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摘　要　 图注意力网络(GraphAttentionNetwork,GAT)是一种重要的图神经网络,在分类任务中有着广泛的应用.但是当

图中邻域节点受到干扰时,模型分类准确度会受影响而降低.对此,提出一种基于因果推断的图注意力网络(CausalGraphAtＧ

tentionNetwork,CＧGAT)以提升网络的鲁棒性.该模型首先计算目标节点的邻域与其标签之间的因果权重,并以此对邻域进

行因果采样;然后计算采样后邻域与目标节点之间的注意力系数;最后根据注意力系数对邻域信息进行加权聚合,获得目标节

点的嵌入特征.在 Cora,Pubmed和 Citeseer数据集上的实验结果表明,在无扰动的情况下,CＧGAT 的分类性能与经典模型持

平;在有扰动的情况下,相比于经典模型,CＧGAT的分类准确度至少提升了６％,在鲁棒性和时间成本上有着较好的平衡.
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Abstract　Graphattentionnetwork(GAT)isanimportantgraphneuralnetworkwithawiderangeofapplicationsinclassificaＧ

tiontasks．However,whentheneighborhoodnodesinthegrapharedisturbed,themodelclassificationaccuracywillbeaffected

anddegraded．Inresponse,agraphattentionnetworkbasedoncausalinferencenamedcausalgraphattentionnetwork(CＧGAT)is

proposedtoimprovetherobustnessofthenetwork．Themodelfirstcalculatesthecausalweightsbetweentheneighborhoodof

thetargetnodeanditslabelandusesthemtosampletheneighborhood．ThentheattentioncoefficientbetweenthesampledneighＧ

borhoodandthetargetnodeiscalculated．Finally,theembeddingfeaturesofthetargetnodesareobtainedbyweightedaggregaＧ

tionoftheneighborhoodinformationbasedontheattentioncoefficients．ExperimentalresultsontheCora,PubmedandCiteseer

datasetsshowthattheclassificationperformanceofCＧGATisonparwiththeclassicalmodelinthecaseofnoperturbation．In

thepresenceofperturbations,theclassificationaccuracyofCＧGATimprovesbyatleast６％comparedtotheclassicalmodel,with

abetterbalanceofrobustnessandtimecost．

Keywords　Graphattentionnetworks,Causalinference,Attentionmechanism,Causalweight
　

１　引言

图注意力网络由 Velikovi等[１]于２０１８年提出,通过将注

意力机制引入到图神经网络模型中,解决了图卷积神经网络

难以为图中每个邻居节点分配不同权重的问题[２],在行人识

别[３]、声纹识别[４]、情感分析[５]、文字识别[６]、高光谱图像[７]以

及场景图生成[８]等领域获得了广泛的应用.

与此同时,针对 GAT 性能的改进也层出不穷.针对不

同特征情况,Yang等[９]采用计算中心节点与其远邻居之间不

同长度的最短路径的方法,在一层网络内计算高阶的节点特

征和注意力系数,从而提高了分类性能.Zhou等[１０]提出了

SAN(StructuralAttentionNetwork),将图中节点的输出特征

表示为多阶特征串联,从而可以区分多阶结构.Jing等[１１]提

出了 DeepGCN(DeepGraphConvolutionalNetworks),用于

提取深层抽象特征并探索恒指数据间的内部关系.由于使用

了新的相似性度量方法,稀疏矩阵的存储虽然使用了所有光

谱信息,但占用了大量空间且计算的复杂性仍然很高.针对

图结构的不同特点,Gu等[１２]提出了 GANR(GraphAttention
BasedNetworkRepresentation),利用图注意力架构将图结构

作为监督学习信息,不仅能够学习高质量的节点表示,还可以

提取注意力权重并将其应用于节点分类任务,但是调整超参

数的过程十分繁琐.Zhang等[１３]提出了一种编码复杂的拓

扑和结构信息的自适应结构指纹模型,充分利用节点周围的

结构化细节信息,缓解了 GAT 中固有的过光滑问题.在
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改进注意力机制方面,Yang等[１４]提出了 GraphＧCAT(Graph

CoＧAttentionNetworks),基于两种不同但互补的注意力方案

执行局部和全局属性增强,弥补了 GAT 应用于局部属性增

强时的局限性.Xie等[１５]提出了 MＧGAT(MultiＧview Graph

AttentionNetworks),采用了一种新的注意力机制,考虑每个

视图的不同属性,由各视图之间的信息处理节点,可以更高效

地编码多视图网络.考虑到时间问题,Zhang等[１６]提出了

AGCＧSeq２Seq(Attention Graph ConvolutionalSequenceＧtoＧ

SequenceModel),在所提出的深度学习框架中将空间和时间

通过Seq２Seq模型建模,进一步捕捉交通模式的时间异质性.

