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چͺیده
برحسب و داشته واقعͬ دنیای مسائل مدل سازی در ویژەای جایͽاه گراف ها امروزه
از ͬ شوند. م تقسیم  ناهمͽن و همͽن دسته دو به آن ها، یال های و رئوس تنوع
ͬ باشد. م ماشین یادگیری الͽوریتم های گراف، پردازش برای کارا و بروز روش های
که است نیاز آموزشͬ برچسب دار دادە زیادی حجم نظارت شده یادگیری روش در
و خودناظر یادگیری بود. خواهد غیرعملͬ یا هزینەبر مواقع برخͬ در آن ها تهیه
در هستند. مشͺل این با مقابله برای روش هایی محدود داده مجموعه با یادگیری
و عام منظوره صورت به پیش آموزش مدل پرامپت، پیش آموزش⁃تنظیم رویͺرد
به نیاز روش این در ͬ شوند. م داده آموزش پایین دست مسائل برای پرامپت بردار
پیش مدل وزن های بروزرسانͬ و پایین دست مسأله هر ازای به عمیق شبͺه ساخت
با ناهمͽن گراف های پردازش برای چارچوبی مقاله این در ندارد. وجود آموزش
گراف  ابتدا الͽوریتم، این در است. شده ارائه پیش آموزش⁃تنظیم پرامپت رویͺرد
یال های افزودن با سپس و شده تجزیه همͽن زیرگراف هایی به ورودی ناهمͽن
زیرگراف ها به ورودی ناهمͽن گراف در موجود مستقیم غیر ارتباطات ͬ سازی، غن
صورت به برچسب دار، دادەهای از استفاده بدون پیش آموزش ͬ شود. م تزریق
پایین دست، مسائل برای ͬ شود. م انجام گرافͬ عصبی شبͺه اساس بر و خودناظر
تعداد روی هم زمان صورت به تجمیع کانوولوشنͬ لایە و ویژگͬ پرامپت بردار
مجموعه سه روی پیشنهادی الͽوریتم ͬ بینند. م آموزش آموزشͬ، داده محدودی
نتایج با بەدست آمده نتایج و اعمال Freebase و DBLP ،ACM ناهمͽن داده
مناسب دقت نشانگر که است شده مقایسه گراف پردازش الͽوریتم چند از حاصل

ͬ باشد. م ارائەشده روش

کلیدواژەها

رئوس، جاسازی ناهمͽن، گراف گراف، عصبی شبͺه ماشین، یادگیری
پرامپت یادگیری خودناظر، یادگیری

مقدمه .۱
پیچیده روابط مدل سازی برای قدرتمند ساختمان دادەهای گراف ها
موجودیت ها ناهمͽن۱، گراف های در هستند. موجودیت ها بین

heterogeneous graph۱

داشته مختلف انواع ͬ تواند م (یال ها) آن ها بین روابط  و (ر ئوس)
مانند امروزه دنیای سیستم های نمایش برای ناهمͽن گراف های باشد.
در که ͬͺبیولوژی شبͺەهای و دانش گراف های اجتماعͬ، شبͺەهای
و بوده مؤثر هستیم، مواجه یال نوع چندین و رأس نوع چندین با آن ها

.[۳–۱] ͬ گیرد م قرار استفاده مورد گسترده طور به
نمایش۲ آموزش برای ͬ تواند م که الͽوریتم هایی کاراترین از ͬͺی
گراف۳ͬ عصبی شبͺەهای گیرد، قرار استفاده مورد گراف دادەهای
مسائل از وسیعͬ طیف برای ͬ توانند م گراف عصبی شبͺەهای هستند.
گراف ها۶ دستەبندی و رئوس۵ دستەبندی یال۴، ایجاد پیش بینͬ مانند

.[۴] گیرند قرار استفاده مورد
طراحͬ همͽن گراف های برای گراف عصبی شبͺەهای اساسا
و محتوایی اطلاعات ͬ توانند نم ناهمͽن گراف های روی و شدەاند
شد سبب محدودیت ها این کنند. استخراج خوبی به را ساختاری
مدیریت توانایی تا شوند طراحͬ ناهمͽن۷ گرافͬ عصبی شبͺەهای تا
عصبی شبͺەهای واقع در شود. فراهم ناهمͽن، دادەهای ͬ های پیچیدگ
شدن مواجه برای که هستند گراف عصبی شبͺە  نوعͬ ناهمͽن گراف
یال نوع ͷی و̸یا رأس نوع ͷی از بیش شامل که ناهمͽن گراف های با

.[۵] شدە اند ارائه هستند
در ناهمͽن، گراف عصبی شبͺەهای از استفاده چالش های از ͬͺی
شبͺە آموزش برای برچسب دار دادە از مناسبی حجم داشتن اختیار
داشتن اختیار در واقعͬ، دنیای کاربردهای از بسیاری در است. عمیق
مواقعͬ در و باشد زمان بر و گران قیمت ͬ تواند م آموزشͬ دادەی چنین
محدودیت، این با شدن مواجه برای یافت. دست آن به نتوان اصلا شاید
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از آن در که برد بهره محدود۸ داده مجموعه با یادگیری روش از ͬ توان م
یادگیری در .[۶] ͬ شود م استفاده محدود برچسب دار آموزشͬ دادەهای
از (شبه⁃دانش) دانش استخراج بر تمرکز محدود، داده مجموعه با

ندارد. وجود برچسب دار دادە آن ها برای که است مسائلͬ
اخیرا که یادگیری مسائل برای استفاده مورد رویͺرد های از ͬͺی
پیش آموزش⁃تنظیم  روش است، گرفته قرار پژوهشͽران استفاده مورد
پیش آموزش، فرایند در شبͺە ͷی روش این در .[۷] ͬ باشد م دقیق۹
تنظیم پایین دست۱۰، مسائل برای شبͺه این سپس و شده داده آموزش
خوبی به مسائل از بسیاری طیف برای فرایند این ͬ شود. م دقیق
پایین دست، مسائل و پیش آموزش مسألەی بین اگر ولͬ ͬ شود م انجام
دنبال به خوبی نتایج باشد، داشته وجود زیادی شͺاف و اختلاف
دسترسͬ یا و بوده بزرگ پیش آموزش مدل اگر هم چنین داشت. نخواهد
پیش آموزش مدل دقیق تنظیم فرایند عملا نباشد، میسر مدل این به
با دقیق پیش آموزش⁃تنظیم  روش به یادگیری شود. محقق ͬ تواند نم
مفاهیمͬ وجود دلیل به ناهمͽن گراف های در محدود داده مجموعه
شدن اضافه موجب توزیع۱۲ تغییرات و ناهمͽن۱۱ͬ شͺاف مانند
انواع بین اختلاف به ناهمͽنͬ شͺاف ͬ شود. م جدیدی مشͺلات
مسائل و پیش آموزش فرایند در موجود ناهمͽن گراف در یال و رأس
ͬ های ویژگ و ساختار بین اختلاف به توزیع تغییرات و پایین دست
اختلاف ها این دارد. اشاره پایین دست مسائل و پیش آموزش گراف های

