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مقاله، با رســم نمودار رویت پذیری با مانع نشان دادیم که 
شخص  با  پیماینده می تواند مسیر امنی را در مرز چند 
ضلعی با مانع در مرتبه زمانی  داشــته 

باشد. 
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چکیده

امروزه استفاده از نشانندۀ1 گره های شبکه، کاربردهای 
بســیاری را در تحلیل شــبکه های پیچیده پیدا کرده است؛ 
نشانندۀ یک گره، برداری است که این گره را در یک فضای 
جدید بــرداری نمایش می دهد. یافتن یــک نمایش برداری 
مناســب برای گره های شــبکه را یادگیری بازنمایی شبکه 
می نامند که در آن گره های شــبیه در شبکه باید چنان در 
فضای برداری نمایش داده شــوند کــه در آن فضا نیز به 
هم شبیه باشــند و فاصله میان نشانندۀ گره های شبیه در 
فضای جدید کم باشد. Node2vec یکی از روش های رایج 
برای یافتن نشــانندۀ گره های شبکه است. با فرض داشتن 

* نویسندۀ مسئول
1- embedding

نشــاننده ها، مسئله تحلیل در شــبکه های پیچیده می تواند 
تبدیل به مســئلۀ دیگری در فضای برداری شــود. در این 
 DenseNet-LP مقاله، یک چارچوب ســه مرحله ای، بــا نام
پیشــنهاد می شــود که در آن مســئله پیش بینی پیوند  در 
شــبکه های پیچیده با مســئله رده بندی در فضای برداری 
جابجا می شــود. در مرحله اول، نشــانندۀ گره ها با روش 
 ،DenseNet-LP ِبه دســت می آید. در مرحلۀ دوم Node2vec

با اســتفاده از نشــاننده ها، به ازای هر گــره یک ماتریس 
ســاخته می شــود تا در مرحله بعدی مورد استفاده قرار 
گیرد. در مرحله آخر DenseNet-LP، ماتریس مرتبط با دو 
گره متفاوت به یک شــبکه  عصبی داده می شــود تا مسئله 
رده بنــدی را حــل کند؛ آیا میان این دو گــره پیوند  وجود 

DOR :20.1001.1.2538161.1400.6.3.6.8
پاییز 1400، دوره 6، شماره 3، پیاپی 22
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دارد )رده اول( یــا وجــود نــدارد )رده دوم(؟ همچنین در 
این مقاله، در کنار مقایســه روش هــای متفاوت یادگیری 
بازنمایی شبکه با Node2vec، نسخه جدیدی از این روش 
نیز پیشنهاد شده اســت که کارآیی بالاتری در حل مسئله 

پیش بینی پیوند  دارد. 
واژه های کلیــدی : پیش بینی پیوند ، یادگیری بازنمایی، 

نشاننده، Node2vec استاندارد، Node2vec تعمیم یافته.

1- مقدمه

مسئله پیش بینی پیوند  یعنی تعیین وجود پیوند  بین دو 
گره در شبکه و در آینده است. پیش بینی پیوند  می  تواند در 
شبکه های اجتماعی، شبکه های مشتریان، شبکه های مربوط 
به مقالات و همکاری نویسندگان و ... تعریف شود. مسئله 
پیش بینی پیوند  را می توان با دو رویکرد مبتنی بر تشــابه 
و مبتنــی بر یادگیری حل کرد ]1[. روش مبتنی بر تشــابه 
فرض می کند که گره ها هرچه شــباهت بیشــتری داشــته 
باشند، امکان پیوند بین آن ها بیشتر است ]2[. این روش ها 
از اطلاعات محلی و شــباهت مســیر برای پیش بینی پیوند  
استفاده می کنند. روش های مبتنی برتشابه از اطلاعات محلی 
تنها ســاختار محلی را در نظر می گیرند، مانند همسایگان 
مشترک بین دوگره. روش مبتنی بر مسیر از اطلاعات کلی 
شبکه استفاده می کند. مشــکل مبتنی بر شباهت این است 
که به توپولوژی شبکه متکی است و همچنین روش مبتنی 
بر ســاختار چندان قابل اعتماد نیست ]1[؛ زیرا ممکن است 
شــبکه های مختلف دارای خوشــه بندی و طول مسیرهای 

متمایز باشند امّا توزیع درجه آن ها یکسان است.
الگوریتم های مبتنی بر یادگیری، به دلیل دقت بالا بیشتر 
مورد استفاده قرار می گیرند ]3[. در این روش ها استخراج 
ویژگی ها از شــبکه  پیچیده مورد توجه اســت ]4[. یکی از 
روش های اســتخراج ویژگــی، اســتفاده از الگوریتم های 
یادگیری بازنمایی شبکه2 اســت ]5[. در این روش ها برای 
هر گره در شبکه یک بردار ویژگی، به نام نشاننده ساخته 
می شود؛ نشــانندۀ یک گره برداری است که این گره را در 
2- Network Representation Learning

یک فضای جدیــد ویژگی نمایش می دهد. یافتن یک نمایش 
برداری مناســب برای گره های شبکه باید به گونه ای باشد 
که در آن گره های شبیه به هم در شبکه، در فضای برداری 
ویژگی نیز به همدیگر نزدیک باشــند. یک روش بازنمایی 
شــبکه این الزام را به صورت یک مســئله بهینه سازی در 
نظــر می گیرد که نتیجه حل آن یافتــن بازنمایی جدیدی از 
شبکه در یک فضای جدید است؛ بازنمایی از فضای گراف 
 ]7[Node2vec و ]6[DeepWalk .به فضای برداری ویژگی
و Graph2vec]8[ ســه الگوریتم شناخته شده در بازنمایی 

شبکه ها هستند.
بــا بازنمایی گره های یک شــبکه در فضــای برداری، 
مسایل مختلف تحلیل شبکه های پیچیده می تواند به مسایل 
جدیدی در فضای ویژگی تبدیل شــود. در فضای برداری 
ویژگــی، الگوریتم های مختلف و مدل هــای متفاوت برای 
رده بندی، خوشــه بندی، رگرســیون و بهینه سازی وجود 
دارد. با تبدیل فضا می توان از تمامی آن ها اســتفاده کرد. 
کافی اســت یک مسئله تحلیل در شــبکه های پیچیده، مانند 
مســئله پیش بینی پیوند  را به یک مسئله متناظر در فضای 
برداری ویژگی، مانند رده بندی تبدیل نمود به طوری که حل 
مســئله پیش بینی پیوند  در فضای شبکه پیچیده متناظر با 

حل مسئله رده بندی میان نشاننده های گره ها باشد. 
یکی از مدل های حل مسئله در فضای ویژگی شبکه های 
عصبی است. اســتفاده از شبکه های عصبی در حوزه های 
مختلــف روزبه روز در حال افزایش اســت. توســعه  های 
مختلف شبکه های عصبی کمک می  کنند تا دسته  های مختلفی 
از مســائل مربوط به یادگیری ماشــین ماننــد رده بندی، 

خوشه بندی و رگرسیون حل شود. 
شــبکه های عصبی عمیق3 بــه دلیل یادگیــری و بیان 
ویژگی های مناســب در طبقه بندی هــای گوناگون از جمله 
تصاویر و شناسایی هدف، پیشرفت چشمگیری داشته اند. 
هر چه شبکه های عصبی مصنوعی عمیق تر شوند یادگیری 
بهتر می شود ]9[؛ امّا عمیق تر کردن شبکه مشکلاتی را ایجاد 
خواهد کرد. برای رفع چنین مشــکلاتی، شبکه های عصبی 
3- Deep Artificial Neural Networks
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مصنوعی با مفاهیم جدیدی از ارتباطات میان لایه ها ایجاد 
شد. شــبکه های عصبی هم آمیختی متراکم4 یا به اختصار 

DenseNetها از جمله این شبکه های جدید هستند ]10[.

در ایــن مقاله، یــک چارچوب ســه مرحلــه ای با نام 
DenseNet-LP  پیشنهاد شده اســت. این چارچوب  برای 

حل مســئله پیش بینی پیوند  در شبکه های پیچیده پیشنهاد 
می شود. سه مرحلۀ DenseNet-LP به شرح زیر است: 

در مرحله اول با استفاده از روش یادگیری بازنمایی شبکه   
به ازای هر گره یک نشاننده )بردار ویژگی( ساخته می شود. 

در مرحله دوم بر اســاس نشــاننده های به دست آمده،   
به ازای هر گره یک نمایش ماتریســی به دست می آید. این 

ماتریس ها برای مرحله سوم مورد نیاز است.  
در مرحله ســوم از یک شبکه  عصبی هم آمیختی متراکم   

اســتفاده می شود. این شبکه عصبی یک مسئله رده بندی را 
حل می کند؛ ماتریس های ساخته شده )در مرحله دوم( مرتبط 
با یک جفت گره به شبکه عصبی داده می شود و این شبکه یا 
پیونــدی میان آن دو گره را پیش بینی می کند )رده اول( و یا 
پیوند را پیش بینی نمی کند )رده دوم(. بدیهی است این شبکه 
عصبی قبل از اســتفاده، با جفت گره های موجود در شبکه 
آموزش دیده اســت. اگر میان دو گــره متفاوت پیوندی در 
شبکه پیچیده وجود داشته باشد )نباشد( یک نمونه آموزشی 

از رده اول )رده دوم( در نظر گرفته می شود. 
در ایــن مقالــه، در مراحــل اول و دوم روش هــای 
متفاوت و مختلفی استفاده شده است تا کارآیی چارچوب 
پیشنهادی در حل مســئله پیش بینی پیوند  آزمایش شود. 
در همین راســتا، یک روش جدید بازنمایی شــبکه مبتنی 
بر روش Node2vec اســتاندارد هم پیشــنهاد شده است 
)به نام Node2vec تعمیم یافته(. آزمایش ها نشــان می دهد 
Node2vec تعمیم یافتــه در حــل مســئله پیش بینی پیوند  

کارآیی بالاتری نسبت به روش Node2vec استاندارد دارد.
بنابراین در این مقاله دو نوآوری اساســی ارایه شــده 
اســت: 1( ارائــه یک الگوریتــم Node2vec جدیــد به نام 
Node2vec تعمیم یافته و 2( ارائه چارچوب ســه مرحله ای 

4- Dense Convolutional Neural Networks

DenseNet-LP برای حل مسئله پیش بینی پیوند . 

ادامه مقاله به شــرح گفته شــده ســازماندهی شــده 
است. در بخش 2 مفاهیم پایه ای مانند یادگیری بازنمایی، 
الگوریتــم node2vec و شــبکه های عصبــی هم آمیختی 
متراکــم به صورت اختصار مرور می شــوند. در بخش 3 
الگوریتم پیشــنهادی Node2vec گفته می شود. در بخش 
DenseNet-LP 4 بیان می شود. بخش 5، بخش آزمایش ها 

 اســت و در انتهــا بخش ششــم بــه نتیجه گیــری مقاله 
می پردازد.

2- مفاهیم پایه

در ابتدای این بخش، یادگیری بازنمایی شبکه بررسی 
می شود. سپس، شرح مختصری از Node2vec استاندارد، 
به همراه انواع جســتجوهای آن مرور می شوند. در انتهای 
این بخش، شبکه های عصبی هم آمیختی متراکم به اختصار 

بیان می شوند.

2-1- یادگیری بازنمایی شبکه

محققــان علوم شــبکه بــرای اســتخراج ویژگی ها از 
شــبکه های پیچیــده به اکتشــاف ویژگی هــای کاربردی 
می پردازند. استخراج ویژگی های کاربردی منجر به یافتن 
بهتر روابط در میان شــبکه ها می شود؛ که نتیجه نهایی آن 
حل کارآمد مسائل مختلف در شبکه های پیچیده مانند مسئله 
پیش بینی پیوند  است. اســتخراج ویژگی ها وظیفۀ مهندس 
ویژگی است. در ســال های اخیر تمایل به یافتن ویژگی ها 
بــدون نیاز بــه کمک مهندس ویژگی شــدت یافته اســت. 
یادگیری بازنمایی شبکه اســتخراج و انتخاب ویژگی های 

کاربردی را به صورت خودکار انجام می دهد.
بازنمایی شــبکه به منزله انتقال گره های شبکه به یک 
فضای جدید اســت. ایجاد بردار ویژگی )یا نشاننده( برای 
هر گره در شــبکه را رمزگذاری می نامنــد. همان طور که 
در شــکل 1 نشــان داده شده اســت به ازای هر گره  در 
شبکه اولیه، یک بردار  در فضای برداری نشاننده ایجاد 
می شود. وظیفه ساخت بردارهای نشاننده برای همه گره ها 
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دارد )رده اول( یــا وجــود نــدارد )رده دوم(؟ همچنین در 
این مقاله، در کنار مقایســه روش هــای متفاوت یادگیری 
بازنمایی شبکه با Node2vec، نسخه جدیدی از این روش 
نیز پیشنهاد شده اســت که کارآیی بالاتری در حل مسئله 

پیش بینی پیوند  دارد. 
واژه های کلیــدی : پیش بینی پیوند ، یادگیری بازنمایی، 

نشاننده، Node2vec استاندارد، Node2vec تعمیم یافته.

