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Abstract: Location-based social networks are very important in the field of targeted commerce and advertising due to 
their valuable location data and user relationships. A key issue in these networks is determining the social influence of 
users to identify influential users. Research has proven the role of node similarity in finding the social influence of users. 
Among the methods for calculating node similarity, many existing methods ignore multiple aspects of similarity between 
users. In this paper, by combining two criteria of homophily and embedded and basic similarities, the social influence of 
users in location-based networks is investigated. The results show that combined similarity increases the accuracy in 
identifying more influential users, especially when users have similar characteristics. This means that the personal and 
social characteristics of users, in addition to their structural relationships in the network, play a decisive role in analyzing 
social behaviors. The use of node embedding models improved the accuracy of structural similarities and the detection 
of complex relationships between nodes. By applying the proposed method on real datasets, it was shown that the use of 
node embedding models, due to their simplicity and lack of time spent on data training, is computationally and cost-
competitive in processing more complex and larger data compared to advanced methods. 
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Extended Abstract 

1- Introduction 
Location-Based Social Networks (LBSNs), by integrating 
spatial data and social relationships, provide a crucial 
platform for analyzing human interactions, targeted 
marketing, and effective information dissemination. 
Identifying influential users in such networks is a 
fundamental challenge aimed at enhancing the spread of 
information and improving communication efficiency. In 
this context, structural similarity between nodes and the 
phenomenon of homophily—people’s tendency to interact 
with others who are similar—play key roles in determining 
social influence. Existing methods often focus on only one 
of these aspects, neglecting the potential benefits of 
combining both. The proposed framework uses a hybrid 
algorithm to calculate structural similarity and homophily, 
including embedded and classical methods. The 
innovation of this approach is the emphasis on the 
important role of node characteristics on social influence 
over their topological structure in the network, which uses 
a combination of two embedded methods (for the 
friendship graph) and two classical methods due to the 
existence of a two-layer network including a friendship 
graph and a user login graph. 

2- Methodology 
This study proposes a multi-step approach to identify 
influential users in location-based social networks by 
integrating structural similarity, homophily, and 
spatiotemporal influence patterns. Initially, social 
interaction data and users’ location visits are collected and 
preprocessed, forming two interconnected graphs: a user 
friendship graph and a bipartite user-location visit graph. 
To capture the complex relationships between users, both 
classical similarity measures such as Jaccard and 
Adamic/Adar indices, and advanced graph embedding 
techniques like Node2Vec and DeepWalk are employed to 
compute node similarities. These embedding methods 
leverage random walk simulations to generate vector 
representations of nodes, enabling more nuanced 
similarity assessments through cosine similarity. 
In parallel, homophily—reflecting users’ tendency to 
connect with others sharing similar attributes—is 
quantified using spatial similarity matrices derived from 
user features. A weighted combination of structural 
similarity and homophily, controlled by a parameter α, 
balances the contribution of each factor in calculating 
overall user similarity. The social influence is then 
estimated based on temporal patterns of location visits, 
where a user’s influence is defined by the number of 
friends who subsequently visit the same locations within a 
specified time window. This spatiotemporal influence 
captures both the social and geographic proximity effects 
on information diffusion.  Finally, the proposed NSH 
algorithm integrates these components by applying the 
combined similarity measures to candidate users extracted 
from the social and location graphs, and quantifies their 
influence through the defined temporal-spatial metrics. By 

varying α, the model evaluates the relative importance of 
structural connections and homophilic traits in 
determining social influence within location-based 
networks. This comprehensive methodology provides a 
robust framework to analyze and predict influential actors 
in complex social and spatial environments. 

3- Results and discussion 
The proposed algorithm was evaluated using real-world 
location-based social network datasets including Gowalla, 
Foursquare, and Brightkite. These datasets contain user 
interactions, locations, and social ties collected via public 
APIs. After preprocessing and filtering data for key 
regions such as Texas, California, and New York, the 
algorithm’s performance was analyzed using Pearson 
correlation and linear regression to measure the 
relationship between estimated similarity and actual social 
influence.  The NSH approach combines node embeddings 
(from methods like Node2Vec and DeepWalk) with 
homophily measures, effectively capturing both structural 
and geographic user similarities. Experiments on filtered 
regional data showed a positive correlation between 
NSH’s similarity scores and users’ social influence, with 
stronger correlations observed when homophily is given 
higher weight. The results consistently demonstrated that 
similarity based on shared traits significantly affects social 
influence in these networks. 
Linear regression analysis confirmed the statistical 
significance of the relationship, supporting the predictive 
validity of NSH-derived similarities. Compared to 
baseline methods—including CSH (which combines 
structural similarity and homophily), AGCN-IM (a deep 
learning influence maximization model), and IGCN-POI 
(a GCN-based recommendation model)—NSH offered a 
strong balance between accuracy, interpretability, and 
efficiency. While AGCN-IM slightly outperformed NSH 
in accuracy, it is more complex and less interpretable, 
making NSH a more practical choice for unsupervised and 
real-time applications.  In terms of computational 
complexity, NSH efficiently scales to large datasets by 
leveraging optimized calculations of spatial similarity and 
random walk embeddings. 

4- Conclusion 
This study showed that combining structural similarity 
with users’ attribute-based homophily improves the 
accuracy of identifying influential users. Increasing the 
weight of homophily enhances social influence detection, 
highlighting the importance of user attribute similarity, 
especially in LBSNs where geographic and social factors 
impact behavior. Node embedding techniques 
outperformed traditional similarity measures by better 
capturing complex network relationships and handling 
larger datasets more efficiently. The results confirmed that 
both structural relations and user attributes significantly 
affect social influence. Future research should explore 
directed graphs, varied edge weights in user-location 
bipartite graphs, and include more diverse user features to 
further improve influence prediction 
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 روشی براي شناسایی تاثیر اجتماعی با استفاده از شباهت تعبیه شده   

 و هوموفیلی در شبکه هاي اجتماعی مکان مبنا 
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، در حوزه تجارت و تبلیغات هدفمند بسیار مهم انهاي ارزشمند موقعیت مکانی و روابط کاربردادهبه دلیل   مبنامکان هاي اجتماعی  شبکه  :دهکیچ
را  هاشباهت گره نقشتحقیقات اخیر،    ها، تعیین نفوذ اجتماعی کاربران براي شناسایی افراد تأثیرگذار است.هستند. یک موضوع کلیدي در این شبکه

هاي متعدد هاي موجود جنبهبسیاري از روشها،  از بین روشهاي محاسبه شباهت گرهاست.  به روشنی نشان داده  در تعیین تأثیر اجتماعی کاربران  
هاي شبکهاجتماعی کاربران در، تأثیر  و پایه  شدهتعبیه  هاي شباهت  و  موفیلیوه  در این مقاله، با ترکیب دو معیار  .گیرندشباهت بین کاربران را نادیده می

دقت  شیمشابه هستند، موجب افزا ي هایژگیو ي اراکه کاربران د یدر مواقع  ژهیوبه شباهت ترکیبی دهدنشان می جینتا. بررسی شده است مبنامکان
آنها در شبکه،   ي کاربران، علاوه بر روابط ساختار  یو اجتماع  یشخص  ي هایژگیکه ومعناست    بدان  نی. اشودیم  شترینفوذ ب  کاربران با  ییدر شناسا

 ص ی و تشخ   ي ساختار  ي ها گره باعث بهبود دقت شباهت  ه یتعب  ي هااستفاده از مدل   .کنندیم  فایا  یاجتماع   ي رفتارها  لیدر تحل  ي ا کنندهنیینقش تع
بدلیل   گره  هیتعب   ي هامدل از    واقعی، نشان داده شد که استفادههاي  با بکارگیري روش پیشنهادي برروي مجموعه دادهها شد.  گره  انیم   دهیچیروابط پ

 و هزینه  یاز نظر محاسبات،  پیشرفتههاي  درمقایسه با روشتر  و بزرگ  تردهی چیپ   ي هادر پردازش داده  ها،سادگی و عدم صرف زمان براي آموزش داده
  .دباشنقابل رقابت می

 . مکان مبنا یاجتماع ي هاشبکه  ،یلیهوموف، شده  هیشباهت تعب ر اجتماعی، کاربران اجتماعی، یتاث: ي دیلک  يواژه ها
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 مقدمه   -۱
و  بکهش ارتباط  براي  گسترده  بستري  عنوان  به  اجتماعی  هاي 

ها و علایق مشابه، نقش گذاري اطلاعات میان کاربران با ویژگیاشتراك
ها کنند. رشد سریع این شبکهمهمی در زندگی دیجیتال امروز ایفا می

است،  شده  اجتماعی  نفوذ  تحلیل  حوزه  در  تحقیقات  افزایش  موجب 
دادهبه عظیم  حجم  به  توجه  با  کاربران ویژه  شناسایی  آنلاین،  هاي 

است شده  تبدیل  مهم  چالش  یک  به  شبکه]2و1[  تأثیرگذار  هاي  . 
به گرافاجتماعی  مدل عنوان  میهایی  آنسازي  در  که  گرهشوند  ها ها 

هستند. براي    هادهنده ارتباطات میان آنها نشاننمایانگر کاربران و یال 
ها و محاسبه شباهت میان بندي گرهها، رتبهتحلیل تأثیر در این شبکه

 
 نویسنده مسئول  *

2 Social influence 
3 Homophily 
4 Locaion Based Social Networks(LBSNs) 

پیچیدهآن و  بزرگ  به  توجه  با  است.  گرافها ضروري  این  ها، تر شدن 
الگوریتم سنجهتوسعه  محاسبه  براي  کارا  اهمیت  هاي  از  شباهت  هاي 

افراد   2ماعیتاثیر اجتدهند که تحقیقات نشان می .بالایی برخوردار است
نفوذ  این  تعیین  در  کاربران  تعاملات  و  و ساختار شبکه  نیست  یکسان 

دارند اساسی  اطلاعات،    .]4و3[  نقش  انتشار  در  کلیدي  عامل    نفوذ دو 
اجتماعی مکانهستند، که در شبکه  3اجتماعی و هوموفیلی   4مبناهاي 

میا پیدا  بیشتري  شبکه.  کنندهمیت  به   هااین  مکانی  بعد  افزودن  با 
اشتراك  امکان  کاربران،  مکانتعاملات  فراهم  گذاري  را  فیزیکی  هاي 

ها نیازمند در  شناسایی کاربران تأثیرگذار در این شبکه  .]7-5[  کنندمی
نظر گرفتن عوامل ساختاري و رفتاري است، چرا که اقدامات یک کاربر  

هاي متعددي براي تعیین نفوذ  تواند بر دوستانش تأثیر بگذارد. روشمی

mailto:Z.akhavanhejazi@iau.ac.ir
mailto:mesmaeili@iau.ac.ir
mailto:%20mo.ghobaei@iau.ac.ir
mailto:%20b_minaei@iust.ac.ir
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 ۱۵ 

هاي  اند که عمدتاً بر پیوندهاي بین کاربران یا ویژگیکاربران طراحی شده
، اما ترکیب ساختار شبکه و رفتار  ]6-10[  همبندي شبکه تمرکز دارند

 . کاربر کمتر مورد توجه قرار گرفته است
شبکه تنوع  به  توجه  دیدگاهبا  و  اجتماعی  تحقیقاتی،   هايهاي 
ها نیز متفاوت است، که این موضوع نیاز به معیارهاي ارزیابی اهمیت گره