Ji等[１７]提出了一种hopＧaware注意力监督方法,模拟退火学

习策略,沿训练时间线平衡节点分类和跳跃感知注意系数这

两个学习任务,提高模型的分类性能,在标记节点较少的图归

纳任务中比较有效.在扩展图注意力计算方 法 上,Zhang
等[１８]提出一种用于图学习的多核集成注意力方法,将自动多

核学习纳入图网络的工作中.Song等[１９]提出了两个端到端

的可训练算子———超图卷积和超图注意力,但是将这两个运

算符与其他图神经网络相结合仍是一个挑战.此外,在提升

性能的同时,网络的鲁棒性也开始受到重视.就图数据而言,

对图结构信息的有效利用以及对噪声数据扰动的鲁棒性也十

分重要[２０].Feng等[２１]提出了 GRAND(GraphRandom NeuＧ

ralNetworks),通过使用随机传播策略删除无效节点,有效地

提高了图神经网络的鲁棒性和抗平滑性,但其时间成本相对

较高.

在机器学习领域,因果推断被证明是提高系统鲁棒性的

有效方法[２２].Judea为解决图形因果模型中的因果推理问

题,开发了do算子[２３]等有效的工具.为了进一步扩展因果

推理在机器学习中的应用,Bernhard等[２４]将其与机器学习的

迁移、泛化联系了起来.在医学领域,为了解决基于关联关系

的医学 诊 断 可 能 会 导 致 错 误 的 诊 断 结 果 的 问 题,Richens
等[２５]从因果推断的角度提出一种反事实诊断算法,有效提高

了诊断分类的鲁棒性.Little等[２６]提出根据变量之间的因果

关系对数据进行重新采样,使任何机器学习算法都能够做出

因果稳健的预测.Liu等[２７]改进了基于原子动作的贝叶斯模

型,解决了网络结构固定的问题,能更精准地识别复杂活动.

Zhang等[２８]提出了 CAT(CausalitybyAttributeTopology),

从对象和属性之间关系的角度分析了中医临床数据中各症候

间的因果关系,获得了与典籍相似的演化结论.

受以上研究启发,本文提出了基于因果推断的图注意力

网络CＧGAT.首先,将因果推断引入到 GAT中,分析了其中

存在的因果混淆问题.然后,构建了一个特殊的有向因果图,

提出了一种计算目标节点邻域之间因果权重的算法,并通过

该权重引导对邻域信息的因果采样.最后,根据采样结果对

邻域进行加权聚合,得到目标节点嵌入表示.为验证所提模

型的鲁棒性,本文在 Cora,Pubmed和 Citeseer数据集上开展

了实验,实验结果表明 CＧGAT 的鲁棒性相比于传统模型有

显著的优势,同时在时间成本上有着良好的平衡.

２　GAT中的因果混淆问题

在 GAT中,用G＝(V,E)来表示一个图,其中V 表示

节点集合,E 表示边集合.N 表示集合V 中节点的个数,任

取集合V 中两个节点vi 和vj,eij＝(vi,vj)∈E 表示在vi 和

vj 之间存在一条边eij.xr∈RD 表示集合V 中节点vr 的特

征,节点特征矩阵表示为 X∈RN×D,其中D 是节点特征向量

的维数.Y 表示所有节点标签的集合,节点vr 的标签表示为

yr,节点vr 的邻域定义为:N(v)＝{u∈V|(vr,u)∈E}.

GAT由若干个功能相同的注意力层构成,通过在注意力

层上计算注意力系数来量化节点之间的重要性,然后使用注

意力系数对邻域特征加权聚合,获得节点的特征嵌入表示[１].

然而,对于任意vi,vj∈N(vr),总会存在一条无向路径‹vi,

vr,vj›,即 N(vr)∪vr 中的节点可能会相互影响,如图１所

示.如果在加权聚合过程中选取了 N(vr)中的所有节点,当

其中任意一个节点被扰动所干扰时,该扰动不仅会影响该节

点本身,还会传播到 N(vr)∪vr 中其他节点,这就导致了

N(vr)∪vr 内节点之间的重要性被破坏,注意力系数α发生

改变.由于分类结果取决于对 N(vr)∪vr 中节点信息与注意

力系数α的加权聚合,因此扰动也会影响最后的分类结果,降

低模型的分类鲁棒性.

图１　邻域中存在的无向路径

Fig．１　Undirectedpathsexistingintheneighborhood

３　基于因果推断的图注意力网络模型

为了解决意外扰动带来的因果问题,本文提出在 GAT
中使用因果推断来减少扰动的影响.理论上,在 GAT 中一

个注意力层可以有多个注意力头,后文中主要使用第一个注

意力头,其他注意力头可由此推导得出.图２给出了因果注

意力头为１的CＧGAT获得节点嵌入表示的过程,图中红色点

代表目标节点,橙色点代表邻域节点,α为注意力系数,W 为

权重矩阵,a
→

为权重向量.整个训练过程分为３个步骤:

(１)对输入数据进行因果采样;

(２)对因果采样后的因果性邻域进行注意力系数的计算;

(３)根据注意力系数对邻域进行加权聚合.

