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Abstract 

A social network is a social structure that is composed of various individual or 

organizational groups. The use of social networks has increased widely in recent years. 

One of the active and challenging research areas in the discussion of social networks is 

the issue of community detection. The general meaning of community in a social network 

is the gathering of a number of agents together in such a way that the members of each 

community have the most interactions with each other. Humans tend to form groups in 

these networks based on their similar interests. Such groups are known as communities 

or clusters. Detecting such a structure gives us an exceptional understanding of the 

organization and functioning of social networks. One of the most important features in 

these networks is the existence of community structure. In recent years, many community 

detection algorithms have been proposed to reveal the structural features and dynamic 

behaviors of networks. The main objective of this paper is to provide an overview of 

community detection algorithms and to examine the strengths and weaknesses of each 

community detection approach, ranging from traditional algorithms to advanced 

algorithms for overlapping community detection. Algorithms based on dimensionality 

reduction techniques such as non-negative matrix factorization (NMF) and principal 

component analysis (PCA) are also considered. 
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 های اجتماعیبررسی تشخیص جوامع در شبکه

 3بهروز معصومی ،2محمدباقر منهاج ،1صفورا اخلاقی

 چکیده

 از استفاده .های مختلف فردی یا سازمانی تشکیل شده اسـتشبکه اجتماعی یک ساختار اجتماعی است که از گروه

های تحقیقاتی فعال و یکی از حوزه. است پیدا کرده افزایش چشمگیری طور به اخیر هایسال در اجتماعی هایشبکه

های اجتماعی، موضوع تشخیص جوامع است. به طور کلی، جامعه در یک شبکه اجتماعی برانگیز در زمینه شبکهچالش

اند که اعضای هر جامعه ر قرار گرفتهای در کنار یکدیگشود که به گونهها اطلاق میها یا گرهای از عاملبه مجموعه

 علایق اساس بر را هاییگروه ،هاشبکه این در دارند تمایل هاانسان .بیشترین میزان تعامل و ارتباط را با یکدیگر دارند

 به ساختاری چنین تشخیص. شوندمی شناخته هاخوشه یا جوامع عنوان به هاییگروه چنین. دهند تشکیل خود مشابه

 ساختار وجود هاشبکه این در ویژگی ترینمهم از یکی .دهدمی اجتماعی هایشبکه عملکرد و سازمان از استثنایی درک ما

های ساختاری و های متعددی برای تشخیص جوامع با هدف آشکارسازی ویژگیالگوریتم اخیر، هایسال در. است جامعه

های تشخیص جامعه و بررسی نقاط مقاله، ارائه مروری بر الگوریتماند. هدف اصلی این ها ارائه شدهرفتارهای پویای شبکه

های پیشرفته های سنتی تا الگوریتمای که این بررسی طیفی از الگوریتمگونهقوت و ضعف هر یک از رویکردها است؛ به

 فاکتورگیری مانند ابعاد کاهش هایتکنیک بر مبتنی هایالگوریتم .گیردپوشان را در بر میبرای شناسایی جوامع هم

 .اندگرفته قرار توجه مورد نیز( PCA) اصلی هایمؤلفه تحلیل و( NMF) منفی غیر ماتریس

 
  اجتماعی تشخیص جامعه، تحلیل شبکه هایهای استاتیک و پویا ، الگوریتمشبکه جامعه، تشخیص :کلمات کلیدی
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 مقدمه

وتحلیل ساختار و توصیف رفتار پردازد و بر تجزیههای ریاضی میگیری از نظریهها با بهرهعلم شبکه به مطالعه شبکه

 یهاشبکه یآمار یهایژگیو یابیبا تمرکز بر درک و ارز یتوجهقابل قاتیها شاهد تحقمطالعه شبکه .ها تمرکز داردشبکه

ها از گره یکه در آن گروه شوندیم هنشان داد ییهاها معمولا  با گرافشبکه (.2003، 1)نیومنبزرگ بوده است  اسیمق

ها مورد استفاده گراف یسازمدل یها است که براشبکه اتیاضیگراف، ر هیها( ارتباط دارند. نظرها )لبهآن نی)راس( ب

 نیها احتمال لبه بکردند که در آن یرا معرف یتصادف یهاگراف (1959 ،3و رنی (. )ادروس2014، 2)استام ردیگیقرار م

 یهایژگیاز و یکی. ستندین یها تصادفگراف یواقع یایدن یهااما شبکه ؛است کسانی یگریهر جفت د یدو گره برا

 یسازمدل یبه خوبها با استفاده از گراف توانیرا م یاجتماع یاست که ساختارها نیا یواقع یایدن یهامرتبط شبکه

های شود که نسبت به سایر بخشها اطلاق میبه طور کلی، جامعه یا خوشه به گروهی از گره (.2010، 4)فورتوناتو کرد

 یدرک ساختارها یبه سو یگام ،جامعه یساختارها ییشناسا .ها و ارتباطات مشابهی با یکدیگر دارندشبکه، وابستگی

است.  یستیو ز یکیزیعلوم ف هیو کل نیآنلا یاجتماع یهاشبکه :ها مانندنهیاز زم یتعدادها با کاربرد در مختلف شبکه

 یساختار یهایژگیشبکه بسته به و کی( در هاگره یعنیرئوس متقابل ) یهاگروه ییجامعه به روش شناسا صیتشخ

گیری از تشخیص جوامع با بهرههای متعددی برای الگوریتم(. 2013، 5)یانگ، مک آلی، لسکووکها اشاره دارد آن

شناسی، فیزیک، علوم اجتماعی، ریاضیات کاربردی و علوم رایانه های مختلفی همچون زیستها و ابزارهای حوزهتکنیک

ها عملکرد اند. با این حال، هیچ الگوریتم واحدی برای تشخیص جامعه وجود ندارد که در تمامی انواع شبکهتوسعه یافته

 .گیرندهای پیچیده از تنوع بالایی برخوردارند و از فرایندهای گوناگونی شکل میاشد؛ زیرا شبکهمطلوبی داشته ب

ای را در میان جوامع پژوهشی به خود جلب کرده است. افراد های اجتماعی توجه گستردههای اخیر، حوزه شبکهدر سال

ایجاد روابط با سایر اعضای جامعه استفاده های اجتماعی برای حفظ، تقویت و های کاربری خود در شبکهاز حساب

   های اجتماعیتحلیل شبکهای با عنوان وسعه حوزهگیری و گسترش این روابط، توجه پژوهشگران را به تکنند. شکلمی

SNA معطوف کرده است .SNA  یشبکه اجتماع کیچند فرد در  ایدو  نیب یوندهایپ وبه عنوان مطالعه و درک روابط 

 یهاروابط شبکه یبصر لیتحل یرا برا کردهایاز ابزارها و رو یامجموعه SNA(. 2018، 6)روما و رومدان شودیم فیتوص

 کی( 2010)فورتوناتو، است. طبق گفته  یاجتماع یهاساختار ساختمان جوامع شبکه ابطرو نیدهد. ایارائه م یاجتماع

را در شبکه به اشتراک  یمشابه یهاتیکرد که احتمالا  مسئول فیاز افراد توص یتوان به عنوان گروهیجامعه را م

. شوندیم ییاند، شناساشده یاحطر یاهداف نیچن یمختلف که برا صیتشخ یهاگذارند. جوامع با استفاده از روشیم

)الواری، کند یمو اطلاعات مربوط به کاربر را در داخل شبکه آشکار  لیرا تسه یجامعه درک ساختار اجتماع صیتشخ

 یو حت یشناسجامعه ،یشناسستیز مختلف یهانهیتوان در زمیجوامع را م صیتشخ (.2014، 7باقری، سوکتانکارحاجی

فراهم کنند،  انیمشتر یمناسب و کارآمد را برا یاهیتوص یهاستمیس توانندیها مشرکت که یاستفاده کرد. زمان یابیبازار

، محققان 1950دهه  لی. در اوادهدیمشابه، جامعه را توسعه م قیافراد با علا یبندگروه. کندیکمک مهم صنعت  ءبه ارتقا

به  تواندیم یاجتماع یهاکردند که چگونه روابط و تعاملات کاربران در شبکه یمختلف به طور گسترده بررس یهارشته

بسته به نوع خاص شبکه  نیمتخصص، همچن یهاافتهیگرفته تا  یابیاز بازار ها،لیتحلوهیتجز نیتراز متفاوت یطور مؤثر

 چلیدهد توسط میمرتبط را بهتر نشان م تیکه اهم یشبکه اجتماع فیتعار نیاز اول یکیکند.  یبانیشده، پشت لیتحل

                                                           
1 Newman 

2 Stam 

3 Erdos & Renyi 

4 Fortunato 

5 Yang & McAuley & Leskovec 

6 Rhouma& Romdhane 

7 Alvari & Hajibagheri & Sukthankar 
 



100100  ------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- ----------------------------------------------------------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- ----------------------------------------------------------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- ---- --- --- -------- -------- --------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- --------- -------- -------- --------- -------- -------- --------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- --------- -------- -------- ---------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- --------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- ------------------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- --------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- ------ --------- ----- ---------  های اجتماعیبررسی تشخیص جوامع در شبکه  -

 

که  یاضاف یژگیشده، با و فیاز افراد تعر یمجموعه ا انیدر م وندهایاز پ یمجموعه خاص»شد که آن را به عنوان  ائهار

 یشبکه اجتماع« افراد استفاده شود. یرفتار اجتماع ریتفس یکل، ممکن است برا کیبه عنوان  وندهایپ نیا یهایژگیو

چند نوع  ای کیشده است که توسط  لیتشک« هاگره»( به نام هامانساز ایاست که از افراد ) یاجتماع یساختار نیهمچن

 را ،یاعتبار. اخ ایدانش  ،یمنافع مشترک، مبادله مال ،یشاوندیاند. خوبه هم متصل شده« هالبه»متقابل،  یخاص از وابستگ

به مردم در سراسر جهان  کهشده است  دیجد یابزار ارتباط کی( منجر به توسعه OSN) نیآنلا یاجتماع یهاانتشار شبکه

 به اشتراک بگذارند.و یا عات را منتشرداشته باشند و اطلا ها تعاملنآ نیتا ب دهدیاجازه م

 یهاشبکه لیتحلوهیها کاملا  متحول شده است و تجزOSNبا ظهور  یمطالعه روابط انسان ر،یدر طول دو دهه اخ ن،یبنابرا

کاربران، توجه محققان را به خود جلب  قیعلا ازها،ین ق،یرفتار، سلا حات،یترج ی( با هدف آشکارسازSNA) یاجتماع

کنند و اطلاعات ینام مها ثبتطیمح نیکه در ا یمداوم تعداد افراد شیفزاا ز،یبرانگنقطه چالش کیکرده است. به عنوان 

 اریبس یهاستمیها سOSNدشوار است و  اریکاربران بس نیتعاملات ب تیریدهد که مدیناهمگن مشترک، نشان م

 (2021، 1)موسکاتو، اسپرلی دهندینشان م تیریمد یرا برا یادهیچیپ

 واقعی زندگی ختلفم پیچیده مسائل حل در ایالعادهفوق نقش و است تکامل حال در سرعت به جامعه تشخیص حوزه

 وجود جامعه تشخیص هایروش و کاربردها مورد در مختلفی هایکتاب همچنین و مروری مقالات مطالعات،. کندمی ایفا

 اجتماعی، هایشبکه مانند هاشبکه از خاصی نوع برای را جامعه تشخیص هایالگوریتم مروری، مقالات اکثر. دارد

 .کنندمی مطالعه همراه تلفن هایشبکه و تأخیر برابر در پذیرتحمل هایشبکه

 پیشینه پژوهش

 شده است.  نشان داده 1جدول مقایسه مقالات مروری در  با توجه به موضوع،

 