.[۸] کند کم تر را دانش انتقال فرایند تأثیر ͬ تواند م
مسألەی بین بیش تر هم سویی برای پرامپت۱۳ یادگیری روش در
جدیدی فرمولەبندی که ͬ شود م سعͬ پایین دست، مسائل و پیش آموزش
مدل رویͺرد، این در .[۹] شود گرفته نظر در پایین دست مسائل از
به و نشده بروزرسانͬ آن وزن های و شده فرض ثابت پیش آموزش
خواهد تنظیم ͷکوچ بردار ͷی تنها پایین دست مسألەی هر ازای
گراف های روی پرامپت یادگیری [۱۰] Hgprompt الͽوریتم در شد.
شͺاف تا است شده تلاش الͽوریتم این در است. شده ارائه ناهمͽن
مسائل و پیش آموزش فرایند در ناهمͽن و همͽن گراف های بین
قالب⁃دوگانه۱۴ فرایند کارگیری به از هدف شود. حل پایین دست،
ناهمͽن گراف و پایین دست مسائل مشابه طراحͬ الͽوریتم، دراین
و گراف قالب بندی شامل قالب⁃دوگانه است. پیش آموزش مرحله
ورودی ناهمͽن گراف گراف، قالب بندی در است. مسأله قالب بندی
از مسأله قالب بندی در و شده تقسیم بندی همͽن زیرگراف های به
مسائل بین هم ریختͬ ایجاد برای زیرگراف ها بین شباهت پیش بینͬ
پرامپت⁃دوگانه۱۵ رویͺرد الͽوریتم، این در ͬ شود. م استفاده مختلف
پرامپت⁃دوگانه ͬ رود. م کار به پایین دست مسأله هر تنظیم برای نیز
برای ویژگͬ پرامپت که است ناهمͽنͬ پرامپت و ویژگͬ پرامپت شامل
ناهمͽنͬ پرامپت و مسأله حسب بر ویژگͬ هر اهمیت میزان تعیین
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این در آموزش فرایند ͬ شود. م استفاده زیرگراف هر تأثیر تنظیم برای
توجه با و است محدود داده مجموعه با یادگیری مبنای بر الͽوریتم
ساختاری دانش از زیادی حجم گراف، قالب بندی بخش در این که به
دقت با یادگیری است ممͺن ͬ شود، م گرفته نادیده ناهمͽن گراف

نشود. انجام مناسبی
برای Hgprompt الͽوریتم بهبود و گسترش مقاله این هدف
الͽوریتم نوآوری است. دقت افزایش و اطلاعات مناسب تر استخراج
بهبود اول بخش کرد. تقسیم بخش دو به ͬ توان م را پیشنهادی
مربوط دوم بخش و زیرگراف چند به ناهمͽن گراف تجزیه فرایند
فرایند بهبود برای است. زیرگراف ها از خروجͬ اطلاعات تجمیع به
به ورودی ناهمͽن گراف در موجود غیرمستقیم ارتباطات تجزیه،
بهتر استخراج باعث تجمیع لایه وجود و شده اضافه زیرگراف ها

ͬ شود. م زیرگراف ها رئوس جاسازی های۱۶ اطلاعات

پیشین پژوهش های .۲
گراف پردازش برای [۱۱] DeepWalk مانند الͽوریتم هایی گذشته در
گراف، روی تصادفͬ قدم زنͬ از پس الͽوریتم  این در ͬ شد. م استفاده
از استفاده با سپس و شده تولید رئوس از کوتاه دنبالەهای از مجموعەای
الͽوریتم ͬ شود. م ارائه خروجͬ در رئوس جاسازی Word2Vec روش
آن در که تفاوت این با دارد، مشابهͬ فرایند هم [۱۲] Node2Vec

فراهم تعمیم یافتەتر جستجوی امͺان تا شد معرفͬ کنترلͬ پارامترهای
مؤثری رویͺرد و باشد همͽن باید ورودی گراف الͽوریتم ها این در آید.

ندارد. وجود آن ها در ناهمͽن گراف های تحلیل و درک برای
جاسازی یͷ  مفهوم  تعریف  شده  در  اکثر  روش  های    فرامسیرها۱۷ 
[۱۳]     metapath2vec مانند روش هایی در هستند. ناهمͽن گراف
استفاده  شده  اولیه دانش عنوان از  این  مفهوم  به [۱۴] HIN2Vec و
ترکیبی رابطە که است رأس نوع چند توالͬ از الͽویی فرامسیر  است .
این ͬ دهد. م نشان را ناهمͽن گراف ͷی در رئوس مختلف انواع بین
کردن اضافه برای و ͬ کنند م محاسبه را رئوس جاسازی نیز الͽوریتم ها
بر رئوس دنبالەهای  همە باید ناهمͽن، گراف های روی فعالیت قابلیت

باشند. شده انتخاب فرامسیرها اساس
روی پژوهش آغاز نقطە ͬ توان م را [۱۵] ۱۸GCN الͽوریتم
تقریب ͷی از استفاده با الͽوریتم این دانست. گرافͬ عصبی شبͺەهای
ساختار روی مستقیم طور به طیفͬ، کانولوشن های از محلͬ اول مرتبه
هر در GCN ͬ پردازد. م رئوس جاسازی یادگیری به و کرده عمل گراف
همسایͽانش ͬ های ویژگ از میانگین گیری با را رأس هر ͬ های ویژگ لایه
ادامه متعدد لایەهای در تکراری صورت به فرایند این و کرده ترکیب
فرصت گراف عصبی شبͺەهای بر مبتنͬ الͽوریتم های امروزه ͬ یابد. م
عنوان به آوردەاند. فراهم را مختلف پایین دست مسائل روی استفاده
گراف های پردازش برای جدید معماری ͷی [۱۶] MECCH در مثال،
پایه بر آن یادگیری فرایند که شده ارائه فرامسیر بر مبنͬ ناهمͽن
پیش پردازش از پس الͽوریتم این در است. گراف عصبی شبͺەهای
تا ͬ شود م ساخته رأس هر برای مختلفͬ فرامسیر حوزەهای ͬ ها، ویژگ
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کند. توصیف را فرامسیرها توسط شده تشͺیل ͬͽهمسای ساختارهای
که حوزەای هر برای مختلفͬ جاسازی های رأس، ͷی ازای به سپس
تجمیع لایە ͷی واسطه به انتها در ͬ شود. م حاصل دارد تعلق آن به
هر برای آمده دست به مختلف جاسازی های بعدی، ͷی کانولوشن
الͽوریتم های سایر مانند نیز الͽوریتم این ͬ شود. م یͺپارچەسازی رأس،
مواجه فرامسیرها تعریف در موجود چالش های با فرامسیر، بر مبتنͬ

