστε σε θέση να απαντήσουµε στο ερώτηµα: «χρήστες που έχουν πολλούς φίλους 

τείνουν να ανήκουν σε ένα συγκεκριµένο group;». Στην εικόνα 7.18 απεικονίζεται ο ορισµός του 

συγκεκριµένου µοντέλου.  

 

Εικόνα 7-18 Ορισµός µοντέλου κατηγοριοποίησης 

Τα αποτελέσµατα σε ένα δέντρο απόφασης είναι αρκετά εύκολο να ερµηνευτούν. Κάθε µονοπάτι από τη 

ρίζα ενός επιλεγµένου κόµβου αποτελεί έναν κανόνα. Έχουµε τη δυνατότητα να χρησιµοποιήσουµε την 

αναπτυσσόµενη λίστα δέντρων απόφασης διότι ένα µοντέλο µπορεί να περιέχει ένα σύνολο από δέντρα.  
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Όµως όπως φαίνεται και στην παρακάτω εικόνα δεν ήταν εφικτή η δηµιουργία ενός δέντρου απόφασης 

για το συγκεκριµένο µοντέλο µε αποτέλεσµα να µην είµαστε σε θέση να απαντήσουµε στο ερώτηµα που 

θέσαµε παραπάνω. 

 

Εικόνα 7-19 Αδυναµία δηµιουργίας Decision Tree 

Με βάση το Dependency Network του ίδιου µοντέλου παρατηρούµε ότι υπάρχει ένας µεγάλος αριθµός 

συσχετίσεων µεταξύ διαφόρων Groups. Η συγκεκριµένη εικόνα ταυτίζεται αρκετά µε αυτή του 

αλγορίθµου Κανόνων Συσχέτισης. Με τον ίδιο τρόπο επιλέγοντας έναν κόµβο παρατηρούµε τις 

συσχετίσεις που έχει µε άλλους κόµβους. 

 

Εικόνα 7-20 Dependency Network κατηγοριοποίησης  
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8. ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 

Συµπερασµατικά κύριος στόχος αυτής της εργασίας ήταν η αναλυτική παρουσίαση της θεωρίας 

ανάλυσης των κοινωνικών δικτύων σε ότι αφορά µεθόδους εξόρυξης γνώσης. Στο πλαίσιο αυτού του 

στόχου παρουσιάστηκαν όλα τα απαραίτητα σηµεία για την κατανόηση βασικών αλγορίθµων ανίχνευσης 

κοινοτήτων, κατηγοριοποίησης κόµβων, εύρεσης ειδικών, κοινωνικής επιρροής, εµπιστοσύνης και 

πρόβλεψης συνδέσµου. Με την ανάλυση αυτή διαπιστώσαµε ότι προκύπτουν χρήσιµα συµπεράσµατα 

τόσο για τη δοµή αυτών των δικτύων όσο και για τη συµπεριφορά τους τα οποία χρησιµοποιούνται από 

πολλές επιστήµες όπως η κοινωνιολογία, η εγκληµατολογία, το µάρκετινγκ κτλ.  

Παράλληλα, η εργασία αυτή περιέχει και µια µελέτη περίπτωσης πραγµατικού κοινωνικού δικτύου 

(FlickR) µε στόχο τη δηµιουργία µοντέλων εξόρυξης γνώσης µέσω των SQL Server Analysis Services. 

Στην προσπάθεια αυτή τα αποτελέσµατα είναι αρκετά περιορισµένα και ο βασικός λόγος είναι ότι λόγω 

πολιτικής απορρήτου που ισχύει για τα κοινωνικά δίκτυα τα δεδοµένα που έχουµε διαθέσιµα 

περιορίζονταν σε ένα µόνο ID. Ουσιαστικά, µέσω των µοντέλων που δηµιουργήσαµε µπορέσαµε να 

απαντήσουµε σε ερωτήµατα όπως ποια είναι η κατανοµή των χρηστών σε συστάδες βάσει του αριθµού 

των φίλων τους και το σύνολο των groups που οι χρήστες είναι εγγεγραµµένοι, εντοπίσαµε συσχετίσεις 

µεταξύ των groups µε αποτέλεσµα να γνωρίζουµε µε συγκεκριµένο βαθµό πιθανότητας όταν o χρήστης 

ανήκει σε ένα group αν θα ανήκει και σε κάποιο άλλο. Ιδανικά, αν είχαµε διαθέσιµες πληροφορίες όπως 

το φύλο του χρήστη, την ηλικία του, το επίπεδο µόρφωσης του, την περιγραφή του group που ανήκει κτλ. 

θα είχαµε τη δυνατότητα να δηµιουργήσουµε µοντέλα εξόρυξης γνώσης από τα οποία θα προέκυπταν 

περισσότερα και πιο χρήσιµα συµπεράσµατα. 

Ολοκληρώνοντας θεωρούµε ότι πρέπει να αναφέρουµε τόσο τα θετικά όσο και τα αρνητικά σηµεία της 

προσπάθειας µας. Το βασικό πλεονέκτηµα της µελέτης θεωρούµε ότι είναι η εκτενής και αναλυτική 

παρουσίαση των αλγορίθµων εξόρυξης γνώσης σε κοινωνικά δίκτυα µέσα από τους οποίους δίνεται η 

δυνατότητα στον αναγνώστη να κατανοήσει τις ιδιότητες και τον τρόπο µελέτης αυτών των δικτύων που 

εξελίσσονται µε τόσο έντονους ρυθµούς. Από την άλλη θεωρούµε ότι το βασικό µειονέκτηµα της 

µελέτης είναι ότι λόγω της έλλειψης δεδοµένων τα συµπεράσµατα που προέκυψαν στο πρακτικό µέρος 

είναι αρκετά περιορισµένα.  
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