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摘 要

深度学习技术在处理结构化数据方面大放异彩，其应用领域涵盖了计算机

视觉、自然语言处理以及时序信号处理等多个领域。然而，实际生活中的大部分

数据都是非结构化的，例如蛋白质结构、社交网络、交通线路网络等。图神经网

络的出现正是为了处理这类同时具有拓扑结构与特征信息的非结构化数据。图

神经网络的研究主要集中在三个方向：图神经网络模型、图表示学习以及图表

示学习的应用。因此，本文依据这三个方向展开了研究工作，提出了一种图神经

网络模型：SGCN-MH，以及一种图表示学习方法：GMNI，并将这两项算法应

用于医疗领域。

1. 频域图卷积网络存在着高频信息丢失、过平滑现象以及较大的计算量等

问题，本文针对这些问题提出了基于频率自适应的简化频域图卷积网络模型，名

为 SGCN-MH。首先，本文使用了 3种方法探究图中高低频信息的作用。SGCN-

MH使用单跳及跨跳连接图卷积完成了自动学习高低频信息的目标。其次，本文

探究了 6种层间交互方式，旨在提升模型的表达能力并减轻过度平滑现象。最

后，SGCN-MH简化了图卷积网络的传播模式，以减少模型的参数量和防止过拟

合。在浅层和低参数量的情况下，SGCN-MH在 4个数据集上取得了优于其他基

线图卷积网络的表现，基线包括深层图卷积网络。

2. 许多无监督图对比学习方法存在着信息不足或信息冗余风险，没有达成

对比学习中的最优视角。本文提出了一种基于最小显著信息的无监督图对比学

习方法：GMNI，它通过对抗训练策略来生成共享最小显著信息的视图，去除了

上述两种风险。此外，GMNI还引入了基于最小显著信息的随机性来增强视图的

多样性并使模型对扰动更加稳定。对无监督和半监督条件下的 14个数据集的节

点分类和图分类的广泛实验表明，GMNI 相较于自动和手动数据增强的其他图
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对比学习方法具有显著优势，它实现了无监督条件下对最优视图的更好的近似。

3. 图表示学习因其可解释性良好，可以用于诸如医疗、金融等要求严谨的

领域。本文将图表示学习应用于相似药物推荐任务。本文首先根据医疗病理数

据集构建了药物-疾病关系图，改造 SGCN-MH以及 GMNI在该图上学习药物的

专业性表征，并根据该表征来获得相似药物的推荐结果。实验结果表明，推荐结

果具有可解释性与良好的泛化性能。此外，开发的相似药物推荐系统方便了用

户查询和展示相似药物的推荐结果。

关键词：图卷积网络；图表示学习；图对比学习；数据增强
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ABSTRACT
The advent of deep learning has made remarkable strides in processing structured

data, with applications spanning various fields, including computer vision, natural lan-

guage processing, and time-series signal processing. However, most real-life data, such

as protein structures, social networks, and transportation networks, is unstructured. The

emergence of graph neural networks aims to tackle unstructured data that simultane-

ously possess topological structure and feature information. Research on graph neural

networks primarily focuses on three directions: the architecture of graph neural net-

work models, graph representation learning, and the application of graph representation

learning. Accordingly, this paper unfolds its research endeavors based on these three

directions. It proposes a novel graph neural network model, SGCN-MH, and a unique

graph representation learning approach, GMNI, both of which are applied in healthcare.

1. Spectral graph convolutional networks face challenges like high-frequency in-

formation loss, oversmoothing phenomenon, and computational overhead. To tackle

these challenges, this paper introduces SGCN-MH, a simplified frequency-adaptive graph

convolutional network. Firstly, this paper investigates the roles of low and high-frequency

information in graphs using three approaches. SGCN-MH achieves automatic learning

of these frequencies through single-hop and multi-hop connection convolutional lay-

ers. Secondly, this paper explores six inter-layer interaction mechanisms to enhance

model expressiveness and alleviate the oversmoothing phenomenon. Finally, SGCN-

MH simplifies the propagation pattern of the graph convolutional network to reduce

model parameters and prevent overfitting. Under shallow and low-parameter condi-
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tions, SGCN-MH outperforms other baseline graph convolutional networks, including

deep graph convolutional networks, across 4 datasets.

2. Many unsupervised graph contrastive learning methods face risks of insuffi-

cient information or information redundancy, failing to achieve the optimal views in

contrastive learning. This paper proposes an unsupervised Graph contrastive learn-

ing method based on Minimal Noteworthy Information: GMNI. It employs adversarial

training strategies to generate views sharing Minimal Noteworthy Information (MNI),

thereby eliminating the risks above. Moreover, GMNI introduces randomness based on

MNI to enhance view diversity and stabilize the model against perturbations. Exten-

sive experiments on node classification and graph classification tasks across 14 datasets

under unsupervised and semi-supervised settings demonstrate significant advantages of

GMNI over other graph contrastive learning methods with automated and manual data

augmentation. GMNI achieves a better approximation of the optimal view under an

unsupervised setting.

3. Due to its excellent interpretability, graph representation learning can be applied

to rigorous domains such as healthcare and finance. This paper applies graph represen-

tation learning to the task of recommending similar chemicals. This paper constructs a

chemical-disease graph based on the Comparative Toxicogenomics Database and adapts

SGCN-MH and GMNI to learn representations of chemicals. Leveraging these repre-

sentations, recommendations for similar chemicals are obtained. Experimental results

demonstrate that the recommendations are interpretable and exhibit good generalization

performance. Moreover, a similar chemical recommendation system has been devel-

oped, facilitating user queries and showcasing the recommendation results.

KEYWORDS: Graph Convolutional Networks; Graph Representation Learning; Graph

Contrastive Learning; Data Augmentation
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第一章 绪论

1.1 研究背景

在信息时代，随着海量数据的迅速涌现和机器算力的不断提升，深度学习技

术正迎来其黄金时代。深度学习模型在处理多种结构化数据方面展现出卓越的

性能，涵盖语音、文本和图像等领域。其中，经典研究包括语音识别领域的 Deep

Speech[1]、LAS[2]、WaveNet[3]；自然语言处理领域的 Seq2Seq[4]、Transformer[5]、

BERT[6]；以及计算机视觉领域的 AlexNet[7]、ResNet[8]、ViT[9]等。

然而，深度学习在处理实际世界中大多数数据时面临一个挑战，即这些数

据无法简单地表示成结构化的序列或网格结构。例如，复杂的社交网络、多变的

蛋白质结构和错综的交通路线都属于这类非结构化的数据。这些数据不仅规模

庞大，如社交网络中的节点数量可能高达数十亿，而且结构复杂，如社交网络中

的每个节点都可能与其他节点产生不同类型的交互，这为深度学习带来了巨大

的挑战。结构化数据被称为欧几里得结构数据（Euclidean Structure Data），而非

结构化数据被称为非欧几里得结构数据（Non-Euclidean Structure Data）。欧几里

得结构数据被看作是在多维线性空间中的数据点，它们遵循欧几里得几何的基

本公设。例如，一个大小为M×N的图像被视为在M×N维线性空间中的一个点。

非欧几里得结构数据的特点是其结构不规整，难以简单地映射到固定维度的线

性空间。在这类数据中，每个节点的邻居数量和连接情况可能都不同。这些非欧

几里得数据中蕴含了丰富的拓扑结构和特征信息。为了有效地挖掘这些宝贵的

信息，图神经网络（Graph Neural Network, GNN[10-12]）应运而生，它被设计用来

处理和分析这种复杂的非欧几里得数据。图是由节点和边组成的抽象数据结构，

是一种更加广义和抽象的非欧几里得结构。

图神经网络的输入是一张图，经过多层的图神经网络层获取节点嵌入或再

经过图池化层获取图嵌入。获取节点嵌入的过程被称为图节点表示学习，它的
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核心思想是利用中心节点本身的特征以及其邻居节点的特征来更新中心节点的

表示向量，常见的更新方式包括邻居节点特征的求和、求平均或取最大值等。模

型经过前向传播获得节点嵌入或图嵌入后，将根据具体任务和数据情况设计的

损失函数对模型进行反向传播学习。通常的图任务可以划分为节点级别、边级

别和图级别。

节点级别的图任务，模型需要通过学习图节点之间的连接关系和节点自身

的特征来预测节点的属性或标签，从而实现节点级别的分类、回归或其他预测

任务。例如，研究者可以根据论文的引用关系图，论文节点特征以及论文的类别

完成预测未知论文节点类别的分类任务。处理节点级别图任务的经典图网络包

括：GAT[11]，GraphSAGE[12]和 GIN[13]等。边级别的图任务，模型需要根据节点

连接关系、节点特征、边特征来预测边的属性或标签。其经典例子是链接预测

任务，即预测图中节点间尚未出现的边是否有几率连接。这种任务可以帮助发

现新的社交关系、分析推荐用户间的潜在联系，或者发现知识图谱中的潜在关

联，这对于提升社交网络的挖掘能力、改进推荐系统的准确性以及构建更加完善

的知识图谱都具有重要意义。处理边级别图任务的经典图网络包括：STGCN[14]、

LightGCN[15]、NGCF[16]等。图级别的图任务旨在对整个图结构进行深入分析和

综合理解，而不仅仅是关注单个节点或边的特性。这类任务通常要求从全局角度

预测或学习图的整体属性，如图的社区结构、连通性和密度等重要性质。图级别

任务的一个经典例子是图分类问题，即给定一个图，预测其所属的类别或标签。

处理图级别图任务的经典图网络包括：DNGR[17]、DGCNN[18]、TransE[19]等。

考虑到非欧几里得数据在人们的日常生活中无处不在，而三种级别的图任

务涉及到多种现实场景，图神经网络的应用范围变得异常广泛。从个性化推荐，

到社交网络分析，再到生物信息学和金融欺诈检测等领域，图神经网络都发挥

着重要的作用。它为解决现实世界中的复杂问题提供了有效的工具和方法，因

此图神经网络的研究显得尤为必要。

1.2 研究现状与挑战

图神经网络的研究可以被分为以下几个主要方向：

1. 图神经网络模型（Graph Neural Networks，GNN）：该研究着眼于设计更
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加高效和灵活的网络结构，以适应不同类型的图数据和任务。常见的模型包括

基于卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN[20]）的模型：图卷积网

络（Graph Convolutional Network，GCN[10]）、基于注意力的模型：图注意力网络

（Graph Attention Network，GAT[11]）、基于循环神经网络（Recurrent Neural Network，

RNN[21]）的模型：门控图序列神经网络（Gated Graph Sequence Neural Network，

GGSNN[22]）、基于自动编码器的模型：图自编码器（Graph Autoencoders[23]）、基

于生成式的模型：图生成模型（Graph Generative Models，如MolGAN[24]）等。

除了根据基本结构的不同来划分模型外，还可以根据输入图的数据形式来

设计图网络。图可以呈现多种类型，包括具有单一类型边和节点的同质图（Ho-

mogenous Graph）、具有多种类型边和节点的异质图（Heterogeneous Graph）、以

及单一节点类型和多类边关联的多维图（Multi-dimensional Graph）、边可以关

联任意数目节点的超图（Hypergraph），以及随时会加入新边和新节点的动态图

（Dynamic Graph）等。之前举例的网络基本上用于处理同质图，而处理异质图的

网络如 HAN[25]、处理多维图的网络如 mGCN[26]、处理超图的网络如 HGNN[27]、

处理动态图的网络如WD-GCN[28]等。这些网络的设计考虑到了不同类型图的特

点，使得图神经网络能够更加灵活地应对各种图数据的形式和复杂性。

处理不同图数据的网络基本启迪于同质图网络，它们根据新加入的信息来

改进网络以适应新的数据类型。这些网络的演进实际上关联于实际应用需求。例

如，LightGCN[15]用于完成推荐系统中的协同过滤算法，适用于二部图。二部图

实际上是一种具有两类节点和一类边的异质图，它改进了 GCN 算法来完成用

户-物品的喜好预估任务。

2. 图表示学习（Graph Representation Learning，GRL）:该研究着眼于如何

有效地将图中的节点和边表示为低维向量，以便进行后续的机器学习任务。图

表示学习可以帮助研究者们将复杂的图结构转化为向量表示，从而实现对图数

据的有效建模和分析。

基于矩阵分解的方法[29-31] 和基于随机游走的方法[32-33] 是用于图表示学习

的经典方法。基于矩阵分解的方法通常通过对邻接矩阵进行矩阵分解来产生低

维表示，以保留原始空间中的相似性。这种方法计算成本高，难以在大规模图上

实现，并且无法利用特征信息。基于随机游走的方法通过在图上进行随机游走

（Random Walk）建立多个节点序列，然后将诸如Word2Vec[34]，skip-gram[35]等语言
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模型应用于这些序列以学习表示。DeepWalk[32]搭配了随机游走与 skip-gram[35]来

学习节点表示。DeepWalk的缺点是缺乏明确的优化目标，于是 LINE[36]提出了两

种目标函数：一阶邻域相似性（First-order proximity）和二阶邻域相似性（Second-

order proximity）。通过最大化这两种相似性，LINE把网络的局部信息和全局信

息分开学习，从而保留了图中的局部和全局信息。Node2Vec[33]同样通过在图中

执行随机游走，并将节点序列输入Word2Vec模型进行训练，从而学习节点的低

维嵌入。Node2Vec定义了一种灵活的随机游走策略，用于在图中生成节点序列。

该策略通过控制两个参数，即返回参数（return parameter）和进出参数（in-out

parameter），来平衡广度优先搜索（BFS）和深度优先搜索（DFS）之间的权衡关

系。然而，这些方法往往过分强调拓扑信息，而忽略特征信息。近年来，深度图

表示学习[37-38] 逐渐发展，这类方法往往具有更强的表达能力。SDNE[39]将图结

构表示为邻接矩阵，并利用自编码器将原始的高维图结构编码成低维稠密向量

表示。在这个过程中，SDNE采用了局部和全局约束来保持图的重要信息，最终

通过最小化重构损失来训练网络。

图对比学习作为一种有前景的深度图表示学习方法逐渐崭露头角。这种方

法的主要思想是通过学习图中节点或子图之间的相似性或差异性来进行表示学

习。其核心目标是将相似的节点或子图映射到嵌入空间中的相近位置，而将不

相似的节点或子图映射到嵌入空间中的远离位置。图对比学习的经典工作包括

DGI[40]、GraphCL[41]、MVGRL[42]等。这些方法通过不同的对比损失函数或对比

学习框架来实现图结构的表示学习。本文将在后面的章节中具体介绍图对比学

习。

3. 图表示学习的应用：该研究着眼于如何利用图表示学习解决实际的应用

问题，如社交网络分析、推荐系统、生物信息学、金融欺诈检测等领域的任务。

这些任务往往涉及对大规模、复杂图数据的处理和分析，一方面，图表示学习能

够有效地将图中的节点映射到低维向量空间中，并保留图结构和图特征的重要

信息；另一方面，图表示学习具有较强的可解释性，可以很好的应用于如金融欺

诈检测这种严谨的场景中。

在社交网络分析领域，图表示学习用于发现社交网络中的社区结构、识别关

键节点和评估社交影响力、预测用户行为等任务[43]。在推荐系统领域，图表示

学习用于学习用户和物品的表示，从而实现个性化推荐[44-45]。通过将用户和物
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品表示为图中的节点，并利用图结构信息来捕捉用户和物品之间的关系，可以提

高推荐系统的效果和准确性。图网络可以很好的整合多种来源的信息，从而获

取更完备的用户及物品表示。在生物信息学领域，图表示学习可以用于分析生

物分子之间的相互作用关系、预测蛋白质的结构和功能等任务[46-47]。通过将生

物分子表示为图中的节点，并利用图结构信息来捕捉生物分子之间的相互作用

关系，可以帮助研究人员更好地理解生物体系的复杂性。在金融欺诈检测领域，

图表示学习用于分析金融交易网络中的欺诈行为、识别欺诈节点和异常交易模

式等任务[48-49]。通过将金融交易网络表示为图，利用图表示学习来挖掘交易网

络中隐藏的欺诈模式和异常行为，可以帮助金融机构及时发现和防范欺诈风险。

GNN
层

GNN
层

GNN
层

节点/图
嵌入

损失函数

训练设置：有监督、无监督、半监督 
任务类型：节点级别、边级别、图级别
 

采样操作 卷积操作 池化操作

跨层连接

…

第三章：基于频率⾃适应
的简化频域图卷积⽹络(如
何改进图卷积⽹络结构)

第四章：基于最⼩显著信息的无监
督图对比学习（如何组合图⽹络层

⽤于图表⽰学习）

第五章：图表⽰学习在相似药物推
荐中的应⽤（如何将图节点表⽰⽤

于药物推荐任务）

图 1-1 图神经网络框架及本文研究内容

图1-1展示了整个图神经网络的框架以及本文的研究内容。输入图经过多层

的图网络层来获取节点表示或者再经过图池化层获得图表示，损失函数需要根

据具体任务类型（节点级别，边级别，图级别）和数据形式（有监督，无监督，

半监督）来设计。在图中的 GNN层展开的结构中，虚线部分是可选的。采样操

作（Sampling Operator）用于采样出部分节点和边，通过采样数据学习出的模型

具有较好的泛化性；卷积操作（Conv Operator）是图卷积操作，用于聚合邻居信

息并进行信息传播；跨层连接（Skip Connection）来源于 ResNet[50]，用于实现图

网络层间的信息交互；池化操作（Pooling Operator）用于根据节点嵌入来获得图

嵌入。这张图展示了图神经网络的三个研究方向。首先，图神经网络模型的研究
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涉及到图中 GNN层的设计，即如何提出和组合这些不同的操作元。其次，图表

示学习关乎如何获得节点嵌入（Node Embedding）与图嵌入（Graph Embedding）

的方式，这涉及到如何组合不同的 GNN层以及如何设计损失函数。最后，图表

示学习的应用则是关注如何生成和充分利用学习到的节点与图嵌入。本文的研

究依据这三个方向展开，第三章与第四章的算法将被融合用于第五章的应用。

除了以上提到的三个研究方向外，图神经网络还涉及到诸如图网络可解释

性、图谱理论等的研究方向。这些方向在图数据分析和应用中也起着重要的作

用。图网络可解释性关注如何解释图神经网络的输出结果，以便更好地理解模

型的决策过程和输出结果，从而将结果应用于严谨的诸如医学和金融等领域[13]。

图谱理论研究图网络的理论基础，其研究不仅有助于深入理解图数据的本质，还

能够为图神经网络的设计和应用提供理论指导[51]。

下面将介绍图神经网络面临的研究挑战。首先，随着图神经网络的层数增

加，节点不断聚合扩大范围的邻居信息，获得的节点嵌入可能会趋于一致，导致

节点嵌入之间的区分度降低，这种现象被称为过平滑（Over Smoothing），过平

滑会导致学习到的节点嵌入退化为无效。因此，研究者们面临着如何在提升模

型表达能力和避免过平滑现象之间取得平衡的挑战。其次，图数据通常具有高

度复杂的结构和大规模的节点/边数量，这使得处理图数据的计算和存储成本非

常高昂。将模型泛化到大规模图上，除了考虑到计算成本外，还需要考虑到对大

规模图的复杂结构进行充分学习。最后，如何将现实生活中的数据抽象为图是

另一个挑战。如何在进行数据抽象时最大程度地保留重要信息，同时又不引入

过多的噪音和不必要的信息，是一个需要仔细考虑和平衡的问题。在完成了图

抽象之后，研究者们还需要考虑如何改造图模型以适配此图，保证学习充分且

不遗漏重要信息。举例来说，如何为金融欺诈场景建立用户关系图，其中需要融

入用户时序交互、用户特征等，并根据建立出的关系图如何使用图模型来定位

黑灰产和防控风险。

1.3 研究内容与贡献

本文基于图神经网络展开研究，聚焦于图神经网络的三个关键研究方向：图

神经网络模型、图表示学习以及图表示学习的应用。



1.3 研究内容与贡献 11

首先，本文研究了基于频域的图卷积网络，并提出模型 Simple Graph Con-

volutional Network with Multi-Hop connection（SGCN-MH）。

1. 在节点分类任务的背景下，本文通过三种方法来探究高频与低频信息对

图卷积网络性能的影响：叠加图卷积层的层数，引入广义拉普拉斯卷积核，以

及增加跨跳连接图卷积网络层。利用这些方法，本文验证了在不同的数据集上，

网络所需的高低频信息各不相同。基于这一发现，本文选择采用自适应的方式，

让网络能够灵活地学习所需的高低频信息，以获得最佳性能。其次，本文总结了

6 种图网络的层间交互模式：GCN-ResPre，GCN-ResIni，GCN-Add，GCN-Cat，

GCN-Dense以及GCN-Dense*，增加层间交互可以提升网络的表达能力以及缓解

过平滑现象。最终，本文还探究了适合图网络的信息传播模式，简化了图网络的

计算，加速了推理过程并减轻了网络的过拟合风险。本文提出的模型 SGCN-MH

在使用有限的网络层数下达到了与深层图网络相匹配的表现，在 4个公共数据

集上获得了与基线模型相比卓越的表现。

其次，本文研究了无监督条件下的图对比学习，并提出模型 Minimal Note-

worthy Information for unsupervised Graph contrastive learning（GMNI）。

2. 本文在无监督图对比学习中实现了一种良好的数据增强方案，提出了一

种更有效的方法来近似无监督条件下的 InfoMin 原则，实现了图对比学习中的

最优视角的近似。本文采用对抗训练策略生成了共享最小显著（noteworthy）信

息的视图，避免了使用任务相关信息来实现共享最小必要（necessary）信息的视

图。将 InfoMax原则应用于这些视图是无风险的，因为它们减少了干扰信息并强

调了显著信息，以确保信息充足。本文提出了一个具有自动化数据增强的新型

无监督图对比学习方法 GMNI。在 5个节点分类数据集和 9个图分类数据集上的

广泛的无监督和半监督条件下的实验表明了近似最优视图在不同下游任务上的

有效性以及 GMNI相对于其他自动和手动数据增强的图对比学习方法的优越性。

最后，本文将图表示学习应用于医疗专业领域，旨在获取药物的专业性嵌

入，从而实现相似药物的推荐。本文展示了一个完整的图表示学习应用示例，从

图的构建到最终的应用阶段。

3. 本文利用Comparative Toxicogenomics Database（CTD）数据集中的药物-疾

病关系建立了异质节点同质边图，其中包括两类节点：药物和疾病，以及一类

边：药物-疾病关系。本文将模型 GMNI与模型 SGCN-MH融合用于获得药物的
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专业性嵌入，并依据此来实现相似药物的推荐。实验结果表示出推荐结果具有

可解释性与泛化性。本文还搭建了一个相似药物推荐系统，方便医疗工作者查

询药物、疾病属性和进行相似药物挖掘。

第⼀章：绪论

第⼆章：相关⼯作

2.1：图卷积⽹络模型 2.2：图对比学习

第三章：基于频率⾃适应的简化频域图卷积⽹络 第四章：基于最⼩显著信息的无监督图对比学习

第五章：图表⽰学习在相似药物推荐中的应⽤

第六章：总结与展望

应⽤

图 1-2 本文整体组织结构

1.4 本文结构安排

本文分为六个章节，图1-1及图1-2 展示了本文主体的研究内容和整体组织

结构。各章节的主要内容如下所示：

第一章为绪论，简要介绍了图神经网络的发展背景和实际意义。随后，介绍

了图神经网络的三个主要研究方向：图神经网络模型、图表示学习以及图表示

学习的应用，并探讨了相关的研究挑战。最后，指出了本文的研究内容与贡献，

本文根据图神经网络的三个主要研究方向展开了研究工作。

第二章为相关工作，概述了图卷积网络模型和图对比学习的研究工作。图卷

积网络模型部分：介绍了空域图卷积模型和频域图卷积模型中的高低频信息问

题，并讨论了频域图卷积模型中的传播模式。图对比学习部分：探讨了无监督自

动数据增强的图对比学习方法。这两个部分分别为后续章节“基于频率自适应

的简化频域图卷积网络”和“基于最小显著信息的无监督图对比学习”提供了基

础和铺垫。

第三章提出了一个基于频率自适应的简化频域图卷积网络模型：SGCN-MH。

该模型涵盖了三个关键方面的讨论：如何有效利用高低频信息、如何更好地实现
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层间信息交互以缓解过度平滑现象，以及如何简化模型的信息传递模式。SGCN-

MH通过高低频自适应、浅层网络设计和简化计算策略，实现了超越基线的优越

准确率。

第四章提出了一种具有自动数据增强的无监督图对比学习方法：GMNI。

GMNI 利用最小显著信息来实现对图对比学习中最优视角的近似，通过在这样

的视角上应用 InfoMax 进行图对比，从而避免了信息不足和冗余信息的风险。

GMNI在 5个节点分类数据集和 9个图分类数据集上的无监督与半监督实验都

超越了具有自动数据增强和手动数据增强的图对比学习方法。

第五章介绍了图表示学习应用于医疗领域的研究。具体而言，本章利用

CTD 数据集中药物与疾病之间的关联信息构建了一个图，并通过融合 GMNI

与 SGCN-MH来生成了药物的专业性节点嵌入。本章将这些节点嵌入用于相似

药物的推荐任务。实验结果显示出相似药物的推荐结果具有可解释性与泛化性，

同时本章还开发了系统来展示这些推荐结果，并增加了包括药物/疾病查询等的

功能。

第六章为全文的总结和展望，总结了本文的内容和做出的贡献，并对未来的

研究方向做出了展望。





第二章 相关工作

本章涉及了对图卷积网络与对图对比学习的讨论，分别服务于后续第三章

与第四章的研究。主要介绍了图卷积网络工作模式，频域图卷积网络的研究重

点，图对比学习的原理，以及几种经典的图对比学习模型。

2.1 图卷积网络模型

图卷积网络模型通常分为两大类：空域图卷积与频域图卷积。首先，本节对

空域图卷积进行简要介绍，包括Graph CNN[52]，GraphSAGE[12]，以及GAT[11]，以

便更好地理解图网络的基本工作模式。其次，关于频域图卷积网络的工作原理将

在第 3.2.2章节中详细介绍，建议在阅读后续相关工作部分之前先阅读3.2.2章节。

FAGCN[53]和 AGE[54]探讨了频域图卷积网络中高低频信息的作用，而 SGC[55]则

涉及了频域图卷积网络传播模式的讨论。关于频域图卷积网络中高低频信息的

利用与图卷积网络传播模式的讨论将是本文的一个研究重点。在对这些相关工

作进行公式描述时，本章会尽量使用和论文原文一致的符号。

2.1.1 卷积神经网络的图推广网络 Graph CNN

CNN[20]通常用于处理规则的二维结构（如由像素点组成的图片），每个像素

点有固定的 8个邻居。CNN利用一组可学习的卷积核在输入图像上进行滑动卷

积操作，通常按照固定的卷积计算顺序（一般为从左上角到右下角），以提取图

像的特征。然而，对于图数据而言，节点的邻居数量和顺序都是不确定的，这使

得执行类似的卷积操作变得困难。

Graph CNN[52]通过固定邻居的数量，并通过随机游走的访问频次来确定邻

居的顺序，以模拟上述卷积过程。在 Graph CNN中的卷积过程可分为两步：首

先，构建节点固定大小的领域，并对邻居节点进行排序；其次，对领域中的节点
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与卷积核参数进行内积操作。

Graph CNN定义了随机游走概率转移矩阵 P：

P = D−1S, (2-1)

其中，D为输入图的度矩阵，S为图的相似度矩阵，原文中直接使用了邻接矩阵。

P 中每个元素的值刻画了图中每一个节点被访问到的概率。继续定义多步转移

期望矩阵 Q(𝑘)：

Q(0) = I,

Q(1) = I + P,

Q(𝑘) =
𝑘

∑
𝑖=0

P𝑘.

