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Community detection is a fundamental problem in the analysis of complex and social 

networks. It aims to identify groups of nodes whose internal connections are denser 

than their connections with other parts of the network. The primary challenges in this 

field are the unknown number of communities and the large number of nodes in real-

world networks. This study proposes a novel multistage approach that combines the 

Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) algorithm 

with the Reptile Search Algorithm (RSA). In the first stage, the network is initially 

clustered using DBSCAN and features extracted from the nodes, particularly their 

neighbor lists. In the second stage, RSA identifies the final communities through three 

phases: initialization, exploration, and exploitation. The objective function is defined 

based on two criteria: modularity (Q) and conductance (Cond). The proposed method 

was evaluated in MATLAB using eight real-world datasets: ca-GrQc, ca-HepPh, ca-

HepTh, ca-AstroPh, ca-CondMat, Zachary’s Karate Club network, the American 

college football network, and the dolphin social network. The experimental results 

demonstrate that the proposed method outperforms existing methods in most cases, 

achieving higher values for normalized mutual information (NMI) and modularity (Q). 
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Extended Abstract 

Introduction 

Complex networks provide a powerful analytical framework for representing and examining 

systems in which numerous entities interact through heterogeneous and often nonlinear relationships. 

Social networks, scientific collaboration networks, biological networks, communication infrastructures, 

and organizational relationship networks can all be modeled as graphs in which nodes represent actors or 

entities and edges represent interactions. One of the most important structural properties of such networks 

is community structure, defined as the presence of groups of nodes with relatively dense internal 

connections and comparatively sparse external connections. Accurate community detection can reveal 

hidden patterns of collective behavior, information diffusion, influence, vulnerability, and coordination 

within complex systems (Girvan & Newman, 2002; Plantié & Crampes, 2013). 

Community detection has substantial theoretical and managerial relevance. Identified communities 

can support customer segmentation, recommender systems, targeted marketing, fraud detection, criminal-

network analysis, organizational communication assessment, and the identification of influential groups. 

Nevertheless, real-world networks create several computational and methodological difficulties. The 

number of communities is generally unknown in advance, network size may be extremely large, and 

observed structures may contain noise, outliers, irregular boundaries, and communities of unequal density. 

Global approaches can exploit the complete network topology and often produce accurate partitions, but 

their computational and memory requirements restrict their scalability. Local approaches are faster 

because they rely primarily on neighborhood information, yet they may overlook the overall organization 

of the network (Aghaalizadeh et al., 2021; Li et al., 2024). 

Several established methods address particular dimensions of this problem. Modularity 

maximization evaluates whether within-community connections exceed those expected under an 

appropriate null model and remains one of the most widely used criteria for assessing network partitions 

(Newman, 2006). The Louvain method improves the computational efficiency of modularity optimization 

through greedy multilevel aggregation, whereas Infomap detects communities by compressing the 

description of random walks over a graph (Blondel et al., 2008; Rosvall & Bergstrom, 2008). Density-

based clustering is also relevant because DBSCAN can identify irregularly shaped clusters, distinguish 

noise points, and determine the number of clusters without requiring it to be specified beforehand (Ester 

et al., 1996). However, the quality of density-based partitions remains sensitive to neighborhood 

definitions and parameter settings. 

Metaheuristic optimization offers a complementary mechanism for refining preliminary 

communities and escaping locally optimal partitions. The Reptile Search Algorithm models exploration 

and exploitation behaviors to search complex solution spaces and has demonstrated potential as a general-

purpose nature-inspired optimizer (Abualigah et al., 2022). Recent research has therefore emphasized 

hybrid and multistage strategies that combine local structural information, clustering, learning, and 

optimization. These strategies can reduce the search space while retaining the capacity to optimize global 

partition quality (Aliabadi & Ghaffari, 2025; Gmati et al., 2024; Zhang et al., 2023). Accordingly, the 

present study developed a two-stage community-detection framework combining fuzzy DBSCAN-based 

initial clustering with Reptile Search Algorithm optimization. The objective was to improve community 
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identification in both labeled and unlabeled real-world networks by jointly considering modularity and 

conductance. 

Methods and Materials 

Social networks were represented as undirected graphs in which vertices denoted users or entities 

and edges represented interactions. The proposed procedure consisted of two sequential stages. In the first 

stage, a feature vector was constructed for each node from its structural neighborhood, with particular 

emphasis on its neighbor list. A fuzzy DBSCAN-based process then generated an initial partition. The 

neighborhood radius and minimum number of points were used to distinguish core nodes, border nodes, 

and noise points. This stage estimated the initial number and composition of communities without 

requiring prior knowledge of the true partition. 

In the second stage, the Reptile Search Algorithm refined the preliminary partition. Each candidate 

solution was encoded as a vector with a length equal to the number of network nodes, and each vector 

element specified the community label assigned to the corresponding node. The initial population was 

generated around the structure produced during the first stage rather than through an entirely uninformed 

random search. The algorithm then proceeded through initialization, exploration, and exploitation. During 

exploration, long-walk and belly-walk operators promoted coverage of new regions in the search space. 

During exploitation, hunting-coordination and hunting-cooperation mechanisms concentrated the search 

around the best candidate partitions. 

Candidate solutions were evaluated through a composite fitness function based on modularity and 

conductance. Modularity measured the strength of within-community connectivity relative to a null 

expectation, whereas conductance represented the proportion of external connections relative to the 

internal cohesion of a community. The optimization process therefore sought partitions characterized by 

high modularity and low conductance. Normalized mutual information was additionally used for datasets 

with known ground-truth community labels. 

The method was implemented in MATLAB R2023b on a system equipped with an Intel Core i7 

processor, 8 GB of RAM, and the Windows 8 operating system. Five unlabeled scientific collaboration 

networks were used: ca-GrQc with 5,242 nodes and 14,496 edges, ca-HepTh with 9,887 nodes and 25,998 

edges, ca-HepPh with 12,008 nodes and 118,521 edges, ca-AstroPh with 18,772 nodes and 198,080 edges, 

and ca-CondMat with 23,133 nodes and 93,497 edges. 

Five labeled networks were also examined: the Karate Club network with 34 nodes and 78 edges, 

the Dolphins network with 62 nodes and 159 edges, the American college football network with 115 nodes 

and 613 edges, the Polblogs network with 643 nodes and 2,300 edges, and the Yeast network with 1,500 

nodes and 1,900 edges. The proposed framework was compared with three benchmark community-

detection methods developed by Gharehchopogh, Gmati and colleagues, and Aliabadi and Ghaffari. Each 

experiment was independently repeated 30 times, and the resulting modularity and normalized mutual 

information values were recorded. 

Findings 

For the five unlabeled networks, the proposed method achieved the highest modularity value in 

every comparison. The modularity values were 0.8154 for ca-GrQc, 0.7710 for ca-HepTh, 0.8216 for ca-

HepPh, 0.8883 for ca-AstroPh, and 0.7316 for ca-CondMat. The average modularity across these datasets 

was 0.8056. 



 

The strongest result among the unlabeled networks was obtained for ca-AstroPh. The proposed 

method produced a modularity value of 0.8883, compared with 0.7883 for the best-performing benchmark 

method, representing an absolute improvement of 0.1000. For ca-HepPh, the proposed value of 0.8216 

exceeded the best baseline value of 0.7621. Improvements were also observed for ca-GrQc, ca-HepTh, 

and ca-CondMat, demonstrating that the method remained effective across networks with substantially 

different numbers of nodes, edges, and average degrees. 

The proposed method also produced the highest modularity values for all five labeled networks. 

The obtained values were 0.9681 for Karate, 0.9016 for Polblogs, 0.7943 for Dolphins, 0.6534 for 

Football, and 0.7851 for Yeast. Their mean was 0.8205. The largest absolute advantage was observed for 

the Karate network, for which the proposed method improved modularity from the best baseline value of 

0.7868 to 0.9681. A considerable improvement was also recorded for Yeast, where modularity increased 

from 0.6812 to 0.7851. 

Normalized mutual information results similarly favored the proposed method across all labeled 

datasets. The NMI values were 0.8486 for Karate, 0.7362 for Polblogs, 0.9247 for Dolphins, 0.9025 for 

Football, and 0.7614 for Yeast, producing an overall mean of 0.8347. The highest NMI was obtained for 

Dolphins, indicating close correspondence between the detected and actual community structures. The 

lowest NMI was observed for Polblogs, although the proposed value of 0.7362 remained higher than the 

best baseline result of 0.7165. 

For Dolphins, NMI increased from the best benchmark value of 0.8538 to 0.9247. For Karate, it 

increased from 0.7805 to 0.8486, and for Yeast, it rose from 0.6923 to 0.7614. The Football result reached 

0.9025, compared with the best baseline value of 0.8833. These consistent numerical improvements 

indicate that the proposed framework not only generated partitions with stronger internal network structure 

but also more accurately recovered known community memberships. 

Discussion and Conclusion 

The findings demonstrate that combining density-based preliminary clustering with metaheuristic 

optimization can provide an effective solution to community detection in complex social networks. The 

initial DBSCAN-based stage reduced uncertainty regarding the number and approximate composition of 

communities. It also supplied the optimization stage with structurally meaningful prior information, 

thereby avoiding the inefficiency associated with beginning the search from completely random partitions. 

The Reptile Search Algorithm subsequently improved community boundaries through a balance 

between global exploration and local exploitation. Exploration mechanisms enabled the algorithm to 

examine alternative community assignments, whereas exploitation mechanisms refined promising 

solutions around the best partitions. This balance appears to have reduced premature convergence and 

improved the algorithm’s ability to avoid poor local optima. 

The simultaneous use of modularity and conductance was another important feature of the 

framework. Optimizing modularity alone may produce partitions with dense internal connections but does 

not always sufficiently penalize excessive external connectivity. Incorporating conductance provided a 

complementary assessment of community separation. The resulting objective function encouraged 

communities that were internally cohesive and externally distinguishable. 

The method performed consistently across small benchmark networks and much larger scientific 

collaboration networks. This consistency suggests that the framework is not limited to a particular network 

scale or density pattern. Its performance on labeled datasets further indicates that increases in modularity 
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were accompanied by improved agreement with ground-truth structures rather than merely by the 

production of numerically favorable but substantively inaccurate partitions. 

