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Abstract - Currently, the study of social space and social networks and the analysis of these networks has grown 

significantly. In real life, people are not independent of each other. People in social groups are interdependent. 

One of the most widely used fields in the study of social networks is the issue of link identification, which has 

recently become popular among domestic and foreign researchers. Link prediction can be used not only in the 

field of social networking, but also in areas such as bioinformatics, to explore the interrelationships between 

proteins, in the field of e-commerce. The main purpose in the field of link identification is to investigate the 

possibility of creating or deleting links between members in the future state of the network using the analysis of 

its current state. In this study, using local criteria of neighbor-based similarity and general path-based similarity 

criteria, both of which use the graph structure, new similarity criteria have been introduced. The results of the 

work have been tested based on precision and AUC criteria on the data set and show the superiority of the 

proposed method that uses a combination of graph structure information like path, neighbor and node degrees 

over the criteria that use only the path or the neighbor. 
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 .وتری، دانشکده کامپآزاد اسلامی واحد شیرازدانشگاه پردیس  ،جاده صدرا 5کیلومتر ، شیراز، الهام پروین نیانشانی نویسنده مسئول:  *

در گیری داشاته اسات  ها رشاد چما و تحلیل و بررسای ای  شابکه های اجتااییشابکه فضاای اجتاایی و مطالعه بر رویامروزه  -چکیده

ساتند  افراد در  ساتلل از یکدیرر نی ساته  هایگروهزندگی واقعی، افراد م در  هااز جاله پرکاربردتری  زمینه  اندشادهاجتاایی به ه  واب

شابکهمطالعه ساایی لینکی  شانا شاد که اخمی 1های اجتاایی، بحث  ماررا  با ساتلباپ پهوه سایار مورد ا قرار گرفته داخلی و خارجی یراً ب

سات   شاود بلکه در  تواندمیلینک نه تنها  بینیپیشا ساتداده  شابکه اجتاایی ا ما   هاییزمینهدر زمینه  چو  بیواندورماتیک، برای ک

بی  ایضاا در  رسای اتتااپ ایااد یا تفف لینک  هدف اصالی شاناساایی لینک، برگیردمیمورد اساتداده قرار  هاپروتئی روابط متلابل بی  

ضاعیت یینده شابکه باو سات  در ای   ی  ضاعیت کنونی ی  ا ساتداده از تحلیل و شاباهت مبتنی بر  محلی گیری از معیارهایبا بهره پهوهشا

شاباهت و  2هاساایه سایرمعیار یاومی  ساتداده می 4سااختار گراف که هر دو از 3مبتنی بر م شاده  هایکنند معیارا شاباهت جدیدی معرفی 

جویند، بهره می هیاز هاسامسایر و یا برتری کار را نسابت به معیارهایی که تنها از مورد بررسای  هایدادهمااویه روی بر اسات  نتای  کار 

ماا   مااهده و  دهدیمن شاده شاودمیم سایر و  که متد ارائه  ساایهبا ترکیب اطلایات م ساا  معیارهای  تواندیم هاها  و   precisionبر ا

AUCکند بینیپیشرا  هانکیلقبل  یهاروش با دقت بیمتری نسبت به  

 جامعه ،معیار شباهت مسیرهای اجتماعی، شناسایی لینک، ساختار شبکه، شبکه ی کلیدی:هاواژه

 

 ملدمه -1

، یک روش برای تحلیل و بررسی ساختارهای اجتماعی 5هاشبکه

هستند که تمام توجه خود را بر روی روابط بین اعضایی که 

اند. به این دهند جلب کردهگونه ساختار اجتماعی را شکل میاین

 یهایکه این نودها دارای ویژگی شودمییا راس گفته  6اعضا نود

مثال در  عنوانبه. ]1[کند ها را از هم متمایز میهستند که آن

توان مذکر یا مؤنث های نود را میویژگی ،ی افراد یک سازمانشبکه

بنابراین وقتی  هر شخص در آن سازمان برشمرد؛بودن و یا سمت 

منظور  شودمیصحبت به میان آورده  7های اجتماعیاز شبکه

است که شامل رئوسی )فردی یا سازمانی( است  8بستری اجتماعی

که توسط یک یا چند نوع خاص از رابطه مانند دوستی، 

خویشاوندی، سرایت بیماری و ... به هم وصل هستند که به این 

ی ترین شکل، یک شبکه. در سادهشودمیگفته  9روابط یال

های مربوط به ی یالوسیلهاجتماعی نگاشتی است که رئوس را به

ها روابط درون شبکه و یال 10کند؛ رئوس، بازیگرانهم متصل می

 .]2[میان این بازیگران است 

بررسی های متفاوتی مورد مطالعه و های اجتماعی در زمینهشبکه

های مطالعاتی در قرار گرفته است. از جمله پرکاربردترین حوزه

ی ای که حوزهاست. مسئله 11های اجتماعی، شناسایی لینکشبکه

ست که: با داشتن یک ا شناسایی لینک درصدد حل آن است، این

بینی کرد که توان پیشاسنپ شات از وضعیت فعلی شبکه آیا می

در اسنپ شات بعدی از شبکه ممکن بین کدامیک از اعضای شبکه 

 ]3[ای به وجود بیاید؟ است رابطه
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یا فروش  12های پیشنهادیاهمیت این مسئله در سیستم

که به افراد امکان پیدا کردن محصولات  شودمیآشکار   13اینترنتی

کند تا دوستانی ها کمک می، یا به آن]4[دهد مورد علاقه را می

های اجتماعی آکادمیک که به افراد که، در شب]5[جدید پیدا کنند 

، یا در ]6[دهد امکان پیدا کردن نویسنده همکار یا متخصص می

توان مخاطبین یک فرد های ارتباطی میمقیاس بزرگی از شبکه

توان . همچنین می]7[بینی کرد خاص را بر روی تلفن همراه پیش

گیری رهی تحقیقاتی برای کامل کردن یک شبکه با بهاز این حوزه

و مسیر  ]8 و 9[از اطلاعات ناقص و جزئی آن شبکه استفاده کرد 

ی . علاوه بر این حوزه]10[تکامل یک شبکه را بهتر فهمید 

و  14شناسایی لینک، در علوم مربوط به بیوانفورماتیک

مثال در  عنوانبهنیز بسیار پرکاربرد است،  15شناسیزیست

ها به آینده بیشتر بینی خصوصیاتی که احتمال راه یافتن آنپیش

ها و همچنین در وانفعالات بین پروتئیناست، یا شناسایی فعل

لینک بهره  شناسایی یحوزهتوان از می ]11[ 16های بیان ژنشبکه

 جست.

