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بینی پیوند با استفاده از شبکه عصبی گرافی  چارچوب پیش

 مبتنی بر زیرگراف
 ، دانشجوی کارشناسی ارشد2، ریحانه کرمی ، استادیار*1سید مهدی وحیدی پور

 vhaidipour@kashanu.ac.ir ـایران ـ کاشان -گاه کاشان دانش-مهندسی برق و کامپیوتر دانشکده 1

 r.karami@grad.kashanu.ac.irکاشان ـ ایران ـ -دانشگاه کاشان -دانشکده مهندسی برق و کامپیوتر 2

 ـتوسـ    توانـد  یم ـ وندیپ ینیب شیاست. پ های پیچیده شبکه لیو تحل هیتجزهای مهم در  یکی از موضوع بینی پیوند پیش :چكيده بنـد   رده کی

 ـکـه آ  دهد یبند نشان م رده یآن باشد. خروج یجفت گره، ورود کی یژگیبردار و که یطور به ؛انجام شود  ـم ای  یونـد یپ آن جفـت گـره   انی

( GNN) یگراف ـ یعصـب  یهـا  از شـبکه  توان یجفت گره م کی یژگیاستخراج بردار و یرده صفر(. برا ای کی)رده  ریخ ای شود یم ینیب شیپ

حل مسئله  روش یک ،مقاله نیخواهد بود. در ا شبکه عصبی گرافیبر  یمبتن وندیپ ینیب شیروش حل مسئله پ نصورتیکه در ااستفاده نمود 

از  یک ـیاسـت.   دهدر نظر گرفتـه ش ـ  هیپا  عنوان روش به  GAE (Graph Auto Encoder)  به نام شبکه عصبی گرافیبر  یمبتن بینی پیوند پیش

 تواند یمتفاوت، م یها جفت گره یبه ازا شبکه عصبی گرافیاستخراج شده توس   یژگیآن است که بردار و  روش نیدر ا یاساس های مشکل

 SGAE  با نـام  یدیبهبود داده شده و چارچوب جد هیروش پا رگرافیبا استفاده از مفهوم ز مقاله نیمشکل، در ا نیرفع ا یباشد. برا کسانی

(Sub-Graph Auto Encoder) ستا شده سهیمقا  هیپا  با روشو  یابیمختلف ارز یارهایبر اساس مع یشنهادیپ  شده است. چارچوب شنهادیپ 

-F1دقـت،   یارهایدر مع GAE هیطور متوس  نسبت به روش پا به  SGAEطور مثال روش  به . است  بهبود عملکرد آن ی دهنده نتایج نشان که

Score کرده است جادیرا ا ...5و  5..5، 5، 5.5بهبود  ،ینفراخوا-نمودار صحت ریز، متوس  صحت و مساحت. 

 .بازنمایی گرافیادگيري بندي، زیرگراف،  بينی پيوند، رده پيش، یشبكه عصبی گرافهاي پيچيده،  شبكههاي كليدي: واژه
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Abstract: Link prediction is one of the important topics in complex network analysis. Link prediction can be done by a 

classifier such that the feature vector of a pair of nodes is its input. The output of the classifier indicates whether a link is 

predicted between that pair of nodes (class one or class zero). To extract the feature vector of a pair of nodes, graph neural 

networks (GNN) can be used, in which case the method of solving the link prediction problem will be based on graph neural 

networks. In this paper, a GNN-based link prediction problem solving method called GAE is considered as the basic method. 

One of the basic problems in this method is that the feature vector extracted by graph neural networks can be the same for 

different pairs of nodes. To solve this problem, in this paper, using the concept of subgraph, the basic method is improved 

and a new framework called SGAE is proposed. The proposed framework has been compared with the basic method based 

on different evaluation criteria, the results show the improvement of its performance. For example, the SGAE method has 

improved 5.5, 5, 5.75 and 5.87 compared to the basic GAE method in terms of accuracy, F1-Score, average precision and 

area under the precision-recall curve. 
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 مقدمه. 1

 توانند یم یو اطلاعات یکیولوژیب ،یاجتماع یها ستمیاز س یاریبس

که  ییها تیصورت موجود به  ده،یچیپ یها توس  شبکه یبه خوب

از  یکی. [1] شوند فیدر ارتباط هستند، توص گریکدیبا 

ها نشان دهنده  که گره یصورت گراف است؛ به فیتوص یها روش

  ها است. آن نینشان دهنده ارتباط ب وندهایو پ تیموجود

 ـ  یعلم یها از موضوع یکی  ـیب شیمهم مرتب  با شـبکه، پ  ین

 ـیب شیعنوان پ به آن را  توان یمکه گراف است در  وندیپ روابـ    ین

روابـ    ینیب شیپ یبه بررس وند،یپ ینیب شیپ در شبکه مطرح کرد. 

 ـ  .[2] پردازد یم دیجد  ـیب شیهـدف پ  ـ ونـد، یپ ین احتمـال   افتنی

مشـاهده شـده    هـای در شبکه، براساس اتصـال  وندیپ یریگ شکل

است کـه   یا مسئله نیتر یساسا وندیپ ینیب شیپ .[2] است یکنون

 یوندهایدو گره براساس پ نیب وندیاحتمال وجود پ کند یتلاش م

 .[3] شود یم هزد نیگراف تخم یها یژگیمشاهده شده و و

بینی پیوند استفاده  پیش مسئله برای حل 1تعبیهاز مفهوم  ااخیر

های  هیاست که تعداد درای ژگیبردار و، یک تعبیه؛ [7-4] شود می

سیار کـم اسـت. بـه ازای هـر     آن )ابَعاد( به نسبت اندازه گراف ب

، زیرگراف و حتی کل گـراف(  پیوندالمان در گراف )مانند گره، 

عبارت دیگر، یک المان در گراف بـه   به ایجاد کرد.  تعبیهتوان  می

( تعبیـه در یـک فاـای دیگـری )بـه نـام فاـای        ها تعبیهکمک 

بـه   3هـای یـادگیری بازنمـایی گـراف     شـود. روش  می 2بازنمایی

 یها مدل شود که توس  گفته می تعبیهبردارهای  های تولید روش

 .[1] دنشده باش جادیا یریادگی

هـای   یری بازنمـایی گـراف، شـبکه   هـای یـادگ   یکی از روش

، که در آن برای هر گـره یـک   [8]( است GNN) 4عصبی گرافی

                                                             
1 Embedding 

2 Representation 

3 Graph Representation Learning 
4 Graph Neural Network 

بینـی   در حل مسـئله پـیش  تواند  می GNN از .شد تعبیه ایجاد می

GAEروش  ها ترین آن معروفشود که یکی از  پیوند استفاده می
5 

بینـی پیونـد میـان دو گـره      برای پیش GAE در روش .[9]است 

آیـد و سـپس    بدست میجفت گره هدف  آن  ی تعبیههدف، ابتدا 

یک بازنمایی )بردار ویژگی( ایجـاد   تعبیهدو  رکیبتاستفاده از با 

زده  نیتخم ـ ونـد یاحتمال وجود پاین بازنمایی براساس شود؛  می

این اسـت کـه در ایـن     GAEروش  های یکی از ضعفشود.  می

از  ونـد یپ ییو بازنما شود یم ادگرفتهیها  گره بازنماییتنها  روش

 دو یهـا  گـره ت ف ـجاگر  لیدل نیهم به شود.   روی آنها ساخته می

باشند،  6ختیصورت دو به دو همر به  خت،یهمرریغ وندیدو پ سر

 .[11] شود یم جادیا وندهایپ یبرا یکسانی ییبازنما

، در ایـن مقالـه پیشـنهاد    GAEضـعف روش  ایـن  برای رفع 

شود. در همین آن اضافه به  رگرافیز یژگیمفهوم و وشود تا  می

SGAEوب پیشنهادی چراستا، چار
 ها رگرافیزشود.  پیشنهاد می 7

گره و  یشامل تعداد هک دهد یاز گراف را نشان م یا رمجموعهیز

. بـا توجـه بـه اینکـه، بـرای حـل مسـئله        ها اسـت  آن نیرواب  ب

 ایـن  های ینوآور، بینی پیوند از زیرگراف استفاده شده است پیش

 :زیر است شرحبه  الهقم

 ه چارجوب ئاراSGAE   مبتنی بر ترکیب زیرگـراف و روش

GAE طـور کـاراتری حـل     بـه  بینی پیونـد را   که مسئله پیش

ای شامل  یک الگوریتم دو مرحله SGAEبرای ایجاد کند.  می

نیـاز   استخراج زیرگراف و ایجاد بـردار ویژگـی زیرگـراف   

شـده   ادپیشـنه است که دو ایده متفاوت برای انجام آنها نیز 

 است.

