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ساختارها در بطور مشخص شناسایی این . باشد هاي پیچیده وجود ساختارهاي اجتماعی می هاي شبکه یکی از مهمترین ویژگی - چکیده
هاي متعددي براي کشف اجتماعات در  هاي اخیر الگوریتم در سال. کند هاي ساختاري شبکه کمک می هاي پیچیده به تحلیل ویژگی شبکه
هاي موجود براي شناسایی اجتماعات ارائه  هاي این اجتماعات، یکی از روش با توجه به ویژگی. هاي پیچیده پیشنهاد شده است شبکه

هاي مابین اجتماعات  هاي درون اجتماعات افزایش و بطور همزمان وزن یال شبکه است به طوریکه وزن یال  هايدهی یال ایی براي وزنه الگوریتم
اي به صورت سلسله مراتبی پیشنهاد  در این مقاله، یک الگوریتم دو مرحله. کاهش یابد تا تمایز میان اجتماعات به سادگی قابل شناسایی باشند

ها بر مبناي  سعی در شناسایی نودهاي مرکزي دارد و در مرحله دوم با استفاده از وزن دهی یالپیشنهادي در مرحله اول، الگوریتم  .شده است
فرآیند ادغام به صورت پایین به بالا تا رسیدن به یک اجتماع واحد از . پردازد معیار مشابهت در یک روال تکراري به ادغام میان نودهاي مشابه می

هاي پیچیده صورت  هاي استاندارد شبکه آزمایشات متعددي بر روي مجموعه داده به منظور ارزیابی روش پیشنهادي،. یابدشبکه ادامه میکل 
  .است  روش پیشنهادي و معیارهاي مشابهت حاکی از برتري نسبی  نتایج آزمایشات از لحاظ معیارهاي ارزیابی ماژولاریتی و خلوص . گرفته است

  کشف اجتماعات، ساختار اجتماعی، ماژولاریتی هاي اجتماعی،شبکه هاي پیچیده،شبکه -کلید واژه
  

 مقدمه .1

هاي موجـود در دنیـاي واقعـی مـی تواننـد      بسیاري از شبکه
هـاي پیچیـده توسـط    شبکه. توسط یک شبکه پیچیده مدل شوند

) ارتباط مابین نودهـا  بیانگر(ها و یال) معرف افراد(گرافی از نودها 
هـاي  هـاي پیچیـده اعـم از شـبکه    شـبکه . شـوند نمایش داده مـی 

هــاي اجتمـاعی داراي ویژگـی  و  اطلاعـاتی  اینترنتـی،  یولـوژیکی، ب
ــاس و داراي      ــتقل از مقی ــک، مس ــان کوچ ــد جه ــابهی مانن مش

-باشند، از این حیـث در سـال   می) گروهی(اي ساختارهاي پیمانه
هاي پیچیده توجه بسیاري از محققـان را  هاي اخیر مطالعه شبکه

هـاي  شـبکه تجزیـه و تحلیـل    ].1[خـود جلـب نمـوده اسـت     ه ب
در واقـع  . گـردد اجتماعی منجر به استخراج اطلاعـات مفیـد مـی   

شناسـایی ساختارشـبکه و    ،هـاي اجتمـاعی  هدف از تحلیل شبکه
تـرین  یکـی از مهـم   .باشـد مدل کردن ارتباطات بـین شـبکه مـی   

) اي پیمانـه ( هاي اجتماعی وجود ساختار ماژولارهاي شبکه ویژگی
اي، اطلاعات در سـاختار پیمانـه  هاي براي بررسی ویژگی. باشدمی

شبکه از چندین پیمانه یا اجتمـاع تشـکیل شـده اسـت کـه ایـن       
اجتماعات داراي ارتباطـات داخلـی قـوي مـابین نودهـاي همـان       

] 1[اجتماع در مقایسه با سـایر نودهـا از اجتماعـات دیگـر اسـت      

هاي پیچیده شناسـایی  یکی از چالش ها در تجزیه و تحلیل شبکه
از شناســایی اجتماعــات بــراي . باشــدجتماعــات مــیو اسـتخراج ا 

شـود  هاي پیچیده استفاده میهاي ساختاري شبکهتحلیل ویژگی
هاي ضمنی نیز مورد استفاده قرار که براي تحلیل برخی از ویژگی

مـثلاً در شـبکه اجتمـاعی نویسـندگان مقـالات       .]2-1[ گیردمی
ــی  ــات م ــا توســط شناســایی اجتماع ــه شناســایی اجتم ــوان ب ع ت

همچنـین در  . نویسندگان همکار با موضوعات مشابه دست یافـت 
ــبکه ــروتئین ش ــک، پ ــاي متابولی ــابه  ه ــرد مش ــاي داراي عملک ه

از کاربردهاي شناسـایی اجتماعـات   . دهداجتماعات را تشکیل می
 بنــدي صــفحات وب،دســته بنــدي تصــویر،تــوان بــه دســتهمــی

