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 چکيده
یکی از مسائل مهم در های اجتماعی، کاربران و وجود ساختارهای اجتماعی در شبکهمیان با توجه به ساختار روابط اجتماعی 

دی شبکه بنهدف تقسیم ،شناسایی جوامع است. در مسئلهاجتماعی به منظور تحلیل ساختاری شبکه ، شناسایی جوامع هااین شبکه

در  .ارتباط مابین جوامع خیلی پایین باشدتراکم ارتباطات داخل جوامع خیلی بالا و  ای کهبه گونه ستهااز زیر گرافای مجموعهبه 

شده اجتماعی  هایدر شبکهشناسایی جوامع  برسعی نامنظم  سلولی آتوماتای یادگیرالگوریتم مبتنی بر  این مقاله با استفاده از یک

وابط رهای گراف و ز شده و براساس روابط همسایگی گرهیادگیر مجه نتوماتاآاز گراف به یک  پیشنهادی هر گرهالگوریتم در . است

یادگیر  اتوماتاهای هایاقدامبه  جریمهو  پاداشفرآیند  ،سیگنیفیکنس به نامجدیدی ی معیاراساس دیگر برهای گراف با یککل گره

وماتای با استفاده از آتدر کنار یک معیار محلی  سیگنیفیکنس عمومی سازی معیاراساس کار این مقاله بهینه واقع شود. دریاعمال م

ی بر روی ت. به منظور ارزیابی کارایی الگوریتم پیشنهادی آزمایشادرستی تشخیص داد یادگیر سلولی است تا بتوان جوامع را به

جوامع  شناسایی متداولهای که نتایج آزمایشات در مقایسه با الگوریتم استاجتماعی ترتیب داده شدههای دادگان استاندارد شبکه

 از برتری روش پیشنهادی از نظر دقت و زمان اجرا است.حاکی 

 .سازیسیگنیفیکنس، بهینهمعیار آتوماتای یادگیر سلولی، ، شناسایی جوامع، های اجتماعیشبکه کلمات کليدی:

 

 مقدمه  1
ای از ست که توسط مجموعهشبکه اجتماعی، ساختاری اجتماعی ا

های اجتماعی دیگر( شکل گرفته است. ها یا موجودیتیا سازمانافراد )

های اجتماعی مانند مبادله اطلاعات، این مجموعه، به وسیله رابطه

من اند. واسرت مالی مرتبط شدهدوستی، خویشاوندی و یا تبادلاهمکاری، 

ی برا های اجتماعی[ به عنوان پیشتازان تحلیل شبکه17] همکارانش و

ان تواند به عنوشبکه اجتماعی می» که اندهای اجتماعی نقل کردهشبکه

ای از بازیگران و ارتباطات ی اجتماعی که توسط مجموعهسیستم رابطه

یک شبکه به طور متداول  «.، تعریف شود.شودیها توصیف مآناجتماعی 

از  توان در قالب گراف نمایش داد که دارای مجموعه ایاجتماعی را می

ران بازیگ به عنوان که رئوسباشد بطوری)گره( و یال )اتصال( می رئوس

حساب  روابط بین این بازیگران بهبه عنوان ها ای و یالدرون شبکه

، یک شبکه اجتماعی نگاشتی از تمام یالترین شکلر سادهآیند. دمی

های اجتماعی های مربوطه، میان رئوس مورد مطالعه است. تحلیل شبکه

رویکردی برای مطالعه فعل و انفعالات تعاملات بشری است و برای 

های اجتماعی بررسی الگوها، ساختار ارتباطی یا سازماندهی شبکه

 و های ارتباط الکترونیکیاستفاده از روش شود. با گسترشاستفاده می

های اجتماعی ایجاد شده گسترش یافته و اهمیت استخراج ، شبکهآنلاین

اهمیت به منظور تحلیل شبکه های اجتماعی از ها این شبکه درجوامع 

 بیشتری پیدا کرده است.

