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 چکیده

های ارتباطی و   های گوناگون اجتماعی، شیوه شبكه یریگ شكلدنیای کنونی، عصر شبكه و اینترنت است عصری که در آن با 

های اخیر   لترین مقاصد سا  های اجتماعی از محبوب  اند. شبكه  گسترده ارتباطات اجتماعی معرفی شده عرصةنوینی به  یرسان اطلاع

به  یابیدستهای دارای منافع و سلایق مشترک هستند که برای   اجتماعی گروهی از افراد یا سازمان شبكة]1[کاربران اینترنت شده است

های اجتماعی شامل روابط فردی، روابط کاری، روابط علمی، سلیقه و علایق   آیند. دلایل عمده ایجاد شبكه  گرد هم می مشخصیاهداف 

 شبكةهای   ویژگی مطالعةهای اجتماعی به معنایی   باشد. آنالیز یا تحلیل شبكه  اجتماعی سیاسی می های یزهو انگیحات مشترک و تفر

های اجتماعی نوعی مطالعه   ای یا گراف است. تحلیل شبكه  شبكه یهنظرهای یک شبكه با رویكرد   اجتماعی و روابط بین افراد و بخش

 های اساسی در چالش. یكی از باشد ریاضیات، علوم رایانه و سایبری می، شناسی جامعههای مختلف است از جمله   در حوزه ای رشته یانم

هایی به عضویت این  یا سازمانی یهر ثانیه ممكن است افراددر  یرااست؛ زها  این شبكههای اجتماعی ناپایدار بودن   تحلیل شبكه

 شكل گیرد. یهای جدید رابطهها درآیند و یا از آن خارج شده و یا  شبكه

 سازی یشینهبپویا و با تمرکز بر  لایة یکهای اجتماعی با   ما در این مقاله یک روشی ابتكاری برای کشف اجتماعات پیچیده در شبكه

ادی به بررسی نتایج طرح پیشنه LFR Benchmarkتولید شده توسط  دادة مجموعهدهیم. سپس با استفاده از  معیار اهمیت ارائه می

شناسایی روابط پیچیده در دقت حاکی از بهبود عملكرد طرح پیشنهادی ما در  آمده دست به ها پرداخته و نتایج خود با سایر طرح

 ها است. در مقایسه با سایر طرح و زمان کمتر آن های اجتماعی شبكه

 

 کلمات کلیدی

 سازی بیشینهماع، ، اهمیت، اجتلایه یکهای اجتماعی پویا، شبكه   کشف اجتماعات، شبكه

 

 

 

 
 

 

https://dorl.net/dor/20.1001.1.23224347.1402.11.4.2.9


 

 

 

 
 

 مقدمه -1

 اجتماعی رابطة یک اساس بر که افراد از اجتماعی ساختار هر به

 هر ین؛ بنابراشود گفته می اجتماعی شبكة یک شود، می ایجاد

 اجتماعی روابط و ها انسان از ای مجموعه شامل اجتماعی شبكة

 های عنصر موجودیت دو اجتماعی از شبكه هر ؛ لذاهاست آن بین

ها تشكیل  موجودیت این بین ارتباط و ارتباط در کننده شرکت

 . ]2[شده است 

دانشمندان حوزه   موردتوجه نوزدهم قرن از اجتماعی های شبكه

 از حوزه این در ها پژوهش گرفتند. قرارو علوم رایانه  یشناس جامع

[ 1]اجتماعی گراف چون ابزارهایی با تعریف بعد به چهل دهة

1واسرمن میلادی 1990 سال در گرفت. بیشتری شتاب
 چاپ با 

 وارد را علم از زمینه این] 2[اجتماعی های تحلیل شبكه کتاب

 صورت به اجتماعی های شبكه آن پس از و کرد، جدیدی دورة

 بررسی مورد ریاضی و اجتماعی علوم های زیرمجموعه در جدی

 .گرفت قرار

كارهایی جهت های اجتماعی برخط، باعث شده که راه  رشد شبكه

بیاید. آنچه که در تشخیص جوامع  به وجوداستخراج جوامع 

رود تعاملاتی   باشد و از اهداف استخراج آن به شمار می  مدنظر می

بیشترین  که یطور بهاست که افراد یک جامعه با هم دارند، 

ها کمترین مقدار   ارتباط درون جامعه و روابط خارج از جامعه آن

دهد. پس با استفاده از تفكیک   اختصاص می ارتباط را به خود

های هر گروه به   شباهت به باتوجهشبكه به جوامع گوناگون 

جوامع  مطالعةشود. هرچند استخراج و   ها پرداخته می مطالعه آن

، ها  یتمحدود یول یست؛نهای اجتماعی موضوع جدیدی   در شبكه

 طلبد.  های تحقیق بیشتری را در این زمینه می  روش

وجود دارد عدم توجه به  موجود   یها  مشكل مهمی که در روش

اجتماعی ممكن است چندین  شبكةاین نكته است که در یک 

 شبكةمثال در یک  یداشته باشد. برا وجود نوع رابطه بین افراد

                                                 
1 Wasserman 

دوستی بین افراد روابطی مانند فامیل  رابطةاجتماعی علاوه بر 

اخیر در مبحث  یها  الدر س مسئلهبودن نیز وجود دارد. این 

پژوهشگران  موردتوجهاجتماعی،  یها  کشف اجتماعات در شبكه

 قرار گرفته است.

های کشف اجتماعات،   یكی دیگر از مشكلات مطرح در الگوریتم

هاست که در دنیای واقعی امری متداول است. در   پویا بودن شبكه

ساختار  یروزرسان بههای کارایی برای   واقع نیاز به الگوریتم

های شبكه   اجتماعات بعد از ایجاد تغییرات در روابط المان

رسد. ما در این مقاله موفق به ارائه یک روش   ضروری به نظر می

 ایم. های اجتماعی شده پویا برای شناسایی روابط پیچیده در شبكه

 اجتماعیشبکه  -2

های پیچیده در دنیای  در این بخش به بررسی برخی از شبكه

هستند که  ها رایانهشامل  ای رایانههای  پردازیم. شبكه واقعی می

اند. انواع  اتصالاتی مانند کابل یا ماهواره به هم متصل شده

 ونقل حمل شبكةتلفن و  شبكةها مانند  مختلفی از این شبكه

ها فیزیكی نیست،  وجود دارند. در بسیاری از موارد اتصال بین گره

ار از صفحات وب د جهت شبكةیک  WWW شبكةبرای مثال 

دیگر پیوند داشته باشد به هم  صفحةاست که اگر یک صفحه به 

 پست الكترونیک )رایانامه( شبكةمتصل خواهند بود. مثال دیگر، 

شود و یک یال  است که در آن هر فرد با یک گره نمایش داده می

فرد  پست الكترونیکزمانی وجود دارد که یک فرد  دار جهت

خود داشته باشد. نوع دیگری از  یشانن فهرستدیگری را در 

ها، گراف تماس بین افراد است که معمولاً توسط  شبكه

شود. در این گراف، هر فرد با  تلفن ایجاد می شبكةاپراتورهای 

زمانی وجود  دار جهتشود و یک یال  یک گره نمایش داده می

معین یک فرد با فرد دیگر تماس برقرار کرده  بازةدارد که در یک 

 شد.با

 های اجتماعی هستند که های پیچیده، شبكه دیگر از شبكه نمونة

ها  . این شبكهها است این شبكهروی بر  مقالهدر این  تمرکز ما



کاری  رابطةدوستی یا  رابطةبیانگر ارتباط بین افراد مانند 

بازیگران است و دو  شبكةها  هستند. برای مثال یكی از این شبكه

بط هستند که حداقل در یک فیلم بازیگر زمانی با هم مرت

های اجتماعی،  مشترک بازی کرده باشند. یک مثال دیگر از شبكه

همكاری پژوهشگران است. در این شبكه هر پژوهشگر با  شبكة

شود و دو پژوهشگر زمانی به هم متصل  یک گره نمایش داده می

مشترک با هم منتشر کرده باشند.  مقالةهستند که حداقل یک 

است که در آن  2های اجتماعی، گراف رجوع  از شبكه یكی دیگر

شود و زمانی بین  هر پژوهشگر با یک گره نمایش داده می

خود به  مقالةپژوهشگران ارتباط وجود دارد که یک پژوهشگر در 

ای از این نوع  نمونه 1-2فرد دیگر ارجاع داده باشد. شكل  مقالة

 دهد. شبكه را نشان می

 
 ]3[ها  مقاله ارجاع شبكة 1-2شكل 

 های اجتماعی نمایش شبکه -2-1

 ساختارهایی به نیاز اجتماعی شبكة یک تحلیل و برای مطالعه

دهد.  نمایش را ها آن روابط و که افراد شبكه است فهم قابل

 مورداستفاده اجتماعی های شبكه نمایش برای شیوه معمولاً دو

 ها. ماتریس و ها گراف: گیرد می قرار

 ماتریس -2-1-1

 اعداد از مربعی آرایش صورت به را اجتماعی های شبكه توان می

یک فرد در  به و ستون متعلق سطر هر ماتریس در. داد نشان

 ،شبكه یک به مربوط ماتریس در. شبكه است
ija است  یک برابر

باشد، در غیر این صورت این مقدار صفر است.  موجود اگر ارتباط
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های اجتماعی لزوماً متقارن نیستند. یعنی  ی شبكهها ماتریس

 باشد. دوطرفهیا  طرفه یکبین افراد  رابطةممكن است 

 گراف -2-1-2

های  ها یكی از ابزارهای نمایش بصری و تحلیل شبكه گراف

یک فرد در نظر  عنوان بهاجتماعی هستند. در گراف هر گره 

ود رابطه بین دو شود و وجود یال بین دو گره بیانگر وج گرفته می

برای یک  مورداستفادهفرد متناظر با این دو گره است. گراف 

دار یا بدون جهت  تواند گراف جهت شبكه بر اساس نوع شبكه می

 باشد.

