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 One of the most important issues in large social networks is 
identifying influential users to maximize the diffusion of news 
and messages which is popularly known as the Social Influence 
Maximization Problem (SIM Problem). The success of the 
diffusion process in these networks depends on the influential 
users’ selection mechanism. On the other hand, with the increase 
in growth rate and data size in the graph of large social networks, 
one of the main challenges is the large number of nodes and 
edges which makes any processing problematic. Implementing 
traditional methods on large graphs with high-dimensional data 
is difficult and time consuming, and more efficient methods must 
be used. In this paper, a new method for reducing the graph size 
of social networks using deep learning is proposed, followed by 
providing a novel and effective solution to the Social Influence 
Maximization Problem by considering the minimum overlap 
between nodes. The findings of the simulation in the real world 
show better performance of the proposed method in terms of 
execution time and spread of influence than traditional 
techniques.  
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 

With the emergence of social networks in recent years, studying, processing and 

extracting available information in these networks has attracted the attention of many 

researchers. This information has various applications in numerous industries and 
businesses, and is used by various stakeholders. One essential aspect is the identification 

of influential users in the network or the problem of maximizing the impact in social 

networks due to its importance in various applications such as viral marketing, targeted 

advertising, and recommendation systems. Personalized messages and the selection of 
influential Twitters have been the focus of researchers and various solutions have been 

proposed in recent years. 

With the growth of the scale of social networks and the increase in the number of 
networks users, which sometimes reach over hundreds of millions of people, and the 
increase in data dimensions, the graphs produced to display these networks are very 
complicated and the implementation of traditional methods on these very large graphs is 
practically impossible and time-consuming. Therefore, it is necessary to use techniques 
that increase processing speed of operations on these graphs and increase computational 
efficiency. In this article, a new method, called DeepMCIM, is presented, which uses deep 
learning (sparse autoencoder) to extract the structure of the graph and then identify the 
effective nodes on it. 

Methodology 
In this article, after pre-processing the data using the sparse autoencoder, the features 

and the main topology of the graph were extracted. Then, with the aid of the MCIM 
algorithm, the operation of identifying the effective nodes was carried out considering the 
overlap of the nodes. The sparse autoencoder greatly reduced the number of parameters 
required for training, simplified the training process, and overcame the problem of local 
minima and the problems of traditional autoencoders. 

In general, the proposed method, called the DeepMCIM algorithm, can be summarized 
as follows: 

1- Data preprocessing, including obtaining the adjacency matrix as well as the 
adjacency matrix of second-order neighbors. 

2- Reducing the dimensions of the main graph and extracting its topology using 
sparse autoencoder. 

3- Identification of effective nodes using multi-criteria influence maximization 
(MCIM) algorithm. 

Results and discussion 
To evaluate the proposed method (DeepMCIM), it was compared with MCIM, HC, K-

SHELL and distance-based coloring method with degree centrality criterion (DCD). 4 real 
world datasets were used as follows: 

- Gnutella dataset 
- Pretty Good Privacy (PGP) 
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- Astro (AST) dataset 
- Twitter (TWT) dataset 

In the first test, the influence spread of the proposed method (DeepMCIM) and other 
methods were compared on different datasets. The size of the initial basket in this 
experiment was fixed and equal to 40 for all algorithms. In addition, the UM method was 
used to determine the value of β, and its value was considered equal to 0.06 for all. The SIR 
diffusion model was used to evaluate the diffusion capability of the primary portfolio in 
different ways. For this purpose, the nodes belonging to the initial basket set were first 
placed in the I state and the other nodes in the S state, and the expansion process was 
started by this model. At the end of the process, the number of nodes that were in the R 
state was considered as the expansion of the initial basket collection. 

The results of the tests showed that the influence spread of the proposed algorithm 
was better than other methods. Experiments demonstrated that in the Twitter dataset 
(TWT), which had more nodes and a larger graph than the other datasets, the performance 
difference of the proposed algorithm was greater than other competitors (Figure 1). 

In the second experiment, the proposed method was compared with the above 
methods in terms of execution time. The results can be seen in Table 1. An increase in the 
size of the data set, noticeably increased the efficiency of the proposed method in terms of 
execution time compared to other methods, particularly in the AST and TWT data sets. 

Table1. Comparison of execution time (in milliseconds) of the proposed method and other 

methods in the real world data set 

Dataset K-SHELL HC DCD MCIM DEEP-MCIM 

Gnutella (GLA) 41 9125 149 171 102 

Pretty Good 
Privacy (PGP) 

12 7936 236 262 210 

Astro (AST) 98 85432 9216 9378 5962 

Twitter (TWT) 36 36213 8456 7363 4215 

Conclusion 
In the present research, a new method for extracting the important features of the 

social network graph was presented, and using deep sparse autoencoders, the topology 
of the network was extracted performing the operation of reducing the dimensions of 
the graph. Then, by considering the direct neighbors and second-degree neighbors and 
using the graph adjacency matrix through the MCIM method, influential nodes were 
identified. The proposed method was compared and evaluated with 4 other methods 
(MCIM, DCD, HC, K-SHELL) on the real-world data set. The results of the simulation 
confirmed the better performance of the proposed method compared to the other 
methods in terms of execution time and influence spread. In particular, when the size of 
the dataset was large and had a large number of nodes and edges, and the size of the 
initial basket was high, the performance of the proposed method was far superior to the 
other methods. However, for small graphs and with the size of the initial basket, this 
difference in performance was not very noticeable because in all these methods, usually, 
the initial elements of the basket are sorted and selected based on centrality criteria 
such as degree. In addition to the overhead it created, the size reduction operation did 
not make a noticeable difference to the final results. 
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    مقاله پژوهشی      

برای   جدید  روشی  شبکه   ی ها ه گر   ص ی تشخارائه  گراف  در    یهاپرنفوذ 
 قیعم   ی ری ادگ ی   ی ها روش از  با استفاده  ی اجتماع 

 *1یآزاد  نور
 

 . رانیای، تهران، او حرفه  یدانشگاه فن  وتر، یبرق و کامپ یدانشکده مهندس وتر، یکامپ یگروه مهندس  ، یعلم  اتیعضو ه -1
 