 مقایسه مقالات مروری :1جدول 

 حوزه های مورد تمرکز سال مقاله مروری
ها تمرکز هایی که روی آنحوزه

 نشده است

Danon  2005 و همکاران 

های رایج شناسایی جوامع در مقایسه الگوریتم

آن زمان از نظر هزینه محاسباتی، بازنگری 

 معیار مدولاریتی برای شناسایی جوامع

شناسایی جوامع همپوشان های روش

های تشخیص بررسی نشده، مدل

 اندناهنجاری لحاظ نشده

Pons  2007 

های شناسایی جوامع پویا بحث درباره الگوریتم

راه رفتن "های نوع با استفاده از الگوریتم

  "تصادفی

بندی گراف های تقسیمتنها روش

 بررسی شدند

Gulbashe  و 
Lehmann  

2008 
روندهای آینده مرتبط با شناسایی  خلاصه

 مراتبیبندی سلسلهجوامع با استفاده از خوشه

مراتبی تنها به رویکردهای سلسله

های پرداخته شده و بقیه الگوریتم

 اندشناسایی جوامع بررسی نشده

Porter 2009 و همکاران 

نشده حوزه کشف جوامع  مشکلات حل

 شده مربوط به های حلپرداخته، مثال

 های اجتماعی بزرگ ارائه شده استبکهش

بندی گراف فقط رویکردهای تقسیم

 اندبررسی شده

                                                           
1 Moscato & Sperlì 
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Yang 2010 

سازی مسئله استخراج جوامع شبکه با خلاصه

سازی و ابتکاری، گسترش مسئله رویکرد بهینه

 استخراج داده به جوامع پویا

های آگاه به ناهنجاری و معیارهای مدل

 اندبررسی نشدهها ارزیابی الگوریتم

Fortunato 2010 

بررسی مسائل کلیدی مانند اهمیت 

ها، و های تست الگوریتمبندی، روشخوشه

های ایستا و همپوشان شناسایی مقایسه روش

 جوامع

های آگاه کاربردهای واقعی اندک، مدل

 اندبه ناهنجاری لحاظ نشده

Papadopoulos   و

 همکاران
2012 

های شناسایی الگوریتمپذیری بررسی مقیاس

های واقعی، تمرکز بر جوامع در مجموعه داده

های پیچیدگی و نیازهای حافظه الگوریتم

 موجود

های آگاه به ناهنجاری و کاربردهای مدل

 اندها بررسی نشدهعملی این الگوریتم

Xie  2013 و همکاران 
های شناسایی مرور وضعیت هنر در الگوریتم

 هایمله برخی تکنیکجوامع همپوشان از ج

NMF 

های آن برای و واریانت PCA روش

شناسایی جوامع همپوشان بررسی 

 نشده، بحثی درباره کاربردها ارائه نشده

 است

Malliaros    و
Vazirgiannis 

2013 
های بندی توپولوژیک برای الگوریتمتقسیم

 شناسایی جوامع ایستا، پویا و همپوشان

لحاظ نشده، اهنجاری نهای آگاه به مدل

تنها به چند کاربرد واقعی اشاره شده 

 است

Chintalapudi و 
Prasad 

2015 
های شناسایی جوامع مجزا در مرور الگوریتم

 شده و بدون جهتهای هدایتشبکه

های شناسایی جوامع همپوشان الگوریتم

و کاربردهای واقعی پوشش داده 

 اندنشده

 

 پژوهش روش

 های اجتماعیشبکه

 شبکه" حاصطلا این. اندشده تبدیل ما روزمره زندگی فراگیر و مهم بسیار بخش به حاضر عصر در اجتماعی هایشبکه

 کاری و عیاجتما تعامل هایموقعیت از کلی دسته یک با مرتبط مختلف آنلاین خدمات به اشاره برای اغلب "اجتماعی

  چیست؟ آن خواص و هاویژگی شود؟می داده نمایش چگونه و چیست اجتماعی شبکه. شودمی استفاده

 

 های اجتماعیتعریف شبکه

 فراهم را کاربران بین تعامل و ارتباط برقراری امکان که شوندمی تعریف سایتیوب یا برنامه عنوان به اجتماعی هایشبکه

 پیوندهای. دارند تعامل یکدیگر با که شوند دیده هاموجودیت از ایمجموعه عنوان به توانندمی همچنین هاآن. ندنکمی

 فراهم را وب پیوندهای و دوستی مانند طرفه چند ارتباطات امکان که است روابط از مختلفی انواع دهندهنشان شبکه،

 کنند برقرار ارتباط یکدیگر با ... و تصاویر ها، فیلم متون، در تا کنندمی کمک کاربران به اجتماعی هایشبکه. ندنکمی

 (2014، 1)آستون و هو

 

 

                                                           
1 Aston & Hu 
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  یاجتماع یهاشبکه یهایژگیو

درجه توزیع قانون  کوچک، هایجهان تأثیر مانند مشترکی هایویژگی هاآن که داد نشان اجتماعی هایمطالعه شبکه

 (.2021، 1)العتیبی و روما دارند جامعه ساختار و توان

 کوچک جهان اثر 

 مرتبط فردی ره به اجتماعی روابط از کوتاه زنجیره یک با هرکسی که کرد مطرح را فرضیه این میلگرام ،1967 سال در

. است 6 ربرکا دو بین مسیر یک متوسط طول که شد داده نشان ،«جدایی درجه شش» قانون این بررسی عنوان به. است

 یکدیگر مشترک دانش طریق از اتصال با غیرمستقیم یا مستقیم طور به توانندمی افراد که کرد ثابت را ایده این قانون این

 قطر که است داده نشان هاگراف در موجود پارامترهای آمار زیرا ؛رسدمی نظر به صحیح مطمئنا  پدیده این. بشناسند را

 ممکن مسیرهای ترینکوتاه تمام بین در فاصله ترینطولانی عنوان به قطر. است کوچک نسبتا  اجتماعی هایشبکه اکثر

 .شودمی تعریف

 قانون توان عیدرجه توز 

 قانون از هاگره عتوزی واقع، در. هستند کم بسیار بالا درجه هایگره و بسیار پایین درجه هایگره اجتماعی، هایشبکه در

 و ستا 3 و 2 بین توان این عمل، در. است توان قانون c و درجه k آن در کهکند می پیروی p(k)   K expγ  توان

 .است ترکم بالا درجه رئوس آوردن دست به احتمال باشد، بزرگتر c چه هر. است درجه منحنی کاهش نرخ دهندهنشان

 ساختار جامعه 

ها این گروه. دهندیم لیتشکرا  ییهاگروه ...مشترک و  یهایسرگرم نه،یشیپ ق،یعلا پایهبر  عمدتا شبکه، افراد یک در 

د که تعداد شونهای متراکم تعریف میاز گره ایمجموعهشوند، به صورت ها شناخته میکه تحت عنوان جوامع یا خوشه

در واقع، میزان  .های شبکه استشان با سایر بخشمراتب بیشتر از تعداد پیوندهای خارجی ها بهپیوندهای داخلی آن

 ب،یترت نی(. به هم1)شکل  ست.از تعامل با افراد خارج از آن اشناخت و تعامل افراد در درون جامعه خود، بسیار بیشتر 

منافع  محورحول  ،د که در آن افرادنکنیم فیتعر یجامعه را به عنوان گروهدر مقاله خود  (2020، 2و همکاران یجرب)

( 2010، 3)فورتوناتو گر،ید یسو ازتر از روابط خارج از گروه است. شوند و روابط درون گروه مهمیم یبندک گروهمشتر

 ن،یوجود ندارد. علاوه بر ا« جامعه»از اصطلاح  یامورد توافق گسترده یمعنا چیکه ه کندیم شنهادیپ در مقاله خود

 شود.یجامعه شناخته م صیجوامع به عنوان تشخ نیا صیکشف و تشخ ندیفرآ

 

 

 

 

 

 یساختار جامعه در شبکه اجتماع :1شکل 

 

                                                           
1 Alotaibi & Rhouma 

2 Djerbi et al 

3 Fortunato 
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 های تشخیص جامعهالگوریتم

توانند به دو میها شبکه چرا که ؛ها وابسته هستندشبکه)ساختار(  یجامعه به شدت به توپولوژ صیتشخ یهاتمیالگور

های پویا با سهولت بیشتری انجام های ایستا در مقایسه با شبکهشناسایی جوامع در شبکهباشند.  ایپو ای ستایا صورت

 که عمدتا  (2010، 1)گائو و همکاران وجود دارد های ایستا، رویکردهای متعددی برای تشحیص جامعهشود. در شبکهمی

ها با هدف دستیابی به یک پاسخ بهینه بر اساس ؛ این الگوریتمهستند استوار یسازنهیبر به یمبتن یهاتمیالگوربر پایه 

  کنند.تابع هدف تعریف شده، عمل می

بندی از خوشه ه بالاسازی، رویکردی وجود دارد که با اتکا به یک استراتژی پایین بهای مبتنی بر بهینهدر میان الگوریتم

و ( 2006)نیومن،  تهیمدولار یسازحداکثر(. 2007، 2)فون لوکزبورگ .کندمبتنی بر ضرایب همبستگی استفاده می

 ستایا یهاجامعه در شبکه ییشناسا یبه عنوان اسباب کار برا ب،یبه ترت (2009، 3)آسور و همکاران یفیط یبندخوشه

درک رفتار  یبرا یمطالعات مختلف نیدارند و همچن ایپو تیماه یواقع یایدن یهاشبکه شتریاما ب ؛شوندیدر نظر گرفته م

های وابسته به زمان در جوامع پویا های اخیر نیز بر ردیابی ویژگیبرخی از پژوهش. وجود دارد ایپو یهاشبکه نیا یتکامل

سازی مدولاریتی عمدتا  بر شناسایی جوامع مجزا بیشینهبندی طیفی و هایی مانند خوشهاند. در گذشته، روشتمرکز کرده

های زیستی، های اجتماعی و شبکههای دنیای واقعی، مانند شبکهها متمرکز بودند. با این حال، بسیاری از شبکهدر شبکه

ن گروه مختلف زمان با چندیتواند به طور همهای چندگانه هستند؛ به این معنا که یک گره میدارای ساختاری با عضویت

در مورد چندین عضویت در جامعه با در نظر گرفتن محدودیت  .ارتباط داشته باشد و در چند جامعه عضویت داشته باشد

زمان جوامع اند که قادرند همهایی نیز پیشنهاد شدههمچنین، الگوریتمحلی برای این مشکل در نظر گرفت. توان راهمی

 یساختار یهایژگیبر اساس و(. 2014، 4)لیو و همکاران .ا در یک شبکه شناسایی کنندر پوشانو جوامع هم پیوستهناهم

 کیکرد. در جوامع مجزا، گره ها متعلق به  یبندطبقه یپوشانهمو  مجزابه عنوان جوامع  توانیها، جوامع را مشبکه

 جامعه واحد هستند.

