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 چکیده 

  دن صورت پیوسته نگاشت شوه  د کم بابعااین است که رئوس یک شبکه یا گراف پیچیده به یک فضای برداری با    1شبکه  سازیتعبیههدف از  

تمرکز می  های ساختاری محلی رئوس های موجود صرفاً بر حفظ ویژگی. بیشتر روشگرددحفظ شبکه ساختار اصلی و خصوصیات ذاتی  و

شبکه    مجموعه داده ای ازعنوان مقالات در  کنند.  پوشی میچشم  هر گره در شبکهاطلاعات غنی  صفات یا  تا حد زیادی از  و از این رو    کنند

  تاثیرگذار مقالات    ینمعنادارتر از ا  یها بالقوه در جستجو  صورتکه به  آنها باشد    پژوهشی  یهایری گاز جهت   یتواند حاکی م  مقالات  یاستناد 

تواند اطلاعات و محتوای  که می شده استپیشنهاد طراحی و   2DCB به ملقبشبکه صفاتی  سازیتعبیهدر این مقاله، یک چارچوب  .است

برای استخراج    3کلمهی جفتها و اسناد، مدل موضوع . با الهام از قیاس بین توالی راسلحاظ کندشبکه   سازیتعبیهفرایند متن رئوس را در 

ها از طریق مدل  را در نمایش  4ی متن  مفاهیمدر ضمن حفظ همبستگی ساختاری،   DCBشبکه اتخاذ شده است. علاوه بر این،    در  هاویژگی

است که روش پیشنهادی    واقعی نشان دادههای دنیای  شبکه  انجام شده بر روی گراف هایی ازکند. آزمایشات  ادغام میکلمه  جفت   یموضوع

از   برتر    سهاین مقاله  نام   شبکه  سازیتعبیهروش  و    6بندی رئوس ، طبقه5در تجسم شبکه    CONEو     CAREروی عمیق،  پیاده   هایبا 

 بهتر است.   7بینی یال پیش

 کلیدی  هایواژه 

 8شبکهصفاتی    سازیتعبیه  ،کلمهجفت    یموضوع  اجتماعی، یادگیری عمیق، مدل های  شبکه 
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 قدمه . م 1

انواع س  9ی اطلاعات  یها شبکهامروزه     ، امری هشبک  یک  یهایژگی استخراج موثر و  یچگونگ  در همه جا وجود دارند.و    یواقع  یهاستمیدر 

.  شوند نمی منعکس    یبه خوب  یاساس  یساختار   یها یژگی، ویهمجوار   سی ماترمقادیر در  پراکنده بودن    ل یبه دل  است.  زی و چالش برانگ  دهیچیپ

با حفظ  قصد دارد  شبکه    سازیتعبیه  ای توجه پژوهشگران را به خود جلب نموده است.، به صورت فزاینده شبکه   سازیتعبیه  بحث  راًیاخ

مانند  هشبکه،    لیو تحل  هیتجز در  مختلف    پژوهشیهای  زمینه  [.1]  را بیاموزددر شبکه  را    ئوسمتراکم کم بعد ر  ی، بردارها گراف خواص  

براساس درون  کارآمد    صورتموجود به    نی ماش  یریادگی  یهاتمی الگور  قیتوانند از طریم  و ...  [3]  رئوس  یبند[ و طبقه2]  هایال  ینیبشیپ

   .های این حوزه بالنده شوندیافته

دارند اطلاعات    لیها تمابه اتفاق مدل  بیقر  تیاکثر  شبکه ارائه شده است.  شی نما  یر یادگی  یبرا   بسیاری  یها در چند سال گذشته، روش

 10روی عمیق روش پیاده   ها بدست آورند.آن  نیبالا را در ب  ای  نییمرتبه پا  هایهمسایگیاستخراج کرده و سپس    صورت متنه  ب  را  ساختاری

  کند. یس استفاده مئور  شینما  یریادگی   یبرا  ی انهیها به عنوان اطلاعات زمکند و از آنیم  جادیهر راس ا  یبرا را    یتصادف  یها یرو ادهی [ پ4]

Node2Vec  [5با استفاده از دو پارامتر از پ ]اول    یجستجوها  نیمعامله ب  ک ی، که  یتصادف  رویپیادهکنترل روش    یشده برا  نییتع  شی

های موضوعی به ارتباط  ی مدل ها بوسیلهمقاله، ارتباط مفهومی گره در این    دهد.یرا گسترش م  پیاده روی عمیقاست    12عمق   اول  و  11سطح 

و    یصفت وابستگ  یهرا براساس تجز  شبکه  سازیتعبیه13AANE   [6  ]  است.   روی تصادفی اضافه شدهساختاری بدست آمده از روش پیاده 

سپس    و  کندیادغام م  سازیتعبیه  ندیرا در فرا  ئوسرترتیب  [ اطلاعات  7]  14SemNE  .گیردمی  یادرئوس مجاور    ینب  سازیتعبیهتفاوت  

   کند.یتر م متناسب  15تفسیری   یها داده  ه وسیلهها را بو آن  کردهها را اصلاح  شینما

سطح جامعه مانند تجسم شبکه برخوردار    یهادر برنامه  یاژه یو  تیهستند که از اهم  یاطلاعات غن  ی معمولاً حاو  یواقع  یا یدن  یها شبکه

روش ساده فقط    نیکه ا  ی[، در حال8دهند ]یانجام م  TF-IDF  ی ها سی ماتر  با استفاده ازکاهش ابعاد را    ماًیها مستقاکثر روشهستند.  

مشترک    یژگیاز اطلاعات و  یولاً برخها در همان جامعه معم، راسنیعلاوه بر ا  کلمات.  یی کند تا تشابه معنا  یر یگتواند تشابه متن را اندازهیم

  ن ی رود ایانتظار م  مشابه هستند.  یها دهی و چک  نیعناو  دارای  خاص  یقاتیتحق  نهیزم  کیبه عنوان مثال، مقالات در    گذارند.یرا به اشتراک م

و    یمتن  مفاهیم  استفاده از،  نیبنابرا  .بکار گرفته شودموثر    یهاش یکاوش در ساختار شبکه و به دست آوردن نما  لیتسه  یها برا شباهت

   است.  یضرور  لحاظ کنند بسیار   شبکه  سازیتعبیهدر  هایی که بتوانند این مفاهیم را  روش 

در   شده است.ارائه  (DCB)بر تحلیل متن  مبتنی  شبکه سازیتعبیه دیروش جد کی ،در این مقالهذکر شده  یها پرداختن به چالش یبرا 

  ی ها کیتکن  و  دارای یک توزیع قانونمند هستند  تصادفی  رویهای پیاده ر دنباله موجود دکلمات موجود در متن و رئوس  روی عمیق،  روش پیاده 