３．１　因果结构建立

首先需要在 GAT的注意力层上建立一个特殊的有向因

果图,并在此基础上研究因果后门准则的适用性.选取节点

vr 的邻域N(vr),并将节点vr 的特征xr 作为注意力层的输

入.在注意力层进行加权聚合的过程中,节点与其标签之间

的因果信息并没有被考虑进去.而从节点分类角度来看

GAT时,任意一个节点vi∈N(vr)都是用来去预测其标签yi

的.这就意味着标签yi 作为结果,而节点vi 作为其原因,即

存在一条有向的路径从vi 指向yi.同理,任意一个节点vi

和V
－
i(vr)＝vr＋N(vr)\vi 中的节点都是标签集合Y 中其标

签的原因.所以这里存在着两条因果路径:vi→Y,V
－
i(vr)→Y

(如图３所示)和vi→yi(如图４(a)所示).

２２０６００２３０Ｇ２
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图２　训练过程中注意力头为１时CＧGAT获得节点特征嵌入表示的流程

Fig．２　ProcessofCＧGATobtainsthenodefeatureembeddingrepresentationwhenattentionheadis１duringthetrainingprocess

图３　节点与标签集合Y 的关系

Fig．３　RelationshipbetweennodesandlabelsetsY

与此同时,着眼于整个图G 时,任何一个节点都是其邻

域内其他节点的原因和结果.因为对于任何一个节点vj∈

V
－
i(vr),总会存在一条路径‹vi,vr,vj›.但是从注意力层对邻

域节点加权聚合的角度来看,若选取节点vi 作为注意力层的

输入,vi 只会被其邻居节点影响而不会影响其邻居节点,这意

味着V
－
i(vr)中的任何干扰都会通过 GAT注意力层中的加权

聚合而传播到节点vi 上.因此V
－
i(vr)便可作为节点vi 的原

因,即节点vi 是被V
－
i(vr)所影响的结果,故在注意力层加权

聚合的过程中存在一条因果路径:V
－
i(vr)®vi(如图 ４(a)

所示).

在图３中存在vi→yi 和V
－
i(vr)→vi 两条因果路径的前提

下,由于yi 作为vi 的结果,那么在V
－
i(vr)中的任何对vi 的影

响都会干扰到vi 对标签yi 的预测.也就是说,可以将V
－
i(vr)

视作vi 的标签yi 的间接原因,即存在因果路径:V
－
i(vr)→yi,

如图４(a)所示.
至此,可以将一个无向不包含因果信息的图形数据转化

为一个包含因果信息的有向因果图,建立出一个特殊的因果

结构模型.

３．２　基于因果权重的采样

考虑外界 扰 动 时,图 ４(a)中 的 因 果 图 可 以 转 化 为 图

４(b).一般情况下,对图数据的扰动可能直接或间接地导致

图中节点的损坏,注意力系数被破坏并且预测结果被干扰.

因此,可将外界的扰动视为vi,V
－
i(vr)和yi 的一部分原因.

由于V
－
i(vr)会被扰动所影响,并且此影响会传播到vi 与yi

上,因此可使用U 来表示扰动和被扰动所干扰的V
－
i(vr)的混

合体.那么,图４(b)就可以转化为如图４(c)所示的最简因果

模型.从vi 到yi 的介入分布公式可以表示为:

p(yi|do(vi))＝∫p(yi|pa(yi))∏
j∈ε
p(j|pa(j))dε (１)

其中,pa(yi)和pa(vi)分别表示因果图中yi 和vi 的父集合,

ε＝pa(yi)\vi 作为被边缘化的意外变量.对于图４(c)中的因

果图,式(１)可以写为:

p(yi|do(vi))＝∫p(yi|vi,U)p(U)dU (２)

(a)Originalcausaldiagram

　

(b)CausaldiagramafterconsideringexＧ

ternaldisturbances

(c)Abstractcausaldiagrabasedon(b)

图４　基于CＧGAT的因果图

Fig．４　CＧGATbasedcausaldiagram

由于此时在图４(c)中存在着３条因果路径将yi,U 和vi

联系在一起,并且它们之间满足:
(１)把vi 视作图中的一个被动变量时,U 中没有vi 的子

类;
(２)U 阻断了vi→yi 间的所有因果路径.可见,路径

vi←U→yi 之间的关系满足后门准则[２２].在此基础上,可将

式(２)近似为:

p(yi|do(vi))≈１
N　∑

N

n＝１
　K[yi－yn]

K[vi－vn]

p
∧(vi|U)

(３)

其中,K[􀅰]是由联合和边际再生核希尔伯特空间(RKHS)

函数得到的核密度估计(KDE).接下来令:

wi＝ １
Np

∧(vi|U)
(４)

可将式(３)转化为:

２２０６００２３０Ｇ３
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p(yi|do(vi))≈wi∑
N

n＝１
K[yi－yn]􀅰K[vi－vn] (５)

其中,K[􀅰]为连续变量下的狄拉克δ函数,离散变量下的离

散克罗内克δ函数.因此式(５)中等号右边的部分表示了节

点和标签的加权采样规则.式(５)可以进一步表示为:

p(yi|do(vi))＝
wi, yi＝yn,vi＝vn

０, 其他情况{ (６)

式(１)－式(６)描述了从vi 到yi 的介入分布近似到wi

的过程.wi 称为因果权重,而通过因果权重来进行采样的方

式称为因果采样.