ري از در بسـیا . هـاي سنسـور اشـاره نمـود    بنـدي در شـبکه   دسته
هاي اجتماعی ارتباطات داخلی قوي مـابین نودهـاي همـان     شبکه

 .شـود  اجتماع در مقایسه با سایر نودها از اجتماعات مشـاهده مـی  
ارتباطات داخلی قوي افرادي که ارتباطـات محکمـی بـا یکـدیگر     

هـاي متعـددي    هاي اخیر الگوریتم در سال. شود می  دارند را شامل
ــات    ــایی اجتماع ــراي شناس ــت  ب ــده اس ــنهاده ش ــی از . پیش یک

هاي اولیه شناسـایی اجتماعـات الگـوریتم بـرش کمینـه       الگوریتم
هـاي از   در الگوریتم برش کمینه شبکه به تعـداد بخـش   .باشد می

هایی کـه   در این روش تعداد یال .شود قبل تعیین شده تقسیم می
هـاي افـراز   الگـوریتم . باشـد م مـی مبین اجتماعات قراردارند مینی

 هاي پیچیده کشف اجتماعات با استفاده از شباهت یال در شبکه

 3 و محمدرضا میبدي 2 ، علیرضا رضوانیان1محمد مهدي دلیري خمامی
 m.daliri@qiau.ac.ir، ایران قزوین، قزوین، واحد اسلامی، آزاد دانشجوي کارشناسی ارشد، گروه مهندسی نرم افزار، دانشگاه 1

  a.rezvanian@aut.ac.ir، ایران ، دانشگاه صنعتی امیرکبیر، تهران،آزمایشگاه محاسبات نرم 2
  mmeybodi@aut.ac.irایران،  دانشگاه صنعتی امیرکبیر، تهران،، آزمایشگاه محاسبات نرم 3

  



     2

هـاي  الگـوریتم  و ]5[بنـدي طیفـی    هـاي خوشـه  الگـوریتم  گراف،
دسته دیگـري از الگـوریتم هـاي    ] 1[بندي سلسله مراتبی  خوشه

هاي دیگـري  مبتنـی بـر    الگوریتم .دنشناسایی اجتماعات می باش
سـازي خـارجی،   بهینه سازي شامل بهینه سازي ماژولاریتی،بهینه
ت پیشـنهاد  سازي طیفی براي حل مسـئله کشـف اجتماعـا   بهینه

ــاي سلســله مراتبــی دســته دیگــري از  الگــوریتم .شــده اســت ه
هـاي   در الگـوریتم  .باشـد می ها براي شناسایی اجتماعاتالگوریتم

 .شـود  معرفی می اري براي شباهت جفت نودهامعیسلسله مراتبی 
اجتمـاع قـرار     بنابراین نودهاي با بیشترین معیـار تشـابه در یـک   

ترین تکنیک مـورد   ها گسترده لگوریتمدسته دیگري از ا .گیرند می
بندي سلسـله   هاي خوشه استفاده در شناسایی اجتماعات الگوریتم

به دو دسته  هاي سلسله مراتبی اساساً روش .]1[باشند  مراتبی می
هـاي  الگـوریتم  .شـوند  بنـدي مـی   عمده تقسیمی و ادغامی دسـته 

باشـند  هاي خاصی که متصل به اجتماعات دیگر یالکه تقسیمی 
نیومن الگوریتمی تقسـیمی مبتنـی   . کنندرا شناسایی و حذف می

که در  ]5[بر بینیت براي شناسایی اجتماعات پیشنهاد داده است 
باشـد حـذف   این روش یالی که داراي مقـدار بینیـت بـالایی مـی    

روش شناسایی اجتماعات ارائه شـده توسـط نیـومن در     .گردد می
در . یی لازم برخـوردار نیسـت  هاي با مقیاس بـزرگ از کـارا  شبکه

هاي گراف با شروع از یـک  بندي راسهاي تجمعی گروهاکثر روش
هـاي معمـولاً در   در این روش. باشدافراز اولیه دلخواه از گراف می

شـود سـپس   ابتدا هرنود بعنوان یک جامعـه در نظـر گرفتـه مـی    
براساس معیار مشابهت سعی در تشـکیل اجتمـاع در هـر مرحلـه     

هـا بـراي تعیـین ارزیـابی اجتماعـات نیازمنـد       راین روشد. دارند
پیشـنهادي روش   هـاي یکـی از روش . باشندمعیاري در شبکه می

که مسئله کشف اجتماعات را بعنوان یک مسئله است ] 3[نیومن 
بیـان   Q سازي با در نظر گـرفتن معیـاري بنـام مـاژولاریتی    بهینه

وه خاصـی از  بـا اینحـال مـاژولاریتی بـراي گـر     . ]6[نموده اسـت  
به عنوان مثال در یک ]. 9[کند  ها جواب قابل قبول ارائه می گراف