 .را نشان می دهدها  هاي نوین و کارا براي تحلیل این شبکهتوسعه روش
تم تحقیق،  این  شبکهرکدر  تحلیل  بر  مکانز  اجتماعی  و  هاي  مبنا 

اجتماعی،  نفوذ  عوامل  گرفتن  نظر  در  با  تأثیرگذار  کاربران  شناسایی 
شبکه دو    کیبا در نظر گرفتن   زمانی است.-هوموفیلی، و شباهت مکانی

کاربران   تاثیراز مکان،  دیو شبکه بازد یشامل شبکه ارتباط اجتماع هیلا
 يممکن برا  یکاربران، روش  نینفوذ ب  لیو سپس با تحل  شودیمحاسبه م

ترک  رگذاریتاث  ي ها گره  افتنی پ  ي ها شباهت  بیبا  شبکه    شنهاد ی درون 
روششودیم اکثر  در  کاربرانپیشنهادي   ي ها.  از  دسته  آن  در   ی،  که 

 رگذاریقرار دارند، به عنوان کاربران تأث مناسب شبکه  همبندي   تیموقع
کاربران را در   ي های ژگیها معمولاً وتمیالگور ن یشوند. ایدر نظر گرفته م

نم روابط    رندیگینظر  آن  م  ییدودورا  و  بنابرای فرض   ن یا  ن،یکنند. 
شبکه   کیدر    رگذاریکاربران تأث  نیی تع  ي را برا  ي دیجد  کردیرو  پژوهش
هوموفیلی به    .کندی کاربران ارائه م  وموفیلیبا درنظر گرفتن ه  یاجتماع

ویژگی که  است  کسانی  با  ارتباط  برقراري  به  افراد  تمایل   هايمعناي 
می پدیده  این  دارند.  شکل مشابهی  به  در تواند  خاصی  الگوهاي  گیري 

تعاملات اجتماعی منجر شود که در نهایت بر نفوذ اجتماعی کاربران تأثیر 
ر این تحقیق قصد داریم تا یک رویکرد و چارچوب  د  . ]11و6[  گذاردمی

ارائه دهیم مبنا  مکانیک شبکه اجتماعی    نفوذ اجتماعی دربهینه براي  
-ي گرهگراف و صـفات خاصـه  همبندي دو ویژگی سـاختار    ازکه بتواند  
و مدیریت نفوذ اجتماعی آنها استفاده    هادر تعیین شباهت گره هاي آن  

هاي  هاي شباهت تعبیه شده بجاي روشدر این راستا از تکنیک.  نماید
می استفاده  پایه  ا  ].12[شود  ساختاري  ز  نیادامه  شرح  به    ر یمقاله 

بادر    دیمرتبط جد  ي ، کارها2شده است؛ در بخش    یسازمانده   رابطه 
 ي شنهاد ی، راه حل پ3در بخش    .رندیگ یما مورد مطالعه قرار م  پژوهش

ارز4در بخش    شود؛یشرح داده م  شتریب  اتیبا جزئ ارائه شده و    یابی ، 
نهاشودی داده م  شی نما  یتجرب  جینتا   5در بخش    ي ریگجهینت  ت،ی. در 

 .شودیارائه م

 پیشینه تحقیق -۲
مکانشبکه اجتماعی  تعاملات   مبناهاي  براي  بسترهایی  عنوان  به 

توسعه  حال  در  سرعت  به  کاربران  میان  اطلاعات  تبادل  و  اجتماعی 
هاي خاص به دهند تا در مکانها به کاربران اجازه میهستند. این شبکه

بپردازنداشتراك جدید  ارتباطات  ایجاد  به  و  بپردازند  تجربیات  .  گذاري 
می نشان  پلتفرمتحقیقات  این  که  ابزارهاي دهد  عنوان  به  تنها  نه  ها 

 اند ارتباطی، بلکه به عنوان منابع مهم اطلاعاتی و تجاري نیز شناخته شده

 
1 Centrality Measures 
2 Degree Centrality   
3 Closeness Centrality 

شناسایی کاربران تأثیرگذار یکی از موضوعات تحقیقاتی مهم   ].11و4[
توانند هاي اجتماعی است. از آنجایی که تأثیرگذاران میدر حوزه شبکه

دهی به رفتارهاي اجتماعی ایفا کلیدي در انتشار اطلاعات و شکل نقش
تحقیقات  ست.هاي شناسایی آنها حائز اهمیت اسازي روشکنند، بهینه

هاي کاربران تأثیرگذار از جمله درجه اتصال و  پیشین به بررسی ویژگی
  ].13و12و7[  دانآنها پرداخته  و شباهت ساختاري   اي هاي شبکهفعالیت

مرکزیت درجه  1معیارهاي  مانند  نزدیکی2کلاسیک  میانگی3،  بردار  ،  4، 
هر گره در شبکه مورد    ریتأث  نییتع  ي برا  یی به عنوان ابزارهاو غیره    5ویژه

ا گرفتند.  قرار  در    نیاستفاده  اما  بودند،  کارآمد  و  ساده  اگرچه  روشها 
با پ  ي هاشبکه و قادر به در    شدندیمواجه م  یمحاسبات  یدگ یچیبزرگ 

نبودند  ي ررفتا  ي هایژگیگرفتن ونظر از روش اکثر پژوهش  .کاربران  ها 
نظرگرفتنه در  با  ترکیبی  شبکه  اي  گرهساختار  جهت  اي  شناخت  ها 

برداري هاي مؤثر براي بهرههاي تأثیرگذاران به شناسایی استراتژي ویژگی
نشان داده   ]12و6[  در]. 14-17[  استفاده نمودندهاي آنها  از توانمندي 
به عنوان تمایل افراد به برقراري ارتباط با کسانی که   موفیلیشد که هو

تواند بر تعاملات  هاي مشترکی دارند، یکی از عواملی است که میویژگی
دارند با    ل ینشان دادند که کاربران تما  قاتیتحق.  داجتماعی تأثیر بگذار

و  ي افراد نظر  از  که  کنند  برقرار   ای  قیعلا  ،ي فرد  ي هایژگیارتباط 
 يها نه تنها بر ساختار شبکه  دهیپد  نیمشابه هستند. ا  ی اجتماع   ي رفتارها
  یانتشار اطلاعات و نفوذ اجتماع  ندیبلکه در فرآ  گذارد،ی م  ریتأث  یاجتماع

تواند به شناسایی الگوهاي  بنابراین، درك هوموفیلی می،  مؤثر است  زین
کند  کمک  تأثیرگذاران  شناسایی  و  کاربران   در].  20-18[  رفتاري 

کاربران تمایل دارند با افرادي ارتباط برقرار   نشان داده شد که]  6،11،20[
جغرافیایی نظر  از  که  هستند اجتماعییا    کنند  پیشرفت  .  مشابه  با 

دقیق تحلیل  امکان  ماشین،  یادگیري  ابزارهاي  و  از تکنولوژي  تري 
هاي یادگیري الگوریتم. شده است  م هاي اجتماعی فراههاي شبکهداده

می را  امکان  این  محققین  به  الگوهاي  ماشین،  شناسایی  به  که  دهند 
داده در  شناسایی  پیش  حجیم،هاي  پیچیده  و  کاربران  رفتار  بینی 
-از روش  یکیبه عنوان    6هاگره  هیتعب   ي ها کیتکن .ندتأثیرگذاران بپرداز

این  مورد توجه قرار گرفتند.    رگذاریکاربران تأث  ییدر شناسا  نینو  ي اه
امکان    ،ي چندبعد  ي در فضا  ییشبکه به بردارها  ي ها  گره  لیا تبدب  هاروش

 .]21-25[ کاربران را فراهم کردند نیشباهت ب قتریدق همحاسب
  ي هايروادهیکه با انجام پ شد    یمعرف  DeepWalkروش    ]21[  در
کرده و از    ي آور را جمع   هاگره   ی، توالفگرا   ي ها گره  انیدر م  یتصادف

  ]25[  در  .کندیها استفاده م  گره  يجاساز   ي ریادگی  يبرا  ها یتوال  نیا
 یتصادف  ي ها ي رو  ادهیکه با استفاده از پ  شد  یمعرف Node2Vec وشر

 تواند یو م  ردیگیم   ادیها را  گره  ي جستجو، جاساز   ي پارامترها   میو تنظ
 .ردیکاربران را به طور همزمان در نظر بگ  ي و رفتار  ي ساختار   ي هایژگیو

بررس  راجعم  برخی از    یبه  یادگیري عمیقاستفاده  و    ]26[  تکنیکهاي 
تأث  ییشناسا  ي راب  ]27[  یگراف  ی عصب  يهاشبکه در    رگذاریکاربران 
که چگونه    ندو نشان داد  هبر مکان پرداخت  یمبتن   یاجتماع   ي هاشبکه

4 Betweenness Centrality    
5 Eigenvector Centrality  
6  Nodes embedding 
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کمک    رگذاریکاربران تأث  ییبه بهبود دقت در شناسا  توانندیها مروش  نیا
ها  که شباهت گره  گردیدمعرفی  NodeSim   الگوریتم  ]28[  . دردکنن

ها بسیار دقیق  بینی لینکد و در پیشرکرا حفظ می  جامعهو ساختار  
در پژوهشی دیگر، محققان یک روش جدید جاسازي گراف با    .عمل کرد

معیارهاي شباهت بررسی نمودند. آنها با استفاده از یک معیار شباهت  
کاربران، ارتباط بین گره   Top-kآوري  متقارن مبتنی بر توجه و جمع

اطلاعات   بهمراه  متقارن  شباهت  معیار  تابع  از  و  نموده  کشف  را  ها 
نمودند استفاده  رمزگزاري  گره جهت  هر   ]30[  در.  ]29[  توپولوژیکی 

مدل   نویسندگان از  استفاده    LBSN2vec  ايتعبیههاي  با 
هاي مکانی را شناسایی ، کاربران تأثیرگذار در موقعیت PLBSN2vecو

شناسا.  کردند توانا  LBSNکاربران    ییهدف،  که  جذب    ییبود 
ابتدا  شتری ب  دکنندگانیبازد در  هدف  مکان  را   ی غاتیتبل  نیکمپ  ي به 

در  داشتند پژوهشگران  مدل   ]32و31[.   و   LBSN2Vecدو 
LBSN2Vec++    هایپِرگرافبا    را از  رندماستفاده  و  با  ها  ، توقفواك 

مدل  اجتماعی  روابط  و  کاربران  تحرك  میان  پیچیده  سازي  وابستگی 
  . موجود ارائه دادند  هاي پیشرفتهکردند و عملکرد بهتري نسبت به روش

  ی اجتماع   ي هارا در شبکه  ریتأث  ي مسئله حداکثرساز  ]33[  درنویسندگان  
ها د. آن نمودن  ي سازادهیپ  )GCN(  1گراف  یچشیپ  ي هابا استفاده از شبکه

شبکه پنهان    ي ساختارها  توانندینم  یسنت  ي اهاستدلال کردند که مدل 
 تیبا مرکز  ي هاگره  نیب  ریتأث  یرا به طور مؤثر ثبت کنند و از همپوشان

م رنج  برابرندیبالا  ا  ي .    GCNمدل    کیها  آن  ها،تیمحدود  نیرفع 
معرف  )AGCN(  یقیتطب و  یرا  که  و   تیمرکز  يهایژگیکردند  گره 
ها . چارچوب آنکند یرا ادغام م ي بر توپولوژ  یانتشار مبتن ي ها سمیمکان

پو صورت  تنظ  ریتأث  ي هاوزن  ایبه  بهبود   کندیم  میرا  به  منجر  که 
عملکرد نشان داد    سه ی. مقاشودیم  ر یتأث  ین یبشیو دقت پ  ي ریپذاسیمق

رو اجتماع  کردیکه  نفوذ  رساندن  حداکثر  به  در  روش   ،یآنها    يهااز 
 .کند یبهتر عمل م ک یکلاس  یاکتشاف

دیگر  پژوهشی  نویسندگان]34[  در  تأث  ،  در   ی ضمن  یاجتماع   ریبر 
شبکه  گرهی توص  ي ها ستمیس از  استفاده  تمرکز   2گراف  یعصب   ي ها با 

آنکرده مانند   ،یاجتماع  ر یتأث  ي ساز در مدل   ي د یکل  ي هاها چالشاند. 
  ه یبر همسا  یمحدود مبتن  ریتأث  ي سازو مدل   یخیتعاملات تار  عیعدم تجم
شناسا نوندکرد  ییرا  با    یضمن  ریتأث  ن ی(تخم  IIEGNN  سندگانی. 