 که در استخراج زیرگراف  برای ای ایدهSGAE  پیشنهاد شده

 .کند میرقابت  h-hop [11]با روش پرکاربرد است 
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 پیشـنهاد شـده    رگـراف یز یژگ ـیبردار و جادیا یبرا یا دهیا

 یشـبکه عصـب  که در چـارچوب پیشـنهادی از روش    است

 کاراتر است. [12] 1کانولوشنال

مه به شرح زیر است: بخش دوم به مرور ساختار مقاله در ادا

 وم روشـی را کـه  س ـبخـش   .پـردازد  ادبیات و کارهای مرتب  می

ایجـاد شـده اسـت را معرفـی      مبتنی بر آن چارچوب پیشنهادی،

های پیشنهادی پرداختـه   کند. در بخش چهارم به معرفی روش می

ها  انجام شده و نتایج آن های شده است. در بخش پنجم، آزمایش

گیـری بیـان    شـود و در آخـر، در بخـش ششـم، نتیجـه      میگفته 

 شود. می

 مرور ادبيات و كارهاي مرتبط. 2

شـود.   پرداخته می مرتب  یو کارها اتیمرور ادب در این بخش به

برچسـب گـراری،   با توجه به این که در این مقاله از زیرگـراف،  

بینـی   برای حل مسـئله پـیش   یبردار ویژگی و شبکه عصبی گراف

ایــن مفــاهیم شــرح داده  در ادامــه پیونــد اســتفاده شــده اســت،

 شوند.  می

 2زیرگراف. 1.2

را در نظر   و مجموعه پیوند   با مجموعه گره        گراف 

هـای   هـا و پیونـد   ای از گـره  ، زیرمجموعـه    زیرگرافبگیرید. 

طوری  به شود؛  مینشان داده   ́  ́    صورت  به که  گراف است

́ که  ́ و      .باشد   

گفتـه   ́ و  ́ هـای   استخراج یک زیرگراف به تعیین مجموعه

های مشخصـی باشـد.    ای که شامل المان یا المان شود به گونه می

، میان دو گره مشخص )هـدف(  بینی پیوند طور مثال برای پیش به 

 ت گـره ف ـزیرگراف استخراج شده از گراف اصلی باید شامل ج

                                                             
1 Convolutional Neural Network 
2 Subgraph 

های اسـتخراج زیرگـراف    در ادامه دو دسته از روش. هدف باشد

 شوند: مرور می

  :های استخراج زیرگراف مبتنی بر  روشمبتنی بر همسایگی

گـره یـا    های متفـاوت  سطح ی های همسایه همسایگی، گره

؛ کنند های زیرگراف استخراج می عنوان گره به پیوند هدف را 

ی  دهنـده  نشان       و گره هدف باشد Aکه اگر  طوری به 

́  باشد، hسطح  در Aگره  های همسایه است و        

قــرار  ́ هـای زیرگــراف در مجموعــه   پیونـدهای بــین گــره 

های ایجـاد زیرگـراف    یکی از پرکاربردترین روش گیرد. می

 در بخـش است که  h-hop [11]مبتنی بر همسایگی، روش 

  به معرفی آن پرداخته شده است.. 2.1.2 

 طور  به جامعه یک نوع زیرگراف است؛ که : 3مبتنی بر جامعه

عنــوان یکــی از  بــه هــا وجــود دارد و  ای در شــبکه  گســترده

هـای شـبکه شـناخته     ترین و مفیـدترین اسـتراتژی   ضروری

هایی است کـه احتمـا     ای از گره  امعه مجموعهاست. ج شده

های مشابهی در شـبکه   های مشترکی دارند و یا نقش ویژگی

هـا در یـک جامعـه یکسـان      های بین گره پیوند  کنند. ایفا می

  .[14, 13]متراکم و در بین جوامع متفاوت پراکنده است 

 4گذاري برچسب. 2.2

هـا یـا    بـه گـره    گراری به معنـی نسـبت دادن برچسـب    برچسب

توانند نشان دهنده اولویت،  ها می پیوندهای گراف است. برچسب

شـند. هـدف اصـلی    هـا یـا پیونـدها با    اهمیت و ... گـره  ،ترتیب

ها یا پیوندهای  های متفاوت گره گراری، نشان دادن نقش برچسب

گـراری گـره    هـای برچسـب   . روش[4]مختلف در گراف است 

های  باید توانایی متمایز کردن گره بینی پیوند استفاده شده در پیش

                                                             
3 Community 
4 Labelling 
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ها در صـورت تکـرار    های دیگر و حفظ ترتیب گره هدف از گره

  .[11]را داشته باشند 

 1بردار ویژگی. 2.2

کـه   ؛بردار ویژگی، برداری تک بعـدی و یـا چنـد بعـدی اسـت     

باشد؛ که به آن بردار   های گراف المانهای  تواند شامل ویژگی می

 بـردار ویژگـی گـره    مقالـه شـود. در ایـن    نیز گفته مـی  بازنمایی

و       ،    ترتیـب بـا    به  ،     و زیرگراف     گراف،( )

های متفاوتی برای ایجـاد بـردار    روش شود. نشان داده می      

ی سـنتی و   جا بـه دو دسـته   ویژگی معرفی شده است که در این

 بندی شده است. دسته تعبیهایجاد 

 سـنتی ایجـاد بـردار ویژگـی،      هـای  : روشهاي سنتی روش

صورت دستی اعـداد درون   به ها  هایی هستند که در آن روش

تـوان دلیـل و روش    شـوند و مـی   بردار ویژگی مشخص می

ایجاد این اعداد را توضیح داد. برای مثال ماتریس همسایگی 

درون آن  درایهیک بردار ویژگی دو بعدی ساده است که هر 

 جود پیوند است. نشان دهنده وجود و یا عدم و

 نوعی بـردار ویژگـی بـا ابعـاد      تعبیه: ایجاد تعبيههاي  روش

شـود و   های یادگیری ایجـاد مـی   پایین است که بوسیله مدل

 تعبیههای ایجاد  مقادیر آن قابل تحلیل نیست. یکی از روش

 . باشد میاستفاده از شبکه عصبی گرافی 

 یشبكه عصبی گراف. 4.2

چوب یادگیری عمیـ  در  یک چار GNNیا شبکه عصبی گرافی 

های اخیر بسیار مورد توجه قـرار گرفتـه    گراف است که در سال

 GNNآمـده اسـت.    [17-11]در  GNNهـای اولیـه    است. شکل

هـا و اطلاعـات ارسـال شـده توسـ        برای هر گره، بوسیله پیـام 

در هـر  یـه    GNNکند.  ایجاد می تعبیهآن گره،  های همسایه گره

                                                             
1 Feature Vector 

جمع  )2 2محاسبه پیام )1از سه بخش اساسی تشکیل شده است؛ 

؛ کـه در بخـش محاسـبه پیـام، بـردار      2روزرسـانی  به  )3و  3کننده

  شود. در بخش جمع کننـده، پیـام   ها به پیام تبدیل می ویژگی گره

بـردار ویژگـی   های گره با یکدیگر جمع و تبدیل به یک  همسایه

منظور از بین نرفتن اطلاعات  به روزرسانی،  به شود و در بخش  می

گره مورد نظر، بردار ویژگی تولید شده در بخش دوم با پیـام آن  

گره بوسیله توابعی مانند جمع و الصاق ترکیب شده و در نهایت 

 شود.  بردار ویژگی جدید ایجاد می

تک  یه شبکه عصبی گرافی ساختار کلی یک  (1)شکل در 

نشان داده شده است. در قسمت الف شکل، گراف ورودی نشان 

آن در  تعبیـه در آن گـره هـدفی اسـت کـه       داده شده که گـره  

مانطور شود. ه های آن محاسبه می قسمت ب با توجه به همسایه

شـامل    هـای گـره    که نشان داده شده است، مجموعه همسـایه 

است؛ که در قسمت ب، بردارهـای ویژگـی    Dو  B ،Cهای  گره

در  به پیام تبدیل شده، سـپس در قسمت محاسبه پیام، ها ابتدا  آن

و  شـده جمـع  ها  پیام همسایه روزرسانی، به کننده و  قسمت جمع

ایجاد  بردار ویژگیسپس ، کند میبردار ویژگی جدیدی را ایجاد 

 جدید تعبیهترکیب شده و در نهایت   گره  بردار ویژگیبا  شده

 آید. دست می به   گره 

 

