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چيكده
در سال‌های اخیر، اســتفاده از شبکه‌های اجتماعی به 
طور گســترده‌ای افزایش یافته و این شــبکه‌ها به بستری 
محبــوب برای تبلیغ محصولات و انتشــار اطلاعات تبدیل 
شده‌اند. مسئله حداکثرسازی گسترش انتشار اطلاعات، که 
یکی از مسائل الگوریتمی کلیدی در زمینه انتشار اطلاعات 
است، به موضوعی داغ در تحلیل شبکه‌های اجتماعی مبدل 
شده است. حداکثرسازی گسترش انتشار اطلاعات در یک 
شــبکه اجتماعی به معنای شناســایی مجموعه‌ای از چند 
گره محدود در یک شــبکه اجتماعی اســت به طوری که با 
فعال‌ســازی این مجموعه محدود، گره‌ها بتوانند براساس 
یک مدل انتشار مشخص، بیشترین میزان انتشار اطلاعات 
را ممکن سازند. در این مقاله، یک الگوریتم جدید برای یافتن 
گره‌های تاثیرگذار با هدف حداکثرسازی گسترش انتشار 
اطلاعات ارائه شــده که از معیارهای شــباهت کاربران در 
شــبکه‌های اجتماعی بهره می‌برد. در الگوریتم پیشنهادی، 
پس از محاســبه شــباهت میــان گره‌های شــبکه، یال‌ها 

وزن‌دهی شده و ســپس معیارهای انتخاب بر روی گراف 
وزن‌دار اعمال می‌شــود تا تاثیرگذارترین گره‌ها شناسایی 
شــوند. کارایی الگوریتم پیشــنهادی از طریق شبیه‌سازی 
توسط چندین آزمایش بر روی چند مجموعه داده استاندارد 
شبکه‌های اجتماعی ارزیابی شــده و نتایج شبیه‌سازی‌ها 
نشان‌دهنده عملکرد مطلوب الگوریتم است؛ به طوری که از 
لحاظ شــاخص نرخ پوشش، الگوریتم پیشنهادی براساس 
معیار شــباهت جاکارد، نســبت به بهترین نتیجه رقیب در 
هر سناریو براساس نتایج 6 مجموعه داده مختلف به طور 

متوسط 6/87 درصد بهبود داشته است.
واژه‌های كليدي: شــبکه‌های اجتماعی، حداکثر‌ســازی 

انتشار اطلاعات، معیار‌های شباهت.

1. مقدمه
در ســال‌های اخیر، اســتفاده از شــبکه‌های اجتماعی 
برخط بــه طور گســترده‌ای در میان افــراد جامعه رواج 
یافته اســت. به طــور روزمره و لحظــه‌ای صدها میلیون 
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کاربر از طریق این شــبکه‌ها با یکدیگر ارتباط برقرار کرده 
و به راحتی می‌توانند محتــوای اطلاعاتی تولید کرده و به 
محتوای تولید شده توسط دیگران دسترسی پیدا کنند. این 
شــبکه‌ها به کاربران امکان می‌دهند تا ایده‌ها، افکار، اخبار، 
شایعات و محتوای چندرسانه‌ای را در مدت زمان کوتاهی 
منتشــر کنند. به همیــن دلیل، شــبکه‌های اجتماعی برخط 
مانند فیســبوک، ایکس )توییتر ســابق( و سایر سکو‌های 
شبکه‌های اجتماعی به بستری مناسب و محبوب برای تبلیغ 
محصولات و انتشار اطلاعات تبدیل شده‌اند. این بسترها نه 
تنها تعاملات اجتماعی را تسهیل می‌کنند، بلکه به شرکت‌ها 
و ســازمان‌های مختلف نیز امکان می‌دهند تا با مخاطبان 
خود به‌طور مستقیم و مؤثر ارتباط برقرار کنند. از این‌رو، 
نقش شــبکه‌های اجتماعی در بازاریابی اینترنتی و انتشار 
اطلاعات به طور چشمگیری افزایش یافته و اهمیت آن‌ها در 

دنیای امروزی غیرقابل انکار است ]1[.
با توجه به رشد روزافزون شبکه‌های اجتماعی برخط 
و کاربردهای گســترده‌ای که در زمینه‌های مختلف دارند، 
اهمیت تحلیل این شــبکه‌ها بیشتر از گذشته مشهود است. 
یکی از مهم‌ترین زمینه‌های تحقیقاتی در تحلیل شــبکه‌های 
اجتماعی، بررســی و تحلیل گســترش انتشــار اطلاعات 
اســت. این پدیده به یــک ابزار قدرتمند برای بســیاری از 
کاربردها تبدیل شــده و تلاش‌های تحقیقاتی گســترده‌ای 
را در حوزه‌هــای متعددی همچون علــوم کامپیوتر، علوم 
اجتماعی، فیزیک و همه‎گیرشناســی به خــود جذب کرده 
اســت. تحلیل انتشــار اطلاعــات در شــبکه‌های اجتماعی 
می‌تواند به درک بهتر الگوهای ارتباطی، شناسایی گره‌های 
کلیــدی و تاثیرگذار و بهینه‌ســازی راهبردهــای تبلیغاتی 
و اطلاع‌رســانی کمک کنــد. همچنین، ایــن تحلیل می‌تواند 
در پیش‌بینی و مدیریت بحران‌های اجتماعی و بهداشــتی، 
مانند شــیوع بیماری‌ها، نقشــی حیاتی ایفا کند. با توجه به 
پیچیدگی و پویایی شــبکه‌های اجتماعی، توسعه مدل‌ها و 
الگوریتم‌های مؤثر برای شناســایی گره‌های تاثیرگذار به 
منظور حداکثرسازی گســترش انتشار اطلاعات از اهمیت 

ویژه‌ای برخوردار اســت. این موضوع، پژوهشگران را به 
ســمت ارائه الگوریتم‌های نوآورنــه متنوعی در این حوزه 

