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 چكيده

يكي از مسائل مهم در هاي اجتماعي، كاربران و وجود ساختارهاي اجتماعي در شبكهميان با توجه به ساختار روابط اجتماعي 
بندي هدف تقسيم ،شناسايي جوامع است. در مسئلهاجتماعي به منظور تحليل ساختاري شبكه ، شناسايي جوامع هااين شبكه
ارتباط مابين جوامع خيلي پايين تراكم ارتباطات داخل جوامع خيلي بالا و  اي كهبه گونه ستهااز زير گرافاي مجموعهشبكه به 

هاي در شبكهشناسايي جوامع  برسعي نامنظم  سلولي آتوماتاي يادگيرالگوريتم مبتني بر  در اين مقاله با استفاده از يك. باشد
ز شده و براساس روابط همسايگي يادگير مجه نتوماتاآاز گراف به يك  پيشنهادي هر گرهالگوريتم در . شده استاجتماعي 

به  جريمهو  پاداشفرآيند  ،سيگنيفيكنس به نامجديدي ي معياراساس ديگر برهاي گراف با يكروابط كل گرههاي گراف و گره
در كنار يك  سيگنيفيكنس عمومي سازي معياراساس كار اين مقاله بهينه واقع شود. درياتوماتاهاي يادگير اعمال م هاياقدام

. به منظور ارزيابي كارايي درستي تشخيص داد با استفاده از آتوماتاي يادگير سلولي است تا بتوان جوامع را بهمعيار محلي 
كه نتايج آزمايشات در مقايسه  استاجتماعي ترتيب داده شدههاي تي بر روي دادگان استاندارد شبكهالگوريتم پيشنهادي آزمايشا

  از برتري روش پيشنهادي از نظر دقت و زمان اجرا است.شناسايي جوامع حاكي  متداولهاي با الگوريتم
  .سازيسيگنيفيكنس، بهينهمعيار آتوماتاي يادگير سلولي، ، شناسايي جوامع، هاي اجتماعيشبكه كلمات كليدي:

  
  مقدمه  ١

اي از ست كه توسط مجموعهشبكه اجتماعي، ساختاري اجتماعي ا
هاي اجتماعي ديگر) شكل گرفته است. ها يا موجوديتيا سازمانافراد (

هاي اجتماعي مانند مبادله اطلاعات، اين مجموعه، به وسيله رابطه
اند. شدهات مالي مرتبط همكاري، دوستي، خويشاوندي و يا تبادل

هاي ] به عنوان پيشتازان تحليل شبكه١٧[ همكارانش واسرمن و
شبكه اجتماعي « كه اندهاي اجتماعي نقل كردهبراي شبكه اجتماعي

اي از ي اجتماعي كه توسط مجموعهتواند به عنوان سيستم رابطهمي
به  ».، تعريف شود.شوديها توصيف مبازيگران و ارتباطات اجتماعي آن

توان در قالب گراف نمايش داد يك شبكه اجتماعي را ميداول طور مت
كه باشد بطوري(گره) و يال (اتصال) مي رئوساز  كه داراي مجموعه اي

روابط بين به عنوان ها اي و يالبازيگران درون شبكه به عنوان رئوس
، يك شبكه ترين شكلآيند. در سادهحساب مي اين بازيگران به

هاي مربوطه، ميان رئوس مورد مطالعه تمام يال اجتماعي نگاشتي از
هاي اجتماعي رويكردي براي مطالعه فعل و انفعالات است. تحليل شبكه

تعاملات بشري است و براي بررسي الگوها، ساختار ارتباطي يا 
شود. با گسترش استفاده از هاي اجتماعي استفاده ميسازماندهي شبكه

هاي اجتماعي ايجاد شده ، شبكهلاينو آن هاي ارتباط الكترونيكيروش

به منظور ها اين شبكه درگسترش يافته و اهميت استخراج جوامع 
  اهميت بيشتري پيدا كرده است.تحليل شبكه هاي اجتماعي از 

هاي اجتماعي در شناسايي جوامع علاوه بر تحليل ساختاري شبكه
 پيشنهاد هايسيستم مشتريان، بنديدسته همچون ديگري مسائل

زني رئوس، تحليل افراد تأثيرگذار شبكه و انتشار دهنده، برچسب
به علت پيچيدگي، به رغم اين مسئله اطلاعات نيز كاربرد دارد. 

