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مقدمه
ͳتوضیح و تعریف به ابتدا در است. بوده ͳگراف عصبی شبه با آشنایی پروژه این انجام از هدف
است. شده بیان ͳگراف عصبی شبه تعریف سپس و است شده پرداخته گراف و عصبی شبه از
منجر که شود پرداخته ͳمعمول عصبی شبه با شبه این ͳاصل تفاوت به است شده ͳسع هم چنین

مͳ شود. ͳگراف عصبی شبه در پیام۱ انتقال مهم مسئله ͳبررس به

1Massage Passing
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چیده
ساختار گراف ها است. ͳگراف عصبی شبه ماشین، یادگیری در کارآمد بسیار ابزار های از ͳی
در سودمندی اطلاعات داریم، گره۲ هر در که ͳاطلاعات بر علاوه که هستند مفیدی بسیار دادە های
کردن وارد و اطلاعات این از استفاده مͳ گذارد. اختیار در یال ها۳ طریق از گرە ها میان  ارتباط مورد
گراف مختلف نام گذاری های ازای به که است پیام انتقال روش از استفاده نیازمند عصبی شبه به
روش آوردن دست به مسیر و موضوع این ͳبررس به نوشتار این در نکنند. تغییری ͳویژگ بردار های

است. شده پرداخته انتقال

2Node
3Edge
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سپاسΎزاری

بوده اینجانب یاریΎر بردبارانه و مشفقانه که گزارم سپاس محمدنوری دکتر خود قدر گران استاد از
هیچ از و فرموند مساعدت منابع و موضوع انتخاب در که ابراهیم نژادیان استاد از هم چنین اند.

نفرمودند. دریغ ͳکم و هماری
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پیشΎفتار

دادە های پردازش برای که هستند عصبی مدل های زیرمجموعە های از ۴ͳگراف عصبی شبە های
و ارتباطات با مرتبط اطلاعات یادگیری به قادر شبە ها این مͳ گیرند. قرار استفاده مورد ͳگراف
مرتبط ͳمختلف مسائل انجام برای اطلاعات این از و هستند گراف Έی یال های و گرە ها ویژگͳ های

مͳ کنند. استفاده گراف ها با

مربوط اطلاعات که مͳ شود داده نمایش ͳویژگ بردار Έی با گره هر ،ͳگراف عصبی شبە های در
که شود داده نمایش ͳویژگ بردار Έی با مͳ تواند نیز یال هر همچنین، دارد. بر در را خود به
جهت یال، وزن مثلا̈ مͳ تواند اطلاعات این مͳ دهد. نشان را گره دو بین ارتباط با مرتبط اطلاعات
مسائل برای ͳگراف عصبی شبە های مثال، عنوان به باشد. گره دو بین مشترک ویژگͳ های یا ارتباط
استفاده جدید گراف های تولید یا ارتباطات ͳپیش بین جامعە ها، تشخیص گرە ها، دستە بندی مانند
مدل سازی به قادر ͳگراف عصبی شبە های آن ها، ارتباطات و گرە ها بین تعامل به توجه با مͳ شوند.
در توجه قابل نکتە ی هستند. ͳگراف دادە های در نهفته ساختارهای و پیچیدە تر الΎوهای فهم و
چنین در مͳ گیرد. قرار استفاده مورد حجیم داده حوزە های در ابزار این که است این مبحث این
که دادە هایی این، بر مضاف استو دشواری بسیار کار ͳدست صورت به اطلاعات استخراج فضاهایی

هستند. تغییر درحال دادە های مͳ گیرند قرار ͳبررس مورد حوزه این در

شرکت ۲۰۲۱ سال گوست آ ماه در است. کارآمدی و سودمند بسیار ابزار ͳگراف عصبی شبه
از که صورت بدین داد. خبر گوگل نقشه در ͳگراف شبە عصبی از استفاده از مقالە ای در گوگل
و محلە ها Έکوچ ناحیە های است. کرده استفاده مقصد به رسیدن زمان تخمین برای ساختار این
در یال عنوان به را مسیرها بخش های سایر و است گرفته نظر در گراف گرە های را مسیرها از ͳنقاط
بیان نوشتار در مقدمه دو ͳگراف عصبی شبه ͳچیست و موضوع کامل تببین برای است. گرفته نظر
عصبی شبه تعریف دوم، داده. ساختار این با دادە ها کردن مدل و گراف تعریف اول، است. شده