 .تک لایهشبكه عصبی گرافی تصویر ساختار كلی  (:1)شكل 

 كارهاي مرتبط. 2.2

                                                             
2 Message Computation 

3 Aggregation 
4 Update 
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 ـدر تحل یدی ـمسـئله کل  کی وندیپ ینیب شیپ شـبکه اسـت. در    لی

دو گره  نیب وندیپ جادیکه احتمال ا شود یتلاش م وندیپ ینیب شیپ

شـبکه   یهـا  یژگیمشاهده شده و و یوندهایبراساس پ نده،یدر آ

 ینیب شیبهبود مسئله پ یاز کارها برا یاریزده شود. در بس نیتخم

ــردار و ونــدیپ اســتفاده شــده اســت.  رگــرافیز یهــا یژگــیاز ب

همانطور که در بخش  را رگرافیز یژگیبردار و جادیا یها روش

 (2و  یسـنت هـای   روش (1 ی به دو دسـته  توان یم شد گفته. 3.2 

کـرد. در دسـته اول بـردار     یبنـد  میتقس ـ تعبیـه های ایجاد  روش

قابـل مشـاهده    یهـا  یژگ ـیو براساس و یصورت دست به  یژگیو

بـردار   دسـته دوم  در کـه  یدر صـورت  شـود  یم ـ جادیا رگرافیز

 یزدن تصادف قدم یاه روش ایو  یعصب یها شبکه لهیبوس ویژگی

 ،یعصـب  یهـا  شبکه لهیبوس تعبیه جادی. در روش اشوند یم جادیا

 ـاول یژگ ـیو بـردار  جادیا یبرا یسنت یها از روش اکثراً بـرای   هی

 .شود یاستفاده م یشبکه عصب یورود

( از 1پرداختـه شـده کـه:     ییکارهـا  یبخش به بررس نیا در

( در حـل مسـئله   2انـد و   حل مسئله استفاده کـرده  یبرا 1بند رده

 جـاد یا یبـرا  رگـراف یو اطلاعات ز ها یژگیاز و وندیپ ینیب شیپ

 اند.  بند استفاده کرده رده یبردار ورود

 جـاد یا یبـرا  یسـنت  یها از روش [21-18] یها پژوهش در

ها ابتدا  پژوهش نیاستفاده شده است. در ا رگرافیز یژگیبردار و

 رگــرافیز h-hopروش  لهیهــدف بوســ  هــر جفــت گــره یبـرا 

 یهـا  روش لهیبوس ـ رگـراف یز یهـا  استخراج شده و سپس گره

 یمرحلـه بـرا   نی. در اشوند یم یگرار برچسب ،یگرار برچسب

 یژگیبردار و یصورت دست به شده  یگرار برچسب رگرافیهر ز

 ـ وندیعدم وجود پ ایاز وجود و [18]. در شود یم جادیا هـر   نیب

 اری ـشباهت و مع اریمع 5از  [21, 19]و در  رگرافیجفت گره ز

 رگـراف یز یژگیبردار و جادیا یدار برا وزن یها شبکه یوزن برا

                                                             
1 Classifier 

جفت گره هـدف،   وندیپ ینیب شیپ ی. در آخر براشود یاستفاده م

 .شود یبند داده م به رده رگرافیز یژگیبردار و

 جـاد یا یبرا تعبیه ایجاد یها از روش [7-4] یها پژوهش در

 یابتدا بـرا  [1, 4]استفاده شده است. در  رگرافیز یژگیبردار و

اسـتخراج و   رگرافیز کی h-hopهر جفت گره هدف با روش 

 یهـا  روش لهی. در پـژوهش اول بوس ـ شـود  یم ـ یگرار برچسب

 یعصـب  یهـا  شـبکه  لهیو در پژوهش دوم بوس ـ یزدن تصادف قدم

 ـ. اشـود  یم ـ جـاد یا رگرافیز یها گره تعبیه ،یگراف  هـا  تعبیـه  نی

. شود یداده م یعصب یها بند شبکه به رده وندیپ ینیب شیمنظور پ به 

، h-hop  روش لهیهر گره هدف، بوس ـ یابتدا برا [7]در پژوهش 

ــرافیز ــا رگ ــ  ییه ــا عم ــا ب ــپس   یه ــتخراج و س ــاوت اس متف

هر گره شـمرده و   یشده برا جادیا یها رگرافیز 2یها لت گراف

 ـ. اشـود  یم ـ جادیآن ا یژگیبردار و بـه شـبکه    یژگ ـیبـردار و  نی

 ـهـر گـره    یرمزنگار خودکار گراف داده بـرا   جـاد یا تعبیـه  کی

متصـل شـده و    گریکـد یهدف بـه   یها جفت گره تعبیه. کند یم

. در پـژوهش  شـود  یداده م ـ یشبکه عصببه  وندیپ ینیب شیپ یبرا

زدن  قـدم  بر یشبکه مبتن یها گره تعبیه جادیا یاروش بر کی [6]