های اجتماعی در شناسایی جوامع علاوه بر تحلیل ساختاری شبکه

 پیشنهاد هایسیستم مشتریان، بندیدسته همچون دیگری مسائل

زنی رئوس، تحلیل افراد تأثیرگذار شبکه و انتشار دهنده، برچسب

های به علت پیچیدگی، به رغم تلاشاین مسئله اطلاعات نیز کاربرد دارد. 

هنوز به صورت  اخیر در این زمینه انجام شده، هایسالکه در  مختلفی

کامل حل نشده و جواب رضایت بخشی برای حل این مسئله ارائه نشده 

های های شناسایی جوامع بسیاری برای تحلیل شبکهالگوریتم است.

توان به صورت یک . شناسایی جوامع را میاندشدهاجتماعی ارائه 

های متعددی روشاز این منظر  ،سازی در نظر گرفتی بهینهمسئله

جوامع  برای شناساییسازی معیار مشهور ماژولاریتی بر بیشینه ی برمبتن

توان به های معروف در این زمینه می[. از جمله روش1است ]ارائه شده

[ اشاره نمود. در این روش از خوشه2( ]FNی نیومن )الگوریتم حریصانه

 های متشکل ازاست که گروه مراتبی تجمعی استفاده شده بندی سلسله

قدار مدهند اگر و فقط اگر ها با موفقیت تشکیل جوامع بزرگتر را میگره

ماژولاریتی پس از این ادغام افزایش یابد. پس از آن کلاست و همکارانش 

ی [ را ارائه دادند که با استفاده از یک ساختمان داده3] CNMروش 
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یومن، نپیچیده توانستند با کاهش بار محاسباتی ماژولاریتی در الگوریتم 

های بزرگ قابل استفاده کنند. شانگ و همکارانش نیز آن را برای شبکه

برای بدست آوردن  MIGAیک الگوریتم ژنتیک بهبودیافته به نام 

 [.4] ماژولاریتی بیشینه ارائه دادند

های [ نشان دادند که گذشته از قابلیت5فورتوناتو و همکارش در ]

باشد. یکی از هایی نیز میمحدودیتماژولاریتی، این روش دارای 

های ماژولاریتی در این زمینه، محدودیت ترین محدودیتمهم

پذیری تأثیر بسیار زیادی در ی تفکیکاست. مسئله 1پذیریتفکیک

ا هدارد. زیرا در این گونه مسائل، اجتماع یمسائل کاربردی دنیای واقع

شود بسیاری از های گوناگونی دارند و این مشکل باعث میاندازه

اجتماعات کوچک، تشخیص داده نشوند. دو راه حل برای غلبه بر 

یت های کیفاست: اول اینکه متریکپذیری ارائه شدهمحدودیت تفکیک

های مختلف جوامع دیگری در کنار ماژولاریتی مطرح شدند تا در مقیاس

[ از معیاری به نام 6ی ]طور مثال در مقالهشناسایی شوند. به

نیفیکنس به جای ماژولاریتی به عنوان تابع هدف در روش لووین سیگ

استفاده شده است و به نتایج بهتری نسبت به استفاده از ماژولاریتی 

 را معرفی "ی جامعهرتبه"رسیده است. همچنین پیزوتی معیاری به نام 

[ تا تراکم بالای ارتباطات داخل جوامع و تراکم کم ارتباطات 7نمود ]

مع را تضمین کند. دومین راه حل این مشکل فرموله کردن مابین جوا

سازی چند هدفه است. ی بهینهشناسایی جوامع به عنوان یک مسئله

و دو تابع هدف  NSGA-II[ با استفاده از الگوریتم تکاملی 8پیزوتی در ]

سعی در بدست آوردن جوامع مناسب را  رتبه جامعهو  شایستگی چامعه

[ که 9] را ارائه دادند MOEA/D-Netش الگوریتم دارد. گانگ و همکاران

[ نیز 10سازی دو تابع هدف در تقابل هم را دارد. در ]سعی در بهینه

ارائه شده است که با استفاده از یک آتوماتای یادگیر  CLAnetروش 

ی محلی انجام محدودکنندهسازی ماژولاریتی را در کنار یک بیشینه

 است. داده

شده  روش پیشنهادی معرفیدر این مقاله در ادامه در بخش دوم 

-سازی و گزارش نتایج آزمایشات بر روی شبکهشبیهاست. بخش سوم به 
و در نهایت در بخش نتیجه گیری  ساختگی اختصاص یافته است های

 این مقاله پایان یافته است.