GNNکاربر را بر اساس    ي جاساز  ي که بردارها  یکردند، مدل  شنهاد ی) را پ
  کی  قیرا از طر  یاجتماع   هیو روابط همسا  کندیم  دیتول  یخیتعاملات تار

نشان داد که    یتجرب  جی. نتاردیگیدر بر م   افتهیچارچوب گراف ساختار
توص  ،ي جاساز  رب  یمبتن   ریتأث  ي ساز مدل  مقا  هیدقت  در  با    سهیرا 
 . دهدیم  شیافزا  یبر شباهت به طور قابل توجه  ی مرسوم مبتن  ي هاروش

نام ]35[  رجعم به  می   RAREروشی  از معرفی  استفاده  با  که  کند 
ها، مسیرهاي تصادفی آگاه از نقش ایجاد اطلاعات نقش و اجتماع گره

بهمی است  قادر  روش  این  باهت  ش   و  ا هنزدیکی گرهزمان  طور همکند. 
را درآن  ساختاري  تعبیه  ها  آزمایش تکنیک  نتایج  نشان  حفظ کند.  ها 

 
1 Graph Convolutional Network(GCN) 
2 Graph Neural Networks(GNN) 

بینی لینک  بندي گره، پیشدر وظایفی مانند طبقه RARE دهد کهمی
 .هاي متداول عملکرد بهتري داردسازي شبکه، نسبت به روشو بصري 

  ی طراح  LBSNدر     3POIهیتوص  ي برا  افتهیبهبود    کی تکن  کی  ]36[  در
- و کاربر POI ،POI-POI-تعامل کاربر هاي گراف که شامل ساخت  شد

از   یورود کاربر است. اطلاعات مشارکت   ي هاداده  خچهی اربر بر اساس تارک
و   کاربر  ي برا  یمشارکت  ي جاساز  ي سه نوع روابط استخراج شد و بردارها

POI  توص  شیافزا  جهت بردار    هیعملکرد  از  استفاده  با  آموخته شدند. 
کاربر  ي جاساز نمودار  از  بالاتر  تأث-مرتبه  دوستان    ریکاربر،  و  کاربران 
جامعه بر کاربر و   گانیهمسا  ریتأث  نیو همچن  گر،یکدی آنها بر    یاجتماع
  .ها در نظر گرفته شدداده  یبهبود پراکندگ   ي آنها، برا  کینزد  گانیهمسا

دیگر پژوهشی  نفوذ   ]37[  در  و  هوموفیلی  ترکیب  براي  چارچوبی 
بینی محبوبیت پیشنهاد شد. یک شبکه عصبی گراف  اجتماعی در پیش

بدون نظارت براي تولید بازنمایی نفوذ اجتماعی با ترکیب مکانیسم توجه 
دار استفاده شد. این براي بدست آوردن روابط اجتماعی ناهمگن و جهت

در تعیین    موضوع اهمیت مدلهاي ترکیب نفوذ اجتماعی با هوموفیلی را
دو شود که  داد. با مرور تحقیقات پیشین مشاهده میها نشان  پیش بینی

بطور هاي آن  ي گرهو صـفات خاصـه   هاگراف  همبندي ویژگی سـاختار  
ها و تعیین نفوذ اجتماعی آنها استفاده نشده  توام در تعیین شباهت گره

روش.  است از  استفاده  تکن  نینو  ي هابا  و گره   هیتعب   ي ها کیمانند  ها 
نتا  توانیم  ،یلیو هوموف  ي ساختار  يها یژگیو  بیترک و   ترقیدق  جیبه 

 يهادهینه تنها به درك بهتر پد  قاتیتحق  نی. ا افتیدست    ي کارآمدتر
  توانندیبلکه م  کنند،یبر مکان کمک م  یمبتن  ي هادر شبکه  یاجتماع

 د.رنیمورد استفاده قرار گ زیمختلف ن یعمل  ي در کاربردها

 روش شناسی پژوهش  -۳
ــا ي برا دیـجـد  کردیرو کیـمطـالعـه  نیا ــنـاسـ در   رگـذاریکـاربران تـأث  ییشـ

و   ي شــباهت ســاختار  بیبر مکان با ترک  یمبتن  یاجتماع  ي هاشــبکه
ــنهـادیپ  یلیهموف  ي هـایژگیو ــکـل ( .  کنـدیم  شـ ــاختـار گراف  1شـ ) سـ

  دهد. هاي مبتنی بر مکان مورد اســتفاده در تحقیق را نشــان میشــبکه
شـامل اي  چند مرحله  ندیفرآ کیاز    رویکرد مورد اسـتفاده در پژوهش،

ــاخـت    ي و پیش پردازشجمع آور ا، سـ ه  گرافداده هـ ــبـ اسـ انواع ، محـ
 کند.  یم ي رویپی نتایج ابیو ارز ، محاسبه نفوذ اجتماعیشباهت

  
ها در یک شبکه اجتماعی ارتباط کاربران و مکان گراف ):1شکل (

 ]11[ مکان مبنا

3 Point-Of-Interest(POI) 
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 و همکاران حجازي روشی براي شناسایی نفوذ اجتماعی با استفاده از شباهت ... / اخوان 
 

 ۱۷ 

 رویکرد پیشنهادي  -۳-۱
دهد. مطابق این ) چارچوب پیشنهادي این پژوهش را نشان می2( شکل  

ریح میچهارچوب مراحل انجام تحقیق  ودتشـ م گراف . شـ در ادامه با رسـ
و  تاثیر اجتماعیشــناســایی   تحلیل شــبکه به منظورشــبکه اجتماعی،  

ــی الگوهاي تعـاملات اجتماعی انجام  ــودمیبررسـ . در این مرحله، از شـ
 :هاي زیر استفاده شده استتکنیک

ا : هاي پایهشباهت با تکنیکمحاسبه   • ستفاده از معیارهاي با 
ژاکارد   تعیین شباهت براي  آدامیک/آدار،    و   پایه شباهت همچون 

 .گیردر محاسبه انجام می کاربران تأثیرگذا
ین بخش با  اهاي تعبیه شده:  شباهت گره با تکنیکمحاسبه   •

تکنیکا از  مانندستفاده  عمیق  یادگیري   و  Node2Vec هاي 
DeepWalk   ه هاي شبکهاي پیچیده از دادهبراي استخراج ویژگی  

جانمایی گره بردارهاي  از  و سپس محاسبه شباهت  استفاده  با  ها 
 شود.کسینوسی انجام می شباهت

بررسی تأثیر هوموفیلی  در این مرحله    :ی کاربران هوموفیل  عیینت •
هاي تعیین شباهت صفات  روشبر تعاملات کاربران با استفاده از  

 .گیردخاصه صورت می
کاربران: • اجتماعی  نفوذ  شبکه   محاسبه  اجتماعی  در  هاي 

مبنا، نفوذ اجتماعی کاربران با استفاده از اطلاعات دوستانی مکان
مکان از  مشابه  که  میبازدید میهاي  ارزیابی  کاربران کنند،  شود. 

با گروه ارتباط هستند و تعداد تأثیرگذار معمولاً    هاي بیشتري در 
اند، به عنوان معیاري هاي مشابه بازدید کردهدوستانی که از مکان

آن اجتماعی  تأثیر  محاسبه  میبراي  استفاده  موضوع ها  این  شود. 
می مکاننشان  در  کاربران  وقتی  که  قرار دهد  مشترك  هاي 

دهند. نفوذ اجتماعی به  بیشتري از خود نشان می  گیرند، تأثیرمی
می رخ  مکانی  و  غیرمکانی  صورت  نفدو  اجتماعی دهد.  وذ 

دهد که تأثیرات اجتماعی بدون محدودیت زمانی رخ می غیرمکانی
روي  کشور  یک  در  کاربري  اگر  مثال،  براي  بیفتند.  اتفاق  مکانی 

فیس یک صف  "لایک"دکمه   در  حه  او  دوست  و  کند  کلیک  بوك 
کشور دیگري همین کار را انجام دهد، این نوع تأثیر به عنوان نفوذ  

هاي  شود. این نوع نفوذ به دلیل کمبود دادهغیرفضایی شناخته می
می قرار  تحلیل  مورد  کمتر  اجتماعی    .گیردمکانی،  ،  مکانینفوذ 

در   کاربران  که  زمانی  است.  وابسته  کاربران  مکان  به  برعکس، 
یابد.  مجاورت یکدیگر قرار دارند، احتمال نفوذ اجتماعی افزایش می

براي مثال، اگر کاربر و دوستانش در یک شهر زندگی کنند، تأثیر  
توان به عنوان تأثیر اجتماعی بیشتر خواهد بود. این نوع نفوذ را می 

با زمان -اجتماعی مکانی اثرات آن  زیرا  نظر گرفت،  نیز در  زمانی 
 . ] 6[  کنندغییر میت

 الگوریتم پیشنهادي  -۳-۲
مورد نظر، نوبت منطقه  ها و انتخاب کاربران از  محدوده داده  ن ییاز تع  پس
ابتدا، الگور  رسد.می  اجراي الگوریتم به   از    یبیشامل ترک  NSH  تمیدر 

گراف محاسبه   هیتعب  ي هاکیها با استفاده از تکنو شباهت گره  یلیهموف
 یگراف بدون جهت از ارتباطات اجتماع  کی  تمیالگور  نیا  ي . ورودشودیم

  ي کاربران است و رو  یمکان  ي دهایاز بازد  یگراف دوبخش  کیکاربران و  
مرتبط    می مفاه  یال بر    یمبتن  ي ارهایمع  .شودیتمام کاربران شبکه اجرا م

. آنها  شوندیم  فی جفت گره تعر  کی   ي و بر رو  کنندیم  انیبا نفوذ را ب
ب ا  ي کنند. برامی  فی گره ها را توص  نیتعاملات ساده  مرحله،    نیانجام 

) و به G1  یدوست  گرافدارند (  یدوست  گریکدیکه با    ي افراد  ي اسازجد
الگوریتم    است.  ي ) ضرورG2  گراف بازدید مکانی(   اندمشترك رفته  یمکان

گره هاي کاندید را جهت انجام مراحل بعدي کار شناسایی می نماید.    2
کاربر استفاده   یعدم دوست  ا یوجود  مبنی بر  از رابطه کاربران  الگوریتم  

کند  می  ییکاربران را شناسا  نیا  نیمشترك ب  ي هاکند و سپس مکانمی
 ي هستند که برا   ي دیکاربران کاند  تم یالگور  نیا  ی). خروج8-7(خطوط  

در روش پیشنهادي از دو تکنیک   هستند.  ي ورود  ي بعنوانمرحله بعد
-براي محاسبه شباهت ساختاري و ترکیب آن با هوموفیلی استفاده می

 شود، سپس روشهاي مورد نظر بررسی و ارزیابی خواهند شد.

