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  در  اجتماعات  شناسايي جهت يادگير  اتوماتاي بر  مبتني  هايارائه روش

 آنلاين  اجتماعي هايشبکه
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 26/02/1405تاریخ دریافت:   

 04/1405/ 30تاریخ پذیرش: 
 

  33427کد مقاله:  

 

 یده  ـچک
 

های پیچیده است که کاربردهای های اجتماعی آنلاین، یکی از مسائل بنیادین در تحلیل شبکه شناسایی اجتماعات در شبکه 
های توجه، الگوریتم های قابل رغم پیشرفتگر و امنیت سایبری دارد. علیهای توصیه ای در بازاریابی هدفمند، سامانه گسترده

های طیفی ویژه در روشبه ) هایی نظیر نیاز به دانستن تعداد اجتماعات، پیچیدگی محاسباتی بالاموجود معمولاً با محدودیت
دار و پویا مواجه هستند. در این پژوهش، یک روش نوین  های وزن، یا عدم کارایی مناسب بر روی گراف(O(n³) با مرتبه

گراف  در  اجتماعات  شناسایی  ایستابرای  وزن  های  و  وزن  می )بدون  ارائه  یادگیر دار(  اتوماتای  ترکیب  بر  مبتنی  که  شود 
بندی مبتنی بر اشتراک همسایگی است. در الگوریتم پیشنهادی، به هر رأس گراف یک  شده و یک راهبرد جدید خوشه توزیع

شده با شود. الگوریتم در سه مرحله اصلی شامل پیمایش تطبیقی گراف، ارزیابی مسیر طیاتوماتای یادگیر تخصیص داده می 
ماژولاریتی کیفیت  تابع  از  به (Q) استفاده  پاداشو  خوشه-روزرسانی  نهایت  در  و  اشتراک جریمه،  اساس  بر  رئوس  بندی 

می عمل  گرافهمسایگی،  برای  ترتیب  به  الگوریتم  از  نسخه  دو  وزنکند.  بدون  وزن (CDUDLA) های   دارو 

(CDWDLA) اند. ارزیابی روی هفت دادگان استاندارد شاملشده   سازیپیاده Zachary Karate Club  ،Dolphins ،
American Footballدادگان مصنوعی و   ، LFR   تا مقیاس  می نتا.  است  شده   انجام   گره  10٬000با  نشان  دهد که  یج 

ها  برای دلفین   0/534۹برای داده کاراته،    0/4125به ماژولاریتی   (a=0.5, b=0.002) الگوریتم پیشنهادی در حالت بهینه
می   0/6315و   دست  فوتبال  روش برای  از  بهتر  مواردی  در  که  چونیابد  مطرحی  است.  LDF و  GN  ،Blondel های 

شود. تحلیل  می  NMI باعث کاهش معنادار زمان اجرا و بهبود خلوص و  (a/b) همچنین، افزایش نسبت پاداش به جریمه
ی بالایی با ساختار اصلی اجتماعات دارد. نوآوری اصلی همبستگ  ،٪50برداری  تا نرخ نمونه  دهد الگوریتم حساسیت نشان می 

بندی بدون نیاز به تعداد اجتماعات  شده و معیار اشتراک همسایگی برای خوشه در استفاده همزمان از یادگیری تقویتی توزیع
 .شده استاز پیش تعیین 
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 مقدمه    -1
گیری تعاملات انسانی، های عصر دیجیتال، نقشی کلیدی در شکل ترین پدیدههای اجتماعی آنلاین به عنوان یکی از مهم شبکه 

ها نودها  سازی کرد که در آنهایی مدل توان به صورت گرافها را میکنند. این شبکه انتشار اطلاعات و ایجاد جوامع مجازی ایفا می
های اولیه در بسیاری از پژوهش ) (Fortunato, 2010.ها هستند  دهنده روابط میان آنها نشانها و یالمعرف افراد یا موجودیت 

های اجتماعی ذاتاً پویا هستند و اند، اما در کاربردهای واقعی، شبکه های ایستا متمرکز بوده حوزه نظریه گراف، عمدتاً بر روی گراف 
تغییر می  زمان  پلتفرمساختارشان در طول  و سایر  توییتر  این شبکه های مشابه، نمونه کند  فیسبوک،  از  های پویا هستند که  هایی 

آن یال به  جدید  نودهای  و  آنها  از  یا  افزوده  می ها  حذف  )Tantipathananandh, Tanya. Berger-شوندها 

.Wolf,2011) است. اجتماع به گروهی از نودها   ها، شناسایی اجتماعاتبرانگیز در تحلیل این شبکه یکی از مسائل اساسی و چالش
های اجتماعی آنلاین، این  تر و تراکم بیشتری دارند در شبکه شود که نسبت به سایر نقاط شبکه، ارتباطات درونی محکم گفته می

می  نشاناجتماعات  گروهتوانند  دوستی دهنده  کاری،  روابط  مشترک،  علایق  با  هم هایی  یا  نزدیک  محلی  های 
گسترده   ) (Fortunato,2010باشند کاربردهای  ساختارها،  این  زمینه کشف  در  توصیه ای  هدفمند،  بازاریابی  مانند  گرهای هایی 

های متنوعی برای شناسایی اجتماعات ارائه شده است که  روش .های تأثیرگذار و حتی امنیت سایبری دارداجتماعی، شناسایی گروه
مانند   کنندههای تقسیمبندی طیفی ، روشبندی سلسله مراتبی، خوشه بندی گراف ، خوشه های پارتیشنتوان به روشاز آن جمله می 

