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摘　要　近年来,图神经网络(GNNs)已成为图学习领域的热点研究问题.受益于消息传递机制,GNNs在各类基于图的任务

上均取得了优越的性能.现有的 GNNs方法大多基于图中所有节点的训练难度相同的假设,然而,节点在结构影响力和邻域

标签异配性等方面具有明显的差异.为此,提出了一种结构影响力及标签冲突感知的图课程学习方法(SILCＧGCL),基于节点

的训练难度对 GNNs模型进行课程学习.首先,设计了一种综合考虑节点的 PageRank影响力值以及邻域标签冲突程度的训

练难度测量器;其次,采用了一个训练调度器,用于在每个训练阶段选择训练难度合适的节点并生成一个由易到难的训练节点

序列;最后在 GNNs骨架模型上进行训练.在６个现实网络数据集上进行的节点分类实验均验证了SILCＧGCL方法的有效性.
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Abstract　Inrecentyears,graphneuralnetworks(GNNs)haveemergedasaprominentresearchareainthefieldofgraphlearＧ
ning．Leveragingthemessagepassingmechanism,GNNshaveshowcasedremarkableperformanceacrossdiversegraphＧbased
tasks．However,mostexistingGNNsmethodsassumeuniformtrainingdifficultyacrossallnodes,disregardingthesignificantvaＧ
riabilityintheimportanceandcontributionsofdifferentnodes．Toaddressthisproblem,thispaperproposesastructuralinfluence
andlabelconflictawaregraphcurriculumlearningmethod(SILCＧGCL),whichtakesthetrainingdifficultyofnodesintoconsideＧ
ration．Tobeginwith,adifficultymeasureisdesignedthroughboththegraphstructureandnodelabelsemantics,calculatingthe
PageRankvalueofnodesandthelabelconflictdegreebetweennodesandtheirneighbors．Subsequently,atrainingscheduleris
employedtoselectnodeswithappropriatetrainingdifficultyateachtrainingstageandthengenerateasequenceoftrainingnodes
fromeasytodifficult．Finally,SILCＧGCListrainedbasedonbackboneGNNsmodels．Experimentalresultsofnodeclassification
onsixbenchmarkdatasetsverifytheeffectivenessofSILCＧGCL．
Keywords　Graphrepresentationlearning,Graphneuralnetworks,Curriculumlearning,Nodeclassification

　

１　引言

图是一种关系型的数据结构,被广泛用于对现实网络(如

社会网络、蛋白质网络、语义网络等)进行建模.近年来,图神经

网络(GraphNeuralNetworks,GNNs)成为图机器学习领域

的新兴研究方向,在节点分类、链接预测和图分类等基于图的

任务上取得了比传统模型更加优越的性能[１Ｇ６].GNNs主要

通过聚合节点的邻域信息来学习节点的低维表示,其借助



消息传递和邻域聚合机制,能够保留节点的特征信息以及图

的拓扑结构信息.

然而,现有的 GNNs方法大多基于节点重要性相同的假

设[７Ｇ８].事实上,图中节点的重要性及其对学习的贡献往往存

在差异.以节点的度(Degree)为例,通常图中只有少数节点

拥有大量的连接,这使得节点度的分布呈现出无标度的幂律

分布[９].例如,图１展示了３个现实网络数据集中节点度的

分布情况,其中纵坐标为节点度数,横坐标为各度数的节点数

量的归一化结果.相比节点度,PageRank值[１０]更能有效表

示节点重要性程度.因此,本文将 PageRank值高的节点称

为枢纽(Hub)节点,将PageRank值低的节点称为尾(Tail)节

点.枢纽节点在图上拥有更大的重要性以及结构影响力,在

GNNs的消息传递机制下能够聚合到更充分的局部邻域信

息,学习到更高质量的节点表示;相反,尾节点则难以聚合到

充分的邻域信息,节点表示效果较差.图２给出了 GCN 模

型[７]在上述３个数据集上的节点分类结果,即对枢纽节点和

尾节点分别统计其 MicroＧF１分数.由图２可知,GCN 在尾

节点的分类性能显著低于枢纽节点的分类性能.

图１　３个现实网络数据集中节点度的分布情况

Fig．１　Nodedegreedistributionofthreedatasets

图２　GCN在不同难度节点上的 MicroＧF１分数

Fig．２　MicroＧF１scoresofGCNtrainedonnodeswithdifferent

difficulties

此外,大 多 GNNs模 型 还 基 于 同 质 性 或 同 配 性 (HoＧ

mophily)的假设[１１Ｇ１２],即节点倾向于连接属于同一类别的节

点.然而,现实网络并不一定满足这一假设,图上节点与其邻

居可能 具 有 不 同 的 标 签,这 一 现 象 也 被 称 为 异 配 性 (HeＧ

terophily)[１３Ｇ１４].此时,节点聚合邻居信息时,会混入不同类

别节点的特征,难以学习到类别相关的节点表示.如图２所

示,GCN在邻域标签冲突较大(即具有较多不同标签的邻居)

时的节点分类结果显著劣于邻域标签冲突较小时的结果.