.ͳگراف عصبی شبه با عصبی شبه تفاوت ͳبررس و لایه چند پرسپترون

4Graph Neural Networks (GNNs)
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۱ فصل

ͳمقدمات مفاهیم

گراف ۱ .۱

گراف تعریف ۱ .۱ .۱
هم چنین است. خودش مورد در ͳاطلاعات حاوی گرە  هر گرە هاست. و یا ل ها از مجموعە ای گراف
در لذا دارند. شدە اند متصل هم به یال ها طریق از که گرە ها بین روابط مورد در ͳاطلاعات گراف ها

:[۱] بپردازیم آن ها ͳبررس به متفاوت نگاه ۳ در مͳ توانیم گراف ها با مواجهه

گره سط در ͳبررس .۱

یال سط در ͳبررس .۲

گراف سط در ͳبررس .۳

و سن مانند افراد ویژگͳ های به اگر اینستاگرام فضای در انسان ها ͳارتباط گراف در نمونه عنوان به
شدن ها دنبال و کردن دنبال و ارتباط ها اگر کردە ایم. نگاه گراف به گره سط در بپردازیم جنسیت
مشخصاتشان با افراد هم زمان تحلیل مثلا اگر اما شدیم. مواجه مسئله با یال سط در کنیم ͳبررس را
شبه بحث در پرداختە ایم. ͳبررس به گراف سط در کنیم،  ͳبررس را ارتباطات تعداد و نوع و

مͳ پردازیم. گراف سط در ͳبررس به ما ͳگراف عصبی

گراف های داده از مثال ۲ .۱ .۱
برای بیاوریم. در گراف شل به را دادە ها باید ابتدا  ،ͳگراف عصبی شبه بحث به شدن وارد برای
شبە های ) شد ذکر بالا در که ͳمثال همانند است گراف مدل پیشنهادی مدل اولین دادە ها از ͳبرخ

 ... و ͳولمول ی ساختار ها نقشە ها، ،(ͳاجتماع

۲



.[۲] گراف داده ساختار از استفاده با عکس Έی کردن مدل :۱ .۱ شل

و تصویری دادە های مانند کرد سازی پیاده گراف با روش هایی به مͳ توان را دادە ها از دیΎر ͳبرخ
دادە های تا کردیم منطبق عکس بر را ͳگراف است، شده مشخص ۱ .۱ شل در که طور همان .ͳمتن

شود. نگهداری گراف یال های و گرە ها در عکس

عصبی شبه ۲ .۱

پرسپترون عصبی شبه ۱ .۲ .۱
مͳ بینید، ۲ .۱ شل در که طور همان است. عصبی شبە های از ای دسته لایه۱ چند پرسپترون
و پنهان لایه Έی ورودی، لایه Έی است: گره لایه سه حداقل شامل لایه چند پرسپترون Έی
فعال سازی تابع Έی از که است نورون Έی گره هر ورودی، گرە های جز به .ͳخروج لایه Έی
استفاده آموزش برای شده نظارت یادگیری Έتکنی از لایه چند پرسپترون مͳ کند استفاده ͳخط غیر
ͳخط پرسپترون Έی از را لایه چند پرسپترون آن ͳخط غیر فعال سازی و آن متعدد لایە های مͳ کند.
نیستند Έقابل تفکی ͳخط صورت به که کند متمایز را دادە هایی مͳ تواند واق΄ در مͳ کند. متمایز

(۳ .۱ شل در نمونه [۳].(همانند
1Multy Layer Perceptron
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.[۳] ͳمخف لایه Έی با پرسپترون :۲ .۱ شل