.  [4]بکار برده است   شبکه  لی و تحل  هیتجز  دربار    نیاول  یرا برا  موفق بوده  یعیدر پردازش زبان طبکه    Skip-Gram  مانند  [9]  قی عم  یریادگی

یاد گرفته  رئوس    یاجتماع  یها نمایش  که  کندایجاد می   را  هکوتا   یتصادف  یهای رو ادهیپ  ،روی عمیقپیاده   الگوریتم اساس  این  بر  شبکه 

اجتماع  یهانمایش  نیا  د.ن شومی ابعاد نسبتاً کم  یبردار   یفضا  کیرا در    ینهفته روابط  این مقاله  .  کندیم   یرمزگذار   یبا    یبوسیله در 

  شده آوری  سند واحد جمع  ک یآن در    گانیراس و همسا  هرمتن    ی محتوا   سپسشوند  ساخته می روی  های پیادهدنباله   ،یتصادف  بردارینمونه

ی  بر متن مشابه  یجامعه مبتن  عیمجاور توز  رئوس  .گرددشده محاسبه می   تجمیعن  وموجود در مت  یالگو   ،کلمهجفت   موضوعی  مدل   بوسیلهو  

  ی تواند به مدل موضوع یم  یتصادف   بردارینمونه  قیشده از طر  دیمتنوع تول  یها یتوال  با ایجاداسناد    یهایتوال  یبرا   یسازروند مدل  پس  دارند.

 است:   ریبه شرح ز  قالهم  نوآوری به طور خاص،  یاد بگیرد.  را    یترموضوع با ثبات  عیکمک کند تا توز

  د یتولتصادفی    برداری ی نمونه تصادفی بوسیله   هایروی پیاده   ،که در آن  شده است  ارائه  DCBنام    اشبکه ب   سازیتعبیه  دیروش جد  کی

های همسایه تجمیع شده و های تصادفی تولید شده در مرحله قبلی، محتوای متن هر گره با گرهروی ای از پیاده به ازای هر دنباله   .دن شومی
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بردارهای یادگیری تولید شده از    شود.به ازای هر گره در شبکه یاد گرفته میها  الگوی موجود در آن  ،کلمهجفت مدل موضوعی    بوسیله 

  ی ایدر چند شبکه دن  DCBروش ارائه شده در این مقاله با نام    کنند.پیوندند و بردار نمایش نهایی را تولید میدوم بهم می و  اول  راحل  م

  ی نیبشی و پ  ئوسر  یبندتجسم شبکه، طبقه  نهیدر زم  یشنهاد یپ  تمیکه الگور  داده است که  نشان    یتجرب  جینتاشده است.    یابیارز  یواقع

 گرفته است.    یشیپ  های مبتنی بر جامعه و مبتنی بر متندیگر روش، از  یرقابت  یزمانپیچیدگی  با    یال

،  یتصادفروی  پیاده  یمربوط به استراتژ   یها تمیها و الگورنهیزم  شیبه طور خلاصه پ  2بخش    :شده است  یسازمانده  ریمقاله به شرح ز  ادامه

  4بخش  در  تعریف شده است.    حاتیها و توضنگاشت  ی، به طور رسم3در بخش  داده است.  را ارائه    یجوامع موجود در شبکه و مدل موضوع

شده    لیو تحل  هیتجز  یشنهادیروش پ  یپارامتر   تی و  حساساست    داده شدهنشان    DCBروش    یاثربخش  دییتأ  یبرا   یا گسترده  یهاشیآزما

 شده است.    خلاصه   5در بخش  های آتی پژوهش  زمینهو    شده  یریگجهینت  DCB، با بحث در مورد چارچوب  انیدر پااست.  

 های پیشین پژوهش .  2

ورد استفاده قرار گرفته    18ی عیو پردازش زبان طب  17ی ا انهیرا  یینایمختلف مانند ب  یها نهیدر زم  یا [ به طور گسترده10]  16ارائه   یریادگی

را    روی عمیقپیاده ها مدل  آناند.  هکرد  بیانو کلمات در متن را    یتصادف  رویپیاده  یرئوس در توال  نی[ تشابه ب4و همکاران ]  19ی پروز   است.

  ،Skip-Gram  .کنداستخراج می  یتصادف  هایی رو ادهیپ  یتوالبردارهای ویژگی را از    Skip-Gram  یکردند که با استفاده از معمار  شنهادیپ

بردارهای  ،  یمنف  یریگنمونه   همراه با  یتصادف  بیبا استفاده از نزول ش  یحفظ احتمال محل  یساز نهیقادر است با به  یمدل زبان  کیبه عنوان  

𝑠  دنباله راس  کیبه طور خاص،    .گیردمییاد  از کلمات را    یکم بعد  نمایشی = (𝑣1 , 𝑣2, … . . , 𝑣|𝑠|)    روی تصادفی پیاده  کیبدست آمده با  

در مرحله  .  شودیکلمه در نظر گرفته م  کیشود و هر راس در دنباله به عنوان  یکلمه در نظر گرفته م  یتوال  کیشبکه به عنوان    قیاز طر

ورود به    نیانگیبه حداکثر رساندن م  هدفکه    بدست آورد  Skip-Gram  وسیله  شبکه را به  یها یشتواند نمایم  روی عمیقپیاده ،  یبعد

 : راس است  کیمشاهدات    ستمیس

max
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=
1
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∑ 𝑙𝑜𝑔𝑃𝑟(𝑉𝑖 − 𝑤, … . 𝑉𝑖 − 1, 𝑉𝑖 + 1, … . . 𝑉𝑖 + 𝑤)| 𝑉𝑖
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                                                                                          (1) 

[  5و همکاران ]   20گروور  شده است. لیتشک wپنجره  طول یمورد نظر به اندازه هر دو طرف کلمه در  موجود متن از کلمات (1فرمول )در 

استراتژ   رئوس  یتوال از  با استفاده  پارامتر    قیاز طر  سطح  اول و  اول عمق    یبردار نمونه  یها یرا  از نظر    اندهکرد  ارائه  qو    pدو  بتواند  تا 

بیاموزندشبکه ورود   یمعادل ساختار   ای  21یلیهموف را  ]  22انگ ی  .ی  ثابت کرد30و همکاران  فاکتورساز   روی عمیقپیاده که    ند[    ی معادل 

,Vi)جفت متن    کیاز    (PMI)  23مثبت    توان به عنوان اطلاعات متقابلیآن را م  𝑀𝑖𝑗است که عنصر   یسیماتر Vj)   ن یآنها همچن  کرد.  ریتفس  

را ارائه    یشبکه اطلاعات جانب  سازیتعبیه[  11و همکاران ]  24چن  .دند یگنجان  سیماتر  ونیرئوس را در چارچوب فاکتوراس  یمتن  یمحتوا 

  همسایگی   نیکاوش در ا  ی برا  را  یتصادف  یرو ادهیکند سپس پیم  فیشکل هر گره تعر  یساز مدل   ی را برا  25ییمعنا  همسایگیکه    انده داد

