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 تشکر و قدردانی

ن که به من نعمت حیات و فرصت پسی پیشین و آن آخرین بینخستین سپاس از آن حضرت دوست که هرچه دارم از اوست. آن اولین بی

 آموختن را ارزانی داشت. 

یتدانم که از  استاد راهنمای گرانقدرم جناب آقای دکتر علیبر خود فرض می شبرد رساله قدردانی و حمایت ایشان در پی  اکبر پویان صمیمانه بخاطر  هدا

همچنین صمیمانه قدردان کنم. 
ها و مساعدتهای متعددشان، حق بسی فراتر از استاد راهنماییکه هستم پور استاد مشاور ارجمندم جناب آقای دکتر حمید حسن

زیز نه تنها در پیشبرد و   مشاور را از جانب ایشان بر ذمه من قرار داد. از حسن ظن و بذل توجه این دو ع
ت

کمیل
رساله بلکه در سایر مراحل زندگی نیز بهره وافر  

 ام. برده

ااه هاها و کمکهای راهگشای جناب آقای دکتر محسن رضوانی و سرکار خانم دکتر هدی مشایخی، و مصاحبتایدهاز  ی عمیی دوستانم در آزاایش

ااه پردازش تصویر خصوصا کمک  ار ممنونم. ی دکتر محمود معمم بسیهای دوست ارجمندم جناب آقاهوش مصنوعی و آزاایش

تحمل 
کردند.  فراهم شدن محیط مناسب برای تحقیق عمیی را مدیون و مرهون همسرم و والدین ارجمندش هستم که بزرگوارانه شرایط خاص من را 

 از آنان صمیمانه تشکر میکنم.

زیزانی هستمقدردان زحمات بی دریغ اادرم، همسرم، خوا  انتها با یاد روح پرفتوح پدرمدر  گاهی برای لحظات که وجودشان تکیه هرم، برادرانم، و همه ع

  سخت من، و دعای خیرشان سراایه و دلیل پیشرفت من به سوی کامیابی بود. 
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 مالکیت نتایج و حق نشر
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 در تولیدات علمی مربوطه ذکر شود .. این مطلب باید به نحو مقتضی  باشدمیشده است ( متعلق به دانشگاه صنعتی شاهرود 

 .باشدمیبدون ذکر مرجع مجاز ننامه پایاندر استفاده از اطلاعات و نتایج موجود 
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 چکیده

 ،یشخص یکیالکترون لیشدن استفاده از وسا ریو فراگ یمجاز یروزافزون فضا یهاتیو قابل هاتیجذاب

شود.  لیتبد یو حقوق یقیاز تعاملات اشخاص حق یاریبس یبه بستر اصل نترنتیا طیباعث شده تا مح

 نمود. گراف رهبرخط اشا یاجتماع یهاتوان به اقبال فراوان به شبکه یرابطه، م نیدر ا یبه عنوان مثال

 های)دوست هایالها( و )انسان هاگره ادیاز تعداد ز یها ناشاز داده ییحجم بالا یها داراشبکه نیمعادل ا

فاده از استنیازمند  ده،یچیبزرگ و پ یهاشبکه نیباشد، لذا پردازش اطلاعات ای( مافراد انیو ارتباطات م

به استخراج و  ،یاجتماع یهاشبکه لیتحلمهم  کاربرد کی عنوانب یابیانجمن است. کارآمد یهاروش

 یپردازد. کاربردهایاش مدهنده لیتشک یهامولفه صیتشخ قیشبکه از طر کیاطلاعات  یبنددسته

 یمتفاوت برا یکردهایبا اهداف و رو یمتعدد یهاروشدر علوم مختلف باعث شده است تا  یابیانجمن

 به نوع شبکه و نحوه دایرا که شد یابیحالت، مسئله انجمن نیترابداع شود. در ساده همم نیبه ا لین

زون روزاف شیگراف در نظر گرفت. اما با توجه به افزا کیتوان معادل با افراز یم ،مطالعه آن مرتبط است

به نظر  ریناپذچند انجمن، اجتناب ایدو  در هاگره تیها، عضواندازه و حجم اطلاعات موجود در شبکه

کنند، یانجمن منتسب م کیبه فقط که هر گره را  یابیانجمن یهاالگوریتماز  یرسد. گروهیم

. در ندینمایاز اطلاعات را حذف م زیادیگرفته و حجم  دهیرا ناد هاانجمندر  هایالو  هاگره یهمپوشان

 یردارب شیگراف، بهبود نحوه نما یگره و توکار ییبازنما جیرا یهاروشرساله، با استفاده از بهبود  نیا

 یمحاسبات یهااستفاده از مولفه زی(، و نقیعم یریادگیبه شبکه  یکردن اطلاعات ورودمدل) هاگره

ا توجه به ب یفعل یهاروشنسبت به  یشده، به روش کاراترکدکننده خودکار پشته رینظ قیعم یریادگی

با  سهیمقااز  ری. به غمیادهیرس یاجتماع یاههمپوشان شبکه یابیدر انجمن ییکارا یابیارز یارهایمع

بسیار  یزمان یدگیچیاز پ یقبل یهاروشبا عمده  سهیدر مقا یشنهادیروش پ ،یابیارز یارهایتوجه به مع

 یساختار محل، مجاورت یارهایاز مع یادیزو با حفظ تعداد حالت متوسط برخوردار است،  یبرا یمطلوب

 .دهدیشده بازتاب مانجام یابیدر انجمن یگراف را به خوب یهاگره یو سراسر

 

، گراف ییبازنما ق،یعم یریادگی ،یهمپوشان ،یابیانجمن ،یاجتماع یهاشبکه لیتحل کلمات کلیدی:

  توکاری گراف
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 درآمد 1-1

های اجتماعی معرفی شده ابتدا شبکهشود. این فصل به معرفی کلی رساله و اهداف آن پرداخته می در

های مختلف از مفهوم با تاکید بر برداشت 8یابیانجمنشود. در ادامه، و تاریخچه مختصری از آنها بیان می

یابی در له انجمنهای مسئو فرض 2انجمن و نیز کاربردهای آن بررسی خواهد شد. مفهوم همپوشانی

های مختلف آن ادامه خواهند آمد. در انتهای این فصل نیز ساختار کلی رساله با توضیح در مورد فصل

 قید شده است.

نوعان او )به عنوان یک موجود اجتماعی( با دیگر هم 9از آغاز زندگی بشر بر کره خاکی، نیاز به تعامل

های مختلف های فراوان بشر در زمینهناپذیر بود. پیشرفتو نیز عناصر محیط اطرافش امری اجتناب

تر ارتباطات قبلی را پیچیده شبکهنمود و هم ارتباطات جدیدی را تعریف میفرم علمی و اجتماعی، هم 

های بعدی این ارتباطات کرد. لذا نیاز به یک چارچوب ساده و استاندارد برای تبیین و نیز بررسیمی

 . [8] شداحساس می

شود که در آن، یک ای از عناصر، از تئوری گراف استفاده میکردن تعاملات میان مجموعهبرای مدل

دهنده وجود ارتباط مستقیم میان دو گره نشان 5نصر موجود در شبکه و یک یالدهنده یک عنشان 4گره

 Vود که در آن، شمدل می G(V,E)با یک گراف  ساده،یک شبکه اجتماعی لذا از آن شبکه است. 

افزایش جمعیت ها( است. گراف )اتصالات، لینکی هایالمجموعه  Eها، رئوس( و )نود هاگرهمجموعه 

( و به تبع آن، بزرگترشدن گراف هایالدر یک شبکه بزرگ، افزایش ارتباطات میان آنها )تعداد  هاگره

در  مثالی از یک شبکه اجتماعی به نمایش درآمده است. 8-8. در شکلشودشبکه ارتباطی را باعث می

 گردد:های زیر اعمال میترین حالت مدل کردن یک شبکه، فرضساده

                                                 
Community Detection (CD) 8 

Overlapping 2 

Interaction 9 

Node 4 

Edge 5 
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 شوند.و ماهیت در نظر گرفته می از یک جنس هاگرهتمام  .8

 یال میان دو گره فقط دارای دو وضعیت است )وجود یا عدم وجود( .2

 باشند.دارای وزن و اهمیت یکسان می هایالتمام  .9

 است.( 8با گره  2به معنای ارتباط گره  2با گره  8بدون جهت هستند )ارتباط گره  هایال .4

 هشده و البتسازیهای پیادهعملکرد و کارایی شبکه، باعث افزایش خواص ذکرشدهاز یک تعمیم هر

در  هایالو  هاگرهخواهد شد. روشن است که تعداد زیاد  شبکههای محاسباتی پیچیدگی  افزایش

واری شود اما دشترشدن مسیر میان اجزای شبکه میهای پیچیده، باعث ارتباطات آسانتر و کوتاهشبکه

 پذیری آنها را هم در پی دارد. آسیبها و افزایش احتمال هبینی رفتار این شبکمطالعه و پیش

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  [2] مثالی از یک شبکه اجتماعی: 1-1شکل 

 

ها، لتها، تبتاپهای مختلف و فراگیرشدن استفاده از انواع کامپیوترهای شخصی، لپرشد سریع فناوری

های جدید در محیط و فضای مجازی شده است که به یجاد فعالیتهای سلولی چندمنظوره، باعث اتلفن
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های اشاره کرد. جذابیت 8«های اجتماعی برخطشبکه»توان به ترین این موارد میعنوان یکی از شاخص

ها، استفاده روزافزون از آنها را سبب شده تا آنجاکه افراد بسیاری، استفاده از این متعدد این شبکه

ها حجم بسیار بالای داده. [9]دهندارتباطی مجازی را به ارتباطات دنیای حقیقی ترجیح میهای شبکه

ها و ارتباطات مختلف میان افراد )دوستی هایالها( و )انسان هاگرهها که ناشی از تعداد زیاد در این شبکه

گذاری، بررسی سیر شده تا پردازش اطلاعات )گردآوری، اعتبارسنجی، اشتراکها( است، باعث یا گروه

راف گ تحلیلی ساده هاروشی کارآمدتری نسبت به هاروشنیازمند استفاده از ، ...( زیرشبکهتکاملی 

 .باشد

 تاریخچه مختصر  1-2

هستند که در آنها، افزایش )کاهش( اندازه گراف شبکه  2های پویاهای تصادفی نوع خاصی از شبکهشبکه

-8شکلمطابق شود. ی قدیم( با متغیرهای تصادفی مدل میهایالی جدید )حذف هایالناشی از ایجاد 

با یک تابع توزیع احتمال )عمدتاً نرمال یا پواسن( ها در این شبکهاحتمال ایجاد یال میان دو گره ، 2

 شود. بیان می

 کردندهد. مدلی جدید به شبکه، مقادیر این احتمال را برای ایجاد هر یال تغییر میهاگرهشدن اضافه

ود( در زمان رشد یا عمر مفید یک شبکه براساس یک تابع ی موجهایال)یا حذف  هایالنحوه ایجاد 

این  ها دارد. به عنوان مثالی ازاحتمال و متغیر تصادفی، کاربرد زیادی برای توجیه رفتار بسیاری از شبکه

و بوده  هاگرهای اشاره کرد که در آن، شهرها معادل با توان به شبکه خطوط ریلی یا جادهها میشبکه

 عادلانه است بدین هاگرهمیان  هایالها، توزیع هستند. در این شبکه هایالها معادل با دهآهن یا جاخط

ندارد  هاهای متصل به گرهیالی متصل به هر گره، تفاوت چندانی با میانگین تعداد هایالمعنا که تعداد 

  (.2-8)سمت چپ شکل

                                                 
Online Social Networks (OSN) 8 

Dynamic Networks 2 
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 .[4]مقیاس های مستقل از شبکههای تصادفی با شبکهمقایسه : 2-1شکل 

 

د که رفتار بسیاری از آمهای موجود، به نظر میترشدن شبکههای جدید و پیچیدهبا ظهور شبکهاما 

 8اسمستقل از مقیهای برای رفع این مشکلات، مدلی برای شبکهکند. ها از این مدل تبعیت نمیشبکه

  .شدپیشنهاد مقیاس( آزاد یا بیمقیاس)

است  γ-xبه فرم رابطه  و 2«توزیع قانون توانی»، از نوع مستقل از مقیاس یاهدر شبکه هایالتوزیع 

بیانگر  γ عددبرحسب نوع شبکه مورد مطالعه، دارای محدوده تغییرات متفاوتی خواهد بود.  γکه عدد 

متغیر توزیع است که مقادیر مختلفی را با توجه به دامنه  x)ضریب توانی( توزیع بوده و  9درجه توانی

فرم نمایی  ، این توزیع در مقیاس خطی2-8کند. مطابق شکل ( اختیار میهایالمسئله )در اینجا: تعداد 

ی از این ثالبه عنوان مشود. نمایش داده می - γمیرا دارد و در مقیاس لگاریتمی به فرم خط با شیب 

                                                 
Free Networks-Scale 8 

Power Law Distribution 2 

Degree Exponent 9 

 های مستقل از مقیاس قانون توانی در شبکهتوزیع  های تصادفی نرمال در شبکهتوزیع                  
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 ها( دارای)فرودگاه هاگرهکه در آن، بعضی از اشاره کرد شبکه خطوط هوایی  بهتوان میها، گونه شبکه

  ی شبکه هستند.هاگرهاهمیت بیشتری نسبت به دیگر 

وع ندر این  .قابل مشاهده است آزادمقیاسهای با توجه به رفتار توزیع توانی، خواص جالبی در شبکه

( دارای اتصالات زیاد hub) هاگرهالزاماً عادلانه نیست. تعداد اندکی از  هاگرهمیان  هایالها، توزیع شبکه از

های ها برخلاف شبکهدارای اتصالات اندکی هستند. به بیان دیگر، این شبکه هاگرهو تعداد زیادی از 

ها  hubبیشتری دارند تا به ی جدید تمایل هاگرهکنند. از طرفی، تصادفی از مقیاس خاصی پیروی نمی

. به خاطر وجود این 8باز هم افزایش پیدا کند hubی هاگرهشود تا درجه متصل شوند که باعث می

ی زیاد هایالنیز معروف هستند. تعداد  2های ترجیحیهای مستقل از مقیاس به نام شبکهخاصیت، شبکه

های شبکه جبران شود، اما از کار افتادن شدن بسیاری از مسیرشود تا مختلها سبب می hubمتصل به 

آزاد های مقیاسهای زیادی برای شبکهتوزیعبه همراه خواهد داشت. ناپذیری ها صدمات جبرانhubخود 

 4بیانگر فرکانس وقوع یک رویداد در شبکه و رتبه x، متغیر 9zipfوجود دارند. مثلاً در توزیع موسوم به

آورده  8-8در جدول  آزادمقیاسهای از شبکه تنوعیی مهامثال آن )در مقایسه با دیگر رویدادها( است.

 شده است.

شده است.  اقتباس 5های اجتماعی برخط )در مقیاس جهانی( از مفهوم جهان کوچکایده اولیه شبکه

ده و طول مسیر متوسط آنها به یکدیگر بو هاگرههای جهان کوچک دارای نسبت بالایی از اتصال شبکه

نیز )با وجود بزرگ بودن خود شبکه( عدد کوچکی است. تعبیر جهان کوچک با عبارت شش درجه 

شود. شش درجه جدایی به این ایده اشاره دارد که اگر فاصله هر فرد را از تمام نیز بیان می 6جدایی

 ن فاصله را برای تمام افرادی که با یکشناسد یک گام )یال( در نظر بگیریم، ایافرادی که مستقیماً می

                                                 
Rich gets richer. 8 

Preferential Networks 2 

George Kingsley Zipf 9 

Rank 4 

Small World 5 

Six Degrees of Separation 6 
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نفر واسط با آنها آشنایی دارد دو گام )یال( در نظر بگیریم و .... آنگاه میانگین )نه ماگزیمم( فاصله هر 

در سال  Duncan Wattsگام خواهد بود. صحت این مسئله توسط  ششدو نفر در کره زمین حداکثر 

کشور مختلف  857گیرنده در  83نامه الکترونیکی و  41111تحقیق شد. او آزمایش خود را با  2118

 .[6]برای میانگین افراد واسط رسید  6دنیا شروع کرد و بعد از پایان آزمایش، به عدد 

 
   [9, 2]آزاد های مقیاساز شبکه مختلف یهامثال: 1-1جدول 

 هایالبرچسب  هاگرهبرچسب  نوع شبکه 

 افراد  شبکه اجتماعی 
 نسبت دوستی، همکاری، 

 وجود علایق مشترک

 اتصالات فیمابین )فیبر نوری، ...( مسیریابها اینترنت

WWW های میان صفحاتلینک صفحات وب 

 مقالات مشترک نویسندگان مقالات  های دانشگاهیهمکاری

 های مشترکفیلم هاهنرپیشه های سینماییفعالیت

 هامولکول متابولیسم سلولی بدن انسان 
های بیوشیمیایی )برای واکنش

 سوزاندن غذا و تولید انرژی(

 هاپروتئین ساختارهای ژنتیکی 
 شده های تعریفواکنش

 هامابین پروتئین

 های خلاف قانونشبکه

 )پولشویی، تروریستی،  ...(  
 ها افراد یا شرکت

های مالی، همکاری در  تراکنش

 اقدامات مسلحانه 

 پروازهای مابین دو فرودگاه هافرودگاه شبکه خطوط هوایی

 

ها و ارتباطات میان آنها است. این در دنیای واقعی، هر شبکه اجتماعی شامل تعدادی از افراد، گروه

نری ، علایق هتبادلات مالی ( در محدوده بسیار وسیعی مانند: دوستی، خویشاوندی، انواعهایالارتباطات )

تحلیل شوند. کیش، ...(، تعریف میوطن، همشهری، همیا اجتماعی یا سیاسی، هر صفت مشترک )هم

یعت طبتوان می تشخیصیی هاروششود. با ها، بحث مهمی در علوم اجتماعی محسوب میشبکهاینگونه 
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 مشخص تحلیل نمود. های اجتماعیرا براساس نرمو الگوی ارتباطات میان اعضای یک گروه خاص 

های اجتماعی هستند که از اینترنت به عنوان بستر تعاملات های اجتماعی برخط، همان شبکهشبکه

عی های اجتماکنند. فضای مجازی با امکانات بسیاری که در اختیار شبکهمیان اعضای خود استفاده می

 :[7]مواردی مانند .کندیقی ایجاد میهای حقدهد، انعطاف بیشتری را نسبت به شبکهقرار می

 بودن آزاد و بدون هزینه  

 و سوابق فعالیت آنان در شبکه  ساخت یک پایگاه داده از کاربران 

 های فوریارائه خدمات پیام  

  های سیاسی)دیدگاه هامندیعلاقهو  ، ...(ویدئو، صوت، عکسها )فایلانواع گذاری اشتراکامکان، 

 خاص(  هویتی یا مبتنی بر تخصص یا های تجاری، مذهبی، ملیتفعالیت

 با جمعیت بسیار بالا )حذف فاصله فیزیکی و جغرافیایی( های مختلفایجاد جوامع و گروه 

 امکان آشنایی و تبادل نظر با کسانی که دیدار رودررو با آنان میسر نیست. 

 شکل نوینی از فعالیتهای اجتماعی برای معلولین جسمی و حرکتی 

 ( هایالکردن داروزنتعریف سطوح مختلف دوستی و ارتباط با دیگر کاربران)ی گراف 

 ها، بازدید از پروفایل دیگران، ها و گروهاشتراک در سرویسfollow دار(کردن افراد )گراف جهت 

 2های اجتماعی سیارصوصاً در شبکهخ 8ارتباطات و خدمات مبتنی بر مکان 

 امکان جستجو برای یافتن کاربران دارای علایق یا ویژگیهای مشترک 

 

ه عامو مورد اقبال ای جهانی های اجتماعی برخط، به پدیدهچنین جذابیتهایی باعث شده تا شبکه

اجعه اجتماعی مر بار در ماه به سایت یک شبکهکاربران تبدیل شود. کاربران اینترنتی که حداقل یک

. [1] رسیده است 2187در سال  %35، به 2111کل کاربران فضای مجازی در سال  %48کنند، از می

رفته در نظر گ« شبکه اجتماعی برخط»معادل با « شبکه اجتماعی»در علوم کامپیوتر، معمولاً ذکر عبارت 

 شود، مگر اینکه خلاف آن تصریح شود.می

                                                 
Based Services (LBS)-Location 8 

Mobile Social Networks (MSN) 2 
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 یابینانجم 1-7

، مردمی هستند که علایق مشابهی دارند و به تعامل میان OSNیک انجمن )جامعه یا گروه( از یک 

، مندند. از دید شبکهعلاقه (between)بسیار بیشتر از تعامل با دیگر اعضای شبکه  (within)خودشان 

های مستقل )به عبارت دقیقتر: نسبتاً مستقل( گراف شبکه دانست که اتصالات توان مولفهرا می هاانجمن

های شبکه ها زیاد بوده اما اتصالات کمتری با سایر قسمتی داخلی این مولفههاگرهی( میان هایال)

 اصلی دارند. 

یابی را که شدیداً به نوع شبکه و خروجی ناشی از مطالعه توان مسئله انجمنترین حالت، میدر ساده

ضی مایه ریاوری گراف بنبندی معادل دانست. تئآن مربوط است، با یک مسئله پردازش گراف یا خوشه

بسیار قوی داشته و کاربردهای فراوانی در ریاضیات، فیزیک آماری، مکانیک تحلیلی، و علوم کامپیوتر 

 9کاوی، و گراف2بندی گراف، خوشه8افراز گراف معادل با مباحثیابی ناهمپوشان دارد. لذا مبحث انجمن

 ود. شدر نظر گرفته می

های یک شبکه هستند. لذا مشخص یا مخفی در لایه 5هاالگوو  4هاگیدهنده ویژبازتاب هاانجمن

نی بیکند. کشف و پیشی یک شبکه موجبات درک بهتر آن را فراهم میهاانجمنبررسی و مطالعه روی 

ها، ...( و داشتن یک دید کلی از نحوه سنجیروابط جدید )مسیریابی، موارد امنیتی و اقتصادی، امکان

شود. یک شبکه بزرگ در ی آن میسر میهاانجمنرشد شبکه در آینده، با مطالعه نحوه ایجاد و تکامل 

 :[3]سه سطح متمایز قابل بررسی و مطالعه است 

  :)ی شبکه به عنوان موجودیتهاگرهدر کوچکترین مقیاس ممکن )سطح میکروسکوپی 

  در بزرگترین مقیاس ممکن )سطح ماکروسکوپی(: خود شبکه به عنوان یک موجودیت 

    در مقیاس میانی: اجتماع چند گره به عنوان موجودیت مورد مطالعه 

                                                 
tioningGraph Parti 8 

Graph Clustering 2 

Graph Mining 9 

Features 4 

Patterns 5 
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دهد ی یک شبکه، مطالعات روی شبکه را در مقیاس میانی انجام میهاانجمنروشن است که بررسی 

ی هاانجمننمایشی از  9-8های عمده آن، فراهم کند. در شکلمولفهها و تا یک دید کلی از شبکه و ماژول

 .[81]شود)سمت راست( دیده مییک شبکه بزرگ )سمت چپ( و کوچک  شبکهیک 

 

 

 

 

 

 

  [10] های یک شبکهبه عنوان مولفه هاانجمن: 7-1شکل 

 

 علومر دای رشتهو یک بحث میانهای اجتماعی به عنوان یک تکنیک کلیدی شبکه مطالعه و تحلیل

یزیک ، ریاضی، فشناسیزیست(، شناسی اجتماعی، مطالعات سازمانی، اقتصادشناسی، روانهجامعانسانی )

ها مدلی از OSNشود که تعامل افراد در ادعا میمطرح شده است.  ها(OSNو علوم کامپیوتر )با ظهور 

خوب از جامعه واقعی  نسبتاً ها را یک نمونهOSNفعال در  توان جامعهمی. لذا استآنان رفتار واقعی 

و  سیر گردشات، کشف ارتباطو روابط موجود در آنها را برای درک بهتر موارد مختلفی از قبیل:  دانست

  مناسب، ... تحلیل نمود.  پیامهایارسال رشد اطلاعات، 

 مفهوم انجمن  1-7-1

مابین آنها ها دانست که ارتباطات ای از موجودیتتوان یک انجمن را مجموعهبصورت شهودی می

های خارج انجمن است. نکته مهم، در نحوه تبیین بیشتر )قویتر، نزدیکتر، ...( از ارتباطات با موجودیت
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متعددی در تعریف و شناسایی  8هایو بررسی میزان قوت آن است که منجر به رهیافت ارتباطفرایند این 

 :بیان شده استزیر ها در این رهیافتتوصیف یک انجمن توسط  شود.می هاانجمن

  :نواحی با چگالی بالا در یک گراف 

ی هایالتشخیص نواحی پرتراکم در یک گراف و سپس تلاش برای جداسازی این نواحی با حذف 

 ی کلاسیک پردازش گرافهاروشها(، تعمیم فیمابین آنها )پل

 2کردن یک تابع چگالی بیشینه 

در یک ساختار  هاانجمنبه  هاگرهتعریف تابع کیفیت، تعیین مقدار آن براساس اختصاص 

 هاانجمندر  هاگرهمراتبی، تلاش برای افزایش مقدار تابع کیفیت با آرایش مجدد سلسله

 :رفتار مشابه در انتشار اطلاعات 

 هارهگبندی رئوس دارای تاثیر یکسان در انتشار اطلاعات موردنیاز در شبکه، میزان نفوذ دسته

 ی تاثیرگذار هاگرهروی همسایگانشان، یافتن 

 

 ی شبکه:هاگرهو  هایالشده از یافتن ساختار دقیق و تعریف 

ی گراف برای یافتن الگوهای خاص و ترکیب این هایالو  هاگرهتوجه به ساختار و توپولوژی 

  در شبکه هاگرهتوجهی به وظایف و کارکرد الگوها با یکدیگر، بی

  :دسترسی آسان موجودیتها به یکدیگر 

ی شبکه، هزینه اندک هاگرهی یک انجمن در مقایسه با دیگر هاگرهبودن فاصله میان  کم

 ی خارج از آنهاگرهی یک انجمن در مقایسه با هاگرهپیمایش 

 ها: ها به انجمن بجای موجودیتتعلق رابطه 

 )بجای رئوس( هایالیابی با توجه به رفتار ، انجمنهایالشدن اهمیت بیشتر برای قائل

 کاربردها  1-7-2

بندی های اجتماعی به استخراج و دستهشبکه تحلیلترین موارد در یابی، به عنوان یکی از مهمانجمن