ی مبتنی دسته 3ی شناسایی لینک به های موجود در حوزهتکنیک

تقسیم  19و مبتنی بر تئوری اجتماعی 18مبتنی بر ساختار ،17بر نود

های بر اساس ویژگی node-basedهای . تکنیک]12[شوند می

فرد هر یک از نودهای شبکه شباهت بین نودها را تخمین منحصربه

هایی ی فروش اینترنتی، ویژگیزنند، به عنوان مثال در شبکهمی

تواند برای کرده و ... میمانند جنسیت، سن و کالاهای خریداری 

ها افراد هر فرد )نود( در نظر گرفته شود و بر اساس این ویژگی

مشابه به هم را پیدا کرد و به افراد کالای جدیدی که مطابق میل 

از  20های مبتنی بر ساختارها باشد را پیشنهاد داد. تکنیکآن

ی مبتنی بر دسته 3جویند و خود به ساختار گراف بهره می

تقسیم  23و مبتنی بر قدم تصادفی 22، مبتنی بر مسیر21مسایهه

های مبتنی بر همسایه مانند ترین الگوریتماز مهم .]12[شوند می

Common neighbor (CN) ،preferential attachment (PA)  و

Adamic Adar (AA)  هستند که از همسایگان مستقیم نودها

نود  2کنند تا بر اساس آن تخمینی از میزان شباهت استفاده می

 دست بیاورند. به

بر این اساس که هرچه  Common Neighborبرای مثال الگوریتم  

نود بیشتر باشد احتمال ایجاد  2میزان همسایگان مشترک بین 

ری از شباهت بین دو نود ، معیاشودمینود بیشتر  2لینک بین آن 

x  وy 25[ صورت زیر ارائه داده استرا به[: 

(1) 𝐶𝑁(𝑥, 𝑦) =  |Γ(x)  ∩  Γ(y)| 

Γ(x)|باشد و می xی همسایگان نود مجموعه Γ(x)که   ∩  Γ(y)| 

 است. yو  xبیانگر تعداد همسایگان مشترک نود 

ی دو نود هادرجه ضربحاصل Preferential Attachmentالگوریتم 

، گیردمیموردنظر را به عنوان معیاری از شباهت آن دو نود در نظر 

نود بیشتر باشد احتمال ایجاد  2ی درجهبا این فرض که هرچه 

معیاری از شباهت بین  .ابدییملینک بین آن دو نود نیز افزایش 

 :]10[صورت زیر ارائه داده است را به yو  xدو نود 

(2) 𝑃𝐴 (𝑥, 𝑦) =   |Degree(𝑥)| . |Degree(𝑦)| 

 yو  xی نود درجهبه ترتیب  |Degree(𝑦)|و   |Degree(𝑥)|که 

 باشد.می

کارهای صورت  ی ازبسیاردر که  Adamic Adarهمچنین الگوریتم 

بر این اساس است که هرچه  ،گرفته مورد استفاده قرار گرفته است

، تعداد همسایگان کمتری yو  xنود  2تعداد همسایگان مشترک 

یابد افزایش می yو  xداشته باشند آنگاه احتمال ایجاد لینک بین 

 :]13[ شودمیو به این صورت محاسبه 

(3) 𝐴𝐴 (𝑥, 𝑦) =   ∑
1

log|Γ(𝑧)|
𝑍 𝜖Γ(𝑥)∩ Γ(𝑦) 

 

است  yو  xی همسایگان مشترک مجموعهنودهای موجود در  𝑧که 

 است. zی نود درجه |Γ(𝑧)|و 

توان به الگوریتم ی مبتنی بر مسیر میهاتمیالگور نیترمهماز جمله 

Katz  ی الگوریتم محاسبهاشاره کرد. درkatz  ی رهایمستمامی

محاسبه شده و در الگوریتم دخالت داده  yو  xموجود بین دو نود 

یابد و به این افزایش می  yو  xاحتمال ایجاد لینک بین . شودمی

  :شودمیصورت محاسبه 

𝐾𝑎𝑡𝑧 (𝑥, 𝑦) =   ∑ 𝛽𝑙 . |𝑝𝑎𝑡ℎ𝑥,𝑦
𝑙 |

∞

𝑙=1

=  𝛽𝐴 +  𝛽2𝐴2 + ⋯ 

(4) 

𝛽 > ی به طول رهایمسی رگذاریتأثی است که  میزان پارامتر 0

ی داشته باشد ترکوچکمقدار  𝛽کند. هرچه زیاد را تعیین می

از خود  Common Neighborعملکردی مشابه به  Katzالگوریتم 

ی محاسبهی به طول زیاد در رهایمس ریتأثدهد زیرا نشان می

 .]14[ شودمیشباهت بسیار کم 

ها هایی هستند که عملکرد آنشد الگوریتم رهایی که ذکالگوریتم

با همچنین در این مقاله در قسمت نتایج مورد بررسی قرار گرفته 
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اند و نتایج با هم مقایسه شده ترکیب شده CNDPمعیار شباهت 

 است.

صورت زیر محاسبه به CNDPبین دو نود توسط  معیار  شباهت

 :[15] شودمی

(5) 𝐶𝑁𝐷𝑃 (𝑥, 𝑦) = ∑ |𝐶(𝑍)|. |Γ(𝑧)|−𝛽𝐶

𝑍 𝜖Γ(𝑥)∩ Γ(𝑦) 

 

ی همسایگان مشترک نودی است در مجموعه zکه در این رابطه 

x  وy ،|𝐶(𝑍)|  تعداد همسایگان مشترکz  وx  وy ،|Γ(𝑧)| ی درجه

یک مقدار  𝛽در گراف و  clustering coefficientمیانگین  z  ،𝐶نود 

ی نهیبهی مختلف مقدار هاتاستیدثابت است که با آزمایش روی 

 آمده است. دست به 24یابیدرونآن از روش 

و  xاحتمال ایجاد لینک بین دو نود  یمحاسبه یبرا ،در این مقاله

y ،از معیار شباهت  ابتداCNDP که علاوه برگیریم کمک می 

ی ( نیز برای محاسبه2همسایگان مستقیم از همسایگان )درجه 

و با استفاده از این معیار اطلاعات  کندشباهت استفاده می

با سپس . میآوریم به دسترا  yو  xهمسایگان بین دو نود 

اطلاعات مسیر بین دو   Katzو  PA مانند ییارهایمعاز  یریگبهره

اطلاعات مبتنی بر مسیر ترکیب . با  میآوریم به دسترا  yو  xنود 

 دیآیمدست  معیاری از شباهت بهو اطلاعات مبتنی بر همسایه، 

هر معیار به دقتی بهتر  یرگذاریتأثمیزان  یپارامترهاکه با تنظیم 

قبل که تنها از یک منبع اطلاعات بهره  یارهایمعاز دقت 

. در واقع روش پیشنهادی این مقاله ترکیب میرسیم گرفتندیم

از چند منبع اطلاعات  یریگبهرهکه با  است یقبلموجود  یهاروش

لینک حاصل شود.  بینیپیشساختاری گراف، دقت بهتری در 

مقاله، برتری الگوریتم ارائه شده را  4در بخش  گزارش شده جینتا

های متناظر نشان و سایر الگوریتم CNDPنسبت به الگوریتم 

 دهد.می

کارهای پیشین  مرور  2ی مقاله به این صورت است: در بخش ادامه

تفصیل توضیح داده الگوریتم ارائه شده به 3شده است، در بخش 

بررسی و تحلیل خواهد شد و در  ،نتایج 4خواهد شد در بخش 

 گیری و کارهای آتی بیان خواهد شد.بخش آخر از مقاله نتیجه

 کارهای پیمی  -2

. در ]16[است  ADP25مطرح در این حوزه  هایاز جمله الگوریتم

ی همسایگان مشترک بر اساس مقدار این الگوریتم درجه

clustering coefficient26، محدودی مورد بررسی داردی که شبکه 

. هدف از این کار این است که الگوریتم شباهتی که ارائه شودمی

ها با ساختارهای متفاوت، دقت ، بتواند برای تمام شبکهشودمی

بینی لینک داشته باشد. بر این اساس در روش قابل قبولی در پیش

ADP ی مورد بررسی فرد شبکهمنظور آنکه از ساختار منحصربهبه

ی شباهت استفاده شود الگوریتم زیر ارائه داده شده هنیز در محاسب

باشد و ی مورد نظر میشبکه ACCبیانگر مقدار  cکه پارامتر 

گرفته  در نظربرای آن  2.5مقدار ثابت است که مقدار  𝛽پارامتر 

 شده است.