 ینیب شیحل مسئله پ یو برا شنهادیجامعه پ رگرافیدر ز یتصادف

 استفاده شده است. وندیپ

 GAEروش . 2

بینـی پیونـد اسـتفاده     بـرای پـیش   تعبیههایی که از  یکی از روش

به دو بخش رمزنگـار    است. این روش GAE [9]کند، روش  می

هـای   ای گـره ه تعبیهشود. در بخش رمزنگار  و رمزگشا تقسیم می

بینی پیونـد انجـام    شود و در بخش رمزگشا پیش گراف ایجاد می

 شود.  می

                                                             
2 Graphlet 
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  :شـبکه عصـبی گرافـی    در بخش رمزنگار، بوسیله رمزنگار

شـبکه عصـبی گرافـی    شـود.   های گراف ایجاد می گره تعبیه

عنـوان   بـه  ماتریس همسایگی و ماتریس ویژگـی گـراف را   

 کند. های گراف را ایجاد می گره تعبیهورودی گرفته و 

  :جفـت گـره هـدف بـه      تعبیـه در بخش رمزگشـا،  رمزگشا

یکدیگر الصاق شده و بردار ویژگی پیونـد هـدف را ایجـاد    

بینی وجود و  منظور پیش کند. بردار ویژگی پیوند هدف به می

بند شبکه عصبی ساده داده شده و  یا عدم وجود پیوند به رده

 شود. بینی پیوند انجام می پیش

نشان داده شده اسـت. در   GAE روش مثالی از (2)شکل  در

سمت چپ شکل، بخش رمزنگار قرار دارد که در آن ابتدا گراف 

ترتیب در  به که       و       های هدف  ورودی با جفت گره

شـوند.   قرار دارند، به شبکه عصبی گرافی داده می 0و  1های  رده

ایجـاد   تعبیـه ی گـراف یـک    شبکه عصبی گراف، برای هر گـره 

های ایجاد شده در بخش رمزنگـار بـه بخـش رمـز      تعبیهکند.  می

شود. همانطور که در ابتدای بخـش رمزگشـا نشـان     گشا داده می

بـه        و       ای هدف ه جفت گره تعبیهداده شده استَ، 

بنـد شـبکه    بینـی پیونـد بـه رده    یکدیگر الصاق شده و برای پیش

 شود. عصبی داده می

  SGAE چارچوب پيشنهادي . 4

است که  GAEپایه  روشبر اساس  SGAEچارچوب پیشنهادی 

زیرگراف شامل دو جفـت  بینی پیوند ویژگی  در حل مسئله پیش

این چارچوب مانند روش پایه،  گیرد. گره هدف را نیز در نظر می

از دو قسمت رمزنگـار و رمزگشـا تشـکیل شـده اسـت کـه در       

منظور استفاده از زیرگراف، یک الگوریتم  به قسمت رمزگشای آن 

  ((3)شکل ) ای اضافه شده است دو مرحله

، هماننـد روش پایـه،   SGAEدر قسمت رمزنگار چـارچوب  

هـای آن بوسـیله شـبکه     گراف ورودی دریافت و برای تمام گره

های استخراج شده، در  تعبیهشود. از  ایجاد می تعبیهعصبی گرافی 

 شود. قسمت رمزگشا استفاده می

چــارچوب پیشــنهادی نســبت بــه روش پایــه در  هــایییرتغ

قسمت رمزگشا اسـت. در قسـمت رمزگشـا، یـک الگـوریتم دو      

ای برای تزری  زیرگراف به روش پایه اضافه شده اسـت.   مرحله

در مرحله اول این الگوریتم، برای هر جفـت گـره هـدف، یـک     

شـود. سـپس در مرحلـه دوم، بـرای هـر       زیرگراف استخراج می

شـود. در انتهـا و    ک بردار ویژگی زیرگراف ایجاد میزیرگراف ی

های هدف و بردار ویژگی زیرگراف  گره تعبیهبینی کننده،  در پیش

شوند که بردار ویژگی زیرگـراف   صورتی به یکدیگر الصاق می به

در انتها قرار گیرد. بردار ویژگی ایجاد شده را بردار ویژگی پیوند 

با       که برای پیوند هدف ؛ نامیم هدف مبتنی بر زیرگراف می

        
بینـی پیونـد،    شود. در نهایت برای پیش نشان داده می 

 بنـد  رده عنوان ورودی به به بردار ویژگی پیوند مبتنی بر زیرگراف 

 شود. شبکه عصبی داده می

دهـد.   را نشـان مـی   SGAEشـنهادی  پیچارچوب  (3)شکل 

شود. همانطور که  عنوان ورودی به چارچوب داده می به  Gگراف 

در این شکل نشان داده شده است، در بخـش رمزنگـار بوسـیله    

ایجـاد   یـه تعب، Gهای گـراف   شبکه عصبی گرافی برای تمام گره

هـای   ‎تعبیهترتیب  به ،  و    های عنوان مثال برای گره به ) شود می

در بخش رمزگشا برای هر جفت شود(.  تولید می     و      

ــدف   ــره ه ــراف        و       گ و         هــای  زیرگ

ایجاد بردار   شود. در ادامه با استفاده از روش ایجاد می        

و            هـای   ویژگی زیرگراف، بردار ویژگی زیرگـراف 

ــی            ــی   ایجــاد م ــردار ویژگ ــد از ایجــاد ب شــود. بع

( و      و     عنوان مثـال   به های هدف ) گره تعبیهزیرگراف، 
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( به یکدیگر           ل عنوان مثا به بردار ویژگی زیرگراف )

الصاق شده و بردار ویژگـی پیونـد هـدف مبتنـی بـر زیرگـراف       

        عنوان مثال  به )
بینـی   پـیش  کند؛ که برای را ایجاد می (

شـود. در نهایـت    شبکه عصـبی داده مـی   بند رده پیوند به ورودی

که اگر بین جفت  طوری به شود؛  بینی می ی هر جفت گره پیش رده

صورت  و در غیر این 1بینی شود، در رده  پیش یه هدف پیوندگر

 شود. بندی می رده 0در رده 

طـور کـه گفتــه شـد، در چـارچوب پیشـنهادی، یــک       همـان 

وجود دارد که شامل استخراج زیرگراف و ای  الگوریتم دو مرحله

هــای  سـاخت بــردار ویژگــی زیرگـراف اســت. در ادامــه، روش  

یـن  ا یشـود. در انتهـا   ارائـه مـی  پیشنهادی برای این دو مرحلـه  

 ه خواهد شد.ئارا SGAEقسمت نیز یک تحلیل برای 

 روش پيشنهادي استخراج زیرگراف. 1.4

شود؛  در این بخش دو روش برای استخراج زیرگراف معرفی می

 h-hopدیگـری روش   و DISها روش پیشـنهادی   که یکی از آن

 است.

 DISروش . 1.1.4

هـای گـراف    شـود کـه گـره    ، فرض میDISدر روش پیشنهادی 

مبتنـی بـر   در اسـتخراج زیرگـراف    .1هسـتند   دارای بردار ویژگی

            ای فرضی بـه نـام    ابتدا گرهجفت گره هدف، 

 (1)رابطـه  بـا اسـتفاده از    شود و برای این گره فرضی، فرض می

این بـردار                 شود ) میمحاسبه بردار ویژگی 

چنانچه زیرگـراف تنهـا مبتنـی بـر یـک گـره،        .دهد( را نشان می

 هدف همـان گـره   تک گرهشود آنگاه بدیهی است که  استخراج

است و بردار ویژگی گره جدید همان بـردار              

 ویژگی گره هدف است.

                                                             
ساخته شده  یژگیها، بردار و گره یذات یژگیبردار و تواند یم یژگیبردار و نیا 1

 مختلف باشد. یاز بردارها یبیهر ترک ایو  نگیها، بردار امبد آن یبرا

(1)                 
           

 
 

 

دارد کـه              ای با گره  فاصله  هر گره مانند 

های  دست آوردن فاصله گره به بعد از شود.  نشان داده می     با 

های گراف براساس فاصله  ، گره           گراف با گره 

بـه گـره     تـرین گـره   نزدیک  از کوچک به بزرگ مرتب شده و 

سازند. تعداد  استخراج شده و زیرگراف را می            

معرفی شده  [19]که در مقاله  (2)های زیرگراف، طب  رابطه  گره

 آید. دست می به است، 

(2)    ⌈
 | |

| |
       

 | |

| |  | |    
 ⌉ 

 

                                 

                           
 {   }                     

                                   {     |    }   
                        

 

                            

                           ⁄  1: 

                {   }   2: 

                       (                   ) 3: 

                                  4: 

                  [  ]  {   } 5: 

                 6: 

 .DISكد روش پيشنهادي استخراج زیرگراف  شبه (:4)شكل 

بـرای   DIS کد روش استخراج زیرگـراف  ، شبه(2)شکل در 

کـد، ابتـدا    جفت گره هدف نشان داده شده اسـت. در ایـن شـبه   

های  های تابع نشان داده شده است. ورودی ها و خروجی ورودی

ن نشا     که باهای هدف  جفت گره ،تابع شامل گراف ورودی

هـای   های گراف و تعـداد گـره   ، بردار ویژگی گرهداده شده است

است. در خـ           و خروجی آن زیرگراف  (k) زیرگراف

همانطور که نشـان              کد، بردار ویژگی  اول شبه

صـورت میـانگین بـردار ویژگـی      به ، ((1))رابطه  داده شده است
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شـود. در خـ  سـوم، فاصـله بـین       های هدف محاسـبه مـی   گره

هـای   بـرای همـه گـره               های گراف و گره  گره

  فاصـله  چهـارم جز جفت گره هدف محاسبه و در خ   گراف به

تـا از   k، پـنجم شود. در خ   صورت صعودی مرتب می به ها  گره

انتخاب و با جفـت              تر به گره  های نزدیک گره

 شود. استخراج می   های هدف اجتماع شده و زیرگراف  گره

 h-hopروش . 2.1.4

 بر همسـایگی  یک روش استخراج زیرگراف مبتنی، h-hopروش 

تـا   هـای همسـایه   گـره برای هر گره هدف، . در این روش است

تـا از   kیـا  ) ی اسـتخراج شـده  ها گرهشود.  استخراج می hسطح 

ی پیونـدها  ها و پیوندهای بین آن( ́ های زیرگراف ) گره ها(، گره

 چنانچه زیرگراف مبتنی بـر دو گـره   د.نساز را می (́ ) زیرگراف

  شود. ها استفاده می های همسایه آن باشد؛ از اجتماع گره هدف

                                   
                           
{   }                    
                        
                        

 

                           

                1: 

                                        

                                                                
2: 

                      [  ]  {   } 3: 

                 4: 

 .h-hop رگرافیكد روش استخراج ز شبه (:2)شكل 

بـرای   h-hopروش استخراج زیرگراف  کد ، شبه(5)شکل در 

ابتـدا   کـد،  جفت گره هدف نشان داده شده اسـت. در ایـن شـبه   

های  های تابع نشان داده شده است. ورودی ها و خروجی ورودی

،    ال های هدف برای مث جفت گره ،تابع شامل گراف ورودی

و  (k) های زیرگراف ( و تعداد گرهhopsتعداد سطح همسایگی )

کـد،   در خـ  دوم شـبه  . اسـت         خروجی آن زیرگراف 

 اسـتخراج  hتا سـطح   های هدف ی گره های همسایه گرهاجتماع 

هـای   جفت گـره با انتخاب و ها  تا از آن k . در خ  سوم،شود می

 شود. استخراج می   هدف اجتماع شده و زیرگراف 

 روش پيشنهادي ایجاد بردار ویژگی زیرگراف. 2.4

در این بخـش دو روش بـرای ایجـاد بـردار ویژگـی زیرگـراف       

ها مانند روش استخراج زیرگـراف   شود. در این روش پیشنهاد می

DIS هـای گـراف دارای بـردار ویژگـی      شود کـه گـره   فرض می

بـر  ی پیشنهادی ایجاد بـردار ویژگـی زیرگـراف    ها هستند. روش

 تــک و یــا جفـت گــره هــدف  ی کـه دارای هــای روی زیرگـراف 

  ابتـدا گـره  هـا   در ایـن روش . باشـند  مـی سـتفاده  اقابل  باشند می

همـانطور کـه در قسـمت    و بردار ویژگی آن             

؛ سـپس بـا اسـتفاده از    شـود  قبل توضیح داده شد، مشـخص مـی  

شـود. ایـن    های پیشنهادی بردار ویژگی زیرگراف ایجاد می روش

 است.  ها در ادامه توضیح داده شده روش

 NDPروش . 1.2.4

ها بـا   ی بردارهای ویژگی آن ها بر اساس فاصله در این روش گره

همـین دلیـل ایـن روش     بـه  شـوند؛   های هـدف جریمـه مـی    گره

NDPی نرمال یا  ی فاصله جریمه
یـن  در ا گراری شده است. نام 1

ها با  روش به هر گره زیرگراف، براساس فاصله بردار ویژگی آن

ــردار ویژگــی گــره  یــک وزن نســبت داده  ،           ب

دهـیم.   نشـان مـی       صورت  به   شود؛ که آن را برای گره  می

الهـام   AdBoost [21]ها از رابطـه خطـا    روش محاسبه وزن گره

، وزن (3)رابطـه   وسـیله  بـه . در این روش ابتـدا  گرفته شده است

وزن اولیـه گـره       ́ طوری که  به آید؛  اولیه هر گره به دست می

 دهد.  را نشان می  

(3)  ́       ((      )     ⁄ ) 

