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identification of a group of nodes that exhibit a higher density of 

connections among themselves than with the rest of the network. 

Community detection algorithms are essential tools for uncovering the 

organizational principles underlying complex networks. With the 

increasing complexity of data and its structure, multilayer networks have 

emerged as a powerful framework for modeling real-world systems. 
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field of data processing. This study provides a comprehensive review of 
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the identification of overlapping communities in dynamic networks, and 

the development of scalable algorithms. Based on these challenges, we 

propose potential avenues for developing new methods to address the 

limitations of existing algorithms 
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 چکیده اطلاعات مقاله 

  یاعضبا   نیب  یشبتریکه ارتكاط ب شبودیها در نظر گرفته ماز گره   یها، معمولاً به عنوان گروهانجمن در شبكهه کی پژوهشیمقاله نوع مقاله: 

دهند   یهسبتند که به ما امهان م  یاسباسب  یابزار  یابیانجمن  یهاتمیشبكهه دارد  الگور یاعضبا گریخود نسبك  به د

ها به شبدن سباختار هنها، داده   ده یچیها و پداده   فزون  امروزه با رشبد روزامیها کشب  کنرا در شبكهه یاصبول سبازمان

در   یدیاز مسببا ک ک  یهی  هیچندلا  یهادر شببكهه  یابی  انجمنشببوندیم  یسببازمدل   هیچندلا  یهاصببورش شببكهه

مورد   هیچندلا  یهامختص شببكهه  یابیانجمن  تمیالگور  ۵۰از    حیحوزه پردازش داده اسبب   در پژوهح حا ببر ب
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و ارا ه   ایپو   یهاهههمپوشبان در شبك  یهاانجمن  افتنیدار، جه   هیچندلا  یهاشبده اسب   کشب  جوامر در شبكهه

 نیحوزه بوده اسبب   با توجه به ا نیشببده در ا  ییشببناسببا  یهاچالح  نیاز جم ه مهمتر  ریپذاسیمق  یهاتمیالگور
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 مقدمه (1

ها ممهن اس   دهند  در این لایهیک گراف مستقک را نمایح می  ، هاهایی هستند که هر لایه در هنشكهه  ،های چندلایهشكهه

به  به معنی حضور هن در لایه دیگر نیس      به عكارش دیگر حضور یک گره در یک لایه لزوماً  ؛ها مشابه یا متفاوش باشندگره

بین  لایههای چندلایه،  ههك توان گف  در ش صورش خلاصه می تعاملاش  انواع مخت    نمایح میموجودی ها  را  دهند و ها 

بین  وابستگیلایهپیوندهای  موجودی ای  بین  میهای  منعهس  را  را توصی   شكهه   ]1[کنندها  واقعی  دنیای  روابط  که  هایی 

ها در زمینه معرفی  ترین پژوهح یهی از جامر  ]2[  مطالعهشوند   سازی میهای چندلایه مدلبه صورش شكهه  کنند اغ بمی

میزی  ههای مربوط به ساختار شكهه، رنگهای چندلایه اس   در این پژوهح به معرفی مسا ک مخت   از جم ه شاخصشكهه

 های مهم، پرداخته شده اس   یابی و دیگر جنكهگراف، انجمن 

  چندلایههای  یابی شكههانجمن   ها اس  های چندلایه تشخیص ساختار انجمن یهی از مسا ک مهم و پیچیده در شكهه

ها به  پوشان از گرهپوشان و یا غیر همهای همهای شكهه به مجموعهبندی گرههای ساده عكارش اس  از: مساله گروه مانند شكهه

های چندلایه، مفهوم ارتكاط متراکم،  ها در هر مجموعه به طور متراکمی با هم در ارتكاط باشند  اما در شكههطوری که گره

بروز    که منجر به  شودهای چندگانه ایجاد میهای ساده وا ح و روشن نیس   این امر به دلیک وجود انواع یالاندازه شكههبه

  جامعه  شناسایی   زمینه   های قابک توجهی در پژوهح   گذشته،  سال  چند  شده اس   در  لایههای چندتعاری  مخت فی برای شكهه

ه صورش  کنون بتا  ،هی جامعه چند لا صیتشخ   مسالهحک  یبرا ه مع اجمفهوم ساختار انجام شده اس  اما  چندلایه  هایشكهه برای

    ]3[ گرفته اس نمورد استفاده قرار نشده و  تعری  یرسم

الگوریتم بررسی دقیق  با  پژوهح تلاش شده اس   این  انجمن در  ارا ه شده در زمینه  چندلایه،  های  شكهه  یابیهای 

توانند در هینده مورد بررسی قرار دهند،  که محققان می مسا  ید و همچنین ناص ی این حوزه شناسایی شوهای  مسا ک و چالح 

مورد    الگوریتم،  ۵۰، بیح از  دانیابی پرداختههای انجمن که به ارا ه الگوریتم  هاییپژوهح در این راستا از میان  شده اس      ارا ه 

 اند پرداخته های چندلایهیابی برای شكههتم انجمن اند  این مقالاش به طور مستقیم به ارا ه یک الگوریبررسی قرار گرفته

الگوریتم حا ر  پژوهح  بهدر  دسته روش  ها  و  دو  سنتی  تقسیم روشهای  عمیق،  یادگیری  بر  مكتنی  اند  شده  های 

انجمن روش اولیه  روشهای  توسعه  از  پیح  تا  روشیابی  عنوان  به  پژوهح  این  در  عمیق،  یادگیری  شناخته  های  سنتی  های 

های غیرمستقیم شامک دو دسته  روششوند   های مستقیم و غیر مستقیم تقسیم میهای سنتی خود به دو دسته روششوند  روشمی

یابی  شود و سپس انجمن یابی میابتدا هر لایه انجمن  های ترکیكیروشسازی هستند  در  های مسطحو روش  1های ترکیكی روش

ها وجود دارد در انتخاب    تفاوتی که بین این روشخواهد بودمستقک   طوربهیابی بر روی هر لایه نهایی ترکیكی از نتایج انجمن 

های  های غیر مستقیم، روشیابی شكهه تک لایه و همچنین چگونگی ترکیب نتایج اس   یهی دیگر از روشالگوریتم انجمن 

ها ابتدا شكهه    در این روش[4]ین حوزه بوده اس در اهای اولیه  سازی یهی از روشهای مسطحسازی هستند  روشمسطح

لایه  های تکیابی موجود برای شكههانجمن   های روشیابی شكهه از  شود و برای انجمن لایه تكدیک میچندلایه به یک شكهه تک

 شود   استفاده می

 
1. Ensembling 
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شود  مستقیم بر روی شكهه چندلایه اعمال می  طوربهالگوریتم    های مستقیمروشهای غیرمستقیم در  برخلاف روش

مستقیم  معمولاً روش انجمن توسعههای  الگوریتم  یک  اس   روشیافته  لایه  شكهه تک  بر  نوع  یابی  به  توجه  با  مستقیم  های 

انجمن  دسته روشالگوریتم  چهار  به  و روشیابی  احتمالاتی  جكری،  ماژولاریتی،  پاهای  های  ویژگیبر  تقسیم  یه  شكهه  های 

 اند  شده

  و  کوچک  هایشكهه  ، برای[8،  7]  هماری  استنتاج  و[  6،  5]  طیفی  بندیخوشه  مانند  سنتی،  هایتهنیک  از  بسیاری

  برای سنتی هایمدل هستند،  غیرخطی اطلاعاش از واقعی معمولا غنی دنیای هایتوجه به اینهه شكهه با  اندشده استفاده  ساده،

را بالا    سنتی هایدر روش محاسكاش بالا، هزینه ابعاد با هاییویژگی و پیچیده هایها، کاربرد کمتری دارند  معماری این شكهه

 تواند یک راه حک خوب برای حک این مسئ ه باشد پذیری بالا میانعطاف عمیق با قدرش برد  روش یادگیریمی

 های حوزه  در  پیچیده  مسا ک  حک  در  چشمگیری  طور به  اخیر  های سال  در  قدرتمند،  ابزار  یک  عنوان  به  عمیق  یادگیری 

تشخیص جوامر به    ].11،  10،  9[اس  گرفته  قرار  استفاده  مورد  بزرگ  های داده  تح یک  و  پیچیده  های شكهه  جم ه  از  مخت   

می عمیق  یادگیری  باشد:  کمک  داشته  را  خوب  ویژگی  سه  این  عمیق،  انجمن   الگوریتم(  1تواند  یادگیری  بر  مكتنی  یابی 

  ابعاد   با  شكهه   های تعكیه(  2ها   گره  بین   ارتكاط   عنوان   به   شده  استخراج  روابط   مانند  گیرد؛ می  یاد  را  غیرخطی  شكهه  خصوصیاش 

  گستره   با توجه به  بیشتری  دق   با  را   تواند جوامرمی(  3  و   کندمی  حفظ  را   پیچیده  شكهه  ساختارهای   که   دهدمی  نشان  را   تر پایین 

  ]73[کند شناسایی اطلاعاش از وسیعی

در ادامه ساختار مقاله به این شهک خواهد بود  در بخح دوم تعاری  مورد نیاز جه  درک بهتر مسئ ه همده اس    

الگوریتم پژوهح،  این  سوم  انجمن دربخح  شكهههای  برای  چندرابطهیابی  جنكههای  از  قرار  ای  بررسی  مورد  مخت    های 