(6) 𝑆 (𝑥, 𝑦) =   ∑ |Γ(𝑧)|−𝛽𝐶

𝑍 𝜖Γ(𝑥)∩ Γ(𝑦) 

 

مطرح شد که در این  ] 17[در  NCCCNالگوریتم دیگری به نام 

شده با اطلاعات همسایگان  بندیی خوشهمقاله اطلاعات شبکه

نود، بر  2مشترک بین دو نود ترکیب شد و معیاری از شباهت بین 

 18[دست آمد. همچنین در  منبع اطلاعات به 2اساس این دو 

 triadic measureنام  معیار شباهتی مبتنی بر همسایگان به]

کند. استفاده می 27معرفی شد که از واحدهایی به نام موتیف

 3اند که شامل های کوچکهای گوناگونی از شبکهها فرمموتیف

نوع موتیف  13دار هستند. در این مقاله ی جهتنود در یک شبکه

الگوریتم معرفی شده در این مقاله برای   مختلف معرفی شده است.

به این صورت است که به ازای  yو  xنود  2ی شباهت بین محاسبه

-، تعداد موتیفzهر یک از همسایگان مشترک بین دو نود مانند 

 13و حاصل بر  شودمیشمرده  zو  yو  xنود  3ای متشکل از ه

محاسبه و این روند برای تمام همسایگان مشترک  شودمیتقسیم 

، سپس عدد حاصل بر تعداد شودمیشده و در نهایت با هم جمع 

ی . نتیجهشودمیتقسیم  y و xکل همسایگان مشترک بین دو نود 

  yو  xنود  2ی میزان شباهت بین دهنده دست آمده نشان به

 است. 

بندی شبکه ، اطلاعات بسیار مفیدی در روند اطلاعات خوشه

 ]23[به همین منظور نویسندگان در  .] 22[شناسایی لینک است 

بندی کردند و مشاهده کردند که ی مورد بررسی را خوشهشبکه

ها که برگرفته از ساختار گراف است ی زیادی بین این خوشهرابطه

 و دقت الگوریتم در شناسایی لینک وجود دارد. 

و همکاران روشی برای شناسایی  28بسطامی  ]24[همچنین در 

ها در دادند که از اطلاعات خوشه  ارائه 29ر جاذبهلینک مبتنی ب

های صورت موازی بر روی خوشهها بهکرد. آنشبکه نیز استفاده می

را اعمال کردند تا سرعت اجرای کار  تمشانیالگورشناسایی شده 

برای   Adamic Adarافزایش یابد. همچنین از معیار شباهت

 ی شباهت بین نودها استفاده کردند.محاسبه
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های بسیاری از مطالعات صورت گرفته بر روی ترکیب ویژگی

های اند و مشاهده شده است که ویژگیساختاری شبکه کار کرده

ی شباهت بسیار مفید باشد تواند در محاسبهمبتنی بر نود می

یک فریم ورک طراحی کردند که  30ین و همکاران ]20[. در [19]

فرد نودها برای منحصربههای هم از ساختار گراف و هم از ویژگی

ها کار خود را بر روی کرد. آنشناسایی لینک استفاده می

مورد ارزیابی قرار  co-starringو  Co-authorshipهای دیتاست

دادند و مشاهده کردند که از ترکیب اطلاعات گراف نتایج بسیار 

تنهایی به نسبت وقتی که از یک ویژگی به شودمیبهتری حاصل 

یک  برای تنظیم میزان دخالت هر 𝛾ها از پارامتر ردد. آناستفاده گ

 ها، استفاده کردند.از ویژگی

اذعان کردند که  31ونگ و همکاران  ]21[ی دیگری در مطالعه

ی بین دو نود متناسب های دو نود با فاصلهشباهت بین فعالیت

ی بین دو نود کمتر باشد میزان است، به این معنی که هرچه فاصله

 فرد نودهای منحصربهها ویژگیها بیشتر خواهد بود. آنآن شباهت

های ساختاری شبکه و مسیر حرکت آن را با ویژگی 32مانند فعالیت

طراحی کردند که دقت  supervised classifierیب کردند و یکترک

 . دادطور محسوسی افزایش میبینی را بهدر میزان پیش

ارتباطات تلفنی  یشبکهیک دیتاست واقعی مبتنی بر  ] 26[در 

. در باشدیمس بسیار اسپار وارد ساختاری درختی د ارائه شد که

مانند  لینک بینیپیش یهاروشاین مقاله تعدادی از 

AdamicAdar ،Common Neighbors،Node2Vec  ،NeoGNN 

 AAمبتنی بر هیوریستیک مانند  یهامدل .بررسی شد SEALو 

اما برای این دیتاست به دلیل اسپارسیتی بالا، ناکارآمد بود.  CNو 

 .به دقت خوبی رسیدند SEALو  NeoGNN یهامدل

عصبی مبتنی بر گراف  یهاشبکهبر  یهیپافریم ورکی بر  ] 27[در  

بیولوژیکی مانند  هایدادهلینک  بینیپیش منظوربهارائه شد که 

دارویی مورد استفاده  یهامولکولپروتئینی و ساختار  یهارشته

و  CNNعصبی  یهاشبکهقرار گرفت . در مدلی که ارائه دادند از 

GCN  های ی نودهایی که از دیتاستهایژگیوبرای یادگیری

  استفاده شده است. شودمیبیولوژیکی استخراج 

 یارهایمعروشی نوین برای شناسایی لینک بر پایه ] 28[در 

 منظوربههای مختلف از کلاسیفایر زیت نود ارائه شد ومتفاوت مرک

تشخیص ایجاد یا عدم ایجاد لینک استفاده شد. با استفاده از 

، نیمه ی محلیساختارها توانیممرکزیت نود  مختلف یارهایمع

 یارهایمعاز این  همچنین مشخص کرد.را  هاشبکهمحلی و کلی 

دم . وجود یا عندنود استفاده کرد یهایژگیومرکزیت نود به عنوان 

وجود لینک نیز به معنای برچسب مثبت یا منفی برای هر نود 

. بنابراین دیتاستی برچسب دار فراهم شد که شودمیمحسوب 

توانستند  light gradient boosted machineکلاسیفایر  یلهیوسبه

 کنند.  بینیپیشرا  هانکیلمدلی طراحی کنند و با آن 

 شناسایی لینک  یتوزه: ملایسه ملالات مرتبط با 1جدوپ 

 ارزیابی یارهایمع نویوری ملاله ملاله

[15] 