 با تکنیک هاي پایه يشباهت ساختارمحاسبه  -۳-۲-۱

شود. به طور محاسبه می  یدوست  گرافشباهت هر جفت کاربر در    ابتدا
شوند، که قبلاً متصل شده بودند در نظر گرفته می  یخاص، جفت دوستان

غ  کیآنها    نیبنابرا ماتر  ریسطح  دادند.  نشان  را  شباهت  از    س ی صفر 
محاسبه شباهت    ي شود. برامی  جادی ا  G1هر جفت کاربر در    ي شباهت برا

اساس  دواز   می  یروش  شباهت  شوداستفاده  اولین   تمیالگور. 
Adamic/Adar  ا) 1(رابطه    است ا  یمبتن   تمیالگور  نی .   تیواقع  نیبر 

در    ي با وزن کمتر  ادیز  ي هاهیمشترك با تعداد همسا  گانیاست که همسا
 ].1و19شوند [ محاسبه شباهت استفاده می

 )1  ( ( )
( )( ) ( )

12 ,
logk N i N j

AD i j
N k∈

= ∑


 

روش  د  روش به  شباهت  زارعوم  توسط  شده  ارائه  ]  13[  یتشابه 
ها،  گره  میرمستقیو غ   میمستق  اتصال است. او با در نظر گرفتن    کینزد

بر اساس تعداد همسا   ي شباهت ساختار  را  مشترك و   گانیهر دو گره 
 ها محاسبه کرد.گره  یهمبستگ ي بردارها نیب یهمبستگ 

 
 رویکرد پیشنهاد شده : )2شکل (



 1404  پاییز    –   وم س شماره    - سوم سال    -   مدارها، داده ها و سامانه ها   ل ی تحل   نشریه  ۱۸ 

Algorithm 1: Pseudocode for Node-Sim-Hom (NSH) 
1:Input:  G1: friendship network, G2: check-ins network, 
Δt: threshold time 
2:Output: NSH similarity & Influence for each pair user 

3:Begin 
4:   for (every ui at LBSN) do 
5:      Begin       
7:        Sifted Region_user (ui) 
8:        Find-Similar-Venue-Users (ui) 
9:        Embedding learning(ui) : (Node2vec &   DeepWalk) 
10:      Calculate Combine Similarity (ui , uj)  
11:      Calculate Influence (ui , uj) 
12:   End for 
13: End 

 
Algorithm 2:Pseudocode for Find-Similar-Venue-Users 
1:Input:    G1: friendship network, G2: check-ins network  
2:Output: Candid_List: A set of candid_users 
3:Begin 

do) ins-Check€    i Ch( while  4: 
5:    Begin 
6:      Candid-list = [ , ] 

doat LBSN)   sifted area in  iu(each  for  7:      
8:         Begin 

.location) j.location = ui) .AND. (uj, uiIf (friend (u9:           
)  j , ui  (u  ∪Candid_list = Candid_list                        

10:       Else   
11:            Continue   
12:    End for  
13:  End while 
14: End 

 
Algorithm 3: Pseudocodes for Node2vec Technique 
1:  Learn_Features (G1 = (V, E, W), Dimensions d, Walks per 
node r, Walk length l, Context size k,  Return p,  In-out  q) 
2:  π = PreprocessModifiedWeights (G, p, q) 
3:  G' = (V, E, π) 
4:   Initialize walks = 0 
5:   for (iter = 1 to r) do 
6:      for (all nodes u ∈ V) do 
7:          Begin 
8:             walk = Node2vecWalk(G', u, l) 
9:             Append walk to walks 
10:        End              
11:  f = StochasticGradientDescent(k, d, walks) 
12: Return f 
 
1: Node2vecWalk(  G1: friendship network (V, E , π), start   
node u, Length l): 
2:     Initialize walk to [u] 
3:     for (walk_ityer = 1 to l  do 
4:        Begin 
5:        Curr = walk[-1] 
6:        Vcurr = GetNeighbors(curr , G1)  
7:        S = AliasSample(Vcurr  , π) 
8:        Append S to walk  
9:     End 
10: Return walk 

 

 
1 Breadth First Search (BFS) 
2 Depth First Search (DFS)  

اساس   تکن  ،روشاین  بر  ارتباط   ي برا  یمشابه  کیاز  گرفتن  نظر  در 
می  نیب  میمستق  استفاده  ها  بردارهاگره  همبستگ  ي شود.    ، یمحاسبه 

-مجاورت هر جفت گره در نظر گرفته می  س یاز ماتر  یفیرد  ي بردارها
مشترك گره استفاده شده است. در    گانی) از همسا3شوند. سپس در ( 

 نیا  جهی کند. نترا محاسبه می  نظر  د مور  ي تار) شباهت ساخ4(   ت،ینها
 . بر شباهت سازگار است یمبتن ي کردهای روسایر با  کردیرو
 )2  ( 

( )
[ ]( ) [ ]( )

[ ]( ) [ ]( )

[ ]( )
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 )3  ( ( ) ( ) ( )( ), i jCN i j u u= Γ Γ  
 )4  ( ( ) ( )( ) ( )( ), 1 , 1 ,St Sim i j CN i j Corr i j− = + +  

است  یدوست  مجاورت  سی ماتر  A)،  2( در   میانگین   Ᾱ.  کاربران 
Corr(𝑢𝑢𝑖𝑖  و  است  A  بردار   ریمقاد ,𝑢𝑢𝑗𝑗)  را نشان میدو گره    یهمبستگ-

CN(𝑢𝑢𝑖𝑖 هد.د ,𝑢𝑢𝑗𝑗)  ) 13[باشدمیمشترك  گانیروش همسا) 3در.[ 

 هاي تعبیه گره با تکنیکشباهت محاسبه  -۳-۲-۲

ها  توجه شده و کاربرد آن  یتصادف ي روادهیپ  ي هابه روش  رویکرد  نیدر ا
ــناخت  ــ یاجتماع نفوذدر ش ــت. پ یمورد بررس  ي رو  ادهیقرار گرفته اس

ــادف ــبـاهـت    نییهـا و تعگره  هیـانجـام تعب ي موثر برا  کردیرو کی ـیتصـ شـ
ــت. گره ــین جزء  ها اس دو روش معروف تعبیه گره که در یادگیري ماش

ــتفاده  اولین روش ــبه بردار گره ها بوده اند در اینجا مورد اس هاي محاس
  گیرد.قرار می

 Node2vecالگوریتم
ــت که در آن نمایش عددي گره ــازي گراف اس هاي  این یک روش جاس

ــاس قـدم ــادفی مرتبـه دوم ایجـاد میگراف را براسـ زن  کنـد. قـدمزن تصـ
 زن تصـادفی مرتبه اول ي قدماصـلاح شـده تصـادفی مرتبه دوم نسـخه

خود  یو قبل یفعل  تیبا توجه به وضـع  یتیدر هر موقع زنقدم نیا اسـت.
زنی، در این الگوریتم با توســعه چنین قدم  کند.یرا انتخاب م ي گره بعد

ایگان گره طحیهمسـ تجوي سـ تجوي   1ها به روش جسـ و یا با روش جسـ
ــوند. الگوریتم  کاوش می 2عمقی مراحل کار را در این روش نمایش   3ش

 ].  25دهد. [می
     DeepWalkالگوریتم

DeepWalk  هاي اجتماعی (رئوس گراف محصور شده) را از طریق  تعبیه
پیادهشبیه مدل  یک  کوتاهسازي  تصادفی  ویژگیمی  3روي  هاي آموزد. 

گرفتن  با  را  همسایگی  شباهت  و  جامعه  در  عضویت  رئوس،  پنهان 
)  DeepWalk(   4]. الگوریتم  16دهند[هاي اجتماعی نشان میبازنمایی

تصادفی   رأس  یک  است:  زیر  مراحل  توسط   ivشامل  تصادفی  طور  به 
پیاده   Wviتولیدکننده گام تصادفی نمونه برداري شده و به عنوان ریشه  

3 Short random walk 
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 و همکاران حجازي روشی براي شناسایی نفوذ اجتماعی با استفاده از شباهت ... / اخوان 
 

 ۱۹ 

می استفاده  تصادفی  طول  روي  حداکثر  به  رسیدن  براي  ،  )t( شود. 
آوري  هاي راس به طور مداوم جمعروي از آخرین همسایههاي پیادهنمونه 

به بررسی هر گونه ترکیب    )،5(الگوریتم    Skip-Gramشوند. مدل  می
روي تصادفی که در پنجره احتمالی که ممکن است در طول یک پیاده

w  پردازد. براي هر یک، هر رأس  شود رخ دهد، مییافت میjv    به بردار
خود   فعلی  می  )dR ∈) jvΦنمایش  حداکثر نگاشت  به  هدف،  شود. 

) از طریق نمایش آن  3در راه رفتن (خط    jvرساندن احتمال همسایگان  
از طبقه یادگیري  کنندهبندي است. استفاده  براي  هاي متعدد رویکردي 

 ].21است[چنین توزیع پسینی
  تها، نوبت به محاسبه شباهشده گره  هیتعب  ي پس از محاسبه بردارها

 نیرسد. در امی  ي محاسبه شباهت بردار   مبناي   ي هاها با کمک روشگره
  يبردارها   نیاستفاده شد. اگر شباهت ب  ینوسیقسمت از روش تشابه کس 

ز  ي جاساز کاربر  م  ادیدو  گرفته  نظر  در  شانس   شودیباشد،  کاربر  که 
. معیارهایی مانند معیارهاي  مشابه دارد  ي هااز مکان  دی بازد  ي برا  ي شتر یب

-ها را از یکدیگر محاسبه میفاصله وجود دارد که فاصله یا نزدیکی داده
کند. بدیهی است که معیارهاي تشابه با معیارهاي فاصله رابطه معکوس 
دارند و به عبارت دیگر هر چه تشابه بیشتر باشد فاصله دو جسم کمتر  

. یک کاربر با بردار به دست آمده با استفاده از روش تعبیه شده شودمی
نمی که  آنجایی  از  است.  مرتبط  اجتماعی خود  ارتباطات  از  توانیم  گره 

کنیم.  شناسی متفاوتی تکیه میمستقیماً بردارها را مقایسه کنیم، بر روش
براي اهداف خود، باید یک معیار تشابه بین بردارها تعریف کنیم. در این 

تشابه کسینوسی معیاري    ].11استفاده شد[  1کار از شباهت کسینوسی
-است که براي تعیین شباهت اسناد صرفنظر از اندازه آنها استفاده می

شود. از نظر ریاضی شباهت کسینوسی، کسینوس زاویه بین دو بردار را  
کند.  گیري می شود، اندازهکه در یک فضاي چند بعدي نمایش داده می

شود به صورت زیر تعریف می  vو    uبه طور خاص، شباهت بین دو کاربر  
 ]:11و18[

 )5  ( 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁_𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑢𝑢𝑖𝑖 ,𝑢𝑢𝑗𝑗) =  
𝐴𝐴.𝐵𝐵

�|𝐴𝐴|�. �|𝐵𝐵|�
 

=               
∑ 𝐴𝐴𝑖𝑖  × 𝐵𝐵𝑖𝑖𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

�∑ 𝐴𝐴𝑖𝑖2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1  × �∑ 𝐵𝐵𝑖𝑖2𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
 

