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 ونـدیپ ینـیبشیاسـت. پ دهیچیپ يهاشبکه لیو تحل هیمهم در تجز يهااز موضوع یکی وندیپ ینیبشیپ
آن باشـد.  يجفـت گـره، ورود کی یژگیبردار و کهيطوربند انجام شود؛ بهرده کیتوسط  تواندیم

رده  ای کی ده(ر ریخ ای شودیم ینیبشیپ يوندیآن جفت گره پ انیم ایکه آ دهدیبند نشان مرده یخروج
) استفاده GNN( یگراف یعصب يهااز شبکه توانیجفت گره م کی یژگیاستخراج بردار و يصفر). برا

خواهد بود. در  یگراف یبر شبکه عصب یمبتن وندیپ ینیبشیله پاروش حل مس صورت نینمود که در ا
 Graph Auto نـامبـه  یگرافـ یبر شبکه عصـب یمبتن وندیپ ینیبشیله پاروش حل مس کیمقاله،  نیا

Encoder )GAE (روش نیدر ا یاساس يهااز مشکل یکیدر نظر گرفته شده است.  هیپا عنوان روش به 
متفـاوت،  يهـاجفت گره يبه ازا یگراف یاستخراج شده توسط شبکه عصب یژگیآن است که بردار و

بهبود  هیروش پا رگرافیز مفهوممقاله با استفاده از  نیمشکل، در ا نیرفع ا يباشد. برا کسانی تواندیم
شـده اسـت.  شـنهادیپ) Sub-Graph Auto Encoder )SGAE بـا نـام يدیداده شده و چارچوب جد

 جیاست کـه نتـا شده سهیمقا هیپا و با روش یابیمختلف ارز يارهایبر اساس مع يشنهادیپ چارچوب
 هیـمتوسط نسبت بـه روش پا طور به SGAEمثال روش  عنوان بهاست.  دهنده بهبود عملکرد آننشان
GAE دقت،  يارهایدر معF1-Scoreبهبـود ،یفراخوان-نمودار صحت ری، متوسط صحت و مساحت ز 
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  . مقدمه1
 توانندیم یو اطلاعات یکیولوژیب ی،اجتماع يهاستمیس از ياریبس

 ییهـاتیصورت موجود به ده،یچیپ يهاتوسط شبکه یبه خوب
از  یکـی. ]1[ شـوند فیدر ارتباط هستند، توصـ گریکدیکه با 
دهنده ها نشانکه گره یصورت به است؛ گراف فیتوص يهاروش

                                                             
 پژوهشیاله: نوع مق 

  نویسنده مسئول *
  )پور يدیوح( vhaidipour@kashanu.ac.irالکترونیک:  )هاي(پست

r.karami@grad.kashanu.ac.ir )یکرم( 

از  یکی ها است.آن نیدهنده ارتباط بنشان وندهایو پ تیموجود
گراف در  وندیپ ینیبشیمهم مرتبط با شبکه، پ یعلم يهاموضوع

روابط در شبکه مطرح  ینیبشیعنوان پ بهآن را  توانیکه ماست 
 پردازدیم دیروابط جد ینیبشیپ یبه بررس وند،یپ ینیبشیپکرد. 

در  ونـدیپ يریگاحتمال شکل افتنی وند،یپ ینیبشیهدف پ. ]2[
. ]2[ اسـت یکنـون همشـاهده شـد هـايشبکه، براساس اتصال

 کنـدیاست که تـلاش مـ يامساله نیتریساسا وندیپ ینیبشیپ
مشاهده شده  يوندهایدو گره براساس پ نیب وندیاحتمال وجود پ

  .]3[ شودیم هزد نیگراف تخم يهایژگیو و
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بینی پیونـد اسـتفاده پیش مسالهبراي حل  1از مفهوم تعبیه ااخیر
ی اسـت کـه تعـداد ژگـیبـردار و، یک تعبیه؛ ]7[ -]4[شود می

بـه هاي آن (ابَعاد) به نسبت اندازه گراف بسیار کم است. درایه
ازاي هر المان در گراف (مانند گره، پیوند، زیرگراف و حتی کل 

عبارت دیگر، یک المـان در بهتوان تعبیه ایجاد کرد. گراف) می
در یک فضاي دیگري (بـه نـام فضـاي  هاگراف به کمک تعبیه

به  3هاي یادگیري بازنمایی گرافشود. روشمی 2تعبیه) بازنمایی
 يهامدل توسط شود کهیه گفته میهاي تولید بردارهاي تعبروش

  .]1[ شده باشند جادیا يریادگی
هاي عصـبی هاي یادگیري بازنمایی گراف، شبکهیکی از روش

، که در آن براي هر گره یـک تعبیـه ]8[) است GNN( 4گرافی
بینی پیونـد پیش مسالهدر حل تواند می GNNشد. از ایجاد می

 GAE5هـا روش تـرین آنمعروفشود که یکـی از استفاده می
بینی پیوند میـان دو گـره براي پیش GAE در روش. ]9[است 

آید و سپس دست میه بجفت گره هدف  آن يتعبیههدف، ابتدا 
یک بازنمایی (بردار ویژگی) ایجاد  رکیب دو تعبیهتاستفاده از با 

زده  نیتخم وندیاحتمال وجود پاین بازنمایی براساس شود؛ می
این است که در ایـن  GAEروش  هايیکی از ضعف. شودمی

از  وندیپ ییو بازنما شودیم ادگرفتهیها گره بازنماییتنها  روش
 دو يهـاگرهجفت اگر  لیدل نیهمبهشود. روي آنها ساخته می

 6خـتیصـورت دو بـه دو همر به خت،یهمرریغ وندیدو پ سر
  .]10[ شودیم جادیا وندهایپ يبرا یکسانی ییباشند، بازنما

شود ، در این مقاله پیشنهاد میGAEضعف روش این براي رفع 
آن اضافه شود. در همین راستا، به  رگرافیز یژگیمفهوم و وتا 

 هـارگرافیزشـود. پیشـنهاد می SGAE7چارچوب پیشـنهادي 
گره و  يشامل تعداد هک دهدیاز گراف را نشان م يارمجموعهیز

بینی پیش مساله. با توجه به اینکه، براي حل ها استآن نیروابط ب
به  الهقماین  هايينوآور، پیوند از زیرگراف استفاده شده است

                                                             
1 Embedding 
2 Representation 
3 Graph Representation Learning 
4 Graph Neural Network 
5 Graph Auto Encoder 
6 Isomorph 
7 Sub-Graph Auto Encoder 

  :شرح زیر است
 چارجوب ه ئاراSGAE  مبتنی بـر ترکیـب زیرگـراف و

طور کاراتري بهبینی پیوند را پیش مسالهکه  GAEروش 
یـک الگـوریتم دو  SGAEبـراي ایجـاد کنـد. حـل می

اي شامل استخراج زیرگراف و ایجاد بردار ویژگی مرحله
زیرگراف نیاز است که دو ایده متفاوت براي انجام آنها 

 نیز پیشنهاد شده است.

 زیرگراف که در  استخراجاي براي ایدهSGAE  پیشنهاد
 کند.رقابت می ]h-hop ]11شده است با روش پرکاربرد 

 پیشنهاد شده  رگرافیز یژگیدار وبر جادیا يبرا يادهیا
 یشبکه عصباست که در چارچوب پیشنهادي از روش 

 کاراتر است. ]12[ 8کانولوشنال

ساختار مقاله در ادامه به شرح زیر است: بخش دوم بـه مـرور 
بخش سـوم روشـی را کـه  .پردازدادبیات و کارهاي مرتبط می

ایجاد شده اسـت را معرفـی  چارچوب پیشنهادي، مبتنی بر آن
هاي پیشنهادي پرداخته شبخش چهارم به معرفی رودر کند. می

ها انجام شده و نتایج آن هايبخش پنجم، آزمایشدر  شده است.
  شود.گیري بیان میبخش ششم، نتیجه در آخر، در و شودمی گفته

  و کارهاي مرتبطمرور ادبیات . 2
شود. پرداخته می مرتبط يو کارها اتیمرور ادب این بخش بهدر 

گـذاري، در این مقاله از زیرگراف، برچسـب با توجه به این که
بینـی پیش مسالهبردار ویژگی و شبکه عصبی گرافی براي حل 

پیوند اسـتفاده شـده اسـت، در ادامـه ایـن مفـاهیم شـرح داده 
  شوند. می

 9زیرگراف. 2.1

را در  ܧو مجموعـه پیونـد  ܸبا مجموعه گره  (ܧ,ܸ)ܩگراف 
هاي ها و پیونداي از گره، زیرمجموعهீܵنظر بگیرید. زیرگراف 

)ீܵ صورت به که است گراف ሖܸ ሖܧ, طوري بهشود؛ می داده نشان (
ሖܸکه  ⊆ ሖܧو  ܸ ⊆   باشد. ܧ

                                                             
8 Convolutional Neural Network 
9 Subgraph 
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گفتـه  ሖܧو  ሖܸهاي استخراج یک زیرگراف به تعیـین مجموعـه
هاي مشخصی باشد. اي که شامل المان یا المانشود به گونهمی
بینی پیوند میان دو گره مشخص (هدف)، طور مثال براي پیشبه 

زیرگراف استخراج شده از گراف اصلی باید شامل جفت گـره 
هاي استخراج زیرگراف در ادامه دو دسته از روشهدف باشد. 