３．３　计算节点特征嵌入

当一个节点vr 被输入到图注意力层后,首先对其进行邻

域因果抽样,即对于目标节点的所有邻居,获得从其自身到其

标签的干预分布的因果权重,然后根据因果权重进行采样.

当完成对目标节点邻域的因果采样之后,对因果采样后

的邻域进行注意力权重的计算,然后通过注意力权重对因果

采样后的邻域信息加权聚合获得目标节点的嵌入表示.令因

果采样后的邻域集合为C,此时在 CＧGAT中vi 的特征嵌入

可以表示为:

hvi ＝σ(∑
j∈C

αijWxj) (７)

为了稳定自我注意力机制的学习过程,CＧGAT采用了多

注意力头的方式.若一个注意力层有 K 个注意力头,意味着

K 个独立注意机制执行式(７)的变换,最后将嵌入特征串联起

来,得到最终的特征嵌入表示:

hvi ＝‖
K

k＝１
σ(∑

j∈C
αk

ijW
kxj) (８)

其中,‖代表拼接操作,αk
ij

为第k个注意头计算的归一化注意

力系数,Wk 是相应的输入线性变换的权重矩阵.多注意力

头的CＧGAT获得节点嵌入表示的过程如算法１所示.

算法１　多注意力的CＧGAT的节点嵌入获得

输入:图 G＝(V,E),节点v∈V,节点集合 V 内节点的数量 N,n∈
{１,􀆺,N},扰动 U,因果采样个数s∈Z＋

输出:节点的嵌入表示hv

１．forn＝１,􀆺,Ndo

２．　 获得节点vn 的邻域:N(vn)．

３．　 forvi∈N(vr)do

４．　　 计算vi 和 U 的联合概率密度分布下的 KDEs:p
∧(vi,U)←

１
N ∑

N

n＝１
K[vi－vn]K[U－Un]．

５．　　　 计算 U 的概率密度分布的 KDEs:p
∧(U)← １

N ∑
N

n＝１
K[U－

Un]．

６．　　 U的条件概率分布:p
∧(vi|U)←p

∧(vi,U)

p
∧(U)

．

７．　　 获得因果采样权重 wi:wi← １
Np

∧(vi|U)
．

８．　 end

９．　　 根据因果权重 wi在 N(vn)中采样节点:C＝{v１,􀆺,vs}．

１０．　forvj∈C,do

１１．　　计算vn 与vj之间的注意力系数αnj:

　　αnj←
exp(LeakyReLU(a→T[Wxn‖Wxj]))
∑

k∈C
exp(LeakyReLU(a→T[Wxn‖Wxk]))

１２．　获得节点vn 的特征嵌入表示hvn
:hvn← ∑

K

k＝１
σ(∑

j∈C
αk

njWkxj)

１３．end

最后,在参数学习阶段,CＧGAT作为一种通用的图表示

学习模型,在分类任务中可以使用交叉熵损失函数.在前向

传播时,使用Softmax函数来对图注意力层的输出hv 进行归

一化,并将归一化后的向量zi 作为前向传播的输出.向量zi

可以表示为:

zi＝Softmax(hvi )＝
exp(hvi )

∑
M

c＝１
exp(hvic)

(９)

其中,M 表示所有节点的类别的个数,hvic 代表节点嵌入表示

向量hvi 中第c个元素.

在反向传播阶段,使用 Adam 优化器[２９]来优化权重参

数矩阵 W 和权重向量a→.在分类任务中的损失函数可以

表示为:

L＝－∑
N

i＝１
　∑

M

j＝１
yijlog(zij) (１０)

其中,yi 是节点vi 的真实标签,yij是指示变量,当标签yi＝j
时yic＝１,zij表示节点vi 属于类别j的概率.

４　实验结果与分析

４．１　实验数据集与基线设置

实验采用了 ３ 个 应 用 广 泛 的 引 文 网 络 数 据 集 (Cora,

Pubmed,Citeseer)作为基准数据集,数据集的统计信息如表１
所列.

表１　实验中所使用的数据集概要

Table１　Summaryofdatasetsusedintheexperiments

数据集 Cora Pubmed Citeseer
节点数量 ２７０８ １９７１７ ３３２７
边的数量 ５４２９ ４４３３８ ４７３２
类别数量 ７ ３ ６

特征向量的维度 １４３３ ５００ ３７０３

基线 选 择 经 典 的 图 神 经 网 络 (包 括 GCN[３０],GraphＧ
SAGE[３１],GAT[１]),此外还选择了 GraphHop[３２];同时为了更好

地对比CＧGAT 分类鲁棒性,选取了最新的具有良好鲁棒性的

GRAND作为基线.各模型实验超参数依照原文献设置如下.