سوق داده است ]2[.
حداکثرســازی گسترش انتشــار اطلاعات، یک مسئله 
الگوریتمــی کلیدی در زمینه انتشــار اطلاعــات و تحلیل 
تاثیــرات اجتماعی اســت که برای اولین بار توســط کمپه 
و همکارانش در ســال 2003 معرفی و مدل‌ســازی شــد. 
حداکثرسازی انتشار در یک شبکه اجتماعی به معنای یافتن 
مجموعه‌ محدود چند عضوی از گره‌های اولیه انتشاردهنده 
اطلاعات است که بتوانند براساس یک مدل انتشار مشخص، 
بیشترین میزان انتشار را در پایان فرآیند انتشار در سطح 
شــبکه ایجاد کنند. چند گره محدود انتخابی در واقع همان 
تعداد گره‌های اولیه تاثیرگذار هســتند کــه انتظار می‌رود 

بتوانند انتشار اطلاعات را به حداکثر برسانند ]3[.
با توجه به اهمیت روزافزون شبکه‌های اجتماعی و نیاز 
به بهینه‌سازی فرآیند گسترش انتشار اطلاعات، پژوهش در 
زمینه بهبود الگوریتم‌های حداکثرســازی گسترش انتشار 

اطلاعات امری ضروری است. 
در ایــن مقاله، به منظور بهبود عملکرد حداکثرســازی 
گســترش انتشــار اطلاعات، یک رویکرد جدیــد مبتنی بر 
معیارهای شباهت کاربران معرفی شده است. در الگوریتم 
پیشــنهادی، ابتدا از معیارهای شــباهت برای وزن‌دهی به 
گراف استفاده می‌شود. سپس، معیارهای انتخاب بر روی 
این گراف وزن‌دار اعمال می‌شود. به طور خاص، برای هر 
گره در شبکه، مجموع وزن یال‌های متصل به آن محاسبه 
می‌شود. در نهایت، چند گره‌ای که بالاترین امتیاز وزنی را 
دارند، به عنوان تاثیرگذارترین گره‌ها شناســایی و انتخاب 

می‌شوند.
در واقع مهم‌ترین نوآوری‌های این مقاله به شــرح زیر 

است: 
1( وزن‌دار کردن گراف توسط معیارهای شباهت، و 

2( استفاده از مجموع وزنی گره به‌عنوان ابتکاری برای 
پیدا کردن گره‌های اولیه تاثیرگذار.
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در ادامــه این مقالــه، بخش دوم به طــور مختصر به 
بررسی و تحلیل کارهای پیشــین در زمینه حداکثرسازی 
گسترش انتشــار اطلاعات پرداخته است. در بخش سوم، 
جزئیات الگوریتم پیشنهادی به طور کامل شرح داده شده 
اســت. بخش چهارم به ارزیابی کارایی الگوریتم براساس 
شبیه‌ســازی‌های انجام شــده بر روی داده‌های استاندارد 
شبکه‌های اجتماعی اختصاص یافته است. در نهایت، بخش 
پنجم به نتیجه‌گیری و ارائه پیشنهاداتی برای پژوهش‌های 

آینده می‌پردازد.

2.کارهای پیشین
شناسایی یک مجموعه محدود چند عضوی از گره‌های 
یک شبکه اجتماعی که منجر به بیشترین میزان انتشار در 
شبکه شود، یک مسئله ان-پی سخت1 به شمار می‌رود. به 
همیــن دلیل، تاکنون روش‌های متعددی برای حل مســئله 
حداکثرسازی انتشــار و یافتن تاثیرگذارترین گره‌ها ارائه 
شــده است. این روش‌ها شامل الگوریتم‌های دقیق، تقریبی 
و ابتکاری هســتند. الگوریتم‌های دقیق، هر چند که قادر به 
یافتن جواب بهینه هســتند، به دلیل پیچیدگی محاســباتی 
بالا و زمان‌بر بودن، برای شــبکه‌های بزرگ کاربرد عملی 
ندارند. به همین دلیــل، الگوریتم‌های تقریبی و ابتکاری که 
توانایی یافتن راه‌حل‌های نزدیک به بهینه را در زمان معقول 

دارند، بیشتر مورد استفاده قرار می‌گیرند ]4[.
در سال 2001، دومینگوس و ریچاردسون، یک مسئله‌ 
الگوریتمی کلیدی مرتبط با بازاریابی ویروسی را در زمینه 
شــبکه‌های اجتماعی مطرح کردند. مســئله به این صورت 
بود؛ که اگر بخواهیم از میان افراد، تعدادی را برای معرفی 
محصول جدید به دیگران انتخاب کنیم، بهترین روش برای 
انتخاب این افراد چگونه باید باشــد، تا بتوان به بیشــترین 
گســترش ممکن برای معرفی محصول دســت یافت؟ این 
مطالعه بــه عنوان یکی از کارهای اولیه بــا ارائه مدل‌ها و 
الگوریتم‌های پایه‌ای در زمینه تحلیل شــبکه‌های اجتماعی 
و بازاریابی ویروســی، از اهمیت زیادی برخوردار است و 
1-NP-hard

پایه‌گذار تحقیقات بعدی در زمینه تحلیل شبکه‌های اجتماعی 
و بازاریابی ویروسی بوده است ]5[.

در ســال 2003 کمپه و همکارانش مســئله مطرح شده 
توســط دومینگوس و ریچاردســون را بــرای تعدادی از 
مدل‌هایی که بیشتر در تحلیل شبکه‌های اجتماعی بررسی 
شــده اســت، در نظر گرفتند. آنها یک الگوریتم تقریبی با 
تضمین بهینگی ارائه دادند و براساس یک چارچوب مبتنی 
بر توابع زیرپیمانگی نشان دادند که راهبرد حریصانه، یک 
راه حــل با بهینگی 63 درصد اســت. این روش حریصانه 
در چند مرحله، گرهی را که بیشــترین ســود حاشیه‌ای را 
دارد برای اضافه کردن به مجموعه‌ی اولیه، انتخاب می‌کند، 
یعنی در هر تکرار آن گرهی انتخاب می‌شــود که بیشترین 
سود را نســبت به فرایند گســترش تاثیر دارد. چارچوب 
پیشنهاد شده یک رویکرد کلی است که کارایی الگوریتم‌ها 
را برای مسئله حداکثرسازی گسترش انتشار اطلاعات در 