(2-2)

其中上标 𝑘代表转移的步数，I为单位矩阵。

矩阵 Q(𝑘) 的第 𝑖行很自然地可以被用于获得节点 𝑖的邻居节点，其值代表
从节点 𝑖出发在 𝑘步到达不同节点的访问期望。对 Q(𝑘) 的第 𝑖行按从大到小进
行排序，取前𝑁 位元素：Q𝑖𝜋(𝑘)

𝑖 (1) > Q𝑖𝜋(𝑘)
𝑖 (2) > ... > Q𝑖𝜋(𝑘)

𝑖 (𝑁)，其中 𝜋(𝑘)
𝑖 (𝑐)表示

由节点 𝑖出发在 𝑘步内访问期望数第 c大的节点。因此，节点 𝑖的邻居集合可表
示为：𝜋(𝑘)

𝑖 (1), ..., 𝜋(𝑘)
𝑖 (𝑁)。

定义图的特征向量 X = (𝑋1, 𝑋2, ..., 𝑋𝑀)𝑇 ∈ ℝ𝑀×𝐹，其中𝑀 代表节点个数，
𝐹 代表节点的特征维度。现在，可以直接对定义好的邻居进行一次卷积操作：

Z𝑖 =
𝑁

∑
𝑗=1

𝑊𝑗𝑋𝜋(𝑘)
𝑖 (𝑗). (2-3)

其中，𝑊𝑗 ∈ ℝ𝐹×𝐹 ′ 为需要学习的参数矩阵，Z𝑖 ∈ ℝ1×𝐹 ′ 是获得的关于节点 𝑖的
一次卷积结果。

经过多次卷积操作后，得到最终的节点嵌入矩阵 Z，将其通过一层全连接层

后可得到节点标签的预测 logits。最终的模型通过使用均方误差（MSE）损失函

数进行训练。

需要提到的是，Graph CNN受限于需要手动确认的邻居数量以及邻居顺序

的需求，但是为研究者们提供了一种在图上实现卷积的思路。
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2

2. 聚合邻居特征信息 3. 根据聚合信息预测图内容和标签 1. 邻居采样

图 2-1 GraphSAGE的算法步骤

2.1.2 采样与聚合图卷积网络 GraphSAGE

首先来介绍两个概念：transductive learning（直推式学习）和 inductive learning

（归纳式学习）。Transductive learning 是指从当前学习的知识直接推广到给定的

数据上。在训练阶段，模型可以利用测试节点的邻居信息和特征。Transductive

learning无法为从来没有见过的节点推理出嵌入结果。Inductive learning是从已

有数据中归纳出模式，以便将这些模式应用于新的数据。在训练时，测试数据是

不可见的，模型必须通过训练数据来学习一般性的规律，以便在未知数据上进

行推断和预测。这种方法允许模型泛化到未见过的数据，从而更加灵活地应对

不同的情况。

GraphSAGE[12]考虑到了引入新节点后重新训练模型所带来的大量计算消耗

问题，于是它旨在学习一种嵌入模式，使其能够有效地对未曾见过的节点进行

嵌入。这种嵌入模式的提出使得 GraphSAGE成为了一种计算简便且具有强大可

扩展性的归纳式学习的图卷积方法，它在处理大规模图数据时具有较高的效率

和灵活性。

GraphSAGE的卷积过程包括三个主要步骤：节点采样、节点信息聚合以及

利用聚合信息进行标签预估。其详细步骤如图2-1所示，该图片来自原论文。在

节点采样阶段，模型会为每个节点选择一定数量的邻居作为参考，而不是使用所

有的邻居。在节点信息聚合阶段，模型会利用选定的邻居节点来聚合并更新目

标节点的信息。聚合方式包括Mean aggregator、LSTM aggregator和Max-pooling

aggregator。这些聚合器确定了在节点信息聚合阶段如何有效地结合邻居节点的



18 第二章 相关工作

αij

~a
so

ft
m

ax
j

W~hi W~hj

~h1

~h2

~h3

~h4

~h5

~h6

~α
16

~α11

~α
12

~α13

~α 1
4

~α
1
5

~h′1
concat/avg

图 2-2 GAT的聚合过程

信息以更新目标节点的表示。Mean aggregator通过计算邻居节点的平均值来聚

合信息，LSTM aggregator利用长短期记忆网络来对邻居节点的信息进行序列建

模，而 Max-pooling aggregator则选取邻居节点中的最大值作为聚合结果。这些

不同的聚合方式使得 GraphSAGE 模型能够灵活地适应不同的任务和数据特性，

从而提高了模型的性能和泛化能力。最后，在利用聚合信息进行标签预估阶段，

模型将聚合后的节点嵌入用于节点标签的预测。

GraphSAGE的一个亮点在于其节点采样操作。与传统方法不同，节点采样

只选择了节点的一部分邻居信息进行聚合和更新。这种采样策略不仅有效地降

低了计算复杂度，使得 GraphSAGE模型能够处理大规模图数据，而且由于节点

聚合并没有使用所有邻居信息，从而增加了模型的鲁棒性，并使其成为一种归

纳式学习的方法。

2.1.3 图注意力网络 GAT

注意力（attention）机制是一种在深度学习中常用的技术，用于改变模型对

不同输入数据的关注程度。它的核心思想是在处理序列数据或者集合数据时，不

是简单地对所有元素进行相同权重的处理，而是根据元素之间的相关性动态地

分配权重，从而更加有效地利用输入信息。例如，在计算机视觉领域，注意力机

制可以让模型集中注意力于图像中的特定区域，这种机制类似于人类在观察图

像时会特别关注其中的某些部分。
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GAT[11]是一种将注意力机制引入图卷积网络的方法，旨在为节点的不同邻

居分配不同的注意力权重，以更好地捕捉节点之间的关系和特征。

图注意力层是GAT中的单层结构。它的输入是节点特征h = {h1, h2, ..., h𝑁}，
其中 𝑁 代表节点数，h𝑖 ∈ ℝ𝐹 表示每个节点的特征向量，𝐹 是特征的维度。该
层的输出是新的节点特征 h′ = {h′

1, h′
2, ..., h′

𝑁}，其中 h′
𝑖 ∈ ℝ𝐹 ′ ，𝐹 ′ 是新特征的

维度。

以计算节点 𝑖对于其邻居节点 𝑗的注意力系数 𝛼𝑖𝑗的过程为示例：

𝛼𝑖𝑗 = exp(LeakyReLU(𝒂𝑇 [Wh𝑖‖Wh𝑗]))
∑𝑘∈𝑁𝑖

exp(LeakyReLU(𝒂𝑇 [Wh𝑖‖Wh𝑘])) , (2-4)

其中，W ∈ ℝ𝐹×𝐹 ′ 为特征变换矩阵，𝒂 ∈ ℝ2𝐹 ′ 为权重学习向量，[⋅‖⋅]代表向量
拼接操作，𝑁𝑖 代表节点 𝑖的邻居集合，归一化操作为了使得注意力系数在邻居
节点之间具有可比性。注意力系数的计算过程如图2-2（左）所示，该图来源于

GAT原文。

当获得了注意力系数后，通过加权聚合邻居的特征信息来获得聚合结果：

h′
𝑖 = 𝜎 ( ∑

𝑗∈𝑁𝑖

𝛼𝑖𝑗Wh𝑗) , (2-5)

其中，𝜎(⋅)为激活函数。
GAT通过叠加多层图注意力层来工作，它还提出了多头注意力机制（multi-

head attention）的聚合方式：

h′
𝑖 = ‖𝐾

𝑘=1𝜎 ( ∑
𝑗∈𝑁𝑖

𝛼𝑘
𝑖𝑗W

𝑘h𝑗) . (2-6)

这种聚合方式增加了多个独立的注意力机制：𝐾 个独立的 attention完成信息聚

合过程，它们聚合得到的结果将被拼接起来来获得最后的输出表示。其中 𝛼𝑘
𝑖𝑗代

表被 k-th attention机制计算出来的归一化后的注意力系数，W𝑘是相关的特征变

换矩阵，最后的输出将会包含𝐾𝐹 ′维度的特征，该计算过程如图2-2（右）所示。

以上讨论了三种空域图卷积网络，而频域图卷积网络则是通过进行空域到

频域再到空域的转换来完成卷积操作。由于这部分内容涉及较多公式推理，详
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细介绍留到了 3.2.2部分。

在这里，只需记住几个简要知识：定义图的邻接矩阵为 A，度矩阵 D ∶ D𝑖𝑖 =
∑𝑗 A𝑖𝑗。最常用的频域图卷积网络 GCN[10]的图卷积核为 D− 1

2 AD− 1
2 ，仅使用此

图卷积核就可以完成从空域到频域再到空域的转换，拉普拉斯矩阵 L = D − A。

或者您可以选择阅读完毕3.2.2部分再继续此处的阅读。

2.1.4 频率自适应图卷积网络 FAGCN

大部分图神经网络倾向于处理图中的低频信息，FAGCN[53]却在文中验证了

仅使用低频信息存在一定局限性。使用低通滤波器的图神经网络有助于保留节

点特征的共性，倾向于学习到的连通节点是相似的。然而，这类模型忽略了节点

特征的差异性。实际上，对于不同的网络而言，连通节点并不一定具有相似的特

征，例如蛋白质中的相互作用通常发生在不同类型的氨基酸之间。

相连节点具有相似特征的网络被称为同配网络（assortative network），而相

连节点具有不相似特征的网络被称为异配网络（disassortative network）。低频信

息的平滑性适用于同配网络，而高频信息的差异性则适用于异配网络。基于此，

FAGCN中实现了一种频率自适应的图卷积网络。

首先，FAGCN设计了一个低通滤波器ℱ𝐿与高通滤波器ℱ𝐻 来从节点特征

中分别分离低频与高频信息：

ℱ𝐿 = 𝜖I + D− 1
2 AD− 1

2 ,

ℱ𝐻 = 𝜖I − D− 1
2 AD− 1

2 .
(2-7)

其中，𝜖为一个超参数，D为图的度矩阵，A为图的邻接矩阵。

使用 h = {h1, h2, ..., h𝑁}, h𝑖 ∈ ℝ𝐹 作为层输入，FAGCN利用了注意力机制

来自适应地学习高低频的比例，其信息聚合过程如下：

h′
𝑖 = 𝛼𝐿

𝑖𝑗(ℱ𝐿 ⋅ h)𝑖 + 𝛼𝐻
𝑖𝑗 (ℱ𝐻 ⋅ h)𝑖

= 𝜖h𝑖 + ∑
𝑗∈𝑁𝑖

𝛼𝐿
𝑖𝑗 − 𝛼𝐻

𝑖𝑗
√𝑑𝑖𝑑𝑗

ℎ𝑗.
(2-8)

其中，h′
𝑖 代表节点 𝑖 进行一次信息聚合后的新特征，𝛼𝐿

𝑖𝑗 和 𝛼𝐻
𝑖𝑗 分别代表低频
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和高频信息的比例，𝑑𝑖 代表节点 𝑖的度。低频和高频信息的比例系数之和为 1：

𝛼𝐿
𝑖𝑗 + 𝛼𝐻

𝑖𝑗 = 1。
定义 𝛼𝐺

𝑖𝑗 = 𝛼𝐿
𝑖𝑗 − 𝛼𝐻

𝑖𝑗，𝛼𝐺
𝑖𝑗 将通过注意力机制计算得到，同时考虑了节点本

身特征和其邻居特征：

𝛼𝐺
𝑖𝑗 = tanh(W[h𝑖‖h𝑗]), (2-9)

其中W ∈ ℝ2𝐹×1为所需要学习的参数，可以获得最终的信息聚合公式：

h′
𝑖 = 𝜖h𝑖 + ∑

𝑗∈𝑁𝑖

𝛼𝐺
𝑖𝑗

√𝑑𝑖𝑑𝑗
ℎ𝑗. (2-10)

2.1.5 自适应图编码器 AGE

本节将专注于探讨 AGE[54]中涉及到图中高低频信息的部分。

将图特征表示为 𝑥 ∈ ℝ𝑁，𝑁 为节点个数，为每个节点特征分配一个标量。
Rayleigh quotient（瑞利商）是线性代数中的一个概念，用于描述矩阵的特征值与

特征向量之间的关系。现将瑞利商引入来度量图特征之间的相似性：

𝑅(L, 𝑥) = 𝑥𝑇 L𝑥
𝑥𝑇 𝑥 =

∑(𝑖,𝑗)∈ℰ(𝑥𝑖 − 𝑥𝑗)2

∑𝑖∈𝒱 𝑥2
𝑖

. (2-11)

其中，ℰ和 𝒱分别代表图中的边集合与节点集合。因此，瑞利商较低的图，节点
之间的差异更小，图信号更平滑。

图的拉普拉斯矩阵特征分解可以表示为 L = UΛU−1，其中 U ∈ ℝ𝑁×𝑁 为特

征向量矩阵，Λ = diag(𝜆1, ..., 𝜆𝑁)为由特征值组成的对角矩阵。衡量特征向量 𝑢𝑖

平滑程度的瑞利商可以表示如下：

𝑅(L, 𝑢𝑖) = 𝑢𝑇
𝑖 L𝑢𝑖
𝑢𝑇

𝑖 𝑢𝑖
= 𝜆𝑖. (2-12)

上述公式说明了特征向量的平滑程度与其对应特征值的大小密切相关。当

特征值较小时，特征向量的频率更低，更平滑。
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以拉普拉斯矩阵的特征向量作为基对图特征进行分解：

𝑥 = UP =
𝑛

∑
𝑖=1

𝑝𝑖𝑢𝑖, (2-13)

其中，𝑝𝑖代表特征向量 𝑢𝑖的系数。进一步重写图信号的瑞利商：

𝑅(L, 𝑥) = 𝑥𝑇 L𝑥
𝑥𝑇 𝑥 = ∑𝑛

𝑖=1 𝑝2
𝑖 𝜆𝑖

∑𝑛
𝑖=1 𝑝2

𝑖
. (2-14)

AGE提出了广义的拉普拉斯平滑滤波器，定义如下：

H = I − 𝜅L. (2-15)

其中 𝜅为实数，使用 H作为滤波器：

𝑥′ = H𝑥

= (I − 𝜅L)𝑥

= U(I − 𝜅Λ)U−1UP

=
𝑛

∑
𝑖=1

(1 − 𝜅𝜆𝑖)𝑝𝑖𝑢𝑖.

(2-16)

可以将拉普拉斯矩阵替换为归一化拉普拉斯矩阵得到新的广义拉普拉斯滤

波器：

H = I − 𝜅D− 1
2 LD− 1

2 . (2-17)

设置 𝜅 = 1就可以获得 GCN[56]中使用的滤波器：

H = I − D− 1
2 LD− 1

2

= I − D− 1
2 (D − A)D− 1

2

= D− 1
2 AD− 1

2 .

(2-18)

参数 𝜅的选择需要考虑特征值的分布，将滤波后的特征 𝑥′ 代入公式 (2-14)：
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𝑅(L, 𝑥′) = 𝑥′𝑇 L𝑥′

𝑥′𝑇 𝑥′
= ∑𝑛

𝑖=1 𝑝′2
𝑖 𝜆𝑖

∑𝑛
𝑖=1 𝑝′2

𝑖
,

𝑝′
𝑖 = (1 − 𝜅𝜆𝑖)𝑝𝑖.

(2-19)

𝑝′2
𝑖 与 𝜆𝑖 共同决定图信号的平滑程度。定义拉普拉斯矩阵的最大特征值为

𝜆max，AGE给出了理论上的范围：

• 当 𝜅 > 1
𝜆max
时，滤波器不是一个低通滤波器。

• 当 𝜅 < 1
𝜆max
时，滤波器是不能去除所有的高频信息的低通滤波器。

• 当 𝜅 = 1
𝜆max
时，滤波器是去除所有高频信息的标准低通滤波器。

2.1.6 简化图卷积网络 SGC

通过之前对图卷积网络的讨论，可以将节点特征的更新过程主要分为三步：

特征聚合、特征变换和非线形激活。

以 GCN举例，当前层的输入和输出分别记作 h(𝑙) 和 h(𝑙+1)，当前层的输入

同时也是上一层的输出：

h(𝑙+1) = 𝜎 (D− 1
2 AD− 1

2 h(𝑙)W(𝑙+1)) . (2-20)

其中 D− 1
2 AD− 1

2 作为卷积核来完成节点的特征聚合，W(𝑙+1) 为用于特征变换的

参数矩阵，𝜎(⋅)为激活函数。
SGC[55]认为 GCN层间的非线性激活函数并不扮演主要角色。因此，文中删

除了各个层间的非线性激活函数，仅保留了最终的 Softmax函数，用于获得概率

输出。

h(1) = D− 1
2 AD− 1

2 h(0)W(1),

h(𝑙+1) = D− 1
2 AD− 1

2 h(𝑙)W(𝑙+1),

̂𝑦 = Softmax (h(𝐿)) .

(2-21)
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记 H = D− 1
2 AD− 1

2，化简公式得到：

̂𝑦 = Softmax (H𝐿h(0)W(1)W(2)...W(𝐿)) ,

= Softmax (H𝐿h(0)W) .
(2-22)

多个线性变换的组合等同于单个线性变换。SGC的整体过程可以被看作是

网络在各个层之间仅完成特征聚合，然后在输出层添加线性特征变换，并通过

Softmax函数获得概率输出。

经过实验验证，SGC在保证准确率或者获得更优准确率的前提下，能够实

现更快的计算速度。LightGCN[15]是图卷积网络在协同过滤算法上的应用。类似

于 SGC，LightGCN去除了图卷积层之间的特征变换函数和非线性激活函数。它

在推荐任务中表现出了超越其他协同过滤算法的优异性能，并且具有快速的推

理速度。

2.2 图对比学习

图对比学习包括两个重要的部分：视图生成以及视图对比。本节首先介绍

指导最优视图生成的 InfoMin原则与指导视图对比的 InfoMax原则。其次本节介

绍三个具有自动数据增强的无监督图对比学习方法 JOAO[57]，AD-GCL[58]，Au-

toGCL[59]，并分析了它们的相关弊端。

2.2.1 互信息最小化原则 InfoMin与互信息最大化原则 InfoMax

InfoMin原则指出了对比学习中最优视角需要满足的条件：

(𝑉1
*, 𝑉2

*) = argmin𝑉1,𝑉2
𝐼(𝑉1; 𝑉2),

s. t. 𝐼(𝑉1; 𝑌 ) = 𝐼(𝑉2; 𝑌 ) = 𝐼(𝑋; 𝑌 ).
(2-23)

其中 𝑉1、𝑉2 代表视图，𝑉1
*, 𝑉2

* 代表最优视图，𝑋 代表输入信息，𝑌 代表下游
任务信息，𝐼(𝑎; 𝑏)代表 a与 b之间的互信息。简单来说，对比学习中的最优视图

集合之间共享的信息只与下游任务相关，不应该共享任何冗余信息，且需要保

证不遗漏下游任务信息。
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InfoMax[60]是对比学习中最常用的原则之一，其指的是最大化视图表示之间

的互信息来学习编码器：

max
𝑓

𝐼(𝑓(𝑉1); 𝑓(𝑉2)). (2-24)

其中 𝑓 表示编码器，𝐼(𝑎; 𝑏)表示 𝑎和 𝑏之间的互信息。
下面本节将举一些 InfoMax的应用实例。DIM[61]是对比学习领域的开创性

工作之一，它通过利用 InfoMax来实现对比学习的目标。DIM为对比学习提供了

理论基础，并指导了后续工作在正确选择对比损失函数方面的方向。DGI[40]遵循

了DIM的方法，首次将 InfoMax应用于图数据。它通过节点洗牌（Node Shuffling）

来破坏原始图以生成负样本，并利用经过 InfoMax优化的鉴别器来区分正样本和

负样本。GRACE[62]通过随机去除边（Removing Edges）和节点特征掩码（Masking

Node Features）生成两个视图，然后通过应用 InfoMax优化编码器来学习节点表

示。BGRL[63]通过随机节点特征掩码（Masking Node Feature）和连边掩码（Masking

Edges）生成视图，并通过最大化不同阶段视图表示的余弦相似度来进行学习，实

质上也是应用了 InfoMax进行优化。

总结一下，InfoMin原则指出了对比学习中的最优视图，InfoMax原则指出

了对比学习中的最优编码器。

2.2.2 联合增强优化框架 JOAO

图对比学习的有效性很大程度上依赖于数据增强，大部分的图对比学习方

法需要通过经验法或试错法来对每个数据集手动选择增强方法，这将会消耗很

多的时间与算力资源。

JOAO[57]提出使用一个双层优化框架来在图对比学习中自动地、可适应性

地、动态地选择数据增强方案。该通用框架称为 JOint Augmentation Optimization

（JOAO），其实是最小化-最大化优化的应用。
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JOAO的优化框架可以形式化地写作如下形式：

min
𝜃

ℒ(𝐺, 𝐴1, 𝐴2, 𝜃),

s. t.ℙ(𝐴1,𝐴2) ∈ argmaxℙ(𝐴′1,𝐴′2)
{ℒ (𝐺, 𝐴′

1, 𝐴′
2, 𝜃) − 𝛾

2 dist (ℙ(𝐴′1,𝐴′2), ℙprior)} ,
(2-25)

其中，𝜃代表图视角编码器的参数，𝐴1和 𝐴2代表图的数据增强方案，它们通过

组合数据增强池中的数据增强方案得到。数据增强池中包含四种数据增强方案：

随机丢弃节点（NodeDrop），生成子图（Subgraph），连边扰动（EdgePert），属性

掩码（AttrMask），使用原图（Identical）。𝐴1和 𝐴2从分布 ℙ(𝐴1,𝐴2)中得到，ℙprior

代表其先验分布。dist(⋅)代表距离函数，用于约束 ℙprior 与 ℙ(𝐴1,𝐴2) 之间的距离

不要过大。文章中设置 ℙprior为均匀分布，这样可以鼓励生成的数据增强方案更

加多样化。

JOAO的核心思想是产生最具有挑战性的视角有利于图对比学习进程，即视

角集合需要与视角编码器的优化产生对抗。首先，这样的做法实际上减少了图视

角之间共享的冗余信息，只满足了 InfoMin中的部分条件：argmin𝑉1,𝑉2
𝐼(𝑉1; 𝑉2)，

并没有达到 InfoMin原则中最优视角满足的条件。其次，JOAO[57]从固定的数据

增强池中搜索最佳的数据增强策略组合。设计一个合适的数据增强池仍然需要

专家领域知识，并且仅仅优化组合系数限制了数据增强的灵活性。

2.2.3 对抗图数据增强图对比学习 AD-GCL

AD-GCL[58]也成功地实现了自动数据增强的图对比学习。与 JOAO类似，AD-

GCL采用对抗训练来生成数据增强方案。该方法遵循信息瓶颈（Information Bot-

tleneck，IB[64-66]）原则，以减少视图之间共享的冗余信息。

信息瓶颈原则旨在同时最小化 𝐼(𝑋; 𝑍)和最大化 𝐼(𝑍; 𝑌 )，其中𝑋代表输入
信息，𝑍 代表隐藏层输出，𝑌 代表下游任务信息。信息瓶颈原则指出编码器应
该在最小化原始数据中的信息的同时，最大化与下游任务相关的信息。InfoMin

是信息瓶颈在对比学习中的成功应用，并用以产生最佳视图。图信息瓶颈原则

（Graph Information Bottleneck，GIB）原则可以被表示为：

max
𝑓

𝐼(𝑓(𝐺); 𝑌 ) − 𝛽𝐼(𝑓(𝐺); 𝐺). (2-26)
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其中，𝑓(𝐺)代表在图 𝐺上的信息编码器。简单来说，GIB原则期望最大化图编

码信息与下游任务相关的信息，最小化与原图之间共享的信息。

AD-GCL的优化过程可形式化地表示如下：

min
𝑇 ∈𝒯

max
𝑓

𝐼(𝑓(𝐺); 𝑓(𝑡(𝐺))), where 𝑡(𝐺) ∼ 𝑇 (𝐺). (2-27)

其中，𝒯代表一组数据增强集合 𝑇𝜙(⋅)，𝑇𝜙(⋅) ∼ 𝒯是其中一个具有参数 𝜙的数
据增强方案。AD-GCL把数据增强方案实例化为带有参数 𝜙的随机边丢弃数据
增强，即利用参数 𝜙生成伯努利分布来决定是否丢弃当前边。
首先，AD-GCL仅在边上进行数据增强，而忽略了关键的特征信息。其次，

AD-GCL通过这样的优化目标，完成了一部分 GIB原则，和 JOAO一样忽略了

对与下游任务相关的关键信息保留。

2.2.4 自动图对比学习 AutoGCL

AutoGCL[59]同样是具有自动数据增强的图对比学习方法。它使用了一组可

学习的图视角生成器来获得数据增强方案，每个图视角生成器都学习一个输入

图的概率分布。图视角生成器期望生成的视角保留原图中最具有表达能力的结

构，与此同时期望视角之间的差异尽可能的大。其优化过程可形式化地表示如

下：

min
𝑡1,𝑡2

sim (𝑡1(𝐺); 𝑡2(𝐺))) + max
𝑓

𝐼 (𝑓(𝑡1(𝐺)); 𝑓(𝑡2(𝐺))) . (2-28)

