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 چکیده
است که به یک شبکه یا اجتماعاتی سازی است که شامل جستجو برای بهینه زیبرانگچالش ی از مسائلیک له تشخیص اجتماع،أمس

در  خاصهای جدید یا روابط که تشخیص ویژگیهستند، های مشترک ها دارای ویژگیآنعضو هر یک از های گرهدارند و گراف تعلق 

در مواجه با ها اما بسیاری از آن است، شدهارائه متعددیهای الگوریتم تشخیص اجتماع مسأله برای اگرچه .سازندشبکه را ممکن می

مبتنی  جدیدی الگوریتم قاله،م این در .بسیار بالایی برخوردارند هزینه محاسباتی از نیستند و استفادهبزرگ قابلبا مقیاس های شبکه

 موجودیت یک عامل هر ،آن درارائه خواهیم کرد که  پیچیده هایشبکه در تشخیص اجتماع برایچندعاملی  تقویتی یادگیری بر

 بر اساس شونده وتکرار صورتبه پیشنهادی الگوریتم ،هااملع بین کاریهم بر اساس و هستندمتفاوت  یادگیری پارامترهای با مستقل

واقعی و تعدادی  شبکه چهاررا بر روی  پیشنهادی الگوریتم کارایی. پردازدمی بهینه اجتماعات ، به جستجویتقویتی یادگیری سازوکار

 گرفته،انجام ارزیابی بر اساس. کنیمدر این زمینه مقایسه می مشهور هایالگوریتم با تعدادی از وارزیابی شده است،  مصنوعیشبکه 

مناسبی برخوردار است و قابلیت رقابت و حتی غلبه بر  و پایداری سرعتاز بالا در تشخیص اجتماع،  دقتبر هعلاو پیشنهادی الگوریتم

 NMIماجولاریتی و -Qمعیارهای  بر اساسمطرح در زمینه تشخیص اجتماع را نیز داشته و نتایج الگوریتم پیشنهادی  هایالگوریتم

 های مورد مقایسه است.بهتر از الگوریتم % 21و بیش از  %85/9، %33/12ترتیب به مصنوعیواقعی و  هایشبکهمتوسط بر روی 
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Abstract 
Recent researches show that diverse systems in many different areas can be represented as complex 

networks. Examples of these include the Internet, social networks and so on. In each case, the system can 

be modeled as a complex and very large network consisting of a large number of entities and 

associations between them. Most of these networks are generally sparse in global yet dense in local. They 

have vertices in a group structure and the vertices within a group have higher density of edges while 

vertices among groups have lower density of edges. Such a structure is called community and is one of 

the important features of the network and is able to reveal many hidden characteristics of the networks. 

Today, community detection is used to improve the efficiency of search engines and discovery of 

terrorist organizations on the World Wide Web.  

Community detection is a challenging NP-hard optimization problem that consists of searching for 

communities. It is assumed that the nodes of the same community share some properties that enable the 

detection of new characteristics or functional relationships in a network. Although there are many 
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algorithms developed for community detection, most of them are unsuitable when dealing with large 

networks due to their computational cost. 

Nowadays, multiagent systems have been used to solve different problems, such as constraint 

satisfaction problems and combinatorial optimization problems with satisfactory results. In this paper, a 

new multiagent reinforcement learning algorithm is proposed for community detection in complex 

networks. Each agent in the multiagent system is an autonomous entity with different learning 

parameters. Based on the cooperation among the learning agents and updating the action probabilities 

of each agent, the algorithm interactively will identify a set of communities in the input network that are 

more densely connected than other communities. In other words, some independent agents interactively 

attempt to identify communities and evaluate the quality of the communities found at each stage by the 

normalized cut as objective function; then, the probability vectors of the agents are updated based on 

the results of the evaluation. If the quality of the community found by an agent in each of the stages is 

better than all the results produced so far, then it is referred to as the successful agent and the other 

agents will update their probability vectors based on the result of the successful agent.  

In the experiments, the performance of the proposed algorithm is validated on four real-world 

benchmark networks: the Karate club network, Dolphins network, Political books network and College 

football network, and synthetic LFR benchmark graphs with scales of 1000 and 5000 nodes. LFR 

networks are suitable for systematically measuring the property of an algorithm. 
Experimental results show that proposed approach has a good performance and is able to find suitable 

communities in large and small scale networks and is capable of detecting the community in complex 

networks In terms of speed, precision and stability. Moreover, according to the systematic comparison 

of the results obtained by the proposed algorithm with four state-of-the-art community detection 

algorithms, our algorithm outperforms the these algorithms in terms of modularity and NMI; also, it 

can detect communities in small and large scale networks with high speed, accuracy, and stability, where 

it is capable of managing large-scale networks up to 5000 nodes. 
 

Keywords: Complex networks, Community detection, Multiagent systems, Reinforcement learning, 

Modularity Q. 

 

 مقدمه -1
توان که می بیانگر این واقعیت استاخیر  هایپژوهش

های مختلف را حوزه بسیاری موجود در متنوعهای امانهس

هایی مثال .[3-1] های پیچیده نمایش دادشبکهصورت به

در این زمینه شامل اینترنت، وب گسترده جهانی، 

 ردامویک از در هر ند. هستهای اجتماعی و غیره شبکه

و صورت یک شبکه پیچیده بها ر امانهس توان، مییادشده

تعداد کلانی از  سازی کرد که ازبسیار بزرگ مدل

تشکیل شده است.  هاآنبین  ارتباطات و هاموجودیت

ها در سطح مسیریاباتصالات فیزیکی بین  مثالعنوانبه

های صفحات وب، دوستی موجود در پیوندهای، ابر اینترنت

از آن جمله مقالات،  بکار رفته دربین افراد و مراجع 

 هستند.

 صورتمقیاس سراسری بهدر  اغلبها این شبکه

ها . آنبوده ولی در مقیاس محلی متراکم هستندپراکنده 

وس ئرهای بین یالو ی بوده ساختار گروه دارای رئوس با

های بین رئوس متعلق به یال نسبت بهیک گروه  متعلق به

دیگر، یانببهدارند. برخور بیشتری های دیگر از تراکمگروه

های بین رئوس متعلق به یک گروه، بیشتر از تراکم یال

ی متفاوت است هاگروهمتعلق به وس ئرهای بین تراکم یال

 ی ازیک وشود نامیده می اجتماع یساختار چنین .[4]

های ویژگیقادر است بسیاری از و  بودهویژگی مهم شبکه 

، سازد. برای مثالآشکار نیز شده را های دادهپنهان شبکه

ی، وب جهان در موردعلاقهاجتماعات مربوط به موضوعات 

های اجتماعی افراد . در شبکهستای در این زمینه انمونه

های مشترکی عضو یک اجتماع متمایل به داشتن ویژگی

کارایی تشخیص اجتماع برای بهبود از . امروزه هستند

های تروریستی در وب موتورهای جستجو و کشف سازمان

تنها نه اجتماع، شناسایی روینازا ؛شودمی استفادهجهانی 

موجب کنار یکدیگر  یک گام اساسی برای کشف آنچه

کلی بلکه برای درک  ها است،قرارگرفتن موجودیت

نیز یک شبکه بزرگ و ساختاری های کارکردی ویژگی

 NP-hard لهأمس یک تشخیص اجتماع. [5] است مؤثر

 مؤثر حل مرسوم قادر به سازیبهینه هایروش که، است

 مسألهای بر روی گسترده هایپژوهش لذا ؛[6]نیستند  آن

 و اکتشافی هایالگوریتمو  انجامتشخیص اجتماع 

 است. شده ارائهمتنوعی برای حل آن  یفرااکتشاف

و  ترکیبی سازیبهینه مسائل مؤثر حل برای امروزه

های چندعاملی امانهاز س ،بخشرضایت نتایجکسب 

ی جدید الگوریتم مقاله این در .[11-7]شود استفاده می

 شناسایی برایچندعاملی  تقویتی یادگیری مبتنی بر

ارائه خواهیم کرد که در آن  پیچیده هایشبکه در اجتماع

 با برای یافتن اجتماعات مناسب مستقل تعدادی عامل

تکرارشونده اجتماعات  طوربهاند و کرده همکاری یکدیگر
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از ارزیابی دهند، و پس موجود در شبکه را تشخیص می

اقدام هر  احتمال بردارهایکیفیت اجتماعات یافته شده، 

 شود.میروزرسانی عامل به

کار پیشنهادی، در ارزیابی کارایی راه برای

 1های محکدو نوع مختلف از شبکه از های تجربییشآزما

 واقعی-دنیای مشهور هایشبکهایم که شامل استفاده کرده

 نتایج هستند. LFR بزرگ مقیاس مصنوعی هایشبکه و

 کار پیشنهادی برای یافتنراه تواناییگر بیان آمدهدستبه

 بزرگبا مقیاس کوچک و  هایشبکه مناسب در اجتماعات

های است، و قادر به تشخیص اجتماع موجود در شبکه

بر پیچیده با سرعت، دقت و پایداری بالا است. همچنین، 

 وسیلةبه آمدهدستبهسیستماتیک نتایج  همقایس اساس

های مطرح در الگوریتم پیشنهادی و تعدادی از الگوریتم

توان ادعا کرد که راهکار زمینه تشخیص اجتماع، می

را  هاآندقت و سرعت، توانایی غلبه بر  بر اساسپیشنهادی 

 دارد.