 (2)هـا، بـا اسـتفاده از رابطـه      بعد از محاسبه وزن اولیه گـره 

 شوند. ها نرمال می مقادیر وزن

                                                             
1 Normal Distance Penalty  
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(4)       
 ́   

∑  ́      
   

 

  های زیرگراف، بردار ویژگی هر گره  بعد از تعیین وزن گره

ده دسـت آم ـ  بـه  های  ضرب شده و در نهایت بردار     در وزن 

       (. بـردار ویژگـی  (5)شـوند )رابطـه    با یکدیگر جمع می

دست آمده، بردار ویژگی زیرگراف اسـت. بایـد توجـه داشـته      به 

های زیرگراف بدون در نظر گـرفتن   بیانگر تعداد گره  باشیم که 

همـین دلیـل تعـداد کـل      بـه  های دوسر پیوند هـدف اسـت؛    گره

 باشد. می    های زیرگراف برابر با  گره

(1)        ∑          
   

   
 

 

                                             
                                  

              ( ́   ́)                  
{   }                                 

                                      {    |  

  ́}  

 

        (       )                           

                           ⁄  1: 

                ́  2: 

                       (                   ) 3: 

                                      4: 

                            5: 

           ́     ((      )     ⁄ ) 6: 

                            7: 

             
 ́   

∑  ́      
   

 8: 

                             9: 

                    10: 

 كد روش پيشنهادي اول ایجاد بردار ویژگی زیرگراف. شبه (:6)شكل 

کد روش پیشـنهادی ایجـاد بـردار ویژگـی      شبه (6)شکل در 

برای جفت گره نشان  (NDP) ی نرمال ی فاصله جریمهزیرگراف 

هـا و خروجـی آن را مشـخص     داده شده است. در ابتـدا ورودی 

ی هدف ها ، جفت گرههای آن شامل زیرگراف کند؛ که ورودی می

های زیرگراف است و خروجی آن  زیرگراف و بردار ویژگی گره

نشان داده شده            بردار ویژگی زیرگراف است که با 

کــد، بــردار ویژگــی گــره     اســت. در خــ  اول ایــن شــبه   

شود و سپس در خ  سوم، فاصله  محاسبه می            

            های زیرگراف بـا گـره    بردار ویژگی تمام گره

هـای زیرگـراف براسـاس     م، گـره چهـار آید. در خ   دست می به 

صـورت صـعودی مرتـب     بـه               بـا گـره    فاصله

رابطـه   م، برای هر گره زیرگـراف بوسـیله  شششوند. در خ   می

بـا   های اولیه م وزنهشتیک وزن اولیه ایجاد شده و در خ   (3)

هـم بـردار وزن بـا    نشوند. در خ   نرمال می (2)استفاده از رابطه 

و ماتریس ویژگی مرتـب شـده زیرگـراف بـا ابعـاد          ابعاد 

دهـد، ضـرب    بعد بردار ویژگی هر گره را نشان مـی   که     

کند  محاسبه میرا     شده و بردار ویژگی زیرگراف را با ابعاد 

 گرداند. و در خ  آخر این بردار ویژگی زیرگراف را برمی

 CNNروش . 2.2.4

بـرای ایجـاد    (CNN) در روش دوم، از شبکه عصبی کانولوشنال

همین دلیل این روش،  به شود؛  بردار ویژگی زیرگراف استفاده می

)و  روش ایجاد بردار ویژگی زیرگراف مبتنی بر شبکه کانولوشنال

نامیده شده اسـت. در ایـن روش ابتـدا     (CNNبه اختصار روش 

هـای   های زیرگراف بـر اسـاس فاصـله بـردار ویژگـی گـره       گره

گراری  برچسب            زیرگراف با بردار ویژگی گره 

های زیرگراف  شوند؛ این کار برای مشخص شدن ترتیب گره می

ــب    ــه ورودی ش ــراف ک ــی زیرگ ــاتریس ویژگ ــبی در م که عص

کانولوشنال است بسیار اهمیت دارد. در ایـن روش جفـت گـره    

هـای دیگـر    گیـرد و گـره   مـی  2و  1های  هدف همیشه برچسب

گیرنـد. بعـد از    تر باشـند، برچسـب بزرگتـری مـی     هرچقدر دور

هـای   ها با توجـه بـه برچسـب    گراری، بردار ویژگی گره برچسب

راف ایجاد شوند و ماتریس ویژگی زیرگ مشخص شده، مرتب می

ــه شــود. ایــن مــاتریس  مــی ــه شــبکه عصــبی  ب عنــوان ورودی ب
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شود و خروجی آن یک بردار ویژگـی اسـت    کانولوشنال داده می

 شود. که بردار ویژگی زیرگراف نامیده می

کد روش ایجـاد بـردار ویژگـی زیرگـراف      شبه (.)شکل در 

نشان داده     مبتنی بر شبکه کانولوشنال برای جفت گره هدف 

کند؛  ها و خروجی آن را مشخص می شده است. در ابتدا ورودی

هـای هـدف    ، جفـت گـره  هـای آن شـامل زیرگـراف    که ورودی

 های زیرگراف است و خروجی آن زیرگراف و بردار ویژگی گره

نشان داده شده            بردار ویژگی زیرگراف است که با 

کــد، بــردار ویژگــی گــره     اســت. در خــ  اول ایــن شــبه   

شود و سپس در خ  سوم، فاصله  محاسبه می            

            های زیرگراف بـا گـره    بردار ویژگی تمام گره

هـای زیرگـراف براسـاس     م، گـره چهـار آید. در خ   دست می به 

م ماتریس پنجشوند. در خ   صورت صعودی مرتب می به   فاصله

ویژگی مرتب شده زیرگراف به شـبکه عصـبی کانولوشـنال داده    

شود، خروجی این شبکه یک بردار ویژگی زیرگراف با ابعـاد   می

است که در خـ  آخـر ایـن بـردار ویژگـی زیرگـراف را           

 گرداند. برمی

                                                   

                                    

              ( ́   ́)                  
{   }                                 

                                      {    |  

  ́}  

 

        (       )                           

                           ⁄  1: 

                ́  2: 

                       (                   ) 3: 

                                      4: 

                                 5: 

                    6: 

 .كد روش پيشنهادي دوم ایجاد بردار ویژگی زیرگراف شبه (:7)شكل 

 بحث روي روش پيشنهادي . 2.4

 GAE، به ضعف روش پایه SGAEدلیل استفاده از زیرگراف در 

هــای دو ســر دو پیونــد غیرهمریخــت،  اگــر گــرهگــردد؛  بــازمی

صورت دو بـه دو همریخـت باشـند، بـردار ویژگـی پیونـدها        به 

هـا یادگرفتـه    گـره  ی تعبیـه  GAEدر روش . یکسان خواهد شـد 

شود. برای مثال در  پیوند یاد گرفته نمی بردار ویژگیشود ولی  می

    هـای  و گره  و     های گره (.)شکل داده شده در  گراف نشان

هـا   ی ایـن گـره   همین دلیل تعبیـه  به اند  با یکدیگر همریخت  و 

از ترکیـب        بـردار ویژگـی پیونـد     آید. دست می به یکسان 

از ترکیـب        بردار ویژگی پیوند   و   های  های گره تعبیه

دلیـل   بـه   در نتیجـه آیـد.   دسـت مـی   به   و   های  های گره تعبیه

و       پیونـدهای   بردار ویژگی  و   های  یکسان بودن تعبیه

همانطور که در شکل  که نیز یکسان خواهد بود؛ در حالی      

و نبایـد   این دو پیونـد همریخـت نیسـتند    نشان داده شده است،

هـای ایـن    . این یکی از ضعفبردار ویژگی یکسانی داشته باشند

 . [11] روش است

 