گراف متشکل از چند کلیک، ممکن است اجتماعـات بـه درسـتی    
معیار چگالی ماژولاریتی ] 11[همکاران  و لی .تشخیص داده نشود

را براي حل مسئله ماژولاریتی معرفـی نمودنـد مـاکزیمم نمـودن     
دار نتیجـه بهتـري   کـه مـاژولاریتی وزن   شـود  این تابع باعـث مـی  

در روش مـاژولاریتی  . نسبت به نسخه اولبه ماژولاریتی ارائه کنـد 
دار استخراج اجتماعات به ارتباطـات شـبکه و همچنـین وزن    وزن

اي مبنـی بـر نقـش    نظریه] 12[در . باشدارتباطات نیز وابسته می
ف هـاي ضـعی  هاي مختلف در شبکه بیان شده اسـت کـه یـال   یال

هـاي  یـال (هـاي قـوي   و یـال ) هاي ارتباطی مابین اجتماعاتیال(
نقـش متفـاوتی در رفتـار شـبکه ایفـا      ) موجود در میـان اجتمـاع  

هاي ضعیف یکپـارچگی سراسـري را حفـظ     کنند، در واقع یال می
هـاي قـوي تقویـت کننـده ارتباطـات در       کنند در حالیکه یال می

اب سه مهم چگونگی انتبا اینحال مسئل. باشند داخل اجتماعات می
شـود   عنوان امري مهـم تلقـی مـی   ه باشد که ب ها به گراف می وزن

معیارهاي مشابهت ابزاري قدرتمند براي تمایز بـین ارتباطـات در   
معیارهاي زیادي معرفی شده است در واقع  اخیراً .باشند شبکه می

معیارهاي مشابهت براي رسیدن به نتایج بهتري کشف اجتماعات 
در ادامه این مقاله به صورت زیر سـازماندهی  . کمک کند تواندمی

 بخش دوم الگوریتم پیشـنهادي همـراه بـا جزئیـات و     :شده است
معیارهاي مشابهت معرفی شده است در بخـش سـوم معیارهـاي    

هـاي  ارزیابی معرفی شده است و در بخش چهـارم مجموعـه داده  
ر بخـش  شـود و در نهایـت د  آزمایشی و نتایج آزمایشات بیان مـی 

  . گیري و معرفی کارهاي آینده ارائه شده استپایانی نتیجه

 الگوریتم پیشنهادي .2

در الگوریتم پیشنهادي براي شناسـایی اجتماعـات ابتـدا بـه     
پـس از شناسـایی نودهـاي    . پردازیم شناسایی نودهاي مرکزي می

هاي توپولوژیکی شبکه  از ویژگی براي شناسایی اجتماعات،مرکزي
. شـود  یري میزان شباهت مابین نودهـا اسـتفاده مـی   گ اندازه براي 

گیري و مقایسه نودها براساس میزان شباهت، یک تابع  براي اندازه
وزنی پیشنهاد شده است که در این تـابع نودهـایی بـا بیشـترین     

الگـوریتم  . شـوند  با یکـدیگر ادغـام مـی   ) کمترین فاصله(شباهت 
شناسـایی   و الگـوریتم  1-2شناسایی نودهـاي مرکـزي در بخـش    

 بـا شـرح جزئیـات    و تابع وزن پیشنهادي2-2 اجتماعات در بخش
  . شود عرفی میم 3-2در بخش 

  انتخاب نودهاي مرکزي  2-1
ي نودها در حالت بازدید نشـده در نظـر گرفتـه    در ابتدا کلیه

و در هر تکرار بخشی از نودهاي گـراف  ) Liتوسط لیست (شود  می
بین نودهاي بازدیـد   ازتکرار در ابتداي . گیرد مورد بازدید قرار می

و همسـایگان نـود   شـده  بـه تصـادف انتخـاب    ) vi(نشده یک نود 
قرار گـرفتن در اجتمـاع    کاندید عنوانه ب با درجات بیشتر یانتخاب

براساس  ترین نود شبیه ،سپس از بین همسایگانگردد،  معرفی می
نسبت تعداد همسایگان مشترك بر روي تعـداد کـل همسـایگان    

و بـه  شـده  انتخـاب   گـردد، محاسـبه مـی  مشترك و غیر مشترك 
تـا جـایی ادامـه     viاین رویه براي نود . گردد اضافه می viمجموعه 

در ایـن  . اضافه نمود viیابدکه دیگر نتوان نودي را به مجموعه  می
لحـاظ  وند بعنوان نود بازدیـد شـده   ش می بازدیدرویه نودهایی که 