其中，𝑓(⋅)表示图编码器，𝑡1(𝐺), 𝑡2(𝐺)表示经过数据增强获得的两个视图，
sim(⋅)代表相似度函数，越大的值代表越相似。

AutoGCL通过最小化两个视图之间的相似性并最大化两个视图表示之间的

一致性来工作。首先，AutoGCL通过最小化视图之间相似度来达成最小化视图

之间共享信息的目标，减少了视图共享的冗余信息，仍然缺失了对重要信息的

保留。其次，AutoGCL仅在节点特征级别进行数据增强，而忽略了图中的拓扑

信息。

事实上，以上包括 JOAO、AD-GCL和 AutoGCL在内的自动化数据增强的

图对比学习方法均采用了一种最小化-最大化的训练策略。它们未能完全遵循
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InfoMin原则，其过度的信息减少可能导致潜在的必要信息缺乏的风险。

InfoGCL[67]很好地遵循了 InfoMin原则，以引导最佳视图的生成。然而，它

在生成最佳视图、最佳视图编码器和最佳对比模式时依赖于下游任务特定的标

签 𝑌。此外，InfoGCL中使用了手动设计的数据增强池，并通过穷举搜索获取最

佳数据增强方法，这一过程耗时且计算成本极高。由于 InfoGCL在训练过程中

使用了标签信息来指导训练，它并不算入无监督图对比学习的范畴。

InfoMin[68]的作者Tian等人也采用了上述最小化-最大化的训练优化策略，试

图将 InfoMin应用于无监督对比学习。他们给定了图像 𝑋 以及经过数据增强变
换后的图像 𝑔(𝑋)，并使用了两个编码器 𝑓1和 𝑓2，模型的优化目标如下：

min
𝑔

max
𝑓1,𝑓2

𝐼(𝑓1(𝑔(𝑋)1); 𝑓2(𝑔(𝑋)2∶3)). (2-29)

其中，{𝑔(𝑋)1, 𝑔(𝑋)2∶3}代表 𝑔(𝑋)的分离通道图像，分别作为两个视图 𝑉1

和 𝑉2。然而，Tian等人指出，这种在无监督条件下寻找视图的方法严重破坏了

InfoMin中的约束条件 𝐼(𝑉1; 𝑌 ) = 𝐼(𝑉2; 𝑌 ) = 𝐼(𝑋; 𝑌 )，导致 𝐼(𝑉1; 𝑉2)被过度减
少。一种更好地在无监督条件下近似 InfoMin原则的方法亟待提出。

2.3 本章小结

本章对经典的图卷积网络模型及图对比学习的原理展开介绍。首先，本章

介绍了空域图卷积网络模型，其次本章探讨了频域图卷积网络模型与高低频信

息以及网络传播模式相关的研究成果。随后，本章介绍了图对比学习中常用的

InfoMin与 InfoMax原则，最后本章介绍了几种具有自动数据增强的图对比学习

方法。
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卷积网络

3.1 研究背景与动机

图卷积网络根据卷积操作的空间不同，可分为两个流派：空域图卷积与频域

图卷积。空域图卷积借鉴了经典的卷积神经网络 CNN[20]的思想，其操作直接在

图的节点空间进行。该方法通常通过汇聚邻居节点的信息来更新每个节点的特

征表示，从而实现对图的局部信息提取。频域图卷积则利用了“频域上的乘积等

同于空域上的卷积[69]”的重要定理来实现卷积操作。该方法首先将原始图信息

以及卷积核通过图傅立叶变换转换到频域，然后在频域中进行卷积核与图信息

的乘积操作，最后再通过图傅立叶反变换回空域，从而完成卷积操作。简而言之，

频域图卷积经历了空域到频域再到空域的转换过程。空域图卷积在处理局部信

息时很高效，因为此类方法的核心是基于聚类-再聚类的局部卷积操作[11-12]。除

此之外，空域图卷积由于可以增加采样操作，所以在处理大规模图数据时具有优

势。但是，如果整张图是具有良好全局性质的高维图，缺失聚类优势，那么利用

空域图卷积反而会存在较大误差。总结来说，空域图卷积适用于大规模图数据

处理，但可能受限于局部信息的表示能力。相反，频域图卷积在处理全局信息时

表现出色，更能捕捉图的整体特征，并且其利用谱图理论来完成特征传播和信

息聚合操作具有很深的理论背景。本章主要对频域图卷积网络进行相关的研究，

并将研究聚焦在以下三个方面：

1. 图上的频率信息可分为低频信息与高频信息，低频信息保留了节点之

间的相似性，而高频信息则保留了节点之间的差异性。大部分的频域图卷积网

络[55-56,70]认为连接的节点倾向于相似，于是往往利用低通滤波器来完成卷积过

程。事实上，低频信息仅适用于同配网络，对于异配网络网络而言高频信息则是
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必不可少的[53]。相连节点具有相似特征的网络被称为同配网络，而相连节点具

有不相似特征的网络被称为异配网络。FAGCN[53]设计了一个低通滤波器与一个

高通滤波器来分离低频与高频信息。本章将探讨如何在未知图是同配性或异配

性、无需刻意设计低通与高通滤波器的情况下，实现高低频自适应。

2. 图卷积网络受限于过平滑现象，即随着网络层数的增加，节点表征倾向

于一致，这将损害模型的表达能力。LR-GCCF[71]参考 ResNet[50]引入了残差连接，

从而增加节点表示之间的差异性来缓解过平滑现象。过平滑现象致使图卷积网

络无法变得更深，DeepGCNs[72] 引入了残差连接、密集连接和膨胀卷积来增加

网络层数，并且在点云语义分割任务上取得了突出的表现。DropEdge[73]认为稠

密的网络连边造成了重复邻居信息，最终导致过平滑现象，于是它在训练的时

候每次随机去掉图中的某些边。GCNII[74]引入初始残差和等值映射来扩展传统

的 GCN，从而缓解过平滑现象，并以此增加网络的深度。通过改进层间的交互

方式来为节点表示增加差异性是一种缓解过平滑现象的常用做法，本章将全面

地探究不同的层间交互方式对于过平滑现象的缓解能力。过平滑现象的缓解包

括两个层面：一方面，当网络层数增加时，模型表现不会持续下降；另一方面，

在同层次下，网络可以获得更高的表达能力，从而实现更好的模型表现。

3. 一般而言，空域图卷积网络在实际生产中的应用要优于频域图卷积网络。

这是因为频域图卷积网络在信息聚合时涉及更多的矩阵计算，对计算资源的要

求更高。因此，本章将探究如何简化频域图卷积网络，在不影响模型表达能力的

前提下使用浅层和低参数量的网络完成任务，期望通过浅层网络达到其他深层

网络相同的表达能力。

本章探究了三个主要问题：频域图卷积网络中的高低频信息利用问题、不同

层间交互方式对过平滑现象的缓解问题，以及如何简化频域图卷积网络的信息

传播模式问题。基于对以上问题的讨论，本章提出了一个基于频率自适应的简化

频域图卷积网络：Simple Graph Convolutional Network with Multi-Hop connection

（SGCN-MH）。SGCN-MH通过使用单跳与跨跳连接图卷积网络层来完成高低频

自适应，通过层间交互来缓解过平滑现象增加网络的表达能力，并通过去除层

间的特征变换和非线性激活函数来完成网络的简化。
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3.2 模型

本节将首先梳理频域图卷积网络的发展过程，分析其中存在的高频信息损

失问题，并提出使用三种方式来改变图中的高低频信息比例。实验部分探究了不

同高低频信息配比在不同数据集上对网络性能的影响。接着，本节探讨了六种图

网络层间信息交互方式，探究哪种交互方式能够更好地缓解过平滑现象。最后，

本节探讨了如何简化模型计算，并基于以上讨论提出了模型 SGCN-MH。

3.2.1 符号定义

定义无向图 𝒢 ，它包括有 𝑁 个节点的节点集合 𝒱 = {𝑣1, ..., 𝑣𝑁} 和有 𝑀
条边的边集合 ℰ = {𝜀1, ..., 𝜀𝑀}。图 𝒢 的特征矩阵、邻接矩阵和度矩阵分别表
示为 X = {x1, ..., x𝑁} ∈ ℝ𝑁×𝐹、A ∈ {0, 1}𝑁×𝑁 ∶ A𝑖𝑗 = 𝕀((𝑣𝑖, 𝑣𝑗) ∈ ℰ) 和 D:

D𝑖𝑖 = ∑𝑗 A𝑖𝑗。其中𝐹 是特征维度，x𝑖 ∈ ℝ𝐹 是节点 𝑣𝑖的特征。本节使用𝒢 ∶ (A, X)
来表示这个图。图节点的 one-hot标签为 𝑌 ∈ ℝ𝑁×𝐶，其中第 𝑖个节点的标签为
𝑌𝑖，𝐶 为节点的类别数。
拉普拉斯矩阵是图的除了邻接矩阵之外另外一种重要的矩阵表示。它通常

表示为 L = D − A。给定图的特征矩阵 X，将拉普拉斯矩阵作用于该特征矩阵

上，可以得到：

H = LX = (D − A)X,

h𝑖 = ∑
𝑣𝑗∈𝑁𝑣𝑖

(x𝑖 − x𝑗).
(3-1)

其中，H 代表了经过拉普拉斯矩阵变换的特征矩阵，h𝑖 代表 H 的第 𝑖 行向量，
𝑁𝑣𝑖
代表节点 𝑣𝑖的邻居节点集合。可以看出，h𝑖的物理含义是节点 𝑣𝑖和它的邻

居节点的特征的差异之和。

定义度归一化的拉普拉斯矩阵为：

L̃ =D− 1
2 (D − A)D− 1

2

=I − D− 1
2 AD− 1

2 .
(3-2)

度归一化的目的在于消除节点度数对图操作的影响，以确保相对节点度数较高

和较低的节点在进行操作时具有相似的权重。
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定义图的平滑度（Smoothness）为：

X𝑇 LX = 1
2 ∑

𝑣𝑖∈𝒱
∑

𝑣𝑗∈𝑁𝑣𝑖

(x𝑖 − x𝑗)2. (3-3)

平滑度的本质就是就是所有邻接节点的差异的平方和。直观上理解，如果节点

与邻接节点的差异小，那么邻接节点相似，图的平滑度将很小。

证明 1 度归一化的拉普拉斯矩阵 L̃可相似对角化，且对角阵上的元素为特征值。

图 𝒢 为无向图，邻接矩阵 A 和度矩阵 D 均为实对称矩阵，所以拉普拉斯矩阵

L = D − A也为实对称矩阵。

L̃
𝑇 =(D− 1

2 LD− 1
2 )𝑇

=(D− 1
2 )𝑇 L𝑇 (D− 1

2 )𝑇

=D− 1
2 LD− 1

2

=L̃.

(3-4)

证明了 L̃
𝑇 = L̃，即 L̃也为实对称矩阵。实对称矩阵一定有𝑁 个线性无关的特征

向量，且这些特征向量彼此正交，即特征向量矩阵为正交矩阵。所以得到，度归

一化的拉普拉斯矩阵 L̃可相似对角化，且对角阵上的元素为特征值。

由以上的证明可知，拉普拉斯矩阵 L̃一定可以谱分解且分解后有特殊形式：

L̃ = UΛU−1,

= U

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝜆1

𝜆2

⋱
𝜆𝑁

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

U−1,

= U

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝜆1

𝜆2

⋱
𝜆𝑁

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

U𝑇 .

(3-5)
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其中 U和 Λ分别为 L̃的特征向量矩阵和特征值矩阵，Λ = diag{𝜆1, ..., 𝜆𝑁}，特
征值从小到大依次排列，可以证明 𝜆𝑖 ∈ [0, 2)。L̃的特征向量构成了在图空间中

的一组基，图上的傅里叶变换将该特征向量看成是傅立叶变换基。表3-1对比了

传统傅立叶变换与图傅立叶变换。

表 3-1 传统傅立叶变换与图傅立叶变换的对比

传统傅立叶变换 图傅立叶变换

傅立叶变换基 𝑒−2𝜋𝑖𝑥𝑣 U𝑇

傅立叶反变换基 𝑒2𝜋𝑖𝑥𝑣 U
基维度 无穷 节点个数 N

3.2.2 前置知识：频域图卷积网络

空域卷积

频域乘积

频域卷积核 频域图信号

空域卷积核 空域图信号

空域图信号 频域图信号

空域卷积核 频域卷积核

频域乘积

卷积后的空域图信号

图傅⽴叶反变换

图傅⽴叶变换

图傅⽴叶变换

图 3-1 频域图卷积过程

定义卷积操作为 ∗，乘积操作为 ·，空域中的图信号为 X，频域中的图信号

为 X̂，空域图卷积核为𝐺，频域图卷积核为 ̂𝐺，傅立叶变换函数为 𝐹(⋅)，傅立叶
反变换函数为 𝐹 −1(⋅)。定义傅立叶变换与傅立叶反变换形式如下：

X̂ = 𝐹(X) = U𝑇 X,

𝐹 −1(X̂) = UX̂.
(3-6)

根据“频域上的乘积等同于空域上的卷积”定理[69]，有：

𝐺 ∗ X = U (U𝑇 𝐺 ⋅ U𝑇 X) . (3-7)
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图3-1简单地展示了这一卷积过程。

第一代频域图卷积网络[75]，称它为 GCN-1。对于输入图信号 X，GCN-1取

以 𝜃 ∈ ℝ𝑁 为参数的频域卷积核 ̂𝐺𝜃进行卷积：

𝐺 ∗ X = U ( ̂𝐺𝜃U𝑇 X)

= U

⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜
⎝

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝜃1

𝜃2

⋱
𝜃𝑁

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

U𝑇 X

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟
⎠

.
(3-8)

GCN-1的计算复杂度极高。考虑到参数 𝜃 ∈ ℝ𝑁，如果图的节点数量达到了百亿

级别，那么 GCN-1的参数数量也将达到百亿级别。此外，GCN-1的卷积操作缺

乏局部连接性。

于是，第二代图卷积网络 ChebyNet[76]提出使用切比雪夫多项式（Chebyshev

polynomials）[77]来近似 GCN-1 中所需的众多参数，且通过这一近似操作达成了

卷积的局部连接性。切比雪夫多项式在逼近理论中被广泛应用于多项式插值。一

般的多项式插值方法是将 𝑥的零次方、一次方，一直到 𝑥的𝐾 次方作为基：

𝑝(𝑥) = 𝛽0 + 𝛽1𝑥 + 𝛽2𝑥2 + ... + 𝛽𝐾𝑥𝐾. (3-9)

切比雪夫多项式则是以递归方式定义的一系列正交多项式序列作为基来进行多

项式插值:

𝑇0(𝑥) = 1,

𝑇1(𝑥) = 𝑥,

𝑇𝑛+1(𝑥) = 2𝑥𝑇𝑛(𝑥) − 𝑇𝑛−1(𝑥),

𝑝(𝑥) = 𝛽0𝑇0(𝑥) + 𝛽1𝑇1(𝑥) + 𝛽2𝑇2(𝑥) + ... + 𝛽𝐾𝑇𝐾(𝑥).

(3-10)

ChebyNet认为，频域卷积核的取值与特征值相关，可以利用𝐾 阶切比雪夫多项
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式来近似 ̂𝐺𝜃：

𝐺 ∗ X = U ( ̂𝐺𝜃U𝑇 X)

= U (
𝐾

∑
𝑘=0

𝛽𝑘𝑇𝑘(Λ)U𝑇 X)

=
𝐾

∑
𝑘=0

U𝛽𝑘 (
𝑘

∑
𝑐=0

𝛼𝑘𝑐Λ𝑘) U𝑇 X

=
𝐾

∑
𝑘=0

𝛽𝑘 (
𝑘

∑
𝑐=0

𝛼𝑘𝑐 (UΛU𝑇 )𝑘) X

=
𝐾

∑
𝑘=0

𝛽𝑘𝑇𝑘 (UΛU𝑇 ) X

=
𝐾

∑
𝑘=0

𝛽𝑘𝑇𝑘 (L̃) X.

(3-11)

至此，ChebyNet成功地将 GCN-1的参数量从𝑂(𝑁)级别降低到𝑂(𝐾)级别。
GCN[56]对 ChebyNet进行了进一步的简化，它直接令𝐾 = 2，得到：

𝐺 ∗ X = 𝛽0X + 𝛽1L̃X. (3-12)

继续做约束，𝛽 = 𝛽0 = −𝛽1：

𝐺 ∗ X = 𝛽X − 𝛽L̃X

= 𝛽(I − L̃)X

= 𝛽 (D− 1
2 AD− 1

2 ) X.

(3-13)

表3-2对比了前文讨论的三种图卷积网络的卷积核。GCN-1的参数量与图的规模

表 3-2 比较不同图卷积网络的卷积核

卷积公式 相对参数数量

GCN-1 U ( ̂𝐺𝜃U𝑇 X) 𝑁
ChebyNet ∑𝐾

𝑘=0 𝛽𝑘𝑇𝑘 (L̃) X 𝐾
GCN 𝛽 (D− 1

2 AD− 1
2 ) X 1

成正比，导致其可执行性不高。GCN的参数量比 ChebyNet少，但表达能力不及

后者。然而，由于 GCN具有快速的收敛速度和较少的参数量，目前在实际应用
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中被广泛采用。继续给出 GCN的卷积结构：

Z = D− 1
2 AD− 1

2 XΘ. (3-14)

其中，Z ∈ ℝ𝑁×𝐶 为卷积后的特征矩阵，Θ ∈ ℝ𝐹×𝐶 为卷积核的参数矩阵，𝐶 为
变换后的特征维度。

3.2.3 图网络中的高低频信息配比

ChebyNet 中 𝐾 阶切比雪夫多项式的近似代表了聚合 𝐾 − 1 跳邻居信息。
当 𝐾 = 1 时, 聚合时仅使用了中心节点信息；当 𝐾 = 2 时，聚合时使用了中
心节点以及一跳邻居信息。值得注意的是，这种频域上的近似自身及多跳邻居

信息的聚合方式与类似于 GraphSAGE[12]中的直接空域信息聚合方式有所不同。

GraphSAGE直接在空域中融合邻居节点的特征，而在频域图卷积网络中，信息

的聚合是通过在频域中进行转换来实现的。

GCN通过二阶切比雪夫多项式近似减少了参数数量：

Conv(X) = (I − L̃)XΘ

= (U(1 − Λ)U𝑇 ) XΘ.
(3-15)

其中，1 − Λ代表一个滤波器，其频率响应函数为 1 − 𝜆𝑖 ∈ (−1, 1]。该函数
是一个线性收缩的函数，会对图信号产生低通滤波的作用，从而在计算过程中

存在高频信息丢失的问题[78]。这种低通滤波性对于平滑图数据和增强局部连接

性是有益的，但是在处理具有复杂结构的图数据时会导致重要的高频信息丢失，

从而影响模型效果。

通过叠加 GCN的卷积核，可以获得低通效果更强的滤波器：

Conv𝑡(X) = (I − L̃)𝑡XΘ. (3-16)

其中，𝑡代表叠加的卷积核幂次，𝑡值越大，低通效果越强。
本节做了一个简单的探究实验，选用 Amazon music（AMusic）[79]数据集。

AMusic 是一个音乐点评数据集，包括不同的用户对不同的乐曲所做的评分。



3.2 模型 37

0 200 400 600 800 1000
Epochs

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

N
D
C
G
@
20

AMusic

t=1
t=2
t=3
t=4
t=5

图 3-2 修改参数 𝑡，模型在 AMusic数据集上的表现

AMusic 包括了 1776 个用户，12929 首乐曲以及 46087 条评分。使用 AMusic

数据集构建一个用户-乐曲的评分二部图：用户和乐曲作为图的节点，如果用户

和乐曲之间存在评分，那么为该用户节点和乐曲节点之间增加一条边。如此构

建的二部图属于异质图：具有两类节点和一类边，会形成较复杂的拓扑结构。

实验首先使用用户 ID和乐曲 ID来初始化用户节点和乐曲节点特征，之后

对用户节点和乐曲节点分别使用 Conv𝑡(⋅)进行卷积，以获得用户嵌入 E𝑢及乐曲

嵌入 E𝑚。最终，可以获得预测的用户-乐曲评分为：

R̂ = E𝑇
𝑢 E𝑚. (3-17)

使用 BPR loss[80]来训练该模型，存在连边的用户与乐曲对作为正样本对，否

则为负样本对。以 NDCG@K[81]作为评测指标，选用𝐾 = 20是普遍设置，该指
标的值越大代表模型的效果越好。图3-2展示了实验效果，可以看出当 𝑡越大时，
模型的表现就越差。随着 𝑡的增加，模型的低通效果也增加，即越多的高频信号
被去除。这种逐渐降低的模型表现验证了，在具有复杂拓扑的图数据集上，过强

的低通滤波效果是有害的。

节点分类任务，被倾向于认为同类节点将具有相似属性，于是促使大部分图

卷积网络使用低通滤波器来完成节点分类。接下来本节继续引入两种改变图中

高低频信息占比的图卷积核：广义拉普拉斯卷积核以及跨跳连接图卷积核，并

在后续实验部分验证了即使对于节点分类任务，高频信息也是不可忽略的。
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广义拉普拉斯卷积核

通过引入频率响应系数 𝜅到拉普拉斯卷积核中，将获得广义拉普拉斯卷积
核：

Conv𝜅(X) = (I − 𝜅L̃)XΘ. (3-18)

当 𝜅 = 1时就是 GCN的卷积核。

定义 L̃中的最大特征值为 𝜆max。当控制 𝜅 < 1
𝜆max
时，Conv𝜅(⋅)仍然是一个

低通滤波器，但是会保留部分的高频分量[54]。于是可以通过设置 𝜅来达到图网
络中高频信息与低频信息的均衡。

𝑣!
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𝑣%
𝑣&

𝑣'
2-Hop

1-Hop

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

0 1 0 0 0 1 0

0 1 1 0 1 0 0

0 0 0 1 0 0 0

3 0 1 1 1 2 1

0 3 2 1 1 1 0

1 2 3 1 1 0 1

1 1 1 3 0 1 0

1 1 1 0 2 1 0

2 1 0 1 1 3 0
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𝐀:

𝐀𝟐:

𝑣-

𝑣.𝑣-
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图 3-3 跨跳连接与单跳连接图卷积过程

跨跳连接图卷积核

在无权图中，邻接矩阵的幂次矩阵 A𝑚 的元素 𝑎𝑚
𝑖𝑗 表示从节点 𝑣𝑖 到 𝑣𝑗 有多

少条长度为 𝑚的可行路径。这为实现跨跳连接提供了可能性。通过利用邻接矩
阵的幂次矩阵，可以使得中心节点在卷积过程中一次性观察到更远处的节点。例

如，利用 A2进行卷积可以让中心节点一次性看到邻居节点的邻居节点。



3.2 模型 39

计算经过原图变换定义出的 2 跳连接形成的新图 ̄𝒢 的邻接矩阵及度矩阵：
Ā = A2, D̄𝑖𝑖 = ∑𝑗 Ā𝑖𝑗。给出跨 2跳连接的图卷积核形式：

Conv2(H) = D̄− 1
2 ĀD̄− 1

2 HΘ. (3-19)

定义M = D̄− 1
2 ĀD̄− 1

2 及 Â = D− 1
2 AD− 1

2。

在卷积操作中引入这种跨跳连接，使得信息传播的范围更加广。当将邻接矩

阵的幂次矩阵的拉普拉斯矩阵与邻接矩阵的拉普拉斯矩阵结合使用时，可以实

现图卷积网络中整体性与局部性的均衡。这种组合操作有助于达到高频信息与

低频信息的平衡，提高模型对图数据的全局和局部结构的感知。

图3-3展示了跨跳连接和单跳连接的图卷积网络在空域上对应的表现，图中

仅展示了 𝑣1 节点作为中心节点进行信息聚合的过程。图中绿色节点为 𝑣1 的 1-

hop邻居，紫色节点为 𝑣1的 2-hop邻居，灰色连线代表原图的边。红色箭头连线

代表单跳邻居信息聚合，蓝色箭头连线代表跨跳邻居信息聚合。其中 A和 A2分

别为该图的邻接矩阵以及邻接矩阵的平方。需要注意的是，实际的操作过程是

在频域完成的，这样的图示仅为了方便理解。

3.2.4 层间信息交互方式

前文讨论了频域图卷积核的形式，这些卷积核用于完成图内的信息聚合。除

此之外，叠加图卷积层的方式也是图神经网络的一个研究重点。随着图卷积层数

的增加，模型的表达能力可以得到提升，但也可能引发图网络的过度平滑现象。

因此，本章还探究了如何缓解图的过度平滑现象以及如何实现良好的层间信息

交互。

图的过度平滑（over smoothing）现象是指在图神经网络中，随着网络层数

的增加，节点的嵌入由于聚合了越来越多的邻居信息，逐渐变得模糊和相似，导

致节点之间的差异性减弱。换句话说，即使是在原始图中具有明显差异的节点，

在经过多层图卷积操作后，它们的特征表示会趋向于一致。这种现象会严重影

响模型的性能，导致其在节点分类、图分类等任务中表现不佳。

定义当前任务为图节点分类，图卷积层的输入为 H(0)，经过 𝑙次图卷积得到
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的输出为 H(𝑙)：

H(𝑙) = ReLU (Conv (H(𝑙−1))) . (3-20)

假定图网络一共有 𝐿层，一般的图卷积网络通常会使用最后一层的图卷积结果
经过一层MLP和 Softmax函数，即 Softmax(𝑓(H(𝐿)))，作为最终的预测结果。然
而，通过不断叠加图网络层获得的最终输出很容易因为节点的区分度不够而导

致过度平滑现象的发生。

可以通过改变层间交互方式来增加节点之间的差异性，从而减轻过度平滑

现象。本章讨论了多种实现层间交互的方式如下：

第一种层间交互方式 GCN-ResPre改进了每层图卷积层的结构，H(𝑙) 为第 𝑙
层的图卷积层输出：

H(𝑙) = ReLU (Conv (H(𝑙−1)) + H(𝑙−1)) . (3-21)