سازی تبرید  سازی ماژولاریتی نظیر الگوریتم حریصانه بلوندل  و شبیههای مبتنی بر بهینهو روش (GN) نیومن-الگوریتم گیروان
کرد. پیشرفت  )Fortunato  (2010,اشاره  وجود  الگوریتم با  این  از  بسیاری  توجه،  قابل  با محدودیت های  مواجه هستند. ها  هایی 

روش  مثال،  پارتیشن برای  روش های  هستند  ورودی  عنوان  به  اجتماعات  تعداد  دانستن  نیازمند  گرافبندی  برای  طیفی  های  های 
محاسباتی پیچیدگی  با  روش O(n³) بزرگ  برخی  و  هستند  اجرا  غیرقابل  برخوردار  عملاً  کافی  دقت  از  نیز  حریصانه  های 

دار هستند و دار، بدون جهت یا جهت های واقعی اغلب وزنهمچنین، گراف   Harvey, Kleinberg ,Lehman)  (2006,نیستند.
الگوریتم  از  های اجتماعی آنلاین به دلیل  از سوی دیگر، شبکه .اندهای ساده و بدون وزن طراحی شده ها تنها برای گراف بسیاری 

به اشتراک  نداشتن  داده مقیاس بسیار بزرگ و همچنین تمایل  نیازمند روش گذاری کامل  از  ها،  با استفاده  بتوانند  هایی هستند که 
بپردازند    بردارینمونه اجتماعات  شناسایی  به  اصلی،  گراف  توسعه  .(13۹2  ،یینایم  زاده،یعل  ان،یحانیر  )از  اهمیت  مسئله  این 

در این راستا، استفاده از  .کندهایی را که هم از دقت بالا و هم از پیچیدگی محاسباتی مناسب برخوردار باشند، دوچندان می الگوریتم
اتوماتای یادگیر با دریافت    (1401شیخ احمدی، دالوند، کشمیری،    )رویکردی نوین و امیدوارکننده است.  شدهاتوماتای یادگیر توزیع 

می سیگنال یاد  خود  اعمال  مجموعه  میان  از  را  عمل  بهترین  تدریج  به  محیط،  از  تقویتی  روی  های  اتوماتاها  این  توزیع  با  گیرد. 
با توجه به  )(Xiang, 2012.توان یک فرآیند یادگیری تطبیقی برای کشف ساختار پنهان اجتماعات ایجاد کردهای گراف، میگره

 :شودنامه به این صورت تدوین می این پایان سؤال پژوهش اصلی مبانی فوق،
تواند به الگوریتمی کارآمد  بندی مبتنی بر اشتراک همسایگی، می شده با یک روش جدید خوشه آیا ترکیب اتوماتای یادگیر توزیع 

دار و بدون وزن( و پویا منجر شود که ضمن داشتن دقت قابل مقایسه یا بهتر از های ایستا )وزنبرای شناسایی اجتماعات در گراف 
برداری را نیز های بزرگ با استفاده از نمونه های موجود، از سرعت اجرای بالاتری برخوردار بوده و قابلیت اعمال بر روی گرافروش

 CDUDLA) دهد و در فصول آتی، الگوریتم پیشنهادی پاسخ به این سؤال، هدف اصلی این پژوهش را تشکیل می   دارا باشد؟

سازی و با استفاده از معیارهایی همچون خلوص، معرفی، پیاده  (دار های وزنبرای گراف CDWDLA های بدون وزن و برای گراف
NMI و ماژولاریتی مورد ارزیابی قرار خواهد گرفت. 
 

 روش پژوهش   -۲

به صورت   پژوهش  گذشته شبه  اجرای  و  داده  نگرتجربی  روی  بر  پیشنهادی  الگوریتم  زیرا  است،  شده  و  طراحی  موجود  های 
می  ارزیابی  داده واقعی  تولید  فرآیند  در  مستقیم  دخالت  بدون  گراف .هاشود  کلیه  آماری شامل  استاندارد حوزه شناسایی  جامعه  های 

شامل  معتبر  دادگان  هفت  شامل  بررسی  مورد  نمونه  است.  زاخاری  اجتماعات  کاراته  اجتماعی  (  یال  7۸نود،   34)  باشگاه  شبکه 
آمریکا(  یال  15۹نود،   62) هادلفین فوتبال  شام(  یال  613نود،   115) کالج  میِزِ  دادگان    44نود،    26)  دادگان  سه  و  یال( 

  CDUDLA  الگوریتم پیشنهادی:  وتحلیلباشند. روش تجزیهنود می   10000و    1000،  500،  50های  با مقیاس  LFR مصنوعی
سازی و روی هر دادگان اجرا شد. افزاری پیاده در محیط نرم  دار های وزنبرای گراف  CDWDLA های بدون وزن و رای گرافب

تنظیم گردید. (  0/5،  0/2،  0/01،  0/005،  0/001در مقادیر مختلف ) (b و جریمه a پاداش) برای هر آزمایش، پارامترهای یادگیری

اصلی معیار  از سه  استفاده  با  نتایج  نرمال  خلوص ارزیابی  متقابل  زمان   1ماژولاریتی  و  (NMI) شدهاطلاعات  انجام شد. همچنین 

 
1 Modularity 
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،  LDF  ،OPT، بلوندل،  GN روش مطرح شامل  10گیری گردید. نتایج الگوریتم پیشنهادی با  اجرای الگوریتم بر حسب ثانیه اندازه 
CNM  و WT  بار تکرار برای اطمینان از پایداری نتایج انجام شده    30ها در شرایط یکسان و با حداقل  مقایسه شد. کلیه آزمایش

 .است
 

 مبانی نظری   -۳

 گراف  شناسايی اجتماعات  -1-۳
اجتماعات در علم کامپ  ک یگراف    شناسایی  برای مثالبه حساب می  وتریموضوع محبوب  دانستن   ،1ی محاسبات مواز  در آید. 