بندی مطالب پرداخته  و در انتها نیز به جمر اس  حوزه و کارهای هتی  این موجود در  یها چالح اند  بخح چهارم شامک گرفته

 شده اس   

 

 مفاهیم پایه (2

تشهیک   ijE = {e {⊇  V ×V  یال  m  و v}=n, … v2, v1V{گره  nاز  G=(V,E,X)  یک شكهه .. شبکه1تعریف  

 ije اگر ija  1 =تعری  کرد، که در هنn×n ) ijA = (a  ماتریس مجاورش  توان با را می   Gساختار توپولوژیهی شده اس    

E ∈ شكهه  باشدG بدون جه  اس  اگرji= aij a،]12[   

 شود:  به صورش چهارتایی زیر تعری  می (MN) 1شكهه چند لایه  یک  .. شبکه چند لایه۲تعریف 

 M,EMMN=(V,L,V(         ( 1ب1)

     به نحوی که:

• V  انواع مخت   موجودی ها نیازی به همگن بودن ندارند، یعنی میها اس   گرهای از گروهمجموعه ها را  توانند 

 نشان دهند  

 
1. mulitlayer network 
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• 𝐿 = {𝐿𝑎}𝑎
𝑑 = تعری  شده اس ، به این ترتیب که برای هر   dهای ها اس  که توسط رابطهای از لایهمجموعه 1

 وجود دارد  𝐿𝑎یک لایه   aرابطه مانند 

• 𝑉𝑀   یک رابطه در𝑉 × 𝐿1 × … × 𝐿𝑑 ها و حضور هنها در هر لایه اس   دهنده مطابق  بین گرهاس  که نشان 

• 𝐸𝑀 ⊆ 𝑉𝑀 × 𝑉𝑀 ها اس  ها در لایهمجموعه یال 

ها تعری  شده اس   ای از گراف، به عنوان مجموعه(MRN)  اییک شكهه چند رابطه.  ای. شبکه چند رابطه ۳تعریف  

V)})×(V⊆m,…,E1M=(V, E={E    کهV  ها با  نشانگر مجموعه گرهn    مؤلفه اس  وE  ها بر روی  مجموعه یالm  

∋Aرابطه اس   اگر  {0,1}𝑛×𝑛×𝑚 13[یک تانسور سه طرفه باشد داریم[  : 

𝐴𝑖,𝑗
𝑑 = {0

1                    𝑖𝑓(𝑖, 𝑗) ∈ 𝐸𝑑: 1 ≤ 𝑑 ≤ 𝑚 

      otherwise 

𝐶جامعه    kشامک  Gشكهه   .. انحمن ۴تعریف   = {𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝐾}که در هن ، iC زیرگرافG  های داخک اس  و گره 

 iCهای سراسربه طور متراکم به هم متصک هستند در حالی که گره iC و jC   هنگامی   هستند به طور پراکنده به هم متصک

    ، جوامر با یهدیگر همپوشانی ندارندji∀ ∅=  j∩ C iC , که

طراحی شود تا هر   F ، تشخیص جامعه به این صورش اس  که یک نگاش G شكهه  با توجه به  .یابیانجمن   .۵تعریف  

   اختصاص دهد  kهایرا به حداقک یهی از انجمن   Gاز iv گره

 

 مرور ادبیات  (3

سنتی و  های  اص ی روش  یدسته  دوبه    لایه   چند های  ها در شكهههای موجود برای استخراج انجمن روشدر پژوهح حا ر،  

بیان   ]۷۷[بندی، مورد توجه پژوهشگران قرار گرفته اس   پژوهشگران در  اند  اخیرا این نوع دستهیادگیری عمیق تقسیم شده

کنند و  از اطلاعاش قك ی برای بسط و گسترش ساختارهای جامعه استفاده می انجمن صیتشخ  ی برا سنتی  ی هردهایرواند کرده

 ی مكتنی بر یادگیری عمیق،هاروش   های یادگیری عمیق استفاده شده اسها دارند از روشبا توجه به مشهلاتی که این روش

میداده تكدیک  ابعاد کوچهتر  به  را  شكهه  میهای  میان  این  در  از روشکنند؛  یهپارچه  معماری  یک  از  استفاده  با  های  توان 

های گرافیهی  های تشخیص انجمن به دو دسته مدلیابی شكهه استفاده کرد و هنها را توسعه داد  در این پژوهح، روشانجمن 

های  یابی شكهههای انجمن اند  در ادامه پژوهح حا ر الگوریتماحتمالی ویادگیری عمیق تقسیم شده و مورد بررسی قرار گرفته

ها  بندی این الگوریتماند  نمودار دستههای یادگیری عمیق مورد بررسی قرار گرفتههای سنتی و روشچندلایه در دو دسته روش

 نشان داده شده اس   ۱نمودار در 
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 یابی شبکه چندلایه با استفاده از روشهای سنتی و یادگیری عمیقهای انجمنبندی الگوریتمدسته نمودار  .۱نمودار 

 

 های سنتی روش . 3ـ1

 می مستق ریغ یهاروش .3ـ1ـ1

ها پرداخته شده  که در ادامه به شرح هن هستند سازیمسطح و    یكیترک  ی هاشامک دو دسته روش   میرمستقیغ  ی هاروش 

 اس   

 روش ترکیبی .  3ـ1ـ1ـ1

  ی ابیانجمن  و  شودی م  ی ابیانجمن  ه یابتدا هر لا  هاروش   ن یهستند  در ا   میرمستقیغ  یهادسته از روش   ک ی  یكیترک  روش 

نتا  یكیترک  یینها ب  یطور مستقک اس   تفاوتبه   هیهر لا   یبر رو   یابیانجمن   ج یاز  ها وجود دارد در  روش   نیا  نیکه 

  ی که برا   هاروش ن یدسته ازا   کی اس      ج ینتا  بیترک  ینگچگو  نیو همچن  هی شكهه تک لا  یاب یانجمن  تم یانتخاب الگور

 اس    [14]ارا ه شده در مطالعه   ارا ه شده اس  روش  هسانی  یبا نودها  هی چندلا یهااستفاده در شكهه 

  ی هرد ی[ رو15]پژوهححفظ اطلاعاش در    نیهر گره به شكهه و همچن  یوابستگ  زانیمنظور مشخص کردن مبه

  ، یدر جهان واقع  کهی شده اس   درحال  شنهادیپ  هیچندلا یهاجامعه در شكهه   صیتشخ  یبر گروه برا   یماژولار و مكتن

ا  داشته باشد  به  یابیدر انجمن   یممهن اس  ارزش خاص  هی هر لا  [16مشهک در روش ارا ه شده ]   نیمنظور حک 

  ک یاز    ،یریگنیانگیمعمول م  یهااستفاده از روش   یاند و بجاوارد کرده   دخو  تمیرا به الگور  ه یلا   یمحققان اهم

الگوریتم های انجمن یابی
شبه چندلایه

روش های سنتی

روش های مستقیم

روش های احتمالاتی

روش قدم زنی تصادفی

روش بلوک تصادفی

روش های جبری

spectral

Nonnegative Matrix 
Factorization

روش های مبتنی بر ویژگی 
گراف

روش های ماژولاریتی

روش های غیر مستقیم

روش های مسطح سازی

روش های ترکیبی

روش مبتنی بر داده کاوی

روش های مبتنی بر 
ویژگی های شبکه

یادگیری عمیق

شبکه های عصبی 
پیچشی

رمزگذاری خودکار
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[  17]مطالعه   باشدی کاربران م  ازین  یبر مكنا  هاه یلا   یاند که هدف هن به دس  هوردن اهماستفاده نموده   یروش ابتهار

های  بندی گرافیابی غیر مستقیم با رویهرد تجمیعی پرداخته اس   این روش به منظور خوشهبه ارا ه یک روش انجمن 

 شده ارا ه شده اس   های مفقودنظر گرفتن گره چندلایه با در 

 یمسطح سازروش . 3ـ1ـ1ـ2

به    هی ها ابتدا شكهه چندلاروش   ن یدر ا  .[18حوزه بوده اس ]  نی در ا  هیاول  ی هااز روش   یه ی  سازی مسطح   ی هاروش 

  ه لای تک   یهاشكهه  یموجود برا  یاب یانجمن  یهاشكهه از روش   یابیانجمن  یو برا  شودی م  کیتكد  هلایشكهه تک  کی

  ح یجه  نما  هیچندلا   یهاشكهه    یو عملاً از قاب   رودی از دس  م   یادیروش اطلاعاش ز   نیا  در  شودی استفاده م

[  19پژوهح] به همین دلیک امروزه این روش مورد استفاده قرار نگرفته اس   در     شودیاطلاعاش استفاده نم  شتریهرچه ب

  دهد ی م  انپژوهح نش  نیاس   ا  ارا ه شده  هیچندلا   یهادر شكهه   یسنت  یابیانجمن   یهاتم یاز الگور  یبندجمر   کی

در پژوهح    یشنهادیپ  تمی  الگورمیاستفاده کن  یسازمسطح   ای  یكیترک  یهااز روش   میتوانی م  ییهاچگونه و در چه زمان 

داده اس      شنهادیپ  ی بعدبه تک  یچندبعد   سیماتر  کیتكد  ی را برا  یکه هر مرح ه روش  شودی م  کیاز چهار مرح ه تشه