 داشته باشند: یپوشانهم ایگسسته باشند توانند از هم یدر شبکه م جوامع

توان یرا نم دهیپد نیحال، ا نیجامعه تعلق دارند. با ا کیگسسته فقط به ها در جوامع از همگره از هم گسسته: جوامع

 مشاهده کرد. یشبکه واقع کیدر 

 ایها هممکن است به گرو یخاص یهاکه گره میکنیتوجه م ،یواقع یهاگام بحث در مورد شبکههن :یپوشانهم جوامع

 .شودیم دهینام یپوشانهمجامعه  کیداشت که  میخواه یزیحالت، چ نیدر ا. تعلق داشته باشند یجوامع متعدد

 

 استاتیک هایشبکه در جامعه صیتشخ 

 ارزشمندی کمک تجسم این، بر علاوه. کندمی کمک شبکه ساختار کشف به اجتماعی هایشبکه در جوامع شناسایی

 شبکه اجتماعی، هایشبکه پیشنهادی هایروش اکثر اولیه، تحقیقات در. دهدمی ارائه هاداده وتحلیلتجزیه و درک برای

 در هاموجودیت بین شده مشاهده انفعالات و فعل تمام اینجا، در. گرفتندمی نظر در شده تجمیع شبکه یک عنوان به را

 در جوامع شناسایی برای روش چندین(. 2 شکل) دهند تشکیل را ایستا شبکه تا شوندمی ترکیب هم با زمانی دوره یک

)فورتوناتو، . است شده پیشنهاد هاروش این در نظر تجدید چندین این، بر علاوه. است شده ارائه ثابت اجتماعی شبکه یک

جدیدی  رویکردو  اشاره مختلف روش پنجاه از بیش به کرد، ارائه هاگراف در جامعه تشخیص مورد در هایییبررس( 2010

                                                           
1 Gao et al 

2 Von Luxburg 

3 Asur et al 

4 Liu et al 
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. کنندمی دنبال جوامع کشف برای را مرحله چهار هاآن. کرد پیشنهاد کاربر تعاملات اساس بر جوامع شناسایی برای را

 عددی مقادیر سپس. کنند آوریجمع را هالبه و هاگره به مربوط اطلاعات تا کردند ارزیابی و تحلیل را شبکه هاآن ابتدا

 تبدیل تراکنشی داده مجموعه یک به را شبکه تعاملات و تبدیل بندیطبقه مقادیر به و بررسی را داده مجموعه در موجود

 قوانین، این تعریف از پس. شد استخراج قبل مرحله تراکنشی داده مجموعه از استفاده با( ARL) انجمن قوانین. کردند

 قبلی شده ایجاد قوانین اساس بر را اجتماعی شبکه کاربران یا هاگره سپسو  حذف را افزونگی گونه هر و فیلتر را هاآن

 ممکن جوامع تمام پیشنهادی الگوریتم. شد استخراج ممکن ترکیبات تمام با را ممکن جوامع تمام یعنی کردند، استخراج

های اجتماعی در فرایند تا همین اواخر، پویایی شبکه .شد شناسایی دیگر هایالگوریتم از بسیاری با مقایسه در را شبکه در

توجهی های قابلها با دشواریگرفت؛ زیرا مطالعه و تحلیل پویایی این شبکهشناسایی جوامع چندان مورد توجه قرار نمی

 توسعه افتد،نمی اتفاق تغییری هیچ آن در که استاتیکی هایشبکه برای عمدتا  جامعه تشخیص روش چندین .همراه بود

های متنوعی در این زمینه توسعه اخیرا  تمایل به شناسایی جوامع پویا افزایش یافته و در همین راستا، روش. اندیافته

 .یافته است

 (2021)منبع: العتیبی و روما،  کیشبکه استات :2شکل 

  ایپو یهاشبکهتشخیص جامعه در 

 گرفته نظر در جوامع تشخیص طول در هاآن پویایی اجتماعی، هایشبکه پویایی مطالعه دشواری دلیل به اواخر، همین تا

 داده توسعه دهد،نمی رخ تغییری هیچ هاآن در که ایستا هایشبکه برای عمدتا  جامعه تشخیص روش چندین. شدنمی

 . اندیافته توسعه هاروش از مختلفی انواع و یافته افزایش پویا جوامع تشخیص به علاقه اخیرا ،. اندشده

 پویاهای بکهش

 هر جدید کاربران مثال، عنوان به. کنندمی ترک را هایا آن و پیوندندمی هاشبکه به پیوسته تغییر، به افراد تمایل دلیل به

. کنندمی غیرفعال یا حذف را خود هایحساب همزمان طور به دیگر کاربران از بسیاری و کنندمی نامثبت بوکفیس در روز

 که کندمی ایجاد را چیزی واقعیت این. کنند قطع یا برقرار ارتباط شبکه در افراد سایر با توانندمی کاربران لینکدین، در

 اکثر شد، ذکر قبلا  که طورهمان .پیدا می کند تکامل شبکه بنابراین،. شودمی شناخته پویا اجتماعی شبکه عنوان به

 این در حال، این با. گرفتندمی نظر در مجموع شبکه یک عنوان به را شبکه پیشنهادی، اجتماعی هایشبکه هایروش

 تغییر حال در همچنان تعاملات این زیرا؛ شد خواهد گرفته نادیده انفعالات و فعل گونهاین زمانی ماهیت روش، نوع

 .شودمی گرفته نظر در ایستا هایشبکه سری یک صورت به ( تعاملات3 شکل) پویا، هایشبکه نوع این در. بود خواهند
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 (2021)منبع: العتیبی و روما،  : شبکه پویا3شکل 

 

 جامعه صیتشخ یهاتمیالگور یبندطبقه

 ارائه شده است. در این زمینه متنوعی یهاتمیجامعه به طور گسترده مورد مطالعه قرار گرفته و الگور صیتشخموضوع 

بندی های گوناگونی طبقهرویکرد پژوهش خود، به روشهای تشخیص جامعه را بسته به ابعاد و پژوهشگران، الگوریتم

جامعه را با انطباق با تمام  صیتشخ یهاتمیبه طور گسترده الگور( 2010(. )فورتوناتو، 2013، 1)آلدکوا و مارین اندکرده

 یبرا یشنهادیپ یهاکیتکن نیدتریاما جد ؛مورد مطالعه قرار داده است گرید یهایمورد بحث در بررس یکردهایرو

 2براساس جدول جامعه  صیتشخ یهاتمیالگور ،یبررس نیدر ا ن،یبنابرا پوشش داده شوند. دیجوامع هنوز با یپوشانهم

 است. شده ارائه 

 

 جامعه تشخیص مختلف هایروش معایب و : مزایا2جدول 

 دسته الگوریتم مزایا معایب منابع

(؛ 2010)فورتوناتو، 

)شن و همکاران، 

و  (؛ )آهان2009

 (2010همکاران، 

اگر فرآیند ادغام 

خوبی انجام نشود، به

نتایج ممکن است 

 ضعیف باشند

نیازی به تعیین تعداد 

 ها از پیش نیستخوشه

بندی سلسله خوشه

 مراتبی

های الگوریتم

 سنتی

 

گیروان و نیومن، 

(؛ )نیومن، 2002

2010) 

 

پذیر نیست و مقیاس

بیش از چند صد گره 

 کندنمیرا پشتیبانی 

تعیین تعداد نیازی به 

 ها از پیش نیستخوشه

 الگوریتم
Girvan-Newman 

(GN) 

(؛ 2005تیلر، 

)ویلکینسون و 

 (2004هوبرمن، 

وجود ابهام در مرحله 

ها برای حذف یال

 های متراکمزیرگراف

 هایتر از الگوریتمسریع

GN کلاسیک است 

 الگوریتم
Tyler and 

Wilkinson 

 (2007)راتیگان، 

فقط برای اجتماعات 

مجزا )غیرهمپوشان( 

 کارایی دارد

به دلیل استفاده از یک 

 معیار نوین به جای 

(Edge Betweenness) ،

 سریع است

 ؛Rattigenالگوریتم 

(fast variant of GN) 

                                                           
1 Aldecoa & Marín 
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)فون لوکزبورگ، 

(؛ )دینگ، 2007

2004) 

 

عملکرد ضعیف روی 

 نقاط پرت

(Outliers) سختی ،

بهترین تابع در یافتن 

 هدف

بی در اشکال نتایج بسیار خو

 دهدپیچیده ارائه می

بندی الگوریتم خوشه

 Spectralطیفی  

Clustering 

(؛ 1997)پوتن، 

 (1970)کرنیگان، 

 

اندازه خوشه باید از 

پیش تعیین شود، 

نتایج ممکن است به 

دلیل مقداردهی اولیه 

ها تصادفی پارتیشن

 تصادفی باشند

های الگوریتم نسبت به دیگر

 تر استسنتی مقاوم

بندی گراف مانند تقسیم

–Kernighan الگوریتم

Lin)) 

 (2005)گیمرا، 

به سرعت وابسته 

سازی همگرایی شبیه

 تبرید

عملکرد خوب به دلیل یافتن 

حل بهینه با استفاده از راه

 سازی تبریدشبیه

 سازی تبریدشبیه
(Guimera and 

Amaral  

Algorithm) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  های الگوریتم

 بر مبتنی 

 مدولاریتی

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (2004)نیومن، 

برای بیش از چند صد 

پذیر نیست گره مقیاس

های حریصانه وشو با ر

 قابل مقایسه نیست

 GNتر از الگوریتم سریع

 کلاسیک

 سریع GNالگوریتم 

(Fast GN 

Algorithm) 

 (1997)پوتن، 
نیازمند تعیین اندازه 

 ها از پیشخوشه

با استفاده از ساختارهای 

داده ماتریس پراکنده، 

طور مؤثر را به GN الگوریتم

 کندتسریع می

 Clausetالگوریتم 

(؛ 2005)گیمرا، 

(؛ 2004)نیومن، 

)بوتچر و پرکوس، 

؛ )لیو، (2001

2010) 

 

همان معایب 

سازی تبرید را شبیه

دارد ولی با سرعت 

بیشتر؛ عملکرد خوب 

 GN در معیار

توجه سرعت فزایش قابلا

محاسبه نسبت به 

سازی تبرید، عملکرد شبیه

 GNخوب در معیار 

م یسازی اکستربهینه

(Extremal 

Optimization) 

گیروان و نیومن، 

(؛ )نیومن، 2004

2006) 

-biفقط برای 

sectioning  طیفی

)تقسیم به دو بخش( 

مناسب است و در 

خوشه بیش از دو 

 خوردشکست می

بندی گراف، تقسیمبرخلاف 

معیار توقف مشخصی بر 

س تغییرات امتیاز اسا

 مدولاریتی دارد

سازی طیفی بهینه

(Spectral 

Optimization) 

 

)تاسگین و 

(؛ 2007همکاران، 

)زنگ و لیو، 

2015) 

ممکن است در 

های تصادفی با شبکه

مدولاریتی مقادیر 

بسیار بالا شکست 

 بخورد

نیاز به تعیین از پیش تعداد 

تواند جوامع ندارد، می

زی سامسئله بهینه

چندهدفه کشف اجتماع را 

 حل کند

الگوریتم ژنتیک 

(Genetic 

Algorithms) 
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(؛ 1996)هیوز، 

)ژو، لیپوسکی، 

2004) 

پرهزینه )برای مثال، 

های کندتر از تکنیک

 حریصانه است

های تواند همراه با روشمی

تجمیعی 

(Agglomerative برای )

ماعات استفاده شناسایی اجت

 شود.