From a managerial perspective, more accurate community detection can improve decision-making 

in customer analytics, digital marketing, organizational network analysis, recommendation services, risk 

monitoring, and security management. Identifying cohesive groups enables decision-makers to design 

differentiated interventions, allocate communication resources more efficiently, detect influential 

subgroups, and recognize abnormal or potentially threatening interaction patterns. 

In conclusion, the proposed fuzzy DBSCAN–RSA framework constitutes an effective multistage 

approach to community detection. It outperformed the selected benchmark methods across all examined 

datasets in terms of modularity and normalized mutual information. Future developments should examine 

alternative structural and behavioral node features, automatic adjustment of DBSCAN parameters, 

overlapping and dynamic communities, parallel implementation for very large networks, and integration 

with newer metaheuristic algorithms. 
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 مقدمه .  ۱

دهه شبکه در  اویر،  مدلهای  برای  اساسی  اب اری  به  پیچیده  سیجتم های  شدهسازی  تبدیل  واقعی  شبکههای  اجتماعی،  اند.  های 

های پیچیده هجتند که در  هایی از این سیجتمهای وب، همگی نمونههای بر  و شبکه های زیجتی، شبکههای همکاری علمی، شبکهشبکه 

ها اطلاعات ارزشمندی درباره رفتار  [. تحلیل ساوتار این شبکه 2,  ۱دهند ]ها را نمایش میها روابط میان آنها و یالها موجودی گرهها  آن 

 [. 3کند ]های سیجتم فراهم میپذیریجمعی، انتشار اطلاعات، و آسیب

از مجائل محوری در تحلیل شبکه پیچیده،  یکی  از گرهاس . انجمن به مجموعه  1تشخیص انجمن های  شود که  ها اطلا  میای 

ای دارد؛ از جمله: بهبود [. شناسایی این ساوتارها کاربردهای گجترده4تر اس  ]مراتب متراکمها نجب  به اتصالات بیرونی بهاتصالات درونی آن

توصیهسیجتم  گروههای  شناسایی  شبکهگر،  در  مجرمانه  شبکههای  تحلیل  اجتماعی،  زیج های  در  پروتئینی  بهینههای  و  سازی شناسی، 

 [. 6, 5های ارتباطی ] مجیریابی در شبکه

استفاده به سه دسته اصلی تقجیم کرد:  های تشخیص انجمن را میروش های مبتنی بر روشتوان بر اساس نوع اطلاعات مورد 

گیری از اطلاعات  های سراسری با بهره[. روش7]  های ترکیبیروش، و  های سراسریهای مبتنی بر شاخصروش ،های محلیشاخص

های  [. روش8مقیاس کارایی لازم را ندارند ]های ب رگکل شبکه، دق  بالقوه ووبی دارند؛ اما پیچیدگی محاسباتی بالایی داشته و برای شبکه

ها محدود  گیرند و سرع  بالاتری دارند، اما به دلیل عدم دسترسی به اطلاعات سراسری، دق  آنها بهره میمحلی از ساوتار همجایگی گره

 [. ۱0ی هر دو دسته را با هم داشته باشند ]کنند م ایاهای ترکیبی تلاش می[. روش9اس  ]

اند از:  ها عبارتترین این چالشهای اساسی متعددی همچنان باقی اس . مهمتوجه در این حوزه، چالشهای قابلرغم پیشرف علی

های  ها به نوی  و دادهمقیاس، حجاسی  الگوریتمهای ب رگها در شبکه ها و یالهای واقعی، حجم بالای گرهنامشخص بودن تعداد جوامع در شبکه 

,  ۱۱های شباه  مورد استفاده ]سازی، و ضعف شاوصهای بهینهپرت، وابجتگی شدید به پارامترهای تنظیمی، همگرایی زودرس در الگوریتم 

صورت تجربی و بدون توجیه نظری انجام شده اس ؛ این در به  های شباهتانتخاب شاخصهای پیشین،  [. از سوی دیگر، در اکثر پژوهش۱2

 [.۱3ها تأثیر مجتقیمی بر کیفی  تشخیص انجمن دارد ]ین شاوصحالی اس  که انتخاب صحیح ا

نشان می پژوهش  ادبیات  ابتدا گرهکه در آن  ایهای چندمرحلهروشدهد که  بررسی  با  های هجته ها  ای شناسایی شده، سپس 

,  ۱4ها را برطرف کنند ]توانند بجیاری از این چالششوند، میها تشخیص داده میبینی لینک، انجمنهای شباه  و پیشاستفاده از شاوص 

سازی تعداد و مرزهای جوامع، کمتر مورد  های فراابتکاری برای بهینه بندی مبتنی بر چگالی با الگوریتم [. با این حال، ترکیب منججم ووشه ۱5

 [. ۱6توجه قرار گرفته اس  ]

یک   پژوهش،  این  چندمرحلهدر  نوین رویکرد  می  ای  الگوریتم  ارائه  ترکیب  از  که  بهینه   DBSCANشود  الگوریتم  سازی و 

بندی اولیه را انجام  ها، ووشهبا استفاده از لیج  همجایگان گره  DBSCAN[. در مرحله اول،  ۱7گیرد ]بهره می  (RSAجستجوی خزنده )

کند. تابع هدف بر پایه  برداری، جوامع نهایی را شناسایی و بهینه میبا سه فاز مقداردهی اولیه، اکتشاف و بهره  RSAدهد. در مرحله دوم،  می

های واقعی و  داده استاندارد شامل شبکهمجموعه 8تعریف شده اس . روش پیشنهادی روی  (𝐶𝑜𝑛𝑑)و پراکندگی   (𝑄)دو معیار ماژولاریتی  

 های پیشرفته موجود مقایجه گردیده اس . مصنوعی ارزیابی شده و نتایج آن با روش

 
1 Community Detection 



 سازی جستجوی خزندهو بهینه DBSCANبندی فازی های اجتماعی مبتنی بر خوشهای برای تشخیص انجمن در شبکهرویکردی نوین چند مرحله 

 

 

تفصیل شرح  روش پیشنهادی را به   3دهد. بخش  های پیشین ارائه میمروری بر پژوهش  2شرح زیر اس : بخش  ساوتار این مقاله به

 گیرد. گیری و پیشنهادهای آتی را در بر مینتیجه 5به ارزیابی تجربی و مقایجه نتایج اوتصاص دارد و بخش   4دهد. بخش می

 . پیشینه تحقیق ۲

 های محلی های مبتنی بر شاخص. روش۱- ۲

عنوان های محلی، بههای اساسی در حوزه تحلیل شبکه بوده اس . روشهای پیچیده از دیرباز یکی از چالشتشخیص انجمن در شبکه 

کنند و نیازی به دانش کلی از  یکی از سه دسته اصلی رویکردهای تشخیص انجمن، بر اساس اطلاعات همجایگی بلافصل هر گره عمل می

تر باشند  مقیاس عملیهای ب رگتر بوده و برای شبکه ها از نظر محاسباتی سبکشود که این روش[. این ویژگی باعث می۱ساوتار شبکه ندارند ]

[۱6 .] 

اشاره کرد. این شاوص بر این فرض استوار اس  که دو    1های مشترک توان به همجایههای محلی میاز جمله پرکاربردترین شاوص 

که همجایهگره ]ای  دارند  انجمن  یک  به  تعلق  برای  بیشتری  احتمال  دارند،  بیشتری  به4های مشترک  اگر  [.  رسمی،  مجموعه   𝛤(𝑢)طور 

 شود:صورت زیر تعریف میبه 𝑣و   𝑢های مشترک بین دو گره  باشد، شاوص همجایه 𝑢همجایگان گره  

𝐶𝑁(𝑢, 𝑣) =∣ 𝛤(𝑢) ∩ 𝛤(𝑣)     (1) 

اس  که می ان همبجتگی آماری بین دو گره را بر اساس ساوتار   2شاوص دیگری که در این دسته مطرح اس ، وابجتگی امتیازی 

 اند. کار رفتهای بهطور گجترده بینی پیوند و تشخیص انجمن بهها در سناریوهای پیش[. این شاوص2کند ] گیری میها اندازهمحلی آن

هایی که ارتباطات ای دارند. در این رویکردها، ابتدا گرهیابی نی  جایگاه ویژههای محلی، رویکردهای مبتنی بر هجتهدر حوزه روش 

ارتباطات وارجی کمی دارند به اولیه شناسایی میعنوان هجته داولی قوی و  های همجوار استقلال با هجتههای کمشوند. سپس هجتههای 

تر  های ساده[. این رویکرد در مقایجه با روش۱8کند ]شوند که استقلال کلی را بیشتر میهای چندعضوی به انجمنی منتقل می ادغام شده و گره

 محلی، کارایی بهتری نشان داده اس .

ای آغاز شده و  ها از یک گره هجتهو همکاران روشی مبتنی بر توسعه محلی و بازبینی مرز ارائه دادند. در این روش، انجمن  3دینگ

رود.  کار میهایی که در مرز دو انجمن قرار دارند بهیابند. مرحله بازبینی مرز نی  برای اصلاح گرههای همجایه گجترش میتدریج با اف ودن گرهبه

 [.۱9این روش توانج  پوشش شبکه را بهبود بخشد، اما همچنان به ساوتار کلی شبکه توجه کافی ندارد ] 

ارائه دادند که در آن هر گره بر اساس معیارهای متنوع محلی    4لی بر امتیازدهی محلی چندعاملی  الگوریتمی مبتنی  و همکاران 

های کوچک با یکدیگر ادغام  گیرد و در نهای  گروهترین همجایه انجام میگذاری بر اساس مناسبشود. در مرحله بعد، برچجب امتیازدهی می

های پیشرفته گ ارش شده اس  شوند تا جوامع نهایی شکل بگیرند. نتایج این روش از نظر دق  و زمان اجرا بهتر از بجیاری از الگوریتممی

[۱6 .] 