را به دنبال   محاسبه عیعملکرد سر رساند و بحداقل  را به هاآن نیارتباط ب  کهی به پردازنده به طور ف یوظا صیتخص  یراه برا نیبهتر
مهم  بسیار  باشد،  م  مسئله  ن ای باشد.یم  داشته  تقسیرا  با  گروه    یوتریکامپ  یهاخوشه  میتوان  به  مساوی  پردازنده  تعداد  با به دو   ،

فیطور اتصالات  تعداد  داد  شود  حداقلمختلف    یهاگروه  یهاپردازنده  نی ب  یکیزیکه    , Yarahmadi)  .انجام 

.Akbari.Zandevakili,2012)    های سنتی مینام دارد، که جزو دسته روش  گراف  یبندشنیپارت  این مسئله    یاضیرتعریف-
ها و تعداد گروه  یلازم است که به عنوان ورود  رای ز  ست،یخوب ن  شناسایی اجتماعات  یگراف برا  یبندشنیپارت  یهاتمیالگور  باشد.

 (Harvey, Kleinberg,   Lehman, 2006 ).هر گروه را بدانیم ی سایزموارد حت یدر برخ
 

 بندی سلسله مراتبیخوشه  -۲-۳
 اشاره کرد.   4بندی طیفیو خوشه  3بندی پارتیشنی، خوشه2بندی سلسله مراتبیتوان به خوشههای این دسته میاز دیگر روش

یاغلب    ،یاجتماع  یهاشبکه است  سلسله   کممکن  باش  یمراتبساختار  چن  د.نداشته  است  ،یموارد  ن یدر    ی هاتمیالگور  از  ممکن 
مراتب  یبندخوشه   ی بندخوشه .دهندشبکه را نشان می  گراف  یساختار چند سطح  ی،بندخوشه  ی هاکیتکن  .شوداستفاده    یسلسله 

مراتب است.  اریبس  رهیو غ  ،یابیبازار  ،یمهندس  ،یشناسستیز  ،یاجتماع  یهاشبکه   لیو تحل  هیدر تجز  یسلسله  ) ,Dinh  معمول 

Thang, and My Thai,2013)  در عین حال رئوس یک ولی  نداریم  و سایز هر خوشه  تعداد  دانستن  به  نیازی  این روش  در 
روش   باشد.ترین ضعف این روش میبندی خوب اصلیجامعه ممکن است که درست طبقه نشوند و یا به عبارت دیگر عدم مقیاس

پارتیشنی یخوشه   نجا، یا  در باشد.میها  از نقاط داده  یاها در مجموعهکردن خوشه   دایپ  یمحبوب براهای  روشاز    گرید  یکبندی 
خوشه از تعداد  تخص   ها  است  ص یقبل  شده    ن یا  (Duan, Dongsheng, Yuhua, Ruixuan, Zhengding,2012 ).داده 

  ف یجفت نقاط در فضا تعر  نی فاصله ب  یک معیار نقطه است و    ک یکه هر راس  ی ، به طورند اشده  هیتعب  ک یمتر  یفضا  ک ینقاط در  
بر اساس فاصله    نهیهز  تابع شود.  حداکثر / حداقلکه تابع هزینه  باشد، به طوریمیخوشه    kجدا کردن نقاط در  هدف شده است.  

مشکل این روش همانند مشکل روش    شده در فضا است.  فیمناسب تعر  تیموقعباشد به عبارت دیگر  و مرکز ثقل می  نقاط  نیب
باشد. بندی سلسله مراتبی است یعنی باید در ابتدا تعداد کلاسترها مشخص باشد و الگوریتم قادر به مشخص کردن آن نمیپارتیشن

Xia, ZhengYou, Zhan Bu,2012)(  مجموعه را به    که  یی استهاکی ها و تکنشامل همه روش  یفیط  یبندخوشه  روش
-به مجموعه  اءیاز اش  هیمجموعه اول تبدیلشامل    ی فیط  یبند. خوشهکندتقسیم می  سیماتر  ژهیو   ی با استفاده از بردارها  هاییخوشه

های استاندارد  هستند سپس مجموعه نقاط با استفاده از تکنیک  ژهیو   ی عناصر بردارهاآن  که مختصات  باشد می  از نقاط در فضا  یا
، باشد  بزرگورودی  اگر گراف    لاپلاس است.  سیاز ماتر  ژهیو   بردار  kاولین  به محاسبه    ازین  یفیط  یبندخوشه  شوند.بندی میخوشه

دق به طوری ممکن    ریغ  ژهیو   یبردارها   قیمحاسبات  بود  زمان    ازی ن  که  خواهد  روش  3O(n(به  دیگر  دسته  داشت.  های  خواهد 
جوامع مختلف    سئوکه ر  یی استهالبهو حذف    ص ی گراف تشخ  ک یجوامع در    ییشناسا  ی راه ساده برا  کی  .هستند  5تقسیم کننده 

  یهابه روشنسبت    ی قابل توجه  مفهومی  شرفتی روش پاین    کند.   جدا   گریکدیرا از    ها که خوشهی، به طوراندرا به هم وصل کرده
است  این    یسلسله مراتب  بندیبا خوشه  ی این روشتفاوت اصل(Delvenne,  Yaliraki, M.Barahona, 2010)  ندارد.  یسنت

  ممکن است،   از موارد   یدر برخ  شوند.حذف میجفت از رئوس با شباهت کم    ن یب  یهالبه  ی درون خوشه به جا  یهالبه  نجایکه در ا
به    یهاشنیدادن پارتنشاناین روش برای   های تکی حذف شوند.لبه  یبه جازیرگراف    کل  ایمجاور خود(    هایس )با تمام لبهئور