از اطلاعاش    یاشاره کرد که موجب از دس  دادن بخش  ه یبه تک لا   ه یبه کاهح شكهه چندلا  توانی هن، م   بیاز معا 

  شودیشكهه م

 م یمستق یها روش .  3ـ1ـ2

به چهار    توانی پایه که در هن مورد استفاده قرار گرفته اس  می ابیانجمن   تمیبا توجه به نوع الگور  را   میمستق  یهاروش 

روش  روش   یاحتمالات  ،یجكر  ،یتیماژولار   یهادسته  پا  یهاو  تقس  یهای ژگیو  هیبر  ادامه    میشكهه  در  که  نمود 

 تو یحاش بیشتری برای هر یک از این چهار روش ارا ه شده اس  

 یتیماژولار اریبر مع یمبتن یهاروش . 3ـ1ـ2ـ1

ارا ه   [20ناهمگن در مطالعه ]  هی چندلا  یهااز شكهه   ییهارشكهه یجوامر در ز  ییشناسا  ی برا  یتیماژولار  اریمع  نیاول

و مجتمر    یی چندتا  ی هاشكهه  ر یناهمگن به ز  یاشكهه چندرابطه   ه یتجز  ،یكیترک  یت یماژولار  ی دیک   ده ی شده اس   ا

دار را  جه    یهابر شكهه  ی سازادهیپ   یکه قاب   یت یماژولار  یهااز روش   یهیاس      رشكههیها در هر زکردن ماژول

اس   این معیار به    یت یماژولار  اریارا ه مع  بر  که تمرکز هن  باشدی م [21]   ارا ه شده در پژوهح روش   دارا اس  زین

  ی شنهاد یپ  تمیالگور   این  مناسب باشد   ه یچندلا   ی هاشكهه  ر ب  میبه صورش مستق  یابیانجمن  ی که براکند  ای عمک می گونه 

  تم یاز الگوربرای حک این مسئ ه  [،  22پژوهح ]در  مناسب اس      دار و بدون جه جه   یهااستفاده در شكهه  یبرا

 استفاده شده اس     کیژنت

یک الگوریتم انجمن یابی مستقیم   دیگری که از معیار ماژولاریتی جه  ارزیابی استفاده شده اس ؛  پژوهح   ر د  

  (Louvain, CNM, Girvan-Newman)پایه سه روش شناخته شده    بر   چنلایه ی  ها در شكهه  یافتن جوامر پنهان به منظور  
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و جه  ارزیابی از چهار    اند مقایسه کرده   Infomapو    Louvainی  ها روش خود را با روش اس   پژوهشگران    ارا ه شده 

   [ 23] اندمجموعه داده واقعی استفاده کرده

 یجبر یهاروش . 3ـ1ـ2ـ2

بردار    د،یجد   س یماتر  ک یکردن    دایمنظور پبه   یجكر خط   ی هاها از روش هستند که در هن   ییهاروش   ی جكر  ی هاروش 

 (NMF) س یماتر ینامنف هی تجز یهاروش   یها خود به دو دسته روش   نی  اکنندی استفاده م دی جد  ژهیو  ریمقاد ای  ژهیو

روش  و   Spectral  یهاو  بردار  الگور  یهی   شوندی م   میتقس  ژه یو  مكتن  ی هاتم یاز  شده    تم یالگور  NMFبر    یارا ه 

Linked Matrix Factorization  [ 24اس]  اطلاعاش موجود    بیترک  یاس  برا   یروش  افتنی  تمیالگور  نی هدف ا

نما  یساختارها   بتواند  تا  هی چندلا  یهادر شكهه  ارا ه شده  دیمتراکم مشترک در سطوح مخت   را استخراج    روش 

  ن یکرده و بر ا  انیسه روش را ب  ی تیماژولار  اریکردن مع  نهیشیمنظور ب بههمین راستا پژوهشگران در مطالعه دیگری  در

  یروش   نهیزم  نی در ا  افتهیروش بهكود  کی    [25] پردازدیشكهه م   ی هاه یلا  نیمشترک در ب  ی هامكنا به استخراج انجمن

و به    کنندی ها را کش  مانجمن  ژه، یو   ریو مقاد  نیمحاسكه لاپلاس  ی[ ارا ه شده اس ، که بر مكنا26اس  که توسط] 

   پردازدی م هی چندلا یهاشكهه  یبرا ژهیو بردار و ریمقاد یبر مكنا یابیانجمن  روش  کی توسعه 

پژوهشگران  دار اس    های وزن ها برای شكهه یابی توسعه الگوریتمهای انجمن های الگوریتم یهی از چالح  

تكدیک    هنایده اص ی     اندی را توسعه داده یک روش جكر  ی وزن دار دارای ویژگیها رای انجمن یابی شكههب  [27]در  

لایه با  ی تک هاشكهه تک لایه با ویژگی به شكهه چندلایه اس   این روش بر روی ده مجموعه داده حقیقی از شكهه 

ای نشده  اشاره در این پژوهح   استفاده شده اس    Randجه  ارزیابی از شاخص     ارزیابی شده اس   ،ویژگی گره

 ی همپوشان توسعه داد  ها ی جه  دار و یافتن انجمن ها اس  چگونه میتوان این روش را برای شكهه

های دارای نویز بوده  ها در شكههیهی دیگر از مسا  ی که مورد توجه پژوهشگران بوده اس ، یافتن انجمن  

های دارای نویز تو یحاتی  تعداد کمی از مطالعاش در رابطه با چگونگی توسعه الگوریتم ارا ه شده برای شكهه اس   

های چند لایه متصک از روش فاکتورگیری ماتریس  ( برای تشخیص انجمن در شكهه2022الشروعه ) اند   ارا ه کرده 

از هنجا که     گزینه مناسكی اس   ،نموداراستفاده از    ها،برای تجزیه و تح یک داده   استفاده کرده اس   1غیرمنفی مشترک

های شكهه  ز مدل های واقعی کافی نیستند اهای تعام ی در برنامه های شكهه تک لایه سنتی برای توصی  حال  مدل

برای مدل  این سیستمچندلایه  استفاده میسازی  پیشنهادی،  ها    ه یچند لا  یهاشكهه   دررا    انجمنساختار  شود  روش 

های    توسعه الگوریتم برای شكهه [28کند]مقاوم  می  یو پراکندگ  زی دهد و در برابر نومی   صیهمگن و ناهمگن تشخ 

 همگن و ناهمگن و دارای نویز یهی از نقاط قوش این الگوریتم اس  

 
1   Joint Nonnegative Matrix Factorization  
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 ی احتمالات یهاروش . 3ـ1ـ2ـ3

  ب ی تقر  کی ه ارا ه  ب  [29روش ارا ه شده در]  اس    یتصادف  ی هاشكهه   یبرا  یدیمدل تول  کی   یتصادف  ی مدل ب وک

  ی ایساختار شكهه در دن  ین یبح یپ   یکه قاب   پردازدی م  هی چندلا   SBM(  یتصادف  یشكهه )مدل ب وک  ک ی  افتنی  یبرا

ساختار   WSBM  ایدار  وزن   یمفص   یاز مدل ب وک تصادف  یریگبا بهره  [30] یشنهادیرا داشته باشد  روش پ  یقیحق

شكهه همانند    ی هاه یاستخراج انجمن در تمام لا     یروش قاب   نی   اگذاردی به اشتراک م  «یبخش»صورش  انجمن را به 

  ی ها الیبدون    ای)با    هی چندلا  یهااعمال به شكهه   یقاب   نیمچنرا دارد  ه  هیهر لا  یفرد براانجمن منحصربه  صیتشخ 

روش    که باعث قوش این الگوریتم شده اس  را دارد یشگاه یهزما  یهاو شكهه  یواقع  یایدن یهاداده  یدار( براوزن 

عابر تصادفی اس  روش   مكنای مدل  بر  ]  یشنهادیپدیگری که  ابتدا   [31در  تابر هدف    کی مقاله    نی ا  ی اس   در 

   شودی شكهه استخراج م ی هاهن، انجمن  یسازنه یکه با به شودی م  یتعر

  سپس مطابق با  دیهی گره به دس  م  یر یتهرارپذ  یریبا در نظرگ  هیدر شكهه چندلا   یاص   هسته  [32در ] 

  ی ها در شكهه   هاه یلا   ریو سا  هیهمان لا   انیم  ی تصادف  یهابر اساس گام   یشرط  یها، مدل احتمالگره   انیرابطه اعتماد م

  راش ییپس از تغ  ری سر  یابی و باز   هاال یاز تمام    یریگبه بهره   توانی م   تمی  از نقاط قوش الگورردیگی شهک م  یانجمن

  ی ریگها، بهره روش   رینسك  به سا  یاجتماع  یهابر شكهه  یمكتن  یهاانجمن   صیدر تشخ   یداریشكهه، بهكود دق  و پا

  یدر گام تصادف  هی چندلا  تمیالگور  یسازاده یپ  تم،یالگور  یدگیچ یبه صورش کامک  من کاهح پ  یاز منابر محاسكات

های شكهه چندلایه استفاده  از روش ب وک تصادفی چندلایه برای داده   در پژوهح دیگری  مناسب اشاره کرد   ییبا کارا

نشان داده کرده و  انجمن چند لایه  اند  اس   تشخیص  نتایج سازگارتری داشته  اند تخمین حداقک مربعاش عضوی  