在机器学习领域,课程学习(CurriculumLearning)[１５]是

一种基于样本学习难度的训练策略.在模型训练初期,该策

略首先选择训练难度较小的训练样本,然后逐步引入训练

难度更大的样本,直到模型收敛.课程学习在初始训练阶段

排除了学习困难的样本,缓解了对噪声样本的过拟合问题,从

而提高了模型的准确性以及鲁棒性.课程学习中最关键的部

分是难度测量器,即如何衡量样本的训练难度.

针对现有 GNNs存在的上述问题,本文提出了一种结构

影响力及标签冲突感知的图课程学习方法(StructuralInfluＧ

enceand LabelConflictaware Graph Curriculum Learning
method,SILCＧGCL).该方法的主要目标是定义节点样本的

训练难度并在训练过程中按从易到难的顺序逐步引入节点样

本,从而增强 GNNs的学习性能.具体来说,本文为图上的

课程学习框架设计了一种同时考虑节点 PageRank值以及邻

域标签不一致性的样本难度测量器,即节点的 PageRank值

越大、与邻居之间的标签冲突越小,其训练难度就越小.此

外,还采用了一个训练调度器,用于在每个训练阶段选择训练

难度合适的节点,以减轻训练困难节点的负面影响.

２　相关工作

２．１　节点影响力感知的GNNs
目前,已有一些工作关注到了图上的节点具有不同影响

力的问题,并采用了不用的策略以缓解该问题[１６Ｇ２０].TailＧ

GNN[１６]根据节点度的高低来划分头、尾节点,通过学习到的

邻域迁移向量,将头节点丰富的邻域信息迁移到尾节点,使得

GNNs能够更有效地学习尾节点的表示.ColdBrew[１７]利用

教师Ｇ学生蒸馏模型解决 GNNs的极端冷启动问题:教师模型

学习图的整体结构信息,然后训练学生模型以模拟教师模型

学习到的节点嵌入,从而为尾节点补全潜在的邻域信息.

CenGCN[１８]基于节点相似性与中心性重新分配枢纽节点、非

枢纽节点与邻居之间的权重,从而缓解枢纽节点与非枢纽节

点聚合邻居信息不均衡的问题.

２．２　图课程学习

课程学习是一种模仿人类学习认知过程的训练策略,旨

在通过某种设计好的顺序(通常遵循由易到难的策略)对样本

进行训练,以增强机器学习模型的泛化能力以及鲁棒性.目

前,课程学习已被广泛应用于计算机视觉[２１Ｇ２２]、自然语言处

理[２３Ｇ２４]等领域中.

在图机器学习领域,近期也出现了一系列采用课程学习

框架的 GNNs模型[２５].根据关注的下游任务不同,图课程学

习可分为图级别[２６Ｇ２７]、链接级别[２８]以及节点级别[２９]等.本

文主要关注节点级别的图课程学习方法.CLNode[２９]首次将

课程学习应用到了图学习中的节点分类任务,其定义了一个

多视角的难度测量器,同时从节点标签以及节点特征两个角

度来衡 量 节 点 的 训 练 难 度.GNNＧCL[３０]将 课 程 学 习 与

SMOTE[３１]生成器相结合,用于控制生成节点的数量,以解决

节点类别不平衡的问题.HSAN[３２]在图对比学习中引入课

程学习框架,基于属性与结构相似度对负样本进行采样,逐渐

引入训练难度更大的负样本.

３　预备知识

３．１　图神经网络

给定图G＝(V,E,X),V 为节点集,E 为边集,X 为节点

８２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１０,Oct．２０２４



特征矩阵,节点vi的邻居节点集合表示为N(vi).一般来说,

GNNs学习节点表示包括两个关键步骤:１)聚合来自节点邻

域的信息;２)从上一层学习的节点表示以及聚合的邻域信息

中更新本层节点的表示.形式上,第l层中节点vi表示为:

h(l)
vi ＝f(h(l－１)

vi ,{h(l－１)
u :u∈N(vi)};Θ(l)) (１)

最终得到的节点表示h(L)
vi 可用于各种下游任务.

３．２　节点分类

本文在节点分类任务上评估所提出的节点级图课程学习

方法对 GNNs性能的影响.

节点分类指利用一个分类器将节点表示映射到预测的标

签上,映射的形式化表示为:

Ypred＝classifier(σ(H)) (２)

其中,分类器一般选用多层感知机(MLP),H 为节点表示矩

阵,σ为sigmoid函数.

３．３　课程学习

令C＝‹Q１,􀆺,Qt,􀆺,QT›表示课程学习中的课程序列,

由T 个训练阶段上的训练数据子集组成.在第t个训练阶

段,数据子集Qt包含当前需要训练的节点样本.

C中所有数据子集Qt的顺序由训练难度测量器和训练调

度器两个部分决定.难度测量器首先估计每个样本xi的训练

难度D(xi),然后训练调度器根据D 在训练阶段t生成Qt.

４　SILCＧGCL方法

本文方法的整体框架如图３所示,主要设计了两个课程

学习模块:

１)难度测量器:首先分别计算每个节点样本的PageRank
值以及该节点与邻居节点之间的标签冲突程度.例如在图３
中,节点０只有一个具有相同标签的邻居节点,节点６则有两

个,因此节点０的邻域标签冲突程度要比节点６更高),然后

综合这两个方面度量节点的训练难度.

