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Abstract- Graph representation learning, a cornerstone technique in network analysis, plays a pivotal role in 

transforming complex graph structures into numerical vectors for use in machine learning algorithms. Despite 

recent advancements, challenges such as scalability in large graphs, maintaining accuracy in heterogeneous 

graphs, and reliance on labeled data continue to pose significant limitations. This study introduces an innovative 

framework named GEMF, which addresses these challenges by integrating adaptive sampling, self-supervised 

learning, attention-based message passing, and Bayesian optimization. GEMF enhances computational efficiency 

by dynamically adjusting the number of random walks based on node importance and leverages self-supervised 

learning to generate accurate representations under data-scarce conditions. The attention mechanism effectively 

models complex graph relationships, while Bayesian optimization automates parameter tuning. Experiments on 

standard datasets demonstrate GEMF’s superior performance compared to state-of-the-art methods such as 

GCNII, APPNP, GAT, GCN, and GraphSAGE in tasks including node classification, edge prediction, and 

scalability, particularly in heterogeneous graphs, while significantly reducing computational time. 
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 GEMF :یجزئ-ادغام چند قیگراف از طر دگرنمایی 
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  وتریو بلوچستان، گروه علوم کامپ ستانیزاهدان، بلوار دانشگاه، دانشگاه س خا،یک یمحمد مهدنشانی نویسنده مسئول:  *

 

 یگراف دهیچیپ یساختارها لیدر تبد یدیها، نقش کلشبکه لیدر تحل یمحور یهاکیاز تکن یکی عنوانبه 1گراف ییدگرنما -چکیده

مانند  ییهاچالش ر،یاخ یهاشرفتی. با وجود پکندیم فایا نیماش یریادگی یهاتمیاستفاده در الگور به منظور یعدد یبه بردارها

 جادیاییهاتیدار همچنان محدودبرچسب یهابه داده یناهمگن و وابستگ یهادر گراف قتبزرگ، حفظ د یهادر گراف یریپذاسیمق

 ،3یخودنظارت یریادگی ،2یقیتطب یبردارکه با ادغام نمونه کندیم یمعرف  GEMFبه نام  یاپژوهش چارچوب نوآورانه نیاند. اکرده

بر  6هایزنتعداد قدم یایپو میچارچوب با تنظ نیا . سازدیم برطرفها را چالش نیا ،5ینزیب یسازنهیو به 4بر توجه یمبتن یرسانامیپ

کمبود  طیدر شرا قیدق یهاییدگرنما دیتول یبرا یخودنظارت یریادگیو از  بخشدیبهبود منیز را  یمحاسبات ییها، کاراگره تیاساس اهم

پارامترها را خودکار  میتنظ ندیفرآ بیزین یسازنهیو به کندیم یسازگراف را مدل دهیچیتوجه روابط پ زمی. مکانردیگیداده بهره م

، GCNIIمانند و پیشگامی  جدید یهانسبت به روش GEMF یدهنده برتراستاندارد نشان یهادادهمجموعه یرو هاشی. آزماسازدیم

APPNP ،GAT ،GCN  وGraphSAGE  ناهمگن،  یهاگرافدر  ژهیواست، به یریپذاسیو مق الی ینیبشیگره، پ یبندمانند طبقه اعمالیدر

 توجه زمان محاسبات است.  که همراه با کاهش قابل

 

 گراف ناهمگن.  ،نیزیب یسازنهیبر توجه، به یمبتن یرسانامیپ ،یخودنظارت یریادگی ،یقیتطب یبردارگراف، نمونه ییدگرنما: ی کلیدیهاواژه

 