  ی فضا  کیها را به که داده  نداه ارائه داد SDNEنظارت به نام  مه ین یمعمار  کیبا  قیمدل عم کی[ 12و همکاران ]  26وانگ   .کندیاعمال م

در حفظ ساختار    ی سع  تنهاها  روش  نیا  کند.  نهیمرتبه اول و مرتبه دوم را به  یگیکند و قادر است همزمان همساینگاشت م  یخطر یپنهان غ

ها فقط رأس  شیرسانند نمایرا به حداکثر م  موجود در متن  یهاراس   یها عملکرد احتمال شرطاز آنجا که آن ها دارند.شبکه  یکروسکوپیم

و خصوصیات موجود در هر گره  ظاهر شوند اما اطلاعات جامعه  متنی از رئوس  دنباله    کیپنجره از    کی شوند که در  ی مربوط م  الهمس  نیبه ا
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  ی ها شبکه  یبا ارزش برا   یرا با اطلاعات گروه  ی[ روش13چن و همکاران ]    شود.یگرفته م  دهیکند نادیشبکه را حفظ م   سراسری  یکه الگوها 

 ند.  کرد  شنهادیها، پگروه  نیها و اطلاعات موجود در بگروه  یداخل  یبزرگ با در نظر گرفتن ساختارها   اسیدر مق

  ت ی موضوع پنهان است با موفق  عی استنباط توز  یمشاهده شده برا  متنها استفاده از  ، که هدف آنیآمار   یموضوع  یها ، مدلر یاخ  یهادر سال 

با ساختار شبکه به نام    کاویاز متن  یحل کلراه  کی[  14و همکاران ]  27ی ما  .استفاده شده است  دهیچین پواستخراج مباحث در مت  یبرا 

NetPLSA  ی ایجاد کننده   قانون  کیبه عنوان    را  اسناد  نیب  یها یال  هاآن   دهد.ینشان م  شبکهموضوع را در    یسازنهیکه به  نداه ارائه داد  

استفاده   هدفش NetPLSAرا به اشتراک بگذارند.   یمشابه موضوع یها عی توانند توزیکه اسناد مرتبط م یا به گونه  اندگرفتهشبکه در نظر 

که    یمتن متمرکز است در حال  یهایژگی جامعه از و  یهایژگیمدل بر استخراج و  نیا  است.  یمدل موضوع  قیشبکه از طر  یاز اطلاعات متن

خوبی    یهاشینما  ناقص،  ای  نویزی  یاطلاعات متن  تیری رو هنگام مد  نیشود از ایاستفاده م  یشبکه فقط به عنوان کمک  یکیساختار توپولوژ

   بدست آورد.  تواننمی  را

ها با گره  تمایل به انتخابهمچون  ی  ها تیحل محدود  اند که هدفشانارائه داده شبکه    29انتشار  تعبیهروش    کی[  15و همکاران ]  28یش

  کی[  16و همکاران ]  30چن است.    روی تصادفیدر پیاده  پیچیده  اریبس  یها در شبکه  سراسریساختار  به    توجهیبی همچنین    وی بالا  درجه

با ابعاد کم استفاده    یبردار   یهاشینما  یر یادگی  یبرا   ها  گره   31تی و هم از اطلاعات مرکز  یالکه هم از اطلاعات    اندارائه داده  میمدل قابل تعم

  ی اجتماع   یها هیتوص  یبرا   کپارچهیچارچوب    کی[  17و همکاران ]  32ژائو   ها را حفظ کند.راس  تیتواند اطلاعات مختلف مرکزیکند که میم

  ی ها شینما  یمرحله قبل از آموزش برا  کیشبکه مشترک به عنوان    سازیتعبیه  کردی رو  کیو    اندهشبکه ارائه داد  سازیتعبیهبا    یو رفتار

ارائه    هایالاطلاعات رابطه    یرمزگذار  یشبکه بدون نظارت برا   سازیتعبیهمدل    کی[  18و همکاران ]  33ی لاند.  ی کرده پنهان کاربران معرف

  ی کارها   یشبکه برا   هاینمایش   یریادگی  ی[ برا19و همکاران ]  34وو  ضبط شود.  شتریتواند بیرئوس م  یهایژگیو  شینما  نیبنابرا  اندهداد

تواند ساختار، محتوا و اطلاعات برچسب را ضبط کند  یمدل م  نیا  .اندهارائه کرد   35ای چند وظیفه   توجه دوگانه  LSTM  مدل  کیخاص،  

اند که از  ارائه کرده  CONE[ الگوریتمی با نام  20و همکاران ]  36یوان  کند.  م یدست تنظ  نییپا  فهیرا با توجه به وظ  ئوسر  یها شیسپس نما

برای تشخیص جامعه گره مدل  دنباله سازی موضوعی  استفاده کرده روی پیاده   های موجود در شبکه و ساخت  و    37اند. کیخا های تصادفی 

شبکه  های موجود در  برای تشخیص جوامع گره   38اند که از روش تشخیص جامعه لوویان ارائه کرده   CAREالگوریتمی با نام     [ 21همکاران ]

 های تصادفی استفاده کرده است.  روی پیاده   و ساخت دنباله 

ی جفت  از مدل موضوعداده است.      شنهادیپها  تحلیل متن گرهبر    ی مبتن  یتصادف  یرو ادهیروش پ  کی   این مقالهفوق،    اتقیبر خلاف تحق

   .کندی استفاده مهای تصادفی ایجاد شده  روی در پیاده   و تشخیص جوامع  هاارتباط گرهمفهومی  تحلیل    یبرا  کلمه

 . متدولوژی 3

مساله    انیکل روش، با بحث در مورد ب  ی قبل از معرفشود.  میارائه    یشنهادیپ  تمیو الگور  یبر مدل موضوع آمار  یبخش، شرح  نیدر ا

 شود.  یشبکه شروع م  سازیتعبیه

 . بیان مساله 3.1

𝐺  39یژگیو گراف  کی  وجودفرض با   = (𝑉, 𝐸, 𝑇)    طوریکهV  از رئوس است؛    یا مجموعهE ⊆  V ×  V ن یروابط ب  یدهندهنشان   هایال  

∋ v   اسر  هر  یبه طور خاص، اطلاعات متن؛  متن رئوس است  یمحتوا   یدهندهنشان   Tو    هستندرئوس    V  مربوط به توالی کلمه 𝑇𝑣 =

 
27 Mei 
28 Shi 
29 Diffusion 
30 Chen 
31 Centrality 
32 Zhao 
33 Li 
34 Wu 
35 Multi-task dual attention LSTM model 
36 Yuan 
37 Keikha 
38 Louvian 
39 Attribute network 



 

(𝑊1, 𝑊2, … … . . , 𝑊𝑛𝑣
𝑛𝑣که در آن باشد  می  ( = |𝑇𝑣|  .با با بعد کم    ها یژگیو  ی ازسیماتر  کی  جادیدر ا  یشبکه سع  سازیتعبیه  است 

ɸ  عنوان ∈ 𝑅|𝑉|×𝑑    طوریکه    دارد  کهشب  یبرا𝑑 ≪ |𝑉|    م  پنهان  شینما  یبعد فضا آمده  کندیرا مشخص  بدست  پنهان  نمایش  از   .