معیاری از شباهت بر اساس  یارائه

همسایگان مشترک از درجه اول و 

 اختصاصی هر شبکه COدوم و 

CNDP, ADP, 

NCCCN,  Triadic 

measure 

[16] 

شبکه  فردمنحصربه یهایژگیواز 

استفاده کردند تا برای هر  COمانند 

شبکه بر اساس ساختار دقت قابل 

 قبولی کسب شود

ADP, CN, AA, RA 

[17] 

ارائه معیاری ترکیبی از اطلاعات 

همسایگان مشترک و اطلاعات 

 شبکه یهاخوشه

NCCCN, ENCCCN, 

ENCCPT, NCCPT, 

CLAPA, CN, AA, PA 

[18] 

مختلف تایی  3ی هابیترکبا 

در شبکه معیاری  دارجهتهای نود

ارائه   triadic measureبه نام 

 دادند.

Triadic measure, AA, 

PA, CN, JC 

[20] 

معیاری از شباهت با ترکیب 

ی ساختاری گراف و ویژگی هایژگیو

 هانود

SimAttr, Katz SVM, 

LINKREC, AA 

[21] 
ارائه روشی با نظارت بر اساس 

 نود و فاصله دو نود یهایژگیو

Co-Location 
rate(CoL), Weited Co-

Location rate  (WCoL) 

[23] 

در  هاخوشهاستفاده از اطلاعات 

پیچیده برای شناسایی  یهاشبکه

 لینک

CN, AA, RA, SRW, 

Katz, PR 

[24] 
لینک مبتنی بر  بینیپیشیک روش 

 های اجتماعیگرانش در شبکه
AA, Jaccard, CN 

[26] 

دیتاستی اسپارس مبتنی بر  یارائه

ارتباطات و بررسی  یشبکه

 روی آن LPمختلف  یهاتمیالگور

Adamic Adar, CN, 
node 2 vec, NeoGNN, 

SEAL 

[27] 

یک فریمورک بر مبنای  یارائه

عصبی برای تشخیص  یهاشبکه

 بیولوژکی هایدادهپیوند بین 
AA, CN, PA, Jaccard 

[28] 

ها برای استفاده از کلاسیفایر

لینک در شبکه،  بینیپیش

 attributeنود به عنوان  یهایژگیو

و وجود یا عدم وجود لینک به عنوان 

 لیبل

Adamic Adar, CN, PA 

Prop

osed 

met

hod 

ساس معیاری ترکیبی بر ا یارائه

اطلاعات همسایگان مشترک و مسیر 

 های نوددرجهو 

PNS, DPNS, DNS, 

ADP, NCCCN, 

CNDP, Triadic 

measure 
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 روش ارائه داده شده -3

بینی لینک مبتنی بر های پیشفریمورک اصلی تمام الگوریتم

ی معیار ی محاسبهشباهت، مشابه هم است و تنها تفاوت در نحوه

های ارائه شده به همین دلیل تمامی الگوریتم باشد.شباهت می

ی معیار ی محاسبهاند تا با تغییراتی در نحوهسعی بر این داشته

بینی داشته شباهت بتوانند بهبودی بر روی دقت و صحت پیش

بر این اساس در این مقاله معیاری از شباهت ارائه شده . [5]باشند 

، ADPت مانند که به نسبت دیگر معیارهای مبتنی بر شباه

NCCCC  وTriadic measure  و همچنینCNDP ،یبر رو 

کند. در این معیار سعی شده ی مشترک بهتر عمل میهاتاستید

از مشترک دو نود، گیری از اطلاعات همسایگان تا علاوه بر بهره

نیز و مقصد  مبدأدو نود  یدرجهو همچنین از مسیر بین دو نود 

از  ترقیدقین اطلاعات ساختاری بتوان تا با ترکیب ا استفاده شود

، کردندیمقبل که تنها از یک ویژگی گراف استفاده  یهاروش

 کرد. بینیپیشرا  هانکیل

شــکل  شــنهادی در  ســت بدین منظور،  1فلوچارت روش پی آمده ا

ی سازادهیپ G = (V,E)گراف  صورتبهی مورد بررسی، ابتدا شبکه

های بین رئوس ی یالمجموعه Eی رئوس و مجموعه Vشــده که 

سـپس گراف می شـد.  تا در  گیردمیقرار  33پردازشمورد پیش Gبا

شـــنـد  34دارجهـتهـا صـــورتی کـه یـال بـدون  یهـاالیـرا بـه  هـاآنبـا

 multi edge صـــورتبهتبـدیل کنـد و همچنین اگر گراف  35جهـت

سـت طی پیش سـادها سـپس شـودمیتبدیل  36پردازش به گراف  . و 

ســاده و بدون جهت  ســایی لینک  Gبر روی گراف  شــنا الگوریتم 

 .شودمیزیر اعمال  صورتبه

رکیب اطلاعات ی شباهت بین دو نود بر اساس تبرای محاسبه

 کنیم:(، طبق معیار شباهت زیر عمل میPNSمسیر و همسایگان )

(7) 

𝑝𝑎𝑡ℎ_𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟_𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦 (𝑥, 𝑦)

=   ∑ 𝛼𝑙 . |𝑝𝑎𝑡ℎ𝑥,𝑦
𝑙 |

5

𝑙=3

×  ∑
|C(Z)|

|Γ(z)|βC

Z ϵΓ(x)∩ Γ(y) 

 

ی به طول زیاد رهایمس ریتأثضریبی است که  𝛼که در این رابطه 

ی طولانی را کم رهایمس ریتأث 𝛼کند، مقادیر کوچک را تعیین می

𝑝𝑎𝑡ℎ𝑥,𝑦|کند. می
𝑙 بین دو نود   𝑙ی به طول رهایمسبیانگر تعداد  |

x  وy در پیدا کردن  37است. به دلیل پیچیدگی محاسباتی

بررسی  5تا  3ی به طول بین رهایمسی به طول زیاد، تنها رهایمس

 ،  yو  xو  zتعداد همسایگان مشترک  |𝐶(𝑍)|همچنین  شده است.

|Γ(𝑧)|ی نود درجهz  ،𝐶  میانگینclustering coefficient  در

ی هاتاستیدیک مقدار ثابت است که با آزمایش روی  𝛽گراف و 

 آمده است. دست به 38یابیدرونی آن از روش نهیبهمختلف مقدار 

 

 
 فلوچارت روش پیمنهادی :1شکل 

 

( DNSی نود و همسایگان )درجهی هیپاهمچنین معیار دیگری بر 

 زیر است: صورتبهارائه شده که 

(8) 

degree_neghibor Similarity (x, y)
=   x_degree ×  y_degree 

×  ∑
|C(Z)|

|Γ(z)|βC

Z ϵΓ(x)∩ Γ(y) 

 