تر، با پراکنده نجمن در یک شكهه بسیار  شود تشخیص انسك  به انجمن تک لایه اطلاعاش غنی تری دارد و باعث می

  [33] سهول  بیشتری انجام شود

های دارای ویژگی اس   به این  یابی بر شكهه های چندلایه انجمنیابی شكهه های حوزه انجمنیهی از چالح  

ی  ها مختص شكهه اس  کهارا ه کرده  بر پایه تابر مولد احتمالاتی   یابی همپوشانیک روش انجمن   [34] پژوهحمنظور  

های واقعی  ه روش خود را با دادپژوهشگران     س چندلایه با در نظر گرفتن ویژگی نودها و روابط ساختاری شكهه ا

   اس   شدهاستفاده    AUCو    Fجاکارد و    ند جه  ارزیابی از معیارهایامصنوعی مقایسه کرده های  شكههکوچک و  

ی مح ی  هاارا ه شده اس   این روش میتواند انجمن   RWMیک روش جدید قدم زنی تصادفی به نام    [ 35در پژوهح] 

  ۹  این متد بر روی پنج مجموعه داده واقعی و  بیابدبا نودهای مخت   و جه  دار  ی چندلایه  ها را در شكهه همپوشان  

ی تک لایه  هایابی مختص شكههمجموعه داده مصنوعی ارزیابی شده اس   جه  مقایسه نیز از پنج الگوریتم انجمن 

دار  ی واقعی هر کدام به نحوی برچسب های چندلایه استفاده شده اس   داده ها و دو الگوریتم مختص انجمن یابی شكهه

اس  شده  شده  استفاده  ارزیابی  برای  شكاه   سنجح  معیارهای  از  پژوهح  این  در  بنابراین  مهم   اند  از  ترین  یهی 
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های ارا ه شده  های همپوشان اس   تعداد بسیار کمی از الگوریتم های این الگوریتم کاربرد هن برای یافتن انجمن مزی 

 پوشان را دارند یابی هم در این حوزه قاب ی  انجمن 

،  هی چندلا  یدوبخش  یهاشكهه دو بخشی، دارای اشهالاتی اس   در    ه یچندلا  یهاشكهه تشخیص جوامر در   

بدون جه    یهاشكهه  یکه برا انجمن صیتشخ  یهاتم یالگور  شده اس  کیتشهها، مجزا از گره ه و از دو گر هی هر لا

برای حک  [  36]  در پژوهح به این منظور    کاربرد ندارد   هیچند لا   یدوبخش  یهاشكهه   یاند، برا شده   یطراح  هی چند لا

از   انجمن در  استفاده شد ،  هی چند لای تصحیح شده  ب وک تصادف  جدید  مدلاین مشهک  تا ساختار زیربنایی  ه اس  

 ص یدق  تشخ   ،یدوبخش  ی هادر شكهه   هاه ی تعداد لا  حی افزا  در این روش  را نشان دهد   های دوبخشی چندلایهشكهه

ها  ها با افزایح تعداد لایه این نهته بسیار قابک توجه اس ؛ به دلیک اینهه بسیاری از الگوریتم  د بخشی را بهكود م انجمن

یابی بهكود  ها دق  انجمنشوند و این در حالی اس  که در این الگوریتم با افزایح تعداد لایه با کاهح دق  مواجه می 

 یابد می

انجمن   از مسا  ه مهم در حوزه  انتشار داده   یابی حفظیهی دیگر  از هنجا که حفظ اس های شكهه  امنی     

ویژه، به منظور حفظ   محققان اخیرا با یک رویهردساختار اص ی شكهه و امنی  اطلاعاش برای ناشران داده مهم اس  

اند  ساختار انجمن با مدل ب وک تصادفی  یابی پرداخته ها به ارا ه یک الگوریتم انجمناولوی  حریم خصوصی گره 

   ]37های چندلایه قابک دستیابی اس ]شود و تشخیص انجمن در شكهه تصحیح شده چندلایه پس از انحراف حفظ می 

دار چندلایه  های جه های همپوشان در شكههتشخیص انجمندر پژوهح دیگر که اخیرا انجام شده اس    

( برای MM-ScBM  ه ی)چند لا در این مطالعه از روش ب وک تصادفی چند لایه با عضوی  مخت ط    بررسی شده اس  

های الگوی ارسال و دریاف ، استفاده  گره دار چند لایه از روش طیفی برای تخمین عضوی   های جه  مدلسازی شكهه 

دار چند لایه اس   نتایج  های جه های همپوشانی نامتقارن در شكهه این اولین پژوهح در زمینه انجمن    اس   شده

که   اس   داده  گره   ،یپراکندگ  حیافزا نشان  لا  ایها  تعداد  تشخ   هاه ی تعداد  بهكود   یهمپوشان  انجمن  صیدق     را 

به ع   محدودی  روشهای  ، های چندلایهبرای تشخیص ساختار انجمن شكهه  دیگری نیز  در پژوهح  [ 38د]بخشمی

در این روش، برش نرمالیزه هرلایه به همراه     تشخیص انجمن چند لایه، از روش خوشه بندی طیفی استفاده شده اس 

کند و منظم سازی و سازگاری زیرسازهای انجمن در داخک  برش نرمالیزه شكهه دوبخشی تا حد امهان کاهح پیدا می 

 [ 39شود]و بین لایه تضمین می 

 شبکه  یژگیبر و یمبتن یهاروش . 3ـ1ـ2ـ4

  ، شكهه  یابیتابر هدف جه  انجمن  کی   ،شكهه  یساختار  ی هابااستفاده از شاخص   یابیانجمن  یهااز روش   گرید  یبرخ

  ب یبا استفاده از  ر  هیچندلا  یکش  انجمن در شكهه اجتماع  یبرا  دیجد  یبه ارا ه روش  [40مثال]  یاند  براارا ه کرده 

 ها ال ی  یمتقاطر برا  یبندخوشه  بیبا نام  ر   ی دی جد  اریمطالعه مع  ن ی  در ا ه اس رداختپ   ال،ی  یاه ی چندلا  یبندخوشه
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اند،  به هم متصک شده   الی  ک یدو گره که با   یهاه یقدرش اتصال همسا  یریگاندازه  یبرا  تواندیکه م  شودی م   یتعر

مجموعه    کی   افتن یبدنكال    که دارد    Loci  تم یدر الگور  شهیحوزه ارا ه شده ر  ن یکه در ا   ی گریاستفاده شود  روش د 

سهول  استفاده و    یشنهادیروش پ   یا یاز مزا [41]باشدیهسته م  نی ها به اگره   یو انتصاب مابق  یاهسته   یهااز رأس 

  باشدی بالا م اریبس  یزمان  یدگیچ یپ یدارا  ریمس نیترک ی نزد افتنیدرک بودن هن اس ؛ اما در مقابک، قابک

چند    انجمن در شكهه ی تک لایه توسعه یافته و تعری  جدیدی برای  ها شكهه  [، ابتدا تعری  جامعه در 42در مطالعه] 

  مقایسه شده   ,Louvain    Infomap,  PMMیی از جم ه  ها لایه ارا ه شده اس   الگوریتم ارا ه شده در این پژوهح با روش 

ی مصنوعی  هاچندلایه بدون برچسب و شكهه ی  ها ی واقعی شكهه ها بر روی داده  ها   نتایج با توجه به اجرای الگوریتم اس  

   بوده اس   NMIبرچسب دار ارا ه شده اس   معیارهای ارزیابی معیار ماژولاریتی و 

   مده اس  ه ۱در جدول  ،بخح ن یا  ی شده دری بررس ها مدل ی ژگیو  خلاصه

 
 ابی سنتی ی های انجمن الگوریتمی هایژگی و .1 جدول
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 ]15[ روش ترکیكی  - * - * - * -

 * - * ب * - *
  اریبر مع ی مكتن یهاروش

 یتیماژولار
]21[ 

 * * * ب - - *
  اریبر مع ی مكتنهای روش

 یتیماژولار
]22[ 

*  * -  * - * - 
 ی ژگیبر و  ی مكتن یهاروش

 شكهه 
]41[ 

 ]30[ ی احتمالاتی هاروش - * *  - * - *

 ]32[ ی احتمالاتی هاروش * * *  - - - *

 ]29[ ی احتمالاتی هاروش - * - *  *  - *

* - * * * * * 
 ی ژگیبر و  ی مكتن یهاروش

 شكهه 
]42[ 

 ]27[ ی جكر  یهاروش - * * - - - *
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 ]35[ ی جكر  یهاروش * * * - * * *

 ]23[ میمستقی هاروش - * - * - * *

 ]34[ ی جكر  یهاروش * * * * * * *

 ]17[ روش ترکیكی  * * * - - * -

 [36] ی جكر  یهاروش *  *  - - - - *

 [37] ی جكر  یهاروش *  *  - - - - *

 [38] ی جكر  یهاروش *  *  - - *  *  -

 [39] ی جكر  یهاروش *  *  - - - - *

 

 روش یادگیری عمیق. 3ـ2

  پژوهشگران   توجه  اخیر  هایسال   در  ماشین،  یادگیری  حوزه  در  هاتهنیک   ترینپیشرفته  از  یهی  عنوان  به  عمیق  یادگیری

  روی   بر  چندلایه   هایشكهه  در  همپوشان  یابیانجمن  زمینه  در  ویژه  به   روش  نای   .اس   کرده  ج ب  خود  به  را  زیادی 