 پيشنهادیروش  2
آتوماتای یادگیر سلولی دفه توسط سازی چند هبهینه ،در این مقاله

ه نام بپیشنهاد شده است و روش پیشنهادی مناسب  براساس یک معیار

SIG-CLA اعی های اجتمبرای شناسایی جوامع سیگنیفیکنت در شبکه

عمومی به نام  معیاریک در این روش از  نامگذاری شده است.

برای یادگیری شبکه استفاده  [11و معیار محلی رقوان ]سیگنیفیکنس 

ساختار آتوماتای یادگیر سلولی  ابتدا، در این قسمت ادامه در است.دهش

 . سپس معیارشرح داده شده استدر نظر گرفته شده برای این مسئله 

                                                                        

1 Limit resolution 
2 Irregular 
3 State 

-SIGبعد از آن جزئیات الگوریتم  شده است وسیگنیفیکنس معرفی 

CLA  شرح داده شده است.برای شناسایی جوامع 

ي مسئله شناساي ساختار آتوماتای يادگير سلولي برای 2.1

 جوامع
در این بخش یک روش آتوماتای یادگیر سلولی برای مسئله 

اتای مشبکه به عنوان یک آتو . ابتدا کلشودشناسایی جوامع معرفی می

ی بهینه در طی شود و ساختار جامعهمدل می 2یادگیر سلولی نامنظم

 جهت شود.تکامل )یادگیری( آتوماتای یادگیر سلولی شناسایی می

اقدامات ذیل انجام  ،ختن این آتوماتای یادگیر سلولی نامنظمسا

. هر گره در شبکه به عنوان یک سلول از آتوماتای یادگیر سلولی پذیردمی

شود و یک آتوماتان یادگیر به هر سلول نسبت داده در نظر گرفته می

)وضعیت( هر سلول به اقدام جاری منتخب آتوماتان  3شود. حالتمی

به صورت  𝑖ی مربوط به گره iLساختار یک آتوماتان یادگیر بستگی دارد. 

 به طوری که:[ 13]  شود( نشان داده میαو  𝜌 ،βتایی )سه

∝𝑖= (∝𝑖1, ∝𝑖2, … , ∝𝑖𝑛) = 𝑁(𝑖) مجموعه اقدامات مربوط به گره 

𝑖  است که𝑁(𝑖) ی گره های همسایهمجموعه گره𝑖 باشد.در شبکه می 

𝛽𝑖 = مجموعه مقادیر پاسخ گرفته شده از محیط است که در  {0,1}

 باشند.آن صفر و یک به ترتیب متناظر با پاداش و جریمه می

𝜌𝑖 = (𝜌𝑖1, 𝜌𝑖2, … , 𝜌𝑖𝑛)  بردار احتمال اقدامات است که𝜌𝑖𝑗  احتمال

 است. 𝐿𝑖برای آتوماتان یادگیر  𝛼𝑖𝑗انتخاب اقدام 

ها در کل شبکه حاصل سلول تبردار راه حل با استفاده از وضعی

شود. به عبارتی اقدامات جاری انتخاب شده توسط آتوماتای یادگیر می

ام، بردار راه حل به tدهد. بنابراین در تکرار بردار راه حل را تشکیل می

 صورت زیر است:

 S(t) = (∝1 (𝑡), ∝2 (𝑡), … , ∝𝑛 (𝑡)) 

 حلبازنمايي راه 2.2
𝐶توان به صورت بردار عضویت ساختار جامعه را می =

(𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑛)  .شکل اصلی بازنمایی بردار عضویت این است منشان داد