  شوند:مرور می
 :هاي استخراج زیرگراف مبتنی روش مبتنی بر همسایگی

هاي متفاوت گره ي سطحهاي همسایهبر همسایگی، گره
هاي زیرگراف اسـتخراج عنوان گرهبه یا پیوند هدف را 

 (ܣ)௛ࣨگره هدف باشد و  Aکه اگر به طوري کنند؛ می
ሖܸ باشد، h سطح در A گره هايهمسایه بیانگر ⊆ ௛ࣨ(ܣ) 

 ሖܧهاي زیرگراف در مجموعه است و پیوندهاي بین گره
هـاي ایجـاد یکی از پرکـاربردترین روشگیرد. قرار می

است  ]h-hop ]11زیرگراف مبتنی بر همسایگی، روش 
 ه معرفی آن پرداخته شده است. ب 2.1.4 که در بخش

 به : جامعه یک نوع زیرگراف است؛ که 1مبتنی بر جامعه
عنوان یکی به ها وجود دارد و اي در شبکهطور گسترده

هاي شبکه شناخته ین استراتژيترین و مفیدتراز ضروري
هـایی اسـت کـه اي از گرهاست. جامعه مجموعـهشده 

ي مشابهی هامشترکی دارند و یا نقش هايویژگی احتمالا
ها در یک جامعه هاي بین گرهپیوندکنند. می ایفا شبکه در

ان متراکم و در بین جوامع متفاوت پراکنده اسـت یکس
]13[ ،]14[. 

  2گذاريبرچسب. 2.2
هـا یـا بـه گره گذاري به معنی نسـبت دادن برچسـببرچسب

تواننـد نشـان دهنـده ها میپیوندهاي گـراف اسـت. برچسـب
ها یا پیونـدها باشـند. هـدف اهمیت و ... گره ،اولویت، ترتیب
ا یـا ههاي متفاوت گرهنقش گذاري، نشان دادناصلی برچسب

گذاري برچسب هايروش .]4[ است گراف در مختلف پیوندهاي
بینی پیوند باید توانایی متمایز کـردن گره استفاده شده در پیش

                                                             
1 Community 
2 Labelling 

هـا در هـاي دیگـر و حفـظ ترتیـب گرههاي هدف از گرهگره
 .]10[ صورت تکرار را داشته باشند

 3بردار ویژگی. 2.3

کـه  ؛تک بعدي و یا چنـد بعـدي اسـت بردار ویژگی، برداري
باشد؛ که به آن بردار  هاي گرافهاي المانتواند شامل ویژگیمی

 ،)ܣشود. در این مقاله بردار ویژگی گـره (نیز گفته می بازنمایی
و  (ܩ)ℎ ،(ܣ)ℎترتیــب بــا بــه ،(ீܵ)و زیرگــراف  (ܩ)گـراف 
ℎ(ܵீ) ایجاد بردار هاي متفاوتی براي روششود. نشان داده می

سنتی و ایجاد  جا به دو دستهده است که در اینویژگی معرفی ش
 بندي شده است.دسته تعبیه

 ویژگـی،  هاي سنتی ایجاد بردارهاي سنتی: روشروش
صـورت دسـتی اعـداد به ها هایی هستند که در آنروش

توان دلیل و شوند و میدرون بردار ویژگی مشخص می
توضیح داد. براي مثال ماتریس روش ایجاد این اعداد را 

ده است که هر همسایگی یک بردار ویژگی دو بعدي سا
دهنده وجود و یا عدم وجود پیوند درایه درون آن نشان

  است. 
 هاي ایجاد تعبیه: تعبیه نوعی بردار ویژگی با ابعاد روش

شود هاي یادگیري ایجاد میوسیله مدله پایین است که ب
هاي ایجاد و مقادیر آن قابل تحلیل نیست. یکی از روش

 باشد. تعبیه استفاده از شبکه عصبی گرافی می

 شبکه عصبی گرافی. 2.4

یک چارچوب یادگیري عمیق در  GNNشبکه عصبی گرافی یا 
هاي اخیر بسیار مورد توجه قرار گرفته گراف است که در سال

آمده است.  ]17[ -]15[ مراجع در GNNهاي اولیه است. شکل
GNN ها و اطلاعات ارسـال شـده وسیله پیامه براي هر گره، ب

در  GNNکنـد. هاي همسایه آن گره، تعبیه ایجاد میتوسط گره
 4محاسبه پیام )1ه بخش اساسی تشکیل شده است؛ از س هر لایه

بخش محاسبه پیـام،  ؛ که در1روزرسانیبه )3و  5کنندهجمع  )2
                                                             
3 Feature Vector 
4 Message Computation 
5 Aggregation 
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کننده، شود. در بخش جمعه پیام تبدیل میها ببردار ویژگی گره
هاي گره با یکدیگر جمع و تبدیل بـه یـک بـردار همسایه پیام

ظور از بین نرفتن منبه روزرسانی، بهشود و در بخش ویژگی می
اطلاعات گره مورد نظر، بردار ویژگی تولید شده در بخش دوم 

وسیله توابعی مانند جمع و الصاق ترکیب شده ه با پیام آن گره ب
  شود. و در نهایت بردار ویژگی جدید ایجاد می

ساختار کلی یک شبکه عصبی گرافی تـک لایـه ) 1شکل (در 
شـکل، گـراف ورودي ) الف(نشان داده شده است. در قسمت 

در آن گره هدفی است که تعبیه آن در  ܣنشان داده شده که گره 
شـود. هاي آن محاسـبه میبا توجـه بـه همسـایه) ب(قسمت 

 ܣهاي گره طور که نشان داده شده است، مجموعه همسایههمان
)، بردارهاي ب(است؛ که در قسمت  Dو  B ،Cهاي شامل گره
ها ابتدا در قسمت محاسبه پیام، به پیام تبـدیل شـده، ویژگی آن

جمع ها پیام همسایهروزرسانی، بهکننده و سپس در قسمت جمع
کنـد، سـپس بـردار و بردار ویژگی جدیدي را ایجـاد می شده

ترکیـب شـده و در  ܣویژگی ایجاد شده با بردار ویژگی گـره 
  آید.دست میبه  ܣنهایت تعبیه جدید گره 

  
  )(الف

  
  (ب)

 لایه. تک گرافی عصبی شبکه کلی ساختار تصویر ):1( شکل

                                                                                               
1 Update 

  کارهاي مرتبط. 2.5
شـبکه اسـت. در  لیـدر تحل يدیکل مساله کی وندیپ ینیبشیپ
دو گره  نیب وندیپ جادیکه احتمال ا شودیتلاش م وندیپ ینیبشیپ

شـبکه  يهایژگیمشاهده شده و و يوندهایبراساس پ نده،یدر آ
 ینیبشیپ مسالهبهبود  ياز کارها برا ياریزده شود. در بس نیتخم

اسـتفاده شـده اسـت.  رگـرافیز يهـایژگـیاز بـردار و وندیپ
 همانطور که در بخش را رگرافیز یژگیبردار و جادیا يهاروش

 )2و  یسـنتهـاي روش )1 به دو دسته توانیم شدگفته 0 3.2
 یژگیاول بردار و دسته در کرد. يبندمیتقس تعبیه ایجاد هايروش

 رگرافیقابل مشاهده ز يهایژگیاساس و و بر یصورت دست به
ه بـ بـردار ویژگـی دسـته دوم در که یدر صورت شودیم جادیا

 جادیا یزدن تصادفقدم ياهروش ایو  یعصب يهاشبکه لهیوس
اکثرا از  ،یعصب يهاشبکه لهیتعبیه بوس جادی. در روش اشوندیم

 يورودبـراي  هیـاول یژگیو بردار جادیا يبرا یسنت يهاروش
  .شودیاستفاده م یشبکه عصب

 2بند) از رده1 که: پرداخته شده ییکارها یبخش به بررس نیا در
 ینـیبشیپ مسالهحل  ) در2اند و استفاده کرده مسالهحل  يبرا

بـردار  جـادیا يبـرا رگـرافیو اطلاعـات ز هایژگیاز و وندیپ
  اند. بند استفاده کردهرده يورود

 جـادیا يبـرا یسـنت يهااز روش ]20[ -]18[ يهاپژوهش در
هـا پژوهش نیـاستفاده شده است. در ا رگرافیز یژگیبردار و
 رگرافیز h-hopروش  لهیوسه هدف ب هر جفت گره يابتدا برا

 يهـاروش لهیوسه ب رگرافیز يهااستخراج شده و سپس گره
 يمرحله بـرا نیا . درشوندیم يگذاربرچسب ،يگذاربرچسب

 یژگیبردار و یصورت دستبهشده  يگذاربرچسب رگرافیهر ز
 نیب وندیعدم وجود پ ایاز وجود و ]18[ مرجع . درشودیم جادیا