شبکه‌های اجتماعی تضمین می‌کند ]3[, ]6[.
الگوریتم حریصانه‌ای که توســط کمپــه و همکارانش 
ارائه شــد، علیرغم ارائه تخمینی مناسب از گسترش تاثیر، 
به دلیل پیچیدگی محاســبه دقیق تاثیر مجموعه اولیه تحت 
مدل‌های انتشار آســتانة خطی و آبشاری مستقل، از نوع 
ان-پی ســخت اســت. به همین دلیل، برای به‌دست آوردن 
تخمین‌های دقیق‌تر، آنها از شبیه‌سازی مونت‌کارلو استفاده 
می‌کنند که شبیه‌ســازی مونت‌کارلو به تعداد زیادی اجرا، 
معمــولاً حدود 10,000 مرتبه اجــرا، نیاز دارد که منجر به 
زمان محاسباتی طولانی و به ویژه برای شبکه‌های بزرگ، 

بسیار زمان‌بر است ]6[.
به منظور کاهش تعداد شبیه‌ســازی‌های مونت‌کارلو و 
ارتقاء مقیاس‌پذیری، لسکووک و همکارانش در سال 2007 
الگوریتمــی به نام 2CELF را معرفی کردند. این الگوریتم بر 
اساس این ایده طراحی شده است که سود حاشیه‌ای برای 
هر گره در تکرار فعلی نمی‌تواند بیشــتر از سود حاشیه‌ای 
در تکرارهای قبلی باشــد. به عبارت دیگر، اگر یک گره در 
مرحله‌ای از الگوریتم ســود حاشــیه‌ای کمتری نسبت به 
2-CELF: Cost-Effective with Lazy-Forward
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مراحل پیشــین داشته باشد، این امر نشــان‌دهنده کاهش 
تاثیرگذاری آن در فرآیند انتشــار اســت. با بهره‌گیری از 
این اصل، این الگوریتم توانســته اســت تعداد ارزیابی‌های 
مورد نیاز برای تخمین تاثیر را به طور چشمگیری کاهش 
دهــد. این بهینه‌ســازی منجر به کاهش قابــل توجه زمان 
اجرای الگوریتم شــد، به گونه‌ای که این الگوریتم می‌تواند 
فرآیند محاســبه را نســبت به الگوریتــم حریصانه ارائه 
شده توســط کمپه و همکاران تا 700 برابر سریع‌تر انجام 
دهد. این پیشــرفت در بهینه‌سازی الگوریتم‌ها برای مسئله 
حداکثرسازی انتشار در شــبکه‌های اجتماعی، بهبود قابل 
توجهــی در کارایی تحلیــل و تصمیم‌گیری‌های مرتبط با 
شبکه‌های بزرگ فراهم می‌آورد. به این ترتیب، این الگوریتم 
نــه تنها زمان محاســبات را به حداقل می‌رســاند، بلکه به 
تحلیل و برنامه‌ریزی بهینه‌تری در مقیاس‌های وسیع کمک 

می‌کند ]7[.
در ســال 2011، گویال و همکارانش الگوریتمی به نام 
++ CELF معرفی کردند که نسخه بهبود یافته‌ای از الگوریتم 

CELF اســت. ++CELF بــه طور ویژه بــرای کاهش نیاز به 

شبیه‌ســازی‌های غیرضروری مونت‌کارلو و بهره‌برداری 
از خاصیت زیرپیمانگی تابع انتشار طراحی شده است. در 
این الگوریتم، هر گره در شــبکه یک متغیر چندتایی را در 
خود ذخیره می‌کند که به تحلیل و محاسبه سود حاشیه‌ای 
کمک می‌کند. ایده اصلی ++CELF این اســت که اگر یک گره 
در مرحله فعلی به عنوان هســته انتخاب شود، دیگر نیازی 
به محاسبه مجدد سود حاشیه‌ای آن گره در مراحل بعدی 
نیست. این ویژگی باعث کاهش زمان محاسباتی و افزایش 
کارایی الگوریتم می‌شود. با این بهبودها، ++CELF توانسته 
اســت بین 35% تا 55% سریع‌تر از الگوریتم CELF عمل کند. 
با این حال، حتی با این پیشرفت‌های قابل توجه در سرعت 
و کارایی فرآیند محاســباتی، ++CELF نسبت به نسخه‌های 
قبلی همچنان به محاســبات فــراوان مونت‌کارلو نیاز دارد 
که چالش‌های مربوط به مقیاس‌پذیری و زمان محاســبات 

همچنان باقی مانده است ]8[.

در ]9[، یــک الگوریتــم چنــد مرحله‌ای بــا تمرکز بر 
ســاختارهای جوامع شــبکه برای حداکثرسازی گسترش 
انتشــار معرفی شــده اســت به این صورت که براساس 
ساختار ارتباطی شــبکه، ابتدا خوشه‌های شبکه استخراج 
شــده و سپس براساس ویژگی‌های هر خوشه، متناسب با 
هر خوشه تعدادی از گره‌های اولیه از این خوشه‌ها انتخاب 
خواهد شــد. در این روش تمرکز بر ارتباطات میان رئوس 
با توجه به تعاملات درون جامعه‌ای و میان جامعه‌ای است 
و کارایی روش صرفا برای شبکه‌های دارای جوامع موثر 

است و برای شبکه‌های خلوت نیز خیلی کارا نیست. 
در ]10[، مســئله حداکثرسازی انتشــار به عنوان یک 
مســئله بهینه ســازی در نظر گرفته شــده اســت و برای 
تخمین تاثیرگذاری کاربران از یک معیار براساس آنتروپی 
اســتفاده شده اســت که برای حل آن استفاده از الگوریتم 
بهینه‌سازی گرگ خاکستری پیشنهاد شده است. الگوریتم 
گرگ خاکســتری، یک الگوریتم بهینه‌ســازی الهام‌ گرفته 
از رفتارهــای اجتماعــی گرگ‌ها اســت، که شبیه‌ســازی 
راهبرد‌های شکار گروهی گرگ‌ها به بهینه‌سازی آن برای 
شناســایی کاربران کلیدی در شــبکه‌های اجتماعی مورد 
استفاده قرار گرفته است. الگوریتم مطرح شده توسط گرگ 
خاکستری در مقایسه با ســایر الگوریتم‌های بهینه‌سازی 
فراابتکاری پارامتر قابل تنظیــم کمتری دارد و می‌تواند با 
پیچیدگــی زمانی کمتر و زمان همگرایی ســریعتر فضای 

مسئله را جستجو کند.
در ]11[، الگوریتمی براســاس فعالیت و اتصال گره‌ها 
طراحی شده اســت که برای شناسایی مجموعه‌ی اولیه با 
در نظــر گرفتن دو مفهوم درجه و فعالیت گره کار می‌کند. 
در این پژوهش، نویســندگان این اصل را در نظر گرفته‌اند؛ 
که ســرعتی که یک گره می‌تواند اطلاعات را گسترش دهد 
متناســب با اندازة تعداد اتصالات آن گره اســت. بنابراین، 
الگوریتم پیشــنهادی از این فرضیه پیشــتیبانی می‌کند که 
کاربرانــی با ســطح فعالیت بالا اما تعــداد اتصالات کم به 
همان میزان باید خوب در نظر گرفته شوند اگر نامزدهای 
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بهتری در مقایسه با کاربران خفته با اتصالات بیشتر وجود 
نداشته باشد.