２)训练调度器:基于节点的训练难度值设计训练度量器,

分阶段地引入训练难度更大的节点.

图３　SILCＧGCL模型的框架

Fig．３　FrameworkofSILCＧGCL

４．１　训练难度测量器

４．１．１　计算PageRank值

如前文所述,节点的影响力越大,其局部信息的传播量也

越大,学习也更加充分.常用的节点度(即节点的邻居数量)

可以在一定程度上反映节点的局部重要性,但难以体现节点

在全 局 结 构 中 的 影 响.PageRank 值 的 生 成 过 程 类 似 于

GNNs的信息传递机制,能够更好地衡量节点的拓扑影响力.

因此,本文提出将节点的 PageRank值作为衡量节点训练难

度的指标之一.

PageRank算法[１０]的基本思想是在图上定义一个随机游

走模型,即一阶马尔可夫链,描述随机游走者随机访问各个节

点的行为.在一定条件下,访问各节点的概率会收敛达到平

稳分布,此时节点的平稳访问概率值就是其PageRank值.

具体来说,节点vi的PageRank值可由式(３)得出:

PR(vi)＝d( ∑
u∈In(vi)

PR(u)
|N(u)|

)＋１－d
n

(３)

其中,In(vi)表示指向节点vi的节点集合;|N(u)|表示节点u
的邻域集合;d(０≤d≤１)为阻尼因子,一般设定为０．８５;n为

图上节点的数量.计算无向图的 PageRank值时,通常将其

转换为有向图进行计算,即每条无向边对应两条有向边.经

过若干次迭代后,得到所有训练节点的 PageRank值的集合

PR.PR(vi)的值越大,节点vi具有更大的影响力,而 GNNs

也更易于学习vi的表示.

４．１．２　计算标签冲突程度

在现实图数据集中,节点和邻居之间的标签可能并不一

致,这种情况被称为标签冲突或者异配性.邻域标签的不一

致性会增加节点的学习难度,因此本文将节点标签的冲突程

度作为衡量节点训练难度的另一个指标.

然而,大多数图数据集中的节点标签集合并不完整,在训

练阶段仅能获取到少量节点的标签信息.因此,为了衡量节

点邻域的标签冲突程度,本文首先基于节点分类任务预训练

了一个 GNN模型fpre,用于为图上的节点分配伪标签,具体

可表示为:

Hpre＝fpre(G) (４)

Y
∧

＝MLP(σ(Hpre)) (５)

其中,Hpre∈R|V|×D表示由预训练的fpre学习得到的节点嵌入

矩阵,D 为节点嵌入的维度;Y
∧
表示由多层感知机(MLP)为无

标签节点预测的节点标签;Y􀬈为所有训练节点的标签集合,表
示为:

Y
~
vi ＝

Yvi , vi∈VL

Y
∧

vi , vi∈VU
{ (６)

其中,VL和VU 分别表示有标签节点和无标签节点的集合,有
标签节点保留其真实的标签.

９２２刘祖龙,等结构影响力及标签冲突感知的图课程学习方法



随后,计算每个训练节点vi与邻域节点之间的标签冲突

程度.交叉熵(CrossEntropy)函数是分类任务中常用的一种

损失函数,能够衡量两个不同分布之间的差异.因此,本文使

用交叉熵函数来计算标签分布的冲突程度,具体表示为:

LC(vi)＝－ ∑
u∈N

∧
(vi)
Y
~
vilog(Y

~
u) (７)

其中,邻域标签集合N
∧
(vi)＝N(vi)∪{vi},即为该节点添加一

个自环以考虑自身标签的影响.LC(vi)的值越大,代表vi与

邻域之间的标签冲突程度越大,GNNs也更难学习vi的表示.

４．１．３　综合训练难度

在得到节点重要程度PR 以及标签冲突程度LC 之后,

本文综合评估节点的训练难度.由上文可知,更大的PR 值

代表节点更易于被训练,更大的LC 值则代表节点更难以被

训练,因此节点的最终训练难度可定义为:

D(vi)＝－αLC(vi)＋(１－α)PR(vi) (８)

其中,α为超参数,用于控制两种训练难度值参与的权重.

４．２　训练调度器

随后,本文设计了一种连续的训练调度器,以生成从易到

难的训练节点序列,实现图课程学习.

连续训练调度器可视为一个步长函数s(t),其将训练阶

段t映射为一个标量λ∈(０,１],即在训练阶段t时的训练样

本的比例.该函数为单调非递减函数,从s(t０)＞０开始,到

s(T)＝１结束,T 为训练阶段的总数.先前的工作已提出了

各种步长函数[３３Ｇ３４],本文采用３种最常用的步长函数作为训

练调度器,分别为:

１)线型函数:

s(t)＝min １,λ０＋１－λ０

Tgrow
􀅰t( ) (９)

２)根型函数:

s(t)＝min １, １－λ２
０

Tgrow
􀅰t＋λ２

０
æ

è
ç

ö

ø
÷ (１０)

３)几何型函数:

s(t)＝min １,２(log２λ０－log２λ０∗(t/Tgrow))
( ) (１１)

其中,λ０为简单训练样本比例的初始值,Tgrow表示函数第一次

取值为１的训练阶段.