  تعیین شباهت خاصه -۳-۲-۳
اده در رو  بیـبخش دوم ترک ــتفـ ادیپ  یکردمورد اسـ ــنهـ  روش  کیـ  ي شـ

  کردهایاســت. انواع مختلف رو یلیبه نام هوموف خاصــه  شــباهت صــفت
ه هوموفیلی طراح  ي برا ــبـ ــده  یمحـاسـ د [شـ در ].  20و19و18و11و6انـ

نهادي،   به هوموفیلی از ماتر ي برارویکرد پیشـ ا  باهتشـ  سیمحاسـ  ییفضـ
اده    ي ورود ــتفـ اربران اسـ ــودمیکـ   G2  گراف).  1الگوریتم    ی(خروج  شـ

ه می  ي هـایژگیو ــبـ اسـ اربر را محـ ه دلکـ د (بـ اداده  تیـمحـدود  لیـکنـ   يهـ
کاربران مورد نظر هسـتند.    سیماتر نیا  ي هاکاربران). سـطرها و سـتون

ــان  سیمـاتر  نیا  ي اجزا ــا  یهمپوشـ ــان   انکـاربر ریهر کـاربر را بـا سـ نشـ
 کند.) هوموفیلی کاربران جفت را اعلام می6(  رابطهدهد. می

 
1 Cosine similarity 

 )6 ( 
( )

( ) ( )
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 شباهت ترکیبی  الگوریتم -۳-۲-۴

تفاده از هر  ده و   دواز  کیبا اسـ ابه م  هاي روشـتکنیک معرفی شـ ورد تشـ
  )8و (   ) 7(   وابطمطابق با ر ،و هوموفیلی ي تشابه ساختار  بی، ترکاستفاده

 شود:محاسبه می
 )7( 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶�𝑢𝑢𝑖𝑖 ,𝑢𝑢𝑗𝑗� = 𝛼𝛼 ∗ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑆𝑆𝑖𝑖𝑖𝑖�𝑢𝑢𝑖𝑖 ,𝑢𝑢𝑗𝑗� 

+(1 − 𝛼𝛼) ∗ 𝐻𝐻_𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠�𝑢𝑢𝑖𝑖 ,𝑢𝑢𝑗𝑗� 
به   = α 0.5 بطور مثال .  α  ≤  0 ≥  1ت  نسـبت ثابت اسـ کی  α بیضـر

باهت  یمعن نیا ت که شـ اختار  ي هااسـ او  ي سـ   يو هوموفیلی به طور مسـ
به طور مداوم در بازه   ریدر محاســبه شــباهت دو کاربر نقش دارند. مقاد

 دوفرمول، شــباهت از    نیشــوند. در اداده می  شی] محاســبه و نما0،1[
تفاده می روش به میکند که اسـ ورت جداگانه محاسـ وند. حال با به صـ شـ

 ي برا  CSH  یبیها، شـباهت ترکو محاسـبه فرمول  6الگوریتم   اسـتفاده از
 بیشـامل ترک  NSH روش،  دامها  در شـود.هر جفت کاربر محاسـبه می

عرفی گراف م هیتعب  ي هاکیها با استفاده از تکنهوموفیلی و شـباهت گره
ود. در  می اختار  بیترک ری، تأثیقبل  رویکردشـ باهت سـ و هوموفیلی    ي شـ

أث  نییرا در تع اع  ریتـ اده از روش  یاجتمـ ــتفـ ا اسـ اربران بـ اکـ   ب یـترک  ي هـ
از   کیبا استفاده از هر  قیتحق نی]. در ا12[ میکرد یبررس  هیشباهت پا

شـباهت و هوموفیلی   بیشـده، ترک یشـده معرف ي دو روش تشـابه جاسـاز
 ت.ها محاسبه شده اسبردار گره

𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁�𝑢𝑢𝑖𝑖 ,𝑢𝑢𝑗𝑗� = 𝛼𝛼 ∗ 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁_𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆�𝑢𝑢𝑖𝑖 ,𝑢𝑢𝑗𝑗� + (1 − 𝛼𝛼) ∗
𝐻𝐻_𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠�𝑢𝑢𝑖𝑖 ,𝑢𝑢𝑗𝑗�                    (8) 

    Algorithm 4: Pseudocode for DeepWalk    
1:  Input: G1: friendship network, window size w, 
embedding size d walks per vertex γ, walk length t 

|V |×dR  ∈matrix of vertex representations Φ Output: 2: 
3:Begin 

 |V |×d: Sample Φ from U Initialization 4: 
5: Build a binary Tree T from V  
6:  for i = 0 to γ do  
7:    Begin 
8:       O = Shuffle(V )  
9:        for each vi ∈ O do  
10:         Begin 
11:            Wvi = RandomWalk(G1, vi,t)  
12:           SkipGram(Φ, Wvi , w)  
13:        end for  
14:    end for 
15:end 

Algorithm 5: Pseudocode for SkipGram 
 do iWv ∈ jfor each v    1: 

[j − w : j + w] do iWv ∈ kfor each u          2: 
) j| Φ(v kJ(Φ) = − log Pr(u                 3: 

4:                 Φ = Φ − α ∗ ∂J / ∂ 
5:         end for 
6:  end for 
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   Algorithm 6: Pseudocode to Combine-Similarity 
1:Input:   Candid_list from Algorithm2, G1: Friendship 
Network,   G2: Check-ins Network  
2:Output: NSH: Combine two Node&Attribute 
Similarity 
3: Begin 
4: α: [0,1]   
5: for (each ui in Candid_List), do 
6:   Begin 
7:    Calculate Nodes vector similarity (ui ,uj)  by Eq.(1) 
8:    Calculate Structural Similarity (ui ,uj)  by Eq.(2-5) 
9:    Calculate Homophily (ui , uj) using Eq.(6)   
10:  Calculate NSH (ui , uj)  using Eq.(7)  
11:   Calculate CSH (ui , uj) using Eq.(8) 
12:  End for 
13:End  

 
Algorithm 7:Pseudocode for Influence Calculation 
1:Input:Gc:  Candid_list , G2: check-ins network , Δt 
2:Output:  influence of pair users 
3:Begin 
4: Initialization parameter:   Δt = 30 
5: for (each ui in Candid_List at the interval ∆t) do 
6:   Begin 
7:      Compute Count_Chk using (Eq. 4) 
8:      If  (ui .qloc  =  uj .qloc ) .AND.  (ch i .ui != ch j .uj)  
.AND.  (|ui .timecheckin − uj.timecheckin| < Δt ) 
9:        Calculate the influence (ui ,uj) using Eq. (10)  
10:   End for 
11: End 

شده از هیتعب   ي بردارها   ي به طور جداگانه بر رو  Node_Simروش  
محاسبه   4و    3طبق الگوریتم هاي    DeepWalkو    Node2vecدو روش  

نسبت   کی  α  بی قرار گرفت. ضر  لیو تحل  هیمورد تجز  جیشد و سپس نتا
توان ]، می0,1در محدوده [  αمقدار    رییتغ  با.  باشدمی  α ≤0≥1 و  ثابت  

 شده هیتعبهاي  روشاز    اصلح  ي هاشباهت گره   ي از بردارها  کیسهم هر  
  ی بیکرد. در روش ترک  یرا بررس  و نیز شباهت صفات خاصه یا هوموفیلی

ها و هوموفیلی  است که شباهت بردار گره  یمعن  نیبه ا  = α  0.5  ارائه شده
  به طور   ریدر محاسبه شباهت دو کاربر نقش دارند. مقاد  ي به طور مساو

در   می]  0,1[  بازهمداوم  داده  نمایش  و  که    شوند.محاسبه  همانطور 
از الگوریتم    کاربران کاندید  از  یست یل ،  6  تمیالگور  ي شود، ورودمشاهده می

با هر   ي است، پس از محاسبه شباهت ساختار  G2  و  G1  ي هاو گراف  2
) و به صورت  8) (خط  5) تا ( 1(   تشده در معادلا  یمعرف  هاي از روش  کی

در بازه    αمقدار    ریی)، با تغ9) (خط  6شده در رابطه (   فیهوموفیلی تعر
) 8و7( هاي  )، مشارکت هر دو شباهت و هوموفیلی در رابطه4] (خط  0،1[

 ).11و10شود (خط می یبررس

 محاسبه نفوذ اجتماعی -۴-۲-۴

بار   نیاول  ي که برا  کاربرتعداد دوستان    با محاسبه ،ینفوذ اجتماع   نییتع
 شوداند، مشخص میکرده  دیبازد  ∆t  یبازه زمان  کیرا در    مکانیبعد از او  

کاربر بر تعداد   دیموثر بازد  ي هاتمام زمان  ي . تعداد به دست آمده برا ) 9( 
  ست شد و سپس عدد به د  میشده توسط دو کاربر تقس  دیبازد  ي هامکان

. به  ) 10(   در نظر گرفته شد  بازدید کاربر  موثر  ي هازمانهمه    ي آمده برا
کرده باشد و    دی بازد  1uاز سه مکان متداول بعد از    2uعنوان مثال، اگر  
ها مکان  دو  دیبازد  ي مجموع  هر  توسط  اثر    6آنها    ي شده    0.5باشد، 

 خواهد بود. 
 )9( ( )
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(10) 

تأث   ي برا رو  ي شنهادی پ  تمیالگور  ری محاسبه  نظر،    ناحیه   ي بر  مورد 
  ي هامختلف به مکان  ي هاهستند و در زمان   یرابطه دوست  ي ها داراگره

  دیبازد  kمکانی  از    Tدر زمان    ui). اگر  2ی الگوریتم  اند (خروجمشابه رفته
(بعد از    T+1و در زمان    Δtشده    نیی تع  یدر بازه زمان  ujباشد و    کرده

ui  به (Lock  رخ داده است.    ریگرفت که تأث  جهیتوان نترفته باشد، می
شده   دیهر مکان بازد  ي برا  گر،یکاربر بر کاربر د  کی  ریتأث  تعیین  ي برا
اضافه شد. سپس عدد بدست آمده بر    Count_Chkبه شمارنده    یکی

 1  جهیشد. اگر نت  میکاربر تقسدو  شده توسط هر    دیبازد  ي هاتعداد مکان
 ر یرا تحت تأث  ujند،  نموده ا  مراجعهبه آن    ujکه با    ییدر جاها  uiبود،  
. عدد  اندهنداشتبر روي یکدیگر    ي ریتاث  یعنید. اگر صفر بود  داده ان  قرار
که با هم   ییهااز مکان  مییاست که کاربر در ن  یمعن  نیبه ا  0.5  ریتأث

قسمت محاسبه نفوذ کاربر    نیدر ادهد.قرار می  ریرا تحت تأث  ujرفته اند،  
  ها با مقدارکاندید  ستیاز ل  نجایاستفاده شده است. در ا  7  تمیتوسط الگور

استفاده شده    ي به عنوان ورود  بوده 2ی الگوریتم  که خروج  یب یتشابه ترک
) تعداد 1(خط    ازیمورد ن  طیشرا  ي داوطلبان دارا  تمامی  ياست. سپس برا

) و محاسبه نفوذ 7شد (خط  ) محاسبه  9کاربر توسط رابطه (   ي ورودها
  در ).9خط  () انجام شد  10توسط رابطه (   طیکاربر در صورت وجود شرا

زمان  ها،شیآزما آستانه  شد   30  ي برا  ∆t  یدوره  گرفته  نظر  در  روز 
در دوره آستانه   u1) بعد از  u1(دوست کاربر    u2اگر    ن،ی). بنابرا4(خط