از دندروگرام  دهی  و آب  7های حریصانه که شامل تکنیک   6ای بودنهای مبتنی بر پیمانهروش  .مرسوم است  دست آمده با استفاده 

 
1 Parallel Computing 
2 Hierarchical clustering 
3 Partitional clustering 
4 Spectral clustering 
5 Divisive algorithms 
6 Modularity-based methods 
7 Greedy 
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روشمی  1فولاد از  دیگر  یکی  میباشد،  اجتماعات  شناسایی  پیمانههای  دسته،  این  در  بودن باشند.  پر  2ای  از  و استفاده یکی  ترین 
داده    گرافمربوطه در    شنیپارت  ن،ینابرااست. ب  خوب  شنیپارتاگر مقدار این تابع زیاد باشد نمایانگر    ترین توابع کیفیت است.معروف

با  باشد.  اجتماعات می  صی تشخ  های روش  اکثر   یبرا   ی اصل  زهیانگ  ن یاباشد.  خوب    اریبس  یک نمونه حداقل    ا یو    نیبهترباید  شده  
پ و اصلاحاتشرفتیوجود  روش    کدهی فولاد، یکافی نیست. روش آب  گرید   یهابا روش  سهیدر مقا  ،روش حریصانهدقت  ،  ها 
زم  یسازنهیبه  یبرا  یاحتمالات است  یها نهیدر  ایمختلف  م  ن.  بالقوه  طور  به  بسیروش   modularityبه    کینزد  اریتواند 

maximum  انتخاب    یبه شدت به پارامترها   زیرا   زد  نیتوان تخمیرا نمی این روش  واقع  یدگیچیپ  .روش کندی استاما    ،باشد
برا کننده(  ه،یاول  ی )دما  ی ساز  نهیبه  ی شده  خنک  دارد.    عامل  روش  )(Dinh, Thang, My Thai,2013بستگی    ی برا این 

کردن   دا یپ  یغالبا برا ،گراف سیماتر یفیخواص ط،  3های طیفیالگوریتم شود. دراستفاده می راس 410حدود   تا کوچک،های گراف
  داده   بندیخوشه یبر رو   یو به طور کل  اندی شدهمعرف  وتریدر علوم کامپ  یفیطهای  بیشتر روش  .ردیگمیمورد استفاده قرار   شنیپارت

می م  س یماتر  ژهیو   ی بردارهاکنند.  تمرکز  مف  یبرا  ند توانیانتقال  اطلاعات  استفاده  دیاستخراج  مورد  جامعه  ساختار  مورد  قرار    در 
  از حد محدود   شیکه باند  تعریف شده   یحس قو  به صورت جوامع    شودفرض می  که  استاین  روش    نیا  یاصل  تیمحدودبگیرند.  

 ). (McDaid, Aaron ,Derek Greene, Neil Hurley,2011تاس
 

 الگوريتم پیشنهادی   -۴

دار پیشنهاد شده است. در این الگوریتم، ورودی به صورت  های ساده و وزنالگوریتم جهت شناسایی اجتماعات بر روی گراف
دست آمده توسط الگوریتم است. در ابتدا  باشد و خروجی، اجتماعات بهمی   G=(V,E)های شبکهگرافی از مجموعه رئوس و یال

ایجاد میشبکه اتوماتاهای یادگیر متناظر با گراف ورودی  از  اتوماتا قرار میشود، به طوری ای  گیرد. برای که بر روی هر نود یک 
از همسایگان در نظر گرفته می انتخاب یکی  اتوماتا  الگوریتم توسط  اقدام هر  ) فرمول   Qشود و سیگنال تقویتی در حین اجرای 

شود.  ( در نظر گرفته می3)فرمول شماره  Dطور مساوی معادل با آید. بردار احتمال اعمال هر اتوماتا در ابتدا بهدست می( به 1شماره 
 الگوریتم پیشنهادی از سه بخش تشکیل شده است: 

 پیمایش گراف ورودی توسط اتوماتای یادگیر توزیع شده -1

 ارزیابی مسیر طی شده توسط اتوماتا -2

 بندی نودهای گراف ورودیخوشه -3

 پیمايش گراف ورودی توسط اتوماتای يادگیر توزيع شده   -1-۴
 شوند: پس از مقداردهی اولیه تا رسیدن به شرایط توقف مراحل زیر به ترتیب انجام می 

 شود.یک نود به صورت تصادفی انتخاب می

 کند.های خود یک نود دیگر را انتخاب می اتوماتای نظیر آن فعال شده و از بین انتخاب

 گردد.اتوماتای متناظر با نود جدید فعال شده و اتوماتای متناظر با نود قبلی غیر فعال می 

 هر نودی که انتخاب شد از مجموعه نودهای گراف حذف شده تا به صورت تکراری انتخاب نشود.  

 شرایط توقف: 
 عدم توانایی اتوماتا در انتخاب نود جدید. 

 رسیدن به حداکثر تعداد تکرار.