线型函数以线性速度均匀增加训练样本的比例,根型函

数可以更快引入困难的样本,而几何型函数则更关注简单样

本的训练.本文实验部分对３种函数进行了更详细的分析.

５　实验

本文实验从以下３个方面对模型进行评价:

１)基于节点分类任务,比较本文模型与相关基线方法的

性能;

２)对模型进行消融实验,以验证各个模块的有效性;

３)分析模型对各项超参数的敏感性.

５．１　数据集

本文在７个基准图数据集上进行了实验,其中 Cora[３５],

CiteSeer[３６],PubMed[３７]以及 Arxiv[３８]为引文网络数据集,

节点代表在计算机科学领域发表的论文,节点的特征为相

应论文标 题 的 词 袋 向 量,边 代 表 论 文 之 间 的 引 用 关 系.

Chameleon[３９]与Squirrel[４０]是维基百科上具有特定主题的网

络,节点代表网页,边代表网页之间的超链接.Actor[４１]为

“电影Ｇ导演Ｇ演员Ｇ作者”网络的子图,仅包含演员节点,边表示

这两位演员被收录在同一维基百科页面上.７个数据集的详

细统计信息如表１所列.同时,本文计算了各个数据集的平均

标签冲突程度 Avg_LC,用于衡量各个数据集的同配、异配性.

表１　数据集统计信息

Table１　Statisticsofdatasets

Dataset Nodes Edges Features Classes Avg_LC
Cora ２７０８ ５４２９ １４３３ ７ ０．２３６８

CiteSeer ３３２７ ９２７０ ３７０３ ６ ０．２８０８
PubMed １９７１７ ８８６４８ ５００ ３ ０．２１７２
Arxiv １６９３４３ １１６６２４３ １２８ ４０ ０．４５６９

Chameleon ２２７７ ３６１０１ ２３２５ ５ １．０９５４
Squirrel ５２０１ ２１７０７３ ２０８９ ５ １．２４６７
Actor ７６００ ３００１９ ９３２ ５ １．１５０２

实验将数据集按照７∶２∶１的比例随机划分为训练集、验

证集以及测试集,同时采用半监督学习设置,将训练集中每个

类别的随机２０个节点设置为有标签节点.

５．２　比较方法

将本文方法与３个类别的对比方法进行了实验对比:

１)３ 种 基 准 GNNs,包 括 GCN[７],GraphSAGE[８]以 及

GAT[４２],这 ３ 种 模 型 同 时 还 用 作 本 文 的 骨 架 (Backbone)

模型;

２)具 有 节 点 影 响 力 感 知 的 GNNs,包 括 TailGNN[１５],

ColdBrew[１６]以及CenGCN[１７];

３)图课程学习方法 CLNode[２７],目前面向节点分类任务

的方法较少,仅CLNode与本文工作最相关.

为了实验的公平性,所有比较方法均采用了其论文报告

的最佳参数.

５．３　节点分类结果

各方法在不同数据集上的节点分类 MicroＧF１和 MacroＧ

F１分数分别见表２和表３,包含各方法１０次运行结果的平均

结果以及标准差.考虑到本文方法可应用到不同的 GNN 模

型中,实验将３个基线 GNN 方法(GCN,GraphSAGE,GAT)

作为骨架模型,以进一步验证本文方法的有效性和适用性.

值得注意的是,由于ColdBrew以及 CenGCN均以 GCN 为基

础,难以拓展至其他 GNN 模型,因此本文仅在 GCN 作为骨

架模型时与它们进行比较.

实验结果表明,本文方法在７个基准数据集上均取得了

最优的分类 结 果,例 如 其 MicroＧF１值 比 骨 架 模 型 提 升 了

３％~４％.此外,在规模较大的数据集 Arxiv上,本文方法仍

能保持最优的性能,验证了该方法在现实复杂大规模图结构

中的有效性.

ColdBrew在节点分类任务上的性能提升不显著,这可能

是由于其利用 MLP作为学生模型,而 MLP无法利用节点的

邻域信息,因此难以为尾节点找到潜在的邻居;TailGNN 的

性能与原始模型相比有较为明显的提升,说明了区分头尾节

点的必要性,但头节点邻域中的噪声信息也可能转移给尾节

点,一定程度上会影响节点分类的性能;CenGCN 在 Cora,

CiteSeer以及PubMed上表现较佳,而在 Chameleon,Squirrel
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以及 Actor上表现欠佳,可能的原因是,该方法利用标签传播

计算节点之间的权重,因此分类性能更依赖于数据集自身的

标签质量.

CLNode总体上取得了次优的结果,验证了课程学习框

架的有效性,但其结果略低于本文的SILCＧGCL方法,这说明

基于节点特征相似度的难度测量器效果不如基于节点结构影

响力的难度测量器.在Squirrel和 Actor数据集上,CLNode＋

GCN和CLNode＋SAGE的性能略低于 TailGNN,再一次验

证了考虑节点的影响力有助于模型性能的提升.同时,CLＧ
Node中两种指标的计算均基于强同配性假设,这使得模型性

能可能受到数据集标签异配程度的影响.
总体来说,本文方法考虑了节点结构影响力的差异,并考

虑了该差异对节点训练难度的影响,这是其分类性能优于

CLNode的主要原因.