بازد  کیبه   آن  از  قبل  و  رفته  مکان صورت    ي دیمکان مشترك  از آن 
 گرفت که نفوذ رخ داده است. جهیتوان نتنگرفته باشد، می

 ارزیابی عملکرد و نتایج  -۴
ابی  در این بخش الگوریتم   ارهـاي ارزیـ اده از معیـ ــتفـ ا اسـ ادي بـ ــنهـ پیشـ

ایســــه قرار می ه مورد مقـ دا مختلف در این زمینـ ابتـ ه،  گیرد. در ادامـ
ســازي و ســپس چند معیار براي ارزیابی نتایج روش تنظیمات شــبیه

گردد. همچنین براي ارزیابی الگوریتم ارائه شـده و پیشـنهادي معرفی می
هاي واقعی مورد ها، مشـخصـات مجموعه دادهمقایسـه آن با سـایر روش

ت. ده اسـ تفاده آورده شـ ده در ا  جینتا اسـ تفاده از  نیارائه شـ بخش با اسـ
ه انـ ابخـ اکتـ ا  ي هـ ان پـ د زبـ ــمنـ ه عنوان ابزار  تونیارزشـ و   هیـتجز  ي برا  ي بـ
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 و همکاران حجازي روشی براي شناسایی نفوذ اجتماعی با استفاده از شباهت ... / اخوان 
 

 ۲۱ 

 اســـت. افتهیتوســـعه   یاجتماع  ي هاشـــبکه  ي هاها و گرافداده لیتحل
ایشـــات  ي برا  نیهمچن ده    آزمـ اهرتزیگ  2.80از پردازنـ ا    corei7  ي گـ بـ

ــت.  یتیگابایگ 16حافظه   ــده اس ــتفاده ش براي انجام این تحقیق، از  اس
مبنا اسـتفاده شـده  هاي اجتماعی مکانهاي واقعی مربوط به شـبکهداده

ت. داده امل اطلاعات مربوط به کاربران، مکاناسـ ها و تعاملات آنها ها شـ
ــکوهـاي در   مـاننـدسـ مختلف   و  Brightkiteو     Foursquareهـاي 

Gowalla ها به صـورت عمومی در دسـترس بوده و از باشـد. این دادهمی
ــدههـاي مربوطـه جمع API طریق هـا،  قبـل از تحلیـل داده  .انـدآوري شـ

ــامـلمراحـل پیش ــت. این مراحـل شـ ــده اسـ حـذف   :پردازش انجـام شـ
اقص و غیرمعتبرداده اي نـ ــتخراج ویژگی ،هـ اربراناسـ دي کـ اي کلیـ و   هـ

 هاي جغرافیاییها، از جمله تعداد دوستان، تعداد بازدیدها و ویژگیمکان
 هاي مربوط به سه منطقه پربازدید می باشد.و غربال کردن داده

ــنهادیپ  کردیرو عملکرد ــود:  یم  یابیارز  اریچند مع  قیاز طر  ي ش   ش
باهت تگی نفوذ اجتماعی و شـ ون که همبسـ تگی پیرسـ ها را معیار همبسـ

بینی  کند. همچنین رگرسیون خطی که تاثیر متغیرهاي پیشتحلیل می
کند. در ادامه روش مورد نظر  با چندین را بر متغیر وابســته تحلیل می

 دهیم.روش جایگزین مقایسه و نتایج را مورد بررسی و تحلیل قرار می

 1ضریب همبستگی پیرسون  -۴-۱
  يهاعملکرد روش سـهیمقا  ي برا  ي پارامتر رسـونیپ  یهمبسـتگ بیضـر

ام تع ــت. هنگـ   ر یدو متغ  نیدرجـه، نوع و جهـت رابطـه ب  نییمختلف اسـ
ر نیاز ا ،یمورد بررسـ تفاده می بیضـ به اسـ ود. امحاسـ ر نیشـ  ي برا بیضـ

مقدار  محاسـبه شـود.اسـتفاده می ادینرمال و اعداد ز  عیبا توز ییهاداده
 :شود) انجام می11( رابطه  بر اساس رسونیپ بیضر
 )11( ( )( )

( ) ( )2 2

i i

i i

x x y y
r

x x y y

′ ′− −
=

′ ′− −

∑
∑ ∑

                                       

ه اد  𝑦𝑦و    𝑥𝑥در آن    کـ ا  𝑦𝑦و    𝑥𝑥  ریمتغ  ریمقـ د.    ي در داده هـ ــتنـ ه هسـ نمونـ
تند [ ریمقاد  نیانگیم 𝑦𝑦و  𝑥𝑥  نیهمچن ر .]11آنها هسـ تگ   بیضـ   ی همبسـ

ونیپ تهیپ  ي هاداده ي برا رسـ تفاده م  وسـ ودیو نرمال اسـ   کند یم فرض .شـ
ها حســـاس داده قیدق ریاســـت. به مقاد یخط  ریدو متغ نیکه رابطه ب

به   و  کندیمحاســبه اســتفاده م ي برا  اریو انحراف مع  نیانگیاز م، اســت
 .شودیمحاسبه م  یسادگ

 2رگرسیون خطی  -۴-۲
 ای  کیوابسـته بر اسـاس    ریمتغ کی  ینیبشیپ  ي به معنا یخط  ونیرگرسـ

د متغ ــت. در ا  ریچنـ ل اسـ ــتقـ أث  نیمسـ ان متغ  ریروش تـ ا یهمزمـ   يرهـ
 در گر،یشـود. به عبارت دمی یوابسـته بررسـ  ریکننده بر متغ  ینیبشیپ
تگ نیا تنها روابط دو به دو در نظر گرفته   ،یروش بر خلاف روش همبسـ

وند. در رگرسـمی لیبا هم تحل  رهاینشـده و همه متغ اده،   یخط  ونیشـ سـ
ته و   ریرا به عنوان متغ 𝑌𝑌اگر  تقل در نظر   ریبه عنوان متغ را 𝑋𝑋وابسـ مسـ

 نوشت: ) 12( توان به صورت را می ونیمعادله خط رگرس  م،یریبگ
 

1 Pearson correlation 
 

                    𝑌𝑌 = 𝐴𝐴 +   𝐵𝐵 𝑋𝑋                                                   )12(  
𝐴𝐴    و𝐵𝐵  ــونـد و میمی  دهیـخط نـام  ي پـارامترهـا زد   نیتوان آنهـا را تخمشـ
و با   شـدهکنترل    شـگریاسـت که توسـط آزما  ي ریمسـتقل متغ  ری]. متغ1[
𝑋𝑋 اسـت که مقدار آن به    ي ریوابسـته متغ  ریشـود و متغداده می  شینما
𝑋𝑋 دارد و با   یبستگ𝑌𝑌 شود.می دهیاثر نام ریشود و متغنشان داده می 

 مجموعه داده  -۴-۳
ــه مجموعـه داده در ا ــونـدیم  لیـتحل  نجـایسـ مجموعـه داده از   نیاول  :شـ

Gowalla  ــد،    ي آورجمع ــاوب  کیش ــبکه اجتماع  تیس بر   یمبتن  یش
ان اربران مکـ ه در آن کـ ان کـ امکـ ه   قیخود را از طر  ي هـ ک کردن بـ چـ

گراف بدون جهت اسـت که  کی  ی]. شـبکه دوسـت38گذارند[اشـتراك می
ــتفاده از   ــاخته اآنه عمومی  APIبا اسـ ــده و از  سـ گره و  196,591شـ

 6,442,890مجموعه داده شامل    نیشده است. ا  لیتشک  ال ی  950,327
ــت که ب ــورثبت    2010تا اکتبر    2009  هیفور نیکاربر اس  اند.کرده حض

ارائه دهنده   یشـد که زمان ي آورجمع  Brightkiteوم از دداده  مجموعه
  يهابر مکان بود که در آن کاربران مکان  یمبتن  یخدمات شبکه اجتماع

تراك می تند[خود را به اشـ بکه دوسـت39گذاشـ تفاده از  ی]. شـ   APIبا اسـ
ــامـل    عمومی ــد و شـ یـال بـدون   078,214گره و   858,22آنهـا ارائـه شـ

ــامـل    نیداده همچن  وعـهجهـت بود. مجم ــ  4,491,143شـ  نیا  یبررسـ
اربران از آور ا اکتبر    2008  لیـکـ ه داده  2010تـ ــت.  مجموعـ  بعـدي   اسـ
Foursquare    ل ــامـ اربر،    2,153,471شـ ازد  1,143,092کـ ان بـ  دیـمکـ

ده،   ور، و  1,021,970شـ ارتباطات اجتماعی   زا 27,098,490اعلام حضـ
ت[  ي آورجمعآن   APIکاربران با کمک   ده اسـ اختار  اتیزئج  ].40شـ سـ

  آمده است.  ) 1(  سه نوع مختلف مجموعه داده طبق جدول  نیا شبکه

 آزمایشات و تحلیل نتایج  -۴-۴
قرار گرفت.   یابیمورد ارز 1-3ارائه شده در بخش  کردیبخش، رو نیدر ا

تنظ مع  ي سازهیشب  ماتیابتدا  تعر  ي ارهایو  سپس    فی عملکرد  و  شده 
می  یتجرب  جینتا قرار  بحث  اجرا  لیتحل  ي برا  .ردی گمورد    کرد یرو  ي و 

NSH  استفاده شد: ریز يهااز روش 
•  DeepWalk  ]21ی تصادف  ي ها ها را با استفاده از راه رفتنگره   ی]: توال  
مدل  می  جادیا به  را  آنها  سپس  و    ی خروج  ي برا  Skip-Gramکند، 

 ، تعداد راه رفتنl=    40کند. طول راه رفتن را  می  هیگره ها تغذ  ي جاساز
  ل مد  ي را برا  نهیو اندازه پنجره زم  r، 1  =workers=    80در هر گره را  
Skip-Gram 10ي رو =k  میدهقرار می . 

•  Node2vec  ]25[  :یکپارامتر  یتصادف  ي روادهیروش پ  کی  یبا معرف  
  ی اول (پارامتر بازگشت -عرض  ي جستجو  ي ها ي ردن استراتژکمتعادل   ي برا
pخارج  -(پارامتر داخل  اول -عمق  ي ) و جستجوqتا   دهدی) گسترش م

در   شنهاداتیبکشد. با توجه به پ  ریرا به تصو  تریگراف غن  ي ساختارها
،  l  ،r=200=10پارامترها را    ریکرده و سا  میرا تنظ  64ابعاد=   ی،  مقاله اصل 

k=10   1 و =workers مکنیمی تنظیم . 