𝑥_𝑑𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒 ی نود درجهx  ،𝑦_𝑑𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒 ی نود درجهy  .است

|𝐶(𝑍)|  تعداد همسایگان مشترکz  وx  وy  ، |Γ(𝑧)|ی نود درجه

z  ،𝐶  میانگینclustering coefficient  در گراف و𝛽  یک مقدار

ورود داده 

 ها

 پردازش داده هاپیش 

همسایگان اطلاعات 
(CDNP) 

  

DNS score 

 ارزیابی روشها 

با الگوریتم های  ها ی روشمقایسه 

 مشابه

 پایان

درجه محاسبه تعداد 

 دو نودبین 

تعــداد      محــاســـبــه 

ــیر  Lهای به طول  مسـ

 دو نود بین

PNS score 

DPNS score 
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ی نهیبهی مختلف مقدار هاتاستیدثابت است که با آزمایش روی 

آمده است. در این معیار، از  دست بهی ابیدرونآن از روش 

مشترک تعداد همسایگان  مورد نظر دردو نود  یدرجه ضربحاصل

 . شودمیاستفاده  2و درجه  1از درجه   yو  xدو نود 

مقایسه معیارهای شباهت فوق، از معیار دیگری  منظوربههمچنین 

استفاده شده تا بررسی شود در  ،است 8و  7 که ترکیب دو معیار

نود مذکور و هم  2ی درجههمصورتی که هم اطلاعات همسایگان، 

 احتمال ایجاد لینکی محاسبهاطلاعات مسیر بین دو نود در 

ان شباهت بین تو( آنگاه با چه دقتی میDPNS) ،دخالت داده شود

 دو نود را تخمین زد.

(9) 

𝑑𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒_𝑝𝑎𝑡ℎ_𝑛𝑒𝑔ℎ𝑖𝑏𝑜𝑟 𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦 (𝑥, 𝑦)
=   𝑥_𝑑𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒 ×  𝑦_𝑑𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒 

×  ∑ 𝛼𝑙. |𝑝𝑎𝑡ℎ𝑥,𝑦
𝑙 |

5

𝑙=3

× ∑
|𝐶(𝑍)|

|𝛤(𝑧)|𝛽𝐶

𝑍 𝜖𝛤(𝑥)∩ 𝛤(𝑦) 

 

ی درجه x  ،𝑦_𝑑𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒ی نود درجه 𝑥_𝑑𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒که در این فرمول 

در ی به طول زیاد را رهایمس ریتأثضریبی است که  y  ، 𝛼نود 

𝑝𝑎𝑡ℎ𝑥,𝑦|کند. تعیین می محاسبات
𝑙 ی به رهایمسبیانگر تعداد  |

تعداد همسایگان مشترک  |𝐶(𝑍)|است و   yو  xبین دو نود   𝑙طول 

z  وx  وy  ، |Γ(𝑧)|ی نود درجهz ،𝐶 میانگین clustering 

coefficient  در گراف و𝛽  یک مقدار ثابت است که با آزمایش روی

 دست به یابیدرونی آن از روش نهیبهی مختلف مقدار هاتاستید

دو نود مورد  یدرجه ترکیب اطلاعاتدر این معیار، از  آمده است.

و درجه  1از درجه   yو  xتعداد همسایگان مشترک دو نود  ،نظر

احتمال  یمحاسبهبرای  𝑙  به طول مشخص یرهایمسو تعداد  2

 .شودمیاستفاده  y و  xایجاد لینک بین دو نود 

 
 مثالی از گراف اجتاایی :2شکل 

دو  ی شباهت بینمحاسبهبرای  2مثال در گراف شکل  عنوانبه

نوشته  2در جدول  پارامترهابه دو روش فوق، مقادیر  yو xنود 

 شده است.

 2با توجه به شکل  9و  8، 7ی هافرموپی پارامترهاملادیر : 2جدوپ 

 پارامترها مقدار از نودها/مسیرها یمجموعه

------- ∅ 𝑝𝑎𝑡ℎ𝑥,𝑦
1  

{XCY,XDY} 2 𝑝𝑎𝑡ℎ𝑥,𝑦
2  

{XACY,XBCY,XGDY} 3 𝑝𝑎𝑡ℎ𝑥,𝑦
3  

{XFECY, XDECY, 

XCEDY} 
3 𝑝𝑎𝑡ℎ𝑥,𝑦

4  

----- ∅ 𝑝𝑎𝑡ℎ𝑥,𝑦
5  

{C,D} 2 𝑦_𝑑𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒 

{A,B,C,D,F,G} 6 𝑥_𝑑𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒 

{A,B,C,D,F,G} 6 Γ(𝑥) 

{C,D} 2 Γ(𝑦) 

{C,D} 2 𝑍 

----- ∅ 𝐶(𝑧) 𝑖𝑓 𝑧 ∶ 𝑐 

----- ∅ 𝐶(𝑧) 𝑖𝑓 𝑧 ∶ 𝑑 

{A,B,F,X,Y,E} 6 Γ(𝑧) 𝑖𝑓 𝑧 ∶ 𝑐 

{E,G,X,Y} 4 Γ(𝑧) 𝑖𝑓 𝑧 ∶ 𝑑 

 صورتبه، محاسبات روش ارائه شدهکه گفته شد در  گونههمان

شباهت دو نود بدون نیاز به  یمحاسبهو برای  گیردمیآنی صورت 

 یمحاسبهشده باشد، در همان زمان با  نیترقبلاینکه مدلی از 

شباهت  میتوانیمو همسایگان مشترک بین دو نود  رهایمستعداد 

دو نود را حساب کنیم. این بحث از این جهت حائز اهمیت است 

شبکه تغییری رخ بدهد و نودی به شبکه  در که در صورتی که

زیرا روش  شودینمحذف شود مشکلی در محاسبات ایجاد اضافه یا 

 پیشنهادی وابسته به ساختار شبکه نیست.

 نتای  -4

آزمایش  هاآنهایی که روش ارائه شده بر روی مشخصات دیتاست

آمده است که به ترتیب از ستون اول شامل: نام  3شده در جدول 

  Cمیانگین درجه، Kها، تعداد یال |E|تعداد نودها،  |V|دیتاست، 

میانگین طول  clustering coefficient ،39ASPLمیانگین 

ناهمگنی در گراف موردنظر  Hو قطر  D40ین مسیر، ترکوتاه

 41های دنیای واقعییتاستدها جزء باشد. تمامی این دیتاستمی

برای  Average clustering coefficientهمچنین مقدار  هستند.