 یدهسازمان زیر به شرححاضر  مقالهادامه 

 زمینهمرتبط در  یکارها: مرور و بررسی استشده

 3در بخش  گیرد.انجام می 2در بخش  ،تشخیص اجتماع

 شده ارائهچندعاملی بر یادگیری تقویتی  یکوتاه معرفی

 4پیشنهادی در بخش  کارمربوط به راهیات ئاست. جز

 های تجربی بر روییش. آزماخواهد شدتوضیح داده 

های مصنوعی واقعی و شبکه-دنیایمحک های بکهش

 خواهد گرفت، وانجام  5در بخش  LFRمقیاس بزرگ 

مقاله گیری و نتیجه بندیبه جمع ۶بخش  یتدرنها

 .پردازدیم
 

 کارهای مرتبط -2

ی کاربردهادلیل  های پیچیده بهدر شبکه تشخیص اجتماع

 استقرارگرفته محققین فراوانی توجه  موردآن  گسترده

 هایها و کاربردروش بر جامع یرورفورچوناتو م. [12-14]

وی  .[15]کرده است ارائه تشخیص اجتماع  مسأله

های الگوریتم :دستهبه پنج را های تشخیص اجتماع روش

برمبنای های های سلسله مراتبی، الگوریتم، الگوریتممرسوم

های پویا و الگوریتم 2های طیفیماجولاریتی، الگوریتم

های انواع روش همهدر میان کرده است.  یبندطبقه

 نسبت بههای سلسله مراتبی تشخیص اجتماع، تکنیک

ده استفا مورد تریطور گستردهبه هاسایر روش

مراتبی بندی سلسلههای خوشهالگوریتم .اندقرارگرفته
 

1 benchmark 
2 spectral 

هستند و  4تجمعیو  3کنندهتقسیمدسته  شامل دو

شکل  اجتماعات یتدریجو صورت سلسله مراتبی به

بهبود مراتبی های سلسلهالگوریتم افراد مختلفیگیرند. می

 پارتیشنانتخاب  جهتبا استفاده از معیارهایی اند، که داده

ها که معیارهای پارتیشنای مناسب از یا مجموعه مناسب

یا )موردنظر، حداکثر  اجتماعاتمانند تعداد  یخاص

و تابع  کردهدر هر اجتماع را برآورد  رئوستعداد  (حداقل

های . روش[15] کنندسازی میرا بهینهمشخصی هدف 

 رئوسکه  هاییتا ابتدا یال اندتلاشدر  کنندهتقسیم

سپس و به یکدیگر را یافته  دهندهاتصالمختلف  اجتماعات

 یتدرنهاتا د نها را حذف کنتکرارشونده آن طوربه

 از هم جدا شوند. اجتماعات

جهت  به بالا پاییناز استراتژی  تجمعی هایروش

کارها، در این راه، یطورکل. بهبرندبهره می اجتماعات یافتن

در هر پارتیشن(  رأسعضوی )یک های تکاز پارتیشن

تا زمانی که یک اجتماع منفرد شامل تمام شروع شده و 

فرآیند مکرر  طوربهایجاد شود،  شبکه ورودی رئوس

های الگوریتم اغلب. [12] یابدمیبندی رئوس ادامه تقسیم

که تابع  کنندرا انتخاب می نیپارتیشبهترین  تجمعی،

 .رساندمیبیشینه به  راخاصی هدف کیفیت 

 ،شدهشناخته تیکی از پرکاربردترین توابع کیفی

و همکاران است که توسط نیومن  5ماجولاریتی-Qمعیار 

کلوست و همکاران با استفاده از . [12] است یشنهاد شدهپ

سازی ماجولاریتی معیار ماجولاریتی، روش بهینه

مجزا  رئوساز یک مجموعه اند که ای را ارائه کردهحریصانه

طور تکراری به هم شده و سپس جفت رأس به شروع

در ماجولاریتی شوند تا به حداکثر مقدار ممکن متصل می

ین معیار نتایج هر مرحله برسد. اگرچه استفاده از ا

اما  ؛کندیمتولید  اجتماعاتامیدوارکننده برای شناسایی 

هایی از قبیل محدودیت توان تفکیک محدودیتدارای 

های الگوریتم ،حالتبدترین وجود دارد. برای مثال در 

 که دارایای شبکه در مواجه باای سازی پیمانهبهینه

به یکدیگر  یک یال وسیلةبهها گروه هستند وچندین گروه 

 .[14]خورند میشکست  ،اندمتصل شده

را اتبی مربندی سلسلهو مونز روش خوشه دونتی

 لاپلاسیناز بردارهای ویژه ماتریس اند که در آن ارائه کرده

استفاده شده است و شباهت بین رئوس گراف را  گراف

محاسبه تمامی زمانی . پیچیدگی کنندگیری میاندازه

 

3 divisive 
4 agglomerative 
5 modularity Q 
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 𝑂(𝑛3)برابر های پراکنده بردارهای ویژه برای ماتریس

اندازه یا تعداد  تعییننیازی به است و با توجه به اینکه 

 توقف زماناز  بالاروش یجه، درنت نداریم،از قبل  اجتماعات

، اطلاعی شبکه بندیتقسیمبهترین  جهت تجمعیفرآیند 

 .[16]ندارد 

های یال مکرربا استفاده از برش و نیومن  گیروان

ای را کنندهتقسیمروش  1ین مقدار بینابینیتربزرگدارای 

از شبکه  ایبهینه بندیتواند تقسیممی که اندمعرفی کرده

به شبکه بهینه ایجاد  نسبت ،𝑂(𝑛3)با پیچیدگی زمانی را 

را با استفاده از  یروشی مشابهرادیچی  .[18, 17] کند

جدید با  یعنوان معیاربه 2یال-بندیضریب خوشه

. [19] است کرده ارائه ،𝑂(𝑛2) ترپیچیدگی زمانی کوچک

نیومن و مور الگوریتم  کلوست، ،برای بهبود بیشتر کارایی

بر روی  𝑂(𝑛𝑙𝑜𝑔2𝑛)با پیچیدگی زمانی  بندی سریعخوشه

جفتصورت مکرر اند که بهارائه کردهرا های پراکنده گراف

شدن تا زمان منفیبیشینه،  Q∆جهت ایجاد ها را گره

 .[13] کنددرهم ادغام می مقدار آن،

برای حل  مورداستفادهکارهای نوع دیگری از راه

 گاممبتنی بر های ، الگوریتمتشخیص اجتماعله أمس

بر مدنظر قرار علاوهها، در این الگوریتم. هستند 3تصادفی

های همسایگی ویژگی ،ساختار توپولوژیکی شبکه دادن

تواند ؛ بنابراین میشودگرفته مینیز در نظر  رئوسمحلی 

های پیچیده برای تشخیص اجتماع در برخی از انواع شبکه

برای  کاراین راهمناسب باشد. هاگن و همکاران از 

 VLSIمدارات مجتمع  طراحیها در خوشهشناسایی 

یک روش . مئو و همکاران [20]اند کردهاستفاده 

پیچیده به نام  هایبندی جدید برای شبکهخوشه

CONCLUDE  پذیرییاسکه مق اندکردهارائه 

های جهانی را ترکیب کاراههای محلی و دقت رالگوریتم

ریزی چندهدفه هکائو و همکاران از برنام .[21] کندمی

ای از تولیدکنندگان و سازی شبکهبرای بهینه

ها همچنین یک کنندگان انرژی استفاده کردند؛ آنمصرف

سیستم چندعاملی جزئی برای تشخیص اجتماع 

. هان و [22]اند کنندگان بهره بردهتولیدکنندگان و مصرف

طور گیرند که ارتباطات بهای را درنظر میهمکاران شبکه

ها از یک چارچوب چهار فازی آنصریح بیان نشده است؛ 

یابی و ارزیابی ساختار شبکه و ارتباطات برای شباهت

زمان  امانه. فنگ و یانگ یک س[23]اند استفاده کرده

دنبال تشخیص اجتماع در هپیوسته را در نظر گرفتند، و ب

 