هنوز  اخير در اين زمينه انجام شده، هايسالكه در  مختلفيهاي تلاش
به صورت كامل حل نشده و جواب رضايت بخشي براي حل اين مسئله 

هاي شناسايي جوامع بسياري براي تحليل لگوريتما ارائه نشده است.
توان به صورت . شناسايي جوامع را مياندشدههاي اجتماعي ارائه شبكه

هاي روشاز اين منظر  ،سازي در نظر گرفتي بهينهيك مسئله
براي سازي معيار مشهور ماژولاريتي بر بيشينه متعددي مبتني بر

هاي معروف در اين ]. از جمله روش١است [ارائه شدهشناسايي جوامع 
] اشاره نمود. در ٢) [FNي نيومن (توان به الگوريتم حريصانهزمينه مي

است كه  مراتبي تجمعي استفاده شده بندي سلسلهاين روش از خوشه
ها با موفقيت تشكيل جوامع بزرگتر را هاي متشكل از گرهگروه
ماژولاريتي پس از اين ادغام افزايش يابد. مقدار دهند اگر و فقط اگر مي

] را ارائه دادند كه با ٣[ CNMپس از آن كلاست و همكارانش روش 
ي پيچيده توانستند با كاهش بار استفاده از يك ساختمان داده



هاي بزرگ محاسباتي ماژولاريتي در الگوريتم نيومن، آن را براي شبكه
يز يك الگوريتم ژنتيك قابل استفاده كنند. شانگ و همكارانش ن

براي بدست آوردن ماژولاريتي بيشينه ارائه  MIGAبهبوديافته به نام 
  ].٤[ دادند

هاي ] نشان دادند كه گذشته از قابليت٥فورتوناتو و همكارش در [
باشد. يكي از هايي نيز ميماژولاريتي، اين روش داراي محدوديت

نه، محدوديت هاي ماژولاريتي در اين زميترين محدوديتمهم
پذيري تأثير بسيار زيادي در ي تفكيكاست. مسئله ١پذيريتفكيك

ها دارد. زيرا در اين گونه مسائل، اجتماع يمسائل كاربردي دنياي واقع
شود بسياري از هاي گوناگوني دارند و اين مشكل باعث مياندازه

اجتماعات كوچك، تشخيص داده نشوند. دو راه حل براي غلبه بر 
هاي كيفيت است: اول اينكه متريكپذيري ارائه شدهديت تفكيكمحدو

هاي مختلف ديگري در كنار ماژولاريتي مطرح شدند تا در مقياس
] از معياري به نام ٦ي [طور مثال در مقالهجوامع شناسايي شوند. به

سيگنيفيكنس به جاي ماژولاريتي به عنوان تابع هدف در روش لووين 
به نتايج بهتري نسبت به استفاده از ماژولاريتي استفاده شده است و 

را  "ي جامعهرتبه"رسيده است. همچنين پيزوتي معياري به نام 
] تا تراكم بالاي ارتباطات داخل جوامع و تراكم كم ٧معرفي نمود [

ارتباطات مابين جوامع را تضمين كند. دومين راه حل اين مشكل 
سازي چند ي بهينهك مسئلهفرموله كردن شناسايي جوامع به عنوان ي

و  NSGA-II] با استفاده از الگوريتم تكاملي ٨هدفه است. پيزوتي در [
سعي در بدست آوردن  رتبه جامعهو  شايستگي چامعهدو تابع هدف 

را  MOEA/D-Netجوامع مناسب را دارد. گانگ و همكارانش الگوريتم 
ر تقابل هم را سازي دو تابع هدف د] كه سعي در بهينه٩[ ارائه دادند
ارائه شده است كه با استفاده از يك  CLAnet] نيز روش ١٠دارد. در [

سازي ماژولاريتي را در كنار يك آتوماتاي يادگير بيشينه
  است. ي محلي انجام دادهمحدودكننده

شده  روش پيشنهادي معرفيدر اين مقاله در ادامه در بخش دوم 
نتايج آزمايشات بر روي سازي و گزارش شبيهاست. بخش سوم به 

و در نهايت در بخش نتيجه  ساختگي اختصاص يافته است هايشبكه
  گيري اين مقاله پايان يافته است.