2 Linear regression 
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 ): مجموعه داده ها 1جدول (
 ازدیدها ب یال ها نودها دوره زمانی ها مجموعه داده

      Gowalla ۲۰۱۱ 6,442,890 950,327 196,591 ۲۰۰۹ تا 
   Brightkite ۲۰۱۰ 4,491,143 214,078 58,228 ۲۰۰۹ تا 

   Foursquare ۲۰۱۲ 1,021,970 27,098,490 2,153,471 ۲۰۱۰ تا 

       
 نواحی غربال شده از سه مجموعه داده   ):2جدول (

 Gowalla  مجموعه

  

  

 بازدیدها  یال ها نودها ناحیه 
      Texas 1,388 27,894  243,862 

      California 1,328 19,610  176,910 
      New York    654 7,710   42,072 

 Brightkite 
   

  

 بازدیدها  یال ها نودها ناحیه         
      Texas 614 7,573  56,145 

      California 1,068 14,488 155,005 
      New York       542 4,995 31,512 

 Foursquare 
   

  

 بازدیدها  یال ها نودها ناحیه         
      Texas 239 7,573  56,145 

      California 1495 14,488  155,005 
      New York      1164 4,995   31,512 

CSH  ]12[:  ساختار هوموف  یب ی ترک  يتشابه  از    یل یو  استفاده  با  که 
شده ساخته  شباهت  پایه  ا  روشهاي  در  است.  ترک  نیشده    ، یبیروش 

-طور جداگانه به   به  هیها با استفاده از دو روش پاگره  ي شباهت ساختار 
  ش یآزما  ن یشود. در اخاص آنها محاسبه می  ي ها یژگیهمراه شباهت و

  ن یشتریب  با  ي سه منطقه  ي هاتر، از دادهقیدق  جیبه دست آوردن نتا  ي برا
 ا یفرنیکال  و   كوریویتگزاس، ن  یعنیتعداد کاربر،    نیشتری ب  و  مکانی   دیبازد

مجموعه   ي سه منطقه را برا  ي هاداده  2استفاده شد. جدول سازي  در شبیه
  دهد.نشان می Foursquareو   Gowalla ،Brightkite ي هاداده

AGCN   ]۳۳[  : از   ی قینوع تطب  کی  GCN  ساختار   ایکه به صورت پو
الگوها اساس  بر  را  به  ي گراف  انتخاب    کند یم  یروزرساننفوذ  امکان  و 

تأث  ترقیدق سنار  رگذاریکاربران  در  فراهم   یمبتن   ي وهایرا  انتشار  بر 
مدل   ي ساختار   ي ریادگیروش،    نیا  .کندیم طر  ي سازو  از  را    ق ی نفوذ 

 . کندیم عادل گراف مت ي اصلاح تکرار
IGCN-POI   ]۳افتهیشبکه کانولوشن گراف بهبود    کی :]٦  )IGCN  (

مورد علاقه شخص  هیتوص  ي برا  ی اجتماع  ي هادر شبکه  )POI(  ینقاط 
ساخت    یمبتن  با  مکان.  دوبخش  کیبر  ادغام    POI-کاربر  یگراف  و 

مکان  دیبازد  ي الگوها  نما  نی ا  ،یمشترك   ادیرا    ي جاساز  ي هاشیمدل 
نشان  رد یگیم ترجکه  و  تحرك  در   یمکان  حاتیدهنده  است.  کاربران 

برا  یحال اول  درجه  در  جاساز  ی طراح  هیتوص  ي که  است،   يها ي شده 
 کنندیم  ي نهفته را رمزگذار  یو مکان  یکاربر آموخته شده، روابط اجتماع

ا برا  کردیرو  نیو  چارچوب هنفوذ    نی تخم  ي ها چارچوب  ي را  مانند 
مرتبط    کنند،یم  بیرا ترک  ییایو جغراف  ي که شباهت ساختارپیشنهادي  

 سازد. یم

 تحلیل همبستگی نتایج  -۴-۵
تحت    ییکارا  ،ي شنهاد یپ  کردی رو  یابیارز  ي راب   یانتخاب  نواحیروش 

رو بر  بررس  ي مختلف  داده  مجموعه  در    مشتركکاربران    ،شده  یسه 
  يشوند. براقابل قبول انتخاب می  جینتا  افتیدر  ي برا  G2و    G1  ي گرافها

نتا  ش یافزا رو  ییهاشیآزما  ج،ی دقت  شده  ي بر  غربال  سه    نواحی  از 
  ست دب  دیکاند  ي ها داده  .) 2(جدول    شودیمجموعه داده نمونه انجام م

تحت    ،هااز مجموعه داده  کیانتخاب شده مربوط به هر    ناحیهآمده از  
- 3  بخش در    شدهیتشابه معرف  دو تکنیکاز    کیهوموفیلی و هر    بیترک

  ه یکاربران تجز  یاجتماع   ریبا تأثهمبستگی    جیو نتا  شوندیمحاسبه م  1
و ارتباطات   هایفقط شامل بررس  ي هاکه داده  ییاز آنجا  شود.می  لیو تحل
د  ایکاربر    ي هاهینما  ي حاو   ي هاداده  شود،یم  یدوست در   گریاطلاعات 

 . ستندیدسترس ن
محاسبه    G1در گراف    هاو شباهت بردار گره  ي شباهت ساختارابتدا  

هر جفت کاربر    ي ها و هوموفیلی برا بردار شباهت گره   بیپس از ترکشد.  
محاسبه   G2آنها با استفاده از گراف    ي برا  ینفوذ اجتماع  زانینامزد، م
ها و هوموفیلی  گره  ي شباهت بردار  بیترک  1  تمیالگور  ی. خروجگردید
 ری، تأثادامه  دهد. درنشان می  NSH  تمیکاربر را در قالب الگور  هاي جفت

  ی همبستگ  بیبا کمک ضر  جیجفت کاربر محاسبه شده و نتا  یاجتماع
 ی / معکوس) بررس  مینشان دادن شدت رابطه و نوع رابطه (مستق   ي برا

با استفاده   NSHوش  و ر  ینفوذ اجتماع  ی همبستگ  مقدارشد. با محاسبه  
گزارش   ) 8تا    3اشکال ( در    ریز  ي نمودارها  رسون،یپ  یهمبستگ   بیاز ضر

 جهینت  نی]، به ا0,1[  در محدوده  α  ریشده است. با در نظر گرفتن مقاد
با نفوذ طبق مشاهدات  و هوموفیلی کاربران    یب یکه شباهت ترک  میدیرس

کاهش   یمقدار، همبستگ  نیا  شی. با افزادمثبت دار  یهمبستگ   یاجتماع
د.  شومی  کیگره ها به صفر نزد  ي شباهت بردار  ي که برا  یتا زمان  ،یابدمی
پ  جینتا ترکNSH  ي شنهادیروش  از جمله  با بردار شباهت گره  بی،  ها 

شده از هر سه مجموعه داده، نرخ    نتخاب هوموفیلی در مناطق مختلف ا
 نشان داد.  گرید ي هارا نسبت به روش یخوب یهمبستگ 

 د، باش  کتریبه صفر نزد  αدهد که هرچه مقدار  نشان می  ) 3( شکل  
ترک  یاجتماع  ریتأث روش  خواهند   ی همبستگ  ي شنهادیپ  یبیو  مثبت 

جهت حرکت    کیدر    ي شنهاد یو روش پ  یاجتماع  ریتأثدر واقع    .داشت
دارد و با  مهمی  ری تأث  ي شنهادیهوموفیلی در روش پ  ن،یبنابرا  کنند.می
همبستگ  شیافزا آن،  پ  نی ب  یسطح  تأث  ي شنهاد یروش   ی اجتماع  ریو 
اابدیمی  شیافزا نتا  نی .  از روشدستبه  جیبدان معناست که   ي ها آمده 
تأث  زین  شده هیتعب  یبیترک را در گره  ي هایژگ یشباهت و  ری به وضوح  ها 
  )4( شکل    .دهدینشان م   کیکلاس  ي هاآنها، مشابه روش  یاجتماع  ریتأث

مناطق انتخاب شده از   ي را برا  CSHو روش    یاجتماع  ریتأثهمبستگی  
دهد. نشان میرا تحت دو روش شباهت پایه    Gowallaمجموعه داده  

  0.1بزرگتر از    αدر    دهد کهنشان می  جیمناطق غربال شده، نتا  در تمامی
  شیافزا  یاجتماعتاثیر    زانیم   ،هوموفیلی  شیبا افزا  و  ماندثابت می  جینتا
مؤثر خواهد   یاجتماع  ي رگذاریافراد در تأث  ییشباهت فضا  یعنی.  ابدیمی
 . بود
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را در سه منطقه    NSHو روش    یتماعنفوذ اج  نیب  یهمبستگ   ) 5(   شکل
داده   مجموعه  از  شباهت   Brightkiteنمونه  روش  دو  انواع  اساس  بر 

انجام شده    لیمشابه دو تحل  نیدهد. همچنو هوموفیلی نشان می  یانتخاب
مشاهده    دارند.  یشده روند مشابه  انتخاب در هر سه منطقه    جینتا  یقبل

  DeepWalkو    Nod2vec  ي به دست آمده با روش ها  جینتامیشود که  
  ن یب  یاست که همبستگ  ) 5( مشابه شکل    ) 6( است. شکل    کینزد  اریبس

اجتماع روش    ینفوذ  داده    CSHو  مجموعه  در  با   Brightkiteرا 
 . دهدینشان م   St_Simو  Ad_Sim ي هاروش

 
درمجموعه   NSHهمبستگی نفوذ اجتماعی و روش    ):3شکل (

 Gowallaداده 

 
درمجموعه داده   CSH): همبستگی نفوذ اجتماعی و روش 4شکل (

Gowalla 

تأث  وموفیلیه  ریتأث  رهانمودا   نیا  کلیه  در بر  قابل    یاجتماع  ری کاربران 
سه    ي برا  را  یاجتماع  ریتأث  یهمبستگ  ) 8( و    ) 7(   هاي شکلمشاهده است.

 ب،یبه ترت  Foursquare  ي هامنطقه نمونه انتخاب شده از مجموعه داده
 ج یکه نتا  افتیتوان درد. میندهنشان می  CSH  و  NSH  ي ا روش هاب

مجموعه داده مشابه دو مجموعه    نیبه دست آمده در هر سه منطقه ا
قبل نشان  یداده  که  ااست  م  تیواقع  نی دهنده  که   ریتأث  زانیاست 
 هتشابه صفات خاص  یعنی. ابدیمی شیهوموفیلی افزا شی با افزا یاجتماع

 مؤثر خواهد بود. یافراد در نفوذ اجتماع

 
درمجموعه داده   NSH): همبستگی نفوذ اجتماعی و روش 5شکل (

Brightkite 

 

 
درمجموعه داده   CSH): همبستگی نفوذ اجتماعی و روش 6شکل (

Brightkite 
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در مجموعه داده   NSHهمبستگی نفوذ اجتماعی و روش ): 7شکل (

Foursquare 

 

 
درمجموعه داده   CSH): همبستگی نفوذ اجتماعی و روش 8شکل (

Foursquare 

 
 Gowallaدر   NSHاجتماعی و روش ): تحلیل رگرسیون نفوذ 9شکل (

 نمودارهاي که    افت یتوان درمی  ) 8( و    ) 7(   هاي شکلبا مشاهده نتایج  
مجموعه داده مشابه دو مجموعه    نیبه دست آمده در هر سه منطقه ا

قبل نشان  یداده  که  ااست  م  تیواقع  نی دهنده  که   ریتأث  زانیاست 
 هتشابه صفات خاص  یعنی. ابدیمی شیهوموفیلی افزا شی با افزا یاجتماع

 مؤثر خواهد بود. یافراد در نفوذ اجتماع

 تحلیل رگرسیون  -۴-۵-۱
اثبات شد و سپس   یهمبستگ  بیبا محاسبه ضر  رهایمتغ   نیابتدا رابطه ب

  ون یشد. معادله خط رگرس  ي ر یگاندازه  ونیها با استفاده از رگرسشدت آن
 ) ( 12در  بخش  در  اینجا،4-2)  در  شد.  بیان  شباهت   ریمتغ  )  مستقل 