همچنین نودي که داراي بیشترین میزان مشابهت باشـد   شوندمی
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 رویـه این  .شود شناخته می )هاب(در این رویه بعنوان نود مرکزي 
شـبه کـد   . نودهـا بازدیـد شـوند    کلیـه یاید که ادامه می تا زمانی
ه ارائـه شـد   )1( شکل دربراي شناسایی نودهاي مرکزي  الگوریتم

 .است
Algorithm1: Finding core node  
Input: An undirected graph G=(V, E) 
Output: A set of nodes as core node 
Assumptions 
Let Ni be a list of visited nodes from i 
Let Ci be a list of the most appropriate selected node from 
candidate node 
Let Ti be a flag which shows the status of each node and 
initially set to 0 
Begin  Algorithm 
  While (all nodes are not visited) Do 
    Begin 
     Select a node randomly as vi 
     Ni  {݀݁݃݁݁ݎ(ݒ௜)}௩೔∈௏

௔௥௚௠௔௫   
     Do  
       For each ݆ݒ ∈ Ni Do 
          begin                

           Similarity(ݒ ,݅ݒ௝  )	← 	 |Γ(݅ݒ)∩Γ(୚୨)||Γ(݅ݒ)∪Γ(୚୨)|
 

           Visited[ݒ௝]←visit 
       End For       
          Add maximum similar node Ci based on similarity 
measure                      
          Clear elements of Ni  
          Ni  {݀݁݃݁݁ݎ(ܥ௜)}௩೔∈௏

௔௥௚௠௔௫   
   While(Ni	≠Empty )                  
  End While 
 End Algorithm 

  شبه کد شناسایی نودهاي مرکزي  :1شکل

  الگوریتم شناسایی اجتماعات  2-2
پس از شناسایی نودهاي مرکزي در مرحلـه اول از الگـوریتم   

دهــی بـــراي شناســایی اجتماعـــات    وزنپیشــنهادي، فرآینـــد  
تعلـق   تکراردر هر در این مرحله از اجراي الگوریتم، . گردد آغازمی

تکـراي حـذف و اضـافه    مرکزي در یک رویه  دهاي مجاور با نودنو 
بصـورت تکـراري    اضـافه رویه حذف و . گیردشدن نودها انجام می

نود مجاور به نـود   شدن، اضافهپذیرد بطوریکه در رویه صورت می
گـردد، سـپس در ایـن مرحلـه     اضافه مـی مرکزي در تکرار جاري 

فرآیند جستجو براي یافتن نودي با بیشترین میزان مشـابهت بـه   
گـردد، چنانچـه نـودي داراي    نود مرکزي بصورت محلی آغاز مـی 

از نـود جـاري وجـود    ) کمتـرین فاصـله  (هت بیشترین میزان مشاب
گردد و نود داراي بیشـترین  داشته باشد نود اضافه شده حذف می

روال اجـراي الگـوریتم تـا جـایی      .گـردد  میزان مشابهت اضافه می
یابد که امکان تغییر جدیدي در شبکه امکان پذیر نباشد ادامه می

شـبه کـد    .در شبکه وجـود نداشـته باشـد    مجزاییو یا اینکه نود 
 .شده است ارائه 2در شکل براي شناسایی اجتماعات  الگوریتم

Algorithm 2: Finding Community Based on Edge 
Similarity  
Input: a Network G(V, E) and Core nodes  
Output: a Set of communities  
Assumptions 
Let Si be the core node and vertices that member of core 
node 
Let Vsi be the similar vertex of Si. 
Let Flg to keep the structure of community. 
Begin Algorithm 
Calculate the weight of edges in graph based on weight 
function & assign to edges 
do  
          For each Core Node Si   Do Parallel  
            Vsi  Select an adjacency and Non-repetitive  
Node with Si randomly 
              If (Vsi  Have Most Similarity with Si) Then 
                      Si Si ∪ Vsi  
                      Flg change    
                    Else  
                      Si Si \ Vsi 
                      Flg← No change      
              End if 
          End for     
While (Graph changed topologically )   
End Algorithm 

 شبه کد شناسایی اجتماعات توسط الگوریتم پیشنهادي: 2شکل 

  نهاديشابع وزنی پیت 2-3
اجتماعـات، در  دهی در فرآیند کشـف  با توجه به اهمیت وزن

هـاي   این مقاله ما از یک معیارفاصله بـراي انتسـاب وزن بـه یـال    
ي اصلی این معیار براساس تخمینـی   ایده. نمایمشبکه استفاده می

باشد، در واقـع نودهـاي درون اجتمـاع داراي فاصـله      از فاصله می
در تابع وزنـی  . باشند می  کمتري نسبت به نودهاي بین اجتماعات

ي نودهاي مرتبط مستقیم وزن بیشتري نسـبت بـه   پیشنهادي برا
بنابراین، . نودهاي مرتبط همراه با واسطه در نظر گرفته شده است

در حالت مستقیم یال میان هر دو نـود و درحالـت غیـر مسـتقیم     
کلیه مسـیرهاي موجـود مـابین هـر دو نـود مـورد بررسـی قـرار         