است.
است شده ارائه گراف در دقیق پیش آموزش⁃تنظیم رویͺرد اخیرا
فرایند برچسب دار، دادەهای داشتن اختیار در بدون آن در که [۷]
یادگیری پیش آموزش، مرحلە در ͬ شود. م انجام خودناظر۱۹ یادگیری
دقیق تنظیم مرحلەی در و شده انجام خاص مسألەای به وابستگͬ بدون
بروزرسانͬ پیش آموزش مدل وزن های پایین دست، مسألە اساس بر
دانش ابتدا که ͬ دهند م را امͺان این مدل به مرحله دو این ͬ شود. م
برای را آن سپس و کند کسب گراف ساختار اساس بر را عمومͬ
بهبود به منجر امر این که کند تنظیم پیچیدەتر و خاص تر مسائل حل
بر تمرکز با اخیر سالیان طͬ ͬ شود. م پایین دستͬ وظایف در عملͺرد
مختلف جنبەهای روی فعالیت هایی دقیق پیش آموزش⁃تنظیم مفهوم
موجود الͽوهای و [۱۸] یال ها ،[۱۷] رئوس ͬ های ویژگ مانند گراف
مسائل بین شͺاف پژوهش ها این در است. شده ارائه [۱۷] گراف در
کاربرد قابلیت هم چنین و نشده گرفته نظر در پایین دست و پیش آموزش

ندارد. وجود هم ناهمͽن گراف های روی
محسوب متا۲۰ یادگیری نوعͬ که محدود داده مجموعه با یادگیری
با مؤثر طبقەبندهای آموزش برای قانع کننده رویͺرد ͷی ͬ شود، م
Hmnet .[۶] است کم تعداد با و محدود آموزش نمونەهای از استفاده
مسأله که است محدود داده مجموعه با یادگیری روش ͷی [۱۹]
دادە تعداد که شرایطͬ در را دانش گراف روی یال ایجاد پیش بینͬ
روش این ͬ کند. م بررسͬ باشد دسترس در کمͬ آموزشͬ برچسب دار
گراف کردن  ͬ غن برای رئوس) بین (ارتباطات ساختاری اطلاعات از

ͬ برد. م بهره
زبان پردازش حوزه در پرامپت از استفاده برای پژوهشͬ [۹] در
بزرگ، زبانͬ مدل های که داد نشان پژوهش این است. شده ارائه طبیعͬ
بدون و مناسب متنͬ ورودی های از استفاده با ͬ توانند م ،GPT-3 مانند
طبیعͬ زبان پردازش مختلف وظایف مؤثر طور به دقیق، تنظیم به نیاز
کلیدی ابزاری عنوان به پرامپت مفهوم راستا، این در دهند. انجام را
زمینەهای در نظر مورد اطلاعات استخراج و مدل ها رفتار هدایت برای
هنوز گراف پردازش حوزه در موضوع این البته ͬ شود. م مطرح مختلف

.[۶] است مواجه زیادی محدودیت های با
یال، ایجاد پیش بینͬ مسأله اساس بر ابتدا [۱۰] Hgprompt در
بدون پیش آموزش ͬ شود. م انجام گراف روی پیش آموزش مرحله
گراف ساختار از صرفا و شده انجام برچسب دار دادە از استفاده
ͬ توان م را پرامپت⁃دوگانه و قالب⁃دوگانه مͺانیزم دو ͬ کند. م استفاده
مسائل مشابەسازی مسئولیت قالب، ͷی دانست. الͽوریتم این پایەهای
گراف دیͽر قالب و دارد برعهده را پیش آموزش مسأله با پایین دست
با ͬ کند. م ͷتفکی همͽن گراف های از مجموعەای به را ناهمͽن

self-supervised learning۱۹

meta learning۲۰

به رأس هر در ویژگͬ هر تأثیر ویژگͬ، پرامپت یادگیری از استفاده
میانگین گیری ناهمͽنͬ، پرامپت با و شده تنظیم پایین دست مسائل ازای
مرحله در ͬ شود. م انجام همͽن گراف های مجموعه روی وزن دار
از زیادی حجم همͽن، زیرگراف چند به ناهمͽن گراف ͷتفکی
صورت به اولیه گراف گرفتن نظر در با که ͬ رود م بین از اطلاعات
داده بهبود مشͺل این حدودی تا یال ها) و رئوس تنوع (حذف همͽن
شود، استخراج گراف از کمͬ ساختاری اطلاعات اگر ولͬ است. شده
شد. خواهد تشدید محدود دادەهای با آموزش در موجود چالش های

پیشنهادی الͽوریتم .۳
تشͺیل متنوعͬ موجودیت های از سیستم ها از بسیاری امروز دنیای در
تعاملات هستند. تعامل در یͺدیͽر با پیچیده روش هایی به که شدەاند
نشان ساده گراف ͷی با ͬ توان نم را سیستم ها این موجودیت های و
ناهمͽن گراف در برد. بهره ناهمͽن گراف های ساختار از باید و داد
تمایز نقطە این و باشد دو از بیش باید یال ها و رئوس نوع تعداد مجموع
با مواجه برای سنتͬ راهͺار است. ناهمͽن و همͽن گراف های بین
معمولا آن در که است بوده فرامسیرها از استفاده ناهمͽن گراف های
رو به رو نتایج تلفیق و ارزیابی فرامسیرها، تعرف مانند چالش هایی با

شد. خواهیم
گراف های پردازش برای کلͬ چارچوب ͷی ارایه بخش این از هدف
ͬ توان م را پیشنهادی الͽوریتم است. فرامسیرها به اتکا بدون ناهمͽن

کرد: تقسیم اصلͬ مرحله پنج به

به ورودی گراف تجزیه ناهمͽن: زیرگراف های تولید (۱
چند و رأس نوع ͷی شامل کدام هر که ناهمͽن زیرگراف هایی
استفاده به نیاز بدون تا ͬ کند م ͷکم امر این باشند. یال نوع
با گذشته در بپردازیم. ناهمͽن گراف بررسͬ به فرامسیرها، از
قالب بندی عنوان به همͽن زیرگراف های به ناهمͽن گراف تجزیه
گرفته نظر در موجود ارتباطات از توجهͬ قابل حجم گراف،