 چکیده   اطلاعات مقاله 

 1400/ 07/ 27دریافت مقاله: 
 1400/ 12/ 17بازنگری مقاله: 
 1400/ 12/ 23پذیرش مقاله: 

 

شبکه در  مهم  مسائل  از  برای  یکی  بانفوذ  کاربران  شناسایی  بزرگ،  اجتماعی  های 
پیامبیشینه اخبار و  انتشار  تحت عنوان مشکل بیشینهسازی  است که عموماً  سازی  ها 

انتشار در   شود. موفقیت روند(، شناخته می SIM)مشکل  های اجتماعیدر شبکه تأثیر
افزایش  این شبکه با  طرفی  از  دارد.  تأثیرگذار  کاربران  انتخاب  مکانیسم  به  بستگی  ها 

داده  حجم  و  رشد  شبکهسرعت  گراف  در  معضلات  ها  از  یکی  بزرگ  اجتماعی  های 
گره  زیاد  بسیار  تعداد  یالاصلی،  و  پرداها  نوع  هر  انجام  که  با  هاست  را  آن  روی  زشی 

روبه  متعدد  اجرای روشرو میمشکلات  گرافسازد.  روی  بر  و  های سنتی  بزرگ  های 
داده با  دارای  زمان های  و  سخت  بالا،  روشابعاد  باید  و  است  به بر  مؤثرتری  کار های 
در این مقاله ما با استفاده از یادگیری عمیق، روش جدیدی برای کاهش    گرفته شود.

شب گراف  حداقل  که ابعاد  گرفتن  نظر  در  با  سپس  و  داده  پیشنهاد  اجتماعی  های 
-حل جدید و مؤثری را برای مسئله بیشینهکنیم تا راه ها تلاش میپوشانی بین گرههم

شبیه از  حاصل  نتایج  ادامه  در  دهیم.  ارائه  تأثیر  واقعی،  سازی  دنیای  در  سازی 
اجنشان  زمان  نظر  از  پیشنهادی  روش  بهتر  عملکرد  نفوذ  دهنده  گسترش  میزان  و  را 

   .های سنتی است نسبت به تکنیک 

  کلید واژگان: 
 های اجتماعی شبکه 
 های پیچیده گراف

 سازی تأثیر بیشینه
 یادگیری عمیق 

 خودرمزنگارهای خلوت 
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 مقدمه
ها مورد  های اجتماعی در سالیان اخیر، مطالعه و پردازش و استخراج اطلاعات موجود در این شبکه ظهور شبکه با  

توجه محققان بسیاری قرار گرفت. این اطلاعات، کاربردهای متنوع و مختلفی در صنایع و کسب و کارهای گوناگون 

در انتشار اطلاعات،   ی نقش مهم   ی، اجتماع   ی ها امروزه شبکه گیرد.  نفعان مختلف قرار می برداری ذی دارد و مورد بهره 

این فرایند گسترش، اهمیت زیادی در بازاریابی   . [ 1]   کنند ی م   فا ی ا  ع ی وس   اس ی در مق   رهیو غ   عات ی، شا ی ، نوآور ده ی نظر، ا

داده می در شبکه   . [ 2]   دارد   1ویروسی نمایش  به شکل گراف  معمولًا  بزرگ که  اجتماعی  های گراف شوند، گره های 

قابل مشاهده است(.  1های گراف معادل ارتباطات بین کاربران مختلف است )مانند آنچه در شکل معادل کاربران و یال 

حوزه  از  بیشینه یکی  مشکل  همان  یا  شبکه  در  پرنفوذ  کاربران  شناسایی  قسمت،  این  در  مهم  در های  تأثیر  سازی 

، 3است که با توجه به اهمیت آن در کاربردهای مختلفی مانند بازاریابی ویروسی، تبلیغات هدفمند   2های اجتماعی شبکه 

، مورد توجه محققان بوده و [3]   رگذار یتأث   ی ترها یی انتخاب توو    4شدهسازی شخصی های  دهنده توصیه های ارائه سیستم 

را  نی آنلا یاب ی بازار  قیاز طر  ی )برند(نام تجار   غ ی تبل  های مختلفی در سالیان اخیر پیشنهاد شده است. برای مثالحل راه 

بگ برا   ، که هدف  ییجا   ؛دی ر ی در نظر  برا   نیمحصول خاص است. بهتر   کی   دی خر   یجذب کاربران   ،کار   ن یانجام ا   یراه 

را   حصول م از آنها    ی ار ی آنها است. بس   محصول بین   گانی نمونه را   ع ی و توز   رگذار ی تأث   ار ی از کاربران بس   ی ا انتخاب مجموعه 

بر همسا  و  داشت  تأث   گان ی دوست خواهند  تا  ی م   ر ی خود  ا   آن محصول گذارند  امتحان کنند.  تازه   ن ی را  بر کاربران  آگاه 

 یاز کاربران برا   ی بخش بزرگ   ت ی و در نها   افت ی ادامه خواهد    ی روند آبشار   ن یا   و   خواهند گذاشت   ری خود تأث   گان ی همسا 

 .شود ی شده مدرآمد کسب   ری کنند که منجر به بهبود چشمگ ی محصول تلاش م تبلیغ  

 یهارو، اگر بتوان نمونه   نی محدود خواهد شد. از ا   ی،اقتصاد   لی به دلا   گانی، تعداد محصولات نمونه را ی ع یطور طب به 

گونه که پیشتر نیز گفته شد همان ثمربخش خواهد بود.    ،ندی فرا   نیکرد ا   عی توز   رگذار ی تأث   اری کاربران بس   نی را ب   گان ی را 

های متعددی برای حل این مسئله ارائه و روش   شود ی شناخته م   ی اجتماع   ر ی تأث  ی ساز بیشینه عنوان مشکل  به  مسئله   ن ی ا 

بر الگوریتم   شده است. یکی از منابع خوب در این زمینه که به  سازی تأثیر در شده در زمینه بیشینه های ارائه مروری 
در  شبکه  است  پرداخته  اجتماعی  در    آمده  [4] های  همچنین  مرور   [5] است  به  الگوریتم نویسندگان  این  بر  ها ی 

های مؤثر در عوامل مختلفی را برای شناسایی گره   TOPSISنویسندگان با استفاده از روش    [6] اند. در منبع  پرداخته 