 های اجتماعی های ساختاری شبکه ویژگی -3

 قطر -3-1

شود. مسیر  های اجتماعی تعریف می این ویژگی روی گراف شبكه

های بین این دو گره است و  ای از یال بالهبین دو گره از گراف دن

باشد. قطر  های بین آن دو گره می طول مسیر به معنای تعداد یال

ترین مسیر موجود بین دو گره از گراف  گراف برابر با طولانی

 باشد. می

 توزیع درجه -3-2

)توزیع درجه در گراف یک تابع  )p k دهندة نشانباشد که  می 

های  نسبت به تعداد کل گره k درجةهای با  نسبت تعداد گره

های مهم برای تحلیل  از ویژگی یكی درجهگراف است. توزیع 

های اجتماعی  باشد. توزیع درجه رئوس در گراف شبكه گراف می

های  های تصادفی است. در بسیاری از شبكه متفاوت با گراف

رئوس گراف  ةدرجهای اجتماعی، توزیع  واقعی از جمله شبكه

 که یدرصورتکند.  پیروی می 3توانی قاعدةمتناظر شبكه از توزیع 

دلخواه  رأسهای تصادفی که وجود یال میان هر دو زوج  در گراف

دارای احتمال یكسان است، توزیع درجه رئوس از توزیع 

یک گراف  درجةتوزیع  2-2کند. در شكل  ای پیروی می جمله دو

است که بیشتر رئوس آن  شده داده یشنماتوانی  قاعدةبا توزیع 

بالا  درجةپایین و تعداد محدودی از رئوس دارای  درجةدارای 

توزیع توانی پیروی  قاعدةها از  هایی که در آن هستند. به شبكه

 شود.  گفته می 0های مقیاس آزاد  شود شبكه می
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 ] 0[ی توانی  ی یک گراف با قاعده توزیع درجه 1-3شكل 

 5ای کوچکاثر دنی -3-3

آزمایشی طراحی کردند  1929در سال ] 0 [ گرام یلمو  بند یلر

اجتماعی انسان در آمریكا را بررسی  شبكةتا میانگین طول مسیر 

ها خواسته شده بود  کنند. در این آزمایش افرادی انتخاب و از آن

ای را به فردی در شهر موردنظر با آغاز از یک شهر ارسال  که نامه

نامه دریافت شد و میانگین مسیر پیموده شده  20ان کنند. در پای

 فاصلةبود. در واقع میانگین کمترین  2بین افراد مختلف حدود 

رئوس در شبكه بسیار پایین بود. این ویژگی که اثر دنیای کوچک 

نام دارد به این معنی است که بیشتر زوج رئوس حاضر در 

رند و این میزان بسیار کمی با یكدیگر دا فاصلةهای واقعی  شبكه

 با لگاریتم تعداد رئوس موجود در شبكه رابطه دارد. 

 بندی ضریب خوشه -3-4

 بیانگر که است ای اندازه بندی خوشه ضریب گراف یةنظر در

 خوشه تشكیل به گراف گرایش در یک ها گره که است ای درجه

 بیشتر در که هستند این بیانگر شواهد. دارند یكدیگر کنار در

 اجتماعی های شبكه در و واقعی دنیای در موجود های شبكه

 تشكیل را هایی گروه قوی صورت به تا دارند تمایل ها گره خاص

. شوند می معلوم و ها مشخص یال بالای تراکم طریق از که دهند

 که این احتمال میانگین از همسایگی این واقعی های شبكه در

 بیشتر نماید اربرقر اتصال گره دو بین تصادفی صورت به یال یک

 دیگری و کلی اندازة یكی دارند وجود ها اندازه این از نوع دو. است

سه هایگره مبنای بر بندیخوشه کلی ضریب. است محلی اندازة

 شده تشكیل گره سه از گانهسه حالت یک .شودمی محاسبه تایی

یال به  بسته( گانة سهسه ) یا و باز( گانة سهدو ) طریق از که است

. است شده بسته تشكیل گانة سه از مثلث یک. شوند صل میهم و
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های بسته،  گانه نسبت سه با است برابر کلی بندی خوشه ضریب

 که ها گانه سه کلی تعداد بر بخش ها مثلث تعداد در ضرب 3 یعنی

در . باشند های باز می گانه هم سه و بسته یها گانه سه شامل هم

های  یزان اتصال همسایهم دهندة نشانبندی  واقع ضریب خوشه

باشد. این ضریب  یک گره و در نتیجه احتمال تشكیل خوشه می

 یبند خوشهعددی حقیقی بین صفر و یک است، زمانی که هیچ 

گراف،  که یدرصورتوجود نداشته باشد این مقدار برابر با صفر و 

 .]2[شود  کامل باشد این مقدار برابر با یک می

 

 همبندی -3-5

نامیم اگر حداقل یک  جهت، دو راس را متصل می در گراف بدون

مسیر بین آنها وجود داشته باشد. اگر دو راس با مسیری به طول 

یک یال به هم متصل شده باشند، آنگاه این دو راس همسایه 

شود اگر هر دو راس  نامیده می بند همشوند. یک گراف  نامیده می

 یک  بند هم مؤلفةدلخواه آن به یكدیگر متصل باشند. یک 

 بند هم یها مؤلفهبیشینه از گراف است. تعداد  بند همزیرگراف 

 های مؤلفهقابلیت اتصال گراف است. هرچه تعداد  دهندة نشان

 تری است. گراف کمتر باشد کل گراف دارای اتصالات قوی بند هم

 6مرکزیت  -3-6

باشد.  مرکزیت یكی از معیارهای مهم ساختاری شبكه می

شود و بیانگری  های گراف تعریف می برای گره مرکزیت معمولاً

 جنبةباشد. سه  های مختلف می میزان اهمیت یک گره از جنبه

 باشد. می 8و بینابینی 7مهم از مرکزیت، درجه، نزدیكی

باشد که یک راس به آن  تعداد رئوسی می درجه :درجه -

متصل است. اگر گراف آشنایان را در نظر بگیریم، 

باشد که یک  با تعداد افرادی میمرکزیت درجه برابر 

 شناسد. فرد خاص می

یک گره از گراف تا سایر  فاصلةمجموع  :نزدیکی -

نامند. زمانی که یک راس  رئوس شبكه را نزدیكی می

امتیاز نزدیكی کمی داشته باشد در واقع مرکزیت 

بالایی دارد و در جریان اکثر اطلاعات شبكه قرار 

کمی  فاصلةر رئوس با بیشت که ییازآنجاگیرد و  می

 کنند. دریافت می تر یعسردارند، اطلاعات را 
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ترین مسیر بین هر  بینابینی، تعداد کوتاه :بینابینی -