ͬ شدند. نم
که است گراف رمزگذار بخش این اصلͬ هسته پیش آموزش: (۲
ناهمͽن زیرگراف های از ͷی هر گراف، عصبی شبͺه بر مبنͬ
مجزایی جاسازی رأس، هر ازای به و ͬ گیرند م قرار یادگیری تحت

ͬ آید. م دست به
با رأس هر پیش آموزش، مرحلە طͬ ویژگͬ: پرامپت یادگیری (۳
در که رئوسͬ و دارد حضور آن در که زیرگرافͬ ساختار به توجه
جاسازی این شد. خواهد جاسازی دارند، قرار ͬ اش ͽهمسای
مسائل برای باید و ͬ آید م دست به پیش آموزش مسأله برای
مͺانیزم از جاسازی، تطبیق برای گردد. تطبیق پایین دست

ͬ شود. م استفاده ͬ ها ویژگ پرامپت
به ورودی گراف تجزیەی از پس کانولوشنͬ: تجمیع لایه (۴
شود. تجمیع مͺان ͷی در اطلاعات است نیاز گراف، زیر تعدادی
استخراج امͺان ناهمͽن، زیرگراف های اطلاعات تجمیع در
ͬ آید. م فراهم سراسری و محلͬ صورت به ترکیبی اطلاعات
مسأله از دانش بهتر انتقال برای ͬ تواند م تجمیع لایه وجود

باشد. مؤثر پایین دست، مسائل به پیش آموزش
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دستەبندی مانند مسائل انواع برای پایین دست: مسائل پیش بینͬ (۵
معرفͬ پیش آموزش مسأله با مشابه رویͺردی باید گراف و رئوس
جاسازی های با زیرگراف یا رأس جاسازی مسأله هر در شود.
برچسب عنوان به مشابه کلاس و مقایسه مختلف کلاس های

ͬ شود. م ارائه

و پیش آموزش مرحله در پیشنهادی الͽوریتم کلͬ نمای ۱ شͺل در
ادامه در هم چنین است. آمده رئوس دستەبندی پایین دست مسأله برای

پرداخت. خواهیم مرحله هر تشریح به

ناهمͽن زیرگراف های تولید .۱ −۳
بی وزن ناهمͽن گراف ͷی GH = (V,E, Tv, Te) گراف کنید فرض
یال ها مجموعە E و رئوس مجموعه V آن در که است جهت بدون و
یال ها و رئوس انواع مجموعە نمایانگر ترتیب به Te و Tv ͬ باشد. م
به را GH گراف از Sak گراف زیر ،ak ∈ Tv هر ازای به هستند.
داریم و است ak نوع از رئوس شامل فقط که ͬ کنیم م تعریف گونەای

.S = {Sa۱ , Sa۲ , ...}, ∀ak ∈ Tv

به اول مرحله در ͬ شود. م انجام مرحله دو در زیرگراف ها تولید
زیرگراف های به ͬ سازی، غن از پس دوم مرحله در و همͽن زیرگراف های

رسید. خواهیم ناهمͽن
ͬ شود م انتخاب Sak زیرگراف ،ak رأس نوع هر ازای به اول: مرحله
محدود رأس تنوع با زیرگراف هایی داشتن اختیار در کار این از هدف که

باشد. شده حفظ نیز رئوس بین ارتباطات ͬ که درحال است،
یالͬ که زمانͬ (ni, nj) ∈ VSak

رأس جفت هر ازای به دوم: مرحله
رأس یافتن برای جستجو ،(ni, nj) /∈ ESak

یعنͬ ندارد وجود آن ها بین
r برای زیر شروط که طوری به ͬ گیرد م صورت GH اصلͬ گراف در r

باشد: برقرار

• r ∈ {N (ni) ∩N (nj)},

• type(k) ̸= ak ,

نشان را k رأس نوع type(k) و n رأس همسایه رئوس N (n) که
تنها nj و ni رئوس بین یال ایجاد شرط ها، این اساس بر ͬ دهد. م
شناسایی (r) میانͬ رأس ͷی از بیش یا ͷی که ͬ گیرد م صورت زمانͬ
یال  ͬ گوییم. م ͬ سازی غن یال nj و ni بین شده اضافه یال به باشد. شده
وجود زیرگراف در قبلا که باشد مختلفͬ انواع از ͬ تواند م ͬ سازی غن
به همͽن زیرگراف حالت تغییر سبب یال تنوع این و است نداشته
به دیͽری رأس هیچ اگرچه حالت این در ͬ شود. م ناهمͽن زیرگراف
این که است یافته افزایش زیرگراف چͽالͬ اما نشده اضافه زیرگراف
واقع در است. ساختاری اطلاعات افزودن از ناشͬ چͽالͬ افزایش
و داشته وجود پنهان ارتباطات صورت به GH گراف در ارتباطات این
استفاده آموزشͬ برچسب دار داده هیچ از که شرایطͬ در آن ها افزودن

دهد. بهبود را توزیع تغییرات و ناهمͽنͬ شͺاف ͬ تواند م نشده

پیش آموزش .۲ −۳
ناهمͽن زیرگراف های از مجموعەای به GH گراف تجزیەی از پس
بردار دارد، قرار Sak زیرگراف در که nk

i رأس هر ازای به ͬ شده، غن
معمولا ͬ شود. م محاسبه خودناظر یادگیری روش با X⃗(nk

i ) جاسازی

ͬ شود. م انتخاب یال» ایجاد «پیش بینͬ مسأله پیش آموزش، فاز برای
و آموزشͬ برچسب دار دادەهای به وابستگͬ کم ترین مسأله این در چون
پایین دست مسائل و پیش آموزش مسأله بین وابستگͬ کم ترین هم چنین
اساس بر صرفا ͬ تواند م یال ایجاد پیش بینͬ مسأله واقع در دارد. وجود
مرحله این از حاصل جاسازی ͬ رود م انتظار و شود انجام گراف ساختار
تعبیه خود در را رئوس بین ارتباطات با مرتبط دانش خوبی به بتواند
نگرفته شͺل و گرفته شͺل ارتباطات درک بخش این اصلͬ هستە کند.
صورت به ͬ توان م را مسأله این است. زیرگراف هر در رئوس زوج بین
c به و متصل b به که v هدف رأس برای (v, b, c) سه⁃گانه یادگیری ͷی
نشانگر که کرد فرموله گونەای به را آن هزینه تابع و دید نیست، متصل
برای این جا در باشد. c و v بین یال وجود عدم و b و v بین یال وجود
استفاده زیرگراف ها شباهت از ͬ گیرد م یاد مدل یال، ایجاد پیش بینͬ
Stemp(c) و Stemp(b) ،Stemp(v) موقت زیرگراف های ابتدا کند.
از برخͬ و c و b ،v رئوس شامل تنها ترتیب به که اصلͬ گراف از
جاسازی فرایند سپس و ͬ شود م گرفته نظر در هستند همسایͽانشان