عنوان های هجته بهلایه پیشنهاد دادند. در این روش، گرهبهلایهژانگ و همکاران نی  رویکردی مبتنی بر گره هجته و انتشار برچجب 

های  شوند. این رویکرد از تأثیر منفی گرههای اطراف منتشر میلایه به گرهبهصورت لایهها بهها شناسایی شده و برچجبمراک  بالقوه انجمن

 [. 3مقیاس مناسب اس  ]های ب رگکند و برای شبکه درجه جلوگیری میکم

 
1 Common Neighbors 
2 Pointwise Mutual Information 
3 Ding 
4 Li 



  ۱۴۰۵اول، ، شماره سومدوره  ، سیستم های هوشمندعلم تصمیم گیری و                                                                                                            یو غفار یدآبا یعل 

 

 9 

ها نبود اطلاعات سراسری  ترین چالش این روشهای اساسی هجتند. مهمهای محلی دارای محدودی با وجود م ایای ذکرشده، روش

ها نجب  به کیفی  معیارهای شباه  حجاس بوده و  [. علاوه بر این، این روش2شود ساوتار کلی شبکه نادیده گرفته شود ]اس  که باعث می

سراسری -های ترکیبی محلی ها انگی ه اصلی برای توسعه روش هایی با ساوتار نامنظم یا نوی  بالا، دق  کمتری دارند. این محدودی در شبکه 

 گیرند. های بعدی مورد بررسی قرار میبوده اس  که در بخش

 های سراسری های مبتنی بر شاخص. روش۲- ۲

ها به تمام  برند. این روشبهره می اطلاعات ساختاری کل شبکههای محلی، از های سراسری تشخیص انجمن بر ولاف روشروش

شود که دق   پردازند. این ویژگی باعث میها میها دسترسی داشته و با تحلیل جامع ساوتار شبکه، به تشخیص انجمنها و روابط میان آنگره

از روشاین روش از موارد بالاتر  های بجیار دارند و برای شبکه  پیچیدگی محاسباتی بالایی های محلی باشد، اما در عوض  ها در بجیاری 

 [. ۱مقیاس مناسب نیجتند ]ب رگ

 1بندی طیفی . خوشه۱- ۲- ۲

از رویکردهای شناوته اس . این روش مجئله تشخیص انجمن را به    بندی طیفیخوشههای سراسری،  شده در دسته روش یکی 

از    تجزیه گراف های کمینه استفاده  ماتریس مجاورت یا ماتریس لاپلاسین گراف برای مشخص کردن بخش   تحلیل طیفیتبدیل کرده و 

های مختلف تخصیص داده  ها به ووشه ها، گرهکند. در این رویکرد، مقادیر ویژه و بردارهای ویژه ماتریس گراف محاسبه شده و بر اساس آنمی

شده اس ، عملکرد مناسبی دارد، اما محاسبه ووبی تعریفها بههای آنهایی که ساوتار انجمنویژه در شبکهبندی طیفی بهشوند. ووشه می

 [. 20بر اس  ]های ب رگ ه ینهمقادیر ویژه برای شبکه

 2ای سازی پیمانه. بیشینه۲- ۲- ۲

ها، می ان  یکی از پرکاربردترین معیارهای کیفی  برای تشخیص انجمن اس . این معیار با محاسبه درجه توزیع گره  3ای بودن پیمانه

 شود:صورت زیر تعریف میبه 𝑄طور رسمی، ماژولاریتی کند. بهانجمنی ارزیابی میهای بینانجمنی را نجب  به یالهای درونتراکم یال

𝑄 =
1

2𝑚
∑

𝑖,𝑗

[𝐴𝑖𝑗 −
𝑘𝑖𝑘𝑗

2𝑚
] 𝛿(𝑐𝑖, 𝑐𝑗)    (2) 

,𝛿(𝑐𝑖ها، و  تعداد کل یال 𝑖، 𝑚درجه گره   𝑘𝑖عنصر ماتریس مجاورت،   𝐴𝑖𝑗که در آن   𝑐𝑗) های  تابع دلتای کرونکر اس  که اگر گره

𝑖   و𝑗  اس .  0و در غیر این صورت برابر  ۱در یک انجمن باشند برابر 

  بلاندل و همکارانشوند.  می  بر زمانهای ب رگ  هجتند و در شبکه  مراتبیسلسلهای غالباً  سازی پیمانههای مبتنی بر بیشینه روش

ای، ه ینه محاسباتی  ای ارائه دادند که با استفاده از رویکرد حریصانه و چندمرحلهسازی پیمانهبرای بهینه   Louvainالگوریتم سریعی به نام  

کنند،  کند که بیشترین اف ایش در ماژولاریتی را ایجاد میهایی منتقل میها را به انجمندهد. این الگوریتم در هر مرحله، گرهرا کاهش می

 [. 2۱کند ]سازی کرده و فرآیند را تکرار میسپس شبکه را فشرده

 

 
1 Spectral Clustering 
2 Modularity Maximization 
3 Modularity 
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 1های مبتنی بر اطلاعات. مدل۳- ۲- ۲

و همکاران اطلاعاتیک    راسوال  بر  مبتنی  به    مدل  انجمن  تشخیص  مجئله  آن  در  که  کردند  پیشنهاد  انجمن  ساوتار  برای 

شده از مجیرهای ترین توصیف کدگذاریبندی شبکه اس  که کوتاهشود. در این رویکرد، هدف یافتن تقجیمتبدیل می  کدگذاری اطلاعات

الگوریتم   ارائه دهد.  از مفهوم    Infomapتصادفی روی گراف را  برای   آنتروپی شانونو    نظریه اطلاعاتکه بر این اساس طراحی شده، 

 [. 22ها اس  ]ها بیشتر از جریان بین آن کند که جریان اطلاعات درون آنهایی استفاده میشناسایی انجمن

 های دیگر سراسری روش

 های سراسری دیگری نی  وجود دارند که هرکدام رویکرد واص وود را دارند: علاوه بر موارد فو ، روش

یالروش ● حذف  بر  مبتنی  الگوریتم    ها:های  یال  Girvan-Newmanمانند  تکراری  حذف  با  بیشترین که  با  هایی 

betweenness centrality [. 23کند ]تر تقجیم میهای کوچک، شبکه را به انجمن 

 کنند. های آماری برای استنتاج ساوتار انجمن استفاده میکه از مدل های احتمالی و بیزین:روش ●

های  سازی ترکیبی تبدیل کرده و از الگوریتمکه مجئله تشخیص انجمن را به یک مجئله بهینه  سازی:های مبتنی بر بهینهروش ●

 کنند. فراابتکاری برای حل آن استفاده می

بر اساس معیارهای سراسری، تشخیص   ها بندی اهمیت گرهرتبهای ارائه دادند که با  مرحلهآقاعلی اده و همکاران  الگوریتمی سه 

های اولیه انجمن در  عنوان هجته های مهم شناسایی شده و بهبخشد. در این روش، ابتدا گرههای اجتماعی بهبود میانجمن محلی را در شبکه 

از اطلاعات محلی، انجمننظر گرفته می ترکیب اطلاعات محلی و ها نشان داد که  یابند. نتایج آنها گجترش میشوند. سپس با استفاده 

های کاملاً سراسری توجهی اف ایش دهد و در عین حال پیچیدگی محاسباتی را نجب  به روشطور قابلتواند دق  تشخیص را بهمی  سراسری 

 [. 2کاهش دهد ]

 های سراسری های روشچالش

 های اساسی مواجه هجتند:ها با چالشهای سراسری، این روشبا وجود دق  بالای روش

از این روش   پیچیدگی محاسباتی بالا: .1 های میلیونی  یا بالاتر هجتند که برای شبکه   𝑂(𝑛2)ها دارای پیچیدگی زمانی  بجیاری 

 غیرعملی اس . 

 ساز اس . های ب رگ مشکلهای کامل گراف برای شبکه سازی ماتریسذویره زیاد:نیاز به حافظه   .2

 ها دارند.ها نیاز به تنظیم پارامترهایی مانند تعداد انجمنبجیاری از این روش  حساسیت به پارامترها: .3

 بر اس .های پویا و در حال رشد، اجرای مجدد کامل الگوریتم ه ینهبرای شبکه پذیری:عدم مقیاس .4

کنند م ایای هر دو رویکرد  بوده اس  که سعی می سراسری - های ترکیبی محلیروشها انگی ه اصلی برای توسعه این محدودی 

 [. ۱6ها بکاهند ]های آن را با هم ترکیب کنند و از ضعف

 

 

 

 
1 Information-Theoretic Models 
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 های مبتنی بر یادگیری عمیق. روش۳- ۲

های پیچیده مطرح شده اس . ایده اصلی این  عنوان رویکردی نوین در تشخیص انجمن شبکه به یادگیری عمیقهای اویر، در سال

برای کاهش ابعاد فضای ویژگی شبکه و تولید بازنمایی پنهان فشرده از ساوتار گراف اس . پس از کاهش   1خودرمزگذاررویکردها استفاده از 

از روشابعاد، می برای شبکهبندی مختلف برای تشخیص انجمنهای ووشهتوان  پنهان استفاده کرد. این رویکرد  بازنمایی  های  ها در فضای 

 [. 8توجهی دارد ]ها ناکارآمد هجتند، م ی  قابلهای کلاسیک در آن پیچیده و پرابعاد که روش

  2ای . خودرمزگذار پشته۱- ۳- ۲

ارائه   بندی تقویتیچارچوب خوشه را در قالب یک    ایخودرمزگذار پشتهیک روش تشخیص انجمن مبتنی بر    و همکاران 3ژو

 های اصلی این روش عبارتند از: دادند. ویژگی

 ها برای استخراج اطلاعات محلی بین گره چهار شاخص شباهتاستفاده از  ●

 بعد از شبکه برای تولید بازنمایی کم رمزگذار خودکارو  یادگیری انتقالترکیب  ●

 برای استخراج نتایج قابل اعتماد  (NMFبندی مبتنی بر فاکتوراسیون ماتریس غیرمنفی )خوشه استفاده از  ●

بینند و یک پارامتر توسعه برای کنترل فرآیند  صورت مج ا آموزش میشود که بهتشکیل می  های متوالیلایهای از  وودرم گذار پشته 

 کند. مراتبی از ساوتار شبکه را فراهم میهای سلجلهرود. این ساوتار امکان یادگیری بازنماییکار میآموزش به 

وابجته هجتند و    بندی اولیهخوشهو    ماتریس شباهت اولیههایی اس : نتایج نهایی به  با این حال، این روش دارای محدودی 

 [. 8شود ]های اصلی آن محجوب میجای انتقال دانش مؤثر، از چالشسازی دامنه هدف بهضعف در مجئله یادگیری انتقال و استفاده از کمینه

 های اجتماعی ای برای شبکه. یادگیری عمیق با خودرمزگذار پشته۲- ۳- ۲

های اجتماعی ارائه دادند. روش پیشنهادی  رویکردی مبتنی بر یادگیری عمیق برای تشخیص اجتماع در شبکه   حسینی و گلوی

