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摘　要　图数据增强是一种通过变换和扩充图结构和节点特征来增加训练数据多样性、提高图神经网络性能的技术.为了应

对图数据增强面临的难以综合信息完整性、特征平滑性、图多样性和局部依赖关系的挑战,缓解图神经网络的过平滑和过拟合

问题,提高其性能,提出了一种基于物理热力学中的熵理论的图数据增强模型(NeighborReplacementBasedonGraphEntropy,

NRGE).首先,引入了一种新的图熵定义,用于度量数据流形平滑度;基于减少图熵损失的思想,提出了一种新的数据增强策

略,用于生成更多合适的训练数据.然后,通过增强节点的采样邻居,以保证数据增强的一致性;采用随机替换节点的一阶邻居

为二阶邻居的方式,增加了数据增强的多样性.最后,引入了邻居约束正则化方法,通过约束增强后的邻居之间的预测一致性

来提高模型性能.消融实验结果表明,通过保持三角形图案的信息结构,NRGE模型能够有效降低图熵损失,从而改善学习效

果.在 Cora,Citeseer和Pubmed３个公开数据集上进行了节点分类实验,相较于基准模型,NRGE模型在 Cora数据集上提升

了１．１％,在 Citeseer数据集上提升了０．８％,在Pubmed数据集上略微降低了０．４％.结果表明,NRGE模型有效改善了图神

经网络的性能,提高了其泛化能力.
关键词:图熵;图数据增强;邻居替换;一致性和多样性;结构增强

中图分类号　TP３９１
　

StudyonGraphDataAugmentationBasedonGraphEntropyTheory
FUKun１,CUIJingyuan１,DANGXing２,３,CHENGXiao２,３,YINGShicong１andLIJianwei１

１SchoolofArtificialIntelligenceandDataScience,HebeiUniversityofTechnology,Tianjin３００４０１,China

２TianjinInstituteofAerospaceMechanicalandElectricalEquipment,Tianjin３００４６２,China

３TianjinKeyLaboratoryofAerospaceIntelligentEquipmentTechnology,Tianjin３００４６２,China

　
Abstract　Graphdataaugmentation,asatechniqueaimingtoenhancetheperformanceofgraphneuralnetworks,involvestransＧ
formingandexpandingthegraphstructureandnodefeaturestoincreasethediversityandquantityoftrainingdata．Theintegrity
ofinformationstructures,thesmoothnessoffeaturemanifold,thediversityofgraph,andlocaldependenciesaredifficulttocomＧ
prehensivelyconsideredingraphdataaugmentation．Additionally,overＧsmoothingandoverＧfittingproblemsexistinthetraining
ofgraphneuralnetworks,whichlimittheirlearningcapabilities．Toaddresstheseissues,agraphdataaugmentation model
(NRGE)basedontheentropytheoryinthermodynamicsisproposed．Firstly,anoveldefinitionofgraphentropyisintroducedto
measurethesmoothnessofthefeaturemanifold．Anewdataaugmentationstrategy,whosemainideaistoreducethelossofgraph
entropyisproposedtogeneratemoreappropriatetrainingdata．Secondly,thesamplingneighborsofthenodesareaugmentedto
ensuretheconsistencyofdataaugmentation．Toincreasethediversityofdataaugmentation,thefirstＧorderneighborsofnodesare
randomlyreplacedwiththeirsecondＧorderneighbors．Finally,aneighborＧconstrainedregularizationmethodisintroduced,which
improvesmodelperformancebyenforcingpredictionconsistencybetweenaugmentedneighbors．Ablationexperimentsshowthat
theNRGEmodeleffectivelyreducesthelossofgraphentropybypreservingtheinformationstructureoftriangles,therebyimproＧ
vinglearningeffect．ThreerealdatasetsaretrainedbytheNRGEmodel．TheobtainedlowＧdimensionalrepresentationisapplied
tonodeclassification．Comparedwiththebaselinemethods,theNRGEmodelachievesaperformanceimprovementof１．１％ on
theCoradataset,０．８％ontheCiteseerdataset,andaslightdecreaseof０．４％ onthePubmeddataset．Theexperimentalresults
showthattheNRGEmodelcansignificantlyenhancetheperformanceofgraphneuralnetworksandimprovethegeneralization
ability．
Keywords　Graphentropy,Graphdataaugmentation,Neighborreplacement,Consistencyanddiversity,Structuralenhancement