  پيشنهاديروش  ٢
دفه توسط آتوماتاي يادگير سلولي سازي چند هبهينه ،در اين مقاله

به نام پيشنهاد شده است و روش پيشنهادي مناسب  براساس يك معيار
SIG-CLA هاي اجتماعي ي شناسايي جوامع سيگنيفيكنت در شبكهبرا

عمومي به نام  معياريك در اين روش از  نامگذاري شده است.
براي يادگيري شبكه استفاده  ]١١و معيار محلي رقوان [سيگنيفيكنس 

ساختار آتوماتاي يادگير سلولي  ابتدا، در اين قسمت ادامه در است.شده
. سپس معيار شرح داده شده استدر نظر گرفته شده براي اين مسئله 

-SIGبعد از آن جزئيات الگوريتم  شده است وسيگنيفيكنس معرفي 
CLA  شرح داده شده است.براي شناسايي جوامع  

                                                                        
1 Limit resolution 

ساختار آتوماتاي يادگير سلولي براي مسئله  ٢.١
  شناسايي جوامع

روش آتوماتاي يادگير سلولي براي مسئله در اين بخش يك 
ماتاي شبكه به عنوان يك آتو . ابتدا كلشودشناسايي جوامع معرفي مي

ي بهينه در طي شود و ساختار جامعهمدل مي ٢يادگير سلولي نامنظم
جهت  شود.تكامل (يادگيري) آتوماتاي يادگير سلولي شناسايي مي

اقدامات ذيل انجام  ،مساختن اين آتوماتاي يادگير سلولي نامنظ
. هر گره در شبكه به عنوان يك سلول از آتوماتاي يادگير پذيردمي

شود و يك آتوماتان يادگير به هر سلول نسبت سلولي در نظر گرفته مي
(وضعيت) هر سلول به اقدام جاري منتخب  ٣شود. حالتداده مي

ي مربوط به گره iLآتوماتان بستگي دارد. ساختار يك آتوماتان يادگير 
به طوري ] ١٣[  شود) نشان داده ميαو  β، ߩتايي (به صورت سه ݅

  كه:
∝= (∝ଵ, ∝ଶ, … , ∝) =  مجموعه اقدامات مربوط به گره (݅)ܰ

  باشد.در شبكه مي ݅ي گره هاي همسايهمجموعه گره (݅)ܰاست كه  ݅
ߚ = ሼ0,1ሽ ت كه مجموعه مقادير پاسخ گرفته شده از محيط اس

  باشند.در آن صفر و يك به ترتيب متناظر با پاداش و جريمه مي
ߩ = ,ଵߩ) ,ଶߩ … ,  ߩبردار احتمال اقدامات است كه  (ߩ

  است. ܮبراي آتوماتان يادگير  ߙاحتمال انتخاب اقدام 
ها در كل شبكه حاصل سلول بردار راه حل با استفاده از وضعيت

ارتي اقدامات جاري انتخاب شده توسط آتوماتاي يادگير شود. به عبمي
ام، بردار راه حل به tدهد. بنابراين در تكرار بردار راه حل را تشكيل مي

  صورت زير است:
  S(t) = (∝ଵ ,(ݐ) ∝ଶ ,(ݐ) … , ∝  ((ݐ)

  حلبازنمايي راه ٢.٢
ܥتوان به صورت بردار عضويت ساختار جامعه را مي =

(ܿଵ, ܿଶ, … , ܿ)  .اصلي بازنمايي بردار عضويت اين شكل منشان داد
است كه نيازمند اطلاعات اوليه مربوط به تعداد جوامع در شبكه 

كه در  ٤باشد. لذا در اينجا از بازنمايي همسايگي مبتني بر مكانمي
. در اين بازنمايي راه حل با شوداستفاده مي ،ارائه شده است ]١٢[

ܵاستفاده از يك بردار راه حل  = ,ଵݏ) ,ଶݏ … , شود نمايش داده مي (ݏ
هر دو متعلق به يك جامعه  ݏي و گره ݅ي دهد كه گرهنشان مي ݏكه 

. از هاستگر يالنمايان ،به جاي جوامع ܵهستند. در واقع بردار راه حل 
، نياز به يك استداري براي جوامع به دنبال برالگوريتم جا كه آن

بردار عضويت است. براي اين كار پردازش براي تبديل بردار راه حل به 
كه داراي پيچيدگي  از جستجوي اول سطح يا جستجوي اول عمق