ها، در هر مرحله، گره دارای بیشترین امتیاز را به نظر گرفته و پس از محاسبه امتیازات مثبت و منفی برای همه گره 

های پرنفوذ براساس تشخیص اجتماعات هایی برای شناسایی گره نویسندگان روش   [ 9-7] در  اند. سبد اولیه اضافه کرده 

 اند.ارائه کرده 

گاه به بالای صدها میلیون نفر ها که  های اجتماعی و افزایش تعداد کاربران این شبکهاز طرفی با رشد مقیاس شبکه 

های تولیدشده برای نمایش این ها، گراف ( و افزایش ابعاد داده [ 10] میلیارد کاربر    2.8)نظیر شبکه فیسبوک با   رسند می 

باشد پذیر نمی های بسیار بزرگ، عملاً امکان های سنتی بر روی این گراف شود و اجرای روش ها بسیار پیچیده می شبکه 

بنابراین است ها، روزها و حتی هفته بر خواهد بود )ساعت و بسیار زمان  اندازه گراف(.  به  بسته  هایی که فاده از روش ها 

 
1 Viral marketing 
2 Social Influence Maximization Problem (SIM Problem) 
3 Target advertisement 
4 Personalized recommendation 
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به افزایش سرعت عملیات پردازش روی این گراف  رسد نظر می ها و افزایش کارایی محاسباتی شود، ضروری به منجر 

حاضر،  .  [ 11]  حال  است راه   یک   1قی عم   ی ر ی ادگ ی در  با  [ 12]   حل  مدل ق ی عم   یر ی ادگ ی .  توانند ی م   ی محاسبات   ی ها ، 

انتزاع ها را در  داده   یی بازنما  برا   رندیبگ   اد ی   ی سطوح مختلف  ا   ،شبکه  ی ها داده   یکه کاملاً  بر  ، نی مناسب است. علاوه 

تکنیک    و   یابد افزایش می   ار ی بس   ی خط ر یغ   ی ا ه ی ژگ ی و   ی ر یادگ ی   ی برا   ها آن   یی توانا  ها که نه ی از زم ی  ع ی وس   ف ی در ط این 

دارا داده  داخل   ی ها  ب   ی روابط  مانند  طب   ماشین  یی نا یهستند،  زبان  پردازش  است. ی ع ی و  بوده  موفق  ا  ،  بر  ، نی علاوه 

ابعاد داده ی م   ه ی چند لا  ق ی عم   ی عصب   ی ها شبکه  بالقوه وظا   [ 13] ها را کاهش دهند  توانند   لیوتحل ه ی تجز   ف ی که دامنه 

 کند. ی تر م را گسترده   وند ی پ  ی ن ی ب ش یها و پ گره   ی بند جامعه، طبقه  ص ی مانند تشخ   شبکه 

 

 
 [14]های اجتماعی . تصویر گراف شبکه1شکل 

 

و پردازش زبان  [ 18 ; 17] ، امنیت فضای مجازی [ 16] ، تشخیص گفتار [15] از یادگیری عمیق در پردازش تصویر 

های مهمی که دهد تا ویژگی ها اجازه می انه های یادگیری عمیق به رای شود. استفاده از روش استفاده می   [19] طبیعی  

الگوریتم جدیدی برای تشخیص اجتماع    [ 20] های دستی دشوار است را بیاموزند. نویسندگان در تشخیص آنها با روش 

پایه یادگیری عمیق برای   روشی بر   [ 21]اند. همچنین در  دار با استفاده از یادگیری عمیق ارائه کرده های وزن در گراف 

 است. های پرنفوذ در شبکه ارائه شده  شناسایی گره 

 
1 Deep learning 
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اختصار   به  که  روش جدیدی  مقاله،  این  می   DEEP-MCIMدر  ارائه شده نامیده  از    شود  استفاده  با  که  است 

و سپس عملیات شناسایی گره  استخراج  گراف  ساختار  روی یادگیری عمیق )خودرمزنگارهای خلوت(  مؤثر  آن   های 

 شود.  انجام می 

 بیان مسئله  

، تعداد کاربرانی است   که تحت یک مدل انتشار خاص   1عنوان سبد اولیهبه   کاربر شبکه   kای از  شناسایی مجموعه 

 رساند. به حداکثر می   را   کنند که پیام دریافت می 

شوند. یکی بیان می  3شود و در ادامه معیارهای مرکزیتمعرفی می  2های انتشار در ادامه در این مقاله، نخست مدل 

گراف است که در این پژوهش تلاش شده است  4های اجتماعی، مسئله خلوت بودنهای شبکه های بارز گراف از ویژگی 

از خودرمزنگارهای خلوت استفاده  با  با   5تا  و سپس  استخراج گردد  توپولوژی شبکه  و  قرار گیرد  نظر  مد  این مسئله 

 [6]پوشش مستقیم و غیرمستقیم مشابه آنچه در  های بانفوذ و در نظر گرفتن مسئله  های شناسایی گره استفاده از روش 

 های مؤثر در شبکه شناسایی شود. ، انجام شده است، گره MCIMتحت عنوان الگوریتم  

های مصنوعی های دنیای واقعی و نیز شبکه های در شبکه سازی و آزمایش در بخش بعدی، نتایج حاصل از شبیه 

رایی و عملکرد خوب روش های مشابه مقایسه شده است که نشانگر بهبود کا آورده شده و در ادامه، این الگوریتم با روش 

 پیشنهادی است. 