　



１　引言

随着社交网络、引文网络、生物网络、化学网络和交通网

络等各种网络在现实生活中的普及,它们的应用越来越广泛,

对图数据结构和图神经网络的研究变得愈发重要.网络表示

学习算法[１]是一种用于学习网络中节点的低维表示的机器学

习算法.学习到的表示能够更好地表达节点的特征和语义信

息,为后续的分析任务和应用提供基础.图神经网络(Graph

NeuralNetwork,GNN)[２]是一种特定的网络表示学习算法,

它通过学习节点的表示来捕捉图结构中的信息.图卷积网络

(GraphConvolutionalNetwork,GCN)是图神经网络的代表,

它通过消息传递或特定邻域聚合的方式,从节点及其邻域中

提取高级特征.

过拟合指模型在训练集上表现得很好,但泛化能力较差

的情况.过拟合会导致模型过度依赖训练数据的特定噪声或

样本分布,而无法准确地推广到新的节点集.特别是在图机

器学习中,由于特征数据的不完整性、结构数据的稀疏性以及

标记数据的缺乏,而更容易出现过拟合现象.过平滑[３]是图

学习面临的另一个问题,具体指随着网络深度的增加,GNN
将节点的输出表示从输入特征中过度分离.过平滑的原因在

于 GNN采用了局部邻居聚合的方式,每一层的节点表示都

是通过聚合邻居节点的特征得到的.随着网络深度的增加,

邻居节点的信息会被多次聚合,导致节点表示逐渐趋于相似,

无法区分不同的节点.

近年来,数据增强(DataAugmentation,DA)技术提升了

计算机视觉(ComputerVision,CV)和自然语言处理(Natural

LanguageProcessing,NLP)[４]在数据处理领域中基于数据驱

动的推理的泛化能力和预测性能,具有有效增强学习模型的

性能和减少计算开销的优点.DA技术为解决过拟合问题提

供了有效手段,通常通过标签的变换,如图像的平移和反射,

在不增加真实标签的情况下有效扩大训练集,从而增强学习

模型的泛化能力并抑制数据中的噪声.DA 技术可以很好地

处理数据中的噪声和数据的稀疏性,以及生成合理的增强样

本,而不是引入更多的噪声或丢失关键信息.

图数据增强(GraphDataAugmentation,GDA)技术可以

应用于 GNN,以提高其准确性和泛化性[５Ｇ６],但 GDA 面临着

与传统的CV和 NLP数据增强不同的挑战.数据增强需要

考虑图的结构和拓扑关系,对于节点分类任务,增强策略需要

保持图的连通性以及节点之间的关系,并且不能改变图的整

体特征.GDA通常还需要对图数据的特征和预测结果进行

解释和调整,以便更好地理解和分析图神经网络的训练过程.

此外,GDA还需考虑在生成新的图样本的过程中引入更多的

图局部结构变化和噪声,使得模型可以更好地捕捉节点之间

的局部结构信息,以减轻过平滑现象.

物理学中的熵是描述系统混乱程度或无序程度的一个概

念,它可以用来衡量系统的不确定性.当系统的状态多样且

随机性高时,熵值较大;当系统的状态较为有序或确定时,熵

值较小.图熵则是在图理论中引入的一个概念,用于度量图

的复杂程度或信息量.图熵可以衡量图中节点或边的分布情

况,以及图的结构多样性.在图神经网络中,图熵可以用于评

估图的平滑度和多样性.物理学中的熵理论可以引入到图学

习中[７],以此作为度量系统不确定性的特征[８],再通过基于熵

的宏观参数来定量分析真实网络的复杂性;本文通过对比研

究不同的增强方法,分析它们在一致性和多样性[９]方面表现

出不同优缺点的原因,以此为基础改进现有的图数据增强

方法.

图熵综合了整个图中的节点特征信息,能够从全局角度

对数据进行分析.在数据增强中,生成的新样本需要尽量与

原始样本的整体特征分布和结构保持一致.图熵作为度量指

标可以较好地反映图中节点特征的一致性,它还可以直观地

度量节点特征在图中的平滑性.通过减小图数据增强过程中

的图熵损失,可以确保生成的样本在特征空间上与原始样本

的平滑度相似,从而保持数据的连续性.

本文的主要研究贡献如下.

