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Graph Neural Networks (GNNs) excel at learning from graph-structured data 

but suffer significant performance degradation under distribution shifts 

between training and test environments. This paper proposes a Siamese-based 

contrastive learning framework for improving out-of-distribution (OOD) 

generalization in node classification tasks. Our approach generates positive 

samples through feature matrix perturbation without requiring negative 

samples, thereby reducing computational complexity. The model employs 

dual GCN encoders and MLP classifiers with shared weights, optimized using 

a three-component loss function that maximizes representation similarity, 

prediction consistency, and classification accuracy. Experimental evaluation 

on GOOD benchmark datasets across both covariate and concept shift 

scenarios demonstrates that our method outperforms baseline approaches. 

This work demonstrates that contrastive learning with Siamese architecture 

offers a computationally efficient and effective solution for enhancing GNN 

robustness under distribution shifts, with promising implications for real-

world applications requiring reliable model performance in dynamic 

environments. The proposed method on average and in the GAP metric, has 

reduced the performance gap between IID and OOD scenarios by 19.75%, 

while also achieving an average OOD accuracy of 55.04%. 
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 چکیده  اطلاعات مقاله

 :  دریافت مقاله

 بازنگری مقاله: 

 پذیرش مقاله:  

 
تعمیم چالش  مقاله،  این  خارجدر  شبکه (OOD) ازتوزیعپذیری  گرافیدر  عصبی   های 

(GNN)    ها مورد بررسی قرار گرفته است. با توجه به کاربرد  بندی گرهبرای مسئله طبقه

ها در مواجهه با  های مختلف علمی و صنعتی، ضعف این مدلها در حوزهGNN گسترده

شود.  عنوان یک محدودیت اساسی شناخته میهای خارج از توزیع محیط آموزش به داده

پیشنهاد   سیامی  معماری  بر  مبتنی  مدل  یک  تقابلی،  یادگیری  بر  تمرکز  با  مقاله  این 

دادهمی تقویت  با  که  نمونه  و   دهد  بهتولید  طریق  از  مثبت  ماتریس  همهای  ریختگی 

گره و  ویژگی  با  ها  سهبهنیز  اتلاف  تابع  بیشینه  جزئیکارگیری  شباهت  شامل  سازی 

پیش شباهت  پیشبازنمایی،  دقت  و  برچسب  قابلبینی  بهبود  در  بینی،  توجهی 

های منفی  کند. مدل پیشنهادی بدون نیاز به تولید نمونهحاصل می OOD پذیریتعمیم

پایه  های  کاهش پیچیدگی محاسباتی، توانسته است عملکرد بهتری نسبت به روشو با  

 شکاف عملکرد بین سناریوهای  ،GAPمعیار    صورت میانگین دربهو    از خود نشان دهد

IID   و OOD   دقت  کاهش    %75/19تا  را میانگین  به  ضمنا  و  با    OODداده  برابر 

 .دست یافته است 04/55%

DOI:  

 واژگان كلیدی: 

 های عصبی گراف، شبکه
 ،  ازتوزیعخارجپذیری تعمیم

 ، تقابلییادگیری 
 بندی گره،طبقه
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 1مقدمه -1
سال دادهدر  اخیر،  جایگاه  های  گراف  ساختار  دارای  های 

اند و به  مختلف علمی و صنعتی یافتههای  ای در حوزهویژه

مدل برای  کلیدی  وابستگیابزاری  و  روابط  های  سازی 

.  [1]اندها تبدیل شدهپیچیده میان اجزای مختلف سیستم

برهم سیستماز  در  ذرات  ساختار  کنش  و  فیزیکی  های 

های ترافیکی و ارتباطی  ها گرفته تا شبکهمولکولی پروتئین

ها نقش اساسی در نمایش و تحلیل  گرافدر مقیاس کلان،  

  های عصبی گرافی کنند. در این میان، شبکهها ایفا میداده

(GNNمهمها از  یکی  عنوان  به  یادگیری  (  ابزارهای  ترین 
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پیشرفت گراف،  بر  مبتنی  در ماشین  چشمگیری  های 

  [ 3یال ]بینی  و پیش  [2]   بندی گرهوظایفی همچون طبقه 

های  اند و کاربردهای متنوعی از جمله تحلیل شبکهداشته 

توصیه، سیستم[4]  اجتماعی دانش  [5]  گرهای  بازنمایی   ،

با    .اندرا پوشش داده[، و غیره  7]بینی ترافیک  و پیش[  6]

موفقیت توجهوجود  قابل  مدلGNN  های  این  در  ها،  ها 

های آموزش و  ها بین محیطمواجهه با تغییرات توزیع داده

هستند؛   روبرو  عملکرد  کاهش  جدی  چالش  با  آزمون 

اهمیت مسئله  واقعی  دنیای  کاربردهای  در  ویژه  به  که  ای 

نمی مطالعات  دادهیابد.  روش شان  که  مبتنی  اند  های 

تقسیم   GNNرب دادههنگام  تنظیمات بندی  اساس  بر  ها 

تجربه (OOD)  ازتوزیعخارج را  توجهی  قابل  کارایی  افت   ،

آسیب[8]  کنندمی این  فرضیه .  از  ناشی  عمدتاً  پذیری 
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مستقل استاندارد و  یکسان  داده (IID) توزیع  های  بین 