عبور  موردنظرجفت از رئوس گراف است که از یال 

مثل  یندیفراکند. این معیار اهمیت یک یال را در  می

دهد. زیرا در اغلب اوقات  انتشار اطلاعات نشان می

یابند. به طور  مسیر انتقال می ترین یکنزداز اطلاعات 

های بین دو  است که بینابینی یال درک قابلشهودی 

ترین  هاست. زیرا کوتاه اجتماع بیش از سایر یال

ها عبور خواهند  مسیرهای بین دو اجتماع از این یال

کرد. البته این فرض زمانی درست است که تعداد 

عه تقسیم شده باشد. ها به نسبت برابر بین دو جام گره

 بیانگر این موضوع است. 2-3شكل 

 
 ]7[زیاد بودن میزان بینابینی یال بین دو جامعه در یک شبكه  2-3شكل 

 اجتماع و تعاریف آن-4

ها در جهان وجود دارد، اما در این نوشته،  انواع مختلفی از شبكه

روابط  یانگربهای اجتماعی است که در واقع  تمرکز ما روی شبكه

 شبكةهای اجتماعی،  باشد. برای مثال یكی از شبكه بین افراد می

و مقالات مشترک بین تمام محققان است. در این  9همكاری 

شود و  شبكه هر پژوهشگر با یک گره نمایش داده می

مشترک داشته  مقالةدو پژوهشگر حداقل یک  که یدرصورت

های  ههای شبك باشند، بین آنها یک یال وجود دارد. برخی گره

دهند  واقعی با هم ارتباط بیشتری دارند و جوامع را تشكیل می

بیشتری نسبت به  مراتب بههای  داخل جوامع یال که یطور به

 14کشف اجتماعات  شاخةهای بین جوامع وجود دارد. هدف  یال

یافتن جوامع موجود در یک شبكه و احتمالاً ساختار 

 بین آنهاست. یمراتب سلسله

های مهمی دارد. برای مثال یافتن جوامع  اربردکشف اجتماعات ک

تواند به یافتن گروهی از  همكاری پژوهشگران می شبكةدر 

کنند کمک کند.  های مشترک کار می پژوهشگرانی که در حوزه

هر کاربر با  بوک یسفاجتماعی  شبكةمثالی دیگر، در  عنوان به

باعث  دوستی دارد و دوستی با افراد مختلف رابطةافراد زیادی 

خانواده، دانشگاه،  جامعةاشتراک فرد در جوامع مختلف مانند 

بخواهد به  بوک یسفشود. اکنون اگر برای مثال  می ...محل کار و
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از افراد مشابه برای دوستی را پیشنهاد دهد،  یفهرستیک کاربر 

 تواند به انتخاب افراد مشابه کمک کند. کشف اجتماعات می

 همان در کشف اجتماعات به ربوطم کارهای ترین سخت از یكی

در کشف اجتماعات  مسئلهدهد. اولین  می روی نخست گام

-2های پیچیده، یافتن تعریفی کمی از جامعه است. شكل  شبكه

دهد.  یک گراف را همراه با ساختار اجتماعات آن نشان می 0

 نظر به راحت گراف این اجتماعات یافتن بصری لحاظ به هرچند

 و تعریف ارائة گراف نظریه و ریاضی علم لحاظ به رسد، اما می

 0-2در گراف شكل  .نماید می اجتماعات پیچیده این یافتن

-2شكل  .دهند می تشكیل را ها انجمن ها، راس مجتمع های توده

 گراف با مساوی های و یال ها راس تعداد با تصادفی گراف یک 2

 یتصادف طور به راس را دو یال هر برای است که 0-2شكل 

 است مشخص که طور همان .کند می وصل هم به و کرده انتخاب

 اجتماعی شبكة به مربوط هایگراف تصویری و شهودی لحاظ به

 به مربوطاست؛ اما گراف  شده تشكیل متراکم زیادی های گروه از

 صورت به .است شده تشكیل توده یک از تنها تصادفی گراف

 بوک فیس مانند گرافه واقعی های گراف در ها یال توزیع شهودی

 که معنی بدین. است محلی صورت به که سراسری صورت به نه

 از بیشتر بسیار ها راس از گروهی میان شده توزیع های یال تعداد

 بقیه با ها راس از گروه این بین توزیع شده های یال تعداد

 به مربوط های گراف در که ویژگی این. است گراف های راس

در  .شود می خوانده جامعه کرد، مشاهده توان واقعی می های داده

 شود. برخی منابع به جامعه انجمن یا خوشه نیز گفته می

 بازاریابی و تبلیغات به توان می کاربردهای کشف اجتماعات از

در  شده اجتماعات تشكیل در حاضر افراد که ییازآنجا. کرد اشاره

 د،دارن مشترکی علایق زیاد احتمال به اجتماعی شبكةیک 

  تبلیغ منظور به اطلاعات این از ها آن علایق یافتن با توان می

 نیز دیگری زیاد کاربردهای. کرد استفاده خاص محصولات

 هایی زمینه در کاربرد فراوان. برد نام اجتماعات برای توان می

 علم از شاخه این اقتصاد ،یانهرا مهندسی ،شناسی یستز همچون

برای  محبوب ای زمینه به را فگرا یهنظرو  اجتماعی های شبكه

 .است کرده تبدیل تحقیق جهت پژوهشگران
 



 
 ] 8[های معین  یک گراف با خوشه  1-0شكل 

 

 
 ]8[یک گراف با ساختار تصادفی   2 -0شكل 

تعاریف متعددی برای جامعه ارائه شده است. هیچ تعریفی 

کلی پذیرفته شده نیست. در حقیقت، این تعاریف  صورت به

به سیستم خاص در دست بررسی و یا کاربردی که در  معمولاً

بندی در نظر گرفته شده بستگی دارد.  ذهن برای آن خوشه

اساس بیشتر تعاریف موجود برای جوامع این نكته است که تعداد 

هایی که رئوس آن جامعه را  ها در داخل جامعه نسبت به یال یال

 کنند بیشتر است.  گراف متصل می یةبقبه 

 ش های کشف اجتماعاترو -5
های متعددی برای کشف اجتماعات در  های گذشته روش در سال

 یبند دستههای اجتماعی ارائه شده است. در این بخش  شبكة

 ها ارائه خواهد شد.  جامعی از این روش

 های افراز کننده الگوریتم -5-1

ها  گراف به چند بخش برابر است با تقسیم گره افرازکردن مسئلة

تعداد  که یطور بهاز پیش تعریف شده  اندازةهای با  هبه گرو

ها با  های بین گروه ها حداقل باشد. تعداد یال های بین گروه یال

حل این مساله  2-1شود. شكل  شناخته می 11برشی اندازةعنوان 

های مساوی را نشان  گروه با اندازه 2راس و  10برای یک گراف با 

 دهد. می

بندی ضروری است.  وردنظر برای تقسیمهای م تعیین تعداد خوشه

مقدار  کردن ینهکمها مهم نباشد و هدف  زیرا اگر تعداد خوشه

ها باید در یک  برشی باشد جواب بدیهی است، تمام یال اندازة

ها نیز ضروری  خوشه اندازة بودن مشخصخوشه قرار بگیرند. 

 این است که راس با کمترین حل راهغیر این صورت در  یرااست؛ ز

بود. این درجه را از گراف جدا کنیم که نتیجه مطلوب نخواهد 

 اندازةبندی که  سازی یک معیار دیگر برای خوشه مشكل با بهینه

 است. حل قابلخوشه را کنترل کند 

 بندی ضروری است. های موردنظر برای تقسیم تعیین تعداد خوشه

 

 
 اندازه بندی گراف به دو گروه هم تقسیم  1-2شكل 

مقدار  کردن ینهکمها مهم نباشد و هدف  اگر تعداد خوشهزیرا 

ها باید در یک  برشی باشد جواب بدیهی است، تمام یال اندازة

ها نیز ضروری  خوشه اندازة بودن مشخصخوشه قرار بگیرند. 

این است که راس با کمترین  حل راهغیر این صورت در  یرااست؛ ز

ب نخواهد بود. این درجه را از گراف جدا کنیم که نتیجه مطلو

 اندازةبندی که  سازی یک معیار دیگر برای خوشه مشكل با بهینه

 است. حل قابلخوشه را کنترل کند 

است. اگرچه،  NP-Hard مسئلةگراف یک  افرازکردن مسئلة

وجود دارد هرچند ممكن  مسئلههای زیادی برای حل این  روش

را به دو  های موجود گراف است بهینه نباشند. بسیاری از روش
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 صورت بهکنند و برای ایجاد چند خوشه باید  بخش تقسیم می

 بازگشتی الگوریتم را تكرار کرد.

ها بر  ها هر گره مختصات معینی دارد و شباهت گره در این روش

ها  شود. هدف این است که گره ها تعریف می اساس فاصله بین گره

اساس  طوری به چند خوشه تقسیم شوند که یک معیار هدف، بر

هایی که برای این  ها کمینه شود. برخی از معیار بین گره فاصلة

 :از اند عبارتشوند  کار استفاده می

- Minimum k-clustering:  تابع هزینه در اینجا قطر

به معنی بیشترین فاصله بین دو گره که  خوشه است

بندی  ها به شكلی خوشه در یک خوشه است. گره

ها کمترین مقدار  خوشهقطر  ینتر بزرگشوند که  می

ها تا  این روش این است که خوشه یدةاممكن باشد. 

 حد ممكن فشرده باشند.