سمت تصویر در و شده رسم ͳمعمول پرسپترون توسط قرمز خط راست سمت تصویر در :۳ .۱ شل
.[۳] است شده ساخته لایه چند پرسپترون توسط قرمز ͳمنحن چپ

۴



۲ فصل

گراف عصبی شبه

عصبی شبه با تفاوت ۱ .۲
شبە های عنوان به (که ͳمعمول عصبی شبە های و ͳگراف عصبی شبە های بین ͳاصل تفاوت
Έی هر در استفاده مورد ساختار و دادە ها پردازش نحوه در مͳ شوند) شناخته نیز ازترادیشنال عصبی
دادە های پردازش مخصوص ͳگراف عصبی شبە های اینکه از مͳ گیرد نشأت تفاوت ها این است.
پردازش برای بیشتر ͳمعمول عصبی شبە های که ͳحال در هستند، گرە ها بین ارتباطات و ͳگراف

مͳ روند. کار به ورودی ماتریس های و ساختارمند دادە های
است: زیر شرح به شبه نوع دو این میان ͳاساس تفاوت های

ورودی: ساختار و ویژگͳ ها .۱

و گرە ها از شده تشیل گراف، ͳیعن شبه، ورودی ،ͳگراف عصبی شبە های در ●
مͳ تواند نیز یال هر و باشد داشته را خود ویژگͳ های مͳ تواند گره هر که یال هاست

باشد. داشته را خود ویژگͳ های

که است بردار یا ماتریس Έی معمولا˦ شبه ورودی ،ͳمعمول عصبی شبە های در ●
نمͳ شوند. داده نشان ساختار صورت به اطلاعات و ویژگͳ ها

شبه: ساختار .۲

پردازش برای خاص طور به که شدە اند تشیل لایە هایی از ͳگراف عصبی شبە های ●
پولینگ و [۴]۱ͳکانولوشن گراف لایە های مانند شدە اند، ͳطراح ͳگراف اطلاعات
ͳبە روزرسان را ویژگͳ ها گرە ها، بین ارتباطات و گراف ساختار به توجه با که گراف۲[۵]،

مͳ کنند.
1Graph Convolutional Layers
2 Graph Pooling
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تشیل متصل۴ تمام و پرسپترون۳ لایە های از معمولا˦ ͳمعمول عصبی شبە های ●
شدە اند. ͳطراح بردارها و ماتریس ها صورت به دادە ها پردازش منظور به که شدە اند

شده:: حل مسائل نوع .۳

دستە بندی مانند ͳگراف دادە های با مرتبط مسائل برای اغلب ͳگراف عصبی شبە های ●
استفاده جدید گراف های تولید و ارتباطات ͳپیش بین جامعە ها، تشخیص گرە ها،

مͳ شوند.

و الΎو تشخیص رگرسیون، دستە بندی، مسائل برای معمولا˦ ͳمعمول عصبی شبە های ●
.[۶] مͳ روند کار به دادە ها پردازش ͳعموم مسائل سایر

نیازهای و قابلیت ها خاطر به ͳمعمول عصبی شبە های از ͳگراف عصبی شبە های کل، در
بسیاری در ͳگراف دادە های که آنجایی از مͳ شوند. متمایز ͳگراف دادە های پردازش در خود خاص
استفاده مͳ شوند، داده نمایش عناصر میان ارتباطات و شبە ها صورت به ͳواقع مسائل و حوزە ها از
مرتبط اطلاعات ͳپیش بین و مدل سازی برای قدرتمند ابزار Έی عنوان به ͳگراف عصبی شبە های از