表２　节点分类的 MicroＧF１分数

Table２　MicroＧF１scoresofnodeclassification

Methods Cora CiteSeer PubMed Chameleon Squirrel Actor Arxiv
GCN ８３．７２±０．６７ ６４．７４±１．３２ ７３．３４±０．５７ ３４．３７±２．１６ ２６．０８±１．０１ ２２．５３±１．６３ ７０．２６±１．９４

ColdBrew ８４．３４±０．５６ ６４．３１±０．６１ ７４．３２±０．４８ ３５．１４±１．２４ ２６．７３±１．２９ ２３．８７±１．２４ ７０．９１±１．４６
TailGCN ８４．９７±１．２１ ６６．１７±１．２９ ７４．５８±０．６１ ３７．２１±１．６６ ２９．４８±１．３５ ２５．７９±１．２３ OOM
CenGCN ８５．７５±１．３９ ６６．７８±１．１４ OOM ３５．６９±１．３８ ２７．８４±１．２５ ２４．１７±１．５９ OOM

CLNode＋GCN ８６．９１±０．７５ ６７．５９±１．２４ ７５．６４±１．３１ ３７．７４±１．４７ ２８．９１±１．５２ ２５．３４±１．６７ ７１．６９±１．６２

SILCＧGCL＋GCN ８７．２４±０．９３ ６８．１４±０．８６ ７７．３１±０．５０ ３８．１８±１．３１ ２９．９７±１．２０ ２６．９７±１．４４ ７２．９３±１．５３
GraphSAGE ８０．１１±１．４１ ６５．０９±１．４７ ７３．３３±０．４２ ３５．９６±２．１８ ２９．９０±１．６９ ２９．６７±１．９１ ６９．７３±１．８１
TailSAGE ８２．７１±１．３５ ６６．８５±１．２１ ７５．６３±０．５８ ３８．９１±２．３３ ３１．９１±１．４１ ３１．９４±１．６９ OOM

CLNode＋SAGE ８２．９１±１．４１ ６７．３５±１．９０ ７６．３０±０．６７ ３８．９７±２．３９ ３１．７４±１．９３ ３２．０５±１．５３ ７１．２６±１．７３

SILCＧGCL＋SAGE ８３．６９±１．２７ ６８．０３±１．１８ ７７．１６±０．４１ ４１．３０±１．７６ ３２．４２±１．７６ ３２．８１±１．７４ ７１．８４±１．１５
GAT ７７．９０±１．３０ ５８．８０±１．４１ ７２．９０±１．０６ ３５．７０±２．８６ ２５．５７±１．８２ ２１．５５±１．３４ ７０．０３±１．６７

TailGAT ７８．８５±１．５６ ５９．９７±１．８５ ７４．８３±１．２６ ３７．０４±２．３０ ２６．４１±２．６０ ２２．９７±２．０１ OOM
CLNode＋GAT ７９．４０±１．１６ ６０．３９±２．０４ ７４．８７±１．６８ ３７．６０±２．４７ ２６．９３±２．８９ ２３．０６±１．３９ ７２．５１±１．５２

SILCＧGCL＋GAT ８０．１９±１．４９ ６１．５５±１．７０ ７５．４１±０．７８ ３８．８６±１．４３ ２７．２８±０．９７ ２３．８４±０．８１ ７３．２８±１．４５

表３　节点分类的 MacroＧF１分数

Table３　MacroＧF１scoresofnodeclassification

Methods Cora CiteSeer PubMed Chameleon Squirrel Actor Arxiv
GCN ８２．５６±０．６０ ５７．１８±０．９７ ７０．９６±０．９２ ２８．７７±１．６３ ２０．８９±１．４０ ２１．０１±１．３３ ６４．３８±１．５５

ColdBrew ８２．８４±０．５１ ５７．６３±０．７９ ７１．５２±０．５４ ３０．１１±１．４３ ２１．６２±１．５１ ２１．９４±１．１２ ６５．１１±１．４９
TailGCN ８４．０３±１．１７ ５９．１４±０．９４ ７３．６９±０．７３ ３１．７１±１．９５ ２３．８１±１．４７ ２４．５８±１．６３ OOM
CenGCN ８４．４６±１．５１ ５９．６８±１．３９ OOM ３１．４７±１．６２ ２２．３１±１． ２３．０９±１．７４ OOM

CLNode＋GCN ８５．０７±０．６４ ５９．７２±１．３４ ７４．８９±１．４５ ３１．５７±１．８１ ２３．５６±１．４３ ２３．９１±１．２３ ６５．７８±１．６３

SILCＧGCL＋GCN ８５．５１±０．８０ ６０．３４±０．７７ ７６．０６±０．５４ ３２．１０±１．９９ ２４．１２±１．２２ ２４．９６±１．１７ ６６．３４±１．４６
GraphSAGE ７９．１４±１．５４ ５８．７０±１．４９ ７２．４６±０．４６ ３４．２６±１．４５ ２８．６６±２．４８ ２８．２３±１．８５ ６１．１８±２．４３
TailSAGE ８１．６９±１．６３ ５９．７４±１．４４ ７４．５７±０．６１ ３６．８４±２．２１ ３０．１３±１．７９ ３０．６１±１．５８ OOM