 عمیق یادگیری از استفاده زمینه در متعددی تحقیقاش ،  2020ال  س اس   از  شده   گرفته  کار  به  دار جه    هایشكهه

یدهندمی نشان تحقیقاش این که  شده  منتشر چندلایه هایشكهه در یابیانجمن  برای  تواندمی  عمیق ادگیری، 

الگوریتم سیر زمانی    ۲نمودار    .کند فراهم هاداده  تح یک در را فردی به منحصر هاییقاب ی  انجمن تحول  یابی  های 

های  های یادگیری عمیق در سال شود که روش دهد  باتوجه به این نمودار مشاهده می های چندلایه را نشان میشكهه

 قرار گرفته اس    بسیاری از پژوهشگران، اخیر مورد توجه



13 

 
 های چندلایه با رویکرد یادگیری عمیقیابی شبکه های انجمنخط زمانی الگوریتم. 2نمودار 

 

های  برخی روش  کنند  ها استفاده میهای میتنی بر یادگیری عمیق از رویهردهای مخت فی جه  یافتن انجمن روش

  یک  اس    ]46،  45[ی مولد  نیز با رویهرد خصمانه  ها روش  و برخی   ]43،44[های خودرمزگذار  ارا ه شده مكتنی بر الگوریتم

ی ارا ه شده اس   یک دسته از این نوع  ساختار شكهه از مناسب نمایح  یک اجتماع، یادگیری تشخیص برای موثر و مهم ایده

کردن فرایند  که جوامر را با رسمی  ]47[(SBMهای مولد مكتنی بر مدل هستند مانند مدل ب وکی تصادفی )ها، مدلالگوریتم

ها و بهكودهای مخت فی برای افزایح  دهد  تعمیمهای با احتمال دقیق، تشخیص میتوزیر  از  توالی  یک  مولد یک شكهه، به عنوان 

مدل، بر مكنای میدان تصادفی    بر  مكتنی  یادگیری  رویهردهای  از  دیگر    یهی]49،  48[نیز معرفی شده اس     SMBعم هرد  

( میMRFمارکوف  شكهه  MRFباشند   (  در  همسایگی  ساختار  از  که  اس   جه   بدون  گرافیهی  مدل  استفاده  یک  ها 

روش   ]50[کندمی ادامه  روشدر  و  گراف  پیچشی  شیهه  بر  مكتنی  بررسی  های  بیشتر  جز یاش  با  رمزگذاری خودکار  های 

 اند شده

 های پیچشی گرافشبکه . 3 ـ2 ـ1

ی  د  برای مثال شكههنبربهره می  مایح با ابعاد پاییناز قاب ی  ن  ،رویهردهای مكتنی بر یادگیریهای عصكی عمیق، با  امروزه شكهه 

را    هانجمن کند تا اای استفاده میهای شكههاز عم یاش کانولوشن و ادغام به منظور کاهح ابعاد داده (CNN)  پیچشیعصكی  

های  گیرد و مستقیماً بر روی دادهالهام می CNNکه از مزایای  ]51[( GCNی پیچشی گراف )  شكههتشخیص دهد  در شكهه

   ]52[دهدعم یاش انجام می  ،ی شكههساختاریافته

سازی احتمالی برای تشخیص اجتماع استفاده  ( و مدل CNNهای عصكی کانولوشن )یادگیری عمیق کلاسیک از شكهه

بهن کنمی پژوهشگران در  عنوان  د   ماتریس   یهاویژگی  وها  CNN  اساس  بر  جدیدی  رویهرد[  53]  مثال،    یهاتوپولوژیهی 

2017

الگوریتم‌های‌
خود‌مزگذار

]43‌،44[

ی‌شبکه‌پیچش
]55[گراف‌

خود‌رمزگذار‌
]64[پشته‌ای‌

خودرمزگذارها
ی‌حذف‌نویز

]69‌،70[

2018

خودرمزگذار‌
]63[پشته‌ای‌

خود‌رمزگذار‌
]60[

2019

خودرمزگذار‌
]61[پشته‌ای‌

ی‌شبکه‌پیچش
،‌53‌،54[گراف‌

57[

خصمانه‌مولد‌
]45[

2020

خود‌رمزگذار‌
]65[پشته‌ای‌

خصمانه‌مولد‌
]46[

2021

ی‌شبکه‌پیچش
]52[گراف‌

خسمانه‌
]56[مولد

2022

خود‌رمزگذار‌
]68[پراکنده‌

2023

HCDBGروش‌

که‌مبتنی‌بر‌شب
عصبی‌گراف

]71[

GCFMروش‌

بکه‌مبتنی‌بر‌ش
ی‌عصبی‌پیچش

]72[و‌گراف‌

روش‌شبکه‌
عصبی‌گراف‌
مبتنی‌بر‌

تعریف‌پایداری
]74[مارکوف‌

2024

روش‌
KGNN_HCD

که‌مبتنی‌بر‌شب
عصبی‌پیچشی‌

]73[
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ا  ،مجاورش تشخیص خودکار  ارا ه کردهنجمن برای  پژوهح    اندها  مطالعاش در  این  ادامه    احتمالی   مولد  یک مدل  ]54[در 

vGraph ،  ارا ه کرده   انجمن  و   گره  یادگیری نمایح   همپوشان به کمک  غیر   و های همپوشان  نجمن ا  مشترک  تشخیص   برای

انجمن   با   را  گره  هر  vGraphاس     انجمن می  نشان  هامخ وطی از    ها ای بر روی گرهتوزیر چندجم ه  عنوان  به   را   ها دهد و 

 کند   می تعری 

بر موارد اشاره شده پژوهشگران در ، جاسازی  انجمن بین تشخیص    بسته  ح قه   رابطه   یک  که  دریافتند  [55]  علاوه 

دهند تا هر سه وظیفه را  ارا ه می  ComEبه نام    انجمن ها روش جدیدی برای جاسازی  هن  و جاسازی گره وجود دارد   انجمن 

( طراحی شده  STNEی خود ترجمه )نیز یک روش جدید برای جاسازی شكهه ]56[به طور مشترک انجام دهد  در پژوهح 

  عم هردها  روش  این  را بهكود بخشد   انجمنکند تا تشخیص  ی موجودی  گره نگاش  میی محتوا را به دنكالهاس  که دنكاله

، بدون ]57[هستند    انجمن ای از یادگیری عمیق برای تشخیص  های کاربردی سادهاند و برنامه ها داشتهانجمن   در کش   معقولی

 ی پیچیده را در نظر بگیرند نظمی توپولوژی شكهه و ساختارهای شكهههای شكهه مانند بیهنهه ویژگی

 های مبتنی بر خودرمزگذارروش . 3 ـ2 ـ2

با ابعاد    هاییبه نمایح   را(  شكهه)  بالا   ابعاد  با   یهاداده  هستند که   مهمی   اما   ساده  عصكی  یهامدل[  58]  خودکار  رمزگذارهای

ها را در حال  خودرمزگذار بااستفاده از اجزای رمزگذار  کنند  رمزگذارهای خودکار، نمایح جدیدی از دادهپایین تكدیک می

یاد میو   متقارن هستند و خروجی یک لایه،  های چندگانهها همیشه دارای لایهگیرد  هنرمزگشا  معماری  ی مخفی و یک 

 ی متوالی خود اس  ورودی لایه

گیرند به عنوان خروجی خود در نظر می  را   های شكهه جاسازی  ،[59،60]خودرمزگذار مانند    بر  مكتنی   هایاکثر روش

های رمزگذارهای انكاشته، پراکنده، متغیر و  های خودرمزگذار به چهار نوع به نام  مدلK-meansبندی  خوشه  مانند الگوریتم

تقسیم می  حذف از یک سری خودرمزگذارها  نویز  اس  که  اص ی رمزگذارهای خودکار  نوع  انكاشته  شوند  خودرمزگذار 

شود  وقتی یک مدل انكاشته اهداف  تشهیک شده اس  و به عنوان ب وکی برای دیگر انواع رمزگذارهای خودکار استفاده می

شود   بندی میدیگری مانند حذف نویز و پراکندگی داشته باشد به عنوان خودرمزگذار پراکنده و خودرمزگذارحذف نویز دسته

 ها پرداخته شده اس  در ادامه به بررسی این روش

 ای خودرمزگذارهای پشته

  خودرمزگذارهایبدون نظارش مانند    قی عم   یری ادگی  یهامدلیابی مكتنی بر یادگیری عیق استفاده از  های انجمن یهی از روش

   کندهای مخت   تقسیم میشكهه را به انجمن هنها    به کمکشكهه را استخراج کرده و    ی هایژگ یوها،  ی اس   این روشاپشته

کند و  های ورودی، انكاشه میای از خودرمزگذارها را برای تشهیک بازسازی عمیق غیرخطی از شكههدنكاله semi-DNRروش 

لایه به  دارای عصبنیاز  که  رمزگذار  از  لایهای  به  نسك   کمتری  دادههای  ابعاد  تا  دارد  اس   قك ی  و  ی  دهد  کاهح  را  ها 

ای در ای و لایهخودرمزگذار پشتهروش  یک    بر هیمن اساس،های ورودی را استخراج نماید   های دادهترین ویژگیبرجسته