توان  د میبا توجه به افزایش فاصله در همسایگان یک نو. گیرد می
از یـک ضـریب وزنـی بـراي میـزان تـاثیر فاصـله بـراي عضـویت          

با توجه بـه مـوارد مـذکور مـی     . همسایگان یک نود استفاده نمود
بـراي هـر   . ها در نظر گرفـت  توان رابطه زیر را براي وزن دهی یال

  . تابع وزن پیشنهادي بصورت زیر خواهد بود vdو  vsزوج نود 
  

)1(  ܵ௩ೞ೏ =෍ݓ௜ . ௜݌

௡ିଵ

௜ୀଵ
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که داراي هـیچ یـال     مسیرهایی(مسیرهاي مجزا  piبطوریکه 
 مـابین  iبـه طـول   ) دنباش ـنداشـته  مشترکی با مسیرهاي قبلـی  

تعداد نودهاي موجود در گراف مورد نظـر   nو  است d و s نودهاي
در نظـر   n-1مسـیرهاي بـه طـور حـداکثر     ) 1(است که در رابطه 

کـه   باشد یک از مسیرها می هر اب متناظروزن   wi. شود گرفته می
تـوان   ، بنابراین مـی شده است در نظر گرفته wi=1/iبراي سادگی 

  :داشت
  

)2(  ܵ௩ೞ೏ =෍
௜݌
݅

௡ିଵ

௜ୀଵ

 

 همسایگان یک نوددرفاصلهتعداد هر چقدر  ،)2( با توجه به رابطه
داراي تاثیر کمتري در عضویت  ،دورتري از یک نود قرار گیرند

منظور به قابل توجه است که . باشند آنها به یک اجتماع می
پیچیدگی محاسبات و زمانبر بودن آن براي مسیرهاي کاهش 

  .صرفنظر کرد وزن ناچیز يتوان از برخی از مسیرها طولانی می

  آزمایشات  .3
جهت ارزیابی از معیارهاي مشابهت معروف جکارد، سورنسن، 
سالتون و شاخص گسترش هاب براي مقایسه با تـابع پیشـنهادي   

هاي شـبکه اسـتفاده شـده اسـت کـه بـه طـور        براي وزندهی یال
معیـار  2-3سپس در بخش . ارائه شده است1-3محتصر در بخش 

ارزیابی کیفی ماژولاریتی و خلوص براي مقایسه روش پیشـنهادي  
براي ارزیابی  3-3آزمایشات مختلفی در بخش . معرفی شده است

 . ده استهاي معروف آزمایش شروش پیشنهادي بر روي شبکه

  معیارهاي مشابهت     3-1
معیار  4پیشنهادي از دهی  تابع وزن ،براي مقایسهمقاله دراین
هریک از معیارهـاي موجـود   . شده است معروف استفادهمشابهت 

ارائـه   vjو viدر ادامه یک وزن براي مشابهت یـال مـابین نودهـاي    
بعنـوان مجموعـه    (v௜)݊ در روابـط ذکـر شـده در ذیـل    . دهد می

معیارهاي موجود به شرح زیـر  . تعریف می شود viهمسایگان نود 
  :است

௩೔,௩ೕܵ( معیار جکارد
௝௔௖௖௔௥ௗ :(  معرفـی  ] 4[معیار جکارد کـه در

ها تقسـیم بـر اجتمـاع    شده است برابر اندازه اشتراك مجموعه نود
  . آنها می باشد
)3(  ܵ௩೔,௩ೕ

௝௔௖௖௔௥ௗ =
(௜ݒ)݊| ∩ n(ݒ௝)|
|n(ݒ௜) ∪ n(ݒ௝)|

 
௩೔,௩ೕܵ( معیار سورنسن

ௌ௢௥௘௦௡௦௘௡:(  بـراي  ] 4[شاخص سورنسن
شناسایی اجتماعات اکولوژیکی معرفی شده اسـت و بصـورت زیـر    

  :شودتعریف می

)4(  ܵ௩೔,௩ೕ
ௌ௢௥௘௦௡௦௘௡ =

2|n(ݒ௜) ∩ n(ݒ௝)|
n(ݒ௜) + n(ݒ௝)

 
௩೔,௩ೕܵ( معیار سالتون

ௌ௔௟௧௢௡:(  تحـت نـام    ]4[ شـاخص سـالتون
  .زیرتعریف می شود کوسینوسی نیز شناخته می شود و بصورت

)5(  ܵ௩೔,௩ೕ
ௌ௔௟௧௢௡ =

|n(ݒ௜) ∩ n(ݒ௝)|
ඥn(ݒ௜) + n(ݒ௝)

 