1 betweenness 
2 edge-clustering 
3 random walk 

یک شبکه بزرگ با تقسیم آن به چندین شبکه کوچک 

ها برمبنای میزان عملکرد در اند؛ الگوریتم آنبوده

گرایی متوسط جمعی صورت همتر و بههای کوچکشبکه

 . [24]شود ارزیابی می

بندی دیگری را با الگوریتم خوشهپونز و لاتاپی 

استفاده از روش گام تصادفی برای ارزیابی شباهت بین 

از  روش پیشنهادی. [25] اندپیشنهاد کرده رئوس

برای تعیین زمان توقف فرآیند  ایپیمانههای شبکه

کند و دارای پیچیدگی زمانی استفاده میتجمعی 

𝑂(𝑛2𝑙𝑜𝑔𝑛) .یمیک روش تقسرونحوده و نوسینف  است 

 تصادفی گامبر مبنای  یالمرکزیت  یریکارگبه با شونده

های متصل به یک رأس برگ یالابتدا اند، که ارائه کرده

ارتباطی بین  پلهای به شکل یالو سپس  شوندمیحذف 

 . [26] بردها را از بین میو آن یافتهرا  اجتماعات

 یدین روش اکتشافی و فرا اکتشاف-چن ،براینعلاوه

ژو و همکاران  .ارائه شده است لهأمسبرای حل این 

های شبکه استحکامبرای تقویت  4ی ممتیکالگوریتم

 .[27]اند ارائه کردهدر برابر حملات مخرب  5مقیاس-بدون

 بندیپارتیشنو همکاران یک الگوریتم ژنتیک برای بو 

پردازش الگو برای بهبود قابلیت گراف با یک مرحله پیش

 .[28]اند دادهجستجوی فضایی الگوریتم ژنتیک پیشنهاد 

 مبتنی برالگوریتم ژنتیک از و همکاران  تاسگین

 .[29]اند هاستفاده کرد برای تشخیص اجتماعماجولاریتی 

پیزوتی الگوریتم ژنتیکی جهت تشخیص اجتماع با نام 

GA-Net  نمایش همسایگی  بر اساسارائه کرده است که

که فقط یهنگامو عملگر ترکیب یکنواخت بوده و  ۶مکانی

شود، در کاهش ها در نظر گرفته همبستگی واقعی گره

گوگ و  .[30]است  مؤثریرمجاز غتعداد جستجوی 

که  اندارائه کرده 7مشارکتیلگوریتم تکاملی همکاران ا

اطلاعات بین افراد در  یگذارمبتنی بر مکانیزم به اشتراک

 ممتیک یو همکاران الگوریتمگونگ  .[31]است جمعیت 

سازی تراکم بهینه اند که ازرا ارائه کرده Meme-Netنام  به

 .[32]کند استفاده میبرای تشخیص اجتماع  ماجولاریتی

 اندهرا طراحی کرد 8نمایشیلیو و همکاران روش 
طور بهرا  یهمپوشاندارای و  مجزا اجتماعاتتواند که می

الگوریتم تکاملی  همچنین هاآننمایش دهد.  زمانهم
ارائه تشخیص اجتماع  لهأمسحل  جهتچندمنظوره 

ای از یک تحلیل مقایسهلیو و موراتا  .[33]اند کرده
 دربرای تشخیص اجتماع  ممتیکتکاملی و  یهاالگوریتم

 

4 memetic 
5 scale-free 
6 locus-based adjacency 
7 collaborative 
8 representation 
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الگوریتم و  ارائه کردهشده نامهای اجتماعی ثبتشبکه
 هاشبکهاین  درتکاملی چندمنظوره برای تشخیص اجتماع 

مبتنی بر شباهت و نمایش ترکیبی که اند ارائه کرده
 اجتماعاتشناسایی  بوده و جهت یرمستقیممستقیم و غ

ایر س .[34]رود کار میهبهمپوشانی دارای مجزا و 
سازی خارجی روش بهینه اند ازهای جالب عبارتالگوریتم

پیچیدگی زمانی  توسط دوچ و ارناس با شدهارائه
𝑂(𝑛2𝑙𝑜𝑔𝑛) [35] ، الگوریتم افزایشی مبتنی بر نیرو

یافتن ساختارهای بر  توسط یانگ و لیو که شدهارائه
 .[36]متمرکز است اجتماعی در یک شبکه پویا 

یک الگوریتم تشخیص اجتماع گونش و بینگول 
با وادارکردن  اند کهارائه کردهمبتنی بر عامل تصادفی 

هوشمند و  یوشر بهبه انجام حرکات مغرضانه  هااملع
از پیمایش شده آوریجمع اطلاعات یریکارگبا بهسپس 

 شود. درساختار شبکه آشکار می ،در شبکه بالاهای عامل
شبکه برای تعیین تعداد  از ماجولاریتی فوق روش

 یلگوریتمالی و همکاران . [37] شوداستفاده می اجتماعات
الگوریتم ژنتیک  نوعی که نددکرارائه  MAGA-Netبه نام 

. این [38]سازی ماجولاریتی است بهینهچندعاملی برای 
قادر است بر هر دو  پایداریو  به لحاظ دقت الگوریتم
هوانگ و  .کندغلبه  Meme-Net و GA-NET الگوریتم

د انهه کردئارا یهمکاران یک الگوریتم غیرمتمرکز چندعامل
 یگروه شکلبه مستقل  هایعاملاز  تعدادیکه در آن 
استراتژی  لةسیوبه شبکه و به کاوش کنندفعالیت می
 .[39]پردازد می 1خودتجمعی
های موفقی برای کارراه مذکورهای الگوریتم همه

 حال،ینهای مختلف هستند. باااز دیدگاه تشخیص اجتماع
های پراکنده گراف طورمعمولبههای پیچیده واقعی شبکه

. [40] پوشان هستندهای همشامل گروه نواحیبزرگ با 
دارای نقاط قوت  ذکرشده هایگوریتمالهر یک از  ،درنتیجه

توسط  آمدهدستبهاند، و نتایج و ضعف خاص خود بوده
های ورودی حساس نسبت به توپولوژی شبکه هاآن

 هستند.
 

 یادگیری تقویتی و عامل یادگیرنده -3
شود، یکی از نامیده می RL اختصاربهکه  2یادگیری تقویتی

های هوش مصنوعی است که در آن عامل واقع در روشاز 
یجه پاداش درنتدهد و را انجام می 3ییهااقدامیک محیط، 

، عامل روش. در این [41]کند عددی از محیط دریافت می
کند و در هر گام زمانی وضعیت کامل محیط را درک می

 

1 self-aggregation 
2 Reinforcement Learning (RL) 
3 action 

گزیند که منجر به انتقال محیط به میاقدامی را بر
شود. کیفیت انتقال وضعیت محیط وضعیتی جدید می

شود که در سیگنالی عددی به عامل اعلام می وسیلةبه
 نشان داده شده است. (1)شکل 

 

 
 یادگیری تقویتی. (: تعامل عامل با محیط در1-)شکل

(Figure-1): Agent-environment interaction  
in reinforcement learning. 

