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   چكیده

از معاملات اشخاص وابسته،    یاز آن ناش  یتوجهو بخش قابل   رودی به شمار م  یاتینظام مال  یهاچالش   نیتراز مهم  یکی  یاتیفرار مال

و روابط پنهان    هیچندلا  یتراکنش  یهاره یزنج  ،یتیمالک  یساختارها  یدگیچیهاست. پشرکت   انیم  یاشبکه   یسود، و رفتارها  ییجاجابه 

نداشته باشند. در پاسخ    افتهیسازمان   یالگوها   لیتحل  یبرا  یتوان کاف   یاتی فرار مال  ییشناسا  ی سنت  ی هاشود روش یها باعث مشرکت   نیب

ارائه    GraphSAGE یگراف  یلوین و شبکه عصب  تمیبر کشف جامعه با الگور  یمحور مبتنچارچوب گراف   کیخلأ، پژوهش حاضر    نیبه ا

  یرانیهزار شرکت ا  ۱۶۲از    شیشامل ب  یادر شبکه  یاتیو احتمال فرار مال  یرعاد یغ  یهاخوشه   ،یپنهان تبان  یتا بتواند ساختارها   کندیم

و    یهزار رابطه تراکنش  ۳۰۰از    شیبوده و ب  یتیو اطلاعات مالک  یبانک  ،یشاخص مال  ۳۳پژوهش شامل    یهاکند. داده  ییرا شناسا

برابر    F1  ازیو امت  ۰٫۸۹۰۵، دقت  ۰٫۹۵۷۹معادل    AUCبه    یشنهاد یمدل پ  دهدینشان م  جیها استخراج شد. نتاشرکت   انیم  یساختار

کند.    ییبالا شناسا  یریپذک یرا با تفک  یاتیمؤثر در فرار مال  یاشبکه   یو الگوها   سکیو قادر است جوامع پرر  ابدیی دست م  ۰٫۸۹۴۴

  ی اقتصاد   یهاوابسته و گروه   یهامتراکم شرکت   یهادر خوشه   ،یرعاد یاز روابط غ  یبخش مهم  دهدینشان م  یاجامعه  لیتحل  نیهمچن

فرار    دهیچیپ  یالگوها   ییشناسا  یکارآمد برا   یابزار  GraphSAGEکشف جامعه و    بیترک  کندیم  انیب  هاافتهی  ،یطور کل. بهکندی بروز م

 کمک کند.  یاتیدر نظام مال  سکیر  لیتحل  یندها یبه بهبود فرآ  تواندیبزرگ است و م  یهادر داده  یاتی مال

 . ییاستقرا  یریادگفرار مالیاتی، کشف تقلب مالیاتی، ی  ، شبکه های عصبی گراف،اجتماع  صیتشختحلیل گراف،    کلیدی: هایه واژ
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 مقدمه -1

و    یاتیعدالت مال  یبرا  دهایتهد  نیتراز مهم   یاتیتقلب و فرار مال

م  یعموم  یدرآمدها   ییکارا سازمانشوندیمحسوب    ی ها . 

  ی هاکه شکاف   دهندینشان م  یآمار   یهاو پژوهش   یالمللنیب

  ی ار یدر بس  اتیاز فرار و اجتناب از مال  یناش  یهاان یو ز  یاتی مال

ابزارها به   هاولت است و د  یاز کشورها عدد قابل توجه   ی دنبال 

 (. OECD  ،۲۰۲۳ ند)اشکاف   نیکاهش ا  یبرا  شرفتهیپ  ی لیتحل

  ی از آنکه صرفاً فرد  شیغالباً ب  یاتیفرار مال  یالگوها   ران،یا  در

شبکه  سازمان   یاباشند،  اشخاص    ژهیوبه  اند؛ افتهیو  معاملات 

جابه  درون   ییجاوابسته،  سازوکارها   یگروه سود    یتیمالک  یو 

سود و درآمد را فراهم    یهاانی جر  یساز که امکان پنهان   دهیچیپ

تعاملات    کنندهنییبر نقش تع  ریخا   یداخل  یها. پژوهش کنندیم

مال  یرفتارها  یریگدر شکل   یگروه اند و  کرده  دیتأک  یاتی فرار 

در    سکیاز روابط پرر  ینشان داد که بخش مهم  دیجد  یا مطالعه

و    یهامتراکم شرکت   یهاخوشه  )احمدپور  دارد  وابسته تمرکز 

  .(۱۴۰۴همکاران،  

مال  صیتشخ  یسنت  یهاروش  فرار  و  )قواعد،    یاتیتقلب 

(  افتهیرساختاری غ  یکاوداده   یهاساده و مدل   یآمار   یهالیتحل

  نیدارند؛ چرا که ا  ییهاتیمحدود   های دگیچیپ  نیدر مواجهه با ا

  ی هایژگیصورت صِرفِ ورا به  انیمؤدنیها معمولاً روابط بروش 

تحل ساختار    کنندیم  لیجداگانه  از  غافل    یتبان  یاشبکه و 

  ی کاوکه داده  دهدینشان م  هیو پا  تریمیقد  یها. مرور مانندیم

  ی ا چندمرحله یاست، اما در کشف الگوها دیگرچه مف  کیکلاس

 (.۲۰۱۱همکاران،    نگای و ت)اس   یناکاف  یو گروه

عنوان  به  ۱گراف  یعصب  یهاشبکه   ر،یاخ  یهاسال   در

  ی اساختار رابطه   یدارا  یها داده  لیتحل  یتوانمند برا   یکرد یرو

زمان  قادرند هم ۲م ا یانتقال پ  زمی ها با مکانمدل   نیاند؛ اشده   یمعرف

و توپولوژگره   یهایژگیاز  ساختار  و  و    کیها  ببرند  بهره  گراف 

مرور  یارتباط  دهیچیپ  یا الگوه سازند.  آشکار  بر    یرا  منظم 

گرافشبکه  یهاشرفت یپ عصبی  م های  ا  دهدی نشان    ن یکه 

مدل  از  طخانواده  در  جمله    ی اگسترده  فیها  )از  مسائل  از 

  ی اند و راهکارها داشته   یری ( عملکرد چشمگیتقلب مال  صیتشخ

اند )وو  کرده هیارا یر یرپذیو تفس اسیمق ینگهدار یبرا ید یجد

  .(۲۰۲۱و همکاران،  

گراف شبکه  یهای معمار   انیم  از عصبی  ،  های 

GraphSAGE   توانسته    «یمحل  عیو تجم  یریگ»نمونه   کردیبا رو

کند؛  ستایا  یهامدل   یهات یمحدود برطرف   GraphSAGE را 

 
1 Graph Neural Network- GNN 
2 message passing 
3 embedding 

استقرابه برا  کندیم  دیتول  ۳یاهیتعب  ییصورت    ی هاگره   یکه 

مانند    ایپو  یهاطیمح  یبرا   نیاست و بنابرا  میقابل تعم  زین  دیجد

(.  ۲۰۱۷و همکاران،    لتونیتر است )هم مناسب   یاتیمال  یهاشبکه 

شرکت   ییاستقرا  تیقابل  نیا ورود  با  مواجهه    ی هاهنگام 

  ی اژه ی و  تیدر ساختار شبکه از اهم  عیسر  راتییتغ  ای  سیتأستازه

  .برخوردار است 

برا   یابزار ۴ی اجامعه  لیتحل  زمان،هم   ی آشکارساز   یمؤثر 

گروه   یتبان  یهاخوشه  الگورعملهم   یهاو  است؛    تم یکننده 

ک  یمحاسبات  ییکارا  لیدلبه ۵لوین  در    یبندخوشه  تیفیو 

کار رفته و به  یا از مطالعات شبکه  یاریبزرگ، در بس  یهاگراف 

آورد    یگراف  یهامدل   ج ینتا  ریتفس  ماتمقد  تواندیم فراهم  را 

  ند یکشف جامعه با فرا  جی(. ادغام نتا۲۰۰۸)بلوندل و همکاران،  

  د یرا کاهش دهد و هم به تول  زیهم نو  تواندیم  ها،هیتعب  دیتول

  .محور کمک کندبا خوانش جامعه   یی هاهیتعب

نشان    ریمطالعات اخ  ،یاتیتقلب و فرار مال  صیحوزه تشخ  در

کاربر  دهندیم شبکه که  گراف  د  عصبی  ساختارهاهای    ی و 

ناهمگن(    یمحور و ساختارهاتوجه   یها)مثل مدل   یمراتبسلسله

دهد و    شیافزا  یتوجهطور قابلرا به  صیتوانسته است دقت تشخ

پ شناسا   یتبان  دهیچیاشکال  بهتر  همکاران،   شی  )کند  ییرا  و 

  ، یر یرپذیرا درباره تفس  ییخلأها  نیها همچنپژوهش   نیا(.  ۲۰۲۳

داده   یر یپذاس یمق در  کاربرد  نود   یواقع  ی هاو    ی چندصدهزار 

کرده  برا برجسته  که  نظام   یاند،  در    ی مل  یاتیمال  یهاکاربرد 

  د.دار  تیاهم

  ن یتوجه به مراتب فوق، پژوهش حاضر با هدف پر کردن ا  با

لوین    تمیکه ابتدا با الگور  دهدی ارائه م  یبیترک  یها چارچوبشکاف 

م استخراج  را  پنهان  از    کندی جوامع  استفاده  با  سپس  و 

GraphSAGE  روابط    تینموده و در نها  دیتول   ییاستقرا  یهاهیتعب

مال  سکیپرر فرار  پ یاتی )احتمال  را  فرایند    .دینمایم  ینیبشی( 

 .نمایش داده شده است    ۱کلی مدل پیشنهادی در شکل شماره  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4 Community detection 
5 Louvain 
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 یشنهادیمدل پ یکل ندیفرا: 1 شماره شكل

 