 اریـمع 5از  ]20[و  ]19[مراجع  و در رگرافیهر جفت گره ز
بـردار  جادیا يدار براوزن يهاشبکه يوزن برا اریشباهت و مع

 وندیپ ینیبشیپ ي. در آخر براشودیاستفاده م رگرافیز یژگیو
  .شودیبند داده مبه رده رگرافیز یژگیجفت گره هدف، بردار و

 جادیا يتعبیه برا ایجاد يهااز روش ]7[ -]4[ يهاپژوهش در

                                                             
2 Classifier 
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 ]5[و  ]4[ مراجع استفاده شده است. در رگرافیز یژگیبردار و
 رگـرافیز کی h-hopهر جفت گره هدف با روش  يابتدا برا

 لهیوسـه . در پژوهش اول بشودیم يگذاراستخراج و برچسب
ــ و یزدن تصــادفقــدم يهــاروش  لهیوســه در پــژوهش دوم ب
. شودیم جادیا رگرافیز يهاتعبیه گره ،یگراف یعصب يهاشبکه

 یعصب يهابند شبکهبه رده وندیپ ینیبشیمنظور پ به هاتعبیه نیا
 لهیوسه هر گره هدف، ب يابتدا برا ]7[ . در پژوهششودیداده م
متفاوت اسـتخراج و  يهابا عمق ییهارگرافی، زh-hop روش

هـر گـره  يشده برا جادیا يهارگرافیز 1يهاتلسپس گراف
بـه  یژگـیبردار و نی. اشودیم جادیآن ا یژگیشمرده و بردار و

 جادیتعبیه ا کیهر گره  يداده براشبکه رمزنگار خودکار گراف 
متصـل شـده و  گریکدیهدف به  يها. تعبیه جفت گرهکندیم

 . در پـژوهششودیداده م یبه شبکه عصب وندیپ ینیبشیپ يبرا
زدن قدم بری شبکه مبتن يهاتعبیه گره جادیا ياروش بر کی ]6[

 ینیبشیپ مسالهحل  يو برا شنهادیجامعه پ رگرافیدر ز یتصادف
  استفاده شده است. وندیپ

  GAEروش . 3
بینـی پیونـد اسـتفاده هایی که از تعبیه براي پیشروشیکی از 

به دو بخش رمزنگار  است. این روش ]GAE ]9کند، روش می
هاي هاي گرهار تعبیهشود. در بخش رمزنگو رمزگشا تقسیم می

 شود.بینی پیوند انجام میدر بخش رمزگشا پیشگراف ایجاد و 

 :شبکه عصبی گرافی  وسیله هب رمزنگار، بخش در رمزنگار
شود. شبکه عصبی گرافی هاي گراف ایجاد میتعبیه گره

عنوان به ماتریس همسایگی و ماتریس ویژگی گراف را 
  کند.هاي گراف را ایجاد میورودي گرفته و تعبیه گره

  رمزگشا: در بخش رمزگشا، تعبیه جفت گره هـدف بـه
 یکدیگر الصاق شده و بردار ویژگی پیوند هدف را ایجاد

بینـی منظـور پیش کند. بردار ویژگی پیوند هدف بـهمی
بند شبکه عصبی ساده وجود و یا عدم وجود پیوند به رده

 .شودبینی پیوند انجام میداده شده و پیش

نشان داده شـده اسـت. در  GAEمثالی از روش ) 2شکل (در 
                                                             
1 Graphlet 

سمت چپ شکل، بخش رمزنگار قرار دارد که در آن ابتدا گراف 
ترتیـب بهکه  (ܦ,ܥ)و  (ܤ,ܣ)هاي هدف گره ورودي با جفت

قرار دارنـد، بـه شـبکه عصـبی گرافـی داده  0و  1هاي در رده
گراف یـک تعبیـه د. شبکه عصبی گراف، براي هر گره شونمی

هاي ایجاد شده در بخش رمزنگار به بخش کند. تعبیهایجاد می
رمزگشـا ي بخـش طور که در ابتداشود. همانرمز گشا داده می

و  (ܤ,ܣ)هـاي هـدف ، تعبیـه جفـت گرهنشان داده شده است
بند بینی پیوند به ردهبه یکدیگر الصاق شده و براي پیش (ܦ,ܥ)

  شود.شبکه عصبی داده می

   SGAE چارچوب پیشنهادي . 4
است که  GAEبر اساس روش پایه  SGAEچارچوب پیشنهادي 

ف شامل دو جفت بینی پیوند ویژگی زیرگراپیش مسالهدر حل 
گیرد. این چـارچوب ماننـد روش گره هدف را نیز در نظر می

پایه، از دو قسمت رمزنگار و رمزگشا تشکیل شده است که در 
یک الگوریتم  زیرگراف، از استفاده منظور به آن رمزگشاي قسمت

در قسمت رمزنگار . ))3شکل (( اي اضافه شده استدو مرحله
پایه، گراف ورودي دریافت و ، همانند روش SGAEچارچوب 

وسیله شبکه عصبی گرافی تعبیه ایجاد ه هاي آن ببراي تمام گره
هاي استخراج شده، در قسمت رمزگشا استفاده شود. از تعبیهمی
چارچوب پیشنهادي نسبت به روش پایه در  هايتغییر شود.می

قسمت رمزگشا است. در قسمت رمزگشـا، یـک الگـوریتم دو 
تزریق زیرگراف به روش پایه اضافه شده است. اي براي مرحله

در مرحله اول این الگوریتم، براي هر جفت گره هـدف، یـک 
شود. سپس در مرحلـه دوم، بـراي هـر زیرگراف استخراج می

شود. در انتها و اد میزیرگراف یک بردار ویژگی زیرگراف ایج
 هاي هدف و بردار ویژگی زیرگرافکننده، تعبیه گرهبینیپیش در
شوند که بردار ویژگی زیرگراف صورتی به یکدیگر الصاق میبه

بردار ویژگی پیوند  در انتها قرار گیرد. بردار ویژگی ایجاد شده را
با  (ܤ,ܣ)که براي پیوند هدف  نامیممی زیرگراف بر مبتنی هدف

ℎ(ܤ,ܣ)ௌಸ بینی پیوند، شود. در نهایت براي پیشنشان داده می
 بندرده عنوان ورودي بهبه مبتنی بر زیرگراف بردار ویژگی پیوند 

  شود.شبکه عصبی داده می
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گراف دهد. را نشان می SGAEشنهادي پیچارچوب ) 3شکل (
شود. همانطور کـه در عنوان ورودي به چارچوب داده میبه ܩ

این شکل نشان داده شده است، در بخش رمزنگار بوسیله شبکه 
 شودمی، تعبیه ایجاد ܩهاي گراف عصبی گرافی براي تمام گره

 (ܣ)ℎهاي ترتیب تعبیهبه، ܤو  ܣ هايعنوان مثال براي گرهبه (
مزگشا براي هر جفت گره در بخش رشود). تولید می (ܤ)ℎو 

 (ܦ,ܥ)ܩܵو  (ܤ,ܣ)ܩܵهاي زیرگراف (ܦ,ܥ) و (ܤ, ܣ) هدف
ایجاد بردار ویژگـی  روششود. در ادامه با استفاده از ایجاد می

و  ((ܤ,ܣ)ீܵ)ℎهــاي بــردار ویژگــی زیرگرافزیرگــراف، 
ℎ(ܵீ(ܦ,ܥ)) ــردار ویژگــی شــود. ایجــاد می بعــد از ایجــاد ب

) (ܤ)ℎو  (ܣ)ℎ عنوان مثالبه هاي هدف (تعبیه گرهزیرگراف، 
) بـه ((ܤ,ܣ)ீܵ)ℎمثـال نـوان عبـه و بردار ویژگی زیرگراف (

یکدیگر الصاق شده و بردار ویژگـی پیونـد هـدف مبتنـی بـر 
 کند؛ که برايرا ایجاد می )ௌಸ(ܤ,ܣ)ℎعنوان مثال  بهزیرگراف (

شود. در بی داده میشبکه عص بندرده بینی پیوند به وروديپیش
که اگر به طوري شود؛ بینی میي هر جفت گره پیشنهایت رده

و در غیر  1بینی شود، در رده پیش يبین جفت گره هدف پیوند
  شود.بندي میرده 0صورت در رده این 

طور که گفته شد، در چارچوب پیشنهادي، یک الگـوریتم همان
وجود دارد که شامل استخراج زیرگراف و ساخت اي دو مرحله

هـاي پیشـنهادي بردار ویژگی زیرگراف است. در ادامـه، روش
ین قسمت نیز یک ا يشود. در انتهاارائه میبراي این دو مرحله 

  ه خواهد شد.ئارا SGAEتحلیل براي 

  روش پیشنهادي استخراج زیرگراف. 4.1
شود؛ معرفی میزیرگراف در این بخش دو روش براي استخراج 

 h-hopدیگـري روش  و DISآنها روش پیشنهادي که یکی از 
  است.

