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  مقدمه -1

هرای اجتمراعی شربکه، هراموبایر  پیشرفت تکنولوژیهای اخیر، با در سال

مبتنی بر مکان بسیار محبو  شده و کراربران بسریاری را بره خرود جرب  

ها، علاوه بر پشتیبانی از امکانات مختیفی نظیرر  LBSN. [2] [1] اندکرده

بازدید از  همانند گباری متن و تصویر، تعاملات آنلاینو اشتراک یابیدوست

هرای تواننرد محر . کراربران مری[4] [3] کننردیک مح  را هم فراهم می

بطرورکیی . ها بنویسرندمختیف را جستجو نموده و نظرات خود را دربارۀ آن

LBSN   ها یک ساختار اجتماعی جدید هستند کره اعضرای آن برر اسرا

. برا [3]باشرند اند در ارتباط میهایی که در دنیای واقعی بازدید کردهمکان

برای مطالعه برر روی رفترار  یفرصت جدیدها، افزایش محبوبیت این شبکه

 .[5]شود گروهی مردم فراهم می

ها، بسریار برا اهمیرت بروده و مرورد توجره  LBSNها در گروهساختار 

هرا بره عنروان های اجتماعی، این گرروهمحققان قرار گرفته است. در شبکه

. بطرور کیری یرک [7] [6]شروند هرم شرناخته مری« انجمن»یا « خوشه»

شود که نسربت بره سرایر انجمن به گروهی از کاربران یک شبکه گفته می»

هرای بررخلاس سرایر شربکه .[8] «اعضای شبکه، شدیدا در ارتباط هسرتند

باشرند، در ها بطور صرریح بررای عضرویت مشرخص مریکه گروهاجتماعی 

LBSN کشرف انجمرن در از اینررو . تعریف نشردندها بطور واضح ها، گروه

LBSN  یرک فرصرت ویرژه بررای شناسرایی و تحییر  خصوصریاتها، بره 

  شود.میتبدی   شهرهای مختیف

هرای های ارائه شرده بررای کشرف انجمرن، ویژگریدر بسیاری از روش

گررفتن . اما تنها درنظر [9]است ها مد نظر قرار گرفته شدهساختاری شبکه

-های ساختاری، نتایج ضعیفی به همراه دارد، زیرا کراربران در گرروهویژگی

های اجتماعی، گیرند. باتوجه به اینکه در سایر شبکههای جدا از هم قرار می

و ممکن است در چندین گرروه عضرویت  نبودهکاربران تنها عضو یک گروه 

یک نقطه ضعف اسرت های مجزا، داشته باشند، قرار گرفتن کاربران در گروه

بنردی کراربران برر اسرا  های پیشنهاد شرده، خوشره. از دیگر روش[10]