ذا باشد. لکه نیازمند اطلاعات اولیه مربوط به تعداد جوامع در شبکه می

ارائه شده  [12]که در  4در اینجا از بازنمایی همسایگی مبتنی بر مکان

. در این بازنمایی راه حل با استفاده از یک بردار شوده میاستفاد ،است

𝑆راه حل  = (𝑠1, 𝑠2, … , 𝑠𝑛) شود که نمایش داده می𝑠𝑖 دهد نشان می

هر دو متعلق به یک جامعه هستند. در واقع بردار  𝑠𝑖ی و گره 𝑖ی که گره

به الگوریتم جا که . از آنهاستگر یالنمایان ،به جای جوامع 𝑆راه حل 

، نیاز به یک پردازش برای تبدیل بردار استداری برای جوامع دنبال بر

راه حل به بردار عضویت است. برای این کار از جستجوی اول سطح یا 

4 Locus based adjacency 
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مانی خطی هستند استفاده که دارای پیچیدگی ز جستجوی اول عمق

 .شودمی

بردار راه حل به بردار عضویت برای بازنمایی  ،پردازشاین بعد از 

بنابراین این بازنمایی راه حل دو مزیت مهم دارد  شود.جوامع تبدیل می

ا باول اینکه  .شودشود در آتوماتای یادگیر از آن استفاده که باعث می

 ی شبکه را به صورت بردارتوان ساختار جامعهاستفاده از این بازنمایی می

عداد جع به تدون اینکه لزومی به داشتن اطلاعات اولیه راعضویت داشت ب

ری از این مسئله از جمله مشکلات یک سجوامع در شبکه باشد. 

خطی بودن این راه دومین مزیت آن  .های شناسایی جوامع استروش

ی مناسبی برای انتخاب آن به عنوان حل است که باعث شده گزینه

پیچیدگی زمانی راه چرا که یر باشد بازنمایی راه حل در آتوماتای یادگ

به  1 شکلدر  .د تا سرعت الگوریتم به صرفه باشدحل باید بهینه باش

جامعه  گره نشان داده شده است که به سه 14عنوان نمونه یک شبکه با 

بندی شده است و برای آن یک بردار راه حل طبق بازنمایی راه بخش

حل همسایگی مبتنی بر مکان و بردار عضویت متناظر با آن آورده شده 

 است.

 

 

 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 انديس

 11 12 14 13 12 6 9 5 7 6 3 1 1 2 حلراه بردار

 )ب(
 

 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 انديس

 3 3 3 3 3 2 2 2 2 2 1 1 1 1 بردار عضويت

 )پ( )الف(

اند. )ب( يک بردار عضويت در بازنمايي مکان ( يک شبکه با سه جامعه که در آن جوامع با رنگ و شکل متفاوت متمايز شدهالف) :1شکل 

 .است. )پ( بردار عضويت مربوط به ساختار جامعهبرای ساختار جامعه اين شبکه ارائه شدهمبتني بر همسايکي 

 

 هدف این مقالهکنیم. را معرفی میدر ادامه معیار سیگنیفیکنس 

سازی این معیار در کنار یک معیار محلی با استفاده از آتوماتای بهینه

 .است ساختار جامعه مناسبیک منظور یافتن گیر سلولی به یاد

 ار سيگنيفيکنتمعي 2.3
ها ثابت در پارتیشن همواره از جمله ماژولاریتی های قبلیدر روش

ال اند و احتماند و یال ها به صورت تصادفی توزیع شدهنظر گرفته شده

یال داخلی شود محاسبه  Eکه یک پارتیشن ثابت شامل حداقل این

شود که مد نظر ما نیست. ما به دنبال آن هستیم که آیا یک بخش با می

شود یا نه که این مییال داخلی در این گراف تصادفی پیدا  Eحداقل 

جایی که شناسایی در نظر گرفته شده است. لذا از آنرویه در اینجا 

مال پیدا کردن های خوب است باید بر روی احتجوامع به دنبال بخش

احتمال اینکه یک زیرگراف با  های خوب در گراف تصادفی باشیم.بخش

 پیدا شود. pو تراکم  nدر گراف تصادفی با سایز  cnو سایز  qتراکم 

(1) Pr(𝑆(𝑛𝑐 , 𝑞) ⊆ 𝒢(𝑛, 𝑝)) = 𝑒𝜃( −(𝑛𝑐
2 )𝐷(𝑞||𝑝) ) 