در ]12[، رویکردی مبتنی بــر برنامه‌ریزی خطی ارائه 
شده است. این رویکرد شــامل 3 گام اصلی است. در گام 
اول گــراف تاثیر از گراف شــبکه اجتماعی با اســتفاده از 
ضرب ماتریس خلوت ساخته می‌شود. در گام دوم مسئله 
حداکثرسازی گسترش انتشار اطلاعات تحت مدل آستانه 
خطی به‌عنوان یک برنامه خطی با اســتفاده از گراف تاثیر 
ساخته شده در گام اول مدل‌سازی می‌شود. در گام سوم 
مجموعه اولیه با اســتفاده از نتایــج برنامه خطی و روش 
گردکردن تصادفی انتخاب می‌شود. مزیت اصلی این روش 
زمان اجرای مناســب اســت که به انــدازه مجموعه اولیه 

وابسته نیست.  
در ]13[، بــه معرفــی یــک رویکــرد نوآورانــه برای 
حداکثرســازی تاثیر در شــبکه‌های اجتماعی می‌پردازد. 
ایــن مطالعه بــا تمرکز بــر جنبه‌های عدالــت اجتماعی و 
بهینه‌سازی چندهدفه، مدل جدیدی را برای انتخاب کاربران 
کلیدی در شــبکه‌های اجتماعی پیشنهاد می‌دهد که به طور 
همزمان تاثیر و عدالت اجتماعی را در نظر می‌گیرد. روش 
پیشنهادی شامل استفاده از اطلاعات پیشین برای افزایش 
دقت و کاهش هزینه‌های محاسباتی مدل است و با رویکرد 
بهینه سازی چند هدفه سعی در ایجاد توازن میان گسترش 

موثر تاثیر و توزیع عادلانه آن در سراسر شبکه دارد.
در ]14[، یــک الگوریتــم ســریع برای حداکثرســازی 
تاثیر در شــبکه‌های اجتماعی با تمرکز بر ساختار جوامع 
همپوشــان ارائه شده اســت. از آنجا که؛ در ساختارهای 
اجتماعی، گروه‌هایی از گره‌ها هســتند که به طور جزئی با 
یکدیگر همپوشانی دارند، الگوریتم پیشنهادی با بهره گیری 
از این ویژگی و با استفاده معیاری با عنوان ضریب احتمال 
انتشــار سراســری، بهینه‌ســازی فرآیند انتخاب گره‌های 
کلیدی را در جوامع همپوشــان شبکه‌های اجتماعی هدف 
قــرار می‌دهد. این روش با ترکیب تحلیل ســاختار جامعه 
و تکنیک‌های احتمال، قادر اســت به طور مؤثری گره‌های 

تأثیرگذار را شناسایی کند و در عین حال زمان محاسبات 
را کاهش دهد.

در ]15[، یــک چارچــوب تکاملــی چندتبدیلــی برای 
حداکثرســازی گسترش تاثیر در شبکه‌های اجتماعی ارائه 
شــده اســت. در این مطالعه، به رویکردهــای جایگزینی 
برای کاهش محاســبات سنگین شبیه ســازی های مونت 
کارلو برای ارزیابی گسترش انتشار و ضعف‌های آنها در 
فرآیند جستجو براساس اطلاعات پیشین شبکه اشاره شده 
است. در چارچوب پیشنهادی، از مجموعه‌ای از تبدیل‌ها و 
الگوریتم‌های تکاملی برای بهبود فرآیند شناسایی گره‌های 
تاثیرگذار شبکه‌های اجتماعی در سه مرحله استفاده شده 
اســت. نوآوری اصلی این مقاله در استفاده از راهبرد‌های 
چندتبدیلــی برای بهبــود کارایــی و دقــت الگوریتم‌های 

حداکثرسازی تاثیر است.
اکثر روش‌های ارائه شــده برای حداکثرسازی انتشار 
اطلاعــات که برخی از مهمتریــن و جدیدترین آنها در این 
بخش معرفی شد، دارای مشــکل پیچیدگی زمانی هستند. 
در ســال‌های اخیر بــا توجه به زمانبر بــودن روش‌های 
حریصانه، اســتفاده از الگوریتم‌های ابتکاری بیشتر مورد 
توجــه قرار گرفته اســت. از طرفی در اکثــر پژوهش‌های 
انجام شــده، نقش کلیه کاربران در تاثیرگذاری یکسان در 
نظر گرفته شده اســت به طوری که از گذشته صرفا تعدد 
ارتباطات یک کاربر بدون در نظر گرفتن ساختار، شباهت و 
جایگاه آن نشاندهنده اهمیت یک کاربر است. بنابراین ارائه 
رویکردهایی که بتواند در مدل‌ســازی مفروضات نزدیک 
به دنیای واقعی را بیشــتر در محاسبات دخیل کند، مورد 

اهمیت است.