 ها شامل مراحل زیر اس :آن 

 از توپولوژی شبکه  ماتریس شباهت جدیدساو   .1

 برای کاهش ابعاد  ایخودرمزگذار پشتهطراحی  .2

 بندی در فضای بازنمایی پنهان اعمال چند الگوریتم ووشه  .3

ارزیابی شد. نتایج    های سیاسی، کرا و شهروندها، فوتبال، کتابکاراته، دلفینهای متنوعی شامل  این روش روی مجموعه داده

توجهی ها نی  بهبود قابلالگوریتم قبلی دق  بالاتری حاصل شده و در سایر مجموعه داده  ۱2نشان داد که در مجموعه داده فوتبال نجب  به  

 [. 24گ ارش شده اس  ]

 و بردار متوسط محلی   kNN. رویکرد ترکیبی  ۳- ۳- ۲

بردار متوسط محلی با    (kNNترین همسایگی )نزدیک 𝑘بندی گراف  خوشهیک سناریوی پیشنهادی دیگر در ادبیات، ترکیب  

اس . در این رویکرد، پس از آموزش وودرم گذار، بازنمایی پنهان هر گره استخراج شده    فضای بازنمایی پنهان خودرمزگذاردر    چندتایی

 
1 Autoencoder 
2 Stacked Autoencoder 
3 Xu 
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هایی با اشکال  شوند. این روش امکان تشخیص انجمن ها شناسایی میترین همجایگی در این فضا، انجمنن دیک-𝑘و سپس با ساو  گراف  

 های مبتنی بر فاصله اقلیدسی ساده از آن ناتوانند. کند که روشدلخواه را فراهم می

 های یادگیری عمیقهای روشمزایا و محدودیت

 توجهی هجتند: دارای م ایای قابلهای مبتنی بر یادگیری عمیق در تشخیص انجمن روش

 بعد سازی اطلاعات ساوتاری شبکه در فضای پنهان کمتوانایی فشرده کاهش ابعاد مؤثر:  ●

 ها بدون نیاز به مهندسی دستی ویژگی استخراج ویژگی خودکار: ●

 بندیهای ووشهقابلی  ترکیب با انواع روش   پذیری:انعطاف ●

 های پرابعاد های کلاسیک در شبکه عملکرد بهتر نجب  به روش  های بزرگ:مناسب برای شبکه ●

 ،هزینه محاسباتی بالای آموزش ،های آموزشی زیادنیاز به دادههایی نی  روبرو هجتند، از جمله  ها با چالشدر مقابل، این روش

 های یادگیری عمیق. مدل تفسیرپذیری پایین، و  وابستگی به کیفیت ماتریس شباهت اولیه

 بندیهای مبتنی بر خوشه. روش۴- ۲

 بندی کلاسیک و پارتیشنی . خوشه۱- ۴- ۲

کار گرفته شدند.  های پیچیده بهبندی کلاسیک از نخجتین رویکردهایی بودند که برای تشخیص انجمن در شبکه های ووشه روش

ای که مجموع گونهکند بهووشه تقجیم می𝑘ها را به  ترین روش پارتیشنی، دادهشدهعنوان شناوته به  (𝑘-meansمیانگین ) - 𝑘بندی  خوشه 

صورت مرک  اولیه به   𝑘شود: ابتدا  صورت تکراری انجام می[. فرآیند این الگوریتم به ۱3فاصله هر نقطه از مرک  ووشه متناظرش کمینه شود ]

شوند.  روزرسانی مییابد و مراک  بر اساس میانگین اعضای هر ووشه بهترین مرک  تخصیص میشود، سپس هر گره به ن دیکتصادفی انتخاب می

 یابد. این فرآیند تا همگرایی ادامه می

 های پیچیده اس : های اساسی در تشخیص انجمن شبکه دارای محدودی  𝑘-meansبا این حال،  

های واقعی این اطلاعات در دسترس ها باید از پیش مشخص باشد، در حالی که در اغلب شبکهتعداد انجمن  :𝑘نیاز به تعیین پیشین   ●

 نیج .

های اجتماعی  های شبکهها شکل کروی دارند، در حالی که انجمن کند ووشهاین الگوریتم فرض می  ها:فرض کروی بودن خوشه ●

 اغلب اشکال نامنظم دارند. 

 شدت تح  تأثیر قرار دهد. تواند مراک  ووشه را به می 1های پرتوجود گره حساسیت به نقاط پرت: ●

 [. ۱3یابد ]دلیل پدیده »لعن  ابعاد« کاهش میبه 𝑘-meansبا اف ایش ابعاد فضای ویژگی، کارایی   های پرابعاد:ضعف در شبکه ●

از بالا به پایین عمل     3تقسیمیاز پایین به بالا یا    2تجمیعی صورت  رویکرد دیگری اس  که یا به  مراتبیبندی سلسلهخوشه 

مراتبی شوند تا یک درو  سلجلهتر ادغام میکند. در رویکرد تجمیعی، هر گره ابتدا یک ووشه مجتقل اس  و در هر مرحله دو ووشه ن دیکمی

های ب رگ  آن برای شبکه   𝑂(𝑛2𝑙𝑜𝑔 𝑛)ها ندارد، اما پیچیدگی زمانی  )دندروگرام( شکل گیرد. این روش نیازی به تعیین پیشین تعداد ووشه 

 [. 25مقیاس مناسب نیج  ]

 
1 outlier 
2 agglomerative 
3 divisive 



  ۱۴۰۵اول، ، شماره سومدوره  ، سیستم های هوشمندعلم تصمیم گیری و                                                                                                            یو غفار یدآبا یعل 

 

 13 

 :DBSCANبندی مبتنی بر چگالی  . خوشه۲- ۴- ۲

DBSCAN  های پارتیشنی  توجهی نجب  به روش بندی مبتنی بر چگالی اس  که م ایای قابلهای ووشه ترین الگوریتمیکی از مهم

 [. اصل کار این الگوریتم بر پایه دو پارامتر اصلی استوار اس :26دارد ]

● 𝜀 :)شعاع همجایگی هر نقطه  )اپسیلون 

● 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠:  حداقل تعداد نقاط لازم برای تشکیل یک ناحیه پرچگال 

 شوند: ها به سه دسته تقجیم میبر اساس این دو پارامتر، گره

 گره وجود دارد.  𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠آن حداقل  𝜀ای که در شعاع  گره :1گره هسته  ●

 ای که در همجایگی یک گره هجته قرار دارد اما وود هجته نیج .گره :2گره مرزی  ●

 ای که نه هجته اس  و نه مرزی.گره  :3نقطه پرت ●

 در تشخیص انجمن عبارتند از: DBSCANم ایای اصلی 

 های واقعی که تعداد جوامع ناشناوته اس ، بجیار حیاتی اس .این ویژگی برای شبکه  ها:عدم نیاز به تعیین پیشین تعداد انجمن ●

های با هر شکل هندسی را تشخیص تواند ووشهمی  𝑘-means، DBSCANبرولاف    های با شکل دلخواه:شناسایی انجمن ●

 دهد. 

 شوند. بندی حذف میعنوان نوی  شناسایی و از ووشه های پرت بهگره مقاومت در برابر نقاط پرت: ●

حاضر،   پژوهش  بالای گرهدلیل  به  DBSCANدر  روش به  نامشخص بودن تعداد دقیق جوامعو    هاحجم  از  بخشی  عنوان 

  ها شده از گرههای استخراجویژگیبندی اولیه شبکه انتخاب شده اس . این الگوریتم روی  برای ووشه   DBSCAN+RSAپیشنهادی  

 شود.نظیر لیج  همجایگان اعمال می

 (NMF. فاکتورسازی ماتریس نامنفی )۳- ۴- ۲

های انجمنای برای تشخیص  های چندمرحلهبا شباه   (NMFفاکتورسازی ماتریس نامنفی ) روشی مبتنی بر    تانگ و همکاران

 شود:صورت زیر تج یه میبه𝐴ارائه دادند. در این رویکرد، ماتریس مجاورت شبکه   4پیوندی

𝐴 ≈ 𝑊 ⋅ 𝐻, 𝑊 ≥ 0, 𝐻 ≥ 0      (3) 

دهد. نوآوری بازنمایی یک گره در فضای انجمن را نشان می  𝐻ماتریس ضرایب اس . هر ستون از    𝐻ماتریس پایه و    𝑊که در آن  

اس  که اطلاعات ساوتاری در سطوح مختلف همجایگی را در ماتریس شباه  ترکیب   ایهای چندمرحلهشباهتاصلی این روش استفاده از  

 کند: می

𝑆(𝑡) = 𝛼𝑆(1) + (1 − 𝛼)𝑆(1) ⋅ 𝑆(1)     (4) 

انجمن شناسایی  امکان  رویکرد  میاین  فراهم  را  گرههایی  که  میکند  بهها  باشند  توانند  داشته  تعلق  انجمن  چند  به  طور هم مان 

 [. ۱0های همپوشان( ])انجمن 

 
1 Core Point 
2 Border Point 
3 Noise Point 
4 Link Communities 
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 های پویا . تشخیص انجمن در شبکه۴- ۴- ۲

های پویا، ساوتار شبکه در طول مطرح کردند. در شبکه های پویا شبکهرا در  ایچندمرحلهرویکرد تشخیص  و همکاران  1آینود

های  ها با تقجیم بازه زمانی به پنجرهها نیجتند. رویکرد پیشنهادی آن های استاتیک قادر به ردیابی تحولات انجمنکند و روشزمان تغییر می

های اجتماعی که روابط بین  کند. این روش برای شبکه متوالی و اعمال الگوریتم تشخیص انجمن در هر پنجره، تغییرات ساوتاری را ردیابی می

 [. 27ای دارد ]یابند، کاربرد ویژهکاربران در طول زمان تکامل می

 سازی فراابتکاری با بهینه  DBSCAN. ترکیب  ۵- ۴- ۲

های  و روش  Jayaسازی  الگوریتم بهینهرا با    DBSCANای ارائه دادند که  رویکرد ترکیبی نوآورانه   علی آبادی و همکاران

 کند. در این روش:ادغام می یادگیری عمیق

 شود.ها با یادگیری عمیق استخراج میهای ساوتاری گرهابتدا ویژگی .1

 کند. صورت وودکار تنظیم می( را به𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠و   𝜀) DBSCANپارامترهای بهینه   Jayaسپس الگوریتم  .2