( کاوییابی )به عنوان نوع خاصی از دادههای انجمنپردازد. تکنیکاطلاعات مهم و ارزشمند از شبکه می

                                                 
Approaches 8 

Density Function 2 
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دارند.  موارد زیر تعدادی  [88] 2تصویربندی یا قطعه 8هابندی دادهی خوشههاروشهای زیادی با شباهت

 : [82] انددادهیابی را مورد استفاده قرار برای حل مسائل مختلف، انجمن هستند کهی موفقی هامثالاز 

 ت ترافیک نودهای شبکه های اینترنتی و اینترانتی: مدیریشناسی شبکهآسیب 

 دهی میان آنها به منظور کنترل بهینه ترافیکبندی مناطق شهری و نحوه ارتباطناحیه 

 شناسی آن )با توجه به چارت سازمانی(مطالعه شبکه تعاملات افراد یک شرکت و آسیب 

 هامطالعه ارتباطات میان اعضای یک شبکه تروریستی و یافتن افراد موثر در این شبکه 

 رسانی )افت توان شبکه( های برقزایش بار در شبکهاف 

 سقوط آبشاری مطالعه نحوه وقوع e)Cascading failur(   

 ها، حجم مبادلات تجاری، ی گراف )شدت دوستیهایالدهی ی کارآمد برای وزنهاروش

 میزان داشتن اعتماد به یک فرد یا شرکت خاص، ...(

 ها( بینی و بررسی اپیدمیمهلک )پیشسازی یک ویروس مطالعه نحوه آلوده 

 بندی اطلاعات مربوط به نظرات افراد در مورد کالای خاص، : پردازش و دسته9کاوینیت

تفاوت( و شدت عقیده اجتماعی و سیاسی، ... که با توجه به نوع نظر )موافق، مخالف، بی

 شود. نظر )از شدیداً موافق تا شدیداً مخالف( انجام می

  همپوشانی 1-4

دهد. منظور از همپوشانی این ها، همپوشانی را مدنظر قرار نمیفرض مطالعه بسیاری از شبکهپیش

است که یک گره، اجازه تعلق )عضویت( همزمان به دو یا چند انجمن را داشته باشد. هرچند حذف این 

پردازش اطلاعات کند اما وجود همپوشانی و ها خلل جدی ایجاد نمیامر در مطالعه بسیاری از شبکه

، های پیچیده دنیای واقعیناشی از مطالعه آن در یک شبکه، یک مزیت مهم در بررسی بسیاری از شبکه

ها اشتراکات زیادی مابین افراد وجود شود. زیرا در این شبکههای اجتماعی محسوب میخصوصاً شبکه

 بسیار محتمل است.های مختلف برحسب علایق مشترک، دارد و امکان عضویت آنها در گروه

                                                 
Data Clustering 8 

Image Segmentation 2 

Opinion Mining 9 
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توان یک شبکه را هم با درنظرگرفتن مفهوم همپوشانی و هم بدون درنظرگرفتن آن مطالعه نمود می

 اهیالتوجهی به اما باید توجه داشت که در حالت دوم، حجم زیادی از اطلاعات ذیقیمت را به دلیل بی

عملکرد میان یک روش  مقایسه 4-8از دست خواهیم داد. در شکل هاانجمنی مشترک میان هاگرهو 

 . [89]شود بدون همپوشانی با یک روش مدیریت همپوشانی دیده می

 

 

 

 

 

 

  [17]  یابیهمپوشانی در انجمن: اهمیت مفهوم 4-1شکل 

 

در حالت همپوشان به سه انجمن تخصیص یافته، اما در حالت ناهمپوشان فقط در  6 رأسمطابق شکل، 

 ، لحاظ نشده است.81و  87و  89 و 5و  4با رئوس رأسنقش اتصالات این  لذا ،یک انجمن عضویت دارد

از . کنندبه جای افراز )پارتیشن( استفاده می 8ی مدیریت همپوشانی معمولاً از مفهوم پوششهاروش

ی هاروشرا به دو دسته همپوشان و ناهمپوشان تقسیم کرد اما  هاروشتوان تمام ید کلی مییک د

همپوشان هم ممکن است در تشخیص ناحیه همپوشانی با توجه به میزان تراکم آن، دچار اشتباه 

 . [84]شوند

 و نیز میزان چگال بودن این ناحیه هاانجمنبین ناحیه همپوشان یا عدم وجود وجود  5-8در شکل

یابی، در تشخیص نواحی همپوشان با تراکم اندک ی انجمنهاروشنشان داده شده است. تعدادی از 

                                                 
Cover 8 
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گیرند. نظر می مشکلی ندارند اما ناحیه همپوشان پرتراکم را به اشتباه به عنوان یک انجمن مستقل در

 ند.هستهمپوشانی یافتن ناحیه بدون همپوشانی هم دنبال حتی در  نا بر ماهیت خود،بهم  هاروشبرخی 

 
 

 [14] .همپوشانی اندك، همپوشانی زیاد ،همپوشانی: ناهمپوشاندرجات مختلف : 9-1ل شک

  مسئله های فرض 1-9

را  دیگری های ساده، باید فرضکه مفروض این رساله نیز هست انجمنهمپوشانی برای  غیر از فرض

 شود:در هنگام ایجاد گراف از شبکه موردمطالعه مدنظر قرار داد که در زیر به آنها اشاره می

 Direction 

یی هامثالدار یا بدون جهت درنظر گرفته شوند. به عنوان ی یک گراف ممکن است جهتهایال

 کردنتوان به لینک یک صفحه وب به صفحه دیگر و دنبالدار )نامتقارن( میی جهتهایالاز 

 افراد در توئیتر اشاره کرد. 

 
 

 Weight 

یا بدون وزن درنظر گرفته شوند. وزن یک یال بیانگر  داروزنی یک گراف ممکن است هایال

اهیمی مانند شدت دوستی میان دو نفر، میزان تعاملات مالی و اقتصادی دو شرکت، دفعات مف

 همکاری دو محقق در نوشتن مقاله مشترک، ... است.

 Dynamism 
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ی جدید و نیز حذف هایالو  هاگرهپویایی یک شبکه به تکامل آن در طول زمان یعنی ایجاد 

ی جدید یا حذف و اعمال هاانجمنغییرات باعث ایجاد ی قدیمی اشاره دارد. این تهایالو  هاگره

 شود.  ی قدیمی میهاانجمنتغییرات در 

 Input Parameter 

  (هاانجمنفرض برای تعداد احتمال نیاز به پارامتر ورودی با توجه به نوع روش )عدد پیش

 Multi-Dimensional (Multi-Relational) 

  میان رئوس =  تعریف چند نوع رابطه در گراف(روابط غیرهمسان )بیان ورودی چندبعدی 

 Multipartite Input 

 ، ...(gene-diseaseمقاله، شبکه  –ورودی چندگانه )شبکه نویسنده       

 

 های شود که نقطه مقابل شبکهانجام می 8های کاربرمحورمطالعات این رساله در مورد شبکه

( اصالت با محتوای مطالب YouTubeو  Flickerانند های محتوامحور )مهستند. در شبکه 2محتوامحور

 باشد. مورد تبادل می

 ساختار رساله  1-6

یابی، انجمن، انجمنآن نظیر های اجتماعی برخط و مفاهیم شامل معرفی اجمالی شبکه 8فصل

هریک از این رویکردها به تعریف . است هاانجمنیافتن تشکیل و های مختلف در همپوشانی، و نیز فرض

مورد بررسی  2که در فصل اند یابی شدهی نوآورانه و جالبی در انجمنهاروشانجمن، خود منشا ابداع 

یابی براساس طیف گراف، معیارهای مرکزگرایی، در چند حیطه نظیر انجمن هاروشد. این نگیرقرار می

بندی قهطب هایالبندی ، ساختارهای خاص و نیز خوشهنزدیکی رئوسانتشار برچسب،  ،تابع چگالی درونی

یابی در روش پیشنهادی است. این مطالب شامل نیاز برای انجمنشامل مطالب پیش 9شوند. فصل می

ی عرفمهای مورد استفاده در یادگیری عمیق، گراف، مولفهو توکاری معرفی وسیعی از مفهوم بازنمایی 

                                                 
based-User 8 

based-Content 2 



86 

 

 4ها، دادگان استخراجی( است. مدل پیشنهادی در فصل محکهای دنیای واقعی، شبکه) هادادگانانواع 

اعمال روش پیشنهادی و نتایج حاصله از  و مقایسه تفسیر به  5فصل شود. به تفصیل توضیح داده می

پردازد. نهایتا میکارایی روی دادگانها براساس معیارهای ارزیابی یابی های متداول در انجمندیگر روش

 گیری و ارائه پیشنهادهایی برای کارهای آتی است.شامل نتیجه 6ل فص
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 پیشین مروری بر کارهای:  
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 مقدمه  2-1

های اجتماعی، به شبکه تحلیلیابی بعنوان یک کاربرد اشاره شد، انجمن اولهمانطور که در فصل 

نها دهنده و مطالعه آهای تشکیلتشخیص مولفهبندی اطلاعات مهم یک شبکه از طریق استخراج و دسته

 پردازد. می

ی مختلفی هاروشی یک شبکه اجتماعی، باعث استفاده از هاانجمنرویکردهای متفاوت در یافتن 

ی هاروش بررسی اجمالیبه  2شده است که هریک نقاط قوت و ضعف خاص خود را دارند. فصل 

 د. باشمی هاروشد شامل محدوده وسیعی از پردازدکه خویابی میشده برای انجمنمطرح

کند. قدم اول را آسانتر می هاروشابی، مطالعه و مقایسه این یی مختلف انجمنهاروشبندی دسته

 هانجمناندی، بیان یک تعریف یا برداشت از مفهوم انجمن است تا براساس آن، عمل یافتن بدر این دسته

مدنظر قرار  تابعیو  ساختاریبه دو حالت کلی  هاانجمنبندی تقسیم [85, 81]المثل درفیانجام شود. 

است که ارتباطات بین آنها )با توجه به  هاگرهایش خاصی از گرفته است. منظور از ساختار انجمن، آر

ی شبکه بیشتر است. در مقابل، عملکرد تابعی به بررسی هاگرهتوپولوژی گراف( از ارتباطاتشان با دیگر 

ردازد تا براساس آن، پدر شبکه( میوظیفه خاص یک انجام در یک شبکه )مثلاً  هاگرهنقش یا وظیفه 

 بندی کند. ی مختلف دستههاانجمندر ی شبکه را هاگره

. سپس [86]شده است  بیان  cosciaتوسط  هاانجمندر یک مقیاس وسیعتر، چند فرض در تعریف 

ی مورد استفاده هاروش، و نهایتاً هاانجمنگیری ریک از این رویکردها، شکلبا ه هاانجمن تبییننحوه 

 اند. یابی براساس هریک از این رویکردها مورد مطالعه قرار گرفتهدر انجمن

یابی و مقایسه عملکرد آنها ی انجمنهاروشبه بررسی نقاط قوت و ضعف  [81, 87] محققان بسیاری

ی هاروشی فعلی، تاکید روی بررسی هاروشدر مطالعه اند. های مختلف پرداختهبا یکدیگر روی شبکه

 چند در این میان، همپوشان )اجازه تعلق عضویت همزمان یک گره به دو یا چند انجمن( بوده است.
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ی اند. در حال حاضر، بسیاربودن آنها، بررسی شدهیا پیشگامفراوان به دلیل اهمیت  نیزهمپوشان نا روش

 . اندهمپوشان برای حالت همپوشان نیز تعمیم یافتهنای هاروشاز 

 

 ها،اند. این فرضهای مختلفی در تعریف و تشکیل یک انجمن مطرح شدهفرض، 8-9-8بخش در 

مورد مطالعه قرار  3-2تا  9-2هاییابی هستند که در بخشی متعددی در انجمنهاالگوریتمبخش الهام

طیفی و ی هاروشبه  9-2بخششود. بررسی می 2-2ای از مفاهیم گراف در بخش ابتدا پارهگیرند. می

ی مرکزگرایی در مبتنی بر معیارهای هاروشپردازد. می هاگراف و تعمیم آنو افراز کلاسیک بررسی 

ی هاروشبه  6-2بخششوند. مطالعه می 5-2مبتنی بر چگالی درونی در بخشهای و روش 4-2بخش 

یی اختصاص دارد هاروشبه مطالعه آن دسته از  7-2ش پردازد. بخر اطلاعات میمبتنی بر نحوه انتشا

ریف تعشده تعیینازپیشی هابا الگومنطبق و انجمن را  دهندکه اصالت را به ساختار گراف شبکه می

یی هاروشگیرند و مدنظر قرار می 1-2ی مبتنی بر نزدیکی رئوس به یکدیگر، در بخشهاروش. کنندمی

به  81-2شوند. بخش مطالعه می 3-2پردازند در بخش )بجای رئوس( می هایالبندی که به دسته

 پردازد. بندی مطالب این فصل مییابی و جمعهای مسئله انجمنچالش

ا ب شده در بخشهای قبلی این فصل،بررسییابی ی انجمنهاروش (9-2جدول این بخش، ) انتهایدر 

اند. به همراه نام اختصاری هر روش، اطلاعاتی چون: مدل مورد های مهم آنها فهرست شدهذکر ویژگی

 ،داروزندار و ی جهتهاگرافاستفاده برای تعریف و تشکیل یک انجمن، امکان اعمال روش مربوطه روی 

نیاز روش به پارامتر ورودی، پیچیدگی زمانی روش، حمایت از  مفهوم همپوشانی، و نهایتاً سال ارائه 

   روش بیان شده است.

 مفاهیم گراف 2-2

هیچ  است وهای مربوط به گراف آن شبکه های بزرگ، دادهشبکه تحلیلمعمولاً ورودی سیستم در 

 ی آن شبکه نداریم. هاانجمنفرض خاصی در مورد تعداد پیش
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 گراف شبکهمرتبط با مفاهیم برخی از : 1-2جدول 

 پارامتر  تعریف

 Degree ی متصل به یک گره )یک پارامتر محلی است.(هایالتعداد 

 Average شود(بیان می 2m/nدر یک گراف )یک پارامتر عمومی است و به فرم  هاگرهمتوسط درجات 

Degree 

 Path Length ( در مسیر بین دو گره یک شبکههایالمسافت پیموده شده )تعداد 

 1APL متوسط طول کوتاهترین مسیر بین هر دو گره یک شبکه

 Distance  شبکه ( برای هر دو گره یکهایالکوتاهترین مسافت )حداقل تعداد 

 حداکثر تعداد یال ممکن مابین دو گره در شبکه

 ها( Distance)ماگزیمم 
Diameter 

 ی ممکن در یک گراف هایالی موجود به کل هایالنسبت 

 در گراف( هایال)شاخص میزان تراکم 
Density 

 Girth در یک گراف (سیکلدور )دهنده کوتاهترین ی تشکیلهایالتعداد 

 γ مقیاسهای بی( برای شبکهγ-Kثابت قانون توزیع توانی )ضریب 

 Connectivity همبند بودن یک گراف، بدین معنا که از هر راس به تمام رئوس دیگر حداقل یک مسیر موجود باشد

 بزرگترین مولفه همبند یک گراف )دارا بودن بیشترین تعداد رئوس(

 اف استی کوچک، معمولاً برابر با خود گرهاگرافدر 
2GCC 

 راسی که با حذف آن، گراف از حالت همبندی خارج شود

 )به دو یا چند زیرگراف تجزیه شود(
Cut point 

 یالی که با حذف آن، گراف از حالت همبندی خارج شود

 )به دو زیرگراف تجزیه شود(
Bridge 

 Edges Cut شود. قطع مییی که با حذف آنها ارتباط یک زیرگراف خاص با کل گراف اصلی هایالتعداد 

ی ممکن میان هایالکنند بر تمام یی که رئوس مجاور یگ گره را به هم متصل میهایالنسبت 

 بودن همسایگان یک گره(همسایگان یک گره. )بررسی احتمال همسایه
  9بندیضریب خوشه

                                                 
Average Path Length (APL) 8 

Giant (= Greatest) Connected Component  2 

(CC) oefficientClustering C 9 
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بیان مشخصات گراف یابی، از تعاریف و پارامترهای ساده در شده در انجمنی مطرحهاروشتمامی 

راس  nهای توپولوژیکی برای یک گراف ساده )با کنند. تعدادی از این مفاهیم اولیه و ویژگیاستفاده می

یی که در هاروشاز این مفاهیم در  اند.فهرست شده 8-2یال و بدون حلقه و یال دوبله( در جدول mو 

 شوند، استفاده خواهد شد.  ادامه معرفی می

تواند یک کار طولانی و زمانبر و دارای ها( می)با توجه به اندازه شبکه هاانجمنهرچند یافتن 

شده، از تعاریف و پارامترهای ساده در ی مطرحهاروشیی با پیچیدگی بالا باشد، اما تمامی هاالگوریتم

د. نهریک از این مفاهیم دارای یک تعبیر شهودی و ساده هستکنند. بیان مشخصات گراف استفاده می

 توان به ایندر گراف یا طول کوتاهترین مسیر، می هاگرهمثلاً در مورد درجه یک گره یا متوسط درجات 

طول  گیرند و متوسطیی که درجه بالایی دارند، احتمالاً در مرکز گراف شبکه قرار میهاگرهتعبیر رسید: 

به تعداد زیادی انجمن )شرکت در  دارند. لذا احتمال تعلق آنها هاگرهتری نسبت به سایر مسیر کوتاه

ای گراف از چنین خاصیتی برخوردار ی موجود در نواحی کناری و حاشیههاگرههمپوشانی( بالاست، اما 

 خواهند بود. هاانجمننیستند و به احتمال زیاد جزو نواحی ناهمپوشان 

  ی اولیه هایابی مبتنی بر طیف گراف و ماتریسانجمن 2-7

ی سنتی پردازش و هاروشتوان از کردن یک شبکه و عناصر آن با یک گراف، عملاً میباتوجه به مدل

 ی زیادیهاروشاستفاده نمود. نیز ابی یبرای مبحث انجمن هاروشمطالعه یک گراف و نیز تعمیم این 

ا هبندی دادهکه با توجه به معیارهای مختلفی به دسته [83]اند بندی پیشنهاد شدهبرای خوشه

بندی، از باعث شده تا هرکدام در حیطه خاصی از خوشه هاروشین پردازند. نقاط قوت و ضعف امی

راتبی می سلسلههاروش، بندیخوشهی هاروشکارایی بیشتری برخوردار باشند. یک دسته پرکاربرد از 

 شوند:بندی میدر دو گروه متمایز طبقه هاروشاین هستند. 
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 1ی تقسیمیهاروش .1

  بزرگترین مولفه همبندشروع کار از خود گراف به عنوان 

  شباهت( تا رسیدن تعداد عدمتقسیمات متوالی گراف )با استفاده از معیار

 ها شده برای خوشهمعین عددهای همبند به مولفه

 .حداکثر ادامه کار تا زمانی است که هر گره معادل با یک خوشه باشد 

 بالا به پایین مشخصاً دارای رویکرد (top-down) .است 

 

 2تجمعیی هاروش .2

  های همبندبه عنوان کوچکترین مولفه هاگرهشروع کار از خود 

 های همبند های متوالی )با استفاده از معیار شباهت( تا رسیدن تعداد مولفهادغام

 ها شده برای خوشهمعین عددبه 

 .)حداکثر ادامه کار تا زمانی است که فقط یک خوشه داشته باشیم )خود گراف 

 پایین به بالا  ردمشخصاً دارای رویک (bottom-up) .است 

 

که است  9وگرامری سلسله مراتبی، استفاده از ساختار درختی دندهاالگوریتمروش نمایش عملکرد 

 کند.را مشخص میخاص مرحله  یکآمده تا های بدست، خوشهیک خط فرضیبا  آن قطع

شود. این ماتریس آن حاصل می 4اطلاعات مربوط به توپولوژی یک شبکه )گراف( از ماتریس مجاورت

آن، بیانگر وجود یال از  ijAدار( بوده که مولفه در حالت کلی، ماتریسی متقارن )برای گراف غیرجهت

بر استفاده از ماتریس مجاورت و موارد « 5بندی طیفیخوشه»ی هاروشباشد. اساس می jبه راس  iراس 

 :[81]اندذیل بیان شدهآمده از آن، استوار است. این ماتریسها در بدست

 طیف گراف :G  معادل با مقادیر ویژه ماتریسA باشد.می 

  ماتریسR از تقسیم عناصر هر سطر :i  ماتریسA  بر درجه راسi شود.حاصل می 

  ماتریسD ،ماتریس قطری که در آن :iiD  بیانگر درجه راسi .است 

  ماتریسTماتریس  7شود و معادل با ترانهادهنامیده می 6: ماتریس انتقالR .است 

                                                 
Divisive Methods 8 

Agglomerative Methods 2 

Dendrogram 9 

Adjacency 4 

Spectral Methods 5 

Transfer 6 

Transpose 7 
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  ماتریسL :باشد و معادل با ماتریس لاپلاسین )نرمالیزه نشده( میD-A  .است 

 

کنند و این نواحی را به کمک را نواحی پرتراکم یک گراف تعریف می هاانجمن، 8ی طیفیهاروش

در ماتریس  ijS ؤلفهم دهند. هرهای حاصل از آن تشخیص میماتریس مشابهت گراف و ماتریس

را در این ماتریس متقارن )در گراف  jو  i، وزن شباهت و ارتباط موجود میان رئوس 2Sمشابهت

روشن است که ماتریس مجاورت یک حالت خاص از ماتریس مشابهت است  کند.دار( بیان میغیرجهت

 که فقط مقادیر صفر و یک دارد. 

های بسیاری برای تعمیم کنند اما تلاشحمایت نمی هاانجمنی طیفی از همپوشانی هاروشمتاسفانه 

ی مبتنی بر مقادیر و بردارهای ویژه، انجام گرفته است تا حمایت از مفهوم همپوشانی محقق هاروش

 9«تجزیه نامنفی ماتریسی»ارد شاخص است که از یکی از این مو [21]و همکاران  Psorakisشود. روش 

 Bayesian-NMFروش  یابی همپوشان استفاده کرده است.ی بیزین، برای انجمنهاروشبا کمک 

 NMFشده، به ارائه یک مدل مولد در چارچوب آماری و دارای پارامترهای مشخص با کمک مطرح

استخراج  روش براییک  NMF تکنیکردازد. پمبتنی بر مقادیر ویژه( می low-rank)بعنوان یک روش 

 است. شدهابی استفاده یویژگی و کاهش ابعاد در مباحث یادگیری ماشین است که در اینجا برای انجمن

و خواص مدلهای آماری استفاده  NMFنیز از ترکیب  4BIGCLAMروش دیگری موسوم به 

از یک گراف دوقسمتی به  هاانجمنو  هاگره. در این روش برای نمایش ارتباط موجود میان [84]کندمی

این گراف دو نوع گره . شوداستفاده میمعرفی شده است،  [28]که در  5«گراف وابستگی انجمنی»نام 

شود، معادل با نامیده می 6«یال وابستگی». هر یال این گراف که ی گراف اولیههاگرها و هدارد: انجمن

                                                 
Clustering Spectral 8 

Matrix Similarity 2 

negative Matrix Factorization (NMF)-Non 9 

(BIGCLAM) CLuster Affiliation Model for BIG Networks 4 

Community Affiliation Graph 5 

Affiliation Edge 6 
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 این روش همپوشانی. انجمن بوده، بیانگر وجود و میزان تعلق یک گره به یک انجمن است-یک زوج گره

 کند. را بعنوان پارامتر ورودی دریافت  هاانجمندارد، البته باید تعداد 

 

 

 یابی مبتنی بر معیارهای مرکزگراییانجمن 2-4

مات ی تقسیهاروشین اولی تقسیمی هستند. یکی از هاروشای از نمونهی مبتنی بر مرکزگرایی هاروش

( که در آن، تقسیم یک شبکه به تعداد 8-2است )شکل min-cutدر گراف، یک روش تقسیمی موسوم به 

ها انجام ی بین گروههایالدر تعداد )حذف( ها به کمک حداکثر کاهش مشخص و متوازنی از زیرگروه

کوچکی باشد یعنی تعداد  cut-sizeیک گراف، دارای مشخص در د که هر انجمن روشود. توقع میمی

 های گراف داشته باشد. اتصالات اندکی با دیگر قسمت

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 
 min-cut  [22]قطع ارتباط برای تقسیم گراف در روش : 1-2شکل 

 

کنند زیرا برای کسب اطلاعات بندی عمدتاً از مفهوم همپوشانی حمایت نمیی کلاسیک خوشههاروش

ی کوچک، نیازی به بررسی همپوشانی نیست. ضمن اینکه اکثر مباحث پردازش گراف، هاگرافبسیاری از 
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ی بزرگ خواهند داشت. لذا هاگرافبوده و زمان اجرای نامعقول در  NP-hardنشدنی از نوع مسائل رام

 شود. ی فعلی احساس میهاروشی کارآمدتر یا بهبود هاروشنیاز به 

، نواحی با چگالی بالا در یک گراف هاانجمنیابی بر این اصل استوار است که یک ایده جالب در انجمن

باشند )یال مرزی یالی است که دو ی مرزی با یکدیگر در ارتباط میهایالهستند. این نواحی به وسیله 

ی متفاوتی متعلق باشند(. لذا اگر اتصالات مابین قسمتهای چگال یک گراف، هاانجمنراس آن به 

ی گراف بعنوان تعدادی زیرگراف همبند هاانجمنماند شناسایی و حذف شوند، انتظار داریم آنچه باقی می

 و مستقل باشند.