1- مقدمه

مسئله پیش بینی پیوند  یعنی تعیین وجود پیوند  بین دو 
گره در شبکه و در آینده است. پیش بینی پیوند  می  تواند در 
شبکه های اجتماعی، شبکه های مشتریان، شبکه های مربوط 
به مقالات و همکاری نویسندگان و ... تعریف شود. مسئله 
پیش بینی پیوند  را می توان با دو رویکرد مبتنی بر تشــابه 
و مبتنــی بر یادگیری حل کرد ]1[. روش مبتنی بر تشــابه 
فرض می کند که گره ها هرچه شــباهت بیشــتری داشــته 
باشند، امکان پیوند بین آن ها بیشتر است ]2[. این روش ها 
از اطلاعات محلی و شــباهت مســیر برای پیش بینی پیوند  
استفاده می کنند. روش های مبتنی برتشابه از اطلاعات محلی 
تنها ســاختار محلی را در نظر می گیرند، مانند همسایگان 
مشترک بین دوگره. روش مبتنی بر مسیر از اطلاعات کلی 
شبکه استفاده می کند. مشــکل مبتنی بر شباهت این است 
که به توپولوژی شبکه متکی است و همچنین روش مبتنی 
بر ســاختار چندان قابل اعتماد نیست ]1[؛ زیرا ممکن است 
شــبکه های مختلف دارای خوشــه بندی و طول مسیرهای 

متمایز باشند امّا توزیع درجه آن ها یکسان است.
الگوریتم های مبتنی بر یادگیری، به دلیل دقت بالا بیشتر 
مورد استفاده قرار می گیرند ]3[. در این روش ها استخراج 
ویژگی ها از شــبکه  پیچیده مورد توجه اســت ]4[. یکی از 
روش های اســتخراج ویژگــی، اســتفاده از الگوریتم های 
یادگیری بازنمایی شبکه2 اســت ]5[. در این روش ها برای 
هر گره در شبکه یک بردار ویژگی، به نام نشاننده ساخته 
می شود؛ نشــانندۀ یک گره برداری است که این گره را در 
2- Network Representation Learning

یک فضای جدیــد ویژگی نمایش می دهد. یافتن یک نمایش 
برداری مناســب برای گره های شبکه باید به گونه ای باشد 
که در آن گره های شبیه به هم در شبکه، در فضای برداری 
ویژگی نیز به همدیگر نزدیک باشــند. یک روش بازنمایی 
شــبکه این الزام را به صورت یک مســئله بهینه سازی در 
نظــر می گیرد که نتیجه حل آن یافتــن بازنمایی جدیدی از 
شبکه در یک فضای جدید است؛ بازنمایی از فضای گراف 
 ]7[Node2vec و ]6[DeepWalk .به فضای برداری ویژگی
و Graph2vec]8[ ســه الگوریتم شناخته شده در بازنمایی 

شبکه ها هستند.
بــا بازنمایی گره های یک شــبکه در فضــای برداری، 
مسایل مختلف تحلیل شبکه های پیچیده می تواند به مسایل 
جدیدی در فضای ویژگی تبدیل شــود. در فضای برداری 
ویژگــی، الگوریتم های مختلف و مدل هــای متفاوت برای 
رده بندی، خوشــه بندی، رگرســیون و بهینه سازی وجود 
دارد. با تبدیل فضا می توان از تمامی آن ها اســتفاده کرد. 
کافی اســت یک مسئله تحلیل در شــبکه های پیچیده، مانند 
مســئله پیش بینی پیوند  را به یک مسئله متناظر در فضای 
برداری ویژگی، مانند رده بندی تبدیل نمود به طوری که حل 
مســئله پیش بینی پیوند  در فضای شبکه پیچیده متناظر با 

حل مسئله رده بندی میان نشاننده های گره ها باشد. 
یکی از مدل های حل مسئله در فضای ویژگی شبکه های 
عصبی است. اســتفاده از شبکه های عصبی در حوزه های 
مختلــف روزبه روز در حال افزایش اســت. توســعه  های 
مختلف شبکه های عصبی کمک می  کنند تا دسته  های مختلفی 
از مســائل مربوط به یادگیری ماشــین ماننــد رده بندی، 

خوشه بندی و رگرسیون حل شود. 
شــبکه های عصبی عمیق3 بــه دلیل یادگیــری و بیان 
ویژگی های مناســب در طبقه بندی هــای گوناگون از جمله 
تصاویر و شناسایی هدف، پیشرفت چشمگیری داشته اند. 
هر چه شبکه های عصبی مصنوعی عمیق تر شوند یادگیری 
بهتر می شود ]9[؛ امّا عمیق تر کردن شبکه مشکلاتی را ایجاد 
خواهد کرد. برای رفع چنین مشــکلاتی، شبکه های عصبی 
3- Deep Artificial Neural Networks
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مصنوعی با مفاهیم جدیدی از ارتباطات میان لایه ها ایجاد 
شد. شــبکه های عصبی هم آمیختی متراکم4 یا به اختصار 

DenseNetها از جمله این شبکه های جدید هستند ]10[.

در ایــن مقاله، یــک چارچوب ســه مرحلــه ای با نام 
DenseNet-LP  پیشنهاد شده اســت. این چارچوب  برای 

حل مســئله پیش بینی پیوند  در شبکه های پیچیده پیشنهاد 
می شود. سه مرحلۀ DenseNet-LP به شرح زیر است: 

در مرحله اول با استفاده از روش یادگیری بازنمایی شبکه   
به ازای هر گره یک نشاننده )بردار ویژگی( ساخته می شود. 

در مرحله دوم بر اســاس نشــاننده های به دست آمده،   
به ازای هر گره یک نمایش ماتریســی به دست می آید. این 

ماتریس ها برای مرحله سوم مورد نیاز است.  
در مرحله ســوم از یک شبکه  عصبی هم آمیختی متراکم   

اســتفاده می شود. این شبکه عصبی یک مسئله رده بندی را 
حل می کند؛ ماتریس های ساخته شده )در مرحله دوم( مرتبط 
با یک جفت گره به شبکه عصبی داده می شود و این شبکه یا 
پیونــدی میان آن دو گره را پیش بینی می کند )رده اول( و یا 
پیوند را پیش بینی نمی کند )رده دوم(. بدیهی است این شبکه 
عصبی قبل از اســتفاده، با جفت گره های موجود در شبکه 
آموزش دیده اســت. اگر میان دو گــره متفاوت پیوندی در 
شبکه پیچیده وجود داشته باشد )نباشد( یک نمونه آموزشی 

از رده اول )رده دوم( در نظر گرفته می شود. 
در ایــن مقالــه، در مراحــل اول و دوم روش هــای 
متفاوت و مختلفی استفاده شده است تا کارآیی چارچوب 
پیشنهادی در حل مســئله پیش بینی پیوند  آزمایش شود. 
در همین راســتا، یک روش جدید بازنمایی شــبکه مبتنی 
بر روش Node2vec اســتاندارد هم پیشــنهاد شده است 
)به نام Node2vec تعمیم یافته(. آزمایش ها نشــان می دهد 
Node2vec تعمیم یافتــه در حــل مســئله پیش بینی پیوند  

کارآیی بالاتری نسبت به روش Node2vec استاندارد دارد.
بنابراین در این مقاله دو نوآوری اساســی ارایه شــده 
اســت: 1( ارائــه یک الگوریتــم Node2vec جدیــد به نام 
Node2vec تعمیم یافته و 2( ارائه چارچوب ســه مرحله ای 

4- Dense Convolutional Neural Networks

DenseNet-LP برای حل مسئله پیش بینی پیوند . 

ادامه مقاله به شــرح گفته شــده ســازماندهی شــده 
است. در بخش 2 مفاهیم پایه ای مانند یادگیری بازنمایی، 
الگوریتــم node2vec و شــبکه های عصبــی هم آمیختی 
متراکــم به صورت اختصار مرور می شــوند. در بخش 3 
الگوریتم پیشــنهادی Node2vec گفته می شود. در بخش 
DenseNet-LP 4 بیان می شود. بخش 5، بخش آزمایش ها 

 اســت و در انتهــا بخش ششــم بــه نتیجه گیــری مقاله 
می پردازد.

2- مفاهیم پایه

در ابتدای این بخش، یادگیری بازنمایی شبکه بررسی 
می شود. سپس، شرح مختصری از Node2vec استاندارد، 
به همراه انواع جســتجوهای آن مرور می شوند. در انتهای 
این بخش، شبکه های عصبی هم آمیختی متراکم به اختصار 

بیان می شوند.

2-1- یادگیری بازنمایی شبکه

محققــان علوم شــبکه بــرای اســتخراج ویژگی ها از 
شــبکه های پیچیــده به اکتشــاف ویژگی هــای کاربردی 
می پردازند. استخراج ویژگی های کاربردی منجر به یافتن 
بهتر روابط در میان شــبکه ها می شود؛ که نتیجه نهایی آن 
حل کارآمد مسائل مختلف در شبکه های پیچیده مانند مسئله 
پیش بینی پیوند  است. اســتخراج ویژگی ها وظیفۀ مهندس 
ویژگی است. در ســال های اخیر تمایل به یافتن ویژگی ها 
بــدون نیاز بــه کمک مهندس ویژگی شــدت یافته اســت. 
یادگیری بازنمایی شبکه اســتخراج و انتخاب ویژگی های 

کاربردی را به صورت خودکار انجام می دهد.
بازنمایی شــبکه به منزله انتقال گره های شبکه به یک 
فضای جدید اســت. ایجاد بردار ویژگی )یا نشاننده( برای 
هر گره در شــبکه را رمزگذاری می نامنــد. همان طور که 
در شــکل 1 نشــان داده شده اســت به ازای هر گره  در 
شبکه اولیه، یک بردار  در فضای برداری نشاننده ایجاد 
می شود. وظیفه ساخت بردارهای نشاننده برای همه گره ها 
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بر عهده تابع رمزگذار ENC اســت. اجــرای این تابع برای 
تمامی گره های شبکه 1 بازنمایی از شبکه اولیه در فضای 
برداری نشاننده ایجاد می کند. امّا سوال اصلی این است که 

کدام بازنمایی بهتر است؟
 ،ENC بازنمایی گره ها در فضای نشــاننده، توسط تابع
باید چنان انجام شــود که بردارهای  و  که مربوط به 
دو گره همسایه در شبکه اولیه هستند، بسیار به هم نزدیک 
باشــند. فرض کنید ما از ضرب داخلــی دو بردار   و  
برای اســتنباط نزدیکی دو بردار اســتفاده کنیم. بنابراین، 
شــباهت میان گره های  و  در شبکه اولیه باید متناظر با 
ضرب داخلی بردارهای   و  در فضای برداری نشاننده 
باشد. در یادگیری بازنمایی شبکه به دنبال تابع رمزگذاری 

هستیم که به بهترین شکل این هدف را در نظر بگیرد.
در یافتن نشــانندۀ گره، یکی از مســایل اساسی یافتن 
گره های مشابه است. برای شناســایی گره های شبیه یک 
گره  می توان از قدم زدنی استفاده کرد. از گره  قدم زنی 
شروع می شود و به یکی از گره های مجاور وارد می شود. 
در گام بعدی، قدم زنی از آن گره خارج و به یک گره مجاور 
بــه آن وارد می شــود. تعداد گام ها در طــول یک قدم زنی 
معمولًا پایین اســت امّا تعداد باری که عمل قدم زنی از گره 
ابتدایی  انجام می شــود بالا اســت. بدین ترتیب گره هایی 
که در طول قدم زنی های مکرر بازدید شــده اند مجموعه ا ی 
تشکیل می دهند که شــبیه گره  هستند. حال در یادگیری 
بازنمایی شبکه، نشانندۀ گره  باید نزدیک به نشاننده های 

گره های این مجموعه باشد. 
راهبرد در قدم زنی، نحوه انتخاب مقصد بعدی قدم زنی 
اســت. یکــی از ســاده ترین راهبردهای قدم زنــی، روش 

تصادفی است. در ادامه این روش تعریف می شود.

قدم زدن تصادفی: با توجه به یک گره به نام گره منبع 
، یک قدم زدن تصادفی با طول ثابت  شبیه سازی می شود. 
ام در مسیر حرکتی باشد که از گره  فرض کنید که  گره 
 شروع می شود. گره های  با توزیع معادله )1( 
انتخاب می شــوند. در این معادله، احتمال آن که گره بعدی 
در مســیر قدم زنی گره x باشد،  ، به شرطی تعیین 
. گره x که یکی از  می شود که گره جاری  است، 
. در معادله )1(،  همسایگان گره جاری v است، 
 احتمال انتقال نرمال شــده بین گره های  و  و  نیز 

یک عدد نرمال شده ثابت است.

(1)

اگــر در راهبرد قدم زنی انتخاب مقصــد به طور کاملا 
تصادفی باشــد، آنگاه قدم زنی ســوگیری5  شــده نیست. 
برخــلاف قدم زنی تصادفــی، راهبرد های پایــه ای دیگری 
وجود دارند که سوگیری  شــده هســتند. مانند راهبرد های 
BFS و DFS )شــکل 2(. از آنجــا که ایــن دو مفهوم پایه ای 

هستند، فرض بر آشنایی خواننده است. برای مطالعه بیشتر 
به ]11[ مراجعه کنید.