DeCom  ]61[   ارا ه شده اس   DeCom  توجه  با  جوامر  نیس  تعداد  و نیازی   اس    مناسب   بزرگ  هایشكهه  مدیری   برای  

این روش،    یادگیری  به فرهیند بهكود  قكک تعری  شوند  جه   از  یادگیری  طور  به   ]CDDTA  ]62تطكیقی،    و   انتقال  موثر 

  کرده اس  ترکیب  را خودرمزگذار
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کردن  برای ترکیب  ، ایاز خودرمزگذارهای پشتهنیز    ]64[  DIRو    ]AAGR  ]63های  روشها،  در ادامه این پژوهح 

در  به خوبی    های گرهتوپولوژی شكهه و ویژگیتعادل بین    ها،در این روش   اندها استفاده کردهاطلاعاش توپولوژی و ویژگی

های دارای ویژگی و فاقد  تواند روی شكههارا ه شده اس  که می  NECروش دیگری در این حوزه با نام     شودنظر گرفته می

کند، بدین صورش  های کانولوشنال گرافی برای رمزگذاری و رمزگشایی استفاده میاز شكهه  ]NEC  ]65  ویژگی عمک کند 

گیرد اما فقط این اطلاعاش را برای بازسازی ماتریس مجاورش انتخاب  که اطلاعاش توپولوژی و ویژگی را به عنوان ورودی می

 گره کار کند  هایتواند بدون ویژگیکند تا مطمئن شود که این مدل هنوز میمی

 خودرمزگذارهای پراکنده

پردازش شكههذخیره لذا لازم اس سازی و  به طور ک ی دشوار اس ،  بزرگ  مقیاس  با  این مشهک،  های  ها  شهكه  برای حک 

به خودرمزگذار،    گی کردن محدودی  پراکندهای داشته باشند  مسیر تحقیقاتی جدید، یافتن نمایح بهینه با ا افهنمایح پراکنده

ی  کند تا اندازهی پنهان معرفی میسازی صریحی را برای لایهروش منظم  ]66[برای این منظور اس   خودرمزگذار گرافی  

  به   پراکنده  با خودرمزگذارهای   پذیرمقیاس  و  موازی   فازی   بندی  خوشه   مدل  یک DFuzzy [67  ]ی پنهان را محدود سازد   لایه

از    هایکب و  عنوان  استفاده  با  مدل  این  اس    میسازیشخصی  PageRankسازنده  هموزش  را  رمزگشا  یک  دهد   شده 

PageRank  این،  بر  های شكهه مؤثر اس   علاوهشده برای به دس  هوردن رابطه بین گرهسازیشخصی  CDMEC   [68  ]

های  شكهه  شكاه   چهار ماتریس   ایجاد  برای  A  ورودی  ماتریس   از  هن  در  کند، کهمی  ترکیب  خودرمزگذار  با  را  انتقال  یادگیری

ی هدف در  دامنه  عنوان  به   دیگر را  ماتریس   سه  و  ی اص یماتریس را به عنوان دامنه  یک  CDMECشود   می  پیچیده استفاده

 های چندگانه را به دس  هورد  های ویژگی کم بعد با محدودی گیرد تا نمایح نظر می

 خودرمزگذارهای حذف نویز 

 های پرنویز اعمال شود تا نمایح گرهی را که در مقابک نویز مقاوم اس  را بگیرد  تواند به ورودیخودرمزگذار حذف نویز می

ی کانولوشن را برای ادغام اطلاعاش  ابتدا یک شكهه  ]MAGE  ]69  ها کاهح و حذف نویز اس  شتمرکز اص ی این رو

  محتوایی در فرایند خودرمزگذاری   اطلاعاش  به  را  تصادفی  نویزهای  مهرر  طور  به  گیرد و سپس ساختاری و محتوایی به کار می

شوند و تعامک بین  کند  در این روش، اطلاعاش ساختاری و اطلاعاش محتوایی در یک چارچوب یهپارچه ادغام میمی  ا افه

های  برای تعامک با شكهه  GRACE، مدل  ]70[و تح یک قرار گیرد  علاوه بر این در پژوهح دیگری  تواند مورد تجزیه  هنها، می

 اند های پویا پرداختهیابی در شكهههای بسیار کمی به مسئ ه انجمن الگوریتم شده اس  پویا پیشنهاد  

 یابیانجمن  در قدرتمند ابزار یک عنوانبه ،عمیق یادگیریهای مكتنی بر  که روشدر انتها باید به این نهته اشاره شود  

هایی که اخیرا به کمک روش بیشتر     دارد ایشكهه هایداده تح یک بهكود برای زیادی قاب ی  چندلایه، هایشكهه همپوشان

های عصكی گراف هستند  به عنوان نمونه اند مكتنی بر شكهه های چندلایه پرداخته یابی شكهه یادگیری عمیق به حک مسئ ه انجمن 

مكتنی بر تعری    GCNو همچنین روش    GNN  مكتنی بر   ]73  [  KCNN-HCDو    ]HCDBG  ]71[،GCFM ]72های  اخیرا روش 

های اخیر تشخیص انجمن با استفاده  دهد، در سالها نشان میاین حوزه ارا ه شده اس   این پژوهح   در  ]74[مارکوف پایداری  

تهنیک اس  از  داشته  بیشتری  محكوبی   عمیق  یادگیری   ابزارهای به نیاز و اخیر هایپیشرف  به توجه با   ] 76،  75[های 

  کند کمک پیچیده هایشكهه در هاگروه  و الگوها بهتر شناسایی به تواندمی عمیق یادگیری هایتهنیک یتوسعه تر،پیشرفته
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های غیرمستقیم  شود  روشهای سنتی چند مسئ ه قابک توجه وجود دارد که در ادامه به هنها اشاره میدر بررسی روش

به روش مزایایی هستند  یک مشهک عمده روشنسك   معایب و  مستقیم دارای  این اس  که عهای  های  این    ملًاغیرمستقیم 

ها  ای هستند مناسب نیستند و همچنین مشهک بزرگ دیگر این روشهای میان لایههای چندلایه که شامک یالها برای شكههروش

های غیرمستقیم امهان حفظ و  های مستقیم پیدا کنند این اس  که در روشان تمایک به روشکه باعث شده اس  پژوهشگر

شوند اما های مستقیم محسوب میهای مكتنی بر یادگیری عمیق نیز از نوع روشگیری از ک یه اطلاعاش وجود ندارد  روشبهره

 اند در یک دسته جدا مورد بررسی قرار گرفتند ها داشتهبه دلیک اهمی  و تفاوتی که با دیگر روش

شود نتایج تفسیرپذیر خواهند  ها در الگوریتم استفاده میهای مستقیم با توجه به اینهه از اطلاعاش ک یه لایهدر روش

لایه و شوند در یکها خلاصه میسازی ک یه اطلاعاش موجود در لایههای مسطحهای مستقیم در روشبود  برخلاف روش

انجمن دیگر امهان دسترسی به اطلاعاش هر لایه وجود ندارد و در روش با  یابی روی هر لایه در انتها  های ترکیكی نیز نتایج 

شوند و دیگر امهان دسترسی به اطلاعاش اولیه هر لایه وجود ندارد  در میان  گیری خلاصه مییرأهایی مانند  روش  کمک

-  در رابطه با شكهه اندداشتهداد را  های با رویهرد احتمالاتی بیشترین تعهای ماژولاریتی و سپس روشهای مستقیم روشروش

رو بسیاری  ین ازادارند    های بدون جه دار پیچیدگی بیشتری نسك  به شكهههای جه دار باید اشاره شود که شكهههای جه 

های پیچیده یافتن  یابی شكهههای بدون جه  هستند  یک چالح دیگر در انجمن یابی شكههها تنها قادر به انجمن از الگوریتم

 های معدودی این قاب ی  را دارند  های همپوشان اس   الگوریتمانجمن 

 

 ها  بررسی چالش  (4

، به بررسی  و شناخ  نقاط قوش و  ع  هریک از هنها  های ارا ه شدهالگوریتم  دقیق   در ادامه این پژوهح پس از بررسی

  شود های اص ی این حوزه پرداخته میچالح 

 های جهت دارشبکه. 4ـ1

طور    به   شودبرانگیزی محسوب میبدون جه ، کار چالح   های شكههبا    سهیدر مقادار  جه های  در شكهه  یابیانجمن مسئ ه  

گراف یک  ماتریس   دارجه   معمول،  نامتقارن  توسط  لاپلا   س یماتر  مانندهای  ماتریس و    ان سی مجاورش،   تعری    هادیگر 

توانند  میفقط چند روش    یابیهای انجمن یتمالگورمیان    در    اس   یچیدهپ  اری بسها  یس ماتروتح یک این  یهتجز  ن ی بنابرا  شود،می

راحت بدون جه    یبه  غداده شوند   دار گسترش  جه   حال   به  از حال   با  ن ی ا  ری در  مسئ ه  مدل  دیصورش،  ابتدا  ی  سازاز 

   [77]شود

های  و هم چنین شكهه  ایو چندرابطه  های چندلایه همگانی برای شكههاستاندارد و  تعری   تاکنون  علاوه بر نهاش فوق،  

مو وع باعث  های چندلایه نیز ارا ه نشده اس   این  یابی شكهه  بنابراین تعری  ثابتی برای انجمن ارا ه نشده اس جه  دار  