CＧGAT:网络层数＝２,dropout概率＝０．６,第一层的注意

力头数＝８,在Cora和Citeseer数据集上,输出注意力头数＝
１,L２正则化参数＝５×１０－４;在 Pubmed数据集上,输出注意

力头＝８,L２正则化参数＝１×１０－３.

GAT:网络层数＝２,dropout概率＝０．６,注意力头＝８,
各注意力头计算特征数＝８,在 Cora和 Citeseer数据集上,输
出注意力头＝１,L２正则化参数＝５×１０－４;在 Pubmed数据

集上,输出注意力头＝８,L２正则化参数＝１×１０－３.

GRAND:dropnode概率＝０．５,隐藏层大小＝３２,L２正则

化参数＝５×１０－４;在Cora数据集上,传播步长大小＝８,一致

性正则化系数＝１;在 Pubmed数据集上,传播步长大小＝２,
一致性正则化系数＝０．７;在 Citeseer数据集上,传播步长大

小＝５,一致性正则化系数＝１.

GraphHop:L２ 正 则 化 参 数 ＝５×１０－５,在 Cora 和

Pubmed数据集上,T＝０．１,α＝１０,β＝１;Citeseer数据集上,

T＝０．１,α＝１,β＝１.

GCN:dropout概率＝０．５,L２正则化参数＝５×１０－４,隐
藏层大小＝１６.

GraphSAGE:网络层数＝２,邻域采样个数:第一层＝２５,
第二层＝１０.

２２０６００２３０Ｇ４
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为了验证模型分类鲁棒性,根据之前的研究[２１],引入扰

动来评估模型鲁棒性.生成一个与节点特征矩阵 X∈RN×D

大小相同的伯努利矩阵XB.被扰动干扰的节点特征矩阵FB

可以表示为:

FB＝X􀱇XB (１１)
其中,⊕代表异或运算,定义扰动比率为:

１－ １
N×D　∑

N

i＝１
　∑

D

j＝１
XB(i,j) (１２)

从每个类选取２０个节点作为训练集,并在１０００个测试

节点上评估分类性能.此外,训练数据中的任何节点都有关

于其特征和标签的信息.在模型训练过程中,使用 Adam 优

化更新神经网络的权值,最大迭代次数为２０次.评价指标选

取常用的准确度(accuracy)和F１Ｇscore,其定义为:

accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１３)

F１Ｇscore＝２􀅰precision􀅰recall
precision＋recall

(１４)

其中,TP 是预测正确的分类正确节点数,TN 是预测为错误

的分类错误节点数,FP 是预测为正确的分类错误节点数,

FN 是预测为错误的分类正确节点数,precision＝ TP
TP＋FP

,

recall＝ TP
TP＋FN

.

本次实验的硬件平台是:英特尔CPU(i７Ｇ９７００＠３GHz),

１６GB内存(RAM),操作系统为 Windows１０.

４．２　无扰动情况下的实验

对每种算法进行１０次重复实验并取平均值.表２列出

了CＧGAT与基线模型在准确度和 F１ＧScore上的性能对比,

其中 GraphSAGEＧPool表示聚合函数为池化函数的 GraphＧ

SAGE.

表２　无扰动情况下各模型在３个数据集上的实验结果

Table２　Experimentalresultsofeachmodelonthreedatasetswithoutperturbation

模型
Cora

accuracy F１Ｇscore
Pubmed

accuracy F１Ｇscore
Citeseer

accuracy F１Ｇscore

对比基线方法

GraphSAGEＧPool ０．７９６ ０．７８５ ０．７８１ ０．７８２ ０．７０９ ０．６５７

GraphSAGEＧMean ０．７９２ ０．７８１ ０．７８５ ０．７８０ ０．７００ ０．６７０

GraphSAGEＧLSTM ０．７９４ ０．７８５ ０．７７９ ０．７７６ ０．６９６ ０．６４７

GCN ０．８０６ ０．７９７ ０．７８７ ０．７８２ ０．７０８ ０．７０３

GraphHop ０．８０２ ０．７８２ ０．７７１ ０．７７９ ０．７０３ ０．６７２

GRAND ０．８０９ ０．８０４ ０．７８６ ０．７８３ ０．７１３ ０．６９６

对比 GAT
GAT ０．８１１ ０．８０１ ０．７８５ ０．７８５ ０．７１４ ０．７１９

CＧGAT▲ ０．８１３ ０．８０３ ０．７８４ ０．７８２ ０．７１６ ０．７０８

　　　　　　　　注:▲表示本文方法

　　从表２中可以看出,与原始 GAT 模型相比,CＧGAT 在

Cora和 Citeseer 数 据 集 上 的 性 能 表 现 略 优 于 GAT,在

Pubmed数据集上的表现与 GAT基本持平,这表明在无扰动

的情况下,相比于只关注节点之间重要性的注意力机制,加入

因果推断进行因果采样具有一定优势.对比其他基线,CＧ

GAT在３个数据集上的表现基本优于 GraphHop,GCN以及

３个不同聚合函数的 GraphSAGE.此外,CＧGAT在 Cora和

Pubmed数据集上的表现与 GRAND持平,在Citeseer数据集

上略优于 GRAND.