 مفاهیم مبنایی  

ترین آنها در  باشند که برخی از مهم اند و در حال استفاده می های انتشار مختلفی، معرفی شده در حال حاضر مدل 

 شود.صورت مختصر، معرفی می اینجا به 

 6های آستانه مدل 

( u,vاست و هر یال )  𝜃𝑣دارای آستانه   vهر گره  غیرفعال باشد. تواند در حالت فعال یا ها، هر گره می در این مدل 

یابد. در  هایی مجزا ادامه می های فعال، فرایند در گام است. با توجه به مقادیر آستانه و مجموعه اولیه گره   uvwدارای وزن  

 رود، به شرطی که:از حالت غیرفعال به حالت فعال می   vگره    t+1هر برچسب زمانی مانند  
       

∑ 𝑤𝑢𝑣

𝑢∈𝑁𝜈
𝑎

>  𝜃𝑣 

 
1 Seed Set 
2 Spreading models 
3 Centrality metrics 
4 Sparsity 
5 Sparse autuoencoder 
6 Threshold models 

(1 ) 
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𝑁𝑣
𝑎   دهنده مجموعه همسایگان فعال گره  نشانv    در زمانt   یابد که دیگر امکان است. فرایند تا زمانی ادامه می

 .است  ه یفعال اول   ی ها دهنده گسترش نفوذ گرهنشان های فعال، سازی گره جدیدی میسر نباشد. تعداد نهایی گره فعال 

 1های آبشاری مدل

تواند ی هر گره م های معروف در این حوزه است. در این روش نیز  های آبشاری مستقل نیز یکی دیگر از مدل مدل 

 βخود را با احتمال   رفعال ی غ  گان ی از همسا  ک ی هر ،هر گره فعال  ی، فعال باشد. در هر برچسب زمان ر یغ  ا ی در حالت فعال  
 رود. ی م   رفعال یکند و سپس خود به حالت غ ی به حالت فعال منتقل م 

 2های اپیدمیک مدل 

های اپیدمیک، بسیار استفاده های اجتماعی، از مدل سازی فرایند انتشار پیام در شبکه های اخیر برای مدل سال در  

های اخیر بسیار مورداستفاده محققین است که در پژوهش   3SIRهای اپیدمیک، مدل  ترین مدل شود. یکی از معروف می 

 3تواند در هر گره می . بنابراین ما نیز در این مقاله از همین مدل استفاده خواهیم کرد. در این مدل [ 22 ;6] بوه است  

 حالت قرار گیرد:

 شود.ی آلوده م   رد،ی قرار گ   ی مار ی نشده اما اگر در معرض ب   مار ی که هنوز ب   ی (: کس S)   مستعد   ا ی حساس   -1

 را آلوده کند.  گرانیتواند د ی شده و م   مار ی که ب   ی (: فرد Iشده ) آلوده  -2

 است.  افته ی شدن بهبود    نه ی واکس   ا ی   ی مار ی که در اثر ب  ی (: فرد R)   افته ی بهبود  ا ی شده    ی کاور ی ر  -3

 در. قرار دارند  S در حالت  مانده ی باق  یها قرار دارند و گره  I در حالت  هی اول  سبدمتعلق به مجموعه   یها در ابتدا گره 

 S را در حالت   گانی از همسا   ک ی هر  براینا؛ بن خود است  گانی کردن همسا   به دنبال آلوده I در حالت  v هر لحظه، هر گره 

 .کند ی حرکت م  R به سمت حالت    𝛼 برد و سپس خودش با احتمال ی م  I کند و آنها را به حالت ی آلوده م  𝛽 احتمال با  

زمان   ن ی ا  تا  گره   ی روند  حالت   یی هاکه  م  I در  تکرار  دارد،  گره ی وجود  تعداد  سرانجام  دهنده نشان ،   Rی ها شود. 

نفوذ مجموعه   فر   ش یافزا   یبرا ت.  اس   ه یاول   سبدگسترش  م   نی چند   SIR  ندای دقت،  اجرا  م ی بار  و  تعداد    ن یانگ ی شود 

 شود.ی عنوان گسترش نفوذ در نظر گرفته م به   R  یها گره 

  :وجود دارد از جمله   ی مختلف  4تی مرکز   ی ارها ی مع  بر این اساس،   آنها ی بند ها و رتبه نفوذ گره   زانی م   نیی تع   ی برا 

 5مرکزیت درجه

شود. بالا بودن درجه گره، عبارت دیگر تعداد همسایگان یک گره در نظر گرفته می در این روش، درجه هر گره و به  

 هاست.دهنده اهمیت آن گره و میزان تأثیرگذاری آن گره بر سایر گره نشان 

 

 
1 Cascading models 
2 Epidemic models 
3 Susceptible-Infected-Recovered 
4 Centrality metrics 
5 Degree centrality 
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 1مرکزیت در میان بودن 

ی هر گره شود و سپس برا ( محاسبه میuو  vترین مسیر بین هر دو گره در شبکه مانند ) در این روش ابتدا کوتاه 

مانند   می   iخاص  کوتاه بررسی  این  در  بار  چند  که  گره  شود  حضور  دفعات  تعداد  دارد.  حضور  مسیرها  در   iترین 

 و میزان تأثیر آن است.  iبیانگر مرکزیت در میان بودن گره    vو    uترین مسیرها بین هر دو گره دلخواه  کوتاه 

 2مرکزیت نزدیکی

با مجموع معکوس فاصله کوتاه   iدر این روش، مرکزیت گره   های به سایر گره  iترین مسیرها از گره  برابر است 

 .است   ترک ی نزد  گر ی د   ی ها به همه گره  ؛تر باشد ی مرکز   ، هرچه گره شبکه.  

 SHELL-K  3مرکزیت 

ها در شبکه اختصاص داده گره ی ک ی توپولوژ ی ها براساس مکان   K-SHELLشاخص  ک ی به هر گره در این روش، 

با  ییها هستند. گره  ی بالاتر  K-SHELL ی هستند دارا   تر ک ی که به هسته شبکه نزد   یی ها که گره  ی به طور   ؛ شود ی م 

K-SHELL  شوند. ی در نظر گرفته م   رگذار ی تأث  ی ها عنوان گره به  شتر ی ب 
نیز برای محاسبه مرکزیت وجود دارد و روش  خاص خود هرکدام از آنها دارای مزایا و معایب   های متعدد دیگری 

ها از نظر بندی گره ها برای رتبه جای انتخاب یکی از این روش های خود به است. از این رو برخی از محققان در پژوهش 

حلی با معیارهای عنوان راه ها به ها، هریک از گره در این روش اند. زمان استفاده کرده طور هم میزان تأثیر، از چند معیار به 

درج  مرکزیت  مانند  می مختلف  گرفته  نظر  در  غیره  و  بودن  درمیان  مرکزیت  تأثیر ه،  تعیین  مشکل  بنابراین،  شود. 

 ها سپس با استفاده از روش عنوان یک مشکل چندمعیاره تعریف شده است و گره بندی آنها به ها و رتبه گسترش گره 

TOPSIS  اند رتبه بندی شده. 