  DISروش . 4.1.1

هاي گراف داراي گره که شودمی فرض ،DIS پیشنهادي روش در

مبتنی بر جفت گره استخراج زیرگراف  در .1هستند بردار ویژگی
فـرض  ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦنـام اي فرضـی بـه ابتدا گرههدف، 

بـردار  )1( با استفاده از رابطـه شود و براي این گره فرضی،می
ایـن بـردار را  (ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦ)ℎشود (ویژگی محاسبه می

مبتنی بر یک گره، استخراج  تنها زیرگراف چنانچه .دهد)می نشان
آنگـاه بـدیهی اسـت کــه تـک گـره هـدف همـان گــره شـود 

ر ویژگی گره جدید همان بردار است و بردا ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦ
 ویژگی گره هدف است.

دارد که بـا  ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦاي با گره فاصله ݖهر گره مانند 
هاي دست آوردن فاصله گرهبهبعد از شود. نشان داده می (ݖ)݀

هاي گراف براساس فاصله ، گرهݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦگراف با گره 
بـه گـره  ترین گرهنزدیک ݇از کوچک به بزرگ مرتب شده و 

سازند. تعداد می را زیرگراف و شده استخراج ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦ
معرفی شده  ]19[ که در مقاله )2( هاي زیرگراف، طبق رابطهگره

  آید.دست میبه است، 

)2(  ݇ =  ቜ
|ܧ|2
|ܸ|  . (1 +  

|ܧ|2
|ܸ|. (|ܸ| − 1))ቝ 

براي جفت  DISکد روش استخراج زیرگراف ، شبه)4شکل (در 
ها کد، ابتدا وروديگره هدف نشان داده شده است. در این شبه

هـاي تـابع هاي تابع نشان داده شـده اسـت. وروديو خروجی
نشان داده  ܤ,ܣ که باهاي هدف جفت گره ،شامل گراف ورودي

هـاي تعـداد گره هـاي گـراف و، بردار ویژگـی گرهشده است
است. در خط  (ܤ,ܣ)ܩܵو خروجی آن زیرگراف  )݇( زیرگراف
همانطور که نشان  ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦکد، بردار ویژگی اول شبه

صورت میانگین بـردار ویژگـی به، ))1( (رابطه داده شده است
شـود. در خـط سـوم، فاصـله بـین هاي هدف محاسبه میگره
هـاي براي همـه گره ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦهاي گراف و گره گره

 جز جفت گره هدف محاسبه و در خط چهارم فاصـلهگراف به

                                                             
ساخته  یژگیها، بردار وگره یذات یژگیبردار و تواندیم یژگیبردار و نیا 1

 مختلف باشد. ياز بردارها یبیهر ترک ایو  نگیها، بردار امبدآن يشده برا

)1(  ℎ(ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦ) =  
(ℎ(ܣ) + ℎ(ܤ))

2  
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تا از  kشود. در خط پنجم، صورت صعودي مرتب میبهها گره
انتخاب و با جفت  ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦتر به گره هاي نزدیکگره
 شود.میاستخراج  ܩܵهاي هدف اجتماع شده و زیرگراف گره

Algorithm1: Extract Subgraph DIS  

Input: (ܧ,ܸ)ܩ:  ,ℎ݌ܽݎ݃ ݐݑ݌݊݅
:{ܤ,ܣ}  ,ݎ݅ܽ݌ ݏ݁݀݋݊ ݐ݁݃ݎܽݐ   
ℎ:݂݁ܽ݌ܽݎ݃ ݊݅  ݏ݁݀݋݊ ݂݋ ݎ݋ݐܿ݁ݒ ݁ݎݑݐℎ ൛ℎ(ݖ) | ݖ ∈ ܸൟ,   
݇:  .ℎ݌ܽݎܾ݃ݑݏ ݂݋ ݁ݖ݅ݏ ℎ݁ݐ

  

Output: ܵீ(ܤ,ܣ):     .ℎ݌ܽݎܾ݃ݑݏ 

ℎ(ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦ) ← (ℎ(ܣ) + ℎ(ܤ)) 2⁄  1:  

for each ݖ in ܸ\{ܤ,ܣ}:    2:  

(ݖ)݀           ← ,(ݖ)൫h݁ܿ݊ܽݐݏ݅ܦ h(݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦt)൯  3:  

sݏ݁݀݋݊ ݐݎ݋ ←   :4 ݀ ݕܾ ݏ݁݀݋݊ ℎ݌ܽݎ݃ ݐݎ݋ܵ 

(ܤ,ܣ)ீܵ ← sݏ݁݀݋݊ ݐݎ݋[:݇] ∪   :5 {ܤ,ܣ}

return (ܵீ(ܤ,ܣ))  6:  

  .DIS زیرگراف استخراج پیشنهادي روش کدشبه ):4( شکل

 h-hopروش . 4.1.2

بر همسایگی ، یک روش استخراج زیرگراف مبتنیh-hopروش 
تـا  هـاي همسـایهاست. در این روش براي هر گره هدف، گره

تـا از  ݇هاي استخراج شده (یا شود. گرهاستخراج می ℎسطح 
پیوندهاي  هاو پیوندهاي بین آن) ሖܸهاي زیرگراف (گره ها)،گره

 چنانچه زیرگراف مبتنی بر دو گرهد. نسازرا می )ሖܧ( زیرگراف
 شود. ها استفاده میهاي همسایه آنباشد؛ از اجتماع گره هدف

 بـراي h-hopکد روش استخراج زیرگـراف ، شبه)5شکل (در 
ابتـدا  کد،در ایـن شـبهجفت گره هدف نشان داده شده است. 

هاي هاي تابع نشان داده شده است. وروديها و خروجیورودي
، ܤ,ܣهاي هدف براي مثال جفت گره ،تابع شامل گراف ورودي
و  )݇( هاي زیرگراف) و تعداد گرهhopsتعداد سطح همسایگی (
کد، شـبه خـط دوم. در اسـت (ܤ,ܣ)ܩܵخروجی آن زیرگراف 

اسـتخراج  ℎهاي هدف تا سـطح گره هاي همسایهاجتماع گره
هـاي جفت گرهها انتخاب و با تا از آن kشود. در خط سوم، می

  شود.استخراج می ܩܵهدف اجتماع شده و زیرگراف 

  .H-HOP رگرافیز استخراج روش کدشبه ):5( شکل

 روش پیشنهادي ایجاد بردار ویژگی زیرگراف. 4.2

در این بخش دو روش براي ایجـاد بـردار ویژگـی زیرگـراف 
ها مانند روش استخراج زیرگراف شود. در این روشپیشنهاد می

DIS هـاي گـراف داراي بـردار ویژگـی شود که گرهفرض می
بـر ي پیشنهادي ایجاد بردار ویژگی زیرگـراف هاهستند. روش

 تـک و یـا جفـت گـره هـدف ی کـه دارايهایروي زیرگراف
 ابتـدا گـرههـا در ایـن روش. باشـندستفاده میاقابل  باشندمی

طور که در قسمت همانو بردار ویژگی آن  ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦ
؛ سـپس بـا اسـتفاده از شـودقبل توضیح داده شد، مشخص می

شود. این هاي پیشنهادي بردار ویژگی زیرگراف ایجاد میروش
  است. ها در ادامه توضیح داده شدهروش

  NDPروش . 4.2.1

هـا بـا اساس فاصله بردارهاي ویژگی آن ها بردر این روش گره
به همین دلیل این روش جریمه شوند؛ هاي هدف جریمه میگره

در این روش به هر  شده است. گذارينام NDP2یا نرمال  فاصله
ها با بردار ویژگی براساس فاصله بردار ویژگی آنگره زیرگراف، 

شود؛ که آن را یک وزن نسبت داده می ،ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦگره 
دهیم. روش محاسبه وزن نشان می (ݖ)ݓصورت به  ݖبراي گره 

                                                             
2 Normal Distance Penalty  

Algorithm2: Extract Subgraph h-hop  

Input:(ࡱ,ࢂ)ࡳ: ,ࢎ࢖ࢇ࢘ࢍ ࢚࢛࢖࢔࢏   
:{࡮,࡭}  ,࢘࢏ࢇ࢖ ࢙ࢋࢊ࢕࢔ ࢚ࢋࢍ࢘ࢇ࢚
:࢙࢖࢕ࢎ ,࢙࢖࢕ࢎ ࢌ࢕ ࢋࢠ࢏࢙ ࢋࢎ࢚   
࢑:  .ࢎ࢖ࢇ࢘ࢍ࢈࢛࢙ ࢌ࢕ ࢋࢠ࢏࢙ ࢋࢎ࢚

  

Output:(࡮,࡭)ࡳࡿ:     .ࢎ࢖ࢇ࢘ࢍ࢈࢛࢙ 

for ࢎ in ࢙࢖࢕ࢎ:    1:  

࢙ࢋࢊ࢕࢔ ࢎ࢖ࢇ࢘ࢍ࢈࢛࢙           = ∪࢙ࢋࢊ࢕࢔ ࢎ࢖ࢇ࢘ࢍ࢈࢛࢙
                                                  घ(࡭) ࢎ∪घ(࡮) ࢎ  

2:  