است و به صورت زیر محاسبه  pو  qی بین فاصله D(q∥p)که در آن 

 شود:می

(2) 𝐷(𝑞 ∥ 𝑝) = 𝑞 log
𝑞

𝑝
+ (1 − 𝑞) log

1 − 𝑞

1 − 𝑝
 

                                                                        

5 Open Synchronous Cellular Learning Automata 

با در نظر گرفتن  بنابراین)خوشه( است.  ( برای یک بخش1ی )رابطه

های ضرب تک تک احتمال نظر بندی موردها برای بخشتمامی بخش

 و خواهیم داشت: کنیمرا محاسبه می هر بخش

(3) Pr(𝜎) =  ∏ exp (− (
𝑛𝑐

2
) 𝐷(𝑝𝑐 ∥ 𝑝))

𝑐

 

منفی لگاریتم احتمال این  ،S() سیگنیفیکنسدر نهایت 

 cتراکم زیرگراف  cpتراکم کل گراف و  p. که در آن بندی استبخش

 است. cهای زیرگراف نیز تعداد گره cnاست. 

(4) S(𝜎) = −𝑙𝑜𝑔 Pr(𝜎) =  ∑ (
𝑛𝑐

2
) 𝐷(𝑝𝑐 ∥ 𝑝)

𝑐

 

 مبتني بر آتوماتای يادگير جوامعشناسايي   2.4
به کار ( OSCLA) 5در اینجا آتوماتای یادگیر سلولی همزمان باز

عال زمان فگرفته شده است. آتوماتای یادگیر در کل شبکه به صورت هم

شود. هر آتوماتان یادگیر از هر دو محیط محلی و عمومی تاثیر می

 ی آنهای همسایهگرهپذیرد. محیط محلی هر آتوماتان یادگیر شامل می

شود و محیط عمومی شامل تمامی آتوماتای در آتوماتای یادگیر می

یادگیر در شبکه است. بردار احتمال اقدام آتوماتان یادگیر بر اساس پاسخ 

 شودمیروز رسانی به RPCPدریافتی از محیط و با استفاده از الگوریتم 
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آتوماتان یادگیر و محیط تعاملات بین  .شودکه در ادامه توضیح داده می

 آورده شده است. 2شکل  در

 

 باز و محيط تعاملات ميان آتوماتای يادگير: 2شکل 

 

 SIG-CLA چارچوب الگوريتم 2.5
هر تکرار، باشد که در به این صورت می SIG-CLAروند الگوریتم 

اساس بردار احتمال اقدام متناظرش یک اقدام هر آتوماتان یادگیر بر

حل های آتوماتای یادگیر در کل شبکه، بردار راهکند. اقدامانتخاب می

𝑆(𝑡) = (𝛼1(𝑡), 𝛼2(𝑡), … , 𝛼𝑛(𝑡)) دهد. برای نمایش را تشکیل می

 𝑆(𝑡)شود و ی شبکه، پردازش روی بردار راه حل انجام میساختار جامعه

𝐶(𝑡)به بردار عضویت  = (𝑐1(𝑡), 𝑐2(𝑡), … , 𝑐𝑛(𝑡)) در  شود.تبدیل می

ی را برای ساختار جامعه 𝑆𝑖𝑔(𝑡) سیگنیفیکنتاین جا محیط عمومی، 

کند. محیط محلی هر آتوماتان یادگیر جوامع جاری در شبکه محاسبه می

گیرد. برای آتوماتان یادگیر در هر گره های همسایه آن را در نظر میگره

زمان، به آن آتوماتان پاداش داده ی دو شرط زیر به صورت همتحت ارضا

 شود:می

مقدار  بهترین ی جاری ازسیییاختار جامعهسییییگنیفیکنس   (1

رای یعنی ب در تکرارهای قبل کمتر نباشیید. سیییگنیفیکنس

که دادن پاداش سیییگنیفیکنس در نظر گرفته شییود بطوری

ا رسییاختارهای با سیییگنیفیکنس بالا شییانس دریافت پاداش 

 داشته باشند.
ی رقوان را رعایت کند، گره مورد نظر شیییرط تعریف جامعه (2

صالات داخلی  ست که در آن گره تعداد ات ستلزم این ا که م

عداد آن از جامعه اتصیییالات آن گره ت ی دیگر کمتر به هر 

 نباشد.