3.الگوریتم پیشــنهادی مبتنی بــر معیارهای 
شباهت

ظهور شــبکه‌های اجتماعی برخط به‌ طور قابل توجهی 
نحوه ارتباط و تعامل افراد در سراسر جهان را تغییر داده 
و آنها را به جزئی جدایی‌ناپذیــر از زندگی روزمره تبدیل 
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کرده اســت. این شبکه‌ها به اعضای خود امکان می‌دهند تا 
به طور مداوم با یکدیگر در ارتباط باشــند و اطلاعات را از 
طریق بستر شبکه به اشتراک بگذارند ]3[. با توجه به آنکه، 
نظرات، افکار، احساسات و رفتار افراد می‌تواند تحت تأثیر 
تعاملات درون شبکه تغییر کند، معمولًا پذیرش پیشنهادها 
یا انجام اقدامات از سوی افراد به‌طور قابل توجهی به تأثیر 
نزدیکان، دوستان و همفکران وی مربوط می‌شود. در واقع، 
افراد تمایل دارند با کسانی که دارای سلایق و علایق مشابه 
هستند در ارتباط باشند؛ بنابراین، هرچه شباهت میان افراد 
بیشتر باشــد، احتمال تأثیرپذیری نیز افزایش می‌یابد. این 
پدیــده به‌ویژه در زمینه‌هایی مانند انطباق‌پذیری اجتماعی، 
فشــار همســالان، و همچنین در زمینه‌هــای بازاریابی و 
فروش به‌وضوح قابل مشــاهده اســت ]16[. بدین منظور، 
در این مقاله، الگوریتمی مبتنی بر شــباهت کاربران برای 
شناسایی و انتخاب تاثیرگذارترین کاربران در شبکه، ارائه 
شده اســت. در الگوریتم پیشنهادی برای انتخاب مجموعة 
اولیه اســتفاده از یک معیار شــباهت برای ارزیابی میزان 
شــباهت کاربران پیشــنهاد شده اســت. هدف از این کار، 
بررســی موثر بودن ارتباط به وجــود آمده میان کاربران 
اســت، زیرا همة ارتباط‌های به وجود آمده در شــبکه کارا 
نیستند و ممکن است میان دو کاربر ارتباطی حاصل شده 

باشد اما این ارتباط ضعیف بوده و موثر نباشد.
در الگوریتم پیشنهادی، پس از دریافت گراف ورودی و 
مقداردهی اولیه، سه مرحله اصلی شامل: 1( وزن‌دار کردن 
گراف با انتســاب وزن برای یال‌ها براساس معیار شباهت 
مابیــن گره‌ها، 2( محاســبه‌ی میزان تاثیرگــذاری هر گره 
 k براساس مجموع وزن یال‌های متصل به آن و 3( انتخاب
گره‌ تاثیرگذار براساس مرتب‌سازی میزان تاثیرگذاری گره 
به دســت آمده به صورت نزولی انجام می‌پذیرد. در ادامه 

جزئیات هر مرحله ذکر شده است.

1.3. وزن‌دار کردن گراف با استفاده از معیارهای شباهت

در این مرحله؛ انتساب وزن به یال‌های گراف براساس 
معیارهای شــباهت پیشــنهاد شده اســت. برای محاسبه 

شــباهت، از یکی از سه معیار شــباهت جاکارد3، سالتون4 
یا سورنســون5 به منظور وزن‌دار کــردن گراف با هدف 
ارزیابی میزان موثر بودن ارتباط‌های به وجود آمده میان 
گره‌ها برای شناسایی کاربران تاثیرگذار در شبکه، استفاده 
می‌شود. که نحوه معیارهای شــباهت جاکارد، سالتون و 
سورنســون به ترتیب برای دو گره دلخواه  و  به شرح 

روابط )1( تا )3( است:

)1(

)2(

)3(

بــه طوری‌کــه در روابــط )1( تــا )3(، توابع  و 
 نشان‌دهنده تعداد مجموعه گره‌های همسایگی برای 

گره‌های a و b هستند.

1.3. محاسبه میزان تاثیرگذاری گره‌ها

بعد از محاسبه میزان شباهت میان گره‌ها، برای هر یک 
از یال‌های موجود یک وزن شباهت به‌دست آمده است که 
لازم است از آن برای محاســبه میزان تاثیرگذاری گره‌ها 
بهره برد. به منظور محاســبه میزان تاثیرگذاری گره‌ها و 
انتخاب گره‌هــای تاثیرگذار در مرحله بعدی، اســتفاده از 
وزن شباهت یال‌های خروجی هر گره پیشنهاد شده است، 
یعنی وزن هر گره برابر با مجموع وزنی شــباهت یال‌های 

خروجی متصل به هر گره مطابق رابطه )4( خواهد بود.

)4(

به طوری که،  نشــاندهنده وزن شــباهت میان 
گره‌های  و  است و  معرف یال‌های خروجی متصل 

به گره  است.

2.3. انتخاب k گره‌ تاثیرگذار

بعد از محاسبه مجموع وزن یال‌های متصل به هر گره 
3-Jaccard
4-Salton
5-Sorenson



31 بهبود حداکثر‌سازی گسترش ... / زهرا سجده، علیرضا رضوانیان

گراف، براساس وزن به‌دســت آمده برای گره، یک لیست 
مرتــب از وزن گره‌ها به صورت نزولی ایجاد می‌شــود و 
در نهایت k گره بالای لیســت به عنــوان k گره‌ تاثیرگذار 
انتخاب می‌شوند. پس از استخراج k گره تاثیرگذار، ارزیابی 
گره‌های انتخابی بر روی مدل آســتانه خطی به عنوان یک 
مدل انتشــار استاندارد اعمال شده و خروجی‌های به‌دست 

آمده گزارش می‌شوند.
مدل آســتانه خطی6 یکی از مدل‌های پرکاربردی است 
که برای بررسی گسترش تاثیر مجموعه گره‌های اولیه به 
کار برده می‌شود. در این مدل هر گره می‌تواند توسط هر 
یک از همســایگان متصل ورودی‌ تحت تاثیر قرار گیرد. به 
هر گره یک مقدار آستانه تاثیر اختصاص داده می‌شود که 
این مقدار نشان‌دهنده آستانه تاثیرگذاری هر گره است. در 
هر لحظه هر گره فعال می‌تواند براساس میزان تاثیرگذاری 
مشــخص شــده برای یال بر روی گره‌هــای مجاور خود 
تاثیر بگذارد، در صورتی که مجمــوع تاثیرات دریافتی از 
همسایگان یک گره برابر یا بیشتر از مقدار آستانه مشخص 
شده باشــد، آن گره نیز فعال شده و امکان تاثیرگذاری بر 
روی دیگر همســایگان را نیز خواهد داشت. این فرآیند تا 

توقف تعداد گره‌های فعال ادامه می‌یابد.
در نهایت k گره انتخاب شده بر روی مدل انتشار اعمال 

شده و خروجی به‌دست آمده ارزیابی خواهد شد.