 شود. شده برای تشخیص انجمن اعمال میبا پارامترهای بهینه  DBSCANدر نهای   .3

تواند  می  DBSCANسازی وودکار پارامترهای  دهد که بهینههای پیشین رقابتی بوده و نشان مینتایج این روش در مقایجه با روش

 [. 7توجهی بهبود بخشد ]طور قابلکیفی  تشخیص انجمن را به 

 های اجتماعی شده در حوزه تشخیص جامعه در شبکه . مروری بر مطالعات انجام۵- ۲

و چالش بنیادی  از مجائل  یکی  تحلیل شبکه تشخیص جامعه  به مجموعه برانگی  در  اس . جامعه  پیچیده  از گرههای  اطلا   ای  ها 

های  [. با توجه به گجترش روزاف ون شبکه29,  28گروهی اس  ]مراتب بیشتر از ارتباطات برونها بهگروهی آنشود که چگالی ارتباطی درونمی

گر،  های توصیه هایی نظیر سیجتمای در حوزه ها، تشخیص جامعه کاربردهای گجتردههای تولیدشده در این شبکه اجتماعی و حجم بالای داده

 [. 29, 28بینی پیوند، انتشار اطلاعات، امنی  شبکه و بازاریابی یافته اس  ]پیش

الگوریتمی  (۲۰۲۲طباطبایی و همکاران )اند. در این راستا، پژوهشگران رویکردهای متنوعی را برای تشخیص جامعه پیشنهاد داده

تر با احتمال بیشتری  های مهمها، گرههای همجایه ارائه کردند. در روش پیشنهادی آنمبتنی بر انتشار برچجب با در نظر گرفتن تأثیر گره

ها وابجته اس . این الگوریتم با تعداد تکرار کمتر و در ها به پارامتر طول مجیر بین آن کنند و می ان شباه  گرهبرچجب وود را منتشر می

های واقعی و مصنوعی با گراف کند و بر روی شبکه های پیشین شناسایی میمقایجه با الگوریتمتر، جوامع همپوشان را با دق  قابلزمان کوتاه

 [. 30سازی شده اس  ]دهی جاکارد( و بدون وزن پیادهزندار )با ووزن 

های اجتماعی  ( برای تشخیص جوامع در شبکه GSOالگوریتمی مبتنی بر هوش جمعی مارگارتر )   (۲۰۲۰اسمعیلی و همکاران )

رود. نتایج نشان  کار میبندی بهصورت مارها کدگذاری شده و تابع تناسب برای ارزیابی صح  جامعهها بهپویا معرفی کردند. در این روش، گره

 [.3۱عملکرد بهتری دارد ]  BATو صح  نجب  به الگوریتم   F-measureداد که الگوریتم پیشنهادی از نظر معیارهای دق ، فراووانی، 

های با نفوذ ارائه های اجتماعی پویا با استفاده از گرههای پایدار در شبکه روشی برای تشخیص انجمن   (۲۰۲۲خفائی و همکاران )

های راف ارزیابی شد. نتایج نشان داد  ها با تئوری مجموعه های جدیدی بر پایه مرک ی  شبکه معرفی و اهمی  آندادند. در این مطالعه، ویژگی

 
1 Aynaud 
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های محبوب بر پایداری های تراکم، بینابینی و ن دیکی، تأثیر تعداد گرههای محبوب در یک انجمن، همراه با کاهش ویژگیکه اف ایش تعداد گره

 [. 32کند ]انجمن را تقوی  می

روش ترکیبی تشخیص ناهنجاری مبتنی بر تشخیص انجمن در گراف و انتخاب ویژگی را پیشنهاد    (۲۰۲۰میرزایی و همکاران )

های  های مشابه، گرهبرد و با الگوریتم تشخیص و ترکیب انجمنها بهره میعنوان اعضای ناسازگار در انجمندادند. این روش از ناهنجاری به

های پیشرفته  ها بر روی دو مجموعه داده واقعی، قدرت تشخیص دقیق این روش را در مقایجه با روشکند. آزمایشناهنجار را شناسایی می

 [. 33تأیید کرد ]

های اجتماعی بر اساس شباه  ساوتاری بین  را برای تشخیص انجمن در شبکه   SRankروش    (۱۳۹۵فر ) هوشمندنژاد و نوش

-Pو    SimRank، BipartiteRankهای  دهد و در مقایجه با روشها پیشنهاد کردند. این روش هر گره را تنها در یک انجمن قرار میگره

Rank [ 34از نظر دق  و زمان اجرا برتری نشان داد .] 

های  ای از الگوریتم ججتجوی هارمونی را برای کشف جوامع و ساوتارهای ارتباطی در شبکهنجخه گججته   (۲۰۲۳بیات و همکاران )

ارائه کردند ] های موجود های مصنوعی و طبیعی نشان داد که روش پیشنهادی در مقایجه با روشها بر روی شبکه[. آزمایش35اجتماعی 

کار بردند  ها بهبندی دادهنی  الگوریتم ججتجوی هارمونی را برای ووشه   (۱۳۹۵شهریاری و همکاران ) عملکرد مناسبی دارد. در همین راستا،  

 [. 36های بهینه کارایی بالایی دارد ]دس  آوردن جواب و نشان دادند که این الگوریتم در به

ارائه الگوریتمی مبتنی بر یادگیری تقویتی چندعاملی برای تشخیص اجتماع در شبکه  (۲۰۲۲علیپور و همکاران ) های پیچیده 

ها، ججتجوی اجتماعات  کردند. در این رویکرد، هر عامل موجودیتی مجتقل با پارامترهای یادگیری متفاوت اس  و بر اساس همکاری بین عامل

شود. ارزیابی بر روی چهار شبکه واقعی و چندین شبکه مصنوعی نشان داد که الگوریتم پیشنهادی از نظر صورت تکرارشونده انجام میبهینه به 

 [. 37] کند می عمل شدهمقایجه  هایالگوریتم  از بهتر ٪2۱ از بیش و ٪9.85 ،٪۱2.33ترتیب به NMIماژولاریتی و -Qمعیارهای  

)شریف همکاران  و  گره  (۱۳۹۳زاده  شناسایی  برای  جدید  شبکهروشی  در  تأثیرگذار  و  فعال  از های  استفاده  با  اجتماعی  های 

ها از طریق الگوریتم دار این شاوصها معیار جدیدی از ترکیب وزنمحلی( ارائه کردند. آنهای مرک ی  )درجه، بینابینی ، ن دیکی و نیمهشاوص

 [. 38ژنتیک پیشنهاد دادند که کارایی و دق  بالاتری نشان داد ]

را ارائه کردند که علاوه بر آگاهی   DBCAالگوریتم  (۱۴۰۰کریمی و همکاران )سیم، های حجگر بیبندی در شبکه در حوزه ووشه 

[.  39های پیشین اس  ]درصد کارآمدتر از الگوریتم   45تا    25کند و در شرایط مختلف عملیاتی  ها را نی  لحاظ میاز فاصله، آگاهی از تراکم گره

های موردی متحرک پیشنهاد دادند که  ( را برای شبکه DCAFPیابی پویا مبتنی بر ووشه )نی  الگوریتم مکان  (۱۳۹۵رضایی و همکاران ) 

 [. 40دهد ]های مرده را کاهش میبندی محلی، مصرف انرژی و تعداد گرهبا استفاده از ووشه 

ارائه کردند    AODVهای اقتضایی متحرک با پروتکل  روشی پویا برای تشخیص ناهنجاری در شبکه  (۱۳۸۹علیخانی و همکاران )

روزرسانی نمای عادی، نرخ تشخیص را اف ایش و نرخ هشدار نادرس  را کند و با بهاستفاده می  WFWCدار  بندی وزنکه از الگوریتم ووشه 

های مجیریابی  های سیار در پروتکلپذیر برای مدیری  مکان گرهنی  الگوریتمی مقیاس  (۱۳۸۸عثمانی و همکاران ) [.  4۱دهد ]کاهش می

 [.42دهد ]روزرسانی مکان را کاهش میمراتب، سربار بهگیری از هوش گروهی در سطوح بالاتر سلجلهمبتنی بر مکان ارائه دادند که با بهره

یابی هاب در  سازی تبرید را برای مجئله مکانشبیه –نی  الگوریتم ترکیبی ججتجوی همجایگی متغیر  (۱۳۹7بهنامیان و همکاران ) 

 [. 43های دیگر نشان داد ]ونقل چندوجهی پیشنهاد دادند که عملکرد مناسبی در مقایجه با الگوریتمشبکه حمل 
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اند؛ از شده در حوزه تشخیص جامعه از رویکردهای متنوعی بهره بردههای انجامدهد که پژوهشدر مجموع، مرور ادبیات نشان می

هایی  های ترکیبی. با این حال، چالشبندی مبتنی بر تراکم و روشهای انتشار برچجب و هوش جمعی گرفته تا یادگیری تقویتی، ووشه الگوریتم 

های فعال پژوهشی محجوب های پویا همچنان زمینه های ب رگ، تشخیص جوامع همپوشان، و پایداری در شبکهپذیری در شبکهنظیر مقیاس

 ها طراحی شده اس .شوند که پژوهش حاضر در راستای پاسخ به بروی از آنمی

 شناسی پژوهش . روش۳

شود. رویکرد ما یک مدل ترکیبی دو  های اجتماعی ارائه میدر این بخش، ج ئیات روش پیشنهادی برای تشخیص جوامع در شبکه 

وجوی و ندگان  سازی جج بندی فازی جه  تخمین تعداد جوامع و در مرحله دوم از الگوریتم بهینه ای اس  که در مرحله اول از ووشه مرحله 

(Crayfish Optimization Algorithm - COAبرای بهبود دق  افراز استفاده می ) .کند 

 سازی سیستم . مدل۱- ۳

اجتماعی به صورت یک گراف بدون جه   شبکه  𝐺های  = {𝑉, 𝐸}  شوند که در آن  مدل می𝑉  کاربران( و  مجموعه گره(  𝐸ها 

,𝐶1}های  به زیرمجموعه   𝑉ها )تعاملات( اس . هدف از تشخیص جامعه، افراز مجموعه  مجموعه یال 𝐶2, … , 𝐶𝑘}  طوری که بیشترین  اس  به

 ای برقرار باشد. ووشه ای و کمترین شباه  میانووشه شباه  درون

 DBSCAN. فاز اول: تشخیص تعداد جوامع با  ۲- ۳

  DBSCAN( اس . در این پژوهش، از الگوریتم  𝐾ها ) های اصلی در تشخیص جوامع، عدم اطلاع قبلی از تعداد ووشه یکی از چالش

ها و توانایی شناسایی  ، عدم نیاز به تعیین تعداد ووشه 𝑘-meansبرای شناسایی اولیه جوامع استفاده شده اس . برتری این روش نجب  به  

 نقاط نوی  اس .