سازی پاداش کلی دریافتی در وظیفه عامل بیشینه
تواند با استفاده از . عامل می[42]طول دوره یادگیری است 

کارگیری ی سیستماتیک در طی زمان و بهوخطاآزمون
های یادگیری متعدد موجود، به این هدف نائل الگوریتم

یادگیری های یکی از الگوریتم 4یادگیری-Q. [43]شود 
 5است که نوعی الگوریتم یادگیری تفاوت زمانی یادشده

صورت تدریجی اقدام به ایجاد اطلاعاتی در مورد است، و به
کند. بهترین اقدام قابل انجام در هر وضعیت ممکن می
سازی برای این منظور باید سیاستی را که منجر به بیشینه

د. شود، پیدا کرمدت مییطولانبرخی از معیارهای 
سیاست، چگونگی رفتار عامل یادگیر را در هر زمان 

های نگاشتی از وضعیت درواقعکند، و تعریف می شدهداده
های قابل انجام است. اقدام قابل محیط درک شده به اقدام

میزان مطلوبیت  Q(s,α)است و  ۶مقادیر-Qانجام وابسته به 
بنابراین فرآیند ؛ دهدرا نشان می sدر موقعیت  αاقدام 

تا رهنمون  بالاروزرسانی پیوسته مقادیر یادگیری شامل به
 استاین مقادیر  بر اساسعامل به انتخاب بهترین اقدام 

[42]. 
، RLدر حالت کلی، برای انتخاب اقدام در 

های متعددی وجود دارد که روش انتخاب اقدام رایج روش
. در این روش، ابتدا به هر ستا هاآنیکی از  7سافتمکس

های یک عامل، اقدام فهرستهای موجود در یک از اقدام
یابد و سپس یکی از اختصاص می (1)رابطه  بر اساسوزنی 
صورت به آن به واگذارشدهگرفتن وزن نظرها با دراقدام

که احتمال انتخاب یطوربهشود، تصادفی انتخاب می
 بیشتر، بالاتر خواهد بود.  𝑃𝑖(𝛼|s)های با مقدار اقدام

 

(1)                                      𝑃𝑖(𝛼|S) =
𝑄(s,𝛼)

∑ 𝑄(S,�̂�)�̂�≠𝑎
                              

 
 

4 Q-learning 
5 temporal difference 
6 Q-values 
7 softmax 
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توسط عامل  𝛼احتمال انتخاب اقدام  𝑃𝑖(𝛼|s)که در آن، 
𝑅𝐴𝑖 1در موقعیت S  ،استS = {1,2, … 𝑛}  مجموعه

قرار گیرد و در  هاآنتواند در هایی که هر عامل میموقعیت
متناظر با مجموعه رئوس  Sمجموعه  درواقعله أاین مس

های این عامل بر سایر اقدام �̂� ( است و 𝑉گراف ورودی )
 دلالت دارد. 𝛼اقدام  جزبه، Sدر موقعیت 

یی کاراها، با توانایی یادگیری آنلاین توسط عامل
یابد، و ( افزایش میMASچندعاملی ) امانهها و کل سعامل

شود ( نامیده میMARL) 2تقویتی چندعاملی یادگیری
هایی که های پیچیده امکان طراحی عامل. در محیط[44]

ها گنجانده شده باشد، نیازهای رفتار مناسب از ابتدا در آن
خصوص در یرممکن است؛ بهغمشکل و یا حتی 

هایی که با گذشت زمان در حال تغییر هستند، محیط
شده ممکن است نتیجه نامناسبی یینتعرفتار از پیش 

. در چنین شرایطی، چندین عامل [46, 45]داشته باشد 
گیرند و در مورد یادگیری تقویتی در یک محیط قرار می

تعامل با محیط  لةوسیبهدر تصمیم گرفته و  اقدام خود
گیرند. بدیهی است که اقدام هر عامل تأثیری پویا یاد می

یجه اقدام یک عامل با درنتگذارد و بر روی محیط می
تواند پیامدهای متفاوتی ها میتوجه به اقدام سایر عامل

های موجود داشته باشد. پس از تولید نتیجه توسط عامل
در هر تکرار از الگوریتم، محیط پس از ارزیابی  MARLدر 

کند. پاسخ به تولید پاسخ اقدام می آمدهدستبهنتیجه 
بودن نتیجه است و محیط وابسته به مطلوب و یا نامطلوب

توسط  شدهانتخابهای بودن آن، اقدامدر صورت مطلوب
( 2یادگیری )رابطه -Qطبق الگوریتم  MARLعامل 

 ند کرد.پاداش دریافت خواه
 

(2           )                𝑄(𝑆, 𝛼) ← 𝑄(𝑆, 𝛼) + 𝑙𝑟 ∗ 𝑟𝑑 
 

,𝑄(𝑠که در این رابطه  𝛼) ،Q- قدار جدید مربوط به اقدام م
𝛼  در موقعیتs  بوده وrd  مقدار پاداش دریافتی از انتخاب

0این است. پارامتر  ≪ 𝑙𝑟 ≤ با نام نرخ یادگیری، جهت  1
 رود.می به کارتعیین سرعت یادگیری 

 

اجتماع مبتنی  تشخیص الگوریتم -4

 چندعاملییادگیری تقویتی  بر
 برای MARLCDبا نام  پیشنهادی الگوریتم بخش این در

 فرضشود. یم ارائه پیچیده هایشبکه دراجتماعات  یافتن

= G ورودی شبکه کهکنیم می  (V, E) غیرگراف  یک 

V آن در که استبدون وزن  و دارجهت =

{v1, v2, … , v𝑛} و رئوس مجموعه E ⊆ V ×V یمجموعه 
 

1 state 
2 Multiagent Reinforcement Learning (MARL) 

αاست. گراف ورودی  در هایال = {α1, α2, … , α𝑛}  به

کند و وضعیت دلالت می nهای عامل در اقدام مجموعه

α𝑖={α𝑖
1, α𝑖

2, … , α𝑖
𝑟𝑖} های قابل انتخاب مجموعه اقدام

برابر با تعداد رئوس  𝑟𝑖است، و  𝑖توسط عامل در موقعیت 

 𝑖است. یک اقدام عامل در موقعیت  v𝑖مجاور با راس 

 مجاور رأس یک انتخاب با متناظر( v𝑖س أ)عامل واقع بر ر

𝑃𝑖. است v𝑖با  = {p𝑖
1, p𝑖

2, … , p𝑖
𝑟𝑖}  بردار احتمال اقدام

، 𝑗است و در ابتدا برای همه اقدامات  𝑖عامل در موقعیت 

p𝑖مقدار اولیه 
𝑗

=  الگوریتمدر نظر گرفته شده است. در  1

( 𝑚𝑎تعدادی عامل یادگیری تقویتی )برابر با  پیشنهادی

 هااجتماع از ایمجموعهاقدام به یافتن  طور تکرارشوندهبه

به سایر اجتماعات  نسبت کهدر شبکه ورودی خواهند کرد 

. تعداد هستندمتصل  یکدیگر بهبیشتری  تراکمبا 

بار  MNLIبرابر با  MARLCDریتم تکرارهای کلی الگو

ی، به عبارتشود. بوده و به هر تکرار کلی یک راند گفته می

𝑚𝑎  عامل مستقل به تعدادMNLI  می مسألهراند به حل

، هر MARLCDدر هر راند از  .(29الی  1)خطوط پردازند 

کند اقدام به یافتن اجتماعات می تکرارشوندهطور عامل به

 رادر هر راند  شده ( و اجتماعات یافته23الی  2)خطوط 

نتایج ارزیابی  بر اساس و دهدقرار می ارزیابیمورد 

 کندمی روزرسانیرا بهاقدام خود  احتمال بردارهای

شمارنده  tدر الگوریتم پیشنهادی،  .(27الی  24)خطوط 

تعداد اجتماع  kات نشده، ملاق وسئر مجموعه ’Gراند، 

 L𝑡، امkموجود در اجتماع  وسئر مجموعه C𝑘یافته شده، 

. در هر دنباشام میt تکرار شده درملاقات  سئور مسیر

شود. یماجتماع یافته  kراند از الگوریتم پیشنهادی، 

است  زیرم به شرح اtاجتماع در راند  kجزئیات یافتن 

 (:23الی  4)خطوط 

ملاقات  سئور مجموعهاز  تصادفیصورت به v𝑖 رأسابتدا 

فوق قرار گرفته و  رأسو عامل در  شدهانتخاب، ’𝐺نشده 

در نقش موقعیت جاری عامل خواهد بود )خط  رأساین 

5.) 

