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 چکیده

-سازی اثر یکی از مسائل پرکاربرد در حوزه تحلیل شبکهاجتماعی با هدف بیشیه ساختارهای شبکهتاثیرگذار در  های )افراد(گرهشناسایی 

بسیار های اجتماعی است. این مسئله به ویژه در حوزه تجارت اجتماعی به دلیل کاربرد آن در بازاریابی و انتشار تبلیغات کالا و خدمات 

است  سازی اثر در ساختار شبکه، الگوریتم حریصانههای تاثیرگذار با هدف بیشینهای ترین روش در شناسایی گرهپایه. باشدمورد توجه می

های بسیاری با باشد، از این رو تلاشسخت می-NPیک مسئله  های پرنفوذی یافتن گرهمسئله؛ کندفراهم میکه پاسخی نزدیک به بهینه 

انتخاب  های همپوشانر از گرهشناسایی جوامع همپوشان و شروع انتشا ها،این روش انجام شده است. از جملهآن هدف کاهش محاسبات 

اثر  یساز نهیشیو ب رگذاریتاث های گره ییکشف اجتماعات همپوشان در شناسا یروش ها ریتاث این مقاله در باشد.می در اجتماعات شده

و مدل  اجتماعی شبکه یبا توجه به مفروض بودن ساختار کل کوچک مورد بررسی قرار گرفته است. همچنین یاجتماع های در شبکه

 است. نیز مورد توجه اجتماعات در شبکه یدر کل شبکه، بلکه پوشش حداکثر ریتاث یسازنهیشیب هاانتشار، نه تن

 کلیدی هایواژه

 انتشار.حداکثرسازی اثر،  اجتماعات همپوشان، اجتماعات، کشفهای اجتماعی، شبکه تحلیل

 
 

   مقدمه -1

ی اجتماعی کاربردهای عملی زیادی یافتن رئوس تأثیرگذار در یک شبکه

هایی، در چنین شبکهها دارد. در بازاریابی، سیاست و حتی کنترل بیماری

ی خود هستند و یک رئوس غالبا قادر به اثرگذاری بر روی رئوس همسایه

ی خود س همسایهئوتواند یک رفتار یا ویژگی را از ررأسِ تحت تأثیر می

سایت خبری کسب کند. به عنوان مثال، شخصی که با افرادی که از یک وب

شروع به بازدید آن  کنند دوست است، احتمال دارد کهخاص بازدید می

ی رئوس تأثیرگذارتر سایت کند. بعضی از رئوس یک شبکه از بقیهوب

 هستند.

ترین تأثیرگذاری هستند مورد توجه یافتن رئوسی که دارای بیش

های اجتماعی است. مدیران بازاریابی ممکن گران شبکهمدیران و تحلیل

ی پیشنهاد تخفیف خرید یا مند به یافتن افراد تأثیرگذار و ارائههاست علاق

محصولات رایگان خود به آنان باشند، به این امید که این افراد دوستان 

. عاملین سیاسی نیز مایل به کنندخود را ترغیب به خرید این محصولات 

. ]1[ باشندهای خود مییافتن افراد تأثیرگذار برای گسترش انتشار پیام

به کار  میان افراد  تأثیرتحلیل های انتشاری که برای چنین، مدلهم

های واگیردار نیز به کار گرفته شوند. توانند در شیوع بیماریروند میمی

تری از جمعیت سازی بخش بزرگشده قادر به آلودهرئوس تأثیرگذارِ آلوده

لین بهداشت تر هستند. بنابراین، مسئونسبت به رئوس با تأثیرگذاری کم

توانند با انتشار تلقیح به رئوس تأثیرگذار، نتایج بهتری در درمان عمومی می

 بیماری بگیرند.

جنس نیستند و رئوسی که از یک نوع ها عموماً هماز طرف دیگر، شبکه

هایی محلی از شبکه با یکدیگر یک گروه یا خوشه را هستند غالباً در بخش

توان در جهت افزایش انتشار ها میندیبدهند. از این خوشهتشکیل می

اثرات بهره برد، به طوری که در ابتدا پرتأثیرترین رأس در هر خوشه برای 

یابد. شود و سپس اثر از این رأس انتشار میسازی اولیه انتخاب میفعال
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ها ها( و شناسایی این گروههایی نیز برای یافتن اجتماعات )خوشهالگوریتم