 مقدمه -1

 یهااز حوزه یکیبه  ریاخ یهادر سال دهیچیپ یهاشبکه لیتحل

صورت ها بهشبکه نیشده است. ا لیتبد وتریدر علوم کامپ یدیکل

 ایمانند کاربران  ییهاتیموجود انگریها )نمابا گره ییهاگراف

. شوندیم یسازها( مدلآن نیروابط ب انگری)نما هاالیمقالات( و 

 یساختارها به بردارها نیا لتبدی آن هدف که ،گراف ییدگرنما

 یاست، ابزار نیماش یریادگی یهاتمیالگور یفهم براقابل یعدد

رفتارها محسوب  ینیبشیاستخراج الگوها و پ یبرا حائز اهمیت

صورت  نیبه ا یصورت رسمگراف به یی. مسئله دگرنماشودیم

و  E یهاالی، V یهابا گره G(V, E, X)گراف  ی: براشودیم فیتعر

ها را است که گره f: V → ℝ^dتابع  افتنی، هدف Xگره  یهایژگیو

که ساختار گراف و  یاگونهنگاشت کند، به یبعد-d یبه بردارها

 یبندمانند طبقه 7یدستنییپا اعمال یحفظ شوند و برا هایژگیو

 هیموجود شامل تجز یهاروشباشند.  نهیبه الی ینیبشیپ ایگره 

 یزنبر قدم یمبتن یها(، روشLINE ،HOPE)مانند  8یسیماتر

 یها( و روشDeepWalk ،, CARE, node2vec)مانند  یتصادف

مانند  ییهاها با چالشروش نیهستند. ا یعصب یهابر شبکه یمبتن

و  یرخطیغ ابطرو یسازدر مدل یناتوان ف،یضع یریپذاسیمق

 یهاروش نیاند. . همچندار مواجهبرچسب یهابه داده یوابستگ

 یها( به دادهGATو  GCNگراف )مانند  یعصببر شبکه یمبتن
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 9یصافشیدچار ب قیعم یهاهیدار وابسته بوده و در لابرچسب

 یبرداربا ادغام نمونه GEMF یشنهادی. چارچوب پشوندیم

بر توجه و  یمبتن یرسانامیپ ،یخودنظارت یریادگی ،یقیتطب

. دهدیها ارائه مچالش نیا یجامع برا یحلراه ،ینزیب یسازنهیبه

 شیرا افزا یمحاسبات ییکارا ها،یزنقدم یایپو میچارچوب با تنظ نیا

دار برچسب یهابه داده یوابستگ ،یخودنظارت یریادگیو با  دهدیم

 .  دهدیرا کاهش م

 :به شرح زیر می باشند پژوهش نیا یها ینوآور نیترمهم

 بودن روش پیشنهادی با قابلیت درنظر گرفتن  ریپذاسیمق -

 .  ی داده هاناهمگن

 ییبهبود کارا یها براگره تیبر اهم یمبتن یقیتطب یبردارنمونه -

 .  یمحاسبات

به  ازیبدون ن قیدق یهاییدگرنما دیتول یبرا یخودنظارت یریادگی -

 برچسب.  

 گراف.   دهیچیروابط پ یسازمدل یبر توجه برا یمبتن یرسانامیپ -

 خودکار پارامترها.   میتنظ یبیزین برا یسازنهیبه -

ارائه  2با روش ارائه شده در بخش  مرتبط تحقیقات پیشینادامه،  در

چارچوب به معرفی بخش های مختلف  3بخش ، شده است

ارزیابی های  جیو نتا هاشیآزما، 4در بخش  ی می پردازد.شنهادیپ

 .در مقایسه با سایر روش ها مورد بحث قرار گرفته اند GEMFروش 

 نیشیپپژوهش های  -2

 یاصل حوزهچهار مرتبط در  قاتیتحققصد داریم در این بخش 

و کاربرد آنها در مساله دگرنمایی گراف  GEMF یهامرتبط با مؤلفه

 ،یخودنظارت یریادگی را مورد بررسی قرار دهیم که عبارتند از:

 یسازنهیو به یقیتطب یبرداربر توجه، نمونه یمبتن یرسانامیپ

 .  ینزیب

بدون  یهادر استفاده از داده ییتوانا لیبه دل یخودنظارت یریادگی

و همکاران   Srinivasanمثال،  یاست. برا افتهی تیبرچسب محبوب

 یهاکردند که با استفاده از مدل شنهادیخودنظارت پ یچارچوب

با  GEMF. ]1 [دهدیم ها را بهبودگره یریزپذیتما ،یمخلوط گاوس

ناهمگن  یهارافدر گ یشتریب ییکارا ،یقیتطب یبردارادغام نمونه

 صیتشخ یبرا یخودنظارت یمدل ]2 [و همکاران  Renدارد. 