 های کابردی تجریه و تحلیل شبکه استفاده کرد.  توان در برنامه می

 . پیاده روی تصادفی 3.2

𝑊𝑉𝑖  عنوان  اب    𝑉𝑖ی  ی از گره تصادف  یرو ادهیپ  کی
𝑊𝑉𝑖یک فرایند تصادفی با متغییرهای تصادفی  .شودنشان داده می را    

1 , 𝑊𝑉𝑖

2 , … … . . , 𝑊𝑉𝑖

𝑘    

𝑊𝑉𝑖 ای کهاست به گونه

𝑘+1   گره  گانیاز همسا  ی تصادف  طوراست که به    یراس  𝑉𝑘   ک یبه عنوان    یتصادف  یهایروادهیپ  شود.می  انتخاب  

  ی هاتمیو اساس الگور  هیپا  نیآنها همچن  جامعه استفاده شده است.  صیو تشخ  40به محتوا  هیدر توص  مسائل انواع    یشباهت برا   یر یگاندازه

   [.4]  شودیاستفاده م  یمحاسبه اطلاعات ساختار محل  یها برا هستند که از آن  یحساس به خروج

استخراج    یبرا   روش  یکوتاه به عنوان ابزار اصل  یتصادف  یهایرواده ی از پ  یانیاستفاده از جر  ااست که ب  یساختار محل  دارایارتباط    نیا

،  لگوریتم ا  یبرا  یاه یبه عنوان پا  یتصادف  یهایروادهیجامعه، استفاده از پ  ازعلاوه بر گرفتن اطلاعات    .گراف محور استشبکه    کیاطلاعات از  

)در    یتصادف  رویپیاده  نیچند  .کندمی   ترآسانرا    یمحل  فاتاکتشا  یسازیدر مرحله اول، مواز   دهد.یم   ارائه  زیرا ن  گریمطلوب د  یژگیدو و

  هی، با تکایثان  .مورد تجزیه قرار دهدرا    یک گرافاز    یمختلف  یها توانند همزمان بخشیمختلف( م  یهان یماش  ای  ندهایموضوعات مختلف، فرا

فراهم    سراسریبه اعتبار    ازیبدون ن  گرافکوچک در ساختار    راتییتغ  جادیکوتاه، امکان ا  یتصادف  یها یرو ادهیبر اطلاعات به دست آمده از پ

 [. 4] شود یم

 کلمهجفت   موضوعی   براسا مدل . توزیع جامعه مبتنی برساختار و متن  3.2

  ی موضوع  هایاما نشان داده شده است که مدل   دنریگی اسناد مورد استفاده قرار م  لیو تحل  هیو تجز  ی بندطبقه  یبرا   یموضوع  یسازمدل 

شوند  باشد با دردسر مواجه می   شده   ی آورجمع   یاجتماع  یهارسانه   یهات یسامتن اسناد از  که    یهنگام  43STMو    41LDA  ،42CTMمانند  

های  روش در این شرایط،    تر است.کوتاه   یها به طور قابل توجهو طول سند آن  هستند  یکاراکتر   تی محدود  زیرا اغلب این اسناد دارای

 هستند.  تری  دارای اثربخشی کم  نام برده شده  سازی موضوعیمدل 

کند. مدل  یرا مدل م  رخداد مشترک  ندیفرآ  م یبه طور مستق  BTM  .ه استشد  شنهادیپ  BTM  کلمهجفت ی  نام مدل موضوع  اب  یکرد یرو

(، خروجی مدل  1شکل )  .ردیگی در نظر م  یساز کلمات در روند مدل   بیکلمات را با استفاده از مفهوم ترت  نیارتباط ب  کلمهجفت موضوعی  

 [.22]  دهدای متن کوتاه را نشان می بر روی مجموعه داده   کلمهجفت موضوعی  

 

 
 کلمه جفت خروجی مدل موضوعی . 1شکل 

 

از مدل    ی بیترک  کیجامعه،    ی سراسری استخراج الگوها   یبرا  شبکه دارد.  سازیتعبیهدر    یاساس  یهمانطور که قبلاً ذکر شد جامعه نقش

  نیتخم  یمقاله برا   نیدر ا  ی است کهآمار   یمدل موضوع  کی  ،کلمهجفت موضوعی  شده است. مدل    یتصادف   یروادهیپ  کی  و  یموضوع آمار 

 
40 Content recommendation 
41 Latent dirichlet allocation 
42 Correlated topic model 
43 Structural topic model 



 

به منظور  استفاده شده است.    کلمهجفت روش مدل موضوعی  از    اش های همسایه و تحلیل مفهومی ارتباط هر گره با گره   جامعه  یهاعیتوز

  شود. یم  فیرئوس و اجتماعات توص  قیکلمات و موضوعات از طر  یجامعه شبکه، مدل به جا  ییدر شناسا  BTMبهتر نحوه کارکرد    حیتوض

[22 .] 

   است:  ریمشاهده شده در ز  یرهایپنهان و متغ  یرها یمشروط متغ  عیمربوط به توز  BTM  یساز روند مدل 

𝑃𝑟(𝑣𝑖|𝑆) = ∑ 𝑃𝑟(𝑣𝑖|𝑐𝑖 = 𝑗)𝑃𝑟(𝑐𝑖 = 𝑗|𝑆)

𝑘

𝑗=1

                                                                                                     (2) 

توال  𝑣𝑖  راس  مشاهدهاحتمال      𝑃𝑟(𝑣𝑖|𝑆)  که در آن 𝑃𝑟(𝑣𝑖|𝑐𝑖  است.  S  یدر  = 𝑗)   احتمال راس  انگرینما  𝑣𝑖    نهفته   است و  jدر جامعه 

𝑃𝑟(𝑐𝑖 = 𝑗|𝑆)      راس از جامعه    کینشانگر احتمال انتخابj  یدر توال  S     .استBTM  راس-جامعه  عیتوز  𝑃𝑟(𝑣|𝑐)  اجتماع-جامعه  عیو توز   

𝑃𝑟(𝑣|𝑆)  از جوامع    ین یرا از تعداد معk  به   یجامعه محل  ک ی  یبه طور تصادفروش    نیا  زند.یم   نیتخم  44بسیگ  یریگبا استفاده از نمونه

𝑃𝑟(𝐶𝑖براساس احتمال    jو جامعه آن    ردیگیقرار م  یمورد بررس     𝑣𝑖  راس  سپس هر  دهد.یختصاص ما  S  یفعل  یاز توال  𝑣𝑖 هر راس =

𝑗|𝑣𝑖 , 𝑆, 𝐶−𝑖)     مدل    یکه پارامترها   یتا زمان  (3)  فرمولبا استفاده ازBTM  [. 22]  .شود  یهمگرا شوند به روز م 

 

 𝑃𝑟(𝑐𝑖 = 𝑗|𝑣𝑖 , 𝑆, 𝑐−𝑖) ∝
𝑁𝑣𝑐(𝑣𝑖,𝑗)+𝛽

∑ 𝑁𝑣𝑐(𝑣,𝑗)+|𝑣|𝛽𝑣
.