௩೔,௩ೕܵ( معیار گسترش شـاخص هـاب  
ு௣ூ :(   معیـار گسـترش

براي کمی نمودن جفت نودهـاي همپوشـان در   ] 4[شاخص هاب 
  :شبکه متابولیک بکار رفته است و بصورت زیر تعریف  می شود 

 )6(  ܵ௩೔,௩ೕ
ு௣ூ =

|n(ݒ௜) ∩ n(ݒ௝)|
min	{n(ݒ௜), n(ݒ௝)}

 
هایی که نزدیک هاب می باشند مقدار بیشتري در این معیار یال 

  . به آنها داده می شود 

  معیارارزیابی 3-2
ابی براي ارزی ـ و خلوص] 6[در این مقاله از معیار ماژولاریتی 

معیار ماژولاریتی بعنوان معیاري براي . گردداجتماعات معرفی می
این معیار که در فرمـول  . رودارزیابی کیفیت خوشه بندي بکار می

هر چقدر  .می باشد 1و  0داراي مقداري بین  معرفی گردیده) 9(
ه کیفیت مناسـب  نزدیک باشد نشان دهند 1مقدار ماژولاریتی به 

بعنـوان یـک گـراف بـدون      G=(V,E)گراف . باشدمیبندي خوشه
تعـداد یـال هـاي     m=|E |وبرابر تعـداد راس هـا    |n=|V جهت که

 A=(Aij) توسـط مــاتریس مجــاورت  Gگــراف . گـراف مــی باشـد  
متصل باشد درایـه متنـاظر    jبا نود  iهرگاه نود . توصیف می شود

 ـ 1با آنها در ماتریس مجاورت برابر  ر صـفر  و در غیر اینصورت براب
مـاژولاریتی بـراي   .می باشـد  i درجه نود Ki همچنین. اهد بودخو

ܥپارتیشــن بنــدي  = ,ଵܥ} …,ଶܥ , بصــورت زیــر  Gاز گــراف  {௟ܥ
 .گرددمعرفی می

(ܥ)ܳ  )7( =
1
2݉

෍(ܣ௜௝ −
௝ܭ௜ܭ
2݉ ௜௝ߜ(

௜,௝

 

در اجتماع مشترك باشند مقـدار    jو  iاگر نود ) 7(در فرمول 
برابـر صـفر مـی     ௜௝ߜمی باشد در غیر اینصورت مقدار  1برابر  ௜௝ߜ

بی کیفیـت  معیار خلوص بعنوان معیار دیگـري بـراي ارزیـا    .باشد
این معیار براي هر اجتمـاع کلاسـی   . اجتماعات معرفی شده است

گیرد در هـر کـلاس مـاکزیمم تعـداد نودهـاي کـه       را در نظر می
خلـوص  معیار . کنده میاردارد را محاسببدرستی در آن کلاس قر

  . بیان شده است) 10(در فرمول 
,Cୖୗ)ݕݐ݅ݎݑܲ  )8( C஼஽஺) =

1
ܰ
෍max |Cୖୗ ∩ Cେୈ୅| 

 Cୖୗ  ــلاس ــه ک ــده و   مجموع ــه ش ــاي در نظرگرفت  C஼஽஺ه
  .اجتماعات می باشد ی الگوریتم کشفخروج
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  آزمایشات  3-3
براي شبیه سازي نتایج الگوریتم پیشنهادي از مجموعـه داده  

اسـتفاده شـده   Karate،Dolphin،Football ،Political Bookهاي 
ــه داده مصــنوعی   .تاســ ــین ازدو مجموع ــراي ] LFR ]8همچن ب

 .نهادي مورد بررسـی قـرار گرفتـه اسـت    ارزیابی توسط روش پیش
رود در براي ایجاد گـراف مصـنوعی بکـار مـی     LFRمجموعه داده 

 maxkمیانگین درجـات   kبرابر تعداد نودها  Nاین مجموعه داده 
جزئیات بیشتر پارامترها مربوط (باشد ماکزیمم درجات داخلی می

). معرفی شـده اسـت  ]8[در مرجع  LFRبه ایجاد گراف مصنوعی 
معرفی شده )1(جزئیات مربوط به هریک از این دادگان در جدول 

  . است
  شرح جزئیات مربوط به دادگان آزمایشی  : 1جدول

میانگین   یال ها  رئوس  دادگان آزمایشی
  درجات

  قطر

Karate 34  78  4.59  5  
Football 115  613  10.66  4  
Dolphin 62  159  5.13  8  

Political Book 105  441  8.4  7  
A_LFRuu_beta1mu06 1000  9884  19.77  4  

A_LFRuu_beta1mu025  1000  9711  19.42  5  
هاي با طول مختلـف  از آزمایش اول بررسی تاثیر مسیر هدف

طـول مناسـب در مجموعـه دادگـان آزمایشـی      و تعیین مسیر بـا  
مـورد   5تـا   2بدین منظور مجموع مسیر هاي به طـول  . باشد می