است. مفید بسیار شبە ها این با

باید ماشین یادگیری ͳگراف غیر های مدل در است. گراف ͳکل رویرد در دیΎر مهم تفاوت
بردار Έی کاملا باید ابتدا ͳیعن باشد. شبه ورودی بتوان تا مͳ شد ساخته ͳویژگ بردار ابتدا در
ساختار بدهیم. شبه به را ͳویژگ بردار این سپس کنیم. مشخص Έتفکی به را گره هر برای ͳویژگ
همان که است این دارد وجود که ͳلمش اما است. رؤیت قابل ۱ .۲ شل در شبە هایی چنین این
طریق از هم با گرە ها ارتباطات پس مͳ کنیم. نکاه مسئله به گراف سط در ما شد، گفته که طور
اما مͳ شود. مهم گرە ها نام گذاری ترتیب این به باشد. مهم شبه ورودی ͳویژگ بردار در باید یال ها
و پویاست ما داده هم چنین ندارد. معنایی گرە ها ترتیب دادە ها اکثر در جون باشد مهم نباید این
به نباشد.( ͳخاص ترتیب به وابسته باید پس شود. کم و اضافه آن به یال و گره است ممن دائم
بردار خودکار یادگیری آن جای به و است شده حذف ͳویژک وردار ورودی کنید. توجه ۲ .۲ شل

است.) شده جایΎزین ͳویژگ

ͳویژگ استخراج که است این در ساده عصبی شبه با ͳگراف عصبی شبه ͳاصل تفاوت واق΄ در
عصبی شبه در که ͳحال در مͳ شود ساخته الΎوریتم در خودکار صورت به ͳگراف عصبی شبه در

شود. داده الΎوریتم به باید ساده

3Perceptron Layers
4Fully-Connected Layers
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.[۶] ساده عصبی شبه از استفاده مسیر :۱ .۲ شل

.[۶] ͳگراف عصبی شبه از استفاده مسیر :۲ .۲ شل

مجاورت ماتریس با ͳویژگ بردار تعیین ۲ .۲
مͳ کنیم. نام گذاری را گراف این ͳدلخواه طریق به دارد. گره ۶ که داریم شده داده ͳگراف کنید فرض

است. مشاهده قابل ۳ .۲ شل در گراف این شل

۷



.[۷] ͳفرض گراف Έی :۳ .۲ شل

است، گرە ها میان روابط و گره هر در ͳاطلاعات حاوی که را شده داده گراف این مͳ خواهیم
این مجاورت ماتریس ابتدا کار این برای کنیم. سازی پیاده لایه چند پرسپترون شبه Έی قالب در

است. آمده ۱ .۲ عبارت در ماتریس این مͳ دهیم. تشیل را گراف


0 1 1 1 0 0
1 0 1 0 0 0
1 1 0 0 1 1
1 0 1 0 0 0
0 0 1 0 0 1
0 0 1 0 1 0

 (۱ .۲)

شبه ورودی های مجاورت ماتریس سطر هر که مͳ کنیم تشیل صورت این به را لایه چند پرسپترون
آن ͳΎهم باشیم، گرفته نظر در نیز دیΎری ویژگͳ های گره هر برای است ممن مͳ شود. عصبی

مͳ شوند. عصبی شبه ورودی های ماتریس سطر هر در اطلاعات با ویژگͳ ها

شبه نام گذاری تغییر با ͳیعن ماست. نام گذاری به وابسته حاصله شبه دارد وجود که نکتە ای اما
متفاوت لایه چند پرسپترون لایه هر ورودی های فلذا مͳ شود جابجا مجاورت ماتریس سطر های
ͳویژگ بردار های که هستیم این دنبال به ما زیرا باشد فردی به منحصر راه نمͳ تواند این پس مͳ شود.
خروجͳ های ماست دادە  از ͳمدل که مشخص ماتریس Έی برای و شوند ساخته خودکار صورت به
شبه Έی گذاری نام از جدای که کنیم انتخاب را ͳراه باید پس باشیم. نداشته شبه از ͳمختلف