. هرچند کاربران برر اسرا  علایرش مشرترک و [11]هاست های آنویژگی

هرای کشرف شرده گیرنرد امرا گرروههایشان در یک انجمن قرار میشباهت

 LBSNصورت جدا از هم بوده و چالش اساسری همچنران پابرجاسرت. در ب

توانرد در گیررد کره مریها، اطلاعات کامیی از بازدیدهای کاربران شک  می

سزایی داشته باشد. یک چرارچو  مناسرب بررای ها نقش بهبندی آنخوشه

اسرت کره از شرباهت کراربران و پوشرا ارائره شرده هرای هرمکشف انجمن

. نقرص اساسری ایرن چرارچو ، [1]اسرت ها استفاده کررده آنبازدیدهای 

-، پژوهشهمچنینباشد. ها میانتخا  تصادفی و غیر هوشمند مراکز خوشه

هرا و بازیرابی های مرتبط با این موضوع کار چندانی در ارائۀ پروفای  انجمن

  اند.ارائه نکرده ی مختیفخصوصیات شهرها

عنایت به چالش مطرح شده در غیر هوشمند برودن انتخرا  مراکرز  با 

هرا انتخرا  مراکرز خوشرهجهرت در این مقاله یک رویکرد نروین ها، خوشه

یکری از معیارهرایی . شودمی ارائه ایفرامکاشفههای توسط یکی از الگوریتم

بندی کاربرد دارد، استفاده از بازدیردهای انجرام شرده توسرط که در خوشه

کاربران است کره یرک منبرع اطلاعراتی غنری بررای رسریدن بره شرباهت 

هرای ها خواهد بود. حاص  این تحقیش، کشرف انجمرندر خوشه حداکثری

کره بره  باشردها بصورت هوشمند و با دقت مناسب مری LBSNپوشا از هم

  شوند.تیف بازیابی میدنبال آن مشخصات شهرهای مخ

کره در قسرمت دوم، مرروری  باشردمیساختار کیی مقاله بدین صورت 

شود. در بخش سروم مسرهیه پژوهش مطرح می مرتبط با مختصر از پیشینۀ

شود. در بخش چهارم، جزئیات چرارچو  پیشرنهادی بیران داده می توضیح

در نهایرت،  شرود.شود. در قسمت پنجم، نتایج حاص  از تحقیش ارائه میمی

 گیری کیی و مسیرهای باز تحقیش عنوان خواهد شد.نتیجه

 پیشینۀ پژوهش -2

گیرند که در قرار می کیی های مرتبط با تحقیش در سه قسمتکییۀ پژوهش

 پردازیم. ها میاین بخش، بطور مختصر به بررسی آن

: [15] [14] [13] [12]کشف انجمن مبتنی برر سراختار  -بخش اول

های مبتنی بر مکران از گرراس کشف انجمن»روش پیشنهاد شده  ترینمهم

شرده توسرط اطلاعراتی دربرارۀ  9نویسریهای حاشیهاجتماعی آنلاین با یال

 . [16]باشد می« های بازدیدمح 

: تعریف دیگری که برای هاکشف انجمن مبتنی بر شباهت -بخش دوم

گروهی از کاربران که با هم شباهت »شود، عبارتست از: انجمن مطرح می

بر اسا  همین شباهت « سایر اعضای شبکه شباهت ندارند. دارند ولی با

-بندی کلاسیک کشف میالگوریتم خوشهها با یک انجمنبین کاربران، 

بندی مبتنی بر شباهت کاربران به دو رویکرد خوشه 2009شوند. در سال 

اما در . [11]مطرح شد  Brightkiteها در شبکۀ منظور شناسایی انجمن

هایی با ارائۀ معیارهای شباهتی جدید، ادامۀ همین قسمت، پژوهش

 . [19] [18] [17] به دقت بیشتری در نتایج دست یابند توانستند

های مبتنی بر روش ترکیبی: تمامی پژوهش کشف انجمن -بخش سوم

کاربران های جدا از هم تاکید داشته و بررسی شده تاکنون بر کشف انجمن

کنند، از اینرو هیچ کدام در کشف بندی میهای مجزا خوشهرا در گروه

-های نامهیچ کدام از تحقیشبه علاوه پوشا مناسب نیستند. های همانجمن

برده شده، تلاشی به منظور ارائۀ پروفای  و بازیابی خصوصیات شهرها انجام 

  جدید در سال به منظور برطرس کردن این خلأ، یک چارچواند. نداده

های های بین کاربران و مح ، یالچارچو  . این[1] [3] مطرح شد 2014

 ،در این رویکرد کند.بندی میها خوشهبازدید را بر اسا  ویژگی آن

ارائه کلاسیک و سیسیه مراتبی  k-means بندی مبتنی برخوشه الگوریتم

در حجم دادۀ  بوده وها بصورت تصادفی مراکز خوشهکه تعیین  شده است

  .کندبالا ضعیف عم  می

های بررسی شده بخش سوم پژوهش دراین مقاله  رویکرد پیشنهادی

و  به همین منظور یک چارچباشد. دارد و به منظور ارتقاء آن می قرار

ارائه نمودیم که نقش  الگوریتم جستجوی هارمونیهوشمند با استفاده از 

ها با هدس افزایش شباهت این الگوریتم، انتخا  هوشمند مراکز خوشه

  باشد.ای میدرون خوشه

                                                                 