ساختار تنک  در حالت کلی بدلیل وجود. بررسی قرار گرفته است
ها در آزمایشات از مسیر بطول و فاقد یال مستقیم برخی از شبکه

همچنـین بـدلیل در نظـر     صـرفنظر نمـوده ایـم    )یال مستقیم( 1
هاي متمایز و مستقل در شبکه و عدم وجـود مسـیر   گرفتن مسیر

هاي یشتر و برتري نسبی در بررسـی مسـیر  متمایز با فاصله هاي ب
نتـایج   .از سـایر مسـیر هـاي صـرفنظر شـده اسـت       5تا  2بطول 

آزمایش بر روي مسیرهاي مختلف ومقدار ماژولاریتی بدست آمده 
نشـان داده شـده    )1( ر شکل شـماره رفته و دمورد ارزیابی قرار گ

  . است

  
  نتایج بررسی تاثیر مسیرهاي مختلف بر روي مجموعه دادگان  :3شکل 

شود در بسیاري از مجموعه دادگـان  نطور که مشاهده میاهم
داراي نتـایج مشـابهی نسـبت     3ماژولاریتی در مسیر بطول  مقدار

بدلیل پیچیده بودن  باشد، بنابراینبه مسیرهاي با طول بیشتر می
-براي مقایسه با سایر روش 3محاسبات در تابع وزن مسیر بطول 

در آزمـایش دوم هـدف، بررسـی و     .اسـت  هـا در نظرگرفتـه شـده   
توسـط   لاریتی تعداد اجتماعـات بدسـت آمـده   مقایسه مقدار ماژو

معرفی شـده در ایـن    تابع وزن پیشنهادي در مقایسه با توابع وزن
بار اجراي الگـوریتم   10یج بدست آمده در براي نتا. باشدمقاله می

  .گزارش شده است )2(براي توابع وزن معرفی شده درجدول 
مقدار ماژولاریتی براي تابع وزن هاي پیشنهادي در مقایسه با توابع  :2جدول 

  .وزن معرفی شده

شود معیار پیشنهادي مشاهده می) 2(همانطور که در جدول 
دراین مقاله بدلیل در نظر گرفتن همسایگی هاي و عـدم تمرکـز   

هاي محلی و همچنین سـاختار نسـبتا تنـک وداراي    بر همسایگی
ــه داده   ــی از مجموع ــایین برخ ــات پ ــانگین درج ــل می ــا از قبی ه

Football ، Dolphin، Political Book، 

A_LFRuu_beta1mu06، A_LFRuu_beta1mu025 ــر ــه منج ب
از معیـار هـاي مشـابهت     نتایج بهتر ماژولاریتی نسبت به بسیاري

2مسیر بطول 
40مسیر بطول 

1

2

3

2مسیر بطول 
3مسیر بطول 
4مسیر بطول 
5مسیر بطول 

گسترش   سورنسون  سالتون  جکارد  دادگان آزمایشی
  هاب

تابع وزن 
  پیشنهادي

Karate 0.37  0.42  0.38 0.43 0.43  
Football 0.35  0.35  0.17 0.32 0.46  

Dolphin 0.17  0.17  0.33 0.16 0.42  
Political Book 0.08  0.11  0.09 0.09 0.46  

A_LFRuu_beta1mu06 0.32  0.13  0.17 0.17 0.49  
A_LFRuu_beta1mu025  0.32 0.12 0.17 0.17 0.49  
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 سـالتون،  حتـی در مـواردي درمعیارهـاي جکـارد،    . گردیده است
سورنسون بدلیل ساختار و نوع توپولوژي شبکه معیار پیشـنهادي  

ــه داده   ــوك و مجموع ــه داده ب ــاي در مجموع ــري  LFRه از برت
 یارهـاي محلـی بـدلیل   واقع در مع در. باشدبیشتري برخوردار می

اولویت به نودهاي محلی که در همسایگی مستقیم قـرار دارنـد و    
تر نسبت صرفنظر از نودهاي با فاصله بیشتر منجر به نتایج ضعیف

همچنـین همـانطور کـه در    . به تابع وزن پیشـنهادي شـده اسـت   
-شود از حیث معیار خلوص و دقت دسـته مشاهده می) 3(جدول 

رفتن نودهاي مرکزي و شناسایی نودهـایی  بندي بدلیل در نظر گ
تـابع وزن پیشـنهادي در    که در مرکز اجتماعات قرار گرفتـه انـد،  

از دقـت بـالاتري   هـاي محلـی   لگوریتم ارائه شده نسبت به معیارا
  . باشدبرخوردار می

مقدار خلوص براي تابع وزن هاي پیشنهادي در مقایسه با توابع وزن :3جدول 
  .معرفی شده