 خواهیم داشت.  4در پایان این مرحله یک مسیر طی شده به صورت کاملا تصادفی 

 ارزيابی مسیر طی شده توسط اتوماتا   -۲-۴
به  همچنین  و  اتوماتا  توسط  شده  طی  مسیر  ارزیابی  بعدی  میگام  احتمال  بردار  توسط  روزرسانی  شده  انتخاب  نود  هر  باشد، 

 شود. ( محاسبه و بررسی می1-2خواهد شد که این تغییرات با توجه به فرمول) Q=0اتوماتا، منجر به تغییراتی در مقدار اولیه  
 با توجه به شرایط زیر یکی از تصمیمات عنوان شده اتخاذ خواهد شد: 

افزایش   - به  نود انتخاب شده منجر  اندازه    Qاگر  اقدام به  با آن  تشویق    aشده باشد بردار احتمال متناظر 
 شود.  ( انجام می4-2با انتخاب این نود، فرمول ) Qگردد و اعمال تغییرات در می

 
1 Simulated Annealing 
2 Modularity 
3 Spectral Algorithms 
4 Random Walk 
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شده باشد بردار احتمال متناظر با آن اقدام    Qاگر نود انتخاب شده منجر به کاهش و یا عدم تغییر در مقدار   -
 گردد.  جریمه می bبه اندازه 

شود تا به حداکثر تکرار برسیم. در شروع هر مرحله از تکرار  رسانی بردار احتمال اتوماتا، مجددا این مرحله تکرار می روزپس از به
شود، به این معنا که نودهای حذف شده از مجموعه نودهای گراف مجددا به  الگوریتم، گراف به صورت کامل به الگوریتم وارد می

 شود.گراف اضافه شده و الگوریتم اجرا می

 

 بندی نودهای گراف ورودی خوشه  -۳-۴
باید خوشه  این بخش  این  در  پذیرد.  قبل صورت  اتوماتا در بخش  توسط  پیمایش شده  اساس مسیر  بر  نودها  روی  بر  بندی 
بندی شوند، برای هر دو نود  که تمامی نودها خوشهبندی بر اساس معیار اشتراک همسایگی نودها انجام خواهد شد. تا زمانیخوشه

 گیرد:متوالی انتخاب شده توسط اتوماتا، مراحل زیر انجام می
 آید.دست میتک نودها بههای تکهمسایه

 گردد.هایشان محاسبه میدو اشتراک همسایهبرای نودهای موجود در یک مسیر، دوبه

 گیریم.که این اشتراک تهی باشد هر کدام از آن نودها را در یک خوشه منحصر به فرد در نظر میدر صورتی

 گیریم. در صورتی که این اشتراک غیرتهی باشد هر دو نود را در یک خوشه یکسان در نظر می

ای داشته باشند  که یا توسط اتوماتا انتخاب نشده باشند و یا حالت جزیرهدر صورتی که نودهایی وجود داشته باشد، به طوری
 گیرد: مراحل زیر انجام می

 کنیم .جدید هر خوشه را محاسبه می  Qدهیم و هر یک از آن نودها را به ترتیب به تک تک خوشه می 

بندی توان نتیجه گرفت که نود جدید درست خوشهخوشه بیشترین بهبود را داشته باشد، می  Qاگر با اضافه شدن نود جدید  
 شده است. 

 کنیم.های دیگر این کار را تکرار میدر غیر این صورت با خوشه 

 شود. مراحل فوق تا رسیدن به نتیجه مطلوب و نهایی تکرار می
Q(                                                                                               1-فرمول )  = ∑ (eii − ai

2)i 
 آید: باشد که با فرمول زیر بدست میدهنده درجه هر راس می نشان aiکه در آن  

ai                       (                                                                                      2-فرمول ) = ∑ eijj    

𝐷                                                            (                                                      3-فرمول ) =
1

𝑎𝑖
 

 گردد: با استفاده از فرمول زیر محاسبه شده و اعمال می Qشود، تغییرات  Qکه ادغام دو نود منجر به افزایش در صورتی

Q∆(                                                                                               ) 4-فرمول ) = 2(eij − aiaj 

 آید. دست میبه  mod _ metricها با استفاده از تابع ماژولاریتی به نام در نهایت میزان مطلوبیت خوشه

 

 توضیح دادگان آزمايشی  -۵

ها، کالج فوتبال، میز شام و همچنین  در این فصل ما از دادگان آزمایشی و واقعی مانند : باشگاه کاراته، شبکه اجتماعی دلفین
باشد استفاده  نود می  1000نود و پایگاه داده سوم    500نود و پایگاه داده دوم    50داده اول شاملکه پایگاه  LFRیک سری دادگان  

باشند.به منظور اجرای الگوریتم، فایل حاوی ماتریس گراف ورودی در های مذکور در مرجع قابل دسترس میایم. پایگاه دادهکرده
 کنیم. شده و پس از تنظیمات اولیه، الگوریتم را اجرا می 1برنامه وارد 

 
 دادگان آزمايشی استفاده شده در الگوريتم پیشنهادی اول  -1-جدول 

Status Number of 
Communities 

Number of 
Edges 

Number of 
Nodes Dataset Name 

Unweighted-
Undirected 2 78 34 Zachary Karate Club 

Unweighted-
Undirected 3 159 62 Dolphin Social 

Network 
Weighted-
Undirected 12 613 115 American Football 

College 
Weighted-3 44 26 Dining Table 

 
1 Import 
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Undirected 
Unweighted-
Undirected 3 112 50 LFR 

Unweighted-
Undirected 5 4379 500 LFR 

Unweighted-
Undirected 113 8234 1000 LFR 

 

 ها آزمايش -۶
   DWDLA  های بدون وزن و برای گراف  CDUDLA های پیشنهادیمنظور ارزیابی کارایی الگوریتمدر این بخش، به 

انجام شده است. برای  (LFR) های تجربی بر روی دادگان استاندارد و مصنوعیای از آزمایش دار، مجموعه های وزن برای گراف
اجتماعاتِ کشف  استانداردی شامل  سنجش کیفیت ساختار  ارزیابی  معیارهای  از  الگوریتم،  اجرای   خلوصشده و همچنین سرعت 

(Purity) شده ، اطلاعات متقابل نرمال (NMI) و ماژولاریتی (Modularity)   استفاده گردیده است. تمامی نتایج حاصل با
اند تا توانمندی رویکرد پیشنهادی در مواجهه  مقایسه شده  OPTو   LDF،  بلوندل،  GNای نظیر  شده های شناخته عملکرد الگوریتم 