 :مطالعه عبارت است از  نیا  یاصل  ینوآور

با    قیلفت (۱ لوین  جامعه   ییاستقرا  یریادگیکشف 

GraphSAGE بزرگ   یاتی مال  یهاشبکه  لیتحل  یبرا 

 می تعم  تیکه قابل  ر یپذاس یمحور مقارائه چارچوب گراف  (۲

 در حال گسترش را دارد   یهاو داده   دیجد  یهابه گره

هزار    ۱۶۲از    شیبا ب  یشبکه واقع  کی  یمدل رو   یابیارز (۳

و   زم  ۳۰۰شرکت  که  رابطه  و    یواقع  یانهیهزار 

فراهم    یاتیفرار مال  یالگوها  صیتشخ  یبرا   اسیمقبزرگ 

 .کندیم

پژوهش    محورهینسبت به مدل تعب  صیبهبود دقت تشخ (۴

و  قبل مدیریت  مجله  در  یافته  پذیرش  )پژوهش  ی 

 .هی پا  یهامدل   ری و سا  (۱۴۰۳وری،  بهره 

مقدمه، بخش دوم به    نیشرح است: پس از ا  نیساختار مقاله به ا

  ی پژوهش  یهانهیشیو پ  اتیمرور ادبمبانی نظری، بخش سوم به  

  ی عصب  یهاشبکه  ،یاتی تقلب مال  صیتشخ  یهامرتبط در حوزه

  ی شناس، روش چهارم . در بخش  پردازدیو کشف جامعه م  یگراف

مجموعه  شامل  پپژوهش  مراحل    ی معمار   پردازش،ش یداده، 

به  پنجم. بخش شودیات آموزش مدل ارائه می و جزئ یشنهاد یپ

مدل    یابیحاصل از ارز  یفی و ک  یکم   جیو ارائه نتا  هاافتهی  ل یتحل

نها در  دارد.  بخش    ت،یاختصاص  نتششمدر  و    یریگجهی، 

 . گرددیمطرح م  یآت  یهاپژوهش   یبرا  ییشنهادهایپ

 

 . مبانی نظری پژوهش 2

  یگراف یعصب یهاشبكه  1-2

ز  یگراف  یعصب  یهاشبکه  عنوان    ی ر یادگیاز    یارشاخه یبه 

داده   میمستق  یریادگیامکان    ن،یماش فراهم    یگراف  یهااز  را 

  یکه ساختار ثابت  یریتصو  ا ی  یجدول  یها. برخلاف داده آورندیم

گراف  غدارند،  ساختار  نامنظم  یدس یاقل  ریها  نما  یو   شیرا 

است. هسته    دشوار  یسنت  یهاآن با روش   یساز که مدل   دهندیم

استوار   امیانتشار پ زمیمکان هیبر پاهای عصبی گراف ی شبکهاصل

  گانش یآن هر گره )نود( اطلاعات خود را با همسا  یاست که ط

  ی ساختار   یهایژگی از و  یتریغن  ییو بازنما  گذاردی به اشتراک م

 .آوردی به دست م  ییو محتوا

 
1 Message Function 
2 Update Function 

گراف  ر شبکه د  یریادگی  ندیفرآ هر    توانیرا مهای عصبی  در 

 :داد  شی نما  ۱رابطه شماره  به صورت   k هیلا

 
ℎ𝑣

𝑘 =  𝜙( ℎ𝑣
𝑘−1, ⨁ 𝜓( ℎ𝑣

𝑘−1, ℎ𝑢
𝑘−1, 𝑒𝑣𝑢){𝑢 ∈ 𝑁(𝑣)} )             

 

۱رابطه شماره    

 : که در آن

 (k) v: hگره  ییبردار بازنماv  هیدر لاk   ،(k−1) vh:  گره  ییازنمابv  

،   یقبل  هیدر لا  uهیگره همسا  ییبازنما:  uh (k−1) ی،  قبل  هیدر لا

N(v):  گره   گانیمجموعه همساv   ،uve  :گره   انیم  الی  یژگیوv  و 

u،   ψ  :پ به :ϕ ،  ۱ی رسانام ی تابع    عملگر  ⨁و  ۲یروزرسانتابع 

 نهیشیب  ای  نیانگی، مانند م۳عتجمی

  ی های است و اکثر معمار   امی شکل انتشار پ  نیتری اه یفرمول پا  نیا

 . رندیگیکار ماز آن را به  یانسخه   های عصبی گرافشبکه 

 

 GraphSAGE یمعمار  2-2

GraphSAGE ی برا   تواندیم  یعنیاست؛    ییاستقرا  یمعمار  یک  

  یی بازنما  زیاند ننشده   دهیکه در زمان آموزش د  یدیجد  یهاگره 

ا  دیتول که    یاتیمال  یهاشبکه   لیتحل  یبرا   یژگیو  نیکند. 

شکل   دارد  یعمل  تیاهم  شوند، یدائماً اضافه م  دیجد  یهاداده 

 .دهدصورت شماتیک نمایش می این معماری را به   ۲شماره  

 

 4ی ریگنمونه  زمیمكان   2-2-1

از   یاز هر گره تنها تعداد ثابت ،یمحاسبات یدگیچیکنترل پ یبرا 

   :شودی برداشت م  گانیهمسا

𝑁𝑘(𝑣)                    ۲رابطه شماره   =  𝑆𝐴𝑀𝑃𝐿𝐸( 𝑁(𝑣), 𝑆𝑘) 

 که در آن : 

 k(v):N   گره  گانیاز همسا شدهی ریگمجموعه نمونهv  هیدر لاk   ،

N(v)   :همسا نمونه :  v   ،  kSگره  گانیهمه  از    یبردارتعداد 

نمونه   SAMPLEو  k هیدر لا  گانیهمسا  ای  یتصادف  یریگتابع 

 باشد. می   شدهکنترل 

 

3 Aggregation Operator 
4 Sampling 
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 1یع توابع تجم 2-2-2

    ۲ن ی انگیم  عی( تجمالف

    ۳رابطه شماره  

ℎ𝑁(𝑣)
𝑘 =  (

1

|𝑁(𝑣)|
) ∗   𝛴{𝑢 ∈ 𝑁(𝑣)}ℎ𝑢

𝑘−1 

 

 (k) N(v)h  :گره   گانیهمسا  یبرا   شدهعیتجم  یژگی بردار وv  هیدر لا 

k  ،|N(v)|  :گره   گانیتعداد همسا v  ،Σ   : و    گانیهمسا  یجمع رو
(k−1) uh  گره    یژگی: وu  ی است. قبل  هیدر لا 

     LSTM  عیب( تجم

     ۴رابطه شماره
ℎ𝑁(𝑣)

𝑘 =  𝐿𝑆𝑇𝑀( { ℎ𝑢
𝑘−1  |𝑢 ∈  𝑁(𝑣) } ) 

 
(k) N(v)h  :ی خروجLSTM   گره  گانیهمسا  یبراv   ،: LSTM  

 است و    گانیهمسا  یهایژگیو  یتوال  یر یادگی  یبراای  که شب

  {(k−1) uh   مجموعه بردارها  }ی قبل  هیدر لا  گانیهمسا  یژگ یو  ی

 باشد. می

     ۳نگ یپول  عیج( تجم

    ۵رابطه شماره  
ℎ𝑁(𝑣)

𝑘 = max{ 𝜎( 𝑊𝑝𝑜𝑜𝑙 ∗  ℎ𝑢
𝑘−1 +  𝑏 ),

∀ 𝑢 ∈  𝑁(𝑣)} 
 

 (k) N(v)h   :گره   یبرا   نگیبا پول  شدهعیتجم  یژگیبردار وv   ،max 

 مانند  یساز تابع فعال:   σ،  گانیهمسا  یرو  یریگنهیشیعملگر ب:  

ReLU  ، poolW  :نگیپول  هی لا  یهاوزن   سیماتر  ،b   :اس یبردار با  

 ی است.قبل  هیدر لا  u  هیهمسا  یژگیبردار و  uh (k−1)و  

 

 گره  ییبازنما  یروزرسانبه  ۳-2-2

  ی ژگیبا الحاق خود گره و و  یگره اصل  یبردارژه یو  ع،یاز تجم  پس

    :شودی م  یروزرسانبه   گانیهمسا

     ۶رابطه شماره  
ℎ𝑣

𝑘 =  𝜎(  𝑊𝑘 ∗  𝐶𝑂𝑁𝐶𝐴𝑇( ℎ𝑣
𝑘−1, ℎ𝑁(𝑣)

𝑘 ) ) 
 

 (k) vh  :گره  دیجد  ییبازنماv  هیدر لاk   ،σ   : مثلاً یساز تابع فعال 

ReLU  ۴یا سیگموید  ، (k)W   :هیدر لا  یریادگیوزن قابل    سیماتر 

k  ،CONCAT   :عملگر الحاق بردارها  ،(k−1) vh  :گره  یویژگی قبل 

v  و(k) N(v)h  است.   گانی همسا  شدهعیتجم  یژگیو 

GraphSAGE   کار در   تیقابل  ،یبردار ساختار نمونه  لیبه دل

بازنما  اریبس  یهاگراف  و  دارد  را  قابل    دشدهیتول  یهاییبزرگ 

 
1 Aggregation Functions 
2 Mean Aggregator 
3 Pooling Aggregator 
4 sigmoid 

 ی ابیدر رد  یژگیو  نیهستند. ا  نشدهده ید  یهاگره   یاستفاده برا 

 .دارد  میکاربرد مستق  ای و پو  ریمتغ  یمال  یرفتارها

 

 . پیشینه پژوهش ۳

سال  ساختارها   ترده یچیپ  ر،یاخ  یهادر  و    یمعاملات  یشدن 

مال  شیافزا تعاملات  روش   یحجـم  شد    ک ی کلاس  یهاباعث 

شناسا  نیماش  یریادگی مال  یالگوها  ییدر  فرار  با    یاتیپنهان 

ها اغلب روابط  روش   نیا  رایمواجه شوند، ز  یجد   یهات یمحدود

به   انیمؤد  انیم جدولرا  و  مجزا  و    کنندیم  لیتحل  یصورت 

ناد   دهیچیپ  یاشبکه   یساختارها  مقابل،  رندیگیم  دهیرا  در   .