بدست       و       هاي  بازنمایی یكسان براي جفت گره (:8)شكل 

 .[01] آید كه ضعف روش است می

بـرای مرتفـع سـاختن ایـن      SGAE چارچوب پیشنهادی در

در ایـن   شـود.  اسـتفاده مـی  ضعف از بـردار ویژگـی زیرگـراف    

در قسـمت رمزگشـا نشـان     (3)شکل همانطور که در  چارچوب

برای هر جفت گره هدف )پیونـد هـدف( یـک    ، داده شده است

 بردار ویژگیکه به انتهای ؛ شود بردار ویژگی زیرگراف ایجاد می

شـود. از آنجـایی کـه     الصاق مـی  هدف( پیوندجفت گره هدف )

متفـاوت اسـت، بـردار     های غیرهمریخـت پیونـد  زیرگراف برای

 بـردار ویژگـی  همین دلیـل   به ویژگی آن نیز متفاوت خواهد بود؛ 
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های غیرهمریخت  ایجاد شده برای پیوند پیوند مبتنی بر زیرگراف

 متفاوت خواهد شد.

ــانی روش ــدگی زم ــتخراج   پیچی ــرای اس ــنهادی ب ــای پیش ه

 .است     ی  زیرگراف و ایجاد بردار ویژگی زیرگراف از مرتبه

نشـان داده شـده اسـت،     (5)شـکل  و  (2)شکل همانطور که در 

دارای یک حلقه به  h-hopو  DISهای استخراج زیرگراف  روش

ایـن   پیچیدگی زمانیهمین دلیل  به های گراف است  ی گره اندازه

ایجاد بردار   های روشدر  خواهد بود.     ی  از مرتبه دو روش

ــر  NDPویژگــی زیرگــراف  همــانطور کــه در  CNNو مبتنــی ب

نشـان داده شـده اسـت،     (.)شـکل  و  (6)شـکل  هـای   الگوریتم

هـا اسـتفاده نشـده و پیچیـدگی      های تودرتو در ایـن روش  حلقه

 است.     نی این دو روش از مرتبه زما

اسـتخراج   بـرای دلیـل ایـن کـه     بـه  در چارچوب پیشـنهادی  

های متفـاوتی   از روش زیرگراف و ایجاد بردار ویژگی زیرگراف

هـای   شود، پیچیدگی زمانی آن بر اسـاس روش  ستفادهتواند ا می

در صـورت اسـتفاده از هـر کـدام از     متفاوت، متغیر خواهد بود. 

و ایجـاد بـردار    پیشنهاد شده برای استخراج زیرگرافهای  روش

به ایـن دلیـل    ،SGAEدر چارچوب پیشنهادی  ویژگی زیرگراف

اسـت و       ی  از مرتبـه  GAEروش پایه پیچیدگی زمانی که 

فرآیند اسـتخراج زیرگـراف و ایجـاد بـردار ویژگـی زیرگـراف       

از  پیچیـدگی زمـانی  شـود،   صورت جداگانه و متوالی انجام می به 

 خواهد بود.     ی  مرتبه

 ارزیابیآزمایش و . 2

چـارچوب   ییکـارا سـه آزمـایش بـرای ارزیـابی      بخش، نیدر ا

بنـدی   بینـی پیونـد بـر اسـاس معیارهـای رده      در پـیش پیشنهادی 

طراحی شده است. این بخش علاوه بر مقایسه میـان روش پایـه   

GAE  ــنهادی ــارچوب پیش ــا روش، SGAEو چ ــنهادیپ یه  یش

را نیـز در   رگـراف یز یژگ ـیبـردار و  جادیو ا رگرافیاستخراج ز

دهـد. قبـل از ارائـه     چارچوب پیشنهادی مورد آزمایش قرار مـی 

های مـورد   ها  زم است تا نامگراری مناسبی برای روش آزمایش

این نامگراری مشـخص شـده    (1)جدول  مقایسه انجام شود. در

 است.

 *: روش پيشنهادي مقاله.هاي مورد مقایسه. روش نامگذاري (:1)جدول 

 روش ایجاد بردار ویژگی روش استخراج زیرگراف نام روش

GAE ندارد ندارد 
SGAE-DIS-NDP DIS* NDP* 

SGAE-DIS-CNN DIS* CNN 

SGAE-hhop-NDP h-hop NDP* 

SGAE-hhop-CNN h-hop CNN 

 ها مجموعه داده. 1.2

، Karateهــای همگــن  هــا از مجموعــه داده گــراف آزمــایش در

USAir ،Power  وYeast    استفاده شده است؛ کـه در بسـیاری از

بینی پیوند مورد تحقی  قـرار   پیش ی های مرتب  با مسئله پژوهش

های مـورد آزمـایش    تمام گراف .[24-22, 19, 18, 4] اند گرفته

شـوند.   بدون جهت و بدون وزن در نظر گرفته مـی  مقالهدر این 

نشـان داده شـده اسـت.     (2)جـدول  ها در  این گراف اتمشخص

صـورت نسـبت تعـداد پیونـدهای      اف بهتراکم پیوندهای یک گر

به تعداد کل پیوندهایی کـه در یـک گـراف     (| |موجود گراف )

در ادامـه بـه    شـود.  محاسبه می ،تواند ایجاد شود می بدون جهت 

 جداسازی مجموعه داده پرداخته شده اشت. بررسی چگونگی

 ها مجموعه داده اتمشخص (:2)جدول 

 تراکم پیوندها های زیرگراف تعداد گره پیوند گره  مجموعه داده

Karate 34 77 6 1,1372 

USAir 332 2126 14 1,1386 

Power 4941 6193 3 1,1111 

Yeast 2371 11693 11 1,1141 

 جداسازي مجموعه داده. 1.1.2

استفاده  hold outهای این مقاله از روش اعتبارسنجی  در آزمایش

ی آموزشـی و   شده است. برای این کار مجموعه داده به دو دسته

بینی با استفاده از شبکه عصـبی   در پیششود.  آزمایشی تقسیم می
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، پیوندهای گـراف بـه   ی آموزشی و آزمایشی در هر دستهگرافی، 