这种方式融合了上层的信息聚合结果和上层的直接输出结果。方法借鉴了ResNet[50]及

ResGCN[82]的残差连接的思想。

第二种层间交互方式 GCN-ResIni改进了每层图卷积层的结构：

H(𝑙) = ReLU (Conv (H(𝑙−1)) + H(0)) . (3-22)

这种方式融合了上层的信息聚合结果和首层的输入信息，即当前层的输出始终

会保留输入的原始信息，从而增加节点之间的区分度。

第三种层间交互方式 GCN-Add改进了图网络的最后输出：

H = Softmax (𝑓 (
𝐿

∑
𝑖=0

H(𝑖))) . (3-23)

其中，H代表图网络的最终输出结果，𝑓 表示一层MLP。

第四种层间交互方式 GCN-Cat改进了图网络的最后输出：

H = Softmax (𝑓 ([H(0); H(1); ...; H(𝐿)])) . (3-24)

其中，[; ]代表矩阵拼接（concatenation）操作。GCN-Add及 GCN-Cat的输出结
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果直接融合了之前所有图卷积层的输出以及初始输入信息。这样使得模型能够

充分利用所有层的信息，从而提高了模型对不同粒度的图信息的感知，进而提

升节点区分度及模型的性能。

第五种层间交互方式 GCN-Dense同时修改了每层的图卷积层结构以及最终

的网络输出形式，每层的图卷积层结构如下所示：

H(𝑙+1) = ReLU (Conv ( 1
𝑙 + 1

𝑙
∑
𝑖=0

H(𝑖)))

= ReLU (Â ( 1
𝑙 + 1

𝑙
∑
𝑖=0

H(𝑖)) W(𝑙+1)) .
(3-25)

最后的输出层：

H = Softmax (𝑓 (
𝐿

∑
𝑖=0

H(𝑖))) . (3-26)

一方面，每层的卷积层都融合了前面所有层的输出，另一方面，最后的预测结果

也由所有层的输出组合而成。

第六种层间交互方式 GCN-Dense*使用和 GCN-Dense一致的卷积层，并修

改了最后的输出层：

H = Softmax (𝑓 (H(0) +
𝐿

∑
𝑖=1

ÂH(𝑖))) . (3-27)

该输出层相当于对之前所有的卷积层输出结果再经过了一次信息聚合操作 Â(⋅)。
本章将在实验部分对这些层间交互方式进行比较和评估，以验证它们对模型

性能的影响以及对过度平滑现象的缓解情况。基于上述对于卷积核和层间交互方

式的讨论，本章提出了一种频域图卷积模型：Simple Graph Convolutional Network

with Multi-Hop connection（SGCN-MH）。首先，SGCN-MH是高低频自适应的，

它会自动选择所需的高频和低频信息，并确定它们的配比。其次，SGCN-MH是

学习简便的，它仅保留了首层图卷积层中的特征变换矩阵，在无需叠加过多卷

积层的情况下获得了与深度网络相匹配的模型性能。最后，它通过增加层间信

息交互减轻了过平滑的风险。
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图 3-4 SGCN-MH模型结构

3.2.5 跨跳连接的简化图卷积网络 SGCN-MH

本节将介绍 SGCN-MH的整体结构。其结构如图3-4所示，图中不同颜色的

节点代表不同的类别，信息聚合过程仅展示了具有黑色边框的橙色节点作为中

心节点的聚合过程。

首先将原图的特征矩阵 X经过一层的特征变换矩阵与非线性激活函数来获

得压缩后的特征矩阵：

H(0) = ReLU(XW). (3-28)

其中，W ∈ ℝ𝐹×𝑃 代表需要学习的特征变换矩阵，P为变换后的特征维度，H(0) ∈
ℝ𝑁×𝑃 代表图卷积网络层的输入，(𝑖)代表所在图卷积层的层次。网络中还包含
Dropout操作，为了简洁起见，后文不再重复说明。

将原始图卷积 Conv(⋅) 及跨跳连接 Conv2(⋅) 的图卷积组合使用来完成卷积
操作，首层的卷积操作如下所示：

H(1) = ReLU (𝛼(1)
1 ÂH(0)W1 + 𝛼(1)

2 MH(0)W2) ,

𝛼(1)
1 = exp(𝛼(1),1)

∑2
𝑖=1 exp(𝛼(1),𝑖)

,

𝛼(1)
2 = exp(𝛼(1),2)

∑2
𝑖=1 exp(𝛼(1),𝑖))

.

(3-29)
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其中，W1 ∈ ℝ𝑃×𝑃 , W2 ∈ ℝ𝑃×𝑃 是首层需要学习的特征变换矩阵。特征变换矩

阵输出维度与输入一致，以便后续进行多层信息交互。𝛼(1) 为模型首层端对端

自动学习的平衡系数，平衡系数维度为 2，𝛼(1),𝑡 代表 𝛼(1) 的第 𝑡个维度，其中
Softmax操作用于将平衡系数转换到 [0, 1]范围内。

ÂH(0)W1 代表单跳连接图卷积过程，而 MH(0)W2 代表跨跳连接图卷积过

程。通过 𝛼(𝑖)的学习，SGCN-MH可以自动调整图中整体性与局部性的均衡。当

𝛼(𝑖),1更大，模型更注重于图上的局部性，即关注低频信息；当 𝛼(𝑖),2更大，模型

更注重于图上的整体性，即关注高频信息。

事实上，也可以通过自适应地选择广义拉普拉斯卷积核的频率响应系数来

完成图的高低频信息自适应。然而，由于广义拉普拉斯卷积核中的参数 𝜅修改
会涉及到每次修改卷积核，这将为网络学习和分析带来难度。因此，SGCN-MH

选择了采用跨跳连接的自适应方式。

之后的图卷积层去除了其中的非线性激活函数 ReLU(⋅)以及特征变换矩阵：

H(𝑙) = 𝛼(𝑙)
1 ÂH(𝑙−1) + 𝛼(𝑙)

2 MH(𝑙−1),

𝛼(𝑙)
1 = exp(𝛼(𝑙),1)

∑2
𝑖=1 exp(𝛼(𝑙),𝑖)

,

𝛼(𝑙)
2 = exp(𝛼(𝑙),2)

∑2
𝑖=1 exp(𝛼(𝑙),𝑖)

.

(3-30)

其中，H(𝑙) 表示第 𝑙层图卷积层的输出，𝛼(𝑙) 表示第 𝑙层图卷积层的单跳及跨跳
平衡系数。卷积操作 ÂH(𝑙−1)和MH(𝑙−1)仅包括信息聚合过程，而不包含特征变

换。这种变化去除了图网络中的冗余参数，降低了过拟合的风险，同时加速了模

型的训练。本章将在后续的实验部分验证去除这种参数的有效性。

定义图卷积层的总层数为 𝐿，聚合图卷积层的多层输出结果如下：

Ŷ = Softmax ([H(0); H(1); ...; H(𝐿)] W𝐿) . (3-31)

其中，W(𝐿) ∈ ℝ((𝐿+1)∗𝑃)×𝐶 代表输出层的特征变换矩阵，预测结果 Ŷ ∈ ℝ𝑁×𝐶。

拼接操作结合了每层图卷积层的输出，并通过同一个特征变换矩阵进行学习，从

而实现了多层信息交互。
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最终模型使用交叉熵损失函数进行训练：

𝐿 = − 1
𝑁

𝑁
∑

𝑖
Y𝑖 log Ŷ𝑖. (3-32)

算法 1基于频率自适应的简化频域图卷积网络
输入： 节点特征矩阵 X；单跳连接图卷积核 Â；跨跳连接图卷积核M；需要学
习的权重矩阵W, W1, W2, W𝐿；每层的平衡系数 𝛼(𝑙), 𝑙 = 1, ..., 𝐿；激活函数
ReLU(⋅), Softmax(⋅)；节点标签 Y.

超参数： 学习率 𝛽，模型层数 𝐿.
输出: 预测的节点标签 Ŷ.

1: for ep in #epochs do
2: H(0) = ReLU(XW);
3: H(1) = ReLU (𝛼(1)

1 ÂH(0)W1 + 𝛼(1)
2 MH(0)W2);

4: for l = 2 to L do
5: H(𝑙) = 𝛼(𝑙)

1 ÂH(𝑙−1) + 𝛼(𝑙)
2 MH(𝑙−1);

6: end for
7: Ŷ = Softmax ([H(0); H(1); ...; H(𝐿)] W𝐿);
8: 使用损失函数公式 (3-32)更新模型;
9: end for

10: return 预测的节点标签 Ŷ.

SGCN-MH的算法伪代码如算法 1所示。

3.3 实验与分析

为了验证 SGCN-MH的合理性与优越性，本节在四个数据集上进行了充分

的节点分类任务的对比实验与消融实验。此外，本节还广泛地进行了图网络高

低频信息利用情况、多层信息交互方式和合适信息传播模式的实验研究。

3.3.1 数据集

表 3-3 节点分类数据集

Dataset #Nodes #Edges #Features #Classes

Cora 2,708 5,429 1,433 7
Citeseer 3,327 4,732 3,703 6
Pubmed 19,717 44,338 500 3
Chameleon 2,277 36,101 2,325 4
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本节使用了三个标准引文网络数据集：Cora，Citeseer，Pubmed[83]以及一个

web networks数据集：Chameleon[84]。在标准引文网络数据集中，节点对应于文

档，边对应于文档之间的引用关系；每个节点特征对应于文档的词袋表示，并隶

属于一个学术主题。在 web networks数据集中，节点和边分别代表网页和超链

接；每个节点的特征是对应页面的词袋表示。数据集的具体统计数据见表3-3所

示。

遵循GCNII[74]中的设置，实验对每个数据集进行了随机分割，将其分为 60％、

20％和 20％用于训练集、验证集和测试集，并在 10个随机分割上评估所有模型

在测试集上的性能。

3.3.2 对比基线及实验设置

本节使用了如下的对比基线：

• GAT[11]。在图卷积层中引入了注意力机制，对邻域中不同节点分配不同权

重。GAT在 inductive和 transductive设置下都表现良好。

• APPNP[85]。利用 GCN和 PageRank之间的关系，提出了一种改进的基于个

性化 PageRank 的消息传递模型。该模型将预测和传播过程解耦，解决了

许多消息传递模型固有的邻居范围有限的问题，而且无需引入任何其他参

数。

• JKNet[86]。引入了影响范围的概念，即不同节点需要考虑不同的邻域信息

范围。为了适应具有不同局部结构的子图，文中探索了跳跃知识（Jumping

Knowledge）架构，该架构灵活地利用每个节点的不同邻域范围，以实现更

好的结构感知表示。

• DropEdge[73]。分析了图神经网络无法加深的两个原因：过拟合和过平滑，

并提出了 DropEdge机制，通过在模型训练过程中随机删除原始图中的边

来缓解这两个问题。作者还从理论上证明了 DropEdge可以降低过平滑的

收敛速度，并减少由过平滑引起的信息损失。

• IncepGCN[87]。从计算机视觉领域中的 Inception Network改造得到。IncepGCN

使用了多分支结构，每个分支使用不同的卷积层数，输出时对所有分支的

输出做拼接。
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• GCNII[74]。探讨了 GCN中的过度平滑现象，并通过引入初始残差（Initial

Residual）和等值映射（Identity Mapping）来扩展传统的 GCN，从而能够

构建深度图卷积网络。理论和实证结果表明，这两种操作有效地缓解了过

度平滑问题。GCNII∗ 是 GCNII的一个变体，它在当前层的嵌入和初始特

征上使用了不同的权重矩阵。

• MMA[88]。改进了图神经网络中的邻居信息聚合操作：引入多个聚合器，并

为每个聚合器使用了不同的加权掩码以及聚合操作（max、min、mean），从

而增强模型的表达能力。

• CGT[89]。提出了图学习中的度偏差（Degree Biases）问题：低度节点具有

稀疏的邻居难以进行学习，而高度的节点则具有过多的邻居。于是文中提

出在图社区结构上使用可学习的图数据增强和图 transformer来解决在信息

传递过程中的度偏差问题。

实验将学习率固定为 0.01，Dropout率固定为 0.5，并将隐藏层维度固定为

64。在 Cora、Citeseer、Pubmed 和 Chameleon 数据集上的 weight decay 分别为

1e-4、5e-6、5e-6和 5e-4。层间的激活函数均使用 ReLU(⋅)。在所有数据集上都使
用均匀分布初始化和 Adam优化器[90]。SGCN-MH在 Cora、Citeseer和 Pubmed

数据集上的所有图卷积层都不使用特征变换及非线性激活函数，即仅包括了卷

积核的卷积过程，SGCN-MH在 Chameleon上仅首层图卷积层有特征变换及激活

函数。

3.3.3 对比实验

基线模型在有监督节点分类任务上的实验表现如表3-4所示，表格中括号内

的数字表示模型中使用的图卷积层的层数，表格仅标出了较深层网络的层数和

SGCN-MH所使用的层数。最高和第二高的性能分别以粗体和下划线标示。其

他基线模型的实验结果均来自于已发表的论文：GCN、GAT的实验结果来自[91]，

APPNP、JKNet、JKNet(+DropEdge)、IncepGCN(+DropEdge)、GCNII和 GCNII∗

的实验结果来自[74]，MMA和 CGT的实验结果来自[88]和[89]。

SGCN-MH在四个数据集下取得了和GCNII相匹配的实验结果，并在Chameleon

上获得了超越GCNII∗ 6.2%的表现。图卷积网络通过增加卷积层的深度和参数量



3.3 实验与分析 47

表 3-4 基线模型在有监督节点分类任务上的表现（平均准确率 Accuracy（％））

Cora Citeseer Pubmed Chameleon

GCN 85.77 73.68 88.13 28.18
GAT 86.37 74.32 87.62 42.93
APPNP 87.87 76.53 89.40 54.3
JKNet 85.25 (16) 75.85 (8) 88.94 (64) 60.07 (32)
JKNet (+DropEdge) 87.46 (16) 75.96 (8) 89.45 (64) 62.08 (32)
IncepGCN (+DropEdge) 86.86 (8) 76.83 (8) 89.18 (4) 61.71 (8)
GCNII 88.49 (64) 77.08 (64) 89.57 (64) 60.61 (8)
GCNII* 88.01 (64) 77.13 (64) 90.30 (64) 62.48 (8)
MMA 85.80 76.30 86.00 -
CGT 87.10 76.59 86.86 -
SGCN-MH 88.41 (5) 77.27 (2) 89.68 (1) 66.34 (3)

表 3-5 SGCN与 GCNII的参数量对比

Cora Citeseer Pubmed Chameleon

GCNII 354k 499k 294k 181k
GCNII* 616k 761k 556k 214k
SGCN-MH 94k 238k 32k 158k

来提升模型的表达能力，进而提升模型效果。SGCN-MH在不增加卷积层深度的

情况下，通过引入跨跳连接的图卷积层增加了节点的卷积域。同时，SGCN-MH

去除了图卷积层之间的多余参数和非线性激活函数，并实现了与深层图卷积网

络（GCNII 和 GCNII*）相匹配的实验结果，SGCN 与 GCNII 的参数量对比如

表3-5所示。SGCN-MH实现了少参数量和快速推理的目标，并取得了优秀的实

验表现。

3.3.4 消融实验

为了验证 SGCN-MH中各组件的合理性，本节进行了消融实验，实验结果见

表3-6，表中不同数据集下的最好模型表现和次好模型表现分别以粗体和下划线

标示。

本节共使用了三个模型变体，其中 SGCN 代表去除了卷积核的跨跳连接；

SGCN-MH-nC代表在 SGCN-MH中去除了层间输出的拼接操作；GCN-MH代表

保留了图卷积核中的特征变换和非线性激活函数，其余部分与 SGCN-MH保持

一致。首先，对于 SGCN来说，当去除了卷积层间的跨跳连接后会降低模型表

现，在同层卷积下，性能大致比 SGCN-MH下降 1%-2%左右。这是因为跨跳连
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表 3-6 SGCN-MH的消融实验（平均准确率 Accuracy（％）±标准差 (图卷积层层数)）

Dataset SGCN SGCN-MH-nC GCN-MH SGCN-MH

85.41 ± 1.64 (1) 85.94 ± 1.09 (1) 87.71 ± 0.87 (1) 86.48 ± 1.81 (1)
86.34 ± 1.53 (2) 86.12 ± 0.89 (2) 86.46 ± 1.22 (2) 87.93 ± 1.25 (2)

Cora 85.75 ± 1.56 (3) 85.79 ± 0.75 (3) 86.86 ± 1.25 (3) 88.13 ± 1.22 (3)
86.24 ± 1.28 (4) 85.71 ± 0.99 (4) 86.70 ± 1.00 (4) 88.27 ± 1.27 (4)
86.30 ± 1.04 (5) 85.59 ± 1.15 (5) 86.74 ± 1.02 (5) 88.41 ± 1.18 (5)
75.49 ± 2.05 (1) 74.78 ± 1.42 (1) 75.95 ± 1.59 (1) 76.76 ± 1.60 (1)
74.75 ± 2.00 (2) 74.05 ± 2.05 (2) 74.69 ± 2.18 (2) 77.27 ± 1.84 (2)

Citeseer 74.03 ± 2.12 (3) 73.63 ± 1.40 (3) 74.12 ± 1.27 (3) 76.98 ± 1.60 (3)
73.97 ± 1.72 (4) 73.34 ± 1.31 (4) 74.07 ± 1.91 (4) 76.56 ± 1.76 (4)
73.94 ± 1.97 (5) 73.43 ± 1.84 (5) 74.49 ± 1.57 (5) 76.33 ± 1.54 (5)

89.45 ± 0.40 (1) 88.52 ± 0.47 (1) 89.66 ± 0.45 (1) 89.68 ± 0.44 (1)
89.72 ± 0.47 (2) 87.89 ± 0.35 (2) 89.56 ± 0.59 (2) 89.65 ± 0.48 (2)

Pubmed 89.76 ± 0.43 (3) 86.24 ± 0.49 (3) 89.74 ± 0.39 (3) 89.48 ± 0.36 (3)
89.71 ± 0.34 (4) 85.14 ± 0.54 (4) 89.55 ± 0.57 (4) 89.57 ± 0.49 (4)
89.72 ± 0.51 (5) 84.33 ± 0.41 (5) 89.69 ± 0.47 (5) 89.69 ± 0.45 (5)

65.18 ± 2.48 (1) 65.92 ± 2.48 (1) 66.10 ± 1.80 (1) 66.10 ± 1.80 (1)
65.00 ± 2.54 (2) 59.01 ± 2.52 (2) 64.10 ± 2.75 (2) 65.15 ± 2.21 (2)

Chameleon 64.67 ± 2.23 (3) 53.86 ± 3.84 (3) 66.43 ± 2.56 (3) 66.34 ± 2.18 (3)
65.04 ± 2.32 (4) 50.18 ± 3.16 (4) 64.93 ± 3.12 (4) 65.90 ± 2.44 (4)
64.56 ± 2.35 (5) 46.75 ± 4.22 (5) 65.29 ± 2.56 (5) 65.22 ± 3.11 (5)

接在同层卷积模型下提供了更多的邻居信息来获得节点表示，从而提升了模型

的表达能力。其次，对于 SGCN-MH-nC来说，当去除了层间的输出拼接操作后，

模型的过度平滑现象变得明显，尤其是在 Citeseer、Pubmed和 Chameleon数据

集上。当模型层数增加时，性能显著下降。最后，对于 GCN-MH来说，在增加

了特征变换矩阵和激活函数后，虽然增加了模型参数量，但并未提升模型效果，

反而拖慢了模型的训练速度，并带来了过拟合的风险。

接下来本节将采用最简单的 GCN模型作为骨干网络，并在此基础上研究高

低频信息、多层信息交互方式和信息传播模式的选择。
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图 3-5 叠加多层 GCN卷积层的测试准确率折线图（平均准确率 Accuracy（％）±标准差）
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图 3-6 改变广义拉普拉斯卷积核参数 𝜅的测试准确率折线图（平均准确率 Accuracy（％）
±标准差）

表 3-7 跨跳连接图卷积核的作用（平均准确率 Accuracy（％）±标准差）

Cora Citeseer Pubmed Chameleon

GCN 84.89 ± 1.36 74.29 ± 1.74 88.36 ± 0.53 66.27 ± 1.82
GCN-2Hop 85.94 ± 1.09 (+1.24%) 74.78 ± 1.42 (+0.66%) 88.52 ± 0.47 (+0.18%) 65.92 ± 2.48 (-0.53%)
GCN-3Hop 85.86 ± 0.98 (+1.14%) 74.61 ± 1.24 (+0.43%) 88.18 ± 0.58 (-0.20%) 66.78 ± 2.40 (+0.77%)

3.3.5 高低频信息的选择实验

本节将探究通过不同的方式改变模型学习到的高低频信息对模型性能产生

的影响。

首先，本节通过叠加 GCN 的卷积核来获得低通效果更强的滤波器 Conv𝑡，

模型表现如图3-5所示，图中横坐标 t代表叠加的卷积核次数，最好的模型表现

处使用红色空心圆圈标识。可以获得如下结论：

(1)对于数量级相对较大的 Pubmed和 Chameleon数据集来说，增加叠加卷

积核的次数会降低模型的性能。这验证了对于较复杂的图数据来说，过强的低

通滤波是有害的。

(2)对于 Cora和 Citeseer数据集来说，增加叠加卷积核的次数确实是有效的。

然而，当叠加的卷积核次数过多时，模型性能也将迎来递减或齐平的趋势。

其次，本节通过改变广义拉普拉斯卷积核的参数 𝜅来探究引入高频信息对
于模型性能产生的影响，实验结果见图3-6，图中横坐标 k代表参数 𝜅，最好的
模型表现处使用红色空心圆圈标识。当控制 𝜅 < 1

𝜆max
时（𝜆max = 1），可以不使

所有的高频成分去噪，且当 𝜅在此范围内越小时，能够保留的高频成分就越多。
可以获得如下结论：

(1)对于 Cora，Citeseer和 Pumbed数据集来说，测试准确率的折线图都呈现
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图 3-7 2-Hop跨跳连接图卷积层平衡系数变化折线图

一种倒 U型趋势，增加少量高频信息对于模型有效，但是当高频信息过多时又

会导致模型性能下降。

(2)对于 Chameleon数据集来说，通过改变频率响应系数引入高频信息是对

性能有害的，且高频信息越多，模型表现越差。结合叠加 GCN的卷积核和广义

拉普拉斯卷积核的实验，可以发现模型在 Chameleon数据集上在 𝑡 = 1, 𝜅 = 1的
情况下达到了最优。

再次，继续探究当增加跨跳卷积时会对模型产生什么影响，结果如表3-7所

示，表中GCN-2Hop表示增加了跨两跳图卷积核，GCN-3Hop表示增加了跨三跳

图卷积核。可以获得如下结论：

(1)对于 Cora和 Citeseer数据集来说，增加跨跳卷积会提升模型效果，GCN-

2Hop效果优于 GCN-3Hop优于 GCN。

(2)对于 Pubmed数据集来说，GCN-2Hop效果优于 GCN优于 GCN-3Hop。

(3)对于Chameleon数据集来说，GCN-3Hop效果优于GCN优于GCN-2Hop。

GCN-3Hop会提供更远的视角，即增加模型注意到的全局性和高频信息。这

种增加的高频信息对于不同的数据集影响不同。最后，本节可视化了 2-Hop跨

跳连接图卷积层中平衡系数 𝛼1 和 𝛼2 的训练变化，如图3-7所示，图中曲线从

epoch=1处开始绘制，所有权重的初始值都为 0.5。图中中途停止的折线是由于

设置的早停（early-stopping）机制，旨在防止模型过拟合。可以获得如下结论：

(1)对于 Cora和 Pubmed数据集而言，1-Hop跨跳连接在初期比 2-Hop直接

连接发挥更大的作用，之后呈现出趋近的趋势。Pubmed数据集上的两条折线最

后基本重合。
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表 3-8 不同层间交互方式 GCN的测试准确率（平均准确率 Accuracy（％）±标准差 (图卷
积层层数)）

Dataset GCN GCN-ResPre GCN-ResIni GCN-Add

84.89 ± 1.36 (1) 85.25 ± 1.41 (1) 85.73 ± 1.31 (1) 85.41 ± 1.18 (1)
83.36 ± 2.37 (2) 84.91 ± 1.02 (2) 84.67 ± 1.65 (2) 85.98 ± 1.67 (2)

Cora 82.92 ± 1.29 (3) 83.10 ± 1.95 (3) 83.60 ± 2.54 (3) 85.21 ± 1.50 (3)
81.91 ± 2.42 (4) 82.82 ± 1.96 (4) 82.25 ± 1.74 (4) 85.49 ± 1.25 (4)
82.13 ± 2.23 (5) 82.72 ± 1.83 (5) 82.96 ± 2.41 (5) 85.15 ± 1.38 (5)

74.29 ± 1.74 (1) 75.34 ± 1.31 (1) 75.38 ± 1.49 (1) 75.56 ± 1.46 (1)
71.19 ± 3.98 (2) 74.34 ± 1.41 (2) 74.47 ± 1.75 (2) 74.51 ± 1.46 (2)

Citeseer 65.21 ± 8.85 (3) 71.86 ± 2.55 (3) 73.17 ± 1.66 (3) 73.27 ± 2.35 (3)
53.47 ± 7.88 (4) 68.66 ± 4.27 (4) 72.72 ± 1.45 (4) 74.19 ± 1.87 (4)
50.36 ± 8.12 (5) 63.99 ± 5.14 (5) 72.34 ± 1.74 (5) 73.84 ± 1.86 (5)

88.36 ± 0.53 (1) 88.67 ± 0.47 (1) 89.25 ± 0.46 (1) 89.21 ± 0.42 (1)
87.78 ± 0.61 (2) 88.35 ± 0.50 (2) 89.23 ± 0.52 (2) 89.40 ± 0.43 (2)

Pubmed 86.31 ± 0.53 (3) 87.57 ± 0.49 (3) 89.05 ± 0.52 (3) 89.29 ± 0.48 (3)
85.56 ± 0.44 (4) 86.80 ± 0.52 (4) 89.15 ± 0.38 (4) 89.22 ± 0.64 (4)
84.52 ± 0.77 (5) 86.54 ± 0.47 (5) 89.07 ± 0.56 (5) 89.39 ± 0.69 (5)