.[۷] شود تولید
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داده انتقال ۳ .۲
مͳ کند. تغییر جایΎشت ماتریس گراف، نام گذاری در تغییر ازای به شد، اشاره بالا در که طور همان
جایΎشت های خاص، گراف Έی مجاورت ماتریس های ͳΎهم که است صورت این به هم آن تغییر
مجاورت ماتریس آن ورودی که هستیم ͳتابع تعریف دنبال به ما هستند. یΈ دیΎر ͳستون و سطری
ورودی مجاورت ماتریس ستون های و سطرها اگر تابع این در عصبی. شبه Έی آن ͳخروج و باشد
داده نشان ۲ .۲ معادله مطلب این ͳریاض صورت کند. تغییر نباید تابع ͳخروج یابند، جایΎشت

است. شده

f(PAP T ) = f(A) (۲ .۲)

هستیم. آن دنبال به که است ͳتابع f آن در که

به یال هایی با که دیΎر گرە ها ͳتمام سپس مͳ گیریم. نظر در را گرە ها از ͳی ابتدا کار، این برای
در ها گره ͳتمام برای را کار همین مͳ دهیم. قرار بعد لایه در را اند متصل شده مشخص گره این
انتقال روش روش، این به مͳ دهیم. ادامه بخواهیم که جایی تا را کار این مͳ دهیم. انجام دوم لایه

.[۷] مͳ شود گفته داده

توجه ) مͳ کنیم انتخاب ابتدا در را A گره کنیم فرض ،۳ .۲ شل به توجه با نمونه عنوان به
اتنها در مͳ کنیم. صحبت گره کدام درباره بدانیم که است علت این به فقط الان نام گذاری این کنیم

نمͳ کرد.) تغییری ͳخروج بود دیΎر ͳطریق به گذاری نام اگر دید خواهیم

بعد لایه در B,C,D پس مͳ دهیم. قرار بعد لایه در را است متصل A گره به که ͳگره هر سپس،
شل در کار این ͳخروج مͳ دهیم. انجام مجدد گرە ها این برای را کار همین بعد مͳ گیرد. قرار

است. رؤیت قابل ۴ .۲

.[۷] است شده ͳبررس داده انتقال ۳ لایه تا و است A گره شونده شروع گره :۴ .۲ شل

۹



خودشان ویژگͳ های بردار همان مͳ دهند شبه به که ورودیی بالا تصویر در راست سمت گرە های
این و مͳ شود گرفته ͳمیانگین ورودی ها میان ابتدا مͳ رسند شل ها مربع قسمت به که ͳوقت است.

دارد. قرار مربع در که مͳ شوند عصبی ای شبه ورودی حاصل، میانگین

ͳخروج و مͳ کنند وارد را خود ویژگͳ های بردارد A,C ،۴ .۲ شل به توجه با نمونه عنوان به
مͳ شود. داده مربع داخل عصبی شبه به ورودی داده عنوان به و مͳ شود میانگین گرفته هم با آن ها
اتفاق همین مͳ رود. بعد مرحله به و مͳ شود جم΄ B ͳویژگ بردار با مربع آن در عصبی شبه ͳخروج
ورودی و میشود گرفته میانگین قبل ͳخروج ۳ مجدداُ تجمیع مرحله در و مͳ دهد رخ بقیه برای

مͳ شود. مرحله این در عصبی شبه

ساخته گراف هایی گرە ها تعداد ازای به ͳیعن مͳ شود. انجام گرە ها از کدام هر برای کار این
مͳ دهد. نشان را شبە ها این روؤس ͳتمام برای ۵ .۲ شل مͳ شود.

.[۷] گراف گره ۶ ازای به شده ساخته ۶گراف :۵ .۲ شل

ͳریاض ͳکل فرمول ۴ .۲
لایه به انتقال و دادە ها شدن تولید نوع است ͳگراف عصبی شبه ساخت در بحث مورد که آن چه
را ͳگراف عصبی شبه ͳریاض ͳکل فرم ۳ .۲ عبارت مͳ پردازیم. آن به بخش این در که است بعد

مͳ دهد. نشان

h(k+1)
v = σ(Wk

∑
u∈N(v)

hk
u

|N(v)|
+Bkh

(k)
v ), ∀k ∈ {0, . . . , K − 1} (۳ .۲)
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دیΎر عبارت به است، ها گره های ͳویژگ بردار همان h0
v شبه ورودی صفرم لایه و ابتدا در