 مسیر و C𝑘اجتماع جاری  مجموعه در v𝑖رأس 

 با متناظر در موقعیت د. سپس عاملشومیدرج  L𝑡 فعلی

 (.7و  ۶گیرد. )خطوط قرار می v𝑖 رأس

ی داخلی اجتماع هایال کل تعداد که زمانی تا

باشد و  C𝑘 ی خارجیهایال کل تعدادکمتر از  (C𝑘جاری )

(، فرآیند 8باشد )خط  اقدامیقادر به انتخاب  فعالیا عامل 

 (:20الی  9)خطوط  شدخواهد  تکرار

های خود در موقعیت جاری اقدام از یکی عامل

اقدام  احتمال بردار با مطابق را( v𝑖 مجاور سئور)یکی از 
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(. فرض 10)خط  𝛼𝑗، یعنی اقدام کندانتخاب میخود 

عامل  لةوسیبه شدهانتخابمتناظر با اقدام  رأسکنیم یم

 تعداد اگر(. حال 11)خط  باشد (v𝑗رأس) jمعادل اقدام 

 تربزرگ C𝑘اجتماع جاری  و v𝑗رأس بین  داخلی اتصالات

آن(، 13و  12باشد )خطوط  C𝑘داخلی  اتصالات تعداد از

( و 14کنیم )خط اضافه می C𝑘مجموعه  بهرا  v𝑗 گاه

 رأس همچنین(، 1۶شود )خط یم v𝑖فعال  رأسجایگزین 

v𝑗 مسیر در L𝑡 (. در غیر 15)خط  شودمی روزرسانیبه

( تا ابتدای راند بعدی غیر 𝛼𝑗صورت اقدام انتخاب شده )این

 حذف ’Gمجموعه از C𝑘سپس ؛ (18فعال خواهد شد )خط 

( و عامل شروع به یافتن اجتماع بعدی 21شود )خط می

(k +  فرآیندی، به عبارت(. 22( خواهد کرد )خط 1

به و بالا توصیف با مطابق جدیدجستجوی اجتماعات 

تا  L𝑡جاری تکرار درملاقات شده  وسئر مسیر روزرسانی

ی قرار بگیرد بررس موردهمه رئوس گراف ورودی  که یزمان

 1( و در یکی از اجتماعات واقع شوند )اجتماع23)خط 

 ورودی شبکه بابرابر  شدهمجموعه رئوس اجتماعات یافته

G سپس ؛ (23الی  4)خطوط  یابدمی ادامه(، باشدk 

ام با استفاده از تابع هدف tراند  در شدهیافتهاجتماع 

الی  24شود )خطوط یم ارزیابیشده  نرمال برشمبتنی بر 

,C𝑡={C1(. فرض کنیم 27 C2, … , C𝑘}  مجموعه k  اجتماع

اجتماعات  مجموعه کیفیت ام باشد.tراند  درشده یافته

 برشتابع هدف مبتنی بر  لةوسیبه مرحلهشده در این یافته

 :[47]شود طبق معادله زیر ارزیابی می شدهنرمال
 

(3                )               NC(C𝑡)  =
1

𝑘
∑

cut(C𝑖,C̅𝑖)

vol(C𝑖)

𝑘
𝑖=1 

 

,cut(C𝑖 آن که در C̅𝑖) بین هاییال تعداد C𝑖 سایر  و

عضو  وسئر کلدرجه  vol(C𝑖)( و C̅𝑖شده )اجتماعات یافته

. برش هستنداجتماعات  تعداد k همچنین و C𝑖 اجتماع

 هایویژگیارزیابی  جایبه ،پایین پیچیدگی با شده نرمال

یک اجتماع و  یهای بین اعضاشباهت، مانند محلی

یر سراسری تأث استخراج، مختلفاجتماعات  بین هایتتفاو

، برش الگوریتمو در طی اجرای  گیردمیدر نظر را  شبکه

 الگوریتمیابد. یعنی یمیج کاهش تدربه نرمال شده

 مجموعه به گرا وهم کمینه شدهنرمال برش بهیج تدربه

 .[48] شودمیگرا هم مناسباجتماعات 

 
1.    For 𝑡 = 1  𝑡𝑜  𝑀𝑁𝐿𝐼   

2.       𝐺’ ← 𝐺 

3.       𝑘 ← 1 

4.       Repeat  // making k community 

 

1 union 

5.         v𝑖 ← 𝑎 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚 𝑣𝑒𝑟𝑡𝑒𝑥 𝑜𝑓 𝐺′  

6.         𝐶𝑘 ← v𝑖 

7.         L𝑡 ← v𝑖 

8.         While (𝑑𝑖𝑛(𝐶𝑘) < 𝑑𝑜𝑢𝑡(𝐶𝑘) AND | 𝛼𝑖| ≠
0) Do  

9.             // Finding 𝑘𝑡ℎ community 

10.            𝛼𝑗 ←

an action selected by agent 𝑢𝑠𝑖𝑛𝑔 𝑃𝑖 

11.            𝑣𝑗 ← vertex correspond to 𝛼𝑗 

12.            If (𝑑𝑖𝑛(𝐶𝑘 ∪ 𝑣𝑗) > 𝑑𝑖𝑛(𝐶𝑘)  

13.                   AND 𝑑𝑜𝑢𝑡(𝐶𝑘 ∪ 𝑣𝑗) < 𝑑𝑜𝑢𝑡(𝐶𝑘) 

Then  

14.              𝐶𝑘 ← 𝐶𝑘 ∪ v𝑗 

15.              L𝑡 ← L𝑡 ∪ v𝑗 

16.              v𝑖 ← v𝑗 

17.            Else 

18.              𝛼𝑗 of agent is deactivated until next 

round  

19.            End If 

20.        End while 

21.        𝐺’ ←  𝐺’ \ 𝐶𝑘 

22.        𝑘 ←  𝑘 +  1 

23.      Until (|𝐺’| ≠ 0) // making k community 

24.      NC(C𝑡
)  =

1

𝑘
∑

cut(C𝑖,C̅𝑖)

vol(C𝑖)

𝑘
𝑖=1  

25.      If (NC(C𝑡) < NC(C𝑡−1)) 

26.        reward the selected actions along the path 

L𝑡 

27.      End If 

28.   Next  // end of each round  

29.   Return C𝑡 

اجتماع  تشخیص برای MARLCD الگوریتم کد شبه(: 2-)شکل

 .پیچیدههای شبکه در
(Figure-2): Pseudo-code of the MARLCD algorithm for 

community detection in complex networks. 
 

راند جاری  شده در نرمال برش مقدار اگرحال 

NC(C𝑡) راند  شده در نرمال کمتر یا مساوی مقدار برش

های اقدام صورت ینادر  ،(25)خط  باشد NC(C𝑡−1)قبلی 

 الگوریتم با مطابق عامل توسط ،𝐿𝑡 مسیر در شدهانتخاب

( پاداش 2قبل )رابطه  بخش در شدهتوصیف یادگیری

 maهر یک از  ازآنکه پس .(2۶دریافت خواهند کرد )خط 

کند، و نتیجه عامل موجود، یک راند از الگوریتم را اجرا می

دهند، اگر مقدار برش ر میقرارا مورد ارزیابی  آمدهدستبه

های برش نرمال یک عامل در راند جاری، کمتر از کلیه

ها تا راند جاری باشد، به عامل فوق عامل نرمال همه عامل

 لةوسیبه شدهانتخابهای شود، و همه اقدامموفق گفته  می

ها نیز طبق الگوریتم ، در سایر عامل𝐿𝑡 مسیر در بالاعامل 

 الگوریتم( پاداش دریافت خواهند کرد. 2یادگیری )رابطه 

راند برای هر  MNLI تعدادطور یکسان و به ی بهپیشنهاد

 الگوریتم کدشبه (2) شکلعامل اجرا خواهد شد. 