CLNode＋SAGE ８１．８３±１．７４ ６０．２４±１．９７ ７５．１９±０．５０ ３３．１５±２．１１ ２９．９４±１．８２ ３０．７５±１．４９ ６２．７６±１．６４

SILCＧGCL＋SAGE ８２．１６±１．０５ ６１．０７±１．７７ ７６．６９±０．３８ ３７．７０±１．９９ ３０．９４±１．２２ ３１．４１±１．９９ ６３．２６±１．７２
GAT ７６．３３±１．１６ ５１．４６±１．３９ ７１．７９±１．１４ ２８．７８±１．９２ ２０．９８±２．０８ ２０．３７±１．１４ ６２．５９±２．０５

TailGAT ７７．４５±１．６７ ５２．７９±１．６５ ７３．６４±１．９６ ３０．０９±２．１２ ２２．３８±２．５１ ２１．５６±２．１４ OOM
CLNode＋GAT ７７．８３±１．２６ ５３．２２±２．０７ ７４．０７±１．８１ ３０．８７±１．７９ ２２．７４±２．４９ ２１．９２±１．８７ ６３．７４±１．８１

SILCＧGCL＋GAT ７８．７７±１．５９ ５４．１２±１．３３ ７４．９４±０．８０ ３１．９６±１．６１ ２３．６７±２．３５ ２２．７９±１．１５ ６４．２５±１．２８

５．４　消融研究

为了进一步研究本文模型中设计的两种难度测量器LC
与PR 的效果以及不同训练调度器对模型性能的影响,本文

进行了一系列的消融实验,各实验均以 GCN 为骨架模型,并
在６个数据集上进行了验证.

首先,为了观察LC与PR 对本文模型性能的影响,本文

分别将这两种指标单独作为模型的难度测量器.实验的结果

如图４所示,其中＋LC 表示将LC 作为难度测量器的度量,

＋PR表示将PR 作为难度测量器的度量,＋BOTH 则表示

本文提出的综合两者的难度测量器.由图４可知,综合考虑

两种指标的难度测量器在６个数据集上均取得了最优的结

果,这验证了 GNNs中的样本存在不同的训练难度,而拓扑

结构的难易程度也不应被忽略.与此同时,实验表明,在

Cora,CiteSeer,PubMed以及 Arxiv这４个具有更高同配性的图

上,＋LC的性能要略低于＋PR;而在 Chameleon,Squirrel以

及 Actor这些具有更高异配性的图上则恰好相反.这说明,

当邻域的标签不一致性较高时,采用LC 测量器更能鉴别训

练困难的样本;而当邻域的标签不一致性较低时,采用PR 测

量器更能鉴别困难样本.由于不同数据集可能存在不同的困

难样本测量角度,因此本文综合考虑标签语义和拓扑结构两

种度量策略是必要的.

图４　难度测量器的比较

Fig．４　Comparisonbetweendifficultymeasurers

其次,本文还考查了不同训练调度器(即线型、根型以及

１３２刘祖龙,等结构影响力及标签冲突感知的图课程学习方法



几何型步长函数)对模型的影响,实验结果如图５所示.结果

表明,几何型函数在所有数据集上均取得了最优性能.如前

文所述,几何型函数在训练早期会更关注简单节点的训练,这

使得在引入困难节点之前,GNNs能够充分学习容易节点的

知识,从而减轻困难节点对模型训练的影响.

图５　训练调度器的比较

Fig．５　Comparisonbetweentrainingschedulers

５．５　参数敏感性分析

本文研究了超参数λ０以及Tgrow对模型的影响.λ０控制训

练节点的初始数量,而Tgrow控制引入困难节点的速度,λ０的取

值范围为[０．１,０．２,􀆺,０．９],步长为０．１;Tgrow 的取值范围为

[５０,１００,􀆺,４００],步长为５０.λ０与Tgrow在各个数据集中均被

设置为最优值.图６给出了基于 GCN 骨架模型的 SILCＧ

GCL在Cora数据集上的实验结果.

图６　超参数λ０,Tgrow的敏感性分析

Fig．６　SensitivityanalysisofhyperＧparameterλ０,Tgrow

从图６可知:１)随着λ０增大,模型的性能会先提升然后降

低,在λ０∈[０．３,０．６]时,模型取得了较好的性能.这是因为,

λ０过小会导致初始训练节点数量过少,使得模型无法充分地

学习;而λ０过大则可能会在训练初期引入困难节点,从而影响

模型的训练性能.２)Tgrow对模型也有类似的影响,在Tgrow∈
[２００,３００]时,模型取得了较好性能.这是因为,Tgrow太小也

会很快引入困难节点,从而降低模型性能;Tgrow太大则会导致

模型无法充分学习困难节点的信息,两种情况均会导致模型

性能下降.

结束语　本文提出了一种结构影响力及标签冲突感知的

图课程学习方法 SILCＧGCL,该方法同时从图的结构信息以

及节点标签两个角度来定义节点的训练难度并在训练过程中

按从易到难的顺序逐步引入节点样本,从而增强 GNNs的学

习性能.在６个基准数据集上的实验充分验证了本文图课程

学习方法的有效性.未来工作将继续探索在不同图学习任务

上的图课程学习框架及其难度测量器的设计,以提高图学习

模型的鲁棒性.