 ذکر شده است. 3جدول  5ها نیز در ستون هر یک از دیتاست
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 هاممخصات دیتاست :3جدوپ 

ASPL H D C |V| K |E| network 

3.08 1.42 7 0.49 105 8.4 441 BUP 

2.46 1.80 5 0.29 297 14.46 2148 CEG 

2.74 3.46 6 0.63 332 12.81 2126 UAL 

3.63 1.39 9 0.46 410 13.49 2765 INF 

2.98 3.95 6 0.31 1024 9.6 4916 SMG 

3.61 1.94 8 0.22 1133 9.62 5451 EML 

CEG شـبکه سـتییک  شـترکیف تألی شـبکه SMG، 42ی زی ، 43م

UAL ی ترافیک فرودگاه، شـبکهEML سـت که شـبکه ی افرادی ا

کـدیگر  یـل برای ی تـادهایم ســـ نـدفر کـه BUP، ا ی هـاوبلاگی شـــب

در یک نمایشگاه است.  رورو در  ارتباطاتی شبکه INFسیاسی و 

ســــــــتد تـــــا فـــــوق در آدرس یـــــ هـــــای 

prediction-https://noesis.ikor.org/datasets/link .موجود است 

  coreی اینتلپردازندهو  RAM 32ایشات بر روی سیستمی با آزم

 i5  گیگاهرتز انجام شد. مقداری که  3.4و  3.1 ی هافرکانسبا

  زیر است: صورتبهدر نظر گرفته شده  پارامترهابرای 

𝛼 ∶ 0.1 , 0.05  

𝑙 ∶ 3 − 5  

𝛽 𝑖𝑛 𝐴𝑈𝐶 𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐 ∶ 1.76  

𝛽 𝑖𝑛 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐 ∶ 1.84 

 0.1باید بین صفر و یک باشد. در این مقاله تنها دو مقدار  𝛼مقدار 

 به صورت آزمون و خطا در نظر گرفته شده است 𝛼برای  0.05و 

برای  .که جواب بهتری نسبت به سایر مقادیر امتحان شده دارد

𝑙شمارش مسیر بین دو نود باید  > 𝑙نظر گرفته شود زیرا  در 2 =

 5و  3بین  𝑙،یال مستقیم بین دو نود است. در این مقاله، مقدار  2

به طول بیشتر  یرهایمستعداد در نظر گرفته شده است. یافتن 

حاوی اطلاعات مفیدی برای  ،علاوه بر صرف زمان خیلی زیاد

 دتریمفبه طول کمتر  یرهایمسزیرا  باشدینملینک  بینیپیش

بر روی  یابیدروننیز از طریق  𝛽هستند. مقادیر مناسب برای 

 .[15]آمده است  به دستهای مورد آزمایش تاستید

ی دیگر هاتمیالگورارزیابی عملکرد الگوریتم ارائه شده و  منظوربه

استفاده  precisionو  Area Under Curve (AUC)از دو معیار 

زیر است  صورتبهی هر یک از دو معیار محاسبهی وهیش. میکنیم

[15]: 

 five-folds crossبه روش  موردنظرها در گراف ابتدا یال

validation  عنوانبهکه یک قسمت  شودمیقسمت تقسیم  5به 

test data  عنوانبهقسمت  4و train data  شودمیدر نظر گرفته .

 test dataهای گراف است و از یال 8/0شامل  train dataبنابراین  

هایی ی یالعلاوهبههای گراف( از یال 2/0) 44هانیز شامل مابقی یال

ها در باشد.  برای نودهای دوسر یالمی 45اندنداشتهوجود  اصلاًکه 

test data  ها و سپس یال شودمیبا معیار ارائه شده، شباهت حساب

و سپس  شوندیمصورت نزولی مرتب بر اساس مقدار شباهت به 

 testی شدهمرتبهای های گراف اصلی از یالاز یال 2/0به تعداد 

data  بینی شده به های پیشیال عنوانبهو  شودمیبرداشتهtrain 

data  پس از آن شودمیاضافه .true positive   و false negative 

تخمین  precision و  AUCمحاسبه شده و بر اساس آن میزان 

 زده خواهد شد.

 test dataی مجموعه، یک لینک از  𝐴𝑈𝐶ی مقدارمحاسبه منظوربه

( و یک لینک non-observationو   non-existentیهانکیل)شامل 

هایی که از گراف اصلی یال 0.2)شامل  non-existentی مجموعهاز 

  𝐴𝑈𝐶و مقدار میداریبرمبرداشته شد (    non-existent عنوانبه

 .میکنیمآمده مقایسه  به دستی زیر رابطهاین دو لینک را که از 

(10)                      𝐴𝑈𝐶 =  
𝑛1 + 0.5𝑛2

𝑛
 

لینکی که از   𝐴𝑈𝐶دفعاتی است که مقدار  تعداد 𝑛1در این رابطه 

 تعداد 𝑛2برداشته شده است، بیشتر است،  test dataی مجموعه

-nonی مجموعهلینکی که از   𝐴𝑈𝐶دفعاتی است که مقدار

existent  برداشته شده است، بیشتر است و𝑛  تعداد کل مقایسات

های هر دو تعداد یال ضربحاصلبرابر با  𝑛است. در این مقاله 

موعه با هم های هر دو مجمجموعه در هم است. درواقع تمام یال

 به دستی زیر رابطهنیز از  precisionمعیار  .شوندیممقایسه 

 .دیآیم

(11) 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

بینی شده و ی پیشدرستبهیی است که هانکیلتعداد  𝑇𝑃که 

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 بینی شده استی پیشهانکیل تعداد کل. 
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 6بر روی   CNDPو   ADP ،NCCCN ،Triadic measureی هات یالرورو  Degree Neighbor Similarity (DNS)بررسی نتای  الروریت   : 4جدوپ 

 دیتاست 

algorithm 
Evaluation 

metric 
BUP CEG UAL INF SMG EML 

ADP 
precision 

AUC 

0.254 

0.749 

0.153 

0.800 

0.515 

0.931 

0.419 

0..869 

0.159 

0.833 

0.197 

0.797 

NCCCN 
precision 

AUC 

0.242 

0.753 

0.160 

0.781 

0.502 

0.919 

0.293 

0.879 

0.148 

0.812 

0.211 

0.802 

Triadic 

Measure 

precision 

AUC 

0.229 

0.733 

0.147 

0.734 

0.483 

0.893 

0.364 

0.483 

0.136 

0.782 

0.173 

0.785 

CNDP 
precision 

AUC 

0.263 

0.853 

0.150 

0.817 

0.478 

0.928 

0.434 

0.920 

0.143 

0.812 

0.203 

0.820 

DNS 
precision 

AUC 

0.265 

0.855 

0.167 

0.821 

0.595 

0.930 

0.368 

0.911 

0.142 

0.820 

0.151 

0.810 

 

دیتاست  6بر روی  CNDPو   ADP ،NCCCN  ،Triadic measureی هات یالرورو  Path Neighbor Similarity (PNS): بررسی نتای  الروریت   5جدوپ 

(05/0 =α ,1/0 =α) 

algorithm 
Evaluation 

metric 
BUP CEG UAL INF SMG EML 

ADP 
precision 

AUC 

0.254 

0.749 

0.153 

0.800 

0.515 

0.931 

0.419 

0..869 

0.159 

0.833 

0.197 

0.797 

NCCCN 
precision 

AUC 
0.242 
0.753 

0.160 
0.781 

0.502 
0.919 

0.293 
0.879 

0.148 
0.812 

0.211 
0.802 

Triadic 

Measure 

precision 

AUC 

0.229 

0.733 

0.147 

0.734 

0.483 

0.893 

0.364 

0.483 

0.136 

0.782 

0.173 

0.785 

CNDP 
precision 

AUC 

0.263 

0.853 

0.150 

0.817 

0.478 

0.928 

0.434 

0.920 

0.143 

0.812 

0.203 

0.820 

PNS 

0/1 =α 

precision 
AUC 

0.258 
0.867 

0.183 

0.825 
0.589 
0.924 

0.401 
0.920 

0.159 
0.820 

0.194 
0.822 

PNS 

0/05 =α  

precision 

AUC 

0.256 

0.870 

0.175 

0.837 

0.596 

0.931 

0.437 

0.924 

0.161 

0.836 

0.214 

0.824 

 