Random Walk 
 )حرکت تصادفی(

های پویا الگوریتم

(Dynamic 

Algorithms) 

)بوکالتی و 

(؛ 2007همکاران، 

)آریناس و 

 (2006همکاران، 

غیرقابل اعتماد در 

اجتماعات با اندازه 

 متغیر

دقت بالا و پیچیدگی زمانی 

 پایین
Synchronization 

 سازی(زمان)هم

)پاپادوپولوس، 

رایکارد (؛ )2012

 (2004بورنهولت، 

بسیار کندتر از 

الگوریتم حریصانه 

Clauset فقط برای ،

های کوچک شبکه

 کندمقیاس کار می

دارای پارامترهای قابل 

 تنظیم برای اندازه اجتماعات
Spin Models 

 های اسپین()مدل

(؛ 2007)گرگوری، 

)نپوش و همکاران، 

2008) 

تواند یک میفقط 

اجتماع را شناسایی 

 کند

پیچیدگی زمانی پایین و 

قابلیت تشخیص اجتماع 

 پوشانهم

Fuzzy Detection 
(Label 

Propagation) 

انتشار  -تشخیص فازی 

 برچسب

 

 

 

 
Algorithms for 

Overlapping 

Communities 
 

ها برای الگوریتم

اجتماعات 

پوشانهم  

)پالا و همکاران، 

)کومپولا و (؛ 2005

 (2008همکاران، 

فقط مناسب زمانی 

ها در است که زیرگراف

طور گراف داده به

کامل به هم متصل 

 باشند

تواند اجتماعات می

پوشان شناسایی کند، هم

های امکان تشخیص گراف

های دارای تصادفی از گراف

 ساختار اجتماع

Clique Percolation 
Method (CPM)  

 (روش نفوذ کلیک)

)روسی و همکاران، 

)زارعی، (؛ 2013

2009) 

پرهزینه از لحاظ 

محاسباتی و 

 پذیری ضعیفمقیاس

الگوریتم مدرن برای 

 پوشانتشخیص اجتماع هم

Non Negative 

Matrix      
Factorization 

(NMF) 

ماتریس   با اندازه

 ورودی متغیر

)وانگ و همکاران، 

(؛ )ژاو و 2011

 (2010همکاران، 

های گراففقط برای 

 بدون جهت

های اضافی حذف محدودیت

 در برآورد

Symmetric Non 

Negative Matrix 

Factorization 

)فاکتورگیری ماتریس 

 غیرمنفی متقارن(

)پسوراکیس و 

 (2011همکاران، 

های فقط برای شبکه

 ایستا کاربرد دارد

برطرف کردن ضعف روش 

سازی مدولاریتی، بیشینه

 از محاسبات بسیار کاراتر

NMF 

 

Bayesian 

Nonnegative 

Matrix 

Factorization 

(BNMF) 

-Initializedو 

BNMF (IBNMF) 
)فاکتورگیری ماتریس 

غیرمنفی بیزی و نسخه 

 اولیه آن(
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)لیو و همکاران، 

2016) 

تراکم کننده کمتضمین

 بودن عوامل نیست
بندی بهتر نسبت به خوشه

NMF 
NMFGR 

)ژانگ و ینگ، 

2012) 

اجتماعات باید از تعداد 

 قبل تعیین شود

عملکرد بهتر نسبت به 

 NMFهای تجربی روش
Bounded NMTF 

(BNMTF) 

)لیو و همکاران، 

2016) 

طور توانند بهها میداده

مقیاس شوند دلخواه باز

های اصلی با اگر مؤلفه

ماتریس همبستگی 

 انتخاب شوند

حل مشکل پیچیدگی زمانی 

NMF زمان محاسبات ،

های از الگوریتمکمتر 

 کلاسیک

Principal 

Component 

Analysis 

های )تحلیل مؤلفه

 اصلی(

هارت، )هلند و لاین

(؛ )یانگ، 1976

2011) 

 

SBM  کلاسیک قادر

به تشخیص اجتماعات 

 پوشان نیستهم

استفاده برای مدل و تحلیل 

ها مانند شبکه شبکه

با  DBOCDاجتماعی، 

های برطرف کردن ضعف

BNMF تواند اجتماعات می

پوشان را نیز شناسایی هم

 کند

Statistical 

Inference based 

methods (SBM)  و 
Bayesian Inference 

( های استنباط روش

 (آماری و استنباط بیزی

)شن و همکاران، 

)زارعی، (؛ 2009

2009) 

کیفیت تشخیص 

اجتماع به خوبی 

بندی های بخشروش

 ها نیستگره

پیوندهای روشی نوین که 

بندی ها را بخشبین گره

تواند اجتماعات کند و میمی

پوشان را هم تشخیص هم

 دهد

Line Graph and 

Link Partitioning 

گراف خطی و 

بندی پیوندبخش ) 

 

 

 جوامع گسسته یبرا ییهاتمیالگور

کشف  یبرا هاتمیالگور نیا شتریشده است. ب شنهادیها پساختار جامعه در شبکه صیتشخ یبرا یادیز یهاتمیالگور

 پردازیم. ها میبه آن ادامهاند که در شده یجوامع مجزا طراح

 یسنت یهاتمیالگور 

(. 2010میلادی آغاز شد )فورتوناتو،  1970ی ها، در اوایل دههتشخیص جامعه با استفاده از تحلیل گراف پژوهش در زمینه

های اند که امروزه تحت عنوان الگوریتمبندی توسعه یافتهمبتنی بر مفاهیم خوشههای متعددی از آن زمان تاکنون، الگوریتم

گذاری های سنتی که مفاهیم کلیدی را در این حوزه پایهترین الگوریتمشوند. در ادامه، برخی از برجستهسنتی شناخته می

 .شوندیبعدی هموار ساختند، معرفی م های پیشرفتهروش برای توسعه کرده و مسیر را

 

 بندی پارتیشنخوشه 

ها، میان آن)فرضی(   K زی یک تابع زیان مبتنی بر فاصلهساسازی یا کمینههای شبکه با بیشینهدر این الگوریتم، گره

فهرست  ریپرکاربرد در ز شنیپارت یبندخوشه یهاکیاز تکن یبرخ د.شونبندی میشده دسته تعیین پیش از خوشه در 

 اند:شده

Minimum K-clustering :خوشه است. کیدو نقطه از  نیقطر خوشه است که حداکثر فاصله ب نهیتابع هز نجایدر ا 

K-clustering sum: به حداقل  هیشبK-clustering جفت نقاط خوشه  نیفاصله ب نیانگیتفاوت که م نیاست با ا

 شود.یم نهیهز تابعقطر خوشه در  نیگزیجا
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K-center :  هر گره از مرکز خوشه )قطر  شود و بیشترین فاصلهر گرفته میروش، برای هر خوشه یک مرکز در نظدر این

 شوند که مقدار بیشینهتعیین می ایگونه ها بهد. سپس مراکز و تخصیص گرهشوعنوان تابع هزینه محاسبه می خوشه( به

 .ها حداقل شودخوشه این فاصله در میان همه

K-median :ش مشابه الگوریتماین رو K-center سازی بیشینهجای کمینه تابع هزینه به است، با این تفاوت که در آن 

 .ها مبتنی استها از مراکز خوشهگره سازی میانگین فاصلهه، بر کمینهفاصل

 ایخوشه درون فاصله مجذور زیان تابع که است  k-meansبندیخوشه پارتیشنی، بندیخوشه برای رویکرد ترینمحبوب

 راستای در (.1982، 1)لوید کرد حل لوید الگوریتم با راحتی به توانمی را means-k مسئله این. رساندمی حداقل به را

 تکنیک این (.2013، 2)بزدک است فازی means-k بندیخوشه محبوب، هایتکنیک از دیگر یکی ،means-k بندیخوشه

. دارد الگو تشخیص در کاربردهایی و دهدمی جای خود در زمانهم طور به را خوشه چند یا دو به متعلق گره یک ویژگی

 .است الگوریتم این محدودیت ابتدا در هاخوشه تعداد تعیین
 

 یمراتب سلسله یبندخوشه 

های در چنین مواردی، استراتژیشده است.  میگراف تقس کینادر است.  اریموجود در آن بس یهااطلاع از تعداد خوشه

ها، در تحلیل های غیرمنعطف در مورد اندازه و تعداد خوشهفرضممکن است به دلیل پیش بندیبندی پارتیشنخوشه

مراتبی ای غالبا  دارای یک ساختار سلسلههای شبکهمقابل، گراف در. های خاص عملکرد مطلوبی نداشته باشندگراف

کارگیری شوند. در چنین شرایطی، بدهی میسازمان هادر قالب سطوح متعددی از خوشه هاهستند که در آن، گره

مراتبی، بندی سلسلههای خوشهتکنیک. دهدکارآمدی بسیار بالایی از خود نشان می مراتبی بندی سلسلههای خوشهروش

، 3ران)ژانگ و همکا .روندای به شمار میهایی با ساختار چندسطحی و لایهای بسیار کارآمد برای تحلیل گرافگزینه

شوند که مبنای آن، مراتبی و در قالب یک درخت باینری ادغام می صورت سلسله ها بهها، خوشهدر این الگوریتم. (2014

ها در ابتدای فرآیند بندی که مستلزم تعیین تعداد خوشهبندی پارتیشنمیزان شباهت میان رئوس است. برخلاف خوشه

مراتبی پرداخته  بندی سلسلههای خوشهترین روش، به بررسی مهمادامهبیشتری دارد. در  پذیریاست، این رویکرد انعطاف

 .خواهد شد

(iالگور )هایی را شونده خوشه صورت تکرار های تجمعی با اتخاذ رویکردی پایین به بالا، بهالگوریتم :یتجمع یهاتمی

)مقبول  کنندتر ادغام میهای بزرگها را در قالب خوشهآنکه دارای بیشترین میزان شباهت هستند، شناسایی کرده و 

مستقل آغاز کرده  عنوان یک خوشه بندی را با در نظر گرفتن هر گره بهها فرآیند خوشهین الگوریتما(. 2004، 4و بابری

بندی با های خوشهروشکنند. ها را بر اساس امتیاز شباهت با یکدیگر ادغام میخوشه ترین جفتو در هر گام، نزدیک

روند. شمار می های تجمعی بههای شاخص الگوریتممراتبی از نمونهبندی مبتنی بر پیوند سلسلهو خوشه پیوند کامل

تواند در کشف جوامع محلی های کوچک و دقیق است که میمزیت اصلی این رویکرد، توانایی آن در شناسایی خوشه

ای که گونهمراحل ادغام است؛ به ناپذیریبرگشتها در محدودیت بنیادین این الگوریتم بسیار اثربخش باشد؛ با این حال،

جایی یا اصلاح آن در مراحل بعدی وجود ، امکان جابهپیدا کندای تخصیص اشتباه در خوشهای در مراحل اولیه بهاگر گره

خوشه  کیاغلب به عنوان  هیهمسا کی یادار یهااست که گره نیا ،یبندخوشه یاستراتژ گریمشکل د .نخواهد داشت

 اسیمق یبه خوب تواندینم یتجمع یسلسله مراتب یبندکه در موارد خاص معنا ندارد. خوشه شوندیم یبندطبقه مستقل

استفاده شود.  یبندخوشه ندیعدم تشابه در فرآ اریشده باشند و فاصله به عنوان مع هیفضا تعب در قاطکه ن یشود، زمان

                                                           
1 Lloyd 

2 Bezdek 

3 Zhang et al 

4 Maqbool & Babri 
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 یبرا O(n2 log n)تک و  وندیپ یبرا O(n2)شود که  یتر منیسنگ یدگیچینشده باشد، پ فیفاصله به طور ساده تعراگر 

 اتصال متوسط کامل است.

 (iiالگور )مراتبی  بندی سلسلهدر خوشه ، رویکردی بالا به پایینیبندهای تقسیمالگوریتم :یبندمیتقس یهاتمی

واحد آغاز  ها در قالب یک خوشهتمامی نمونهدر این روش، فرآیند با در نظر گرفتن  (.2015، 1)روکس شوندمحسوب می

د. پس از تشکیل شوتر تقسیم میهای کوچکزیرخوشه بندی مسطح، بههای خوشهشده و سپس با استفاده از الگوریتم

محل  این فرآیند، تعیین دقیقشود. در در سطوح مختلف شناسایی می درختبرش دندروگرام، ساختار جوامع از طریق 

تواند منجر به افت کیفیت و دقت این نقطه می ای که انتخاب نامناسبگونه برش از اهمیت حیاتی برخوردار است؛ به

بندی های تقسیمروش های متعددی را در کلاسالگوریتم (2002، 2ومنیو ن روانیگ) . در همین راستانتایج نهایی شود

 .اندها پیشنهاد کردهشبکه برای تشخیص جوامع در
. شوندیرا دارند حذف م تیمرکز نیشتریکه ب ییهاالیلبه است که در آن  نیب تیبر مرکز ینها مبتآن یهااز روش یکی

 یایاز مزا یکیشود. ینماند تکرار م یباق یالبه چیکه ه یشود و مرحله حذف لبه تا زمانیدوباره محاسبه م کیسپس متر

 یعنی یاز نظر زمان محاسبات تمیالگور نیاما ا ؛ستیها نتعداد خوشه مورددر  یبه دانش قبل یازیاست که ن نیروش ا نیا

n)2O(m تمیدر الگور (2005، 3و همکاران لریتا). ستیبزرگ مناسب ن اسیمق یهاشبکه یبود که برا نهیپرهز GN 