- k-clustering sum:  این روش مشابه روش

minimum k-clustering  است با این تفاوت که

ها استفاده  های بین گره قطر از میانگین فاصله یجا به

 شود.  می

- k-center:  برای هر خوشهi  مرجع  ةنقطیکix   با

، بیشترین  idشود و  در نظر گرفته می 12نام مرکز 

ی خوشه تا مرکز محاسبه  ی هر نقطه مقدار فاصله

ها و مرکزها تا زمانی که به کمترین  شود. خوشه می

 کنند. برسیم تغییر می idمقدار 

- k-median:  مشابهk-center  است با این تفاوت که

میانگین تا  فاصلةبیشترین فاصله از مرکز، از  یجا به

 شود. مرکز استفاده می

 k-meansبندی روش  های خوشه روش ینتر محبوبیكی از 

های داخل  های گره است. در اینجا تابع هزینه، مجموع فاصله]9[

 :هر خوشه است

(2-1) 
2

1 j i

k

j i

i x S

x c
 

  

مرکز آن   icام و  iی  های داخل خوشه بیانگر گره iSکه 

 Lloydتواند توسط الگوریتم  می k-meansی  خوشه است. مساله

ی  حل شود. در این الگوریتم کار با چند مرکز که در فاصله

در تكرار اول هر گره به شود.  مناسبی از هم قرار دارند شروع می
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شود. سپس برای هر خوشه  نزدیكترین مرکز تخصیص داده می

شود و مجموعه مراکز جدید بدست  مرکز جدید تخمین زده می

شود. بعد از چند  آید و به همین ترتیب مراحل دوباره تكرار می می

آیند.  ها بدست می مانند و خوشه تكرار، مراکز تقریباً ثابت می

های حاصل به مراکز  آمده بهینه نیست و خوشهجواب بدست 

ی اولیه بستگی دارند اما مزیت این روش همگرایی  انتخاب شده

توان الگوریتم را  تر کردن جواب می سریع آن است. برای دقیق

چند بار و با مراکز مختلف تكرار کرد و بهترین جواب را انتخاب 

 کرد.

اند که  ارائه شده k-meansهای دیگری نیز برای استفاده از  روش

ابتدا  ازها  داد خوشهها این است که باید تع این روش همةمشكل 

 مشخص باشد.

 های سلسله مراتبی الگوریتم -5-2

 معمولاً اطلاعات کمی در مورد ساختار جوامع گراف در دسترس

است و تعداد جوامعی که گراف به آن باید تقسیم شود مشخص 

بندی کارایی چندانی  ی خوشهها نیست. در چنین شرایطی روش

های  ندارند و نیاز است که دلیل مناسبی برای تعداد خوشه

ارائه کرد. از طرف دیگر گراف ممكن است ساختار  آمده دست به

داشته باشد، برای مثال ممكن است چند سطح  یمراتب سلسله

درون  تر کوچکهای  ها وجود داشته باشد و خوشه مختلف از گره

 یمراتب سلسله رابطةقرار داشته باشند و یک  تر بزرگهای  خوشه

های  توان از روش ها برقرار باشد. در چنین مواردی می بین خوشه

مراتبی استفاده کرد که سطوح مختلف گراف  بندی سلسله خوشه

 کنند. را مشخص می

 13تعریف یک معیار شباهت یمراتب سلسلهبندی  گام اول خوشه

هت، میزان شباهت بین هر دو گره است. بعد از انتخاب معیار شبا

شود.  ها محاسبه می از متصل بودن یا نبودن آن نظر صرف

به ها  شباهت بین گره یرمقادعمل یک ماتریس شامل  ینبعدازا

 آید. می دست

تقسیم  دودستهبه  یمراتب سلسلهبندی  های خوشه الگوریتم

 :شوند می

های با شباهت بالا  خوشه : 14های تراکمی  الگوریتم .1

 شوند. به طور تكراری ترکیب می

ها به طور  خوشه : 15 کننده یمتقسهای  الگوریتم .2

های با شباهت کم به  های بین گره تكراری با حذف یال

 شوند. تقسیم می تر کوچکهای  خوشه
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های  متضاد اشاره دارند، الگوریتم یندفرااین دو کلاس به دو 

یک  عنوان بهره را ابتدا هر گهستند؛ چون در  بالا به یینپاتراکمی 

های گراف  گیرند و در آخر تمام گره مجزا در نظر می خوشة

های  شوند. الگوریتم یک خوشه در نظر گرفته می عنوان به

 ندرت بهها  دارند. این الگوریتم یینپا بالابهرویكرد  کننده یمتقس

ها خودداری  بحث بیشتر روی آناز  ینبنابرا شوند؛ یماستفاده 

 کنیم. می

شان ترکیب  ها بر اساس شباهت مشترک نجایی که خوشهاز آ

شوند ضروری است که یک معیار برای تخمین میزان شباهت  می

ها تعریف کنیم. در  گره  ها از روی ماتریس شباهت خوشه

شباهت بین دو خوشه کمترین مقدار  12بندی تک پیوندی  خوشه

ijx ی  است که گرهi ی  و گره در یک خوشهj ی دیگر  در خوشه

بندی  برای خوشه ijxقرار دارد. در طرف مقابل، بیشترین مقدار 

بندی میانگین پیوندی  شود. در خوشه استفاده می 17تمام پیوندی
 شود.  استفاده می ijxاز میانگین  18

 7-2م مانند شكل تواند توسط یک دندروگرا مراحل کار می

بندی برای انتخاب یک  نمایش داده شود. توقف خوشه

بندی از گراف، بر اساس رسیدن به شرایط خاصی انجام  خوشه

ایم یا یک  رسیده موردنظرهای  شود. برای مثال به تعداد خوشه می

 ایم. معیار کیفیت را بهینه کرده

ه این مزیت را دارد که نیازی ب یمراتب سلسلهبندی  خوشه

 یجةنتها نداریم.  اطلاعات خاصی در مورد گراف و تعداد خوشه

بندی به نوع معیار شباهت استفاده شده بستگی دارد.  این خوشه

سازد که در  می یمراتب سلسلهاین روش همچنین یک ساختار 

است، زیرا ممكن است گراف یک  یرواقعیغبسیاری از مواقع 

دیگر از مشكلات این نداشته باشد. یكی  یمراتب سلسلهساختار 

یک  عنوان بهبا تنها یک همسایه،  گرةروش این است که یک 

 است. یرمعقولغشود که  مجزا در نظر گرفته می خوشة

های سلسله مراتبی برای حالت تک پیوندی  زمان اجرای الگوریتم
2( )O n  ،و برای حالات میانگین و کامل

2( log )O n n   .است 
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 ی دندروگرام ها بوسیله مراتبی خوشه نمایش سلسله  2-2شكل 

 های طیفی روش -5-3

هایی است که گراف را با  بندی طیفی شامل تمام روش خوشه

های مربوط به گراف یا  ماتریس یژةوهای  استفاده از بردار

در ].14[کند  بندی می های مشتق شده خوشه ماتریس

ای از  ابتدایی از اشیا به مجموعه ةمجموعبندی طیفی  خوشه

شوند که مختصات آنها همان عناصر  نقاطی در فضا تبدیل می

های  ، با روشآمده دست بهبردار ویژه هستند. سپس مجموعه نقاط 

 شوند. بندی می خوشه k-meansبندی مانند  عادی خوشه

بندی  های متداول برای خوشه یكی از ماتریس 19ماتریس لاپلاس

 و ویژه مقادیر از استفاده با توان می را گراف . یکطیفی است

 ینتر کوچک. کرد بندی گروه آن لاپلاس ماتریس یژةو بردارهای

 متناظر یژةو بردار و است صفر، لاپلاس ماتریس یک یژةو مقدار

 .باشد می[ 1،…،1،1] آن با

 هر برای ویژه مقدار ینتر کوچک دومین یافتن برای ساده راه یک

TX مقدار کمترین محاسبة رنمتقا ماتریس LXاست که X 

 و  ([x1, x2, …, xn])است  عضو n با ستونی بردار یک

 :است برقرار زیر شرایط

 برابر با یک است.  Xطول بردار  .1

2. X  مقدار  ینتر کوچکعمود بر بردار ویژه متناظر با

 ویژه است.