باشد: برقرار زیر رابطە که ͬ شود م انجام گونەای به رئوس

siⅿ(Stemp(v), Stemp(b)) > siⅿ(Stemp(v), Stemp(c)) (۱)

کسینوسͬ فاصله معیار از ͬ توان م شباهت محاسبە برای فرمول این در
زیر صورت به تضاد۲۱ خودناظر رویͺرد با هزینه تابع و کرد استفاده

شد: خواهد تعریف

به آن ها رئوس که زیرگراف هایی روی شباهت بیشینەسازی ●
مثبت۲۲). (زوج هستند متصل یͺدیͽر

به آن ها رئوس که زیرگراف هایی روی شباهت کمینەسازی ●
منف۲۳ͬ). (زوج ندارند اتصال یͺدیͽر

تغییر بدون و ثابت شبͺه وزن های رسد، اتمام به پیش آموزش که زمانͬ
ندارد. وجود آن ها برای بروزرسانͬ امͺان و ماند خواهند

مسائل طیف یͺسان سازی برای شد، اشاره بالا در که همان طور
گرفته نظر در پایه مسأله عنوان به زیرگراف شباهت محاسبە پایین دست،
نوع سه هر ͬ توان م زیرگراف شباهت محاسبە از استفاده با است. شده
دیدگاهͬ با را گراف و رئوس دستەبندی یال، ایجاد پیش بینͬ مسأله

کرد. حل یͺسان

ویژگͬ پرامپت یادگیری .۳ −۳
دست، پایین مسائل و پیش آموزش مسأله بین دانش مؤثر انتقال برای
مسأله هر برای منظوره، عام و یͺنواخت بستر طراحͬ بر علاوه باید
همین با شود. انجام بهینەسازی خاص صورت به نیز دست پایین 
است شده استفاده و طراحͬ طبیعͬ زبان پردازش در پرامپت رویͺرد،
گراف مسائل در زیرا است. متفاوت گراف در پرامپت طراحͬ اما .[۹]
گراف در پرامپت دارد. وجود رئوس بین ارتباطات و رئوس جاسازی
نیست. زبانͬ نوع از طبیعͬ زبان پردازش پرامپت مانند و بوده انتزاعͬ
صرفا و ندارد وجود دستͬ صورت به گراف پرامپت تعریف امͺان پس

شود. آموخته یادگیری فرایند با باید

self-supervised contrastive learning۲۱

positive pairs۲۲

negative pairs۲۳
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یال های اصلͬ، گراف در ͬ ساز غن مسیرهای شناسایی از پس و تجزیه همͽن زیرگراف چند به ناهمͽن گراف ابتدا پیشنهادی: الͽوریتم کلͬ نمای :۱ شͺل
مسأله در ͬ شود. م محاسبه رئوس جاسازی های و شده انجام تضاد خودناظر یادگیری رویͺرد با پیش آموزش فرایند ͬ شود. م اضافه زیرگراف ها به ͬ سازی غن
جاسازی نهایت در و شده ارسال تجمیع لایه به ویژگͬ پرامپت اعمال از پس هدف، رأس همسایͽان رئوس جاسازی های رئوس، دستەبندی پایین دست

ͬ شود. م تعیین هدف رأس کلاس برچسب و شده مقایسه نمونه کلاس های جاسازی های با خروجͬ

و پیش آموزش مسأله بین مناسب تر انطباق برای ویژگͬ پرامپت
پایین دست مسأله با مرتبط رئوس ͬ های ویژگ به پایین دست، مسائل
مختلف، مسائل دسته برای دیͽر، عبارت به ͬ دهد. م بیش تری وزن
است قرار که هستند ͬ ها ویژگ سایر از مهم تر رئوس ͬ های ویژگ از برخͬ
مسأله با ͬ که زمان مثال عنوان به بͽیرد. یاد را اهمیت این ویژگͬ، پرامپت
مهم تر بسیار همسایەها بین ارتباطات هستیم، مواجه رئوس دستەبندی
جاساز المان هر منظور این برای است. گراف سراسری ارتباطات از
فرمول مطابق و شده ضرب پرامپت بردار در متناظرش المان در رأسͬ

. ͬ آیند م دست به جاسازی جدید بردارهای زیر

Y⃗(nk
i ) = X⃗(nk

i )⊙ ptask. (۲)

صورت به دست پایین مسأله هر ازای به (ptask) پرامپت بردار این جا در
شد. خواهد محاسبه مستقل

کانولوشنͬ تجمیع لایه .۴ −۳

تجزیه ناهمͽن زیرگراف های از مجموعەای به GH گراف که زمانͬ
نیز زیرگراف ها از حاصل اطلاعات ترکیب برای روشͬ باید ͬ شود، م
محلͬ اطلاعات استخراج و ترکیب تجمیع، لایه از هدف شود. طراحͬ
گراف کل برای یͺنواخت جاسازی ͷی ارائه و زیرگراف ها از سراسری و
تا ͬ آورد م فراهم چارچوب برای را زیادی انعطاف تجمیع این است.

برسد. مطلوبی نتایج به پایین دست مسائل مختلف طیف برای
ساخته عمق) (کم ͷسب کانولوشنͬ عصبی شبͺه ͷی از تجمیع لایه
لایه این ͬ کند. م تحمیل چارچوب بر را کمͬ محاسباتͬ بار و شده
لایه این ورودی کند. شناسایی خوبی به را پیچیده ارتباطات ͬ تواند م
و ͬ شود م تأمین زیرگراف ها رئوس جاسازی خروجͬ از کانولوشنͬ
گراف از SH

test ناهمͽن زیرگراف برای X⃗(SH
test) جاسازی آن خروجͬ

است: GH پایه

X⃗(SH
test) = CNN

(
Y⃗(nk

i ) | nk
i ∈ SH

test

)
(۳)