ها به شکل داده   اندنیبا نما  یگراف  قیعم  یریادگیگراف و    لیتحل

  ی روابط مال  انگریها نمانهادها و لبه  انگرنمای  هاگره   که  —گراف  

  ، یمخف  یدر استخراج الگوها   یمراتب بالاتر به  توانایی  —هستند  

و  یا لهچندمرح  یهایتبان و    یساختار   یها یژگیو  )وانگ  دارد 

 (. ۲۰۱۷؛ ژانگ و ژو،  ۲۰۱۶همکاران،  

ند گشت  گراف مان  یسازهیتعب  یکردهای گام، رو  نینخست  در

  ، یتصادف  یوگذارها مطرح شدند که با استفاده از گشت ۵عمقی

. کردندیم  لیبعد تبدکم  یدر فضا  ییشبکه را به بردارها  یهاگره 

مدل  یکم بردار  بعد،  به  گره  معرف ۶بازنمایی    ی راهبردها   یبا 

  تمرکز  ای اکتشافی حرکت جمله  از وگذاردر گشت  رتریپذانعطاف 

  ان یم  یساختار   یهاشباهت   توانست کینزد  یگیهمسا  یرو

ا  انیمؤد کند.  ثبت  بهتر  از  روش   نیرا  استفاده  امکان  ها 

م  کیکلاس  یبندهاطبقه فراهم  ضعف مهم    کیاما    کردند،یرا 

 دیجد  یهاگره   ینبود و برا   ییها استقراآن   یهاهیداشتند: تعب

سامانه   که م  یاتیمال  یهادر  ظاهر    م یتعم  تقابلی شوند ی دائماً 

 .(۲۰۱۶؛ گروور و لسکوک،  ۲۰۱۶نداشتند )پرو و همکاران،  

  د ینسل جد  یریگشکل   یراه را برا  ادشده،ی  یهات یمحدود

هموار کرد. نقطه   گراف  یعصب  یهاشبکه  یعن ی  یگراف  یهامدل 

پاین شبکه  زیتما استفاده از سازوکار »انتقال  است که    ام«یها، 

همسا  یط با  را  خود  اطلاعات  گره  هر  اشتراک    گانیآن،  به 

محل  تر یغن  شینما  کیو    گذاردیم ساختار  ا  یاز    جادیشبکه 

اول  یکی.  شودیم ا  یهای معمار   نیاز  شبکه    نیمهم  حوزه، 

گراف چندمرحله  ۷ی کانولوشن  روابط  توانست  که    ان یم  یابود 

به روابط مختلف قادر به    یده ها را استخراج کند، اما در وزن گره 

  نگ، یلیو و  پفی)ک  کردی فرض م  کسانی را    هاال ینبود و همه    زیتما

۲۰۱۷). 

5 Deep Walk 
6 Node2Vec 
7 Graph Convolutional Network-GCN 
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شد که با   یمعرف ۱یضعف، شبکه توجه گراف  نیرفع ا  یبرا 

اختصاص    یوزن متفاوت  هیاستفاده از سازوکار توجه، به هر همسا

  ک ی  ست؛ین  کسانی روابط    تی اهم  ،یاتیمال  یهاستم ی. در سدادیم

 کیدر    ید ینقش کل  تواندیمشترک م   تیمالک  ایتراکنش خاص  

از  های توجه گرافی  شبکه   ل،یدل  نیکند. به هم  فایا  یتبان  رهیزنج

نظر  شناسا  یشتر یب  ییتوانا  یلحاظ  دارد    ییدر  معنادار  روابط 

 .(۲۰۱۸و همکاران،    سی)ولاچ

 GraphSAGE با ظهور   یگراف  یهاتکامل مدل   یبعد   گام

 .بودن  ییداشت: استقرا  یاساس   ینوآور  کیمدل    نیرقم خورد. ا

GraphSAGE طور کامل پردازش  که کل گراف را به آن   یجابه

همسا از  توابع    کندیم  یریگنمونه  گانیکند،  از  استفاده  با  و 

بر    یمبتن  عیتجم  و LSTM  ن،یانگمی   مانند  مختلف  عیتجم

 نی. همکندیرا فراهم م  دیجد   یهابه گره  م یتعم  ت؛ قابلی  نهیشیب

ها  مدل   نیتراز مناسب   یکیبه   GraphSAGE باعث شد  یژگیو

ز  لیتبد  یاتیمال  یهاشبکه  لیتحل  یبرا  چن  رایشود؛    ن یدر 

است    یعیطب  یامر   دیها و روابط جدظهور شرکت   ،ییهاطیمح

 .(۲۰۱۷و لسکوک،    نگیی  لتون،ی)هم

ا تا    یمتعدد   یهاپژوهش   ر،یمس  نیدر  کردند  تلاش 

.  رندیکار گبه  یتقلب مال  صی در تشخ  ماًیرا مستق  یگراف  یهامدل 

است که   FinGuard-GNNچارچوب   ر،یاخ یهاشرفت یاز پ یکی

بهره    یتقلب مال  صیتشخ  یبرا   ای گراف پو  یعصب  یهااز شبکه 

و    هایژگیو لیدر تبد نینو  یهای استراتژ یریکارگو با به  بردیم

ارتقا   یسنت  یهاعملکرد خود را نسبت به روش  سک،یانتشار ر

نشان داده است که   گرید  ی (. پژوهش۲۰۲۵داده است )هوآنگ،  

گراف   توانند ی م  یگراف  یهامدل  صورت  به  را    ی هامعاملات 

  ها ت یها انواع مختلف موجودگره   کهی طورناهمگن مدل کنند، به 

ها را ضبط  آن   نیب  یچندوجه  ابطها روو لبه  دهندی را نشان م

م  کنند،یم باعث  پ  یاشبکه   ی الگوها  شودی که    تر ده یچیتقلب 

 (. ۲۰۲۵و همکاران،    یشیشوند )تاکاه  ییقابل شناسا

پو  یزمان  یهاچالش  مال  ایو  روابط  توجه    زین  یبودن 

به  است.  کرده  جلب  خود  به  را  مثال،  پژوهشگران  عنوان 

با در نظر گرفتن   TeMP-TraG مانند   یگراف عصب  یهاچارچوب 

 کنندی م  یبند ت یرا اولو  یرسان ام ی ها، پتراکنش   یزمان  کینامید

عملکرد    بودحساس به زمان را بهتر آشکار سازند و به  یتا الگوها 

و همکاران،    هینشان دهند )گونو  یسنت  یگراف  یهانسبت به مدل 

  ب یبا ترک DynBERG مانند  نینو  یهامدل   ن،ی(. همچن۲۰۲۵

قادر به   یزمان  یبر گراف و اجزا  یترنسفورمر مبتن  یهای معمار

هستند که در   یتراکنش  یهادر شبکه   یساختار  راتییتغ  ل یتحل

 
1 Graph Attention Network 

بازارها  یهاداده  و  )کولکارن  تیاهم  ایپو  یرمزارزها  و    یدارد 

 .(۲۰۲۵چاندرا،  

پژوهش   صیتشخ  نهیزم  در بلادرنگ،  مطرح    ییهاتقلب 

تقلب در زمان    صیتشخ  یبرا   ی قیتطب  یاند که از گراف عصبشده 

  ، ی)رحمات  کنندی ها استفاده مداده   یخصوص  میبا حفظ حر  یواقع

  یگراف  یریادگی  بیکه ترک  دهندی نشان م  کردهایرو  نی(. ا۲۰۲۵

را در   ییهم دقت و هم کارا  تواندیم  محورداده   نینو  یهابا روش 

 .ارتقا دهد  یواقع  یهاطیمح

ا کنار  ادب  ن یدر  در  ا  ،یالمللنی ب  اتیتحولات    ز ین  رانیدر 

  ی به بررس  تیری مد  یو حسابرس  یدر حوزه حسابدار  ییهاپژوهش 

گزارشگر ر  یمال  یتقلب،  پرداخته   یهاسک یو  برا مرتبط    ی اند. 

  ی ( در »فصلنامه دانش حسابدار ۱۴۰۲و همکاران )  یمثال، مراد

  سک یبه ر  رانی مد  شینشان دادند که گرا  ت«یریمد  یو حسابرس

رفتار  انتظارات  مآن   یو  معنادار   تواند یها  بروز    ینقش  در 

آن است    انگریب  جینتا  نیداشته باشد. ا  زیآمتقلب  یمال  یگزارشگر 

بلکه عوامل    ست،ین  یعدد  یرها یاز متغ  یصرفاً ناش  یکه تقلب مال

مد  یرفتار شکل  زین  یتیریو  )مراد   یریگدر  مؤثرند  و    یآن 

 .(۱۴۰۲همکاران،  

بر ر۱۴۰۰و همکاران )  یرانیح  نیهمچن با تمرکز    سک ی( 

  ییرا شناسا  سکیر  نیمؤثر بر ا  یهاشاخصه   ،یاتیمال  یحسابرس

معاملات و   یدگیچیپ ،یکردند و نشان دادند که ساختار اطلاعات

را    یاتی تقلب مال  ایاحتمال بروز خطا   تواندی م  تیضعف در شفاف

  ی ساختارها   لیتحل   تیپژوهش اهم  نیا  یهاافتهیدهد.    شیافزا

رو  یمال  دهیچیپ از  استفاده  نظام  داده   یکردهای و  در  را  محور 

 .( ۱۴۰۰و همکاران،    یرانی)ح   کندیبرجسته م  یاتیمال  یحسابرس

)  زادهی مدد  گر،ید  یپژوهش  در همکاران  تأث۱۴۰۱و   ری( 

  یی را بر خوانا یجسورانه و تقلب حسابدار  یاتی مال یهای استراتژ 

رفتارها   یبررس  یمال  یگزارشگر  که  دادند  نشان  و    ی کردند 

تقلب  یاتی مال  سکیپرر شفاف  تیفیک  تواندیم  زیآمو    ت ی و 

است که    آناز    یحاک  جینتا  نیکند. ا  فیرا تضع  یمال  یگزارشگر 

مال فرار  و  بستر  یاتیتقلب  در  تصم  یاغلب  و  روابط    مات یاز 

م  وستهیپهمبه تحل  ردیگیشکل  نآن  لی که    ی ابزارها   ازمندیها 

روش   ترشرفتهیپ )مدد   یسنت  یهااز  همکاران،    زادهی است  و 

۱۴۰۱.) 