گسترش   سورنسون  سالتون  جکارد  آزمایشیدادگان 
  هاب

تابع وزن 
 پیشنهادي

Karate 0.82  0.93  0.84  0.96  0.96 
Football 0.65  0.65  0.31  0.59  0.86 

Dolphin 0.31  0.31  0.6  0.29  0.85 
Political Book 0.11  0.15  0.12  0.12  0.6 

A_LFRuu_beta1mu06 0.6  0.24  0.32  0.32  0.93 
A_LFRuu_beta1mu025 0.6  0.22  0.31  0.31  0.92  

الگوریتم پیشنهادي با الگوریتم  در آزمایش چهارم به مقایسه
ــومن   ــرون و نیـــ ــل گـــ ــروف از قبیـــ ــاي معـــ و ] 14[هـــ

 . پرداخته شده است] 16[ومور ونیومن وکلازت]15[لوین
مقایسه الگوریتم پیشنهادي دو مرحله اي براساس تابع وزن معرفی  :4جدول

  شده با سایر الگوریتم ها 
گرون و  لوین  مجموعه دادگان آزمایشی

 نیومن
کلازت 
ونیومن 

  ومور

الگوریتم دو 
مرحله اي 
  پیشنهادي

Karate 0.4151 0.4012  0.3806  0.4353  
Football 

0.5241 
0.5994  0.5488  0.463  

Dolphin 0.5266 0.5193  0.5145  0.4663  
Political Book 0.5986 0.5099  0.5019  0.4207  

A_LFRuu_beta1mu06 0.4456 0.1254  0.2799  0.4923  
A_LFRuu_beta1mu025  0.4785  0.4155  0.6436  0.4922  

شــود الگــوریتم مشــاهده مــی) 4(همــانطور کــه در جــدول 
 داده مصنوعی ال افپیشنهادي در مجوعه داده کاراته و مجموعه 

هـاي  آر حاکی از برتري روش پیشنهادي نسبت به سایر الگـوریتم 
 و دلفـین  ،در مجموعـه داده هـاي فوتبـال    .باشـد معرفی شده می

ــوریتم      ــه الگ ــبت ب ــبی نس ــري نس ــوین داراي برت ــوك روش ل ب
یکی از دلایل برتـري روش لـوین نسـبت بـه      باشد،پیشنهادي می

-ار نسبتا تنک این شبکه هـا مـی  هاي معرفی شده ساختالگوریتم

باشد که براي رسیدن به مقدار ماژولاریتی نزدیکتـر بـه الگـوریتم    
از طرفـی   ،ه هاي بـا طـول بیشـتر را لحـاظ نمـود     لوین باید فاصل

بدلیل سربار محاسباتی بالا در تعیین فاصله با طول بیشتر از ایـن  
  .توان صرفنظر نمودمسئله می

  نتیجه گیري .  4
تواننـد  هـاي موجـود در دنیـاي واقعـی مـی     شبکهبسیاري از 

هـاي  ساختار شـبکه  بررسی. یک شبکه پیچیده مدل شوند توسط
از آنجائیکه ایـن   .استه پیچیده منجر به معرفی اجتماعات گردید

اجتماعات داراي ارتباطـات داخلـی قـوي مـابین نودهـاي همـان       
ارائـه   .اجتماع در مقایسه با سایر نودها از اجتماعـات دیگـر اسـت   

دهـی و شـناخت بهتـر ایـن اجتماعـات امـري       معیاري بـراي وزن 
  ايمرحلـه  2در این مقالـه یـک الگـوریتم    . شودضروري تلقی می

معیـاري  و براي شناسایی نودهاي مرکـزي و تشـکیل اجتماعـات    
. هاي موجود در شبکه معرفـی شـده اسـت   براي وزن دهی به یال
الگـوریتم    نسبی برتريز احاکی  ايمرحله 2نتایج اجراي الگوریتم 

درمقایسه با معیارهاي مشابهت محلی بدلیل درنظرگرفتن فاصـله  
تعلـق   ها و در نظر گرفتن معیار فاصـله در محاسـبه  در همسایگی

هـاي  کـه ایـن موضـوع در معیار    ،باشـد نودها بـه اجتماعـات مـی   
همچنین از جهت برتـري نسـبت    .شودمشابهت نادیده گرفته می

 ،نیـومن، لـوین   -گرون هاي معرفی شده از قیبلبه سایر الگوریتم
-مور در مجموعه دادهاي کاراتـه و مجموعـه داده  - نیومن- کلازت

در  .باشــدهــاي تصــنعی الگــوریتم پیشــنهادي داراي برتــري مــی
فوتبال بدلیل ساختار تنـک ایـن    ،دلفین ،هاي بوكمجموعه داده

شناسـایی  هاي بیشـتري را بـراي   توان فاصلهها الگوریتم میشبکه
جوامع در نظر گرفـت کـه ایـن مسـئله داراي سـربار محاسـباتی       

   .زسر بار محاسباتی صرفنظر شده استزیادي بوده و ا
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