  ر یشود و متغمیگرفته    ی در نظراجتماع  ریوابسته تأث  ر یو متغ  ي شنهادیپ
نام   دادهداراثر  مجموعه  به  توجه  با  محاسبه   ي هاد.  با  مطالعه،  مورد 

پ  ي برا  ونیرگرس شباهت  تأث  ي شنهادیستون  به  توجه   ، یاجتماع  ریبا 
 ر یدو متغ   ي به دست آمده را برا  یبه دست آمده صحت همبستگ  جینتا

  ي را برا ونیرگرس لیو تحل هیتجز ) 9( شکل  دهد.مورد مطالعه نشان می
تگزاس    التیا  ي برا  Nod2Vec  ي هادهد که از داده نشان می  NSHروش  

 . به دست آمده است Gowallaاز مجموعه داده 
را بررسی نماییم. اگر    F و  Pبراي بررسی درستی نتایج باید مقدار  

باشند نتیجه میگیریم که نتایج بدست آمده   0.05این مقادیر کمتر از  
نتادار هستند.  معنی از آنجا  افتیتوان درمی  ) 9(   شکل  جیاز  که   ییکه 
دار بوده یمعن   یهمبستگ   بیضر  یعن ی  ،خطا برابر با صفر است  ای  Pمقدار  

که رابطه   میریگمی  جهینت  نیبه دست آمده اعتبار دارد. بنابرا  ونیو رگرس
X  وY  معادله    نی و همچنY= 0.029+1.364X    به است.  قبول  قابل 
مورد    ي شنهادیروش پ  کاراییو    لیها تحل ه دادهیبق  ي برا   ب،یترت  نیهم
 قرار گرفت.  یابیارز

 مقایسه با سایر روش ها -۴-۵-۲
اثربخش  ي برا با  يشنهادیپ  NSHچارچوب    ینسب  ینشان دادن  ، آن را 

جا روش  با جدول    م یکرد  سهیمقا  نیگزیسه   (مدل   CSH  ).3(مطابق 
پا ترکیبی   هوموفیلی  هیشباهت   ر یتأث  ي (حداکثرساز  AGCN-IM)،  و 

دو   IGCN-POI.و  ) ق یعم  ي ر یادگیبر    یمبتن  از  استفاده  با  روش  هر 
 ی ن یشباهت تخم  نیب  رسونیپ  ی) همبستگ1شد: (   یابیعملکرد ارز  اریمع

  ير یگسطح رتبه را اندازه  ي توافق که سازگار  ازی) امت2و (   ،یتجرب  ریو تأث
توافق    ازیو امت  0.21  یبا همبستگ  یما، عملکرد خوب   NSH. مدل  کندیم

م  موضوع  نای.  داد   نشان  80.2٪ ترک  دهدینشان    يجاساز   بیکه 
و    یکیبه طور مؤثر هر دو ابعاد توپولوژ  ییایجغراف  یلی با هموف  ي ساختار

م   یاجتماع  ریتأث  یمکان بر  برخلاف مدل ردیگ یرا در  ن   ییها.  به   ازیکه 
 CSH.  ماندیم  یو کارآمد باق  ریهمچنان قابل تفس  NSHنظارت دارند،  
  ی است، عملکرد کم  یمتک  یسنت  یژگیو و  ي ساختار  يها که به شباهت

که مجدداً    ،)٪76- 74، توافق  0.19-0.18  یداشت (همبستگ   ي ترنییپا
  د ی ساز تأکشباهت دست  ي ارها ینسبت به مع  ییبازنما  ي ریادگی  تیبر مز

توجه،   ي هازمیمدل کانولوشن گراف با مکان  کی،  AGCN-IM.  کندیم
(همبستگ  نیبالاتر توافق  0.23  یدقت  به   دتولی  را)  82.7٪،  اما  کرد، 

  ق ی عم   ي ریادگی  ت ی. ماهنییپا  ي ریرپذیآموزش و تفس  یدگیچیپ  متیق
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براروش را  آن  نظارت    ي کاربردها  ي ،  کاربرد  ایبدون   ي بلادرنگ کمتر 
مکان توسعه داده   هیتوص  ي که برا  ی، در حال IGCN-POI. مدل  کندیم

 ی مبتن   ي ها ي در استفاده از جاساز  NSHبا    ي شده است، شباهت ساختار
 کاربرد  آن،)  ٪75.0) و توافق ( 0.19(  ینی تخم  یدارد. همبستگ  GCNبر  

کار   نیا ي اگرچه کمتر برا دهد،ینشان م ریتأث نیتخم براي  را آن بالقوه
خلاصه،   طور  به  است.  ب  تعامل  کی  NSHمناسب  دقت،    نیمؤثر 

  ر یپذاسیو مق  ي راه حل قو   کیو    کند یم  جادیا  ییو کارا  ي ریرپذیتفس
 .دهدیبر مکان ارائه م یمبتن یاجتماع ي هادر شبکه  ریتأث نیتخم ي برا

 ): مقایسه روش پیشنهادي با سایر روشها3جدول (
 ترکیب  متغیر نفوذ  روش

شباهت    

همبستگی  
 پیرسون

امتیاز 
 توافق
(%) 

NSH 
(Node2Vec 
+ H_sim) 

نفوذ نرمال 
شده بر 
مبناي  
ورود  
 کاربران 

دار ترکیب وزن
هاي تعبیه تکنیک

 (Node2vec  
 (هوموفیلی +

 فضایی

0.20 78.4 

NSH 
(DeepWalk 
+ H_sim) 

نفوذ نرمال 
شده بر 
مبناي  
ورود  
 کاربران 

دار ترکیب وزن
هاي تعبیه تکنیک

 (Deepwalk  
 (هوموفیلی +

 فضایی

0.21 80.2 

CSH 
(Ad_Sim + 
H_sim)[7] 

نفوذ نرمال 
شده بر 
مبناي  
ورود  
 کاربران 

شباهت 
توپولوژیکال +  
 هوموفیلی فضایی

0.18 74.0 

CSH 
(St_Sim + 
H_sim)[7] 

نفوذ نرمال 
شده بر 
مبناي  
ورود  
 کاربران 

شباهت 
توپولوژیکال +  
 هوموفیلی فضایی

0.19 76.5 

AGCN-IM 
[33] 

 IC مدل
گرفته  یاد 

 شده

 يبندشباهت هسته
قیشده از طر  

GCN + 
 مکانیسم توجه

0.23 82.7 

IGCN-
POI[36] 

  ریتأث
از   یضمن
 قیطر

تعامل 
مکان-کاربر   

(POI) 

بر  یشباهت مبتن
از يجاساز  

GCN       بهبود
 یافته 

0.19    75.0  

 
 

 پیچیدگی زمانی -3-5-4
پیشنهادي   ي ها تمیالگور  یزمان  یدگیچیپ ز  روش  شرح    است:   ریبه 

فضا  سیماتر الگور  ییشباهت  در  پ  2  تمیکاربران  ی زمان  یدگیچیبا 
O(nm+mk)  که در آن    شود،یم  نییتعn    ،تعداد کاربرانm    دوستان

که    4و    3ي  هاتمیورود کاربران است. الگور  ي هاتعداد مکان  kکاربر و  
م  شدهجاسازي   ي هاروش محاسبه    ياجرا   یدگیچی پ  کنند،یرا 

دارد.   یبستگ   هاي رو ادهیها و طول پگره  دادبه تع  یتصادف  ي ها ي رو ادهیپ
  ی کل  یدگیچ ی، پlبه طول    یتصادف  يرو  ادهیپ  r  ي گره و اجرا  nبا داشتن  

 پیچیدگی   نیهمچناست.  O(n * r * l)  یتصادف  ي رو  ادهیپ  ي برا
 است.  O(mk)  7و6 هاي تمیالگور

 گیري نتیجه -۵
ترک   این پژوهش   يها یژگیو و  ي ساختار  ي ها شباهت  بینشان داد که 

(هوموف  صفات خاصه با    ترقیدق  یی) موجب شناسای لیکاربران  کاربران 
در شباهت    یلیهرچه وزن هوموف  ان،یم  نی. در اشودیبالا م  ینفوذ اجتماع

اشودیم  شتریب  زین  یاجتماع  ریتأث  ابد،ی   شیافزا  یبیترک   دانش  نی. 
اهمنشان در    ي ها یژگیو  باهتش    تی دهنده  نفوذ    مدیریتکاربران 

به  یاجتماع است.  آنجا  ژه،یوآنها  بس   ییاز  در  شبکه  ي اری که   يها از 
 ان یم  یو اجتماع  ییایجغراف  ي هایهمبستگ   هاLBSN   رینظ  یاجتماع

توجه قابل  اثرات  رفتارها  ی کاربران  ترک  یاجتماع  ي بر    نیا  بیدارند، 
بهبشباهت را  تکن  استفاده  .بخشدیم  ودها دقت مدل    ه یتعب  ي ها کیاز 

را در    یمثبت   جینتا  ،ي ساختار   ي هاساختار شبکه و شباهت  لیگره در تحل
روش   سهیمقا مع  ي ها با  حق  اریشباهت  در  داد.  از   قت،ی نشان  استفاده 

  ص یو تشخ  ي ساختار  ي ها گره باعث بهبود دقت شباهت  هیتعب  ي ها مدل 
 ي هاموارد، روش  یها شد. هرچند که در برخگره  انیم  ده یچیبهتر روابط پ

مع  یمبتن  نتاتوانسته  زین  اریبر شباهت  ول  یمشابه  جیاند   ی ارائه دهند، 
داده  هیتعب   ي ها مدل  پردازش  در  بزرگ  تردهیچیپ   ي هاگره  نظر  و  از  تر 

عامل    نینشان داد که ا  یلیهوموف  لی تحل  جینتا  دارند.  تیمز  یمحاسبات
 یقابل توجه ریمبنا تأث مکان ي هاکاربران شبکه ینفوذ اجتماع نییدر تع

که کاربران    یدر مواقع  ژهیوبه  یلیو هوموف  ي شباهت ساختار  بیدارد. ترک
هستند، موجب   یاجتماع  ای  ییایمشابه از نظر جغراف  ي ها یژگیو  ي دارا
ب  ییدقت در شناسا  شیافزا نفوذ  با  اشودیم   شتریکاربران   هاافتهی  نی. 

و  نیا  انگریب که  اجتماع  یشخص  ي هایژگیاست  بر    یو  علاوه  کاربران، 
  يرفتارها   لیدر تحل  ي اکنندهنییآنها در شبکه، نقش تع  ي روابط ساختار

به    با  .کنندیم  فایا  یاجتماع پ  نیا  ي هاافتهیتوجه    شنهاد یپژوهش، 
استفاده    ،یاجتماع  ریتأث  ییشناسا  ي هابهبود دقت مدل   ي که برا   شودیم

در   هاال ی  ي متفاوت برا  ي هادار و در نظر گرفتن وزنجهت  ي هااز گراف
استفاده    ن،ی. همچنردیقرار گ  یمکان) مورد بررس-(کاربر  یگراف دوبخش

در   ژهیوبه   تواندیها مشباهت  لیدر تحل  ربرانتر کامتنوع  ي ها یژگیز وا
دهد. در    شیمدل را افزا  ییکارا  تر،دهی چیتر و پبزرگ  یاجتماع   ي هاشبکه

  شده نهیگره به  هی تعب   ي ها مدل   یبه طراح  تواندیم  ندهیآ  قاتیتحق  ت،ینها
در سطح   تردهیچ ی پ  ي هالیمبنا پرداخته و به تحلمکان  ي ها گراف  ي برا

 .بپردازدکلان   ي هاداده
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