(࡮,࡭)ࡳࡿ ← ∪[࢑:]࢙ࢋࢊ࢕࢔ ࢎ࢖ࢇ࢘ࢍ࢈࢛࢙   :3 {࡮,࡭}

return ((࡮,࡭)ࡳࡿ)  4:  
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الهام گرفته شده است. در  ]AdBoost ]21ها از رابطه خطا گره
، وزن اولیه هر گره به دست )3( رابطه وسیلهبه این روش ابتدا 

  دهد. را نشان می ݖزن اولیه گره و (ݖ)ݓ́طوري که به آید؛ می

(ݖ)ݓ́  )3( = ൯(ݖ)݀−൫൫1݃݋݈ ⁄(ݖ)݀ ൯ 

مقادیر  )4(ها، با استفاده از رابطه بعد از محاسبه وزن اولیه گره
  شوند.ها نرمال میوزن

(ݖ)ݓ  )4( =  
(ݖ)ݓ́

∑ ௞ାଶ(݅)ݓ́
௜ୀ଴

 

در  ݅هاي زیرگراف، بردار ویژگی هر گره از تعیین وزن گره بعد
به دست آمده بـا هاي ضرب شده و در نهایت بردار (݅)ݓوزن 

بـه   (ீܵ)ℎبـردار ویژگـی ).)5(شوند (رابطه جمع مییکدیگر 
دست آمده، بردار ویژگی زیرگراف است. باید توجه داشته باشیم 

هـاي زیرگـراف بـدون در نظـر گـرفتن بیانگر تعداد گره ݇که 
اد کـل همـین دلیـل تعـدبـه هاي دوسر پیوند هدف است؛ گره
݇هاي زیرگراف برابر با گره +   باشد.می 2

)5(  ℎ(ܵீ) =  ෍ (݅)ݓ ∗ ℎ(݅)
௞ାଶ

௜ୀଵ
 

کد روش پیشــنهادي ایجـاد بـردار ویژگــی شـبه) 6شـکل (در 
ي جفت گـره نشـان برا )NDP( نرمال جریمه فاصلهزیرگراف 

ها و خروجـی آن را مشـخص ابتدا وروديداده شده است. در 
هاي هدف جفت گره، زیرگراف شامل آن هايورودي که کند؛می

هاي زیرگراف است و خروجی آن زیرگراف و بردار ویژگی گره
نشان داده شده  ((ܤ,ܣ)ீܵ)ℎ بردار ویژگی زیرگراف است که با

ویژگــی گــره کد، بــردار ســت. در خــط اول ایــن شــبها
در خط سوم، فاصله  سپس و شودمی محاسبه ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦ

 ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦهاي زیرگراف با گره ویژگی تمام گرهبردار 
هاي زیرگـراف براسـاس آید. در خط چهارم، گرهدست میبه 

به صـورت صـعودي مرتـب  ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦگره با  فاصله
وسیله رابطه ه خط ششم، براي هر گره زیرگراف بشوند. در می

هاي اولیه با هشتم وزنیک وزن اولیه ایجاد شده و در خط  )3(
شوند. در خط نهم بردار وزن بـا نرمال می )4(استفاده از رابطه 

1ابعاد  ∗ ݊ماتریس ویژگی مرتب شده زیرگراف با ابعاد و  ݊ ∗

دهد، ضرب شده و بعد بردار ویژگی هر گره را نشان می ݀که  ݀
1بردار ویژگی زیرگراف را با ابعاد  ∗ کند و در را محاسبه می ݀

  گرداند.آخر این بردار ویژگی زیرگراف را برمیخط 

Algorithm3: Create a Subgraph Feature Vector NDP  

Input: (࡮,࡭)ࡳࡿ൫ࢂሖ , ሖࡱ  ൯: ,ࢎ࢖ࢇ࢘ࢍ࢈࢛࢙ ࢚࢛࢖࢔࢏   
:{࡮,࡭} ,ࢎ࢖ࢇ࢘ࢍ࢈࢛࢙ ࢔࢏ ࢘࢏ࢇ࢖ ࢙ࢋࢊ࢕࢔ ࢚ࢋࢍ࢘ࢇ࢚   
ࢠ |(ࢠ)ࢎ൛ ࢎ࢖ࢇ࢘ࢍ࢈࢛࢙ ࢔࢏ ࢙ࢋࢊ࢕࢔ ࢌ࢕ ࢘࢕࢚ࢉࢋ࢜ ࢋ࢛࢚࢘ࢇࢋࢌ:ࢎ

∈ ሖࢂ ൟ. 

  

Output:ℎ൫ܵீ(ܤ,ܣ)൯:݌ܽݎܾ݃ݑݏℎ ݂݁ܽݎ݋ݐܿ݁ݒ ݁ݎݑݐ.    

ℎ(ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦ) ← (ℎ(ܣ) + ℎ(ܤ)) 2⁄  1:  

for each ݖ in ܸ:ሖ  2:  

(ݖ)݀           ←   :൯  3(ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦ)ℎ,(ݖ)൫ℎ݁ܿ݊ܽݐݏ݅ܦ

sݏ݁݀݋݊ ݀݁ݐݎ݋ ←   :4 ݀ ݕܾ ݏ݁݀݋݊ ℎ݌ܽݎܾ݃ݑݏ ݐݎ݋ܵ

for each ݖ in s5  :ݏ݁݀݋݊ ݀݁ݐݎ݋:  

ݓ́           ← log൫൫1− ൯(ݖ)݀ ⁄(ݖ)݀ ൯  6:  

for each ݖ in s7 :ݏ݁݀݋݊ ݀݁ݐݎ݋: 

ݓ           ←  ௪́(௭)
∑ ௪́(௜)ೖశమ
೔సబ

 8: 

ℎ(ܵீ(ܤ,ܣ)) ←  :9 (ݏ݁݀݋݊ ݀݁ݐݎ݋s)ℎ.ݓ

return (ℎ(ܵீ(ܤ,ܣ))) 10: 

  زیرگراف. ویژگی بردار ایجاد اول پیشنهادي روش کدشبه ):6( شکل

  CNNروش . 4.2.2

براي ایجاد  )CNN( در روش دوم، از شبکه عصبی کانولوشنال
همین دلیل این روش، بهشود؛ بردار ویژگی زیرگراف استفاده می

 کانولوشنالروش ایجاد بردار ویژگی زیرگراف مبتنی بر شبکه 
ین روش ابتدا نامیده شده است. در ا )CNN(و به اختصار روش 

هـاي بـردار ویژگـی گره اسـاس فاصـلههاي زیرگراف بر گره
گذاري برچسب ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦ گره ویژگی بردار با زیرگراف

هاي زیرگراف شوند؛ این کار براي مشخص شدن ترتیب گرهمی
شبکه عصبی کانولوشنال  ورودي هک رافزیرگ ویژگی ماتریس در

است بسیار اهمیت دارد. در این روش جفت گره هدف همیشه 
تـر هاي دیگر هرچقـدر دورگیرد و گرهمی 2و  1هاي برچسب

گذاري، بردار گیرند. بعد از برچسبباشند، برچسب بزرگتري می
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هاي مشخص شـده، مرتـب ها با توجه به برچسبویژگی گره
شود. این ماتریس شوند و ماتریس ویژگی زیرگراف ایجاد میمی
شـود و عنوان ورودي به شـبکه عصـبی کانولوشـنال داده میبه

خروجی آن یک بردار ویژگی است که بردار ویژگی زیرگراف 
 شود.نامیده می

ار ویژگی زیرگراف مبتنی کد روش ایجاد بردشبه) 7شکل (در 
نشان داده شده  ܤ,ܣبر شبکه کانولوشنال براي جفت گره هدف 

کند؛ که ها و خروجی آن را مشخص میاست. در ابتدا ورودي
هاي هدف زیرگراف ، جفت گرههاي آن شامل زیرگرافورودي

هاي زیرگراف است و خروجـی آن بـردار و بردار ویژگی گره
نشـان داده شـده  ((ܤ,ܣ)ீܵ)ℎا ویژگی زیرگراف است کـه بـ

کد، بــردار ویژگــی گــره خــط اول ایــن شــبهاســت. در 
ود و سـپس در خـط سـوم، شـمحاسبه می ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦ

ــردار  ــله ب ــام گرهفاص ــی تم ــره ویژگ ــا گ ــراف ب ــاي زیرگ ه
هـاي آید. در خط چهـارم، گرهدست میبه  ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦ

شوند. صورت صعودي مرتب میبه  فاصلهاساس  زیرگراف بر
در خط پنجم ماتریس ویژگی مرتب شده زیرگراف بـه شـبکه 

شود، خروجی این شبکه یک بـردار عصبی کانولوشنال داده می
1ویژگی زیرگراف با ابعاد  ∗ است که در خط آخر این بردار  ݀
 گرداند.ویژگی زیرگراف را برمی

Algorithm4: Create a Subgraph Feature Vector  based on CNN 

Input: ܵீ(ܤ,ܣ)൫ ሖܸ , ሖܧ  ൯:  ,ℎ݌ܽݎܾ݃ݑݏ ݐݑ݌݊݅
:{ܤ,ܣ}  ,ℎ݌ܽݎܾ݃ݑݏ ݊݅ ݎ݅ܽ݌ ݏ݁݀݋݊ ݐ݁݃ݎܽݐ
ℎ: ݊ ݂݋ ݎ݋ݐܿ݁ݒ ݁ݎݑݐ݂ܽ݁ ݅ ݏ݁݀݋ ݖ |(ݖ)ℎ ൛ℎ݌ܽݎܾ݃ݑݏ ݊ ∈ ሖܸ ൟ. 