در تمامی راهبردهای ذکر شده، مقصد بعدی قدم زنی را 
گره جاری مشخص می کند. به عبارت رایج، دنباله گره هایی 
که قدم زنــی تولید می کند یک دنباله مارکــوف مرتبه اول 
است. امّا راهبرد می تواند قدم زنی تصادفی سوگیری شده 
مرتبــه دوم باشــد. بدان معنا که مقصد جدیــد قدم زنی را 
دو گــره اخیــر در دنباله تعیین می کنــد. در ادامه پیمایش 

سوگیری شده بر این اساس تعریف می شود. 
2-1-1- قدم زنی تصادفی سوگیری شده مرتبه دوم 

استفاده از پیمایش سوگیری شده در قدم زدن تصادفی 
می تواند مســیر متفاوتی را تولید کند. ساده ترین پیمایش 
سوگیری شــده آن اســت که از وزن پیوند  میان گره های 
، به جای  اســتفاده شــود،  ، یعنی همســایه  و 

 .
اگــر تنها از مقادیــر وزن پیوند ها برای این محاســبه 
5- bias
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استفاده شود تنها ساختار شبکه است که در انجام قدم زدن 
تصادفــی تأثیــر دارد. بــرای رفع این مشــکل از پیمایش 
سوگیری شــده استفاده می شــود. برای این مهم از رابطۀ 
)2( استفاده می شود که در آن از مقادیر سوگیری  برای 

استفاده می شود.  محاسبه

(2)

بــرای توضیح رابطــۀ )2( فرض کنید کــه در قدم زدن 
تصادفی از  به  حرکت شــده اســت و حــال باید برای 
مشــخص کردن گام بعدی محاسبات از گره  انجام شود 

البته بــا درنظر گرفتن گره  )در گام بعــدی، یک گام از 
 به  انجام می شــود(. این ارزیابی باعث محاســبه مقدار 
 می شــود. برای محاســبه این مقدار سوگیری 
از دو پارامتر  و  اســتفاده می شــود. پارامترهای  و 
 قــدم زدن تصادفی را هدایت می کننــد. به رابطۀ )3( دقت 
کنید که در آن  محاسبه می شود.  کوتاه ترین 
فاصله بین گره  و گره x است؛ قدم زدن تصادفی از پیوند  
 عبــور کــرده و اکنون در گره  قــرار دارد و برای 

انجام گام بعدی باید گره x انتخاب شود.

(3)

در رابطۀ )3(، پارامتر  احتمال بازدید مجدد و بلافاصله 
گــره t را کنترل می کند. اگر  کمتر از  باشــد 
احتمال آن که در گام بعدی گره t مجدد بازدید شود بیشتر 
اســت. )در گام بعــدی از گره  به گــره  برمی گردد( اگر 
مقدار  بیشــتر از  باشد احتمال نمونه برداری 

از گره  که قبلًا دیده شــده اســت در دو مرحله بعدی کم 
می شــود مگر این که گره بعدی در گام دیگر همســایه ای 
نداشته باشد. پارامتر  جستجو بین گره های رو به داخل 
و رو به خــارج را متمایز می کند. اگر  باشــد، گام 
تصادفی به گره های نزدیک  متمایل اســت و در غیر این 

صورت در گام بعدی از گره  دور می  شود.
شــکل 3 نقــش پارامترهای  و  در محاســبه مقدار 
ســوگیری را نشــان می دهد. در این شکل از گره  به گره 
 گذر انجام شــده و باید از گره  گام بعدی شروع شود. 
یا  بایــد به عنوان گره مقصد  یکــی از گره های 
انتخاب شود. مقدار سوگیری مرتبط با هر کدام روی پیوند  
ارتباطی شــان با گره  نوشته شــده است. حال بر اساس 
رابطۀ )2( مقادیر احتمالی  محاسبه 
می شــود. با استفاده از این مقادیر احتمالی و با استفاده از 

رابطۀ )1( گره مقصد به تصادف انتخاب می شود.

2-2- بازنمایی Node2vec استاندارد

روش Node2vec یک روش بازنمایی شبکه است که از 
قدم زنی سوگیری شده مرتبه دوم  استفاده می کند. فرض 
کنید با انجام این قدم زنی، مجموعه گره های شــبیه به گره 
، مجموعه  به وجود آمده اســت ) در  به 
راهبرد قدم زنی اشاره می کند(. حال مسئله اصلی آن است 
که با فرض داشتن نشــانندۀ گره  بتوان به نشاننده هایی 
برای گره های مجموعه  رسید که بسیار نزدیک به 
نشانندۀ گره  باشد. این موضوع را با معادله بهینه سازی 
 ENC رابطه)4(  نشــان می دهیم. این رابطه بــه دنبال تابع
خاصی می گردد که احتمال رســیدن از گره  به گره های 

BFS و DFS شکل 3: نحوه انتخاب گره بعدی در قدم زنی سودارشکل 2: انواع جستجوی
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بر عهده تابع رمزگذار ENC اســت. اجــرای این تابع برای 
تمامی گره های شبکه 1 بازنمایی از شبکه اولیه در فضای 
برداری نشاننده ایجاد می کند. امّا سوال اصلی این است که 

کدام بازنمایی بهتر است؟
 ،ENC بازنمایی گره ها در فضای نشــاننده، توسط تابع
باید چنان انجام شــود که بردارهای  و  که مربوط به 
دو گره همسایه در شبکه اولیه هستند، بسیار به هم نزدیک 
باشــند. فرض کنید ما از ضرب داخلــی دو بردار   و  
برای اســتنباط نزدیکی دو بردار اســتفاده کنیم. بنابراین، 
شــباهت میان گره های  و  در شبکه اولیه باید متناظر با 
ضرب داخلی بردارهای   و  در فضای برداری نشاننده 
باشد. در یادگیری بازنمایی شبکه به دنبال تابع رمزگذاری 

هستیم که به بهترین شکل این هدف را در نظر بگیرد.
در یافتن نشــانندۀ گره، یکی از مســایل اساسی یافتن 
گره های مشابه است. برای شناســایی گره های شبیه یک 
گره  می توان از قدم زدنی استفاده کرد. از گره  قدم زنی 
شروع می شود و به یکی از گره های مجاور وارد می شود. 
در گام بعدی، قدم زنی از آن گره خارج و به یک گره مجاور 
بــه آن وارد می شــود. تعداد گام ها در طــول یک قدم زنی 
معمولًا پایین اســت امّا تعداد باری که عمل قدم زنی از گره 
ابتدایی  انجام می شــود بالا اســت. بدین ترتیب گره هایی 
که در طول قدم زنی های مکرر بازدید شــده اند مجموعه ا ی 
تشکیل می دهند که شــبیه گره  هستند. حال در یادگیری 
بازنمایی شبکه، نشانندۀ گره  باید نزدیک به نشاننده های 

گره های این مجموعه باشد. 
راهبرد در قدم زنی، نحوه انتخاب مقصد بعدی قدم زنی 
اســت. یکــی از ســاده ترین راهبردهای قدم زنــی، روش 

تصادفی است. در ادامه این روش تعریف می شود.

قدم زدن تصادفی: با توجه به یک گره به نام گره منبع 
، یک قدم زدن تصادفی با طول ثابت  شبیه سازی می شود. 
ام در مسیر حرکتی باشد که از گره  فرض کنید که  گره 
 شروع می شود. گره های  با توزیع معادله )1( 
انتخاب می شــوند. در این معادله، احتمال آن که گره بعدی 
در مســیر قدم زنی گره x باشد،  ، به شرطی تعیین 
. گره x که یکی از  می شود که گره جاری  است، 
. در معادله )1(،  همسایگان گره جاری v است، 
 احتمال انتقال نرمال شــده بین گره های  و  و  نیز 

یک عدد نرمال شده ثابت است.

(1)

اگــر در راهبرد قدم زنی انتخاب مقصــد به طور کاملا 
تصادفی باشــد، آنگاه قدم زنی ســوگیری5  شــده نیست. 
برخــلاف قدم زنی تصادفــی، راهبرد های پایــه ای دیگری 
وجود دارند که سوگیری  شــده هســتند. مانند راهبرد های 
BFS و DFS )شــکل 2(. از آنجــا که ایــن دو مفهوم پایه ای 

هستند، فرض بر آشنایی خواننده است. برای مطالعه بیشتر 
به ]11[ مراجعه کنید.

در تمامی راهبردهای ذکر شده، مقصد بعدی قدم زنی را 
گره جاری مشخص می کند. به عبارت رایج، دنباله گره هایی 
که قدم زنــی تولید می کند یک دنباله مارکــوف مرتبه اول 
است. امّا راهبرد می تواند قدم زنی تصادفی سوگیری شده 
مرتبــه دوم باشــد. بدان معنا که مقصد جدیــد قدم زنی را 
دو گــره اخیــر در دنباله تعیین می کنــد. در ادامه پیمایش 

سوگیری شده بر این اساس تعریف می شود. 
2-1-1- قدم زنی تصادفی سوگیری شده مرتبه دوم 

استفاده از پیمایش سوگیری شده در قدم زدن تصادفی 
می تواند مســیر متفاوتی را تولید کند. ساده ترین پیمایش 
سوگیری شــده آن اســت که از وزن پیوند  میان گره های 
، به جای  اســتفاده شــود،  ، یعنی همســایه  و 

 .
اگــر تنها از مقادیــر وزن پیوند ها برای این محاســبه 
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استفاده شود تنها ساختار شبکه است که در انجام قدم زدن 
تصادفــی تأثیــر دارد. بــرای رفع این مشــکل از پیمایش 
سوگیری شــده استفاده می شــود. برای این مهم از رابطۀ 
)2( استفاده می شود که در آن از مقادیر سوگیری  برای 

استفاده می شود.  محاسبه

(2)

بــرای توضیح رابطــۀ )2( فرض کنید کــه در قدم زدن 
تصادفی از  به  حرکت شــده اســت و حــال باید برای 
مشــخص کردن گام بعدی محاسبات از گره  انجام شود 

البته بــا درنظر گرفتن گره  )در گام بعــدی، یک گام از 
 به  انجام می شــود(. این ارزیابی باعث محاســبه مقدار 
 می شــود. برای محاســبه این مقدار سوگیری 
از دو پارامتر  و  اســتفاده می شــود. پارامترهای  و 
 قــدم زدن تصادفی را هدایت می کننــد. به رابطۀ )3( دقت 
کنید که در آن  محاسبه می شود.  کوتاه ترین 
فاصله بین گره  و گره x است؛ قدم زدن تصادفی از پیوند  
 عبــور کــرده و اکنون در گره  قــرار دارد و برای 

انجام گام بعدی باید گره x انتخاب شود.

(3)

در رابطۀ )3(، پارامتر  احتمال بازدید مجدد و بلافاصله 
گــره t را کنترل می کند. اگر  کمتر از  باشــد 
احتمال آن که در گام بعدی گره t مجدد بازدید شود بیشتر 
اســت. )در گام بعــدی از گره  به گــره  برمی گردد( اگر 
مقدار  بیشــتر از  باشد احتمال نمونه برداری 

از گره  که قبلًا دیده شــده اســت در دو مرحله بعدی کم 
می شــود مگر این که گره بعدی در گام دیگر همســایه ای 
نداشته باشد. پارامتر  جستجو بین گره های رو به داخل 
و رو به خــارج را متمایز می کند. اگر  باشــد، گام 
تصادفی به گره های نزدیک  متمایل اســت و در غیر این 

صورت در گام بعدی از گره  دور می  شود.
شــکل 3 نقــش پارامترهای  و  در محاســبه مقدار 
ســوگیری را نشــان می دهد. در این شکل از گره  به گره 
 گذر انجام شــده و باید از گره  گام بعدی شروع شود. 
یا  بایــد به عنوان گره مقصد  یکــی از گره های 
انتخاب شود. مقدار سوگیری مرتبط با هر کدام روی پیوند  
ارتباطی شــان با گره  نوشته شــده است. حال بر اساس 
رابطۀ )2( مقادیر احتمالی  محاسبه 
می شــود. با استفاده از این مقادیر احتمالی و با استفاده از 

رابطۀ )1( گره مقصد به تصادف انتخاب می شود.

2-2- بازنمایی Node2vec استاندارد

روش Node2vec یک روش بازنمایی شبکه است که از 
قدم زنی سوگیری شده مرتبه دوم  استفاده می کند. فرض 
کنید با انجام این قدم زنی، مجموعه گره های شــبیه به گره 
، مجموعه  به وجود آمده اســت ) در  به 
راهبرد قدم زنی اشاره می کند(. حال مسئله اصلی آن است 
که با فرض داشتن نشــانندۀ گره  بتوان به نشاننده هایی 
برای گره های مجموعه  رسید که بسیار نزدیک به 
نشانندۀ گره  باشد. این موضوع را با معادله بهینه سازی 
 ENC رابطه)4(  نشــان می دهیم. این رابطه بــه دنبال تابع
خاصی می گردد که احتمال رســیدن از گره  به گره های 

BFS و DFS شکل 3: نحوه انتخاب گره بعدی در قدم زنی سودارشکل 2: انواع جستجوی
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، را بیشــینه کند. در ایــن رابطه   شــبیه به آن، 
نشانندۀ گره  است. 

(4)
 

بر اساس رابطه فوق می توان یک تابع زیان تعریف کرد 
که در رابطه )5( نشان داده شده است.

(5)

الگوریتم بازنمایی Node2vec استاندارد با کمینه سازی 
تابع زیان فوق به نشــانندۀ مربوط به هر گره دســت پیدا 

می کند. برای اطلاعات بیشتر به مرجع ]7[ اشاره کنید.