مونت کارلو  نیآن را با استفاده از روش تخم وندها،یلبه همه پ نیب قیمحاسبه دق یبه ارمغان آوردند و به جا ینوآور

توسط  زین GN یهاتمیاز الگور عینوع سر کیبا کاهش دقت بود.  یمحاسبات نهیبهبود سرعت و هز جهیزدند. نت بیتقر

Rattigan یریگنمونه یهاجفت نیب یکه در آن با انجام جستجوها( 2007، 4)راتیگان و همکاران شد شنهادیو همکاران پ 

ها به لبه نیب نیاز دقت در تخم نانیتوان با اطمیتم را میالگور یدگیچیشد. او نشان داد که پ یبیها تقرشده از گره

O(m) .کاهش داد 

 

 طیفی  بندیخوشه 

 تقسیم هاخوشه به ورودی داده ماتریس ویژه بردارهای از استفاده با را گراف یک که است هاییالگوریتم تمام شامل این

 بردار ،عناصر آن مختصات که کندمی تبدیل بعدی چند فضای در نقاط از ایمجموعه به را اشیاء از ایمجموعه. کنندمی

 برای توانمی را طیفی بندیخوشه و دهدمی نشان را اولیه هایداده مجموعه ضمنی هایویژگی تبدیل این. هستند ویژه

 بندیخوشه حوزه در. کرد استفاده داد، انجام موفقیت با k-means از مستقیم استفاده با تواننمی که هاییداده بندیخوشه

 مقادیر و مجاورت ماتریس ویژه بردارهای آن در که شد پیشنهاد (1973، 5هافمن و دانات) توسط مشارکت اولین طیفی،

 گراف یک دوگانه تقسیم (1973، 6فیلدر) سال، همان در. کردند استفاده گراف بندیتقسیم برای شباهت ماتریس ویژه

 مجاورت ماتریس و( D) درجه ماتریس تفاوت که( L) لاپلاسی ماتریس ویژه مقدار ترینکوچک دومین از استفاده با را

(A )(2004، 7دینگ)یافت.  گسترش جامعه تشخیص هایتکنیک به طیفی بندیخوشه. آورد دست به است، گراف یک 

 به بیشتر جزئیات برای توانمی کهاست  نوشته طیفی بندیخوشه هایتکنیک مورد در جامع بررسی یک دیگری اثر در

 فضای و زمان به زیرا کند؛پیدا می کاهش بزرگ مقیاس هایداده محیط در طیفی بندیخوشه راندمان .کرد مراجعه آن

 ویژه تجزیه برای زمانی پیچیدگی. دارد ویژه تجزیه به نیاز همچنین و دارد نیاز کامل شباهت ماتریس ذخیره برای زیادی

 در داده پردازش در که است 2O(n( و n)3O( حدود ترتیب به شباهت ماتریس سازیذخیره برای فضایی پیچیدگی و

                                                           
1 Roux 

2 Girvan & Newman 

3 Tyler et al 

4 Rattigan et al 

5 Donath & Hoffman 

6 Fiedler 

7 Ding 
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 مؤثر بسیار بزرگ مقیاس در هاداده بندیخوشه حالت برای نیستروم گسترش روش. است قبول غیرقابل بزرگ مقیاس

 طراحی ابتدا، در. دهدمی کاهش را محاسباتی هزینه شده توصیف مشکل تقریب، هایروش از استفاده با زیرا ؛است

 سرعت برای هسته ماشین یادگیری مسائل در روش این بعدا  اما بود؛ انتگرال معادلات حل برای Nystrom تکنیک

 نیستروم روش از استفاده با بندیخوشه عملکرد(. 2001، 1)ولیامز و سیگر شد استفاده ویژه تجزیه فرآیند به بخشیدن

 افزایش اما ؛شودمی بهتر تقریب به منجر بیشتر هاینمونه تعداد یعنی است، وابسته گیرینمونه نقاط انتخاب به مستقیما 

 Nystrom هایتکنیک در متعددی پسوندهای بنابراین،. نیست مطلوب داده کلان مشکلات صورت در نیز گیرینمونه نرخ

 تقریب برای نیستروم گسترش تکنیک از (2017، 2همکاران و جیا) شد. پیشنهاد شده توصیف مسئله بر غلبه برای

 روش. کرد استفاده پویا افزایشی گیرینمونه روش از استفاده با داده نقطه تعدادی از بردارینمونه با ویژه بردارهای

 با گیرینمونه خطای اینجا در. کندمی بردارینمونه مختلف احتمالی هایتوزیع به توجه با را هاداده افزایشی گیرینمونه

 کاهش الگوریتم کارایی آوردن دست به برای بندیخوشه دقت معمولا  کند.پیدا می کاهش بردارینمونه زمان افزایش

 کیفیت و هاالگوریتم کارایی بین خوبی تعادل و بخشیده بهبود را بندیخوشه عملکرد الگوریتم این اما کند؛پیدا می

 .کندمی تضمین گیرینمونه

 گراف بندیپارتیشن 

 حداقل تا است شده تعریف پیش از هاآن اندازه که کنندمی تقسیم g هایگروه به را رئوس کلاس، این هایالگوریتم

 اندازه هاخوشه میان در اجرا حال در رئوس تعداد. (1997، 3)پوتن آید دست به شدهشناسایی هایگروه بین پیوندها تعداد

خروجی  نکنید، وارد برش اندازه حداقل با پارتیشنی و نکنید مشخص قبل از را هاخوشه تعداد اگر. شودمی نامیده برش

 و است گرافها بندی پارتیشن برای اکتشافی رویکرد یک Kernighan-Lin الگوریتم. بود خواهد اهمیتبی حلراه یک

 یک رساندن حداقل به آن هدف. (1970، 4)کرنیگان و لین شود می اعمال دیگر های تکنیک با ترکیب در همچنان

 مدارهای بندیبخش مشکل رویکرد این انگیزه. است جامعه بین و جامعه درون پیوندهای تفاوت که است ارزیابی عملکرد

 در. شوند مرتبط هم به اتصالات تعداد حداقل با بود قرار مختلف بردهای در رئوس آن در که بود بردها روی الکترونیکی

 تعداد و ماژول داخل هاییال تعداد بین تفاوت عنوان به توانمی را تابع این. است Q سود تابع سازیبهینه یک این واقع،

 نام به دیگری محبوب و سریع رویکرد گراف، بندیتقسیم در دوبخشی رویکرد بر علاوه .کرد تعریف هاآن بین هاییال

 برای دیگری رایج هایروش. است لاپلاسی ماتریس طیف هایویژگی اساس بر که دارد وجود طیفی بندیتقسیم روش

 که دارد وجود هندسی هایالگوریتم و چندسطحی هایالگوریتم سطح، ساختار بندیتقسیم مانند نمودار بندیپارتیشن

 .کرد مشاهده (1997پژوهش )پوتن،  در توانمی را هاآن جزئیات

 

 مدولاریت بر مبتنی هایالگوریتم 

 کنندمی سعی هاالگوریتم این .را به حداکثر برسانند modularityتا  کنندیتلاش م Modularityبر  یمبتن یهاروش

 .شودانجام می ابتکارات رخیب از استفاده پیدا کنند که عمدتا  با NP-hard جامعه تشخیص مسائل در را Q مقدار بهترین

 سازی افراطیبهینه (EO) 

)بوتچر  است شده پیشنهاد سخت سازیبهینه مسائل هایحلراه تقریب برای که است اکتشافی جستجوی روش یک این

 یافته سازمان خود بحرانی که است هاییسیستم غیرتعادلی فرآیندهای پویایی بر روش مبتنی این (2001، 5و پرکوس

(SOC )تابع این. شوندمی ارائه پارامترها تنظیم بدون و فعال طور به ترمناسب هایحلراه آن در که دهندمی نشان را 

                                                           
1 Williams & Seeger 

2 Jia et al 
3 Pothen 

4 Kernighan & Lin 

5 Boettcher & Percus 



112112  - --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- ----------------------------------------------------------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- ------------------------------------------------------------ -------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- ------------------ -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- --------- -------- -------- -------- ---------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- --------- -------- --------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- --------- -------- ---- --- ---- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- ---------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------- -------- -------- -------- --------------- --------------  های اجتماعیوامع در شبکهجبررسی تشخیص   -------

 

 مدولار بین نسبت راس، یک تناسب معیار. کندمی بهینه ژنتیک های الگوریتم تناسب ارزش از استفاده با را Q مدولاریت

 کارآمدتر محاسباتی نظر از اما ؛است Simulated Annealing معادل عملکرد نظر از EO. است آن درجه و راس بودن

. کنید تقسیم مساوی گره تعداد با خوشه دو به را شده داده شبکه است؛ زیر شرح به EO برای الگوریتمی مراحل. است

 تناسب مقدار پارتیشن، تغییر با. کنید منتقل دیگر هایخوشه به دارد را تناسب مقدار کمترین که را ایگره تکرار، هر در

 نام به دیگری روش. پیدا نکند بهبود Q عملکرد که کندپیدا می ادامه زمانی تا روند این. کنید محاسبه دوباره را رئوس

 بر علاوه تواندمی که است شده ارائه (2014، 1همکاران و لی) توسط( SS-PCSEO الگوریتم) نظارت نیمه الگوریتم

  .باشد کارآمد تواندمی قبلی، اطلاعات بودن محدود صورت در. کند حل را نادرست اتصالات مشکل جوامع، دقیق تشخیص

 طیفی سازیبهینه 

گیرد. تفاوت ها بهره میماتریس داده است که از اطلاعات طیفی مدولاریتسازی مبتنی بر این روش، یک تکنیک بهینه

فاقد یک تابع هدف مشخص های سنتی بندی طیفی سنتی در این است که روشهای خوشهبارز این رویکرد با الگوریتم

سازی مدولاریت، ساختار جوامع را سازی )مانند مدولاریت( هستند؛ در حالی که این تکنیک با هدف بیشینهبرای بهینه

 کرد استفاده مدولاریت سازیبهینه برای توانمی را مدولاریته ماتریس ویژه بردارهای و ویژه مقادیر. کنداستخراج می

گراف  از تقسیم یک توانمی شوند، انتخاب ویژه مقدار دو با ویژه بردارهای اگر مثال، عنوان به. (2014، 2)چن و همکاران

 جایگزینی با طیفی دوبخشی طریق از توانمی را دو قسمت روی ماژولاریت. آورد دست به خوشه سه از ایشبکه در را

 یک از رئوس اگر پیدا کند بهبود بیشتر ،است ممکن نتیجه. کرد بهینه لاپلاسی ماتریس جای به مدولاریته ماتریس

 این. آورند دست به را مدولاریته مقدار در کاهش کمترین یا افزایش بیشترین تا شوند منتقل دیگر جامعه به جامعه

 .کندمی پیدا افراطی سازیبهینه و حریصانه هایالگوریتم در کاربردهایی همچنین تکنیک

 حریصانه سازیبهینه 

 بندیخوشه الگوریتم یک این. کرد پیشنهاد بودن مدولار رساندن حداکثر به برای حریصانه روش یک (2004)نیومن، 

 که طوری به دهند شکل را تریبزرگ جوامع تا شوندمی متصل هم به هالبه آن در که است تجمعی مراتبی سلسله

 هایماکزیمم ضعیف مقدار با بزرگ جوامع تشکیل برای ماژولاریت حریصانه سازیبهینه. پیدا کند افزایش مدولاریت

 کسر eij ماتریس) نیومن استفاده مورد eij ماتریس که ندداد نشان (2004، 3همکاران و کلاوست). شودمی انجام مدولار

 عملیات زیادی تعداد ،Q مدولاریت محاسبه برای( دهدمی نشان را اجرا حال در پارتیشن از j و i هایخوشه بین هاییال

 طراحی داده ساختار یک .کردند پیشنهاد را max-heaps از استفاده هاآن. دارد پراکنده مجاورت ماتریس دلیل به فایدهبی

 دست به برای کندمی کار دودویی درخت یک قالب در هاداده مجدد کردن مرتب با که پراکنده هایماتریس برای شده

 هزینه. بود نیومن حریصانه تکنیک از ترسریع بسیار مورد، این روزرسانی دربه. الگوریتمی عملکرد در کارایی آوردن

 استفاده بزرگ شبکه گراف مدولاریت ماکزیمم یافتن برای توانمی را الگوریتم این. بود N) 2O(n log الگوریتم محاسباتی

 .است شده ارائه نیومن حریصانه سازیبهینه با مقایسه در بهینه بودن مدولار برای بهتر رویکرد یک مشابه، طور به کرد.