 یهایی، دگرنما10توجه چندسر زمیارائه کردند که با مکان داتیتهد

 لیبه دل InfoGraphمانند  تریمیقد یها. روشکندیم دیتول یقو

 .  ]3 [ دارند تیپارامترها محدود یدست میتنظبه  یوابستگ

 یسازامکان مدل، بر توجه یمبتن یرسانامیپدر تحقیقات 

 درو همکاران  Veličković. می شودفراهم  دهیچیپ یهایوابستگ

GAT استفاده  گانیوزن به همسا صیتخص یتوجه برا زمیاز مکان

دار وابسته است و بار برچسب یهاروش به داده نیکردند، اما ا

به  ایپو یهاوزن صیبا تخص GEMF. ]4 [ دارد ییبالا یمحاسبات

 .  کندیم یسازمدل یشتریروابط ناهمگن را با دقت ب گان،یهمسا

 ناهمگنیبهبود  یبرا ی،قیتطب یبردارنمونهروش های مبتنی بر 

 یو همکاران روش He. می باشند تبسیار حائز اهمی گراف

کردند که  شنهادیپ یمکمل احتمال یهابر گراف یمبتن یخودنظارت

با استفاده از  GEMF. کندیم یبردارنهکلاس را نموهم یهاگره

و  کندیم ییرا شناسا یدیکل یها، گرهPageRankمانند  ییارهایمع

 تعبیهروش  کیهمکاران  و Wang .]5 [بخشدمیرا بهبود  ییکارا

اند ارائه داده گرهیتوص یهاستمیس یبرا 11توجه-بر خود یشبکه مبتن

 حاتیترج ها،تمیآ یهایژگیو بیترک یسازروش با مدل نی. ا]6 [

مانند  تریمیقد یهاروش . کندیم یبازساز یطور مؤثرکاربران را به

GraphSAGE  استفاده کردند، اما عدم  یتصادف یبرداراز نمونه

 .   ]7 [دهدیرا کاهش م ییکارا ی،دیکل یهاتمرکز بر گره

 میتنظ به منظوربیزین  یسازنهیبهتعدادی از تحقیقات پیشین از 

 Sun. شودیاستفاده م در هنگام یادگیری دگرنمایی گراف پارامترها

کردند که تنوع  شنهادیپ تیآگاه از عدم قطع یو همکاران چارچوب

اما روش آنها برای مساله دگرنمایی گراف  دهدیرا بهبود م هاهیتوص

خودکار  میبا تنظ GEMF . ]8 [مورد بررسی قرار نگرفته است

 یها. روشدهدیارائه م یدارتریعملکرد پا ،یدیکل یپارامترها

 [پارامترها وابسته بودند یدست میبه تنظ  GCNIIمانند  تریمیقد

 زین APPNPو  H2GCN ،MixHopمانند  گرید یهاروش.  ]9

و دقت ارائه کردند، اما همچنان به  یریپذاسیدر مق ییهاشرفتیپ

اهمگن عملکرد ن یهادر گراف ایاند دار وابستهبرچسب یهاداده

 .  ]12-10 [دارند یمحدود

 GEMF: یشنهادیچارچوب پ -3

 یبردارشامل نمونه یبا ادغام چهار مؤلفه اصل GEMF چارچوب

بر توجه و  یمبتن یرسانامیپ ،یخودنظارت یریادگی ،یقیتطب

 یهاچارچوب با گراف نیشده است. ا یبیزین طراح یسازنهیبه

 یناهمگن ،یریپذاسیمق یهاهمگن و ناهمگن سازگار است و چالش

 .  کندیو کمبود برچسب را برطرف م

 معماری پیشنهادی -3-1

داده  شینما 1در شکل  GEMF یشنهادیچارچوب پ یکل یمعمار
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 یبرداراست: نمونه یاصل هیشامل چهار لا یمعمار نیشده است. ا

 یریادگیمهم از گراف،  یرهایاستخراج مس یبرا یقیتطب

به  ازیها بدون نگره هیاول یسازهیتعب دیتول یبرا یخودنظارت

ها با گره شینما بودبه یبر توجه برا یمبتن یرسانامیبرچسب، پ

 یبرا نیزیب یسازنهیبه تیمؤثر، و در نها یهاهیتمرکز بر همسا

 تیفیبا ک یینها یسازهیتعب دیمدل و تول یخودکار پارامترها میتنظ

 تیشده تا قابل یطراح کپارچهیصورت به یساختار چندجزئ نیبالا. ا

 شیناهمگن افزا یهاو دقت مدل را در گراف یریرپذیتفس م،یتعم

 دهد.