Dataset GCN-Cat GCN-Dense GCN-Dense*

85.41 ± 1.64 (1) 85.41 ± 1.18 (1) 87.55 ± 1.15 (1)
86.34 ± 1.53 (2) 86.28 ± 1.32 (2) 86.44 ± 1.32 (2)

Cora 85.75 ± 1.56 (3) 85.13 ± 0.98 (3) 85.75 ± 1.65 (3)
86.24 ± 1.28 (4) 85.49 ± 1.50 (4) 86.28 ± 1.19 (4)
86.30 ± 1.04 (5) 84.99 ± 1.29 (5) 85.57 ± 1.78 (5)

75.49 ± 2.05 (1) 75.56 ± 1.46 (1) 75.91 ± 1.91 (1)
74.75 ± 2.00 (2) 74.85 ± 1.58 (2) 75.02 ± 1.33 (2)

Citeseer 74.03 ± 2.12 (3) 74.69 ± 1.86 (3) 73.70 ± 1.87 (3)
73.97 ± 1.72 (4) 73.97 ± 1.83 (4) 73.70 ± 1.58 (4)
73.94 ± 1.97 (5) 73.66 ± 2.07 (5) 73.99 ± 1.98 (5)
89.45 ± 0.40 (1) 89.21 ± 0.42 (1) 89.45 ± 0.53 (1)
89.72 ± 0.47 (2) 89.51 ± 0.48 (2) 89.25 ± 0.52 (2)

Pubmed 89.76 ± 0.43 (3) 89.20 ± 0.52 (3) 89.28 ± 0.57 (3)
89.71 ± 0.34 (4) 89.36 ± 0.37 (4) 89.30 ± 0.38 (4)
89.72 ± 0.51 (5) 89.28 ± 0.34 (5) 89.31 ± 0.51 (5)

(2)对于 Citeseer和 Chameleon而言，1-Hop直接连接比 2-Hop跨跳连接发

挥更大的作用。且对 Chameleon而言，2-Hop跨跳连接的系数一路走低，最后贴

近于 0，它并不希望这样的跨跳连接。

在探讨 GCN在不同数据集上的高低频信息影响后，本节发现各数据集对于

信息频率的需求存在差异。通过叠加 GCN的卷积核，可以获得具有更强低通效

果的滤波器；而通过调整广义拉普拉斯卷积核的参数 𝜅，能够引入不同比例的高
频信息；通过引入跨跳连接卷积核和使用单跳连接卷积核，可以灵活调节高低

频信息的比例。
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表 3-9 去除了 GCN卷积层中的特征变换（GCN-NW）与非线性激活函数（GCN-NA）后
的测试准确率（平均准确率 Accuracy（％）±标准差 (图卷积层层数)）

Dataset GCN GCN-NW GCN-NA

84.89 ± 1.36 (1) 86.58 ± 1.22 (1) 84.95 ± 1.40 (1)
83.36 ± 2.37 (2) 87.42 ± 0.74 (2) 84.49 ± 1.21 (2)

Cora 82.92 ± 1.29 (3) 87.59 ± 1.28 (3) 81.29 ± 3.23 (3)
81.91 ± 2.42 (4) 87.22 ± 1.00 (4) 77.83 ± 8.31 (4)
82.13 ± 2.23 (5) 86.82 ± 1.23 (5) 66.40 ± 12.92 (5)

74.29 ± 1.74 (1) 76.19 ± 1.53 (1) 75.17 ± 1.66 (1)
71.19 ± 3.98 (2) 76.26 ± 1.68 (2) 72.88 ± 1.59 (2)

Citeseer 65.21 ± 8.85 (3) 76.04 ± 1.20 (3) 70.70 ± 2.97 (3)
53.47 ± 7.88 (4) 75.56 ± 1.30 (4) 69.60 ± 4.25 (4)
50.36 ± 8.12 (5) 75.22 ± 1.21 (5) 65.30 ± 7.80 (5)

88.36 ± 0.53 (1) 88.10 ± 0.51 (1) 88.29 ± 0.41 (1)
87.78 ± 0.61 (2) 87.42 ± 0.50 (2) 87.87 ± 0.35 (2)

Pubmed 86.31 ± 0.53 (3) 86.01 ± 0.39 (3) 86.45 ± 0.34 (3)
85.56 ± 0.44 (4) 84.96 ± 0.36 (4) 85.60 ± 0.46 (4)
84.52 ± 0.77 (5) 84.20 ± 0.32 (5) 84.91 ± 0.50 (5)

3.3.6 多层信息交互方式实验

在3.2.4小节中提出了六种实现层间交互的方式：GCN-ResPre，GCN-ResIni，

GCN-Add，GCN-Cat，GCN-Dense，GCN-Dense*。本节将探讨它们对模型性能的

影响，并研究它们是否有助于缓解图网络中的过度平滑现象，具体的实验结果

如表3-8所示，相同图卷积层层数下最好的模型表现使用字体加粗标识。可以获

得如下结论：

(1)相较于未使用任何层间交互的原始 GCN来说，增加任何一种层间交互

方式都可以提升模型效果。原始 GCN存在着较严重的过度平滑现象，当增加卷

积层的层数时，模型性能持续下跌。

(2) GCN-ResPre和 GCN-ResIni均可以提升模型效果，两者都引入了残差连

接的思想。在不同数据集的不同卷积层次下，GCN-ResIni的表现基本上要优于

GCN-ResPre，且 GCN-ResIni 缓解过度平滑现象效果也要更优。这验证了直接

保留原始输入信息到每层图卷积输入是一个较好的选择。GCN-ResPre和 GCN-

ResIni 还是存在着过度平滑现象，增加卷积层数并没有起到提升模型效果的作

用。

(3) GCN-Add和 GCN-Cat通过直接改变图卷积网络的最后输出来实现层间

交互，两者一定程度上缓解了过度平滑现象。GCN-Cat的表现要优于 GCN-Add，
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这是由于 GCN-Add这样通过直接加和各层的输出为最后输出的方式可能会破坏

每层学习到的特征嵌入。

(4) GCN-Dense和 GCN-Dense∗ 从两个层面实现了多层信息交互，它们同时

修改了图卷积核以及最后的输出层。GCN-Dense∗的模型效果要优于GCN-Dense，

额外为每层的输出结果增加信息聚合操作加入到最后的输出结果上可以提升模

型效果。值得注意的是，GCN-Dense∗在每个数据集上只通过一层图卷积就得到

了很好的效果，但是很可惜的是过平滑现象没有得到很好的缓解。

总结一下，GCN-Cat和GCN-Dense∗是相较于其他层间交互方式的更优选择，

考虑到 GCN-Dense∗ 的额外信息聚合操作会带来更多的矩阵计算，最终 SGCN-

MH中选择采用 GCN-Cat的方式实现层间交互。

3.3.7 合适信息传播模式实验

本节探究了 GCN不同的信息传播模式对节点分类任务的影响，实验结果如

表3-9所示，表中相同图卷积层层数下最好的模型表现使用字体加粗标识。其中

GCN-NW去除了图卷积层内的特征变换矩阵，即 H(𝑙) = ReLU(ÂH(𝑙−1))。GCN-

NA去除了图卷积层内的非线形激活函数，即 H(𝑙) = ÂH(𝑙−1)Θ。
实验结果表明，在节点分类任务下，去除图卷积层内的特征变换矩阵和非线

性激活函数一般情况下能够提升模型的性能。此外，这一操作还有助于减轻模

型的学习负担，降低过拟合的风险，并且加快模型的推理速度。

3.4 本章小结

本章深入探讨了频域图卷积网络的发展历程，并通过理论分析和实验验证

了其中存在的高频信息丢失问题。本章使用了不同的方法，包括增加卷积核的叠

加次数、使用广义拉普拉斯卷积核以及引入跨跳连接图卷积网络层，来探究在不

同数据集上高低频信息的影响。此外，本章研究了六种不同的层间交互方式，并

验证了它们对模型表达能力和缓解过度平滑现象的影响。SGCN-MH通过共同使

用跨跳连接图卷积核和单跳连接图卷积核来完成网络的高低频自适应，通过拼

接层间输出来完成层间交互以及去除层间的特征变换矩阵来简化计算。SGCN-

MH在引文数据集和 web网络数据集上仅使用浅层网络和少量的参数就超越了
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深层的图卷积网络模型。



第四章 基于最小显著信息的无监督图

对比学习

4.1 研究背景与动机

给图打标签是一项非常具有挑战性和繁琐的任务，因为这通常需要掌握领

域知识，并且图往往包含大量节点及复杂的关系。标记图不仅仅是简单地对每个

节点进行分类，它需要考虑节点之间的连接方式以及它们在整个图中的位置和

作用。这意味着标记过程需要进行深入的分析和判断，这将花费大量的时间和

精力。因此，获得图的准确标签通常是困难的，并且一般需要领域专家的帮助。

鉴于此，近年来无监督图表示学习[92-94]受到越来越多的关注。无监督图表示学

习的目标是在不使用标签信息的情况下学习出节点或整个图的低维表示。这些

表示可以应用于各种下游任务，例如节点分类[95]、图分类[96]和图聚类[97]等。

图对比学习（Graph Contrastive Learning，GCL）[57,98-99]由于其出色的数据利

用效率和良好的泛化性能，已经在无监督图表示学习中显示出了巨大的潜力。在

这里先引入一个概念：“视图”（View）。“视图”通常是对原始输入数据经过加工

变换得到的新数据，该数据和原始数据的语义保持一致，但是和原始数据具有差

别。例如，在图像数据中，视图可以是经过不同的图像变换，如旋转、缩放、平

移等所生成的图像表示；在文本数据中，视图可以是通过不同的文本转换方法，

如随机替换、随机插入、back translation等所生成的新文本。而在图数据中，视

图一般是通过加工图的特征矩阵和邻接矩阵所生成的新图。

对比学习，旨在通过比较视图之间的相似性和差异性来学习出有意义的表

示。对比学习通常包括以下步骤：（1）视图生成：通过在原始图上使用数据

增强（Data Augmentation，DA）来生成视图。（2）视图表示：使用编码器生

成视图表示/Embedding。（3）视图对比：拉近正样本对视图表示，推远负样本
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𝒢: (𝐀, 𝐗)

输入图

𝒢!: (𝐀𝟏, 𝐗𝟏)

视图 1

𝒢#: (𝐀𝟐, 𝐗𝟐)

视图 2

数据增强

𝒢#: (𝐀𝟐, 𝐄𝟐)

𝒢!: (𝐀𝟏, 𝐄𝟏)

信息编码器

信息编码器

信息编码器
腐化

腐化视图 3

𝒢%: (𝐀𝟑, 𝐗𝟑)
𝒢%: (𝐀𝟑, 𝐄𝟑)

最大化一致性

最小化一致性

数据增强

1.视图⽣成 2.视图表⽰ 3.视图对⽐

图 4-1 图对比学习过程

对视图表示。首先定义视图对的相似度或差异度，通常使用余弦相似度或其他

度量方式。视图的相似度可以直接理解为视图一致性（View Agreement），并

且通过互信息估计器（Mutual Information Estimator）来获得。互信息估计器包

括：Noise-Contrastive Estimation (NCE)[100-101], Jensen-Shannon estimator (JSD)[102],

Normalized Temperature-scaled cross-entropy (NT-Xent)[103]等。图4-1展示了图对比

学习的基本流程，图中蓝色背景的视图对为“正样本对”，粉色背景的视图对为

“负样本对”。视图对比通过定义出的视图相似度来拉近来自相同分布的视图表

示，同时将来自不同分布的视图表示推开，以优化编码器。来自相同分布的视图

对被定义为“正样本对”，而来自不同分布的视图对被定义为“负样本对”。实际

上，在图4-1中提到了一种称为腐化（corruption）的操作。这种操作旨在通过改

变图的拓扑结构和特征信息来扰乱原始图的语义，从而生成负样本。然而，对于

对比学习而言，使用腐化方法是不必要的[63]。仅通过最大化正样本对之间的一

致性就能达到足够好的效果。因此，本次研究的重点是图对比学习中的数据增

强用于视图生成。

图对比学习对数据增强有着极大的依赖，如果选择不当的数据增强方式，将

会导致模型性能严重下降。图数据增强需要综合考虑复杂的图拓扑结构以及特
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征信息。目前已经涌现出众多图数据增强方法，可以根据它们的增强方式分为三

大类别[104]：结构导向型[40,105-108]，特征导向型[41,109-110]，以及标签导向型[111-112]。

结构导向型图数据增强方法主要关注邻接矩阵，涉及改变节点、连边或直接

通过邻接矩阵来提取图信息。这类方法的示例包括节点掩盖（Node Masking）[105]，

连边扰动（Edge Perturbation）[40,106]，以及图扩散（Graph Diffusion）[107-108]等。其

中节点掩盖和连边扰动是指随机掩码图中的节点及修改图中的边，修改边包括

随机增加边或者减少边。邻接矩阵将边解释为纯粹的二元关系，即它们要么存

在，要么不存在。然而，真实的关系要复杂得多。例如，在一个社交网络中，可

能有一些联系紧密的好朋友，还有许多只见过一面的人，或者是好朋友的好朋

友。这些不同类型的关系对于理解社交网络中的连接模式和社群结构至关重要。

因此，可以尝试通过图扩散来重新建立这些复杂的关系。图扩散过程中首先将所

有的关注点集中在所考虑的节点上。随后，它持续地将一部分关注传递给节点的

邻居，使得关注从起始节点开始逐渐分散开来。一段时间后，它停止关注点的传

递，此时在节点上的关注点分布就确定了从起始节点到其他节点的新边。这种

方法有助于捕捉节点之间更复杂的关系和连接模式。PageRank[107]算法由 Google

创始人 Larry Page提出，它是一种评估网页重要性的方法，主要针对网页进行排

名，优化搜索引擎的搜索结果。PageRank实际上利用了图扩散的思想，是有向

图上的随机游走（Random Walk）[113]模型。该模型是一个一阶马尔可夫链，它描

述了一个随机游走者如何沿着图的边随机移动，从一个节点扩散到另一个节点。

在满足迭代次数或是两次迭代结果差异低于阈值时，随机游走停止，模型最终

收敛到一个平稳分布并且获得了新的图关系分布和图中节点的打分。结构导向

型图数据增强考虑图中的拓扑结构，重点学习网络连接模式。

特征导向型图数据增强专注于修改节点特征，例如特征破坏（Feature Corrup-

tion）[109-110]和特征掩盖（Feature Masking）[41]等。特征破坏和特征掩盖分别是指随

机对图特征增加噪声或者是随机掩码一部分的特征。特征导向型图数据增强期

望通过修改图特征来增加模型对节点特征的鲁棒性和泛化能力。标签导向型图

数据增强则是通过修改标签来生成新样本，例如伪标签（Pseudo-Labeling）[111]和

标签混合（Label Mixing）[112]等。伪标签图数据增强利用模型在未标记数据上的

预测结果生成伪标签，将其与未标记数据合并形成扩充的数据集。标签混合图数

据增强将首先选择两个或多个节点，之后将这些节点的标签进行混合来生成新
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的节点加入数据集进行模型训练。标签导向型图数据增强的目标是增强模型对

不同标签和样本之间关系的理解和学习能力，从而提升在图分析任务中的表现。

由于本次讨论聚焦于无监督图对比学习，因此不会过多讨论标签导向型图数据

增强方法。

由于图的拓扑关系和特征信息的复杂性，图数据增强与图像数据增强和文

本数据增强有着明显的区别，并因此具有多种多样的定义方式。在选择合适的图

数据增强方法时，需要综合考虑图的拓扑结构和特征信息，以及下游任务的需

求和特点。实际上，图数据增强的好坏严格关联于下游任务与具体的图数据[41]，

这促使许多图对比学习方法在选择数据增强方案时依赖于试错法或者经验法。

GraphCL[41]中提出了四种图数据增强方案：Node Dropping、Edge Perturbation、

Attribute Masking以及 Subgraph。GraphCL通过这些数据增强方案的俩俩配对共

25种组合方式（包括直接使用原图作为视图的 Identical方案，共 5*5种组合）来

生成对比视图，实验结果表示不同数据集上的最优数据增强方案互不相同。这表

明了数据增强方案的良好与否取决于各种图数据集的特定特征。MVGRL[42]探究

了图对比学习中的数据增强方案、互信息估计器以及视图对比模式的组合在包

括节点分类和图分类的不同下游任务上的表现。MVGRL研究了四种结构导向型

图数据增强方案，包括直接使用对称归一化的邻接矩阵、Personalized PageRank

（PPR）[114]、heat kernel[108]以及通过 Floyd-Warshall[115]算法计算得到的 pair-wise

distance matrix。其中直接使用对称归一化的邻接矩阵的数据增强方案捕捉了了

图上的局部信息，而其余三种方案则是捕捉了图上的全局信息。MVGRL 验证

了综合局部信息和全局信息的数据增强方案将取得更好的实验效果。MERIT[116]

中使用了四种数据增强方案：Graph Diffusion（GD）、Edge Modification（EM）、

Subsampling（SS）以及 Node Feature Masking（NFM）。MERIT对这四种数据增

强方案进行组合，使用 SS，EM，以及NFM来生成第一个视图,以及叠加使用 SS

+ GD + NFM来生成第二个视图。GCA[106]通过使用人为定义的三种中心度：度

中心度（Degree Centrality）、特征向量中心度（Eigenvector Centrality）、PageRank

中心度（PageRank Centrality）来生成数据增强方案，并通过试错法根据模型在

下游任务中的表现来选择最佳的数据增强方案。中心度反应了图中节点的重要

性，通过中心度来定义数据增强方案可以保留下图中重要的拓扑和特征信息，以

及去除图中的冗余信息。一方面，以上方法需要精心设计数据增强池，以确保其
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中包含有效的数据增强策略。另一方面，以上方法根据模型在不同数据集和下

游任务中的表现，通过试错法选择最佳的数据增强方案是必要的。这一过程涉

及大量的实验和计算成本，并且实际上在这个过程中，下游任务的标签信息被

违规使用来参与无监督图对比学习的决策。因此，在图对比学习中实现自动化

生成数据增强方案具有重要意义，可以有效地提高模型的性能并降低实验成本。

互信息最大化原则（Mutual Information Maximization，InfoMax）[60]是图对比

学习中最常用的原则之一[40,62-63]，其指的是最大化视图表示之间的互信息来学

习编码器，即max𝑓 𝐼(𝑓(𝑉1); 𝑓(𝑉2))，其中 𝑉1、𝑉2表示视图，𝑓表示编码器，𝐼(𝑎; 𝑏)
表示 𝑎和 𝑏之间的互信息。通过 InfoMax，对比模型可以辨别出来自同一节点或

图的成对样本，从而学习图的基本拓扑结构和特征信息。

998QD223R2
图 4-2 用于 OCR识别的图片

然而，如果不加以区分地应用 InfoMax原则来最大化视图之间的互信息，会

导致模型学习到与下游任务无关的冗余信息。这种冗余信息会导致模型学习出

脆弱的嵌入表示，并可能严重降低模型在下游任务上的性能[117]。举例来说，在

训练光学字符识别模型（Optical Character Recognition，OCR）时，颜色信息是冗

余且有害的，应该在进行训练之前就被移除。如图4-2所示，OCR模型的任务是

准确识别具体的数字和字母。在图中，存在多个数字“9”和“2”。研究者们期

望 OCR模型能够准确地将它们识别为“9”和“2”。然而，如果模型学习到了颜

色信息，可能会错误地将不同颜色的“9”和“2”识别为不同的数字。这显然是

有害的，因为数字本身应该是不受颜色影响的。因此，在实施 InfoMax进行视图

对比之前，应该剥离视图之间共享的冗余信息。现在新的问题是，如何定义视图

中的冗余信息。

计算机视觉领域中的互信息最小化原则（Mutual Information Minimization，

InfoMin）[68] 指出，对比学习中的最优视图集合应该共享下游任务所需的最少信
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图 4-3 InfoMin原则定义出的最优视图阐释

息，其余信息都为冗余信息。InfoMin原则可以形式化地表示为：

(𝑉1
*, 𝑉2

*) = argmin𝑉1,𝑉2
𝐼(𝑉1; 𝑉2),

s. t. 𝐼(𝑉1; 𝑌 ) = 𝐼(𝑉2; 𝑌 ) = 𝐼(𝑋; 𝑌 ).
(4-1)

其中 𝑉1
*, 𝑉2

* 代表最优视图，𝑋 代表输入信息，𝑌 代表下游任务信息。图4-3展

示了在信息熵背景下，输入信息 𝑋、视图 𝑉1, 𝑉2 以及下游任务信息 𝑌 之间的关
系的文氏图（venn’s diagram）。A，B，C，N，R为重合区域。视图 𝑉1, 𝑉2为输入

信息𝑋的函数，因此被𝑋所包含。当 𝑉1, 𝑉2为最优视角时，A，B，C，R将均

为空。N同时等同于 𝐼(𝑋; 𝑌 )，𝐼(𝑉1; 𝑌 )以及 𝐼(𝑉2; 𝑌 )。𝑅为冗余信息，在视图最
优时为空。InfoMin原则的另外一种理解是最优视图之间共享的信息只与下游任

务相关，且包含了原始信息内的所有下游任务可用信息，即 𝐼(𝑉1
*; 𝑉2

*|𝑌 ) = 0,
𝐼(𝑋; 𝑌 ) = 𝐼(𝑉1

*; 𝑉2
*)。本文将这样的共享信息称为最小必要信息。

实际上，采用手动数据增强的图对比学习方法本质上是在预先定义的数据

增强池中寻找接近最佳视角的增强方法，以最好地符合 InfoMin 原则。然而，

由于预定义的数据增强池中的数据增强方案数量有限，而且无法根据数据和下

游任务的特性自适应地进行调整，因此所得到的视角无法达到最优且缺乏普适

性。其次，许多自动化数据增强的图对比学习方法未能完全遵循 InfoMin原则。

AutoGCL[59], AD-GCL[58]和 JOAO[57]等方法采用了一种最小化-最大化的优化框

架，目标是寻求相似度最小的视图或者最具挑战性的视图。然而，通过最小化视

图之间的相似度或者最小化视图表示之间的一致性得到的视角远非最佳。这些

方法减少了冗余信息，但并未强调保留必要信息，可能导致信息的过度去除，进
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而使模型面临着信息不足的风险。应用 InfoMin获取最佳视图成为问题的关键：

去除冗余信息，同时保留与下游任务相关的必要信息。

然而，在无监督环境中，研究者们无法获取下游任务的信息，也因此无法

准确测量与任务相关的信息量，从而难以确定 InfoMin所需的最小必要信息。举

例来说，像 InfoGCL[67]和 LP-A3[118]等方法都依赖于下游任务标签 𝑌 来指导最优
视图的获取。目前，在无监督条件下获得 InfoMin中最佳视图的研究仍然相对有

限。尽管如此，本文发现针对不同的下游任务，最小显著信息可作为最小必要信

息的近似，从而避免了使用下游任务相关的信息。本章将这样的信息称为最小

显著信息。

本章提出了一种名为Minimal Noteworthy Information for unsupervised Graph

contrastive learning（GMNI）的全新方法。GMNI实现了无监督图对比学习中 In-

foMin和 InfoMax原则的结合。GMNI自动化了数据增强，该数据增强同时应用

于拓扑和特征，通过数据增强获得的视图在无需下游任务信息的情况下近似了

InfoMin原则中的最优视角。将 InfoMax应用于该视图集合就可以避免上述冗余

信息和信息不足的风险。

4.2 模型

GMNI包含两个关键模块，分别是自动视图生成器和视图对比模块。自动视

图生成器生成一个用于生成两个视图的重要性图，生成的两个视图将被送入视

图对比模块。

4.2.1 符号定义

图 𝒢包括 𝑁 个节点的节点集合 𝒱 = {𝑣1, ..., 𝑣𝑁}和有𝑀 条边的边集合 ℰ =
{𝜀1, ..., 𝜀𝑀}。图𝒢的特征矩阵、邻接矩阵和度矩阵分别表示为X = {x1, ..., x𝑁} ∈
ℝ𝑁×𝐹、A ∈ {0, 1}𝑁×𝑁 ∶ A𝑖𝑗 = 𝕀((𝑣𝑖, 𝑣𝑗) ∈ ℰ)和 D: D𝑖𝑖 = ∑𝑗 A𝑖𝑗。其中 𝐹 是特
征维度，x𝑖 ∈ ℝ𝐹 是节点 𝑣𝑖的特征。使用 𝒢 ∶ (A, X)来表示这个图。

GMNI在未使用任务相关信息 𝑌 的情况下实现了对 InfoMin原则的近似。为

了验证这种近似策略在不同下游任务中的有效性，本章讨论了两种下游任务，即

节点分类任务和图分类任务。对于节点分类任务，其输入是单个图 𝒢，旨在学习
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图 4-4 自动视图生成器生成重要性图的前向过程
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图 4-5 自动视图生成器生成重要性图的优化过程

一个编码器 𝑓𝑛 ∶ 𝒢 → ℝ𝑁×𝑑，以获得低维节点嵌入 𝑓𝑛(𝒢), 𝑑 ≪ 𝐹。对于图分类任
务，其输入是一组图 {𝒢𝑖}𝑄

𝑖=1，旨在学习一个编码器 𝑓𝑔 ∶ 𝒢𝑖 → ℝ𝑑，以获得低维

图嵌入 𝑓𝑔(𝒢𝑖), 𝑖 = 1, ..., 𝑄。

4.2.2 自动视图生成器

自动视图生成器的结构如图4-4和图4-5所示。在重要性图中，颜色较深的特

征和较粗的连边更为重要。原始图被输入到 GCN编码器和重要性学习器中，以

生成一个重要性图。图4-5展示了在使用共享的 GNN编码器和投影头获得了重

要性图和原始图的 Embedding之后，进行最大化-最小化优化。“最大化一致性”
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部分优化图4-4中的蓝色 GCN编码器和重要性学习器，而“最小化一致性”部分