 L وقتی. است ویژه بردار دومین با برابر X مقدار کمترین

 بیشتری اطلاعات ما، باشد گره n با گراف یک لاپلاس ماتریس

 یک با برابر ویژه مقدار ینتر کوچک با متناظر ویژه بردار. داریم

 :باشیم داشته باید باشد یک بر عمود X اگر ین؛ بنابرااست

(2-2) 
1

1 0
n

T

i

i

X x


   

 :داریم را زیر معادلة لاپلاس ماتریس برای، ینعلاوه بر ا

                                                 
19 laplacian  



(2-3)     L D A   

TX که رسیم می نتیجه این به بالا روابط از استفاده با LX  

)2 مجموع با برابر )i jx x های یال تمام ازای به (i، j)  گراف  از

ید باشد نیز با عمود 1 بر باید X که شرط همچنین این .است

 همچنین. باشد صفر تواند نمی ها xi مجموع بنابراین، برقرار باشد

2 که را شرط این

1

1
n

i

i

X


 تمام بنابراین، نیز برقرا است xi ها 

 و منفی مقادیر هم شامل باید X بنابراین. باشند صفر توانند نمی

  .باشد مثبت مقادیر هم

 مجموعه جداکردن با توانیم می را گراف از بندی خوشه یک

 به دست X بردار از مثبت و منفی یهاi با متناظر های گره

 تضمین را جامعه دو اندازة بودن برابر انتخاب این. بیاوریم

 همچنین. بود خواهند هم به نزدیکها  اما اندازه کند؛ ینم

مقدار  یرابود؛ ز خواهد کمی های یال شامل برشی مجموعة
2( )i jx x علامت که است کمینه زمانی xi و xj باشد یكی ،

 اینجا در. باشند داشته قرار مجموعه یک در گره دو هر یعنی

 در گروه دو جداسازی برای 24آستانه  مقدار عنوان به صفر مقدار

 صفر از غیر مقداری تواند می مقدار این اما، شده است  گرفته نظر

 .باشد نیز

21کننده های تقسیم الگوریتم -5-3-1
 

یک راه ساده برای کشف اجتماعات در گراف، یافتن و 

هایی است که جوامع مختلف را به هم وصل  یال کردن حذف

کند. با این کار جوامع از یكدیگر مجزا و مشخص خواهند شد.  می

اصلی در  نكتةکننده است.  های تقسیم روش فلسفةاین ایده، 

ترین  یكی از معروف های بین جوامع است. اینجا یافتن ویژگی یال

های این دسته، روش ارائه شده توسط نیومن و گیروان است  روش

 پردازیم. که در ادامه به آن می

 Newman-Girvanروش  -5-4

های کشف اجتماعات، روش ارائه  الگوریتم ینتر محبوبیكی از 

نیز  جهت ینازااست. این روش ]11[شده توسط نیومن و گیروان 

کشف اجتماعات  ینةزمجدید در  دورةیک مهم است که آغازگر 

ها بر اساس مقدار  پیچیده بود. در این روش یال های در شبكه

                                                 
20 threshold  
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 شود. مراحل این الگوریتم آن برای حذف انتخاب می 22مرکزیت 

 :د ازان عبارت

 مرکزیت هر یال محاسبة .1

 حذف یال با بیشترین مقدار مرکزیت .2

 ها ی مجدد مرکزیت یال محاسبه .3

 2 مرحلةتكرار از  .0

نیومن و گیروان روی مفهوم بینابینی تمرکز کردند. بینابینی 

است.  فرایندمتغیری برای بیان میزان شرکت یک یال در یک 

 :را در نظر گرفتند فرایندآنها سه 

 ترین مسیرها ها در کوتاه بینابینی یال -

23تصادفی  رفتن راهها در  بینابینی یال -
 

20ها در جریان  بینابینی یال -
 

کدام از این سه مفهوم را مورد بررسی قرار خواهیم  در ادامه هر

های بین تمام  ها برابر با تعداد کوتاهترین مسیر داد. بینابینی یال

ی  کنند. محاسبه ها است که از یال مورد نظر عبور می جفت گره

ها مبتنی بر  های یک گراف با استفاده از روش بینابینی تمام یال

)جستجوی اول سطح در زمان )O nm  2یا( )O n  در صورت

پراکنده بودن ماتریس، قابل محاسبه است. از دیدگاه انتشار 

اطلاعات این احتمال وجود دارد که اطلاعات به جای کوتاهترین 

کند. در این حالت بینابینی  های تصادفی حرکت  مسیر، از مسیر

ی تصادفی از آن  ی که یک راه روندهیک یال برابر با تعداد دفعات

ی تصادفی با احتمال مساوی به  عبور کرده است. یک راه رونده

ی  کند. یک جفت گره های متصل به یک گره حرکت می یال

کند و  شروع می sشوند و راه رونده از  انتخاب می tو  sتصادفی 

شود. در آخر احتمال عبور راه رونده  رسید متوقف می tوقتی به 

های  شود و این مراحل برای تمام جفت گره از هر یال محاسبه می

شود.  ممكن تكرار و میانگین احتمال عبور هر یال محاسبه می

ی تصادفی نیاز به معكوس  ی بینابینی حرکت کننده محاسبه

مان آنکردن ماتریس مجاورت برای هر مرحله دارد که ز
3( )O n 

خواهد بود. برای هر جفت گره نیز میانگین تعداد عبور راه رونده 

را محاسبه کنیم که زمان آن
2( )O mn   خواهد بود. بنابراین

مجموع زمان این الگوریتم 
3( )O n .خواهد بود 

ها در نظر  یک شبكه از مقاومت وانعن بهدر بینابینی جریان گراف 

ها دارای مقاومت واحد هستند. اگر یک  شود و یال گرفته می

به اختلاف ولتاژ بین هر دو گره ایجاد شود در هر یال یک جریان 
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 محاسبه قابل 22آید که مقدار آن با قانون کیرشهف  می وجود

 شود. بینابینی ها تكرار می جفت گره همةاست. این مراحل برای 

جریان برای هر یال برابر با میانگین جریان عبوری از آن یال 

توان نشان داد که این معیار برابر با همان معیار راه  است. می

 شكل یکتصادفی است، زیرا اختلاف ولتاژ و راه رونده به  روندة

پیچیدگی زمانی این روش  ین؛ بنابراکنند ها حرکت می روی یال

)3تصادفی رفتن راه دنماننیز  )O n .است 

ها پیچیدگی  بینابینی یال محاسبةطور که مشاهده شد  همان

محاسباتی کمتری نسبت به دو روش دیگر دارد. همچنین در 

با استفاده از  22گیروان  -ن های عملی الگوریتم نیوم کاربرد

دهد. در  ها نتایج بهتری نسبت به سایر معیارها می بینابینی یال

 یمتقسبه چند بخش  سرعت بههای دارای جوامع که گراف  گراف

مجدد مقادیر مرکزیت باید بین  محاسبة مرحلةشود،  می

از  گراف انجام شود که توسط یالی که در  یبند هم های مؤلفه

این مرحله برای حذف انتخاب شده است انجام شود و مقدار 

گیروان  -ن کند. الگوریتم نیوم ها تغییر نمی مرکزیت سایر یال

 14444بسیار کند است و تنها برای گراف پراکنده با کمتر از 

 گره قابل اجراست. 

های اجتماعی یک کشف اجتماعات در شبکه -6

 سازی اهمیت لایه پویا با رویکرد بیشینه

 معیار اهمیت -6-1

های یک اجتماع را با یک گراف   اگرچه معیار پیمانگی تعداد یال 

ند، اما این معیار هیچ اطلاعاتی در مورد ک  تصادفی مقایسه می

دهد، زیرا یک گراف   بندی در اختیار قرار نمی  اهمیت یک خوشه

بدون داشتن ساختار اجتماع نیز  27تصادفی و یک گراف پراکنده

هایی برای   توانند پیمانگی بالایی داشته باشند. روش  می

اند. یكی از   بندی ارائه شده  گیری میزان اهمیت یک خوشه  اندازه

یال در یک  Eاست که روی احتمال یافتن  28ها، تحیّر  این روش

یكی دیگر از معیارهای محلی ].12[گراف تصادفی تمرکز دارد 

دارد و به دنبال احتمال   نیز وجود دارد که درجات را ثابت نگه می

 OSLOMکه در روش ]13[گردد  ها به یک اجتماع می  اتصال یال

ست. روش دیگری نیز وجود دارد که روی استفاده شده ا]11[

ی  راست  درجةبندی و توزیع   تولید یک گراف با خوشه 29نمای
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28 Surprise 
29 Likelihood 

SBM 34روش  عنوان بهکه ]10[تمرکز دارد  مشخص
شناخته  

 شود.  می

بندی   ها معمولاً به اهمیت واقعی یک خوشه  اما این روش

یافتن  گیرند. ما دنبال  پردازند و روشی اشتباه را در پیش می  نمی

باشد   یال داخلی می Eبندی ثابت که شامل   احتمال یک خوشه

یال داخلی در  Eای با حداقل   نیستیم، بلكه در پی یافتن خوشه

 یک گراف تصادفی هستیم.