را نشان  GEMF یمراحل اصل 1 تمیشبه کد ارائه شده در الگور

 .دهدیم

 برداری تطبیقینمونه -3-1-1

 ازیها )مانند امتگره تیرا بر اساس اهم هایزنمؤلفه تعداد قدم نیا

PageRankمانند یسنت یها. برخلاف روشکندیم می( تنظ 

DeepWalk ] 13[ ،صورت کارآمدرا به یروش اطلاعات ساختار نیا 

 
 

 

 

 یدگیچیو پ O(|V| log |V| + |E|) یزمان یدگیچی. پکندیحفظ م

ی را قیتطب یبردارنمونه مراحل 2الگوریتم است.  O(|V| × d) حافظه

 نشان می دهد.

کرده  ییرا شناسا یدیکل یهاگره PageRankمؤلفه با استفاده از  نیا

 کردیرو نی. اکندیم میتنظ یقیصورت تطبرا به هایزنو تعداد قدم

برخلاف  بخشد،یناهمگن بهبود م یهارا در گراف یمحاسبات ییکارا

 .رندیگیم دهیرا ناد یدیکه اطلاعات کل یتصادف یهاروش

 یادگیری خودنظارتی -3-1-2

را  گره ها هیاول بردارهای ،یزنقدم یهامؤلفه با استفاده از دنباله نیا

شباهت از معیار  در این بخش .کندیم دیبه برچسب تول ازیبدون ن

. شودیاستفاده م یساختار یهااستخراج شباهت یبرا ینوسیکس

 آن حافظه یدگیچیو پ O(|W| × d) این مرحله یزمان یدگیچیپ

O(|V| × d)   .ارائه  3مراحل یادگیری خودنظارتی در الگوریتم است

 شده است.

  

 یبردارنمونه :یاصل هیشامل چهار لا GEMF یمعمار: 1 شکل

 و بر توجه یمبتن یرسانامیپ، یخودنظارت یریادگی، یقیتطب

  نیزیب یسازنهیبه

 

ی روش پیشنهادیکل ی: معمار1 تمیالگور   

Input: Graph G(V, E, X), initial parameters θ, walk 

steps t, base value γ_base 

Output: Node embeddings Z 

1.   W ← AdaptiveSampling(G, t, γ_base)  

2.   Z_init ← SelfSupervisedLearning(W)  

3.   Z ← AttentionBasedMessaging(G, X, Z_init)  

4.   θ_opt ← BayesianOptimization(θ, Z)  

5.   return Z 

 

 برداری تطبیقی: نمونه2الگوریتم 

Input: Graph G(V, E), walk steps t, base value γ_base 

Output: Walk sequences W 

1. S ← ComputePageRank(G)  

2. W ∅ ←  

3. for each v in V do 

4.      n_v ← γ_base × S(v)  

5. for i from 1 to n_v do 

6.       w ← [v] 

7.        u ← v 

8.        for j from 1 to t do 

9.              u ← SampleNeighbor(G, u)  

10.              w ← w ∪ {u} 

11.         W ← W ∪ {w} 
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 بر توجه یمبتن یرسانامیپ -3-1-3

را  دهیچیروابط پ گان،یبه همسا ایپو یهاوزن صیمؤلفه با تخص نیا

 ینسب تیها بر اساس اهم، وزن]GAT ] 4. مشابه کندیم یسازمدل

 |O(|Vحافظه  یدگیچیو پ O(|E| × L) یزمان یدگیچیپبا  گانیهمسا

× d)  شبه کد فرایند پیام رسانی مبتنی بر توجه . شوندیمحاسبه م

 نشان داده شده است. 4در الگوریتم 

 

 