 اند.طراحی شده

رأس دلخواه به عنوان رئوس  k، انتخاب انتشار سازیبیشینهی مسئله

رئوس اولیه به طوری که باشد، شروع انتشار در یک شبکه میاولیه برای 

ی رئوس شبکه ان بقیهبه طرز مؤثری بتوانند اطلاعات را میشده انتخاب

انتشار ها، در پژوهش کنند. منتشر کنند و انتشار اثر در شبکه را بیشینه

شود که روش آبشاری سازی میاطلاعات تحت یک مدل مفروض شبیه

-انتشار و روش هایلازم به ذکر است مدلبیشتری دارد. مستقل عمومیت 

 های تأثیرگذار مفاهیمی کاملاً مستقل هستند.های یافتن گره

ی پیشنهادی های تأثیرگذار روش حریصانههای یافتن گرهروشی از یک

باشد. این روش که اولین بار در سال می [2] و همکارانش Kempeتوسط 

شد، از زمان اجرای بالایی برخورد ها پرنفوذ معرفی برای یافتن گره 2003

های جاگزین وشیکی از ر پذیر نیست.های بزرگ مقیاساست و برای شبکه

ها و سپس انتشار اثر است، به در شبکه شناسایی اجتماعاتروش حریصانه، 

ی طوری که مطمئن باشیم در هر اجتماع یا خوشه حداقل یک رأس اولیه

-مزیت این روش نسبت به الگوریتم حریصانه مقیاسشده وجود دارد. فعال

  باشد.اولیه میی آن در انتخاب رئوس پذیر بودن و سرعت بهبودیافته

و معیارهای  کشف اجتماعات یهاروشبرخی از  ریتاث این مقاله در

 هایاثر در شبکه یسازنهیشیو ب رگذاریتاث هایگره ییدر شناسا مرکزیت

با توجه به مفروض بودن ساختار  . همچنینباشدهدف میکوچک  یاجتماع

 یسازنهیشیب ها، نه تنآبشاری مستقل و مدل انتشار اجتماعی شبکه یکل

نیز مورد  اجتماعات در شبکه یدر کل شبکه، بلکه پوشش حداکثر ریتاث

 kتوان در شرایطی که یافتن این تحقیق می نتایجبر اساس  است. توجه

های کوچک مسئله است، بهترین سازی تاثیر در شبکهبیشینه راس با هدف

ذاری قابل روش کشف اجتماع را به منظور کاهش محاسبات و میزان تاثیرگ

 قبول انتخاب نمود.