گرفتند و   ها را ثابت در نظر می  های قبلی خوشه  در واقع روش

ند، کرد  ها توزیع می  تصادفی در این خوشه صورت بهها را   یال

ها در یک گراف   معیار اهمیت به دنبال یافتن خوشه که یدرحال

ها این موضوع که یک   این روش یگرد عبارت بهباشد.   تصادفی می

تواند یک خوشه را تشكیل دهد نادیده   ها نیز می  از گره گشت یجا

در معیار اهمیت، به این موضوع پرداخته  که یدرحالاند   گرفته

 .]12[شود   می

 بیان شده است. 1-2وت دو روش در شكل تفا

 زدن ینتخمرا در نظر بگیرید. هدف  aبندی قسمت   خوشه

 درنظرگرفتناحتمال وجود خوشه در یک گراف تصادفی با 

نیز همان گراف  cو  bاهمیت خوشه است. در قسمت 

ها در   گره bاست، با این تفاوت که در قسمت  شده داده یشنما

 همان

 

 
سازی اهمیت و سایر   بندی با تمرکز بر بیشینه  خوشه تفاوت 1-2شكل 

 ]12[های مشابه   روش

ها   خوشه cقسمت اند؛ اما در  گرفتهقرار  aهای قسمت   خوشه

ها   های موجود، خوشه  های داخلی بیشتری دارند. در روش  یال

ها در هر   شوند و احتمال قرارگیری یال  ثابت در نظر گرفته می

                                                 
30 Stochastic Block Model 



 شده داده یشنما bشود، این مطلب در قسمت   خوشه محاسبه می

های داخلی   های با یال  ها احتمال وجود خوشه  است. این روش

معیار اهمیت روی احتمال  که یدرحالگیرند،   بیشتر را در نظر نمی

 بندی متراکم در یک گراف تصادفی تمرکز دارد.  یافتن یک خوشه

ج خوبی داشته های موجود ممكن است نتای  ، روشوجود ینباا

یال داخلی به نظر  Eاحتمال وجود  محاسبةباشند، برای مثال 

 .]12[رسد که به نتایج مناسبی منجر شود   می

بندی زیاد   های داخلی زیادی در یک خوشه  اگر احتمال یافتن یال

های زیاد نیز   بندی با یال  باشد، مطمئناً یافتن یک خوشه

های   ، اگر احتمال یافتن یالباشد. از طرف دیگر  تر می  محتمل

بندی کم باشد، مطمئناً احتمال یافتن   داخلی زیاد در یک خوشه

های زیاد نیز کم است. بین این دو مطلب   بندی با یال  یک خوشه

فضای مبهمی وجود دارد که برای فهم دقیق آن نیاز به بررسی و 

 باشد.  تحلیل بیشتر می

هایی با تراکم بالا در   خوشه در معیار اهمیت، روی احتمال یافتن

ها متناسب با   ی خوشه  شود. اندازه  یک گراف تصادفی تمرکز می

در نظر گرفته  qو چگالی  snگره یعنی  nی گراف با   اندازه

1شود که در آن   می 0s  باشد.  می 

در یک  qو چگالی  cnی   احتمال یافتن یک زیرگراف با اندازه

 برابر است با: pو چگالی  nی   گراف با اندازه

(2-1)     
   ||

2
Pr , ,

cn
D q p

cS n q G n p e
 

  
    

ن فرمول که در ای ||D q p 31لیبلر-برابر با واگرایی کولبک 

 است. محاسبه قابل( 2-2باشد و از طریق فرمول )  می

(2-2)    
1

|| log 1 log
1

q q
D q p q q

p p


  


  

pبرای مقادیر  q با نرخ  32این احتمال یک توزیع گاوسی

باشد که با فرمول واگرایی   می pو  qی بین   متناسب با فاصله

ی   لیبلر بیان شده است. طبق این فرمول هرچه اندازه-کولبک

زیرگراف بیشتر باشد، احتمال یافتن زیرگراف با چگالی متفاوت با 

pشود.  کمتر می 

ی احتمال   ( برای محاسبه3-2ل )ها، فرمو  با ترکیب این احتمال

 آید.  بندی در یک گراف تصادفی به دست می  یافتن یک خوشه

(2-3)    Pr exp ||
2

c

c

c

n
D p p

  
   

  
  

                                                 
31 Kullback-Leibler divergence 
32 Gaussian 

معیار اهمیت  ین؛ بنابراباشد  می cچگالی اجتماع cpکه در آن 

 شود:  زیر تعریف می صورت به

(2-0)      log Pr ||
2

c

c

c

n
S D p p 

 
    

 
  

بندی بدیهی یعنی   توجه به این نكته ضروری است که دو خوشه

ها در یک دسته قرار بگیرند و   که تمام گره یبند خوشه

که هر گره در یک اجتماع مجزا قرار بگیرد، دارای  یبند خوشه

معیار اهمیت همواره  ین؛ بنابراباشد  اهمیت با مقدار صفر می

 خواهد بود. یرصفرغ

لیبلر با استفاده از مفهوم تفاوت -ولبکفرمول واگرایی ک

 است: یرتفس قابل 33آنتروپی

(2-2)      || ,D q p H q p H q   

که در آن  H q :برابر است با 

(2-2)      log 1 log 1H q q q q q      

(2-7)      , log 1 log 1H q p q p q p      

 های پویا  تعمیم معیار اهمیت به شبکه -6-2

های ایستا کارایی   رمول ارائه شده برای معیار اهمیت، در شبكهف

های پویا در زمان نیاز   دارد. برای استفاده از این معیار در شبكه

است تغییراتی در آن اعمال شود. در این بخش به معرفی معیار 

پردازیم.   اهمیت پویا، با استفاده از تعمیم معیار اهمیت ایستا می

روشی جهت  30 ینلو وفاده از روش ابتكاری با است طور ینهم

پویا ارائه خواهد  لایة یکهای اجتماعی   کشف اجتماعات در شبكه

 شد.

 معیار اهمیت پویا -6-2-1

های پویا، نیاز است در معیار   برای کشف اجتماعات در شبكه

ها   ها و گره  یال شدن کماهمیت تغییراتی ایجاد شود تا اضافه و یا 

عمل زیر  0یال به شبكه،  شدن اضافهرفته شود. با نیز در نظر گ

 قابل انجام است:

و بدون تغییر نگه  نخورده دستساختار اجتماعات را  -

 داریم.

 دو اجتماع را به یک اجتماع ادغام کنیم. -

 یک گره را به یک اجتماع موجود تخصیص دهیم. -

                                                 
33 Entropy 
34 Louvain Heuristic 



یک اجتماع جدید ایجاد کنیم و دو گره را به آن  -

 تخصیص دهیم.

 توانند یكی از انواع زیر باشند:  های اضافه شده به شبكه می  یال

این یال از قبل در  گرةهای داخل اجتماع: هر دو   یال -

شبكه موجود هستند و هر دو در یک اجتماع مشترک 

 قرار دارند.

این نوع یال از قبل در  گرةهای بین اجتماع: دو   یال -

 ر دارند.شبكه وجود دارند، اما در دو اجتماع مختلف قرا

های این نوع یال،   های نیمه جدید: یكی از گره  یال -

 به شبكه اضافه شده است. یتازگ به

به شبكه  یتازگ بهاین یال  گرةهای جدید: هر دو   یال -

 اند.  اضافه شده

هر در مورد  انجام قابلدر ادامه به بررسی هر نوع یال و اعمال 

 پردازیم.  می حالت

 اجتماعهای داخل   یال -6-2-1-1

، از قبل در k' یةلایال اضافه شده به  گرةدر این حالت، دو 

شبكه موجود بوده و هر دو گره در یک اجتماع یكسان قرار دارند. 

های داخل اجتماع افزایش خواهد یافت و   در نتیجه تراکم یال

 در این ین؛ بنابراباعث افزایش معیار اهمیت شبكه خواهد شد

حالت بهترین انتخاب این است که ساختار اجتماعات 

 باقی بماند. نخورده دست

 های بین دو اجتماع  یال -6-2-1-2

، از قبل در k'ی   ی یال اضافه شده به لایه  در این حالت، دو گره

شبكه موجود بوده و دو گره متعلق به اجتماعات مختلفی هستند. 