 زیادی حد تا جامعه اندازه که زمانی کند،می عمل نیومن دستور از بهتر ایده این ،(2006، 4پژوهش )دانون و همکاران در

 سازیبهینه بر مبتنی اکتشافی روش یک ،ندکرد پیشنهاد را Louvain الگوریتم (2008، 5همکاران و بلوندل). است متفاوت

 یعنی گراف، هاییال تعداد با که محاسباتی زمان نظر از. سابقهبی اندازه با هاییشبکه در جامعه تشخیص برای مدولاریته

O(m) کرد عمل بهتر نیومن الگوریتم از است، خطی. 
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 سازی شدهآنیلینگ شبیه  

 شبکه یک در جوامع ،دولار بودنبه حداکثر رساندن م با که است جهانی سازیبهینه برای احتمالاتی روش یک روش این

 استفاده  means -k هایالگوریتم با simulated annealing  از (2010، 1همکاران و لیو). کندمی شناسایی را پیچیده

 نشان نیز را جامعه هر مرکزی گره بلکه ،کندمی شناسایی پیچیده شبکه یک در را جامعه تنها نه روش این. اندکرده

 سازیشبیه تبرید روش بر مبتنی سازیبهینه روش یک نیز (2005، 2)گیمرا و آمارال توسط شده ارائه الگوریتم. دهدمی

 (2005)گیمرا و آمارال،  توسط شده ارائه الگوریتم ،SA به توجه با. است محلی جستجوی فرآیند تنظیم برای شده

 در قبلی دانش به نیازی که است این الگوریتم این از دیگر یکی. دارد جهانی بهینه حلراه یک یافتن در خوبی عملکرد

 .ندارد جوامع تعداد مورد

   ژنتیک هایالگوریتم 

توانمندی هستند  سازیهای بهینهراابتکاری، تکنیکهای فای از الگوریتمبه عنوان زیرمجموعه (GA) های ژنتیکالگوریتم

 شبکه مدولاریت سازیبهینه برای همچنین  GA.اندکه از فرآیندهای تکامل بیولوژیکی و انتخاب طبیعی الهام گرفته شده

Q  از قبلا . شوندمی استفاده شبکه یک جامعه ساختار تشخیص منظور به  GAاستفاده گراف یک بندیپارتیشن برای ها 

های ژنتیک جهت شناسایی ساختار جوامع در بار، از الگوریتمبرای نخستین (2007، 3همکاران و تاسگین). شدمی

های سازی معیار مدولاریت بهره بردند. از مزایای بارز این رویکرد در مقایسه با روشهای پیچیده با تکیه بر بهینهشبکه

 GA- نام به GA یک (2008، 4تیپیزو) .تعداد جوامع در ساختار شبکه است فرضسیک، عدم نیاز به تعیین پیشکلا

NET  امتیاز. کرد استفاده اجتماعی هایشبکه بندیپارتیشن کیفیت دادن نشان برای جامعه امتیاز مفهوم از که کرد ارائه 

 هاگره همه واقعی هایهمبستگی فقط که هنگامی. است جامعه ساختار در داخلی پیوندهای رساندن حداکثر به جامعه

 . داد کاهش را نامعتبر جستجوی موثر طور به شد،می گرفته نظر در عملگر هر در

 ،بردندسازی عمدتا  از یک شاخص یا تابع هدف واحد جهت سنجش کیفیت جوامع بهره میپیش از این، رویکردهای بهینه

 نسبت ارتباط هاینام به متناقض هدف دو سازیبهینه اساس بر را تکاملی الگوریتم یک (2012، 5همکاران و گونگ)

 تشخیص برای هدفه چند تکاملی هایالگوریتم (2016، 6همکاران و )زنگ مشابه، طور به. کرد معرفی نسبت برش و منفی

 تشخیص به قادر صورت پذیرفته که شباهت اساس بر هایی نیزبررسی. کردند پیشنهاد اجتماعی هایشبکه در جوامع

 . است پوشانیهم و شده جدا جامعه دو هر در جوامع

 های پویاالگوریتم 

 هایمدل ، Random Walkیعنی ها،گراف روی بر اجرا حال در فرآیندهای با رابطه در پویا الگوریتم سه اینجا در ما

 .داد خواهیم قرار بحث مورد را سازیهمگام و چرخشی

 روی تصادفیپیاده 

 هاخوشه شناسایی برای  Random Walk یک از توانمی بالا، به پایین رویکرد از استفاده با مختلف هایگروه ادغام برای

 اعمال برای توانمی را  Random Walk هایالگوریتم همه. کرد استفاده تصادفی صورت به هاگره از عبور با گراف یک در

 وجود  Random Walkاز استفاده با جامعه تشخیص برای مختلفی مطالعات. داد گسترش نیز وزنی هایگراف روی بر

 دو بین فاصله. کرد تعریف Random Walk از استفاده با را لبه جفت یک بین فاصله (2003، 7ژو) ،2003 سال در. دارد

 هایلبه. کندمی طی دیگر گره به گره یک از رسیدن برای  Random Walk یک که است هاییلبه تعداد میانگین راس

                                                           
1 Liu et al 

2 Guimera & Amaral 

3 Tasgin et al 

4 Pizzuti 

5 Gong et al  

6 Zeng et al 
7 Zhou 
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 این در را جوامع که کردند پیشنهاد "Netwalk" نام به روشی. هستند خوشه یا جامعه یک به متعلق احتمالا  نزدیک

Random Walk  کند می شناسایی مغرضانه. Netwalk آن در که است تجمعی مراتبی سلسله بندیخوشه روش یک 

 . شودمی داده نشان هاآن نزدیکی با رئوس بین شباهت

 چرخشی هایمدل 

، 1و همکاران ریچارت). است حوزه این در رایج رویکرد Potts مدل. است شده استفاده آماری مکانیک در چرخشی هایمدل

 شبکه که گراف کردند پیشنهاد را جامعه تشخیص روش یک ها،داده ابرپارامغناطیسی بندیخوشه ایده از الهام با (2004

 (2004و همکاران،  ریچارت) بعدا ،. کردمی ترسیم همسایگان تریننزدیک تعامل با q Potts صفر دمای مدل یک روی بر را

 الگوریتم این. شودمی فرض چرخشی حالت یک در منفرد رأس هر آن در که کندمی معرفی را گلاس اسپین هایتکنیک

 .است جامعه اندازه با رابطه در تنظیم قابل پارامترهای دارای بودن، قطعی غیر رغمعلی

  سازیهمگام 

عنوان رویکردی کارآمد در  تواند بهمیدهد؛ می رخ شده های متشکل از واحدهای جفتسازی در سیستمهمگام پدیده

 در گیرند، قرار تصادفی فاز با رئوس در نوسانگرها اگر. بندی و تشخیص جوامع نیز به کار گرفته شودحل مسائل خوشه

 هاخوشه باشد، مجاز تکامل زمان اگر. شوند می همگام، دارند حضور آن در که ایجامعه با زودتر دیگر، جوامع با مقایسه

 شد داده نشان( 2006، 2)آریناس و همکاران توسط بار اولین. شوند شناسایی گراف در کامل سازیهمگام در است ممکن

 گراف لاپلاسی ماتریس ویژه مقادیر از هاییگروه سازی،همگام تکنیک معرض در ساختاری هایمقیاس داد تشخیص که

 از (2007، 3همکاران و بوکالتی) سازی، همگام اصل اساس بر. کندمی کمک گراف بندیخوشه به که دهندمی نشان را

 معیار در را خوبی نتایج و است O(mn) زمانی پیچیدگی دارای الگوریتم این. کرد حمایت جامعه تشخیص روش یک

 مورد در رویکرد این بودن اعتماد غیرقابل سازی،همگام بر مبتنی هایالگوریتم اصلی اشکال. دهدمی نشان نیومن گیروان

 .است متفاوت هایاندازه با جوامع

 پوشانیهم جوامع برای هاییالگوریتم 

 هاییالگوریتم ما اینجا در. است از هم گسسته ایجامعه تشخیص است، گرفته قرار بحث مورد تاکنون که هاییروش هدف

، 4گرگوری). شوند استفاده نیز مجزا جوامع برای توانندمی که داد خواهیم قرار بحث مورد پوشانیهم جوامع برای را

 الگوریتم. کرد پیشنهاد پوشانیهم جامعه تشخیص برای را (CONGA) پوشانیهم-خوشه گیروان نیومن الگوریتم (2007

 تقسیم روش در تازگی یک با که است نیومن و گیروان سنتی مراتبی سلسله بندیخوشه رویکرد از ایگونه پیشنهادی

 حالت بدترین و است برده ارث به GN از الگوریتم را بالا محاسباتی پیچیدگی الگوریتم این. است یافته گسترش راس

 )3O(mدارد پراکنده نمودار یک در را . 

 محلی سازیبهینه و گسترش -

. دهدمی نشان را پیوسته بهم هایگره کیفیت که است محلی سود تابع یک رساندن حداکثر به اساس بر جستجو خط این

( RaRe) رتبه حذف و( IS) تکراری اسکن اساس بر پوشانیهم جامعه تشخیص برای الگوریتمی (2005، 5همکاران و باومز)

 تا شوندمی حذف بالا بندیرتبه با هایگره و کندمی بندیرتبه خاصی معیارهای اساس بر را هاگره RaRe. کرد پیشنهاد

 فرآیند برای بذر جوامع عنوان به همچنین هاهسته این. شوند تشکیل کوچک ناهمگون هایخوشه هایهسته که زمانی

IS بهبود چگالی تابع یک که زمانی تا را دانه جوامع این و کندمی اجرا را حریصانه سازیبهینه یک که شوندمی نامیده 

 :کرد بیان زیر صورت به توانمی را سازی بهینه چگالی تابع. دهدمی گسترش نیابد

                                                           
1 Reichardt 

2 Arenas et al 

3 Boccaletti et al 

4 Gregory 

5 Baumes et al 
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F(c)= Wc
in / (Wc

in+Wc
out)                            )1(  

 

                حالت ینبدتر در الگوریتم این زمانی پیچیدگی.  هستند c جامعه خارجی و داخلی هایوزن outw و inw آن در که

) 2o ( n است مکنم ، گسترش طول در هاگره حذف دلیل به. دارد بستگی بذر کیفیت به جوامع شناسایی کیفیت. است 

 .شود ایجاد disconnected اجزای
 

F(c)= Wc
in / (Wc

in+Wc
out) + λep                   )2(   

 

 .است شده استفاده جوامع وزن جای به تناسب تابع ورودی عنوان به جامعه یک درجه از .است لبه احتمال pe که

 

F(c)= Kc
in / (Kc

in+Kc
out)α                             )3( 

 

in که حالی در
ck و   out

ck جامعه خارجی و داخلی مجموع درجه c و α جوامع اندازه رلکنت برای پذیریتفکیک پارامتر 

 . است جوامع متوسط اندازه s و جوامع تعداد cn آن در که است 2scLFM O ( n ( زمانی پیچیدگی. هستند

 CLIQUE   (CPM) نفوذ روش -

CPM یک در دیگر هایگره به گره هر که است هازیر گراف توسط ها یا دسته  خوشه تشکیل مفهوم پایه بر clique 

 در دهند،می تشکیل را هاخوشه بالا، تراکم با داخلی هایلبه که کردند پیشنهاد (2005، 1همکاران و )پالا. است متصل