9 . Annotation 



 ح مسئلهیشرت -3

هرا ببازدیردهای کراربران  ای از یرالدر این مقاله، انجمن به عنوان خوشره

کاربر و مح  بازدید های دوقسمتی شام  شود که رئو  این یالتعریف می

به عنروان مجموعرۀ کراربران و از  mu2,… ,u1,U = (u(باشند. ما از بردار می

کنیم. ها استفاده میبه عنوان مجموعۀ دسته مح  nv2,… ,,v1V = (v(بردار 

شرود. ایرن تعریرف مریM ها بره نرام ماتریه بازدیدها بین کاربران و مح 

انجام داده بستگی دارد. بدین  ivمح   از iuماتریه به بازدیدهایی که کاربر 

شروند. ترتیب هر کاربر و هر دسته مح  با یرک برردار بازدیرد نمایران مری

باشرند. براسرا  هرای مسرتق  خرود را دارا مریها ویژگریکاربران و مح 

توانرد هرا مری LBSNپوشرا در های همتوضیحات بالا، مسهیۀ کشف انجمن

هرای کراربران و باتوجه بره ویژگریهای دوقسمتی بندی یالبصورت خوشه

 «شباهت»در تعریف انجمن، با یک مفهوم اساسی به نام ها بیان شود. مح 

 فرموله شده است:کیی مسهیه بصورت زیر  شک شویم. مواجه می

 ها:ورودی 

  Mبماتریه بازدیدهای کاربران  .1

 ماتریه شباهتی کاربران  .2

 های بازدیدماتریه شباهتی مح  .3

  kبها تعداد خوشه .4

 ایفرامکاشفهپارامترهای الگوریتم  .5

 تعداد  :خروجیk پوشا انجمن هم 

 های بازدیدهای كاربران و محلویژگی

باشرند. در این پژوهش شرام  دو گرروه مری های درنظر گرفته شدهویژگی

ها، یعنی بازدیدهای هایی که بر اسا  ساختار شباهتی یالگروه اول، ویژگی

مح  بازدید -شباهتی کاربرها هستند بمعیارهای بین کاربران و دسته مح 

کراربران و خصوصریات شرباهتی شرام  گرروه دوم،  . کاربر-و مح  بازدید

بویژگری شرعاع باشرند مریهای اجتماعی با توجه به جنبههای بازدید مح 

شرباهت در  4 . در مجموع ی بازدیداهو الگوی موقتی مح  10گردش کاربر

 شوند:تعریف میبه این شرح نظر گرفته شده 

مح  بازدید: در مجموعه دادۀ مرورد بررسری، بررای شرهر -شباهت کاربر. 1

کاربر شناسایی شده است. ما یک  913دسته مح  بازدید و  246نیویورک 

ایم که هر درایۀ آن تعداد بازدیدهایی است کره ساخته 246*913ماتریه 

بنرابراین هرر سرطر ایرن مراتریه داشته اسرت.  jvاز دسته مح    iuکاربر 

مح  بازدید است. برای محاسبۀ شباهت دو -نمایانگر یک بردار ویژگی کاربر

 کنیم.ها از شباهت کسینوسی استفاده میکاربر با بردارهای آن
(1) 𝑠𝑖𝑚𝑢𝑣(um, un)=

𝑢𝑚.
→  

𝑢𝑛
→ 

‖
𝑢𝑚
→  ‖.‖

𝑢𝑛
→ ‖

 

 کرهارهرای ویژگری دو کراربر اشراره دارد بره برد nuو mu، 1در رابطۀ شمارۀ 

 شود. سنجیده میهمین بردارها شباهت بین دو کاربر با توجه به 

                                                                 

10 . Radius of Gyration (RG) 

 قبر ، همران مراتریه شرباهتکاربر: با توجره بره -. شباهت مح  بازدید2

آن نشران دهنردۀ یرک برردار ویژگری محر   سرطرشود ولی هر ساخته می

برین دو دسرته محر  کاربر است. همچنین برای محاسربۀ شرباهت -بازدید

 شود.از رابطۀ شباهت کسینوسی استفاده می ،هابازدید توسط بردارهای آن

شباهت شعاع گردش کاربر: یکی از معیارهرای اساسری بررای تشرخیص . 3

هاسرت. اینکره یرک کراربر سبک زندگی افراد مختیف، میزان جابجرایی آن

 شود:معرفی می 2کند با رابطۀ شمارۀ چقدر حرکت می
(2)  