تنظیم شده است: در بخش دوم، این صورت این مقاله به  ساختار

ی یافتن اجتماعات، شده در زمینههای مرتبط انجامشرحی از فعالیت

انتخاب رئوس اولیه و انتشار اثر ارائه شده است. در بخش سوم، بیان دقیق 

آمده است. مراحل دقیق مسئله به همراه جزئیات مورد توجه این مقاله 

بندی و انتشار اثر به کار رفته در این های خوشهسازی هر یک از روشپیاده

اند. در بخش پنجم نیز نتایج حاصل از مقاله نیز در بخش چهارم بیان شده

-اند. نهایتاً، این مقاله در بخش ششم جمعها ارائه شدهسازی این روشپیاده

 های آتی را مشخص کرده است.گیری شده و کاربندی و نتیجه

 کارهای پیشین -2

را  یاجتماع یهادر شبکه رگذاریرئوس تأث افتنی یهاروش یاریمقالات بس

-NP یمسئله کیکه ) صانهیحرها معمولاً از روش اند. پژوهشمطالعه کرده

hard نیبهتر افتنی یبرا( است k بر و زمان یاند که روشرأس استفاده کرده

اجتماعات، تعداد رئوس  افتنیبا استفاده از  ن،یلاوه بر ااست. ع نهیپرهز

ی مقاله مراجعی که در بازهدر این . شودیحداکثر م یینها یشدهفعال

اند را که مرتبط با مفاهیم اصلی مقاله بوده 2013الی  2002زمانی سال 

 قسمت مروری بر این مقالات خواهیم داشت.ایم که در این کرده بررسی 

شده  یبررسهر گره مؤثر  گانسایانتخاب هم ی، مسئله[3] یمقالهدر 

مؤثرتر  یهایاستراتژ یطراح یمقاله به طور تجرب نیا سندگانیاست. نو

انتشار اطلاعات را مطالعه  سازیبیشینهبه منظور  گانیانتخاب همسا

 نیمؤثر در ا یاستراتژ کیکه  دهندیمقاله نشان م نیا جینتااند. کرده

مدت، و استفاده  انتشار کوتاه یارئوس بر یرابطه، استفاده از اطلاعات درجه

حداقل  ب،یترت نیانتشار بلندمدت است. بد یبرا یاز روش انتخاب تصادف

 .شودیاز شبکه پوشش داده م یمین

بر  یمبتن یصانهیحر تمیبه نام الگور یتمی، الگور[4] یدر مقاله

 یاجتماع یهادر شبکه رگذاریرأس تأث k نیبهتر افتنی یاجتماعات برا

 دهندیمقاله نشان م نیا یتجرب یهاشیآزما جیارائه شده است. نتا لیموبا

و  کندیاجرا م صانهیحر یمعمول تمیاز الگور ترعیسر یشنهادیپ تمیکه الگور

با توجه  زین [2] یمقاله سندگانیاست. نو یپوشقابل چشم زیآن ن یخطا

رفتار  ای ینوآور کیانتشار  یبه مدل انتشار اثر دهان به دهان، حداکثرساز

مدل  یکمقاله،  نیاند. در اکرده یبررس یاجتماع یشبکه کیرا درون 

ارائه شده است که  یکاهش یاز انتشار اثر به نام مدل آبشار یو کل یعیطب

. باشدیم یو اقتصاد یشده در جوامع اجتماعاستفاده یهااز مدل یمیتعم

 یهدف برا یانتخاب مجموعه یمقاله مسئله نیا سندگانینو ن،یچنهم

 نیشده از اکه آبشار شروع یبه طور اند،کردهمطالعه  زیرا ن هیاول یسازفعال

مقاله با استفاده از  نیفعال تا حد ممکن بزرگ باشد. در ا یهیاول یمجموعه

احتمال، اثبات شده است که تعداد  یفضا یکردن دوباره یپارامتر

 یاز مجموعه یامانهیرپیو ز کنواختی یتابع افتهیریموردانتظار رئوس تأث

 .هدف است

 تواندیرأس در شبکه م کیفرض شده است که  ن،یشیدر مقالات پ

، اثر تمقالا نیقرار دهد. در ا ریتحت تأث یکنواختیرا با احتمال  گریرئوس د

 نیا کهنیکاربر در انتشار اثر در نظر گرفته نشده است، با وجود ا اتحیترج

 تمیالگور کی، [6] یدارد. در مقاله جیدر دقت نتا یادینقش ز ،عامل

موضوع  کیرئوس در  نیرگذارتریتأث افتنی یبرا یامرحلهو د یجستجو

 یلترگذاریاز روش ف تم،یالگور نیشده است. در گام اول ا شنهادیخاص پ

. شودیموضوع استفاده م کیکاربران در  حیترج نییتع یبرا یمشارکت

 نیبهتر افتنی یبرا صانهیحر تمیاز الگور تم،یالگور یبعد یسپس در مرحله

k نیا یتجرب یهاشیآزما جی. نتاشودیدر شبکه استفاده م رگذاریتأث رأس 

رئوس  نیبهتر تیبا موفق تواندیم تمیالگور نیکه ا دهندیمقاله نشان م

مقالات  نیمشخصات ا ،1. در جدول بدایموضوع خاص را ب کیدر  رگذاریتأث

 .شودیمشاهده م

با  تاثیرگذارهای اجتماعات برای شناسایی گرهشناسایی نیز از  [7]در 

های پیدا کردن گره و استفاده شده است 1مدل انتشار حرارت استفاده از

های پرنفوذ به دو بخش شناسایی اجتماعات و شناسایی گره تاثیرگذار

 .تقسیم شده است

                                                                 

1 Heat Diffusion Model 
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 خلاصه ادبیات مرتبط :1جدول 

 مدل انتشار های آزمایشدادهمشخصات مجموعه رویکرد یافتن رئوس تأثیرگذار سال  مرجع

[1] 2013 

بندی طیفی بندی شبکه با استفاده از دو روش خوشهخوشه

ی ، و سپس انتخاب رأس با درجهTangو روش تراکمی 

 بالاتر در هر اجتماع

های آمریکا، ی واقعی فوتبال دانشکدههدادچهار مجموعه

ی ، و شبکهWebkbی صفحات وب موسیقیدانان جاز، شبکه

 Coraارجاع انتشارات علمی 

 آبشاری مستقل

 [3] 2012 
استفاده از چهار معیار انتخاب تصادفی، درجه، انتخاب 

 دارو انتخاب حجمی وزنحجمی 
 آبشاری مستقل بوک، ایمیل، وبلاگ و فیسPGPی واقعی دادهچهار مجموعه

 (CGAی مبتنی بر اجتماعات )حریصانهالگوریتم  2010 [4]
ی آورندهترین فراهمهای تلفنی از بزرگی جزئیات تماسشبکه

 خدمت ارتباطی چین
 آبشاری مستقل

 آبشاری کاهشی نامشخص الگوریتم حریصانه 2002 [5]

[6] 2011 
عدد از مؤثرترین رئوس  kای جستجوی الگوریتم دومرحله

(GAUP) 
شده از ی نویسندگی مشارکی دانشگاهی استخراجیک شبکه

DBLP 

آبشاری مستقل 

 یافتهگسترش

 

 چارچوب تحقیق -3

یافتن مؤثرترین رئوس در یک شبکه است. فرض ، تأثیرگذاری سازیبیشینه

شود که رئوس یک شبکه قادر به اتخاذ یک ایده، خرید یک محصول یا می

چنین فرض نام دارد. هم یسازفعالمواردی مشابه هستند. این فرآیند 

سازی( روی همسایگان شده توانایی اثرگذاری )فعالشود که رئوس فعالمی

توانند ی خود میود را دارند که این همسایگان نیز به نوبهی خبلاواسطه

جا انتخاب بهترین ی مورد بحث در اینرئوس دیگر را فعال سازند. مسئله

شده تعداد رئوس فعال سازیبیشینهسازی اولیه به منظور رئوس برای فعال

 سازی است.در انتهای فرآیند فعال

 Kempeی استفاده از روش حریصانه -3-1

Kempe از مسائل  یاثرگذار سازیبیشینه یاظهار داشته است که مسئله

 صانهیحر تمینوع مسئله، الگور نیحل ا برای اساس نیاست. بر ا ینشدنحل

حاصل  هانسبت به دیگر روش یبهتر جینتا تواندیقابل اثبات م بیبا تقر

، با یافتن بهترین Kempeی استفاده شده توسط رویکرد حریصانهکند. 

شود. سازی با استفاده از روش جستجوی فراگیر شروع میرأس برای فعال

شود و سپس مدل انتشار به دفعات دلخواه به کار گرفته یک رأس فعال می

تری از رئوس را ی رئوس، رأسی که تعداد بیششود. پس از آزمایش همهمی

مانده به این رئوس باقیشود. سپس هر یک از فعال کرده باشد انتخاب می

ها برای انتخاب بهترین رأس سازیشود و دوباره شبیهرأس اولیه اضافه می

قدر شود. این فرآیند آنس اولیه اجرا میئورمجموعه برای اضافه کردن به 

الگوریتم کد شبه ،1 شکل در .رأس انتخاب شوند kشود تا تکرار می

 شود.حریصانه مشاهده می

ی دلخواه فعال را مشخص کرد. توان تعداد رئوس اولیهمیدر این روش 

تر است زیرا تنها به گراف شبکه و تعداد های دیگر سادهاین روش از روش

دلخواه رئوس تأثیرگذار به عنوان ورودی نیاز دارد. اما در این روش 

این روش اگرچه کارایی چنین، اند و هماجتماعات در نظر گرفته نشده

های بزرگ دارد؛ در اما سرعت بسیار کمی به ویژه در شبکه مناسبی دارد

 نتیجه استفاده از این روش معقول نیست.