𝑁𝑠𝑐(𝑆,𝑗)+𝛼

∑ 𝑁𝑠𝑐(𝑆,𝑐)+𝑘𝛼𝑐
                                                                                                               (3)     

 

𝑁𝑣𝑐(𝑣𝑖 نجایدر ا , 𝑗)  جامعه است و-از همه انتسابات راس  یشمار 𝑁𝑠𝑐(𝑆, 𝑐)  علاوه بر    دهد.یرا نشان م  یتوال-انتسابات جامعه  ی ازشمار

  ی هستند که به عنوان فاکتورها   هایپر  یپارامترها   βو    α، و  𝑣𝑖 راس  یبرا   𝑡𝑖ی دهد به جز انتساب فعلیتمام انتسابات فوق را نشان م  𝑐−𝑖 ،  نیا

𝑝𝑟(𝑣𝑖|𝑐𝑖  یشرط  عی، توزنیبنابرا  کنند.یعمل م  BTM  یبرا  45سازی همورا = 𝑗)     و  𝑝𝑟(𝑐𝑖 = 𝑗|𝑆)  برآورد کرد:   ریتوان به شرح زیرا م 

 𝑝𝑟(𝑣𝑖|𝑐𝑖 = 𝑗) =
𝑁𝑣𝑐(𝑣𝑖 , 𝑗) + 𝛽

∑ 𝑁𝑣𝑐(𝑣, 𝑗) + |𝑣|𝛽𝑣
                                                                                                   (4) 

𝑝𝑟(𝑐𝑖 = 𝑗|𝑆) =
𝑁𝑠𝑐(𝑆, 𝑗) + 𝛼

∑ 𝑁𝑠𝑐(𝑆, 𝑐) + 𝑘𝛼𝑐
                                                                                                        (5)  

 

  متعلق به هر جامعه باشد ها برای تجمیع اسناد  گره ی  له راس در دنبا  کی  نکهیاحتمال اتواند  این روش می،  یشرط  عی دو توز  نیبا استفاده از ا

   شود.یم  ییشناسادر این خصوص  ه  ساختار جامعه شبک  بیترت  نیبد  زندرا تخمین می

 ها ی ویژگی مبتنی بر تحلیل متن گره شبکه   سازی تعبیه . 3.3

 46بر ساختار   یجامعه مبتن  ع یتوز  یر یادگی  یبرا .  شده است  ها ارائهگره تحلیل متنبر    ی مبتن  یتصادف  ی رو ادهی پ  یاستراتژ  کیمقاله،    نیدر ا

مدل    قیتوان از طریرئوس را م  یها نمایشپس از آن،    شود.یمختلف استفاده م  ی از پارامترها  شیبا ب  BTMاز دو مدل    بیبه ترت  47و متن 

Skip-Gram  .آموخت   

 نیا  یشده در ط  دیتول  هاراس  یهایو توال  شودیاستفاده م  روی تصادفیهای پیاده برای ساختن دنباله   در شبکه  ی اصل  یتصادف  یرو ادهیاز پ

  سراسری   یمقدمات  یاز تکرارها، الگوها  یپس از تعداد مشخص  شوند.یبر ساختار وارد م  یمبتن  BTMمداوم، به مدل    یبه روزرسان  یروش برا

استفاده    ئوسر  یبه حداکثر رساندن تابع احتمال شرط  یبرا   Skip-Gram، از  ند یفرآ  نیدر ا  شوند.یبر ساختار آموخته م   یو جوامع مبتن

   .ندیآیبدست م  یتصادف   یروادهی پ  یهایتوال  نیرأس از ا  یشینما  یبردارها  نیشود بنابرایم

 
 ها در خصوص تجمیع اسناد هر گره  ساختاری برای تخمین احتمال گره موضوعی  توصیف گرافیکی از مدل  . 2شکل 

 
44 Gibbs 
45 smoothing 
46 structure-based 
47 text-based 



 

شبکه    شود.یبر متن وارد م  ی مبتن  BTMبه مدل  در نهایت  شود و  ی سند واحد جمع م  کیدر    هیهمسا  نیراس با چند  کیمتن    یمحتوا 

شده  شود. فرض  یم  در نظر گرفتهمتن    یراس و عنوان آن به عنوان محتوا   کیهر مقاله به عنوان    دیریرا به عنوان مثال در نظر بگ  یاستناد 

 یشوند سپس متن مبتنیمرتبط جمع م  نیعناو  نیا  وجود دارد.  کندیکه به آن استناد م  یعنوان مقاله و مقالات  نیب   یرابطه ذات  کیکه    است

مبتنی   BTMتوسط  یاطلاعات متن ییبازنما بردار جوامع موجود در آن استفاده شود. ای حیکشف موضوعات صر یتواند برایم BTMبر 

پیوندد و خروجی  تولید شده است می  Skip-Gramی  که بوسیله  یبر ساختار اصل  یمبتن  هاینمایشبا    تیشود که در نهایارائه مبر متن  

   آورده شده است.  3شکل  در    DCBچارچوب    کند.نهایی را تولید می 

 
 DCB. چارچوب روش 3شکل 

  تم یمعادل الگور   یتصادف  یرو ادهیپ  مقداردهی اولیه کند.  1  تمیالگور  1راس را در خط    یشود تا بردارها ی م  دیتول  یبه طور تصادف  U  سیماتر

شده و    دی تول  ئوسر  یهایشرح داده شده است توال   2  تمیدر الگور  ل یبه تفص،  یتصادف  یروادهیپ  قیاز طرخواهد بود.    روی عمیقپیاده  یسنت

ها را به مدل  و آن  شودیآن جمع م  گانیراس با همسا  کیمتن    یها یژگیبه طور مشابه، و  شوند.یم  ارسالبر ساختار    ی مبتن  BTMبه مدل  

BTM  بر ساختار  یپس از آن، احتمال رئوس متعلق به جامعه مبتن  .شوندیبر متن وارد م  یمبتن    𝑃𝑟𝑠
𝑃𝑟𝑡  بر متن   یو متعلق به جامعه مبتن  

  