آزمایشی   و  که  آموزشی  محیطاست  از  بسیاری  های  در 

داده  تولید  غیرقابل کنترل  ماهیت  دلیل  به  نقض  واقعی  ها 

درنتیجه  شودمی قابل  و  کاهش  به  عملکرد  منجر  توجه 

مدل اعمال  دادههنگام  روی  بر  ماشین  یادگیری    های های 

های  ویژه در شبکه. این چالش به[9] گرددمی ازتوزیعخارج

گراف می (GNN) عصبی  تعاملات  حاد  که  جایی  شود، 

ویژگی و  توپولوژیکی  ساختارهای  بین  گره،  پیچیده  های 

پیچیده وابستگی  میالگوهای  تولید  را  ممکن  ای  که  کند 

توزیع در  نیابنداست  تعمیم  داده  مختلف  از    .های  یکی 

مدل دقت  کاهش  اصلی  در  عوامل  توزیع، ها  تغییر  شرایط 

همبستگی ویژگیوجود  میان  کاذب  برچسب های  و  ها  ها 

شده و  های یادگیری نظارتکه به ویژه در روش[  10]است  

شود. این  دار تشدید میهای برچسبدر شرایط کمبود داده

روش  به سمت  را  پژوهشگران  توجه  یادگیری  چالش،  های 

. اگرچه  [ 11] خودنظارتی جلب کرده استبدون نظارت و  

اقلیدسی تا  ازتوزیع در دادهپذیری خارجمسئله تعمیم های 

حدی مورد بررسی قرار گرفته، اما آثار محدودی به بررسی 

داده در  موضوع  پرداخته این  گرافی  که  های  حالی  در  اند؛ 

گراف  در  توزیع  رخ تغییرات  گسترده  طور  به  واقعی  های 

کاربرد گسترده.دهدمی و  اهمیت  به  توجه  در   GNNبا  ها 

آنحوزه  عملکرد  و کاهش  ها  های مختلف هوش مصنوعی 

داده با  مواجهه  خارجدر  مدلهای  توسعه  با  ازتوزیع،  هایی 

تعمیم تغییرات  قابلیت  تحت  پایدار  عملکرد  و  بالا  پذیری 

تشخیص  مانند  حساس  کاربردهای  در  ویژه  به  توزیع، 

پیش و  مالی  تحلیل  از پزشکی،  مولکولی،  ساختار  بینی 

ویژه این  اهمیت  است. هدف  برخوردار  یک مقالهای  ارائه   ،

بر   مبتنی  تقابلیمدل شبکه عصبی گرافی  برای   یادگیری 

گرهطبقه  تغییرات  بندی  با  مواجهه  در  بتواند  که  است  ها 

رضایت عملکرد  ناشناخته،  دهدتوزیع  ارائه  این   .بخشی  در 

 اند: صورت زیر خلاصه شدههای اصلی بهراستا نوآوری 

یادگیری   • روش  شبکه  تقابلیارائه  پایه  های  بر 

نقش  به  2سیامی  رساندن  حداقل  به  منظور 

 ها. ها در بازنمایی گرهبرچسب 

سهبه • اتلاف  تابع  شامل   جزئیکارگیری 

بینی  سازی شباهت بازنمایی، شباهت پیشبیشینه 

پیش دقت  و  به   بینی برچسب  دستیابی    برای 

 
2 Siamese Networks 

 ها. گرهتر از قویبازنمایی 

های  تولید نمونه  و 3استفاده از تکنیک تقویت داده  •

به طریق  از  ویژگی  هممثبت  ماتریس  ریختگی 

قوی  ها گره مدل  به  دستیابی  جهت  و  به  تر 

بیش وقوع  از  فرآیند    4برازشجلوگیری  در 

 یادگیری. 

 كارهای مرتبط  -2
گرافی شبکه  اخیر  هایسال  در عصبی    دلیل   به  های 

 توجه  گرافی،   هایداده  بازنمایی   در  چشمگیر  موفقیت

  یک   از  معمولا  ها شبکه   این.  اندکرده  جلب  خود  به  را  زیادی

  آن  در   که  کنند می  استفاده  ساده   پیام  ارسال  الگوی

  بروزرسانی  منظوربه  گراف  ساختار  و  هاگره  هایویژگی

ادامه  در  [.  12]  شود می  ترکیب   یکدیگر  با  ها گره  بازنمایی 

به شرح مختصری از موضوعات مرتبط با روش پیشنهادی 

 .پرداخته شده است

 های گرافی تقویت داده  -2-1

پذیری  تعمیمبهبود    برای  امیدوارکننده  حل  راه  یک

  است   داده  تقویت  برازش،بیش  و نیز مقابله با   ازتوزیعخارج

  روی   را  برچسب  حفظ  با  هاییتبدیل  ها،داده  . تقویت[13]