 سازی بیزینبهینه -3-1-4

صورت خودکار را به γ_baseو  tمانند  یدیکل یمؤلفه پارامترها نیا

روش از  نی، اGCNدر  یدست یها. برخلاف روشکندیم میتنظ

 O(n_iter × |V|) آن یزمان یدگیچی. پکندیاستفاده م یگاوس عیتوز

 ندیدر فرآاست.  O(|V| × d)این مرحله  حافظه  یدگیچیو پ

 یشامل پارامترها θ یمجموعه پارامترها ن،یزیب یسازنهیبه

 هایزناست؛ از جمله تعداد قدم GEMFمختلف چارچوب  یهامؤلفه

 یریادگیدر  یگذارهیابعاد تعب ،یقیتطب یبرداردر نمونه γ_baseو 

بر  یمبتن یرسانامیدر پ یریادگیو نرخ  هاهیتعداد لا ،یخودنظارت

 ،یسازنهیبه ندی. پس از اتمام فرآیسازنرمال یرامترهاتوجه، و پا

مربوطه منتقل  یهابه مؤلفه یعنوان ورودبه شدهنهیبه ریمقاد

الگوریتم . گردندیمدل استفاده م ییو در مرحله آموزش نها شوندیم

 را نشان می دهد. GEMFزین در معماری مراحل بهینه سازی بی 5

 

 جیو نتا هاشیآزما -4

 یهادادهمجموعه یرو هاشیآزمابه منظور ارزیابی روش پیشنهادی، 

Cora ،Citeseer ،Squirrel ،Chameleon  وPubMed  .انجام شد

، Accuracy ،Macro-F1 ،AUC-ROCشامل  یابیارز یارهایمع

NMI  وRuntime عملکرد چارچوب  یابیارز یبودند.  براGEMF ،

 اعتبارسنجی ،(٪60داده به سه بخش آموزش )هر مجموعه یهاداده

مطابق با  یبندمیتقس نیشدند. ا متقسی( ٪20) شآزمای و( 20٪)

انجام شده و امکان  نیماش یریادگیدر حوزه  جیرا یاستانداردها

 .سازدیعملکرد مدل را فراهم م قیدق یابیپارامترها و ارز میتنظ

 هادادهمجموعه -4-1

و  Cora ،Citeseer ،Squirrel ،Chameleon یهادادهمجموعه

PubMed یابیارز یبرا GEMF داده انتخاب شدند. مجموعهCora 

)ارجاعات( است و  یال 5429( و یگره )مقالات علم 2708شامل 

 یموضوع یبندطبقه یمشخص برا یهاهمگن با برچسب یگراف

، یال 4732گره و  3327با  Citeseer. دهدیم لیمقالات تشک

 یشتریب یهاکمتر و چالش یدارد، اما با چگال Coraمشابه  یساختار

. به دلیل درجه پایین تر گره ها در این شبکه هادر روابط گره

Squirrel  وChameleon یاجتماع یهاناهمگن از شبکه یهاگراف 

 یگره هستند که روابط متنوع و ساختارها 2277و  5201با 

 یراف، گیال 44338گره و  19717با  PubMedدارند.  یادهیچیپ

است که چالش  یاز مقالات پزشک اسیمقناهمگن و بزرگ

. کندیبرجسته مبه دلیل تعداد زیاد یال و گره ها را  یریپذاسیمق

 ،یدگیچیتنوع در اندازه، نوع گراف و پ لیدلها بهدادهمجموعه نیا

 را فراهم کردند. GEMFجامع  یابیامکان ارز

 

 یخودنظارت یریادگی :3الگوریتم  

Input: Walk sequences W 

Output: Initial embeddings Z_init 

1. Z_init ← InitializeEmbeddings(|V|, d)  

2. for each w in W do 

3.     for each pair (u, v) in w do 

4.          loss ← CosineSimilarity(Z_init(u), 

Z_init(v)) 

5.          Update Z_init using loss  

6. return Z_init 

 
 

 بر توجه یمبتن یرسانامی: پ4 تمیالگور

Input: Graph G(V, E, X), initial embeddings Z_init 

Output: Final embeddings Z 

1. Z ← Z_init 

2. for each layer l from 1 to L do 

3.      for each v in V do 

4.          A_v ← ComputeAttentionWeights(G, Z, v)  

5.          Z'(v) ← ∑_{u ∈ N(v)} A_v(u) × Z(u)  

6.          Z(v) ← Linear(BatchNorm(Z'(v)))  

7. return Z 

 
 