 رئوس - k با کامل گراف یک بیان برای k - clique اصطلاح. دهندنمی شکل را هاخوشه جامعه، درون هایلبه که حالی

 clique هر. شوندمی گذاشته اشتراک به یکدیگر با مجاور خوشه k از متشکل شبکه که است این بر فرض. شودمی استفاده

 کشف در اکتشافی روش این. بگذارند اشتراک به را هاگره توانندمی مختلف جوامع در هاخوشه اما است؛ جامعه یک در

 .گرفت قرار بررسی مورد cpm بحرانی مسیر بسط از هدف. است مفید گره هایخوشه در یپوشانهم

 عنوانه ب clique هایوزن برای آستانه یک (2007، 2همکاران و )فارکاس توسط دارجهت و بخشی دو ،داروزن هایگراف

 که شودمی انتخاب بحرانی مقدار از تربزرگ حدی تا آستانه مقدار. کردند پیشنهاد را هاوزن تمام لبه هندسی میانگین

 cpm سریع اجرای .کندمی کمک هاخوشه نوع ثروتمندترین کسب به روش این. شود استخراج آن از k - clique جامعه

 گراف یک از روش این. کندپیدا می توسعه(  scp)  متوالی clique نفوذ الگوریتم نام با (2008، 3)کومپولا و همکاران در

 این زمانی پیچیدگی. کندمی شناسایی را k - clique جوامع ،مطالعه تحت گراف یال دادن قرار با و شودمی شروع خالی

 توانمی روش این در. است اصلی cpm از ترسریع هم هنوز اما دارد؛ بستگی هاخوشه تعداد به خطی صورت به روش

 پس هاآن از یک هر کردن اضافه با و نزولی ترتیب به نقطه یک در هایال دادن قرار با را گراف یک اجتماعی ساختارهای

 بعضی است ممکن دهند، یعنینمی پوشش را شبکه کل cpm هایالگوریتم گاهی کرد. مشخص یال هر کردن اضافه از

 یک (2014، 4همکاران و مایتی). باشند نداشته تعلق ایخوشه هیچ به دیگر هایگره با اتصال به توجه بدون هاگره از

 ابتدا، جوامع در. کردند پیشنهاد است جامعه یک حداقل به متعلق نود هر اینکه از اطمینان برای را cpm و جدید الگوریتم

. شوندمی داده توسعه گره هر تعلق ضریب براساس مانده باقی هایگره برای سپس و شوندمی شناسایی cpm از استفاده با

 برتری یافته گسترش نسخه این ارزیابی. شودمی متصل خاص جامعه یک به چگونه گره که دهدمی نشان تعلق ضریب

 الگوریتمی و کردند استفاده cpm از (2013، 5همکاران و )چاکرابورتی نهایت، در. کرد ثابت کلاسیک cpm به نسبت را خود

                                                           
1 Palla et al 
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 اطلاعاتی حاوی که کند شناسایی استنادها شبکه در را یپوشانهم جوامع تواندمی که کردند ابداع را OverCite نام به

 تشخیص الگوریتم جای به cpm روش ،مفهومی سادگی رغم به .برگزاری آن است محل و مقالات ،نویسندگان درباره

 .دارند شبکه در محلی و خاص ساختار کردن پیدا به تمایل هاآن زیرا ؛است الگو تطبیق الگوریتم شبیه، جامعه

 لینک بندیپارتیشن و گراف خط -

 توجه مورد جامعه تشخیص حوزه در نیز شبکه آن در هالینک بندیپارتیشن شبکه، مدل در هاگره بندیپارتیشن جای به

 عنوان به گره یک اینجا در باشند، داشته تعلق خوشه یک از بیش به آن به متصل پیوندهای اگر. است گرفته قرار

 هالبه شباهت مراتبیسلسله بندیخوشه از استفاده با را پیوندها (2010، 1همکاران و آن). شودمی نامیده یپوشانهم

max( الگوریتم این زمانی پیچیدگی. کرد تقسیم
2O(nk که است maxk 2وانزیا). است شده داده شبکه در گره درجه حداکثر ،

عمل  یوزن گراف یهاها به عنوان گرهجامعه که در آن دسته یپوشانهم صیتشخ یرا برا یخط یهاگراف (2010

 تکنیک از استفاده با بالا کیفیت با جامعه تشخیص برای تضمینی هیچرا گسترش داد.  یخط یکنند، نمودارهایم

 دارند. تکیه جامعه از مبهم تعریف بر هاالگوریتم این زیرا؛ ندارد وجود لینک بندیپارتیشن

  عامل بر پویا و مبتنی های الگوریتم -

 جامعه یک تشکیل به تمایل ،دارند یکسانی برچسب که هاییگره (2007، 3)راغوان )LPA( برچسب انتشار الگوریتم در

 راس تکرار این. کندپیدا می اختصاص آن به برچسبی همسایگانش گیریرای اساس بر و شودمی بازدید رأس هر. دارند

 یعنی است، گراف در هایال تعداد با خطی که هاآن محاسباتی کارایی و ساده مفهوم دلیل به LPA. دارد ادامه همگرایی تا

O(m) هستند خطی .LPA انتشار الگوریتم( 2007، گرگوری). داد گسترش یپوشانهم جوامع شناسایی برای توانمی را 

 خود همسایگان از را ضرایبی گره هر الگوریتم، این در. بود LPA بسط که کرد پیشنهاد را( COPRA) جامعه یپوشانهم

 ورودی ماتریس برای. کند روز به زمانی مرحله هر در را خود تعلق ضریب تا گیردمی میانگین را هاآن و کندمی دریافت

 برای پارامتری v که حالی در ،است تکرار هر در O(vm log(vm /m )) الگوریتم این زمانی پیچیدگی ،m × n اندازه با

            برچسب انتشار الگوریتم به را LPA (2011، 4همکاران و زی). است اجتماع چندین با گره یک ارتباط کنترل

speaker-listener  (SLPA )فرآیند یک این. کند شناسایی را یپوشانهم هایگره و یپوشانهم جوامع تا داد گسترش 

 فراموش قبلی تکرار در را برچسب گره یک آن در که LPA برخلاف. است  speaker-listener بر مبتنی اطلاعات انتشار

 است این SLPA خوب مزیت. کندمی فراهم قبلی تکرار هایبرچسب ذخیره برای ایحافظه گره هر برای SLPA کند،می

 تعداد t که حالی در است O(tm) آن محاسباتی پیچیدگی. ندارد نیاز جوامع تعداد مورد در اطلاعاتی به قبل از که

 گنجاندن با دارجهت و داروزن هایشبکه به توانمی را SLPA. است هایال تعداد m و شده تعریف پیش از تکرارهای

 .داد گسترش SLPAw به معروف تعامل قوانین

 فازی تشخیص -

 راس، هر برای عضویت بردار یک یا تعلق ضریب محاسبه با توانندمی همچنین اماهستند؛  برچسب انتشار هایروش هااین

 )نپوش. است روش این عمده اشکال که شود ارائه قبل از باید فاکتور این ابعاد. کنند پیدا شبکه در را پوشانیهم جوامع

 محدود سازیبهینه یک عنوان به یپوشانهم جامعه تشخیص مسئله حل برای فازی جامعه روش از (2008، 5همکاران و

 حداقل به را هدف تابع کهاست  simulated annealing رویکرد، این در استفاده مورد روش. کرد استفاده غیرخطی

 رساندند.
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  آماری استنتاج هایروش -

 تشخیص ایبر استنتاج بر مبتنی هایروش از برخی از مختصری شرح. است آماری استنتاج مسئله نوعی گراف بندیخوشه

 .است شده آورده زیر در هاگراف در جامعه یپوشانهم

 (SBM) تصادفی بلوک مدل -

 نحوه بلکه کند،می پیدا یپوشانهم جامعه تشخیص در را خود کاربرد تنها نه که است احتمالی مدل یک SBM آمار، در 

، 2همکاران و فینبرگ( توسط و شد پیشنهاد (1976، 1لاینهارت و هالند) توسط. کندمی توصیف نیز را جوامع تشکیل

 وتحلیلجزیهت مثال، عنوان به شبکه، وتحلیلتجزیه مورد در رایج بسیار رویکرد یک بلوک مدل. شد اصلاح (1985

 کند.می تجزیه ،هستند مشترک های ویژگی دارای که هایییال دسته به را گراف یک این. است اجتماعی هایشبکه

 بیزی استنتاج بر مبتنی هایروش  -

 بیزی روشو  هاآن تکامل و جوامع سازیمدل برای را( DSBM) پویا تصادفی بلوک مدل یک (2011، 3)یانگ و همکاران

 زمان با را مدل که است آنلاین استنتاج یکی است، شده پیشنهاد نسخه دو. ندکرد پیشنهاد پارامترها تخمین برای را

 با مقایسه در زمانی مراحل تمام در آمده دست به هایداده با را مدل که آفلاین استنتاج که حالی در دهد،می تغییر

 جامعه آشکارساز یک (2016، همکاران و قربانی). گیردمی یاد دارد، سروکار آنلاین استنتاج با که ایشبکه تحلیل

 یپوشانهم اجزای شبکه، وقفه زمانی هر در که است این بر فرض. ندکرد پیشنهاد را( DBOCD) بیزی پویا یپوشانهم

 کندمی استخراج را یپوشانهم جوامع الگوریتم این. کنندمی استفاده عمومی گره جوامع جای به پیوند جوامع از جوامع،

 برای اخیر پویای هایروش به نسبت بهتری این روش عملکرد. کندمی حفظ زمان طول در را جوامع ثبات حال عین در و

 .دارد جامعه یپوشانهم تشخیص

 (NMF) منفی غیر ماتریس تجزیه رویکردهای -

 فیزیکی معنای توضیح که کنندمی شناسایی ایویژه مقادیر از را جوامع طیفی، هایروش ویژه به ها،الگوریتم از بسیاری

 قابلیت با هاداده وتحلیلتجزیه برای مفید ابزاری عنوان به NMF .است دشوار بسیار واقعی دنیای کاربردهای با هاآن

 یک ملکردیع و ساختاری هایویژگی کشف برای اخیر رویکرد یک ویژه به این. است کرده ظهور یافته بهبود تفسیر

 تجزیه ار معین ویژگی ماتریس یک که است ماشین یادگیری الگوریتم یک این. است یپوشانهم جوامع با پویا شبکه

 (2013)روسی و همکاران،  کند کشف را معین ساختار یک هایویژگی تا کندمی

 PCA بر مبتنی هایروش -

 برای PCA از الگوریتم این .دادند ارائه پوشانهم جوامع تشخیص برای PCA بر مبتنیروشی  (2014، 4همکاران و لین) 

 استفاده بعدکم زیرفضای در هاگره نگاشت برای لاپلاس ماتریس از سپس و استفاد ویژه بردارهای تعداد بهترین انتخاب

. کندمی استفاده شبکه یک در پوشانهم ساختار کردن آشکار برای( FCM) فازی میانگین -C از الگوریتم این. کندمی

. دهدمی نشان را مختلف هایخوشه به آن تعلق که است شده موم و مهر عضویت درجه یک دارای رأس هر FCM در

PCA تعداد انتخاب منظور به همسایه ویژه مقادیر پراکندگی بررسی با شده داده هایگره اصلی اجزای استخراج برای 

 که هنگامی. شودمی استفاده دارند، طیفی بندیخوشه هایالگوریتم عملکرد در حیاتی نقش که ویژه بردارهای بهینه

PCA شودمی آشکار طیفی تحلیل از استفاده با پوشانهم جوامع ساختار دهد،می انجام را خود کار.  