则优化图4-5中的黄色 GNN编码器和投影头。

InfoMin原则指出了对比学习中的最佳视图需要满足的条件，本文的自动视

图生成器旨在在无监督条件下近似这些最佳视图。在无监督条件下应用 InfoMin

原则是具有挑战性的，因为无法量化与任务相关的信息。因此，本章提出获取在

各种下游任务中共享最小显著信息的视图集合。这种方法有效地与 InfoMin原则

相对应，而无需使用任务相关数据。

定义 1 (重要性图 / Importance Graph) 重要性图 ̃𝒢 = 𝑇 (𝒢) = (Ã, X̃)。通过给原
始图的边和特征引入重要性值来获得重要性图。这里，𝑇 (⋅)表示将原始图转换为
重要性图的函数。边的重要性和特征的重要性分别用 P𝑒 ∈ ℝ𝑀×1 和 P𝑓 ∈ ℝ𝐹×1

表示。

定义 2 (最小显著信息 / Minimal Noteworthy Information) 图信息包括拓扑结构

信息和特征信息。因此，最小显著信息由图中的关键边和特征组成。对于图 𝒢及
其对应的重要性图 ̃𝒢，最小显著信息指的是从 𝒢中选取出的边和特征的最小子
集，它们在 ̃𝒢上显示出较高的重要性。

重要性图基本公式

重要性图通过最大化-最小化优化得到：

max
𝑇

min
𝑓,𝑔

𝐼(𝑔(𝑓(𝒢)); 𝑔(𝑓(𝑇 (𝒢)))) − |𝑇 (𝒢)|,

s.t. 𝐼(𝑔(𝑓(𝒢)); 𝑔(𝑓(𝑇 (𝒢)))) ⩾ 𝜁,
(4-2)

其中，𝑓(⋅)是用于获得节点嵌入的图编码器（Graph Encoder），𝑔(⋅)是用于
提高模型表达能力的投影头（Projection Head）。需要注意的是，𝑓(⋅)和 𝑔(⋅)不是
视图对比模块的编码器。正则化项 |𝑇 (𝒢)|是边重要性和特征重要性的归一化和。
通过最小化 |𝑇 (𝒢)|，只有显著的边和特征才会具有较高的重要性值。引入约束
条件 𝐼(𝑔(𝑓(𝒢)); 𝑔(𝑓(𝑇 (𝒢)))) ⩾ 𝜁 是为了防止 𝑔(𝑓(⋅))退化为边缘情况，即退化为
𝐼(𝑔(𝑓(𝒢)); 𝑔(𝑓(𝑇 (𝒢)))) = 0。一旦优化达到互信息下限 𝜁，模型将停止对 𝑓(⋅)和
𝑔(⋅)的优化。然而，寻找到 𝑔(𝑓(⋅))的退化情况对于优化器来说是很困难的。实
验表明，𝑔(𝑓(⋅))的退化并没有发生。
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结论 1 公式 (4-2)等同于同时减少 𝐼(𝒢; 𝑇 (𝒢)|ℐ)并增加 𝐼(𝑇 (𝒢); ℐ)，其中 ℐ是显
著信息。

max𝑇 𝐼(𝑔(𝑓(𝒢)); 𝑔(𝑓(𝑇 (𝒢))))的最优解是 𝑇 (𝒢) = 𝒢。然而，由于−|𝑇 (𝒢)|充当正
则化项，它有效地约束了显著边和显著特征的数量。因此，最小显著信息包括两个

组成部分：− max𝑇 |𝑇 (𝒢)| = min𝑇 |𝑇 (𝒢)|的最小信息和max𝑇 𝐼(𝑔(𝑓(𝒢)); 𝑔(𝑓(𝑇 (𝒢))))
的显著信息。为了最大化重要性图 𝑇 (𝒢)与原始图 𝒢之间的互信息，对于 𝑇 (𝒢)
来说，在其有限的信息量内选择性地保留最关键的信息变得至关重要。换句话

说，优化公式 (4-2)可提高 𝑇 (𝒢)中显著信息的比例，并减少非显著信息的比例。
min𝑓,𝑔 𝐼(𝑔(𝑓(𝒢)); 𝑔(𝑓(𝑇 (𝒢))))的目的是获得一个具有挑战性的信息编码器 𝑔(𝑓(⋅))。
预期在具有挑战性的信息编码器 𝑔(𝑓(⋅))下获得的最小显著信息将表现出更强的
鲁棒性。

当获得了重要性图 ̃𝒢 = 𝑇 (𝒢)后，就可以确定出最小显著信息。图上的最小
显著信息是 𝒢上的在 ̃𝒢中展现出高重要性的最小子集。𝑇 (𝒢)上的这些关键边和
关键特征可能与不同的任务高度相关。例如，在图分割（Graph Partition）[119-120]、

图分类（Graph Classification）[10,121]和链路预测（Link Prediction）[122-123]等任务中，

连接不同簇的关键边在图中起着至关重要的作用，这些边是提供了图内社群关

系和依赖性的基本连接。

重要性图构建

（1）特征重要性计算。

为了获取特征的重要性，首先需要获得节点的重要性。首先，使用图卷积层[56]

计算节点表示：

E = 𝜎(AXW), (4-3)

其中，𝜎 是激活函数，W 是参数矩阵。考虑到节点的度对于重要性计算也是

必要的，A 是未进行度归一化的邻接矩阵。根据节点表示 E 计算节点重要性
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P𝑛 ∈ ℝ𝑁×1：

P𝑛 = Gumbel(ℎ𝜙(E)),

Gumbel(𝑡) = Sigmoid ( log 𝜂 − log(1 − 𝜂) + 𝑡
𝜏 ) ,

𝜂 ∼ Uniform(0, 1).

(4-4)

其中，ℎ𝜙(⋅)是一个简单的多层感知器（MLP），Gumbel(𝑡)是 Gumbel-Max重参

数化函数（Gumbel-Max Reparametrization Function[124]）。𝜏 是温度参数，𝜏 越接
近于 0，P𝑛越接近于二值化。Gumbel-Max重参数化函数确保了上述过程可以反

向传播，并使 P𝑛具有概率意义。

现在，特征重要性 P𝑓 ∈ ℝ𝐹×1可以通过节点重要性 P𝑛 ∈ ℝ𝑁×1计算得到：

P𝑓 = X𝑇 P𝑛, (4-5)

其中，X𝑇 ∈ ℝ𝐹×𝑁 是特征矩阵 X的转置。如果特征取值是介于 0和 1之间的实

数，则对 P𝑓 而不是 P𝑛执行 Gumbel-Max重参数化技巧，以避免 P𝑓 变得过小。

（2）边重要性计算。

受 AD-GCL[58]的启发，边 𝜀𝑘 = (𝑣𝑖, 𝑣𝑗) ∈ ℰ的重要性 p𝑒,𝑘可以用以下方式计算：

p𝑒,𝑘 = Gumbel (ℎ𝜓 ([E[𝑣𝑖]; E[𝑣𝑗]])) , (4-6)

其中 [⋅; ⋅]是张量拼接操作，ℎ𝜓(⋅)是一个简单的MLP，E[𝑣𝑖]是节点 𝑣𝑖的嵌入。最

终可以获得所有的边重要性 P𝑒 = [p𝑒,1, ..., p𝑒,𝑀 ]𝑇 ∈ ℝ𝑀×1。

重要性图定义为 ̃𝒢 = (Ã, X̃)。将 P𝑓 ∈ ℝ𝐹×1 广播到 P′
𝑓 ∈ ℝ𝑁×𝐹。X̃由以下

公式给出：

X̃ = X ⊙ P′
𝑓 . (4-7)

替换邻接矩阵 A中的边值为 P𝑒中的边值来获得 Ã。

接下来将使用共享的图编码器和投影头来获得重要性图和原始图的嵌入表
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示（Embedding）。节点 𝑣𝑖在 𝒢中的嵌入表示为：

z𝑖,1 = 𝑔𝜉(𝑓𝜃(𝒢(𝑣𝑖))), (4-8)

在 ̃𝒢的嵌入表示为：
z𝑖,2 = 𝑔𝜉(𝑓𝜃( ̃𝒢(𝑣𝑖))). (4-9)

为了简化模型，𝑓𝜃是一个 1层或 2层的图编码器，𝑔𝜉是一个 1层或 2层的MLP

作为投影头。

InfoNCE[125]作为互信息的一个下界，被广泛应用于估计互信息。z𝑖,1 和 z𝑖,2

之间的互信息可以被估计为：

̂𝐼(z𝑖,1; z𝑖,2) = 1
2 ( ̂𝐼0(z𝑖,1; z𝑖,2) + ̂𝐼0(z𝑖,2; z𝑖,1)) ,

̂𝐼0(z𝑖,1; z𝑖,2) = log
exp(𝑠(z𝑖,1, z𝑖,2)/𝜖)

∑𝑁
𝑗=1,𝑗≠𝑖 exp(𝑠(z𝑖,1, z𝑗,2)/𝜖)

,
(4-10)

其中 𝑠(⋅, ⋅)是余弦相似度，𝜖是温度系数， ̂𝐼(z𝑖,1; z𝑖,2)的对称设计考虑了 𝒢和 ̃𝒢
的对等地位。

𝒢和 ̃𝒢 = 𝑇 (𝒢)的嵌入表示之间的互信息被估计为：

𝐼(𝑔𝜉(𝑓𝜃(𝒢)); 𝑔𝜉(𝑓𝜃(𝑇 (𝒢)))) → ̂𝐼(𝑔𝜉(𝑓𝜃(𝒢)); 𝑔𝜉(𝑓𝜃(𝑇 (𝒢))))

= 1
𝑁

𝑁
∑
𝑖=1

̂𝐼(z𝑖,1; z𝑖,2).
(4-11)

正则化项 |𝑇 (𝒢)|被定义为：

|𝑇 (𝒢)| = 𝜆 (
∑𝐹

𝑖=1 P(𝑖)
𝑓

𝐹 + ∑𝑀
𝑖=1 P(𝑖)

𝑒
𝑀 ) , (4-12)

其中，𝜆为正则化权重系数，P(𝑖)
𝑓 是 P𝑓 的第 𝑖维。
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最终，重要性图的优化策略为：

max
W,𝜙,𝜓

min
𝜃,𝜉

̂𝐼(𝑔𝜉(𝑓𝜃(𝒢)); 𝑔𝜉(𝑓𝜃(𝑇W,𝜙,𝜓(𝒢)))) − 𝜆 (
∑𝐹

𝑖=1 P(𝑖)
𝑓

𝐹 + ∑𝑀
𝑖=1 P(𝑖)

𝑒
𝑀 ) ,

s. t. ̂𝐼(𝑔𝜉(𝑓𝜃(𝒢)); 𝑔𝜉(𝑓𝜃(𝑇 (𝒢)))) ⩾ 𝜁.
(4-13)

视图生成

上一节中计算得到了特征重要性 P𝑓 和边重要性 P𝑒。对比学习，旨在通过比

较视图之间的相似性和差异性来学习出有意义的表示。实际上，可以直接使用特

征重要性和边重要性作为 Soft Features和 Soft Edges，并以这些 Soft Features和

Soft Edges 来生成视图集合。但这样做会导致视图集合具有一致的拓扑和特征，

从而限制视图的多样性。

因此，在生成视图的时候本文引入了基于重要性的随机性，以增强视图的

多样性并使得模型对扰动更加稳定。需要生成两个视图，𝒢1 ∶ (A1, X1) 和 𝒢2 ∶
(A2, X2)，视图修改了原始图的拓扑和特征。以生成 𝒢1为例，生成 𝒢2的方法类

似。

𝒢1的边集 ℰ1是 ℰ的子集。使用一个随机变量 𝑝𝜀𝑘
∼ Bernoulli(1 − 𝑝𝑑,𝜀𝑘

)来
选择边 𝜀𝑘，即如果 𝑝𝜀𝑘

= 1，则 𝜀𝑘 ∈ ℰ1，否则 𝜀𝑘 ∉ ℰ1。至此，A1就可以通过 ℰ1

推导出来。受 GCA[106]的启发，P𝑑,𝜀 = [𝑝𝑑,𝜀1
, ..., 𝑝𝑑,𝜀𝑀

]被定义如下：

P𝑑,𝜀 = min ( Pmax
𝑒 − P𝑒

Pmax
𝑒 − Pavg

𝑒
⋅ 𝑝𝑠1, 𝑝𝑡) , (4-14)

其中，min(𝑎, 𝑏)表示选择 𝑎和 𝑏中较小的一个，𝑝𝑠1和 𝑝𝑡是介于 0和 1之间的超

参数。𝑝𝑠1用于调整边的整体丢弃率，𝑝𝑡用于截断丢弃率，以使得每条边都有被

包含在视图中的机会。Pmax
𝑒 和 Pavg

𝑒 分别是 P𝑒中的最大值和平均值。通过以上的

定义，具有更高重要性的边 P𝑒具有更小的丢弃率 P𝑑,𝜀，所以它在 ℰ1中被包含的

机会也更大。

𝒢1的特征矩阵可以表示为 X1 = X ⊙ M，其中M ∈ ℝ𝑁×𝐹 是从 m ∈ {0, 1}𝐹

广播而来的。使用随机变量 𝑝𝑓𝑘
∼ Bernoulli(1 − 𝑝𝑑,𝑓𝑘

)来选择原图中第 𝑘个维度
的特征，即如果 𝑝𝑓𝑘

= 1，则 m𝑘 = 1，否则 m𝑘 = 0。这里 m𝑘 表示 m的第 𝑘个
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𝒢": (𝐀𝟏, 𝐗𝟏)
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𝑓,/.(⋅) 𝑔,/.(⋅)
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/𝒢: (0𝐀, 0𝐗)
GNN
编码器

投影头

最大化
一致性

图 4-6 视图对比模块

维度。P𝑑,𝑓 = [𝑝𝑑,𝑓1
, ..., 𝑝𝑑,𝑓𝐹

]被定义为：

P𝑑,𝑓 = min ( Pmax
𝑓 − P𝑓

Pmax
𝑓 − Pavg

𝑓
⋅ 𝑝𝑠2, 𝑝𝑡) , (4-15)

其中，𝑝𝑠2是一个介于 0和 1之间的超参数，用于控制特征的整体掩码率。

4.2.3 视图对比模块

上节生成的视图避免了冗余信息的干扰或重要信息的丢失风险。为了验证

通过最小显著信息获得的近似最优视图的有效性，本文采用了最简单的视图比

较模块，即基于 InfoMax原则直接拉近视图表示来学习图编码器。图4-6展示了

视图对比模块的基本架构，该模块根据重要性图给出的节点特征重要性和边重

要性，通过特征掩码（Mask Feature）和丢弃连边（Drop Edge）来生成两个视图。

之后通过共享的 GNN编码器和投影头计算视图的 Embedding。如果下游任务是

图分类，网络需要进一步增加读出函数（Readout Function）来获取图表示。

节点分类任务旨在学习一个编码器 𝑓𝑛 ∶ 𝒢 → ℝ𝑁×𝑑。𝒢1 和 𝒢2 是 𝒢的视图，
视图对比的目标是：

max
𝑓𝑛,𝑔𝑛

𝐼(𝑔𝑛(𝑓𝑛(𝒢1)); 𝑔𝑛(𝑓𝑛(𝒢2))), (4-16)

这里 𝑓𝑛(⋅)是一个GCN[56]，𝑔𝑛(⋅)是一个简单的 1或 2层MLP，使用 InfoNCE

（公式 (4-10)）作为互信息的估计器。

图分类任务旨在学习一个编码器 𝑓𝑔 ∶ 𝒢𝑖 → ℝ𝑑。当给定一批（batch）图
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{𝒢𝑖}𝐾
𝑖=1时，𝒢𝑖,1和 𝒢𝑖,2是 𝒢𝑖的视图，视图对比的目标是：

max
𝑓𝑔,𝑔𝑔

1
𝐾

𝐾
∑
𝑖=1

𝐼(𝑔𝑔(𝑓𝑔(𝒢𝑖,1)); 𝑔𝑔(𝑓𝑔(𝒢𝑖,2))), (4-17)

其中，𝑓𝑔(⋅)是一个 GIN[13]，𝑔𝑔(⋅)是一个简单的 1或 2层MLP，后面跟随着一个

读出函数（Readout Function）。这里的读出函数是一个简单的求和。𝑓𝑛(⋅)和 𝑓𝑔(⋅)
可以替换为任何图编码器。最后，节点嵌入 𝑓𝑛(𝒢)和图嵌入 𝑓𝑔(𝒢𝑖), 𝑖 = 1, ..., 𝑄
被用于下游任务测试。

4.2.4 算法与时间复杂度

算法 2是 GMNI 的自动视图生成器的算法伪代码。算法 3和算法 4分别是

GMNI在节点分类任务和图分类任务上的视图对比模块的算法伪代码。

GMNI的自动视图生成器的FLOPs（Floating-Point Operations）为𝑂 (𝑁2𝐹 + (𝑀 + 𝑁)𝐹 2)，
而视图对比模块的 FLOPs为 𝑂 (𝑁2𝐹 + 𝑁𝐹 2)。AD-GCL、JOAOv2和 AutoGCL

的 FLOPs分别为𝑂 (𝑁2𝐹 + (𝑀 + 𝑁)𝐹 2)、𝑂 (𝑁2𝐹 + 𝑁𝐹 2)和𝑂 (𝑁2𝐹 + 𝑁𝐹 2)。
GMNI的自动视图生成器具有与 AD-GCL相当的渐近复杂度，而其视图对比模

块具有与 JOAO和 AutoGCL相当的渐近复杂度。首先，GMNI的自动视图生成

器的训练可以在很少的 epochs内完成。其次，GMNI的视图对比模块的训练仅

包含了最大化的优化，而 AD-GCL、JOAOv2和 AutoGCL的优化则涉及了同时

最大化和最小化。因此 GMNI不会带来过高的计算负载和过长的计算时间。

4.3 实验与分析

为了验证 GMNI的有效性，本节在半监督和无监督条件下进行了 5个节点

分类数据集和 9个图分类数据集上的对比与消融实验。

4.3.1 数据集

本节使用了 5 个用于节点分类任务的数据集，包括 Wiki-CS[126]、Amazon-

Computers[127]、Amazon-Photo[127]、Coauthor-CS[127]和 Coauthor-Physics[127]。它们

的详细统计数据如表4-1所示。Wiki-CS具有密集的实数特征，而其他数据集则
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算法 2自动视图生成器
输入: 图 𝒢 = (A, X)；边集 ℰ，|ℰ| = 𝑀；特征维度 𝐹；GCN编码器 𝑓W(⋅)；特征
重要性MLP ℎ𝜙(⋅)；边重要性MLP ℎ𝜓(⋅)；Gumbel-Max函数Gumbel(⋅)；GNN
编码器 𝑓𝜃(⋅)；投影头 𝑔𝜉(⋅)；互信息估计器 ̂𝐼(⋅; ⋅).

超参数: 正则化权重系数 𝜆；view 1和 view 2的缩放参数 𝑝1,𝑠1, 𝑝2,𝑠1, 𝑝1,𝑠2, 𝑝2,𝑠2；
截断参数 𝑝𝑡；学习率 𝛼.

输出: view 1 𝒢1 = (A1, X1); view 2 𝒢2 = (A2, X2).
1: for ep in #epochs do
2: E = 𝑓W(A, X);
3: P𝑛 = Gumbel(ℎ𝜙(E));
4: P𝑓 = X𝑇 P𝑛;
5: for ∀𝜀𝑘 ∈ ℰ do
6: p𝑒,𝑘 = Gumbel(ℎ𝜓([E[𝑣𝑖]; E[𝑣𝑗]])), 𝜀𝑘 = (𝑣𝑖, 𝑣𝑗);
7: end for
8: P𝑒 = [p𝑒,1, ..., p𝑒,𝑀 ]𝑇 ;
9: 广播 P𝑓 ∈ ℝ𝐹×1到 P′

𝑓 ∈ ℝ𝑁×𝐹 ;
10: X̃ = X ⊙ P′

𝑓 ;
11: 通过 P𝑒导出 Ã;
12: ̃𝒢 = (Ã, X̃);
13: ℒ = − ̂𝐼(𝑔𝜉(𝑓𝜃(𝒢)); 𝑔𝜉(𝑓𝜃( ̃𝒢)));
14: ℛ = ∑𝐹

𝑖=1 P(𝑖)
𝑓

𝐹 + ∑𝑀
𝑖=1 P(𝑖)

𝑒
𝑀 ;

/*更新重要性学习器 */
15: W ← W − 𝛼∇W(ℒ + 𝜆 ∗ ℛ);
16: 𝜙 ← 𝜙 − 𝛼∇𝜙(ℒ + 𝜆 ∗ ℛ);
17: 𝜓 ← 𝜓 − 𝛼∇𝜓(ℒ + 𝜆 ∗ ℛ);

/*更新 GNN编码器和投影头 */
18: 𝜃 ← 𝜃 + 𝛼∇𝜃(ℒ);
19: 𝜉 ← 𝜉 + 𝛼∇𝜉(ℒ);
20: end for
21:

P𝑑,𝜀 = [𝑝𝑑,𝜀1
, ..., 𝑝𝑑,𝜀𝑀

] = min ( Pmax
𝑒 − P𝑒

Pmax
𝑒 − Pavg

𝑒
⋅ 𝑝1,𝑠1, 𝑝𝑡) ;

22: 从 Bernoulli(1 − 𝑝𝑑,𝜀𝑘
), 𝑘 = 1, ..., 𝑀 采样 𝑝𝜀𝑘

;
23: 使用 𝑝𝜀𝑘

, 𝑘 = 1, ..., 𝑀 生成 A1;
24:

P𝑑,𝑓 = [𝑝𝑑,𝑓1
, ..., 𝑝𝑑,𝑓𝐹

] = min ( Pmax
𝑓 − P𝑓

Pmax
𝑓 − Pavg

𝑓
⋅ 𝑝1,𝑠2, 𝑝𝑡) ;

25: 从 Bernoulli(1 − 𝑝𝑑,𝑓𝑘
), 𝑘 = 1, ..., 𝐹 采样 𝑝𝑓𝑘

;
26: 使用 𝑝𝑓𝑘

, 𝑘 = 1, ..., 𝐹 生成 X1;
27: 类似地生成 A2, X2 ;
28: return 𝒢1 = (A1, X1); 𝒢2 = (A2, X2);
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算法 3节点分类任务的视图对比模块
输入: 图 𝒢；GNN编码器 𝑓𝜔(⋅)；投影头 𝑔𝜌(⋅)；互信息估计器 ̂𝐼(⋅; ⋅).
超参数: 学习率 𝛽.
输出: Trained 𝑓𝜔(⋅).

1: (𝒢1, 𝒢2) =算法 2 (𝒢);
2: for ep in #epochs do
3: ℒ = − ̂𝐼(𝑔𝜌(𝑓𝜔(𝒢1)); 𝑔𝜌(𝑓𝜔(𝒢2)));
4: 𝜔 ← 𝜔 − 𝛽∇𝜔ℒ; 𝜌 ← 𝜌 − 𝛽∇𝜌ℒ;
5: end for
6: return Trained 𝑓𝜔(⋅);

算法 4图分类任务的视图对比模块
输入: 图集 {𝒢𝑖}, 𝑖 = 1, ..., 𝑄；GNN编码器 𝑓𝜔(⋅)；投影头 𝑔𝜌(⋅)；互信息估计器

̂𝐼(⋅; ⋅).
超参数: 学习率 𝛽；batch大小 𝐵；batches数目 𝐵𝑁 .
输出: Trained 𝑓𝜔(⋅).