ازای به است. محدود داده مجموعه بر مبتنͬ لایه این آموزش فرایند
برچسب دار محدود داده داشتن اختیار در با پایین دست، مسأله هر
ͬ رود م انتظار ͬ شود. م انجام شبͺه این وزن های یادگیری آموزشͬ،
یادگیری ͷکم با است، شده حاصل زیرگراف ها در که ساختاری دانش
واقع در شود. منتج خوبی نتایج به تجمیع، لایه منظوره خاص وزن های
تأثیر و درک را مختلف زیرگراف های بین ارتباط آن که بر علاوه لایه این
اطلاعات ͬ تواند م ͬ دهد، م تغییر مختلف مسائل ازای به را هرکدام
هم را پایین دست مسائل و رئوس جاسازی  بهتر انطباق برای نیاز مورد

کند. اضافه
یادگیری فرایند شده، ارائه چارچوب در قوی انسجام منظور به
صورت به تجمیع) (لایه کانولوشن عصبی شبͺه و ویژگͬ پرامپت
تا ͬ کند م ͷکم هم زمان، یادگیری این ͬ شود. م انجام هم زمان

آید. حاصل دست پایین مسأله هر حل برای مناسبی یͺنواختͬ

پایین دست مسائل پیش بینͬ .۵ −۳
روی شباهت پیش بینͬ مسأله ،[۱۰] Hgprompt الͽوریتم مشابه
دست پایین مسائل و پیش آموزش مسأله سازی یͺسان برای زیرگراف،
فرم همین به دست پایین مسائل همه باید و ͬ گیرد م قرار استفاده مورد
دستەبندی مسأله ͬ توان م معمول، پایین دست مسائل از شوند. تبدیل
هر توضیح به ادامه در که گرفت نظر در را گراف دستەبندی و رئوس

پرداخت. خواهیم ͷی

در مسألەای رئوس،  دستەبندی مسأله رئوس: دستەبندی مسأله ●
ͬ باشد. م رئوس برچسب تخمین آن هدف که است رأس حوزه
که D = {(n۱, c۱), (n۲, c۲), · · · } محدود مجموعه کنید فرض
جاسازی باشد. اختیار در است، ni رأس برچسب ci آن در
برچسب دارای رئوس نمونە روی میانگین گیری از که Ci کلاس

ͬ شود: م تعریف زیر صورت به ͬ آید، م دست به ci

X⃗(Ci) =
۱

|Ci|
∑

(nj ,cj)∈D,cj=ci

Y⃗(nj). (۴)
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زیرگرافͬ ابتدا ،vtest مانند جدیدی رأس برچسب تخمین برای
سپس و شده گرفته نظر در vtest مستقیم همسایەهای همه شامل
محاسبه X⃗(SH

test) یعنͬ آن جاسازی کانولوشنͬ، تجمیع لایه در
زیرگراف این جاسازی زیر، فرمول مطابق نهایت در ͬ شود. م
با برابر آن برچسب و مقایسه Ci کلاس های جاسازی های با
آن ها بین برداری شباهت بیش ترین که ͬ شود م کلاسͬ برچسب

باشد. داشته وجود

cvtest = arg max
Ci

sim

(
X⃗(SH

test), X⃗(Ci)

)
. (۵)

فرایند گراف، دستەبندی مسأله برای گراف: دستەبندی مسأله ●
فقدان علت به که تفاوت این با است رأس دستەبندی مشابه
گراف، دستەبندی مسألە برای آموزشͬ برچسب دار دادە های
استفاده رئوس دستەبندی مسأله برچسب دار دادەهای از ͬ توان م
رأس ͷی تصادفͬ صورت به منظور، این برای .[۲۰] کرد
ͬ نامیم. م اگو رأس را آن که ͬ شود م انتخاب D مجموعە از
اگو شبͺە را باشد آن همسایͽان و اگو رأس شامل که زیرگرافͬ
انجام کلاس برچسب  ͷی ͬ دهیم. م نشان SH

test با را آن و نامیده
جاساز ی های میانگین گیری از اگو جاسازی بردار ابتدا ͬ شود. م
روش مانند سپس ͬ شود. م محاسبه آن در حاضر رئوس همە
کلاس های جاسازی های با اگو جاسازی بردار رئوس، دستەبندی
برچسب با برابر آن برچسب (۵) فرمول مطابق و شده مقایسه Ci

وجود آن ها بین برداری شباهت بیش ترین که ͬ شود م کلاسͬ
باشد. داشته

باشد دسترس در محدودی آموزشͬ برچسب های تعداد که زمانͬ
بر تمرکز الͽو این در زیرا باشد. مفید ͬ تواند م رویͺرد این
نمونه کمͬ تعداد داشتن اختیار در با و است محلͬ ساختار های
اگو) (شبͺەهای محلͬ صورت به را گراف ͬ توان م آموزشͬ
پیچیدگͬ کنترل برای روش این در هم چنین کرد. برچسب دار
شبͺەهای اندازە کنترلͬ، پارامترهای تغییر با ͬ توان م محاسباتͬ،

کرد. بزرگ یا ͷکوچ را اگو

مقایسه و ارزیابی .۴
ایجاد پیش بینͬ مسأله و شده انجام پایتورچ با چارچوب این پیادەسازی
دستەبندی و رئوس دستەبندی مسائل و پیش آموزش مسأله عنوان به یال
برای است. شده گرفته نظر در پایین دست مسائل عنوان به گراف
شناخته داده مجموعه سه روی آزمایشاتͬ الͽوریتم، عملͺرد ارزیابی

است. گرفته صورت شده، ارائه ۱ جدول در آن ها آمار که زیر شده

مقاله، تعدادی از اطلاعاتͬ شامل ACM داده مجموعه :ACM (۱
پنج از که بوده آن ها کلیدی عبارات  و عناوین آن ها، مؤلفان
ارتباطات و داده پایͽاه دادەکاوی، حوزە سه در و کنفرانس
عنوان به مقاله داده مجموعه این در است. شده گردآوری بی سیم
مورد کلاس، برچسب عنوان به بالا حوزه سه و دستەبندی هدف
گرافͬ به را داده مجموعه این پردازش، برای ͬ گیرد. م قرار بررسͬ
و کلیدی عبارت و عنوان مؤلف، مقاله، رأس نوع ۴ با ناهمͽن
شده) (نگارش مقاله−مؤلف (ارجاع)، مقاله−مقاله یال نوع ۴

ͬ کنیم. م تبدیل کلیدی مقاله−عبارت و مقاله−عنوان

استنادی داده مجموعه ͷی نیز DBLP داده مجموعه :DBLP (۲
دادەکاوی، داده، پایͽاه حوزه چهار در مقالاتͬ آن در که است
عنوان به مؤلفین و آمدە گرد اطلاعات بازیابی و مصنوعͬ هوش 
داده مجموعه این ͬ گیرند. م قرار بررسͬ مورد دستەبندی هدف
و کنفرانس  مقاله، مؤلف، رأس نوع ۴ با ناهمͽن گرافͬ به
کلیدی مقاله−عبارت مقاله−مؤلف، یال نوع ۳ و کلیدی عبارت 