 بهبود PCA رویکرد از استفاده با را میانگین -k بر مبتنی کلاسیک جوامع تشخیصالگورتیم  (2016، همکاران و لی(

 فاصله. کندمی محاسبه را شبکه در موجود هایگره بین فاصله اول،. شودمی اجرا مرحله سه در الگوریتم این. بخشیدند

 فضای در هاگره دوم،. است دیگر هایگروه به متعلق هایگره بین فاصله از ترکوچک جامعه یک به متعلق هایگره بین

                                                           
1 Holland & Leinhardt 

2 Fienberg et al 
3 Yang et al 

4 Lin et al 
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p الگوریتم نهایت، در. شوندمی نگاشت بعدی k-means تعداد آشکارسازی برای K شودمی اعمال شبکه یک در جامعه. 

 تشخیص برای MI-PCA نام به( MI) عضویت شاخص و PCA اساس بر را دیگری( رویکرد 2016، 1همکاران و یوان)

 برای MI سپس و کندمی استخراج را پیچیده شبکه به مربوط هایویژگی PCA. کردند پیشنهاد یپوشانهم جوامع

 .شودمی اعمال مختلف جوامع به متعلق هایگره بندیطبقه

 

 گیرییجهنت

ها را در قالب توان آناند که میدهی شدهای سازمانگونهها )عناصر( بههای اجتماعی، گرهی تحلیل شبکهدر حوزه

. ویژگی بنیادی این جوامع آن است که عناصر درون یک جامعه، بیشترین کردبندی طبقه جامعههایی تحت عنوان گروه

مقابل، کمترین شباهت را با اعضای سایر جوامع دارا هستند. با توجه میزان شباهت و پیوستگی را با یکدیگر داشته و در 

های اجتماعی های متنوعی جهت شناسایی و تشخیص خودکار جوامع در شبکهبه اهمیت این ساختارها، تاکنون روش

که  ت؛ چراهای بنیادینی همراه اسهای اجتماعی از منظر محاسباتی با چالششناسایی جوامع در شبکه. ارائه شده است

های تشخیص ها، تراکم درونی جوامع نیز ماهیتی ناهمگون دارد. با توجه به تنوع روشعلاوه بر نامعلوم بودن تعداد خوشه

های توپولوژیک شبکه و اهداف پژوهش وابسته طور مستقیم به ویژگی ، بهجامعه، انتخاب یا طراحی یک الگوریتم بهینه

های متفاوتی در بندیهای متمایزی برخوردار است که منجر به طبقهاز رویکرد و ویژگی است. از سوی دیگر، هر الگوریتم

شرطی اساسی برای ها و شناخت نقاط قوت و ضعف هر دسته، پیشبندیاین حوزه شده است؛ لذا درک دقیق این دسته

های الگوریتم مطالعه به مقاله این در رو این از .رودانتخاب الگوریتم مناسب و دستیابی به نتایج معتبر به شمار می

 از جوامع شناسایی و تمایز اجتماعی، هایشبکه حوزه در. است شده پرداخته اجتماعی هایشبکه در جامعه تشخیص

 گاه و ناهمگون پویا، روابط از هاشبکه درونی ساختار زیراآید؛ می شمار به پژوهشی موضوعات تریناساسی و ترینپیچیده

 متناسب یک هر که اندشده ارائه ساختارها این کشف برای گوناگونی هایروش. است شده تشکیل هاگره میان پوشانهم

 اصلی رویکردهای میان تطبیقی تحلیل در. دارند متفاوتی کارایی عملکرد، ارزیابی معیارهای و تحلیل هدف شبکه، نوع با

  الگوریتم و مراتبیسلسله بندیخوشه هایروش همچون سنتی هایالگوریتم که دریافت توانمی جامعه شناسایی

Girvan–Newman  پویا وبزرگ  مقیاس با هایشبکه در اما هستند؛ اتکا قابل مفهومی درک و شفافیت سادگی، نظر از 

 ایستا، هایشبکه برای بیشتر هاروش این. دارند ضعیفی عملکرد پذیریمقیاس عدم و محاسباتی پیچیدگی دلیل به

 مانند مدولاریتی بر مبتنی هایالگوریتم مقابل، در. دارند بالایی شهودی تفسیر و هستند مناسب وزن بدون و کوچک

 کیفیت ارزیابی امکان صریح، هدف تابع تعریف با GN ترسریع هاینسخه و تبرید سازیشبیه م،یاکستر سازیبهینه

 ممکن رویکردها این حال، این با. هستند کارآمد چندسطحی ساختارهای کشف در و سازندمی فراهم را جوامع جداسازی

 فاکتورگیری و آماری هایروش تر،پیچیده هایشبکه در .کنند ادغام تربزرگ ساختارهای در را کوچک جوامع است

 خود از پوشانهم اجتماعات تشخیص در بهتری بسیار عملکرد توانستند BNMTF و NMF، BNMF  مانند ماتریسی

 یا فاصله صرف بر تکیه جای به ها،داده همبستگی ساختار تجزیه و احتمالاتی سازیمدل با هاالگوریتم این. دهند نشان

 هاینسخه وزن، دارای و پویا هایشبکه در. کنند لحاظ زمانهم را جامعه چند در هاگره نسبی عضویت قادرند مدولاریتی،

 تنظیم نیازمند بزرگ بسیار هایداده حجم برابر در هرچند اند،داده ارائه پایاتری و تردقیق نتایج  NMF متقارن یا بیزی

 رویکرد دسته این کلاسیک، هایروش با مقایسه در همچنین. هستند سنگین محاسباتی منابع و پیچیده پارامترهای

 ولی دارند بهتری عملکرد ضعیف، ساختارهای و نویزی هایداده با مواجهه در پذیریانعطاف نظر از ماتریسی و آماری

 بر مبتنی هایالگوریتم ،بزرگ مقیاسبا  هایشبکه در .نیست گراف بر مبتنی هایروش راحتیبه هاآن نتایج تفسیر

 در ویژه به و اندکرده ایجاد سرعت و دقت میان تعادلی Extremal Optimization یا Clauset مانند حریصانه سازیبهینه

 شود، بیشتر جوامع یپوشانهم و شبکه پویایی چه هر حال، این با. هستند کارآمد ساده دارجهت یا وزن بدون ساختارهای

                                                           
1 Yuan et al 
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 هایمدل و  Random Walk هایالگوریتم نظیر پویا هایروش شرایطی، چنین در. شودمی کاسته هاروش این اثربخشی از

 تکاملی هایشبکه در اجتماع تحولات تحلیل برای و کنند مدل را ارتباطات زمانی تغییرات توانندمی سازیزمانهم

 نوع اساس بر هاالگوریتم عملکرد از کلی ارزیابی یک در .ترندحساس نویزی هایداده به نسبت گرچه باشند، سودمند

 دارند؛ را کارایی بهترین گراف بندیتقسیم و مدولاریتی هایروش وزن، بدون و ایستا هایشبکه در: گفت توانمی شبکه

 و آماری رویکردهای وزنی، و دارجهت هایشبکه در ترند؛مناسب سازیزمانهم و تصادفی هایمدل پویا، هایشبکه در

 هایروش و NMF هایمدل پوشان،هم اجتماعات دارای هایشبکه در دهند؛می نشان بالاتری دقت ماتریسی فاکتورگیری

 مؤثر ایچندمرحله سازیبهینه با حریصانه رویکردهای ترکیب بزرگ، بسیار هایشبکه در وهستند  مؤثرتر بیزی استنباط

 مسئله ابعاد تمام گویپاسخ تنهایی به شده یاد هایدسته از یکهیچ که دهدمی نشان مقایسه این برآیند .شودمی واقع

 عمیق یادگیری با گراف ساختارهای هاآن در که است ترکیبی هایمدل سوی به هاپژوهش فعلی گیریجهت و نیست

 یا غیرمنفی هایماتریس بر مبتنی هایالگوریتم با( GNN) گرافی عصبی هایشبکه ترکیب ویژه به. شودمی تلفیق

 با زمانهم توانندمی رویکردهایی چنین. است کرده فراهم فعلی هایمحدودیت رفع برای نوینی زمینه طیفی، هایمدل

 بسیار، هایپیشرفت وجود با. کنند آشکار بالاتری دقت با را پوشانهم ساختارهای شبکه، پویایی و جهت وزن، تحلیل

 و ناهمگون هایداده بازنمایی جهت، و وزن دارای هایشبکه برای جامع هایچارچوب طراحی مانند هاییچالش هنوز

 سمت به حرکت گرو در اجتماعی هایشبکه جامعه کشف در پژوهش آینده. است باقی ارزیابی هایشاخص تعریف

 یادگیری هایالگوریتم با را اجتماعی علوم نظری مفاهیم بتوانند که است ایرشتهمیان و پذیرتطبیق هوشمند، هایمدل

 .کنند یکپارچه گرافی ساختارهای و عمیق

 

 های پژوهشمحدودیت

 یاریدارند. اگرچه بس یبه بررس ازین گرید یمطرح شده و برخ یهاچالش یبرخ ،یاجتماع یهاگسترش روزافزون شبکه با

 یبه اندازه کاف گرید یاریاما بس ؛اندردهثابت ارائه ک یاجتماع یهاجوامع در شبکه ییشناسا یرا برا ییهاحلاز محققان راه

را  یجالب یقاتیحوزه تحق ایپو یهاگراف در شبکه یبندخوشه امروزهدارند.  یبررس هب ازیاند و نمورد مطالعه قرار نگرفته

 از مشکلات آن تاکنون پوشش داده نشده است. یدهد و برخینشان م

دو رأس هستند.  نیدهنده رابطه بها هستند که نشانالیاز  یناهمگن هستند و شامل انواع مختلف یاجتماع یهاشبکه  -

کنند که دانستن یم دیها را تولاز خوشه یانواع مختلف یاجتماع یوندهایها به همراه پشبکه یجوامع بر رو ن،یبنابرا

 ناهمگون دشوار است. یاجتماع یهاشبکهاستخراج اطلاعات از روابط مختلف در  یچگونگ

سخت است. علاوه  اریبس عیسر راتییتغ نیعمل به ا ییبه طور مداوم در حال توسعه هستند، توانا یاجتماع یهاشبکه  -

هنوز محدود است  نهیزم نیدر ا قاتی. تحقکندپیدا می شبکه تکامل یهر دو کاربر و توپولوژ نیب یرابطه اجتماع ن،یبر ا

 قیتطب کنند،یم یابیشبکه را رد ییکه ساختار و معنا یتکامل یهامدل یطراح یبرا دیگراف با یاز مولدها یاریو بس

گره ممکن  کیکه  رندیگیرا در نظر نم یپوشانهم یهاموجود، گره یایگراف پو یهمه مولدها ن،یداده شوند. علاوه بر ا

 جامعه تعلق داشته باشد. کیاز  شیاست به ب

حساب  نیچند جادیمنجر به ا ،است یاجتماع یهانهرسا یهااز پلتفرم یاریکه شامل بس یمختلف وب اجتماع فیط  -

چگونه  میتا بفهم میشده را با هم ادغام کن عیکاربر توز یهالیپروفا نیاباید شود. جالب است که یکاربر م کی یبرا

تواند با گرد هم آوردن یم یاطلاعات نیادغام چن ن،یبر ا وهگذارد. علایم ریها تأثبر تکامل شبکه یشبکه اجتماع نیچند

 مناسب کمک کند. هیتوص ستمیس کی جادیجامعه، به ا کیمشابه در  قیافراد با علا

ارائه شده است که  یاست. مقالات کم دوارکنندهیام یحوزه پژوهش کیدر حال تکامل  یهاجوامع در شبکه ییشناسا

 ،ردیگیبزرگ را در نظر م یهاکه شبکه یشتریمطالعات ب ن،یبزرگ سروکار داشته باشد. بنابرا یایپو یهاتواند با شبکهیم

 رد؛یگیدار را در نظر مجهت یپوشانهم یایپو یهاشبکه طالعات،ها و مکه روش شودینشان م انجام شود. خاطر دیبا
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 یبرا شده عیتوز یهاستمیاستفاده از س ن،یاست. علاوه بر ا ابیاست، کم یاتیح ندهیآ قاتیتحق یکه برا یموضوع

 است. ندهیجهت جالب در آ کی ،یفعل یهااز روش یاریمتعادل کردن بس
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