)براساس نام طراحانش( مطرح  2GN یا 8«یال بینابینی»بر این اساس، روش ساده و معروف 

عمل  9بینابینی. این روش با استفاده از یک پارامتر مهم مرکزگرایی در گراف، یعنی مفهوم [29]شودمی

تعداد کوتاهترین مسیرهای ممکن بین شرح است: کند. تعریف این مفهوم برای هر یال گراف بدین می

 گذرند.هر دو گره شبکه که بالاجبار از این یال می

ترین مسیر میان هر دو گره گراف و سپس کردن کوتاهسادگی با مشخصبرای هر یال، به بینابینیعدد 

ا این تعریف را ب توانآید. البته میگذرند به دست میشمارش مسیرهایی که قطعاً از یال موردنظر می

رفتن یک بیانگر میزان قرار گ بینابینیترین مسیرهای ممکن، نرمالیزه نمود. تعبیر تقسیم بر کل کوتاه

توان از آن به میزان عبور ترافیک شبکه از یک گذرگاه )یال( طور میاست. همین هاگرهیال بین زوج

 اشاره کرد. 

یال برای یک گراف شامل سه انجمن متمایز،  بینابینیسه یال دارای بیشترین مقدار  2-2در شکل

 نشان داده شده است.

                                                 
Edge Betweenness 8 

Newman andGirvan  2 

Betweenness 9 
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  [16]در یک گراف  بینابینیی دارای بیشترین درجه هایال: 2-2شکل 

 

 باشد:الگوریتم این روش که یک مکانیزم تقسیمی دارد به شرح زیر می

 آنها بینابینیی گراف براساس درجه هایالسازی تمام مرتب (8

 بینابینیحذف یال با بزرگترین درجه  (2

 گراف(های ایجادشده )حاصل از تقسیم ی مولفههاگرهدر  بینابینیمحاسبه مجدد  (9

آخرین رسیدن به ، ...( یا هاانجمنتا رسیدن به شرط توقف )تعداد دلخواه  2تکرار مرحله  (4

 یال

یابی رای انجمننامطلوب آن، بپیچیدگی زمانی اما با توجه به ای دارد. الگوریتم ساده GNروش 

م همپوشانی . همچنین واضح است که این روش از مفهو[22]های بزرگ روش مناسبی نیستشبکه

 کند. حمایت نمی

های مختلفی برای بهبود و تعمیم روش اولیه ارائه شده است. برای حمایت از مفهوم همپوشانی، تلاش

 بینابینی»یال از ایده  بینابینیاست که در کنار معیار  8CONGAها روشی به نام یکی از این تعمیم

 . [24]کندنیز استفاده می« 2شکافت

                                                 
Cluster Overlap Newman Girvan Algorithm 8 (CONGA)  

Betweenness Split 2  
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 vکند. در این روش، یک راس رئوس را فراهم می همپوشانی شکافت، امکان بینابینیمعرفی پارامتر 

ی یال را برای این یال فرض بینابینیکافیم و سپس شو یال فرضی مابین آنها می 2vو  1vرا به دو راس 

ترین مسیرهایی که بالاجبار از این یال فرضی حاصل از شکافت کنیم، یعنی تعداد کوتاهمحاسبه می

ممکن برای شکافت )تقسیم( یک راس با  حالاتآمده را در ارتباط با کلیه گذرد. بهترین حالت پیشمی

اینجاست  م کند. نکته مهمورا ماگزیم« شکافت بینابینی»گیریم تا مقدار نظر می توجه به همسایگانش در

 که کدام راس در چه زمانی و چگونه شکافته شود؟

 :به شرح زیر است CONGAمراحل روش 

 شکافت برای هر راس بینابینییال برای هر یال و محاسبه  بینابینیمحاسبه  .8

شکافت  نیبینابییال یا شکافت راس با بیشترین  بینابینیحذف یال با بیشترین مقدار  .2

 )هرکدام که بزرگتر بود(

 شکافت برای هر یال و راس باقیمانده بینابینییال و  بینابینیمحاسبه مجدد  .9

 ، ...(هاانجمنرسیدن به شرط توقف )تعداد دلخواه  تا 2تکرار مرحله  .4

تمام حالات ممکن در شکافت یک راس دلخواه و بهترین انتخاب میان سه حالت موجود  9-2شکل

شکافت را تولید  بینابینیبیشترین مقدار  deaو  bcaبه صورت  aدهد. حالت شکافت راس را نشان می

 کند.می

 CONGA  [24]در روش  راسیک شکافت مثالی از : 7-2شکل 
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  vبرای هر گره 8«گریز از مرکز»مطرح شده است. مفهوم  [25]یابی در دو مفهوم مهم مرتبط با انجمن

ی گراف وجود هاگرهو هریک از دیگر  vز ماگزیمم طول کوتاهترین مسیری که بین گره عبارت است ا

دارد. از زاویه دید یک گراف، قطر هر گراف برابر با بزرگترین عدد مربوط به کلیه مقادیر گریز از مرکز 

 شود.باشد و کوچکترین عدد میان کلیه مقادیر گریز از مرکز، شعاع آن گراف خوانده میآن می

این دو مفهوم در کنار سه پارامتر مهم مبتنی بر مرکزگرایی، امکان مطالعات متنوعی را روی 

 کنند. این سه پارامتر عبارتند از: ، فراهم میهاروشی حاصله از هاانجمن

 درجه گره 

 یال بینابینی 

 ی شبکه )کمتربودن هاگرهگره: سهولت دستیابی به یک گره خاص از دیگر  2نزدیکی

 تا آن گره( هاگرهمجموع طول مسیر تمام 

اشاره به میزان تمایل است که  9«تناسب»مفهوم پرکاربرد یک معیار مهم دیگر در مرکزگرایی ، 

های برای شبکه 1+ عدد درجه خود دارد. مقدار این پارامتر ازی همهاگرهی یک شبکه به اتصال با هاگره

مقدار منفی برای  فضای وب دارایمتغیر است.  4های کاملاً نامتناسببرای شبکه -1 عدد کاملاً متناسب تا

 ،اسمقیهای پیچیده و بیهای اجتماعی به عنوان مثالی دیگر از شبکهاست. اما شبکهپارامتر تناسب 

به اتصال ( hubsی مرکزی )هاگرهها، گونه شبکهباشند. چون در اینمیبرای این معیار مثبت مقدار دارای 

 ی پیرامونی تمایل دارند.هاگرهاتصال با  با یکدیگر بیشتر از

یابی در انجمن (CC) 6بندیاز دو معیار مرکزگرایی شامل درجه و ضریب خوشه 5DOCNet[26]روش 

ی همسایه هاگرهی موجود میان هایالنسبت  صورتبه، iبندی برای گره کند. ضریب خوشهاستفاده می

                                                 
Eccentricity 8 

Closeness 2 

Assortativity 9 

Disassortative-Fully 4 

Detecting Overlapping Communities in Networks (DOCNet) 5 

)CC( Coefficient Clustering 6 
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شود. این ضریب برای هر گره، بیانگر این است که تعریف می هاگرهی ممکن میان آن هالیا، به کل iبا 

به کمک درجه هر گره و ضریب  ی همسایه با آن گره، خود با یکدیگر همسایه هستند.هاگرهچقدر 

و مقدارش  شودتعریف می (NI) 8«اهمیت گره»پارامتری به نام  DOCNetبندی آن، در روش خوشه

ود. شنوان انجمن مشخص میعگردد. بر اساس آن، یک هسته کاندیدای اولیه بگره تعیین می برای هر

 هر گره انجام خواهد شد.  NIی مناسب به هسته، با توجه به هاگره اضافه کردن

صفحه برای یک گره، ند. معیار رتبهکصفحه استفاده میرتبهمعیار مرکزگرایی از  2NLA[27]روش

ی گراف در یک پیمایش غیرتصادفی است. هاگرهبیانگر مقدار احتمال ورود به آن گره، با شروع از دیگر 

و  8از  ترکوچکمساوی برای هر گره گراف )یک عدد  طوربهدر شروع، تخصیص مقدار احتمال اولیه 

در  هاگرهتوالی و پس از رسیدن به یک شرط توقف، رتبه ود. با انجام مراحل مشنزدیک به آن( انجام می

 گراف بر اساس اهمیتشان، مشخص شده است. 

ابد و کل گراف به یک یصفحه آن، یک عدد جرم اختصاص می، به هر گره بر اساس رتبهNLAدر 

به انجمن بر اساس جرم و مکان قرارگیری  هاگرهود. اختصاص شمی 9بعدی، نگاشتهمیدان پتانسیل سه

ی کوچک سرعت زیادی دارد ولی هاگرافدر این نگاشت، انجام خواهد شد. این روش در کار با  هاگره

 ی بزرگ مناسب نیست.هاگرافبرای 

   چگالی درونییابی مبتنی بر انجمن 2-9

کنند که مقدار یک تابع خاص هایی تعریف میرا موجودیت هاانجمنیابی، ی انجمنهاروشای از دسته

ی مبتنی هاروش شود.( نام برده می4نمایند. از این تابع، بعنوان تابع چگالی )تابع کیفیترا ماگزیمم می

پردازند. تابع شده میتر( براساس تابع کیفیت تعریفبر چگالی درونی، به یافتن نواحی چگالتر )متراکم

                                                 
Node Importance (NI) 8 

Node Location Analysis (NLA) 2 

Mapped 9 

Quality Fuction 4 
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بع، کند. بیشتر بودن مقدار این تایابی( مقداری را تولید می)انجمن هاگرهکیفیت، برای هر حالتی از افراز 

 شده است.یابی انجامبه معنای مطلوبتر بودن کیفیت انجمن

)تابع ماژولاریتی( است که اولین  8«ایتابع پیمانه»ابی، ییکی از متداولترین توابع کیفیت در انجمن

 2CNMیابی به کمک ماژولاریتی که به روش . انجمن[21]و همکاران مطرح شد clausetبار در کار 

نیز مشهور است، محبوبیت زیادی دارد و حتی از تابع ماژولاریتی،  fast greedyبراساس نام طراحانش( یا (

 ود.شاستفاده می هاروشبعنوان معیار ارزیابی کارایی در دیگر 

کمک تابع ماژولاریتی و در  یابی پیشنهادی را بهک حالت انجمنبودن یمیزان خوب CNMروش 

 کند. این برآورد با مقایسه میانمراتبی تجمعی، به صورت کمیّ برآورد میقالب یک الگوریتم سلسله

شود. انجام می 9«مدل مرجع»یابی( با چگالی یک شده گراف )برای هر حالت انجمنچگالی محاسبه

 یک گراف تصادفی با همان ساختار و دنباله درجات رئوس است.منظور از مدل مرجع، 

 هاالیهمانطور که در فصل اول اشاره شد، گراف یک شبکه تصادفی به دلیل توزیع نسبتاً عادلانه 

های مختلف آن اختلاف زیادی با یکدیگر ندارند. با این تعبیر، ساختار انجمنی ندارد. لذا چگالی قسمت

تر وییابی بهتر و قسه با ساختار یک گراف تصادفی به معنای رسیدن به انجمنتفاوت بیشتر در مقای

 شود:تعریف می 8-2رابطه مطابق  (Q)است. ضابطه تابع ماژولاریتی 

(2-8)  i j

ij i j

ij

k k1
Q  A   c ,c

2m 2m

 
   

 


 
درجه  ik و در ماتریس مجاورت jv و ivی میان دو راس هایالتعداد : ijA و هاالتعداد ی m، که در آن

 ic اگراست  1j,ciδ(c = (و  به آن تعلق دارد ivکه راس است برچسب انجمنی  ic است. پارامتر iv راس

 است. باشند وگرنه برابر با صفر تعلق به یک انجمنم jc و

                                                 
Modularity Function 8 

Moore and ,Newman ,Clauset 2 

model-Null 9 
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بیانگر احتمال وجود یال میان دو راس در گراف با توزیع تصادفی یکنواخت است که  2mjkik/کسر 

ممکن است در موارد خاصی  Q < 0کند. حالت کمک می Qافزایش میزان تفاوت با آن، به افزایش تابع 

روش  دارد بدین معنا که 1و  0معمولاً مقداری بین  Qبودن شبکه اتفاق بیافتد، اما تابع  8نظیر نامتناسب

، چگالی بیشتر و ساختار انجمنی Qفعلی به درجاتی از ساختار انجمنی دست یافته است. با افزایش 

 م کند.ورا ماگزیم Qیابی است که قویتری خواهیم داشت. بنابراین، هدف ما یافتن حالتی از انجمن

ا یک انجمن دهد. در شروع کار، هر گره معادل برا نشان می CNMمثالی از عملکرد روش  4-2شکل

وگرام(. اگر ادغام دو گره باعث افزایش در مقدار تابع ماژولاریتی شود، ادغام راست )سمت راست دند

. این کار به تناوب برای مراحل بعدی تکرار خواهد شد. دشوگیرد و انجمن جدید تشکیل میصورت می

انجمن( انجام  -نجمن یا گرها -های مرکب )انجمنالبته معمولاً ادغام در مراحل بعدی، مابین مولفه

 شود. می

وگرام با خط متناظر با بیشترین مقدار ماژولاریتی، بهترین انتخاب برای رقطع دند ،4-2مطابق شکل

 کند.انجمن برای این مثال( مشخص می 4یابی را )شامل انجمن

 Q [22]وگرام و مشاهده مقدار متناظر برای تابع رماژولاریتی: قطع دندتابع عملکرد : 4-2شکل 

 

                                                 
Disassortative 8 
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دارند یعنی در  8«حد تفکیک»ی مبتنی بر ماژولاریتی مشکل هاروشبجز پیچیدگی زمانی نامطلوب، 

گیرند. این مشکل )خصوصاً برای مشخص را درنظر نمیی کوچکتر از یک اندازه هاانجمنخروجی نهایی، 

کاهد. اما مهمترین نکته در اینجاست که این روش پرکاربرد، از بزرگ( از کیفیت روش میهای شبکه

های بسیاری برای بهبود و تعمیم روش کلاسیک استفاده از کند. البته تلاشهمپوشانی حمایت نمی

 یی متعددی با رویکردهای اکتشافی یا حریصانه )برای کاهش فضاهاروششده است و ماژولاریتی، انجام

ی توان با تغییراتاند. تابع ماژولاریتی را میجستجو و بهبود عملکرد و کاهش زمان اجرا( پیشنهاد شده

 استفاده نمود.  [91]دار ی جهتهاگرافو  [23] داروزنی هاگرافبرای 

، سریعتر از روش کلاسیک [98] و همکاران ارائه شده است Blondelکه توسط  Louvainروشی به نام 

ی هاانجمنکند و زمان پردازش کمتری دارد. در ابتدای این روش، همه رئوس در ماژولاریتی عمل می

 به اندازه تعداد رئوس(.  هاانجمنشوند )تعداد مجزا قرار داده می

، مقدار ماژولاریتی iدر گام اول، برای گره دلخواه  الگوریتم این روش شامل دو گام کلی زیر است:

( ملحق شود و یک انجمن جدید jبه هرکدام از همسایگانش )مثلاً گره  iبرای حالتی که گره  داروزن

ای که بیشترین مقدار رت مشاهده افزایش، عمل الحاق به گرهکنیم. در صوبسازد را محاسبه می

 شود تا انجمنی شامل دو گره داشته باشیم. آید، انجام میدست میه ماژولاریتی برای آن ب

ی تولیدشده در گام اول بوده، هاانجمنی آن، هاگرهشود که ی ساخته میداروزندر گام دوم، گراف 

شده تا آن زمان ی یافتههاانجمنانجمنی در میزان قدرت و ارتباط مابیندهنده ی آن نشانهایالوزن 

ود. هر شانجمنی به وسیله حلقه )یال با مبدا و مقصد یکسان( بیان میاست. وجود و میزان ارتباط درون

شوند. خروجی روش، بهترین حالت افزایش در مقدار ماژولاریتی انجام می دو گام، به دفعات و تا زمان

 ماژولاریتی( خواهد بود.مقدار م حاصل برای ویابی )ماگزیمکن در انجمنمم

                                                 
Resolution Limit 8 
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ی پیشنهادی برای اینکه تابع ماژولاریتی از مفهوم همپوشانی حمایت کند، هاروشیکی از مهمترین 

تعریف  روابط زیریک متغیر احتمالاتی مطابق . در این روش، [92]و همکاران ارائه شده است chenتوسط 

 شود: می

(2-2) 

i

ik

k c
i,c

ik

c C k c

A

a
A



  




 

(2-9) i,c i,c

c C

i V, c C :  0  a 1 , a  = 1 


      
 

بوده و مجموع مقادیر آن نیز برابر  [0,1]مقادیر ممکن برای این متغیر تصادفی در بازه روشن است که 

ه یی کهاانجمنخواهد بود. در ابتدای کار فرض بر این است که هر گره با میزان احتمال یکسان، به  1با 

 در آنها عضو است، تعلق داشته باشد. 

 

 شود:تعریف می 4-2 رابطهشده، ضابطه تابع ماژولاریتی برای حالت همپوشان مطابق با توضیحات ارائه

(2-4) i jC

ov ij i,c j,c

c C i, j c

k k1
Q  A   a a

2m 2m 

 
  

 
 

 
تواند به آنها تعلق داشته باشد و سهم )قدرت( عضویت در گره مییی که هر هاانجمنبا تعداد  ovQمقدار 

 هر انجمن، نسبت مستقیم دارد.

و  Baumesکنند. در روشی که توسط ، از توابع چگالی دیگری استفاده میشدهی مطرحهاروشبقیه 

ه به صورت محلی اند ک، مفهوم انجمن را معادل با زیرگرافی تعریف کرده[99]همکاران ارائه شده است 

شده یی که این تابع تعریفهاگرافکند. مجموعه زیریک تابع دلخواه مرتبط با چگالی یال را ماگزیمم می

 توان مفهوم همپوشانیرا ماگزیمم نمایند ممکن است دارای دو یا چند راس مشترک باشند. بنابراین می

شود که چگالی ارتباطات ای تعریف میعهرا پشتیبانی نمود. مطابق این تعبیر، انجمن معادل با مجمو

یش از یک حدآستانه بیشتر است یعنی اگر یک گره به این مجموعه اضافه شده یا کم شود، هاگرهمیان 
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نیز معروف است دارای دو فاز زیر    LA → ISیابد. این روش که به ناممیچگالی ارتباطات کاهش 

 باشد:می

شوند. با استفاده می آنها بصورت نزولی مرتب Page Rankها براساس مقدار راس، 8LAیا  فاز اولدر 

های کوچک و شوند تا فقط خوشه، رئوس دارای بالاترین رتبه، به تناوب حذف می2RaReالگوریتم

 ود:شتعریف می 5-2مطابق رابطه  هایالمستقلی باقی بمانند. تابع چگالی 

(2-5) 
c

in

c c

in out

w
f (c)

w w


 
در باشد. می Cمجموع وزنهای خارجی )مرزی( انجمن و  Cمجموع وزنهای داخلی انجمنکه بیانگر تاثیر 

یک به بهکار را از یک انجمن دلخواه )خروجی مرحله قبل( آغاز کرده، دیگر رئوس را یک 9IS یا فاز دوم

شود )از آن حذف کند. هر راس دلخواه بطور قطعی به این انجمن اضافه میآن اضافه )یا حذف( می

  آن باشد.نظیر ود( اگر باعث افزایش در مقدار تابع شمی

یابد. خاتمه کار زمانی ی دیگر به عنوان بذر و تکرار مراحل روش ادامه میهاانجمناین کار با انتخاب 

 )مقادیر متناظر برای تابع( تغییری ایجاد نشود.   هاانجمن شدهشود که در مجموعه رئوس انتخاباعلام می

ود، این امکان شچون در اجرای گام دوم این روش، اجازه حذف رئوس در زمان بسط انجمن داده می

 ، Baumesهای ناهمبند ایجاد شوند. برای رفع مشکل ایجادشده و در تعمیم روش وجود دارد که مولفه

بندی که قبل از هر بار اجرای الگوریتم، هم [94]پیشنهاد شد  kelleyتوسط   4CISروشی به نام 

کند ای را حفظ میکند. اگر یک انجمن به دو یا چند مولفه، تجزیه شده بود مولفهرا کنترل می هاانجمن

 بهبود یافته است: 6-2رابطه که بالاترین مقدار چگالی را دارد. تابع ارزیابی هم به فرم 

(2-6) 
c

in
epc c

in out

w
f (c)

w w
 

 

                                                 
Link Aggregate (LA) 8 

Rank Removal (RaRe) 2 

Iterative Scan (IS) 9 

Connected Iterative Scan (CIS) 4 
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کند. کنترل می 8«احتمال وجود یال»تراکم شبکه با دخالت دادن رفتار الگوریتم را در نواحی کم λپارامتر 

کردن هر راس به انجمن، نیاز به برقراری تعادل میان تغییرات چگالی درجات داخلی و تغییرات اضافه

 چگالی یال دارد.

ی هاروشمکانیزمی مشابه با   [95]و همکاران ارائه شده است  nettiLancichiکه توسط  2LFMروش

Baumes  وKelley  ود:شتعریف می 7-2رابطه دارد. تابع ارزیابی این روش مطابق 

(2-7) 
c

in

c c

in out

k
f (c)

(k k )


 
ای که هنوز به هیچ انجمنی تخصیص نیافته را بطور تصادفی انتخاب انجمن، گرهبعد از یافتن یک 

در تابع  αکنیم. متغیر بررسی می f(c)کرده و امکان افزودن آن به انجمن فعلی را با توجه به تابع 

 د. ی حاصل از این روش را کنترل کنهاانجمنشود تا اندازه معرفی می 9«پارامتر تفکیک»ارزیابی، بعنوان 

کردن آن در قالب مسئله آماری یابی، تلاش برای مدلبه مسئله انجمن هاروشرویکرد برخی 

اند ی زیادی در این حیطه مطرح شدههاروشهای استنتاجی، ....( است. ، مدل 4های باور بیزین)شبکه

 .[96] و همکاران اشاره کرد Lancichinettiتوسط  5OSLOMروش توان به که از جمله آنها می

کند که در مقایسه با یک مدل مرجع، از لحاظ آماری انجمن را ساختاری تعریف می OSLOMروش 

تابع  ابه تعریفباشد. منظور از مدل مرجع، گراف تصادفی متناظر با گراف شبکه فعلی است )مش 6معنادار

ماژولاریتی( و منظور از معناداری آماری، مقدار احتمال یافتن ساختار مشابه با انجمن مورد بررسی )در 

 باشد. تعداد رئوس، دنباله درجات، اتصالات داخلی انجمن( در مدل مرجع می

                                                 
Edge Probability 8 

FM)Method (L Fortunato andLancichinetti  2 

Resolution Paremeter 9 

Bayesian Belief  Networks (BBN) 4 

Order Statistics Local Optimization Method (OSLOM) 5 

Significant 6 
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فرایند کار شامل شروع از یک گره و بررسی امکان بسط دادن آن بصورت حریصانه با کنترل میزان 

ی داخلی هایالبرای هر گره، احتمال تجمعی دارابودن تعداد مساوی یا بیشتر از  rمعناداری است. پارامتر 

دهد. ابتدا مقادیر می در مقایسه با تعداد اتصالات از یک همسایه در همین انجمن در مدل مرجع را نشان

r شوند و به ترتیب صعودی مرتب خواهندشد. اگر کوچکترین برای تمام همسایگان یک گره محاسبه می

از یک حدآستانه کمتر باشد، یعنی معنادار است و گره مربوط به آن مقدار، به گره )انجمن( فعلی  rمقدار 

خواهیم رفت. با توجه به ماهیت آماری  rر بعدی شود. اگر این شرط برقرار نبود به سراغ مقدااضافه می

منعطف و کارآمد  OSLOMروش  حاصل شود.پایدار شود تا حالت کار، کل این فرایند چند بار تکرار می

ی همپوشان و هاانجمندار را داراست و و جهت داروزنی هاگرافاست. این روش قابلیت کار با 

  کند.مراتبی را بخوبی ردیابی میسلسله

های بزرگ را براساس امتیازات معیارهایی که بصورت جستجو در شبکه 8FOCSمپوشانهروش  

کند که خواص . این روش دو معیار مهم را معرفی می[97]دهدشوند، انجام میمحلی محاسبه می

 دهند.ی دنیای واقعی را بازتاب میهاانجمن

برای هر گره، بیانگر میزان تعلق آن گره به انجمنی است که در آن عضو  2«همبندی انجمنی»معیار 

ی انجمن، هاگرهباشد و معادل با نسبت تعداد همسایگان آن گره که عضو انجمن هستند به تمام می

  مانند.میزان تعلق، قطعاً در انجمن فعلی می ی با بیشترینهاگرهشود. تعریف می

برای هر گره، بیانگر میزان دلبستگی یک گره به عضویت در یک انجمن  9«همبندی همسایگی»عیار م

حفظ عضویت در انجمن فعلی( است و معادل با نسبت تعداد همسایگان آن گره که عضو انجمن دیگر )با 

 ی با بیشترین میزان دلبستگی برای پیوستنهاگرهشود. هستند به تمام همسایگان آن گره، تعریف می

 ی همپوشان هستند.هاگرهبه یک انجمن دیگر، حتماً جزو 

                                                 
Fast Overlapped Community Search (FOCS) 8 

Community Connectedness 2 

Neighborhood Connectedness 9 
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ندهای سازی فرایکه مبتنی بر شبیه ایده گرفتی تکاملی هامالگوریت ازتوان یابی، میانجمن برای

( 8شده توسط یک توده یا کولونی از موجودات زنده برای ادامه بقا )اصل بقای اصلحبیولوژیکی انجام

یا  2سازی دارای رویکرد اکتشافیی بهینههاروشاند. این ها به تکامل رسیدهکه در طول سال هستند

چند کنند. هرقبول )نه الزاماً بهنیه( را پیدا میهستند. برای همه مسائل مورد بررسی جوابی قابل 9اتفاقی

دهند و معمولاً باید میانگین نتایج تعداد دفعات خیلی دقیق نیستند و در هر بار اجرا جواب متفاوتی می

 یلی وسیع است، انتخابزیادی از اجرای الگوریتم را در نظر گرفت، اما وقتی فضای جستجوی مسئله خ

 روند.مناسبی برای حل مسئله به شمار می

کردن تابع برازش که روی پارامترهای توصیفگر مشخصات توپولوژیکی محلی اعضای یک با بهینه

ازی محلی سای اجتماعی را با یک مسئله بهینههیابی شبکهتوان مسئله انجمنند میاشبکه، تعریف شده

 مدل کرد. 