شود در  یاستفاده م  ها در خصوص تخمین احتمال هر گره برای تجمیع اسنادتوالی گره   دیتول  ندیفرآ  تی هدا  یبرا   یاول  گرفت.  ادیتوان  یرا م

   شود. یم  ارسال  12در خط    Skip-Gramبدست آمده توسط    یاصل  یشینما  یدر آخر به بردارها   یکه دوم  یحال

 
 روی تصادفی . الگورتیم پیاده 4شکل  

خطوط   برسد. lشده  نییتع شیاز پ یرو ادهیطول دنباله به طول پ نکهیشود تا ایبار تکرار م نیشود و چندیآغاز م vبا راس  ئوسدنباله ر

بصورت   یراس بعد  یباشد احتمال شرط v ی که راس فعل یدرصورت دهد.یرا نشان مروی تصادفی ی روند پیادههسته اصل 4شکل در  4-7

بسمت عقب  را    رویپیاده   دنباله  بیترت  نینداشته باشد ا  یگیهمسا  یراس فعل  نیاگر ا  شود.تصادفی از بین همسایگان همان گره انتخاب می

  کند.یانتخاب م  یراس را به طور تصادف  کیو    گرددبرمی

 
 بندی متن جمع . الگوریتم  5شکل  



 

نکته را در نظر   نیا دیجامعه، با یواقع عیو توز یجامعه خلف عیتوز نیکاهش انحراف ب یبرا دهد.یمتن را نشان م یبندروند جمع 5شکل 

   [.49]  ستیسند از تعداد کل اسناد کمتر ن  کیگرفت که طول  

ɣ. log |𝑣|  ≪ 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝐷𝑣)                                                                                                                                  (6) 
بدا  ی مای باشد که گرهی همسایه در همان جامعه دهد. اگر گره های همسایه را نشان میاختصاص احتمالات به ازای گره   نحوه   6خط شماره  

هایی که با کند و در نهایت احتمال گره ها مقدار کمی را ایجاد میقرار دارد آنگاه دارای احتمالات نزدیک بهم هستند که مقدار تفریق آن

  ی بعد  ئوسانتخاب ر  .ی مبدا نیستند.  ی مشترک با گره هایی خواهد بود که در یک جامعه ی مبدا در یک جامعه قرار دارند بیشتر از گرهگره 

احتمال   قرار دارند جامعه یکدر  ئوسکه ر یبه طور .[23است ] کیژنت تمیالگور  48انتخاب براساس انتخاب چرخ رولت  یبه استراتژ  یمتک

 را خواهند داشت.    یانتخاب بالاتر 

در همان  رئوس  که    تیواقع  نیبا توجه به ا.  دن فقط چند برچسب باش  یحتی،  اطلاعات مشخصه کم  ی حال، رئوس ممکن است حاو   نیبا ا

سند واحد    کیخود در    گانیرأس به همسا  کی  یمتن  یهایژگیبه هم است و  هیشب  اریها بسآن  یهایژگیاند و ووستهیجامعه کاملاً به هم پ

جامعه با   عیبا توز گانیهمسا  3 تمیالگوربراساس  .شودیطول اسناد برآورده م تیکه ضمن حفظ مجاورت مرتبه اول، محدود ابدییتجمع م

 شوند.  یانتخاب م  ی را برای تجمیع متن اسنادترثبات

 . تحلیل پیچیدگی 3.4

به طور خاص،    است.  BTMو مدل    Skip-Gramمربوط به مدل    یبآموزش شامل دو بخش است که به ترت  یندفرآ  یشنهادی،پ  یتمدر الگور

با    روی عمیقپیاده در    Skip-Gram  یچیدگیپ های  روی پیادهتعداد    γها،  تعداد کل راس   n، که در آن  [4]  ستا 𝑂(𝑛 𝛾 𝑙 𝑙𝑜𝑔𝑛)برابر 

  t ینجادر ا است.  𝑂( 𝑛 𝛾 𝑘 𝑡 )آن   یچیدگیبر متن، پ یمبتن BTMمدل  یبرا است. روی تصادفیپیادهطول  lو   تصادفی به ازای هر گره

متن  یانگینم اطلاعات  از    یطول  بزرگتر  که  است  رأس  پ  است.  γ · log nهر  مجموع،   DCB  یمحاسبات  یچیدگیدر 

𝑂 ( 𝑛 𝛾 ( 𝑙 log 𝑛 + 𝑘𝑡 ) )    .است 

 . آزمایشات  4

ارائه شده    یتمالگور  سپس،  .دهیممورد بررسی قرار می پارامتر را    یماتو تنظ  آزمایشی  یهاداده   مجموعه مبنا،   هایروش بخش ابتدا    یندر ا

  بینییش و پ  ئوسر یبندطبقه مانند: تحت نظارت یادگیری یفهو دو وظمانند: تجسم شبکه،   بدون نظارت  وظیفه یادگیری  یبر رو  در مقاله

 ها مورد ارزیابی قرار گرفته است.  یال 

 بکار گرفته شده برای مقایسه   ی پایه ها . روش 4.1

  کند،ی شبکه استفاده م سازیتعبیه یبرا یعیاست که از پردازش زبان طب شبکه سازیتعبیهپیشقدم در خصوص  یتمالگور روی عمیقپیاده 

بر    علاوه  .کندیهر رأس استفاده م  یشبه دست آوردن نما  یبرا Skip-Gram و از  کندیم  یجادها اشبکه  یرو  یتصادف  هایروی یادهکه پ

  سازی تعبیهالگوریتمی در خصوص    CARE  .[4]  در نظر گرفت  DCBبخش خاصی از الگوریتم  توان به عنوان  ی را م  روی عمیقپیاده   ین،ا

ی  های حاصله بوسیله روی و در نهایت پیاده   آورد.ی روش لوویان بدست می شبکه آگاه به جامعه است و اطلاعات مربوط به جامعه را بوسیله

با بعد کم تبدیل می  Skip-Gramروش   بردارهای نمایشی  شبکه است که    سازیتعبیهالگوریتمی در خصوص    CONE.  [21شوند ]به 

به بردارهای    Skip-Gramروی تصادفی تولید شده را با بکار بردن روش  های موضوعی بدست آورده و پیاده ی مدل اطلاعات جامعه را بوسیله

 [20کند. ]نمایشی با بعد کم تبدیل می

 ها مجموعه داده .  4.2

  Cora    دهد و روابط  ی مقاله را نشان م  یکمقالات است. هر رأس    یندر ب  یال  5429کلاس و    7از    ینماش  یادگیری مقاله    2708شامل

میلیون یال بین    45مقاله و   میلیون  4شامل    DBLP V12    . [24]  دهدی م  یلرا تشک  یمعمول  یچیدهشبکه پ  یکاسناد    ینب  یاستناد 