اس  الگوریتم  شده  نتیجهداشته    فراوانیتنوع    ،هاکه  در  شود     و  زیاد  نیز  انها  میان  الگوریتم تفاوش  های  تاکنون ع یرغم ارا ه 

های همپوشان را در یک شكهه  ها، قاب ی  یافتن انجمن ای، تعداد بسیار کمی از این الگوریتم های چندرابطه یابی مختص شكهه انجمن 

فقط چند روش را  تواند نشان دهنده پیچیدگی زیاد در این نوع مسا ک باشد   این مسئ ه می   [78]   د ان دار، داشته ای جه  چندرابطه 

 [   79]"فرموله شود از ابتدا  دیصورش، مسئ ه با ن یا  ری داد  در غ تعمیم   دارجه به   دارغیرجه از  یتوان به راحتیم
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ب  انجمنیدرون    یالبر تراکم    یمكتن  یمشاهده  به حال     یبه راحت   تواندی، نموندی عدم تقارن پ  کی ، به دلانجمنی  ن یو 

گسترش  جه  م  کیدر    انجمن   کی   ابدیدار  مجموعه  تواندیشكهه  عنوان  گرهبه  از  دارا ای  که  شود  گرفته  نظر  در  ی  ها 

ها  یژگیو  و  دارشكهه جه   کی  ی هاگره  نی ، مفهوم شكاه  در ب یعموم   یتعر  نیامشابه هستند  در    ایهای مشترک  ویژگی

  ی  دار توص های جه را در شكهه  یاحتمال  یابیانجمن   میتمام مفاه  توانیمیدو عنصر، ما م  نیا  ن ییبا تع   مشخص شوند  دیبا

   [80]شده اس دار ارا ه های جه در شكهه های انجمن برا ی ک یبنددو دسته  میکن 

لكه دنكال    ی را بر اساس مشخصاش چگال   ی سنت   یابی انجمن     ی ها که تعر از گره   یی ها بر تراکم، گروه   ی های مكتن )ال ( انجمن  

،  م ی طور که قكلًا ذکر کرد داخک شكهه اس   همان   ی ها لكه   ی و توپولوژ   ر ی بر تراکم کاملًا بر اساس توز   ی مكتن   یابی انجمن   مفهوم  کنند ی م 

  انجمنی درون    لكه   ی شود که دارا می     ی ها تعر از گره   ی دار به عنوان گروه های جه  انجمن در شكهه   ک ی   ،   ی تعر   ن ی با توجه به ا 

بر   ی که شامک سه انجمن مكتن  دهد ی دار را نشان م از شكهه جه   ی ا )ال ( نمونه  ۱هستند  شهک   انجمنی  ن ی ب  ی ها نسك  به لكه  ی شتر ی ب 

های مخت   اس   از  انجمن  ن ی ب  ی از چگال  شتر ی ب  ار ی ( بس دار یه مناطق سا در وا ح اس  که تراکم لكه درون هر انجمن )  تراکم اس   

اس     ساختار   ک ی شكهه فاقد    ن ی   ا دهد ی ها ارا ه م گره   ن ی در ب را    هنواخ  ی لكه    ر ی شكهه همگن را با توز   ک )ب( ی   ۱  ، شهک گر ی طرف د 

ها  نمودار اختصاص گره   یابی، انجمن   تم ی الگور   ک ی ، هدف    ی تعر   ن ی بر تراکم وجود ندارد  بر اساس ا   ی ساختار هشهار مكتن   ن ی و بنابرا 

 انجمنی اس     ن ی های ب حال به حداقک رساندن لكه ها و درعین های انجمن ها، به حداکثر رساندن تعداد لكه به انجمن 

را در    یابی انجمن ساختار    یبر تراکم که نوع اص   یهای مكتنمفهوم انجمن   ازاینیح پ   بر الگو  یهای مكتن)ب( انجمن  

  ی انجمن تع ق داشته باشند حت   کیتوانند به  چند گره می  ایموارد، دو    ی   در بعضشد، ارا ه  دهندیم  ک ی تشهر  داهای جه شكهه

 کنیم می  ادیبر الگو    یهای مكتنها به عنوان انجمن دسته انجمن   نیهای مشترک به هم متصک نشوند  ما از اتوسط لكه  ماًی اگر مستق 

مسئ ه که    این  برای درک  تعراما  باهای جه شكهه  یبرا  یابی راانجمن    یکدام  عمومی    طوربهد  اتخاذ کر  یددار 

  را در نظر گرف  شكههی داده یمجموعه هایتوان پاسخ داد و باید ویژگینمی

 
  [80]دارهای جهتها در شبکه واع انجمنان .۱ شکل 

 حوزه داده. 4ـ2

های مخت فی در اینترن  و در دسترس عموم محققان قرار گرفته اس   مجموعه داده  یاهای چندرابطهشكهه  هایشكههدر حوزه 

دار، مشهک جدی محققان  های برچسبمارک( استاندارد و دادهکم اس  و همجنین نكود داده دس  ساز)بنچبسیار  اما تعداد هنها  

اند که این  ها بر روی یک مجموعه داده خاص مورد ارزیابی قرار گرفتهالگوریتمدر این حوزه اس   علاوه بر این، هر یک از 

ها وجود  های معینی جه  ارزیابی الگوریتم  اگر در این حوزه مجموعه دادهکندها را ناممهن میامر، کار مقایسه بین روش
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تاکنون مقایسه   های قك ی، مقایسه نمود  به دلیک کمكود مجموعه داده،های جدید را با روشتوان به راحتی روشداشته باشد می

های ارا ه شده انجام نشده اس   یک مشهک دیگر در این حوزه وجود نویز و خطاهایی اس  که به طور  جامعی میان روش

مشهک    نیهستند  ا  زینقص و نو  ی معمولاً دارا  ی انجمن   ی هاشكهه از  شدهی  هور  جمر  یهادادهها وجود دارد   معمول در داده

 قرار دهد   ری را تح  تأث یابیانجمن  ی هاتمیالگور تواندیم

های  های دس  ساز و داده توان به دو دسته داده های مورد استفاده در این حوزه را می به هر حال با توجه به مطالب بیان شده، داده 

توزیر هر یک از   ۳نمودار  همده اس      ۴و    ۳  نمودار پژوهح در این حوزه، در    ۴۰های  واقعی تقسیم کرد  نتایج حاصک از بررسی داده 

  ۴دهد  در نمودار  های شكهه شان می ها را با توجه به واقعی بودن داده یا دس  ساز بودن هن و همچنین با توجه به تعداد گره این داده 

های  طور که مشخص اس  اکثر داده های خصوصی منتشر نشده را نشان داده اس   همان های منتشر شده به داده نسك  مجموعه داده 

 دس  ساز در دسترس عموم قرار ندارد  

 
 (n)های شبکه ها با توجه به واقعی بودن داده یا دست ساز بودن آن و تعداد گره . توزیع داده ۳ نمودار

 
 های خصوصی منتشر نشدههای منتشر شده به داده . نسبت مجموعه داده ۴ نمودار

واقعی داده

ساز دست داده

واقعی داده

ساز دست داده
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 ها تعیین میزان وابستگی لایه. 4ـ3

هستند، زیرا    غیر مرتكط  کداممرتكط و    هاساختار کدام لایه  های چندلایه باید در ابتدا مشخص شودیابی در شكههجه  انجمن 

های وا ح فراهم کند تا اینهه هر لایه به تنهایی مورد توجه  ها ممهن اس  شواهد قویتری برای انجمن اطلاعاش وسیر در لایه

گیری هن اس   با توجه به اهمی  این  گیری وابستگی لایه نیازمند تعری  وابستگی و یک روشی برای اندازهقرار گیرد  اندازه

یابی ارا ه شده تاکنون شاخصی را  های انجمن اند  هیچ یک الگوریتمهای اندکی به این مسئ ه توجه کردهالگوریتم  ،مو وع

یابی را با کیفی  بالاتری تعیین نمود  در هینده  انجمن   د تا بتوان با استفاده از هن معیار،انها ار ه نهردهبرای سنجح وابستگی لایه

 داشته باشند  در این حوزه فعالی  جدی  باید محققان

 پذیری مقیاس. 4ـ4

پذیری زمان و حافظه  باشد  بنابراین، مقیاسال رشد میهای بزرگ، مقدار اطلاعاش در دسترس به سرع  در حدر عصر داده

پذیری ن در حال تلاش برای افزایح مقیاسمحاسكاتی مورد نیاز، به یک مسئ ه حیاتی تكدیک شده اس   هرچند بسیاری از محققا

پذیری ر ایتكخح،  های نسكتا کوچک به دلیک مقیاسیابی با مجموعه دادههای انجمن هستند، بیشتر مطالعاش بر روی الگوریتم

در این   یابی اس  های موازی و توزیر شده یک الگوریتم انجمن اجرای نسخه ،های عم یدر حال انجام اس   یهی از راه حک

  معیارهای   از   سرع   و  دق   نظر  از  های جدید یادگیری عمیق اس  کهها و مدلها، الگوریتمنیاز شدیدی به چارچوب  جه ، 

   ]81[روند فراتر فع ی

 های پویاشبکه. 4ـ5

هایی اس  که ممهن اس  با گذش  زمان ا افه یا حذف ها و لكههای معنایی وابسته به زمان به معنای گرهپویا و ویژگی  ساختار