 

Output:ℎ൫ܵீ(ܤ,ܣ)൯:݌ܽݎܾ݃ݑݏℎ ݂݁ܽݎ݋ݐܿ݁ݒ ݁ݎݑݐ.  

ℎ(ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦ) ← (ℎ(ܣ) + ℎ(ܤ)) 2⁄  1: 

for each ݖ in ܸ:ሖ  2: 

(ݖ)݀ ← ,(ݖ)൫h݁ܿ݊ܽݐݏ݅ܦ h(݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦt)൯ 3: 

sݏ݁݀݋݊ ݀݁ݐݎ݋ ←  :4 ݀ ݕܾ ݏ݁݀݋݊ ℎ݌ܽݎܾ݃ݑݏ ݐݎ݋ܵ

ℎ(ܵீ(ܤ,ܣ)) ←  :5 ((ݏ݁݀݋݊ ݀݁ݐݎ݋ݏ)ℎ)ܰܰܥ

return (ℎ(ܵீ(ܤ,ܣ))) 6: 

  .زیرگراف ویژگی بردار ایجاد دوم پیشنهادي روش کدشبه ):7( شکل

  بحث روي روش پیشنهادي . 4.3
 GAE، به ضعف روش پایه SGAEزیرگراف در دلیل استفاده از 

بـه هاي دو سـر دو پیونـد غیرهمریخـت، گرهاگر گردد؛ بازمی
همریخت باشند، بردار ویژگی پیوندها یکسان صورت دو به دو 

شود ولی ها یادگرفته میگره تعبیه GAEدر روش . خواهد شد
شود. براي مثال در گراف نشان نمیبردار ویژگی پیوند یاد گرفته 

بـا  ܦو  ܤ هـايو گره ܣو  ܥ هـايگره) 8شکل (داده شده در 
بـه ها یکسان رهاین گ به همین دلیل تعبیهاند یکدیگر همریخت

هاي از ترکیـب تعبیـه (ܤ,ܣ)آید. بردار ویژگی پیوند دست می
هاي از ترکیب تعبیه (ܤ,ܥ)بردار ویژگی پیوند  ܣو  ܤهاي گره
دلیل یکسان بودن به  در نتیجهآید. دست میبه  ܥو  ܤهاي گره

نیـز  (ܤ,ܥ)و  (ܤ,ܣ)پیوندهاي  بردار ویژگی ܣو  ܥهاي تعبیه
طور که در شکل نشان داده که همانحالی  در بود؛ خواهد یکسان

شده است، این دو پیوند همریخت نیستند و نباید بردار ویژگی 
 هاي این روش اسـتیکسانی داشته باشند. این یکی از ضعف

]10[ .  

 
 دست هب (࡮,࡯) و (࡮,࡭) هايگره جفت براي یکسان بازنمایی ):8( شکل

  .]10[ است روش ضعف که آیدمی

براي مرتفع ساختن این ضعف  SGAEدر چارچوب پیشنهادي 
شود. در ایـن چـارچوب از بردار ویژگی زیرگراف استفاده می

در قسمت رمزگشا نشـان داده شـده ) 3شکل (همانطور که در 
، براي هر جفت گره هدف (پیوند هدف) یک بردار ویژگی است

ه گـر جفت بردار ویژگیشود؛ که به انتهاي زیرگراف ایجاد می
از آنجـایی کـه زیرگـراف  شود.هدف (پیوند هدف) الصاق می

براي پیوندهاي غیرهمریخت متفاوت است، بردار ویژگی آن نیز 
همین دلیل بردار ویژگی پیوند مبتنی بـر بهمتفاوت خواهد بود؛ 

هاي غیرهمریخـت متفـاوت زیرگراف ایجاد شده بـراي پیونـد
  خواهد شد.
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پیشنهادي براي استخراج زیرگراف و هاي پیچیدگی زمانی روش
طور که است. همان (݊)ܱ د بردار ویژگی زیرگراف از مرتبهایجا
ــت، روش )5(و )4هاي (شــکلدر  ــده اس ــان داده ش ــاي نش ه

 داراي یک حلقه بـه انـدازه h-hopو  DISاستخراج زیرگراف 
یـدگی زمـانی ایـن دو همین دلیل پیچبه هاي گراف است، گره

ایجـاد بـردار  هـايروشخواهد بود. در  (݊)ܱ روش از مرتبه
طـور کـه در همـان CNNو مبتنی بـر  NDPویژگی زیرگراف 

نشــان داده شــده اســت، ) 7) و (6(هاي شــکلهــاي الگوریتم
هـا اسـتفاده نشـده و پیچیـدگی هاي تودرتو در این روشحلقه

  است.(݊)ܱ زمانی این دو روش از مرتبه 
لیل این که براي استخراج زیرگراف دبه در چارچوب پیشنهادي 

توانـد هاي متفاوتی میو ایجاد بردار ویژگی زیرگراف از روش
هاي متفاوت، شود، پیچیدگی زمانی آن بر اساس روش ستفادها

هـاي متغیر خواهد بود. در صورت استفاده از هر کدام از روش
پیشنهاد شده براي استخراج زیرگراف و ایجـاد بـردار ویژگـی 

، بـه ایـن دلیـل کـه SGAEف در چارچوب پیشـنهادي زیرگرا
است و فرآیند  (݊)ܱ از مرتبه GAEروش پایه پیچیدگی زمانی 

صـورت به استخراج زیرگراف و ایجاد بردار ویژگی زیرگراف 
 (݊)ܱ شود، پیچیدگی زمانی از مرتبهمیجداگانه و متوالی انجام 

  خواهد بود.

  آزمایش و ارزیابی. 5
چـارچوب  ییکـاراه آزمایش بـراي ارزیـابی س بخش، نیدر ا

بنـدي بینی پیونـد بـر اسـاس معیارهـاي ردهپیشنهادي در پیش
طراحی شده است. این بخش علاوه بر مقایسه میان روش پایه 

GAE  و چارچوب پیشـنهاديSGAE ،يشـنهادیپ يهـاروش 
را نیـز در  رگـرافیز یژگیبردار و جادیو ا رگرافیاستخراج ز

دهـد. قبـل از ارائـه چارچوب پیشنهادي مورد آزمایش قرار می
هاي مورد ها لازم است تا نامگذاري مناسبی براي روشآزمایش

این نامگذاري مشخص شده  )1جدول (مقایسه انجام شود. در 
  است.

  هامجموعه داده. 5.1
ــا از در آزمایش ــه داده گرافه ــن مجموع ــاي همگ ، Karateه

USAir ،Power  وYeast  استفاده شده است؛ که در بسیاري از
بینی پیوند مورد تحقیـق قـرار پیش هاي مرتبط با مسالهپژوهش

ي مـورد هاتمام گراف. ]24[ -]22[، ]19[، ]18[، ]4[ اندگرفته
جهت و بدون وزن در نظـر گرفتـه آزمایش در این مقاله بدون 

 داده شده نشان) 2جدول ( ها دراین گراف اتمشخصشوند. می
صـورت نسـبت تعـداد است. تراکم پیوندهاي یک گـراف بـه 

به تعداد کل پیوندهایی که در یک  )|ܧ|پیوندهاي موجود گراف (
شود. در ادامه محاسبه می ،ایجاد شود تواندمی جهت بدون گراف

  ت.اسازي مجموعه داده پرداخته شده اسبه بررسی چگونگی جد

  مقاله. پیشنهادي روش مقایسه.*: مورد هايروش نامگذاري ):1( جدول

  نام روش
روش استخراج 

  زیرگراف
روش ایجاد بردار 

  ویژگی
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  

  هاداده مجموعه اتمشخص ):2( جدول

  پیوند گره مجموعه داده
هاي گره تعداد

  زیرگراف
تراکم 
  پیوندها

Karate 34 77  6  0,1372  

USAir 332  2126 14  0,0386  

Power  4941 6593 3 0,0005 

Yeast  2375  11693  10  0,0041  

  جداسازي مجموعه داده. 5.1.1

استفاده  hold outهاي این مقاله از روش اعتبارسنجی در آزمایش
ي آموزشی و شده است. براي این کار مجموعه داده به دو دسته

بینی با استفاده از شبکه عصبی در پیششود. آزمایشی تقسیم می
، پیوندهاي گراف به ي آموزشی و آزمایشیدر هر دستهگرافی، 
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. پیوند شوندتقسیم می 4) پیوند نظارت2 3پیام)پیوند 1دو دسته 
که براي ارسال پیام به شبکه عصبی گرافی  پیام، پیوندهایی است

شوند؛ به این معنـی کـه در زمـان آمـوزش و یـا نشان داده می
ي پیوند، مدل تنها این پیونـدها را بینی کنندهآزمایش مدل پیش

بینی پیوند کند و براساس اطلاعات این پیوندها پیشمشاهده می
 شود. پیوندهاي پیام شامل دو نوع هستند:انجام می