در غیر این صورت آتوماتان یادگیر مذکور از محیط پاسخ جریمه 

برای هر شود. انجام می RPCPپس از آن الگوریتم  دریافت خواهد کرد.

. آید( بدست می5ی )ی جاری طبق رابطهاقدام بهینه آتوماتان یادگیر،

است که اقدام بهینه  T[0…1…0]یک بردار واحد  meدر این رابطه 

ا شود، بتخمین زده شده جاری را که تخمین پاداش بیشینه نامیده می

 ها مقدار صفر را دارند.ی اقدامدهد و بقیهیک نمایش می

(5) 𝑝(𝑡 + 1) = (1 − 𝜆) 𝑃(𝑡) + 𝜆 𝑒𝑚 

به روزرسانی  (6) وابطاساس رها بردامبردار احتمالاتی اق از آنس پ

امین اقدام انتخاب iتعداد دفعاتی است که  iz(t)که در این رابطه شوند.می

 پاداش گرفته است. αiتعداد دفعاتی است که اقدام  wi(t)است و شده

(6)   𝑊𝑖(𝑡 + 1) = 𝑊𝑖(𝑡) + (1 − 𝛽(𝑡)) 

𝑍𝑖(𝑡 + 1) = 𝑍𝑖(𝑡) + 1 

𝑑𝑖(𝑡 + 1) =
𝑊𝑖(𝑡 + 1)

𝑍𝑖(𝑡 + 1)
 

ی بدست آمده در چندین تکرار این رویه تا زمانی که ساختار جامعه

 .شودبماند تکرار میمتوالی ثابت باقی 

 سازی و نتايج آزمايشاتشبيه 3
های با سایر روش SIG-CLAارایی الگوریتم ک بخش،در این 

، CNM[3] ،MOGA[8] ،GA-net[7]شناسایی جوامع مطرح از جمله 

MOCD[16] ،MOEA/D.net[9] ،Meme.net [15 و ]CLA-net[10] 

ه ارزیابی عادلانقابل ذکر است که برای . قرار گرفته استمقایسه مورد 

ال ان ذکر شده بود اعمی نویسندگفرض و یا آنچه در مقالهتنظیمات پیش

آزمایشات برای حصول اطمینان از نتیجه و عدم اتفاقی  شده است و

نرخ پاداش  SIG-CLAسازی در پیاده اند.تکرار شده مرتبه 30 ،بودن

 در نظر گرفته شده است. 0.005

ورد مقایسه در اینجا به منظور تشخیص های مجا که الگوریتماز آن

سازی را بر روی معیارهای متفاوتی نظیر ماژولاریتی، رتبه جوامع، بهینه

ین یک از اتوان هیچدهند، نمیجامعه، چگالی و سیگنیفیکنس انجام می

 ها استفادهی این روشمعیارها را به عنوان معیار ارزیابی برای مقایسه

 است دار نیازها به دادگان برچسبیسه عملکرد آننمود. بنابراین برای مقا

 بنابراین موجود نیستند،ها های واقعی برچسبجا که در شبکهو از آن

 شده ستفاده[ ا14] LFR های مصنوعیشبکه از ،هابرای مقایسه الگوریتم

های ویژگی LFRهای مصنوعی در شبکه .نداشده ارزیابی NMIو با معیار 

های واقعی از جمله توانی بودن توزیع درجه گره و اندازه جامعه شبکه

ارزیابی با استفاده از این مجموعه دادگان  نظرلحاظ شده است و از این 

 دار مناسب است.برچسب

 1جدول  جهت مقایسه در استفاده شده LFRهای شبکهمشخصات 

 μبه پارامتر  LFRی در شبکهوضوح ساختار جوامع  است. شده ذکر
که نشان دهنده میانگین کسری از اتصالات با دیگر جوامع  ،بستگی دارد