𝑅𝑔=√
1

𝑛𝑖
[(𝑥𝑖 − 𝑥𝑚)

2 + (𝑦𝑖 − 𝑦𝑚)
2] 

برابر طرول  ixباشد. همچنین ، برگرفته از فاصیۀ اقییدسی می2رابطۀ شمارۀ 

ام iبرابر عرض جغرافیایی مح  بازدیرد شرده توسرط کراربر  iyجغرافیایی و 

برابرر  myبرابر میانگین طول جغرافیرایی و  mxباشد. دراین رابطه، مقدار می

ام بازدید داشته اسرت. iهایی است که کاربر جغرافیایی مح میانگین عرض 

ام انجرام داده اسرت. بررای iتعداد بازدیدهایی است کره کراربر  inهمچنین 

 کنیم:از رابطۀ زیر استفاده می با شعاع گردش،محاسبۀ شباهت بین کاربران 

(3)  Sim(um, un)= 
min (𝑅𝑔𝑢𝑚 ,𝑅𝑔𝑢𝑛)

max (𝑅𝑔𝑢𝑚 ,𝑅𝑔𝑢𝑛)
 

، نسبت کمترین به بیشترین مقدار شعاع گردش، شباهت 3در رابطۀ شمارۀ 

 کند.را تعیین می nuو  mu بین دو کاربر 

: باتوجه به اینکه مرردم بازدیردهای 11. شباهت الگوی موقتی مح  بازدید4

دهنرد، یرک های مختیف انجام مریمختیفی را در ساعات شبانه روز از مح 

آیررد. هررر هفترره برره تعررداد سرراعات مرری فرصررت مقایسررۀ مناسررب فررراهم

شود که هر عدد نشانگر یک ساعت از یرک روز در   تفکیک می7*24ب168

سازیم و تعداد سطرهای آن به ستون می 168هفته است. ماتریسی با تعداد 

دهرد کره یرک دسرته ها بستگی دارد. هر سطر نشان مریتعداد دسته مح 

 بازدیدهای بیشتری داشته است.مح  در چه ساعاتی از هفته و شبانه روز 

ها، برای هرکردام دو های شباهتی کاربران و مح بعد از تعیین ماتریه

گیری باید ماتریه شباهتی خواهیم داشت. بنابراین جهت مقایسه و تصمیم

به یک ماتریه شباهتی برای کاربران و یک ماتریه شباهتی بررای دسرته 

 خواهد بود: 5و  4ش روابط مطابها شباهت ها دست یابیم. ترکیبمح 
(4) 

simu =
1

|fu|
∑simu 

(5) 
sim𝑣 =

1

|fv|
∑simv 

کاربران و های انتخا  شدۀتعداد ویژگی |fv|و  |fu| ،5و  4در رابطۀ شمارۀ 

 باشند. میها های کاربران و مح شباهت simvو  simuهستند. ها مح 
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هرای بازدیرد از کاربران و مح های در چارچو  پیشنهاد شده، ابتدا ویژگی

ها تعیین و سرپه مجموعۀ داده انتخا  شده و شباهت بین کاربران و مح 

جستجوی ها با کمک الگوریتم بندی یالشوند. در گام دوم، خوشهادغام می

                                                                 