１)使用图熵来衡量图特征流形的平滑度,采用基于信息

函数的方法,将节点集映射到正实数集,并构造图熵函数来表

示全局特征信息分布的平滑度,从而指导图数据增强策略的

设计.

２)引入一致性和多样性指标对数据增强方法进行对比评

估.为评估多种基于数据增强策略的图神经网络模型的性

能,使用验证集进行预测,通过准确率衡量一致性,通过差异

性指标衡量多样性.综合考虑这两个指标,对比增强方法的

优劣,以改进现有的图数据增强方法.

３)提出了 NRGE图数据增强模型,通过保持基于三角形

图案的信息结构的完整性来保持数据流形平滑性,通过对邻

居进行增强以保持一致性,使用二阶邻居代替一阶邻居以提

高增强的多样性,并使用邻居约束正则化方法在训练中使用

未标记的节点,防止模型过拟合.

２　相关工作

本章主要介绍图神经网络以及图数据增强的发展现状.

GNN[１０]通常采用递归消息传递的方式对图结构数据进

行建模,由于其在节点分类[１１Ｇ１２]、链接预测[１３Ｇ１５]和图分类[１６]

等下游任务中表现出色,因此被广泛应用于图结构数据的表

示学习,成为现代深度图学习(DeepGraphLearning,DGL)模

型的主要组成部分.GCN[２]是一种典型的图神经网络,它利

用消息传递或特定邻域聚合的方式,从节点及其邻域中提取

高级特征.DeepGCNs[１７]受深度卷积神经网络在图像分类方

面的成功启发,提出了深层次的 GCN.GraphSAGE[１１]是一

种基于图神经网络的算法,其通过对节点和边的信息进行采

样和聚合,实现了对图数据的特征学习和分类,它通过捕捉节

点之间的局部和全局结构信息,为节点分配全局特征向量.

GAT(GraphAttentionNetwork)[１２]是一种基于注意力机制

的图神经网络算法,它通过引入注意力机制,对节点和边的特

征进行加权,提高了图神经网络的学习效率和准确性.GAT
算法通过多头注意力机制,将节点和边的特征信息进行聚合,

为每个节点生成一个加权特征向量.除此之外,GCAE[１８]是

一种结合了图卷积网络和自编码器的算法,其通过编码和解

码图数据,实现图数据的特征提取和降维.

最近,图数据增强(GraphDataAugmentation,GDA)被
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用来提高 GNN 的准确率和泛化能力[１９].GDA 通常是通过

对图拓扑结构进行随机重排、子图采样、节点删除或添加等操

作,来生成新的图样本.首先,可以引入更多不同的图结构,

使得模型能够学习更多不同节点之间的局部关系.其次,可

以引入一定程度的随机噪声,例如对节点特征进行随机扰动

或添加噪声,这样可以使得节点表示在训练过程中不断变化,

增加模型对局部结构的敏感性.此外,数据增强还可以通过

标签传播或标签扩展等技术,将标签信息从已标记节点传播

到未标记节点,从而增加训练集中的标记数据,这样可以提供

更多的节点类别信息,帮助模型更好地区分不同节点.

Dropout[２０]是一种在深度学习中常用的正则化方法,通

过在每个训练批次中随机丢弃部分神经元来防止过拟合和提

高模型泛化能力,也可以作为一种有效的图数据增强方法.

DropEdge[２１]通过随机删除图中的边来增加图的多样性和复

杂性,它简单易行,不需要额外的图结构或节点特征,而且可

以与其他数据增强方法结合使用,为解决复杂图问题提供更

多的启示和可能性.GRAND[２２]通过随机删除图中的节点及

其相关的边来增加图的多样性和复杂性.GraphMix[２３]是一

种基于图神经网络的混合采样方法,通过将不同类型的数据

(如节 点 特 征、边 信 息 等)进 行 混 合,生 成 新 的 图 结 构.

NodeAug[２４]通过随机选择节点及其邻居节点进行替换或增

加新的 节 点 和 边,以 增 加 图 的 多 样 性 和 复 杂 性.GraphＧ

VAT[２５]是一种基于变分自编码器和注意力机制的图数据增

强方法,通过学习节点特征的分布和潜在结构,生成具有与原

始图相似结构的虚拟图.GAUG[２６]通过随机删除、添加和更

改图中的节点和边来生成新的图结构.