  .شودماني خطي هستند استفاده ميز
                                                                        

2 Irregular 
3 State 
4 Locus based adjacency 



بردار راه حل به بردار عضويت براي بازنمايي  ،پردازشاين بعد از 
بنابراين اين بازنمايي راه حل دو مزيت مهم دارد  شود.جوامع تبديل مي

با اول اينكه  .شوددر آتوماتاي يادگير از آن استفاده  شودكه باعث مي
ي شبكه را به صورت توان ساختار جامعهاستفاده از اين بازنمايي مي

جع بردار عضويت داشت بدون اينكه لزومي به داشتن اطلاعات اوليه را
ري اين مسئله از جمله مشكلات يك سبه تعداد جوامع در شبكه باشد. 

خطي بودن اين دومين مزيت آن  .جوامع است هاي شناسايياز روش

ي مناسبي براي انتخاب آن به عنوان راه حل است كه باعث شده گزينه
پيچيدگي زماني راه چرا كه بازنمايي راه حل در آتوماتاي يادگير باشد 

به  ١شكل در  .د تا سرعت الگوريتم به صرفه باشدحل بايد بهينه باش
گره نشان داده شده است كه به سه  ١٤عنوان نمونه يك شبكه با 

بندي شده است و براي آن يك بردار راه حل طبق جامعه بخش
بازنمايي راه حل همسايگي مبتني بر مكان و بردار عضويت متناظر با 

  .آن آورده شده است

  

  
  ١٤  ١٣  ١٢  ١١  ١٠  ٩  ٨  ٧  ٦  ٥  ٤  ٣  ٢  ١  انديس

  ١١  ١٢  ١٤  ١٣  ١٢  ٦  ٩  ٥  ٧  ٦  ٣  ١  ١  ٢  حلراه بردار

    (ب)
  ١٤  ١٣  ١٢  ١١  ١٠  ٩  ٨  ٧  ٦  ٥  ٤  ٣  ٢  ١  انديس

  ٣  ٣  ٣  ٣  ٣  ٢  ٢  ٢  ٢  ٢  ١  ١  ١  ١  بردار عضويت
  (پ)  (الف)

اند. (ب) يك بردار عضويت در بازنمايي مكان شبكه با سه جامعه كه در آن جوامع با رنگ و شكل متفاوت متمايز شده) يك الف( :١شكل 
 .است. (پ) بردار عضويت مربوط به ساختار جامعهمبتني بر همسايكي براي ساختار جامعه اين شبكه ارائه شده

 
 هدف اين مقالهكنيم. را معرفي ميدر ادامه معيار سيگنيفيكنس 

سازي اين معيار در كنار يك معيار محلي با استفاده از آتوماتاي بهينه
  .است يك ساختار جامعه مناسبمنظور يافتن گير سلولي به ياد
  ار سيگنيفيكنتمعي ٢.٣

ها ثابت در پارتيشن همواره از جمله ماژولاريتي هاي قبليدر روش
اند و احتمال ا به صورت تصادفي توزيع شدهاند و يال هنظر گرفته شده

يال داخلي شود محاسبه  Eكه يك پارتيشن ثابت شامل حداقل اين
شود كه مد نظر ما نيست. ما به دنبال آن هستيم كه آيا يك بخش مي

شود يا نه كه اين مييال داخلي در اين گراف تصادفي پيدا  Eبا حداقل 
جايي كه شناسايي ت. لذا از آندر نظر گرفته شده اسرويه در اينجا 

هاي خوب است بايد بر روي احتمال پيدا كردن جوامع به دنبال بخش
احتمال اينكه يك زيرگراف با  هاي خوب در گراف تصادفي باشيم.بخش
  پيدا شود. pو تراكم  nدر گراف تصادفي با سايز  cnو سايز  qتراكم 

)١(  Pr൫ܵ(݊ , (ݍ ⊆ ࣡(݊, ൯( = ݁ఏ( ି൫మ ൯(||) ) 
است و به صورت زير  pو  qي بين فاصله D(q∥p)كه در آن 

  شود:محاسبه مي
ݍ)ܦ  )٢( ∥ ( = log ݍ ݍ

 + (1 − (ݍ log 1 − ݍ
1 −  

با در نظر  بنابراين(خوشه) است.  ) براي يك بخش١ي (رابطه
ضرب تك تك  نظر بندي موردها براي بخشگرفتن تمامي بخش

  و خواهيم داشت: كنيمرا محاسبه مي هاي هر بخشاحتمال

)٣(  Pr(ߪ) =  ෑ exp (− ቀ݊
2 ቁ )ܦ ∥ ((


 

منفي لگاريتم احتمال اين  ،S() سيگنيفيكنسدر نهايت 
 cتراكم زيرگراف  cpتراكم كل گراف و  p. كه در آن بندي استبخش
  است. cهاي زيرگراف نيز تعداد گره cnاست. 