MARLCD دهد.را نشان می  
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 نتایج تجربی -5
کار پیشنهادی یی راهکارابرای ارزیابی در این بخش، 

MALRCD  های و شبکه مشهوراز چهار شبکه واقعی

( benchmarkاز مجموعه محک )مصنوعی مقیاس بزرگ 

LFR  های شبکه (1)است. جدول  شدهاستفاده

دهد. همچنین راهمی نشانرا ها یشآزمادر  مورداستفاده

مطرح در این زمینه الگوریتم  کار پیشنهادی را با چندین

کار دهیم. راهیممورد مقایسه قرار مند طور نظامبه

پیشنهادی تحت مایکروسافت ویژوال استودیو دات نت 

سازی پیاده 8یندوز بیتی و ۶4عامل یستمسبا  2013

با پردازنده  رایانهها بر روی یشآزماشود و اجرای همه می

Intel Core-i5-4200U, 1.6 GHz  4و حافظه اصلی GB 

کار پیشنهادی و انجام شده است. نظر به اینکه راه

های مورد مقایسه دارای اجزا تصادفی هستند و الگوریتم

ختلف وجود امکان تولید نتایج متفاوت در اجراهای م

طور مستقل بار به بیستبنابراین هر آزمایش به تعداد ؛دارد

 ها ثبت شده است.از آن آمدهدستبهاجرا و میانگین نتایج 
 

 کار رفتهههای ب(: اطلاعات شبکه1-)جدول

 های تجربی.یشآزمادر  

(Table-1): Networks’ information used in experiments. 

 شبکه
تعداد 

 (nرئوس )

تعداد 

 هایال
 توصیف

Karate 34 78 
شبکه کلوپ کاراته 

 [49]زاچاری 

Dolphins 62 159 [50]ها شبکه دلفین 

Books 105 441 
شبکه کتب سیاسی 

 [51]آمریکایی 

Football 115 615 
های فوتبال شبکه تیم

 [17]کالج آمریکایی 

LFR1 1000 38160 
شبکه مصنوعی از 

 LFR [52]مجموعه 

LFR2 5000 250000 
شبکه مصنوعی از 

 LFRمجموعه 

 سایرو  MALRCDبرای ارزیابی عملکرد 

معیار  دو از، مورد مقایسه های تشخیص اجتماعالگوریتم

 NMIو  ماجولاریتی-Qشامل  رایجاستاندارد ارزیابی 

ماجولاریتی، یکی از معیارهای -Q معیارایم. استفاده کرده

بهها شده در شبکهرایج ارزیابی مجموعه اجتماعات یافته

 شودصورت زیر تعریف میبهها است که الگوریتم لةوسی

[21]: 
 

(4                   )𝑄 =
1

2𝑚
∑ ∑ [𝐴𝑖,𝑗  −

𝑘𝑖𝑘𝑗

2𝑚
]𝑣𝑖,𝑣𝑗∈𝐶𝐶∈𝑃 

 

بین  یاگر یالو است  همسایگیماتریس  Aکه در آن 

خواهد  1برابر با  𝐴𝑖,𝑗، باشد داشتهوجود  𝑣𝑗و  𝑣𝑖س ئور

𝑘𝑖است. صفر برابر صورت  ینو در غیر ا بود  = ∑ 𝐴𝑖,𝑗𝑗  به

ها در شبکه تعداد کل یال mو دلالت دارد  𝑣𝑖راس  ةدرج

 Cی بر روی همه جفت رئوس عضو اجتماع بنداست. جمع

 گیرد.یمانجام  Pاز پارتیشن 

، نیز (NMI) 1متقابل نرمال شدهاطلاعات معیار 

های تشخیص الگوریتمارزیابی نتایج یکی از معیارهای مهم 

اجتماعات شباهت بین  برای تخمین اجتماع است که

بکار  اجتماعات واقعیو توسط الگوریتم شده دادهتشخیص 

یک شبکه  دو پارتیشن از Bو  Aکنید  فرضرود. یم

 گربیان 𝐶𝐵و  A اجتماعات درتعداد  بیانگر 𝐶𝐴هستند و 

به  Di,jآشفتگی و ماتریس  Dاست.  Bاجتماعات در تعداد 

نیز  Bاز  jکه در اجتماع  Aاز  iها در اجتماع تعداد گره

جمع  Di است. هاگرهتعداد  nشوند دلالت دارند. یمظاهر 

است.  j ستون جمع بر روی D𝑗و  Dاز  iسطر  بر روی

,NMI(Aتعریف  B) صورت زیر استبه: 
 

𝑀𝐼(𝐴, 𝐵)  =

−2 ∑ ∑ Di,j𝑙𝑜𝑔 (
Di,j𝑛

DiDj
)

𝐶𝐵
𝑗=1

𝐶𝐴
𝑖=1

∑ D𝑖𝑙𝑜𝑔 (
Di
n

)
𝐶𝐴

𝑖=1 + ∑ D𝑗𝑙𝑜𝑔 (
D𝑗

n
)

𝐶𝐵

𝑗=1

 

 

NMI بالاتر نشان  ادیرمق داشته و [0,1]بین  یمقدار

. [53] کاملاً مستقل هستند Bو  Aاجتماعات دهد که می

 رود کهیمکار هی بهایشبکهبرای  طورمعمولبه معیاراین 

 .داشته باشیمدانش قبلی  هاآنواقعی  اجتماعات در مورد

 

 MARLCDکار تنظیمات پارامتری راه -1-5

 بر اساس، MARLCDشده برای پارامترهای یینتعمقادیر 

برای  شدهگرفتهها بوده و مقدار در نظر یشآزماتعدادی از 

ها طوری است که بهترین نتیجه با توجه به کیفیت آن

آید. جدول می به دستیاز موردنجواب و زمان محاسباتی 

دهد. کار پیشنهادی را نشان میتنظیمات پارامتری راه (2)

قادیر برخی از وجود در ادامه دلایل تنظیم مینباا

نتایج برخی از  بر اساسرا  کاررفتهبهپارامترهای مهم 

 دهیم.ی قرار میموردبررسها یشآزما

های های مبتنی بر عاملهنگام توسعه الگوریتم

ههوشمند، انتخاب پارامترهای یادگیری مناسب تأثیر ب

یی الگوریتم دارد. برای مثال پارامتر نرخ کاراسزایی در 

ی یادگیری موفق به عبارت .[54]ن جمله است یادگیری از آ

به تنظیم دقیق  شدتبههای یادگیری تقویتی در الگوریتم

 

1 Normalized Mutual Information 
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یفیت باکپارامترهای یادگیری وابسته بوده و تحصیل نتایج 

طور حیاتی با تنظیم یی خوب بهکاراو رسیدن به 

نتایج  (3). شکل [55]پارامترهای یادگیری مرتبط است 

با مقادیر مختلف نرخ  MARLCDاجرای الگوریتم 

-Q شکل مقادیردهد. در این یادگیری را نشان می

نرخ با  Dolphinsو  Karateهای برای شبکه ماجولاریتی

است. از  شده به تصویر کشیده 1تا  1. 0از یادگیری متغیر 

توان نتیجه گرفت که عملکرد می نمودار این شکل

بستگی وابه انتخاب نرخ یادگیری  MARLCDالگوریتم 

یادگیری منجر به  نرخمعمولاً مقادیر کم کاملی داشته و 

 شود،میهای موردبررسی الگوریتم در شبکه بهترعملکرد 

شود. می بدترمقادیر بزرگ منجر به عملکرد  کهیدرحال

 𝑙𝑟، در بازه معینی از مقدار آمدهدستبهطبق نتایج 

دهد، (، الگوریتم عملکرد بهتری را نشان می[0.15,0.35])

های شده برای عاملیینتع 𝑙𝑟یجه نرخ یادگیری درنت

 [0.15,0.35]، در بازه MARLCDموجود در الگوریتم 

طور مستقل، مقداری را ها بهخواهد بود و هر یک از عامل

 ر خواهد کرد.در این بازه اختیا

 
 .MARLCD(: تنظیمات پارامتری برای راهکار 2-)جدول

(Table-2): Parameter settings for MARLCD approach. 
 مفهوم مقدار پارامتر

𝑟𝑑 [0.8,1.3] پاداش 

lr [0.15,0.35] نرخ یادگیری 

ma 5 هاتعداد عامل 

MNLI 2000 ∗ 𝑛 
حداکثر تعداد تکرارهای 

 یادگیری

 

 
 Karateهای بر روی شبکه MARLCD(: نتایج اجرای 3-)شکل

 بر اساسهای یادگیری متفاوت با نرخ Dolphinsو 

 .ماجولاریتی-Qمقدار  
(Figure-3): Results of MARLCD on Karate and Dolphins 

networks with different learning rates based on Q-

modularity. 