３　基于图熵的邻居替换算法

图熵可以作为揭示系统相关信息的特征度量方法,使用

物理学中熵的方法由宏观参数来定量表征图信息[２７].具体

而言,采 用 基 于 信 息 函 数 的 方 法 将 节 点 集 映 射 到 正 实 数

集[２８],并构造一个图熵函数来表示全局特征信息分布的平滑

度.此外,还使用了针对图数据增强的度量方法对现有的数

据增强方法进行比较和评估.通过对不同增强方法进行对比

研究,以及图熵理论的指导,对现有的图数据增强方法进行改

进,提出了新的图数据增强方法.通过保留图中特定的主题

结构,对其他节点进行采样,并进行邻居替换,以在保持图熵

的基础上增强图数据.

３．１　图熵理论

传统的图数据增强方法通常采用局部的邻域信息进行图

的变换或扩充,常见的方法包括随机删除或添加节点[２９]、随

机断开或建立边连接[２１],以及节点属性的随机替换[２０,２２]等.

这些方法都存在一个共同的不足之处,即它们没有充分考虑

图中特征的全局分布,而只关注了局部信息.图中的节点往

往存在远程的依赖关系,忽视了全局特征分布可能导致无法

捕捉到节点之间的远程依赖关系,从而影响对图分析的准确

性;此外,忽视全局特征分布可能导致模型泛化能力下降,因

为它没有学习到全局的一致信息和模式.因此,综合考虑全

局和局部特征分布对改进图数据增强的效果非常重要.

由于真实的图数据网络具有数据量大和结构复杂的

特性,从宏观上定量表征图信息非常重要.熵在物理学中被

用来度量整个系统的不确定性或混乱程度[３０];在图像分割中

也使用熵的概念来量化图像各个区域中纹理的平滑度,高熵

表示纹理更平滑并且图形块更少发生突变,即目标图像中包

含更多信息,表现出更均匀的分布.在图数据分析中引入熵

的概念来量化节点特征,可以更好地表示全图的特征分布.

通过计算图中节点上每个特征维度的熵,得到全图特征分布

的定量表示,再将这些定量表示用于分析复杂图结构的全局

特征.基于熵的图数据处理可以更好地表征图的整体特征分

布,将其引入图数据增强方法可以改善增强效果.

图熵被广泛用于根据一般拓扑或特征定量描述和理解图

的动 态.它 最 早 由 Rashevsky[３０]提 出,然 后 Mowshowitz
等[３１]研究图熵来衡量图的结构信息内容,Körner[３２]将图熵的

不同定义应用到编码理论中 .大多数图熵源自基本的香农

熵定 义,其 详 细 信 息 如 下.对 于 离 散 系 统 X,I(xi)＝

－logp(xi)表示xi∈X 的自信息,其中 p(xi)为离散系统 X
取值为xi的概率.当概率分布中的所有概率都相等时,香农

熵最大,表示最大的不确定性或信息量;当概率分布中的某些

概率接近于１,而其他概率接近于０时,香农熵最小,表示最

小的不确定性或信息量.系统 X 的熵为H(X):

H(X)＝－∑
|X|

i＝１
p(xi)logp(xi) 　(１)

先将每个节点的特征向量视为一个个体,然后将全体节

点的特征集合构成一个特征向量空间,之后对每一个节点计

算其概率.在计算概率函数p(xi)时,先通过基于信息函数f
的计算和转换将节点集的特征映射到正实数集[２８],即将节点

集的特征转换为数值形式,再基于信息函数的计算得到相应

的概率函数,其计算式如下:

p(xi)＝ f(xi)

∑
|X|

j＝１
f(xj)

(２)

信息函数的设计取决于关注的图特征和研究的问题.在

研究图中节点的重要性和影响力时,信息函数可以设计为度

中心性(节点的度数)、介数中心性(节点在最短路径中频繁出

现的次数)或其他中心性指标的函数形式.当研究图中的社

区划分和模块化结构时,信息函数可以基于节点所属的社区

标签,或者节点与其他社区之间的连接强度等.当研究图的

拓扑结构时,信息函数则主要考虑这些特征的统计量.

度量图中全局信息分布的平滑度可以了解图的结构和特

征之间的关系,以及节点之间信息的传播和交互情况,这对于

理解网络的整体性质、发现重要节点以及预测节点行为具有

重要意义,平滑的全局信息分布意味着图中节点之间的信息

传播较为均匀和稳定.本文设计了一种基于图全局信息分布

的平滑度计算的信息函数.