4.شبیه‌سازی
به منظور شبیه‌سازی ابتدا مجموعه داده معرفی شده و 
سپس شرایط شبیه‌سازی و نحوه مقایسه ذکر شده است.

1.4. مجموعه داده

 آزمایش‌ها بر روی شش مجموعه داده کاراته، دلفین، 
فوتبــال، جاز، ایمیل و بلاگ انجام شــده اســت. در ادامه 
جزئیات معرفی شش مجموعه داده استفاده شده ذکر شده 

است:
کاراته7 ]17[: مجموعه دادة باشــگاه کاراتة زاکاری یک ●	

6-LTM: Linear Threshold Model
7-Zachary Karate Club network

مجموعه دادة مشــهور و پرکاربرد اســت که در سال 
1977 توسط  شــخصی به نام وین زاکاری از اعضای 
یک باشــگاه کاراتة دانشــگاهی جمع‌آوری  شد. هرگره 
در گــراف این مجموعه داده نماینــده یک عضو از این 
باشــگاه و هر یال نشان‌دهندة یک ارتباط بین دو عضو 
این باشگاه است. این مجموعه داده حاوی 34 گره و 78 

یال با میانگین درجه 4/58 است.
دلفین8 ]18[: مجموعه داده دلفین بین ســال‌های 1994-●	

2001 از نــژاد خاصی از دلفین‌ها که در نیوزلند زندگی 
می‌کنند، جمع‌آوری  شده است. این مجموعه حاوی 62 

گره و 159 یال با میانگین درجه 5/12 است.
فوتبــال9 ]19[: مجموعه داده فوتبال آمریکایی، شــامل ●	

بازی‌های فوتبال آمریکایی بین دانشکده‌های بخش 1 در 
پاییز ســال 2000 است. این مجموعه حاوی 115 گره و 

613 یال با میانگین درجه 10/66 است.
جاز10 ]20[: مجموعه دادة جاز از همکاری بین نوازندگان ●	

جاز در سال 2003 جمع‌آوری شده است. در گراف این 
مجموعه داده، هر گره نمایندة یک نوازندة جاز و هر یال 
نشــان‌دهندة دو نوازنده‌ای است که در یک گروه با هم 
می‌نوازنــد. این مجموعه حاوی 198 گره و 2742 یال با 

میانگین درجه 27/69 است.
ایمیــل11 ]21[: این مجموعه داده یک شــبکة ارتباطی از ●	

طریق ایمیل متعلق به دانشــگاهی در اســپانیا است که 
گره‌ها نشان‌دهندة کاربران و یال‌ها نشان دهنده حداقل 
یک ایمیل ارســال شده است. این مجموعه حاوی 1133 

گره و 5451 یال با میانگین درجه 9/62 است.
بلاگ12 ]22[: مجموعه داده وب‌نوشــت‌های سیاسی، 
شامل پیوندها بین وب‌نویس‌های سیاسی درباره سیاست 
ایالات متحده آمریکا است. این مجموعه حاوی 1224 گره 

و 33430 یال با میانگین درجه 54/62 است.

8-Dolphins network
9-American Football network
10-Jazz Musicians network
11-Email network
12-Political blogs network
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2.4. پیکره‌بندی و تنظیمات

با توجه به آن که در الگوریتم پیشنهادی، برای محاسبه 
شــباهت می‌توان از 3 معیار مختلف جاکارد، ســالتون و 
سورنسون استفاده کرد، به منظور اختصار در نامگذاری، 
برای نســخه‌ای از الگوریتم که از معیار جاکارد، ســالتون 
و سورنســون بهره می‌برد، به اختصــار و به ترتیب به از 

عنوان JSIM ،SaSIM و SoSIM استفاده شده است.
برای مقایسه ارزیابی عملکرد الگوریتم‌های پیشنهادی، 
نتایج به‌دست آمده با نتایج چهار الگوریتم پایه به شرح زیر 

استفاده شده است.
انتخــاب تصادفی13: در این روش که به طور اختصاری ● 

Rnd نامگذاری شده است، به طور تصادفی با توزیع احتمال 

یکنواخت، k گره از میان گره‌های گراف انتخاب می‌شود.
انتخاب بالاترین درجه14: ایــن روش بر تعداد ارتباطات ● 

مستقیم گره تمرکز دارد و مجموع تعداد یال‌های متصل به 
هر گره به عنوان درجــه آن گره مطابق رابطه )5( در نظر 

گرفته می‌شود
)5(

به طوریکه  نشــان‌دهنده درجه گره  است و  به 
ازای وجــود یال مقــدار یک و به ازای فقــدان یال مقدار 0 
اختیار می‌کنــد. بنابراین، در انتخاب بالاترین درجه، k گره 
دارای بالاترین درجه انتخاب می‌شود که به طور اختصاری 

Deg نامگذاری شده است.

انتخــاب کاهــش درجه15: ایــن روش، مشــابه انتخاب ● 
بالاترین درجه اســت بــا این تفاوت که انتخــاب k گره به 
صورت تدریجی یکی یکی انجام شده و پس از انتخاب هر 
گره، یال‌های متصل به گره‌هایی که قبلا انتخاب شده برای 
گره‌های نامزد انتخاب نشده منظور نمی‌شود. برای سادگی 

این روش به طور اختصاری Ddc نامگذاری شده است.
انتخــاب بالاترین بینابینی16: این روش براســاس معیار ● 

بینابینــی بــر روی انتخــاب گره‌های واســطه‌ای که نقش 
13-Random Selection
14-High Degree Centrality Selection 
15-Degree Discount Centrality Selection
16-High Betweenness Centrality Selection

ارتباطــی مهمی مابین بخش‌های مختلف گــراف را دارند، 
تاکیــد دارد. در واقع، بینابینی یک گــره مطابق رابطه )6( 

محاسبه می‌شود.