 
 ]11[ ی عمومیکد الگوریتم حریصانهشبه: 1 شکل

انتخاب رئوس های یافتن اجتماعات و سپس استفاده از روش -3-2

 بااهمیت

انتشار اثر ها و سپس شناسایی اجتماعات در شبکه مبتنی بر روش دیگر،

است، به طوری که مطمئن باشیم در هر اجتماع یا خوشه حداقل یک رأس 

شده وجود دارد. در روش انتشار اثر با استفاده از اجتماعات، ی فعالاولیه

تر در هر چهار نوع مرکزیت برای هر رأس استخراج و رأس با مرکزیت بیش

-میسازی برگزیده ی اولیه برای فعال، به عنوان عضوی از مجموعهخوشه

 . شود

سازی و تحلیل در روش یافتن های فرآیند پیادهمؤلفهنمودار  ،2شکل 

های اصلی این رویکرد شرح داده . در ادامه، مؤلفهدهدرا نشان میاجتماعات 

 شوند.می

 
 افتنی روش در لیتحل و یسازادهیپ ندیفرآ یهامؤلفه نمودار: 2شکل 

 اجتماعات
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 اجتماعاتیافتن  -3-2-1

Wang  بر  یمبتن یصانهیحر تمیالگور"به نام  یدیروش جدو همکارانش

اند که ارائه داده "رئوس نیرگذارتریرأس از تأث K افتنی یاجتماعات برا

 نیاز ا یو سپس تعداد کندیم میاجتماع تقس یشبکه را به تعداد

 کندیرئوس انتخاب م نیرگذارتریرأس از تأث K افتنی یرا برا تاجتماعا

است:  یاجتماع یهاشبکه یاصل یهایژگیاز و یکی. ساختار اجتماعات [4]

ر دارند؛ اما افرادِ اجتماعات ارتباط مکر گریکدیافرادِ درون هر اجتماع با 

بر  هتر احتمال دارد ککم نیدارند و بنابرا گریکدیبا  یترمختلف ارتباط کم

رئوس  افتنیکه ممکن است  داردیاظهار م یژگیو نیاثر بگذارند. ا گریکدی

 نیا یبرا یخوب بیکلّ شبکه( تقر ی)به جا درون اجتماعات رگذاریتأث

 مسئله باشد. 

کاوی بندی در دادهفرآیند یافتن اجتماعات در یک شبکه مشابه خوشه

ها به طریقی است که بندی، در یک گروه قرار دادن نمونهاست. هدف خوشه

ها حداکثر شود. در ی میان آنها حداقل و فاصلهی درون گروهفاصله

 ها استفادهبندی معمولا از یک تابع فاصله میان هر زوج از نمونهخوشه

کنند های یافتن اجتماعات از ساختار پیوندها استفاده میشود. الگوریتممی

)دو رأس یا با هم پیوند دارند یا نه(. هدف این امر با توجه به نوع الگوریتم 

کند، اما معمولا هدف از آن حداکثرسازی تعداد پیوندها در درون تفاوت می

است. در این مقاله، از  ها در میان اجتماعاتسازی آناجتماعات و حداقل

استفاده شده  CONGAو  Louvain ،CPM کشف اجتماعاتسه روش 

 شوند:است که در ادامه شرح داده می

این روش که از سرعت زیادی برخوردار است، برای : Louvainروش 

چنین در های با تعداد رئوس زیاد و همیافتن اجتماعات مجزا در گراف

شود و شده از اجتماعات استفاده میبا ساختار شناخته ad hocهای شبکه

 2سازی پیمانگی( ابتدا اجتماعات کوچک با بهینه1شامل دو مرحله است: )

( رئوس یک اجتماع با یکدیگر ترکیب 2شوند.  )به صورت محلی یافت می

دهند که رئوس آن اجتماعات ی جدیدی تشکیل میشوند و شبکهمی

شوند تا مقدار تقریبی حداکثری این مراحل تکرار میی اصلی هستند. شبکه

از پیمانگی حاصل شود به طوری که در هر مرحله اجتماعات بزرگ و 

شود مراتبی از ترکیب شبکه حاصل میشوند و سلسلهتری ایجاد میبزرگ

 سازی شده است.پیاده Gephiافزار روش در نرم. این [20]و  [8]

 همپوشان یا این روش برای یافتن اجتماعات: 3CPMروش 

دار دار و بدون جهت/جهتوزن/وزنهای بدون تایی در گرافKهای 4گروهک

ی این اصل است که شود. تعریف اجتماعات در این روش بر پایهاستفاده می

تعداد معمولی از اعضای یک اجتماع با تعداد زیادی از دیگر اعضا پیوند 

د، اما نه الزاماً تمامی دیگر رئوس آن اجتماع. به بیان دیگر، یک اجتماع ندار

)کاملا  تریهای کامل و کوچکای از زیرگرافجموعهتواند به عنوان ممی

                                                                 

2 modularity 

3 Clique Percolation Method (CPM) 

4 Clique :گراف بدون جهت است که هر دو رأس  کیاز رئوس در  ایرمجموعهیز

 اند.متصل شده ( به همالیلبه ) کی لهیبه وس رمجموعهیز نیدر ا

های گذارند تعبیر شود. چنین زیرگرافهمبند( که رئوس را به اشتراک می

تعداد رئوس آن زیرگراف است و  Kتایی نام دارند که Kهای کاملی گروهک

تایی Kهای اجتماعی از تمامی گروهک ،تاییKهای یک اجتماع از گروهک

همسایه به تایی Kتوان از طریق یک گروهک  است که از هر یک می

سازی شده است و پیاده CFinderافزار این روش در نرمدیگری رسید. 