شبکه آزمایشی  μبه ازای هر گره است. به این معنی که هرچه پارامتر 

برای بررسی بهتر عملکرد  تری دارد.ی واضحکمتر باشد ساختار جامعه

با  0.8تا  0از   μهای مورد مقایسه در این آزمایش مقدار پارامتر روش

ها الگوریتم خروجینتیجه  3 در شکل. استتغییر داده شده 0.05فواصل 

 است.شده ذکر

 .استفاده شده LFRت شبکه مشخصا: 1جدول 
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اندازه 

 شبکه

پارامترها

ی توان 

(1τ  2وτ) 

محدوده 

درجه 

 گره

ميانگين 

درجه 

 گره

محدوده 

اندازه 

 جامعه

مقدار 

پارامتر 
μ 

 0 – 0.8 20 – 50 20 0 – 50 (1و2) 1000

 

است تفاوت  μ < 0.1که زمانیمشخص است  3شکل  زطور که اهمان

رامتر مقدار پا افزایشولی با  شودها دیده نمیقابل توجهی میان الگوریتم

μها به جز کارایی تمامی روشتر شده و ، ساختار شبکه پیچیدهSIG-

CLA ،CLA-net ،MIGA  وMeme-net  د یابمی کاهشبا شدت زیادی

که  وقتی به تشخیص درست اجتماعات نیستند. ها دیگر قادرو این روش

0.4 > μ  است الگوریتمSIG-CLA بندی مناسبی را بخش وارههم

، CLA-netهای در این بازه روشد. دهرا به دست می NMI≈1دهد و می

MIGA  وMeme-net 0.65به ازای  دهند. نیز نتایج قابل قبولی می > 
μ > 0.4  روشSIG-CLA  ها بهتر عمل تمامی روش نسبت بهبه وضوح

ی بهتری داشته نتیجه CLA-netکه  μ= 0.5)البته به جز در کرده است 

پیشی  SIG-CLAاز  MOEA/D-netروش  μ > 0.65برای  .(است

ها بهتر عمل کرده ر روشهمچنان از سای SIG-CLAگیرد ولی روش می

های با برای شبکه MOEA/D-netاست. لازم به ذکر است که عملکرد 

خوب عمل نکرده است. در صورتی که  (μ<0.65) پایین μمقدار پارامتر 

دار هستند به این معنی واقعی دارای جوامع معنی اجتماعی هایشبکه

باشد یک سری 0.5بیشتر از  μکه . زمانیاست کم هادر آن μاندازه که 

 SIG-CLAکنند و لذا الگوریتم شرط رقوان را ارضا نمیموجود از جوامع 

کند در نتیجه کارایی این پاسخ مناسبی از محیط محلی دریافت نمی

توان ها میدر مجموع با توجه به این منحنی آید.الگوریتم پایین می

های واقع بر روی شبکهدر بیشتر م SIG-CLAنتیجه گرفت که الگوریتم 

 معیار عملکرد خوبی دارد.

عملکرد بهتری  CLA-netهای مورد مقایسه از آنجا که از بین روش

نمایش نمودار شمعی در آزمایش بعدی،  ،نسبت به سایرین دارد

-SIG) پیشنهادیای روی توزیع نتایج این روش با الگوریتم مقایسه
CLA ) این نمودار حد بالا و پایین . در نمایش داده شده است 4در شکل

است. همانطور که داده شدهو میانگین نتایج به ازای هر دو روش نشان 

ر که پارامتها  زمانیاز شکل نیز پیداست در هر دو روش پراکندگی جواب

μ  است زیاد است. چرا که در این شرایط تعداد اتصالات  0.5نزدیک به

ع تقریبا برابر است و جوامع های داخل جوامع و بیرون جوامبین گره

کنند، لذا باعث شده که موجود شرط محلی دو الگوریتم را رعایت نمی

دست آید. به طور های مختلفی بهدر تکرارهای مختلف آزمایش جواب

های بهتر بوده است چرا که پراکندگی جواب SIG-CLAکلی عملکرد 

ه و به جز در بود CLA-netآن به ازای هر آزمایش به نسبت کمتر از 

 است.= در بقیه موارد برتری داشته یا یکسان عمل کرده 0.5حالت 

  
 .CLA-netو  SIG-CLAی توزيع نتايج دو روش : مقايسه4شکل  .LFRهای ها بر روی شبکهبا ساير روش SIG-CLAی روش : مقايسه3شکل 