ها یا کاربرانی است که محدوده مشترکی از شبکه را  ذف گره ها یا کاربران، مسئله بعدی، ح بندی گره علاوه بر رتبه 

اند و علاوه بر دهند. محققان متعددی درباره این مسئله تحقیق کرده دهند و در واقع کار یکسانی انجام می پوشش می 

نیز در این راه   [ 6] اند مانند زارعی و همکاران  ها را نیز مورد توجه قرار داده موارد فوق، مسئله پوشش گره  حل، که ما 

 گیریم.همسایگان مستقیم و همسایگان غیرمستقیم )مرتبه دوم( را در نظر می 

 روش پیشنهادی
 گردد: شود و سپس روش پیشنهادی ارائه می ابتدا تعاریف موردنیاز در زیر ارائه می 

 ای که: گونهرا داریم به   G=( V,E  (کنیم که گراف بدون وزن و بدون جهت  فرض می 

V={v1,v2,…,vn}    مجموعه گرهها 

E={e1,e2,…,en}   مجموعه یالها       

 
1 Betweenness centrality 
2 Closeness centrality 
3 K-Shell centrality 
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 )ماتریس مجاورت(:  1تعریف 

نشان  Xرا با نماد که در این مقاله آن  است n×n س یماتر  کی  رأس )گره(،  nبا   گراف کی  یمجاورت برا  سی ماتر 

که در مورد گراف ما این  است jراس  و  iس ا ر  نی ب   ی ها ال ی مجاورت، برابر با تعداد   س یام ماتر  ij ه ی . مقدار درا یم ده ی م 

 است.   1یا    0مقدار  

 )همسایگان مرتبه دوم یک گره(:  2تعریف 

جز خود به  N(v)های موجود در گاه مجموعه همسایگان همه گره باشد، آن   vمجموعه همسایگان گره  N(v)اگر 

  نامیم. می  vرا مجموعه همسایگان مرتبه دوم    vگره  

برسانیم که  2دست آوردن ماتریس مجاورت همسایگان مرتبه دوم، کافی است ماتریس مجاورت را به توان برای به 

 .دهیم نمایش می  Zدر این مقاله آن را با نماد  

 استخراج ویژگی 

طور خلاصه خودرمزنگار خلوت یا به   1قی عم   خودرمزنگارهای خلوتشبکه، از    ی ک ی توپولوژ   ی ها ی ژگ ی استخراج و   ی برا 

، م ی ساز یم   ق ی عم   خودرمزنگار خلوت  ک ی. سپس،  م ی کن ی م   یرا معرف   خودرمزنگار   مفهومشود. ابتدا،  ی استفاده م عمیق  
 انی شبکه را ب   ی را که توپولوژ   Hکم بعد    سی و ماتر  م یکن ی شبکه را استخراج م   ک ی   X  مجاورت   سی ماتر   ی ها ی ژگ ی و 

 . م ی آور ی دست م ه کند، ب ی م 

 یها داده   ش ینما   ی ساز و فشرده   ی ژگی استخراج و   ی برا  است که   2بدون نظارت  قی عم   ی ر یادگ ی ابزار    کی   خودرمزنگار، 

های آن را فشرده و ویژگی را  ی ورود ابتدا  د. خودرمزنگار شو ی کاهش ابعاد استفاده م  یبرا   گر ی به عبارت د   ا ی با ابعاد بالا،  

شده، ورودی  های استخراج کند تا با استفاده از این ویژگی کند )نمایش داده با ابعاد کم(، سپس تلاش می استخراج می 

شود و خروجی، شباهت بیشتری به  خود را بازسازی کند. هر چقدر که عمل بازسازی ورودی با موفقیت بیشتری انجام 

نشان  باشد،  باشد؛ یعنی اختلاف بین ورودی و خروجی کمتر  و دهنده موفقیت ورودی داشته  ابعاد  بودن کاهش  آمیز 

 های درست است.استخراج ویژگی 

فشرده ،  5بعدتواند ورودی را به یک نمایش کم شود. انکدر می تشکیل می   4و یک دیکدر   3خودرمزنگار از یک انکدر 

شده از ورودی است. در مرحله بعد دیکدر با استفاده از این های استخراج بعد در واقع همان ویژگی کند. این نمایش کم 

 کند.بعد، ورودی را بازسازی می نمایش کم 

𝑥𝑖ما بردار  ∈ 𝑅𝑛×𝐼      را از ماتریس مجاورت}n,…,x2,x1xX={   عنوان ورودی خودرمزنگار استفاده و به   داریم برمی

𝑋𝑖دهیم تا بردار  را به دیکدر می  ℎ𝑖بعدیافته دست آوریم. سپس بردار کاهش را به   ℎ𝑖بعدیافته کنیم تا بردار کاهش می 
را   ′

𝑋𝑖دست آوریم. اگر بردار  است به   𝑋𝑖اندازه  که هم 
بعدیافته گاه بردار کاهش باشد، آن    𝑋𝑖بسیار شبیه به بردار ورودی    ′

 
1 Deep sparse autoencoders 
2 Unsupervised 
3 Encoder 
4 Decoder 
5 Latent spatial representation 
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(2 ) 

(3 ) 

(4 ) 

(5 ) 

ℎ𝑖    به می پس تواند  الگوریتم  از  استفاده  با  را  ما شبکه  دهد.  نمایش  را  اصلی  بردار  اطلاعات  مؤثری    1خطاانتشار طور 

کنیم که منجر به حداقل شدن خطای بازسازی ای تنظیم می گونه دهیم و پارامترهای انکدر و دیکدر را به آموزش می 

بردار خروجی   این مرحله،  در  𝑋𝑖شود. 
ورودی    ′ بردار  برابر  بردار  قرار می  𝑋𝑖را  نهایت  در  و  را دست به   ℎ𝑖دهیم  آمده 

 آوریم. دست می به   𝑋𝑖های استخراج شده از عنوان ویژگی به 

کنیم. هر عنوان ورودی خودرمزنگار )رمزنگار( استفاده می به   Xگونه که در بالا گفته شد از ماتریس مجاورت  همان 

𝑥𝑖بردار سطری   ∈ 𝑅𝑛×𝐼      ماتریس بین گره    Xاز  ارتباط  است.  و سایر گره   iنمایانگر وجود  ورودی    𝑋𝑖های شبکه 