( و  𝜖در این مرحله، بردار ویژگی هر گره بر اساس لیج  همجایگان استخراج شده و الگوریتم بر اساس دو پارامتر شعاع همجایگی ) 

 کند. ( عمل میMinPointsحداقل نقاط )

 ( COAوجوی خزندگان )سازی جوامع با الگوریتم جست. فاز دوم: بهینه۳- ۳

 سازی شامل مراحل زیر اس :شود. فرآیند بهینه برای یافتن بهترین افراز استفاده می COAپس از تعیین ساوتار اولیه، از الگوریتم 

 حل . مقداردهی اولیه و ساختار راه۳-۱- ۳

های شبکه اس . مقدار هر درایه، شود که طول آن برابر با تعداد گرهحل )کروموزوم/ذره( به صورت یک بردار نمایش داده میهر راه

 ای اس  که گره به آن تعلق دارد. برچجب جامعه 

 شود:( تشکیل می5به صورت تصادفی مطابق رابطه ) 𝑋ماتریس جمعی  اولیه  

𝑋 = [𝑥1,1  … 𝑥1,𝑛 𝑥2,1  … 𝑥2,𝑛  ⋮ ⋱ ⋮  𝑥𝑁,1  … 𝑥𝑁,𝑛 ]      (5) 

 شود: ( مقداردهی می6با رابطه )𝑥𝑖,𝑗که در آن هر درایه 

𝑥𝑖,𝑗 = 𝑟𝑎𝑛𝑑 × (𝑈𝐵 − 𝐿𝐵) + 𝐿𝐵   (6) 

 حل در طرح پیشنهادی . ساختار یک نمونه راه ۱جدول 

 شماره گره  1 2 3 4 5 6 7

 برچجب جامعه  2 2 1 3 2 1 1
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  1. مرحله اکتشاف ۲- ۳- ۳

رفتن شکمی« را انجام  در این مرحله، و ندگان برای یافتن مناطق جدید در فضای ججتجو، دو رفتار »راه رفتن طولانی« و »راه  

 شود:( مدیری  می𝑡دهند. این تغییر رفتار بر اساس زمان تکرار )می

𝑥𝑖,𝑗(𝑡 + 1) = {𝐵𝑒𝑠𝑡𝑗(𝑡) × −𝜂𝑖,𝑗(𝑡) × 𝛽 − 𝑅𝑖,𝑗(𝑡) × 𝑟𝑎𝑛𝑑 𝑡 ≤
𝑇

4
 𝐵𝑒𝑠𝑡𝑗(𝑡) × 𝑥𝑟1,𝑗 × 𝐸𝑆(𝑡) × 𝑟𝑎𝑛𝑑 

𝑇

4

< 𝑡 ≤
2𝑇

4
       (7) 

 پارامترهای کلیدی در این مرحله عبارتند از: 

 شود:( محاسبه می8(: مطابق رابطه )𝜂اپراتور شکار ) ●

𝜂𝑖,𝑗 = 𝐵𝑒𝑠𝑡𝑗(𝑡) × 𝑃𝑖,𝑗    (8) 

 (: برای محدود کردن فضای ججتجو:𝑅تابع کاهش )  ●

𝑅𝑖,𝑗 =
𝐵𝑒𝑠𝑡𝑗(𝑡) − 𝑥𝑟2,𝑗

𝐵𝑒𝑠𝑡𝑗(𝑡) + 𝜖
     (9) 

 :(𝐸𝑆ضریب تکاملی )  ●

𝐸𝑆(𝑡) = 2 × 𝑟3 × (1 −
𝑡

𝑇
)     (10) 

 :(𝑃𝑖,𝑗درصد اوتلاف )  ●

𝑃𝑖,𝑗 = 𝛼 +
𝑥𝑖,𝑗 − 𝑀(𝑥𝑖)

𝐵𝑒𝑠𝑡𝑗(𝑡) × (𝑈𝐵𝑗 − 𝐿𝐵𝑗) + 𝜖
     (11) 

 اس : 𝑖های جواب  میانگین موقعی  𝑀(𝑥𝑖)که در آن 

𝑀(𝑥𝑖) =
1

𝑛
∑

𝑛

𝑗=1

𝑥𝑖,𝑗(12) 

 2برداری . مرحله بهره۳-۳- ۳

 ( تکرارها  نیمه دوم  𝑡در  > 𝑇/2تمرک  می بهترین جواب  ن دیکی  در  بهینه محلی  یافتن  روی  بر  الگوریتم  استراتژی (،  های  کند. 

 شوند: »هماهنگی شکار« و »مشارک « اعمال می

𝑥𝑖,𝑗(𝑡 + 1) = {𝐵𝑒𝑠𝑡𝑗(𝑡) × 𝑃𝑖,𝑗(𝑡) × 𝑟𝑎𝑛𝑑 
2𝑇

4
< 𝑡 ≤

3𝑇

4
 𝐵𝑒𝑠𝑡𝑗(𝑡) × 𝜂𝑖,𝑗(𝑡) × 𝜖 − 𝑅𝑖,𝑗(𝑡) × 𝑟𝑎𝑛𝑑 

3𝑇

4
< 𝑡 ≤ 𝑇      (13) 

 3. تابع هدف و معیار ارزیابی۴- ۳

   5و ماژولاریتی  4، از یک تابع هدف ترکیبی شامل »شاوص پراکندگی COAبرای ارزیابی کیفی  هر افراز پیشنهاد شده توسط الگوریتم  

 استفاده شده اس . 

 
1 Exploration Phase 
2 Exploitation Phase 
3 Fitness Function 
4 Conductance 
5 Modularity 
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سازی این مقدار سنجد. هدف، کمینه (: می ان ارتباطات وروجی یک جامعه نجب  به تراکم داولی آن را می𝐶. شاوص پراکندگی ) ۱

 اس :

𝐶(𝐶𝑖) =
𝐸(𝐶𝑖, 𝑉 ∖ 𝐶𝑖)

(𝐸(𝐶𝑖, 𝑉), 𝐸(𝑉 ∖ 𝐶𝑖, 𝑉)) 
     (14) 

 تر اس :دهنده ساوتار جامعه قویسنجد. مقادیر بالاتر نشانبندی شبکه را می(: توانایی تقجیم𝑀. ماژولاریتی ) 2

𝑀 = ∑

𝑠

𝑘=1

[
𝑙𝑘

𝐿
− (

𝑑𝑘

2𝐿
)

2

]     (15) 

شود که الگوریتم سعی  : با ترکیب دو معیار فو ، تابع هدف برای کل ساوتار جوامع به صورت زیر تعریف می1. تابع برازندگی نهایی 3

 سازی آن دارد:در کمینه 

𝐹𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠(𝑆) = ∑
𝐶(𝐶𝑖)

𝑀(𝐶𝑖)
    (16) 

 . الگوریتم اجرایی و فلوچارت ۵- ۳

 ( نمایش داده شده اس . ۱( و شکل )2سازی روش پیشنهادی در جدول )مراحل پیاده

 جستجوی خزندگان برای حل تابع هدف . شبه کد الگوریتم ۲جدول 

1: 𝐼𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑝ℎ𝑎𝑠𝑒 

2: 𝐼𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒 𝑅𝑆𝐴 𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚𝑒𝑡𝑒𝑟𝑠 𝛼, 𝛽, 𝑒𝑡𝑐   

3: 𝐼𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒 𝑡ℎ𝑒 𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚𝑙𝑦. 𝑋: 𝑖 = 1, … , 𝑁. 

4: 𝑤ℎ𝑖𝑙𝑒 (𝑡 < 𝑇) 𝑑𝑜 

5:    𝐶𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑎𝑡𝑒 𝑡ℎ𝑒 𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 𝑓𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑓𝑜𝑟 𝑡ℎ𝑒 𝑐𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒 𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 (𝑋). 

6:    𝐹𝑖𝑛𝑑 𝑡ℎ𝑒 𝐵𝑒𝑠𝑡 𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑠𝑜 𝑓𝑎𝑟. 

7:    𝑈𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒 𝑡ℎ𝑒 𝐸𝑆  

8:    𝑇ℎ𝑒 𝑏𝑒𝑔𝑖𝑛𝑛𝑖𝑛𝑔 𝑜𝑓 𝑡ℎ𝑒 𝑅𝑆𝐴 

9:    𝑓𝑜𝑟(𝑖 = 1 𝑡𝑜 𝑁) 𝑑𝑜 

10: 𝑓𝑜𝑟(𝑖 = 1 𝑡𝑜 𝑛) 𝑑𝑜 

11:  𝑈𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒 𝑡ℎ𝑒 𝜂, 𝑅, 𝑃 𝑎𝑛𝑑 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠  

12:  𝑖𝑓 (𝑡 ≤
𝑇

4
) 𝑡ℎ𝑒𝑛 

13:  𝑥(𝑖,𝑗)(𝑡 + 1) = 𝐵𝑒𝑠𝑡𝑗(𝑡) × − 𝜂(𝑖,𝑗) (𝑡) × 𝛽 − 𝑅(𝑖,𝑗)(𝑡) × 𝑟𝑎𝑛𝑑, ⊳ {𝐻𝑖𝑔ℎ 𝑤𝑎𝑙𝑘𝑖𝑛𝑔}  

14:  𝑒𝑙𝑠𝑒 𝑖𝑓 (𝑡 ≤ 2
𝑇

4
 𝑎𝑛𝑑 𝑡 >

𝑇

4
)  𝑡ℎ𝑒𝑛 

15:   𝑥(𝑖,𝑗)(𝑡 + 1) = 𝐵𝑒𝑠𝑡𝑗(𝑡) × 𝑥(𝑟1,𝑗) × 𝐸𝑆(𝑡) × 𝑟𝑎𝑛𝑑, ⊳ {𝐵𝑒𝑙𝑙𝑦 𝑤𝑎𝑙𝑘𝑖𝑛𝑔} 

16:  𝑒𝑙𝑠𝑒 𝑖𝑓 (𝑡 ≤ 3
𝑇

4
 𝑎𝑛𝑑 𝑡 > 2

𝑇

4
)  𝑡ℎ𝑒𝑛 

17:   𝑥(𝑖,𝑗)(𝑡 + 1) = 𝐵𝑒𝑠𝑡𝑗(𝑡) × 𝑃(𝑖,𝑗)(𝑡) × 𝑟𝑎𝑛𝑑, ⊳ {𝐻𝑢𝑛𝑡𝑖𝑛𝑔 𝑐𝑜𝑜𝑟𝑑𝑖𝑛𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛} 