ͬ شود. م تبدیل مقاله−کنفرانس و
مشترک دانش پایͽاه ͷی Freebase داده مجموعه :Freebase (۳
فیلم، کتاب، انواع از ساختاریافته دادەهایی از متشͺل بزرگ
شده ایجاد آن جامعه اعضای توسط که بوده ... و موسیقͬ
هشت و ͬ گیرد م قرار بررسͬ مورد کتاب نوع این جا در است.
ناهمͽن گراف دارد. وجود آن برای مختلف کلاس برچسب نوع
ورزشͬ، موسیقͬ، فیلم، کتاب، رئوس شامل داده، مجموعه این
۳۶ و کار و کسب مراکز و سازمان مͺان، جامعەشناسͬ،
کتاب−کتاب، مانند رئوس این بین ارتباطات انواع از یال نوع
و کتاب−سازمان کتاب−مͺان، کتاب−ورزش، کتاب−فیلم،

است. فیلم⁃فیلم

روی پیشنهادی روش اجرای از حاصل نتایج ۳ و ۲ جدول های در
شده ارائه الͽوریتم هشت با آن ها مقایسه و ͬ شده معرف داده مجموعه سه
شدەاند انتخاب پیشنهادی روش مقایسه برای که الͽوریتم هایی است.
دو به ناهمͽن، دادەهای مجموعە با مواجه قابلیت منظر از ͬ توان م را
تشخیص قابلیت که هستند روش هایی دسته، ͷی کرد. تقسیم دسته
همͽن صورت به را ورودی گراف کل و نداشته را گراف ناهمͽنͬ
پردازش امͺان که هستند الͽوریتم هایی دیͽر دسته ͬ کنند. م پردازش
درک را یال ها و رئوس نوع بین تفاوت و داشته را ناهمͽن گراف های
ͬ پردازیم. م روش ها این از ͷی هر توضیح به مختصرا ادامه در ͬ کنند. م

[۲۱] ۲۴GAT و [۱۵] GCN الͽوریتم های همͽن: روش های ●
روش های جزء و دارند را همͽن گراف های پردازش قابلیت تنها
از الهام گرفته GCN ͬ شوند. م محسوب گراف پردازش ͷکلاسی
داده ساختمان روی پیچش قابلیت که است پیچشͬ عصبی شبͺە
هر خصوصیات روش این در است. شده طراحͬ آن برای گراف
بروزرسانͬ همسایͽانش خصوصیات از میانگین گیری با همسایه
زیاد یا کم را همسایه هر تأثیر پیچش در بتوان که زمانͬ ͬ شود. م

رسید. خواهیم GAT الͽوریتم به کرد
تقابلͬ ناظر خود یادگیری بر مبتنͬ [۲۲] GraphCL الͽوریتم
یادگیری رویͺرد در پیش آموزش برای الͽوریتم این در است.
آموزشͬ برچسب دار دادە هیچ دقیق، پیش آموزش⁃تنظیم
یادگیری گراف، ساختاری ارتباطات اساس بر و نشده استفاده
استراتژی سه پایه بر یادگیری این ͬ گیرد. م صورت خودناظر
تنظیم زمان در است. استوار زیرگراف و یال رأس، مختلف
برچسب دار دادەهای اساس بر دست، پایین مسائل برای و دقیق
ͬ شوند. م بروزرسانͬ پیش آموزش شبͺە وزن های آموزشͬ،
سطح در پایین دستͬ مسائل با مواجه قابلیت الͽوریتم این اگرچه

graph attention network۲۴
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گراف های روی ͬ تواند نم اما دارد، را گراف زیر و یال رأس،
دهد. انجام پردازش ناهمͽن

پیش آموزش مسأله بین شͺاف پرکردن هدف [۲۳] GPPT در
پرامپت بر مبتنͬ الͽوریتم این است. پایین دست مسائل و
فرا را یال ایجاد پیش بینͬ مسأله پیش آموزش، مرحله در و بوده
کل دقیق تنظیم مشͺل بهبود برای الͽوریتم این در ͬ گیرد. م
دست پایین مسأله نیاز مورد قسمت های تنها پیش آموزش، مدل
دقیق تنظیم بخش ها همان فقط و شده شناسایی پرامپت توسط

ͬ شوند. م
الͽوریتم ناهمͽن گراف های پردازش برای ناهمͽن: روش های ●
گرافͬ عصبی شبͺه بر مبتنͬ روش های آغاز نقطە [۲۴] HAN

است استوار فرامسیرها مناسب طراحͬ بر الͽوریتم این است.
دیده آن در توجه۲۵ مͺانیزم با فرامسیرها به وزن دهͬ قابلیت و

است. شده
بر و ندارد وابستگͬ فرامسیر به [۲۰] Simple-HGN الͽوریتم
در است، رئوس روی آن توجه مͺانیزم که GAT الͽوریتم خلاف
بین ͬ تواند م و شده اعمال یال ها روی مͺانیزم این الͽوریتم این
پارامترهای تعداد روش این کند. وزن دهͬ مختلف ارتباطات
برچسب دار آموزشͬ دادە محدودی تعداد ͬ که زمان و دارد زیادی
الͽوریتم شد. نخواهد انجام خوبی به یادگیری باشد، دسترس در
است متکͬ خودناظر صورت به پیش آموزش بر [۲۵] CPT-HG

ͬ گیرد. م فرا را گراف زیر و رئوس بین ارتباطات سطح دو و
برای و مثبت نمونەهای عنوان به موجود ارتباطات از روش این
ساختگͬ بی ربط و ناسازگار ارتباطات از منفͬ نمونەهای تعریف
قالب⁃ رویͺرد [۱۰] Hgprompt+ الͽوریتم در ͬ کند. م استفاده
گراف های پردازش قابلیت برای عاملͬ پرامپت⁃دوگانه و دوگانه
آموزشͬ دادەهای با ͬ تواند م الͽوریتم این اگرچه هستند. ناهمͽن
که دانشͬ اما کند، کار پرامپت تنظیم برای محدود برچسب دار
شده آن دقت کاهش سبب ͬ رود م دست از گراف قالب مرحله در

است.