 .های اجتماعی نمایان گرددهای شناسایی اجتماع در شبکه با چالش 

 1بررسی معیار خلوص    -۶-1

 دست آمده توسط الگوریتم پیشنهادی بر اساس معیار خلوص.های بههدف: ارزیابی نتایج خوشه
این معیار نشان ها را نشان میمعیار خلوص، میزان منحصربفرد بودن خوشه دهد، که عددی بین صفر و یک است. در واقع 

بندی صورت گرفته  تر باشد، یعنی خوشهها با یکدیگر اشتراک دارند یا خیر که هر چه این عدد به یک نزدیکدهد که آیا خوشهمی
 گردد: ها اشتراک کمتری با یکدیگر دارند. این معیار با توجه به فرمول زیر محاسبه میتر است و خوشه خالص

,Purity(Ω(                                                             5-2فرمول ) ℂ) =
1

N
∑ max

j
|ωk ∩ cj|k 

 که در آن : 
𝛀 = {𝜔1, 𝜔2, … , 𝜔𝑘}  ها و مجموعه خوشهℂ = {𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑗}   باشد. ها میمجموعه کلاس 

آزمایش کردیم و معیار خلوص بدست آمده در هر پایگاه داده با    1-2ما الگوریتم را برروی دادگان آزمایشی مندرج در جدول  
 باشد.های زیر میتوجه به پارامترهای تنظیم شده به شرح شکل

 
 هابررسی معیار خلوص در پايگاه داده دلفین -1شکل 

 
بررسی معیار خلوص در پايگاه داده باشگاه   -2شکل 

 کاراته 

 

 
1 Purity 
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بررسی معیار خلوص در پايگاه داده کالج  -5شکل 

 فوتبال 

 

 
 بررسی معیار خلوص در پايگاه داده میزشام  -4شکل 

 

 
حاوی   LFRبررسی معیار خلوص در پايگاه داده  -7شکل

 نود  500

 

 
 LFRبررسی معیار خلوص در پايگاه داده  -6شکل 

 نود  50حاوی 

 

 
 LFRبررسی معیار خلوص در پايگاه داده  -9شکل 

 نود  10000حاوی 

 

 
 LFRبررسی معیار خلوص در پايگاه داده  -8-شکل 

 نود   1000حاوی 

 
 

 بررسی و تحلیل آزمايش  -1-1-۶
دست آمده، تقریبا خالص هستند. به این معنی که هر های بهتوان گفت که خوشهبا توجه به اشکال و مقادیر حاصل شده، می

بندی شده باشند و همچنین با افزایش  خوشه شامل نودهای منحصر بفرد بوده و به ندرت شاهد نودهایی هستیم که نادرست خوشه
منجر به دقت و سرعت بالاتر   aشود، بدین دلیل که افزایش پارامتر  میزان پاداش و کاهش میزان جریمه، نتایج بهتری حاصل می

 خواهد شد. 
 

 NMI  1بررسی معیار  -۶-۲

های اصلی با توجه به مقادیر مختلف پارامترهای یادگیری.معیار  های بدست آمده با خوشههدف : بررسی میزان شباهت خوشه
NMI   باشد. بدیهی است  دهد، که عددی بین صفر و یک میهای واقعی را نشان میهای بدست آمده با خوشهمیزان شباهت خوشه

 تر است.بندی واقعی نزدیکبندی به خوشه تر باشد به معنای آن است که خوشههر چه این عدد به یک نزدیک

 
1Normalized Mutual Information 
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 این معیار با توجه به فرمول زیر محاسبه میگردد:

,NMI(Ω(                                                                        6-2فرمول ) ℂ) =
I(Ω,ℂ)

[H(Ω)+H(ℂ)] 2⁄
 

 که در آن : 
) McDaid, Aaron., Derek Greene Neilباشدمی  1و مخرج کسر آنتروپی    Mutual Informationصورت کسر  

Hurley,2011) 
بدست آمده در هر پایگاه داده با توجه    NMIآزمایش کردیم و معیار   1ما الگوریتم را برروی دادگان آزمایشی مندرج در جدول  

 باشد. زیر میهای به پارامترهای تنظیم شده در ذیل به شرح شکل

 
 هاداده دلفیندر پايگاه NMIبررسی معیار  -11شکل 

 

 

 
داده باشگاه  در پايگاه NMIبررسی معیار  -10شکل 

 کاراته 

 

 
داده کالج در پايگاه  NMIبررسی معیار   -13-شکل 

 فوتبال 

 
 داده میزشام در پايگاه  NMIبررسی معیار  -12شکل

 

 
 LFRداده در پايگاه  NMIبررسی معیار   -15-شکل 

 نود  500حاوی 

 

 
  LFRداده در پايگاه  NMIبررسی معیار   -14-شکل 

 نود  50حاوی 

 

 
1 Entropy 

0.78

0.785

0.79

0.795

N
M

I

NMI on Dolphin Dataset

a=b=0.01

a=0.2,b=0.001

a=b=0.005

a=b=0.5

a=0.5,b=0.002

0.8191 0.8195

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

N
M

I

NMI on Zachary Karate Club

a=b=0.01

a=0.2,b=0.001

a=b=0.005

a=b=0.5

a=0.5,b=0.002

0.87

0.88

0.89

0.9

N
M

I

NMI on Football Dataset

a=b=0.01

a=0.2,b=0.001

a=b=0.005

a=b=0.5

a=0.5,b=0.0020.68

0.7

0.72

0.74

N
M

I

NMI on Dining Table 

Dataset

a=b=0.01

a=0.2,b=0.001

a=b=0.005

a=b=0.5

0.913

0.9135

0.914

0.9145

0.915

0.9155

N
M

I

NMI on LFR 500

a=b=0.01

a=0.2,b=0.001

a=b=0.005

a=b=0.5

a=0.5,b=0.002

0

0.5

1

1.5

N
M

I

NMI on LFR 50

a=b=0.01

a=0.2,b=0.001

a=b=0.005

a=b=0.5

a=0.5,b=0.002



 