 برای  ها بازتاب  و   ها تبدیل  مانند   کند،می  اعمال  هاورودی

داده   نتیجه،  در  .تصاویر   مجموعه   مؤثر  طور  به  تقویت 

  محاسباتی   سربار  که  حالی  در  دهدمی  گسترش  را  آموزشی

  تعمیم   چگونگی  حال،  این  با.  شودمی  متحمل  را  ناچیزی

 مسئله  یک  همچنان  هاGNN  به  تقویت داده  مفهوم  مؤثر

]  باز تبدیلات.  [14است   به  شدت  به  تصاویر  روی  اعمال 

]   متکی  تصاویر  ساختار   تبدیلات   طراحی  و  [15هستند 

  غیر   کارهای   برای  را  معنایی  ساختارهای  که  هزینهکم

  گراف  یادگیری  و   [16]  طبیعی  زبان  پردازش  مانند  بصری

   .است برانگیز چالش  کنند، حفظ

گرافیداده از  ماشین  یادگیری  در  های  اطلاعات   متشکل 

و  گراف  ساختار مجاورت(  گره/یال    هایویژگی  )ماتریس 

ویژگی( )ماتریس  یک   گراف  ازای  به  داده  تقویت  هستند. 

می   حذف /کردن  اضافه  با  مواردی  در  تواند گراف، 

 
3 Data Augmentation 

4 Overfitting 
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]  تمرکز  گراف  ساختار  بر   ها ها/گرهیال باشد  ،  17داشته 

در18 داده  حال،  عین  [.   اختلالات  که  تخاصمی،  تقویت 

اعمال  های ویژگی  فضای   در  را  کوچکی نیز   کندمی  گراف 

بهمی داده  تواند  تقویت  دیگر  روش  گرافی  عنوان  های 

 استفاده  به  ایفزاینده  توجه  [. اخیرا20ً،  19محسوب شود ]

  در  و  ها داده  مجموعه  تقویت  برای  تخاصمی  اختلالات  از

عنوان    .است  شده  معطوف  برازشبیش  کاهش  نهایت به 

  [ نشان داده شده است که تقویت داده 22،  21مثال، در  ]

مدلتعمیم  به  تواندمی  تخاصمی یادگیری  پذیری  های 

 .کند کمک ازتوزیعخارج  هاینمونه ماشین در مواجهه با

 تقابلی   یادگیری -2-2

پیشرفت  و  یک   تقابلییادگیری  ی  هااصول  عنوان  به 

نمایش یادگیری  در  قدرتمند  خودنظارتی  پارادایم  های 

کردن   حداکثر  روش،  این  اساسی  اصل  است.  شده  مطرح 

مثبت )نمونه نمونه  شباهت میان جفت های مشابه( و  های 

جفت برای  آن  کردن  منفینمونه  کمینه  های  )نمونه  های 

حوزه   غیرمشابه( در  رویکرد  این  ماشین  است.  بینایی  های 

های  موفقیت [(MoCo[24   و SimCLR [23  ] )مانند

داده به  اخیراً  و  داشته  تعمیم  چشمگیری  نیز  گرافی  های 

است یادگیری  26  ، 25]  یافته  گراف،  حوزه  در    تقابلی [. 

گیری معمولاً با ایجاد نماهای مختلف گراف از طریق نمونه

های  های تقویت گراف جفت نمونهها و نیز تکنیکف زیرگرا

از   یهاجفت  گردند.منفی ایجاد میمثبت و   مثبت معمولاً 

ا  تقویت  یقطر ]یم  یجادداده  به[17شوند  مثال،  .  عنوان 

م  Gگراف    یک تبد  توانیرا  اعمال  به دو    ی تصادف  یلاتبا 

کرد(  داد  یشافزا  G2و    G1همبسته    نمایش   . )تقویت 

تصادفی  اختلال    تبدیلات  گره،  حذف  یا ل  یامانند    و 

های گرافی مورد توانند در تقویت دادهمییژگی  و   شاندنپو

گیرند  قرار  نمااستفاده    ی ها گره  یا )  G2و    G1  های یش. 

آن داخل  در  مثبت  یک ها(  مربوطه   یلتشک  را  جفت 

نمادهندیم به  یگرد  یهاگراف  های یش.  مستقل که  طور 

بهشده  یبردارنمونه  جفت اند،  عمل    یمنف  یهاعنوان 

 . کنندیم
 

 های عصبی سیامیشبکه  -2-3

  تقابلی،   یادگیری  سازییادهپ   یبرا  یجرا  یمعمار  یالگو  یک

  ی در کاربردها  یامی س  یها است. شبکه [27]  یامی شبکه س

فزا  یواقع   یایدن کرده  اییندهتوجه  جلب  خود  به  اند.  را 

براآن  اندازه  یها  و  ب  یریگدرک    ی هاداده  ینشباهت 

د  یورود دو    یمعمار  ینا  .اندیدهآموزش  چند    یاشامل 

مشترک است که    یهاو وزن  یکسان  یبا معمار  یرشبکه،ز

م  یورود  یهانمونه  پردازش  را  سپس  کنندیمختلف   .