گره برای اجرا    5000و    2000است. در این مقاله از دو زیرگراف با تعداد    09/04/2020مقالات است و تاریخ این مجموعه داده برابر با  

 در این مقاله از محتوی عنوان هر مقاله بعنوان اطلاعات ویژگی استفاده شده است. در خصوص مجموعه داده .  [25]  استفاده شده است

Cora   ی اصلی دارای مقادیر گم شده بودند که در این خصوص از لینک مقالات بعنوان جایگزینی در  راج شده از مجموعه داده عناوین استخ

 . [24]  این باره استفاده شده است

 
48 Roulette wheel 



 

 های استفاده شده برای آزمایشات. آمار مجموعه داده 1جدول شماره 

 هامجموعه داده  هاگره  ها   یال هابرچسب

7 5429 2708 Cora 

4 4013 2000 Dblp_2000 

4 11587 5000 Dblp_5000 

 . پارامترها 4.3

، طول  20برابر با    روییاده تعداد پ   روی عمیقپیاده   برای  شده است.  یمبالا تنظ  یهاهمه مجموعه داده   یبرا d = 128 بردار نمایشبعد  

  برای شده    استفاده  پارامتر  یماتمنصفانه، تنظ  یسهمقا  یکبه منظور ارائه  شده است.    یمتنظ  10برابر با   w و اندازه پنجره 20برابر با    روییاده پ

DCB،  CARE   ،CONE  برا   یرمقاد  با شده  عمیقپیاده  یاستفاده  دارد  روی  ا  .مطابقت  بر  در    Ms = 0.3و    Mm = 0.2  ین،علاوه 

 در نظر گرفته شده است.   14برابر با    kمقداردهی شده است. در تمام موارد بالا مقدار متغییر    CONE  هایالگوریتم

 بینی یال . پیش 4.4

پنجاه درصد    .یر خ  یارئوس وجود دارد    ینب  یالی  یاکند که آ  بینییش پ  کندینظارت است که تلاش مبا  یادگیری  وظیفه در   یک  یال  بینییش پ

شبکه متصل  مابقی  فرض که    ینا  با  ها مورد ارزیابی قرار گیرد.شود تا عملکرد مدل ی اصلی بصورت تصادفی حذف می های شبکه از یال 

بودن رئوس بالقوه    تریهدهنده احتمال شبکه نشان   [26]  شده است  اتخاذ  (AUC)  49یمنحن  یرمنطقه ز،  استاندارد  یابیارز  معیار  یکماند.  می

 متصل نسبت به موارد نامربوط است. 

 
 بینی یالبر روی معیار پیش ACU. امتیازات 6شکل 

 CARE   .کندیسه مجموعه داده بهتر عمل م  ین در ا  یگرد  یهپا  هایروشبه طور مداوم از تمام    DCB  روش شود کهیمشاهده م  6در شکل  

  روی عمیق پیاده حال،    یندارد. با ا   یفیمرتبط با متن، عملکرد ضع  هاییتمالگور  یربا سا  یسهدر مقا  یزن  CONEدارد و    یفیعملکرد ضع

  ی استراتژ   یسادگ  یلبه دل  متراکم دارد.   یهادر شبکه   یناکاف  یبردارنمونه  دارای مساله کند که  ی م  یبردارنمونه   گرافاست که از    یتمیالگور

  ی غن  یمتراکم با اطلاعات متن  یهاکه با شبکه   یزمان  روی عمیقپیاده ،  50از کلمات   اییسهمدل ک  یتو محدود  یاصل  یتصادف  روییاده پ

که به طورکامل از    دهدیعملکرد برتر مدل ما را نشان م  یتجرب  یجنتا .تواند عمل کندنمیچندان مؤثر    یوندپ  بینییش سروکار دارند در پ

   .شودیمتراکم اتخاذ م  یهاشبکه   یکه برا   یبه خصوص زمان  کندی استفاده م  هاهای گره ویژگیشبکه و    یکیساختار توپولوژ

 ها گره   ی بند طبقه .  4.6

برا   یبندطبقه مدست به  هاییش نما  یفیتک  یابیارز  یراس  استفاده  L2  [27  ]با    شدهیمتنظ  51یکلجست  یونرگرس  طوریکه  شودیآمده 

  شدهی گذار رئوس برچسب   ها،یش در آزما  است.  متغیر  ٪90  تا  ٪10و نسبت آموزش از    شودی شده استفاده منظارت  کنندهی بندعنوان طبقه به

  ات یاز امت  ،53ی فراخوان،  52دقت  شود.ی انتخاب م  یشیآزما  یهارا به عنوان داده  ماندهیو رئوس باق  یآموزش  یهابه عنوان داده   یطور تصادفرا به

Micro-F1    وMacro-F1  که به طور   ییهاتعداد نمونه   یدفرض کنیشات در نظر گرفته شده است.  در آزما  یابیارز  یارهایرا به عنوان مع

اند مثبت کاذب  شده  یبندکلاس طبقه   ینکه به اشتباه در ا  ییها(، تعداد نمونه TP)  یاند مثبت واقعشده  ی بندکلاس طبقه  یکدر    یحصح

 
49 Area Under Curve 
50 bag-of-words 
51 Logistic regression 
52 precision 
53 recall 



 

(FP و تعداد نمونه )یواقع  یمنف  یگر،د  یهاکلاس در کلاس   ینشده در ا یبندطبقه   یها  (TN.است )  به عنوان    یببه ترت  یدقت و فراخوان

TP/(TP+FP)    وTP/(TP+TN)  یازامت  -.  شوندیم  یفتعر  F1  شودیم  یفتعر  یراست که به صورت ز  یادآوریاز دقت و    یوزن  یبترک: 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2.
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛. 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                                                                                                   (7) 

 .  2جدول 

 
 .  3جدول 

 
 .  4جدول 

 
 .  5جدول 

 
دقت و    یانگینبا م  Micro-F1  یازکه امت  یدر حالشود  یها محاسبه مهمه دسته  F1  یازامت  یانگینبا م   Macro-F1  یازامت  یب،ترت  ینبد

متفاوت در   یبا نسبت آموزش  یبنددقت طبقه  یانگینو م  شده استبار تکرار    10  یبرا   یشاتشود. آزمایها محاسبه مهمه نمونه  یادآوری

 CARE  ،CONE،  روی عمیقپیاده بهتر از    یبه طور قابل توجه  DCBطووریکه  آمده است.    5و    4،  3،  2در جداول    Coraمجموعه داده  

از    DCB  است. که ضرورت    کندی بهتر عمل م  روی عمیقپیاده از    آموزش  یشده برا   یگذاردرصد رئوس برچسب   90در هنگام استفاده 

 دهد.  شبکه را نشان می   سازیتعبیهها در  های موجود در گره استفاده از اطلاعات متنی یا ویژگی