پیونـد  شـوند.   تقسیم می 2( پیوند نظارت2 1(پیوند پیام1دو دسته 

که برای ارسال پیام به شبکه عصبی گرافی  است پیوندهایی، پیام

؛ بـه ایـن معنـی کـه در زمـان آمـوزش و یـا        دشون نشان داده می

ی پیوند، مدل تنهـا ایـن پیونـدها را     بینی کننده آزمایش مدل پیش

بینی پیونـد   کند و براساس اطلاعات این پیوندها پیش مشاهده می

 شامل دو نوع هستند: پیوندهای پیام شود. انجام می

 بینـی   های پیام آموزشی: در زمان آمـوزش مـدل پـیش    پیوند

کند  را مشاهده می پیوندهای پیام آموزشیتنها پیوند  ی کننده

کند پیوندهای نظارت آموزشی  سعی می ها و با استفاده از آن

 .بینی کند را پیش

   بینـی   مـدل پـیش  پیوندهای پیام آزمایشی: در زمان آزمـایش

کند  ی پیام آموزشی را مشاهده میی پیوند تنها پیوندها کننده

کند پیوندهای نظارت آموزشی  ها سعی می و با استفاده از آن

های پیام و نظارت آموزشی  از اجتماع پیوندبینی کند.  را پیش

 شود. ایجاد می

که برای نظارت بـر عملکـرد    است پیوندهایی، پیوند نظارت

شوند و به شبکه عصـبی   ی پیوند استفاده می بینی کننده مدل پیش

؛ به این معنی که در زمـان آمـوزش و   شوند گرافی نشان داده نمی

هـا   یا آزمایش مدل پیوندهای نظارت حرف شده و مدل بایـد آن 

 این پیوند نیز شامل دو نوع است: بینی کند. را پیش

 ایـن پیونـدها    آموزشی: در زمان آمـوزش  پیوندهای نظارت

بینی  ها را پیش پیوند آن ی بینی کننده مدل پیش حرف شده و

 کند. می

                                                             
1 Message Edge 
2 Supervision Edge 

 :ایـن پیونـدها    در زمان آزمـایش  پیوندهای نظارت آزمایشی

بینی  ها را پیش پیوند آن ی بینی کننده مدل پیش حرف شده و

 کند. می

دهـد، در بـا ی    جداسازی یک گراف را نشان می (9)شکل 

گراف آموزشی با  چپدر پایین سمت  واین شکل گراف اصلی 

 و پیوندهای نظارت آموزشی)خ  قرمز( پیوندهای پیام آموزشی 

 راسـت قسـمت سـمت    نشان داده شده است. چین بنفش( )نقطه

شکل نیز گراف آزمایشی را با پیوندهای پیام آزمایشی )خ  آبی( 

که از اجتماع پیوندهای پیام و نظارت آموزشی ایجاد شده اسـت  

در  دهـد.  چین سبز( نشان می و پیوندهای نظارت آزمایشی )نقطه

صورتی  به شود،  زمان آموزش مدل، از گراف آموزشی استفاده می

)خ  قرمز( به مدل نشان داده شده و که پیوندهای پیام آموزشی 

بینـی   چین بـنفش( را پـیش   مدل پیوندهای نظارت آموزشی )نقطه

کند. در زمان آزمایش، پیوندهای پیام آزمایشی )خ  آبی( کـه   می

از اجتماع پیوندهای پیام آموزشی و پیوندهای نظـارت آموزشـی   

 شوند، به مدل نشان داده شده و مدل پیوندهای نظـارت  ایجاد می

 کند. بینی می چین سبز( را پیش آزمایشی )نقطه

درصد )این نسبت براسـاس   26برای جداسازی گراف، ابتدا 

ogbl-collabشبکه 
تعیین شده است( پیوندهای گراف را بـرای   3 

درصـد پیونـدهای    10ایـم.   پیوندهای پیام آموزشـی جـدا کـرده   

ای هـا را بـر   مانده را بـرای پیونـدهای آزمایشـی و بـاقی آن     باقی

ایم. پیوندهای پیام آزمایشی  پیوندهای نظارت آموزشی جدا کرده

موزشـی  زشی و پیوندهای نظـارت آ مواز اجتماع پیوندهای پیام آ

 .ایجاد شده است

                                                             
3 https://ogb.stanford.edu/ 

https://ogb.stanford.edu/
https://ogb.stanford.edu/
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 جداسازي مجموعه داده. (:9)شكل 

 برپاسازي. 2.2

 ،انـد  معرفـی شـده   (1)جـدول  هایی کـه در   سازی روش پیادهدر 

دارای یک  یه مخفی بـا ابعـاد    استفاده شده شبکه عصبی گرافی

-oneهای گراف بـا روش   اولیه گره  است. بردارهای ویژگی 256

hot هـا بـرای گـراف     شود. نرخ یادگیری در این روش ایجاد می

Karate ،     تنظیم شده است. همه      ها  و در دیگر گراف

ساز  بهینه با دوره و 200 در ها های یادگیری برای تمام گراف مدل

بـار اجراشـده و نتـایج     10هر مدل  د.نشو آموزش داده می 1آدام

در هربـار   شود. گین گرفته میمعیارهای ارزیابی آن در نهایت میان

بندی مجموعه داده آموزشی و آزمایشی یکسان است  اجرا تقسیم

بعاـی   صـورت تصـادفی اسـت.    به ها یه مدل  اما ترتیب ارائه آن

 یمتنظ ـ [9, 8] هـای  پـژوهش هـا براسـاس    یتمالگـور  یپارامترها

 .ستا شده

هــای پیشــنهادی اســتخراج زیرگــراف و ایجــاد بــردار  روش

های گراف  یژگی زیرگراف بر پایه فاصله بین بردار ویژگی گرهو

ها فاصله  کند؛ در این آزمایش عمل می              و گره

اسـتفاده شـده اسـت. در شـباهت      2از روش شباهت کسینوسـی 

شود. در رابطـه   کسینوسی، زاویه بین دو بردار ویژگی محاسبه می

ــبه آن  (6) ــه روش محاسـ ــره    بـ ــی گـ ــردار ویژگـ ــیله بـ وسـ

 نشان داده شده است. zو بردار ویژگی گره             

                                                             
1 Adam 
2 Cosine Similarity 

(6)          
                   

‖              ‖ ‖    ‖
 

، F1-score [21]هــا از معیارهـای ارزیــابی   در ایـن آزمـایش  

زیــر منحنــی  و مســاحت [21] 4دقــت، [26] 3متوســ  صــحت

ــرای ســنجش عملکــرد روش [21] 5فراخــوانی -صــحت  هــا  ب

 فاده شده است.است

 : استخراج زیرگرافاولآزمایش . 2.2

 رگـراف یاستخراج ز  عملکرد روش سهیبا هدف مقا شیآزما نیا

 یطراح ـ SGAE در چارچوب پیشنهادی h-hopبا روش شنهادیپ

هـا از   روش عملکرد یابیمنظور ارز به  شیآزما نیشده است. در ا

 متوس  صحت استفاده شده است. یابیارز اریمع

ز ا ،این دو روش اسـتخراج زیرگـراف  عملکرد برای مقایسه 

ــتفاده  SGAE-DIS-NDPو  SGAE-hhop-NDP روش دو اسـ

 ـاین مدل روشی بـرای  شده است.  ی  بینـی پیونـد بـر پایـه     یشپ

ــارچوب  ــی    SGAEچ ــردار ویژگ ــاد ب ــه از روش ایج ــت ک اس

منظـور   بـه  در آن اسـتفاده شـده اسـت.     ی نرمال ی فاصله جریمه

یک بار استخراج زیرگراف زیرگراف، مقایسه دو روش استخراج 

 استفاده شده است.  h-hopو بار دیگر از روش  NDPاز روش 

 (10)شـکل  ای در  صورت نمـودار میلـه   به نتایج این آزمایش 

شـود، میـانگین    نشان داده شده است. همانطور کـه مشـاهده مـی   

ــحت روش  ــنهادی   SGAE-DIS-NDPصـ ــه از روش پیشـ کـ

 ی مجموعـه داده  سهکند، در  استفاده می DISاستخراج زیرگراف 

Karate، USAir و Power یـانگین، روش  طـور م  بـه  . بیشتر است

SGAE-DIS-NDP 3.25%  ــر از روش  SGAE-hhop-NDPبهتـ

 عمل کرده است.

                                                             
3 Average Precision 

4 Accuracy 
5 Precision-Recall Area Under Curve 
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نمودار متوسط صحت براي دو روش استخراج زیرگراف  (:11)شكل 

DIS  وh-hop  در چارچوب پيشنهاديSGAE. 

 

 : ایجاد بردار ویژگیآزمایش دوم. 4.2

این آزمایش با هدف ارزیـابی دو روش پیشـنهادی ایجـاد بـردار     

طراحـی شـده    SGAEدر چارچوب پیشنهادی ویژگی زیرگراف 

بـرای ارزیـابی    F1-Scoreاست. در این آزمایش از معیار ارزیابی 

 استفاده شده است. ها روش

برای مقایسه عملکرد این دو روش استخراج بـردار ویژگـی   

ه صورت گرفتـه اسـت. در دسـته اول    زیرگراف، دو دسته مقایس

ــا روش  SGAE-DIS-NDPروش  ــکل ) SGAE-DIS-CNNب ش

بــــا روش  SGAE-hhop-NDPدر دســــته دوم روش ( و (11)

SGAE-hhop-CNN ( (12)شکل )ته اول . در دسشود مقایسه می

و در دسته دوم  DISبرای استخراج زیرگراف از روش  ها مقایسه

صـورت   به  نتایج این آزمایش. استفاده شده است h-hopاز روش 

 نشان داده شده است.  (12)شکل و  (11)شکل در  ای نمودار میله

 F1-scoreشود، معیار  مشاهده می (11)شکل همانطور که در 

های مـورد   در تمام مجموعه داده SGAE-DIS-NDPبرای روش 

نتایج آن بـا   فدهد؛ اما اختلا ی بهتری را نشان می آزمایش نتیجه

 Karateجز  به ها  در تمام مجموعه داده SGAE-DIS-CNNروش 

بهتر  SGAE-DIS-NDP 6.25%طور میانگین، روش  به کم است. 