 

استفاده  t6از آزمون جهت اطمینان از نتایج بدست آمده، همچنین 

 و فاصله اطمینان 58 7در این ارزیابی با درجه آزادی t. آزمون شده است

کند که درصد انجام شده است. که به ازای هر آزمایش مشخص می95

عمل کرده است.  CLA-netبهتر، بدتر و یا مشابه روش  SIG-CLAآیا 

دار همراه آورده شده است.  اختلاف معنی 2نتایج این آزمون در جدول 

رنگ نشان داده شده است. با برتری با هاشور و تساوی به صورت بی

در مقایسه با  SIG-CLA پیشنهادیروش دهد که نشان می 2جدول 

و در مورد مشابه  5( در  μ=0.5) در یک مورد بدتر CLA-net روش

بهتری  NMIبرتری داشته است و  CLA-netت نسبت به حال 11 بقیه

توان نتیجه گرفت که این روش به صورت دهد. لذا میدست میرا به

و  CLA-netدار در تمامی حالات به جز یک مورد نسبت به روش معنی

 است. های مورد مقایسه برتری داشتههمچنین سایر روش
 .tاز طريق آزمون  CLA-netبا  SIG-CLAی روش مقايسه: 2جدول 

                                                                        

6 T-test 7 Freedom degree 
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 μ SIG-CLA CLA-netپارامتر  μ SIG-CLA CLA-netپارامتر 
0 0.0002±1 0±1 0.45 0.0399±9305 0.0488±0.9337 

0.05 0±1 0.0019±0.9997 0.5 0.0736±0.8313 0.0779±0.8711 

0.1 0.0014±0.9997 0.0122±0.9910 0.55 0.0478±0.7639 0.0589±0.7739 

0.15 0.0031±0.9994 0.0194±0.9824 0.6 0.0141±0.6713 0.0343±0.6250 

0.2 0.0085±0.9940 0.0215±0.9766 0.65 0.0120±0.4603 0.0261±0.4079 

0.25 0.0132±0.9878 0.0214±0.9598 0.7 0.0128±0.4140 0.0219±0.3494 

0.3 0.0236±0.9871 0.0252±0.9660 0.75 0.0122±0.3446 0.0195±0.3002 

0.35 0.0130±0.9896 0.0212±0.9776 0.8 0.0226±0.2621 0.0241±0.2493 

0.4 0.0768±0.9681 0.0473±0.9484     
 

 

 گيری و پيشنهاداتنتيجه 4
آتوماتای سازی چندهدفه مبتنی بر در این مقاله یک روش بهینه

یادگیر سلولی ارائه شد. در این روش برای یادگیری از دو محیط عمومی 

کند که تعاملات با محیط عمومی تضمین میشد.  ی استفادهو محل

ای با سیگنیفیکنس در جهت یافتن ساختار جامعه SIG-CLAالگوریتم 

ی بدست تعاملات با محیط محلی ساختار جامعهو رود. بهینه پیش می

کند. با استفاده از تعامل با ی رقوان محدود میرا به تعریف جامعه آمده

تواند به صورت بهینه به ساختار می SIG-CLAاین دو محیط متفاوت 

ز ا پذیری نشود.ی مناسب برسد و دچار مشکل محدودیت تفکیکجامعه

توان به توجه محدود های اجتماعی میهای موجود در شبکهجمله چالش

انی پوشهای دنیای واقعی اغلب دارای هماین مسئله که شبکهمحققان به 

های واقعی یک فرد ممکن است هستند اشاره نمود چراکه در شبکه

در اینجا روش زمان عضو جامعه دوستان، همکاران و خانواده باشد. هم

لذا در آینده شناسایی جامعه برای جوامع مجزا از هم انجام شده است. 

 خواهیم بود. ری جهت حل این چالشدنبال راهکاما به
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