2-3- شبکه عصبی هم آمیختی متراکم متصل

شبکه عصبی باقیمانده6 نوعی شبکه عصبی هم آمیختی 
می باشــد که با استفاده از اتصالات میانبر توانست مشکل 
محوشــدگی گرادیان را حل کنــد ]12[، امّا به دلیل محدود 
بودن اتصالات میان لایه ها جریان اطلاعات به خوبی انتقال 
پیــدا نمی کند. به منظور انتقال بیشــتر جریان اطلاعات در 
شبکه، یک مدل شــبکه عصبی هم آمیختی متراکم پیشنهاد 
شــد ]13[. در واقع، شــبکه عصبی هم آمیختی متراکم یک 
مورد خاص از شبکه باقیمانده است، که ایده اصلی آن پرش 
اتصال است؛ برخی از ورودی ها بدون انتخاب وارد لایه ها 
می شــوند )شــکل 5(. اتصال میان لایه ها مبتنی بر پارامتر 
است که توسط کاربر در شبکه تنظیم می شود. در مقایسه 
با شــبکه باقیمانده، که تنها یک »اتصال میانبر«7 را معرفی 
می کند، شبکه عصبی هم آمیختی متراکم »اتصالات میانبر« 
بیشتری را نشان می دهد، همان طور که در شکل )4( نشان 
6- Residual neural networks
7- Shortcut Connection

داده شده است. این اطلاعات مرجع پردازش نمی شود بلکه 
مستقیماً انتقال می یابند.

معماری شبکه عصبی هم آمیختی متراکم به این گونه است 
که دارای چندین بلوک می باشــد که اتصال میانبر متراکمی 
بیــن آن بلوک هــا وجود دارد کــه در شــکل )4( به نمایش 
گذاشته شده است. درون هر کدام از این بلوک ها چندین لایه 
شــبکه هم آمیختی که در بین هر کدام از این بلوک ها یک لایه 
هم آمیختی وجود دارد که لایه ای بر روی خروجی بلوک قبلی 
و ورودی بلوک بعدی می باشد. یکی از پارامترهایی که توسط 
کاربر تعیین می شــود، تعیین تعداد بلوک های شبکه عصبی 
هم آمیختی متراکم می باشد که در این مقاله تعداد بلوک ها 5 
می باشد. در شبکه های هم آمیختی متراکم میزان انتقال جریان 
داده ها نیز به وســیله کاربر تعیین می شود. به پارامتری که 
تعیین کننده میزان انتقال جریان داده ها اســت »نرخ رشد«8  
گویند، که در این مقاله نرخ رشد برابر 3 می باشد. نرخ رشد 
3 یعنی چه تعداد از فیلترهای لایه هم آمیختی به هر بلوک به 

بلوک بعدی بدون تغییر ارسال شود.

3- کارهای گذشته

مهندســی ویژگی دارای اهمیت بسیار زیادی در حوزه 
یادگیری ماشینی دارد. مهندســی ویژگی به الگوریتم  های 
یادگیری ماشینی کمک می  کند تا درک بهتری از ویژگی  های 
فضای مسئله به دســت بیاورند. آموزش مدل با داده  های 
بهتــر منجر به ایجاد مدلی دقیق تر خواهد شــد که در زمان 

کمتری نیز آموزش دیده است]15[.

8- Growth rate
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Skip-gram از جمله رویکردهای مهندسی ویژگی است 

که به منظور اســتخراج ویژگی از پرونده  های متنی مورد 
استفاده قرار می گیرد]16[. در این روش کلمات موجود در 
یک پرونده به نحوی بازنمایی می  شــوند که کلمات مشابه، 
دارای شــباهت در فضای جدید باشند. فضای ایجاد شده 
جدید باعث ایجاد عملکــرد بهتر در الگوریتم  های یادگیری 
ماشین می  شود. رویکرد پیشنهادی الهام بخش رویکردهای 

مشابه در تحلیل شبکه های پیچیده شده است.
با توجه به کار ]16[، می توان کلمات را به عنوان گره ها و 
شباهت بین دو کلمه را معادل یال ارتباطی بین آن دو در نظر 
 skip-gram گرفت]17[. در این کار با اســتفاده از ایده اولیه
توانســته اند روشی برای مهندســی ویژگی در شبکه های 
ارتباطی مختلف ارائه دهند. همان گونه که یک پرونده متنی 
حاوی چینش متوالی از کلمات اســت می  توان گره  های یک 
شــبکه را نیز به صورت متوالی در کنــار یکدیگر قرار داد. 
گره  هایی که دارای یال ارتباطی باشــند دارای شباهت نیز 
هســتند. همچنین می  توان از شباهت مبتنی بر همسایگی و 
یا شباهت مبتنی بر وزن استفاده کرد. مشکلی اصلی که به 
این دســت از کارها وارد است عدم وجود روشی مناسب 

برای چینش گره  ها است.
روش ]7[ به منظور رفع این مشکل ارائه شده است. این 
کار رویکردی با مفهوم نشاننده در فضای گراف پیشنهاد 
داده است که دیگر احتیاجی به چینش گره  ها در یک فضای 
متنی نخواهد بود. این روش از قدم زنی سوگیری شــده به 
منظور پیمایش گره  های گراف اســتفاده می کند. این روش 
توانســته اســت از رویکردهای متبنی بر skip-gram بهتر 
عمل کند. در این روش گره  های همسایه یک گره، وزن دهی 
می شــود. مشــکل موجود در ایــن روش احتمــال وجود 

گره هایی با وزن یکسان خواهد بود. 

4- چارچوب  پیشنهادی پیش بینی پیوند 

چارچوب  پیشنهادی DenseNet-LP در شکل 5 نشان 
داده شده است. این چارچوب  سه مرحله دارد. 

مرحله اول- استخراج نشاننده: در این مرحله با استفاده از   
یک الگوریتم یادگیری بازنمایی به ازای هر گره  نشانندۀ  
تولید می شود. قطعاً در این مرحله می توان از الگوریتم های 
متفاوتی اســتفاده نمود. در بخــش آزمایش ها، روش های 
متفاوتی مــورد آزمایش قرار گرفته اســت. در ادامه برای 
 Node2vec این بخش، الگوریتم بازنمایی جدیدی بر اساس

پیشنهاد می شود که Node2vec تعمیم یافته نام دارد.
مرحله دوم-ســاخت ماتریس: در ایــن مرحله از روی   

نشــاننده های ورودی یک ماتریس ســاخته می شود. این 
ماتریس برای ورودی شــبکه عصبی که در مرحله ســوم 
وجود دارد الزامی است. در ادامه دو روش متفاوت ساخت 

ماتریس شرح داده خواهد شد. 
مرحله ســوم- اســتفاده از شــبکه عصبی هم آمیختی   

متراکم: در این مرحله، ماتریس ساخته شده مرحله قبلی یه 
یک شبکه عصبی هم آمیختی داده می شود. این شبکه وظیفه 
رده بندی را انجام می دهد. برای یادگیری این شبکه به ازای 
هر جفت گره  ماتریس های ســاخته شده متناظر با 
آن ها به عنوان ورودی به شــبکه عصبی داده می شود. اگر 
بین این جفت گره، پیوندی در گراف وجود داشــته باشد، 
خروجــی رده اول و درغیرایــن صــورت رده دوم لحاظ 
می شود. بعد از آموزش شبکه عصبی کافی است ماتریس 
ساخته شده متناظر با یک جفت گره به شبکه داده شود تا 

وجود یا عدم وجود پیوند  میان آن ها را پیش بینی کند.
در ادامه الگوریتم پیشــنهادی Node2vec تعمیم یافته، 
نحوه ســاخت ماتریــس در مرحله دوم و شــبکه عصبی 
موجود در مرحله سوم توضیح داده می شود. در انتها نیز 

شبه کد DenseNet-LP آورده شده است. 

شکل 5: چارچوب پیشنهادی
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، را بیشــینه کند. در ایــن رابطه   شــبیه به آن، 
نشانندۀ گره  است. 

(4)
 

بر اساس رابطه فوق می توان یک تابع زیان تعریف کرد 
که در رابطه )5( نشان داده شده است.

(5)

الگوریتم بازنمایی Node2vec استاندارد با کمینه سازی 
تابع زیان فوق به نشــانندۀ مربوط به هر گره دســت پیدا 

می کند. برای اطلاعات بیشتر به مرجع ]7[ اشاره کنید.

2-3- شبکه عصبی هم آمیختی متراکم متصل

شبکه عصبی باقیمانده6 نوعی شبکه عصبی هم آمیختی 
می باشــد که با استفاده از اتصالات میانبر توانست مشکل 
محوشــدگی گرادیان را حل کنــد ]12[، امّا به دلیل محدود 
بودن اتصالات میان لایه ها جریان اطلاعات به خوبی انتقال 
پیــدا نمی کند. به منظور انتقال بیشــتر جریان اطلاعات در 
شبکه، یک مدل شــبکه عصبی هم آمیختی متراکم پیشنهاد 
شــد ]13[. در واقع، شــبکه عصبی هم آمیختی متراکم یک 
مورد خاص از شبکه باقیمانده است، که ایده اصلی آن پرش 
اتصال است؛ برخی از ورودی ها بدون انتخاب وارد لایه ها 
می شــوند )شــکل 5(. اتصال میان لایه ها مبتنی بر پارامتر 
است که توسط کاربر در شبکه تنظیم می شود. در مقایسه 
با شــبکه باقیمانده، که تنها یک »اتصال میانبر«7 را معرفی 
می کند، شبکه عصبی هم آمیختی متراکم »اتصالات میانبر« 
بیشتری را نشان می دهد، همان طور که در شکل )4( نشان 
6- Residual neural networks
7- Shortcut Connection

داده شده است. این اطلاعات مرجع پردازش نمی شود بلکه 
مستقیماً انتقال می یابند.

معماری شبکه عصبی هم آمیختی متراکم به این گونه است 
که دارای چندین بلوک می باشــد که اتصال میانبر متراکمی 
بیــن آن بلوک هــا وجود دارد کــه در شــکل )4( به نمایش 
گذاشته شده است. درون هر کدام از این بلوک ها چندین لایه 
شــبکه هم آمیختی که در بین هر کدام از این بلوک ها یک لایه 
هم آمیختی وجود دارد که لایه ای بر روی خروجی بلوک قبلی 
و ورودی بلوک بعدی می باشد. یکی از پارامترهایی که توسط 
کاربر تعیین می شــود، تعیین تعداد بلوک های شبکه عصبی 
هم آمیختی متراکم می باشد که در این مقاله تعداد بلوک ها 5 
می باشد. در شبکه های هم آمیختی متراکم میزان انتقال جریان 
داده ها نیز به وســیله کاربر تعیین می شود. به پارامتری که 
تعیین کننده میزان انتقال جریان داده ها اســت »نرخ رشد«8  
گویند، که در این مقاله نرخ رشد برابر 3 می باشد. نرخ رشد 
3 یعنی چه تعداد از فیلترهای لایه هم آمیختی به هر بلوک به 

بلوک بعدی بدون تغییر ارسال شود.

3- کارهای گذشته

مهندســی ویژگی دارای اهمیت بسیار زیادی در حوزه 
یادگیری ماشینی دارد. مهندســی ویژگی به الگوریتم  های 
یادگیری ماشینی کمک می  کند تا درک بهتری از ویژگی  های 
فضای مسئله به دســت بیاورند. آموزش مدل با داده  های 
بهتــر منجر به ایجاد مدلی دقیق تر خواهد شــد که در زمان 

کمتری نیز آموزش دیده است]15[.

8- Growth rate
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Skip-gram از جمله رویکردهای مهندسی ویژگی است 

که به منظور اســتخراج ویژگی از پرونده  های متنی مورد 
استفاده قرار می گیرد]16[. در این روش کلمات موجود در 
یک پرونده به نحوی بازنمایی می  شــوند که کلمات مشابه، 
دارای شــباهت در فضای جدید باشند. فضای ایجاد شده 
جدید باعث ایجاد عملکــرد بهتر در الگوریتم  های یادگیری 
ماشین می  شود. رویکرد پیشنهادی الهام بخش رویکردهای 

مشابه در تحلیل شبکه های پیچیده شده است.
با توجه به کار ]16[، می توان کلمات را به عنوان گره ها و 
شباهت بین دو کلمه را معادل یال ارتباطی بین آن دو در نظر 
 skip-gram گرفت]17[. در این کار با اســتفاده از ایده اولیه
توانســته اند روشی برای مهندســی ویژگی در شبکه های 
ارتباطی مختلف ارائه دهند. همان گونه که یک پرونده متنی 
حاوی چینش متوالی از کلمات اســت می  توان گره  های یک 
شــبکه را نیز به صورت متوالی در کنــار یکدیگر قرار داد. 
گره  هایی که دارای یال ارتباطی باشــند دارای شباهت نیز 
هســتند. همچنین می  توان از شباهت مبتنی بر همسایگی و 
یا شباهت مبتنی بر وزن استفاده کرد. مشکلی اصلی که به 
این دســت از کارها وارد است عدم وجود روشی مناسب 

برای چینش گره  ها است.
روش ]7[ به منظور رفع این مشکل ارائه شده است. این 
کار رویکردی با مفهوم نشاننده در فضای گراف پیشنهاد 
داده است که دیگر احتیاجی به چینش گره  ها در یک فضای 
متنی نخواهد بود. این روش از قدم زنی سوگیری شــده به 
منظور پیمایش گره  های گراف اســتفاده می کند. این روش 
توانســته اســت از رویکردهای متبنی بر skip-gram بهتر 
عمل کند. در این روش گره  های همسایه یک گره، وزن دهی 
می شــود. مشــکل موجود در ایــن روش احتمــال وجود 

گره هایی با وزن یکسان خواهد بود. 