 بینـی زمان آموزش مدل پیش هاي پیام آموزشی: درپیوند
کند شاهده میپیوند تنها پیوندهاي پیام آموزشی را م کننده

کنـد پیونـدهاي نظـارت هـا سـعی میو با اسـتفاده از آن
 بینی کند.آموزشی را پیش

  بینی زمان آزمایش مدل پیشپیوندهاي پیام آزمایشی: در
کند شاهده میم آموزشی را مپیوند تنها پیوندهاي پیا کننده

کنـد پیونـدهاي نظـارت هـا سـعی میو با اسـتفاده از آن
هاي پیـام و بینی کند. از اجتمـاع پیونـدآموزشی را پیش

 شود.نظارت آموزشی ایجاد می

ت بر عملکرد مدل پیوند نظارت، پیوندهایی است که براي نظار
بی گرافی شوند و به شبکه عصپیوند استفاده می بینی کنندهپیش

شوند؛ به این معنی کـه در زمـان آمـوزش و یـا نشان داده نمی
هـا را هاي نظارت حذف شده و مدل باید آنآزمایش مدل پیوند

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

 ا پیوندهاي نظارت آموزشی: در زمان آموزش این پیونده
بینی ها را پیشبینی کننده پیوند آنحذف شده و مدل پیش

 کند.می

  پیوندهاي نظارت آزمایشی: در زمان آزمایش این پیوندها
بینی ها را پیشبینی کننده پیوند آنحذف شده و مدل پیش

  کند.می
دهد، در بالاي این جداسازي یک گراف را نشان می) 9شکل (

شکل گراف اصلی و در پایین سمت چپ گراف آموزشـی بـا 
و پیوندهاي نظارت آموزشی پیوندهاي پیام آموزشی (خط قرمز) 

قسمت سمت راسـت چین بنفش) نشان داده شده است. طه(نق
شکل نیز گراف آزمایشی را با پیوندهاي پیـام آزمایشـی (خـط 

                                                             
3 Message Edge 
4 Supervision Edge 

آبی) که از اجتماع پیوندهاي پیام و نظارت آموزشی ایجاد شده 
چین سـبز) نشـان است و پیوندهاي نظـارت آزمایشـی (نقطـه

ل، از گـراف آموزشـی اسـتفاده دهد. در زمان آمـوزش مـدمی
صورتی که پیوندهاي پیام آموزشی (خط قرمـز) بـه بهشود، می

مــدل نشــان داده شــده و مــدل پیونــدهاي نظــارت آموزشــی 
کنــد. در زمــان آزمــایش، بینــی میچین بــنفش) را پیش(نقطــه

پیوندهاي پیام آزمایشی (خط آبی) که از اجتماع پیوندهاي پیام 
شوند، به مـدل ظارت آموزشی ایجاد میآموزشی و پیوندهاي ن

چین نشان داده شده و مدل پیوندهاي نظارت آزمایشـی (نقطـه
  کند.بینی میسبز) را پیش

درصد (ایـن نسـبت براسـاس  46براي جداسازي گراف، ابتدا 
 collab-ogblشبکه 

است) پیوندهاي گراف را براي تعیین شده  5
درصـد پیونـدهاي  10ایم. پیوندهاي پیام آموزشی جـدا کـرده

هـا را بـراي براي پیونـدهاي آزمایشـی و بـاقی آنمانده را باقی
ایم. پیوندهاي پیام آزمایشی پیوندهاي نظارت آموزشی جدا کرده

از اجتماع پیوندهاي پیام آموزشی و پیوندهاي نظارت آموزشی 
 ه است.ایجاد شد

 
  داده. مجموعه جداسازي ):9( شکل

  برپاسازي. 5.2
 ،اندمعرفـی شـده )1جـدول ( هایی که درسازي روشدر پیاده

شبکه عصبی گرافی استفاده شده داراي یک لایه مخفی با ابعاد 
-oneهاي گراف با روش اولیه گره است. بردارهاي ویژگی 256

hot ها بـراي گـراف شود. نرخ یادگیري در این روشایجاد می
Karate ،10ିସ 10ିها و در دیگر گرافହ  تنظیم شده است. همه

ساز بهینه با دوره و 200 در هاهاي یادگیري براي تمام گرافمدل
                                                             
5 https://ogb.stanford.edu/ 
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بار اجراشـده و نتـایج  10د. هر مدل نشوداده می آموزش 6آدام
بار  در هر شود.گین گرفته میمعیارهاي ارزیابی آن در نهایت میان

بندي مجموعه داده آموزشی و آزمایشی یکسان است اجرا تقسیم
صورت تصادفی اسـت. بعضـی به اما ترتیب ارائه آنها یه مدل 

 یمتنظـ ]9[و  ]8[ هايپژوهشها براساس یتمالگور يپارامترها
  .ستاشده

هاي پیشنهادي استخراج زیرگراف و ایجاد بردار ویژگـی روش
 هاي گراف و گرهزیرگراف بر پایه فاصله بین بردار ویژگی گره

هـا فاصـله از کند؛ در این آزمایشعمل می ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦ
ت اســتفاده شــده اســت. در شــباه 7روش شــباهت کسینوســی

شود. در رابطه ه میبردار ویژگی محاسبکسینوسی، زاویه بین دو 
ـــه آن روش محاســـبه  )6( ـــردار ویژگـــی گـــره ب وســـیله ب

  نشان داده شده است. zو بردار ویژگی گره  ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦ

(ݖ)ݏ݋ܿ݀  )6( =  
ℎ(ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦ).ℎ(ݖ)

‖ℎ(ݐ݁݃ݎܽܶݕ݉݉ݑܦ)‖.‖ℎ(ݖ)‖ 

متوسط ، ]F1-score ]25ها از معیارهاي ارزیابی در این آزمایش
 -منحنـی صـحت زیـر و مساحت  ]25[ 9دقت، ]26[ 8صحت

ها استفاده شـده عملکرد روش براي سنجش ]25[ 10فراخوانی
  است.

  اول: استخراج زیرگرافآزمایش . 5.3
 رگرافیاستخراج ز عملکرد روش سهیبا هدف مقا شیآزما نیا
 یطراح SGAE در چارچوب پیشنهادي h-hop با روش شنهادیپ

ها از روش عملکرد یابیمنظور ارز به شیآزما نیشده است. در ا
  متوسط صحت استفاده شده است. یابیارز اریمع

 ز دوا ،این دو روش استخراج زیرگرافعملکرد براي مقایسه 

استفاده شده  SGAE-DIS-NDPو  SGAE-hhop-NDP روش
چـارچوب  بینی پیوند بر پایهیشپاین مدل روشی براي است. 
SGAE  از روش ایجاد بردار ویژگـی جریمـه فاصـله است که

                                                             
6 Adam 
7 Cosine Similarity 
8 Average Precision 
9 Accuracy 
10 Precision-Recall Area Under Curve 

منظـور مقایسـه دو روش بـه نرمال در آن استفاده شده اسـت. 
 NDPاستخراج زیرگراف یک بار از روش استخراج زیرگراف، 
 استفاده شده است.  h-hopو بار دیگر از روش 

نشان ) 10شکل (اي در صورت نمودار میله بهنتایج این آزمایش 
شود، میانگین صحت طور که مشاهده میشده است. همانداده 

ــتخراج  SGAE-DIS-NDPروش  ــنهادي اس ــه از روش پیش ک
، Karate کند، در سـه مجموعـه دادهفاده میاست DISزیرگراف 

USAir و Power  .طور میانگین، روش به بیشتر استSGAE-

DIS-NDP 25/3%  ــر از روش ــل  SGAE-hhop-NDPبهت عم
 کرده است.

 
 زیرگراف استخراج روش دو براي صحت متوسط نمودار ):10( شکل

DIS و H-HOP پیشنهادي چارچوب در SGAE. 