)6(

  ، به طوری‌که،  نشــان‌دهنده مقدار بینابینی گره 
شامل کلیه کوتاهترین مسیرهایی است که مابین گره‌های 
 و  وجود دارد و  شامل آن دسته از کوتاهترین 
مســیرهایی است که از گره i عبور می‌کند، بنابراین در این 
روش، k گره دارای بالاترین مقدار بینابینی انتخاب می‌شود 

که به‌طور اختصاری به‌صورت Btn نامگذاری شده است.
 NetworkX ،pandasبرای پیاده‌سازی، از کتابخانه‌هاي
و NDlib در پايتون استفاده شده است. گراف‌هاي ورودی 
مورد اســتفاده بدون وزن در نظر گرفته شــده است. در 
کلیه آزمایش‌ها، از روش شبیه‌سازی مونت کارلو با تعداد 
اجرای 1000 مرتبه و مدل انتشــار آســتانه خطی مطابق 
مراجع ]24[، ]25[ و]26[ اســتفاده شــده است به طوری‌که 
به هر گره مقداری تصادفی آســتانه در بــازه ]0, 1[ و به 
هر یال وزنــی تصادفی برابر با یک تقســیم بر درجه هر 
گره ختصاص داده شده است. نتايج گزارش شده در ادامه، 
حاصــل میانگین 30 بار اجرا برای هر الگوریتم اســت. در 
 Rnd, ادامه کارایی الگوریتم‌های پیشــنهادی با روش‌های
Deg, Ddc و Btn به‌عنــوان الگوریتم‌هــای پایــه و چهــار 

 BPr20 ]25[ CFIN 19 ،]24[ PIDS 18 ،]23[ CIM17 الگوریتــم
]26[ به‌عنوان الگوریتم‌های جدید مقایسه شده است. نتایج 

در بخشی بعدی ذکر شده است.

4.3. نتایج آزمایش‌ها

در این بخش ســه آزمایش مختلف به منظور ارزیابی 
عملکرد الگوریتم پیشنهادی طراحی شده است. در آزمایش 
اول، نتایج گسترش انتشار اطلاعات توسط تعداد گره‌های 
اولیه مختلف فعال شــده با الگوریتم دیگر مورد بررســی 

17-CIM: Community-based Influence Maximization
18-PIDS: Positive Influence Dominating Set
19-CFIN: Community Finding Influential Node
20-BPr: Between-based Pruning
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قرار گرفته است. در آزمایش دوم، درصد مختلف گره‌های 
فعال نتیجه براســاس شــاخص نرخ پوشــش در مقایسه 
با الگوریتم‌های اخیر مقایســه شده اســت و در نهایت در 
آزمایس ســوم، کارایــی الگوریتم‌ها از لحــاظ زمان اجرا 

مقایسه شده است.

4.3.1. آزمایش اول: بررســی نتایج تعداد گره‌های فعال 
شده

در این آزمایــش خروجی میانگین تعداد گره‌های فعال 
شده در پایان فرآیند انتشار تحت مدل انتشار به ازای تعداد 
گره‌های فعال اولیه مختلف به ازای انتخاب از 5 گره تا 25 
گره مورد بررســی قرار گرفته اســت. نتایج به‌دست آمده 
 Rnd, Btn, Deg, برای این آزمایش در مقایسه با روش‌های
Ddc در شکل‌های 1 تا 6 به ترتیب برای مجموعه داده‌های 

کاراتــه، دلفین، فوتبال، جاز، ایمیل و بــاگ به ازای تعداد 
گره‌های اولیه از 5 گره تا 25 گره برای تعداد گره‌های فعال 

شده در پایان فرآیند انتشار نمایش داده شده است.
با توجه به نتایج به‌دست آمده در کلیه شکل‌ها، به ازای 
افزایش تعداد گره‌های فعال شــده انتخابی، روند افزایشی 
برای تعداد گره‌های فعال شده در پایان فرآیند انتشار تحت 
مدل انتشار مشاهده می‌شود. براساس نتایج به‌دست آمده، 
کمترین بازدهی برای روش‌های انتخاب تصادفی21 و سپس 
بینابینی )Btn( به‌دست آمده است و الگوریتم‌های پیشنهادی 
در 3 حالــت مختلف بــا عنوان‌های: الگوریتم پیشــنهادی 
براســاس معیار شــباهت جاکارد22، الگوریتم پیشنهادی 
براساس معیار شباهت ســالتون 23 و الگوریتم پیشنهادی 
براساس معیار شباهت سورنسون 24 در 4 مجموعه داده از 
نتایج بهتری برخوردارند. همچنین در شبکه‌های خلوت با 
توجه به آن که اطلاعات ساختاری کمک زیادی به محاسبه 
شــباهت نمی‌کند، تمایز بالایی بین گره‌های مختلف وجود 
ندارد و عملا کارایی روش کاهش یافته است. جهت بررسی 
میزان بهبود عملکرد روش پیشنهادی بهترین نتیجه هر سه 
21-Rnd
22-JSIM: Jaccard Similarity-based Influence Maximization 
23-SaSIM: Salton Similarity-based Influence Maximization
24-SoSIM: Sorenson Similarity-based Influence Maximization

روش پیشــنهادی با بهترین نتیجه از میان ســایر روش‌ها 
برای هر شــبکه در هر ســناریو مورد مقایسه قرار گرفته 

است و متوسط بهبود برابر 4/97 درصد است.
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شکل )4(: میانگین گره‌های فعال شده نهایی به ازای تعداد گره‌های 
فعال اولیه مختلف برای مجموعه داده کاراته جاز
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فعال اولیه مختلف برای مجموعه داده بلاگ

4.3.2. آزمایش دوم: بررسی نتایج شاخص نرخ پوشش

در این آزمایش از شــاخص نرخ پوشــش ]27[ برای 
مقایســه کارایی روش‌های پیشــنهادی با سایر روش‌های 
 )CR( اخیر اســتفاده شــده است. شــاخص نرخ پوشــش

به‌صورت رابطه 7 تعریف می‌شود:

)7(

به‌طوری که،  تعداد گره‌های فعال شــده در پایان 
فرآیند انتشار توسط مجموعه گره‌های اولیه  و  تعداد 

گره‌های گراف است.
در این آزمایش، نتیجه‌ نهایی برحســب درصد از 5 
درصد تا 25 درصد گره فعال اولیه مورد بررســی قرار 