شود، با شروع از یک جمعیت اولیه، ترین روش تکاملی محسوب میکه پراستفاده 4ژنتیک در الگوریتم

یرهای یابیم. ایجاد تغیشده توسط یک تابع برازش برای هرکدام از اعضای جمعیت اولیه را میمقدار تعیین

نتخاب اشده روی عناصر مناسب در نسل فعلی برای رسیدن به نسل بعدی، شامل بازتولید با بینیپیش

خواهد بود. نهایتاً تکرار این عملیات به مقدار  6و جهش 5والدهای مناسب از نسل فعلی و عملگرهای برش

 شود. قبولی از برازش یا عدم وقوع تغییر بعد از چند تکرار( انجام میلازم )رسیدن به حد قابل

 رفتهنظر گعیت اولیه در یابی، هر گره شبکه معادل با یک عنصر از جمردن مسئله انجمنکبرای مدل

و نیز روش  7Net-GA [91]کند. روشی به نامود و تابع برازش در نقش تابع کیفیت عمل میشمی

                                                 
Survival of the Fittest 8 

Heuristic 2 

Stochastic 9 

Genetic Algorithm 4 

Crossover 5 

Mutation 6 

Net)-Genetic Algorithm for Networks (GA 7 
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ابی استفاده یی تکاملی برای انجمنهاروشای هاز ویژگی 8Net-MOGA [93]افته آن به نامیتعمیم

 کنند.می

 کردنمدلنجام شده است. ی تئوری گراف اهاروشبا  2«تئوری بازی»یی در تلفیق مفاهیم هاتلاش

های اجتماعی با یک بازی استراتژیک، معادل با این است که هر گره را ابی همپوشان در شبکهیانجمن

یک عامل حریص بدانیم که ملحق شدن به یک انجمن یا خارج شدن از آن را با میزان سودمندی این 

 ود شمی گرفتهر نظ)سود( در  9بهرهسازی مقدار یک تابع بیشینهسنجد. سودمندی معادل با عمل می

، تعریف 4هره و یک تابع اتلاف، متناظر با هر گره یک تابع بGameبا عنوان  [41]در روش پیشنهادی 

ه و شده برای تابع بهرشده است. هر گره )عامل( برای رسیدن به نقطه تعادل میان مقدار بیشینه انتخاب

تواند در دو یا چند انجمن عضو باشد. در این روش، تابع شده برای تابع اتلاف، میمقدار کمینه انتخاب

 لاف است.کیفیت )چگالی( همان تابع بهره یا تابع ات

  یابی مبتنی بر مکانیزم انتشار انجمن 2-6

انتشار اطلاعات و اخبار میان افرادی که عضو یک گروه هستند، بسیار سریعتر از انتشار اخبار میان افرادی 

وه را با ردیابی نح هاانجمنتوان شود. با استفاده از این ایده ساده، میکه گروه مشترکی ندارند انجام می

ات در شبکه یافت. بدین معنا که یک انجمن را شامل رئوسی دانست که از انتشار اطلاعات انتشار اطلاع

مهمی  دهند. کاربردهایگیرند و رفتار مشابهی بروز میشده در شبکه، تاثیر یکسان مییا خاصیت تعریف

                                                 
8 Multi-Objective GA-Net (MOGA-Net) 

Game Theory 2 
9 Gain (Utility) Function 

Loss Function 4 
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سازی ماگزیمم»، 2«پخش اطلاعات»در انتشار اطلاعات خاص،  8«ی تاثیرگذارهاگره»نظیر: یافتن افراد و 

 هستند.  هاروش، ... مرتبط با عملکرد این گروه از 9«جریان

توان به مواردی چون: بررسی اثر وجود دارد که می هاروشکاربردهای فراوانی برای این گروه از 

)پردازش اطلاعات مربوط به نظرات افراد(، رفتار  5کاویدر انتشار اطلاعات و رفتار، نیت 4«دهانبهدهان»

در انتشار  6«ی تأثیرگذارهاگره»گرایی اعضای شبکه اجتماعی، شناسایی افراد خبره و و میزان برون

 اشاره کرد. 7«بازاریابی ویروسی»خصوصاً  انواع بازاریابی، اطلاعات خاص

ی هاوشری آن به سادگی قابل تشخیص نیستند از هاانجمنتوان برای گراف متراکمی که معمولاً نمی

ی مبتنی بر انتشار هاروش( استفاده کرد. در اینگونه موارد، هاانجمنهای میان حذف پلمثلا ) ساده

 عملکرد بسیار خوبی دارند. 

نام دارد که  1«الگوریتم انتشار برچسب»ی مبتنی بر انتشار، هاروشیک روش پرکاربرد در گروه 

. این روش سریع و ساده، براساس نام طراحانش به [48]و همکاران ارائه شد Raghavanتوسط 

بکه ی شهاگرهنیز مشهور است. ایده این روش مبتنی بر توزیع اولیه تعدادی برچسب میان  3RAKروش

های ا دارد. قسمتکند که بیشترین تکرار میان همسایگانش راست. در ادامه، هر گره برچسبی را اخذ می

رسند. در پایان کار، هر انجمن های مشترک مییابند و به برچسبچگال شبکه تا حد امکان بسط می

 ( خواهد بود.هاانجمنشامل تعدادی گره با برچسب یکسان )متفاوت با برچسب دیگر 

اورت مج روش انتشار برچسب نیازی به پارامتر ورودی ندارد. وضعیت گراف شبکه به صورت ماتریس

 ود. مراحل این روش در زیر بیان شده است: شیا لیست مجاورت به الگوریتم داده می

                                                 
Infulential Nodes 8 

Information Spread 2 

Flow Maximization 9 

Mouth of Word 4 

5 Opinion Mining 

Influential Nodes 6 

Viral Marketing 7 

Label Propagation Algorithm (LPA) 1 

RAK (Raghavan, Albert, and Kumara) 3 
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 گره گراف:هر ه یک برچسب منحصربفرد باولیه اختصاص و t=1 قرار دادن  .8

 با x های گرههمسایه است. tر زمان د xبرچسب گره بیانگر  xC(t)که  x xC = (0)قراردادن 

k,…, x2,x1x  خواهد بود اما در  هاگرهشوند. تعداد برچسبها در ابتدا برابر با تعداد نشان داده می

 یابد.کاهش می هاانجمنپایان کار، به تعداد واقعی 

  Xبا یک آرایش )ترتیب( تصادفی و قرار دادن آن در  هاگرهکردن . مرتب2

   کن                 updateرا مطابق تابع انتشار  xC (t)شود: که از ترتیب بالا انتخاب می  X  ∈x. برای هر9

  (.دکنرا مشخص می گرههمسایگان یک  بین)تابع انتشار، برچسب بالاترین فرکانس تکرار 

 اعلام خاتمه کار: . اگر برچسب هر نود با پرتکرارترین برچسب میان همسایگان یکسان بود4

 انجام شود. 2از مرحله  و تکرار الگوریتم t = t+1در غیر این صورت:     

، فقط به برچسب تغییر همزمانپذیر است. در به دو طریق امکان tیک گره در زمان  برچسب 8تغییر

 ود:شتمام همسایگان در زمان قبلی توجه می

گره از همسایگان، مربوط به زمان فعلی  m، فرض بر این است که برچسب ناهمزمانتغییر  در حالت

  مربوط به زمان قبلی باشد: گره k-m)انجام آخرین تغییرات برچسب آنها( و برچسب 

(2-3)         
1 m m 1 kx x x x xC (t) f C t ,C t ,C t 1 , ... ,C t 1


   

ود. یکی از چالشهای مهم در انتشار شسازی( همزمان استفاده میهنگامهتغییر )بمعمولاً بیشتر از روش 

برچسب، حالتی است که دو یا چند گره از همسایگان دارای برچسب با بیشترین فرکانس تکرار باشند. 

است بدین معنا که برچسب یکی از این  tie-breakingترین برخورد با این مشکل، مکانیزم ساده

 شود و مراحل الگوریتم ادامه یابد. انتخاب  تصادفیبطور  همسایگان

                                                 
Update 8 

(2-1)       
1 2 kx x x xC (t) f C t 1 ,C t 1 , ... ,C t 1    
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شده در این شکل، در نهایت دهد. راس مشخصاجرای الگوریتم انتشار برچسب را نشان می 5-2شکل

 برای آن انتخاب شود.  دیگریبرچسب  مراحل میانیرسید، حتی اگر در  دخواه Fبه برچسب 

 

 

 

 

 

 

 

 LPA [16]مثالی از انتشار برچسب در : 9-2شکل 

 

شود تا الگوریتم انتشار برچسب یک امکان اخذ برچسبهای متفاوت درحین اجرای روش، باعث می

وش غیرقطعی باشد. این روش خروجی یکتا ندارد و ممکن است به جوابهای متعدد از شرایط اولیه ر

ی تکاملی( یکی از راهکارهایی است که برای این هاروشیکسان برسیم. اجرای چندباره الگوریتم )مشابه 

 شود.  مورد توصیه می

شود انجام می O(n)با  هاگرهدهی اولیه به مزیت مهم این روش در پیچیدگی زمانی آن است. برچسب

است. در نهایت، این روش پیچیدگی زمانی بسیار مطلوب و  O(m)و تکرار مراحل الگوریتم از مرتبه 

ی هاگرافبرای کار با  هاروشترین را خواهد داشت تا به عنوان یکی از مناسب O(m + n)تقریباًخطی 

 تراکم مطرح شود. خلوت و کم

تواند فقط یک کند زیرا هر گره مییابی از همپوشانی حمایت نمیمهم و پرکاربرد انجمناین روش 

 LPAی روی روش کلاسیک تعددهای متعمیم برچسب داشته باشد و به یک انجمن تعلق یابد.

 یابی همپوشان را نیز شامل شود. پیشنهادشده تا انجمن
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. در این روش یک [42]مطرح شد ryGregoاست که توسط  8COPRAیکی از این تعمیمها روش 

طور همزمان اخذ نماید. الگوریتم این روش مشابه روش کلاسیک هتواند دو یا چند برچسب را بگره می

یابد و در ادامه کار، هر گره فرد اختصاص میاست یعنی در آغاز، به هر گره یک برچسب منحصربه

کند. برای تحقق همپوشانی، هر گره با یک یا همسایگانش را اخذ میبرچسب با بیشترین تکرار میان 

بیانگر شناسه یک انجمن خاص بوده و پارامتر  cشود که در آن، پارامترتوصیف می (c,b)چند زوج مرتب 

b این تخصیص را برای 6-2کند. نیمه بالایی شکل( بیان می 1و 0به آن انجمن را )بین 2ضریب تعلق ،

 دهد.شان مییک مثال خاص ن

 COPRA [42]روش های اولیه و خروجی نهایی در تخصیصمثالی از : 6-2شکل 

 

                                                 
Community Overlap PRopagation Algorithm (COPRA) 8 

Belonging Coefficient 2 
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کند. اجرای در هر مرحله اجرا، ضرایب تعلق هر گره براساس میانگین ضرایب همسایگانش تغییر می

یابد. خروجی این روش نیز به دلیل استفاده و عدم تغییر برچسبها ادامه می روش تا رسیدن به همگرایی

 از مکانیزم انتخاب تصادفی، غیرقطعی بوده و نیاز به تکرار در دفعات اجرا دارد.

حداکثر عدد کوچکی بوده و بیانگر  vاست. پارامتر  O(vm log(vm/n))پیچیدگی زمانی روش برابر با 

شده )نیمه پایینی . خروجی مثال مطرحتواند عضو آنها باشدیک گره می کهی است یهاانجمنتعداد 

 دهد.نشان می 2را برابر با  v( مقدار 6-2شکل

با  [49]و همکاران  Xieاست که توسط  8SLPAدیگر روش همپوشان در انتشار برچسب، روش 

ت. گیری براساس سابقه ذهنی( ارائه شده اسو تصمیم گرفتن از نحوه مکالمه افراد با یکدیگر )شنیدنایده

کند. این روش همچنین دارای میها را نگهداری ای دارد که سابقه برچسبدر این روش، هر گره حافظه

 rبیانگر حداکثر تعداد مراحل اجرا و  Tباشد که باید مقداردهی اولیه شوند: دو پارامتر ورودی می

 ( است. مراحل الگوریتم به شرح زیر خواهد بود:2پردازشنهایی )پس دهنده حدآستانه مرحلهنشان

 فرد مقداردهی اولیه حافظه هر گره با یک برچسب منحصربه .8

 (: Tتکرار این مرحله تا رسیدن به شرط توقف )مقدار  .2

a.   انتخاب یک گره بعنوان شنونده 

b.  هر یک از همسایگان گره شنونده، بصورت تصادفی یک برچسب با احتمال

 د.کنمتناسب با فرکانس وقوع آن در حافظه خودش را برای گره شنونده ارسال می

c.  ند. کشده را به حافظه خود اضافه میگره شنونده، پرتکرارترین برچسب دریافت 

   rها در خروجی با اعمال حدآستانه پردازش: تولید انجمنمرحله پس .9

شود. ها تبدیل میوزیع احتمالاتی از برچسبپردازش، محتویات حافظه هر گره به یک تدر مرحله پس

 0]از بازه  rکنیم. عدد است را حذف می rهایی که میزان تعلق آنها کمتر از حدآستانه در ادامه، برچسب

عنوان یک ه های یکسان باشند را بی همبندی که دارای برچسبهاگرهشود. اکنون انتخاب می [0.5 ,

بیش از یک برچسب داشته باشد، یک گره همپوشان خواهد بود. روشن  ایکنیم. اگر گرهانجمن تلقی می

                                                 
Listener Propagation Algorithm (SLPA) -Speaker 8 

Processing-Post 2 
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پیچیدگی زمانی مطلوبی   SLPAی ناهمپوشان تولید خواهد کرد. روش هاانجمن r > 0.5است که مقادیر

 .[44]خطی است هایالدارد که نسبت به تعداد  O(Tm)برابر با 

یابی همپوشانی را در انجمن [45]ارائه شده است Cosciaکه توسط  8DEMONروشی به نام 

های بسیار بزرگ اطلاعات خاصی دید کلی از شبکه دهد.از مقیاس، مد نظر قرار می های مستقلشبکه

 ها مورد نیاز است.تری برای بررسی این شبکهراین رویکردهای محلیکند بنابرا به بیننده منتقل نمی

های ودی از کل شبکه دارد که شامل انجمنمحد 2ین شرح است: هر گره دیداین روش به اایده کلی 

نظرها در یک رویکرد دموکراتیک باشد. با ادغام این نقطههای مجاور )محلی( میعضو در آنها و نیز انجمن

در مورد ساختارهای انجمنی موجود  هاگرهعملاً خود توان به ساختارهای همپوشان رسید یعنی می

 کنند. قضاوت می

کنند. تابع تعلق این ری مدل می، انتشار برچسب را به یک مسئله استنتاج آماهاروشگروهی از 

احتمال وجود یال  میان  P(X,Y)بجای یک عدد ساده، مشتمل بر برداری از احتمالات است.  هاروش

 P(Y,Y)و   P(X,X)کند و به کمک میانگین وزنیرا بیان می Yبا گرهی از انجمن  Xگرهی از انجمن 

 آید. بدست می

استفاده شده است. در شروع  5MMSB [46]در روش 4وطو اجازه تعلق مخل 9از فرآیندهای اتفاقی

کار، هر گره با یک احتمال مشخص به هر انجمن تعلق دارد و در ادامه، بردار احتمال متعلق به هرگره 

این روش همپوشان،  پذیرد )لفظ مخلوط به همین منظور آمده است(.تاثیر می هاگرهسایر  از بردارهای

رود. چون احتمال وقوع یال بین دو گره که در چند ی خیلی بزرگ بکار میهاانجمنعمدتاً برای یافتن 

تمال د از احتوان( نمیداروزنگیری انجمن با یکدیگر اشتراک دارند )با توجه به نحوه عملکرد میانگین

تواند نواحی پرتراکم همپوشان وقوع یال بین دو گره واقع در یک انجمن بیشتر باشد، این روش نمی
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Stochastic 9 

Mixed Membership 4 
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خوبی تشخیص هی میان دو یا چند انجمن، تعداد زیادی یال مابین خود دارند( را بهاگره)نواحی که 

 دهد.

 

 2، هر گره با یک بردار پنهان[47]و همکاران ارائه شده است McDaidکه توسط  8MOSESدر روش

 هایالدر این روش، با اضافه کردن  هاانجمنشود. بسط متغیر بولی مستقل است، مدل می kکه شامل 

 شود. از محلی بصورت حریصانه انجام میساز طریق یک تابع بهینه

ی تئوری گراف هاروششبکه( با  رفتار)بررسی  9«تئوری بازی»ر تلفیق مفاهیم تلاشهای متعددی د

ابی همپوشان در یکردن انجمنل. مد[43, 41]ابی صورت گرفته استیبرای بهبود کیفیت انجمن

های اجتماعی با یک بازی استراتژیک، معادل با این است که هر گره را یک عامل حریص بدانیم شبکه

 سنجد.این عمل می 4را با میزان سودمندیانجمن که ملحق شدن به یک انجمن یا خارج شدن از آن 

شود. اد میقلمد 6کردن یک تابع اتلافیا مینیمم 5کردن یک تابع بهرهسودمندی معمولاً معادل با ماگزیمم

ند های اجتماعی دارکاربرد زیادی در بررسی تاثیر تبلیغات و بازاریابی محصولات در شبکه هاروشاین 

[51].  

Chen در این [41]اندیابی پیشنهاد دادهو همکاران چارچوبی مبتنی بر تئوری بازیها برای انجمن .

دن رسیروش، متناظر با هر گره یک تابع بهره و یک تابع اتلاف تعریف شده است. هرگره )عامل( برای 

ابع شده برای تشده برای تابع بهره و مقدار مینیمم انتخاببه نقطه تعادل میان مقدار ماگزیمم انتخاب

 تواند در بیش از یک انجمن نیز عضو باشد. اتلاف، می
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. در این روش [58]شودها استفاده میهمسایه 2تورم مؤثراز ایده  8NISEدر یک روش جدید به نام 

نقطه شروع )بذر( نیست بلکه همسایگان گره نیز  عنوانشده بهفقط روی یک گره انتخاب دیتأکانتشار، 

 دهند.در فرایند انتشار دخیل هستند و یک ناحیه بذر را تشکیل می

  یابی مبتنی بر ساختار خاصانجمن 2-1

، اهروشدهند. انجمن در این یابی را با بررسی ساختار گراف شبکه انجام می، انجمنهاروشگروهی از 

ل ی کوچکتر شبکه با یکدیگر حاصهاگرافاست که از ترکیب زیر هایالشده از یک ساختار دقیق و تعریف

با تعداد مشخصی یال مابین آنهاست که از یک  هاگرهای از شود. به بیان دیگر، یک انجمن مجموعهمی

 ود. ششبکه، نتیجه میتوپولوژی واضح و مشخص مطابق مفاهیم ریاضی گراف 

در  k-cliqueای به نام کلیک استوار است. منظور از عبارت بر مفهوم ساده هاروشاساس کار این 

، با فرض ساده و همبندبودن، دقیقاً k-cliqueراسی است. یک  kگراف یک شبکه، یک زیرگراف کامل 

 k=2، بیانگر خود رئوس است و برای k-cliqueیک  k=1یال خواهد بود. با فرض  k*(k-1)/2دارای 

کلیک کوچکترین  k=3کند. انتخاببوده و اطلاعات مهم و خاصی را منتقل نمی هایالدهنده نشان

های بزرگتر و ، تلاش برای یافتن کلیکkمقادیر برای دیگر کند. انتخاب غیربدیهی )مثلث( را بیان می

ها به دو یا چند کلیک متفاوت، امکان لق همزمان راسشود. مجازبودن تعتر را باعث میساختار متراکم

ی همپوشانی مبتنی بر مفهوم کلیک، از هاروشکند. ایده اصلی ا فراهم میرکردن همپوشانی مدل

Percolation theory های همبند یک گیرد که به مطالعه رفتار خوشهدر ریاضیات و فیزیک نشأت می

 پردازد. گراف تصادفی می

                                                 
Inflated Seed Expansion (NISE)-Neighborhood 8 

Inflation 2 
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ی همپوشان یک گراف را به هاانجمنشده،  و همکاران ارائه Pallaکه توسط  8CPMروش ساده 

نظیر ( kها )برای مقدار دلخواه این روش از مفاهیم روی کلیک . [52]آوردها بدست میکمک کلیک

برد. این مفاهیم اولیه و دیگر میها سود ماگزیمومهمسایگی، اجتماع، زنجیره، ارتباط، انجمن، و کلیک

ها را شناسایی کنیم )مقدار اند. ایده کلی این است که کلیکبیان شده 2-2تعاریف متداول در جدول

 k-cliqueیافته و از اجتماع  های همسایه را( و مطابق با تعریف مجاورت دو کلیک، کلیکkاولیه برای 

 های مجاور یکدیگر، بزرگترین مولفه ممکن یعنی یک انجمن را تولید کنیم. 

)کلیکهایی که خود زیرگراف هیچ کلیک  گراف کلیکهای، تمام ماگزیمومCPMدر گام اول الگوریتم 

شود. یافتن نمی در نظر گرفته k-1هیچ راسی با درجه کمتر از  لذاشوند. دیگری نیستند( تعیین می

است و پیچیدگی زمانی از  NP-Complete نشدنی از نوعکلیکهای یک گراف، یک مسئله رامماگزیموم

( clique-cliqueمرتبه نمایی )در بدترین حالت( دارد. در گام دوم، یک گراف کلیک متناظر )ماتریس 

 دهد. هر مولفهگراف را نشان میکلیکهای شود. این ماتریس متقارن، ارتباط میان ماگزیمومساخته می

، های ماتریسکلیک بوده و دیگر مولفهی یک ماگزیمومهایالروی قطر اصلی ماتریس، بیانگر تعداد 

، kاز ده شبرای یک مقدار تعیین ،کنند. در گام سومکلیک را بیان میی مشترک بین دو ماگزیمومهایال

را صفر کرده و بقیه مقادیر را برابر با یک قرار  clique-cliqueهای کوچکتر از این مقدار در ماتریسمولفه

 های همبند ماتریس فعلی، یک انجمن در خروجی نهایی مسئله خواهد بود. دهیم. هریک از مولفهمی

کرد، اما از معایبی هم این روش اگرچه نوآوری زیادی داشت و از مفهوم همپوشانی حمایت می

 کرد. دار و بدون وزن کار میی غیرجهتهاگرافبرای  برخوردار بود مانند اینکه فقط

را به این  داروزن clique-kارائه شده است که یک  2داروزنی هاگرافبرای  CPMروش  [54]در 

در حالت کلاسیک(  k-cliqueراس باشد )مشابه تعریف  kکند: اولاً زیرگراف کاملی از صورت تعریف می
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یال آن از یک عدد حدآستانه بیشتر باشد. روشن است که  k*(k-1)/2هندسی وزن تمام  و ثانیاً میانگین

 شود.ایجاد می CPMدر این حالت بار محاسباتی بیشتری نسبت به روش 

 [97, 92]مرتبط با کلیک رهای پارامتو مفاهیم : 2-2جدول 

 پارامتر توضیح

 راس با یکدیگر مشترک باشند k-1مجاور یکدیگر هستند اگر در k-cliqueدو 

 )فقط در یک راس تفاوت داشته باشند(.

k-clique 

neighbor 

 دهد.را تشکیل می k-cliqueهای مجاور یک زنجیره  k-cliqueاجتماع 
k-clique 

chain 

 باشند.  k-cliqueدو متعلق به یک زنجیره نامیم اگر هررا مرتبط می k-cliqueدو 
k-clique 

connectivity 

بزرگترین کلیک ممکن در یک گراف است. یعنی اگر هر راس مجاور یک کلیک )و غیر متعلق به آن 

 بزرگتر( حاصل نشود. kکلیک( به آن اضافه شود، کلیک جدیدی )با 

maximal 

clique 

 نامند.می  k-cliqueانجمن مجاور را یکهای k-cliqueاجتماع ماگزیمال تمام 
k-clique 

community 

 متعلق به بزرگترین کلیک ممکن در یک گراف است. kعدد کلیک گراف، عدد 
Clique 

number 

 گره متعلق به زیرگراف، همسایه است. kبزرگترین زیرگرافی که در آن هر گره با حداقل 

 است( kبا )کوچکترین درجه هر گره در زیرگراف، برابر 
k-core 

 k-plex راس، مجاور است. kبزرگترین زیرگرافی از گراف اصلی که هر راس آن با تمام رئوس زیرگراف، بجز حداکثر 

 k-clan باشد. kزیرگرافی که طول کوتاهترین مسیر بین هر دو گره دلخواه آن )قطر گراف(، حداکثر برابر با 

 باشد kزیرگرافی که طول کوتاهترین مسیر بین هر دو گره دلخواه آن )قطر گراف(، حداکثر برابر با 

 باشد. kو ضمنا بزرگترین زیرگراف ممکن با قطر 
k-club 

 سازند.یی از گراف که مثلث میهاگرهنرخ )تعداد( 

 )مشارکت دارند k=3ترین کلیک غیربدیهی در ساخت ساده(
8TPR 
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بررسی شده است که در آن، یک انجمن  [55]در  8داری جهتهاگرافبرای  CPMزی روش ساپیاده

دار، جهت  k-cliqueشود. یکمی دار و مجاور یکدیگر مشخصهای جهت k-cliqueبا اجتماع تمام 

از سمت راس با اولویت بیشتر به سمت  هایالراس است که در آن، جهت تمام  kزیرگراف کاملی شامل 

برای هر راس با اختصاص یک عدد به آن راس صورت  2بندیباشد. اولویتراس با اولویت کمتر می