)٤(  S(ߪ) = ݈݃− Pr(ߪ) =   ቀ݊
2 ቁ )ܦ ∥ (


 

  مبتني بر آتوماتاي يادگير شناسايي جوامع  ٢.٤
به كار ) OSCLA( ٥در اينجا آتوماتاي يادگير سلولي همزمان باز

زمان گرفته شده است. آتوماتاي يادگير در كل شبكه به صورت هم
شود. هر آتوماتان يادگير از هر دو محيط محلي و عمومي تاثير فعال مي

ي هاي همسايهپذيرد. محيط محلي هر آتوماتان يادگير شامل گرهمي
شود و محيط عمومي شامل تمامي آتوماتاي آن در آتوماتاي يادگير مي

گير در شبكه است. بردار احتمال اقدام آتوماتان يادگير بر اساس ياد
روز رساني به RPCPپاسخ دريافتي از محيط و با استفاده از الگوريتم 

تعاملات بين آتوماتان يادگير  .شودكه در ادامه توضيح داده مي شودمي
  آورده شده است. ٢شكل  و محيط در
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  باز و محيط تعاملات ميان آتوماتاي يادگير: ٢شكل 

  
 SIG-CLA چارچوب الگوريتم ٢.٥

هر تكرار، باشد كه در به اين صورت مي SIG-CLAروند الگوريتم 
اساس بردار احتمال اقدام متناظرش يك اقدام هر آتوماتان يادگير بر

حل هاي آتوماتاي يادگير در كل شبكه، بردار راهكند. اقدامانتخاب مي
(ݐ)ܵ = ,(ݐ)ଵߙ) ,(ݐ)ଶߙ … , دهد. براي نمايش را تشكيل مي ((ݐ)ߙ

شود و ي شبكه، پردازش روي بردار راه حل انجام ميساختار جامعه
(ݐ)ܥبه بردار عضويت  (ݐ)ܵ = (ܿଵ(ݐ), ܿଶ(ݐ), … , ܿ(ݐ))  تبديل

را براي  ݐ)݃݅ܵ سيگنيفيكنتدر اين جا محيط عمومي،  شود.مي
كند. محيط محلي هر ي جاري در شبكه محاسبه ميساختار جامعه

گيرد. براي هاي همسايه آن را در نظر ميآتوماتان يادگير جوامع گره
ي دو شرط زير به صورت آتوماتان يادگير در هر گره تحت ارضا

  شود:زمان، به آن آتوماتان پاداش داده ميهم
مقــدار  بهتــرين ي جــاري ازساختار جامعــهسيگنيفيكنس   )١

يعنــي بــراي  در تكرارهاي قبل كمتر نباشــد. سيگنيفيكنس
كــه دادن پاداش سيگنيفيكنس در نظر گرفتــه شــود بطوري

را ساختارهاي با سيگنيفيكنس بالا شــانس دريافــت پــاداش 
 داشته باشند.

ي رقوان را رعايــت كنــد، گره مورد نظر شرط تعريف جامعه )٢
كه مستلزم اين است كه در آن گره تعداد اتصــالات داخلــي 

ي ديگــر كمتــر بــه هــر جامعــه اتصالات آن گره تعداد آن از
  نباشد.

در غير اين صورت آتوماتان يادگير مذكور از محيط پاسخ جريمه 
براي هر شود. انجام مي RPCPآن الگوريتم  پس از دريافت خواهد كرد.

. آيد) بدست مي٥ي (ي جاري طبق رابطهاقدام بهينه آتوماتان يادگير،
است كه اقدام بهينه  T[0…1…0]يك بردار واحد  meدر اين رابطه 

شود، با تخمين زده شده جاري را كه تخمين پاداش بيشينه ناميده مي
  ها مقدار صفر را دارند.ي اقدامدهد و بقيهيك نمايش مي

ݐ)  )٥( + 1) = (1 − (ݐ)ܲ (ߣ +  ݁ ߣ
به روزرساني  )٦( وابطاساس رها بردامبردار احتمالاتي اق از آنس پ

امين اقدام iتعداد دفعاتي است كه  iz(t)كه در اين رابطه شوند.مي
پاداش گرفته  αiتعداد دفعاتي است كه اقدام  wi(t)است و انتخاب شده

  است.