پژوهش   گر،ید  یسو  از کنار  حوزه  المللنیب  ی هادر  در  ی 

 لینقش تحل  یبه بررس  زین   های داخلیدر پژوهش   ،گراف کاوی

  ن ینمونه، مطالعه ام  یپرداخته است. برا   یاتی گراف در مسائل مال

س جعفر   دهی احمدپور،  )   یمحبوبه  صراف  فاطمه  با  ۱۴۰۴و   )

فرار    یساز به مدل   قیعم  یعصب   یهاو شبکه   یکاو گراف   بیترک
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اشخاص وابسته پرداخته و نشان داده است که  تمعاملا یاتی مال

شبکه   لیتحل رفتارها  یالگوها  تواندیم  یاساختار    ی پنهان 

روش از  بهتر  را  و    یسنت  یهاهماهنگ  )احمدپور  سازد  آشکار 

و    یری مانند زارع بهنم یپژوهش ن،ی(. علاوه بر ا۱۴۰۴همکاران، 

( مال۱۴۰۱همکاران  فرار  بر  مؤثر  عوامل  اس  یاتی(  با  از    تفادهرا 

که    یبندرتبه  ارهیچندمع  یریگمیتصم  یهاروش  است،  کرده 

سازوکارها   تیاهم بهتر  ن  یاقتصاد  دهیچیپ  یدرک  به    ازیو 

  ی ری )زارع بهنم  کندیداده را برجسته م  لیتحل  دیجد  یهاروش 

 .(۱۴۰۱و همکاران،  

ادب  در مرور  م  اتیمجموع،  تکامل    دهدینشان  روند  که 

پ  یگراف  یهامدل  مدل   شیتا  ظهور  از    ،ی زمان  یهااز 

به سمت شبکه  یهای سازهیتعب   ش ی پ  یگراف  یعصب  یهاساده 

و   است  ا  GraphSAGEرفته  بلوغ  مدل   نینقطه  از  ها  نسل 

  ت ی و قابل  یر یپذاس یدقت، مق  انیکه م  یمدل  شود؛ی محسوب م

بزرگ    یاتیمال  یهاشبکه   لیتحل  یکرده و برا   جادیا  ادلتع  میتعم

 مناسب است. 

 
 بر گراف  یمبتن یاتیمرتبط با کشف تقلب و فرار مال نیشیپ یهاپژوهش  سهیمقا :1 شماره جدول

 هامحدودیت  نقاط قوت روش / مدل نوع داده / حوزه  پژوهش 

  –(  ۲۰۱۶گروور و لسکوک )
Node2Vec 

شبکه تراکنش و  

 روابط سازمانی 

سازی گراف با  تعبیه

وگذار  گشت

 شده هدایت

استخراج روابط ساختاری عمیق؛  

 مناسب برای کشف الگوهای تبانی 

استقرایی نبودن؛ نیاز به پردازش  

کامل گراف پس از ورود گره  

 جدید 

  – ( ۲۰۱۶پرو و همکاران )
Deep Walk 

های تعامل  شبکه

 مالی 

سازی مبتنی بر  تعبیه

 وگذار تصادفی گشت

ساده، سریع، مناسب برای کشف  

 های پنهان خوشه

دهی به روابط و  ناتوان در وزن

 بندی ساختار لایه

  –( ۲۰۱۷کیپف و ویلینگ )
GCN 

شبکه تراکنش مالی و  

 مالکیت 

شبکه عصبی 

 کانولوشن گرافی 

-توانایی استخراج روابط دو

ای؛ دقت مناسب در  مرحلهسه

 شناسایی رفتارهای مشابه 

ها؛  دهی یکنواخت به یالوزن

 ترناتوانی در تشخیص روابط مهم

ولاچیس و همکاران  

(۲۰۱۸  )– GAT 

های مالی با  شبکه

 روابط ناهمگن 
 شبکه توجه گرافی 

توانایی تمایز بین روابط ضعیف و  

 قوی؛ مناسب برای تحلیل تبانی 

هزینه محاسباتی بالا؛ حساسیت  

 به پارامترهای توجه 

همیلتون، یینگ و لسکوک  

(۲۰۱۷  )– GraphSAGE 

شبکه تراکنش  

ها و  مؤدیان، شرکت

 شرکا 

مدل استقرایی با  

 تجمیع همسایگی 

قابلیت تعمیم به مؤدیان جدید؛  

های بزرگ  مناسب برای شبکه

 مالیاتی 

وابستگی به انتخاب نوع تجمیع؛  

های بسیار  کاهش دقت در شبکه

 پراکنده 

 ( ۲۰۱۶لی و همکاران )
شبکه مالکیت و  

 های مالی صورت

های  ترکیب ویژگی

 مالی + ساختار گراف 

افزایش دقت کشف تبانی نسبت به  

 های جدولی روش

عدم توجه به اهمیت نسبی انواع  

 روابط 

 گراف روابط تجاری  ( ۲۰۱۷شی و ژائو )

بندی مبتنی بر  خوشه

های  چگالی و شاخص

  گراف 

های  های تبانی و حلقهکشف خوشه

 معاملاتی 

وابستگی شدید به کیفیت و  

 ها تراکم داده

 هامحدودیت  نقاط قوت روش / مدل نوع داده / حوزه  پژوهش 

  و همکاران احمدپور

معاملات   –(  ۱۴۰۴)

 اشخاص وابسته 

های واقعی  داده

 های ایرانی شرکت

منطق   تحلیل شبکه + 

 فازی 

شناسایی ساختارهای غیرعادی در  

 معاملات وابسته 

فاقد مدل یادگیری عمیق؛ عدم  

 بینی الگوهای پنهان پیش

 ( ۲۰۲۴و همکاران ) زیا 
- شبکه تراکنش مالی 

 های اعتباری کارت

های  استخراج ویژگی

 SVMشبکه + 
 های کوچک کارایی بالا در داده

عملکرد ضعیف در ساختارهای  

 غیرخطی و پیچیده 

  پژوهشگرمطالعه قبلی 

و چاپ در   شدهپذیرش)

 ( ۱۴۰۵ فروردین

شبکه خرید و فروش  

های  با داده  هاشرکت

 واقعی

 + بازنمایی گراف

 بندی طبقه

های فرار مالیاتی؛  تشخیص حلقه

 تحلیل ساختارهای تبانی 

بینی مؤدیان  محدودیت در پیش

 یافته جدید؛ فقدان لایه تعمیم
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  ه یاول  یهای سازهیتعب  پیداست از  ۱همانطور که از جدول شماره  

  ی های ظهور معمار د گشت عمقی و بازنمایی گره به بردار تا مانن

، شبکه  ۱های عصبی گراف مثل شبکه گراف پیچشی یه شبکه اول

مشخص   یدیچند شکاف کل  GraphSAGEگراف توجه و نهایتا  

 :شودیم

 ران یا  یاتی مال  قاتیدر تحق  ییاستقرا  یهانبود مدل  -۱

شده، اما    یمعرف  یالمللن یدر سطح ب GraphSAGE اگرچه

پژوهش  تأک  یرانیا  یهادر  شاخص   دیهنوز    ایشبکه    یهابر 

است  یسازهیتعب  یهاروش    ان یمؤد  صیتشخ  نیبنابرا  .ساده 

انجام    یمطالعه داخل  چیدر ه  باًینوظهور تقر  یبا ساختارها   دیجد

 .نشده است

  ی مال  یهای ژگیو  وساختار گراف    بیعدم استفاده از ترک -۲

 وکار کسب  یواقع

  روابط   گراف  ساختار  زمانهم  ترکیب  از  گیریبهره   عدم

  از   یکی  وکارهاکسب  واقعی  مالی  هایویژگی  و  اقتصادی

  شناسایی   حوزه  در  پیشین  هایپژوهش   اصلی  هایمحدودیت 

  از   توجهیقابل   بخش.  شودمی  محسوب  مالیاتی  فرار  و  تقلب

  ارتباطی   الگوهای  و  شبکه  تحلیل  بر  صرفاً  را  خود  تمرکز  مطالعات،

  دیگری   گروه  که  حالی  در  اند، داده   قرار  هابنگاه   یا  اشخاص  میان

.  اندبوده   متکی  مالی  متغیرهای  و  هاشاخص   بر  تنها  هاپژوهش   از

  ذاتاً   که  تبانی  الگوهای  است  شده  موجب  رویکردها،  جداسازی  این

  هستند،   مالی  رفتارهای  و  ای شبکه   روابط  زمانهم  تعامل  حاصل

 که   هاییچارچوب   فقدان  رو،ازاین .  نشوند  شناسایی  کامل  طوربه

  سازی مدل   یکپارچه  صورتبه   را  اطلاعاتی  بعُد  دو  این  بتوانند 

  مطرح   پژوهش  ادبیات  در  مهم  خلأ  یک  عنوانبه  همچنان  کنند،

 .  است

 

 

 

 دار بودن روابطجهت  لیفقدان تحل -۳

دار  ( جهت تیفروش، مالک/دی پول، خر  انی)جر  یاتیمال  روابط

بدون    ایها را نامتقارن  شده آن استفاده   یهامدل   شتریهستند، اما ب

کرده  فرض  مهم    الگوهای  رفتن  دست  از  باعث  که  اندجهت 

 .شودیم

 ا یبزرگ و پو  یهادر شبکه   یقبل  یهاروش   یناکارآمد  -۴

ی  شده، ول  یطراح  یری پذاس یمق  یبرا  GraphSAGE گرچه

داخل  چیه شبکه   یپژوهش  در  آن  از  بزرگ    یهاتاکنون 

 .استفاده نکرده است  یرانیا  یهاشرکت 

 و جوامع پنهان   یتبان  یهاکمبود تمرکز بر کشف حلقه-۵

  در   ها تمرکز دارند،گره   یبندمطالعات فقط بر طبقه   شتریب

تبان ۲اهحلقه   شیدایپ  کهی حال جوامع  فرار    یاصل  یژگیو  یو 

اجتماعات    GraphSAGE    بیترک  .است  یاتی مال تشخیص  و 

 نشده است.   یبررس  یاتی مال  اتیتاکنون در ادب

 

 پژوهش  یشناسروش  . ۳

 پژوهش  ی طرح کل 1–۳

  ی برا   یاشبکه  لیچارچوب تحل  کی  یپژوهش توسعه   نیا  هدف

مال  یالگوها   ییشناسا فرار  معاملات    یاتی پنهان  شبکه  در 

بدشرکت  شبکه   منظور،ن یهاست.  ساختار  ها  تراکنش   یاابتدا 

  یمعاملات  یهاو حلقه  ۳ی ا جامعه   یشده، سپس الگوها   یبازساز

از  شوندیم  ییشناسا بعد،  گام  در    ی برا  GraphSAGE مدل. 