امر، ساختارهای   این  تغییر می  انجمن شوند   بر همین اساس، لازم اس  روش]83،  82[دهدرا  بتوانند     یادگیری عمیق  های 

هرچند بسیاری از محققان روی این مشهک برای    را کش  نمایند   انجمن تحولاش شكهه را به سرع  به دس  هورند تا تغییراش  

سازی  پیچیدگی مدل  های چند لایه انجام شده اس  رافاند، کارهای محدودی برای گلایه مطالعه کردههای تکهایگراف

باشند  ای متعدد میو ارتكاطاش بین لایه  هاهای چندلایه، شامک لایههای چند لایه بشدش بالا اس ؛ چرا که شكههتهامک در گراف

  در این راستا پیشرف  کنند ، انجمنبا توجه به این مسئ ه  روری اس  هر دو روش یادگیری عمیق و تشخیص  

 ها داده  تعادل عدم .4ـ6

ها  تراکم لیه  های چندلایهدر شكهه  شد به عكارش دیگربا نامتعادل اس  ممهن  هاداده توزیر چندلایه، هایشكهه از بسیاری در

 کمتری تعداد دیگر لایه که حالی در باشد بیشتری هایگره  دارای  اس  ممهن  لایه یک مثال، عنوان به معمولا متفاوش اس  

تاکنون در این حوزه     شود هاانجمن  شناسایی در هاییچالح  بروز باعث تواندمی تعادل عدم این  د شومی شامک را هاگره از

 های قابک توجهی انجام نشده اس  های انجام شده پژوهح با بررسی

 حوزه ارزیابی. 4ـ7

ارا ه نشده اس   یک نیاز  یابی، معیارهای ارزیابی استانداری در این حوزه  های انجمن همزمان با توسعه و پیشرف  الگوریتم

های کش  شده در شهكه چندلایه را  های ارزیابی استانداردی اس  که توانایی ارزیابی انجمن ارا ه روششدید در این حوزه، 

های تک لایه هستند  های ناقصی از معیارهای ارزیابی روشتوسعه  اند،معیارهای ارزیابی که تاکنون ارا ه شدهداشته باشد  اغ ب  
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ای را نیز بطور کامک پوشح دهد  این معیارها غالكا  و همچنان نیاز به یک تابر کیفی  مناسب اس  که بتواند ارتكاطاش میان لایه

های ریا ی و هماری قرار دارند  همچنین برخی از مقالاش معیارهای  کاوی، یادگیری ماشین، جكرخطی، روشدر حیطه داده

های  دار که انجمن های برچسبهای دس  ساز)بنچ مارک( یا دادهمانند دادههای هزمون  در دادهاند   جدیدی را معرفی کرده

انجمن مربوط به داده با نتایح واقعی مقایسه شده و  ها مشخص اس ؛ جه  ارزیابی الگوریتم، نتایج  یابی حاصک از الگوریتم 

کاوی، یادگیری ماشین، استخراج  های دادهزیابی از روششود  در این دسته از مسا ک، معیارهای ارمیزان شكاه  هنها محاسكه می

نشان داده شده   SPاین دسته از معیارها به اختصار با علام     ۱   در جدول]85،  84[انداطلاعاش، ریا ی و یا همار مشتق شده

های از پیح مشخص شده نیستند   ها دارای انجمن هن  های هزمایشیاصولاً دادههای ارزیابی هستند که  اس   دسته دوم، روش

های محاسكه شده سنجیده شود  این  ها باید از معیارهای سنجح کیفی  استفاده کرد تا کیفی  انجمن برای ارزیابی این نوع داده

این دسته از معیارها    ۱در جدول    ]87،  86  [معیارها در واقر توسعه یافته معیارهای سنجح کیفی  در مسا ک خوشه بندی هستند 

ای  های چند رابطهبرای اولین بار چند معیار ارزیابی مختص شكهه]88[نشان داده شده اس   در مقاله QFبا علام   به اختصار 

 ارا ه شده اس   

 همپوشانی  شناسایی. 4ـ8

انجمن،  به  ها،گره  کرد که در هن  تفسیر  پدیده  یک  عنوان  به  توانمی  را [  89]   شكهه  همپوشانی  تشخیصدارند     تع ق  چند 

 برخی  در کنند درک خوبیبه را  هالایه میان ارتكاطاش بتوانند که دارد خاصی هایالگوریتم به نیاز  ها لایه میان در  هاهمپوشانی

 هایدلنكاشد  م پذیر امهان سادگی  به هاهن شناسایی و باشند داشته وجود پنهان صورشبه اس   ممهن  هاهمپوشانی موارد،

 و دق  بهكود  برای بیشتری تحقیقاش به نیاز هنوز اما کنند، کمک همپوشانی الگوهای شناسایی به توانندمی عمیق  یادگیری

کنند عم هرد تشخیص  رود رویهردهای یادگیری عمیقی که از هتروفی ی شكهه استفاده میانتظار می  .دارد وجود هاهن کارایی

  ]73[بهتری داشته باشند انجمن 

 معماریهای ناقص از نظر شبکه. 4ـ9

نقص   به  منجر  امر  این  نیستند   دسترس  در  همیشه  واقعی  دنیای  سناریوهای  در  زیرگراف  معماریروابط  ایزوله  شكهه  های 

قیم   معمولاً ناقص هستند، زیرا نظارش بر تمامی تعاملاش پروتئین به پروتئین گران  PPIهای    به عنوان مثال شكهه]90[شودمی

  ی داشتن معماریلازمهمحدود بسیار مهم اس      معماری ها از اطلاعاش  انجمن   در این مورد کسب دانح معنادار  ]91[اس 

هایی که مكتنی بر تراکم همسایگی هستند  بدین  دهد؛ به ویژه هن را کاهح می  انجمن های تشخیص  کامک شكهه کاربرد روش

 دقیقی دس  یابند   انجمن های یادگیری عمیق باید بیشتر با مهانیزم بازیابی اطلاعاش توسعه یابند تا به تشخیص منظور، روش

 های امضاشدهشبکه. 4ـ10

هن   بر  بیشتر  روزها  این  محققان  میهنچه  منعهس    کنند،تأکید  را  مثك   ارتكاطاش  تنها  موجود  اتصالاش  که  اس   هن 

های  با نگرش  هااس ، در حالیهه دشمنی  1حساساش مثك  مانند حمای  ی ا دهنده  به طور ک ی دوستی نشان]93،92[کنندنمی

  از هنجاییهه  ]94[اندهای امضاشده منعهس شدههای امضاشده در شكهههمراه هستند  این تمایزاش بر لكه  2منفی مانند انتقاد 

 
1 Support 

2 dislike 
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کنند برای  های امضانشده کار میموجود که بر روی شكهه  انجمن های تشخیص  اثراش مثك  و منفی روابط متفاوش اس ، روش

نیستند  چالح اص ی تشخیص  شكهه قابک اجرا  امضاشده  های امضاشده، در تطكیق روابط منفی اس    ها در شكههانجمن های 

متمایزی را در    انجمن ای به کار گرفته شود که هر دو رابطه را نمایح دهد  روابط منفی، دانح  یادگیری عمیق باید به گونه

های امضاشده  کردن با لكههای کپی  هنچه مورد نیاز اس  روش]95[کنند  ی امضاشده عر ه میهای شكههیادگیری جاسازی

 ناسایی کند  ها را ش تواند به طور خودکار اطلاعاش مثك  و منفی لكههایی اس  که میو همچنین روش

 گیری نتیجه  (5

های  یابی شكهه های انجمن های چندلایه، مروی بر الگوریتم یابی و شكههدر این پژوهح پس از بیان مسئ ه و تعری  مفهوم انجمن 

اساسی در این حوزه شناسایی و مورد بررسی    چالح   ۱۰های مخت  ،  ها از جنكهالگوریتم  چندلایه انجام شد و سپس با بررسی

های  پوشان بر شكهههای همهایی با قاب ی  شناسایی انجمن های اساسی در این حوزه کمكود الگوریتمقرار گرف   از جم ه چالح 

جه  روشچندلایه  ارزیابی  عمومی، جه   استاندارد  داده  کمكود  همچنین  و  اس   دار  بوده  یهدیگر،  با  هنها  مقایسه  و  ها 

 های روش توسعه  و  تحقیق نیازمند که اس   روبرو متعددی هایچالح  با  دارجه  ه چندلای هایشكهه در  همپوشان یابی انجمن 

    اس  وین،ن

  قی و دق  یرسم   یتعر  نیاز اساسی به  نیاز به مطالعه و پژوهح دارد،  چندلایههای  یابی شكههمسئ ه دیگری که در حوزه انجمن 

 هامدل سازی بهینه  علاوه بر موارد اشاره شده،  دار اس جه   یهادر شكهه  شناسایی انجمن   مسئ هو    گراف  یابیانجمن   مسئ ه از  

ا را بهكود قابک توجهی خواهد  هگرفتن هنها کیفی  انجمن در نظر   که  اس  مواردی  جم ه  از  هالایه بین  تعاملاش از بهتر درک و

پایانی    .داد نهته  عنوان  بخح  همانبه  در  که  شد  ۳-۲طور  پژوهح اشاره  بررسی  اس ، اخیر های ،  داده   از استفاده نشان 

 بسیار تأثیرگذار خواهد بود   حوزه این نتایج  بهكود  عمیق، در یادگیری مانند پیشرفته  هایفناوری
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