)٦(      ܹ(ݐ + 1) = ܹ(ݐ) + ൫1 −  ൯(ݐ)ߚ
ܼ(ݐ + 1) = ܼ(ݐ) + 1 
݀(ݐ + 1) = ܹ(ݐ + 1)

ܼ(ݐ + 1)  
ي بدست آمده در چندين اين رويه تا زماني كه ساختار جامعه

  .شودبماند تكرار ميتكرار متوالي ثابت باقي 
  سازي و نتايج آزمايشاتشبيه ٣

هاي با ساير روش SIG-CLAارايي الگوريتم ك بخش،در اين 
، ]٧[GA-net، ]٨[MOGA، ]٣[CNMشناسايي جوامع مطرح از جمله 

MOCD]١٦[ ،MOEA/D.net]٩[ ،Meme.net ]و ١٥ [CLA-net]١٠[ 
ارزيابي عادلانه قابل ذكر است كه براي . قرار گرفته استمقايسه مورد 

ان ذكر شده بود ي نويسندگفرض و يا آنچه در مقالهتنظيمات پيش
آزمايشات براي حصول اطمينان از نتيجه و عدم  اعمال شده است و

نرخ  SIG-CLAسازي در پياده اند.تكرار شده مرتبه ٣٠ ،اتفاقي بودن
  در نظر گرفته شده است. ٠,٠٠٥پاداش 

ورد مقايسه در اينجا به منظور تشخيص هاي مجا كه الگوريتماز آن
سازي را بر روي معيارهاي متفاوتي نظير ماژولاريتي، رتبه جوامع، بهينه

يك از توان هيچدهند، نميجامعه، چگالي و سيگنيفيكنس انجام مي
ها ي اين روشاين معيارها را به عنوان معيار ارزيابي براي مقايسه

ها به دادگان يسه عملكرد آننمود. بنابراين براي مقا استفاده
ها هاي واقعي برچسبجا كه در شبكهو از آن است دار نيازبرچسب

هاي شبكه از ،هابراي مقايسه الگوريتم بنابراين موجود نيستند،
در  .نداشده ارزيابي NMIو با معيار  شده ستفاده] ا١٤[ LFR مصنوعي

هاي واقعي از جمله تواني هاي شبكهويژگي LFRهاي مصنوعي شبكه
 نظربودن توزيع درجه گره و اندازه جامعه لحاظ شده است و از اين 

  دار مناسب است.ارزيابي با استفاده از اين مجموعه دادگان برچسب
جدول  جهت مقايسه در استفاده شده LFRهاي شبكهمشخصات 

 μبه پارامتر  LFRي در شبكهوضوح ساختار جوامع  است. شده ذكر ١
كه نشان دهنده ميانگين كسري از اتصالات با ديگر  ،بستگي دارد

شبكه  μجوامع به ازاي هر گره است. به اين معني كه هرچه پارامتر 
براي بررسي بهتر  تري دارد.ي واضحآزمايشي كمتر باشد ساختار جامعه

تا  ٠از   μهاي مورد مقايسه در اين آزمايش مقدار پارامتر عملكرد روش
 خروجينتيجه  ٣ در شكل. استتغيير داده شده ٠,٠٥با فواصل  ٠,٨

  است.شده ذكرها الگوريتم
  .استفاده شده LFRت شبكه مشخصا: ١جدول 

اندازه 
  شبكه

پارامترها
ي توان 

)1τ  2وτ(  
محدوده 
درجه 

  گره
ميانگين 
درجه 

  گره
محدوده 
اندازه 
  جامعه

مقدار 
پارامتر 

μ  
  ٠ – ٠,٨  ٢٠ – ٥٠  ٢٠  ٠ – ٥٠  )١و٢(  ١٠٠٠
  

است  μ > ٠,١كه زمانيمشخص است  ٣شكل  زطور كه اهمان
 افزايشولي با  شودها ديده نميتفاوت قابل توجهي ميان الگوريتم