1: for 𝑖 = 1 to 𝐵𝑁 do
2: for 𝒢𝑗 in sampled minibatch {𝒢𝑗}𝐵

𝑗=1 do
3: (𝒢𝑖,(𝑗,1), 𝒢𝑖,(𝑗,2)) =算法 2 (𝒢𝑖,𝑗);
4: end for
5: end for
6: for ep in #epochs do
7: for 𝑖 = 1 to 𝐵𝑁 do
8: ℒ = − 1

𝐵 ∑𝐵
𝑗=1

̂𝐼(𝑔𝜌(𝑓𝜔(𝒢𝑖,(𝑗,1))); 𝑔𝜌(𝑓𝜔(𝒢𝑖,(𝑗,2))));
9: 𝜔 ← 𝜔 − 𝛽∇𝜔ℒ; 𝜌 ← 𝜌 − 𝛽∇𝜌ℒ;

10: end for
11: end for
12: return Trained 𝑓𝜔(⋅);

具有稀疏的 one-hot特征。按照 GCA[106]的方法，实验在Wiki-CS数据集上使用

公开的训练、验证和测试集进行模型评估。对于其他四个数据集，实验将数据集

随机分割为三个部分：80%用于训练，10%用于验证，10%用于测试。

实验使用了来自 TUDataset[128]的 9个图分类数据集，它们的详细统计数据

如表4-2所示。实验按照 JOAO的方法[57]，采用 10折交叉验证使用整个数据集进

行图表示的学习，并将图表示输入到下游分类器中进行验证。

4.3.2 对比基线

针对节点分类任务，GMNI将与以下图对比学习方法进行对比：

（1）不具有数据增强的方法：DGI[40]，GMI[129]；
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表 4-1 节点分类数据集

Dataset #Nodes #Edges #Features #Classes

Wiki-CS 11,701 216,123 300 10
Amazon-Computers 13,752 245,861 767 10
Amazon-Photo 7,650 119,081 745 8
Coauthor-CS 18,333 81,894 6,805 15
Coauthor-Physics 34,493 247,962 8,415 5

表 4-2 图分类数据集

Dataset Avg. #Graphs Avg. #Nodes Avg. #Edges #Classes

MUTUG 188 17.93 19.79 2
PROTEINS 1,113 39.06 72.82 2
DD 1,178 284.32 715.66 2
NCI1 4,110 29.87 32.30 2
COLLAB 5,000 74.49 2457.78 3
GITHUB 12,725 113.79 234.64 2
IMDB-BINARY 1,000 19.77 96.53 2
REDDIT-BINARY 2,000 429.63 497.75 2
REDDIT-MULTI-5K 4,999 508.52 594.87 5

（2）具有手动数据增强的方法：MVGRL[42]，GCA[106]；

（3）具有自动数据增强的方法：AD-GCL[58]，JOAOv2[57]，AutoGCL[59]。

针对图分类任务，GMNI将与以下图对比学习方法进行对比：

（1）不具有数据增强的方法：InfoGraph[96]；

（2）具有手动数据增强的方法：GraphCL[41]；MVGRL[42]；GCA[106]；

（3）具有自动数据增强的方法：AD-GCL[58]；JOAOv2[57]；AutoGCL[59]。

以下将对每个方法做一个简单介绍：

• InfoGraph[96]。通过最大化图级表示和不同尺度子结构（nodes，edges，tri-

angles）表示之间的互信息来学习图表示。通过这样的方式，图表示可以编

码跨不同尺度子结构之间共享的数据。

• DGI[40]。通过最大化局部表示（patch representations）和相应的高级图表示

（high-level summaries of graphs）之间的互信息来学习图表示。其中局部表

示获得了中心节点周围的兴趣子图的信息，因此 DGI很适用于节点级别的

学习任务。

• GMI[129]。提出了一个新概念：图互信息（Graph Mutual Information，GMI），

旨在测量输入图和高级隐藏表示之间的相关性。GMI将传统的互信息计算

思想从向量空间推广到图域。文中提出了一种无监督模型，通过最大化图
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表 4-3 GMNI的其他超参数

Dataset view 1 𝑝𝑠1 view 2 𝑝𝑠1 view 1 𝑝𝑠2 view 2 𝑝𝑠2 VG lr VC lr

Wiki-CS 0.2 0.4 0.1 0.1 0.001 0.01
Amazon-Computers 0.6 0.3 0.2 0.1 0.001 0.001
Amazon-Photo 0.3 0.5 0.1 0.1 0.001 0.001
Coauthor-CS 0.1 0.1 0.3 0.2 0.001 0.0001
Coauthor-Physics 0.4 0.4 0.1 0.4 0.01 0.001

MUTAG 0.3 0.2 0.3 0.2 0.001 0.001
PROTEINS 0.3 0.2 0.3 0.2 0.001 0.001
DD 0.3 0.2 0.3 0.2 0.001 0.001
NCI1 0.1 0.2 0.4 0.2 0.001 0.001
COLLAB 0.3 0.2 0.3 0.2 0.001 0.001
IMDB-B 0.3 0.2 0.3 0.2 0.001 0.001
REDDIT-B 0.3 0.2 0.3 0.2 0.001 0.001
REDDIT-M-5K 0.4 0.2 0.3 0.2 0.001 0.001

信息编码器的输入和输出之间的 GMI来学习图表示。

• GraphCL[41]。引入了一种无监督图对比学习框架，设计了四种图数据增强

方法进行视图生成，并探究了不同数据增强方法的组合对不同数据集上的

影响。该框架通过最大化视图表示之间的互信息来学习图表示。

• MVGRL[42]。通过最大化从一阶邻居和图扩散（Graph Diffusion）获得的视

图的互信息的来学习图表示。文中还验证了增加视图数量到三个以上以及

对比不同维度（Scale）的视图是无效的。

• GCA[106]。声明了图对比学习中的数据增强方案应该保留图中的重要特征

和拓扑信息。GCA通过定义不同的中心度（Degree Centrality，Eigenvector

Centrality，PageRank Centrality）来获得数据增强方案，并利用最大化视图

之间和视图内部的互信息来学习图表示。

• AD-GCL[58]。通过对抗优化来学习数据增强方案，避免了获得包含冗余信

息的视图。其中最小化优化用于获得去除冗余信息的视图集合，最大化优

化用于获得良好的图编码器。

• JOAOv2[57]。提出了一个统一的双层优化框架，旨在以自动、适应性和动态

的方式，在具体的图数据上应用 GraphCL时选择出适当的数据增强方案。

此外，JOAOv2还引入了一个新的机制，即增强感知投影头（augmentation-

aware projection head），通过这个机制，可以根据不同的增强方法使得输出

的特征经过不同的投影头进行处理。

• AutoGCL[59]。集成了一组可训练的视图生成器，用于自动数据增强，每个
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生成器根据输入获取图的概率分布。此外，AutoGCL通过修改联合训练策

略，实现了端对端地训练可学习的视图生成器、图编码器和分类器，从而

在生成对比样本时同时获得拓扑异质性和保持语义相似性。

4.3.3 实验设置

对于无监督学习任务，实验首先利用无标签数据训练模型生成节点嵌入或

图嵌入，然后使用这些嵌入训练下游分类器。节点分类任务的下游分类器是学习

率为 0.01的 ℓ2正则化逻辑回归模型。图分类任务的下游分类器是带有参数 𝐶的
SVM，𝐶 在参数范围 [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000]内进行网格搜索。在所有

数据集上都采用了 Xavier初始化[130]和 Adam优化器[90]。其余超参数如表4-3所

示，表中 VG代表视图生成模块，VC代表视图对比模块，lr代表学习率。

在 GMNI 中，将节点分类的输入设计为两个视图和原始图的节点表示之

和，即 𝑓𝑛(𝒢1) + 𝑓𝑛(𝒢2) + 2 ∗ 𝑓𝑛(𝒢)，或者仅使用两个视图的节点表示之和，即
𝑓𝑛(𝒢1) + 𝑓𝑛(𝒢2)。这样的设计考虑到融合视图表示可以产生更加通用的节点表
示。至于图分类任务，GMNI使用了原始图表示 𝑓𝑔(𝒢𝑖), 𝑖 = 1, ..., 𝑄作为输入。

AD-GCL、JOAOv2 和 AutoGCL 的原始论文未提供它们在节点分类任务中

的结果，而 GCA的原始论文也未提供其在图分类任务上的结果。因此，本节通

过删除或添加池化层来获取它们的节点表示和图表示，以进行实验评估。对于

GCA，本节测试了其三种变体 GCA-DE、GCA-EVC和 GCA-PR，并选取了最佳

结果作为比较基线。

表 4-4 模型在无监督节点分类任务上的表现（重复运行了 5次之后的平均准确率
Accuracy（%）±标准差）

Type Model Wiki-CS Amaz-Comp Amaz-Photo Coauthor-CS Coauthor-Phy

w/o GDA DGI 75.35 ± 0.14 83.95 ± 0.47 91.61 ± 0.22 92.15 ± 0.63 94.51 ± 0.52
GMI 74.85 ± 0.08 82.21 ± 0.31 90.68 ± 0.17 OOM OOM

w/ Manual GDA MVGRL 77.52 ± 0.08 87.52 ± 0.11 91.74 ± 0.07 92.11 ± 0.12 95.33 ± 0.03
GCA 78.35 ± 0.05 87.85 ± 0.31 92.53 ± 0.16 93.10 ± 0.01 95.73 ± 0.03

w/ Automated GDA AD-GCL 73.46 ± 0.36 81.32 ± 0.93 88.75 ± 0.92 92.16 ± 0.36 94.57 ± 0.09
JOAO-v2 75.36 ± 0.47 85.96 ± 0.98 91.15 ± 0.55 91.33 ± 0.27 OOM
AutoGCL 73.66 ± 0.59 86.44 ± 1.24 91.98 ± 0.58 92.26 ± 0.32 OOM
GMNI 79.19 ± 0.13 89.29 ± 0.05 93.52 ± 0.33 93.61 ± 0.15 95.91 ± 0.10
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表 4-5 模型在无监督图分类任务上的表现（重复运行了 5次之后的平均准确率 Accuracy
（%）±标准差）

Type Model MUTAG PROTEINS DD NCI1 COLLAB

w/o GDA InfoGraph 89.01 ± 1.13 74.44 ± 0.31 72.85 ± 1.78 76.20 ± 1.06 70.65 ± 1.13

w/ Manual GDA GraphCL 86.80 ± 1.34 74.39 ± 0.45 78.62 ± 0.40 77.87 ± 0.41 71.36 ± 1.15
MVGRL 89.70 ± 1.10 - - - -
GCA 90.60 ± 0.76 75.53 ± 0.22 79.17 ± 0.39 75.87 ± 0.96 76.67 ± 0.43

w/ Automated GDA AD-GCL - 73.59 ± 0.65 74.49 ± 0.52 69.67 ± 0.51 73.32 ± 0.61
JOAOv2 - 71.25 ± 0.85 66.91 ± 1.75 72.99 ± 0.75 70.40 ± 2.21
AutoGCL 88.64 ± 1.08 75.80 ± 0.36 77.57 ± 0.60 82.00 ± 0.29 70.12 ± 0.68
GMNI 91.57 ± 0.57 76.58 ± 0.29 79.32 ± 0.26 83.12 ± 0.20 76.19 ± 0.71

Type Model IMDB-B RDT-B RDT-M-5K

w/o GDA InfoGraph 73.03 ± 0.87 82.50 ± 1.42 53.46 ± 1.03

w/ Manual GDA GraphCL 71.14 ± 0.44 89.53 ± 0.84 55.99 ± 0.28
MVGRL 74.20 ± 0.70 84.50 ± 0.60 -
GCA 74.97 ± 0.40 87.03 ± 0.90 56.04 ± 0.28

w/ Automated GDA AD-GCL 71.57 ± 1.01 85.52 ± 0.79 53.00 ± 0.82
JOAOv2 71.60 ± 0.86 78.35 ± 1.38 45.57 ± 2.86
AutoGCL 73.30 ± 0.40 88.58 ± 1.49 56.75 ± 0.18
GMNI 75.54 ± 0.29 91.29 ± 0.41 57.02 ± 0.14

4.3.4 对比实验

无监督节点分类任务

表4-4的实验结果显示了 GMNI在无监督节点分类任务上表现出超越其他基

线模型的优秀性能。表中除了 AD-GCL、JOAO-v2、AutoGCL之外，其他基线模

型的实验结果均来自于已发表的论文。在表格中，‘-’表示相关结果在论文中未

提供，OOM表示在 32GB GPU上出现了内存溢出，表格将最高和次高的性能分

别以粗体和下划线标示。

首先，GMNI显著优于具有自动数据增强的图对比学习基线模型。这种提升

的原因在于 GMNI通过保留最小显著信息来生成视图，这些视图近似了 InfoMin

中的最优视图，而其他基线模型未达到这一要求。使用这样的近似最优视图可

以防止对比模块学习到冗余信息，并使其集中于显著信息，从而实现更好的性

能。其次，GMNI在所有数据集上均优于具有手动数据增强的基线模型。具有手

动数据增强的图对比学习方法严重依赖于预定义的数据增强池，导致对 InfoMin

原则的近似程度有限。如果预定义的数据增强池不够合理，则会严重影响模型

的性能。考虑到时间成本、计算成本以及对 InfoMin中的最优视图的近似能力等

因素，GMNI成为了替代手动数据增强图对比学习的方案。至此，GMNI使得图
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表 4-6 模型在半监督图分类任务上的表现（重复运行了 5次之后的平均准确率 Accuracy
（%）±标准差）

Dataset GCA GraphCL JOAOv2 AD-GCL AutoGCL

PROTEINS 73.85 ± 5.56 74.21 ± 4.50 73.31 ± 0.48 73.96 ± 0.47 75.65 ± 2.40
DD 76.74 ± 4.09 76.65 ± 5.12 75.81 ± 0.73 77.91 ± 0.73 77.50 ± 4.41
NCI1 68.73 ± 2.36 73.16 ± 2.90 74.86 ± 0.39 75.18 ± 0.31 73.75 ± 2.25
COLLAB 74.32 ± 2.30 75.50 ± 2.15 75.53 ± 0.18 75.82 ± 0.26 77.16 ± 1.48
GITHUB 59.24 ± 3.21 63.51 ± 1.02 66.66 ± 0.60 - 62.46 ± 1.51
IMDB-B 73.70 ± 4.88 68.10 ± 5.15 - - 71.90 ± 4.79
REDDIT-B 77.15 ± 6.96 78.05 ± 2.65 88.79 ± 0.65 90.10 ± 0.15 79.80 ± 3.47
REDDIT-M-5K 32.95 ± 10.89 48.09 ± 1.74 52.71 ± 0.28 53.49 ± 0.28 49.91 ± 2.70

Dataset GMNI-Label GMNI-Alter GMNI-Unlabel-Fint Ranks

PROTEINS 78.31 ± 1.31 76.46 ± 0.67 74.71 ± 0.59 1
DD 80.69 ± 0.47 79.30 ± 1.04 76.38 ± 0.91 1
NCI1 76.43 ± 0.50 76.13 ± 0.59 74.32 ± 0.19 1
COLLAB 75.56 ± 0.30 78.50 ± 0.48 77.21 ± 0.47 1
GITHUB 65.62 ± 0.15 68.46 ± 0.23 66.32 ± 0.41 1
IMDB-B 74.16 ± 0.57 71.96 ± 0.84 69.66 ± 1.00 1
REDDIT-B 82.68 ± 0.57 87.96 ± 0.35 85.91 ± 1.94 3
REDDIT-M-5K 50.16 ± 0.77 53.96 ± 0.51 52.77 ± 0.57 1

对比学习摆脱了繁琐的手动数据增强方案的选择过程。

无监督图分类任务

表4-5展示了模型在无监督图分类任务上的表现，除了 GCA 外，其他基线

模型的实验结果均来自于已发表的论文。表中将最高和次高的性能分别以粗体

和下划线标示。实验结果显示，GMNI在 8个数据集中的 7个数据集上取得了

无监督图分类任务下的最佳性能，并且在所有数据集上超过了具有自动数据增

强的图对比学习方法。

无监督节点和图分类任务的结果验证了本文使用最小显著信息来近似最小

必要信息的策略在不同的下游任务上是有效的。GMNI近似了 InfoMin的最优视

图，而不需要使用任务相关信息。最后，表4-4和表4-5表明，具有数据增强的图

对比学习方法通常优于没有数据增强的方法，凸显了数据增强在图对比学习中

的重要性。

半监督图分类任务

按照 AutoGCL的实验设置，本文在 TUDataset上进行了图分类任务的半监

督学习，采用了 10折交叉验证。使用 ResGCN[131]作为视图对比模块的 GNN编



4.3 实验与分析 77

表 4-7 GMNI的消融实验（重复运行了 3次之后的平均准确率 Accuracy（%）±标准差）

Dataset GMNI-Uni GMNI-Feat GMNI-Edge GMNI

Wiki-CS 79.30 ± 0.00 76.43 ± 0.15 79.16 ± 0.07 79.29 ± 0.05
Amazon-Computers 88.12 ± 0.25 86.74 ± 0.28 88.87 ± 0.17 89.29 ± 0.08
Amazon-Photo 93.27 ± 0.47 91.21 ± 0.49 93.57 ± 0.26 93.68 ± 0.35
Coauthor-CS 93.32 ± 0.05 93.41 ± 0.10 93.33 ± 0.02 93.62 ± 0.10

MUTUG 90.79 ± 0.28 91.13 ± 0.77 90.24 ± 0.42 91.83 ± 0.62
PROTEINS 76.28 ± 0.09 75.17 ± 0.37 76.25 ± 0.51 76.61 ± 0.37
DD 79.37 ± 0.59 76.62 ± 0.48 79.62 ± 0.09 79.43 ± 0.34
COLLAB 72.30 ± 1.06 74.00 ± 0.28 77.02 ± 1.46 76.08 ± 0.86
IMDB-B 75.20 ± 0.70 72.67 ± 0.06 75.07 ± 0.76 75.70 ± 0.26
REDDIT-B 90.05 ± 0.61 92.00 ± 0.48 90.05 ± 0.30 91.25 ± 0.75

Dataset GMNI-Simp GMNI-ViewM GMNI-Simult GMNI

Wiki-CS 79.10 ± 0.15 79.34 ± 0.05 79.13 ± 0.12 79.29 ± 0.05
Amazon-Computers 89.12 ± 0.16 89.04 ± 0.08 89.00 ± 0.32 89.29 ± 0.08
Amazon-Photo 93.65 ± 0.32 93.44 ± 0.39 93.80 ± 0.27 93.68 ± 0.35
Coauthor-CS 93.44 ± 0.08 93.48 ± 0.02 93.39 ± 0.12 93.62 ± 0.10
MUTUG 91.53 ± 1.02 90.45 ± 0.54 91.35 ± 0.61 91.83 ± 0.62
PROTEINS 76.49 ± 0.19 76.53 ± 0.28 77.30 ± 0.21 76.61 ± 0.37
DD 79.20 ± 0.22 79.00 ± 0.38 78.83 ± 0.05 79.43 ± 0.34
COLLAB 70.39 ± 0.95 75.91 ± 0.10 74.12 ± 0.63 76.08 ± 0.86
IMDB-B 70.23 ± 1.50 75.33 ± 1.07 75.60 ± 0.66 75.70 ± 0.26
REDDIT-B 91.63 ± 0.25 90.90 ± 0.38 89.92 ± 0.40 91.25 ± 0.75

码器，隐藏层大小为 128，与 AutoGCL的设置相同。

GMNI-Label 使用了 10％的有标签数据进行训练和测试。GMNI-Alter 采用

了多个交替的训练步骤，每个步骤包括 80％的无标签数据的训练（CL）和 10％

的有标签数据的微调（Fine-Tune，FT）。最后，在 10％的有标签数据上进行测试。

GMNI-Unlabel-Fint首先在 80％的无标签数据上进行训练，然后在 10％的有标签

数据上进行微调，最后在 10％的有标签数据上进行测试。GMNI-Alter在 CL和

FT之间交替进行，即（CL1-FT1-CL2-FT2-....），而 GMNI-Unlabel-Fint则是在完

成 CL后进行 FT。

表4-6展示了模型在半监督图分类任务上的表现，最高和第二高的性能分别

以粗体和下划线标示。实验结果显示，GMNI在 8个数据集中的 7个上都优于

基线模型，并获得了 1.25的平均排名。有趣的是，无标签数据并非总是有效的，

GMNI-Unlabel-Fint 的性能有时候甚至不如仅使用 10% 有标签数据进行训练的

GMNI-Label。这是因为直接使用标签来微调使用无标签数据训练出的模型，会

干扰已学习的分布，从而导致性能下降。通过交替使用无标签数据和有标签数

据训练出的 GMNI-Alter要优于 GMNI-Unlabel-Fint。CL 和 FT 的交替训练有助

于缓解无标签数据和有标签数据之间学习知识的差异，从而促进模型在这两个
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数据来源之间的相互学习。

由于共享的视图生成器在所有图中的泛化能力有限，因此GMNI在REDDIT-

BINARY数据集上的表现不如两种基线方法。如果根据每个批次都训练一个专用

的视图生成器，则可以显著提升性能：GMNI-Label的得分为 91.10±0.36，GMNI-

Alter的得分为 89.28±1.83，GMNI-Unlabel-Fint的得分为 88.35±0.23。然而，由

于计算限制，本研究并没有实施这种训练策略。

4.3.5 消融实验

为了验证 GMNI中各组件的合理性，本节进行了消融实验。表4-7展示了在

10个数据集（包括 4个节点分类数据集和 6个图分类数据集）上 GMNI使用相

同的超参数进行的消融实验结果。表中第一组（GMNI-Uni，GMNI-Feat，GMNI-

Edge，GMNI）和第二组（GMNI-Simp，GMNI-ViewM，GMNI-Simult，GMNI）

消融实验的最高性能分别以下划线和粗体标示。

自动视图生成器的合理性

本节针对自动视图生成器生成了 3个变体来验证其有效性。GMNI-Uni采用

了均匀分布的边和特征重要性。GMNI-Feat采用了均匀分布的边重要性，但保留

了特征重要性的自动生成。GMNI-Edge采用了均匀分布的特征重要性，但保留

了边重要性的自动生成。GMNI-Uni，GMNI-Feat和 GMNI-Edge的其余部分都和

GMNI保持一致。

GMNI在除了Wiki-CS以外的所有数据集上的表现均优于 GMNI-Uni，而在

Wiki-CS上其表现与 GMNI-Uni相近。这一事实验证了 GMNI的自动视图生成器

的有效性。与此同时，GMNI在 9个数据集上表现均优于 GMNI-Feat，在 8个数

据集上超越 GMNI-Edge。结果表明，将边重要性和特征重要性相结合，而不是

单独使用其中之一，能够更有效地提升模型性能。因此，本文强调在图数据增强

过程中应该同时考虑拓扑结构和特征信息，以实现模型的最佳性能。
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最大化-最小化优化的合理性

本节采用了 3种变体来验证自动视图生成器中对抗优化的合理性。GMNI-

Simp 将视图生成器中的可学习 GCN 编码器替换为无参数 GCN，即 W = I。

GMNI-ViewM通过最大化-最大化优化来获得视图生成器，即：

max
𝑇

max
𝑓,𝑔

𝐼(𝑔(𝑓(𝒢)); 𝑔(𝑓(𝑇 (𝒢)))) − |𝑇 (𝒢)|. (4-18)

GMNI-Simult 同时训练视图生成器和视图对比模块，即视图生成器和视图对比

模块共享 GNN编码器。

首先，GMNI在 9个数据集上的性能优于 GMNI-Simp，这验证了视图生成

器中可学习的 GCN编码器的有效性。其次，GMNI在 9个数据集上的性能优于

GMNI-ViewM，显示出通过最小化训练得到的 GNN 编码器和投影头优于通过

最大化训练得到的。通过最小化训练所获得的激进图编码器和投影头有助于生

成更通用、更鲁棒的重要图，以及更精确地近似 InfoMin中的最优视图。最后，

GMNI在 8个数据集上击败了 GMNI-Simult，这是因为同时训练视图生成器和视

图对比模块会阻碍更好的视图生成和更好的嵌入结果的产生。视图生成器强调

生成保留显著信息并丢弃无用信息的视图，而视图对比模块强调学习到的图编

码器的质量，但当它们一起训练时，会相互干扰训练过程。

4.3.6 附加实验

重要性图可视化

中心性（Centrality）反映了图中节点的重要性。在 GCA中，边和特征的重

要性由度、PageRank和特征向量中心性来定义。为了验证 GMNI中获得的重要

性的合理性，本节在 MUTAG数据集中随机选择了一张图来可视化由这些中心

性定义的重要性以及由 GMNI 获得的重要性。MUTAG数据集中的图是一组硝

基芳香化合物，其中图的节点代表原子，节点之间的边代表相应原子之间的键。

图 4-7展示了重要性图的热力图可视化结果，图中 DEGREE，PR，和 EVC

分别代表度中心性、PageRank中心性和特征向量中心性。为了方便展示，本节

随机选择了来自特征的 100个维度进行特征重要性的可视化。可视化结果表示
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图 4-7 重要性图的热力图可视化

GMNI 获得的重要性特征与由中心性获得的重要性特征基本保持对齐，验证了

GMNI准确地识别出了图中的关键边和特征。

参数敏感性分析

本节对 GMNI的关键超参数 𝑝𝑠1 和 𝑝𝑠2 进行了敏感性分析。为了简化分析，

本节将两个视图的 𝑝𝑠1和 𝑝𝑠2设置为相同，并用它们来调整边的整体丢弃率和特

征的整体掩码率。实验从 [0.0, 0.1, 0.3, 0.7, 0.9, 1.0]中选择 𝑝𝑠1和 𝑝𝑠2的值，结果

如图4-8所示。为了方便观察，图中展示了三维图的两个角度。

首先，可以观察到 GMNI对 𝑝𝑠1的变化比对 𝑝𝑠2更为敏感：改变 𝑝𝑠1会导致

更明显的性能变化。这表明在 GMNI中，拓扑信息的作用比特征信息更为关键。

其次，值得注意的是，过大的 𝑝𝑠1 或 𝑝𝑠2 会对性能产生不利影响。当 𝑝𝑠1 变得过

大时，图的拓扑信息几乎被完全破坏，导致大部分节点变成缺乏边的孤立节点。
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图 4-8 GMNI在 REDDIT-BINARY数据集上的无监督图分类性能

当 𝑝𝑠2变得过大时，图几乎退化为无特征的图。当两者同时变大时，性能往往会

变得极差。第三，图4-8中接近 (0,0)的点比 (0,0)点的表现更好。这一观察表明，

即使是在具有较小的丢弃率或掩码率的情况下，利用重要性生成视图也比仅仅

使用原始图进行对比更有优势。

嵌入结果可视化

为了展示嵌入结果的质量，本节使用PCA（2 components PCA）[132]和 t-SNE[133]来

可视化原始特征、AD-GCL、JOAOv2、AutoGCL和 GMNI在 Amazon-Photo数据

集上的嵌入结果。图4-9展示了 t-SNE可视化结果，图中不同的颜色代表不同的

节点类别。可视化结果显示 GMNI实现了更为明显的分类边界，突显了 GMNI

学习到的嵌入结果的优越性。
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图 4-9 Amazon-Photo数据集上原始特征和不同基线学习到节点嵌入的 t-SNE可视化图

4.4 本章小结

本章首先分析了现存的手动数据增强的无监督图对比学习方法存在的问题，

这些方法因为通过试错法或经验法对每个数据集来选择数据增强方案将带来大

量的时间和计算成本。其次，本研究分析了现存的自动数据增强的无监督图对比

学习方法存在的问题，即它们由于没有保留下游任务相关的信息，可能会造成

信息不足的风险。为解决这些问题，本章提出了一种具有自动数据增强的无监

督图对比学习方法：GMNI。GMNI通过保留最小显著信息来降低模型编码冗余

信息和信息不足的风险，从而更好地近似了 InfoMin原则中的最优视角的条件。

此外，GMNI引入了基于重要性图的随机性来增强数据增强，提高了视图的多样

性，并使模型对扰动更加稳定。在节点和图分类任务的 14个数据集上的广泛实

验验证了 GMNI的卓越性能，GMNI优于其他自动和手动数据增强的图对比学

习方法。
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的应用

5.1 研究背景与动机

医疗技术直接涉及到人类的生命健康和社会的稳定。随着医疗技术的不断

创新和医学知识的积累，医疗领域持续发展，为人类提供更全面的健康保障。在

这一进程中，计算机技术发挥着重要的作用。医学影像技术、智能辅助诊断等计

算机技术应用为医疗领域注入了高效、精准和智能化的元素，对患者体验的提

升、医疗质量的改善以及医学科研的推动起到了积极作用。

医疗领域的数据通常具有如下特征：

(1)复杂的关系结构：医疗数据涉及到复杂的关系结构，如药物和疾病之间

复杂的作用关系、药物内部复杂的化学结构等。

(2)数据来源复杂且异质：医疗数据通常整合自多个不同的来源，如医学影

像数据、基因组数据、临床数据等，而这些数据往往具有不同的数据形式。

(3)数据稀疏性：医疗数据通常是稀疏的，即数据中存在大量缺失或不完整

的信息。例如，某些基因表达数据可能缺失，这增加了数据分析和挖掘的难度。

此外，医疗领域的数据处理还需要技术具有高度的可解释性。考虑到医疗数

据的上述特性，图神经网络是一个非常适合应用于该领域的技术。

从粗粒度的药物层面来看，药物、疾病和人类基因之间构成了复杂的关系网

络。药物之间存在相互作用（相克、辅助）、药物与疾病之间有直接对应的诊疗

关系，而人类基因组合与特定疾病绑定。从细粒度的药物层面来说，药物作为化

学制品的集合，内部由原子和化学键构成，根据原子与键的构成科研工作者可

以推断出药物的相关属性。事实上，无论是从细粒度还是粗粒度出发，它们都构

成了图。举例来说，药物-疾病图、药物化学构成图等，即将药物本身视为节点，
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(a) 商品界面 (b) 店内相似药物界面