 مزایای استفاده از آن به شرح زیر هستند:

 ها است.بر اساس تراکم یال -

 محلی است. -

 شود.نمی 2های برشیمنجر به تولید رئوس یا یال -

تواند به طور کند: یک رأس میپوشان تولید میماعات هماجت -

توانند با به زمان عضو تعداد متفاوتی از اجتماعات باشد و اجتماعات میهم

 .[9] پوشانی کننددیگر همگذاری رئوس، با یکاشتراک

1روش 
CONGA :ها پوشان در شبکهروشی برای کشف اجتماعات هم

طراحی شده  Newmanو  Girvanاست که با گسترش روش بینابینی 

مراتبی یک نیز به صورت سلسله CONGAاست. مانند الگوریتم اصلی، 

کند اما برخلاف الگوریتم بندی میشبکه را به تعداد دلخواهی اجتماع خوشه

Girvan  وNewmanپوشانی اجتماعات مجاز است. این جا هم، در این

 کند:الگوریتم به صورت زیر عمل می

 ها در شبکهینی تمامی یالی بیناب. محاسبه1

 . یافتن یال با بالاترین میزان بینابینی و حذف آن2

 ماندههای باقیی بینابینی تمام یالی دوباره. محاسبه3

 .[9] تا زمانی که هیچ یالی باقی نمانده باشد 2ی . بازگشت به مرحله4

 قابل انجام است. GONGA.jarاین روش توسط برنامه مبتنی بر جاوا 

 و انتخاب رئوس بااهمیت استخراج معیارها -3-2-2

بندی شبکه، به معیارهایی برای تعیین بهترین رئوس اولیه پس از خوشه

، از چهار نوع مرکزیت رأس تحقیق سازی نیاز داریم. در انجام اینبرای فعال

مکان  برای تعیین این رئوس استفاده شده است. مرکزیت یک رأس،

. کندرا تعریف میآن در گراف  ینسب تیاهم افتنی یرأس براآن  یساختار

آن در  تیاهم افتنی یرأس برا کی تِ یمرکز یهامعیاراز  یانواع مختلف

که در ادامه به چهار مورد به کار رفته  وجود دارد یاجتماع یساختار شبکه

 شود.در این مقاله اشاره می

𝐺در گراف : 7مرکزیت درجه = (𝑉, 𝐸)  با تعداد|𝑉|  رأس و|𝐸| 

 [:9شود ]به صورت زیر نشان داده می 𝑣ی رأس یال، مرکزیت درجه

(1)    vvCD deg  

حاصل جمع فواصل  𝑢مرکزیت نزدیکی یک رأس : 8یکینزد تیمرکز

𝑛به  𝑢ترین مسیرها از رأس تمامی کوتاه − رأس دیگر گراف است. از  1

                                                                 

5 Cut-nodes and Cut-edges 

6 Cluster-Overlap Newman Girvan Algorithm (CONGA) 

7 Degree Centrality 

8 Closeness Centrality 
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جایی که این حاصل جمعِ فواصل وابسته به تعداد رئوس این گراف است، آن

سازی این مرکزیت توسط مقدار حداقل حاصل جمع فواصل ممکن نرمال

 شود:شده و به صورت زیر بیان می

(2)  
 








1

1
,

1
n

v
vud

n
uC

 

 به طوری که vud تعداد  𝑛، و 𝑢و  𝑣ترین مسیر میان ی کوتاهفاصله ,

 [.19]رئوس گراف است 

در  یرأس به عنوان پل کیاست که  یتعداد دفعات: 9ینینابیب تیمرکز

 Lintonو توسط  کندیعمل م گریدو رأس د انیم ریمس نیترکوتاه

Freeman شده است: یمعرف 

(3)  
 

jl

ji

jl

B
g

ig

iC





1  

که در آن 
jlg رئوس  انیم ییرهایمس نیتربرابر تعداد کوتاهj  وl  است که

 .[10] در بر دارند زیرا ن iرأس 

گیری اثر رأس این مرکزیت معیاری برای اندازه: 10ژهیبردار و تیمرکز

نسبی به در شبکه است. این مرکزیت، براساس این مفهوم امتیازهایی 

دهد به طوری که برقراری ارتباط با رئوس تمامی رئوس شبکه تخصیص می

شود. مقدار این نظر می تری برای رأس موردپرامتیاز منجر به امتیاز بیش

شود. برای گراف مرکزیت با استفاده از ماتریس همسایگی محاسبه می

𝐺مفروض  = (𝑉, 𝐸)  با تعداد|𝑉|  ،رأس𝐴 = (𝑎𝑣,𝑡)  ماتریس همسایگی

 شود:به شکل زیر محاسبه می 𝑣است. امتیاز مرکزیت رأس 

(4) 
 





Gt

ttv

vMt

tv xaxx ,

11



 

یک مقدار ثابت  λو  𝑣ی همسایگان رأس مجموعه 𝑀(𝑣)به طوری که 

 .[10] است

 سازی مدل آبشاری مستقلشبیه -3-2-3

سازی، اثر باید از این رئوس در کل شبکه ی فعالپس از انتخاب رئوس اولیه

های مختلفی از انتشار را مورد مدل [2]در  Kempeشروع به انتشار کند. 