 

حوالی  𝑟𝑑وقتی مقدار پارامتر پاداش  (4)در شکل 

شود، اما با کاهش آن است، نتایج بهتری دیده می 1عدد 

طور یی الگوریتم بهکارا، صفرو میل به سمت  یک به زیر

چنین با افزایش آن به مقادیر یابد. همیادی کاهش میز

یی الگوریتم مشاهده کارا، تأثیر نامطلوبی در یکبیش از 

شده برای یینتع 𝑟𝑑ین پارامتر پاداش شود؛ بنابرامی

قرار  [0.8,1.3]، در بازه MARLCDهای موجود در عامل

طور مستقل، مقداری را در ها بهگیرد و هر یک از عاملمی

 این بازه اختیار خواهد کرد.

 
 Karateهای بر روی شبکه MARLCD(: نتایج اجرای 4-)شکل

-Qمقدار  بر اساسبا پارامتر پاداش متفاوت  Dolphinsو 

 ماجولاریتی
(Figure-4): Results of MARLCD on Karate and Dolphins 

networks with different values of the reward based on Q-

modularity. 
 

 های واقعیبر روی شبکه هاشیآزما -2-5
 لةوسیبه آمدهدستبه، بهترین نتیجه (5)در شکل 

MARLCD  بر روی شبکهDolphin  .نشان داده شده است

های یافته شده توسط ، تعداد خوشه(5)طبق شکل 

است که منطبق بر نتیجه واقعی این  2الگوریتم برابر 

الگوریتم پیشنهادی . در این بخش نتایج اجرای استشبکه 

 اجتماعتشخیص مطرح در زمینه های و تعدادی از متد

توسط  Meme-Net، [30]توسط پیزوتی  GA-Net ازجمله

و  [34]توسط لیو و موراتا  LPA، [32]گونگ و همکاران 

MAGA-Net  معیارهای  برحسب [38]توسط لی و لیوQ-

های دنیای واقعی شبکه بر روی NMIماجولاریتی و 

به آمدهدست. نتایج بهشوداست و مقایسه می شده گزارش

در  ماجولاریتی-Qمعیار برحسب مختلف های روش لةوسی

 ارائه شده است. (3) جدول

های شبکه ، برای(3)با توجه به نتایج جدول 

Karate ،Books  وFootball، الگوریتم پیشنهادی بر اساس 

( از سایر متدها 𝑄𝑎𝑣𝑔میانگین ) ماجولاریتی-Qمعیار 

همچنین  د.دهمیعملکرد بهتری و یا لااقل برابری را نشان 

الگوریتم پیشنهادی نتایج حاصل از ، Dolphins برای شبکه

بهتر و در  LPAو  GA-Net ،Meme-Netاز متدهای 

توان تر و می، اندکی ضعیفMAGA-Netمقایسه با متد 

قرار دارد و میانگین محدوده مشابهی تقریباً گفت که در 

𝑄𝑎𝑣𝑔 توسط آمده دستبهMARLCD 33/12، تقریبا% 
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لگوریتم توسط سه اآمده دستبه 𝑄𝑎𝑣𝑔بیشتر از میانگین 

 آمدهدستبهماجولاریتی -Qیدگاه بیشترین داز  .دیگر است

(𝑄𝑚𝑎𝑥 ،)ی، موردبررسپیشنهادی در هر چهار شبکه  روش

شده، از کیفیت بالاتری برخوردار های مقایسهروشاز همه 

ین معنی است دکه بکند، است و بهترین نتایج را تولید می

مناسب  اجتماعات قادر به یافتنکه الگوریتم پیشنهادی 

است. همچنین زمان محاسباتی متد پیشنهادی نیز در هر 

کمتر  Footballو  Karate ،Dolphins ،Booksچهار شبکه 

است )برای دو  MAGA-Netو  LPAاز دو الگوریتم 

زمان محاسباتی گزارش  Meme-Netو  GA-Netالگوریتم 

 نشده است(.

 
  MARLCDشده توسط (: دو خوشه یافته5-)شکل

 .Dolphinبرای شبکه 
Two communities found by MARLCD for  5):-(Figure

Dolphin Network. 
 

، GA-Netهای الگوریتمو  MARLCDمقایسه  (:3-جدول)

Meme-Net ،LPA  وMAGA-Net  معیار برحسبQ-.ماجولاریتی 
(Table-3): Comparison of MARLCD and GA-Net, Meme-

Net, LPA and MAGA-Net methods according to Q-

modularity. 
     روش

       
  شبکه

 
Karat

e 
Dolphin

s 
Book

s 
Footbal

l Avg. 

GA-Net 

𝑄𝑎𝑣𝑔 0.374 0.492 0.487 0.502 0.464 

𝑄𝑚𝑎𝑥 0.419 0.522 0.521 0.556 0.505 

𝑄𝑠𝑡𝑑 0.076 0.011 0.036 0.023 0.037 

Time(s)      

Meme-

Net 

𝑄𝑎𝑣𝑔 0.408 0.427 0.443 0.490 0.442 

𝑄𝑚𝑎𝑥 0.419 0.502 0.513 0.549 0.496 

𝑄𝑠𝑡𝑑 0.013 0.305 0.021 0.023 0.091 

Time(s)      

LPA 

𝑄𝑎𝑣𝑔 0.352 0.495 0.493 0.579 0.48 

𝑄𝑚𝑎𝑥 0.399 0.516 0.522 0.604 0.51 

𝑄𝑠𝑡𝑑 0.028 0.008 0.020 0.018 0.019 

Time(s) 0.009 0.019 0.048 0.049 0.031 

MAGA
-Net 

𝑄𝑎𝑣𝑔 0.419 0.527 0.527 0.602 0.519 

𝑄𝑚𝑎𝑥 0.419 0.528 0.527 0.604 0.52 

𝑄𝑠𝑡𝑑 0.002 0.001 0.001 0.003 0.002 

Time(s) 0.021 0.073 0.268 0.378 0.185 

MARL

CD 

𝑄𝑎𝑣𝑔 0.419 0.526 0.527 0.603 0.519 

𝑄𝑚𝑎𝑥 0.420 0.528 0.527 0.607 0.521 

𝑄𝑠𝑡𝑑 0.001 0.001 0.001 0.002 0.001 

Time(s) 0.016 0.052 0.143 0.309 0.13 

 

و  MARLCDاز اجرای الگوریتم  آمدهدستنتایج به
بر ، MAGA-Netو  GA-Net ،Meme-Netهای الگوریتم

 (۶) شکلدر  NMIمعیار برحسب های واقعی، روی شبکه
یری گاندازهبرای  طوربهاز این معیار  است. شده گزارش

 لةوسیبهشده شباهت بین اجتماعات تشخیص داده
که از  گونههمانشود. یم استفادهواقعی  ها و نتایجالگوریتم
توسط آمده دستبه شود، اجتماعیممشاهده  (۶)شکل 

MARLCD نتیجه جز به، الگوریتم دیگر در مقایسه با سه
برای شبکه  MAGA-Netالگوریتم  لةوسی¬به آمدهدستبه

Dolphinsاز شباهت بیشتری به نتایج  ها،، در سایر شبکه
بهآمده دستبه NMIواقعی برخوردار بوده و میانگین 

 NMIبیشتر از میانگین  %85/9، تقریبا MARLCD لةوسی
سه الگوریتم دیگر است، یعنی  وسیلةبهآمده دستبه

الگوریتم پیشنهادی  وسیلةبهشده اجتماعات تشخیص داده

و  GA-Net ،Meme-Netهای در مقایسه با الگوریتم
MAGA-Netاز شباهت بیشتری  %85/9طور متوسط ه، ب

 برخوردار است.واقعی  به نتایج
 

 
آمده توسط دستبه NMIمقایسه مقادیر میانگین  (:6-شکل)

MARLCD  و متدهایGA-Net ،Meme-Net  وMAGA-Net  در

 .Footballو  Karate ،Dolphins ،Booksچهار شبکه 
(Figure-6): Comparison of the mean NMI values obtained by 

MARLCD and GA-Net, Meme-Net and MAGA-Net methods 

in four Karate, Dolphins, Books and Football networks. 
 