４．３　有扰动情况下的实验

为了评估鲁棒性,本节中添加扰动,并增加扰动的比

率与基线方法进行对比.表３－表５分别列出了 CＧGAT
与基线方法在３个实验数据集上,不同扰动比率下的分类

准确度.

表３　Cora数据集上,有扰动情况下各个模型的分类准确度

Table３　ClassificationaccuracyofeachmodelwithdisturbancesonCoradataset

测试数据 模型
扰动比率

０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５

测试数据添加扰动

CＧGAT▲ ０．７２９ ０．７０８ ０．６８９ ０．６７１ ０．６５５

GAT ０．７１７ ０．６７９ ０．６４７ ０．６０６ ０．５９１

GRAND ０．７２６ ０．７１２ ０．６８５ ０．６７０ ０．６５０

GraphHOP ０．６７９ ０．６６２ ０．６４８ ０．６３５ ０．６２５

GCN ０．７１４ ０．６７２ ０．６３４ ０．５９８ ０．５７６

GraphSAGEＧPool ０．６９４ ０．６７３ ０．６２６ ０．５９３ ０．５８８

GraphSAGEＧMean ０．６８ ０．６６３ ０．６２８ ０．５９０ ０．５８７

GraphSAGEＧLSTM ０．６８９ ０．６６２ ０．６２５ ０．５９２ ０．５８９

测试数据不添加扰动

CＧGAT▲ ０．７９８ ０．７８１ ０．７６７ ０．７５３ ０．７４２

GAT ０．７８０ ０．７５３ ０．７３２ ０．７２１ ０．７１９

GRAND ０．７９１ ０．７８２ ０．７６４ ０．７５１ ０．７４１

GraphHOP ０．７５５ ０．７４１ ０．７２９ ０．７１８ ０．７０６

GCN ０．７５４ ０．７４２ ０．７３６ ０．７２８ ０．７２０

GraphSAGEＧPool ０．７５３ ０．７３８ ０．７２７ ０．７１６ ０．７１２

GraphSAGEＧMean ０．７５４ ０．７３５ ０．７２４ ０．７１３ ０．７０５

GraphSAGEＧLSTM ０．７５８ ０．７４１ ０．７３２ ０．７２６ ０．７１４

　　　　 注:▲表示本文方法

２２０６００２３０Ｇ５

张　涛,等:基于因果推断的图注意力网络



表４　Pubmed数据集上,有扰动情况下各个模型的分类准确度

Table４　ClassificationaccuracyofeachmodelwithdisturbancesonPubmeddataset

测试数据 模型
扰动比率

０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５

测试数据添加扰动

CＧGAT▲ ０．７３８ ０．７１５ ０．６８７ ０．６６８ ０．６４９
GAT ０．７０４ ０．６７３ ０．６３６ ０．６０７ ０．５８１

GRAND ０．７３７ ０．７０９ ０．６８４ ０．６６２ ０．６４１
GraphHOP ０．６８３ ０．６５４ ０．６２３ ０．５９２ ０．５６３

GCN ０．７０２ ０．６７０ ０．６３２ ０．６０１ ０．５７８
GraphSAGEＧPool ０．７１０ ０．６６７ ０．６２８ ０．５９９ ０．５７５
GraphSAGEＧMean ０．６９０ ０．６６２ ０．６３０ ０．５９１ ０．５７８
GraphSAGEＧLSTM ０．６９１ ０．６５４ ０．６３２ ０．５８６ ０．５６９

测试数据不添加扰动

CＧGAT▲ ０．７６８ ０．７５６ ０．７４８ ０．７４１ ０．７３５
GAT ０．７５１ ０．７４３ ０．７３４ ０．７２８ ０．７１７

GRAND ０．７６４ ０．７５２ ０．７４６ ０．７３９ ０．７３０
GraphHOP ０．７５３ ０．７４１ ０．７３０ ０．７１９ ０．７０８

GCN ０．７５０ ０．７４２ ０．７３２ ０．７２４ ０．７１２
GraphSAGEＧPool ０．７４９ ０．７４４ ０．７３１ ０．７２３ ０．７１５
GraphSAGEＧMean ０．７５２ ０．７３３ ０．７２６ ０．７１５ ０．７０８
GraphSAGEＧLSTM ０．７４７ ０．７３６ ０．７２８ ０．７１４ ０．７０９