کنند. در سازی یک رأس را توصیف میاست که رفتار فعالبحث قرار داده 

 نیااست. آبشاری مستقل انتخاب شده  پرکاربرد های این مقاله مدلآزمایش

از  یابا مجموعه Mullerو  Goldenberg ،Libaiشده توسط مدلِ ارائه

را در  هاتیاز فعال یآبشار ،ندیسپس فرآ شود،یشروع م 𝐴𝑂رئوس فعالِ 

 شود،یفعال م t یدر مرحله uکه رأس  یزمان. کندیمراحل گسسته آغاز م

( v)رئوس  رفعالشیغ گانیمسااز ه کیهر  یسازفعال یفرصت برا کیتنها 

 گانیهمسا یِسازفعال یهاتلاش بیدارد. ترت P(u,v) تیبا احتمال موفق

 است.  یاریاخت رفعالیغ

 انیتا پا ،uتوسط راس  یسازفعال تیعدم موفق ای تیاز موفق مستقل

اجرا  یتا زمان ندیتلاش کند. فرآ v یسازفعال یبرا تواندینم گرید u ندیفرآ

مستقل  ندیفرآ نینباشد. ا ریپذامکان یایسازفعال چیه گریکه د شودیم

                                                                 

9 Betweenness Centrality 

10 Eigenvector Centrality 

 است. هایسازفعال یمستقل از سابقه vهر رأسِ  یسازفعال راینام دارد ز

 P(u,v)، در این مقاله نیز برای سهولت تمامی احتمالات Kempeهمانند 

 است.یکسان در نظر گرفته شده

 ارزیابی -3-3

زیر در پایان فرایند انتشار مورد استفاده معیارهای به منظور مقایسه نتایج 

 قرار گرفتند:

 های( فعال به کل رئوس شبکه نسبت رئوس )گره -

 ها در هر شبکه خوشهمتوسط نسبت رئوس فعال به کل رئوس  -

که نسبت   های مبتنی بر اجتماعاتپوشش رئوس فعال در روش -

 هاست.اشتراک رئوس فعال در دو روش مفروض به یکی از روش

 سازی و ارزیابیپیاده -4

ی مشخصات ساختاری ها و ارائهدر این بخش، پس از معرفی مجموعه داده

ارائه های مختلف سازیتحت شبیه ها، نتایج اجرای دو رویکرد انتشار اثرآن

تعداد و درصد  ،هاسازینتایج حاصل از پیادهبه منظور ارزیابی  شوند.می

 شوند. در دو روش مقایسه میشده رئوس فعال

 هادادهمشخصات مجموعه -4-1

ی داده که در ساختار و اندازه با مجموعه چهاردر انجام این پروژه، از 

، مشخصات ساختاری 2استفاده شده است. در جدول یکدیگر متفاوت بودند 

 شود.ها مشاهده میهر یک از این مجموعه داده

، بدون UD)بدون جهت= هاداده مجموعه یساختار مشخصات: 1جدول 

 (Wدار=و وزن Dدار=، جهتUWوزن=

ی دادهمجموعه  |V| |E| 
نوع 

هشبک  

 چگالی

 شبکه

ضریب 

بندیخوشه  

DS1 : شبکه فوتبال

های آمریکا دانشکده

 [12و ] [11]
112 613 UD 

UW 
09094 09403 

DS2 : موسیقیدانان

 [14[ و ]13جاز ]
198 2742 

D 

W 
09070 09309 

DS3: باشگاه کاراته 

 [16[ و ]12زاکری ]
34 126 D 

W 
09139 09271 

DS4 : شبکه

ها اجتماعی دلفین

 [18و ] ]17[

62 129 UD 

UW 
09084 09303 

 بندیها به سه روش خوشهی دادهبندی مجموعهخوشه -4-2

روش شده در هر مجموعه داده توسط هر یک از سه های یافتتعداد خوشه

وزیع رئوس در هر همچنین نمودار ت .آمده است 3بندی در جدول خوشه

خلاصه شده است. همانطور  3مجموعه داده در شکل  خوشه برای هر چهار

 3ها و توزیع رئوس در هر خوشه برای هر شود تعداد خوشهکه ملاحظه می

 روش متفاوت است.
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  داده یمجموعه هر یافت شده در یهاخوشه تعداد: 2جدول 

ی نام مجموعه

 داده
ها تعداد خوشه

CPM 

 هاتعداد خوشه
CONGA 

-تعداد خوشه

 Louvainها 

DS1 11 10 9 

DS2 13 10 4 

DS3 3 2 4 

DS4 4 2 2 

 