 بیزین یسازنهی: به5 تمیالگور

Input: Initial parameters θ, embeddings Z 

Output: Optimized parameters θ_opt 

1. Define objective function f(θ)  

2. Initialize Gaussian Process GP 

3. for i from 1 to n_iter do 

4.      θ_i ← SampleNextPoint(GP)  

5.      Update GP with (θ_i, y_i) 

6. θ_opt ← argmax_θ GP(θ) 

7. return θ_opt 
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 های ارزیابیروش -4-2

 استفاده شد: GEMF یابیارز یاستاندارد برا اریپنج مع

- Accuracyیابیارز یبرا ،یدرستبه شدهیبندطبقه یها: درصد گره 

 عملکرد. یکل

- Macro-F1ازیامت نیانگی: م F1 یها، مناسب برادر تمام کلاس 

 نامتوازن. یهابا کلاس یهاگراف

- AUC-ROCیریگبا اندازه یال ها ینیبشیمدل در پ یی: توانا 

 .ROC یمنحن ریسطح ز

- NMIیبرا ها،یگذارهیها بر اساس تعبگره یبندخوشه ی: همگن 

 بدون نظارت. یبندخوشه عمل

- Runtimeییکارا یابیارز یبرا ه،یدر ثان تمیالگور ی: زمان اجرا 

 .یمحاسبات

 آزمایش تنظیم پارامترها -4-3

  γ_base ( و20تا  5) t سازی بیزین برای تنظیم پارامترهایینهبه

های و با استفاده از داده Cora داده( بر روی مجموعه1تا  0.1)

و مقادیر  2آموزش و اعتبارسنجی انجام شد. همانگونه که در شکل 

  γ_base=0.5و  t=10   نشان داده شده است، مقادیر بهینه 1جدول 

های اعتبارسنجی انتخاب بر اساس بهترین عملکرد بر روی داده

گردیدند. در نهایت، عملکرد نهایی مدل با این پارامترهای 

 را ٪92.0 دقت که شد ارزیابی آزمایش هایداده روی بر شده،ینهبه

)انتخاب پارامتر بر اساس اعتبارسنجی  رویکرد این. داشت همراه به

برازش و ارزیابی نهایی بر اساس آزمایش( به منظور جلوگیری از بیش

های گیری واقعی توانایی تعمیم مدل در مواجهه با دادهو اندازه

سازی بیزین به دلیل نشده اتخاذ شده است. فرآیند بهینهدیده

ی معمولی اسازی عدم قطعیت، نسبت به جستجوی شبکهمدل

باشد. شایان تر میتر و برای کاربردهای دنیای واقعی مناسبسریع

بوده و برای  Cora آمده مختص دیتاستدستذکر است که مقادیر به

بایست با توجه به چگالی و ساختار گراف، مجدداً ها میسایر دیتاست

 .دانجام پذیرسازی بهینهفرایند 

 

 

 

 گرید یهابا روش سهیمقا -4-4

پیشگام در حوزه دگرنمایی  یهابا روش GEMFدر این بخش روش 

 GraphSAGEو  GCNII ،APPNP ،GAT ،GCN گراف مانند

مشاهده می شود، روش  2همانگونه که در جدول شد.  سهیمقا

GEMF مجموعه داده در Cora صحت، با(accuracy)  92% نیبهتر 

و در  %88صحت با  Squirrel ،GEMFعملکرد را داشت. در 

PubMed یداشت. تفاوت اعداد با مقالات اصل یبرتر %89 صحت با 

یکسان جهت ارزیابی صحیح  ماتیمجدد کد با تنظ یاجرا لیبه دل

 است.   روش پیشنهادی

 گرید یهابا روش سهیمقا .2 جدول
Cora Squirrel PubMed روش 

89% 80% 92% GEMF 

85.5% 82% 89.5% GCNII  

85% 80.5% 85.5% APPNP 

86% 82.5% 90.5% GAT 

85.5% 81% 89% GCN 

86% 81.5% 90% GraphSAGE 

 

با روش های دیگر را بصورت نمودار میله  Accuracyمقایسه  3شکل 

 ای نشان می دهد. 