4- چارچوب  پیشنهادی پیش بینی پیوند 

چارچوب  پیشنهادی DenseNet-LP در شکل 5 نشان 
داده شده است. این چارچوب  سه مرحله دارد. 

مرحله اول- استخراج نشاننده: در این مرحله با استفاده از   
یک الگوریتم یادگیری بازنمایی به ازای هر گره  نشانندۀ  
تولید می شود. قطعاً در این مرحله می توان از الگوریتم های 
متفاوتی اســتفاده نمود. در بخــش آزمایش ها، روش های 
متفاوتی مــورد آزمایش قرار گرفته اســت. در ادامه برای 
 Node2vec این بخش، الگوریتم بازنمایی جدیدی بر اساس

پیشنهاد می شود که Node2vec تعمیم یافته نام دارد.
مرحله دوم-ســاخت ماتریس: در ایــن مرحله از روی   

نشــاننده های ورودی یک ماتریس ســاخته می شود. این 
ماتریس برای ورودی شــبکه عصبی که در مرحله ســوم 
وجود دارد الزامی است. در ادامه دو روش متفاوت ساخت 

ماتریس شرح داده خواهد شد. 
مرحله ســوم- اســتفاده از شــبکه عصبی هم آمیختی   

متراکم: در این مرحله، ماتریس ساخته شده مرحله قبلی یه 
یک شبکه عصبی هم آمیختی داده می شود. این شبکه وظیفه 
رده بندی را انجام می دهد. برای یادگیری این شبکه به ازای 
هر جفت گره  ماتریس های ســاخته شده متناظر با 
آن ها به عنوان ورودی به شــبکه عصبی داده می شود. اگر 
بین این جفت گره، پیوندی در گراف وجود داشــته باشد، 
خروجــی رده اول و درغیرایــن صــورت رده دوم لحاظ 
می شود. بعد از آموزش شبکه عصبی کافی است ماتریس 
ساخته شده متناظر با یک جفت گره به شبکه داده شود تا 

وجود یا عدم وجود پیوند  میان آن ها را پیش بینی کند.
در ادامه الگوریتم پیشــنهادی Node2vec تعمیم یافته، 
نحوه ســاخت ماتریــس در مرحله دوم و شــبکه عصبی 
موجود در مرحله سوم توضیح داده می شود. در انتها نیز 

شبه کد DenseNet-LP آورده شده است. 

شکل 5: چارچوب پیشنهادی
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Node2vec 1-4 تعمیم یافته

با توجه به شــکل 3، برای قدم زدن تصادفی ســه نوع 
گره مختلف در نظر گرفته می شــود: گره منبع )مانند گره 
t در شــکل 3(، جاری )مانند گره V در شــکل 3( و مقصد 
 Node2vec ماننــد گره های و و در شــکل 3(. در(
تعمیم یافتــه به ازای هر جفت گره منبع و گره جاری تمامی 
گره های مقصد ذخیره می شــوند. بــه ازای هر گره مقصد 
ذخیره شــده یک عدد به عنوان احتمــال آن گره نیز ذخیره 

می شود که بیانگر احتمال رفتن به آن گره است9. 
الگوریتم Node2Vec استاندارد به ازای جفت گره های 
منبــع و جاری و بعضی از گره های مقصد وزن احتمالاتی 
یکسان تولید می کند و این مشکل باعث می شود در مرحله 
قدم زدن تصادفی نتواند انتخاب مناســبی از بین گره های 
محتمل داشته باشد و بنابراین گره های مقصد در این قدم 
زدن کاملًا تصادفی انتخاب خواهد شد. در این مقاله تمرکز 
بر رفع این مشــکل با ارائه یک روش نمونه برداری جدید 
است. این روش بر حسب موقعیت گره مقصد، شباهت گره 
جــاری و گره مقصد و همچنین اختلاف فاصله گره مقصد 
با سایر گره های گراف طراحی شــده است. در این روش

 برابــر درجه گره  اســت. در این روش 
درجه گره مقصــد در انتخاب آن تاثیرگذار خواهد بود. به 
عبارت دیگر از بین گره ها با وزن یکسان، گرهی که درجۀ 
بیشــتری دارد و در عمل با گره های بیشتری در گراف در 
ارتباط اســت؛ گــره مهم تری خواهد بــود. بنابراین از بین 

گره های مشابه در این روش، این گره انتخاب خواهد شد.

(6)

رابطــه )6( الگوریتم Node2vec تعمیم  یافته را نشــان 
، محاسبه   می دهد. با محاسبه مقدار 
انجام می شود. در نهایت با استفاده از معادله )1( قدم زدن 

تصادفی انجام می شود.
9- به ازای هر  منحصر به فرد این عملیات تکرار می شود.

4-2- نحوه ساخت ماتریس مرحله دوم

در این مرحله فرض می شود که هر گره درون زیرگرافی 
اســت که  گره در داخل آن قرار دارد؛ نزدیک ترین گره ها 
تشکیل این زیرگراف را می دهند. در بخش آزمایش ها مقدار 
مناســب برای پارامتر  بررسی شده است. پس برای یک 
گره  همســایه که با کم ترین گام بتوان به آن ها دسترسی 
داشت را به عنوان زیرگراف در نظر بگیرید )در صورتی که 
تعداد همســایه ها کمتر از  گره باشد در ساخت ماتریس 
سلول های متناظر تا  همســایه را صفر در نظر بگیرید(. 
برای ســاخت ماتریس می  توان از دو رویکرد زیر استفاده 
کرد)هر دو رویکرد مــورد آزمایش قرار گفته و در بخش 

نتایج آمده است(:
ســطرهای ماتریس را نشانندۀ گره ها تشکیل می دهند. 
طول بردار نشاننده را  در نظر بگیرید. با توجه به در نظر 
، یک ماتریس  گرفتن  همســایه برای هر گره مانند گره 
 ساخته می شــود. پس از ایجاد ماتریس، سطرهای 
ماتریس بر اســاس شــباهت با گره  مرتب می شوند؛ هر 
سطر یک بردار نشاننده است و برای یافتن شباهت با بردار 
نشــانندۀ  از ضرب داخلی دو بردار استفاده می شود. در 
واقع، هرچه یک همسایه به گره اصلی بیشتر شبیه باشد در 

سطر بالاتری از ماتریس قرار می گیرد. 
در روش دوم، هماننــد روش اول یــک ماتریس  
ایجاد می شــود. با ایــن تفاوت که ایــن ماتریس، ماتریس 
همســایگی زیرگراف استخراجی می باشــد. پس از ایجاد 
ماتریــس، مانند روش قبل ســطرها را بر اســاس معیار 

شباهت، مرتب خواهیم کرد. 

4-3 شبکه عصبی مرحله سوم

بعد از ساختن ماتریس نمایشی برای هر گره، می توان 
وجود یا عدم وجــود پیوند  میان دو گره را پیش بینی کرد. 
برای این کار اســتفاده از یک شبکه عصبی عمیق پیشنهاد 
 densnet-101 می شــود؛ در این مقاله یک شــبکه عصبی
با تابع بهینه ســازی Adam استفاده شــده است. ماتریس 
ســاخته شــده مربوط به دو گره، در قالب دســته های 32 
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عددی ورودی این شــبکه هستند. برای آموزش این شبکه 
از اطلاعات موجود اســتفاده می شود: اگر بین دو گره یال 
باشــد، برچسب 1 و در غیر این صورت برچسب صفر به 
شــبکه عصبی آموزش داده می شــود. بعد از آموزش، از 
این شــبکه عصبی برای تعیین پیوند  میان دو گره استفاده 

می شود. 

DenseNet-LP 4-4- شبه کد

 DenseNet-LP در شکل 6 شبه کد چارچوب پیشنهادی
آورده شــده است. متغیر SGs آرایه ای از کلید-مقدار است 
که به ازای هر گره )کلید(، لیســت همســایگانش را نشان 
می دهد )زیرگراف مرتبط با گره کلید(. متغیر SSGs به ازای 
یک گره )کلید(، لیســت همسایگان را به صورت مرتب شده 
بر اساس شباهت نشــان می دهد. متغیر RVs نیز بازنمایی 
آرایه ای هر گره را نشــان می دهد. برای به دســت آوردن 
بازنمایی آرایه ای در خط ششم از تابع Node2vec استفاده 
شده اســت. در انتهای شبه کد نیز، مدل شبکه عصبی ذکر 

شده در مرحله سوم آموزش داده شده است. 

5- نتایج

در این بخش شــش آزمایش طراحی شــده اســت تا 
الگوریتــم Node2vec تعمیم یافتــه با ســه الگوریتم دیگر 
Node2vec اســتاندارد، Deepwalk و Graph2vec، براساس 

معیارهــای AUC، accuracy و زمان اجرا با هم مقایســه 
شــوند. برای پیاده ســازی تمامی الگوریتم  هــا از کدهای 
گیت هاب استفاده شده است10. نتیجه اجرای هر کدام از این 
 DenseNet-LP چهار الگوریتم به عنوان خروجی مرحله اول
لحاظ می شــود. بدین ترتیب امکان مقایســه الگوریتم ها با 

DenseNet-LP فراهم می شود.

ادامه این قسمت از مقاله به صورت زیر است: در بخش 
بعــدی معیار ارزیابی AUC و خطا توضیح داده می شــود. 
سپس داده های اســتفاده شده در آزمایش ها توضیح داده 

10- [https://github.com/phanein/deepwalk], [https://github.com/
aditya-grover/node2vec], [https://github.com/benedekrozemberc-
zki/graph2vec]

می شــوند. بخش 5-3 ســه آزمایش طراحی شده است تا 
تنظیمات گام دوم مدل DenseNet-LP مشــخص شود. در 
بخش های بعــدی )بخش های 5-4 تــا 5-6( آزمایش های 
مختلفی با هدف مقایســه الگوریتم های گفته شده طراحی 

شده است.

5-1- معیارهای ارزیابی 

در این بخش دو معیار ارزیابی اســتفاده شــده در این 
قســمت، یعنی AUC و خطای طبقه بندی در شبکه عصبی، 

مرور می شوند.
 AUC 5-1-1- معیار

یکــی از اصلی ترین معیارهای مقایســه الگوریتم های 
پیش بینی پیوند  AUC اســت؛ احتمــال آن که یک پیش بینی 
پیوند  چقدر از حالت انتخاب تصادفی بهتر اســت. به طور 
کلــی، امتیاز AUC بین 0.5 تا 1.0 و هر چه بزرگ تر باشــد 
مناسب تر اســت. در AUC امتیازها براســاس مشاهده ها 
به دست آمده از داده ها اســت. تعریف رسمی در فرمول 7 

بیان شده است: 

(7)

 تعداد مقایسه مستقل می باشد.  تعداد دفعاتی است 
که امتیاز به دست آمده از حالت تصادفی بیشتر باشد.  
تعداد دفعاتی است که امتیاز به دست آمده با حالت تصادفی 

برابر باشد.
5-1-2-معیار خطای طبقه بندی شبکه عصبی

تابع خطا11 یکی از توابعی است که در شبکه های عصبی 
نقش بسزایی ایفا می کند. این تابع نشان دهنده میزان خطای 
طبقه بندی در شــبکه عصبی می باشد. هرگاه یک ماتریس 
همســایگی به عنوان ورودی به شبکه DenseNet-LP برای 
آموزش داده شــود، در لایه خروجی، پیش بینی نهایی را با 
برچسب موردنظر آن مقایسه می  شود، که اختلاف بین این 
 DenseNet-LP دو را خطا می نامیم. وجود خطا در شــبکه
به معنای آن اســت که وزن ها باید اصلاح شــوند. هرچه 
خطا کمتر باشد میزان اصلاح وزن ها کمتر می شود. خطای 
11- Loss Function
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با توجه به شــکل 3، برای قدم زدن تصادفی ســه نوع 
گره مختلف در نظر گرفته می شــود: گره منبع )مانند گره 
t در شــکل 3(، جاری )مانند گره V در شــکل 3( و مقصد 
 Node2vec ماننــد گره های و و در شــکل 3(. در(
تعمیم یافتــه به ازای هر جفت گره منبع و گره جاری تمامی 
گره های مقصد ذخیره می شــوند. بــه ازای هر گره مقصد 
ذخیره شــده یک عدد به عنوان احتمــال آن گره نیز ذخیره 

می شود که بیانگر احتمال رفتن به آن گره است9. 
الگوریتم Node2Vec استاندارد به ازای جفت گره های 
منبــع و جاری و بعضی از گره های مقصد وزن احتمالاتی 
یکسان تولید می کند و این مشکل باعث می شود در مرحله 
قدم زدن تصادفی نتواند انتخاب مناســبی از بین گره های 
محتمل داشته باشد و بنابراین گره های مقصد در این قدم 
زدن کاملًا تصادفی انتخاب خواهد شد. در این مقاله تمرکز 
بر رفع این مشــکل با ارائه یک روش نمونه برداری جدید 
است. این روش بر حسب موقعیت گره مقصد، شباهت گره 
جــاری و گره مقصد و همچنین اختلاف فاصله گره مقصد 
با سایر گره های گراف طراحی شــده است. در این روش

 برابــر درجه گره  اســت. در این روش 
درجه گره مقصــد در انتخاب آن تاثیرگذار خواهد بود. به 
عبارت دیگر از بین گره ها با وزن یکسان، گرهی که درجۀ 
بیشــتری دارد و در عمل با گره های بیشتری در گراف در 
ارتباط اســت؛ گــره مهم تری خواهد بــود. بنابراین از بین 

گره های مشابه در این روش، این گره انتخاب خواهد شد.