 های مصنوعیبر روی شبکه هاشیآزما -3-5
الگوریتم  ییکارابیشتر منظور بررسی بهدر ادامه 

MARLCDهای مصنوعی متعلق به مجموعه ، از شبکه

با شود، و تعدادی شبکه استفاده می LFRمحک 

 .ایمایجاد کرده ایگره 5000و  1000های مقیاس

و همکاران لانسیچینتی توسط ، LFR مصنوعی هایشبکه

 کیفیت مندنظامسنجش برای  است و ارائه شده [52]

در  .مناسب هستندی تشخیص اجتماع، هاالگوریتم

 هزارشبکه مختلف با اندازه  ششهای انجام شده، یشآزما

، 1/0برابر با  μ( و با مقادیر پارامتر ترکیبی LFR1ای )گره

شبکه دیگر با  ۶و همچنین  ۶/0و  5/0، 4/0، 3/0، 2/0
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 μ( و با مقادیر پارامتر ترکیبی LFR2ای )گره 5000اندازه 

 ،μ پارامتر ترکیبیایم. های قبلی ایجاد کردهمشابه با شبکه

 هر رأسدلالت دارد و  اجتماعات میان درها یالنسبت به 

1کسری از  − μ  یال خود را با رئوس موجود در اجتماع

وس شبکه به ئبا دیگر ریال خود را  μخود و کسری از 

 گذارد.اشتراک می

 ،پارامتر ترکیبیاست که با افزایش مقدار  گفتنی

پارامترهای سایر  .شودتر میسخت اجتماعاتشناسایی 

هستند: پارامتر  زیرصورت یجادشده بها LFR هایشبکه

= Kها معادل گره درجه متوسط درجه  بیشینه ،15 

𝑚𝑎𝑥𝑘 برابر با هاگره = اندازه اجتماعات برابر  کمینه ،50

𝑚𝑖𝑛𝑐با  = صورت اندازه اجتماعات به بیشینهو  10

𝑚𝑎𝑥𝑐 = مقادیر  (8و  7)های در شکل .اندشدهتنظیم  50

و  MARLCDحاصل از اجرای  NMIمیانگین 

-MAGAو  GA-Net ،Meme-Net ،LPA هایالگوریتم

Net  .نشان داده شده است 

، برای شودیممشاهده  (7)شکل  ازطور که همان

، همه الگوریتم تقریباً μی پارامتر ترکیب کوچک هایاندازه

اند که آورده دستبهرا  بالا NMIمقادیر و با  نکساینتایج 

در این دسته از  هاآن قبولقابلنشانگر کیفیت 

که منجر  یمقدار پارامتر ترکیبش اما با افزای. هاستشبکه

 نتایج ، کیفیتشودمیپیچیدگی شبکه به افزایش 

یابد. کاهش می NMI مقدار بر اساس ی مختلفهاالگوریتم

های الگوریتم دهد کههمچنین این شکل نشان می

MARLCD ،LPA  وMAGA-Net های در شبکهLFR  با

برای  هاآن NMIیی خوبی بوده و مقدار کاراگره از  1000

 85/0تا  1از مقدار  .۶/0تا  1/0از  μمقادیر پارامتر ترکیبی 

متغیر است، که بر شباهت بالای اجتماعات تشخیص داده 

ها با نتایج واقعی دلالت دارد. شده توسط این الگوریتم

-Memeو  GA-Netهای الگوریتمهای محدودیتهمچنین 

Net  ایش با افز هاآنتوسط  آمدهدستبهو ضعف نتایج

 NMIاست. علاوه بر این میانگین  مشاهدهقابل μمقدار 

بیشتر از  %71/21، تقریبا MARLCDتوسط آمده دستبه

توسط چهار الگوریتم دیگر آمده دستبه NMIمیانگین 

 است.

بیانگر ضعف  (8)در شکل  شدهنشان دادهنتایج 

های با در شبکه Meme-Netو  GA-Netکارهای بالای راه

مقیاس بالا، بخصوص در مقادیر بالای پارامتر ترکیبی 

-MAGAو  MARLCD ،LPAهای روشکه یدرحال، است

Net های با اندازه بسیار بزرگ نیز نتایج قادرند برای شبکه

 بیاننیز  درقبلگونه که د. همانکنقابل قبولی را تولید 

 ترشدنیدهپیچباعث  ۶/0به  1/0از  μ مقدارتغییر د، ش

در  MARLCDوجود ین، بااشودمیتشخیص اجتماع 

از خود عملکرد خوبی مقادیر بالای پارامتر ترکیبی نیز 

 طوررا بهکار پیشنهادی کیفیت بالای راهکه دهد نشان می

 NMIدهد. همچنین میانگین قرار می یدأیتجامع مورد 

 %89/21 طورتقریبیبه، MARLCD وسیلةبهآمده دستبه

چهار  وسیلةبهآمده دستبه NMIبیشتر از میانگین 

 الگوریتم دیگر است.

 

 
حاصل از اجرای  NMI(: مقایسه مقادیر میانگین 7-)شکل

MARLCD  های الگوریتموGA-Net ،Meme-Net ،LPA  و

MAGA-Net های مصنوعی بر روی شبکهLFR  گره  1000با

(LFR1 ) با مقدار پارامتر ترکیبی𝛍  6/0تا  1/0از. 
(Figure-7): Comparison of the mean NMI values obtained by 

Net methods -Net and MAGA-Net, Meme-MARLCD and GA

on 1000 nodes LFR synthetic networks (LFR1) with μ 

from 0.1 to 0.6.parameter values  
 

 

حاصل از اجرای  NMI(: مقایسه مقادیر میانگین 8-شکل)

MARLCD  های الگوریتموGA-Net ،Meme-Net ،LPA  و

MAGA-Net های مصنوعی بر روی شبکهLFR  گره  5000با

(LFR2 ) و مقدار پارامتر ترکیبی𝛍  6/0تا  1/0از. 
(Figure-8): Comparison of the mean NMI values obtained by 

Net methods -Net and MAGA-Net, Meme-MARLCD and GA

on 5000 nodes LFR synthetic networks (LFR2) with μ 

from 0.1 to 0.6.parameter values  

 

نتایج و گرفته انجامی هابر اساس ارزیابی

در مقایسه با سایر  MARLCDش، در این بخ شدهگزارش
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های مطرح در زمینه تشخیص اجتماع، عملکرد الگوریتم

یی بالایی گراسرعت هماز  ی دارد، وترباثباتبهتر و 

های یدشده توسط آن در شبکهتولاست، و نتایج  برخوردار

برخوردار بوده پایداری خوبی با مقیاس کوچک و بزرگ از 

 هزارپنج تامقیاس بزرگ با های شبکه و قابلیت مدیریت

 گره را نیز دارد.
 

 گیرینتیجه -6
یادگیری تقویتی ی جدید مبتنی بر در این مقاله الگوریتم

های پیچیده تشخیص اجتماع در شبکه جهتچندعاملی 

 هر پیشنهادی، چندعاملی امانهس درایم که ارائه کرده

 یادگیری پارامترهای با مستقل موجودیت یک عامل

با همکاری شبکه  های موجود در ایناملع و بوده مختلف

محلی با تراکم بالا  اجتماعاتدر شناسایی  و تعامل، سعی

 روی بر تجربی طوربه پیشنهادی الگوریتم عملکرددارند. 

، LFR مصنوعیواقعی مشهور و تعدادی شبکه  شبکه چهار

تشخیص  مشهور هایالگوریتم با تعدادی از وارزیابی شد 

 نتایج به توجه با. قایسه قرار گرفتمورد م اجتماع

-Qمعیار  بر اساس پیشنهادی الگوریتم آمده،دستبه

 هایالگوریتم، قابلیت رقابت و غلبه بر NMIماجولاریتی و 

 با را هاپارتیشن بهترین تواندمی مورد مقایسه را داشته و

 .کند پیدا مناسب پایداری و دقت ،بالا سرعت
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