 
)محور  چهار مجموعه دادهنمودار توزیع رأس در هر خوشه در  :1شکل 

 افقی شماره خوشه و محور عمودی تعداد رئوس در هر خوشه است(

 رئوس کاندید بر اساس معیار مرکزیت استخراج  -4-3

. پس از شودمرحله، مقادیر مرکزیت رئوس در هر خوشه محاسبه میدر این 

هر خوشه رأس با مقدار مرکزیت بیشتر به سازی این مقادیر، در مرتب

شود. انتخاب می (seed) کاندیداولیه رئوس  مجموعه عنوان عضوی در

به طور مجزا  2-2-3مرکزیت براساس معیارهای معرفی شده در بخش 

به  .سازی اثر بتوان بررسی نمودتا تاثیر هر یک را در بیشینه آیدبدست می

کاندید در  پوشان هستند، برخی از رئوسها هموشهکه بعضی از خدلیل آن

تعداد رئوس کاندید،  . بنابراینمشترک هستند همپوشان هایمیان خوشه

 های جدا از هم خواهد بود.حداکثر برابر تعداد خوشه

 انتشار اثر -4-4

-شود. همبرای انتشار اثر از مدل آبشاری مستقل استفاده می در این مقاله

با عملکرد مناسب )اما  پایه چنین، از روش حریصانه نیز به عنوان رویکردی

در روش حریصانه، نماییم. به منظور ارزیابی استفاده میسرعت پایین( 

اثر  یبه منظور بررسدر نظر گرفته شده است.  N=1000تعداد تکرارها برابر 

انتشار اثر با  ،یینها شدهتعداد رئوس فعال ی( بر روp) یاحتمال اثرگذار

چنین، به هم .شده استاجرا  p=0.1و  p=0.2 ،p=0.15مقادیر مختلف 

 شدهفعال رئوس تعداد در شدهفعال هیاثر تعداد رئوس اولمنظور بررسی 

برابر  یعنی هیمتفاوت از رئوس اول انتشار اثر با سه مجموعه به اندازه ،یینها

 تعداد نیاز ا یمی، ن(C) در هر مجموعه داده شدهافتی هایتعداد خوشه

(C/2)تعداد  نی، و دو برابر ا(2C )رئوس  ابر،بر دو حالت در. است اجرا شده

در کلیه  .اندانتخاب شدهاز رئوس با مرکزیت بالا به تصادف  یاضاف هیاول

باشد انجام شده های انتشار در زمان محدود که برابر با دو گام میآزمایش

شده نهایی نسبت به تعداد کل درصد رئوس فعالنتایج، بر اساس است. 

نهایی در روش  شدههر مجموعه داده، و درصد تعداد رئوس فعالرئوس 

نهایی در روش حریصانه با  شدهدی نسبت به تعداد رئوس فعالبنخوشه

به دلیل تکثر تعداد نمودارها متناسب با چهار معیار اند. یکدیگر مقایسه شده

تنها برای مجموعه  مرکزیت و چهار مجموعه داده، نتایج به صورت خلاصه

 . (2و شکل  4)شکل  ارائه شده است DS1داده 

 
نهایی نسبت به تعداد کل رئوس در  شدهدرصد رئوس فعالنمودار  :4شکل 

)محور افقی  و حریصانه به روش کشف اجتماعات DS1 داده مجموعه

 درصد رئوس فعال شده است( و محور عمودی pاحتمال تاثیر 

 

نهایی نسبت به تعداد کل رئوس در  شدهنمودار درصد رئوس فعال :5شکل 

و براساس تعداد  و حریصانه، به روش کشف اجتماعات ،DS1 داده مجموعه

 p=0.15و  (2Cو  0.5C ،Cمختلف ) رئوس اولیه
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چهار  برای هرشده با بررسی درصد رئوس فعالو  4براساس شکل 