31 

 

ره 
ما

 ش
م،

ده
یاز

ل 
سا

3 
ی 

یاپ
)پ

57
ن 

ستا
تاب

 ،)
14

05
 

 
 LFRداده در پايگاه  NMIبررسی معیار   -17-شکل 

 نود  10000حاوی 

 

 
 LFRداده در پايگاه  NMIبررسی معیار   -16-شکل 

 نود   1000حاوی 

 

بندی ها، تقریبا درست خوشهتوان گفت که نودهای موجود در گرافو مقادیر حاصل شده، می  17-الی    10با توجه به اشکال  
اند و افزایش در پارامتر پاداش منجر به افزایش دقت و یادگیری در اتوماتا شده است .به این معنی که هر خوشه تقریبا به خوشه  شده

تر و در مدت  منجر به نتایج دقیق  aبندی اصلی تقریبا نزدیک است. افزایش در پارامتر  بندی به خوشهاصلی شباهت دارد و خوشه
 زمان کمتر خواهد شد.

 

 1بررسی معیار ماژولاريتی  -۶-۳

 های بدست آمده هدف : بررسی میزان مطلوبیت خوشه

باشد. هر های بدست آمده است، که عددی بین صفر و یک میدهنده میزان مطلوبیت و کیفیت خوشهمعیار ماژولاریتی نشان
 تر هستند.های بدست آمده مطلوبتر باشد یعنی خوشهچه این عدد به یک نزدیک

 گردد.این معیار با توجه به فرمول زیر محاسبه می
Q(                                                                                  7-2فرمول ) = ∑ (eii − ai

2)c
i=1 

از رئوس در شبکه است که رئوس گروه    iieکه در آن   ∑کندو  متصل می   jرا به گروه    iبخشی  𝑒𝑖𝑗𝑗=ia  باشد. بنابراین می 

Q=∑ (𝑒𝑖𝑖𝑖 -𝑎𝑖
از همان مقدار.  ( 2 انتظار  ارزش مورد  است منهای  گرفته  قرار  که در جوامع  است  رئوس  از  را  بخشی  الگوریتم  ما 

برروی دادگان آزمایشی مندرج در جدول آزمایش کردیم و معیار ماژولاریتی بدست آمده در هر پایگاه داده با توجه به پارامترهای  
 باشد. ( می25-2( الی ) 1۸-2)های تنظیم شده در ذیل به شرح شکل
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 ها داده دلفینبررسی معیار ماژولاريتی در پايگاه  -19-شکل 

 

 
 داده باشگاه کاراته بررسی معیار ماژولاريتی در پايگاه -18شکل 
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 بررسی معیار زمان اجرا   -۴-۶

 هدف : بررسی معیار زمان اجرای الگوریتم.
 باشد. دهنده مدت زمان لازم جهت اجرای کامل الگوریتم بر حسب ثانیه میاین معیار نشان

آزمایش کردیم و معیار زمان اجرای بدست آمده در هر پایگاه داده    1-ما الگوریتم را برروی دادگان آزمایشی مندرج در جدول  
 باشد. می(  233( الی ) 26به شرح اشکال )

 

 
داده بررسی معیار زمان اجرا در پايگاه  -27-شکل 

 ها دلفین

 

 
داده باشگاه بررسی معیار زمان اجرا در پايگاه  -26-شکل 

 کاراته 
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داده کالج بررسی معیار ماژولاريتی در پايگاه  -21-شکل 

 فوتبال 

 

 داده میزشامبررسی معیار ماژولاريتی در پايگاه -20شکل 

 

 
  LFRداده بررسی معیار ماژولاريتی در پايگاه  -23-شکل 

 نود  500حاوی 

 

 
  50حاوی   LFRداده بررسی معیار ماژولاريتی در پايگاه  -22-شکل 

 نود 

 

 
  LFRداده بررسی معیار ماژولاريتی در پايگاه  -25-شکل 

 نود  10000حاوی 

 
حاوی    LFRداده بررسی معیار ماژولاريتی در پايگاه  -24-شکل 

 نود   1000
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داده کالج  بررسی معیار زمان اجرا در پايگاه -29شکل 

 فوتبال 

 

 
 داده میزشام بررسی معیار زمان اجرا در پايگاه -28شکل 

 

 
  LFRداده بررسی معیار زمان اجرا در پايگاه -31شکل 

 نود  500حاوی 

 

 
  LFRداده بررسی معیار زمان اجرا در پايگاه -30شکل 

 نود  50حاوی 

 
داده بررسی معیار زمان اجرا در پايگاه  -33-شکل 

LFR  نود  10000حاوی 

 LFRداده بررسی معیار زمان اجرا در پايگاه  -32-شکل 

 نود   1000حاوی 

 

 های حاصل شده از اجرای الگوريتم خروجی  -7

 
 هاداده دلفیناجتماعات يافت شده در پايگاه -35-شکل 

 
داده باشگاه  اجتماعات يافت شده در پايگاه -34-شکل 

 کاراته 
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 LFRداده اجتماعات يافت شده در پايگاه -37شکل 

 نود  50حاوی 

 

 
داده میز  اجتماعات يافت شده در پايگاه -36-شکل 

 شام

 

 
  LFRداده اجتماعات يافت شده در پايگاه -39-شکل 

 نود   1000حاوی 

 
  LFRداده اجتماعات يافت شده در پايگاه -38-شکل 

 نود  500حاوی 

 