گرفته و نتایج شــاخص نرخ پوشش برای الگوریتم‌های 
 CIM و سه الگوریتم )SoSIM، SaSIM، JSIM( پیشنهادی
]23[، PIDS ]24[ و CFIN ]25[ در شــکل 7 برای کاراته، 
در شکل 8 برای دلفین، در شکل 9 برای فوتبال، در شکل 
10 برای جاز، در شــکل 11 برای ایمیل، در شــکل 12 
برای بلاگ نمایش داده شده است. در شکل 7، به عنوان 
مثــال به ازای فعال شــدن 5 درصد )2 گره( از گره‌های 
 23/53 ،CIM اولیه مجموعه داده کاراته توسط الگوریتم
درصد از گره‌های شــبکه در پایان فرآیند انتشار تحت 
مدل انتشــار فعال خواهند شــد و این مقــدار برای 25 
درصد گره اولیه در نهایت 64/71 درصد از کل گره‌های 

شبکه است.
با توجه به نتایج ارائه شــده در شــکل‌های 7 تا 12، 
مشــاهده می‌شــود که به طور کلی بــا افزایش درصد 
گره‌های فعال اولیه، روند افزایشی برای گسترش انتشار 
تحت مدل انتشار در پایان فرآیند انتشار وجود دارد. در 
رابطه با خروجی به‌دســت آمده در میان مجموعه داده 
هــای مختلف، در مجموعــه داده کاراته، روش PIDS از 
نتایج بهتری برای شاخص نرخ پوشش برخوردار بوده 
است. برای مجموعه داده دلفین، الگوریتم SaSIM نتایج 
 SoSIM مناســبی دارد، در مجموعه داده فوتبال، روش
 JSIM بهترین نتایج را دارد، در مجموعه داده جاز، روش
 PIDS نتایج مناسبی دارد، در مجموعه داده ایمیل، روش
بهتریــن نتایج را تولید کرده اســت و در مجموعه داده 
بلاگ، روش JSIM بالاترین نتایج را به‌دست آورده است. 
بنابراین، روش پیشــنهادی متناسب با ساختار گراف با 
روش PIDS قابل رقابت است. در رابطه با مقایسه بین 3 
روش پیشنهادی تقریباً رفتار مشابهی میان آنها مشاهده 
می‌شــود، اما در میان همین روش‌ها، روش SoSIM در 
 JSIM 4 مجموعه داده مختلف بهترین نتایج را نسبت به
و SaSiM تولید کرده اســت. بنابراین، از لحاظ شاخص 
نرخ پوشش، روش JSIM، نسبت به بهترین نتیجه رقیب 
در هر سناریو براساس نتایج 6 مجموعه داده مختلف به 



35 بهبود حداکثر‌سازی گسترش ... / زهرا سجده، علیرضا رضوانیان

طور متوسط 7/86 درصد بهبود داشته است.
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4.3.3. آزمایش سوم: بررسی نتايج زمان اجرا

در ایــن بخش، مجموع میانگیــن مدت زمان انتخاب 
مجموعــه گره‌هــای اولیــه و میانگیــن زمــان اجرای 
شبیه‌ســازی مونت کارلو برای ارزیابی گسترش تاثیر 
توســط مجموعه گره‌های اولیه فعــال انتخابی گزارش 
شده است. در شکل‌های 13 تا 18، زمان اجرای الگوریتم 
به ازای تعداد گره‌های اولیه مختلف از 5 گره تا 25 گره 
گزارش شده است. با توجه به نتایج به‌دست آمده، بدون 
در نظــر گرفتن روش انتخــاب تصادفی، روش انتخاب 
مبتنی بر بینابینی25 و درجه زمان اجرای کمتری را دارا 
هستند و در میان 3 روش پیشنهادی، روش JSIM در 4 
 SoSIM مجموعه داده دارای کمترین زمان اجرا و روش
در 3 مجموعه داده دارای بیشترین زمان اجرا است. با 
25-Btn
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توجه به نتایجی که در آزمایش‌های دوم و ســوم برای 
میزان انتشار مشاهده شد و زمان اجرای به‌دست آمده، 
می‌تــوان چنین تحلیل کرد که روش‌هایی که گســترش 
انتشــار بیشــتری را به وجود آورده بــه زمان اجرای 

بیشتری نیز نیاز داشته‌اند.
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برای مجموعه داده بلاگ

5. نتیجه‌گیری
در ســال‌های اخیر شــبکه‌های اجتماعی برخط مانند 
فیســبوک، توییتر و دیگر شــبکه‌های اجتماعی به بستری 
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مناســب و محبوب بــرای تبلیغ محصولات و گســترش 
اطلاعات تبدیل شــده‌اند و یافتن افراد تاثیرگذار در شــبکه 
اجتماعی از موضوعات مهم در تحلیل شبکه‌های اجتماعی 
محسوب می‌شود. در این مقاله یک الگوریتم ابتکاری برای 
حل مسئله حداکثرسازی گسترش انتشار اطلاعات با هدف 
یافتن تاثیرگذارترین کاربران با استفاده از محاسبه شباهت 
میان گره‌های شــبکه پیشنهاد شد. در الگوریتم پیشنهادی، 
یال‌های گراف با استفاده از یک معیار شباهت مانند جاکارد، 
سالتون یا سورنســون وزن‌دار شده، سپس برای انتخاب 
مجموعة اولیه، وزن‌ یال‌های متصل به هر گره برای آن گره 
محاسبه شده و k گره با بیشترین وزن به عنوان مجموعه‌ 
گره‌های اولیه برای فعال‌سازی در نظر گرفته شدند. برای 
ارزیابی کارایی الگوریتم پیشنهادی، آزمایش‌هایی بر روی 
چند مجموعه داده استاندارد شبکه‌های اجتماعی انجام شد 
که نتایج شبیه‌ســازی حاکی از مطلوبیــت نتایج الگوریتم 
پیشــنهادی از نظر انتشــار و زمان اجرا دارد. در کارهای 
آینده با توجه به حجم بالای محاسبات شبیه‌سازی مونت 
کارلو برای محاســبه تاثیر هر گره و همچنین تعداد بالای 
محاســبات شباهت، به نظر می‌رسد بتوان از الگوریتم‌های 
یادگیری ماشــین به عنوان یک کاندید برای تخمین مقادیر 
تاثیرگــذاری و شــباهت گره‌هــا بهره برد و تــا جایی که 

امکان‌پذیر است، محاسبات غیرضروری را کاهش داد.
می‌توان از نقــش یادگیری ماشــین و یادگیری عمیق 
برای تخمین ارزیابی انتشــار اشــاره کرد تا بتوان کارایی 

الگوریتم‌های مختلف در مقیاس بزرگ را بهبود بخشید.
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