11 . Venue Temporal Similarity 



بندی شرده برا جرایگزینی های خوشهگیرد. در نهایت یالانجام می هارمونی

 صریی ایرن رویکررد، اسرتفاده از الگروریتمایدۀ ا شوند.رئو  آن بازیابی می

 باشد.ها میبندی یالجهت هوشمند شدن خوشه جستجوی هارمونی

ای ، به دنبال این هسرتیم کره شرباهت درون خوشرههادر کشف انجمن

ها حداق  باشد. از تابعی با هردس افرزایش حداکثر و شباهت با سایر انجمن

 کنیم:ای استفاده میشباهت درون خوشه

(6) Object=max ∑ ∑ sim(ei, Cj)ec⋴Cj
k
j=1 

های کشرف شرده، مجموعۀ انجمن Cها، تعداد انجمن k، 6در رابطۀ شمارۀ 

ce  یک یال از انجمنjC  و همچنین)j,Cisim(e  شباهتje  وjC باشد. می 

با توجه به تابع هدس تعریف شده، نکتۀ کییدی اینست که شباهت برین 

شباهت بین یک جفت یال با شباهت . سنجیده شوندیک یال و یک انجمن 

شود. بین رئو  مرتبط آن که شام  کاربر و مح  بازدید است سنجیده می

 ، تابع سنجش شباهت بین دو یال آمده است.7در رابطۀ شمارۀ 
(7) simedge(ei, ej) = F(simu(ui, uj) , simv(vi, vj) ) 

 j,vi(vvsim(شررباهت بررین دو کرراربر و  uusim)j,ui (،7در رابطررۀ شررمارۀ 

بصرورت میرانگین در ایرن مقالره   Fشباهت بین دو مح  بازدید است. تابع

simu√بصورت  هندسی تعریف شده و ∗  simv باشد. هر انجمن شام  می

و  ceشباهت بین یرال  7هاست که بر مبنای رابطۀ شمارۀ ای از یالمجموعه

 شود:بصورت زیر سنجیده می jCانجمن 
(8) 𝑠𝑖𝑚𝑒𝑖𝐶𝑗=

1

|𝐶𝑗|
 ∑ 𝑠𝑖𝑚𝑒𝑑𝑔𝑒(ei, ej)ec⋴Cj

 