 داده شبکه اجتماعی های مختلف در سه مجموعهالگوريتم مقايسه مقدار ماژولاريتی-2جدول 

 باشگاه کاراته  هانیدلف فوتبال  تمینام الگور

GN 0.6010 0.5200 0.4010 

Blondel 0.6046 0.5277 0.41۹۸ 

LDF 0.602۸ 0.517۹ 0.41۹۸ 

OPT 0.6046 0.52۸5 0.41۹۸ 

CNM 0.5770 - 0.3۸00 

WT 0.5310 - 0.41۸0 

CFinder 0.5۹60 - 0.1۸30 

MEP 0.6010 - 0.3710 

QN - - 0.3۸00 

QEO - - 0.4100 

CDWDLA(a=b=0.01) 0.6200 - - 

CDWDLA(a=0.2,b=0.001) 0.6310 - - 

CDWDLA(a=0.005,b=0.005) 0.6100 - - 

CDWDLA(a=0.5,b=0.002) 0.6315 - - 

CDWDLA(a=b=0.5) 0.6300 - - 

CDUDLA(a=b=0.01) - 0.5310 0.40۹0 

CDUDLA(a=0.2,b=0.001) - 0.5330 0.4120 

CDUDLA(a=0.005,b=0.005) - 0.5300 0.4010 

CDUDLA(a=0.5,b=0.002) - 0.534۹ 0.4125 

CDUDLA(a=b=0.5) - 0.5320 0.4100 
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 نتیجه گیری   -۸

توزیع  یادگیر  اتوماتای  بر  مبتنی  نوین  رویکردی  اجتماعات،  شناسایی  مسئله  حل  هدف  با  پژوهش  مبانی این  با  )مطابق  شده 
کشمیری،  شیخ دالوند،  به  1401احمدی،  دستیابی  هدف،  کرد.  ارائه  همسایگی  اشتراک  بر  مبتنی  جدید  روشی  با  آن  ترکیب  و   )

گراف  برای  بالا  دقت  و  بالا  سرعت  با  )وزنالگوریتمی  ایستا  گرافهای  و  وزن(  بدون  و  روشدار  از  استفاده  )با  بزرگ  های  های 
 ( بود. 13۹2برداری ریحانیان، علیزاده، مینایی، نمونه

یعنی  الگوریتم پیشنهادی  گراف   CDUDLAهای  و  )برای  وزن(  بدون  گراف  CDWDLAهای  وزن)برای  دار(  های 
 سازی و ارزیابی شدند. پیاده 

معیارهای خلوص،   از  برتر   NMIنتایج حاصل  یا  رقابتی  اغلب موارد عملکردی  در  الگوریتم  این  داد که  ماژولاریتی نشان  و 
 داشته است. OPTو  LDFنیومن(، بلوندل، -)گیروان GNهای مطرحی همچون نسبت به روش

های  ، نتایج بهتری نسبت به تمام روش0/6315با ماژولاریتی    CDWDLAعنوان نمونه، در دادگان کالج فوتبال، الگوریتم  به
ماژولاریتی  مقایسه با  دیگر  روش  )بهترین  دلفین 0/6046شده  دادگان  در  همچنین  داد.  نشان  ماژولاریتی  (  به  الگوریتم  این  ها، 

 ( بود.0/517۹) LDF( و 0/5277(، بلوندل ) 0 /520) GNهای شده برای الگوریتم دست یافت که بالاتر از مقادیر گزارش  0/534۹
( پارامترهای پاداش  ) aaaتحلیل تأثیر  )پاداش    LRϵPL_{R\epsilon P}LRϵP( نشان داد که در حالت  bbb( و جریمه 

دهد  برخوردار است. این یافته نشان می LRPL_{RP}LRPبیشتر از جریمه(، الگوریتم از دقت و سرعت بالاتری نسبت به حالت 
دیدگاه   راستای  )در  یادگیر  اتوماتاهای  در  تقویتی  سیگنال  می Xiang, 2012طراحی  به(  برای تواند  کنترلی  اهرم  عنوان 

 بندی عمل کند.سازی دقت و سرعت در خوشه متوازن 
با چالش  پژوهش  تا  این  )آزمایش  از جمله محدودیت مقیاس  ارزیابی روی گراف   10٬000هایی  )با وجود نود(، عدم  پویا  های 

(، وابستگی به تنظیم دستی پارامترها  Berger-Wolf, 2011و    Tantipathananandhها توسط  تأکید بر اهمیت پویایی شبکه 
 ها( مواجه بود. بر این اساس موارد زیر پیشنهاد شد: GNNهای یادگیری عمیق گرافی )مانند و عدم مقایسه با روش 

 )مثلاً با یادگیری تقویتی عمیق(  bbbو  aaa. توسعه نسخه تطبیقی: تنظیم خودکار  1
 برداری پیشرفته. یا نمونه  Apache Sparkهایی مانند پذیری: استفاده از پلتفرم. ارتقای مقیاس 2
 های متأثر از تغییرات گراف. روزرسانی بخش های پویا: توسعه الگوریتم افزایشی برای به . پوشش گراف 3

autorenewthumb_upthumb_down 
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  Q =   ∑ i  (  e ii −    a i 2 )
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  ∆ Q = 2 (  e ij −  a i  a j


  Purity  ( Ω , ℂ ) =  1 N   ∑ k     max j ⁡   |  ω k ∩  c j |


  𝛀 =  {   𝜔 1 ,   𝜔 2 , … ,   𝜔  k }  


  ℂ =  {   c 1 ,   c 2 , … ,   c  j }


  NMI  ( Ω , ℂ ) =   I ( Ω , ℂ )     [ H  ( Ω ) + H ( ℂ ) ] 2
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