ها كارايي تمامي روشتر شده و ، ساختار شبكه پيچيدهμمقدار پارامتر 
با شدت زيادي  Meme-netو  SIG-CLA ،CLA-net ،MIGAبه جز 
به تشخيص درست اجتماعات  ها ديگر قادرد و اين روشيابمي كاهش

 وارههم SIG-CLAاست الگوريتم  μ > ٠,٤وقتي كه  نيستند.
در اين د. دهرا به دست مي NMI≈1دهد و بندي مناسبي را ميبخش

نيز نتايج قابل قبولي  Meme-netو  CLA-net ،MIGAهاي بازه روش
نسبت به وضوح  SIG-CLAروش  ٠,٤ > μ > ٠,٦٥به ازاي  دهند. مي
كه  μ= ٠,٥(البته به جز در ها بهتر عمل كرده است تمامي روش به

CLA-net براي  .)ي بهتري داشته استنتيجهμ < روش  ٠,٦٥
MOEA/D-net  ازSIG-CLA گيرد ولي روش پيشي ميSIG-CLA 
ها بهتر عمل كرده است. لازم به ذكر است كه ر روشهمچنان از ساي

 پايين μهاي با مقدار پارامتر براي شبكه MOEA/D-netعملكرد 
)٠,٦٥<μ( اجتماعي هايخوب عمل نكرده است. در صورتي كه شبكه 

 هادر آن μاندازه دار هستند به اين معني كه واقعي داراي جوامع معني
موجود باشد يك سري از جوامع ٠,٥بيشتر از  μكه . زمانياست كم

پاسخ مناسبي  SIG-CLAكنند و لذا الگوريتم شرط رقوان را ارضا نمي
كند در نتيجه كارايي اين الگوريتم پايين از محيط محلي دريافت نمي

توان نتيجه گرفت كه ها ميدر مجموع با توجه به اين منحني آيد.مي
هاي معيار عملكرد واقع بر روي شبكهدر بيشتر م SIG-CLAالگوريتم 

  خوبي دارد.
عملكرد  CLA-netهاي مورد مقايسه از آنجا كه از بين روش
نمايش نمودار شمعي در آزمايش بعدي،  ،بهتري نسبت به سايرين دارد

-SIG( پيشنهادياي روي توزيع نتايج اين روش با الگوريتم مقايسه
CLA ( اين نمودار حد بالا و . در نمايش داده شده است ٤در شكل

است. داده شدهپايين و ميانگين نتايج به ازاي هر دو روش نشان 
ها  همانطور كه از شكل نيز پيداست در هر دو روش پراكندگي جواب

است زياد است. چرا كه در اين  ٠,٥نزديك به  μكه پارامتر زماني
ع تقريبا هاي داخل جوامع و بيرون جوامشرايط تعداد اتصالات بين گره

برابر است و جوامع موجود شرط محلي دو الگوريتم را رعايت 
هاي كنند، لذا باعث شده كه در تكرارهاي مختلف آزمايش جوابنمي

بهتر بوده است  SIG-CLAدست آيد. به طور كلي عملكرد مختلفي به
هاي آن به ازاي هر آزمايش به نسبت كمتر از چرا كه پراكندگي جواب

CLA-net در بقيه موارد برتري داشته يا  ٠,٥ه و به جز در حالت بود =
  است.يكسان عمل كرده

  .CLA-netو  SIG-CLAي توزيع نتايج دو روش : مقايسه٤شكل  .LFRهاي ها بر روي شبكهبا ساير روش SIG-CLAي روش : مقايسه٣شكل     
  

استفاده  t٦از آزمون جهت اطمينان از نتايج بدست آمده، همچنين 
و فاصله  ٥٨ ٧در اين ارزيابي با درجه آزادي t. آزمون شده است

درصد انجام شده است. كه به ازاي هر آزمايش مشخص ٩٥ اطمينان
 CLA-netبهتر، بدتر و يا مشابه روش  SIG-CLAكند كه آيا مي

آورده شده است.   ٢عمل كرده است. نتايج اين آزمون در جدول 
رنگ دار همراه با برتري با هاشور و تساوي به صورت بياختلاف معني

 پيشنهاديروش دهد كه نشان مي ٢نشان داده شده است. جدول 
SIG-CLA در مقايسه با روش CLA-net ٠,٥( در يك مورد بدتر=μ 