هزینه تابع این ورودی است. σ ͳخط غیر هزینه تابع ͳخروج بعدی لایه هر برای ورودی .h0
v = xv

نهفته عصبی ها شبه ͳخروج میانگین ابتدا شد، اشاره که طور همان است. شده تشیل قسم چند از
بردار شل به که ͳخروج این مͳ شود. گرفته بود) شده داده نشان مربع شل به ۵ .۲ شل در )
حاصل با مقدار این سپس مͳ شود. ضرب عصبی شبه در Wk گره هر مربوطه وزن های در است
بردار با برابر مقدار این مربع از خروج لحظه در (که Bk لایه همان ͳخروج در B ضریب ضرب
گرە های تعداد اندازه به برداری Έی که محاسبات این حاصل مͳ شود. جم΄ ( است گره آن ͳویژگ

.[۸] است هزینه تابع ورودی است، لایه

ͳگراف عصبی شبه های چالش ۵ .۲
مسائل از بسیاری و هستند پرطرفدار ͳپژوهش حوزە های از ͳی همچنان ͳگراف عصبی شبە های
مواجه ͳمسائل و چالش ها با همچنان اما مͳ کنند. حل موفقیت با را پیچیده شبە های و ͳگراف

از: عبارت اند آن ها از ͳبرخ که هستند

افزایش باعث امر این هستند. حجیم و پیچیده بسیار معمولا˦ ͳگراف دادە های دادە ها: حجم ●
مͳ شود. ͳسیستم منابع مصرف و ͳمحاسبات هزینه

مختلف مسائل در ͳگراف عصبی شبه برای مناسب معماری انتخاب شبه: ساختار انتخاب ●
ارتباطات نحوه لایه، هر در گرە ها تعداد لایە ها، تعداد انتخاب مͳ کند. ایجاد چالش هایی

باشد. داشته شبه عملرد بر ͳتوجه قابل تأثیر مͳ تواند پارامترها سایر و گرە ها بین

ساده دادە های از پیچیدە تر معمولا˦ ͳگراف دادە های روی بر محاسبات :ͳمحاسبات ͳپیچیدگ ●
ͳگراف عصبی مدل های ͳپیش بین و آموزش شدن کند باعث مͳ تواند مسئله این است. ترتیبی۵

شود.

و ویژگͳ ها انواع است ممن یال ها و گرە ها ،ͳگراف دادە های در دادە ها: ͳنΎناهم مشل ●
مدل ها تعمیم پذیری و آموزش در مͳ تواند ͳنΎناهم این که باشند داشته ͳمختلف خصوصیات

کند. ایجاد ͳلاتمش

است ممن مختلف مسائل میان یادگیری۶ انتقال ،ͳگراف دادە های در یادگیری: انتقال ●
هستند. متفاوت مسائل ساختارهای و دادە ها که ͳزمان خصوص به باشد، دشوار

5Sequential
6Transfer Learning
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در ͳکم ͳآموزش دادە های است ممن ،ͳگراف مسائل ͳبرخ برای کم: دادە های پایΎاه ●
شود. بیش برازش۷ باعث مͳ تواند موضوع این و باشد دسترس

و دادە ها پیچیده ساختار دلیل به ͳگراف عصبی مدل های ͳاعتبارسنج مدل: ͳاعتبارسنج ●
است. دشوار و مهم مسئلە ای ͳمحاسبات ͳپیچیدگ

نیازمند ͳگراف عصبی شبە های عملرد کیفیت ارزیابی و نتایج تفسیر نتایج: تحلیل ●
است. مطرح ͳپژوهش موضوع همچنان که است ͳمتفاوت روش های

چالش ها ͳبرخ با هم هنوز قابل توجه، پیشرفت های وجود با ͳگراف عصبی شبە های ،ͳکل طور به
داد. خواهد ادامه را آن ها کارایی و عملرد بهبود آینده پژوهش های که هستند روبرو