　　　　 注:▲表示本文方法

表５　Citeseer数据集上,有扰动情况下各个模型的分类准确度

Table５　ClassificationaccuracyofeachmodelwithdisturbancesonCiteseerdataset

测试数据 模型
扰动比率

０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５

测试数据添加扰动

CＧGAT▲ ０．６４２ ０．６２４ ０．６０１ ０．５８９ ０．５６２
GAT ０．６２９ ０．６１０ ０．５７１ ０．５２９ ０．５０９

GRAND ０．６３８ ０．６２２ ０．５９７ ０．５８４ ０．５６０
GraphHOP ０．６２０ ０．５８１ ０．５５６ ０．５３９ ０．５１５

GCN ０．６２２ ０．５９８ ０．５６１ ０．５１４ ０．４９４
GraphSAGEＧPool ０．６２４ ０．６０４ ０．５６３ ０．５１６ ０．４９７
GraphSAGEＧMean ０．６１７ ０．５８１ ０．５６ ０．５１２ ０．４９５
GraphSAGEＧLSTM ０．６１８ ０．５８９ ０．５５７ ０．５１６ ０．４９２

测试数据不添加扰动

CＧGAT▲ ０．６９７ ０．６８１ ０．６６６ ０．６４５ ０．６３６
GAT ０．６７３ ０．６４６ ０．６３５ ０．６２１ ０．６０３

GRAND ０．６９８ ０．６８２ ０．６６４ ０．６４４ ０．６３４
GraphHOP ０．６８８ ０．６６２ ０．６４１ ０．６２５ ０．６０６

GCN ０．６６２ ０．６３２ ０．６２２ ０．６１２ ０．５９４
GraphSAGEＧPool ０．６６６ ０．６３１ ０．６２０ ０．６１１ ０．５９１
GraphSAGEＧMean ０．６６８ ０．６３９ ０．６１９ ０．６０７ ０．５８５
GraphSAGEＧLSTM ０．６６１ ０．６３５ ０．６１５ ０．６０６ ０．５９０

　　　　 注:▲表示本文方法

　　从表３－表５可以看出,当扰动比率逐渐增加的时候,CＧ
GAT在 Cora和 Pubmed 数 据 集 上 的 分 类 性 能 明 显 优 于

GraphSAGE,GCN,GAT以及 GraphHop,并且与 GRAND相

比分类性能基本持平,下降趋势较缓和,表现出了优秀的鲁棒

性.当训练数据和测试数据中都添加扰动时,CＧGAT的分类

准确度高于基线模型,在 Cora,Pubmed和 Citeseer数据集上

的分类准确度最大提升分别为６．５％,６．８％和６．０％;当
只对训练数据添加扰动时,CＧGAT 的 分 类 准 确 度 最 大 提

升分别 为 ３．５％,１．８％ 和 ３．５％.这 些 提 升,证 明 了 CＧ
GAT因果采样的方式可以有效提高模型在有扰动情况下

的鲁棒性.
为了更 好 地 体 现 CＧGAT 的 分 类 鲁 棒 性,图 ５ 给 出 了 在

Cora数据集上,测试数据添加扰动和测试数据没扰动情况

下,随着扰动比率的增加,CＧGAT 和 其 他 基 线 的 准 确 度.
另外从表３－表５中可以看出,GraphSAGEＧPool在３个数

据集上的表现略优于其他两种聚合函数,所以在下文中用

GraphSAGEＧPool作为 GraphSAGE 方 法 的 代 表 进 行 性 能

比较.

从图５中可以看出,当扰动比率逐渐增加的时候,相较于

基线模型,CＧGAT的分类准确度下降趋势较为缓慢.

(a)Testdatawithperturbation

(b)Testdatawithoutperturbation

图５　Cora数据集上CＧGAT与基线方法的准确率对比

Fig．５　AccuracycomparisonofCＧGATandbaselinemethodon

Coradataset
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此外,随着噪声比率的增加,GRAND的分类准确度基本

与CＧGAT持平,并且在扰动比率为０．２时略优于 CＧGAT;但
随着噪声比率的逐渐增大,GRAND 的表现逐渐略低于 CＧ
GAT.这是因为 GRAND通过使用随机传播的方式,让每个

节点的特征可以部分或全部随机删除,使每个节点都能够对

特定的邻域不敏感,从而提高了 GRAND的分类鲁棒性[２１].
由CＧGAT与 GRAND的分类准确度变化趋势可以看出,CＧ
GAT的分类准确度下降更为平滑,这是因为 GRAND采用随

机传播的方式,虽然能使节点的特征可以部分或全部随机删

除,但是在随机删除的时候并没有考虑到节点的因果性,因此

受干扰程度较高.而 CＧGAT 是根据因果权重来进行采样

的,采样的节点之间具有较高的因果性,因此受到扰动干扰的

程度比 GRAND低.这也表明了在有干扰的情况下,结合因

果采样的方法比随机传播的方法能提升鲁棒性.图６和图７
分别显示了在 Pubmed和 Citeseer数据集上 CＧGAT 与基线

方法的准确度比较,可以清晰地观察到,CＧGAT 的分类鲁棒

性也明显高于选取的基线模型,并略优于 GRAND.
结合表３－表５和图５－图７可以看出,在有扰动干扰

时,CＧGAT在３个数据集上的分类性能基本全面优于基线方

法,并且随着扰动比率的增大,CＧGAT 的分类鲁棒性优势越

加明显.