شباهت   میزانمحاسبه    یبرا  هایرشبکه ز  ینا  هاییخروج

ارزیابیبه اشوند یم  یسهمقا  ی تقابل  طایخ  منظور    ین . 

را  یتابع نگاشت که اطلاعات ورود یک یادگیریها با شبکه 

  ه ک  یطوربه  کنند، یکار م   کند یم   یل تبد  یدی به شکل جد 

اندازه ب  یریگفاصله   یادگیرینهفته    هاییژگیو  ینشده 

فضا در  نشان  یشده  معناهدف،  شباهت  در    ییدهنده 

]  یورود  یفضا وآن   ی،طراح  ینا  [.28است  به  را    یژه ها 

مقا  ییکارها  یبرا شامل  از  29]  هایتموجود  یسهکه   ،]

[ هستند، مناسب  32-30ها ] داده  بازنمایی  یادگیریجمله  

 . کند یم

 روش پیشنهادی -3
ها دو چالش اصلی را  GNNدر OOD پذیریمسئله تعمیم

وظ میطبقه   یفهبرای  بر  در  گره  یادگیری بندی  گیرد: 

بندی گره. در یادگیری بازنمایی گره،  بازنمایی گره و طبقه

بازنمایی جامعیت  و  یادگرفتهکیفیت  بههای  گره  طور شده 

بندی و ظرفیت مدل برای تعمیم به مستقیم بر دقت طبقه 

از این جهت در    .گذاردتأثیر می OOD های آزمایشیداده

این مقاله تمرکز روش پیشنهادی بر روی چالش یادگیری 

گره طرفی،  بازنمایی  از  است.  گراف  های  همبستگیهای 

مؤلفه بین  بازنماییکاذب  نامرتبط  یادگرفتههای  شده  های 

برچسب و  بهگره  گره  عواملعنوان  های  از  اصلی   یکی 

هن مدل  جابجاییعملکرد  وقوع  بین  گام  توزیع  های 

و  داده آموزشی  شده  آزمونهای  روش اند.  شناخته  در 

معماری  و  تقابلی  یادگیری  روش  بکارگیری  با  پیشنهادی 

های موجود سوگیری شود تاثیر  های سیامی سعی میشبکه 

گره بازنمایی  روی  بر  را  آموزش  مجموعه  گراف  در  های 

گره از  معناداری  بازنمایی  و  داده  را  کاهش  گراف  های 

 بدست آوریم. 

 

 

 بندی مسئله و نمادگذاریفرمول-3-1

طبقه  مسئله  گرهدر  از بندی  استفاده  با  گراف  های 

ماتریس  دو مولفه  با   G یک گرافهای عصبی گراف،  شبکه 
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شود.  نمایش داده می F و ماتریس ویژگی گره  A مجاورت

رمزگذار G= (A, F) ورودی یک  پردازش  R توسط 

بازنمایی می فضای  به  که  نگاشت     Z بعدی D-شود 

سپس  می و  ادامه  شود،  طبقه در   برچسب C دبنیک 

پیشگره را  گراف  بهبا    .دکنمی  بینیهای  در    توجه  اینکه 

تعمیم خارجمسئله  که  پذیری  است  این  بر  فرض  ازتوزیع 

آزمونتوزیع    و آموزشیمجموعه  توزیع   متفاوت  مجموعه 

 R○C ترکیبی  کنندهبینییادگیری پیشنهایی  هدف  است،  

ارزیابی تنظیمات  بین  عملکرد  شکاف  که   و IID است 

OOD  رساندرا به حداقل می . 

 معماری سیامی مدل پیشنهادی-3-2

  پیشنهادی  معماری روش  وارهطرح 1شکل در که طورهمان

سیامی شامل    معماری  از  پیشنهادی  مدل  است،  شده  آورده

  کدگذار   دو  آن  در  که  کندمی  استفاده  دو زیرشبکه یکسان

GCN  بندطبقه  دو  و  MLP  دارد  قرار  مشترک  هایوزن  با . 

گره بازنمایی  یافتن  کدگذار  فضای  وظیفه  در  گراف  های 

طبقه   Zبازنمایی   پیشاست.  جهت  نیز  برچسب بند  بینی 

میگره آموزش  سیامی  ها  معماری  در  که  آنجایی  از  بیند. 