 آید: دست می نکدر با فرمول زیر به برای هر لایه ا  ℎ𝑖نورون است و مقدار  kانکدری با  

ℎ𝑖 = 𝑠(𝑤𝑥𝑖 + 𝑏) 
 

که در زیر آورده شده است، استفاده   3لایه انکدر است که ما در این مقاله از تابع سیگموید  2سازتابع فعال   sکه  

  بایاس است.  bها و  ماتریس وزن   wکنیم.  می 

𝑠(𝑥) =
1

1 + ⅇ−𝑥
 

 

عنوان ام است و ما از این بردار به  iآید که در واقع مربوط به گره دست می از عملیات رمزنگاری به   ℎ𝑖اکنون بردار 

برای آموزش و به ورودی لایه دیکدر )رمزگشا( استفاده می  دست آوردن خروجی لایه دیکدر  کنیم. حال از رابطه زیر 

 کنیم.استفاده می 

                                          𝑥𝑖
′ = 𝑠(𝑤′ℎ𝑖 + 𝑏′) 

  𝑤′ دار لایه دیکدر )رمزگشا( است و ماتریس وزن𝑏′   .بایاس یا افست بردار لایه رمزگشایی است 

به   ′𝑏و    w  ،𝑤′  ،bطی فرایند آموزش، مقادیر   انتشار خطا و  الگوریتم پس  به از طریق  اتوماتیک،  ای گونه صورت 

𝑋𝑖و   𝑋𝑖شود که منجر به حداقل شدن اختلاف بین تنظیم می
 شود. یعنی مقدار زیر، کمینه شود.   ′

                                                                                          𝐿(𝑥, 𝑥′) = ‖𝑥 − 𝑥′‖2 

                = ‖𝑥 − 𝑠(𝑤′ℎ𝑖 + 𝑏′)‖
2
 

                  = ‖𝑥 − 𝑠(𝑤′𝑠(𝑤𝑥𝑖 + 𝑏) + 𝑏′)‖
2

                 

. در مورد  م ی کنی م استفاده  پنهان    ه یلا   یواحدها   ی برا   مفهوم خلوت بودناز  برای بهبود عملکرد و افزایش کارایی،  

صورت، نورون   ن ی ا   ر ی شود. در غ ی باشد، نورون فعال م   1نورون    ی ها، اگر خروج نورون   ی برا   دی گموئ یس   ی ساز فعال   تابع 

ا   وه شود. علا ی فعال نم  ا   خلوت، واژه  ن یبر  نم   ی معن   نیبه  از   م یتوان ی شود. ما م ی است که در اکثر موارد، نورون فعال 

 
1 Back-propagation 
2 Activation function 
3 Sigmoid 
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(6) 

(7 ) 

 به  خلوت بودن  قید ک ی دن  زو اف  ی برا  KL1  یی و از واگرا  می نورون استفاده کن   ی ساز عنوان درجه فعال نورون به   ی خروج 

 .م ی استفاده کن   خودرمزنگار 

∑ 𝐾𝐿 (𝜌|| 1/𝑛 ∑ ℎ�̇�

𝑛

𝑖=1

)

𝑘

𝑗=1

 

 شود. بنابراین خطای بازسازی برای خودرمزنگار پیشنهادی به شکل زیر محاسبه می       

𝐿(𝑥, 𝑥′) = ‖𝑥 − 𝑠(𝑤′𝑠(𝑤𝑥𝑖 + 𝑏) + 𝑏′)‖
2
 + 

 

∂ ∑ 𝐾𝐿 (𝜌|| 1/𝑛 ∑ 𝑠(𝑤𝑥𝑖 + 𝑏)

𝑛

𝑖=1

)

𝑘

𝑗=1

 

 

تر شدن ساده موجب   و  دهد ی کاهش م  ی اد ی آموزش را تا حد ز  ی برا  از ی موردن  ی تعداد پارامترها  خودرمزنگار خلوت، 

 کند.ی غلبه م   ی سنت   های خودرمزنگار و مشکلات    ی محل   ی ها حداقل مشکل  و بر    شود فرایند آموزش می 

اند، استفاده کنیم و توانیم به جای یک خودرمزنگار، از چند خودرمزنگار که بر روی هم انباشته شده اکنون ما می 

شود و هر لایه های مخفی افزوده می ر این مدل، تعداد لایه کنیم. د بدین ترتیب از خودرمزنگار خلوت عمیق استفاده می 

های جدیدی تر و ویژگی کند و خود در ادامه آنها را فشرده شده از لایه قبل استفاده می های یادگرفته مخفی از ویژگی 
ورت و شود. در این مرحله، ماتریس مجا دیده می   3و  2کند. ساختار خودرمزنگار خلوت عمیق در شکل  استخراج می 

به  را  دوم  مرتبه  همسایگی  مجاورت  داده ماتریس  را عنوان  دوم  مرتبه  همسایگی  مجاورت  ماتریس  و  آموزشی  های 

 بعدیافته گراف اولیه، تولید شود. دهیم تا در نهایت مدل کاهش عنوان داده آزمایشی به مدل می به 

میبه کلی  الگوریتم  طور  که  را  پیشنهادی  روش  مینامگذا  DEEP-MCIMتوان  بهری  زیر شود،  صورت 

 خلاصه کرد:

دادهپیش -1 بهپردازش  شامل  همسایگان ها،  مجاورت  ماتریس  همچنین  و  مجاورت  ماتریس  آوردن  دست 

 مرتبه دوم

 کاهش ابعاد گراف اصلی و استخراج توپولوژی آن -2

  MCIMهای مؤثر با استفاده از الگوریتم  شناسایی گره  -3

 
1 KL divergence 
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 خودرمزنگار خلوت عمیق . ساختار یک 2شکل 

 

 

 لایه مخفی  T. ساختار یک خودرمزنگار خلوت عمیق با 3شکل 

 

 

 



 607-628، 1شماره   (،1401) 19کارافن،  یفصلنامه علم                     ...پرنفوذ در گراف یها هگر صی تشخارائه روشی جدید برای 

620 

 

 روش انجام آزمایش، نتایج و بحث 
با روشMCIM-DEEPبرای ارزیابی روش پیشنهادی )  ,MCIM   ،[23]-K ]22[HC 1[6]های  (، آن را 