مؤد  ییاستقرا  یهاش ینما  یریادگی م  انیاز  تا    شودیاستفاده 

  ی بندبا دقت بالا طبقه  زیو روابط نوظهور را ن  دیجد  انی بتوان مؤد

باعث   «GraphSAGE» زمان »کشف جامعه« وهم  بیکرد. ترک

تشخ  شیافزا در  هم    رایز  شود،یم  یتبان  یرفتارها  صیدقت 

ها لحاظ  گره   یمحل  یاطلاعات ساختار کلان شبکه و هم الگوها 

 آمده است.   ۲مدل مفهومی در شکل شماره    .گرددیم

 

 
 GraphSAGEو  Louvainارتباط   یمدل مفهوم :2 شماره شكل

 
1 GCN 
2 loops 

3 Communities 
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 ی اتیشبكه مال یبازساز 2-۳

 هاالیها و گره  فی تعر 1–2–۳

مال  نیا  در شبکه  به شرکت  یاتیپژوهش،  گراف    کیصورت  ها 

 :که در آن  شودیم  فیتعر   G=(V,E)دارجهت 

V  حقوقی(  / یقیحق  انیها )مؤدمجموعه شرکت،E    مجموعه روابط

از    الی  جهتو    فروش، صدور فاکتور، قرارداد(  د،ی )خر  یمعاملات

 است.   داریفروشنده به خر

 :    jبه شرکت    iل از شرکت  ای  محاسبه وزن

     ۷رابطه شماره  
𝑤𝑖𝑗 = log(1 + Amount𝑖𝑗) 

 

  ر ی مقاد  ریباعث کاهش تأث  ۷در رابطه شماره    تمیاز لگار  استفاده

 .شود یم  یمال  یهاداده   دیبزرگ و کنترل نوسانات شد  اریبس

 

 هاو یال  هاگره یهای ژگیو 2–2–۳

  ف یتوص  یو ساختار   یمال  یهایژگیاز و  یاشرکت با مجموعه   هر

 گیرند: قرار می یدر پنج دسته اصلکه    شودیم

 نوع شرکت(   ،یشرکت )نوع صنعت، بخش ادار  فراداده

بانک  یارها یمع در  یتراکنش  بده  ها،یافتی)کل  مانده    ها،یکل 

 ( یبانک

  اتیتعلق گرفته، مال  اتی )درآمد اعلام شده، مال  یاتیمال  یارها یمع

 ( یپرداخت

معاف  هامه یجر جر  مهی)جر  هات یو    ، یپرداخت  مهیمعوق، 

 (هات یمعاف

 )سود انباشته، سود خاص(   انیسود و ز  یهاصورت

  ی اند که دارا شده   جادیا  ییهاشرکت   نیب  هاال ی:  هاال یو    روابط

اعضا   ،یروابط تجار مال  ای  ره،یمد  ئتیه  یاشتراک    ی ارتباطات 

 .هستند  گرید

 

 1جوامع پنهان  ییشناسا ۳–۳

استفاده   لوین  تمیمشکوک از الگور  یهارشبکه یز  ییشناسا  یبرا 

ب   .شودیم اساس  ماژولاریتیشاخ  یسازنهیشیبر  عمل     ۲ص 

    :کندیم

    ۸رابطه شماره  

𝑄 =
1

2𝑚
∑ [𝐴𝑖𝑗 −

𝑘𝑖𝑘𝑗

2𝑚
] 𝛿(𝑐𝑖 , 𝑐𝑗)

𝑖,𝑗

 

 

  ی هاال یمجموع وزن    jKو   iK ،هاالیوزن  :  ijA،  ۸رابطه شماره  در  

تابع نشانگر     𝛿و  هاال یمجموع وزن کل   j  ، mو    𝑖ه  متصل به گر

 
1  Community Detection 

به یک جامعه تعلق داشته   jو    iکه چنانچه دو گره    تعلق به جامعه

 است.   ۰و در غیر اینصورت    ۱باشند  

ا  نیلو  تمیالگور شناسا  نیدر  با    ی هاخوشه   ییپژوهش، 

مشکوک   یکشف الگوها  یبرا  یها )جوامع(، بستر متراکم از گره 

  ص یبه تشخ  توانی آن م  یکاربردها   نیتر. از مهم کندی فراهم م

  یی شناسا  نیو همچن  ،یگروهنیو ب  یگروهدرون   یتبان  یهاحلقه

غ  یاجتماعات تراکنش   یرعادیبا حجم  متمرکز  کرد.    هاو  اشاره 

  ی با عنوان »شناسه جامعه« از خروج   دیجد  یژگیو  کی  ن،یهمچن

 GraphSAGEدر مدل    یاستخراج و به عنوان ورود  تمیالگور  نیا

تا توانا استفاده قرار گرفت    ی الگوها   یریادگیمدل در    ییمورد 

 . ابدیهر جامعه بهبود    یرفتار

 

 ی مال   یژگیادغام جامعه با و  ۳-۳-1

    ۹رابطه شماره  

𝑥𝑣
𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙

=  𝐶𝑂𝑁𝐶𝐴𝑇 ( 𝑥𝑣
𝑓𝑖𝑛𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎𝑙

, 𝑂𝑛𝑒𝐻𝑜𝑡( 𝐶(𝑣))) 
 

  final vxگره  یینها  یژگیردار و: بv   پس از ادغام اطلاعات 

 financial v:x  گره  یمال  یهایژگی وv  

C(v)   :که گره  یاشناسه جامعه v به آن تعلق دارد 

OneHot(C(v))  جامعه گره    وان هات  شی: نماv 

 

 GraphSAGE ییاستقرا  ی ریادگیمدل  4–۳

هدف    GraphSAGEمدل     ی بردار   یهایی بازنما  یری ادگیبا 

  ی د یبرجسته و کل یژگیشده است. و یها طراح( از گره هاهی)تعب

قابل  نیا م  ییاستقرا  یر یادگی  تیمدل،  ا  باشدیآن  در    ن یکه 

طبقه امکان  د  دیجد  یها شرکت   یبندپژوهش،  را    نشدهده یو 

مدل فراهم    مجددبر آموزش  و زمان  نهیپرهز  ندیبه فرآ  ازیبدون ن

 . سازدیم

 

 GraphSAGE یسازوکار اصل 1–4–۳

ا  یسازاده یپ GraphSAGE ی معمار پژوهش شامل    نیشده در 

 باشد. می  ۲مندرج در جدول شماره    یاجزا 
 

 

 

 

 

2 Modularity   
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 در پژوهش شدهیسازاده یپ GraphSAGE یمشخصات معمار: 2جدول شماره 

 توضیحات تكمیلی پیكربندی و مقادیر  مؤلفه 

 لایه ورودی
 های مالی و ساختاری هر گره مطابق با تعداد ویژگی ویژگی  ۳۳ابعاد:  •

  Z-Scoreسازی پردازش: نرمالپیش •

 های پنهان لایه

 ۲ها: تعداد لایه •

- 
 ۲۰واحدهای هر لایه:  •

 ReLUساز: تابع فعال •

 ۰.۳نرخ حذف تصادفی:  •

مکانیزم  

 گیری نمونه

 همسایه  ۲۰پرش اول:  •

 همسایه  ۱۰پرش دوم:  • گیری تصادفی از همسایگان در هر عمقنمونه

 گره  ۲۰۰ → ۲۰رشد میدان دریافت:  •

 مکانیزم تجمیع 
 تابع تجمیع: میانگین  •

- 
 ترکیب: الحاق اطلاعات گره مرکزی و همسایگان  •

 توضیحات تکمیلی پیکربندی و مقادیر  مؤلفه 

 لایه خروجی 
 ۱ابعاد خروجی:  •

 هابینی وجود یال بین جفت گرهبرای پیش
 محاسبه شباهت: ضرب داخلی  •

 پارامترهای آموزش 

 تابع زیان: آنتروپی متقاطع  •

- 
 Adamساز: بهینه •

 ۰.۰۰۱نرخ یادگیری:  •

 ۲۰های آموزش: دوره •

 

کاررفته در به GraphSAGE یمعمار  کیشمات  ۳در شکل شماره  

 هیتعب  دیتول  ندینمودار، فرآ  نیانمایش داده شده است.    پژوهش

معمار  (v) گره  کی  یبرا  یینها نشان   GraphSAGE یدر  را 

 :است  ریشرح زگام و بهبهصورت گام به  ندی. فرآدهدیم

عنوان نقطه شروع  به v(x (گره  هیاول  یهای ژگیو  یورود برای  

،  vگره  میمستق  گانیهمسا  ن یب  از اول  پرشدر    .شودی استفاده م

تصادفبه   هیهمسا  ۲۰تعداد     .شوند ی م  یریگنمونه   یصورت 

  ۱ین انگیم  عگریبا استفاده از تابع تجم  گانیهمسا  نیا  اطلاعات

لا م  هیدر  ادغام   گانیهمسا  شدهعیتجم  یندگ ینما  .شودی اول 

(N1) ی گره مرکز  یندگیبا نما(v)  حاصل    جهینت  .شود یم ۲ق الحا

فعال  ۳یخط  لیتبد  کیاز   تابع  داده    ReLUسازو سپس  عبور 

بازنما  شودیم آبه v(h (1) (گره  دیجد  ییتا  در    .دی دست  سپس 

. از  شودیدورتر تکرار م  گانیهمسا  یبرا  ندیفرآ  نیا،  دوم   پرش

  ۱۰در پرش اول، تعداد    شدهی ریگنمونه   یهاگره   گانیهمسا  نیب

  ن ی انگیم  گرعیها با تجمآن  اطلاعات   .شودیم  یریگنمونه   هیهمسا

   v(h یگره مرکز   ییو مجدداً با بازنما  (N2)دوم ادغام  ه یدر لا

م  (1) ( تبد  یخروج  .شودی الحاق  از  عبور  از   و  یخط  لیپس 

ReLUیینها  یی، بازنما) v(z دهدیم  ل یرا تشک. 

معماریخروج این  حاو   v(z(  گره  یی نها  هیتعب  ی    ی که 

خود گره است،    یذات  یهایژگیو و  ۲تا عمق    گانیاطلاعاتِ همسا

ارتباط( مورد استفاده    ینیب ش ی)مانند پ  یانی پا  فهیانجام وظ  یبرا 

 .ردیگی قرار م

امکان    ،یگیمراتب همساسلسله  یر یبا درنظرگ  یمعمار  نیا

مق  یغن  یهایی بازنما  یریادگی برا   ریپذاس ی و    ی هاگراف   یرا 

 .کندی بزرگ فراهم م

 

 
 یاهیدو لا GraphSAGE یداخل یمعمار: ۳شكل شماره 

 
1 Mean Aggregator 
2 Concatenate 

3 Linear 
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ت که در شکل شماره  اس   ریز  یاصل  زمیشامل سه مکان  ندیفرآ  نیا

 :نیز نمای شماتیک آن آمده است  ۴

که   گانیاستفاده از تمام همسا  یجا : بهیگیهمسا  یریگنمونه    .۱

محاسبات نظر  ثابت  نهیپرهز  یاز  تعداد  گره  هر  از  از    یاست، 

تصادفبه  گانیهمسا اشودیم  یریگنمونه   یصورت    ن ی. 