18:   𝑒𝑙𝑠𝑒  

19:   𝑥(𝑖,𝑗)(𝑡 + 1) = 𝐵𝑒𝑠𝑡𝑗(𝑡) −  𝜂(𝑖,𝑗) (𝑡) × 𝜖 − 𝑅(𝑖,𝑗)(𝑡) × 𝑟𝑎𝑛𝑑, ⊳ {𝐻𝑢𝑛𝑡𝑖𝑛𝑔 𝑐𝑜𝑜𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛} 

20:  𝑒𝑛𝑑 𝑖𝑓 

21:  𝑒𝑛𝑑 𝑓𝑜𝑟 

 
1 Fitness 
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 . فلوچارت الگوریتم جستجوی خزندگان برای حل تابع هدف پیشنهادی۱شکل 

 . تحلیل پیچیدگی ۶- ۳

بهره با  پیشنهادی  از  روش  الگوریتم فراابتکاری را به شدت محدود  در مرحله پیش  DBSCANگیری  پردازش، فضای ججتجوی 

ها، سرع  حاصل از چگالی گره  1کنند، استفاده از دانش اولیههای سنتی به صورت کاملاً تصادفی ججتجو را آغاز میکند. در حالی که روشمی

 کند. های محلی ناشی از تعداد نامناسب جوامع جلوگیری میرا اف ایش داده و از گرفتار شدن در بهینه COAهمگرایی 

 وتحلیل نتایج. ارزیابی و تجزیه۴

ها ارتباطات داولی میان اعضا بجیار بیشتر از ارتباطات با افراد وارج از گروه  هایی وجود دارند که در آنهای اجتماعی، گروهدر شبکه 

های مشابه شکل شوند، ممکن اس  بر پایه علایق مشترک، تعاملات اجتماعی، یا فعالی ها که با عنوان »جوامع« شناوته میاس . این گروه

 
1 Prior Knowledge 

 شروع

مقداردهی 

یپارامترها  β ،α 

های راه حل یراه انداز

 کاندید

خ

  یر

   بله

 به روز

 ESرسانی 

به روزرسانی 

R,P,𝜇 

راه  نیبهتر نییتع

 حل ها

 ریمحاسبه مقاد

 تناسب

 نیبهتردن برگردان

 راه حل ها

 بله

 

 بله

 

 بله

 

خ

 یر
خ

 یر

خ

 یر

t<T 

t<=T/

4 

t<=2*T/4 & 

t>T/4 
t<=3*T/

4 & 

t>2*T/4 

 پایان

شکار یاعمال همکار شکار یاعمال هماهنگ  بالا یرو ادهیاعمال پ  شکم یرو ادهیاعمال پ   

t=t+1 

 اکتشاف

 

 بهره برداری
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تری نجب  به ارتباطات وارجی دارند  هایی از کاربران اس  که ارتباطات داولی قویگرفته باشند. فرآیند شناسایی این جوامع شامل یافتن گروه

 دهد. های ارزشمندی در مورد رفتارها و تعاملات کاربران ارائه میهای اجتماعی کمک کرده و دیدگاهو به تحلیل ساوتار شبکه

توانند از این اطلاعات برای  ها میشود. شرک شناو  جوامع به درک بهتر ساوتار شبکه و نحوه ارتباطات میان کاربران منجر می

ها رفتارهای اجتماعی را توانند با استفاده از این دادههای بازاریابی بهره گیرند. همچنین، پژوهشگران میطراحی تبلیغات هدفمند و استراتژی 

تواند برای شناسایی الگوهای مشکوک یا تهدیدات ها را بررسی کنند. در حوزه امنی  و نظارت نی  این اطلاعات میتحلیل کرده و پویایی گروه

ها، شناسایی جوامع به صورت کارآمد به چالشی ب رگ تبدیل  های اجتماعی و اف ایش حجم دادهاحتمالی به کار گرفته شود. با گجترش شبکه 

تنوع ارتباطات در شبکه  شده اس .  کند. در  تر میها، شناسایی دقیق جوامع را پیچیدههمراه تغییرات مداوم در ساوتار آنها، بهتعاملات و 

عمیق فهم  برای  کلیدی  اب اری  جوامع  شناسایی  شبکهمجموع،  تعاملات  و  ساوتار  از  میتر  و  اس   اجتماعی  دادههای  تحلیل  به  و  تواند  ها 

 های مختلف کمک کند. گیری بهتر در حوزهتصمیم

 های مورد استفاده. مجموعه داده۱- ۴

اف اری یک محیط نرم   MATLABاستفاده گردید.    R2023bنجخه    MATLABاف ار  سازی روش پیشنهادی از نرم برای شبیه 

ها  طور کلی تمام دادهها در آن بجیار راح  بوده و بهنویجی سطح بالا اس  که کار با ماتریسپیشرفته برای محاسبات عددی و یک زبان برنامه

 ارائه شده اس . 3شوند. مشخصات سیجتم مورد استفاده برای اجرای این روش در جدول به صورت ماتریس ذویره می

 افزاری زیرساخت محاسباتیافزاری و نرم . مشخصات سخت ۳جدول 

 مقدار  مشخصات 

CPU Core i7 

RAM 8 GB 

OS Windows 8 

MATLAB R2023b 
 

و همکاران   Gmati[، روش  5چوپو  ]های تشخیص اجتماع شامل روش قرهبرای ارزیابی عملکرد طرح پیشنهادی، از جدیدترین روش

های پیچیده به کار  شده در حوزه شبکههای مختلف و شناوته[ استفاده شد. در این بررسی، مجموعه داده7آبادی و همکاران ][ و روش علی6]

 گرفته شد. 

که    ca-CondMatو    ca-GrQc  ،ca-HepPh  ،ca-HepTh  ،ca-AstroPh در ابتدا، از پنج مجموعه داده فاقد برچجب شامل

ارائه شده اس . سپس، برای محاسبه  4ها در جدول های این مجموعه دادهاند، استفاده گردید. ویژگیتوسط گروه شبکه استنفورد توسعه یافته

 ،Karate ، Dolphins، Footballها در اجتماعات، پنج مجموعه داده دارای برچجب شامل  و نیاز به داشتن افراز واقعی گره  NMIمعیار  

Polblogs    وYeast   آورده شده اس . در این جدول،    5ها در جدول  مورد استفاده قرار گرفتند. ج ئیات مربوط به نوع و اندازه این شبکه

 بندی در هر شبکه اس .معرف میانگین ضریب ووشه 𝐶ها و متغیر دهنده تعداد کل یالننشا 𝑚ها،  نمایانگر تعداد کل گره 𝑛پارامتر 

 های چندلایه در طرح پیشنهادی . مجموعه داده ۴جدول 

 نام شبکه  تعداد گره ها  تعداد یال ها  میانگین درجه 

53/5 14496 5242 ca-GrQc 

26/5 25998 9887 ca-HepTh 

74/19 118521 12008 ca-HepPh 

10/21 198080 18772 ca-AstroPh 

08/8 93497 23133 ca-CondMat 
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 لایه و واقعی در طرح پیشنهادی های تک. مجموعه داده۵جدول 

 n m C نام شبکه 

Karate 34 78 58/0 

Dolphins 62 159 3/0 

Football 115 613 4/0 

polblogs 643 2300 23/0 

yeast 1500 1900 07/0 

 

 شود:های دارای برچجب ارائه میتوضیح مختصری از هر یک از مجموعه دادهدر ادامه، 

Karate  توسط وین زاکری از تعاملات اجتماعی اعضای یک باشگاه کاراته در دانشگاهی در آمریکا    ۱970: این مجموعه داده در دهه

یال بر اساس روابط دوستی میان    78گره و    34ای با  شبکهعضو این باشگاه را ثب  کرد و    34گردآوری شد. زاکری طی دو سال رفتار اجتماعی  

 دهنده روابط دوستی قوی بین آنها هجتند.ها نشانها نمایانگر افراد و یالاعضا ایجاد کرد. در این شبکه، گره

Dolphinsها نمایانگر  دهد. گرهای در نیوزیلند را نمایش میشکل در آبدرههای با پوزه بطری: این شبکه اجتماعی، روابط میان دلفین

  David Lusseauشناسی به نام  های مربوط به این شبکه توسط زیج دهنده تعاملات مکرر میان آنها هجتند. دادهها نشانها و یالدلفین

در نیوزیلند گردآوری شد. این شبکه شامل    Doubtful Soundدر منطقه    bottlenoseهای  ساله بررسی رفتار دلفینطی یک دوره هف 

 یال اس . ۱59گره و  62

Footballکند. بازنمایی می 2000های مختلف را در فصل پایی  سال های فوتبال آمریکایی بین کالج: این شبکه بازی 

 . معیارهای ارزیابی عملکرد۲- ۴

 (NMIشده ). معیار اطلاعات متقابل نرمال۱- ۲- ۴

الگوریتم ارزیابی  از معتبرترین معیارها در  اجتماع در شبکهیکی  نرمالهای تشخیص  پیچیده، معیار اطلاعات متقابل  یا  های  شده  

1NMI  رود که ساوتار اجتماع واقعی در اوتیار باشد. مقدار  اس  که در مواردی به کار میNMI    تر گیرد و مقدار ب رگقرار می  [1]در بازه

 شده با واقعی  اس .دهنده مطابق  بیشتر اجتماعات شناساییآن نشان

های آن کند. سطرهای این ماتریس متناظر با اجتماعات واقعی و ستونعمل می  2معیار بر اساس ماتریجی به نام پارامتر میکس   این

اس . با 𝑗شده  و اجتماع شناسایی𝑖های مشترک در اجتماع واقعی  دهنده تعداد گرهنشان  𝐶𝑖𝑗شده هجتند. عنصر  متناظر با اجتماعات شناسایی

و   .𝐶𝑖را نشان دهند، و    𝐵و    𝐴به ترتیب تعداد اجتماعات افرازهای    𝑐𝐵و    𝑐𝐴گره باشند،    𝑁ای با  دو افراز مختلف از شبکه   𝐵و    𝐴فرض اینکه 

𝐶.𝑗  جمع عناصر سطر  به ترتیب حاصل𝑖  ام و ستون𝑗  ام پارامتر میکس باشند، معیارNMI  ( ۱7بر اساس تئوری اطلاعات به صورت رابطه )

 شود: تعریف می

 𝑁𝑀𝐼(𝐴, 𝐵) =

−2 ∑𝑐𝐴
𝑖=1 ∑𝑐𝐵

𝑗=1 𝐶𝑖𝑗𝑙𝑜𝑔  ⁣ (
𝐶𝑖𝑗  𝑁
𝐶𝑖. 𝐶.𝑗

)

∑𝑐𝐴
𝑖=1 𝐶𝑖.𝑙𝑜𝑔  ⁣ (

𝐶𝑖.