باشد. همرانطور می jCهای درون انجمن تعداد یال |𝐶𝑗|، 8در رابطۀ شمارۀ 

یرال برر اسرا  هم نشان داده شد، شباهت بین دو  7که در فرمول شمارۀ 

 شود.تعریف می شباهت رئو  آن

 رویکرد پیشنهادی -4-1

ما باید  بر اسا  مطالبی که تاکنون از جزئیات پیاده سازی مسهیه ذکر شد،

الگوریتمی ارائه دهیم تا با توجه به معیارهای شباهتی تعریف شرده، بتوانرد 

هایی که تراکنون مطررح شردند پوشا را نمایان کند. الگوریتمهای همانجمن

اند. یکی از عمده اشرکالات بوده k-meansبیشتر بر پایۀ الگوریتم کلاسیک 

هرا را بصرورت تصرادفی اساسی این الگوریتم اینست که چون مراکز خوشره

های حجیم عمیکرد مناسبی ندارد. در ایرن مقالره کند برای دادهانتخا  می

ما یک ابزار هوشمند به این الگوریتم اضافه نمودیم. بدین صورت که مبنای 

باشرد ولری نحروۀ تعیرین مراکرز می k-meansبندی همان الگوریتم خوشه

 گیرد. رت میصو جستجوی هارمونیها به کمک الگوریتم خوشه

توسط  گیم  2001ای جستجوی هارمونی در سال الگوریتم فرامکاشفه

. این الگوریتم، از فرایند جستجوی [20] و همکارانش ارائه شده است

ها به دنبال بهترین حالت از هارمونی برگرفته شده است. همانطور نوازنده

استانداردهای مربوط به زیبایی شناسی به دنبال سازها بر اسا  که آهنگ

سازی نیز براسا  یک تابع هدس گردند، فرآیند بهینههارمونی خوشایند می

گردد. گام مربوط به هرآلت موسیقی، خصوصیت به دنبال بهترین جوا  می

 کند و مشابه مقدار تابع هدس بکه بوسییۀزیبایی شناختی آن را تعیین می

شود  گیری اختصاص داده میمقادیر که به هر متغیر تصمیمای از مجموعه

 گردد.تعیین می

 k-meansرا مبتنری برر  جسرتجوی هرارمونیتابع برازندگی الگروریتم 

، kبا توجه به تعرداد  1، در خط 1کنیم. با دقت در جدول شمارۀ تعریف می

ها های بهینه کرده و آندر فضای جستجو شروع به یافتن یال HSالگوریتم 

شباهت  5و  4دهد. در خطوط ها به تابع برازش میرا به عنوان مراکز خوشه

شود. سپه با استفاده از فرمول میانگین ها سنجیده میبین کاربران و مح 

های محاسربه شرده در رسد. تمامی شباهتهندسی به یک مقدار واحد می

اگر مقدار ایرن ، 7شود. با توجه به خط این تکرار درون یک بردار ذخیره می

شرود. بردار شباهتی ذخیره شده بیشتر از تکرار قبیی بود، جایگزین آن مری

ماکزیمم کردن مجمروع ایرن برردار بره منظرور یرافتن  HSهدس الگوریتم 

 .هایی با شباهت بیشتر استخوشه

جهت كشف  جستجوی هارمونیتابع برازندگی الگوریتم كد . شبه1جدول 

 k-meansبر  مبتنی یپوشاهای همانجمن

 ها:ورودی

 E هابه عنوان لیستی از یال 

 kها ها بخوشه، تعداد انجمن 

 uMماتریه شباهتی کاربران ، 

 vM های بازدید، ماتریه شباهتی مح 

 پوشای کشف شدههای همتعداد انجمنC  خروجی:

بره عنروان مراکرز  HSتوسرط  Eیال را از مجموعه   kتعداد  .1

  jCها انتخا  کن بخوشه

 انجام بده jCبرای هر مرکز خوشۀ  .2

 انجام بده Eدر  ieبرای هر یال  .3

 را محاسبه کن jCو   ieشباهت دو کاربر برای دو یال  .4

 را محاسبه کن jCو   ieشباهت دو مح  بازدید برای دو یال  .5

را  5و  4میانگین هندسی مقادیر به دسرت آمرده از خطروط  .6

 محاسبه کن و درون بردار شباهتی قرار بده

بردار شباهتی بدست آمده در ایرن تکررار از تکررار قبیری  اگر .7

 بیشتر است آن را جایگزین کن

 مجموع بردار شباهتی را ماکزیمم کن .8

 هامجموعه داده -4-2
شبکۀ اجتماعی مبتنی بر مکانی که ما آن را بررای ایرن مقالره هردس قررار 

. این شبکه، دسترسری بره بازدیردها و [21]باشد می Foursquareدادیم، 

تا  20اطلاعات کاربران را محدود کرده است. بنابراین، باتوجه به اینکه حدود

، بازدیردهای خرود را از طریرش تروئیتر بره Foursquareدرصد کاربران  25

هرای های مورد نیراز، از واسرطگبارند، برای بدست آوردن دادهاشتراک می

 3است. مجموعه دادۀ در دستر  مرا، در طرول  شبکۀ توئیتر استفاده شده

آوری شده است. این مجموعره داده ماه و از دو شهر نیویورک و توکیو جمع

بازدیرد  50765دسته محر ، و  246کاربر،  913برای شهر نیویورک شام  

دسرته  222کراربر،  2041های شهر توکیرو شرام  باشد. همچنین دادهمی

  باشد.بازدید می 66315مح  و 
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ها اینست که ببینیم انجمرن کشرف شرده بره چره هدس از  پروفای  انجمن

هرای اعضرای آن انجمرن پروفای  هر انجمن با فرادادهچیزی شباهت دارد. 

-شود. فراداده برای کاربران مریهای بازدید تعیین مییعنی کاربران و مح 

باشرد. بررای ها تواند دستۀ آنتواند شعاع گردشی و برای مح  بازدیدها می

مشخص شدن یک انجمن در ابتدا اهمیت هر کاربر و دسته مح  را با توجه 

کنیم. سپه انجمن را با سراخت یره برردار به درجۀ دخالتشان محاسبه می

 کنیم. ویژگی که خصوصیات آن انجمن را بطور خلاصه دارد، توصیف می
درصد تعرداد بازدیردهای  با jCدر انجمن  mUبطور خاص، اهمیت کاربر 