)به صورت این یال را  , , )iji j w های   گیریم که گره  در نظر میi 

باشند و وزن این   می jcو  icبه ترتیب متعلق به اجتماعات   jو 

 باشد.  می ijwیال برابر با 

 ت:اس انجام قابلدر این حالت دو عمل 

 . ساختار اجتماعات بدون تغییر باقی بماند.1

 . دو اجتماع با یكدیگر ادغام شوند.2

اهمیت جدید برابر با مقدار زیر خواهد  1در صورت انتخاب عمل 

 بود:
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مقدار اهمیت جدید برابر با مقدار زیر  2در صورت انتخاب عمل 

 خواهد بود:

(2-9) 
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 تفاوت میزان اهمیت دو عمل بالا برابر است با:

(2-14)
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)اگر  ) 0S    شود، در غیر این   انتخاب می 2باشد عمل

 انتخاب خواهد شد. 1صورت عمل 

 جدید  های نیمه  یال -6-2-1-3

 تصل به یال جدید، از قبل درهای م  در این حالت، یكی از گره

ها جدید است. این یال را به   شبكه موجود بوده و یكی از گره

)صورت  , , )iji j w ی   گیریم که گره  در نظر میi ی جدید،   گره

و وزن این یال برابر با  jcبه ترتیب متعلق به اجتماع   jی   گره

ijw باشد.  می 

 است: انجام قابلدر این حالت دو عمل 

 اضافه شود. jی   به اجتماع مربوط به گره iی   . گره1

 ایجاد شود. iی   . یک اجتماع جدید برای گره2

مقدار اهمیت جدید برابر با مقدار زیر  3در صورت انتخاب عمل 

 خواهد بود:

(2-11) 
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مقدار اهمیت جدید برابر با مقدار زیر  0ر صورت انتخاب عمل د

 خواهد بود:



(2-12) 
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 تفاوت مقدار اهمیت دو عمل ذکر شده برابر با مقدار زیر است:

(13-2) 
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)اگر  ) 0S    این شود، در غیر   انتخاب می 0باشد عمل

 انتخاب خواهد شد. 3صورت عمل 

 های جدید  یال -6-2-1-4

 ی یال جدید از قبل در شبكه موجود  در این حالت، هر دو گره

شوند. این یال را به   نبوده و همراه با یال به شبكه اضافه می

)صورت  , , )iji j w های   گیریم که گره  در نظر میi  وj  های   گره

 باشد.  می ijwباشند و وزن این یال برابر با   جدید می

 است: انجام قابلدر این حالت دو عمل 

 . دو گره به یكی از اجتماعات موجود تخصیص داده شوند.1

. یک اجتماع جدید ایجاد شود و دو گره به آن تخصیص داده 2

 شوند.

با مقدار زیر  مقدار جدید اهمیت برابر 3در صورت انتخاب عمل 

 خواهد بود:

(2-10) 
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مقدار جدید اهمیت برابر با مقدار زیر  0در صورت انتخاب عمل 

 خواهد بود:

(2-12)
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 تفاوت مقدار اهمیت دو عمل برابر خواهد بود با:

(2-12)
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)اگر  ) 0S    شود، در غیر این   انتخاب می 0باشد عمل

 انتخاب خواهد شد. 3صورت عمل 

بررسی و تشریح خواهد شد و  ینلو ودر ادامه روش ابتكاری 

 سپس روش مدنظر در این نوشته ارائه خواهد شد.

 روش ابتکاری لووین -6-3

گراف  پردازیم.  می ینلو وبا استفاده از یک مثال به بررسی روش 

نمایش داده شده است.  2-2در این مثال در شكل  مورداستفاده

الگوریتم لووین از یک روش حریصانه برای بهینه سازی پیمانگی 

 . این روش یک روش غیرمعیّن]12[کند   بندی استفاده می  خوشه
 

 
 مراحل روش لووین 2-2شكل 

است، به این معنی که در اجراهای مختلف این الگوریتم،  32

ها متفاوت باشد. در این روش اجتماعات با   مكن است خروجیم

تكراری کشف  صورت بهسازی یک تابع هدف در دو گام و   بیشینه

سازی   شوند. در گام اول اجتماعات کوچكی از طریق بهینه  می

شوند. در این گام تنها تغییرات محلی   محلی پیمانگی تشكیل می

های متعلق به   در گام دوم، گرهشوند.   اجتماعات در نظر گرفته می

واحد را تشكیل  گرةیک اجتماع با یكدیگر ادغام شده و یک 

دهند. خروجی گام دوم یک گراف ادغام شده است که   می

شود.   ورودی گام اول تكرار بعدی الگوریتم استفاده می عنوان به

                                                 
35 Non-deterministic 



این دو گام تا زمانی که بهبودی در پیمانگی مشاهده نشود تكرار 

 وند.ش  می

الگوریتم پیشنهادی برای کشف اجتماعات  -6-4

ی پویا با روش ابتکاری مبتنی بر معیار   لایه  های یک  شبکه

 اهمیت

های   در این بخش روشی ابتكاری برای کشف اجتماعات در شبكه

معیار اهمیت ارائه خواهد  سازی بیشینهپویا با تمرکز بر  لایة یک

شناخته  DySigتحت عنوان این نوشته این روش  ادامةشد. در 

 خواهد شد.

روش ابتكاری ارائه شده مانند روش لووین از دو گام تكراری 

ی پویا   لایه  های یک  تشكیل شده است. برای پیشتیبانی از شبكه

تغییراتی در معیار اهمیت داده شد تا بتوان پس از اضافه و حذف 

به روز رسانی ای اندک   یال از شبكه ساختار اجتماعات را با هزینه

کرد. در واقع میزان تغییر در معیار اهمیت پس از انتقال محلی 

ها بین اجتماعات محاسبه شده و اجتماع مناسب برای انتقال   گره

 ireگره و  inبا  iی   شود. انتقال مجموعه گره  گره انتخاب می

به اجتماع  rاز اجتماع  s یال در اجتماع iseو  rیال در اجتماع 

s  کند.  ایجاد می 17-2تفاوت اهمیتی مطابق با فرمول 

عمل  0نوع یال  به باتوجهیال جدید به گراف،  کردن اضافهبعد از 

 باشد:  زیر قابل انجام می

 ساختار اجتماعات بدون تغییر باقی بماند. -1

 یكدیگر ادغام شوند.دو اجتماع با  -2

 های جدید به یک اجتماع موجود تخصیص داده شوند.  گره -3

های جدید به آن   یک اجتماع جدید ساخته شود و گره -0

 اختصاص داده شوند.

 دهد.  چهار نوع یال ممكن را نمایش می 3-2شكل 

(2-17)
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 رافهای افزایشی به گ  انواع یال 3-2شكل 

ها نیز   های پویا، نیاز است حذف یال  برای پشتیبانی کامل از شبكه

عمل زیر  0نوع یال حذف شده،  به باتوجهدر نظر گرفته شود. 

 قابل انجام است:

 ساختار اجتماعات بدون تغییر باقی بماند. -2

 یک اجتماع به دو یا بیشتر اجتماع دیگر شكسته شود. -2

 ع حذف شود.یک یال لبه از یک اجتما -7

ی یال حذف شده ایجاد شده است   اجتماعی که با دو گره -8

 حذف شود.

دهند، در   تعداد اجتماعات را کاهش می 8و  2های   درواقع عمل

دهند.   تعداد اجتماعات را افزایش می 2و  0های   حالی که عمل

نیز تغییری در تعداد اجتماعات ایجاد  7و  2، 3های   عمل

 کنند.  نمی

دهد. ورودی   را نمایش می DySigشبه کد روش  1-2وریتم الگ

)الگوریتم گراف  , )G V E های اضافه شده به گراف   و لیست یال

ی   باشد. برای ذخیره  می Rو یا کم شده از گراف یعنی  Aیعنی 

که  llCساختار اجتماعات، از دو گراف استفاده شده است، 

که ساختار گراف  ulCکند و   داری می  ساختار گراف اصلی را نگه

 کند.   داری می  حاصل از ادغام اجتماعات را نگه

 تشریح مراحل الگوریتم پیشنهادی -6-5

 های گراف اولیه با استفاده از روش ابتكاری مبتنی  در ابتدا خوشه

 های موردنظر برای حذف و  یالشود. سپس   بر اهمیت تعیین می
 

 DySigشبه کد  1-2الگوریتم 



 
شوند. با هر   اضافه شدن به صورت متوالی در شبكه اعمال می

های گراف، اجتماعاتی که مربوط به   تغییر در مجموعه یال

شوند و با   استخراج می ulCهای تغییر یافته هستند از گراف   یال

شوند. سپس   های سازنده تجزیه می  به گره llCاز گراف  استفاده

تنها  DySigبعد از حذف یا اضافه کردن یال مدنظر، الگوریتم 

ی اجتماعات تغییریافته اجرا   های حاصل از تجزیه  روی گره

گیرد و در نهایت،   شود و ساختار جدید اجتماعات شكل می  می

 شوند.   به روز رسانی می llCو  ulCهای   گراف

را بعد از اضافه شدن  DySigتمام مراحل الگوریتم  0-2شكل 

 دهد.  یک یال بین اجتماع به گراف نمایش می

 مرتبةها دارد و از   نسبت خطی با تعداد یال ینلو وروش ابتكاری 

O(m) باشد. در حالت پویا، تنها یک یا دو   میها   یعنی تعداد یال

اند   یال قرار گرفته کردن اضافهحذف و یا  یرتأث تحتاجتماعی که 

شوند که این عمل نیز در بدترین حالت از   بندی می  مجدداً خوشه

یک اجتماع بسیار  اندازةخواهد بود. البته در عمل  O(m) مرتبة

نابراین زمان اجرا کل گراف خواهد بود و ب اندازةاز  تر کوچک

 کمتر از حالت حدی خواهد بود.