𝑁 ) + ∑𝑐𝐵
𝑗=1 𝐶.𝑗𝑙𝑜𝑔  ⁣ (

𝐶.𝑗

𝑁
)

  (17)  

 

 
1 Normalized Mutual Information 
2 Confusion Matrix 
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 شاخص پیمانگی  -۲- ۲- ۴

تر در بخش طرح پیشنهادی شاوص دیگری که در این پژوهش مورد استفاده قرار گرفته، شاوص پیمانگی اس  که فرمول آن پیش

تقجیم کیفی   این شاوص  معرفی گردید.  تابع هدف  عنوان  اجتماعات  به  واقعی  دانجتن ساوتار  به  نیاز  بدون  را  اجتماعات  به  بندی شبکه 

 کند. گیری میاندازه

 . نتایج ارزیابی ۳- ۴

 های فاقد برچسب. ارزیابی شاخص پیمانگی روی مجموعه داده۱- ۳- ۴

ارزیابی شد. در این بررسی، کارایی    NMIهای پیمانگی و  عملکرد طرح پیشنهادی با استفاده از رویکردهای پایه و با توجه به شاوص

ها و بار دیگر با لحاظ کردن آن مورد تحلیل قرار گرف ؛ در حال  اول از شاوص پیمانگی و  بار بدون در نظر گرفتن جامعه اصلی گرهروش یک

 مرتبه اجرا و نتایج ثب  گردید.  30گیری شد. رویکرد پیشنهادی برای هر مجموعه داده بهره NMIدر حال  دوم از شاوص 

  CA-AstroPhدهد بالاترین مقدار میانگین پیمانگی مربوط به مجموعه داده ارائه شده اس  نشان می 2تحلیل نتایج که در شکل 

 آمده اس .  6اس . ج ئیات این بررسی در جدول  CA-CondMatترین مقدار آن مربوط به مجموعه داده و پایین

 های فاقد برچسب. ارزیابی شاخص پیمانگی طرح پیشنهادی روی مجموعه داده۶جدول 

 CA-GrQc CA-HepTh CA-HepPh CA-AstroPh CA-CondMat روش

Gharehchopogh 5196/0 6681/0 5682/0 4913/0 7229/0 

Gmati 7055/0 7208/0 6516/0 6108/0 6699/0 

Aliabadi 7775/0 7540/0 7621/0 7883/0 7107/0 

Proposed Method 8154/0 7710/0 8216/0 8883/0 7316/0 

 

 های فاقد برچسب. ارزیابی شاخص ماژولاریتی طرح پیشنهادی در مجموعه داده۲شکل 
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های پایه داشته ها عملکرد بهتری نجب  به روششود، طرح پیشنهادی در تمامی مجموعه دادهمشاهده می  6طور که در جدول  همان

درصد نجب  به بهترین روش پایه بوده   ۱0با اف ایش حدود  CA-AstroPhاس . بیشترین بهبود در می ان پیمانگی مربوط به مجموعه داده 

 درصد ثب  شده اس .   2با حدود  CA-HepThو کمترین بهبود برای مجموعه داده 

 های دارای برچسب . ارزیابی شاخص پیمانگی روی مجموعه داده۲- ۳- ۴

مرتبه اجرا و نتایج   30( نی   5لایه دارای برچجب اجتماع )جدول  های تکدر بررسی دیگری، رویکرد پیشنهادی به ازای مجموعه داده 

های پایه بهبود یافته و توانجته اس  مقدار پیمانگی  دهد که طرح پیشنهادی نجب  به روش نشان می  7سازی در جدول  شبیهثب  گردید. نتایج  

 ها اف ایش دهد. را در تمامی مجموعه داده

 . ارزیابی شاخص پیمانگی طرح پیشنهادی 7جدول 

 Karate polblogs Dolphin Footbal Yeast روش

Gharehchopogh 75/0 7517/0 5659/0 4096/0 3906/0 

Gmati 7236/0 8314/0 5322/0 6303/0 5009/0 

Aliabadi 7868/0 8778/0 7376/0 6456/0 6812/0 

Proposed Method 9681/0 9016/0 7943/0 6534/0 7851/0 

 

 دارای برچسب های . ارزیابی شاخص پیمانگی طرح پیشنهادی در مجموعه داده ۳شکل
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های  بیشترین بهبود را نجب  به روش  0.968۱با مقدار پیمانگی    Karate، طرح پیشنهادی در مجموعه داده  7بر اساس نتایج جدول  

 ها حاصل شده اس .توجهی نجب  به سایر روشعملکرد قابل 0.785۱نی  با مقدار   Yeastدهد. همچنین در مجموعه داده پایه نشان می

 NMI. ارزیابی شاخص ۳- ۳- ۴

مرتبه اجرا شده و نتایج ثب     30لایه دارای برچجب  های تک، رویکرد پیشنهادی به ازای مجموعه دادهNMIبرای ارزیابی شاوص  

ترین مقدار آن برای و پایین  Dolphinsبه صورت میانگین برای مجموعه داده    NMIدهد که بالاترین مقدار  گردید. بررسی نتایج نشان می

 دهد. نتایج این بررسی را نمایش می 8حاصل شده اس . جدول  Polblogsمجموعه داده 

 طرح پیشنهادی   NMIارزیابی شاخص  . ۸جدول 

 Karate polblogs Dolphin Footbal Yeast روش

Gharehchopogh 4799/0 5132/0 5137/0 6551/0 5576/0 

Gmati 6552/0 65/0 7228/0 8833/0 5666/0 

Aliabadi 7805/0 7165/0 8538/0 7933/0 6923/0 

Proposed Method 8486/0 7362/0 9247/0 9025/0 7614/0 

 

 های دارای برچسب طرح پیشنهادی در مجموعه داده  NMIارزیابی شاخص  . ۴شکل
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 گیری . نتیجه۵

( برای RSAسازی ججتجوی و نده )و روش بهینه  DBSCANبندی در این پژوهش، رویکردی ترکیبی مبتنی بر الگوریتم ووشه 

بندی  ها و عدم آگاهی پیشین از تعداد جوامع، ووشه های اجتماعی ارائه شد. در مرحله نخج ، به دلیل حجم بالای گرهشناسایی جوامع در شبکه 

انجام گرف .    DBSCANبندی فازی  ها، از جمله لیج  همجایگان، با استفاده از روش ووشه شده از گرههای استخراج ای بر اساس ویژگیاولیه 

سازی تشخیص جوامع به کار گرفته شد. کارایی روش پیشنهادی با استفاده از معیارهای پیمانگی  برای بهینه   RSAدر مرحله دوم، الگوریتم  

(Modularityمتقابل نرمال بر روی ده مجموعه داده واقعی شامل شبکهNMIشده )( و اطلاعات   )( -ca-GrQc ، caهای فاقد برچجب 

HepPh، ca-HepTh، ca-AstroPh  وca-CondMatهای دارای برچجب )( و شبکهKarate  ،Dolphins ،Football ،Polblogs   و

Yeastچوپو ، ( ارزیابی و با سه روش مرجع قرهGmati آبادی و همکاران مقایجه شد. و همکاران، و علی 

های  ها از نظر شاوص پیمانگی عملکرد بهتری نجب  به روشنتایج ارزیابی نشان داد که روش پیشنهادی در تمامی مجموعه داده

درصد نجب  به بهترین   ۱0با اف ایش حدود    CA-AstroPhهای فاقد برچجب مربوط به  پایه داشته اس . بیشترین بهبود در مجموعه داده

ترین بهبود را نشان داد.  برججته   0.968۱با مقدار پیمانگی   Karateهای دارای برچجب، مجموعه  روش پایه بود، در حالی که در مجموعه داده

های دارای برچجب از دق  بالاتری برووردار بود؛ بیشترین بهبود به ترتیب نی  روش پیشنهادی در تمامی مجموعه داده  NMIاز منظر شاوص  

کنند  درصد نجب  به بهترین روش پایه حاصل شد. این نتایج تأیید می  7و    ۱۱با اف ایش حدود    Dolphinsو    Footballهای  در مجموعه داده

 که رویکرد پیشنهادی توانایی بالاتری در شناسایی ساوتار واقعی جوامع شبکه دارد. 

به عنوان یک چارچوب مؤثر برای تشخیص جوامع در    RSAسازی  با الگوریتم بهینه  DBSCANبندی  در مجموع، ترکیب ووشه 

های  شده از تعاملات کاربران، توسعه روشهای نوین استخراج گیری از ویژگیشود. در مطالعات آتی، بهرههای اجتماعی پیچیده معرفی میشبکه 

تواند به ارتقاء بیشتر  می  (AVOA)تر نظیر الگوریتم کرکس آفریقایی  های فراابتکاری پیشرفته کارگیری الگوریتم ها، و بهشناسایی مرک ی  گره

 مقیاس منجر شود.های ب رگهای شناسایی جوامع در شبکهپذیری سیجتمکیفی  تحلیل و مقیاس

 تعارض منافع 

 . وجود ندارد ی تضاد منافع گونهچیانجام مطالعه حاضر، ه در

 مشارکت نویسندگان 

 در نگارش این مقاله تمامی نویجندگان نقش یکجانی ایفا کردند. 

 اخلاقی موازین 

 در انجام این پژوهش تمامی موازین و اصول اولاقی رعای  گردیده اس .

 ها شفافیت داده

 ها و مآوذ پژوهش حاضر در صورت دروواس  از نویجنده مجئول و ضمن رعای  اصول کپی رای  ارسال وواهد شد. داده
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 حامی مالی

 این پژوهش حامی مالی نداشته اس .
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