میوزن  گذاشته  اشتراک  به  شبکه  زیر  دو  بین  شود،  ها 

 گردد. زیادی به مدل تحمیل نمی سربار محاسباتی 

 

 واره معماری روش پیشنهادی طرح   -1شکل

های تقویت ماتریس ویژگی و تولید نمونه-3-3

 مثبت

اعمال   با  پیشنهادی،  روش  معماری  ورودی  در 

رویهمبه بر  ویژگی   ریختگی  های  )سطر  Fماتریس 

نرخ   با  نمونه  % 4ماتریس(  تولید  به  اقدام  مثبت  ،  های 

حاوی  می ورودی  در  ویژگی  ماتریس  که  آنجایی  از  شود. 

به اعمال  در  است،  یک  و  صفر  هر  هممقادیر  در  ریختگی 

ماتریس،   از  مولفه   %4سطر  به از  را  صفر ها  تصادفی  طور 

لازم به توضیح است که در این معماری نیازی به  شوند.  می

نمونه  نمونه تولید  تولید  به  و  نبوده  منفی  مثبت  های  های 

است.   شده  را امر    ینابسنده  پیشنهادی  روش  پیچیدگی 

 . دهدکاهش می

 آموزش مدل پیشنهادی -3-4

ا مؤلفه  اتلاف تابع    یک  بخش،   یندر    یشنهاد پ   یاسه 

برا  شودیم شباهت    یبرداربهره  یکه  گره،    بازنمایی از 

شده    یطراح  بینییشبرچسب و دقت پ   بینییششباهت پ 

 Z1  هایبازنمایی  ینب  ینوسیاست. مؤلفه اول، شباهت کس

را به   اند، شده یدتول ℛ  دوگانه  ی گذارهاکد توسط  ، که Z2و  

ارساند یم  رحداکث تشوکدامر    ین .  را  تا    کند یم   یقگذارها 

بازنمایی  یاساسو  مشابه    هاییژگیو .  یرندبگ  یادرا  ها  در 

کس شباهت  دوم،    بینی یشپ   یهابرچسب   ینوسیمؤلفه 

م   Ŷ2و    Ŷ1شده   حداکثر  به  پ   رساند یرا    های بینییشو 

مؤلفه سوم   یت، . در نها دهدیسازگار از دو شاخه را ارتقا م

پ   یماًمستق اندازه  ینیبیشدقت  را  ما  کندیم  یریگمدل   .

کس برا  ینوسیشباهت  بردارها   یترازهم  یابیارز  یرا 

م ا  یراز  کنیم، یانتخاب  رساندن  حداکثر    یار، مع  ینبه 

داده را    هایژگیو  یهمپوشان به    افزایش  منجر  و 

قو  های بازنمایی و  چارچوب    تریسازگارتر  مدل  در 

و    x1  یبردارها  ینب  ینوسی. شباهت کسشودیم  پیشنهادی

x2 شود.یم یفتعر( 1رابطه )صورت به 

(1) 𝐷(𝑥1, 𝑥2) =
𝑥1. 𝑥2

𝑚𝑎𝑥(‖𝑥1‖2. ‖𝑥2‖2, 𝜀)
 

.‖که در آن   ثابت مثبت    یک  𝜀و    𝑙2-نرم  دهنده  نشان  2‖

آنجا از  است.  پ   ییکوچک  روش  هدف    دوم   یشنهادیکه 

گره در هر دو شاخه  از یک  مشابه  هایبازنماییبه   یابیدست

ها  آن  یناست، هدف ما به حداکثر رساندن شباهت ب  شبکه

برا تابع    ینا  یاست.  ،  گره   بازنماییشباهت    اتلافمنظور، 

ℒ𝑟𝑒𝑝  ،همان )را  معادله  در  که  شده  2طور  داده  نشان   )

 . کنیم یم یفاست، تعر
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 فارسی در اینجا درج گردد. نادنحوه است استناد به این مقاله:

(2) 
ℒ𝑟𝑒𝑝 = 1 −

1

𝑁
∑𝐷(𝑍𝑖∗

1 , 𝑍𝑖∗
2 )

𝑁𝑡𝑟

𝑖=1

 

آن   در  ∗𝑍𝑖که 
∗𝑍𝑖و    1

بازنمایی  2 به  گره  مربوط  ام  -𝑖های 

و   گره  𝑁𝑡𝑟هستند  نشان تعداد  را  آموزش  مجموعه  در  ها 

مدل  دهد.  می تشو  پیشنهادیما  تا    کنیمیم  یقرا 

تابع    یقهر گره از طر  یرا برا  𝑍2و    𝑍1مشابه    هایبازنمایی

طور  به  𝑍2و    𝑍1  بازنماییکند. متعاقباً،    یدتول  ℒ𝑟𝑒𝑝  اتلاف

به   م  𝐶𝜑بند  طبقه  یک جداگانه  ترت  شودیوارد  به    یب تا 

 ینکه توجه به ا  اکند. ب   بینی یشرا پ   𝑌̂2و    𝑌̂1  یهابرچسب 

نها برچسب   ییهدف  آوردن  شده    بینییشپ   یهابه دست 

دق و  دو    یقمشابه  تابع    عبارتاست،  در  را    اتلاف جداگانه 

  ℒ𝑝𝑟𝑒𝑑برچسب    بینییشپ شباهت    اتلاف:  کنیمیم  یفتعر

پ   اتلاف و   همانℒ𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦بینی  یشدقت  که  ،  به طور 