 . تجسم شبکه  4.7

  شبکه  .ها را آشکار کندداده   یساختار ذات یمتواند به طور مستقیاست که م  یبا ابعاد بالا ضرور  یهاداده یلو تحل یهتجز یبرا  شبکه تجسم

DBLP رئوس با استفاده از   یبردارها  ینو سپس ا شوندی نشان داده مبا کم بعد  یبردارها با متفاوت  سازی تعبیه یهامدل  بوسیلهt-SNE  

  ی مختلف هایتماست و توسط الگور  مقاله  یکهر نقطه نشان دهنده    Coraتجسم شبکه  .  [28]  شوندی نگاشت م  یدو بعد   یفضا  یکدر  

   است.  تمختلف انتشار  یهای بندیمرنگ رئوس نشان دهنده تقس.  شده است  نگاشت  یدو بعد   یشبکه به فضا  سازیتعبیه

 
 های مورد آزمایش الگوریتم بوسیله Coraهای استنادی تجسم شبکه. 7شکل 

مقالات، که معمولاً از کمتر از   ینکه عناو  ییاز آنجا  دهد.یرا نشان م  سازیتعبیه  مختلف  یهایتمتجسم شبکه به دست آمده از الگور  7شکل

و  و  اندشده  یلکلمه تشک  10 اطلاعات  عنوان  م  یژگیبه  نظر گرفته  و  شوندیدر  ا  هایژگی استخراج  برا   یناز    های یتم الگور  یمتون کوتاه 

توان مشاهده کرد  می  DCBو    CONEها در دو روش  در همین راستا، با توجه به تفکیک رنگ  چالش بزرگ است.  یک  شبکه  سازیتعبیه

precision (%) of vertex classification on subset of Cora

% Labled vertices 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

Deep_Walk 0.620267 0.735636 0.751928 0.776447 0.779706 0.796268 0.78179 0.810533 0.81112

DEEP_CONTEXT_BTM 0.674852 0.743308 0.775674 0.782438 0.804739 0.803491 0.805691 0.827026 0.855566
CARE 0.740948 0.743416 0.740367 0.757877 0.741338 0.769592 0.774685 0.759104 0.750292

CONE 0.401248 0.60314 0.622189 0.637459 0.661083 0.67522 0.67428 0.673484 0.670309

Recall (%) of vertex classification on subset of Cora

% Labled vertices 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

Deep_Walk 0.664069 0.731426 0.754219 0.776 0.781388 0.79428 0.776138 0.802583 0.808118

DEEP_CONTEXT_BTM 0.678835 0.740655 0.770042 0.782154 0.804284 0.802583 0.801968 0.824723 0.856089

CARE 0.719032 0.736041 0.738924 0.746462 0.739291 0.75738 0.762608 0.741697 0.723247

CONE 0.460623 0.603599 0.616561 0.627077 0.655835 0.668819 0.664207 0.662362 0.667897

Micro-F1 (%) of vertex classification on subset of Cora

% Labled vertices 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

Deep_Walk 0.664069 0.731426 0.754219 0.776 0.781388 0.79428 0.776138 0.804428 0.808118

DEEP_CONTEXT_BTM 0.678835 0.740655 0.770042 0.782154 0.804284 0.802583 0.801968 0.824723 0.856089

CARE 0.719032 0.736041 0.738924 0.746462 0.739291 0.75738 0.762608 0.741697 0.723247

CONE 0.460623 0.603599 0.616561 0.627077 0.655835 0.668819 0.664207 0.662362 0.667897

Macro-F1 (%) of vertex classification on subset of Cora

% Labled vertices 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

Deep_Walk 0.583304 0.71307 0.742073 0.756243 0.763717 0.777506 0.764953 0.796252 0.798318

DEEP_CONTEXT_BTM 0.651602 0.71335 0.748199 0.76854 0.790261 0.794474 0.79461 0.816848 0.839823

CARE 0.701254 0.711586 0.716973 0.720391 0.703544 0.733319 0.738022 0.720704 0.707439

CONE 0.359383 0.581234 0.559166 0.612954 0.643715 0.659506 0.656507 0.657173 0.638063



 

بکار برده شده   CONEنسبت به  DCBعمل کرده است و این تاثیر مدل موضوعی بهتری است در روش  CONEبهتر از  DCBکه روش 

  . یستند ن  یکقابل تفک  یاگرچه آنها به صورت خط  اندشده   ی بندانتشار آنها گروه   یماتبراساس تقس  یباً، مقالات تقرروی عمیق پیاده   یبرااست.  

  اند تبدیل شده کوچک    یهاها به خوشه حال، مقالات در همان بخش   ینبا ا بهتر است.   CAREبا توجه به استفاده از اطلاعات جامعه، عملکرد

   .است  زیاد  یاربخش بس  یکدر    یو فشردگ

 . حساسیت پارامترها 4.8

 DCB   روش  یبرا  یکه منحن  شودبوده و مشاهده می   یرمتغ  24تا    9از   k پارامتر.  نشان داده شده است  6جدول  در   k تعداد جوامع  یرتأث

باید خاطر    اگرچه  .دارد  یوندپ  بینییش بر عملکرد پ  یکم  یرتنها تأث k تعداد جوامع  این است که  یدهنده   نشاناین امر    .است  یدارنسبتاً پا

 .  دارد  زیادی  یرتأث  یموضوع  هایبر عملکرد مدل   kتعداد جوامع )موضوعات(    نشان کرد که

 بیتی یالی پیشاز وظیفه AUCبر روی امتیاز  k. تاثیر پارامتر 6جدول 
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ا   ی استراتژ   توسعه داده شده است. یکشبکه    سازیتعبیه  در خصوص  تحلیل متن  بر   مبتنی  و  گراجامعه  یدروش جد  یک،  مقاله  یندر 

عه و خصوصیات  جام  ،تا به طور مشترک اطلاعات مربوط به مجاورت  استشده    یشنهادپ  هاتحلیل متنی گره  بر  یمبتن  یتصادف  روییاده پ

تحلیل شبکه مبتنی بر    سازیتعبیهدر    ییبالا  ییو به کارا  کردهغلبه    هشی این حوزهژوپ   هاییبر کاست  DCB. روش  را حفظ کند  هاگره 

 سهبا  یسهرا در مقا DCBو استحکام  یاثربخش ی،واقع یایدنمبتنی بر مفاهیم  یهادر شبکه یتجرب یجنتا .یافته استمتن دست  مفهومی

  یای دن  یهاحال، شبکه   ینا  با  .بروی یک نوع گره تمرکز دارد  DCBروش    .دهدینشان م  CONEو     CAREروی عمیق،  پیاده   یهپا  روش

را   یشنهادیروش پ توانی م در ادامه این پژوهش بنابراین، اند.شده   یلتشک یحاز رئوس، روابط و اطلاعات صر یمعمولاً از انواع مختلف یواقع

   داد.ناهمگن گسترش    یهاشبکه   بر روی
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