برتري  CLA-netت نسبت به حال ١١ و در بقيهمورد مشابه  ٥) در 
                                                                        

6 T -test 
7 Freedom degree 

توان نتيجه دهد. لذا ميدست ميبهتري را به NMIداشته است و 
دار در تمامي حالات به جز يك گرفت كه اين روش به صورت معني

هاي مورد و همچنين ساير روش CLA-netمورد نسبت به روش 
 است. مقايسه برتري داشته



  .tاز طريق آزمون  CLA-netبا  SIG-CLAي روش مقايسه: ٢جدول 
  μ  SIG-CLA  CLA-netپارامتر   μ  SIG-CLA  CLA-netپارامتر 

٠,٩٣٣٧±٠,٠٤٨٨  ٩٣٠٥±٠,٠٣٩٩  ٠,٤٥ ١±٠  ١±٠,٠٠٠٢  ٠  
٠,٨٧١١±٠,٠٧٧٩  ٠,٨٣١٣±٠,٠٧٣٦  ٠,٥  ٠,٩٩٩٧±٠,٠٠١٩  ١±٠  ٠,٠٥  
٠,٧٧٣٩±٠,٠٥٨٩  ٠,٧٦٣٩±٠,٠٤٧٨  ٠,٥٥  ٠,٩٩١٠±٠,٠١٢٢  ٠,٩٩٩٧±٠,٠٠١٤  ٠,١  
٠,٦٢٥٠±٠,٠٣٤٣  ٠,٦٧١٣±٠,٠١٤١  ٠,٦  ٠,٩٨٢٤±٠,٠١٩٤  ٠,٩٩٩٤±٠,٠٠٣١  ٠,١٥  
٠,٤٠٧٩±٠,٠٢٦١  ٠,٤٦٠٣±٠,٠١٢٠  ٠,٦٥  ٠,٩٧٦٦±٠,٠٢١٥ ٠,٩٩٤٠±٠,٠٠٨٥  ٠,٢  
٠,٣٤٩٤±٠,٠٢١٩  ٠,٤١٤٠±٠,٠١٢٨  ٠,٧  ٠,٩٥٩٨±٠,٠٢١٤  ٠,٩٨٧٨±٠,٠١٣٢  ٠,٢٥  
٠,٣٠٠٢±٠,٠١٩٥  ٠,٣٤٤٦±٠,٠١٢٢  ٠,٧٥  ٠,٩٦٦٠±٠,٠٢٥٢  ٠,٩٨٧١±٠,٠٢٣٦  ٠,٣  
٠,٢٤٩٣±٠,٠٢٤١  ٠,٢٦٢١±٠,٠٢٢٦  ٠,٨  ٠,٩٧٧٦±٠,٠٢١٢  ٠,٩٨٩٦±٠,٠١٣٠  ٠,٣٥  
٠,٩٤٨٤±٠,٠٤٧٣  ٠,٩٦٨١±٠,٠٧٦٨  ٠,٤      

  
  

  گيري و پيشنهاداتنتيجه ٤
آتوماتاي سازي چندهدفه مبتني بر در اين مقاله يك روش بهينه

يادگير سلولي ارائه شد. در اين روش براي يادگيري از دو محيط 
كند تعاملات با محيط عمومي تضمين ميشد.  ي استفادهعمومي و محل

اي با در جهت يافتن ساختار جامعه SIG-CLAكه الگوريتم 
تعاملات با محيط محلي ساختار و رود. سيگنيفيكنس بهينه پيش مي

كند. با ي رقوان محدود ميرا به تعريف جامعه ي بدست آمدهجامعه
تواند به مي SIG-CLAاستفاده از تعامل با اين دو محيط متفاوت 

ي مناسب برسد و دچار مشكل صورت بهينه به ساختار جامعه
- هاي موجود در شبكهاز جمله چالش پذيري نشود.محدوديت تفكيك
اين مسئله كه توان به توجه محدود محققان به هاي اجتماعي مي

پوشاني هستند اشاره نمود هاي دنياي واقعي اغلب داراي همشبكه
زمان عضو جامعه هاي واقعي يك فرد ممكن است همچراكه در شبكه

در اينجا روش شناسايي جامعه براي دوستان، همكاران و خانواده باشد. 
ري دنبال راهكالذا در آينده ما بهجوامع مجزا از هم انجام شده است. 
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