 ( نشان داده شده است.4معادله )( و  3در معادله )ترتیب 

(3) ℒ𝑝𝑟𝑒𝑑 = 1 − 𝐷(𝑌̂1, 𝑌̂2) 

(4) 
ℒ𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 = −∑𝑦𝑖 𝑙𝑜𝑔

𝑦̂𝑖
1 + 𝑦̂𝑖

2

2

𝑁𝑡𝑟

𝑖=1

 

آن   در  است   اتلاف تابع    ℒ𝑝𝑟𝑒𝑑که  گره  برچسب  شباهت 

برا شباهت  برای  مدل    یقتشو  یکه  رساندن  حداکثر  به 

پ   ینب  ینوسیکس برچسب    𝑌̂2و    𝑌̂1  شدهبینییشدو 

م متقاطع    یآنتروپ   اتلافتابع    ℒ𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦.  شودیاستفاده 

به که  نظر  است  مورد  برچسب  م  𝑦𝑖ازای    یانگین و 

𝑦̂𝑖ده  شبینییشپ   یهابرچسب 
𝑦̂𝑖و    1

محاسبه شده است.    2

ارائه شده    ( 5رابطه )در  پیشنهادی  مدل    یی نهااتلاف  تابع  

 است.

(5) ℒ = ℒ𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 + ℒ𝑝𝑟𝑒𝑑 + ℒ𝑟𝑒𝑝 

 نتایج تجربی-4

 ارزیابی  تجربی  صورت  به  را  خود  روش  ما  بخش،  این  در

پایهروش  با   را  آن   و  کرده   در   شده  سازیپیاده  های 

  کلیه   در .  کنیممی  مقایسه  GOOD  [33]  چارچوب

  از   استفاده  با   دوره  100  برای  را  ها مدل  ها،آزمایش

.  دهیممی  آموزش  1e-3  یادگیری  نرخ  با  Adam  سازبهینه 

 NVIDIA  گرافیکی  پردازنده  یک  روی  بر  ها آزمایش  همه

GeForce GTX 1080  انجام   حافظه  گیگابایت   16  با  

  را  بررسی  نقاط   بهترین  ما   ها، آزمایش  همه  برای.  شودمی

  انتخاب   OOD  و  IID  آزمون  هایداده  روی  ارزیابی  برای

  و   OOD دقت اساس بر را نتایج  3 و  2، 1 جداول. کنیممی

 . دهندمی ارائه GAPمعیار 

 ها دادهمجموعه-4-1

بر    یتجربنتایج    یابیارز پیشنهادی   چهار  رویروش 

طبقه داده  تطب  یبندمجموعه    ، شامل   یافته یقگره 

GOOD-Cora  ،GOOD-Arxiv    وGOOD-WebKB  

 ه استانجام شد  دامنه و تغییر توزیع متفاوت  10ازای  و به

از   از  ادهگردیاستخراج    GOOD  [33]  چارچوبکه  تا  ند 

استحکام    پذیرییمتعم سنار  ها یافتهو  مختلف    یوهایدر 

OOD  حاصل شود.  ینانگره اطم  یبندطبقه   یفهوظ  یبرا 

 یرهای مستقلمتغ  ییر توزیعهم تغ،  هادادهمجموعه   ینا  در

تغ هم  توزیعو  خوبی    ی مفهوم  ییر  دقت  نظر  با  گرفته در 

است برابهو    شده  خاص   یع توز  ییراتتغ  یشنما  ی طور 

داده  یزبرانگچالش به  گراف  یها مربوط  ساختار   دارای 

 اند. شده یگردآور

 معیارهای ارزیابی -4-2

پیشنهادی،   روش  ارزیابی  از  در   دقتمعیار  ما 

(Accuracy) OOD    تنظیمات بین  عملکرد  شکاف  و 

  GAP  [34 ،]تحت عنوان معیار  را   OOD و   IID ارزیابی

اندازه  تفاوتبرای  نسبی گیری  و  مطلق  عملکرد  های 

(  6در رابطه )  GAP. نحوه محاسبه معیار  کنیماستفاده می

شده   آن  آورده  در  که  ترتیب   𝑂𝑂𝐷𝑡𝑒و    𝐼𝐼𝐷𝑡𝑒است  به 

  هستند.   OODو    IIDهای آزمون  عملکرد مدل روی داده

پایین تعمیمنشان GAP ترمقادیر  عملکرد   پذیریدهنده 

OOD  برتر است. 