تعداد شود که با افزایش احتمال اثرگذاری، مرکزیت، مشاهده میمعیار 

و روش  کشف اجتماع مبتنی بر یهانهایی در تمامی روش شدهرئوس فعال

-مشاهده می 2در شکل  طور کههمانهمچنین  یابد.افزایش می حریصانه

شود، اگر رئوس اولیه از مجموعه رئوس با مرکزیت بالا انتخاب شوند، تعداد 

 نهایی تأثیر چندانی نخواهد داشت. شدهها در تعداد رئوس فعالآن

میزان پوشش نسبی رئوس فعال در روش مبتنی بر اجتماعات برای 

ردیف چهارم مثال  برای آمده است. 6شکل در  DS3مجموعه داده 

با  Louvainو  CONGAهای روشدر رگذاری اثکند میزان میمشخص 

. زمانی چه مقدار است CPMهای اثرگذاری مختلف نسبت به روش احتمال

به نسبت یکسانی  Louvainو  CONGAاست، هر دو روش  p=01که 

میزان پوشش روش  p=0.2و  p=0.15اند. در احتمال رئوس را فعال نموده

Louvain  وCPM .بیشتر است 

متوسط اثرگذاری در اجتماعات کشف شده در هر روش و میزان 

آمده است. صرف نظر از احتمال  7اثرگذاری کلی در شبکه در شکل 

علاوه بر اثرگذاری بیشتر در شبکه،  CPMو  Louvainاثرگذاری، روش 

 شوند.موجب متوسط اثرگذاری بیشتر در اجتماعات نیز می

 
 DS3در  بتنی بر اجتماعات: پوشش تاثیرگذاری در روش م1شکل 

 
 Avg( و اجتماعات )Inf in Net: میزان تاثیرگذاری در کل شبکه )7شکل 

Inf in Comm در روش مبتنی بر اجتماعات در )DS3 

 
 نهایی نسبت به تعداد کل رئوس شدهدرصد رئوس فعال: 8شکل 

 تحلیل نتایج - 4-5

در این مقاله هر چهار مجموعه داده که  آزمایش برای با توجه به نتایج

 توان چنین استنباط کرد که:می هایی ارائه شد،بدلیل محدودیت تنها نمونه

اولیه  رئوسی با مرکزیت بالا باشند، اندازه مجموعه اگر رئوس اولیه -

نهایی  شدهشده( عامل مهمی در تعداد رئوس فعالفعال )تعداد رئوس اولیه

 (.2است )شکل  [3] نتیجه همراستا با نتیجه . ایننخواهد بود

ها(، چنانچه زمان انتشار اثر محدود باشد )دو گام زمانی در آزمایش -

روش حریصانه پاسخی بهتر از روش مبتنی بر یافتن اجتماعات ندارد )البته 

دارد( و به طور میانگین روش مبتنی بر کشف استثنائاتی نیز وجود 

 (.4اجتماعات بهتر است )شکل 

استفاده از هر الگوریتم یافتن اجتماعات با توجه به پیچیدگی زمانی،  -

تر عمل خواهد تقریباً در تمامی موارد از استفاده از رویکرد حریصانه سریع

 .نیز این مهم را اشاره کرده است [1] ؛کرد

تمامی موارد نتایجی در به طور متوسط کرد مبتنی بر اجتماعات روی -

 . (4)شکل  استکردهتقریباً به خوبی نتایج الگوریتم حریصانه تولید 

های مختلف کشف اجتماع و میزان پوشش رئوس فعال شده در روش -

به یک  CPMو  Louvianهای اثرگذاری مختلف در دو روش با احتمال

(. البته اگر معیار انتخاب رئوس مرکزیت بردار 6دیگر نزدیک تر است )شکل 

 توان با قطعیت نظر داد.ویژه باشد نمی

ر حداکثرسازی تاثیر در کل شبکه، حداکثری تاثیر در چنانچه علاوه ب -

 هستند. مناسب CPMو  Louvianهای اجتماعات نیز هدف باشد، روش

ها، رویکرد مبتنی داده از مجموعه دهد که برای بعضینتایج نشان می -

 و DS1 های فوتبالمجموعه داده) روش حریصانه استبر اجتماعات بهتر از 

این برتری ارتباطی با چگالی این دو مجموعه ندارد. این دو  (.DS2 جاز

 رسدبه نظر میمنطقی  هستند؛ به صورت ذاتی دارای اجتماعمجموعه داده 

نتایج بهتری )به ویژه اجتماعات همپوشان( ات که رویکرد مبتنی بر اجتماع

و هم ساختار  معناییبه ساختار هم ند. یعنی، نتایج ها تولید کدر آن

 .(8)شکل  شبکه بستگی دارد اطاتارتب
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با رویکرد  نهایی شدهتعداد رئوس فعالاز  آمدهنتایج به دست -

حریصانه، این فرض را شده با روش نسبت به تعداد رئوس فعال اجتماعات

در زمان د که حداکثرسازی تأثیرگذاری مبتنی بر اجتماعات کنتأیید می

رقابت کند  های معمولکه با روشه دست دهد تواند نتایجی را بمیمحدود 

 .(8)شکل  روش حریصانه ارائه دهد و حتی بهتر از و پاسخی نزدیک

 و کارهای آتی گیرینتیجه -5

یافتن رئوس تأثیرگذار یکی از مسائل قابل توجه است که برای مدیران در 

هایی برای . الگوریتمکاربرد بسیار دارد هاحوزهسایر بازاریابی، سیاست و 

حداکثری رئوس  سازیفعال به منظور ای اولیه از رئوستن مجموعهیاف

نشدنی شناخته ز مسائل حلابتدا ا اند. این مسئله درپیشنهاد شده شبکه

پاسخی نزدیک به بهینه ولی بسیار  های تقریبیالگوریتم شده بود، اما بعدها

این  یافتهموارد جالب توجه و توسعه یکی ازکنُد برای آن فراهم کردند. 

 مسئله، گسترش تأثیرگذاری با تحت پوشش قرار دادن اجتماعات متفاوت

 است. در شبکه

های یافتن اجتماعات نه تنها برای در این مقاله، از الگوریتم

شده، بلکه برای تحت پوشش قرار دادن هر چه رئوس فعال حداکثرسازی

که  ها نشان داده شد. در آزمایشاده شدتر اجتماعات مختلف استفبیش

ها با داده ن اجتماعات در بسیاری از مجموعهرویکرد استفاده از یافت

الگوریتم معمول حریصانه قابل رقابت است و در حالی که رویکرد حریصانه 

کند، استفاده از رویکردهای یافتن تقریباً همیشه بهتر از هر روشی عمل می

  دهد.خوبی به دست میاجتماعات نیز نتایج 

دهی پوششل از انجام این تحقیق، حاص ترین نتیجهقابل توجه

اگر ساختار اجتماعات یک مجموعه  است. در نتیجه تاثیراتاجتماعات 

توان از یک الگوریتم مناسب یافتن اجتماعات باشد، میو بدیهی مشخص 

جای  بهدهی اجتماعات برای آن مجموعه به منظور حداکثرسازی پوشش

 [.1] و نتایج قابل قبولی دریافت نمود استفاده کردروش حریصانه 

ها را بر روی توان آزمایش، میکارهای آتیبه عنوان پیشنهادی برای 

انجام داد تا نتایج  تر نیزهای بیشهایی با تعداد رئوس و یالمجموعه داده

توان از میچنین، هم .شوندیا رد  های بزرگ نیز قابل تعمیمبرای شکبه

استفاده نمود و دیگر  گیری مرکزیت رئوساندازه دیگری برایمعیارهای 

را بررسی  (پوشانهممجزا و اجتماعات اعم از )کشف اجتماعات  هایروش

 .کرد
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