همە قبلͬ، الͽوریتم های در خطا از جلوگیری برای مقاله، این در
تنها و شدەاند مجدد پیادەسازی ͬ شان رسم سورس کد اساس بر آن ها
مسائل و دادەها بارگذاری هماهنگ سازی به مربوط بەوجود آمده تفاوت

است. دست پایین
معیارهای از ارائەشده الͽوریتم ارزیابی برای ۳ و ۲ جدول های در
اساس بر معیار دو این است. شده استفاده [۲۰] MacroF و MicroF

در شدەاند. طراحͬ است recall و precision میانگین که F1 معیار
کلاس ها همە به و شده محاسبه یͺباره داده مجموعه همە MicroF

هر برای ابتدا MacroF در ͬ که درحال ͬ شود، م داده یͺسانͬ وزن های
کلاس هر به سپس و ͬ شود م انجام محاسبه مجزا طور به کلاس

ͬ شود. م داده وزن اندازەاش برحسب
الͽوریتم های نتایج ͬ شود، م مشاهده نتایج جدول در که همان طور
و GCN روش های مقایسه از است. برخوردار بهتری دقت از ناهمͽن
(در DBLP داده مجموعه روی توجه مͺانیزم که ͬ شود م مشخص GAT

attention۲۵

رئوس دستەبندی مسائل در بهتری دقت به منتج آموزش) پیش مرحله
در پیش آموزش مسأله شباهت علت به است. شده گراف دستەبندی و
نتایج گراف، دستەبندی به گراف) کلͬ ساختار (یادگیری GraphCL

به هم چنین است. مناسب گراف دستەبندی مسأله روی الͽوریتم این
نتایج ناهمͽن، گراف های با مواجه در CPT-HG روش توانایی علت
GraphCL به نسبت داده مجموعه سه هر و مسأله دو هر در الͽوریتم این

دارد. برتری

مسأله دو هر روی و داده مجموعه سه هر در پیشنهادی الͽوریتم
و ͷکلاسی الͽوریتم های از گراف، دستەبندی و رئوس دستەبندی
روش برتری دارد. برتری ناهمͽن و همͽن گراف های پردازش مدرن
پیش آموزش مرحله از اطلاعات مناسب انتشار علت به پیشنهادی
گراف از مناسب دانش استخراج قابلیت دست، پایین مسائل به
مناسب وزن دهͬ و ترکیب در تجمیع لایه توانایی و ورودی ناهمͽن

است. ناهمͽن زیرگراف های به

دادەها. مجموعه اطلاعات :۱ جدول

کلاس ها تعداد هدف رأس نوع یال تعداد رأس تعداد داده مجموعه
۳ مقاله ۵۴۷،۸۷۲ ۱۰،۹۴۲ ACM

۴ مؤلف ۲۳۹،۵۶۶ ۲۶،۱۲۸ DBLP

۸ کتاب ۱،۰۵۷،۶۸۸ ۱۸۰،۰۹۸ Freebase

رئوس. دستەبندی نتایج :۲ جدول

Freebase DBLP ACM داده مجموعه
MacroF MicroF MacroF MicroF MacroF MicroF

۰̸۱۵ ۰̸۱۷ ۰̸۴۸ ۰̸۵۱ ۰̸۴۴ ۰̸۵۰ GCN

۰̸۱۶ ۰̸۱۷ ۰̸۶۲ ۰̸۶۵ ۰̸۲۸ ۰̸۳۸ GAT

۰̸۱۶ ۰̸۱۸ ۰̸۶۴ ۰̸۶۶ ۰̸۵۵ ۰̸۵۸ GraphCL

۰̸۱۶ ۰̸۱۷ ۰̸۶۳ ۰̸۶۱ ۰̸۵۱ ۰̸۵۴ GPPT

۰̸۱۶ ۰̸۱۸ ۰̸۶۰ ۰̸۶۲ ۰̸۵۷ ۰̸۶۲ HAN

۰̸۱۶ ۰̸۱۷ ۰̸۵۷ ۰̸۵۹ ۰̸۴۰ ۰̸۴۵ Simple-HGN

۰̸۱۷ ۰̸۱۹ ۰̸۶۷ ۰̸۷۰ ۰̸۵۸ ۰̸۶۲ CPT-HG

۰̸۲۱ ۰̸۲۲ ۰̸۷۷ ۰̸۸۲ ۰̸۷۳ ۰̸۷۵ Hgprompt+

۰̸۲۳ ۰̸۲۴ ۰̸۸۷ ۰̸۸۹ ۰̸۷۹ ۰̸۸۰ پیشنهادی روش

گراف. دستەبندی نتایج :۳ جدول

Freebase DBLP ACM داده مجموعه
MacroF MicroF MacroF MicroF MacroF MicroF

۰̸۱۶ ۰̸۱۷ ۰̸۳۵ ۰̸۳۸ ۰̸۱۷ ۰̸۳۳ GCN

۰̸۱۶ ۰̸۱۶ ۰̸۴۰ ۰̸۴۶ ۰̸۱۷ ۰̸۳۳ GAT

۰̸۱۷ ۰̸۱۸ ۰̸۴۴ ۰̸۵۰ ۰̸۲۱ ۰̸۳۳ GraphCL

− − − − − − GPPT

۰̸۱۷ ۰̸۱۸ ۰̸۴۲ ۰̸۴۷ ۰̸۲۲ ۰̸۳۵ HAN

۰̸۱۶ ۰̸۱۷ ۰̸۳۹ ۰̸۴۴ ۰̸۱۶ ۰̸۳۳ Simple-HGN

۰̸۱۷ ۰̸۱۸ ۰̸۴۶ ۰̸۵۳ ۰̸۲۷ ۰̸۳۵ CPT-HG

۰̸۲۰ ۰̸۲۱ ۰̸۵۲ ۰̸۶۰ ۰̸۳۲ ۰̸۳۹ Hgprompt+

۰̸۲۱ ۰̸۲۲ ۰̸۶۰ ۰̸۶۱ ۰̸۴۲ ۰̸۴۶ پیشنهادی روش
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نتیجەگیری .۵
گرافͬ عصبی شبͺه بر مبتنͬ ناهمͽن گراف پردازش مقاله این در
رویͺرد عنوان به پیش آموزش⁃تنظیم پرامپت روش است. شده بررسͬ
مسأله حل با پیش آموزش مرحله در که است شده گرفته نظر در اصلͬ
رئوس جاسازی های ͬ شده، غن زیرگراف های روی یال ایجاد پیش بینͬ
توانست تجمیع لایه و ویژگͬ پرامپت هم زمان آموزش ͬ شود. م محاسبه
برحسب را ناهمͽن زیرگراف های در رئوس جاسازی های خوبی به
در پیشنهادی الͽوریتم مناسب دقت کند. ترکیب دست، پایین مسأله
داد نشان گراف پردازش مدرن و ͷکلاسی الͽوریتم های سایر با مقایسه
پایین مسائل و پیش آموزش مسأله بین شͺاف پیشنهادی روش در که

است. شده رفع دست
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