ی کلیک تقسیم بر مجموع درجات هایالدیگر  ی خروجی از آن راس بههایالگیرد که عبارت از تعداد می

)دو نوع متمایز از رئوس( نیز  9ی دوبخشیهاگرافکلیک برای  دار است.خروجی راسهای کلیک جهت

 . پذیر استامکان bi-cliqueکه با تعمیم کلیک به مفهوم جدیدی به نام  [56]قابل تعریف است 

و همکاران روشی ترتیبی  Kumpulaبرای بهبود پیچیدگی زمانی و افزایش سرعت روش کلاسیک، 

. در این روش از گراف دوبخشی )دو نوع گره( برای [57]معروف شده است  4SCPرا ارائه کردند که به 

است. این مهم با کنترل  k-cliquesفاز اول این روش به دنبال یافتن د. شومیها استفاده نمایش کلیک

به صورت ترتیبی به گراف  هایالدر همسایگان مشترک دو نقطه پایانی وقتی که  k-2 cliquesهمه 

اختصاص دارد. این مهم نیز  k-communitiesشوند، انجام خواهدشد. فاز دوم به ردیابی شبکه اضافه می

جدیداً  k)-(cliques-1شود. جستجوی انجام می k)-(cliques-1 5های همبند در تصویرلفهبا یافتن مو

ایجادشده، در یک محدوده کوچک )شامل گرهی که یال جدید به آن اضافه شده و دیگر همسایگان آن 

 6ی یکسان( تصویرهاگرهدر نهایت، گراف دوبخشی به دو گراف ساده )دارای  گیرد.گره( صورت می

شود، پیچیدگی زمانی این روش بصورت یک تابع دقیقاً دوبار پردازش می k-cliqueشود. چون هر می

 خواهد داشت.  CPMجویی زمانی خوبی نسبت به روش خطی از تعداد کلیکهای گراف خواهد بود و صرفه
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( و 4-2ی انتشار )در بخشهاروش استفاده از ایده و همکاران، Shenتوسط  8EAGLEدر روش 

بعنوان نقاط  هاگره. با این تفاوت که بجای استفاده از [51]سازی محلی مدنظر قرار گرفته استبهینه

در نواحی چگال یک شبکه، به احتمال شود. ها برای این کار استفاده میشروع و بذرهای اولیه، از کلیک

 عنوان بذر یا هسته یک انجمن( گرفت. ه توان سراغی از یک کلیک بزرگ )بزیاد می

دلخواه از این یابد و برای هر زوج ماگزیمومهای موجود در گراف را میاین روش ابتدا تمام کلیک

پردازد. این بررسی به کمک یک تابع ماژولاریتی ماگزیممها، به بررسی میزان شباهت میکلیک

کند. اگر ماژولاریتی از حدآستانه بیشتر بود آن دو شود که همپوشانی را حمایت مییافته انجام میتعمیم

 دهد. )ساختن دندوگرام( ادامه می کند و مراحل را تا رسیدن به یک انجمنماگزیموم را ادغام میکلیک

 

تابع  ود.ششده انجام مییابی با کیفیت خواستهبا قطع دندوگرام در ماگزیمم مقدار ماژولاریتی، انجمن

یی هاانجمنتعداد  iOکه در آن، ود شتعریف می 81-2رابطه شده در این روش مطابق ماژولاریتی استفاده

 در آنها عضو است. iاست که گره 

(2-81) i jE

ov ij

c i, j c i j

k k1 1
Q  A   

2m 2m O O

 
  

 
 

 
Lee  2و همکاران روشGCE اند که مشابه روش را مطرح کردهEAGLE ها به ماگزیموماز کلیک

سازی حریصانه یک تابع وش همپوشان، با بهینه. بسط بذرها در این ر[53]کندعنوان بذر استفاده می

 شوندشده حذف میی قبلاًکشفهاانجمنی شبیه به هاانجمنشود. در این روش، برازش محلی انجام می

له دو گیریم. تابع فاصو اگر فاصله بین دو انجمن از یک حدآستانه کمتر باشد، آن دو را مشابه درنظر می

 است.  1cی انجمن هاگرهتعداد  c|1|شود که در آن، تعریف می 88-2رابطه  با انجمن

                                                 
agglomerativE  8 (EAGLE) hierarchicAl clusterinG based on maximaL cliquE 

Greedy Clique Expansion (GCE) 2 
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(2-88) 1 2

1 2

c c
1

min( c , c )




 
ه ، مربوط بآنقسمت عمده که بوده  هایالها و پیچیدگی زمانی این روش، متناسب با تعداد کلیک

دهد و دو انجمن با ناحیه همپوشان متراکم را تشخیص نمیاین روش، نواحی  بسط حریصانه است.

 .[61]گیردهمپوشان متراکم را عملاً یک انجمن در نظر می

 یابی مبتنی بر نزدیکی رئوسانجمن 2-7

 ی گراف( به یکدیگرهاگرهها )تر گروهی از موجودیتدسترسی آسانمعنای یابی به انجمن، هاروشدر این 

ی گراف( نزدیکتر بوده و متوسط فاصله بین هاگرهمقایسه با دیگر . اعضای انجمن به یکدیگر )در است

هرچه فاصله میان دو گره « جهان کوچک»و براساس مفهوم  7-2آنها مقدار کوچکی است. مطابق شکل

 کمتر باشد )همسایگان، همسایگان همسایگان، ...( احتمال تعلق آنها به یک انجمن بیشتر است.  

زننده از کاربرد فراوانی دارد که به حرکت تصادفی یک گام هاروشدر این  8«گام تصادفی»مفهوم 

یی که اکثراً هاگرهبندی راس موردنظر به یکی از رئوس همجوار با اعمال چندین گام تصادفی و خوشه

 وند، اشاره دارد. شدر یک گام با یکدیگر ظاهر می

 

 

 

 

 

 [16]ها شبکههان کوچک در گراف جمفهوم : 1-2شکل 

 

                                                 
Random Walk 8 
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( به دام هاانجمنزننده در نواحی با چگالی بالا )شود تا گامتلاش می WalkTrapدر روش موسوم به 

کند که مقدار آن براساس اطلاعات راس تعریف می . این روش یک تابع فاصله بین دو[68]بیافتد

شود. طبیعتاً هرچه این مقدار کمتر باشد به معنای زدن تصادفی در گراف، محاسبه میآمده از گامبدست

کند. تابع فاصله نگاه یکسان دو راس به شبکه است و احتمال حضور آنها در یک انجمن را قویتر می

 را مدل کند: گام تصادفی tبا  jبه  iاحتمال رفتن از تا  دشوتعریف می 82-2رابطه مطابق 

(2-82)  
 

2
t t

n
ik jk

ij

k 1

P P
r

d k


 

 
متعلق به یک انجمن باشند، میزان احتمال رسیدن از هریک از این دو گره با گام  jو  iی هاگرهاگر 

 واقع در همان انجمن، نباید دارای تفاوت معناداری باشد.  kتصادفی به گره 

انتخاب طول گام تصادفی هم مسئله مهمی است زیرا باید به اندازه کافی بزرگ باشد تا بتواند اطلاعات 

 شود. این روش، همپوشانیمناسب را گردآوری کند. طول آن معمولاً براساس توپولوژی شبکه تعیین می

 .ندارد

کند، از ماژولاریتی به عنوان یک تابع برازش و نیز که از همپوشانی حمایت می 8DOCSدر روش 

ست. سپس در مورد هاانجمن. شروع کار با حدس اولیه در مورد [62]شودبرای بسط گراف استفاده می

گیری اساس اطلاعات بعدی ناشی از انجام چندباره گام تصادفی، تصمیمبسط یا حذف از انجمن مفروض بر

 شود. می

، از ترکیب [69]و همکاران مطرح شده است Rosvallکه توسط   Infomapروش پرکاربرد 

روش  برد. اینهای تصادفی سود میهای مبتنی بر تئوری اطلاعات با معلومات ناشی از اعمال گامیکتکن

یافتن بهترین ساختار انجمنی را معادل با مینیموم کردن کمیت اطلاعات موردنیاز برای بیان گام تصادفی 

 داند.در شبکه می

                                                 
Detecting Overlapping Community Structure (DOCS) 8 
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 و با احتمال پرش به یک گره تصادفی های متفاوتکشف ساختار گراف با تعدادی گام تصادفی با طول

ی داخلی هاگرهشود. شد. برای هر گره انجمن یک نام منحصربه فرد انتخاب میدیگر  انجام خواهد 

سازی مناسب با کمک کد هافمن تری هستند. فشردهی پرتکرارتر( دارای نام کوتاههاگرهانجمن )

در گراف شبکه و سطح دیگر، برای  هاانجمندوسطحی انجام خواهد شد که یک سطح آن برای تشخیص 

گذاری )توصیف( ترین طول نامیابی، کوتاهی درون یک انجمن است. بهترین حالت انجمنهاگرهتشخیص 

ی ناهمپوشان هاروشهای تصادفی خواهد داشت. این روش بسیار دقیق است و در میان را در میان گام

 یکی از بهترینها است. 

در تشخیص انجمن یک گره، براساس احتمال  [64]کندوشانی را حمایت میکه همپ 8UEOCروش 

کند. متناظر با شبکه گراف اصلی عمل می 2گامی یک گام تصادفی مارکوف روی شبکه تبرید-Lگذر 

 کند.را حفظ می هاگره، درجات 9تصادفی است که با یک مکانیزم تجمیعی شبکه تبرید، یک شبکه

. در این روش معیاری [65]گرددزنجیره مارکوف مدل میزننده تصادفی با یک ، گام4LMCدر روش

α-بیشتر باشد یک  αشود. اگر مقدار این معیار از برای هر انجمن بررسی می 5به نام احتمال ماندگاری

community ها به خواهیم داشت و نهایتاً با ترکیب این مولفه–partitionα  خواهیم رسید. این روش

 .نداردهمپوشانی 

                                                 
nfold and Extract Overlapping Communities (UEOC)U 8 

Annealed 2 

Ensembeling 9 

Lumped Markov Chains (LMC) 4 

Persistence 5 
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 هایالبندی وشهیابی مبتنی بر خانجمن 2-5

اند. در این بخش فرض کرده هاگرهای از اند، انجمن را مجموعهیی که تاکنون بررسی شدههاروشتمامی 

، هاروشکنند. مفهوم انجمن در این فرض می هایالشوند که انجمن را افرازهایی از یی بررسی میهاروش

 باشد. ی خارجی آن هایالی داخلی آن بیشتر از هایالهایی از شبکه است که قسمت

 G(V,E)است که متناظر با هر گراف  L(G)یا  8«گراف خط»، مبتنی بر استفاده از هاروشمکانیزم این 

شود که هر گره آن نظیر یک یال از گراف اصلی بوده و هر یال آن، بیانگر وجود به فرم گرافی تعریف می

باشد. مثلاً گراف خط متناظر با یک گراف ستاره، به فرم گراف اصلی می راس مشترک بین هر دو یال از

صل ی متهایالشود اگر آید. هر گره در گراف اصلی یک گره همپوشان تلقی مییک کلیک به دست می

به آن در بیش از یک خوشه از گراف خط نظیر گراف اصلی، عضویت داشته باشند. هر افرازی در گراف 

 باشد. یابی همپوشان در گراف اصلی میانجمن خط، معادل با یک

. این [66]گیردی همپوشان از گام تصادفی کمک میهاگرافبرای یافتن زیر 2LCروش موسوم به 

یال  -های یالروش به پایش مقدار تابع ماژولاریتی در حین گام زدن تصادفی روی گراف و تولید دنباله

شود تا براساس مقادیر تابع ماژولاریتی در تولید می داروزنپردازد. یک گراف خط یال می -راس -و یال

 . شودگیری ی آن تصمیمهایالمورد افزار 

و همکاران پیشنهاد شده است، تعلق گره به دو یا چند انجمن، با  Ahnکه توسط  9HLCدر روش

شود تا برای روش، یک معیار شباهت یال تعریف می . در این[67]شودمدل می هایالبندی خوشه

 kکه در راس  jke و ikeمحاسبه شود. شباهت یال برای دو یال  هاگرهای از همسایگان مشترک مجموعه

 شود:تعریف می 89-2رابطه مشترک هستند مطابق 

                                                 
Line Graph 8 

Link Communities (LC) 2 

)Hierarchical Link Clustering (HLC 9  
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(2-89) 
ik jk

n (i) n ( j)
S(e ,e )

n (i) n ( j)

 

 





 

تقسیم بر تعداد کل همسایگان هر دو  ،صورت تعداد همسایگان مشترک میان دو راسبه  Sمعیار 

معرف یال موجود بین  ike شود ونشان داده می n+(i)با  iمجموعه همسایگان گره شود. راس، تعریف می

مراتبی برای ساخت دندوگرام یال سلسلهبندی د. حال یک روش کلاسیک خوشهباشمی  k و گره iگره 

 د. کنرا محقق  هایالیابی براساس شود تا قطع کردن دندوگرام حاصل در مقدار مناسب، انجمناعمال می

 های مسئلهچالش 2-10

-2در جدول های مهم آنها با ذکر ویژگی شده در بخشهای قبلی این فصل،بررسییابی ی انجمنهاروش

نام اختصاری هر روش، مدل مورد استفاده برای تعریف و تشکیل یک اطلاعاتی شامل . اندفهرست شده 9

، نیاز روش به پارامتر ورودی، داروزندار و ی جهتهاگرافانجمن، امکان اعمال روش مربوطه روی 

   پیچیدگی زمانی روش، حمایت از مفهوم همپوشانی، و نهایتاً سال ارائه روش بیان شده است.

انی هر روش برای بدترین حالت آن ذکر شده است. در عمده موارد، پیچیدگی زمانی پیچیدگی زم

برای  mود که مقدار شباشد. یادآوری میمتوسط و بدترین حالت آن، یکسان می برای حالت هاروش

 است.  2nی متراکم، متناسب با هاگرافو برای  nراکم، متناسب با تی کمهاگراف

ترین نسخه یک های رایج، ویژگیداروزنار و دی جهتهاگرافدر بررسی قابلیت روش برای کار با 

ود شی معروف ارائه میهاروشهای متعددی برای روش مدنظر بوده است. توضیح اینکه، معمولاً تعمیم

ی زمانی ا، با پیچیدگهها را به نسخه اولیه آن اضافه کند. عمدتاً رسیدن به این قابلیتتا بعضی قابلیت

 نگ شدن دیگر نقاط قوت روش همراه است. ربالاتر یا کم

شود. در عدم نیاز به پارامتر ورودی، به معنای سادگی یک روش است و مزیتی برای آن تلقی می

صورت ماتریس مجاورت یا لیست ی بدون پارامتر ورودی، فقط لازم است تا گراف ورودی بههاروش
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توان به متغیرهای ی شاخص از پارامتر ورودی میهامثالعنوان ود. بهشربوطه داده مجاورت به روش م

 در تعیین اندازه کلیک، اشاره کرد.  kتوزیع آماری یا مقدار 

ده را تجمیع و خلاصه کرده است، یک نکته مهم شکه بسیاری از مطالب مطرح 9-2با نگاه به جدول

یابی وجود ندارد که هم از ده نیز هیچ روش انجمنشهای مطرحشود. برای همین خاصیتمشخص می

حمایت کند، هم پارامتر ورودی نداشته باشد، و هم  داروزندار و ی جهتهاگرافهمپوشانی روی 

با توجه به مکانیزم خود، دارای نقاط قوت و ضعف  هاروشپیچیدگی زمانی آن مطلوب باشد. هریک از 

 هستند.

در آنها به  هایالکنند که پیچیدگی تراکم بهتر کار میو کم 8خلوت یهاگرافبا  هاروشبرخی از 

 2O(n(در آنها از مرتبه  هایالی متراکم که پیچیدگی هاگرافروی  هاروشاست، اما مابقی  O(n)صورت 

 گیرند.است نتایج بهتری می

است. این امر از ها )گراف متناظر آنها( دارای عملکرد بهتری شبکهاز برخی  روی هااز روشبرخی 

 و موارد هاتفاوتیابی به شود. لذا لازم است تا در انجمنها با یکدیگر ناشی میتفاوت ماهوی شبکه

از رویکرد  هاروشعمده ها توجه نمود. های اجتماعی برخط با دیگر شبکهمتمایزکننده میان شبکه

یز با یکدیگر اشتراک داشته باشند. کنند. البته ممکن است خود این رویکردها ناستفاده می 2حریصانه

مثلاً در روش انتشار، از یک تابع چگالی یا یک الگوی ساختاری شبکه برای انجام و نیز تخمین کیفیت 

ت ممکن اسنیز  یری یک انجمنگدر شکل کاررفتهبهای هایدهضمن اینکه یابی استفاده شود. انجمن

 هانجمناعنوان هسته اولیه برای انتشار دارای اشتراکاتی باشند. مثلاً روشی که کلیک را )بجای گره( به

 .کنددهد، هم از مفاهیم بخش ساختار و هم از مفاهیم بخش انتشار استفاده میمدنظر قرار می

ای آنها دارد. گاهی اوقات سزایی در کاهش زمان اجرنقش به هاالگوریتمسازی اجرای امکان موازی

ازهم تلقی شده و تواند بصورت محاسبات مستقلمیخود روش مورداستفاده وجود دارد و  توازی در ذات

                                                 
Sparse 8 

Greedy 2 



57 

 

توان مییابی، . بنا بر ماهیت روش انجمنکاوی انجام شودیا تکنیکهای دادهMapReduce در چارچوب 

 نویسی به روش افزودامکانات برنامهو  افزاریقابلیتهای سختاجرای الگوریتم را با سازی امکان موازی

[61]. 

عی های دنیای واقیابی، خصوصاً برای شبکهتواند به عنوان بهترین روش انجمننمیعملاً هیچ روشی 

ا هخاصی )با توجه به ویژگی های اولیه، روی شبکهبا توجه به فرض هاروشمطرح شود. زیرا هرکدام از 

 گیرند. و توپولوژی آن( نتیجه بهتری می
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 ابییانجمنشاخص در ی هاالگوریتمبرخی مشخصات : 7-2جدول 

 همپوشانی سال
 نیاز به

 پارامتر ورودی

 بودن داروزن

 گراف ورودی

 دار بودنجهت

 گراف ورودی
 نام روش مدل پیچیدگی

2011  دارد  × )2O(cn طیفی Bayesian-

NMF 

2013  دارد  × O(cn + m) طیفی BIG 

CLAM 

 GN مرکزگرایی   n)2O(m دارد × 2002

2007  دارد  × 
Best: (nlogn) 

)3O(m Worst: 
 CONGA مرکزگرایی

2014  2( × × نداردO(n مرکزگرایی DOCNet 

2016  دارد   )2O(n مرکزگرایی NLA 

 CNM تابع کیفیت  × n)2O(nlog ندارد × 2004

 Louvain تابع کیفیت  × O(m) ندارد × 2008

2009  دارد  × )2O(n تابع کیفیت CIS 

2009  دارد  × )2O(n  کیفیتتابع LFM 

2011  دارد   )2O(n تابع کیفیت OSLOM 

2015  دارد × × O(m + n) تابع کیفیت FOCS 

2008  2( × × داردO(n تابع کیفیت GA-Net 

2010  دارد   )2O(m تابع کیفیت Game 

 LPA انتشار  × O(m + n) ندارد × 2007

2010  ندارد  × O(mlog(m/n)) انتشار COPRA 

2012  دارد   O(Tm) انتشار SLPA 

2012  ندارد × × )α-3O(nK انتشار DEMON 

2007  دارد ×  O(|c|.n) انتشار MMSB 

2010  2( × × نداردO(n انتشار MOSES 

2016  دارد  × O(m + n) انتشار NISE 

2005  دارد × × )log m/10O(m ساختار CPM 

2009  دارد   +(h+n)p)2 O(n ساختار EAGLE 

2010  دارد   O(mh) ساختار GCE 

 WalkTrap نزدیکی  × )2O(mn دارد × 2006

 Infomap نزدیکی   O(nlogn) دارد × 2008

2011  2( × × داردO(ln نزدیکی UEOC 

2009  دارد  × O(m.|c|.logn) یال LinkCom 

2010  دارد  × )2O(nK یال HLC 

(n  ،تعداد رئوس =m  هایال= تعداد ،K  ،بیشینه درجات رئوس =α ،ضریب توانی = |c| هاانجمن= تعداد ،T  تعداد دفعات اجرای =

ام تصادفگ = طول l کلیک مجاور یکدیگر،های ماکزیمال= تعداد زوج pهای یک گراف، کلیک= تعداد ماکزیمال hالگوریتم، 
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 نیازهاپیش:  
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 مقدمه  7-1

، به معرفی 2-9بخش طور مجزا بررسی خواهند شد. هملزومات موردنیاز مدل پیشنهادی ب، فصلدر این 

گراف اختصاص  8ها، ....( و توکاریها )کلمات، گرهبندی کوتاهی از کاربردهای بازنمایی موجودیتو دسته

به معرفی  4-9شود. بخشهای پرکاربرد آن بررسی مییادگیری عمیق و مولفهمبانی  9-9بخش دارد. در 

ی یابهای انجمنمورداستفاده برای انجام تجربیات مختلف در ارزیابی عملکرد روش 2دادگانابزارها و انواع 

  پردازد. می

 گراف  توکاری 7-2

-ف تجرید )انتزاع( از قابلیتدر سطوح مختل های مسئلههای یادگیری ماشین در کاهش ابعاد دادهتکنیک

توان مطابق زیر کارکرد کلی این روشها در استخراج و بازنمایی را میهای بسیاری برخوردار هستند. 

 بیان کرد:

 سطح  هایمراتبی روی ویژگیساختار سلسله ه کمکیادگیری چندسطحی از بازنمایی مختلف ب

 پایین

  نهای سطح پاییها از ورودیدر استخراج ویژگییادگیری بازنمایی به عنوان یک رویکرد خودکار 

 شده از داده ورودیهای( توزیعها )نمایشکشف چندین سطح از بازنمایی 

 باور های عمدتا در  شبکههای آموزشی برچسب نخورده )های سطح بالا از دادهاستخراج ویژگی

 عمیق(

 هاهای مختلف دادهافزایش قدرت تمایز بین دسته 

 

, 63]به آنها پرداخته شده است زیادیکاربردهای متعددی دارد و در مراجع گراف وکاری بازنمایی و ت

هدف . ایماستفاده کردهخود یابی نجمن. ما در این رساله از توکاری گراف بعنوان بخش از مدل ا[71

                                                 
Embedding 8 

Dataset 2 
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 و بدهیم کوچکتر نگاشتبه ابعاد که ضمن حفظ ساختار گراف آن را  است نیا 8گراف توکاری در  یاصل

هر گره گراف به  ،توکاری اتیعمل انی. در پاییمارائه نما یقیاز اعداد حق ییرا در قالب بردارها هاگرهو 

های توکاری بر این نکته است که تا سرحد امکان، عمده تلاش روشخواهد شد.  انیبردار ب کیشکل 

های بزرگ( را حفظ نمایند. این مهم با بررسی نحوه ها )خصوصا برای شبکهساختاری گرافویژگیهای 

مبتنی بر کار روی های پذیر خواهد بود. روشحفظ معیارهای مجاورت مرتبه اول و دوم و بالاتر امکان

تمرکز خود را  Node2vec [72] و نیز روش  Graph Factorization  (GF) [78]نظیر روش هاماتریس

مانند روش  هاروشاند. برخی روی حفظ معیارهای مجاورت مرتبه پایین )اول و دوم( در گراف گذاشته

HOPE2  [79]کنند مجاورت را حفظ می های بالاترمرتبهنیز 

ی هاتر، از پردازش زبانهای آن به ابعاد پایینایده اصلی نگاشت گراف و گرهباید اذعان داشت که 

توکاری عرصه  شگامانیزیرا پ .[74]گیردکاوی نشات میمتنو ی زبانسازی طبیعی و مواردی چون مدل

رخ داده بود را به  (از کلمات ییهاعنوان رشتههب) نیزبا یسازحوزه مدل درکه  ییهاشرفتیپ ،گراف

که  Word2vec [75]روش دادند.  میتعم (هاگرهاز  ییهارشتههایی معادل با گامعنوان به)مقوله گراف 

 شود.مهم و پیشگام در این امر محسوب میو همکاران ارائه شده است یک روش  Mikolovتوسط 

 هیرزبان به نظ یسازمدل میتعم یرا برا یروش ،تشابه نای گرفتن نظر با درنیز  DeepWalkالگوریتم 

در گراف  یتصادف یهاشیمایپ ای هانیزاز گام یابر اساس مجموعهتعمیم  نیگراف ارائه کرده است. ا

 رجمله کوتاه د ایعبارت  کیتوان به عنوان یشده را مادی یهاشیمایاز پ کیهر زیرا شده است.  جادیا

 Deep روش. (دهندیم لیکلمات آن را تشک ،فگرا یهاگرهکه  یزبان) زبان خاص در نظر گرفت کی

Walk که در واقع  کندیم جادیرا ا یاکرهیمتن پ ی،تصادف یهاشیمایاز پ یمجموعه محدود یبا گردآور

متن از درون آن استخراج  نیبه عنوان کلمات ا هاگرهتوکاری  یمعرف گراف مربوطه است و بردارها

                                                 
8 Graph Embedding 

Order Proximity Ppreserved Embedding (HOPE)-High 2  
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 نیی. به علاوه تعد استمفصل کن یبردارنمونه ندیفرآ کیوجود  لیروش به دل نی. ادنشویم

  .ستین یکار آسان ،هر گره زنی برایدفعات گامو تعداد گام آن مثل طول  8یپارامترهاابر

 

 ادگیری عمیق ی 7-7

مفید و ی هاروشهم خود را به  2یادگیری عمیقی مبتنی بر هاروششده، ی مطرحهاروشدر کنار 

 9هایژگیو  اجستخردر اتوان را می هاروشاند. نقطه قوت این دسته از یابی اضافه کردهکارآمد در انجمن

 های مورداستفادهاین بخش به معرفی یادگیری عمیق با تاکید بر مولفه. [76]نست دا رکادخو رتصوبه 