 

 

 .Cora یرو پارامترها میتنظ جینتا: 1 جدول

t (%) γ_base Accuracy 

5 0.1 89.5 

10 .5 92.0 

20 1.0 90.2 

 

 

 
 

 

 Cora دادهمجموعه یج تنظیم پارامترها روینتا: 2 شکل

 

 
 

 

و   Cora ،Squirrel دادهمجموعه در  Accuracyمقایسه : 3 شکل
PubMed 
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داده در هر سه مجموعه GEMF یدهنده برترنشان یالهینمودار م

 H2GCNبهتر از  %5.6)گراف ناهمگن( که  Squirrelدر  ژهیواست، به

بر توجه است که  یمبتن یرسانامیپ لیعملکرد به دل نیعمل کرد. ا

 ،گرید یهابرخلاف روش نموده و یسازرا بهتر مدل دهیچیروابط پ

 .نمی باشد وابسته داربرچسب یهابه داده

 تفسیر نتایج -4-5

، Squirrelناهمگن ) یهادر گراف GEMFنشان دادند که  هاشیآزما

Chameleon ،PubMedیهابهتر از روش %5-4طور متوسط ( به 

GCNII ،APPNP ،GAT ،GCN  وGraphSAGE نیعمل کرد. ا 

را  یاست که اطلاعات ساختار یقیتطب یبردارنمونه لیبه دل یبرتر

ها را به برچسب یوابستگ نیز یخودنظارت یریادگی. کندیحفظ م

ها نشان داد که حذف مؤلفه یسازرفعالیغ یهاشیکاهش داد. آزما

با  سهی. مقادهدیکاهش م %3دقت را  ،یقیتطب یبردارنمونه

 GEMF( نشان داد که GCN)مانند  یبرداربدون نمونه یهاروش

 جینتا سهیمقا 3در جدول . کندیرا بهتر حفظ م یاطلاعات ساختار

 نشان داده شده است. ناهمگن یهاگراف یبرا

 

 ناهمگن یهاگراف یبرا جینتا سهیمقا .3 جدول
Squirrel Chameleon  PubMed روش 

89% 85.5% 88% GEMF 

85% 78.5% 82.4% GCNII 

85% 77.8% 80.5% APPNP 

86.5% 79.5% 82.5% GAT 

85.5% 78.5% 81% GCN 

86% 79% 81.5% GraphSAGE 

 

 پذیریآزمایش سرعت و مقیاس -4-6

و  O(|E| + |V| log |V|)به صورت  GEMF یزمان یدگیچیپ .

(، هیثان 90) Cora یاست. زمان اجرا رو O(|V| × d)حافظه  یدگیچیپ

Squirrel (110 و هیثان )PubMed (150 سرهیثان )از  ترعی

GraphSAGE (100 ،130 ،180 بود. عمق بالاهیثان )تا  یزنقدم ی(

 داده ها 12هموارسازی بیش از حداز  یقیتطب میگام( با تنظ 10

شود مشاهده می 4و شکل  4همانگونه که در جدول د.  کر یرجلوگی

GEMF .عملکرد بهتری نسبت به سایر الگوریتم ها دارد 

 

 
 )بر حسب ثانیه( زمان اجرا سهیمقا .4 جدول

Cora Squirrel PubMed روش 

150 110 90    GEMF 

180 130 100 GraphSAGE 

170 120 95 GCN 

175 125 98 GAT 

180 130 100 GCNII 

172 123 97 APPNP 

 

 ندهیآ یو کارها یریگجهینت -5

 یریادگی ،یقیتطب یبرداربا ادغام نمونه GEMFچارچوب 

 ،بیزین یسازنهیبر توجه و به یمبتن یرسانامیپ ،یخودنظارت

. دهدیهمگن و ناهمگن ارائه م یهابرجسته در گراف یعملکرد

گره،  یبندمانند طبقه اعمالیدر  GEMFنشان دادند که  هاشیآزما

در ادامه به منظور . رددا یبرتر یریپذاسیو مق الی ینیبشیپ

 یهاگراف یبرا کاربرد این روش نده،یآ گسترش نتایج این تحقیق در

 .  شودیم شنهادپی 13یچندوجه یهاو گراف ایپو

 یسپاسگزار 

هوش  شرکت یوقفهیب یبانیخود را از پشت یقدردان مانهیصم ما

 نیجهت تأم به (وییپیج رانیاهورا )شرکت ا یمصنوع

 درپژوهش،  نیا ازیمورد ن یکیمحاسبات گراف یافزارهاسخت
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