(6 ) 𝐺𝐴𝑃 =
𝐼𝐼𝐷𝑡𝑒 − 𝑂𝑂𝐷𝑡𝑒

𝐼𝐼𝐷𝑡𝑒
× 100 

 های پایه روش -4-3

 مقایسه  پایه  رویکرد   چندین  با   را  خود  پیشنهادی  روش   ما

اصلی،  یک  عنوان  به.  کنیممی پایه   سازیکمینه   از  روش 

استفاده35( ]ERM)  تجربی  ریسک همچنین   . کنیممی  [ 
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  ها دردر ارزیابی  [ را36]  ( IRMثابت )   ریسک  سازیکمینه 

روشمی  نظر پایهVREx    [37گیریم.  روش  دیگر  ای [ 

با  که    در  ریسک  واریانس   رساندن  حداقل   به  است 

  ما .  بخشدمی  بهبود  را  پذیریتعمیم  آموزشی،  هایمحیط

Deep Coral  [39 ][ و  38]  DANN  روش  دو  همچنین

دارند،    تمرکز  ویژگی  اختلافات  رساندن  حداقل  به  بر  که  را

 .  دهیمقرار می ارزیابی مورد

 تحلیل نتایج -4-4

یه و  روش پا   ینبا چند  یسهدر مقا  یشنهادیپ   روشعملکرد  

سنار دو  هر  توزیعتغ  یویتحت  و    ییر  مستقل  متغیرهای 

توزیع   عملکرد مفهومتغییر  از  گزارشی  گردید.  ارزیابی  ی 

  ی هادادهازای مجموعه به  3تا    1پیشنهادی در جدول    روش

GOOD-Arxiv  ،GOOD-Cora    وGOOD-WebKB  ،

استشدآورده   تعمیم.  ه  عملکرد  پذیری سنجش 

الگوریتم از خارج معیار  توزیع  نیز  و  معیار دقت  مبنای  بر  ها 

نسبی   جداول    GAPعملکرد  کلیه  در  است.  شده  ارائه 

عملکرد    بیانگر  بالاتر  یرکه مقاد  دهدمی  نشان  ↑نماد  نتایج،  

مقاد  دهد می  نشان  ↓ و    ندبهتر هست   بیانگر   تریینپا  یر که 

هستند. بهتر  اعداد  عملکرد    دهنده   نشان  پررنگ  ضمنا 

زیرخط   نتایج  بهترین مقادیر  دومین  و  کننده  بیان  دار 

تا    1با توجه به جداول  هستند.    ستون  هر  بهترین نتایج در

پیشنهادی3 روش   ،  (Proposed Method)    بر مبتنی 

به   گرافی،  عصبی  شبکه  سیامی  معماری  در  داده  تقویت 

روش  به  نسبت  مداوم  پایهطور  ارائه   های  بهتری  عملکرد 

و توانسته است به بهترین نتیجه و یا دومین بهترین  داده  

دست   مثال،  .یابدنتیجه  عنوان  پیشنهادی    به  در روش 

دقت  GOOD-Arxivداده  مجموعه  برابر   OOD با 

عملکرد را ، کمترین شکاف  %1.88برابر     GAP و  69.87%

روش تمامی  بین  استدر  آورده  دست  به  در  ها   .

دقت،  GOOD-Coraداده  مجموعه  با  پیشنهادی   روش 

OOD   بهترین عملکرد را کسب کرده است%65.06برابر ،. 

پیشنهادی   روش  موفقیت  روش عدم  برابر  پایه  در  به  های 

تغییر   دامنه  توزیع  ازای  در  ازای   Degreeمفهومی  به  و 

دامنه    GOOD-Coraداده  مجموعه  در  از   Universityو 

تواند به علت ساختار  می  GOOD-WebKBداده  مجموعه 

 . خاص تغییر توزیع در آن دامنه خاص باشد 

 

 . GOOD-Arxiv  داده  مجموعه  در  پایه  رویکردهای  با  مقایسه  در  پیشنهادی  روش  عملکرد  . مقایسه1جدول  

Algorithm 

GOOD-Arxiv 

covariate shift concept shift 

Time degree time Degree 

OOD↑ GAP↓ OOD↑ GAP↓ OOD↑ GAP↓ OOD↑ GAP↓ 

ERM 71.08 2.09 57.04 25.24 65.34 9.31 62.12 14.29 

IRM 71.04 2.29 57.00 25.26 65.12 9.69 62.15 14.75 

VREx 71.12 2.11 57.39 24.24 65.31 9.54 62.54 12.53 

DANN 69.89 1.91 57.09 24.52 65.10 10.36 61.99 14.62 

Deep Coral 69.66 2.41 57.16 24.58 64.23 11.68 62.17 14.63 

Proposed Method 69.87 1.88 57.76 24.31 66.10 9.27 62.83 14.21 

 

 . GOOD-Cora  داده  مجموعه  در  پایه  رویکردهای  با  مقایسه  در  پیشنهادی  روش  عملکرد  . مقایسه2جدول  