آن کاربر در انجمن مرود نظر مشخص شده و اهمیت دستۀ مح  بازدید در 

یک انجمن با درصد تعرداد بازدیردهای صرورت گرفتره از آن دسرته محر  

شرود کره معنرادار محسرو  مریدرصورتی یک موجودیت  شود.معرفی می

بررای  تانه راستانه بیشتر باشد. در این مقاله حد آسراهمیت آن از یک حد آ

درنظرر دلیر   درنظرر گررفتیم. 0002ها و برای دسته مح  00001 کاربران

-نمایش تعدادی قاب  توجره از کراربران و دسرته ،این حدود آستانه گرفتن

لیسرتی از های بازدید است و این مقادیر بصورت تجربی تعیین شدند. مح 

 شود:های مهم بصورت زیر نمایش داده میکاربران و دسته مح 

𝑝𝐶𝑗={<𝑓𝑢1, 𝑒𝑢1>,…,<𝑓𝑢𝑚, 𝑒𝑢𝑚>….<𝑓𝑣1, 𝑒𝑣1>,…,<𝑓𝑣𝑛, 𝑒𝑣𝑛>} 

مقرادیر مربروط بره  <𝑓𝑣𝑛, 𝑒𝑣𝑛>و  <𝑓𝑢𝑚, 𝑒𝑢𝑚>هر سرطر  تعریف،در این 

 دهد. ویژگی حالت کاربر یا مح  بازدید را نشان می

های شناسرایی شرده در شرهر نیویرورک را بررای شربکۀ یکی از انجمن

Foursquare  ردیم . فرض کر 30ها را خوشه ورودی تعدادب گرفتیمدر نظر

تعرداد  و همچنریندسرته محر  بازدیرد  70کاربر و 388این انجمن شام  

بر مبنای تعریف بالا مبنی برر اهمیرت اعضرای یرک  باشد.میبازدید  4985

دسته مح  بازدید در این انجمرن مهرم  6 تعداد کاربر و 180 تعداد ،انجمن

 شود:این انجمن به صورت زیر پروفای  می هستند.