تا اطلاعات از    شودی انجام م(  ۲  نجای)در ا K تا عمق  یریگنمونه 

 .گردد   یآورجمع   زیدورتر ن  گانیهمسا

  شده ی ریگنمونه   گانیتوابع، اطلاعات همسا  نی: اعیتوابع تجم   .۲

لا هر  در  م  هیرا  اکنندی ادغام  در  تجم  نی.  تابع  از    عیپژوهش 

م  نیانگیم با  که  شده  و  یریگنیانگیاستفاده    ی های ژگیاز 

 .کندی سرعت و دقت برقرار م  نیب  یتعادل مناسب  گان،یهمسا

و   هیلابههیصورت لابه   یریادگی  ندی: فرآهیتعب  دیتول  ندیفرآ   .۳

  بینی تعبیه نهایی گرهو در نهایت پیش   شودی انجام م  یبازگشت

  یگره و هم ساختار محل  ی که هم اطلاعات ذات  دیآی دست مبه

 .گراف را دربردارد
 

 GraphSAGEدر  عیو تجم یریگ نمونه كردیاز رو کیشمات شینما: 4شكل شماره 

 

 آموزش مدل   ۳-5 

  Adamسازنهیو به  یمتقاطع آنتروپ  ۱ان یمدل با استفاده از تابع ز

مقابله با    یآموزش داده شده است. برا   ۰.۰۰۱  یریادگیبا نرخ  

 :متعادل استفاده شده است  یریگعدم تعادل کلاس، از نمونه 

ی ی۱۶۵,۴۷۱مثبت:    یهاال تعداد  تعداد  :  یمنف  یهاال ، 

که    از هر کلاس  ۱۴۸,۹۲۴:  یآموزش  یهاال ، تعداد ی۱۶۵,۴۷۱

و از توقف زودهنگام   دهیدوره آموزش د ۲۰به مدت  مدلدر آن 

 .استفاده شده است  یاعتبارسنج AUC بر اساس

 

 پژوهش  یشنهادیچارچوب پ 6–۳

  ن یشده است: ا یطراح ریمقاله به صورت ز یشنهاد یچارچوب پ

داده  نخست،  گام  در  تراکنش   یهاپژوهش  را    یاتیمال  یهاخام 

دار  گراف جهت  کیلازم،  یهاپردازش ش ی و با انجام پ یآور جمع 

مال روابط  مشرکت   نیب  یاز  با  سازدیها  بعد،  مرحله  در   .

پنهان در شبکه    یاهجوامع و خوشه   ن،یلو  تمیالگور  یریکارگبه

تلفشوندیم  ییشناسا با  سپس،  و   یهایژگیو  قی.  گره  سطح 

استخراج  جامعه  مدل  شناسه  صورت   GraphSAGEشده،  به 

. در  پردازدی از هر گره م  یغن  یهاییبه آموزش بازنما  ییاستقرا

شده،    ادگرفتهی  یهاهیبر اساس تعب  یبندطبقه  هیلا  کی  ت،ینها

الگوها   یهاشرکت  و  بالا   یاتیمال  فرار   یمتخلف  دقت  با  را 

اکندیم  ییشناسا و   نی.  دقت  نظر  از  تنها  نه  چارچوب 

روش   یر یپذاس یمق برتر  یهابر  دل  یمتعارف  به  بلکه    ل یدارد، 

شرکت  م یتعم  تیقابل  ،ییاستقرا  تیماه تراکنش به  و    ی هاها 

 لیتحلدر نهایت در    .باشدیدارا م   یبه بازآموز   ازی را بدون ن  دیجد

رتبه  یعیرطب ی غ  یهاحلقه   یخروج  یبردارها   ان یمؤد  یبندو 

 گردد.  می   استخراج  سکیپرر

چارچوب پیشنهادی پژوهش نمایش داده    ۵در شکل شماره  

فرایند عملیات بصورت شماتیک    ۱شده است و الگوریتم شماره  

 باشد. می
 

پژوهش  یشنهادی: چارچوب پ5شكل شماره   

 
1 Loss Function 
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 1گراف یهابر جامعه یمبتن  یاتیفرار مال ییاستقرا یابیرد: 1الگوریتم شماره 

 

 های پژوهش . یافته 4 

 عملكرد   یابیارز  1-4

که مدل در دوره    دهدینشان م  ۲دوره  ۲۰آموزش مدل در    جینتا

است.    دهیرس  یریپذمیو تعم  ی دگیچیپ  نیب  نهیششم به تعادل به

 .ارائه شده است  ۳در جدول    یابیارز  یارهایمع  یینها  ریمقاد
 

 ی شنهادیمدل پ یابیارز جی: نتا۳ شماره جدول

 معیار ارزیابی
مجموعه 

 آموزش 

مجموعه 

 اعتبارسنجی 
 اختلاف 

 ۸۸٫۶۳ ۸۹٫۰۵ ۰٫۴۲ ( Accuracyدقت )

AUC-ROC ۰٫۹۵۳۴ ۰٫۹۵۷۹ ۰٫۴۵ 

 ۸۶٫۱۶ ۸۶٫۲۸ ۰٫۱۲ (Precisionصحت )

 ۹۲٫۰۴ ۹۲٫۸۷ ۰٫۸۳ ( Recallبازیابی )

F1-Score ۰٫۸۹۱۲ ۰٫۸۹۴۴ ۰٫۳۲ 

 

  ز یاختلاف ناچ  شود،ی مشاهده م  ۳در جدول شماره  که    همانطور

اعتبارسنج  ریمقاد  نیب و  تعمنشان  ی آموزش    ی ریپذمیدهنده 

 .مناسب مدل است

شامل دقت،   یابیمختلف ارز یارهایروند مع ۶شکل شماره 

باز ز  یابیصحت،  سطح  م  ROC  ی منحن  ریو  نشان  .  دهدی را 

مربوط به مجموعه آموزش و خطوط سبز مربوط به   یخطوط آب

اعتبارسنج همگراباشدی م  یمجموعه  منحن  نیا  یی.    ی دو 

تعمنشان  است.  یریپذمیدهنده  مدل  در    مناسب  آن،  ادامه  در 

شماره   الگور  سهیمقانیز    ۳جدول  در   یهاتمیعملکرد  مختلف 

 
1 Algorithm 1. Community-Aware Inductive Graph Tax Evasion Detector 
2 epoch 

مال  صیتشخ هماتیتقلب  است.  آمده    ۷  شماره  شکل  چنینی 

 دهد. شده را نمایش می   بررسی  هایالگوریتم  نموداری  مقایسه

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

Input: 

    T: set of transactions 

    F: node-level financial/structural features 

    G(V,E): directed transaction graph 

    K: number of GraphSAGE layers 

    AGG: aggregation function 

Output: 

    RiskScore(v) for each node v ∈ V 

-------------------------------------------------------------- 

1: Construct G from T: 

2:     For each transaction (s_i, b_i, amount_i): 

3:          w_{s_i b_i} ← log(1 + amount_i) 

4:          Add directed edge (s_i → b_i) with weight w_{s_i b_i} 

5: Detect communities: 

6:     G' ← Undirected version of G 

7:     {C_1, …, C_p} ← Louvain(G') 

8:     Assign CommunityID(v) for all v ∈ V 

9: Build node features: 

10:    For each v:   x_v ← [F(v) ∥ 

CommunityID(v)] 

11: GraphSAGE propagation: 

12:    For each v:   h_v^(0) ← x_v 

13:    For k = 1…K: 

14:        For each v: 

15:            S_k(v) ← Sample neighbors of v 

16:            m_v^(k) ← AGG({h_u^(k−1) | u 

∈ S_k(v)}) 

17:            h_v^(k) ← σ( W_k · [ h_v^(k−1) 

∥ m_v^(k) ] ) 

18: Classification: 

19:    For each v: 

20:          z_v ← softmax( W_out · h_v^(K) 

) 

21:          RiskScore(v) ← z_v[“suspicious”] 

Return RiskScore(v) for all v ∈ V 

End Algorithm 
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 دوره آموزشی 20: ارزیابی عملكرد مدل پیشنهادی در طول  6شكل شماره 

 

 یاتیتقلب مال صی مختلف در تشخ یهاتمیعملكرد الگور سهی: مقا۳ شماره جدول

 الگوریتم 
منحنی عملیاتی  

 (ROCگیرنده )

دقت 

(Precision) 

فراخوانی  

(Recall) 
-Fمعیار 

measure 

قابلیت یادگیری 

 استقرایی

LogisticRegressionCV ۰.۸۳ ۰.۷۷ ۰.۷۶ ۰.۷۶ خیر 

SVM ۰.۸۷ ۰.۷۵ ۰.۷۱ ۰.۷ خیر 

AdaBoost ۰.۸۴ ۰.۷۵ ۰.۷۴ ۰.۷۴ خیر 

HistGradientBoosting ۰.۸۸ ۰.۷۷ ۰.۷۶ ۰.۷۷ خیر 

Decision Tree ۰.۶۷ ۰.۶۸ ۰.۶۷ ۰.۶۷ خیر 

Gaussian NB ۰.۸۴ ۰.۸۱ ۰.۸۱ ۰.۸۱ خیر 

Deep learning NN ۰.۹۱ ۰.۸۵ ۰.۸۵ ۰.۸۵ خیر 

GraphSAGE+community detection ( مدل )بلی  ۰.۸۹۴ ۰.۹۲۹ ۰.۸۶۳ ۰.۹۵۸ پیشنهادی 

 

 
 های بررسی شده: مقایسه نموداری الگوریتم7شكل شماره 

 

0.

0.5

1.