 عمل کرده است. SGAE-DIS-CNNاز روش 

هــا  در اکثــر مجموعــه داده F1-scoreمعیــار  (12)شــکل در 

دهـد و   مقدار بیشـتری را نشـان مـی    SGAE-hhop-CNNروش 

 تقریبــا زیــاد اســت. SGAE-hhop-NDPاخــتلاف آن بــا روش 

بهتر از روش  SGAE-hhop-CNN %5.25طور میانگین، روش  به 

SGAE-hhop-NDP .عمل کرده است 

 
 .دوم شیآزما ي اول در مقایسه جینتا (:11)شكل 

 
 .دوم شیآزماي دوم در  مقایسه جینتا (:12)شكل 
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توان نتیجـه گرفـت کـه روش     میاز تحلیل این دو دسته مقایسه 

در صـورتی کـه در چـارچوب بـرای      NDPایجاد بردار ویژگـی  

استخراج زیرگراف از یـک روش متناسـب بـا ایـن روش ماننـد      

استفاده شود، بهتر از شبکه عصبی کانولوشنال عمـل   DISروش 

کند. اما شبکه عصبی کانولوشنال چـون یـک روش یـادگیری     می

زیرگـراف وابسـته نیسـت و در اکثـر     به روش اسـتخراج  است، 

 عملکرد قابل قبولی دارد. ها تحال

 آزمایش سوم. 2.2

بـا   SGAEاین آزمایش با هدف ارزیـابی چـارچوب پیشـنهادی    

دو دسـته  طراحی شده است. در ایـن آزمـایش    GAEروش پایه 

هـای   ها از معیـار  ی اول مقایسه گیرد. در دسته مقایسه صورت می

ی دوم از  توس  صـحت و در دسـته  و م F1-scoreارزیابی دقت، 

اسـتفاده   فراخـوانی  –منحنی صحت معیار ارزیابی مساحت زیر 

 شده است.

ــد،   ــاهده ش ــایش دوم مش ــه در آزم ــانطور ک ــای روشهم  ه

SGAE-DIS-NDP  وSGAE-hhop-CNN  طب  معیارF1-score 

همین دلیل در این آزمایش بـرای   به ؛ ندا عملکرد بهتری نشان داده

 ، از ایـن GAEبا روش پایه  SGAE پیشنهادی چارچوبمقایسه 

 .استفاده شده است SGAEبه نمایندگی چارچوب  دو روش

. نشـان داده شـده اسـت    (3)جـدول  ی مقایسه اول در  نتیجه

بـار انجـام شـده و نتـایج میـانگین       10ها  دلیل این که آزمایش به 

دلیـل ایـن کـه     بـه  اند، در این جدول انحـراف معیـار )   گرفته شده

 واریانس نتایج بسیار کوچک است از انحراف معیار استفاده شده

همـانطور کـه   انـد.   نیز نشان داده شـده   صورت  به است.( نتایج 

-SGAEشود در هر چهـار مجموعـه داده، دو روش    مشاهده می

hhop-CNN  وSGAE-DIS-NDP  عملکرد بهتری از روش پایه

 دارند.

-SGAEو  SGAE-hhop-CNN های در مقایسه دوم، روش 

DIS-NDP صحت یمنحن ریمساحت ز یابیارز اریبر اساس مع-

ــوان ــا  یفراخ ــهیمقا GAEروش ب ــ س ــوند یم ــکل  .ش  (13)ش

اجـرا،   10برای بهترین خروجی در را این سه روش  یها یمنحن

  .نشان داده است مجموعه داده کیبه تفک

مقدار مساحت  .Error! Reference source not found در

هر گراف نشان داده  یبراها،  روش یفراخوان-صحت یمنحن ریز

مساحت  شود، یجدول مشاهده م نیشده است. همانطور که در ا

های مبتنـی بـر    ها برای روش ی مجموعه داده در همه یمنحن ریز

در  است. GAE بیشتر از روش پایه SGAEچارچوب پیشنهادی 

ــه داده ــا مجموعـ -SGAE روش Powerو  Karate ،Yeast یهـ

hhop-CNN  ــه دادهو در -SGAE-DIS روش USAir مجموعــ

NDP ی  نشـان دهنـده  این نتایج  .دهند یرا نشان م یشتریمقدار ب

برتری چارچوب پیشنهادی بر روش پایه و تـاییر مثبـت مفهـوم    

 زیرگـــــــراف بـــــــر روش پایـــــــه اســـــــت.   

 سوم. شیآزماي اول در  مقایسه جینتا :(2)جدول 

 متوسط صحت F1-Score دقت مدل مجموعه داده

Karate 

GAE 1,71 1 1,71 1 1,81 1,127 

SGAE-hhop-CNN 1,7 1,111 1,61 1,117 1,9 1,144 

SGAE-DIS-NDP 1.28 1,121 1.97 1,16 1.79 1,146 

USAir 

GAE 1,79 1,116 1,81 1,119 1,91 1,112 

SGAE-hhop-CNN 1,81 1,111 1,81 1,116 1,89 1,112 

SGAE-DIS-NDP 1.20 1,117 1.29 1,119 1.78 1,111 

Power 

GAE 1,73 1,116 1,73 1,111 1,76 1,111 

SGAE-hhop-CNN 1.92 1,112 1.21 1,111 1.20 1,127 

SGAE-DIS-NDP 1,76 1,114 1,77 1,118 1,78 1,134 
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Yeast 

GAE 1,78 1,119 1,77 1,113 1,87 1,119 

SGAE-hhop-CNN 1.29 1,114 129 1,114 178 1,112 

SGAE-DIS-NDP 1,81 1,114 1,81 1,114 1,89 1,112 

 

 .یفراخوان-صحت یمنحن ریمساحت ز(: 4)جدول 

 Karate USAir Power Yeast مدل

GAE 1,8718 1,9161 1,7743 1,8817 

SGAE-hhop-CNN 1.7092 1.8941 1.2279 1.7889 

SGAE-DIS-NDP 1.7092 1.7802 1.7918 1.9141 

 

  
 USAirفراخوانی مجموعه داده -ب(منحنی صحت Karateفراخوانی مجموعه داده -الف(منحنی صحت

  
 Yeastفراخوانی مجموعه داده -د(منحنی صحت Powerفراخوانی مجموعه داده -ج(منحنی صحت

.یفراخوان-صحت یمنحن :(12)شكل 

 آزمایش چهارم. 6.2

بینی پیوند مبتنی  دیگر پیش   در این آزمایش به بررسی چند روش

 SGAEها با چارچوب پیشنهادی  و مقایسه عملکرد آن GNNبر 

 GraphLPهای مـورد بررسـی شـامل     پرداخته شده است. روش

 است. GAT [28] و [27]

از توانایی یادگیری ویژگی شـبکه عصـبی   ، GraphLPروش 

 وهـا   گرافی برای استخراج خودکار الگوهـای سـاختاری گـراف   
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هر گـره   ، برایGATروش  .[27] دنک بینی پیوند استفاده می پیش

 وزن بـا  یق ـیتطب یآن به روش ـ یگیهمسا یبردارها بیرا با ترک

یـک تعبیـه    مختلـف  یهـا  یگیهمسـا  یبـرا  متنظـی  قابـل  توجه

اسـتخراج شـده بـرای هـر      ی کند و باتوجه به تعبیه استخراج می

  .[28]شود  بینی پیوند انجام می جفت گره هدف، پیش

 Yeastو  USAirی  ایــن آزمــایش روی دو مجموعـــه داده  

نشان  (5)جدول براساس معیار صحت انجام شده و نتایج آن در 

در مجموعـه داده   شـود  داده شده است. همانطور که مشاهده مـی 

USAir  روشSGAE-hhop-CNN  ــه داده  Yeastو در مجموعـ

 صحت بیشتری دارد. ،GATروش 

 نتایج آزمایش چهارم. (:2)جدول 

 USAir Yeast مدل

GraphLP 1,82 1,74 

GAT 1,88 1.70 

GAE 1,81 1,81 

SGAE-hhop-CNN 1.70 1,89 

 

  گيري نتيجه. 6

بینی پیوند با نام  در این مقاله یک چارچوب برای حل مسئله پیش

SGAE  و  رگـراف ی، زیگراف ـ یکه از شـبکه عصـب   ؛شدپیشنهاد

بـر    در آن اسـتفاده شـده اسـت. عـلاوه     رگـراف یز یژگیبردار و

 جـاد یو ا رگرافیاستخراج ز هایی برای روش  SGAEچارچوب 

کـه در چـارچوب    شده است شنهادیپ زین رگرافیز یژگیبردار و

SGAE   .هـای اسـتخراج زیرگـراف و     روش قابل اسـتفاده اسـت

در چـارچوب پیشـنهادی مـورد    ایجاد بردار ویژگـی زیرگـراف   

کـه چـارچوب    دادنشـان  بررسـی  . نتـایج  گرفـت بررسی قـرار  

، ارزیـابی دقـت   هـای در معیارطور میانگین،  به  SGAE پیشنهادی

F1-score  مســاحت زیــر منحنــی صــحت، متوسـ  صــحت و-

بهتـر از روش  درصـد   ...5و  5..5، 5، 5.5 ترتیب به  ،فراخوانی

 کند. عمل می GAEپایه 
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