که تلفیقی از  DNSحاکی از آن است که الگوریتم  4نتایج جدول 

ی دو نود است بر روی درجهاطلاعات همسایگان بین دو نود و 

عمل ی دیگر هاتمیالگوربهتر از  CEGو   BUPی هاتاستید

ها نتوانسته از رقیبان خود ببرد. کند اما بر روی سایر دیتاستمی

که تنها از اطلاعات  CNDPالگوریتم  EMLو  INFبر روی دیتاهای 

الگوریتم  SMGکند و بر روی دیتای همسایگان استفاده می

CNDP کند نتایج که تنها از اطلاعات همسایگان استفاده می

ی نودها بسیار درجهریافت که توان دبهتری داشته است. می

ی درجهتوان همواره ادعا کرد که هرچه نود نیست و نمی رگذاریتأث

بیشتری داشته باشد احتمال تشکیل لینک توسط آن بیشتر 

 .شودمی

در  الذکرفوقی هاتاستیدبر روی  PNSنتایج ارزیابی الگوریتم 

 PNSکه مشهود است، الگوریتم  گونههمانآمده است..  5جدول 

که علاوه بر اطلاعات همسایگان مشترک دو نود، از اطلاعات مسیر 

داشته  DNSنتایج بهتری را نسبت به  گیردمیبین دو نود نیز بهره 

 PNSاز  نظرصرف 0.1با آلفای  PNSالگوریتم  5است. در جدول 

و  AUCحداقل در یک معیار  تاهایدبر روی تمامی 0.05با آلفای 

 ی رقیب برتری داشته است. مشاهده هاتمیالگوربر  precisionیا 
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بر   CNDPو   ADP ،NCCCN  ،Triadic measureی هات یالرورو  Degree Path Neighbor Similarity (DPNS)ی هات یالروربررسی نتای   :6جدوپ 

   (α ,1/0 =α= 05/0) دیتاست 6روی 

algorithm 
Evaluation 

metric 
BUP CEG UAL INF SMG EML 

ADP 
precision 

AUC 
0.254 
0.749 

0.153 
0.800 

0.515 
0.931 

0.419 
0..869 

0.159 

0.833 
0.197 
0.797 

NCCCN 
precision 

AUC 

0.242 

0.753 

0.160 

0.781 

0.502 

0.919 

0.293 

0.879 

0.148 

0.812 

0.211 

0.802 

Triadic 
Measure 

precision 
AUC 

0.229 
0.733 

0.147 
0.734 

0.483 
0.893 

0.364 
0.483 

0.136 
0.782 

0.173 
0.785 

CNDP 
precision 

AUC 

0.263 

0.853 

0.150 

0.817 

0.478 

0.928 

0.434 

0.920 

0.143 

0.812 

0.203 

0.820 

DPNS 
0/1 =α 

precision 

AUC 

0.267 

0.858 

0.166 

0.819 

0.602 

0.921 

0.384 

0.913 

0.142 

0.818 

0.161 

0.820 

DPNS 
0/05 =α 

precision 
AUC 

0.272 

0.860 
0.172 

0.826 
0.606 

0.924 
0.397 
0.916 

0.155 
0.834 

0.177 
0.821 

از  EMLو  BUP ،CEG ،INFی هاتاستیدکه بر روی  شودمی

ی دیگر برتری دارد و بر روی هاتمیالگوربه نسبت  AUCنظر معیار 

عملکرد  precisionاز نظر معیار  SMGو  CEG ،UALی تاهاید

 بهتری داشته است.

 ریتأثکه موجب کمتر شدن  05/0به  1/0از  𝛼با کم کردن مقدار  

که الگوریتم ارائه شده  شودمیشده مشاهده  تریطولانی رهایمس

ظر هر دو معیار از ن CEGو BUPها به جز بر روی تمامی دیتاست

precision  وAUC  عملکرد بهتری داشته است. و روی

ی دیگر هاتمیالگوربر  AUCنیز از نظر  CEGو  BUPدیتاست

نیز الگوریتم   CEG البته قابل ذکر است که در   برتری داشته است.

PNS   مقدار 0.1با آلفایPrecision  بالاتری به خود اختصاص داده

اطلاعات مسیر بر روی  ریتأثتوان متوجه شد که . از نتایج میاست

است و انتخاب مقدار  رگذاریتأثبینی بسیار بهبود دقت پیش

 تواند دقتی طولانی میرهایمس ریتأثو تنظیم   𝛼مناسب

 ی افزایش دهد.بینی را به مقدار قابل توجهپیش

ی درجهاطلاعات  اطلاعات مسیر و ریتأث ترقیدقبررسی  منظوربه

معرفی شده که از ترکیب  4نودها، با معیار شباهتی که در فرمول 

کند، الگوریتم شناسایی لینک بر روی هر دوی اطلاعات استفاده می

گزارش شده   7و  6ی فوق انجام شد و نتایج در جدول هاتاستید

 است.

 

 Degree Path Neighbor Similarityو   Path Neighbor Similarity (PNS)و  Degree Neighbor Similarity (DNS) یهات یالرورملایسه  :7جدوپ 

(DPNS)  برای  1 0و  5 0به ازای دو ملدار𝜶  دیتاست 6بر روی 

algorithm 𝜶 
Evaluation 

metric 
BUP CEG UAL INF SMG EML 

DNS __ 
precision 

AUC 

0.265 

0.855 

0.167 

0.821 

0.595 

0.930 

0.368 

0.911 

0.142 

0.820 

0.151 

0.810 

PNS 0.1 
precision 

AUC 
0.258 
0.867 

0.183 

0.825 
0.589 
0.924 

0.401 
0.920 

0.159 
0.820 

0.194 
0.822 

DPNS 0.1 
precision 

AUC 
0.267 
0.858 

0.166 
0.819 

0.602 
0.921 

0.384 
0.913 

0.142 
0.818 

0.161 
0.820 

PNS 0.05 
precision 

AUC 

0.256 

0.870 

0.175 

0.837 

0.596 

0.931 

0.437 

0.924 

0.161 

0.836 

0.214 

0.824 

DPNS 0.05 
precision 

AUC 
0.272 

0.860 
0.172 
0.826 

0.606 

0.924 
0.397 
0.916 

0.155 
0.834 

0.177 
0.821 
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گردد، ترکیب اطلاعات مشاهده می 6 جدول یجهکه از نت گونههمان

کاهد و نتایج را بدتر از زمانی یم PNSی نودها از دقت درجهمسیر و 

. اما با این حال به شودمیکند که تنها از اطلاعات مسیر استفاده می

که  شودمیکند و مشاهده های دیگر بهتر عمل مییتمالگورنسبت 

یارها برتری معدر حداقل یکی از  INFها به جز بر روی تمام دیتاست

 =1/0αبا مقدار  DPNSدارد. در این جدول ارزیابی نتایج حاصل از 

در نظر گرفته شده است.  DPNSبرای معیار  =05/0α و مقدار

که در الگوریتم  گونههمان 𝛼مشاهده کرد که مقدار کمتر  توانیم

PNS  موجب بهبود نتایج شده بود درDPNS  نیز نتایج را بهبود

ی طولانی هرچه رهایمس ریتأثو این بیانگر این است که  دهدیم

 . ابدییمبینی افزایش کمتر باشد دقت پیش

مقاله، در جدول ی بهتر معیارهای ارائه شده در این یسهمقا منظوربه

گزارش  الذکرفوقهای یتاستدیارها بر روی معنتایج هر یک از  7

ی قابل راحتبه =05/0αبا مقدار  PNSشده است. برتری معیار 

در مورد  دیآیبرم 7که از نتایج در جدول  گونههمانمشاهده است. 