参 考 文 献

[１] WU Z,PAN S,CHEN F,etal．A comprehensivesurvey on

graphneuralnetworks[J]．IEEETransactionsonNeuralNetＧ

worksandLearningSystems,２０２０,３２(１):４Ｇ２４．
[２] GOYALP,FERRARAE．Graphembeddingtechniques,applicaＧ

tions,andperformance:A survey[J]．KnowledgeＧBasedSysＧ

tems,２０１８,１５１:７８Ｇ９４．
[３] KUMARA,SINGHSS,SINGH K,etal．LinkpredictiontechＧ

niques,applications,andperformance:Asurvey[J]．PhysicaA:

StatisticalMechanicsandItsApplications,２０２０,５５３:１２４２８９．
[４] ZHOUJ,CUIG,HUS,etal．Graphneuralnetworks:Areview

ofmethodsandapplications[J]．AIOpen,２０２０,１:５７Ｇ８１．
[５] HE D,WANG T,ZHAI L,etal．Adversarial Representation

MechanismLearningforNetworkEmbedding[J]．IEEE TranＧ

sactionsonKnowledge& DataEngineering,２０２３,３５(２):１２００Ｇ

１２１３．
[６] JIN D,HUO C,LIANG C,etal．Heterogeneousgraphneural

networkviaattributecompletion[C]∥ProceedingsoftheACM

WebConference．２０２１:３９１Ｇ４００．
[７] THOMASN K,MAX W．SemiＧSupervisedClassification with

GraphConvolutionalNetworks[C]∥ProceedingsoftheInterＧ

nationalConferenceonLearningRepresentations．２０１７．
[８] HAMILTON W,YINGZ,LESKOVECJ．InductiverepresentaＧ

tionlearningonlargegraphs[C]∥ Proceedingsofthe３１stInＧ

ternationalConferenceon NeuralInformationProcessingSysＧ

tems．２０１７:１０２５Ｇ１０３５．
[９] BARABÁSI A L,BONABEAU E．ScaleＧfree networks [J]．

ScientificAmerican,２００３,２８８(５):６０Ｇ６９．
[１０]PAGEL,BRINS,MOTWANIR,etal．Thepagerankcitation

ranking:Bringordertotheweb[R]．StanfordUniversity:TechＧ

nicalReport,１９９８．
[１１]CIOTTIV,BONAVENTURA M,NICOSIAV,etal．HomophiＧ

lyandmissinglinksincitationnetworks[J]．EPJDataScience,

２０１６,５:１Ｇ１４．
[１２]LIU Y,ZHENG Y,ZHANG D,etal．Towards unsupervised

deepgraphstructurelearning[C]∥ProceedingsoftheACM

WebConference．２０２２:１３９２Ｇ１４０３．
[１３]ZHENG X,LIU Y,PANS,etal．Graphneuralnetworksfor

graphswithheterophily:Asurvey[J]．arXiv:２２０２．０７０８２,２０２２．
[１４]ZHUJ,YAN Y,ZHAO L,etal．Beyondhomophilyingraph

neuralnetworks:Currentlimitationsandeffectivedesigns[J]．

AdvancesinNeuralInformationProcessingSystems,２０２０,３３:

７７９３Ｇ７８０４．
[１５]SOVIANYP,IONESCU RT,ROTAP,etal．CurriculumlearＧ

ning:Asurvey[J]．InternationalJournalofComputerVision,

２０２２,１３０(６):１５２６Ｇ１５６５．
[１６]LIU Z,NGUYEN T K,FANG Y．TailＧgnn:TailＧnode graph

neuralnetworks[C]∥ProceedingsoftheACM SIGKDDConＧ

ferenceonKnowledgeDiscovery & Data Mining．２０２１:１１０９Ｇ

１１１９．
[１７]ZHENG W,HUANGE W,RAON,etal．ColdBrew:Distilling

GraphNodeRepresentationswithIncompleteorMissingNeighＧ

borhoods[C]∥InternationalConferenceonLearningRepresenＧ

２３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１０,Oct．２０２４



tations．２０２１．
[１８]XIAF,WANGL,TANGT,etal．Cengcn:CentralizedconvoluＧ

tionalnetworkswithverteximbalanceforscaleＧfreegraphs[J]．

IEEETransactionsonKnowledgeandDataEngineering,２０２２,

３５(５):４５５５Ｇ４５６９．
[１９]SUNQ,LIJ,YUAN H,etal．PositionＧawarestructurelearning

forgraphtopologyＧimbalancebyrelievingunderＧreachingand

overＧsquashing[C]∥Proceedingsofthe ACM International

ConferenceonInformation & Knowledge Management．２０２２:

１８４８Ｇ１８５７．
[２０]FUX,WEIY,SUNQ,etal．HyperbolicGeometricGraphRepＧ

resentationLearningforHierarchyＧimbalanceNodeClassificaＧ

tion[C]∥ProceedingsoftheACM WebConference．２０２３:４６０Ｇ

４６８．
[２１]GUOS,HUANG W,ZHANG H,etal．Curriculumnet:Weakly

supervisedlearningfromlargeＧscalewebimages[C]∥ProceeＧ

dingsoftheEuropeanConferenceonComputerVision (ECＧ

CV)．２０１８:１３５Ｇ１５０．
[２２]JIANGL,MENGD,MITAMURAT,etal．Easysamplesfirst:

SelfＧpacedrerankingforzeroＧexamplemultimediasearch[C]∥

Proceedingsofthe ACM InternationalConferenceon MultiＧ

media．２０１４:５４７Ｇ５５６．
[２３]PLATANIOS E A,STRETCU O,NEUBIG G,etal．CompeＧ

tenceＧbasedCurriculum LearningforNeuralMachineTranslaＧ

tion[C]∥ProceedingsofNAACLＧHLT．２０１９:１１６２Ｇ１１７２．
[２４]TAYY,WANGS,LUU AT,etal．SimpleandEffectiveCurriＧ

culumPointerＧGeneratorNetworksforReadingComprehension

overLongNarratives[C]∥ProceedingsoftheAnnualMeeting

oftheAssociationforComputationalLinguistics．２０１９:４９２２Ｇ

４９３１．
[２５]LI H,WANG X,ZHU W．Curriculum Graph Machine LearＧ

ning:ASurvey[J]．arXiv:２３０２．０２９２６,２０２３．
[２６]WANG Y,WANG W,LIANG Y,etal．Curgraph:Curriculum

learningforgraphclassification[C]∥ProceedingsoftheACM

WebConference．２０２１:１２３８Ｇ１２４８．
[２７]CHU G,WANG X,SHIC,etal．CuCo:GraphRepresentation

withCurriculumContrastiveLearning[C]∥ Proceedingsofthe

InternationalJointConferenceonArtificialIntelligence．２０２１:

２３００Ｇ２３０６．
[２８]WANG H,ZHOU K,ZHAO X,etal．Curriculum preＧtraining

heterogeneoussubgraphtransformerfortopＧnrecommendation
[J]．ACM TransactionsonInformationSystems,２０２３,４１(１):

１Ｇ２８．
[２９]WEIX,GONGX,ZHAN Y,etal．Clnode:Curriculumlearning

fornodeclassification[C]∥ProceedingsoftheACMInternaＧ

tionalConferenceon WebSearchandData Mining．２０２３:６７０Ｇ

６７８．
[３０]LIX,WENL,DENGY,etal．GraphneuralnetworkwithcurＧ

riculumlearningforimbalancednodeclassification[J]．arXiv:

２２０２．０２５２９,２０２２．
[３１]CHAWLAN V,BOWYER K W,HALLLO,etal．SMOTE:

syntheticminorityoverＧsamplingtechnique[J]．JournalofArtiＧ

ficialIntelligenceResearch,２００２,１６:３２１Ｇ３５７．
[３２]LIU Y,YANGX,ZHOUS,etal．Hardsampleawarenetwork

forcontrastivedeepgraphclustering[C]∥Proceedingsofthe

AAAIConferenceonArtificialIntelligence．２０２３,３７(７):８９１４Ｇ

８９２２．
[３３]HACOHEN G,WEINSHALL D．Onthepowerofcurriculum

learningintrainingdeepnetworks[C]∥ProceedingsofInternaＧ

tionalConferenceonMachineLearning．２０１９:２５３５Ｇ２５４４．
[３４]PLATANIOS E A,STRETCU O,NEUBIG G,etal．CompeＧ

tenceＧbasedCurriculum LearningforNeuralMachineTranslaＧ

tion[C]∥ProceedingsofNAACLＧHLT．２０１９:１１６２Ｇ１１７２．
[３５]MCCALLUM A K,NIGAM K,RENNIEJ,etal．Automating

theconstructionofinternetportalswithmachinelearning[J]．

InformationRetrieval,２０００,３:１２７Ｇ１６３．
[３６]GILESCL,BOLLACKER K D,LAWRENCES．CiteSeer:An

automaticcitationindexingsystem[C]∥Proceedingsofthe

ACMConferenceonDigitalLibraries．１９９８:８９Ｇ９８．
[３７]SENP,NAMATAG,BILGIC M,etal．Collectiveclassification

innetworkdata[J]．AIMagazine,２００８,２９(３):９３．
[３８]HU W,FEYM,ZITNIKM,etal．Opengraphbenchmark:DataＧ

setsformachinelearningongraphs[J]．AdvancesinNeuralInＧ

formationProcessingSystems,２０２０,３３:２２１１８Ｇ２２１３３．
[３９]PEIH,WEIB,CHANG K CC,etal．GeomＧGCN:Geometric

GraphConvolutionalNetworks[C]∥InternationalConference

onLearningRepresentations．２０１９．
[４０]ROZEMBERCZKIB,ALLEN C,SARKAR R．MultiＧScaleatＧ

tributednodeembedding[J]．JournalofComplex Networks,

２０２１,９(１):１Ｇ２２．
[４１]TANGJ,SUNJ,WANG C,etal．Socialinfluenceanalysisin

largeＧscalenetworks[C]∥ProceedingsoftheACMSIGKDDInＧ

ternationalConferenceonKnowledgeDiscoveryandData MiＧ

ning．２００９:８０７Ｇ８１６．
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