(6)

رابطــه )6( الگوریتم Node2vec تعمیم  یافته را نشــان 
، محاسبه   می دهد. با محاسبه مقدار 
انجام می شود. در نهایت با استفاده از معادله )1( قدم زدن 

تصادفی انجام می شود.
9- به ازای هر  منحصر به فرد این عملیات تکرار می شود.

4-2- نحوه ساخت ماتریس مرحله دوم

در این مرحله فرض می شود که هر گره درون زیرگرافی 
اســت که  گره در داخل آن قرار دارد؛ نزدیک ترین گره ها 
تشکیل این زیرگراف را می دهند. در بخش آزمایش ها مقدار 
مناســب برای پارامتر  بررسی شده است. پس برای یک 
گره  همســایه که با کم ترین گام بتوان به آن ها دسترسی 
داشت را به عنوان زیرگراف در نظر بگیرید )در صورتی که 
تعداد همســایه ها کمتر از  گره باشد در ساخت ماتریس 
سلول های متناظر تا  همســایه را صفر در نظر بگیرید(. 
برای ســاخت ماتریس می  توان از دو رویکرد زیر استفاده 
کرد)هر دو رویکرد مــورد آزمایش قرار گفته و در بخش 

نتایج آمده است(:
ســطرهای ماتریس را نشانندۀ گره ها تشکیل می دهند. 
طول بردار نشاننده را  در نظر بگیرید. با توجه به در نظر 
، یک ماتریس  گرفتن  همســایه برای هر گره مانند گره 
 ساخته می شــود. پس از ایجاد ماتریس، سطرهای 
ماتریس بر اســاس شــباهت با گره  مرتب می شوند؛ هر 
سطر یک بردار نشاننده است و برای یافتن شباهت با بردار 
نشــانندۀ  از ضرب داخلی دو بردار استفاده می شود. در 
واقع، هرچه یک همسایه به گره اصلی بیشتر شبیه باشد در 

سطر بالاتری از ماتریس قرار می گیرد. 
در روش دوم، هماننــد روش اول یــک ماتریس  
ایجاد می شــود. با ایــن تفاوت که ایــن ماتریس، ماتریس 
همســایگی زیرگراف استخراجی می باشــد. پس از ایجاد 
ماتریــس، مانند روش قبل ســطرها را بر اســاس معیار 

شباهت، مرتب خواهیم کرد. 

4-3 شبکه عصبی مرحله سوم

بعد از ساختن ماتریس نمایشی برای هر گره، می توان 
وجود یا عدم وجــود پیوند  میان دو گره را پیش بینی کرد. 
برای این کار اســتفاده از یک شبکه عصبی عمیق پیشنهاد 
 densnet-101 می شــود؛ در این مقاله یک شــبکه عصبی
با تابع بهینه ســازی Adam استفاده شــده است. ماتریس 
ســاخته شــده مربوط به دو گره، در قالب دســته های 32 
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عددی ورودی این شــبکه هستند. برای آموزش این شبکه 
از اطلاعات موجود اســتفاده می شود: اگر بین دو گره یال 
باشــد، برچسب 1 و در غیر این صورت برچسب صفر به 
شــبکه عصبی آموزش داده می شــود. بعد از آموزش، از 
این شــبکه عصبی برای تعیین پیوند  میان دو گره استفاده 

می شود. 

DenseNet-LP 4-4- شبه کد

 DenseNet-LP در شکل 6 شبه کد چارچوب پیشنهادی
آورده شــده است. متغیر SGs آرایه ای از کلید-مقدار است 
که به ازای هر گره )کلید(، لیســت همســایگانش را نشان 
می دهد )زیرگراف مرتبط با گره کلید(. متغیر SSGs به ازای 
یک گره )کلید(، لیســت همسایگان را به صورت مرتب شده 
بر اساس شباهت نشــان می دهد. متغیر RVs نیز بازنمایی 
آرایه ای هر گره را نشــان می دهد. برای به دســت آوردن 
بازنمایی آرایه ای در خط ششم از تابع Node2vec استفاده 
شده اســت. در انتهای شبه کد نیز، مدل شبکه عصبی ذکر 

شده در مرحله سوم آموزش داده شده است. 

5- نتایج

در این بخش شــش آزمایش طراحی شــده اســت تا 
الگوریتــم Node2vec تعمیم یافتــه با ســه الگوریتم دیگر 
Node2vec اســتاندارد، Deepwalk و Graph2vec، براساس 

معیارهــای AUC، accuracy و زمان اجرا با هم مقایســه 
شــوند. برای پیاده ســازی تمامی الگوریتم  هــا از کدهای 
گیت هاب استفاده شده است10. نتیجه اجرای هر کدام از این 
 DenseNet-LP چهار الگوریتم به عنوان خروجی مرحله اول
لحاظ می شــود. بدین ترتیب امکان مقایســه الگوریتم ها با 

DenseNet-LP فراهم می شود.

ادامه این قسمت از مقاله به صورت زیر است: در بخش 
بعــدی معیار ارزیابی AUC و خطا توضیح داده می شــود. 
سپس داده های اســتفاده شده در آزمایش ها توضیح داده 

10- [https://github.com/phanein/deepwalk], [https://github.com/
aditya-grover/node2vec], [https://github.com/benedekrozemberc-
zki/graph2vec]

می شــوند. بخش 5-3 ســه آزمایش طراحی شده است تا 
تنظیمات گام دوم مدل DenseNet-LP مشــخص شود. در 
بخش های بعــدی )بخش های 5-4 تــا 5-6( آزمایش های 
مختلفی با هدف مقایســه الگوریتم های گفته شده طراحی 

شده است.

5-1- معیارهای ارزیابی 

در این بخش دو معیار ارزیابی اســتفاده شــده در این 
قســمت، یعنی AUC و خطای طبقه بندی در شبکه عصبی، 

مرور می شوند.
 AUC 5-1-1- معیار

یکــی از اصلی ترین معیارهای مقایســه الگوریتم های 
پیش بینی پیوند  AUC اســت؛ احتمــال آن که یک پیش بینی 
پیوند  چقدر از حالت انتخاب تصادفی بهتر اســت. به طور 
کلــی، امتیاز AUC بین 0.5 تا 1.0 و هر چه بزرگ تر باشــد 
مناسب تر اســت. در AUC امتیازها براســاس مشاهده ها 
به دست آمده از داده ها اســت. تعریف رسمی در فرمول 7 

بیان شده است: 

(7)

 تعداد مقایسه مستقل می باشد.  تعداد دفعاتی است 
که امتیاز به دست آمده از حالت تصادفی بیشتر باشد.  
تعداد دفعاتی است که امتیاز به دست آمده با حالت تصادفی 

برابر باشد.
5-1-2-معیار خطای طبقه بندی شبکه عصبی

تابع خطا11 یکی از توابعی است که در شبکه های عصبی 
نقش بسزایی ایفا می کند. این تابع نشان دهنده میزان خطای 
طبقه بندی در شــبکه عصبی می باشد. هرگاه یک ماتریس 
همســایگی به عنوان ورودی به شبکه DenseNet-LP برای 
آموزش داده شــود، در لایه خروجی، پیش بینی نهایی را با 
برچسب موردنظر آن مقایسه می  شود، که اختلاف بین این 
 DenseNet-LP دو را خطا می نامیم. وجود خطا در شــبکه
به معنای آن اســت که وزن ها باید اصلاح شــوند. هرچه 
خطا کمتر باشد میزان اصلاح وزن ها کمتر می شود. خطای 
11- Loss Function
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DenseNet-LP’s Pseudo-code 

Precondition: K: The number of matrix dimensions,  

ConectionStatus: is true if the two nodes are connected. 

1 Nodes[] nodes; 

2 SubGraphes <node, nighbornodes>[] SGs; 

3 SortedSubGraphes <node, nighbornodes>[] SSGs; 

4 RepresentationVectors<node, Vector>[] RVs; 

5 for node in nodes: 

6  RVs[node] = node2vec(node); 

7  SGs[node] = extractsubgraph(node, K)); 

8 for node in SGs.nodes(): 

9  matrix = AdjacencyMatrix(SGs[node]); 

10 SSGs[node] = SortByLikelyHood(matrix, RVs.GetSubNodes(SGs[node])); 

11 for node1 in SSGs: 

12  for node2 in SSGs: 

13   if(node1 == node2): 

14    countinue; 

15   model.train(node1, node2, conectionstatus); 

DenseNet-LP شکل 6: شبه کد چارچوب پیشنهادی

 DenseNet-LP کمتر به معنای کیفیت بالای آموزش شبکه
می باشد.

توابع بسیار زیادی جهت محاسبه خطا وجود دارند ]14[
که با توجه به نیاز کاربران انتخاب می شــوند. تابع خطای 
مورد اســتفاده در این مقاله »آنتروپی متقاطع«12 می باشد. 

تعریف رسمی این تابع در فرمول 8 بیان شده است.

(8)

که در فرمول 8،  نشان دهنده برچسب صحیح ورودی 
 برای ردۀ  می باشد.  درجه احتمال پیش بینی ورودی 

، تعداد رده ها می باشد.   از ردۀ  است. 

5-2- داده ها و شرایط مرتبط در آزمایش ها

شبکه های مورد استفاده برای این قسمت در ادامه شرح 
داده شده و ویژگی های اصلی توپولوژیکی آن ها در جدول 
1 نشان داده شده است.  تعداد گره ها،  تعداد پیوند 
 ها،  میانگین درجه گره ها و  ضریب خوشه بندی 

12- Cross Entropy

شــبکه است. در ادامه توضیحاتی در مورد هر شبکه ارایه 
شده است.

   )USAir( شــبکه حمل و نقل هوایی ایالات متحده :USAir

که از 332 گره و 2126 پیوند تشــکیل شــده است. گره ها 
نشــان دهندۀ فرودگاه ها هستند. اگر یک مسیر مستقیم بین 
دو فرودگاه برقرار باشد، بین دو گره متناظر پیوند  برقرار 

است.
C.elegans: این شبکه در واقع شبکه عصبی کرم هایی به   

نام Caenorhabditis elegans (C.elegan) است. این شبکه 
دارای 296 گره اســت که هر یک نشــان دهندۀ یک نورون 
است. نورون ها دارای 2151 پیوند می باشد؛ اگر حداقل یک 
همایه13 یا محل اتصال بین آن ها وجود داشــته باشــد، دو 

گره با هم در ارتباط هستند.
Jazz: این شــبکه، همکاری بین نوازندگان جاز را نشان   

می دهد. هر گره یک نوازنده جاز اســت و یک پیوند  بیانگر 
همکاری دو نوازنده در یک گروه است.

INF: نشــان دهنــده ارتباط بین کاربران یــک نرم افزار   

13- synspse
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تمــاس تصویری اســت. اگر یــک کاربر، کاربــر دیگر را 
به عنوان مخاطب در لیست مخاطبان خود داشته باشد بین 

آن دو کاربر پیوند  وجود دارد.
بــرای انجام آزمایش ها، شــرایط زیر در اســتفاده از 

داده ها لحاظ شده است:
مجموعــه داده به صــورت تصادفی و مســتقل به یک   

مجموعه آموزشــی )90%( و مجموعه آزمون )10%( تقسیم 
شدند. اطمینان از نبود اتصال بین شبکه مجموعه آموزش 

و مجموعه آزمون تضمین شده است.
فراوانی جفت گره های بدون یال نسبت به جفت گره های   

با یال بیشــتر است. برای جلوگیری از سوگیری وزن های 
شبکه عصبی به سمت یال نداشتن، نمونه برداری برای هر 
بار آزمایش به گونه ای است که تعداد جفت گره های بدون 
یــال با تعداد جفت گره های با یال برابر اســت. فرآیند این 
نمونه برداری کاملًا تصادفی اســت. البتــه نتایج آزمایش، 

متوسط تکرار ده باره این فرایند است.
عمق اســتخراج زیرگراف در ایــن مقاله  تعیین   

شــده است. پارامتر  تعداد فاصله گام ها از هر گره گراف 
می باشــد. یعنی هر گره گراف تا همسایگی سوم آن از هر 

پیوند  را شامل می شود.