عملکرد  =05/0αبا  PNSمعیار  EMLو  INF، SMGدیتاست  3

بینی بالاتری داشته است. همچنین برای سایر بهتر و دقت پیش

 PNSمعیار  AUCتوان مشاهده نمود که از نظر مقدار نیز می تاهاید

  برتری دارد. ارهایمعبر سایر  =05/0αبا 

در  های ارائه شدهیتمالگوری بصری یسهمقاجهت  4و  3 یهاشکل

های یتمالگورعملکرد  3. نمودار شکل اندشدهاین مقاله، رسم 

معیار  بر اساس 4و نمودار شکل  AUCرا بر اساس معیار  الذکرفوق

precision در نمودار  شودمیکه مشاهده  گونههمانکند. مقایسه می

که از اطلاعات مسیر و  PNSیتاها الگوریتم دبه ازای تمامی  3

بهتر از سایر  یا AUC، بر اساس معیار بردیمهمسایگان بهره 

ها داشته است، یتمالگورای برابر با سایر یجهنتها بوده یا یتمالگور

ده نمود که برای اکثر مشاه توانیم 3همچنین در نمودار شکل 

، بدترین عملکرد را داشته =1/0αبا  DPNSها الگوریتم دیتاست

 EMLو  SMGو  INFهای یتاستد، برای 4است.در نمودار شکل 

مشهود است. برای دو  وضوحبه =05/0αبا مقدار  PNSعملکرد بهتر 

، با اختلاف اندکی  =05/0α، با  DPNSنیز  UALو  BUPدیتاست 

 عمل کرده است.  PNSبهتر از 

برداشت کرد  گونهنیا توانیمو جداول  نمودارهانتایج  یسهیمقااز 

نتایج قابل قبولی  PNSکه از بین معیارهای شباهت ارائه شده معیار 

این  بینیپیشمورد بررسی داشته است. دقت  یهاشبکهبر روی 

بر اساس هر دو  EMLو  INF ،SMGو  UAL یهاشبکهمعیار برای 

 بینیپیش یهاتمیالگوربهتر از سایر از  AUCو   Precisionمعیار 

 یهاشبکهمعیار ارائه شده برای  دهدیملینک بوده است و این نشان 

 مورد بررسی کارآمد است. 

 

 
 AUCی پیمنهادی با معیار هات یالرورملایسه : 3شکل 

 

 

 Precisionی پیمنهادی با معیار هات یالرورملایسه  :4شکل 

 

 گیری و کارهای یتی یاهنت -5

در این مقاله سعی شد تا با ترکیب اطلاعات ساختاری گراف مانند 

اطلاعات مبتنی بر همسایگان نودها و اطلاعات مبتنی بر مسیر بین 

ی نودها در اسنپ شات فعلی درجهگیری از نودها و همچنین با بهره

هتری از شبکه، معیاری از شباهت معرفی شود که بتواند با دقت ب

بینی کند. به همین منظور ایجاد یا عدم ایجاد لینک را در شبکه پیش

سه معیار مختلف با ترکیب اطلاعات متفاوت از شبکه ارائه شد تا 

بینی یر هر یک از عوامل را در دقت پیشتأثتری یقدق صورتبهبتوان 

neighbor similarity -degreeبررسی کرد. معیار اول  هانکیل

(DNS)  و مقصد مبدأ هاینود یدرجهاز ترکیب اطلاعات مربوط به 
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به ی دوم دو نود درجهمستقیم و مشترک همسایگان همچنین و 

از  Neighbor Similarity (PNS)-Pathآید. معیار دومیم دست

بین دو نود و همسایگان  5تا  3یرهای به طول مسترکیب اطلاعات 

آید. معیار سوم یم تبه دسیم و درجه دوم دو نود مستقمشترک 

از ترکیب  Neighbor Similarity (DPNS)-Path-Degreeنیز 

یرهای بین دو نود و همسایگان مسی دو نود مذکور، درجهاطلاعات 

 آید.یم به دستمستقیم و درجه دوم دو نود 

و  BUPیتاها مانند دبر روی بعضی از  DNSنتایج حاکی از آن است 

CEG  ی دیتاها یهبقها عمل کرده اما بر روی یتمالگوربهتر از سایر

با مقادیر  DPNSو  PNSهای یتمالگورموفق نبوده است. نتایج 

کند عمل می SNDدهد که این الگوریتم بهتر از نشان می 𝛼مختلف 

ها نتایج بهتری را نسبت به بر روی تمام دیتاست =05/0αو به ازای 

نسبت به  PNSتوان مشاهده کرد که ن میرقیبان دارد. همچنی

DPNS  به ازای مقادیر مختلفα  ، عملکرد بهتری از خود نشان داده

و  گیری از اطلاعات مسیر بین دو نودو این گویای این است بهره

در حالی که  بسیار حائز اهمیت است همسایگان مشترک دو نود

 ندارد. هانکیل بینیپیشچندانی بر روی دقت  ریتأثها ی نوددرجه

روش ارائه شده پیچیدگی زمانی زیاد برای  یهاتیمحدوداز جمله 

دوم  دو  یدرجههمسایگان مشترک  یافتن .باشدیماجرای الگوریتم 

پیدا است. همچنین  𝑂(𝑁3)نود مورد نظر دارای پیچیدگی زمانی 

نیز زمان بسیار زیادی تحمیل بین دو نود 𝑙 به طول  یرهایمسکردن 

بزرگ  یهاشبکهکند، به همین دلیل، برای اجرای الگوریتم در می

و از آنجا که این روش ترکیبی از  شودمیزمان خیلی زیادی صرف 

مشابه صرف  یهاروشچند روش است زمان بیشتری نسبت به 

 .شودمیاجرای الگوریتم 

که در بررسی کارهای پیشین نیز  گونههمانهای آتی، برای کار 

تواند در در شبکه می هاخوشهاطلاعات گیری از اشاره شد، بهره

 هایی که اطلاعاتی کار بهبود ایجاد کند. همچنین در شبکهجهینت

توان از این اطلاعات، نیز موجود است می نودهامربوط به  اختصاصی

 بهره گرفت.  بینیدر جهت بهبود دقت پیش
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