 در این رساله خواهد پرداخت. آن از جمله کدکننده خودکار، 

 معرفی کلی  7-7-1

 های عصبی مغز استقدرتمند محاسباتی با الهام از عملکرد سلولش رو یکمصنوعی،  عصبیهای شبکه

های متعدد، آموزش با حجم زیادی از داده و در لایه ،هاشبکهاین نوع خاصی از عنوان هبیادگیری عمیق  و

هرچند عمده شهرت یادگیری عمیق ناشی از عملکرد عالی آن در حیطه پردازش و تفسیر بیند. می

هایی چون درک و پردازش صوت، ترجمه ماشینی، و پردازش اما یادگیری عمیق در زمینه تصاویر است

 . [77]هم موفق عمل کرده است طبیعی  یهانباز

ارتباط نزدیکی دارد آنچه در یادگیری ماشین سنتی  4از سوی دیگر، یادگیری عمیق با مفهوم بازنمایی

 صورتبهرا  هایژگیوای از یادگیری، مجموعهبرای تدوین یک روش باید مرسوم است این است که ما 

ری را مسی (خطی یا غیرخطیمختلف )ی هانگاشتنماییم با استفاده از کنیم و سعی دستی استخراج 

                                                 
8 Hyper Parameters 

2 Deep Learning 
9 Feature Extraction 
4 Representation 
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 یهایژگیوبیابیم. استخراج و انتخاب  موردنظری صحیح و هایخروجبه  هایژگیوبرای رسیدن از این 

تواند به کاری و می ردافراد داو خبرگی دستی( وابستگی زیادی به مهارت  صورتبهمناسب و کارآمد )

کنند، یی که در حل یک مسئله خاص بسیار خوب عمل میهایژگیوعلاوه هتبدیل شود. ب برزماندشوار و 

 نخواهند بود. موثر، مفید و دیگر مسائل الزاماً برای حل

ب ی مناسهایژگیوهای ورودی )استخراج و انتخاب دهبنابراین انتخاب شیوه مناسب برای بازنمایی دا

 فراوانی داشته باشد.  تأثیرتواند در کیفیت و کارآیی روش یادگیری ( میهایوروداز میان انبوه 

ت کند. با حرکرا استخراج می هایژگیوترین ساده، بعد از ورودی لایهابتدا اولین  ،در یادگیری عمیق

ات بدیلو تفیلترینگ را دریافت کرده و با  ترهای پایینلایهاز  اخذشدهی هایگژیو لایهبه سمت بالا، هر 

با  SDNEعنوان مثال، روش بهدهد. ی سطح بالاتری نگاشت میهایژگیوی آنها را به رخطیغعمدتا 

 . [71] استفاده از مفاهیم یادگیری عمیق، تلاش در توکاری شبکه برای کاربردهای خاص دارد

 کدکننده خودکار  7-7-2

تفاده های مناسب، اسله و استخراج ویژگیئیک ساختار پرکاربرد در یادگیری عمیق برای کاهش ابعاد مس

و  2کدکننده خودکار شامل دو قسمت کدگذار)خودرمزگذار( است.  8ای به نام کدکننده خودکاراز مولفه

مطابق ، 4شدهکدکننده خودکار پشتهاما دارد  پنهان( فقط یک لایه AEاست. کدکننده خودکار ) 9کدگشا

 . [73]باشدمی پنهانکند و دارای چند لایه را تکرار می AEمکانیزم  8-9شکل

ساده را به هم متصل  کدکننده یتعداد توانیمد نظر باشد م یتردهیچیپ یهاییکه بازنما یدر صورت

های ، برخلاف اکثر شبکهSAEساختارهای شامل نمود.  جادیرا ا شدهپشته کدکننده خودکار کیکرده و 

کنند تا ورودی را در خروجی شوند. این ساختارها تلاش میآموزش داده می ناظرعصبی، در حالت بدون 

                                                 
8 AutoEncoder (AE) 
2 Encoder 
9 Decoder 
4 Stacked Auto-Encoder (SAE) 
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یه های لاخود تکرار و بازتولید نمایند. برای امکان بازسازی ورودی در قسمت خروجی، باید تعداد نورون

، SAEشده مابین ورودی و خروجی یک های لایه خروجی یکسان باشد. تفاوت مشاهدهورودی با نورون

شده )با توجه به خطای بازسازی(، های یافتهگیری روی ویژگیشود. تصمیمتعبیر می 8خطای بازسازی به

  است. SAEی مبتنی بر هاروشمبنای کار بسیاری از 

 

 

 . با سه لایه پنهان شدهکدکننده خودکار پشته: مثالی از 1-7شکل 

 

های شود. لایهانجام می SAE نپنها یهالایهدر ها یژگیو اجستخرابعد از اتمام فرایند آموزش، 

( SAEی های پایانهای بالاتر )لایههای سطح پایین را بر عهده دارند و لایهتر وظیفه استخراج ویژگیپایین

 ورودی ی نسبت به لایهکمتر هایدارای نورون نپنها یهالایهکنند. های سطح بالا را استخراج میویژگی

برای اتصالات شبکه، تفسیرکننده  های حاصلهای پنهان و وزنلایه هاینورون ،قع. در واهستند

 های داده ورودی هستند. ویژگی

کد کننده خودکار  ،شامل دو مرحله کدگذاری و کدگشایی است. در مرحله اول AEآموزش یک 

لایه پنهان آن را به  فیلترکند و با عبور دادن این بردار از میورودی خود را در قالب یک بردار دریافت 

 :دینمایمنگاشت  8-9ویژگی جدید مطابق رابطه یک فضای 

                                                 
Reconstruction Error 8 
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(9-8) 𝑓𝜃1
(𝑥) =  𝜎(𝑊1𝑥 + 𝑏1) 

𝜃1. شودیم دهینام 9پنهان ییبازنما ای ،2پنهان ریمتغ ،8رابطه بالا کد جهینت = (𝑊1, 𝑏1)  شامل

بردار  یبه معنا 𝑏1 و بوده ها معرف وزن 𝑊1، موثر هستند یکدگذار ندیاست که در فرا ییپارامترها

ابع ت کیمعمولاً از  و فضای پنهان، یاصل یفضا نیب یخطریغ وابطر یمدل ساز ی. براباشدیم اسیبا

.)σ یفعال ساز  :میارا به کار گرفته ریز یخطنیمه تابع کار، بخش از  نیا ی. ما برادنکن یاستفاده م (

 ییهادر شبکه شودیم دهینام ReLU4واحد یکسوساز خطی یا  قیعم یریادگی اتیتابع که در ادب نیا

 .دهدیانجام م یتوجهسرعت قابل ارا ب یریادگی ندیاند فراشده لیمتعدد تشک یهاهیکه از لا

.)𝑔 یتابع بازساز ،ییمولفه مرحله کدگشا نیتریاصل  یاصل یهاداده کندیم یتابع سع نیاست. ا (

داده شده  شینما 9-9شده در رابطه  ادی تابع. دینما یپنهان استخراج کرده و بازساز یرا از درون فضا

 :است

(9-9) 𝑔𝜃2
=  𝜎(𝑊2𝑦 +  𝑏2) 

 سیماتر یعنیگشا دشبکه ک یپارامترها 𝜃2است و  یحاصل از مرحله کدگذار یخروج yفوق در رابطه 

 کند.یرا خاطر نشان م( 𝑏2) اسیو بردار با( 𝑊2) اوزان

ها و که معرف وزن ’bو  bو متغیرهای  ’Wو  Wیعنی تعیین مقادیر بردارهای  AE کامل آموزش

ی خطای ریگاندازهگردد. معیار ی خطای بازسازی محقق میسازنهیکمی شبکه هستند و با هااسیبا

ع ها از یک توزیاین داده کهیدرحال مثلادارد. کامل های ورودی بستگی یادشده به توزیع احتمالاتی داده

 استفاده شود.  4-9مطابق رابطه خطا  اتبهتر است از تابع مرسوم مربع ،کنندگاوسی پیروی می

(9-4) L (x, y) =  ‖x − y‖2 

                                                 
8 Code 

2 Latent Variable 
9 Latent Representation 

4 Rectified Linear Unit  (ReLU) 

(9-2) 𝑓(𝑥) = max (𝑥, 0) 
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روپی تابع آنت ،باشند هاتیبهای ورودی بردارهای بیتی یا بردارهایی از احتمالات وقوع داده کهیدرصورتاما 

ع در کند. این تابتری را تولید میگیرد نتایج دقیققرار می مورداستفادهبندی در رده غالباًکه  8متقابل

 است: شدهدادهنمایش  5-9رابطه 

(9-5) 
L (x, y) =  ∑ (xk

d

k=1
∗  log yk  +   (1 − xk) ∗  log(1 − yk)) 

نورون با تابع  kپنهان متشکل از  هیلاکارتباط نزدیکی دارد. درواقع اگر تنها ی PCAکد کننده خودکار با 

ی هانورونآنگاه  ،استفاده کنیم MSEو برای محاسبه خطا از روش  ،ی خطی وجود داشته باشدسازفعال

ی غیرخطی مثل هانگاشتکارگیری بهکنند. با میرا تولید  ی موردنظرهاداده 2اصلی مؤلفه k ،لایه پنهان

tanh های ورودی را استخراج خواهد کرد.ز دادهتری اکد کننده خودکار وجوه پیچیده ،یدوئیا تابع سیگم 

ی لایه هانورونتعداد  )افتادن در دام جواب بدیهی( فتداینبه دام نگاشت همانی  AEمعمولاً برای اینکه 

 سازفشردهعنوان یک توان بهرا می AEهای ورودی باشد. بدین ترتیب پنهان باید کمتر از ابعاد داده

 . کندینمکامل و مطلق بازسازی  طوربهورودی خود را  وقتچیهدارای خطا  در نظر گرفت که 

 ها دادگانابزار و  7-4

برای شود. رساله انجام میاین در این بخش، معرفی مختصری درباره ابزارها و دادگان مورد استفاده در 

نیای د گاندادامکان استفاده از یابی، های انجمنانجام تجربیات و مقایسه مدل پیشنهادی با دیگر روش

که در ادامه توضیح د ( وجود دار9محک)شده سازیاستخراجی( و نیز دادگان شبیه)استاندارد، واقعی 

  شوند.داده می

                                                 
8 Cross Entropy 
2 Principal Component 

Benchmark 9 
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 ابزارها  7-4-1

است  NetBeansافزاری به زبان جاوا روی پلتفرم که یک بسته نرم Gephi 8.2b8از ابزار رساله در این 

مراتبی، جهان کوچک، ...( ها )پیچیده، پویا، سلسلهگراف انواع شبکه 2برای مطالعه و ویرایش و دستکاری

ن ، رایگان و متهاگرافهای نمایش توان پشتیبانی از تمام فرمتاستفاده شده است. علت انتخاب را می

 وجوپرسهای بزرگ، انجام ها، سهولت کار با مجموعه دادهتغییرات شبکه 9باز بودن، نمایش بلادرنگ

 4هایاپلیکیشنها و افزونهتوان به میدیگر ابزارهای مورداستفاده از . [11]دانست  هاگرافدد روی های متع

، CPMبرای بررسی عملکرد روش  6Cfinderافزار نرم، 5FQLمانند  های اجتماعیرایگان موجود در شبکه

که کتابخانه زبان پایتون  Kerasمتنوع  امکانات، و نیز NetworkXهای زبان پایتون مانند امکانات و بسته

های متعددی در کار با دادگان موجود را فراهم ین ابزارها قابلیتاشاره نمود. ابرای یادگیری عمیق است 

  [18] کند.می

و  هارهگسازی ها جهت شناسایی، تجزیه و تحلیل، تجسم و شبیهافزارهای تجزیه و تحلیل شبکهنرم

دهد تا روند. ابزار تجزیه و تحلیل شبکه به محققان اجازه میهای ورودی به کار میاز انواع داده هایال

های شبکه اعمال آماری را بر مدل های ریاضی وهای مختلف را بررسی کرده و رویههایی با اندازهشبکه

 کند.کنند. وجود نمایشهای بصری مختلف به درک بهتر نتایج کمک زیادی می

 استاندارد   دادگان 7-4-2

شود که در مقایسه با می دادگان دنیای واقعی انجامانواع روی رساله این  قسمت مهمی از تجربیات

ز های بسیاری ادادهبرخوردار هستند.  صات گرافیکدیگر از تنوع خوبی در اندازه و چگالی و دیگر مشخ

                                                 
http://www.gephi.org 8 

Manipulation 2 

time-Real 9 

in-Plug 4 

Facebook Query Language 5 

http://www.cfinder.org 6 
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شده، ...( در ، طرز گردآوری، مطالعات انجامهایال، هاگرهها با جزییات کامل آنها )تعداد انواع شبکه

اند تا مورد استفاده محققین قرار بگیرند و امکان بررسی و مقایسه مختلف، گردآوری شده 8هایبندیرده

 ت را روی دادگان یکسان و استاندارد فراهم سازند.ی متفاوهاروشعملکرد 

مجموعه دقیقی است که از دانشگاه استنفورد  2SNAP [12]شده درگردآوری دادگانمجموعه 

و نیز توضیحات مفصلی  categoryنموده و یک توضیح کوتاه برای هر  Categorizedبخوبی ها را شبکه

این مجموعه عملا یک کتابخانه چندمنظوره برای تحلیل شبکه و برای هر دادگان ارائه شده است. 

هم دارد که بزرگ و حجیم  (Ground Truth)دارای مرجع متفاوت چند شبکه کاوی است. البته گراف

شده در یی از دادگان گردآوریهامثال 8-9شکلبرد. و گرفتن نتایج روی آنها زمان زیادی میهستند 

 دهد. دانشگاه استنفورد به همراه مشخصات آنها را نشان می SNAPمجموعه 

 (دانشگاه استنفوردشده توسط گردآوریاستاندارد )هایی از دادگان نمونه: 2-7شکل 

 

                                                 
Categories 8 

Stanford Network Analysis Project (SNAP) 2 
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های دادگان استاندارد هم توسط یک دانشگاه آلمانی با معرفی پایگاه بندییکی از بهترین دسته

Konect  افزار شده توسط طراحان نرمهای ارائهدادگان. [19]انجام شده استGephi  هم خوب است. اما

 های داده عبارتند از:مجموعه دیگرچند نمونه از . شودهای کوچک و کلاسیک را شامل میعمدتا شبکه

 8شده در سایت دانشگاه استنفوردفهرست دادگان  

 2شده در دانشگاه میشیگاندادگان فهرست  

 9شده در سایت موسسه ماکس پلانکدادگان فهرست 

 انتخاب شده است.  SNAP [12]پایگاه عمده دادگان مورد استفاده از 

 

 دادگان سنتزشده )محک( 7-4-7

نام  LFRاست. مجموعه  جادشدهیا LFRمحک  لهیوسبخشی از دادگان مورداستفاده در رساله حاضر به

اخذ  Radicchiو  Fortunatoو  Lancichinettiخود یعنی  نیخود را از سه حرف اول نام خانوادگی مؤلف

مربوطه را معرفی  یهادر یک مقاله پر مراجعه الگوریتم خود و برنامه 2113در  ققسه محاین  کرده است.

 .[14] کردند

در این است که تمام پارامترها معلوم هستند، چون توسط  محکی هاگرافو سهولت در کار با مزیت 

داریم و از معیارهای  ground truth یا  شوند. لذا حتما مرجع مقایسهخودمان تشکیل و تعیین می

پارامترهای مورد نیاز در تعیین  8-9در جدولتوان برای ارزیابی کارایی استفاده کرد. بیشتری نیز می

 اند.، فهرست شدهکاربرشده توسط ازیسقطعی مشخصات گراف شبیه

                                                 
http://snap.stanford.edu/data/index.html 8 

 personal.umich.edu/~mejn/netdata/-http://www 2 

sws.org/datasets.html-http://socialnetworks.mpi 9 
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ساختار گراف حاصله ازجمله  ،متعدد یکه از طریق پارامترها دهدیم اجازه کاربر به LFR الگوریتم

داده مرجع را نیز در اختیار دارد  ،. بدین ترتیب کاربر علاوه بر گرافدرا معین کن هاانجمنتعداد و اندازه 

 . شودیانجمن یابی برای او فراهم م یهاالگوریتمیق و به همین دلیل امکان ارزیابی دق

خروجی الگوریتم  یهاگرافکه در  نجاستیمشابه در ا یهاتفاوت عمده این مجموعه با مجموعه

LFR  به  هاگرافاند به همین دلیل این شدهبر اساس توزیع توانی پراکنده هاانجمنو اندازه  هاگرهتعداد

 .بسیار شبیه هستنددنیای واقعی ی هاگراف

 LFR محکپارامترهای : 1-7جدول 

 نام توضیح

 n هاگرهتعداد 

 avgk هاگرهمتوسط درجه 

 maxk حداکثر درجه یک گره

 μ هاگرهضریب اختلاط برای 

 cmin حداقل اندازه هر انجمن

 cmax حداکثر اندازه هر انجمن

 nO همپوشانی هاگره نسبت

 mO عضو هستند هاآندر  همپوشانی هاگرهیی که هاانجمنتعداد 

 1t هاگرهنمای توزیع توانی درجه 

 2t هاانجمننمای توزیع توانی اندازه 

 

 د.نشومیتعیین  βو  𝛾بر اساس دو توزیع توانی متفاوت با نماهای نیز  هاانجمنو اندازه  هاگرهدرجه 

ه یی است کهاگرهضریب اختلاط معرف درصد . شودینمایش داده م μبا  ختلاطه نام ضریب اپارامتری ب

 ها عضودر آنکه گره مذکور  ییهاانجمناز  کیچیدر همسایگی یک گره مشخص قرار دارند و در ه

 رلکنت را رندیگیم قرار هاانجمن میان در کهها لبه از کسریدرواقع  پارامتر این. ستندیعضو ن است،
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 صفر بربرا اختلاط ضریب مقدار اگر. هست نیز گراف اعوجاج میزان بیانگر ضمناً دلیل همین به و کندمی

گر این مقدار برابر با یک تنظیم شود ا و گیرند،می قرار هاانجمن میان در اتصالات ( همهμ=0) باشد

(μ=1 )باشندیمتفاوت م یهاانجمنشوند که عضو واقع می ییهاگرهها در میان همه لبه . 

 هارهگ درجه متوسط که شوندانتخاب میبه ترتیبی برای حداقل و حداکثر درجات گره، مقادیر مرزی 

 این مجموعشود. می اخذ βبا نمای  زیع توانیاز یک تو هاانجمناندازه  :گام سوم دربیاید. <k>با  برابر

 ترتیبی به باید ،هاانجمن اندازه حداکثر و حداقل. باشد N یعنی گراف یهاگره تعداد با برابر بایدها اندازه

طوری  LFR. الگوریتم گردد لحاظ گراف ساختار در کاربرموردنظر  هایمحدودیت سایر که شود انتخاب

ب حسبه این الگوریتم. پیچیدگی زمانی شودیسرعت همگرا مشده است که به یسازادهیطراحی و پ

 است.  خطیاتصالات  تعدادو  هاگرهتعداد 

 شدهاستخراجدادگان  7-4-4

های از شبکه 8گیریی متعدد نمونههاروشبه غیر از موارد بکارگیری دادگان استاندارد، استفاده از 

در شبکه( با توجه به کمبود منابع پردازشی و تلاش برای کاهش زمان محاسبات،  crawlingاجتماعی )

ماً شده حتباید با تکنیکهای متعددی اعلام کرد که نمونه گرفتهالبته . [15]ناپذیر است امری اجتناب

 است.  2مبیّن

شوند. الزاما استاندارد نیستند و حتی ممکن است حاصل می 9دادگان به کمک خزشگرهانوع از این 

، Fb180دادگان با نام یاز به مجوز داشته باشد. حالت خصوصی داشته باشند و عملا استفاده از آنها ن

از این شبکه  Netvizzافزار بوده که با نرم)نویسنده رساله( بوک یسفگراف دوستان یک کاربر شبکه 

 استخراج شده است. 

                                                 
Sampling 8 

Representative 2 

ersCrawl 9 
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 مدل پیشنهادی:  
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 مقدمه   4-1

سپس جزییات این مراحل به تفصیل شرح در این فصل، کلیات مراحل مدل پیشنهادی مطرح شده و 

شوند. عمده دانش اولیه برای هر مرحله کلی )بازنمایی و توکاری گراف، معماری یادگیری عمیق، داده می

به دید کلی از  2-4اند. بخش نیاز ذکر شدهبعنوان پیش 9...( در فصول قبل بالاخص در مطالب فصل 

، ابتدا نحوه توکاری با الهام از روشهای پردازش این بخش پیکربندی مدل پیشنهادی اختصاص دارد. در

های یادگیری عمیق پرداخته خواهد شود سپس به معماری مورد استفاده از مولفهمتن شرح داده می

 شود.  بندی همپوشان بررسی میشد و نهایتا نحوه خوشه

 پیکربندی مدل پیشنهادی   4-2

 شود.شرح داده میید کلی مدل پیشنهادی پس از یک دمراحل در این بخش، 

 دید کلی  4-2-1

  شود.مشاهده می 8-4پیشنهادی در شکل مدل کلی ساختار 

 
 ساختار کلی مدل پیشنهادی: 1-4شکل 

 

شده ی یافتههاانجمنورودی روش پیشنهادی، گراف متناظر با شبکه ورودی بوده و خروجی روش، 

 باشد.آن شبکه میبرای 
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ها و بازسازی شبکه در خروجی خود کننده ویژگیبه عنوان استخراج SAEروش پیشنهادی که از  

 :کند، شامل سه مرحله کلی استاستفاده می

1- Random Surfing 

ین در اول: ی شبکه به عنوان ورودی به قسمت یادگیری عمیقهاگرهمکانیزم تعیین بردار نمایش 

ما  یشنهادیپ تمیالگورشوند. شنهادی، بردارهای نمایش نظیر هر گره تولید میمرحله از روش پی

 واردت سیبه نام ماتر یسیماتر Deep Walk تمیزمان بر الگور یدارنمونه بر ندیاجتناب از فرآ برای

 .کندیاز گراف استخراج م ماًیرا مستق PCO8احتمالی یا  یهم رخداد ای

2- Deep Learning 

 رمنظو بهکنیم. آمده به عنوان ورودی یادگیری عمیق استفاده مینمایش بدست در مرحله دوم، از

 پس. شوند تعیین لایه هر ایبر مناسب یهاوزن تا ستا زنیا ،عصبی شبکهل مد توسط مسئله حل

 تابع ی،گیردیا خنرهای هر لایه، تعداد نورون ن،پنها یلایهها اد)تعد لمد یمترهاراپا تعیین از

 محاسبهزش، موآشده برای معین نگابا هر لایه به کمک داد مرتبط بهینه یهاوزنزی، ...( سالفعا

  است.  یبازساز یکننده خودکار خطاکددقت  اری. معشوند می

7- Clustering  

ان عنو بهرا  هشد اجستخرا ییژگیهاو: بندی و تعیین پارامترهای آناستفاده از الگوریتم خوشه

 هاگرهبا توجه به خروجی یادگیری عمیق، آن دسته از  .هیمدمیبند( )خوشه بندستهد یک به ورودی

ر گیرند. البته هکه قدر مطلق خطای بازسازی آنها، نزدیک به یکدیگر است در یک انجمن قرار می

 بند ملاحظاتی در مورد پارامترها و نحوه کار خود دارد که باید آنها را در نظر گرفت.  خوشه

 

 

 

                                                 
8 Probabilistic Co-Occurrence 
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 گراف  توکاری 4-2-2

 (لماتاز ک ییهابه عنوان رشته)زبان  یسازحوزه مدل درکه  ییهاشرفتیپ گراف توکاریعرصه  شگامانیپ

 یهایورود 8کرهیمات و پکلدادند.  میتعم (هاگرهاز  ییهابه عنوان رشته)رخ داده بود را به مقوله گراف 

تا احتمال وقوع  کندیزبان تلاش م یساز. مدلدهندیم لیزبان را تشک یسازمدل تمیهر الگور یاصل

-4از کلمات را مطابق رابطه  یابزند. اگر رشته نیتخم کرهیمتن پ کیدر  رااز کلمات  یاسلسله یاپیپ

 : میکن فیتعر 8

 (4-8) W1
n = (w1, w2, … , wn) 

به حداکثر  کرهیرا در سراسر متن پ 2-4است که احتمال موجود در رابطه  نیزبان ا یآنگاه هدف مدلساز

                         :برساند

(4-2) Pr(wn | w1, w2, … , wn−1) 

 :میکن فیتعرفرم زیر به  2یتصادفقدم زدن  کیرا در  viاحتمال ملاقات گره  میتوانیم ،به شکل مشابه

(4-9) Pr(vi | v1, v2, … , vn−1) 

به  یسیماتر DeepWalk تمیزمان بر الگور یدارنمونه بر ندیاجتناب از فرآ برایما  یشنهادیپ تمیالگور

 سیماتر نی. اکندیاز گراف استخراج م ماًیرا مستق PCO9احتمالی یا  یهم رخداد ای واردت سینام ماتر

ت مربوط به هر زوج از کلما های. درباشدیاست که ابعاد آن برابر تعداد کلمات گراف م یمربع سیماتر کی

 . اندشده دهیهم د کنارکلمات در  نیاست که ا یتعداد دفعات انگریبدر ماتریس مذکور، 

                                                 
8 Corpus 
2 Random Walking 

9 Probabilistic Co-Occurrence 
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 میکنیگراف استفاده م یتصادف شیمایپ یبرا یابر پارامترها از روش ریمقاد نییرفع مشکل تع یبرا

 یفتصاد یبیروش همه رئوس به ترت نیا ی. در ابتدااست گوگل برداشت شده PageRank تمیکه از الگور

وجود دارد که احتمال  Tبه نام  یسیو ماتر ام استiراس  یفعل راسکه  میکنی. فرض مشوندیمرتب م

ر ابتدا با د سیماتر نیدر آن مشخص شده است. ا گرید هایاسوس گراف به رئاز ر کیانتقال از هر 

 شود.یم هیاول یمقداردهگراف، مجاورت )یا مشابهت(  سیماتر اتیمحتوتوجه به 

که  کندیمشخص م pkبردار ام j هیاست. مقدار درا pkبه شکل  یبردار PCO سماتری هر سطر از

 یعنیبردار  نیا هیچقدر است. مقدار اول یامرحله k شیمایپ کیبعد از  ام گرافjراس به  دنیاحتمال رس

p0  مقدار آن به ازاء راس  یعنیاست.  8روشنبردار تک کیدر واقعjهاگره ریاعضا سا رایو ب کام برابر ی 

 . میریگیدر نظر م 2را با احتمال و امکان شروع مجدد یتصادف شیمایمدل پ کیبرابر صفر است. اکنون ما 

و به  ؛شودیمنتقل م یکرده و به گره بعد دایادامه پ αاحتمال به  شیمایپ ،مدل نیدر هر مرحله از ا

1احتمال  − α  دنیاحتمال رس بیترت نی. بددیخواهد گرد یکرده و بازنشان دایانتقال پ نیگره آغازبه 

 :شودیمحاسبه م ریز یمرحله انتقال بر اساس رابطه بازگشت kگراف بعد از  یگره ها از کیبه هر 

(4-4) pk =  α. pk−1. T + (1 − α). p0 

روند  نیدر ا یکه بازنشان یاست. در صورت iدر واقع بردار تک روشن گره  p0گفته شد بردار چنانکه 

α) وجود نداشته باشد =  :محاسبه خواهند شد 5-4از رابطه  PCO سیماتر یسطرها ،(1

(4-5) pk
∗  ≜  pk|α=1 =  pk−1

∗ . T =  p0. Tk 

 :گردد یارائه م 6-4بر اساس رابطه ، r یعنی ف،گراام iراس  ییبازنما PCO سیماتر جادیپس از ا

(4-6) r =  ∑ f(k). pk
∗

K

k=1

 

 یهااز گره کیبه هر  تابع نیکه ا یوزن(. f(t-1) < f(t))است  ینزول یدهتابع وزن کی (.)fرابطه در این 

روش  یسازادهی. در پباشدیکور ماز راس مذ گره نیفاصله ا بعتا ،دهدیاختصاص م iراس  یانهیزم

                                                 
8 One-Hot 

2 Restart 
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f(x)از تابع  یشنهادیپ = 1
x⁄  استفاده در اینگونه موارد بسیار معمول و متداول است ، یوزن ده یبراکه

 . [16] ایمکرده

 نیا 8نهیاز زم - میآن هستکه درصدد ارائه - wاحتمال وقوع لغت  نیتخم یزبان برا یدر مدل ساز

شود که در جملات متفاوت در اطراف  یاطلاق م هاییلغتبه  نهیکنند. لغات زمیاستفاده م c یعنیلغت 

 ،میریدر نظر بگ kرا برابر  یکه ما اندازه پنجره مورد بررس ید. در صورتنگرد یلغت مورد نظر مشاهده م

 باشند.  wعد از واژه لغت ب kقبل و لغت  k یحاو دیاز جملات با کیهر 

مورد  PMI2 ای یانقطهاطلاعات متقابل  سیماتر بهمحاس را برای PCO سیروش ماتر نیاز ا ایدهبا 

 نهیزم سیارائه لغات و ماتر سیتوان به عنوان حاصل ضرب ماتریرا م سیماتر نی. اایماستفاده قرار داده

 :[17] داده شده است شینما 7-4در رابطه  PMI سیماتر یاضیرفرمول در نظر گرفت. 