DenseNet-L 5-3- تنظیمات گام دوم

در این بخش سه آزمایش در دو زیربخش طراحی شده 
 DenseNet-LP اســت تا تنظیمات مورد نیــاز در گام  دوم
به دســت آید. این گام دو قسمت دارد: یکی تنظیم پارامتر  
و دیگری انتخاب نحوه ســاخت ماتریس. در ادامه، این دو 

زیربخش ارایه خواهد شد.
5-3-1- تعیین اندازه ماتریس

تعداد ســطر و ستون ماتریس مورد استفاده در بخش 

دوم DenseNet-LP از پارامترهای مهم چارچوب پیشنهادی 
است. در این مقاله فرض شده است که این ماتریس مربعی 
 اســت. بنابراین مقدار مناســب بــرای پارامتر  از 
میان ســه مقدار  در آزمایش این زیربخش 

مشخص می شود. 
نتایج آزمایش در شــکل )7( نمایش داده شــده است. 
همان گونه که در شــکل مشــخص اســت مقدار  
بهترین AUC را برای تمامی مجموعه داده ها دارد. بنابراین 
در تمامــی آزمایش های بعدی این مقــدار برای پارامتر  

استفاده شده است. 
5-3-2- انتخاب نحوه ساخت ماتریس 

در ایــن بخــش دو آزمایــش متفاوت طراحی شــده 
 )DenseNet-LP اســت؛ نحوه ســاخت ماتریس )گام دوم
 Node2vec  تعمیــم  یافته و Node2vec برای الگوریتم های
استاندارد، مورد بررسی قرار گرفته است. همان گونه که در 
قسمت 4-2 ذکر شد برای ساخت ماتریس  دو روش 
پیشنهاد شد: یکی ســاخت ماتریس مبتنی بر همسایگی و 
دیگری ساخت ماتریس مبتنی بر بردارهای نشاننده؛ مقدار 
 بر اساس آزمایش قسمت 5-3-1، برای این قسمت 
هم لحاظ شده است. بر اســاس نتایج این دو آزمایش، در 
ادامه روش ســاخت ماتریس بر اساس همسایگی استفاده 

خواهد شد.
آزمایش اول: در این آزمایش دو نحوه ساخت از طریق 

جدول 1: مشخصات مجموعۀ داده ها
Datasets

0.74912.8102126332USAir
0.2452202151296C.elegans

0.617272747198Jazz

0.4613.492765410INF

k شکل 7: تعیین بهترین پارامتر برای
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DenseNet-LP’s Pseudo-code 

Precondition: K: The number of matrix dimensions,  

ConectionStatus: is true if the two nodes are connected. 

1 Nodes[] nodes; 

2 SubGraphes <node, nighbornodes>[] SGs; 

3 SortedSubGraphes <node, nighbornodes>[] SSGs; 

4 RepresentationVectors<node, Vector>[] RVs; 

5 for node in nodes: 

6  RVs[node] = node2vec(node); 

7  SGs[node] = extractsubgraph(node, K)); 

8 for node in SGs.nodes(): 

9  matrix = AdjacencyMatrix(SGs[node]); 

10 SSGs[node] = SortByLikelyHood(matrix, RVs.GetSubNodes(SGs[node])); 

11 for node1 in SSGs: 

12  for node2 in SSGs: 

13   if(node1 == node2): 

14    countinue; 

15   model.train(node1, node2, conectionstatus); 

DenseNet-LP شکل 6: شبه کد چارچوب پیشنهادی

 DenseNet-LP کمتر به معنای کیفیت بالای آموزش شبکه
می باشد.

توابع بسیار زیادی جهت محاسبه خطا وجود دارند ]14[
که با توجه به نیاز کاربران انتخاب می شــوند. تابع خطای 
مورد اســتفاده در این مقاله »آنتروپی متقاطع«12 می باشد. 

تعریف رسمی این تابع در فرمول 8 بیان شده است.

(8)

که در فرمول 8،  نشان دهنده برچسب صحیح ورودی 
 برای ردۀ  می باشد.  درجه احتمال پیش بینی ورودی 

، تعداد رده ها می باشد.   از ردۀ  است. 

5-2- داده ها و شرایط مرتبط در آزمایش ها

شبکه های مورد استفاده برای این قسمت در ادامه شرح 
داده شده و ویژگی های اصلی توپولوژیکی آن ها در جدول 
1 نشان داده شده است.  تعداد گره ها،  تعداد پیوند 
 ها،  میانگین درجه گره ها و  ضریب خوشه بندی 

12- Cross Entropy

شــبکه است. در ادامه توضیحاتی در مورد هر شبکه ارایه 
شده است.

   )USAir( شــبکه حمل و نقل هوایی ایالات متحده :USAir

که از 332 گره و 2126 پیوند تشــکیل شــده است. گره ها 
نشــان دهندۀ فرودگاه ها هستند. اگر یک مسیر مستقیم بین 
دو فرودگاه برقرار باشد، بین دو گره متناظر پیوند  برقرار 

است.
C.elegans: این شبکه در واقع شبکه عصبی کرم هایی به   

نام Caenorhabditis elegans (C.elegan) است. این شبکه 
دارای 296 گره اســت که هر یک نشــان دهندۀ یک نورون 
است. نورون ها دارای 2151 پیوند می باشد؛ اگر حداقل یک 
همایه13 یا محل اتصال بین آن ها وجود داشــته باشــد، دو 

گره با هم در ارتباط هستند.
Jazz: این شــبکه، همکاری بین نوازندگان جاز را نشان   

می دهد. هر گره یک نوازنده جاز اســت و یک پیوند  بیانگر 
همکاری دو نوازنده در یک گروه است.

INF: نشــان دهنــده ارتباط بین کاربران یــک نرم افزار   

13- synspse

27

14
00

یز 
پای

 / 
شی

یان
 را

وم
عل

تمــاس تصویری اســت. اگر یــک کاربر، کاربــر دیگر را 
به عنوان مخاطب در لیست مخاطبان خود داشته باشد بین 

آن دو کاربر پیوند  وجود دارد.
بــرای انجام آزمایش ها، شــرایط زیر در اســتفاده از 

داده ها لحاظ شده است:
مجموعــه داده به صــورت تصادفی و مســتقل به یک   

مجموعه آموزشــی )90%( و مجموعه آزمون )10%( تقسیم 
شدند. اطمینان از نبود اتصال بین شبکه مجموعه آموزش 

و مجموعه آزمون تضمین شده است.
فراوانی جفت گره های بدون یال نسبت به جفت گره های   

با یال بیشــتر است. برای جلوگیری از سوگیری وزن های 
شبکه عصبی به سمت یال نداشتن، نمونه برداری برای هر 
بار آزمایش به گونه ای است که تعداد جفت گره های بدون 
یــال با تعداد جفت گره های با یال برابر اســت. فرآیند این 
نمونه برداری کاملًا تصادفی اســت. البتــه نتایج آزمایش، 

متوسط تکرار ده باره این فرایند است.
عمق اســتخراج زیرگراف در ایــن مقاله  تعیین   

شــده است. پارامتر  تعداد فاصله گام ها از هر گره گراف 
می باشــد. یعنی هر گره گراف تا همسایگی سوم آن از هر 

پیوند  را شامل می شود.

DenseNet-L 5-3- تنظیمات گام دوم

در این بخش سه آزمایش در دو زیربخش طراحی شده 
 DenseNet-LP اســت تا تنظیمات مورد نیــاز در گام  دوم
به دســت آید. این گام دو قسمت دارد: یکی تنظیم پارامتر  
و دیگری انتخاب نحوه ســاخت ماتریس. در ادامه، این دو 

زیربخش ارایه خواهد شد.
5-3-1- تعیین اندازه ماتریس

تعداد ســطر و ستون ماتریس مورد استفاده در بخش 

دوم DenseNet-LP از پارامترهای مهم چارچوب پیشنهادی 
است. در این مقاله فرض شده است که این ماتریس مربعی 
 اســت. بنابراین مقدار مناســب بــرای پارامتر  از 
میان ســه مقدار  در آزمایش این زیربخش 

مشخص می شود. 
نتایج آزمایش در شــکل )7( نمایش داده شــده است. 
همان گونه که در شــکل مشــخص اســت مقدار  
بهترین AUC را برای تمامی مجموعه داده ها دارد. بنابراین 
در تمامــی آزمایش های بعدی این مقــدار برای پارامتر  

استفاده شده است. 
5-3-2- انتخاب نحوه ساخت ماتریس 

در ایــن بخــش دو آزمایــش متفاوت طراحی شــده 
 )DenseNet-LP اســت؛ نحوه ســاخت ماتریس )گام دوم
 Node2vec  تعمیــم  یافته و Node2vec برای الگوریتم های
استاندارد، مورد بررسی قرار گرفته است. همان گونه که در 
قسمت 4-2 ذکر شد برای ساخت ماتریس  دو روش 
پیشنهاد شد: یکی ســاخت ماتریس مبتنی بر همسایگی و 
دیگری ساخت ماتریس مبتنی بر بردارهای نشاننده؛ مقدار 
 بر اساس آزمایش قسمت 5-3-1، برای این قسمت 
هم لحاظ شده است. بر اســاس نتایج این دو آزمایش، در 
ادامه روش ســاخت ماتریس بر اساس همسایگی استفاده 

خواهد شد.
آزمایش اول: در این آزمایش دو نحوه ساخت از طریق 

جدول 1: مشخصات مجموعۀ داده ها
Datasets

0.74912.8102126332USAir
0.2452202151296C.elegans

0.617272747198Jazz

0.4613.492765410INF

k شکل 7: تعیین بهترین پارامتر برای
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معیارهای AUC و Accuracy با هم مقایســه شده اند. نتایج 
ایــن آزمایش در جدول 2 آمده اســت. این جدول برای هر 
کدام از  الگوریتم های Node2vec اســتاندارد و تعمیم یافته 
 AUC نتایــج را گزارش کرده اســت. هر ســطر معیارهای
و Accuracy را بــه ازای یکــی از مجموعه داده ها گزارش 
کرده است. بر این اساس، روش ساخت ماتریس بر اساس 

همسایگی شرایط بهتری دارد. 
آزمایش دوم: ایــن آزمایش، خطای طبقه بندی شــبکه 

عصبی را به ازای چهار روش مختلف مقایسه کرده است؛ 
برای این آزمایش، دو الگوریتم Node2vec اســتاندارد و 
Node2vec تعمیم یافته با در نظر گرفتن دو روش پیشنهادی 

Node-  ســاخت ماتریس چهار روش را ایجاد کرده است:
2vec استاندارد همسایگی، Node2vec استاندارد نشاننده، 

Node2vec تعمیم یافته همسایگی و Node2vec تعمیم یافته 

نشــاننده. در روش هایی با اسم همسایگی، ماتریس مرحله 
دوم بر اساس همسایگی ساخته می شود و در روش هایی 
با اسم نشاننده، ماتریس بر اساس نشانندۀ گره ها ساخته 
می شــود. شــکل )8( خطای شــبکه عصبی آموزش داده 
شــده برای این چهار روش را نشــان می دهد. این شــکل 
دو موضوع را نشــان می دهد: الف( ماتریس ساخته شده 
 بــر اســاس همســایگی در دو الگوریتم کاراتر اســت و 
ب( در تمامی حالات الگوریتم Node2vec تعمیم یافته خطای 

کمتری دارد.
همان طــور کــه دو آزمایش انجام شــده نشــان داد 
ماتریس های ساخته شــده به کمک همسایگی دارای دقت 

بیشــتر و خطای کمتر بوده  اند به همین خاطر در ادامه کار 
از ایــن ماتریس  ها برای آموزش شــبکه عصبی اســتفاده 

می شود.

5-4- مقایسه کارآیی

در این بخش آزمایشــی طراحی شــده است که در آن 
کارایــی الگوریتم هــای مختلــف Node2vec تعمیم یافته، 
بــر   Graph2vec و   DeepWalk اســتاندارد،   Node2vec

اساس معیارهای AUC و Accuracy با هم مقایسه می شوند. 
برای انجام مقایســه از DenseNet-LP استفاده شده است: 
گام اول این مدل با اســتفاده از هر کدام از این الگوریتم ها 
انجام می شــود. برای گام دوم تمامی الگوریتم ها،  
و ساخت ماتریس بر اســاس ماتریس همسایگی استفاده 

شده است. 
نتایــج آزمایــش در جدول 3 آمــده اســت. الگوریتم 
پیشنهادی Node2vec تعمیم یافته از Node2vec استاندارد 
و DeepWalk عملکــرد بهتــری دارد. مقایســه الگوریتم 
پیشــنهادی با Graph2vec نشــان می دهد کــه در برخی 
موارد عملکرد بهتری داشته است. امّا آیا زمان اجرای این 

الگوریتم  ها با هم متفاوت است؟

5-5- آزمایش برابری و بهبود زمان اجرا

در ایــن بخــش آزمونی جهت مقایســه زمان آموزش 
 Node2vec شــبکه عصبی هم آمیختی متراکم با الگوریتم
تعمیم یافته و ســه الگوریتم دیگر طراحی شده است. برای 
 DensNet-LP هر چهار الگوریتم، زمان اجرای شبکه عصبی

)DenseNet-LP جدول 2: نتایج مقایسه الگوریتم های پیشنهادی ساخت ماتریس )گام دوم

Node2vec استانداردNode2vec-تعمیم یافته

ساخت ماتریس مبتنی بر 
ساخت ماتریس مبتنی بر بردارهای ساخت ماتریس مبتنی بر همسایگیبردارهای نشاننده

نشاننده
ساخت ماتریس مبتنی بر 

مجموعه دادههمسایگی
AccuracyAUCAccuracyAUCAccuracyAUCAccuracyAUC

0.880.860.920.900.850.850.890.88USAir

0.80.810.840.790.750.740.810.73C.elegans
0.830.790.750.800.730.700.750.77Jazz

0.820.820.890.850.780.760.850.80INF
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برحســب ثانیه محاسبه می شــود. برای هر مجموعه داده 
میانگیــن زمان مصرفی تمــام epochهــا )مجموعا 100 
مورد( محاســبه و در شــکل)9( نمایش داده شــده است. 
این آزمایش نشــان می دهد که آموزش رویکرد پیشنهادی 
نســبت به Node2vec اســتاندارد از زمان تقریباً یکسانی 
برخوردار هســتند. حتــی این آزمایش نشــان می دهد که 
رویکرد پیشــنهادی زمان کمتری در بعضی از شــبکه ها 
نسبت به رویکرد استاندارد دارد. این آزمایش بیان می کند 
کــه با وجود این موضــوع که رویکرد پیشــنهادی دارای 
AUC بهتری در آزمون کارایی اســت امّــا همچنان دارای 