图 5-1 美林牌布洛芬混悬液在美团的页面

或将药物内部的原子视为节点。通过分析这样的图可以挖掘出药物隐藏的属性

及用途，发现药物常用组合、排斥组合等。例如，人们应对感冒时，常常会组合

使用维 C银翘片以及重感冒灵片。专业地来说，药物组合图中这两种药物展现

出强关联关系，因此一般建议患者同时服用这两种药物来缓解症状。

在医药领域，寻找相似药物具备广泛的应用前景。首先，通过寻找与已知药

物相似的药物，可以发现新的药物用途，这有助于实现药物的再利用或重定位。

其次，相似药物可用于预测新药的潜在副作用，为临床试验的设计和药物安全

性评估提供重要支持。此外，根据相似药物来最大程度规避风险，个性化地定制

药物治疗方案，有助于减少药物不良反应，实现患者的个性化治疗目标。以美团

中的买药板块举例，如图5-1所示。图5-1(b)中展示了图5-1(a)中的美林牌布洛芬

混悬液在店内的相似药物。这些相似药物实际上只是同种药物的不同规格或是

不同品牌。然而，仅通过搜索同种药物的不同规格或不同品牌得到的相似药物，

严重限制了结果的泛化，研究者们不会通过这种途径发掘到新的药物，也就无

从达到上述寻找相似药物的目标。

在本章，将讨论如何将图表示学习应用于相似药物推荐。具体来说，如何

使用图表示学习来获得药物的专业性嵌入，并将该嵌入结果用于寻找相似药物。

通过将药物表示为图结构中的节点，研究者们可以融合药物、疾病、基因、功效

等信息，从而更准确地捕捉药物之间的相似性和差异性。这种方法不仅可以考
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虑药物的共同特征，还可以考虑到它们与不同疾病、基因、功效等的联系，因此

提高了药物相似性的准确度和泛化性。

5.2 数据分析

(a) 10种药物与疾病关系图 (b) 10种药物与疾病关系图（过滤单关联疾病）

(c) 50种药物与疾病关系图 (d) 50种药物与疾病关系图（过滤单关联疾病）

图 5-2 药物与疾病关系图

表 5-1 CTD中药物和疾病节点的度频数分布

节点类型\度频数范围 (0,500] (500,1000] (1000,1500] (1500,2000] (2000,2500] (2500,3000]

药物 Chemical 15668 1128 254 113 47 40
(3000,3500] (3500,4000] (4000,4500] (4500,5000] (5000,5500] (5500,6000]

20 17 10 1 3 2

疾病 Disease (0,1000] (1000,2000] (2000,3000] (3000,4000] (4000,5000] (5000,6000]

6509 274 159 132 96 39
(6000,7000] (7000,8000] (8000,9000] (9000,10000] (10000,11000]

34 19 6 4 1

Comparative Toxicogenomics Database（CTD，https://ctdbase.org）是一个公开

的医疗病理数据库，它提供了药物-疾病关系、基因-疾病关系、药物-基因关系的

数据信息，它的构建目标是探究环境暴露对于人类健康的影响。
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(b) 疾病节点度的直方图

图 5-3 药物、疾病节点度的直方图

首先对 CTD中药物与疾病的关系（Chemical–Disease Associations）进行分

析：该数据集包含了 17304 种药物和 7274 种疾病之间的 8733910 条关联关系。

为了可视化这些关联关系，图5-2随机选取了其中的 10种和 50种药物，并展示

它们与相关疾病的关联网络。图中橙色节点代表药物，蓝色节点代表疾病，连边

表示该药物可治疗该疾病。图5-2(a)和图5-2(b)展示了 10种药物的关联网络，而

图5-2(c)和图5-2(d)展示了 50种药物的关联网络。图5-2(b)和图5-2(d)过滤了关

联少于 2种药物的疾病。从图中可以看出，即使是数量很少的药物节点，都能关

联出极其复杂的网络图。这使得进行人为分析和标注药物关系图变得极为困难。

表5-1和图5-3展示了 CTD中药物和疾病节点的度分布。考虑到度的数值差

异极大，图5-3的直方图的横坐标为度的 log值，纵坐标为频数。首先，节点度分

布呈现长尾特征，绝大部分节点为低度的。其次，高度节点为图中的热节点，将

关联众多节点，成为图中的“枢纽”。最高度药物节点关联了 5811种疾病，为：

bisphenol A；最高度疾病节点关联了 10067种药物，为：Breast Neoplasms（乳腺

肿瘤）。

5.3 需求分析

本章期望构建一个相似药物推荐系统，该系统的使用用户为药物研究工作

者，其设计目标主要包括两方面内容，第一是药物展示和查询功能，需要方便展

示数据库内的所有药物，并可以对药物属性进行查询；第二是提供相似药物推

荐功能，当用户选择了候选药物后，系统将会反馈推荐出的 Top 10相似药物。

获取相似药物的推荐结果是系统的实现重点。相似药物通常被定义为具有
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药物/疾病查询
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药物/疾病搜索引擎
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疾病关联药物
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展
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图 5-4 相似药物推荐系统框架及流程图

相似疗效的药物。事实上，简单地通过寻找具有共同可治疗疾病的药物就可以获

得相似药物。例如，布洛芬和扑热息痛片都可以用于退烧，于是可以把它们定义

为相似药物。然而，由于药物和疾病节点呈现长尾分布，大部分节点都是低度的，

这使得泛化寻找相似药物变得困难。举例来说，对于只与唯一疾病 Ectoparasitic

Infestations关联的药物 Tenvermectin D，该疾病又没有其他关联药物，便无法利

用这种方法找到其相似药物。因此，利用专业性的嵌入来帮助寻找相似药物是一

个不错的选择。本章将基于 CTD数据集，获得药物的专业性理解（Embedding），

借助于这些 Embedding来探究哪些药物为相似药物。

综合上述分析，相似药物推荐系统存在以下需求：

• 药物和疾病的信息查询：药物研究人员需要准确而完整的药物和疾病信息

来支持科研工作。因此，系统需提供数据查询和数据分析功能，以确保用

户可以方便地获取所需的信息。

• 可解释性的相似药物推荐结果：药物研究人员需要根据候选药物获得相似

药物推荐结果。在医疗领域，严谨性和可解释性至关重要，系统提供的相

似药物推荐结果必须有理可循。

• 简洁美观的系统页面：友好便捷的页面布局和操作方式能够降低用户的学
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药物初始数据
药物本身属性（适⽤⼈群、是
否避光保存、是否处⽅药等）
主治疾病
主要成分
主要功效

药物向量化数据
药物特征（one-hot特征、dense
特征）
主治疾病ID
主要成分ID
主要功效ID

构建图
（同质图、异质图等）

药物表征Embedding最相似的Top K药物

数据预处理

图表⽰学习

相似度

图 5-5 通过图表示学习获得相似药物流程图

习和使用难度。

5.4 系统架构

本章构建的系统架构如图5-4所示，使用 Flask框架开发，主要包括三个关键

部分：1. 前端交互模块：负责与用户进行交互，反馈用户的行为，响应用户的操

作；2. 数据处理模块：该模块负责数据处理逻辑，并且存储了 CTD数据库中药

物-疾病的关联数据以及已经训练好的图表示学习模型；3. 后端响应模块：负责

将处理好的数据传递给图表示学习模型来实现药物嵌入，并完成相似药物推荐

的功能。

系统的核心功能是寻找与给定药物相似的其他药物，其流程如图5-5所示。主

要成分及主要功效可用于加入构图，但由于数据集限制本系统只利用了药物-疾

病关系来构图。本系统直接使用药物节点的 ID 嵌入来作为药物的向量化信息，

组合使用了第三章中提出的基于频率自适应的简化频域图卷积网络 SGCN-MH

及第四章中提出的基于最小显著信息的无监督图对比学习网络 GMNI用于获得

药物向量嵌入。系统完成了从药物-疾病数据处理到相似药物推荐的全流程。

5.4.1 关系图构建

利用 CTD数据集中药物和疾病之间的关联关系来构造异质节点同质关系图

𝒢 = {𝒱, ℰ}。其中 𝒱代表节点集合，包括两种类型的节点：M个药物节点、N

个疾病节点。ℰ代表边集合，边只有一种类型，假设包含 S条边。当药物 𝑣𝑖 可

整治疾病 𝑣𝑗 时，𝑣𝑖 和 𝑣𝑗 之间则存在一条边 𝑒𝑖𝑗，定义该药物-疾病邻接矩阵为
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药物节点
疾病节点

药物节点
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特征掩码
丢弃连边
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药物节点
疾病节点

❌

❌

药物与疾病相连的预测概率
(BPR loss训练) *

图 5-6 获取药物嵌入的图表示学习网络结构

A𝑀𝐷 = {0, 1}𝑀×𝑁，其度矩阵为 D𝑀𝐷。构建关系图如图5-6的输入图所示。

5.4.2 获得药物嵌入的图表示学习模型

本章利用 GMNI中的自动视图生成器及 SGCN-MH来获得药物理解，整体

的网络结构如图5-6所示。定义药物节点 ID Embedding为 E𝑀 ∈ ℝ𝑀×𝐹，疾病节

点 ID Embedding为 E𝐷 ∈ ℝ𝑁×𝐹，其中 𝐹 为特征维度，图网络的初始输入为 E(0)
𝑀

及 E(0)
𝐷 ：

E(0)
𝑀 = E𝑀 ,

E(0)
𝐷 = E𝐷.

(5-1)

下面通过 GMNI中的自动视图生成器来获得重要性图，并根据重要性图获

得生成子图。药物节点的邻居只为疾病节点，获得药物节点的嵌入过程如下：

E(𝑙)
𝑀 = 𝜎 (A𝑀𝐷E(𝑙−1)

𝑀 W(𝑙)
𝑀) . (5-2)

其中，𝜎(⋅)为激活函数，W(𝑙)
𝑀 为当前层的参数矩阵。根据药物节点嵌入获得药物

节点重要性 P𝑀 ∈ ℝ𝑀×1：

P𝑀 = Gumbel (ℎ𝜙 (E(𝐿)
𝑀 )) . (5-3)
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定义使用的图卷积层为 L层，ℎ𝜙(⋅)为一个简单的MLP。继续获得药物节点特征

重要性 P𝑀𝑓 ∈ ℝ𝐹×1：

P𝑀𝑓 = E(0)
𝑀

𝑇
P𝑀 . (5-4)

对应的，疾病节点的邻居只为药物节点，因此其邻接矩阵为药物-疾病邻接

矩阵的转置：A𝐷𝑀 = A−1
𝑀𝐷。获得疾病节点的嵌入：

E(𝑙)
𝐷 = 𝜎(A𝐷𝑀E(𝑙−1)

𝐷 W(𝑙)
𝐷 ). (5-5)

与药物节点与特征重要性的计算过程类似，可以获得疾病节点重要性：P𝐷 ∈
ℝ𝑁×1，疾病节点特征重要性：P𝐷𝑓 ∈ ℝ𝐹×1。边 𝜀𝑘 = (𝑣𝑖, 𝑣𝑗) ∈ ℰ的重要性 p𝑒,𝑘

计算如下：

p𝑒,𝑘 = Gumbel (ℎ𝜓 ([E(𝐿)
𝑀 [𝑣𝑖]; E(𝐿)

𝐷 [𝑣𝑗]])) , (5-6)

其中，ℎ𝜓(⋅)是一个简单的MLP。所有的边重要性表示为 P𝑒 = [p𝑒,1, ..., p𝑒,𝑆]𝑇 ∈
ℝ𝑆×1。以上是重要性图的生成过程，网络根据公式 (4-13)来优化上述参数。

接下来，根据特征重要性 P𝑀𝑓 , P𝐷𝑓及边重要性 P𝑒通过伯努力分布经过特征

掩码和丢弃连边来生成子图 𝒢′ = {𝒱′, ℰ′}，新的药物和疾病节点特征为 E′
𝑀 , E′

𝐷，

新的邻接矩阵为 A′
𝐷𝑀 , A′

𝑀𝐷。子图 𝒢′ 将会包括图中更加重要的边与特征信息，

有利于后续的嵌入学习过程，一方面可以增加学习到节点的鲁棒性与精确性，另

一方面可以减少后续过程计算量。

在子图 𝒢′上，直接使用 SGCN-MH来获取节点嵌入，分别通过新的邻接矩

阵 A′
𝐷𝑀 , A′

𝑀𝐷 计算它们的归一化邻接矩阵 Â
′
𝐷𝑀 , Â

′
𝑀𝐷 与归一化二跳连接矩阵

M′
𝐷𝑀 , M′

𝑀𝐷。计算药物节点嵌入如下：

H(0)
𝑀 = ReLU(E′

𝑀W𝑀),

H(1)
𝑀 = ReLU (𝛼(1)

𝑀1Â
′
𝑀𝐷H(0)

𝑀 W𝑀1 + 𝛼(1)
𝑀2M′

𝑀𝐷H(0)
𝑀 W𝑀2) ,

H(𝑙)
𝑀 = 𝛼(𝑙)

𝑀1Â
′
𝑀𝐷H(𝑙−1)

𝑀 + 𝛼(𝑙)
𝑀2M′

𝑀𝐷H(𝑙−1)
𝑀 .

(5-7)

其中W𝑀 , W𝑀1, W𝑀2 为需要学习的参数矩阵，𝛼(𝑙)
𝑀1, 𝛼(𝑙)

𝑀2 为每层归一化平衡系
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数。对应地，可以计算疾病节点嵌入如下：

H(0)
𝐷 = ReLU (E′

𝐷W𝐷) ,

H(1)
𝐷 = ReLU (𝛼(1)

𝐷1Â
′
𝐷𝑀H(0)

𝐷 W𝐷1 + 𝛼(1)
𝐷2M′

𝐷𝑀H(0)
𝐷 W𝐷2) ,

H(𝑙)
𝐷 = 𝛼(𝑙)

𝐷1Â
′
𝐷𝑀H(𝑙−1)

𝐷 + 𝛼(𝑙)
𝐷2M′

𝐷𝑀H(𝑙−1)
𝐷 .

(5-8)

假定网络的总层数为𝐾，最终获得的药物节点嵌入为：H𝑀 = [H(0)
𝑀 ; ...; H(𝐾)

𝑀 ]
，疾病节点嵌入为 H𝐷 = [H(0)

𝐷 ; ...; H(𝐾)
𝐷 ]。将该网络的学习目标定为链接预测，

则药物节点与疾病节点相连的预测概率为：

R̂ = H𝑀(H𝐷)𝑇 . (5-9)

其中，R̂ ∈ ℝ𝑀×𝑁。使用 BPR loss作为目标函数来训练网络：

ℒ =
𝑀

∑
𝑚=1

∑
𝑖∈𝒩𝑚

∑
𝑗∉𝒩𝑚

ln 𝜎( ̂𝑟𝑚𝑖 − ̂𝑟𝑚𝑗). (5-10)

其中， ̂𝑟𝑚𝑖代表预测药物节点 𝑣𝑚与疾病节点 𝑣𝑖相连的概率，𝒩𝑚代表药物节点

𝑣𝑚的邻居疾病节点的集合。在训练结束后，即可获得药物节点的嵌入表示 H𝑀。

根据 H𝑀 通过余弦相似度可以直接定义出候选药物最相近的前十个药物，其中

排在第一位的药物是候选药物自身。

5.5 应用展示

图5-7为药物库界面，该页面展示了 CTD中所有药物与疾病的名称和 ID信

息。图5-8及图5-9为药物-疾病的查询页面。一方面，药物-疾病的查询页面内嵌

了 CTD中的搜索引擎，方便用户对药物或疾病的属性进行查询；另一方面，用

户可以选择下拉框中的药物或疾病，并从数据库中找到它们关联的疾病或药物。

图5-10展示了系统的相似药物预测结果。用户可以直接输入药物名称或在

下拉框中选择药物来获得推荐结果。图5-10(前两张)为两个随机选择药物的 Top

10相似药物的预测结果，该推荐结果十分合理，可以观察到它们大量重合的主

治疾病。图5-10(后两张)展示了 Tenvermectin D和 Versicolin的 Top 10相似药物
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图 5-7 药物库展示界面

图 5-8 药物/疾病搜索界面

的预测结果。Tenvermectin D和 Versicolin仅有唯一的关联疾病，并且该关联疾

病没有其他相关药物，因此它们的相似药物预测较为困难。Versicolin用于治疗

毛癣菌感染，推荐的最相似的药物 cholera vaccine CVD 103-HgR用于治疗霍乱，

为一种急性细菌性肠炎。Tenvermectin D用于治疗体外寄生虫感染，推荐的最相

似的药物是 1-(5-bromofur-2-il)-2-bromo-2-nitroethene，用于治疗细菌感染和真菌

病。需要提到的是，Tenvermectin D和 Versicolin的训练数据基本是缺失的。两者

作为真菌与寄生虫感染的治疗药物，互相出现在对方的相似药品推荐列表中。为

了更直白地展示相似药物的推荐结果，表5-2将推荐结果翻译为了中文。候选药

物 gemeprost与出血/腹痛/心脏问题相关，候选药物 thiopropazate与帕金森病/运
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图 5-9 药物/疾病关联查询界面

动障碍相关，它们推荐出的药物同样具有相关的主治疾病。

5.6 本章小结

本章首先探讨了图表示学习在医疗领域的应用，接着对 CTD数据集中的药

物-疾病数据进行了分析，期望利用该数据集完成相似药物推荐的任务。该数据

具有极其长尾的特点，并且药物与疾病之间的关系错综复杂。本章利用这些药

物-疾病关系构建了一个二部图，并利用第三、四章提出的算法来获取药物节点

的专业性表示，最终通过计算余弦相似度得到了相似药物的推荐结果。实验结

果显示，推荐结果具有可解释性：推荐出的相似药物具有相同的治疗疾病或类

似的疗效。依据以上主要功能，本章开发了一个相似药物推荐系统，方便医疗专

业工作者查询药物/疾病属性，并获取相似药物推荐结果。
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图 5-10 相似药物推荐页面，排序为 0的药物为查询药物
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表 5-2 相似药物 Top 10推荐结果（中文）

Chemical Diseases

候选药物 gemeprost 86出血，99癫痫发作，129心血管疾病，154呕吐，
190心肌梗塞，305中风，461心动过缓，642心绞痛,
934休克，心源性，1206妊娠并发症，1221腹泻，
1518胎儿死亡，2421昏迷，4796子宫出血，5191腹痛

Top 1 isosorbide-5-mononitrate 33高血压，86出血，104物质戒断综合征，119心肌缺血，
124急性肾损伤，190心肌梗塞，219致癌，251高血压，门静脉，
397低血压，461心动过缓，642心绞痛，726肺栓塞，
939心动过速，室性，1100头痛，1221腹泻，1361无先兆偏头痛，
1555无脑畸形，1615食管胃静脉曲张，5191腹痛，5395垂体中风

Top2 Enoximone 119心肌缺血，143恶心，177心力衰竭，181缺血，
190心肌梗塞，231冠状动脉疾病，277疼痛，383癫痫，强直阵挛，
484心肌病，扩张，567心脏骤停，642心绞痛，647心律失常，心脏，
956潮红，1221腹泻，1358心输出量低

Top3 Ovosiston 422麻痹，664脑血管疾病，1100头痛，1200肠系膜血管阻塞

Top4 ethylenebis(isothiocyanate) 1206妊娠并发症，1518胎儿死亡

Top5 flosequinan 397低血压，1100头痛

Top6 Methylergonovine 33高血压，93神经系统疾病，119心肌缺血，
131药物相关副作用和不良反应，149中毒，177心力衰竭，
178心脏瓣膜疾病，190心肌梗塞，223心脏肥大，
231冠状动脉疾病

Top7 batanopride 154呕吐，397低血压，1221腹泻

Top8 6-(1-(4-fluoro-2-methylphenyl) 33高血压，80子宫内膜异位症，177心力衰竭，
-3-(trifluoromethyl)-1H-pyrazol-5-yl) 190心肌梗塞，484扩张型心肌病，519心室功能不全，左，
-2H-1,4-benzoxazin-3(4H)-one 1584假性醛固酮增多症，

3363高血压，早发型，常染色体显性遗传，严重恶化怀孕

Top9 Ioxaglic Acid 13癌、肝细胞，29脂肪肝，73脑损伤，
86出血，89梗塞，大脑中动脉，
92长 QT综合征，96肥胖，124急性肾损伤，
127关节炎，类风湿，143恶心

Top10 NSP 805 152血栓形成，177心力衰竭，190心肌梗塞，
305中风，4864短指合并高血压

候选药物 thiopropazate 147帕金森病，继发性，508帕金森病，833运动障碍，药物诱发，
4875舞蹈症，5927神经症

Top1 L-3-(3-hydroxy-4- 508帕金森病，833运动障碍，药物诱发
pivaloyloxyphenyl)alanine

Top2 talampanel 99癫痫发作，508帕金森病，833药物引起的运动障碍

Top3 valbenazine 88运动过度，93神经系统疾病，146帕金森病，
147继发性帕金森病，继发性，192神经退行性变，508帕金森病，
1700抽动秽语综合征，6493迟发性运动障碍

Top4 2,5-di-(2-phenethyl) 66苯丙胺相关疾病，93神经系统疾病，146帕金森病，
pyrrolidine 147继发性帕金森病，192神经退行性变，508帕金森病

Top5 U 74500A 833药物引起的运动障碍

Top6 Purinergic P1 Receptor Antagonists 833药物引起的运动障碍，1219僵住症

Top7 BN82451 833药物引起的运动障碍

Top8 seganserin 833药物引起的运动障碍

Top9 levosulpiride 147继发性帕金森病，154呕吐，380抑郁症，
437震颤，508帕金森病，833药物引起的运动障碍，
6029消化不良

Top10 deutetrabenazine 88运动过度，93神经系统疾病，146帕金森病，147继发性帕金森病，
192神经退行性，508帕金森病，1700抽动秽语综合征
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现实世界中存在大量的非结构化数据，例如社交网络、交通网络、生物分子

网络等，这些数据具有复杂的拓扑结构和丰富的特征信息。传统的神经网络模

型在处理这种非结构化数据时存在局限性，无法充分捕捉到数据之间的复杂关

系和拓扑结构。因此，为了更有效地处理这类数据，图神经网络应运而生。图神

经网络的主要研究方向包括：图神经网络模型、图表示学习以及图表示学习的

应用。本文依据这三个主要方向出发，分别探索了频域图卷积网络模型、自动数

据增强的无监督图对比学习方法以及图表示学习在相似药物推荐上的应用。

• 首先，频域图卷积网络中常用的低通滤波器存在一定的局限性。本文通过

3种方法：叠加图卷积核幂次、使用广义拉普拉斯卷积核以及引入跨跳连

接图卷积层，来实验验证不同的数据集需要不同的高低频信息配比。本文

通过自适应学习跨跳连接及单跳连接图卷积核的系数来控制图网络引入的

高低频信息比例。其次，对于图卷积网络而言，过平滑现象是另一个挑战。

为了缓解这一现象，本文总结了 6种层间信息交互方式，通过增加节点之

间的区分度来缓解过平滑现象。最后，本文探究了如何简化图卷积核的信

息传播方式，以减少模型的参数量并缓解过拟合现象。基于以上三点提出

的跨跳连接的简化图卷积网络（SGCN-MH）在浅层和低参数量的情况下

击败了深层的图卷积网络，具有较高的性能和效率。

现实场景中图的规模可达到亿级别，空域图卷积网络由于采样操作以及局

部卷积方案可以应用于大图，而频域图卷积网络依赖全局邻接矩阵进行卷

积操作。未来的研究可以探索在频域图卷积网络中引入采样操作和图切割

方案，从而扩展其在大规模图数据中的应用。

• 对比学习中的数据增强方案至关重要，而其的选择与下游任务严格相关。

InfoMin原则中定义对比学习中的最优视角集合为共享最小信息且保留了

下游任务所必须信息的视角。无监督设置下与下游任务相关的信息量无法



98 第六章 总结与展望

度量，因此造成了众多无监督图对比学习中经过数据增强得到的视角包含

了过多冗余信息或是缺失了关键信息。于是，本文提出了一种基于最小显

著信息的自动数据增强的无监督图对比学习方法（GMNI）。GMNI使用对

抗性的训练策略，它通过最小化优化去除了视角中过多的冗余信息，通过

最大化优化保留了视角中的重要信息，这种基于最小显著信息的视角近似

了 InfoMin中的最优视角。在 5个节点分类数据集和 9个图分类数据集上

的无监督与半监督实验验证了 GMNI中的视角的优越性，它超越了其他的

自动和手动数据增强的图对比学习方法。

在未来，本研究将进一步验证 GMNI中这种近似最优视角在更多下游任务

上的可行性，以及显著信息与下游任务必要信息的强相关性。此外，鉴于

图对比框架的多样性，未来的研究还将探讨 GMNI在不同图对比框架上的

泛化性能。

• 除了理论研究外，本文将上述图卷积网络及图对比学习方法运用于医疗领

域。本文根据医疗病理数据集从图构建开始完成对药物节点嵌入的学习，

并将其用于相似药物推荐任务。系统提供了药物展示，药物/疾病查询及相

似药物推荐功能，获得的相似药物推荐结果具有较好的可解释性与鲁棒性。

与普通的直接推荐同药物不同品牌或同品牌不同规格药物相比，本相似药

物推荐系统为药物重定位等提供了更多可能性。

除了药物与疾病的关联关系外，基因信息和药物分子结构等信息也至关重

要。未来的研究计划是构建更加复杂的图，以整合上述信息从而获取更专

业的药物嵌入。此外，除了相似药物推荐外，组合药物推荐也非常重要。组

合药物指的是搭配使用的药物，未来的研究将尝试将图表示学习应用于组

合药物推荐。
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