(4-7) PMIw,c =  log (
#(w, c) × |L|

#(w) × #(c)
) 

 :شودیمحاسبه م 1-4راساس رابطه ب |L|رابطه مولفه  نیدر اکه 

(4-1) |L| =  ∑ ∑ #(w, c)

cw

 

 شنهادیپ PMI سیمحاسبه ماتر یبرا 3-4رابطه  ،گراف توکاری به حوزه  میمفاه نیبا انتقال هم

Wviو  کندیاشاره م به گره جاری viرابطه  نیدر ا .شودیم
 یهاشیمایاست که در پ هاییاسمعرف ر 

 :اندمشاهده شده viاز مبدا  یتصادف

(4-3) 
PMIvi,wvi

=  log (
#(vi, wvi

) × |L|

#(vi) × #(wvi
)

) 

استفاده  PPMI9 یعنیاز نسخه مثبت آن  PMI سیماتر یبه جا یشنهادیروش پ ییکارا شیافزا یبرا

 :اندشده نیگزیبا صفر جا PMI سیماتر یمنف یها هیرادتمام این ماتریس محاسبه  یبرایعنی . ایمکرده

(4-81) PPMIvi,wvi
= max(PMIvi,wvi

 , 0) 

                                                 
8 Context 
2 Pointwise Mutual Information 

9 Positive PMI 
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ه هر دو گر ی. در واقع براکندیم انیگره مربوطه را ب یگیهمسا یاوضاع عموم PPMI سیهر سطر ماتر

طراف در ا شتریدو گره ب نیاآیا که  دهدیپرسش پاسخ م نیشده به اادی سیمندرج در ماتر هایدر دلخواه،

 و دور هستند.  گانهیاز هم ب ایشوند یواقع م یکدیگر

ما از  یشنهادیپ یهاسیاستفاده از ماتر یبه جا ،گراف توکاری  یریادگی یبرا Deep walkروش 

 فتهبه کار گر Word2vecکه در روش  Skip-gram. کندیاستفاده م Skip-gramو  یتصادف شیمایپ

 جیکند. نتا وضعکلمات  نیا نهیرا براساس زم یمشابه یبردارهاکلمات مشابه داردتا برای  تلاش شده

 . کندیروش بهتر عمل م نیما از ا یشنهادیدهد که روش پینشان م اتیتجرب

 SVD8یا  تکین ریمقاد هیروش تجز PPMI سیپس از محاسبه ماترکاوی ی متنهاروش  از یدر برخ

 سیماتر ،روش نیا .[11] کار گرفته شده است بهه کریمتن پ کی یبرا سیماتر نیکاهش ابعاد ا یبرا

 SVD. کندیم تجزیه یقطر سیماتر کیو  دمتعام سیشامل دو ماتر سیه سه ماترورودی خود را ب

پوشش  ی. ما برادینمایدو بردار را لحاظ م نیب یخط وابطشود اما تنها ر یمحسوب م یروش قدرتمند

 یعصب یهااز شبکهیادشده روش  یبه جا ،مورداستفاده یهاسیماتر انیموجود در م یخطریروابط غ

 .[13]در بازنمایی گراف استفاده کرده است  SVDاز   GraRepروش  .میااستفاده کرده قیعم

 معماری یادگیری عمیق 4-2-7

 2یلاپلاس سیماتر [41]. مثلاً ستیسابقه نیگراف ب یخودکار در کاربردها یهاکدکننده یریکارگب

 گراف مربوطه را لهیوس نیکننده خودکار گذاشته و بدکد کی اریدر اخت یرا به عنوان ورود افگر کی

کننده خودکار کد کیبه  یودمرحله قبل را به عنوان ور PPMI سیکرده است. ما ماتر یبندخوشه

1بردار  کیبه شکل  سیترام نیدر اگراف  یهااز گره کی. هر میدهیم یاپشته × 𝑛 داده شده  شینما

                                                 
8 Singular Value Decomposition 

2 Laplacian Matrix 
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ه ابعاد بردار مذکور ب یتا در مرحله کدگذار ردیگیکدکننده خودکار قرار م اریدر اخت سیماتر ن. ایاست

(𝑑 ≪ 𝑛) 1 × 𝑑  پیدا کندکاهش . 

 رومنظ بهکنیم. آمده به عنوان ورودی یادگیری عمیق استفاده می، از نمایش بدستکار در مرحله دوم

 از پس. شوند تعیین لایه هر ایبر مناسب یهاوزن تا ستا زنیا ،عصبی شبکهل مد توسط مسئله حل

زی، سالفعا تابع ی،گیردیا خنرهای هر لایه، تعداد نورون ن،پنها یلایهها اد)تعد لمد یمترهاراپا تعیین

 . شوند می محاسبهزش، موآشده برای معین نگابا هر لایه به کمک داد مرتبط بهینه یهاوزن...( 

 یاصل یهااختلاف داده انگریخطا که ب نیاست. ا یبازساز یکننده خودکار خطاکددقت  اریمع

 :نشان داده شده است 88-4باشد در رابطه یم ی(خروج)شده یبازساز یهاو داده ی(ورود)

(4-88) ∑ 𝐿(𝑥(𝑖), 𝑔𝜃2
(𝑓𝜃1

(𝑥(𝑖))))

𝑖

 

 

است.  2مربعات نیانگیم یخطا ای 8متقابل یمعمول مثل آنتروپ نهیاز توابع هز یکی L، این رابطهدر 

مناسب  ریمقاد نییتع قیاز طر یبازساز یکردن خطانهیآموزش کننده خودکار کم ندیدر فرا یهدف کل

 قیدق یبازساز کیبه  دنیکننده خودکار خوب و رسکد کیداشتن  ی. البته براباشدیم 𝜃2 و 𝜃1 یبرا

به  دیبا زین هیهر لا یها و تعداد نورونهاهیمثل تعداد لا ییابرپارامترهایادشده،  یپارامترها ریعلاوه بر مقاد

 یاعده عمومق چیپارامترها هابر نیا ریمقاد نییتع ی. متاسفانه براندبشو و مقداردهی میتنظ یشکل مناسب

 ادهیپ مورد نظر و پس از یهاداده ومعمولاً با توجه به نوع مسئله  آنها مقداردهیوجود ندارد و  یقیو دق

 یو خروج یورود یهاهیلا یهاکه تعداد نورون نی. قدر مسلم اردیپذیو خطا صورت م یسع با یساز

 یهابخش ،هیلا های هرنورونها و تعداد هیو صرف نظر از تعداد لا ی است؛ورود یهابرابر با ابعاد داده

 .دنشویم فیتعر نهیگشا معمولاً به صورت قردکدگذار و ک

                                                 
8 Cross Entropy 

2 MSE 
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. ایماختیار کردهرا  SGD2ی یا تصادف یکاهش انیگراد وهیش 8ردگتحقق روش انتشار پس برای همچنین

آموزش  ندیدر خلال فرآ جیآغاز شده و به تدر 8/1از مقدار  یریادگیروش مذکور نرخ  یساز ادهیدر پ

 یتصادفحذف  .میااستفاده کرده 8/1با نرخ حذف  9یحذف تصادف وهیاز شهمچنین . کندیم دایکاهش پ

از  یروش درصد نیاست. در ا یعصب یدر شبکه ها 4برازش شیکاهش ب یمدل برا میروش تنظ کی

در  زایمورد ن یها. برنامهشودیحذف م یریادگیاز روند  یهر بار به صورت تصادف یشبکه عصب یوزنها

 .اندنوشته شده Keras قیعم یریادگیبا استفاده از کتابخانه و  تونیزبان پا

تعریف  max(0,x)به فرم  xاست که برای هر  5ReLUها بجز لایه آخر، تابعبرای تمام لایهتابع تحریک 

درنظر  1,18شود. نرخ یادگیری برابر با استفاده می Softmaxشود. برای تابع تحریک لایه آخر از می

 6وتورروش گل یتصادف یهاشروع از وزن یبه جا یشنهادیروش پ یساز ادهیما در پ. گرفته شده است

از  یاریدر بسکند و ها را تعیین میمقادیر اولیه وزنروش این  ایم.را به کار گرفته [31] (7)یا خاویر

به  1از گرادیان کاهشی تصادفیرا از خود نشان داده است.  یخوب ییکارا یعصب یهاشبکه یکاربردها

 وعشر ایبر ینزغاآ نقطه همچنینکنیم. ساز شبکه عمیق برای آموزش استفاده میعنوان تابع بهینه

 ستاممکن  ،نباشند مناسب کافی ازهندا به شبکه ینزغاآ تتنظیما گرازیرا . ستا مهم ها نیزنوز تنظیم

 . دشو متوقف محلی بهینه یکدر  هاوزن زیبهینهسا

                                                 
8 Backpropagation 

2 Stochastic Gradient Descent 
9 Dropout 

4 Overfitting 
5 Rectified Linear Unit (ReLU) 
6 Glorot 
7 Xavier 

1 Stochastic Gradient Descent (SGD) 
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 بندی همپوشانخوشه 4-2-4

م الگوریت اریدر اخت یپنهان به عنوان ورود ییهمان بازنما یعنیواحد کدگذار کدکننده خودکار  یخروج

OKM مشهور تمیاز الگور یگسترش الگوریتم نیا .گذاشته شده است Kmeans دیآیبه شمار م .

. [38] کندمی جداهمپوشان  یهارا به خوشه یورود یهاخود داده یکه برخلاف نسخه اصل یگسترش

ه آن ب یبندخوشهاست،  یمورد بررس گراف در واقع معرف کدکننده خودکارپنهان  ییاز آنجا که بازنما

 .باشدیپوشان مهم یهاانجمنشده به ادیگراف  تقسیم معادل باپوشان های همهخوش

𝜒اگر  =  {𝑥𝑖}𝑖=1
𝑛   دادگانی درℝ𝑝  باشد، تابع هدفی که الگوریتمOKM کردن آن تلاش برای کمینه

 بیان کرد: 82-4رابطه ا توان بکند را میمی

(4-82) 𝑄({𝜋𝑐}𝑐=1
𝑘 ) =  ∑ ‖𝑥𝑖 −  𝜙(𝑥𝑖)‖2

𝑥𝑖 ∈ 𝜒

 

𝑐=1{𝜋𝑐}در این رابطه 
𝑘  بیانگرk  خوشه همپوشان است وϕ(𝑥𝑖)  معرف و نماینده جایگاه𝑥𝑖  در شمای

ها به آن 𝑥𝑖هایی که از ترکیب مراکز خوشه 𝑥𝑖شود. تصویر نامیده می 𝑥𝑖باشد و تصویر بندی میخوشه

𝑐=1{𝑚𝑐}ها را با نامیم و مجموعه آنمی 𝑚𝑐شود. ما هر یک از این مراکز را تعلق دارد حاصل می
𝑘  نشان

 دهیم. می

 پیشنهاد الگوریتم برای تعریف تصویر یادشده به شرح رابطه زیر است:

(4-89) 𝜙(𝑥𝑖) =  
∑  𝑚𝑐𝑚𝑐 ∈ 𝐴𝑖

|𝐴𝑖|
 

𝐴𝑖بطه فوق در را = {𝑚𝑐 |𝑥𝑖  ∈  𝜋𝑐} هایی است که مجموعه مراکز خوشه𝑥𝑖 شود.ها ظاهر میدر آن 

 است.شده نشان داده 2-4در شکل در آن،  Assignو تابع  OKMچارچوب کلی الگوریتم 

باشد.  شدهنییوسیله کاربر تعبه شیاز پ دیها باخوشهتعداد  Kmeans تمیمثل الگور تمیالگور نیر اد

فاصله نقاط داده . سپس شودیها آغاز مخوشهاولیه مراکز  عنوانبه یتصادفنقطه  Kبا انتخاب  تمیالگور

وارد  الگوریتم ،نیا از بعد گردد.منتسب می شهخو نیترکیبه نزد نقطهو هر  شدهیابیارزاین مراکز ا ب

قاط و ن گردندیم نییمجدداً تع یقواعدها بر اساس هر تکرار مراکز خوشهدر  ،شودیمتکراری  ندیفرآ کی
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 ینترکینزدیا به  ماندهیخود باق یقبل خوشهدارند در جدید  مراکز نیکه از ا یابا توجه به فاصلهای داده

که مجموع مربعات فواصل نقاط از مراکز دیگر  ابدییادامه ماین کار تا جایی . کنندخوشه انتقال پیدا می

 ها انجام نپذیرد.ایی جدیدی در میان خوشههیچ جابج ایو کمتر نشود 

 
  [51]آن  دهیبندی همپوشان و تابع نسبتخوشهارچوب کلی الگوریتم : چ2-4شکل 

 

یا چند  کیبه هر نقطه را  OKMاست که  نیادر  Kmeansالگوریتم با  OKM تمیالگور یتفاوت اصل

از  جدیدمراکز  نییتع یبرا OKMعلاوه به .کندیم جادیا های همپوشانخوشهو  دهدینسبت مخوشه 

  .کندیاستفاده م یروابط متفاوت

𝑍مجموعه  است. شدهاستفاده 𝑥𝑖از نماد   ϕ(𝑥𝑖)یا  𝑥𝑖برای نمایش مفهوم تصویر  = {𝑧1, 𝑧2, … , 𝑧𝑘} 

ست که باید به یک یا چند خوشه نسبت داده شود. کد ای اداده 𝑥𝑖هاست و حاوی نقاط مرکزی خوشه
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کند و پیمایش می 𝑥𝑖تا دورترین مرکز به  نیترکینزدرا از  Z، مجموعه 𝑥𝑖های داده رای تعیین خوشهب

بشود،  𝑥𝑖آن مرکز موجب بهبود تصویر  اضافه کردنافزاید که می 𝑥𝑖هر مرکز را تنها به شرطی به تصویر 

,𝑑(𝑥𝑖با تصویرش یا  𝑥𝑖یعنی به شرطی که فاصله  𝑥𝑖)  کاهش پیدا کند. در پایان کار انتسابات جدید به

ع کند که مقدار تابشد که بهتر از انتسابات قبلی باشند. این موضوع ضمانت می نداهخوشرطی حفظ 

 خواهد شد.هدف در اثر فرایند انتساب افزایش پیدا نکرده و الگوریتم واگرا ن

کند. در این گام مرکز خوشه ها تعیین میدر گام بعدی مراکز جدیدی را برای خوشه OKMالگوریتم 

𝑅𝑗  که آن را𝑧𝑗 شود :هنگام میهنامیم بر اساس رابطه زیر بمی 

(4-84) 𝑧𝑗,𝑣 =  
1

∑
1

𝛿𝑖
2𝑥𝑖∈𝑅𝑗

 ×  ∑
1

𝛿𝑖
2 × �̂�𝑖𝑣

𝑗

𝑥𝑖∈𝑅𝑗

 

ها تعلق به آن 𝑥𝑖هایی است که داده تعداد خوشه 𝛿𝑖است،  𝑧𝑗بردار  مؤلفهامین vمعرف  𝑧𝑗,𝑣در این رابطه 

�̂�𝑖𝑣دارد و 

𝑗  مؤلفهمعرف v  خوشه  مطلوبام بردار مرکز𝑅𝑗  برای𝑥𝑖  مرکزی است که  مطلوباست. مرکز

,𝑑(𝑥𝑖، یعنی هستصفر  𝑥𝑖و تصویرش  𝑥𝑖بر اساس آن فاصله  𝑥𝑖) = از رابطه زیر  مطلوب. این مرکز 0

 آید:می به دست

(4-85) �̂�𝑖𝑣

𝑗
=  𝛿𝑖 × 𝑥𝑖,𝑣 − (𝛿𝑖 − 1) × 𝑥𝑖,𝑣

  𝐴−{𝑧𝑗} 

 ها منتسب شده است.به آن 𝑥𝑖هایی است که مجموعه خوشه Aدر رابطه بالا 

 

درواقع  𝑧𝑗اید توجه داشت که ب 𝑅𝑗برای خوشه  𝑧𝑗تر از مقدار جدید برای ارائه یک تعریف شهودی

 مرکز خوشه زیر است :

(4-86) �̂�𝑗 = {(�̂�𝑖
𝑗
 ,

1

𝛿2
) | 𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑗} 

ه تعداد چهراند. ی شدهدهوزنهایشان ی است که براساس تعداد خوشهآلدهیااین خوشه مجموعه نقاط 

ی را ایفا ترفیضعنقش  𝑅𝑗های یک نقطه بیشتر باشد، آن نقطه در تعیین مرکز جدید خوشه خوشه
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ه امکان شود، بلکباعث کاهش تابع هدف می تنهانهسازی بهنگام وهیشتوان ثابت کرد که این کند. میمی

 کند.همگرا شدن این تابع به نقاط کمینه خود را نیز فراهم می

اجرا و دقت نتایج  مثل زمان آنهای کاربردی پشتوانه نظری خوبی دارد و جنبه OKMالگوریتم 

 .باشدقبول میقابلنیز حاصله 
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 نتایج حاصل:  
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 مقدمه  9-1

یابی، نتایج حاصل از اعمال روش پیشنهادی در این فصل، پس از معرفی چند معیار ارزیابی کارایی انجمن

یابی مقایسه شده و مورد بحث و بررسی های متداول در انجمنمتنوع با نتایج دیگر روشروی دادگانهای 

  گیرد. تفصیلی قرار می

 معیارهای ارزیابی کارایی 9-2

معیارها فقط در این یابی وجود دارند. برخی از ی انجمنهاروشمعیارهای زیادی در بررسی عملکرد 

وند. گروهی از معیارها، قابلیت استفاده شاستفاده می حالت ناهمپوشان و برخی فقط در حالت همپوشان

 در هر دو حالت را دارند.

ود. به شمی بیان |c|ابی است که با یده توسط روش انجمنشی یافتههاانجمنیک معیار ساده، تعداد 

 هینهشود، یافتن مقدار بنوان یک پارامتر ورودی مسئله داده میعبه هاانجمنغیر از مواردی که تعداد 

 شدت به تعریف مسئله و توپولوژی گراف وابسته است. به |c|)یا مناسب( برای 

ی هایال، دارای تعداد Sی انجمن هاگرهکند که چه کسری از برآورد می Flake-ODF [32]معیار 

ی داخلی آن گره از نصف درجه آن گره کمتر است(. حالت هایالی مرزی هستند )هایالداخلی کمتر از 

مقدار این معیار است. این کاهش به معنای وجود شباهت بیشتر در ساختار  نشد کمترمطلوب، در 

گره،  Snبا  Sبرای انجمن  8-5ی با ساختار یک انجمن است. این معیار در رابطه بررسی در حال هاگره

 تعریف شده است:

(5-8)   

S

u : u S , | (u, v) : v S | deg(u) / 2
Flake ODF(S)

n

  
 

 

. مقدار این معیار برای کل گراف نیز قابل محاسبه است )با است uدرجه رأس  deg (u)منظور از 

 (.هاانجمنیری روی همه گمتوسط

 



13 

 

یابی( را نشان یک انجمن )حاصل از الگوریتم انجمن ی مرزیهایالنقش  [32]معیار کندوکتانس 

 شود:بیان می Sm( با Sبه  رأس)تعلق هر دو  Sی داخلی انجمن هایال، تعداد زیردهد. مطابق رابطه می

(5-2)  Sm (u, v) : u S,v S   

( با 81تعلق دارد( مطابق رابطه ) S)یالی که فقط یک رأس آن به انجمن  Sی مرزی انجمن هایالتعداد 

Sc  است: شده دادهنشان 

(5-9)  Sc (u, v) : u S,v S   

 شود:( محاسبه می4-5کندوکتانس مطابق رابطه )بالا با توجه به روابط 

(5-4) S

S S

c
cond(S)

2m c


 

تر کماست.  محاسبه قابل، هاانجمنگیری روی تمام سادگی با متوسطاین معیار برای کل گراف هم به

  در روش مورد استفاده است. ترمطلوبو عملکرد  تریقومقدار این معیار، معادل با ساختار انجمنی  بودن

 شود: ( روی گراف تعریف می82مطابق رابطه ) [86] 8«نسبت همپوشانی»معیار 

(5-5) 
n

i

i 1

1
ov ratio u S , S G

n 

   
 

گیری روی ود و متوسطشدارد مشخص مییی که به آنها تعلق هاانجمن، تعداد iu رأسبرای هر 

 شد.مقادیر رئوس گراف  انجام خواهد 

های و برای انجمن8-2های همپوشان از رابطهای( برای انجمندر محاسبه معیار ماژولاریتی )پیمانه

 استفاده شده است.  81-2ناهمپوشان از رابطه

 های مورد استفاده دادگان 9-7

های پیچیده و مستقل شد شبکه اجتماعی شکل خاصی از شبکههمانطور که در فصل اول هم اشاره 

 ها هم تستهای اجتماعی روی دیگر انواع شبکهها علاوه بر شبکهاز مقیاس است. عمده مقالات و تحقیق

                                                 
Overlap Ratio 8 
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، گراف دوستان Fb180اولین دادگان با نام . ایمداشتهذکرشده دادگان انتخابی از هر سه دسته شوند. می

از این شبکه استخراج شده است. دادگان دوم،  Netvizzافزار بوک بوده که با نرمیسفیک کاربر شبکه 

در کشور اسپانیا و دادگان سوم مربوط  Virgiliیک شبکه ارتباطی میان گروهی از دانشجویان دانشگاه 

از آرشیو پایگاه  باشد. هر دو دادگانمی hamsterster.comهای بین کاربران در سایت به پیوند

KONECT اند. نهایتاً دادگان چهارم به نام انتخاب شدهAstro_phهای علمی گروهی از ، همکاری

انتخاب شده  SNAPدهد. این دادگان از پایگاه ( را نشان میarXivشده در سایت اخترفیزیکدانان )ثبت

 است. 