زمان آموزشی برابر با رویکرد استاندارد می باشد. امّا دو 

رویکــرد دیگر دارای زمان اجرای کمتری هســتند. ولی از 
لحاظ دقت از الگوریتم Node2vec تعمیم یافته ضعیف تر و 

در مواردی برابر عمل کرده اند.
امّا سوال اصلی آن است که چرا در شکل )9( و در شبکه 
INF زمان الگوریتم Node2vec تعمیم یافته بســیار بهتر از 

Node2vec اســتاندارد است، در حالی که در سایر شبکه ها 

زمان این دو با هم برابر اســت؟ برای پاســخ به این سوال، 
تعداد میانگین یال های موجود در  ماتریس  های داده شــده 
به شبکه عصبی )مرحله سوم DenseNet-LP(، برای این دو 
الگوریتم در شــکل )10( باهم مقایسه شده است. همان طور 
که از این شــکل پیداســت هرچه تعداد یال های موجود در 

شکل 8: میزان خطای  شبکه  عصبی  با استفاده از نحوه ساخت ماتریس بر اساس همسایگی و بردار نشاننده

Graph2vec و DeepWalk ،استاندارد Node2vec ،تعمیم یافته Node2vec جدول 3: مقایسه کارآیی الگوریتم های

Graph2vecDeepWalkتعمیم یافته-Node2vecاستاندارد Node2vec
مجموعه داده

AccuracyAUCAccuracyAUCAccuracyAUCAccuracyAUC

0.880.850.820.840.920.900.890.88USAir

0.800.800.690.700.840.790.810.73C.elegans

0.820.790.730.760.750.800.750.77Jazz

0.790.730.750.760.890.850.850.80INF

ب: مجموعۀ داده هایالف: مجموعۀ داده های

د: مجموعۀ داده های ج: مجموعۀ داده های
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معیارهای AUC و Accuracy با هم مقایســه شده اند. نتایج 
ایــن آزمایش در جدول 2 آمده اســت. این جدول برای هر 
کدام از  الگوریتم های Node2vec اســتاندارد و تعمیم یافته 
 AUC نتایــج را گزارش کرده اســت. هر ســطر معیارهای
و Accuracy را بــه ازای یکــی از مجموعه داده ها گزارش 
کرده است. بر این اساس، روش ساخت ماتریس بر اساس 

همسایگی شرایط بهتری دارد. 
آزمایش دوم: ایــن آزمایش، خطای طبقه بندی شــبکه 

عصبی را به ازای چهار روش مختلف مقایسه کرده است؛ 
برای این آزمایش، دو الگوریتم Node2vec اســتاندارد و 
Node2vec تعمیم یافته با در نظر گرفتن دو روش پیشنهادی 

Node-  ســاخت ماتریس چهار روش را ایجاد کرده است:
2vec استاندارد همسایگی، Node2vec استاندارد نشاننده، 

Node2vec تعمیم یافته همسایگی و Node2vec تعمیم یافته 

نشــاننده. در روش هایی با اسم همسایگی، ماتریس مرحله 
دوم بر اساس همسایگی ساخته می شود و در روش هایی 
با اسم نشاننده، ماتریس بر اساس نشانندۀ گره ها ساخته 
می شــود. شــکل )8( خطای شــبکه عصبی آموزش داده 
شــده برای این چهار روش را نشــان می دهد. این شــکل 
دو موضوع را نشــان می دهد: الف( ماتریس ساخته شده 
 بــر اســاس همســایگی در دو الگوریتم کاراتر اســت و 
ب( در تمامی حالات الگوریتم Node2vec تعمیم یافته خطای 

کمتری دارد.
همان طــور کــه دو آزمایش انجام شــده نشــان داد 
ماتریس های ساخته شــده به کمک همسایگی دارای دقت 

بیشــتر و خطای کمتر بوده  اند به همین خاطر در ادامه کار 
از ایــن ماتریس  ها برای آموزش شــبکه عصبی اســتفاده 

می شود.

5-4- مقایسه کارآیی

در این بخش آزمایشــی طراحی شــده است که در آن 
کارایــی الگوریتم هــای مختلــف Node2vec تعمیم یافته، 
بــر   Graph2vec و   DeepWalk اســتاندارد،   Node2vec

اساس معیارهای AUC و Accuracy با هم مقایسه می شوند. 
برای انجام مقایســه از DenseNet-LP استفاده شده است: 
گام اول این مدل با اســتفاده از هر کدام از این الگوریتم ها 
انجام می شــود. برای گام دوم تمامی الگوریتم ها،  
و ساخت ماتریس بر اســاس ماتریس همسایگی استفاده 

شده است. 
نتایــج آزمایــش در جدول 3 آمــده اســت. الگوریتم 
پیشنهادی Node2vec تعمیم یافته از Node2vec استاندارد 
و DeepWalk عملکــرد بهتــری دارد. مقایســه الگوریتم 
پیشــنهادی با Graph2vec نشــان می دهد کــه در برخی 
موارد عملکرد بهتری داشته است. امّا آیا زمان اجرای این 

الگوریتم  ها با هم متفاوت است؟

5-5- آزمایش برابری و بهبود زمان اجرا

در ایــن بخــش آزمونی جهت مقایســه زمان آموزش 
 Node2vec شــبکه عصبی هم آمیختی متراکم با الگوریتم
تعمیم یافته و ســه الگوریتم دیگر طراحی شده است. برای 
 DensNet-LP هر چهار الگوریتم، زمان اجرای شبکه عصبی

)DenseNet-LP جدول 2: نتایج مقایسه الگوریتم های پیشنهادی ساخت ماتریس )گام دوم

Node2vec استانداردNode2vec-تعمیم یافته

ساخت ماتریس مبتنی بر 
ساخت ماتریس مبتنی بر بردارهای ساخت ماتریس مبتنی بر همسایگیبردارهای نشاننده

نشاننده
ساخت ماتریس مبتنی بر 

مجموعه دادههمسایگی
AccuracyAUCAccuracyAUCAccuracyAUCAccuracyAUC

0.880.860.920.900.850.850.890.88USAir

0.80.810.840.790.750.740.810.73C.elegans
0.830.790.750.800.730.700.750.77Jazz

0.820.820.890.850.780.760.850.80INF
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برحســب ثانیه محاسبه می شــود. برای هر مجموعه داده 
میانگیــن زمان مصرفی تمــام epochهــا )مجموعا 100 
مورد( محاســبه و در شــکل)9( نمایش داده شــده است. 
این آزمایش نشــان می دهد که آموزش رویکرد پیشنهادی 
نســبت به Node2vec اســتاندارد از زمان تقریباً یکسانی 
برخوردار هســتند. حتــی این آزمایش نشــان می دهد که 
رویکرد پیشــنهادی زمان کمتری در بعضی از شــبکه ها 
نسبت به رویکرد استاندارد دارد. این آزمایش بیان می کند 
کــه با وجود این موضــوع که رویکرد پیشــنهادی دارای 
AUC بهتری در آزمون کارایی اســت امّــا همچنان دارای 

زمان آموزشی برابر با رویکرد استاندارد می باشد. امّا دو 

رویکــرد دیگر دارای زمان اجرای کمتری هســتند. ولی از 
لحاظ دقت از الگوریتم Node2vec تعمیم یافته ضعیف تر و 

در مواردی برابر عمل کرده اند.
امّا سوال اصلی آن است که چرا در شکل )9( و در شبکه 
INF زمان الگوریتم Node2vec تعمیم یافته بســیار بهتر از 

Node2vec اســتاندارد است، در حالی که در سایر شبکه ها 

زمان این دو با هم برابر اســت؟ برای پاســخ به این سوال، 
تعداد میانگین یال های موجود در  ماتریس  های داده شــده 
به شبکه عصبی )مرحله سوم DenseNet-LP(، برای این دو 
الگوریتم در شــکل )10( باهم مقایسه شده است. همان طور 
که از این شــکل پیداســت هرچه تعداد یال های موجود در 

شکل 8: میزان خطای  شبکه  عصبی  با استفاده از نحوه ساخت ماتریس بر اساس همسایگی و بردار نشاننده

Graph2vec و DeepWalk ،استاندارد Node2vec ،تعمیم یافته Node2vec جدول 3: مقایسه کارآیی الگوریتم های

Graph2vecDeepWalkتعمیم یافته-Node2vecاستاندارد Node2vec
مجموعه داده

AccuracyAUCAccuracyAUCAccuracyAUCAccuracyAUC

0.880.850.820.840.920.900.890.88USAir

0.800.800.690.700.840.790.810.73C.elegans

0.820.790.730.760.750.800.750.77Jazz

0.790.730.750.760.890.850.850.80INF

ب: مجموعۀ داده هایالف: مجموعۀ داده های

د: مجموعۀ داده های ج: مجموعۀ داده های
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ماتریس  ها بیشــتر باشد شبکه با ســرعت بیشتری همگرا 
خواهد شد در نتیجه زمان کمتری برای آموزش نیاز خواهد 
 Node2vec تعمیم یافته نسبت به Node2vec داشــت. روش
اســتاندارد ماتریس هایی با اطلاعات بیشتر )یعنی یال های 
بیشــتر( می سازد و این به حل مســئله طبقه بندی )یا همان 

پیش بینی پیوند(  در زمان کمتر کمک می کند. 

5-6- آزمایش کاهش خطا

در این بخش آزمونی جهت مقایسه کاهش خطای چهار 
الگوریتم طراحی شــده اســت. در الگوریتم پیشنهادی به 
علت ترکیب رویکردهای جستجو و نحوه چیدمان ماتریس 
اطلاعــات گره، یافتن پیش بینی صحیح به وســیله شــبکه 
DenseNet-LP بهبود یافته اســت. همین امر نشــان دهنده 

خطای کمتر در طول آموزش مدل شــبکه می باشد. در این 
آزمــون روند کاهش خطای به دســت آمده برای هر چهار 

الگوریتم گفته شده را محاسبه می کنیم.
شکل )11( میزان خطای شبکه عصبی مربوط به چهار 
 USAir. C.elegans. Jazz الگوریتم را در مجموعه داده  های
و INF نمایش داده اســت. همان طور که در بالا اشاره شده 
است میزان خطای Node2vec بهبود یافته نسبت به سایر 
الگوریتم  ها بهتر بوده اســت که این امــر به دلیل توجه به 

ساختار گراف در الگوریتم بهبود یافته است.

6-نتیجه گیری

مســئله پیش بینی پیوند  یکی از مســایل مهم در تحلیل 

شبکه های پیچیده است. از طرفی الگوریتم های پیش بینی بر 
اساس شــباهت و یادگیری وجود دارند که هر کدام دارای 
مزایا و معایبی هستند. روش های پیش بینی براساس شباهت، 
توجهی به ویژگی های ســاختاری شبکه ندارند. و از سوی 
دیگر حالت های غیرخطی را مورد بررســی قرار نمی دهند. 
امّا روش های مبتنی بر یادگیری می توانند به صورت عمیق 
عمل کنند و ویژگی های غیرخطی و ساختاری را استخراج 
کنند. جهت پیش بینی پیوند  به وســیله الگوریتم های مبتنی 
بر یادگیری نیاز به اســتخراج ویژگی  های هر گره اســت. 
مهندسی ویژگی روشی برای استخراج این ویژگی  ها است. 
الگوریتم های بازنمایی امکان استخراج و انتقال ویژگی  ها به 
یک فضای جدید اســت. Node2vec از جمله الگوریتم  های 
بازنمایی می  باشد که ســال  های اخیر توسعه یافته و مورد 
توجه محققان بوده است. این الگوریتم بر اساس روش های 
جستجو، همســایگی هر گره را به یک بردار تبدیل می کند. 
رویکرد پیشــنهادی این مقاله در مرحله اول با استفاده از 
یک الگوریتم Node2vec تعمیم یافته بردارهای ویژگی هر 
گره استخراج می  شود و سپس ماتریس )مجاورت یا مبتنی 
بر بردارهای بازنمایی(های مرتب شــده  ای ایجاد می  شوند 
 DenseNet-LP ســپس این ماتریس  هــا به عنــوان ورودی
جهــت پیش  بینی پیوند  اســتفاده می شــود. نتایج تجربی 
نشان می دهد که الگوریتم Node2vec تعمیم یافته بر روی 
بســتر DenseNet-LP عملکرد بهتری نســبت به الگوریتم 
Node2vec اســتاندارد دارد. همچنین طبق نتایج به دســت 

شکل 10: میانگین تعداد یال های ماتریس ها شکل 9: زمان آموزش DenseNet-LP در شبکه  های مختلف
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شکل 11: میزان خطای شبکه  های عصبی به کمک چهار الگوریتم بازنمایی

آمده، مدل ســاخته شــده به کمک ماتریس  های همسایگی 
دقیق تر از مدل ســاخته شده به کمک ماتریس  های نشاننده 

بوده و خطای کمتری نیز دارند.
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