 SHELL   و روش رنگ( آمیزی براساس فاصله با معیار مرکزیت درجهDCD)2    آمده است مقایسه   [24]که در

 ایم:ایم. همچنین از چهار دیتاست دنیای واقعی به شرح زیر استفاده کردهکرده

− Gnutella dataset 

− Pretty Good Privacy (PGP) 

− Astro (AST) dataset 

− Twitter (TWT) dataset 
 

 قابل مشاهده است.  1جدول   ها درمشخصات دیتاست

 هامورداستفاده در آزمایش های . مشخصات دیتاست1جدول 

 میانگین درجه  ها تعداد یال  ها تعداد گره  نام دیتاست 
میانگین درجه همسایگان  

 مرتبه دوم 

Gnutella (GLA) 8104 26013 6.419 107.804 
Pretty Good Privacy (PGP) 10680 24316 4.554 85.976 

Astro (AST) 18771 198050 21.102 1379.47 
Twitter (TWT) 23370 33101 2.833 110.896 

 شرایط آزمایش

الگوریتم  و  پیشنهادی  روش  بین  بهتر  مقایسه  دیتاست برای  و  پارامترها  و  تنظیمات  از  فوق،  مشابه های  های 

 های فوق استفاده شده است.الگوریتم 

نیز اشاره شد  گونه که پیش همان    یها در روش سبد اولیه    ر ی انتشار تأث   ت ی قابل   ی اب ی ارز   ی برا   SIRاز مدل پخش  تر 

 ریاند و سا قرار گرفته   Iابتدا در حالت    سبد اولیه متعلق به مجموعه    ی ها منظور، گره  نی ا   یمختلف استفاده شده است. برا 

در که    یی ها ، تعداد گره ند ای فر   ان ی مدل آغاز شده است. در پا   ن ی ا   ط گسترش توس   ند ای قرار دارند و فر   Sها در حالت  گره 

 SIR ند ی تر، فرا ق ی دق   ی اب ی ارز   ی شود. برا ی در نظر گرفته م  ه ی اول   سبد عنوان گسترش نفوذ مجموعه  به قرار دارند،   Rحالت  

است.   گزارش شده  سبد اولیهعنوان نفوذ گسترش مجموعه  به   R  ی ها بار اجرا شده است و تعداد متوسط گره   500،  

استفاده شده است که در آن فرض  UMاز روش   β مقدار  نیی تع  ی شود و برا ی صفر فرض م  SIR شی در آزما  αمقدار 

 ها با هم برابر است. شود که احتمال گسترش در همه یال می 
د و متوسط زمان گرد می مختلف اجرا  ی ها مجموعه داده  ی بار رو  20ها از روش  ک ی هر منظور نیل به دقت بالاتر،به 

گیگابایت   2،    10نسل    CPU core i5و    8G   ،RAMها روی سیستمی با  آزمایش   شود. ی م   محاسبهآن    ی اجرا 

 
1 Heuristic clustering 
2 Distance based coloring with degree centrality (dcd) 
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و در محیط اسپایدر با زبان پایتون اجرا  10و تحت سیستم عامل ویندوز   SSD 256حافظه گرافیکی و هارد 

 شده است.

 نتایج و بحث 
های بر روی دیتاست ها  ( و سایر روش DEEP-MCIMدر اولین آزمایش، میزان گسترش نفوذ روش پیشنهادی ) 

ها ثابت و برابر مختلف که در بالا مطرح شد، با هم مقایسه شدند. اندازه سبد اولیه در این آزمایش برای همه الگوریتم 

برای همه در   0.06استفاده شده و مقدار آن برابر    UMاز روش    β  مقدار   ن ییتع   ی برا انتخاب شده است. همچنین    40

گونه های مختلف قابل مشاهده است که همان برای دیتاست   7تا    4نتایج این آزمایش در شکل   نظر گرفته شده است. 

 ها از وضعیت بهتری برخوردار است. الگوریتم پیشنهادی نسبت به سایر روش   1که مشخص است میزان گسترش نفوذ

) گونه که میهمان  توییتر  داده  در مجموعه  تعداد گره TWTبینید  بزرگ ( که  و گراف  دارد  بیشتری وجود  تری های 

ها داریم، اختلاف عملکرد الگوریتم پیشنهادی نسبت به سایر رقبا بیشتر است در حالی که نسبت به سایر مجموعه داده 

تری نسبت به بقیه عملکرد ضعیف  K-SHELLطرفی روش   تر، این تفاوت کمتر است. از های کوچک در مجموعه داده 

 از خود نشان داده است. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ( K=40های مختلف ). مقایسه میزان گسترش نفوذ روش4شکل

 

 

 

 

 
1 Influence spread 
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 ( K=40های مختلف ). مقایسه میزان گسترش نفوذ روش5شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 ( K=40های مختلف ). مقایسه میزان گسترش نفوذ روش6شکل 
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 ( K=40های مختلف ). مقایسه میزان گسترش نفوذ روش7شکل 

 
با روش  نتایج در جدول  در آزمایش دوم روش پیشنهادی  قابل   2های فوق از نظر زمان اجرا مقایسه شده است. 

 مشاهده است. 

پیشنهادی،   روش  کارایی  ارزیابی  برای  آزمایش،  این  روش   DEEP-MCIMدر  سایر  در شبکه   20ها  و  های بار 

تر گرد به سمت عدد کوچک  های واقعی اند و میانگین زمان اجرای هر روش بر روی مجموعه داده مختلف آزمایش شده 
 نشان داده شده است.   2شده و نتایج در جدول  

است و هرچه اندازه مجموعه داده   HCدهد که بیشترین زمان اجرا متعلق به روش  می نشان    2نتایج در جدول  

می بزرگ  می شود  تر  بدتر  مراتب  به  داده وضعیت  در مجموعه  روش  این  از  استفاده  رو  این  از  عملًا شود؛  بزرگ  های 

باید خوشه گره  HC صرفه نیست. علت آن است که در روش به  به افزایش های گراف  باشند و این موضوع منجر  ای 

 DEEP-MCIMو     MCIM دارای پیچیدگی زمانی کمتری نسبت به   DCDشود. همچنین روش پیچیدگی زمانی می 