 

 

 

 

Fb180                                                Virgili 

 

 

 

 

Hamsterster                                      Astro_ph 

 ها های متناظر با دادگانگراف: 1-9شکل 

استاندارد و  ا، هم از دادگان تولیدشده توسط نویسندگان مقاله و هم از دادگانهانگدر انتخاب داد

 هد. دها را نمایش مییک تجسم از این دادگان 8-5یم. شکل اکردهپرکاربرد، استفاده 

 



38 

 

  هامشخصات دادگان: 1-9جدول 

APL 
قطر 

 گراف

چگالی 

 GCCm GCCn گراف

تعداد 

ی هامؤلفه

 همبند

بیشینه 

 درجه

 یک گره

متوسط 

 درجه

 یک گره
m n دادگان 

9,24 1 1,146119 727 852 89 54 1,97 754 811 Fb180 

9,65 1 1,111511 5458 8899 8 78 3,62 5458 8899 Virgili 

9,67 81 1,115659 85729 2111 63 279 89,78 86698 2426 Hamsterster 

4,87 84 1,118824 813757 87319 59 514 28,81 831151 81778 Astro_ph 

 

ان پذیر است. مثلاً برای دادگهای کوچک، با نگاه به گراف آنها امکانکسب اطلاعات اولیه درباره شبکه

، اندازه هر گره متناسب با بینابینی آن و شدت رنگ هر گره متناسب با درجه آن 8-5اول در شکل 

همان گره دارای  انتخاب شده است. مشخص است که برای این دادگان، گره دارای بیشترین درجه الزاماً

های مهم ها و مقادیر پارامترمشخصات اولیه هر یک از دادگان 8-5جدول . ستینبیشترین بینابینی 

توپولوژی یک گراف وابسته به ماهیت و نحوه تشکیل آن بر اساس  کند.گراف متناظر آنها را بیان می

 اف بزرگ، یکپارچه و همبند بوهایش است. لذا ممکن است یک گرشده میان موجودیتارتباطات تعریف

کمتر، تعداد  nو  mمعدود( تشکیل شده باشد و  در مقابل، گرافی با  مؤلفهده و فقط از یک )یا چند 

 63تا  8ی همبند از هامؤلفهی همبند بیشتری داشته باشد. برای چهار دادگان انتخابی، تعداد هامؤلفه

 متغیر است.

شود. انجام می 8«ین مؤلفه همبندتربزرگ»های گراف روی ردازشی ناهمبند، بسیاری از پهاگرافدر 

ها در جدول ادگاندبرای  GCC(m(ی آن هایالو تعداد  n)GCC(نظر به اهمیت این مؤلفه، تعداد رئوس 

یال، چگالی یا میزان تراکم گراف که بیانگر نسبت  mو  رأس nذکر شده است. برای یک گراف با  5-8

 شود.بیان می 2m/(n(n-1))باشد، با ی ممکن میهایالی موجود به هایال

شود. مفهوم ی ممکن میان آن دو گره مشخص میهایالطول مسیر مابین دو گره، با حداقل تعداد 

به  2APLطول مسیر بین دو گره از گراف است و مفهوم بیانگر مقدار بیشینه در« قطر گراف»

                                                 
Greatest (Giant) Connected Component (GCC) 8 

2 Average Path Length (APL) 
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ی با چند مؤلفه همبند، مقادیر قطر و هاگرافدارد. در  گیری روی تمام این طول مسیرها اشارهمتوسط

APL  شوند. با توجه به مقادیر مؤلفه همبند گراف تعیین می نیتربزرگرویAPL ( 2در جدول ،)

 های جهان کوچک هستند.های انتخابی جزو شبکهدادگان

  دادگان دنیای واقعی و استخراجیبررسی نتایج روی  9-4

ده و شهای معرفینابی روی دادگایازی چند روش انجمنسمربوط به پیادهاین بخش به توضیحات 

عملکرد روشها روی دادگان دنیای واقعی و گراف با یکدیگر اختصاص دارد.  هاروشمقایسه عملکرد 

 بیان شده است.  2-5استخراجی در جدول 

دار گراف و غیرجهتوزن ا روی حالت بدونهازیس، پیادههاروشسازی در مقایسه برای یکسان

و  با زبان جاوا 2CPMسازیو پیاده 8COPRAسازیهای انتخابی انجام شده است. مکانیزم پیادهدادگان

شده توسط نویسندگان مقالات( انجام شده ی از کدهای منتشرریگ)بهره ++Cبا زبان  9LFMسازیپیاده

 است.

 آن( انجام شد. البته Networkx تفاده از ماژول، با زبان پایتون )اسهاروشدیگر  سازی الگوریتمپیاده

گیری روی ده بار ، نتیجه نهایی آنها از متوسطCOPRAو  LPAی هاروشبودن ا توجه به غیرقطعیب

در نظر گرفته شده  5برابر با  GCEو  CPMی ساختارگرای هاروشدر  kاجرا محاسبه شده است. مقدار 

 هاپلتفرمانتخاب شده است. ضمناً به دلیل ناهمگونی در  1,1با برابر  LFM( روش 5رابطه ) γو پارامتر 

 یم.الحاظ نکرده هاروش، زمان اجرا را در مقایسه عملکرد هاروشازی سهای پیادهو زبان

                                                 
www.cs.bris.ac.uk/~steve/networks/http:// 8 

www.cfinder.orghttp:// 2 

http://sites.google.com/site/andrealancichinetti/software 9 
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 دنیای واقعی و استخراجی یابی روی دادگانانجمن هایعملکرد الگوریتم: 2-9جدول 
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شده  ار مشخصدورت برجسته و سایهصبرای هر معیار ارزیابی کارایی،  به آمدهدستبهبهترین نتیجه 

، هاروششده در مقایسه بین ی یافتههاانجمنباید گفت که افزایش یا کاهش تعداد  |c|است. در رابطه با 

ده در مطالعه گراف یک شبکه مربوط شتعریف 8تفکیکالزاماً بیانگر مزیت خاصی نیست و به سطح 

 ود.شمی

)انتخاب هر  nوانجمن(  عنوان)انتخاب خود گراف به 8بین  هاانجمندر حالت کلی، انتخاب تعداد 

یک از این دو حالت، اطلاعات خاصی را پذیر است. مشخص است که هیچانجمن( امکان عنوانرأس به

 هاانجمنعمدتاً بیشترین تعداد  CONGAو  LCی هاروشعملکرد خود،  کند.  بنا بر ماهیتبیان نمی

حاصل شده است.  GCEو  CPMی مبتنی بر ساختار نظیر هاروشند. کمترین مقادیر توسط ارا یافته

 را بیابند. این هاانجمنا( هستند تا بر پایه آنها، ههای چگال )کلیکی ساختاری به دنبال هستههاروش

انتظار  هاروشوان برای این تدهند. لذا میابی شرکت نمییبا درجه اندک را در انجمن ، رئوسهاروش

 ی آن کاهش یابد. هاانجمنر( شود تعداد تنیدهتر )درهمتداشت که  هرچه گراف مورد بررسی، چگال

به محاسهای بیشتری را در شود زیرا ترمای میهمپوشانی عمدتاً باعث افزایش در مقدار تابع پیمانه

و کمترین مقادیر برای  COPRAو  LFMی هاروشدهد. بیشترین مقادیر این معیار برای آن دخالت می

CPM .حاصل شده است 

محاسبه شده است.  هاانجمنگیری از مقادیر همه ، با متوسطFlake-ODF ی معیاربرامقادیر مندرج 

آمده است. استفاده از ساختار کلیک که یک  به دست GCEو  CPMی هاروشبهترین نتیجه توسط 

ی حاصل از این روش همپوشان، دارای پیوندهای هاانجمنی هاگرهگراف کامل است سبب شده تا 

عمدتاً از تعداد بیشتری یال داخلی نسبت به یال مرزی برخوردار هستند.  هاگرهداخلی قوی باشند. این 

زیرا به دلیل ؛ معیار ندارند نتیجه خوبی برای این CONGAو  COPRAدر مقابل، دو روش همپوشانی 

ی مرزی هایالکنند که این امر سبب افزایش تعداد ی زیادی تولید میهاانجمننحوه عملکردشان، 

 شود.می

                                                 
Granularity 8 
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حاصل شده است چون بنای کار  GNبهترین نتایج برای معیار کندوکتانس توسط روش ناهمپوشان 

ی مبتنی بر مرکزگرایی روی هاروشتوان گفت باشد. میمی نیمابیفی هایال این روش بر حذف

و  هاالییرند، چون بنای کار را بر حذف گی قابل تفکیک باشند نتایج مطلوبی میخوببههایی که دادگان

 ند. کنخوبی عمل نمیتنیده بهی چگال و درهمهاگرافروی  هاروشگذارند. البته این راکم میتنواحی کم

انجمن مستقل در نظر گرفته شده و رأس  عنوانیابی، رأس با درجه صفر )رأس ایزوله( بهانجمندر 

ی ناهمپوشان، مقدار معیار هاروشیابد. بنابراین، در اش اختصاص میانجمن گره همسایه به با درجه یک،

 رد. خواهد بود زیرا هر گره فقط و فقط به یک انجمن تعلق دا 8نسبت همپوشانی برابر با 

ی هاانجمنی همپوشان بیانگر انعطاف روش در تخصیص رئوس به هاروشافزایش مقدار این معیار در 

حاصل شده است. شایان ذکر است  LCمتعدد است. عمدتاً بیشترین مقدار نسبت همپوشانی برای روش 

ی با هاگره ،هاروشدهد زیرا این را نتیجه می 8، مقداری کمتر از GCEو  CPMکه این معیار برای 

 k=5، برای کنند. مقادیر جدولبندی نمیدسته هاانجمنیک از ( را جزو هیچk-1درجه اندک )کمتر از 

ی انتخاب بشود، تربزرگشوند. اگر مقدار بررسی نمی 4اند یعنی رئوس با درجه کمتر از آمده دست به

 کاهش خواهد یافت. هاانجمنتعداد 

انتخاب مقادیر خیلی بزرگ  را سبب شده و هاانجمن، افزایش تعداد kانتخاب مقادیر کوچک برای 

خصوصاً وقتی که گراف یک شبکه  CPMدهد. روش ی بسیارچگال را نشان میهاانجمن، فقط kبرای 

 دارای تعداد زیادی مؤلفه کوچک باشد عملکرد خوبی ندارد.

یک از معیارها اول نیستند. یچمیانگین عملکرد خوبی دارند هرچند در ه LPAو  infomapی هاروش

ی مبتنی بر یال هاروشی چگال عملکرد خوبی دارند، هاگرافی ساختاری که در هاروشضمناً برخلاف 

ی تشخیص نداده و ممکن است ناحیه همپوشان متراکم میان دو انجمن خوببههمپوشان متراکم را  نواحی

 متمایز را عملاً یک انجمن مستقل در نظر بگیرند.



36 

 

  محکها رسی نتایج روی بر 9-9

مطرح شده است، مورد بررسی قرار  9-4-9ش خمحکهای متعددی با توجه به مکانیزم تولید آن که در ب

ها با توجه به پارامترهای قابل تعیین به همراه پیکربندی مناسب برای اند. مشخصات این محکگرفته

 نشان داده شده است.  9-5های هر محک، در جدول شبکه یادگیری عمیق متناظر با گره

های تولیدشده به نمایش درآمده است. مطابق این ها برای محکنیز منحنی درجات گره 2-5در شکل 

یرد گهای مستقل از مقیاس قرار میشکل، مشخص است که دادگان تولیدی بطور کامل در حیطه شبکه

ها از درجه اندک و توانی بوده و تعداد زیادی از گرهچرا که منحنی توزیع درجات آن از نوع قانون توزیع 

 های از درجه زیاد برخوردار هستند.تعداد کمی از گره

 : مشخصات و پیکربندی شبکه عمیق برای محکها7-9جدول 

Dataset n m kavg kmax  μ minC maxC Om On Layer  Configuration 

Bench1 250 731 5 50 0.1 10 25 2 0.1 250-128-64-32 

Bench2 500 1413 5 50 0.1 20 100 2 0.1 500-128-64-32 

Bench3 1000 7685 10 50 0.1 20 100 2 0.1 1000-512-256-128-64 

Bench4 2000 15488 10 100 0.1 25 250 3 0.2 2000-512-256-128-64 

Bench5 5000 37769 15 250 0.2 50 500 4 0.3 5000-1024-512-256-128-64 

 

در جداول  F-scoreو NMIنتایج حاصله با توجه به چهار معیار ارزیابی کارایی رسانایی، ماژولاریتی، 

 اند. قید شده 7-5تا  5-4

 

  F-scoreیابی با توجه به معیار : نتایج انجمن4-9جدول 

 CONGA COPRA SLPA GCE LC Deepwalk 
Proposed 

(α=0.95) 

Proposed 

(α=0.975) 

Bench1 0.3213 0.3622 0.3757 0.2841 0.3092 0.4219 0.4710 0.5118 

Bench2 0.3185 0.3370 0.3510 0.2380 0.2738 0.3772 0.4043 0.4297 

Bench3 0.2957 0.3149 0.3278 0.2147 0.2409 0.3408 0.3721 0.3818 

Bench4 0.2753 0.2792 0.2792 0.1975 0.2140 0.3087 0.3514 0.3379 

Bench5 0.2314 0.2514 0.2541 0.1712 0.1946 0.2749 0.3109 0.3049 
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 های تولیدشدهها در محکمنحنی توزیع درجات گره: 2-9شکل 
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  NMIابی با توجه به معیار ینتایج انجمن: 9-9جدول 

 CONGA COPRA SLPA GCE LC Deepwalk 
Proposed 

(α=0.95) 

Proposed 

(α=0.975) 

Bench1 0.3818 0.4417 0.4713 0.3619 0.3118 0.4629 0.5012 0.5369 

Bench2 0.2823 0.3742 0.3921 0.3654 0.2673 0.3376 0.4090 0.4229 

Bench3 0.2492 0.2944 0.2783 0.2504 0.2138 0.2887 0.3239 0.3498 

Bench4 0.1793 0.2286 0.2438 0.2141 0.1782 0.2381 0.2612 0.2779 

Bench5 0.1627 0.1940 0.2073 0.1807 0.1437 0.2028 0.2340 0.2395 

 
 یابی با توجه به معیار ماژولاریتی نتایج انجمن: 6-9جدول 

 CONGA COPRA SLPA GCE LC Deepwalk 
Proposed 

(α=0.95) 

Proposed 

(α=0.975) 

Advogato 0.1302 0.1275 0.1548 0.1184 0.1033 0.1670 0.1594 0.1562 

Hamsterster 0.1608 0.1543 0.1705 0.1449 0.1501 0.1836 0.1973 0.2028 

Virgili 0.1758 0.1743 0.1810 0.1538 0.1594 0.1877 0.2190 0.2274 

Bench1 0.2789 0.2865 0.3105 0.2419 0.2377 0.3019 0.3217 0.3245 

Bench2 0.2566 0.2597 0.2873 0.2187 0.2041 0.2791 0.3025 0.3092 

Bench3 0.2271 0.2289 0.2547 0.1940 0.1897 0.2492 0.2691 0.2751 

Bench4 0.1625 0.1586 0.1749 0.1307 0.1248 0.1704 0.2036 0.2004 

Bench5 0.1294 0.1160 0.1672 0.1037 0.0973 0.1662 0.1893 0.1854 

 

از مقادیر حاصله برای سه پایگاه داده دنیای واقعی هم بعنوان شاهد استفاده شده است تا حیطه 

 تر و دقیقتر باشد.مقایسه روشن

 یابی با توجه به معیار رسانایی نتایج انجمن: 1-9جدول 

 CONGA COPRA SLPA GCE LC Deepwalk 
Proposed 

(α=0.95) 

Proposed 

(α=0.975) 

Advogato 0.0834 0.1408 0.0702 0.2148 0.2931 0.0997 0.0541 0.0510 

Hamsterster 0.0507 0.1003 0.0615 0.1229 0.1309 0.0626 0.0692 0.0630 

Virgili 0.0459 0.0992 0.0603 0.1107 0.1194 0.0578 0.0254 0.0237 

Bench1 0.0094 0.0251 0.0142 0.0297 0.0309 0.0114 0.0069 0.0051 

Bench2 0.0186 0.0493 0.0280 0.0587 0.0601 0.0338 0.0120 0.0093 

Bench3 0.0457 0.0784 0.0457 0.0945 0.0938 0.0502 0.0314 0.0278 

Bench4 0.0676 0.1055 0.0530 0.1395 0.1487 0.0760 0.0480 0.0489 

Bench5 0.0910 0.1602 0.0886 0.2309 0.2411 0.1033 0.0527 0.0554 

 

است که مشخصا از تمامی روشهای α=0.975 عمده بهتری نتایج متعلق به روش پیشنهادی با 

  کند، بهتر عمل کرده است. ها استفاده میبرای بازنمایی گره Deepwalkکلاسیک و نیز روشی که 
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تایج ی قابل تفکیک باشند نخوببههایی که ی مبتنی بر مرکزگرایی روی دادگانهاروشتوان گفت می

وی ر هاروشگذارند. البته این راکم میتو نواحی کم هایالیرند، چون بنای کار را بر حذف گمطلوبی می

س ایزوله( یابی، رأس با درجه صفر )رأدر انجمنکنند. خوبی عمل نمیتنیده بهی چگال و درهمهاگراف

اش اختصاص انجمن گره همسایه به انجمن مستقل در نظر گرفته شده و رأس با درجه یک، عنوانبه

خواهد بود زیرا هر  8ی ناهمپوشان، مقدار معیار نسبت همپوشانی برابر با هاروشیابد. بنابراین، در می

 گره فقط و فقط به یک انجمن تعلق دارد. 

حاصل شده است. شایان ذکر است که این  LCعمدتاً بیشترین مقدار نسبت همپوشانی برای روش 

ی با درجه اندک هاگره، هاروشدهد زیرا این را نتیجه می 8، مقداری کمتر از GCEو  CPMمعیار برای 

 دست به k=5، برای کنند. مقادیر جدولبندی نمیدسته هاانجمنیک از ( را جزو هیچk-1)کمتر از 

 شوند. بررسی نمی 4اند یعنی رئوس با درجه کمتر از آمده

یی ساده و دقیق هاروشمبتنی بر ساختار گراف و استفاده از مفهوم کلیک، یابی انجمنی هاروش 

ی همپوشان هیچ عنصر غیرقطعی ندارند و در هر هاروشهستند و مبانی ریاضی قدرتمندی دارند. این 

شده  هاانجمن، باعث افزایش تعداد kکنند. انتخاب مقادیر کوچک برای نی تولید میبار اجرا جواب یکسا

دهد. ی بسیارچگال و بزرگ یک گراف را نشان میهاانجمن، فقط kو  انتخاب مقادیر خیلی بزرگ برای 

رات ه تغییبودن بتوان به پیچیدگی زمانی نامناسب و غیرمقاوممی های مبتنی بر کلیکروشاز نقاط ضعف 

اندک در تغییرات شبکه اشاره کرد: با حذف یا اضافه شدن حتی یک گره )یال( در شبکه، باید تمام 

یک از ( جزو هیچk-1ی با درجه پایین )کمتر از مقدار هاگرهمحاسبات را از ابتدا انجام داد. همچنین، 

 شوند.بندی نمیدسته هاانجمن

های گراف را بصورت گرهشود، پیشنهادی استفاده می مدلکه در مرحله سوم  OKMالگوریتم 

که نحوه  Wدهد. این امر معادل این است که در ماتریس ها( تخصیص میها )انجمنهمپوشان به خوشه

دهد، سطرهای متناظر های ماتریس( را نشان میها )ستونها )سطرهای ماتریس( به انجمنتخصیص گره
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نشان داده شده  9-5باشند. این امر در شکل  8چند مدخل برابر با  های همپوشان دارای دو یابا گره

 است.   

 
 بندی همپوشان از خروجی الگوریتم خوشهقسمتی : 7-9شکل 
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  تیگیری و کارهای آجهنتی :  
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به رویکرد روش به تعریف و نحوه یابی با توجه ی شاخص انجمنهاروش، تعدادی از رسالهدر این 

سازی مفهوم همپوشانی )امکان مدل گیری انجمن و نیز توجه به مفهوم همپوشانی بررسی شدند.شکل

ی طیفی و مرکزگرایی، تابع هاروشعنوان شامل  چندزمان اعضا به دو یا چند انجمن( در تعلق هم

بندی و ، طبقههایالبندی یکدیگر، و دستهکیفیت، انتشار برچسب، ساختار گراف، نزدیکی رئوس به 

یر کار با معیارهای مرکزگرایی در نظ هاروشهای خلاقانه و متنوع این استفاده از ایده اند.بررسی شده

تفکیک اجزای گراف، عملکرد تابع چگالی، نحوه انتشار اطلاعات، سهولت دسترسی اعضا به یکدیگر، و 

  گراف، مورد مطالعه و بررسی قرار گرفت.توجه به الگوهای خاص در ساختار 

ورد مو  شدهبه مجهولات خواستهسازی است و رویکرد به آن با توجه یابی یک مسئله بهینهانجمن

 هاانجمنچگونه  : ای عبارتند ازیابی هر شبکهشود. دو موضوع مهم در انجمنانجام می مطالعه در مسئله

ه خود یابی به شدت بد انجمنلذا فرآین یی هستیم؟هاانجمنچه نوع به دنبال یافتن و ما  شوند؟یافته می

 های آن وابسته است. صورت مسئله و فرض

روی مجموعه دادگان انتخابی، نشان  هاروشبرای معیارهای ارزیابی کارایی  آمدهدستبهمقادیر 

دهد. هر روش با توجه دهد که هیچ روشی بهترین مقادیر را برای تمام معیارهای ذکرشده نتیجه نمیمی

ه خاصی )با توجه ب شبکهپردازد و لذا ممکن است روی می هاانجمنبه مکانیزم عملکرد خود، به تعیین 

رین و بهت عنوانخود را به تواندینم. بنابراین هیچ روشی دبدهها و توپولوژی آن( نتیجه بهتری ویژگی

 های دنیای واقعی( مطرح کند. یابی )خصوصاً برای شبکهترین مکانیزم انجمنجامع

یابی توسط دو یا چند روش انجام شود و نتایج حاصل شود برای هر شبکه خاص، انجمنپیشنهاد می

  های آن شبکه انتخاب شود.ه به ویژگیبا هم مقایسه گردند تا بهترین روش با توج

گیرد. کاوی قرار میو داده اری که در رساله حاضر انجام پذیرفته است، در زمره یادگیری ماشینک

 توان در رئوس زیر خلاصه کرد:را می این کار و تلاشهای مرتبط با آننتایج اجرای 

 های اجتماعییابی شبکهبرآورده کردن همپوشانی به عنوان یک فرض مهم در انجمن 
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 های آن به یک فضای با ستفاده از نقاط قوت روشهای بازنمایی و توکاری گراف برای نگاشت گرها

یابی )با ایده از آنچه در پردازش متن و مدلسازی زبان پیچیدگی کمتر بعنوان قسمتی از کار انجمن

 شود(استفاده می

 جام و انبرای پردازش گراف   هایژگیواستخراج یق در های یادگیری عماستفاده از قدرت بالای مولفه

  )غیرخطی بودن مکانیزم(انتزاع در سطوح مختلف فرایند یادگیری 

 شده )خروجی مرحله یادگیری عمیق که با های پردازشبندی همپوشان روی دادهاستفاده از خوشه

 متمایزی از بازنماییکاملا واضح و شده، نمایش در کدکننده خودکار پشتهتوجه به خطای بازسازی 

 دهد(ارائه میرا ها گره

 مانی مطلوبی برای اکثر حالات است: ارائه یک روش جامع و همپوشان که دارای پیچیدگی ز

است که از تجمیع پیچیدگی زمانی  |2O(|V(یا  n)2O(پیچیدگی زمانی برای بدترین حالت از مرتبه 

بندی همپوشان حاصل شده ، یادگیری عمیق، و خوشهسه مرحله شاخص روش یعنی توکاری گره

 LINEیا روش  O(|V||E|)با پیچیدگی  SDNEاست. حتی در این حالت هم مثلا در مقایسه با روش 

  عملکرد خوبی دارد. O(|E|d)با پیچیدگی 

  ،کند، قابلیت کار با گرافهای معیارهای مجاورت و ساختار گراف را بخوبی حفظ میروش پیشنهادی

یادگیری ، و امکان اجرای سریعتر با توجه به قابلیتهای توازی موجود در ساختارهای ددار را داروزن

 های مختلف را داراست. عمیق روی پایانه

 حاضر به شرح زیر هستند:رساله توسعه برخی از موارد مهم در 

  تر های متنوعروی دادگانکار انجام 

  یابی همپوشانانجمنبرای ساخت دادگان استانداردشده  

  دارجهتهای گرافروش به تعمیم 
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 های دو یا چند قسمتیتعمیم روش به گراف 

  بندی همپوشان:  روش های خوشهدیگر روشاستفاده ازOKM صورت هبکاررفته، بExhaustive 

تواند محمل خوبی برای برای این امر می non-exhaustiveهای . استفاده از روشکندعمل می

نیافته( به فضاهای کوچک های بزرگ ساختعنوان دادهها )بهبعدی در نگاشت گرافمطالعات 

 یافته باشد.ساخت

  ار و نیز دیگر ساختارهای کدکننده خودکتر در پیکربندی شبکه عمیق ساختارهای پیچیدهاستفاده از

 variationalنظیر کدکننده ضدنویز یا 

 خاص یابی برای یک هدف خاص و مسئله انجام انجمن(task-based) 
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Abstract 
 

The increasing attractiveness and capabilities of cyberspace and the 

widespread use of personal electronic devices have made the Internet 

environment the mainstay backbone of many interactions between people and 

businesses. A great deal of interest in online social networks is a clear sample 

in this regard. The equivalent graph of these networks has a high volume of 

data due to a large number of nodes (humans) and edges (friendships and 

relationships between individuals or groups), so the processing of information 

on these large and complex networks requires efficient methods. Community 

detection, as one of the most essential branches of social network analysis, 

extracts and categorizes information of a network by identifying its 

constituent components. The applications of Community detection in the 

various sciences have led to the development of numerous methods with 

different aims and approaches. In the simplest case, the community detection 

- that is strongly related to the type of network and how to study it - can be 

considered as clustering or partitioning problem. However, with the 

increasing size and volume of information available in networks, membership 

of nodes in two or more communities seems inevitable. A set of algorithms 

that assign each node just to a single community ignores the overlap of nodes 

in them and eliminates an amount of information.  
In this thesis, we present a novel method for overlapping community 

detection. We have used an improved version of node representation and 

graph embedding, improved node Embedding (modeling input information to 

deep learning network), as well as using computational components of deep 

learning such as stacked Autoencoders. According to performance evaluation 

criteria in overlapping social networks, the proposed method works better 

than the present ones. Apart from this, the proposed method has a moderate 

time complexity compared to most existing methods, due to the use of deep 

learning technics, it can use powerful processors to accelerate its 

computations, maintains a large number of proximity measures, and 

ultimately reflects the local and global structure of graph nodes in detected 

communities. 
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