　

(a)Testdatawithperturbation

　

(b)Testdatawithoutperturbation

图６　Pubmed数据集上CＧGAT与基线方法的准确率对比

Fig．６　AccuracycomparisonofCＧGATandbaselinemethodonPubmeddataset

　

(a)Testdatawithperturbation

　

(b)Testdatawithoutperturbation

图７　Citeseer数据集上CＧGAT与基线方法的准确率对比

Fig．７　AccuracycomparisonofCＧGATandbaselinemethodonCiteseerdataset

４．４　模型时间成本分析

本节比较不同模型的实验运行时间,评估 CＧGAT 的计

算时间成本问题.表６列出了 CＧGAT和所选基线模型在训

练批次大小为５０时１个阶段下的训练时间.

表６　CＧGAT和基线模型在３个数据集上１个阶段下的训练时间

Table６　TrainingtimeofCＧGATandbaselinemodelsinonestage

onthreedatasets
(单位:s)

模型
数据集

Cora Pubmed Citeseer
CＧGAT▲ ０．４６１ ０．４７３ ０．７４７

GAT ０．４３８ ０．４５７ ０．７００
GRAND ０．６１７ １．１７３ ０．９７２

GraphHop ０．３２３ ０．４８３ ０．２３６
GCN ０．０９１ ０．０８７ ０．１１８

GraphSAGEＧPool ０．１４１ ０．１０７ ０．１８４
GraphSAGEＧMean ０．１３７ ０．１０６ ０．１７４
GraphSAGEＧLSTM ０．３２１ ０．２４１ ０．５１４
注:▲表示本文模型

从表６可以看出,在３个数据集上,CＧGAT 的训练时间

比 GAT分别多出０．０２３s,０．０１６s,０．０４７s,时间成本增加的

比率为５．２％,３．５％,６．７％.时间成本略有增加的原因是 CＧ
GAT在计算注意力系数之前要进行因果采样,而因果采样中

权重的计算导致了额外的计算复杂度,并且由时间成本增加

比率可以看出,时间成本增加不超过７％,说明了因果采样的

计算复杂度低于 GAT训练阶段的计算复杂度.所有实验模

型的时间成本对比如图８所示.

图８　不同数据集上CＧGAT和基线方法的时间成本比较

Fig．８　TimecostcomparisonofCＧGATandbaselinesondifferent
datasets
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从图８可以看出,在３个数据集上,CＧGAT 的时间消耗

明显高于 GCN与不同聚合函数的 GraphSAGE,这是因为 CＧ
GAT不仅要在因果采样时计算因果权重,还要计算节点之间

的重要性,导致时间成本上升.在所有模型中,GCN 的时间

成本最低,因为 GCN使用了重整化的传播模型,但其鲁棒性

明显低于CＧGAT.在上节中,可以看到 GRAND在有扰动情

况下具有较高的性能,但是由于 GRAND不仅使用随机传播

策略来执行图形数据扩充,还要利用一致性正则化来优化不

同数据增强中未标记节点的预测一致性,导致时间成本大幅

上升,可以看出 GRAND 有着最 高 的 时 间 成 本.在 有 扰 动

的情况下,CＧGAT 的鲁棒性略优于 GRAND,并且在每个

数据集上 CＧGAT的时间成本都小于 GRAND.由此可以

得出,CＧGAT 实 现 了 在 鲁 棒 性 和 时 间 成 本 之 间 良 好 的

平衡.

结束语　本文提出了 CＧGAT 模型,通过在图注意力层

中计算节点与标签之间的因果权重来引导因果采样的方式把

因果推断引入到 GAT 模型中,并以此提高模型的分类鲁棒

性.通过在Cora,Pubmed和 Citeseer数据集上的实验表明,

引入因果推断可以使CＧGAT比基线方法具有更好的分类鲁

棒性,并在性能和时间成本之间实现了良好的平衡.

下一步将针对 CＧGAT 当前的局限性开展进一步研究.

首先,尽管CＧGAT对于图数据扰动具有良好的鲁棒性,但是

CＧGAT的运算时间相对较长,如何在保持 CＧGAT的高分类

鲁棒性的同时降低计算时间值得研究.其次,在实验过程中,

GRAND由于使用的随机传播策略和一致性正则化的方式体

现出了与CＧGAT不相上下的分类鲁棒性,因此在随机传播

策略的过程中加入因果推断可能会进一步提高模型的分类鲁

棒性.
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