1.5

(ROC)منحنی عملیاتی گیرنده  (Precision)دقت  (Recall)فراخوانی  F-measureمعیار 
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 خطا  ل یتحل 4-2

خود دچار خطا شده    ینیبش ی که مدل در پ  یموارد  قیدق  یبررس

 :سازدیآشکار م  یآت  یساز نهیبه  یرا برا   یاست، نکات ارزشمند 

 :(٪۱۳.۲) مثبت کاذب .۱

شرکت سالم را به    کی  ،که مدل  دهدی رخ م  یخطا زمان  نیا

 .کندی م  یبنداشتباه متقلب طبقه 

ا ۸۷٪ ب  نیاز  و    یاتیمال  لیبا پروفا  ییهاشرکت   نیخطاها 

 .مشابه رخ داده است  اریبس  یرفتار   یالگو

صنعت مشترک    کیاست که در    ییهامربوط به شرکت  ۶۳٪

 .فعال هستند

اند،  استان واحد واقع شده   کیکه در    ییهاشرکت   نیب ۴۵٪

 .اتفاق افتاده است

 (: ٪۷.۹۶ )کاذب  یمنف .۲

زمان  نیا مدل  یخطا  که  به   کی  ،است  را  متقلب  شرکت 

 .دهدیم  صیاشتباه سالم تشخ

ا ۹۸٪ )ز  نیاز  کم  ارزش  با  معاملات  در    انه یم  ریخطاها 

 .( رخ داده استیآمار 

 .است  یفصل چهارم سال مال  یهامربوط به تراکنش  ۷۲٪

شرکت  ۵۶٪ به  مال  سیتأستازه   یهامربوط  سابقه    ی با 

 .محدود بوده است

  ده یچیپ  یالگوها   صیمدل در تشخ  دهدینشان م  ل یتحل  نیا

موارد،    نیبا تمرکز بر ا  توانی ارزش با چالش مواجه است و مو کم

 .داد   شیدقت آن را افزا

 

 هاه یتجسم تعب ۳-4

 GraphSAGE شده توسط  ادگرفتهی  یهاهیاز تعب t-SNE تجسم

را نشان    رموجودیموجود و غ  یهاال ی  یدو خوشه مجزا برا   لیتشک

مدل در    یبالا   ییدهنده تواناواضح، نشان   یجداساز   نی. ادهدیم

 .است  یارتباط  یالگوها   صیتشخ

شکل  همان در  که  م  ۹شماره  طور  چه    شود،یمشاهده  هر 

باشد، دقت    شتریو قرمز ب  یآب   یهاخوشه   نیو فاصله ب  یجداساز

  دهیتننقاط درهم  نیکه ا  یمدل بالاتر است. در صورت  صیتشخ

م کاهش  مدل  دقت  همانابدیی شوند،  است،  .  مشهود  که  طور 

  ی ابی. با دستدهندیم  لیو قرمز دو خوشه مجزا را تشک  ینقاط آب

توانسته است رنگ نقاط    ی، مدل به درست ٪۹۰  یبیبه دقت تقر

  ن ی عدم وجود ارتباط ب  ایوجود    جهیقرمز بودن( و در نت  ای  ی)آب

 کند.   ینیبش یها را پجفت گره 
 

 
دهنده وجود  نقاط قرمز: نشان -دهنده عدم وجود ارتباط : نشانیقاط آب)ن GraphSAGE یهاهی از تعب t-SNE: تجسم 9شماره شكل 

 ارتباط( 

 

 ی ریگجه یبحث و نت  . 5

 خلاصه مسئله و هدف پژوهش 1-5

مال  تقلب فرار  الگوها   ژهیوبه  یاتیو  قالب  و   افتهیسازمان   یدر 

چالش  ،یاشبکه  عنوان  به  مال  یاساس  یهمواره  نظام    ی اتیدر 

تقلب عمدتاً    ص یتشخ  یسنت  یهاکشورها مطرح بوده است. روش 

تحل  یمبتن ناد  ستایا  یهالیبر  ب  گرفتندهیو    ان یمؤدن یروابط 

ناتوان عمل    یتبان  یا یپو  و  دهیچیپ  یالگوها   ییهستند و در شناسا

اکنندیم ارائه    نی. هدف  ترک  کیپژوهش،    ی برا  یبیچارچوب 

مال  صیتشخ معمار   یاتیتقلب  و  جامعه  از کشف  استفاده   یبا 

GraphSAGE  بهره با  بتوان  تا  شبکه   یریگبود  ساختار    ی ا از 

تقلب را با دقت و   یمخف  یالگوها   ،یمال  یهایژگیها و وتراکنش 

 .نمود  ییشناسا  لابا  میتعم  تیقابل
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 خلاصه روش پژوهش  5-2

است که در آن   یشیآزما  کردیبا رو  یپژوهش از نوع کاربرد  نیا

ترک  کیاز   شبکه  ی مبتن  یبیچارچوب    یگراف  یعصب  یهابر 

داده  نخست،  مرحله  در  است.  شده    ی هاتراکنش   یهااستفاده 

ا  ۱۶۲از    شیب  یاتی مال شرکت  از    یآور جمع   یرانیهزار  پس  و 

. سپس  ندشد  لیدار تبددار وزنگراف جهت   کیبه    پردازش،ش یپ

اجرا  و خوشه   ن،یلو  تمیالگور  یبا  در شبکه    یهاجوامع  پنهان 

صورت  به  GraphSAGEمدل    ،یشدند. در مرحله اصل  ییشناسا

مکان  ییاستقرا از  استفاده  با  تجم  یریگنمونه   یها زم یو    ع، یو 

  ی ر یکارگبا به  ت،یگرفت. در نها  ادیاز هر گره را    یغن  یهایی بازنما

  ی اتیفرار مال  یمتخلف و الگوها   یهاکت شر  ،یبندطبقه  ه یلا  کی

مع ارز  یارها یبا  ا  یابیمختلف  دقت   نیشدند.  تنها  نه  روش 

  ت یقابل  ،ییاستقرا  تیماه  لی بلکه به دل  د،یرا بهبود بخش  صیتشخ

 . باشدی دارا م  یبه بازآموز  ازیرا بدون ن  دی جد  انیمؤد  ییشناسا

 

 ی کل  ی ریگجهیو نت جی خلاصه نتا ۳-5

  سه یدر مقا  یشنهادیپژوهش، چارچوب پ  نیا  یهاافتهیاساس    بر

عملکرد   Node2Vec و GCN  ،GAT از جمله  هیپا  یهابا روش 

  ۰٫۹۵۷۹معادل   AUC-ROC،  ٪۸۹٫۰۵داشته و به دقت    یبرتر

از آن است    یحاک  جینتا  نیاست. ا  افتهیدست    ٪۹۲٫۸۷  یابیو باز

 :   که

 GraphSAGE ییاستقرا  یر یادگیکشف جامعه با    قیتلف-۱

متقلب شده    یهاخوشه   ییدر شناسا  یتوجهموجب بهبود قابل 

جهت   استفاده  .است  گراف  مقااز  در  گراف  سهیدار    ی ها با 

مدل   دار،رجهت یغ روابط    یمال  انیجر  ترقی دق  یسازامکان  و 

   .را فراهم کرده است  یمراتبسلسله

(  ییاستقرا  یژگی)و  دیجد   یهامدل به گره   میتعم  تیقابل-۲

 دییرا تأ  ریپذاس یو مق  ایپو  یهاطیآن در مح  یریکارگامکان به 

   .کندیم

  ی ها یژگیشناسه جامعه و الحاق آن به و  یژگیو  استخراج-۳

 کرده است   فایها اگره   ییدر بهبود بازنما  یگره، نقش مؤثر 

 

 : هاپژوهش  ر یسا یهاافته یبا  سهیبحث و مقا  1-5-۳

محققان در حوزه    ریسا  جیبا نتا  سهیپژوهش در مقا  نیا  یهاافتهی

  ی زهایو تما هاییبر گراف، همسو یمبتن یاتیتقلب مال صیتشخ

 .دهدی را نشان م  یتوجهقابل

 

 

 

 

 ی از نظر عملكرد کل سهیمقا

با   AUC به  یابی با دست  یشنهاد یپ  مدل و دقت    ۰٫۹۵۷۹برابر 

برتر۸۹٫۰۵٪ عملکرد  پژوهش   ی،  اغلب  به    ن یشیپ  یهانسبت 

 :نمونه  ینشان داده است. برا 

)  ی نگا نظام ۲۰۱۱و همکاران  مرور  در  گزارش  (  مند خود 

  ٪۸۷-۸۲دقت  نیانگیبه م ی کاوداده  کیکلاس یهاکردند روش 

 .ابندیی دست م

 ٪۹۰به دقت   GAT ( با استفاده از۲۰۲۳و همکاران )  ژانگ

 .از مدل حاضر بود  ترن یی( پا۰٫۹۴مدل آنان ) AUC اما   دند،یرس

  ی ها داده   یرو GCN ی ریکارگ( با به ۲۰۲۲و همکاران )  ویل

کمتر از   ٪۱٫۰۵که    افتندی دست    ٪۸۸به دقت    یتراکنش بانک

 .است  یشنهاد یمدل پ

 

 مدل  یهات یاز نظر قابل سهیمقا

 ییاستقرا  تی( قابلالف

بر   GraphSAGE ی( در مقاله اصل۲۰۱۷و همکاران )  لتونیهم

  ن یا  یهاافته یکردند.    دیتأک  یمعمار  نیبودن ا  ییاستقرا  تیمز

 .کندیم  دییتأ  یاتی ادعا را در حوزه مال  نیا  یطور تجربپژوهش به

پژوهش   در و   Node2Vec بر  یمبتن  یهامقابل،  )گروور 

( فاقد  ۲۰۱۴)پرو و همکاران،   DeepWalk ( و۲۰۱۶لسکووک،  

 .ستند یمناسب ن  ایپو  یهاداده   یبوده و برا   تیقابل  نیا

 ی ژگیساختار و و  قی( تلفب

)  یش همکاران  ترک۲۰۲۳و  دادند  نشان    ی ها ی ژگیو  بی( 

دهد. مدل   شیافزا ٪۷-۵دقت را  تواندی با ساختار گراف م یمال

رسانده    ٪۸٫۰۵بهبود را به    نیشناسه جامعه، ا  قیحاضر با تلف

 .است 

همکاران  احمدپور  پژوهش ا۱۴۰۴)  و  در  بر    رانی(  صرفاً 

  ده یرا ناد یمال یهایژگیشبکه متمرکز بود و و یساختار  لیتحل

 .گرفت

 

 یریپذاس یاز نظر مق سهیمقا

)  انگیچ همکاران  مقاله۲۰۱۹و  در   ) Cluster-GCN   مشکل

شبکه ر یپذاس یمق گراف  ی  عصبی  مدل  های  کردند.  مطرح  را 

گراف با    یچالش را بر رو   نیا  گان،یاز همسا  یریگحاضر با نمونه 

 .گره مرتفع ساخته است  ۱۶۲٬۵۸۲

 