ͳگراف عصبی شبه مزایای ۶ .۲
عمیق، یادگیری و داده علوم پژوهش های در مهم حوزە های از ͳی عنوان به ͳگراف عصبی شبە های
مسائل و ͳگراف دادە های پردازش در قدرتمندی ابزار به را آن ها که هستند بسیاری مزایای دارای

از: عبارت اند ͳگراف عصبی شبە های مزایای از ͳبرخ کردە اند. تبدیل مرتبط

روی بر مستقیم طور به ͳگراف عصبی شبە های که آنجایی از :ͳگراف دادە های مدل سازی ●
دادە های مدل سازی قابلیت از برخورداری مͳ کنند، عمل گرە ها بین ارتباطات و گراف ها
تشخیص مانند ͳمسائل برای را آن ها ،ͳگراف ساختار با مرتبط اطلاعات از استفاده و ͳگراف

مͳ کند. مناسب بسیار گرە ها دستە بندی و ارتباطات ͳپیش بین جامعە ها،

پیچیدە تر ویژگͳ های یادگیری به قادر ͳگراف عصبی شبە های ویژگͳ ها: در انعطاف پذیری ●
را یال و گره هر با مرتبط اطلاعات مͳ توانند دیΎر، عبارت به هستند. ͳگراف دادە های از

کنند. حل را پیچیده مسائل که باشند انعطاف پذیر ͳکاف اندازه به و استخراج بە خوبی

است. یادگیری انتقال قابلیت ،ͳگراف عصبی شبە های مزایای از ͳی یادگیری: انتقال ●
این دهند. انتقال را دیΎر مسئلە ای به گراف Έی از شده یادگرفته اطلاعات مͳ توانند ͳیعن

باشند. هم مشابه گراف ها با مرتبط مسائل و دادە ها که ͳزمان است مفید ͳویژگ

ͳکانولوشن لایە های از مجموعە ای معمولا˦ ،ͳگراف عصبی شبە های ساختاری: اطلاعات حفظ ●
گراف در موجود ساختاری ویژگͳ های حفظ باعث کار این که مͳ کنند اجرا گراف روی را
دادە های در مختلف ساختارهای و پیچیده الΎوهای تشخیص در مͳ تواند ͳویژگ این مͳ شود.

باشد. مفید ͳگراف

7overfitting
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دارند، خود ͳمحاسبات ͳپیچیدگ ͳگراف عصبی مدل های اینکه با کمتر: ͳمحاسبات ͳپیچیدگ ●
،ͳگراف ساختار با مرتبط محدودیت های و گرە ها ͳمحل اطلاعات از استفاده دلیل به اما
داشته ماتریس بر ͳمبتن و ͳکلاسی روش های به نسبت کمتری ͳمحاسبات ͳپیچیدگ مͳ توانند

باشند.

گراف ها روی بر اینکه دلیل به ͳگراف عصبی شبە های بزرگ: گراف های در بالا کارآیی ●
گراف های پردازش در بالایی کارآیی مͳ کنند، استفاده ͳمحل اطلاعات از و مͳ کنند عمل

دارند. بزرگ

تحلیل همچون حوزە هایی در قوی ابزاری ͳگراف عصبی شبە های بالا، مزایای به توجه با
با مرتبط دیΎر مسائل و شبه Έترافی ،ͳاجتماع شبە های تحلیل ،ͳطبیع زبان پردازش شبە ها،

مͳ شوند. محسوب ͳگراف دادە های
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Abstract

This article explores the significant role of neural networks in machine learn-
ing, highlighting their efficiency as powerful tools. Additionally, it delves
into the utility of graphs as data structures, which offer valuable insights
not only into individual node information but also facilitate communica-
tion analysis between nodes through edges. Effectively incorporating this
information as input into neural networks necessitates a consistent message
transfer approach, independent of the naming conventions used for feature
vectors. The present study addresses this issue and proposes a suitable
method for achieving seamless message transfer.
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