 ارزیابی الگوریتم -6-6

 های ساختگی  ارزیابی روی مجموعه داده -6-6-1

 LFRتولید شده توسط  دادة مجموعهدر این بخش با استفاده از 

Benchmark  به بررسی نتایج حاصل از الگوریتمDySig 

 پردازیم.  می

 

 
بعد از اضافه شدن یک یال بین  DySigیتم مراحل اجرای الگور 0-2شكل 

 اجتماع

 NMIبرای بررسی میزان صحت تشخیص اجتماعات، از معیار 

 استفاده شده است.

 یاریمع یک NMI (Normalized Mutual Information) یارمع

اجتماع  یا بندی یمتقسدو  ینتطابق ب یریگ اندازه یاست که برا

دو  یناطلاعات مشترک ب یهبر پا یارمع ین. اشود یاستفاده م

ها را آن ینو تشابه ب یهمبستگ یزانم تواند یم بندی یمتقس

: گردد یبر م یبه دو عامل اصل NMI کند. یابیو ارز یدهسنج

 حافظةمفهوم از  یک ینتروپآو اطلاعات مشترک.  ینتروپآ

انتظار داشته  توانیم یکه چقدر م دهد یاست و نشان م یتصادف

 ینتروپآرخ دهد.  بندی یمتقس یکخاص در  یدادرو یککه  یمباش

اجتماع را  یک یقاًدق بندی یمتقس که یدرصورتبرابر با صفر است 

 به دست یمقدار خود را در صورت یشتریندهد، و ب یلتشك

نداشته باشد و به طور کامل  ییالگو یچه بندی یمتقسکه  آورد یم

 باشد. یتصادف

را نشان  بندی یمتقسدو  ینتطابق ب یزاناطلاعات مشترک م

دو  ینمشترک ب یها و بر اساس اندازه و جهش دهد یم

دو عامل،  ینبا استفاده از ا NMI. شود یمحاسبه م بندی یمتقس

. شود یواقع م 1و  4 ینکه ب گرداند یشده را بر م مقدار نرمال یک

 یكدیگرچقدر با  ها بندی یمتقسکه  گوید یمقدار به ما م ینا

 یچه یبه معنا مقدار صفرصورت که  یندارند، به ا یهمخوان

با  ،ین؛ بنابراتطابق کامل است یبه معنا مقدار یکتطابق و 

دو  ینب یتشابه و همبستگ توانیم یم NMI یاراستفاده از مع



 یبرا NMI یارو مع یمکن یریگ اجتماع را اندازه یا بندی یمتقس

 یدیبه ما اطلاعات مف تواند یاجتماعات م یصصحت تشخ یبررس

اجتماعات مختلف در دست  یا بندی یمتقسدو  یناره تطابق بدرب

که  یمبفهم توانیم یم ،بندی یمتقسدو  ینب NMIدهد. با محاسبه 

 ییبه طور مشابه شناسا بندی یمتقساجتماعات در هر دو  یاآ

 .یرخ یااند  شده

دو  یننشانگر تطابق کامل ب ینباشد، ا 1برابر با  NMIاگر 

 یقاًدق بندی یمتقسکه هر دو  یمعن نیاست، به ا بندی یمتقس

باشد،  1به  یکنزد یاربس NMIهستند. اگر مقدار  یكسان

است. در مقابل، اگر  بندی یمتقسدو  ینب یدهنده تطابق قو نشان

NMI  یتصادف طوربه سمت صفر حرکت کند، تطابق کم و به 

دو  ید، فرض کنمثال عنوان به .دهد ینشان م بندی یمتقسدو  ینب

. یما را ارائه داده داده مجموعه یک بندی یمتقس یتلف براروش مخ

 بندی یمتقسدو  ینکه ا یمبفهم توانیم یم NMI یاربا محاسبه مع

اجتماعات  یزانهستند و در چه م یکنزد یكدیگرچقدر به 

 بما را در انتخا تواند یم یارمع یناند. ا کرده ییرا شناسا یمشابه

دقت  یابیارز یا ها ادهد مجموعه یبرا بندی یمتقس ینبهتر

 کمک کند. ها یتمالگور

و اطلاعات  ینتروپآبر اساس   NMI یارفرمول محاسبه مع

 است: یرز صورت بهمشترک 

 

 هستند. یاجتماع مورد بررس یا بندی یمتقسدو  Yو  X که در آن

I(X;Y) یناطلاعات مشترک ب X  وY  است که برابر است با

 .)بالعكس( Y شرط به X یشرط یتروپنآ یمنها X ینتروپآ

H(X)  وH(Y) بندی یمتقس ینتروپآ یببه ترت X  بندی یمتقسو 

Y .هستند 

مختلفی با پارامترهای مختلف  یها داده مجموعهبرای این منظور  

 های مختلفی   تولید شد و اجتماعات آن توسط الگوریتم

از  DySigملكرد الگوریتم ع یسةمقااستخراج شد. برای 

استفاده شده  OSLOM و  Modularity،  Infomapهای   الگوریتم

 مشاهده قابل 2-2ها در شكل   اجرای این الگوریتم یجةنتاست. 

 است.

شود برای پارامترهای وضوح مختلف   که مشاهده می طور همان

 OSLOMو  Infomap [22]بهتر از  DySigعملكرد الگوریتم 

 باشد.  می Modularity [11]با  یسهمقا بلقاو  [23]

 

 
و  Modularity، Infomap، OSLOMهای   الگوریتم NMIی   مقایسه 2-2شكل 

DySig  رویLFR Benchmark 

 دادة مجموعهنیز از  DySigبرای بررسی کیفیت پویایی الگوریتم 

استفاده شد. گراف تولید  LFR Benchmarkتولید شده توسط 

باشد. در ابتدا نیمی از   یال می 0118ره و گ 244شده شامل 

ی   بازه 24بندی شد و سپس در   ها به عنوان گراف پایه خوشه  یال

ها به صورت تصادفی به گراف اضافه شدند و   زمانی مختلف یال

الگوریتم پویا و ایستا روی آن اجرا شدند. میزان تفاوت در معیار 

کیفیت الگوریتم پویا اهمیت در دو حالت ایستا و پویا بیانگر 

نمایش داده شده  2-2ی این آزمایش در شكل   باشد. نتیجه  می

است. مطابق انتظار، الگوریتم پویا تفاوتی با الگوریتم ایستا ندارد و 

 دو نمودار منطبق بر یكدیگر هستند.

 
 ی الگوریتم پویا و ایستای مبتنی بر معیار اهمیت  مقایسه 2-2شكل 

 ی حقیقی  ی مجموعه دادهارزیابی رو -6-6-2

ابتدا روش را روی  DySigبرای بررسی زمان اجرای روش 

که  32های بالا   شبكه استناد نظریه فیزیک انرژی دادة مجموعه

باشد   یال می 322847گره و  27774بدون جهت با  شبكةیک 
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 شده  یالهای اضافه



 24و  14، 2، 2، 1کنیم. نتایج بعد از اضافه کردن   آزمایش می

 برای هر افزایش، محاسبه شده اند. تایی 144دسته یال 

های   با روش DySigی روش   نتایج حاصل از مقایسه 1-2جدول 

Modularity، Infomap  و OSLOMدهد. در این   را نمایش می

 2444، و 1444، 244، 244، 144آزمایش پس از اضافه شدن 

ها زمان اجرا بر حسب میلی ثانیه   گره و اجرای الگوریتم

 ی شده است.گیر  اندازه

 
 های مختلف  ی زمان اجرای الگوریتم  مقایسه 1-2جدول 

 111 211 511 1111 2111 

Modularity 2482 2241 0143 8270 14320 

Infomap 3147 3990 2110 7341 9033 

OSLOM 902 1443 1980 2104 2888 

DySig 011 240 1902 2470 2729 

 

 
 های مختلف  ریتمی زمان اجرای الگو  مقایسه 7-6شکل 

 جمع بندی و نتیجه گیری -6-7

تا رویكردی جدید مشابه معیارهای سعی بر این بود  مقالهدر این 

بهبود این  منظور بههای اجتماعی مشابهت اجتماع در شبكه

. برای حل مشكلاتی مانند محدودیت وضوح ها ارائه گرددروش

ن دو روش از معیار اهمیت استفاده شد. همچنی ،معیار پیمانگی

اما روش ارائه  ،های افزایشی کاربرد داشتندقبل تنها برای شبكه

از تمام حالات مختلف از جمله حذف یال  مقالهشده در این 

 کند.پشتیبانی می

همچنین اجتماعات کشف شده با این روش کاملاً منطبق بر 

برابر با  ،اجتماعات بهینه هستند و معیار اهمیت در هر زمان

نیز مانند دو  مقالهباشد. روش ارائه شده در این ه میمقدار بهین

روش قبلی تنها تغییرات شبكه را در نظر گرفته و ساختار 

کند و در نتیجه از می یروزرسان بهرا  ییریافتهتغاجتماعات بخش 
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