هررای سرراختمان> <006477خانرره،>پروفایرر  انجمررن مررورد نظررر    

 > <000211کافه،> <000219اغبیه،> <000213شام،> <000227دولتی،

 {<000612،کاربران مهم شعاع گردشی> <000255فروشگاه کتا  ،

اهمیرت  یندسته مح  خانره دارای بیشرتر توجه به پروفای  این انجمن،با 

 تعیش دارد. به همین گروهانجمن کشف شده  بنابراین باشد، پهمی

 مشخصات شهرها

-و جنبره به سراغ بازیابی ویژگری هاو پروفای  آن هابعد از شناسایی انجمن

و توکیو مورد رویم. در این مقاله دو شهر نیویورک های شهرهای مختیف می

 10هرا را اند. تعرداد خوشرههای آن بازیابی شدهتحیی  قرار گرفته و انجمن

بررسی یک تا  گروه کیی قرار دادیم 8و این تعداد خوشه را در  فرض کردیم

سپه پروفای  شهرهای مختیف را نمرایش داشته باشیم. و مقایسۀ منطقی 

نترایج بره  کنریم.ه مریک و توکیو را مقایسرودو شهر نیوی داده و مشخصات

گباری هر طبقه بر اسا  نشان داده شده و نام 3و  2 لوادست آمده در جد

 اعداد هر سرطر شرام  گیرد.صورت میگروه آن  هایدسته مح ترین مهم

تعرداد کراربران گرروه، نسربت تعرداد  تعداد بازدیدهای انجام شده از گروه،

در شهر مربوطره و تعرداد  Foursquareبه تعداد ک  کاربران کاربران گروه 

 باشد.های بازدید آن گروه میدسته مح 

 . مشخصات استخراج شده برای شهر توكیو2جدول 

  توكیو

نسبت کاربران  هامح دسته

 به ک  کاربران

  بازدیدها کاربران

 خانهخارج از  8586 1281 % 62 180

حم  و نق   2705 376 % 18 146

 عمومی

نوشیدنی/  34253 1391 % 68 156

 کافه

 مراکز عمومی 7514 1300 % 63 88

 آموزش 1857 490 % 24 85

 غبا 6337 1413 % 69 98

 خانه 3973 933 % 45 96

 تفریح 1085 967 % 47 59

 . مشخصات استخراج شده برای شهر نیویورک3جدول 

  نیویورک
نسبت کاربران  هامح دسته

 به ک  کاربران
  بازدیدها کاربران

 خانهخارج از  10751 862 % 94 167

حم  و نق   2108 283 % 30 85

 عمومی

 نوشیدنی/ بار 11850 752 % 82 137

 مراکز عمومی 3198 395 % 43 85

 آموزش 194 100 % 10 9

 غبا 11181 673 % 73 170

 خانه 6268 380 % 41 129

 تفریح 5214 664 % 72 1

های مختیف دو شرهر مشخصات و جنبهبه دست آمده، با مقایسۀ نتایج 

شود. برای مثرال برالا برودن درصرد حضرور در و و نیویورک نمایان میتوکی

زیررا اغیرب مرردم زمران  ،بیرون از خانه کاملا طبیعی و قاب  توجیح اسرت

امرا  کنند.زیادی را بیرون از خانه به عنوان کار، رانندگی، و غیره سپری می

انگیزی را به همراه دارد. برای ها نتایج جالب وشگفتیر گروهمقایسه بین سا

  کاربران شهر نیویورک نسبت بره بار، کافه و غیرهبنمونه در گروه نوشیدنی 

ا توکیو حضور بیشتری داشته و شاید بتوان ایرن موضروع را برکاربران شهر 

دو بررای ایرن ا مقایسۀ گروه غربا فرهنگ کشور آمریکا مرتبط دانست. اما ب

کنیم که اعضای بیشتری از هر دو شهر به این گروه علاقه هده میاشهر مش

شود. کاملا منطقی اسرت اختلاس چندانی بین دو شهر مشاهده نمی و دارند

تفراوت چنردانی برین بروده و  افررادتمرامی  بررایکه نیاز طبیعی به تغبیه 

-مردم کشور ژاپن به سخت ،در تمام دنیااما وجود ندارد.  جغرافیافرهنگ و 

کیرو  و غیرره   بررسی گروه تفریح بپارک، کوشی و تلاش شهرت دارند، با



درصد و کراربران  72خواهد بود. کاربران شهر نیویورک  فهماین مورد قاب  

درصد اه  تفریح هستند. شاید بتوان این موضوع را اهمیت  47شهر توکیو 

 ول کار بودن، دانست. ندادن مردم توکیو به تفریح و بیشتر مشغ

تواننرد برر ، نهادهای مختیف مریهای شهرهاها و ویژگیبر مبنای جنبه

دهی و توسعۀ کار خود تمرکز کرده و حداکثر سرود را کسرب روی سرویه

ای قصد احداث یک شعبۀ جدید نمایند. برای مثال اگر یک رستوران زنجیره

یک شهر را بررسی کرده و و مشخصات تواند ابتدا علایش را داشته باشد، می

 ،سرنجیبینری و امکراناقدام به احداث نماید. با ایرن پریش ،به آنبا توجه 

 رود.گزاری پایین آمده و احتمال موفقیت بالاتر میدرصد شکست سرمایه

 گیری و مسیرهای باز تحقیقنتیجه -6
در این مقاله، با تکیه بر اطلاعات به دسرت آمرده از بازدیردهای کراربران و 

ها و کاربران، یک چارچو  هوشمند جهت تشرخیص مح  همچنین ویژگی

ها ارائه شده است. ایرن رویکررد جدیرد برا  LBSNپوشا در های همانجمن

توانرد مری هرارمونی، جستجویمانند  ایفرامکاشفههای استفاده از الگوریتم

هرا داشرته باشرد. در مقایسرۀ ایرن رویکررد برا دقت بالاتری در ارائۀ انجمن

رویکردهای پیشین به این نکته رسیدیم که نقطۀ عطف پژوهش مرا تعیرین 

و  ها LBSNپوشا از های هم. کشف انجمنباشدها میهوشمند مراکز خوشه

های تجاری، سنجیدر بسیاری از امکان بازیابی مشخصات شهرهای مختیف،

 بازاریابی و تبییغات گروهی کاربرد خواهد داشت.

توان به طراحی یک چارچو  چند هدفه حقیش میاز مسیرهای باز این ت

ها و تعرداد پوشا اشاره نمود که مراکز خوشههای همبه منظور کشف انجمن

-ای صورت مریها بصورت هوشمند و با افزایش شباهت درون خوشهانجمن

 گیرد. 
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