اندازه شبکه پیچیدگی محاسباتی  در مجموعه داده  با افزایش  یابد. افزایش می   DCDهای کوچک است، در حالی که 

مشهود است با افزایش اندازه مجموعه داده، کارایی روش پیشنهادی از نظر زمان اجرا نسبت  2گونه که در جدول همان 

روش  به به سایر  اها  قابل ملاحظه  به خوبی  داده ست  در مجموعه  تعداد گره TWTو    ASTهای  ویژه  اگر چه  در  .  ها 

TWT  تری نسبت به باشد و بنابراین گراف خلوت ها کمتر می بیشتر است اما میانگین درجه گرهAST  خواهیم داشت؛

اندازه گراف و تعداد گره  با افزایش  ها در این  ر روش ها، کارایی بسیار بهتری نسبت به سایاز این رو روش پیشنهادی 

دارای پیچیدگی   K-SHELLتر، این تفاوت کمتر است. روش  های کوچک آزمایش دارد در حالی که در مجموعه داده 

 است و از نظر زمان اجرا وضعیت بهتری دارد.    DEEP-MCIM محاسباتی کمتری نسبت به 
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 های دنیای واقعیها در مجموعه داده روش ثانیه(روش پیشنهادی و سایر  . مقایسه زمان اجرا )برحسب میلی 2جدول  

 K-SHELL    HC DCD MCIM DEEP-MCIM نام دیتاست 

Gnutella (GLA) 41 9125 149 171 102 
Pretty Good 

Privacy (PGP) 
12 7936 236 262 210 

Astro (AST) 98 85432 9216 9378 5962 
Twitter (TWT) 36 36213 8456 7363 4215 

 

بر عملکرد روش   K)   1آزمایش سوم، تأثیر اندازه سبد اولیهدر   های مختلف بررسی شده است. در این آزمایش، ( 

ها ارزیابی تنظیم شده و در هر مجموعه داده، عملکرد روش پیشنهادی با سایر روش   80و    40،  10اندازه سبد اولیه برابر  

 ش داده شده است.نمای   11تا    8های  آمده در شکل دست شده است و نتایج به 
 

 
 ( K=10,40,80های مختلف ). مقایسه تأثیر اندازه سبد اولیه بر میزان گسترش نفوذ در روش 8شکل 

 
1 Seed set 
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 ( K=10,40,80های مختلف ). مقایسه تأثیر اندازه سبد اولیه بر میزان گسترش نفوذ در روش 9شکل  

 

 

 ( K=10,40,80های مختلف ). مقایسه تأثیر اندازه سبد اولیه بر میزان گسترش نفوذ در روش10شکل 
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 ( K=10,40,80مختلف )های . مقایسه تأثیر اندازه سبد اولیه بر میزان گسترش نفوذ در روش11شکل 

 
در شکل  همان  که  سایر   11تا    8گونه  به  نسبت  بهتری  عملکرد  است  توانسته  پیشنهادی  روش  است  مشخص 

 PGPو    GLAهای کوچک مانند  ، در مجموعه داده Kها در این آزمایش، از خود نشان دهد. برای مقادیر پایین  روش 

تری نسبت که عملکرد بسیار ضعیف   K-SHELLجز روش های مختلف، مشابه هم است و به میزان گسترش نفوذ روش 

-DEEPو    MCIMهای  ، روش Kاند. اما با افزایش مقدار  طور یکسانی عمل کرده ها تقریباً به به بقیه دارد، سایر روش 

MCIM   با ها، عامل هم زیت گره بر معیارهای مرک ها علاوه اند؛ زیرا این روش عملکرد بهتری از خود نشان داده پوشانی 

پوشان در سبد، با هوشمندی های هم اند و با حذف گره عنوان یک عامل منفی در نظر گرفته عناصر سبد اولیه را نیز به 

به انتخاب گره  تر شود و اندازه مجموعه داده ( بزرگ Kکنند. هرچه اندازه سبد )های پرنفوذ، عمل می بیشتری نسبت 

ای  یابد،  واضح افزایش  بهبود عملکرد،  به تر می ن  داده شود؛  در مجموعه  تعداد    TWTو    ASTهای  خصوص  زمانی که 

ها زیاد باشد، روش پیشنهادی با توجه به کاهش ابعاد گراف عملکرد بسیار خوبی ها و میانگین درجه گره ها و یال گره 

 بیشتری دارد.   های تر است اما تعداد گرهخلوت  ASTکه نسبت به    TWTویژه در  دارد؛ به 

 گیری نتیجه
های اجتماعی ارائه گردید و با استفاده از های مهم گراف شبکه در این مقاله، روش جدیدی برای استخراج ویژگی 

خودرمزنگارهای عمیق، توپولوژی شبکه استخراج شد و عملیات کاهش ابعاد گراف انجام گردید. سپس با در نظر گرفتن 

بهره  با  با استفاده از ماتریس مجاورت گراف و در ادامه  از روش گیری  همسایگان مستقیم و همسایگان درجه دوم و 
MCIM   های دنیای واقعی، با چهار روش دیگر های پرنفوذ شناسایی شد. در ادامه روش پیشنهادی بر مجموعه داده گره 

 (MCIM, DCD, HC, K-SHELL نتایج حاصل از شبیه سازی، مؤید عملکرد بهتر روش  ( مقایسه و ارزیابی شد. 
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ویژه زمانی که اندازه مجموعه داده بزرگ بود؛ به  ترش نفوذ پیشنهادی نسبت به سایر رقبا از نظر زمان اجرا و میزان گس 

گره  تعداد  و  یال باشد  و  روش پیشنهادی  ها  باشد، کارایی  بالا  اولیه  سبد  اندازه  از طرفی  و  باشیم  داشته  زیادی  های 

اوت عملکرد های کوچک و با اندازه سبد اولیه کوچک، این تف هاست در حالی که برای گراف مراتب بهتر از سایر روش به 

در همه این روش  بدان دلیل است که معمولاً  براساس معیارهای چندان محسوس نیست و این  ها عناصر اولیه سبد 

های کوچک، عملیات کاهش ابعاد، علاوه بر سرباری شوند و از طرفی در گراف مرکزیت مانند درجه، مرتب و انتخاب می

 کند.ه نهایی ایجاد نمی کند، تفاوت چندان محسوسی در نتیج که ایجاد می 
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