Algorithm 

GOOD-Cora 

covariate shift concept shift 

word degree word Degree 

OOD↑ GAP↓ OOD↑ GAP↓ OOD↑ GAP↓ OOD↑ GAP↓ 

ERM 64.96 8.41 56.40 22.76 64.13 2.42 60.63 11.50 

IRM 64.04 8.23 56.57 23.63 64.27 3.35 61.37 10.30 

VREx 63.85 8.96 55.30 23.47 64.48 3.09 61.26 11.46 

DANN 64.93 8.41 56.37 22.69 64.07 2.29 60.13 11.73 

Deep Coral 64.75 8.50 56.51 22.45 64.31 2.90 59.83 12.24 

Proposed Method 65.06 7.70 56.46 22.45 64.32 3.23 59.96 13.26 
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 . GOOD-WebKB  داده  مجموعه  در  پایه  رویکردهای  با  مقایسه  در  پیشنهادی  روش  عملکرد  مقایسه.  3جدول  

Algorithm 

GOOD-WebKB 

covariate shift concept shift 

University 

OOD↑ GAP↓ OOD↑ GAP↓ 

ERM 14.92 67.06 29.36 51.00 

IRM 17.62 61.85 28.62 52.48 

VREx 27.78 34.82 26.61 60.08 

DANN 19.84 54.69 29.36 52.89 

Deep Coral 16.66 60.71 29.91 52.19 

Proposed Method 21.43 45.52 26.61 55.65 

می نشان  تجربی  نتایج  جامع  روش  تحلیل  که  دهد 

ارزیابی،   سناریوهای  اکثر  در  است  توانسته  پیشنهادی 

داشته   OOD پذیریبهبود تعمیمعملکرد قابل توجهی در  

باشد. با این حال، همچنان فضایی برای بهبود در مجموعه 

برانگیز وجود دارد که  های خاص و سناریوهای چالشداده

 .تواند موضوع تحقیقات آتی باشدمی

 نتیجه گیری -5

با  سیامی  معماری  ترکیب  که  است  داده  نشان  این تحقیق 
تقویت   و  تقابلی  به یادگیری  بر  مبتنی  ریختگی  همداده 

گره  میویژگی  کاهش ها  مشکل  مؤثری  طور  به  تواند 
شبکه داده عملکرد  با  مواجهه  در  گرافی  عصبی  های  های 

بر  خارج تکیه  با  پیشنهادی  مدل  کند.  برطرف  را  ازتوزیع 
بازنمایی سوگیری یادگیری  به  مقاوم  مجموعه های  های 

اتلاف سه تابع  از  استفاده  و  توانسته آموزش  مناسب،  جزئی 
های متنوع و ناشناخته پذیری بالاتری در محیطاست تعمیم

دهد محاسباتی   .ارائه  کارایی  پیشنهادی،  معماری  سادگی 
مناسب و عملکرد برتر در اکثر سناریوهای ارزیابی، آن را به  

راه واقعی  یک  کاربردهای  برای  اجرا  قابل  و  عملی  حل 
می روزتبدیل  رشد  به  توجه  با  کاربردهایکند.   افزون 

GNNداده و  مسائل حساس  در  با  ها  غالباً  واقعی که  های 
تغییرات توزیع مواجه هستند، استفاده از رویکردهای مبتنی  

می تقابلی  یادگیری  و  داده  تقویت  مناسبی بر  مسیر  تواند 

نتایج  .تر باشدهای پایدارتر و قابل اطمینانبرای توسعه مدل
وسیع کاربرد  نویدبخش  پژوهش  مطمئناین  و   ترتر 

GNNمولکولی هایی چون پزشکی، مالی، زیستها در حوزه
شبکه افقو  و  است  اجتماعی  برای های  را  جدیدی  های 
تعمیمپژوهش زمینه  در  آتی  مدلهای  گرافی  پذیری  های 

پایهمی کار  این  که  است  امید  تحقیقات  گشاید.  برای  ای 
تمادتر تر و قابل اعهای قویGNN بیشتر در جهت توسعه

محیط در  مؤثر  طور  به  بتوانند  که  حال باشد  در  دائماً  های 
 .دنیای واقعی عمل کنندتغییر 

چندین   است،  امیدوارکننده  ما  نتایج  که  آنجایی  از 

شود.  مسیر برای تحقیقات آینده از این کار پدیدار می

روش این  گسترش  تغییر  اول،  انواع  مدیریت  برای  ها 

آن کاربرد  بررسی  و  وظایف  توزیع  سطوح  سایر  در  ها 

طبقه از  سطح  فراتر  بندی  طبقه  مانند  گره،  بندی 

مقیاس بررسی  دوم،  بهگراف.  ازای  پذیری 

و  دادهمجموعه بزرگتر  گراف  ساختار  دارای  های 

در  پیچیده نوظهور  کاربردهای  به  پرداختن  برای  تر 

شبکهزمینه مانند  و  هایی  تجزیه  و  بیولوژیکی  های 

رسانه بزرگ ضروری  تحلیل  مقیاس  در  اجتماعی  های 

 خواهد بود. 
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