 ی ریرپذیاز نظر تفس  سهیمقا

توجه به   تیبر اهم GAT ( در مقاله۲۰۱۸و همکاران ) سیولاچ

توجه    زمیکردند. اگرچه مدل حاضر از مکان  دیتأک  ید یروابط کل
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را    یر یرپذیاز تفس  یگریاستفاده نکرده، اما کشف جامعه سطح د

 .فراهم کرده است

 

 ی دیکل ز ینقاط تما

مطالعه در حوزه    نیپژوهش نخست  نینوآورانه: ا  بیترک .۱

  ص یتشخ  یبرا  GraphSAGE است که کشف جامعه را با  یرانیا

 .کرده است  قیتلف  یاتیتقلب مال

داده مورد استفاده در  مجموعه   نیترداده: بزرگ   اسیمق .۲

مقابل    ۱۶۲٬۵۸۲)  یداخل  یهاپژوهش  در  - ۱۰٬۰۰۰شرکت 

 .ها(پژوهش   ریدر سا  ۵۰٬۰۰۰

بس  یدارجهت  .۳ برخلاف  پژوهش   یاری گراف:    ی هااز 

پژوهش    نیاستفاده کردند، ا  داررجهت یغ  یهاکه گراف  نیشیپ

 .کرده است  یساز مدل   ترقیرا دق  یجهت روابط مال

داده   یکاربرد .۴ بر  امور    یواقع  یها بودن: تمرکز  سازمان 

  ی ها پژوهش   یدر برخ  شدهی سازه یشب  یهادر مقابل داده  یاتی مال

 .یخارج
 

 محور گراف رویكرد با مالیاتی تقلب تشخیص حوزه  در شاخص هایپژوهش با حاضر پژوهش کمی عملكرد مقایسه: 4شماره  جدول

 روش اصلی کشور  پژوهش )سال( 
حجم داده 

 )تعداد نود( 
 (Precisionصحت ) (Accuracyدقت )

بازیابی 

(Recall) 
AUC-ROC 

قابلیت 

 استقرایی

لیو و  

 ( ۲۰۲۲همکاران)
 ندارد GCN ۱۲۰,۰۰۰ ۸۸.۰۰% ۸۵.۰۰% ۸۵.۰۰% ۰.۹۲ چین

وانگ و  

 ( ۲۰۲۳همکاران)
 ندارد ۰.۹۵ %۹۰.۰۰ %۸۹.۰۰ %۹۱.۵۰ ۱۴۰,۰۰۰ ناهمگن  GNN سنگاپور 

احمدپور و صرافی  

(۱۴۰۴ ) 
 ایران 

تحلیل شبکه +  

 ها شاخص
۵۰,۰۰۰ ۸۲.۰۰% ۷۸.۰۰% ۸۰.۰۰% 

گزارش  

 نشده 
 ندارد

گرور و  

 ( ۲۰۱۶لسکووک)
 ندارد Node2Vec ۱۰۰,۰۰۰ ۸۵.۰۰% ۸۳.۰۰% ۸۲.۰۰% ۰.۸۹ آمریکا 

چن و  

 ( ۲۰۲۳همکاران)
 دارد GraphSAGE ۱۳۰,۰۰۰ ۸۹.۷۰% ۸۷.۰۰% ۸۹.۰۰% ۰.۹۴۵ کانادا 

 ایران  پژوهش حاضر 
GraphSAGE + 

کشف جامعه  

 )لوین( 
 دارد ۰.۹۵۷۹ ۹۲.۸۷% ۸۶.۲۸% ۸۹.۰۵% ۱۶۲,۵۸۲

 

 :حاضر پژوهش هایبرتری   و مقایسه خلاصه

  دقت  کسب  وجود  با  پیشنهادی  مدل:  برتر  و  متعادل  عملکرد

 خارجی  هایپژوهش   برخی  به   نسبت  ترپایین  کمی   یا  مشابه

همکاران،   و  )  معیار  در   (،۲۰۲۳مثلاً)وانگ   %۹۲.۶۸ بازیابی 

(Recall= است،   برخوردار  حیاتی  اهمیت  از  تقلب  تشخیص  در  که  

  موارد   شناسایی  توانایی  دهدمی   نشان  و  داشته  نظیربی   عملکردی

 .است  بالا  بسیار  آن  در(  کاذب  منفی  کاهش)  واقعی  متقلب

 این  در  مطالعه  تنها  پژوهش   این:  هاقابلیت  بهینه  ترکیب

 :است  کرده  جمع  یکجا  را  کلیدی  مزیت  سه  که  است  جدول

  ، داشتن (نود  هزار  ۱۶۰  از  بیش)  بزرگ  واقعی  داده  مقیاس

 به  (، دستیابی۲۰۲۳مانند )چن و همکاران،   استقرایی  قابلیت

AUC ( ۰.۹۶  به  نزدیک)  بالا  بسیار 

  داخلی   پژوهش  با  مقایسه  در:  داخلی  حوزه  در  برتری

  کارگیری   به  با  حاضر  پژوهش  ،(۱۴۰۴)  صرافی  و  احمدپور

 در   ٪۱۳  و  دقت  در  ٪۷  حدود  پیشرفتی  گرافی،  عمیق  یادگیری

  رویکردهای   اثربخشی  دهندهنشان  که  است  کرده  ایجاد  بازیابی

 .است  ایران  مالیاتی  پیچیده  هایداده   در  نوین

  عنوان   به(  لوین)  جامعه  کشف  تلفیق:  روشی  نوآوری

  کرده   ایجاد  ترکیبی  چارچوب  یک  ،GraphSAGE با  پردازشپیش 

  قدرت  هم  و(  شده شناسایی  جوامع  طریق  از)  تفسیرپذیری  هم  که

  از  یکهیچ  در  نوآوری  این.  داراست  را  عمیق  هایمدل   بینیپیش 

 .شودنمی   دیده  شدهمقایسه   هایپژوهش 

  های شاخص   نظر  از  تنها  نه  حاضر  پژوهش:  کلی  گیرینتیجه

  با   رقابتی  یا  برتر  جایگاه  در (  Recall  و  AUC  ویژه  به)  کمی

  دلیل   به  بلکه  دارد،  قرار  المللیبین   هایپژوهش   ترینپیشرفته

  استقرایی   قابلیت  بودن  دارا  ملی،   بزرگ  و  واقعی  هایداده   بر  تمرکز

  فراتر   گامی  نوآورانه،  ترکیبی  چارچوب  یک  ارائه  و  پویا  محیط  برای

  و   کاربردی  حلیراه   و  برداشته  عددی  صرفاً  هایمقایسه   از

  ارائه   ایران  مالیاتی  نظام  مهم  هایچالش   از  یکی  برای  پذیرمقیاس 

 دهد. می
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 های پژوهش محدودیت  4-5

 :مواجه بوده است  ریز  یهات یپژوهش با محدود  نیا

دسترسیا داده   تیمحدود عدم  داده  ی:  برخ   یهابه    ی کامل 

 ی ررسمیو روابط غ  یاقتصاد   یواحدها 

پو  ییستایا تحول  نگرفتن  نظر  در  مال  یایمدل:  در    یاتی شبکه 

 طول زمان 

وابستگ  یوابستگ جامعه:  الگور  یبه کشف  به دقت    تم یعملکرد 

 ن یلو

ماهیر یرپذیتفس  چالش معمار  اهیسجعبه  ینسب  تی:   یدر 
GraphSAGE 

  ی ها داده  یخصوص  میمربوط به حر  یها: چالش یاخلاق  ملاحظات

 یاتیحساس مال

  ی هاخاص شرکت   یها: آموزش مدل بر داده یریپذمیتعم  مشکل

 یاتی مال  یهانظام   ریسا  یبرا   یبه اعتبارسنج  ازیو ن  یرانیا

  یآت  یهاپژوهش   یبرا  یارزشمند  یهافرصت  هات یمحدود  نیا

 .سازندیفراهم م

 

 شنهادهایپ 5-5

 :شود یارائه م  ریز  یشنهادها یپژوهش، پ  نیا  یهاافتهیتوجه به    با

 :یکاربرد  یشنهادها یپ

پ  استفاده سازمان    ینظارت  یهادر سامانه   یشنهاد یاز چارچوب 

 .سک یپرر  یهازودهنگام شرکت   ییشناسا  یبرا   یاتی امور مال

  ص یاز جمله تشخ  ینظارت  یهاحوزه   ریمدل در سا  یریکارگبه

 .یبانک  یهاستمیو س  هیتقلب در بازار سرما

 :یپژوهش  یشنهادها یپ

تحولات    یایپو  شیپا  یبرا  ۱ی زمان  یعصب  یهامدل با شبکه   قیتلف

 .یاتیشبکه مال

برا   گسترش گراف   یمدل  انواع    یهاپردازش  شامل  ناهمگن 

 .(ی)شخص، شرکت، حساب بانک  هات یموجود

 .و دقت مدل  یر یرپذیتوجه در بهبود تفس  یهازم یاثر مکان  یبررس
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Abstract 

Tax evasion is one of the most significant challenges in tax systems, with a considerable portion stemming 

from transactions among related parties, profit shifting, and networked behaviors between companies. The 

complexity of ownership structures, multi-layered transaction chains, and hidden relationships between 

companies render traditional tax evasion detection methods inadequate for analyzing organized patterns. To 

address this gap, this study presents a graph-based framework utilizing community detection with the Louvain 

algorithm and the GraphSAGE graph neural network to identify hidden collusive structures, anomalous 

clusters, and tax evasion probabilities within a network of over 162,000 Iranian companies. The research data 

includes 33 financial, banking, and ownership indicators, with over 300,000 transactional and structural 

relationships extracted among companies. Results indicate that the proposed model achieves an AUC of 

0.9579, an accuracy of 0.8905, and an F1-score of 0.8944, demonstrating high discriminative capability in 

identifying high-risk communities and network patterns contributing to tax evasion. Community analysis 

further reveals that a significant portion of anomalous relationships occurs within dense clusters of affiliated 

companies and economic groups. Overall, the findings suggest that combining community detection and 

GraphSAGE provides an effective tool for detecting complex tax evasion patterns in large-scale data and can 

enhance risk analysis processes in tax administration. 

Keywords: Graph Analysis, Community Detection, Graph Neural Networks, Tax Evasion, Financial Fraud 

Detection, Inductive Learning 

 

 