  آزمایش دوم: ایجاد بردار ویژگی. 5.4
این آزمایش با هدف ارزیابی دو روش پیشنهادي ایجـاد بـردار 

طراحی شده  SGAEدر چارچوب پیشنهادي ویژگی زیرگراف 
براي ارزیابی  F1-Scoreاست. در این آزمایش از معیار ارزیابی 

  ها استفاده شده است.روش
براي مقایسه عملکرد ایـن دو روش اسـتخراج بـردار ویژگـی 
زیرگراف، دو دسته مقایسه صورت گرفته است. در دسـته اول 

شکل ( SGAE-DIS-CNNبا روش  SGAE-DIS-NDPروش 
ـــا روش  SGAE-hhop-NDPروش  ) و در دســـته دوم)11( ب

SGAE-hhop-CNN )) شود. در دسته اول ) مقایسه می)12شکل
و در دسته دوم  DISها براي استخراج زیرگراف از روش مقایسه
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صورت به استفاده شده است. نتایج این آزمایش  h-hopاز روش 
 نشان داده شده است.  )12) و (11هاي (شکل در اينمودار میله

 F1-scoreشود، معیـار مشاهده می) 11شکل (که در  طورهمان
هاي مورد در تمام مجموعه داده SGAE-DIS-NDPبراي روش 

نتایج آن با  فدهد؛ اما اختلاي بهتري را نشان میآزمایش نتیجه
ــههــا در تمــام مجموعــه داده SGAE-DIS-CNNروش  جــز ب

Karate  .طور میـانگین، روش به کم استSGAE-DIS-NDP 
 عمل کرده است. SGAE-DIS-CNNبهتر از روش  25/6%

هـا روش در اکثر مجموعه داده F1-scoreمعیار ) 12شکل (در 
SGAE-hhop-CNN دهد و اختلاف مقدار بیشتري را نشان می

طـور بـه تقریبا زیـاد اسـت.  SGAE-hhop-NDPآن با روش 
بهتــر از روش  % SGAE-hhop-CNN 25/5میــانگین، روش 

SGAE-hhop-NDP .عمل کرده است 

 
 دوم شیآزما در اول مقایسه جینتا ):11( شکل

 
 دوم شیآزما در دوم مقایسه جینتا ):12( شکل

توان نتیجه گرفـت کـه روش از تحلیل این دو دسته مقایسه می
در صورتی کـه در چـارچوب بـراي  NDPایجاد بردار ویژگی 

استخراج زیرگراف از یک روش متناسب بـا ایـن روش ماننـد 
استفاده شود، بهتر از شبکه عصبی کانولوشنال عمل  DISروش 

کند. اما شبکه عصبی کانولوشنال چون یک روش یـادگیري می
است، به روش استخراج زیرگـراف وابسـته نیسـت و در اکثـر 

 ولی دارد.عملکرد قابل قب هاتحال

  آزمایش سوم. 5.5
بـا  SGAEاین آزمایش با هدف ارزیابی چارچوب پیشـنهادي 

ه طراحی شده است. در این آزمایش دو دسـت GAEروش پایه 
هـاي ها از معیاراول مقایسـهگیرد. در دسته مقایسه صورت می

دوم از و متوسط صـحت و در دسـته  F1-scoreارزیابی دقت، 
اسـتفاده  فراخوانی –منحنی صحت  معیار ارزیابی مساحت زیر

  شده است.
-SGAEهاي روشطور که در آزمایش دوم مشاهده شد، همان

DIS-NDP و SGAE-hhop-CNN معیار طبق F1-score  عملکرد
همین دلیل در این آزمایش براي مقایسه به اند؛ بهتري نشان داده

، از ایـن دو GAEبـا روش پایـه  SGAE چارچوب پیشنهادي
  استفاده شده است. SGAEروش به نمایندگی چارچوب 

دلیل به نشان داده شده است.  )3جدول ( مقایسه اول درنتیجه 
نتـایج میـانگین گرفتـه بار انجام شـده و  10ها که آزمایشاین 
دلیل این که واریانس به اند، در این جدول انحراف معیار (شده

راف معیار استفاده شده است.) نتایج بسیار کوچک است از انح
طور که مشاهده اند. هماننیز نشان داده شده ±صورت به نتایج 

-SGAE-hhopچهـار مجموعـه داده، دو روش هر شود در می

CNN  وSGAE-DIS-NDP .عملکرد بهتري از روش پایه دارند  
ــه دوم، روش  ــايدر مقایس -SGAEو  SGAE-hhop-CNN ه

DIS-NDP صحت یمنحن ریمساحت ز یابیارز اریبر اساس مع -
ــوان ــا  یفراخ ــهیمقا GAEروش ب ــ س ــوندیم ــکل ( .ش ) 13ش

اجرا،  10براي بهترین خروجی در را این سه روش  يهایمنحن
   .نشان داده است مجموعه داده کیبه تفک

 یفراخـوان-صـحت یمنحنـ ریمقدار مساحت ز )4جدول ( در
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که در  طورهر گراف نشان داده شده است. همان يبراها، روش
مجموعه  همه در یمنحن ریز مساحت شود،یم مشاهده جدول نیا

 SGAEهاي مبتنی بر چـارچوب پیشـنهادي ها براي روشداده
، Karate يهامجموعه دادهدر  است. GAE بیشتر از روش پایه

Yeast  وPower روش SGAE-hhop-CNN  مجموعه دادهو در 
USAir روش SGAE-DIS-NDP نشــان  را يشــتریمقــدار ب

برتري چارچوب پیشـنهادي بـر  دهندهاین نتایج نشان .دهندیم
  روش پایه و تاثیر مثبت مفهوم زیرگراف بر روش پایه است.

 سوم شیآزما در اول مقایسه جینتا ):3( جدول

 متوسط صحت  F1-Score دقت مدل  مجموعه داده

Karate 

GAE  0,75±0 0,75±0 0,85±0,027 

SGAE-hhop-CNN 0,7±0,105 0,65±0,117 0,9±0,044 
SGAE-DIS-NDP  0,82±0,120 0,79±0,16 0,93±0,046 

USAir  
GAE  0,79±0,016 0,80±0,019 0,91±0,012 

SGAE-hhop-CNN 0,81±0,011 0,81±0,016 0,89±0,002 
SGAE-DIS-NDP  0,84±0,007 0,83±0,009 0,92±0,001 

Power  
GAE  0,73±0,006 0,73±0,010 0,76±0,005 

SGAE-hhop-CNN 0,78±0,012 0,80±0,010 0,85±0,027 
SGAE-DIS-NDP  0,76±0,054 0,77±0,058 0,78±0,034 

Yeast  
GAE  0,78±0,009 0,77±0,013 0,87±0,009 

SGAE-hhop-CNN 0,83±0,004 083±0,004 092±0,002 
SGAE-DIS-NDP  0,80±0,004 0,81±0,004 0,89±0,002 

 یفراخوان-صحت یمنحن ریز مساحت ):4( جدول

 Karate USAir  Power  Yeast مدل

GAE  0,8708  0,9160  0,7743  0,8857 

SGAE-hhop-CNN 0,9438  0,8945  0,8897  0,9223  
SGAE-DIS-NDP 0,9438  0,9258  0,7918  0,9041  

  

  چهارمآزمایش . 5.6
بینی پیوند مبتنی دیگر پیش در این آزمایش به بررسی چند روش

 SGAEها با چارچوب پیشنهادي و مقایسه عملکرد آن GNNبر 
 GraphLPهاي مورد بررسی شـامل پرداخته شده است. روش

، از توانایی یادگیري GraphLPروش  است. ]28[ GATو  ]27[
خودکـار الگوهـاي ویژگی شبکه عصبی گرافی براي استخراج 

روش  .]27[ دنکبینی پیوند استفاده میها و پیشساختاري گراف
GATآن بـه  یگیهمسـا يبردارهـا بیهر گره را با ترک ، براي
 يهایگیهمسـا يبـرا متنظـی قابل توجه وزن با یقیتطب یروش

استخراج  کند و با توجه به تعبیهتخراج مییک تعبیه اس مختلف
 شـودبینی پیوند انجام میشده براي هر جفت گره هدف، پیش

 بر Yeastو  USAir این آزمایش روي دو مجموعه داده  .]28[
نشان  )5جدول ( اساس معیار صحت انجام شده و نتایج آن در

شود در مجموعه داده طور که مشاهده میداده شده است. همان
USAir  روشSGAE-hhop-CNN  وعه داده مجمو درYeast 
  صحت بیشتري دارد. ،GATروش 

 چهارم. آزمایش نتایج ):5( جدول

 USAir  Yeast مدل

GraphLP  0,82  0,74  
GAT 0,88  0,91  
GAE  0,81  0,81  

SGAE-hhop-CNN 0,91  0,89  
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  USAirفراخوانی مجموعه داده - منحنی صحت ب)  Karateفراخوانی مجموعه داده - منحنی صحت الف)

  Yeastفراخوانی مجموعه داده - منحنی صحت د) Powerفراخوانی مجموعه داده - منحنی صحت ج)
  یفراخوان-صحت یمنحن ):13( شکل

  گیرينتیجه. 6
بینی پیوند بـا پیش مسالهدر این مقاله یک چارچوب براي حل 

و  رگرافی، زیگراف یکه از شبکه عصب پیشنهاد شد؛ SGAEنام 
بـر  در آن استفاده شـده اسـت. عـلاوه رگرافیز یژگیبردار و

 جادیو ا رگرافیاستخراج ز هایی برايروش  SGAEچارچوب 
که در چارچوب  شده است شنهادیپ زین رگرافیز یژگیبردار و
SGAE هـاي اسـتخراج زیرگـراف و قابل استفاده است. روش
ویژگی زیرگـراف در چـارچوب پیشـنهادي مـورد بردار ایجاد 

بررسی قرار گرفـت. نتـایج بررسـی نشـان داد کـه چـارچوب 
طور میانگین، در معیارهاي ارزیابی دقت، به  SGAEپیشنهادي 
F1-score مسـاحت زیـر منحنـی صـحت، متوسط صحت و-

درصد بهتر از روش  87/5 و 75/5 ،5، 5/5 ترتیببه فراخوانی، 
  کند.عمل می GAEپایه 

  

کنند که هیچ تعارض منـافعی تعارض منافع: نویسندگان اعلام می
  ندارند.
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