特征扩散平滑度可以用于度量图神经网络中节点特征在

图结构上的连续性[３４].如果邻居节点的特征与当前节点的

特征相似或接近,那么特征扩散平滑度就较高;如果邻居节点

的特征与当前节点的特征差异较大,那么特征扩散平滑度就

较低.

为了度量节点之间的相互作用,可使用节点与其邻居之

间的特征距离之和作为相似性度量[８],以表征节点的局部
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特征分布.具体计算如式(３)所示:

f(vi)＝ ∑
(vi,vk)∈ε

‹Xi,Xk› (３)

这种计算方法可以直观地反映节点在特征空间中的相对

位置和分布情况,较好地描述图的平滑性.然而,该方法也存

在一些不足之处,如忽略了邻居之间的差异性和相关性、未考

虑特征的相关性以及无法区分重要特征和次要特征等.因

此,在将节点与其邻居之间的特征距离之和作为相似性度量

时,引入邻居之间的加权特征距离可以提供更精确的相似性

度量.

给不同邻居之间的特征距离赋予权重可以反映邻居的重

要性和贡献度差异,更准确地表达节点与其邻居之间的相似

性和局部特征分布,最终能够更好地反映节点特征空间的平

滑度.其具体计算式如下:

f(vi)＝ ∑
(vi,vk)∈ε

Wk‹Xi,Xk› (４)

其中,Wk是邻居节点距离的权重,采用节点间的余弦相似度

进行计算.余弦相似度常用于衡量节点之间的相似性,它能

够捕捉到节点特征之间的方向性信息.其通过将节点特征向

量标准化为单位向量,弱化了向量长度的影响,确保了节点特

征的数值幅度不会主导相似度计算,而特征向量的方向性信

息则较受关注.通过计算特征向量之间的方向性信息,可以

捕捉到多维特征之间的相似性,更准确地衡量节点之间的关

系.这种特征的表示在处理高维和复杂数据时,能够提供更

深入的特征解释以及更准确的相似性度量.Wk的计算式如

下所示:

Wk＝
‹Xi,Xk›

‖X‖􀅰‖X‖
(５)

其中,‹Xi,Xk›表示向量Xi和向量Xk的内积,‖Xi‖表示向量

Xi的长度.

随后,根据信息函数计算图中的每个节点概率值:

p(vi)＝
f(vi)

∑
|V|

j＝１
f(vj)

(６)

最终将概率函数代入熵的计算式(１)可以得到一种新型

的图熵I(G).其中G表示图,其计算式如下所示:

I(G)＝－∑
|v|

i＝１
p(vi)logp(vi) (７)

通过计算I(G)来量化特征分布的随机性,表示局部特征

对全局的贡献.如果I(G)达到相对较高的值,则特征信息倾

向于更加均匀地分散在图中,即图中特征信息扩散更加平滑,

反之亦然.因此,该新型图熵I(G)可以用来较好地计量图中

特征信息扩散的平滑度.

在图数据增强过程中,通过最大化图整体的特征扩散平

滑度,可以确保增强操作不会破坏原始图的连续性和一致性.

这有助于保持图的结构完整性,防止信息的丢失或扭曲;有效

提取图的全局结构和属性信息,从而改善节点特征的表达能

力[３０,３２].

度量特征扩散平滑度的方式主要有图熵、平均绝对差、方

差、局部邻域的梯度变化率等[３３].选择图熵来度量特征扩散

平滑度主要有３个方面的优势.１)图熵对节点特征的变化非

常敏感,可以较灵敏地反映节点特征在图结构中的平滑性和

连续性.２)图熵是一种全局性的度量指标,它综合了整个图

中的节点特征信息.通过计算图熵,可以考虑到图中所有节

点的特征传播和扩散情况,从而对整体的特征平滑度进行评

估,这有助于提取图的全局结构.３)图熵作为一种度量方式

具有直观性,它可以被理解为图中节点特征的分布均匀程度.

当图熵较高时,表示节点特征在图上分布较为均匀,即特征扩

散较为平滑;而当图熵较低时,表示节点特征在图上分布不均

匀,即特征扩散不够平滑.

３．２　基于图熵的图数据增强研究

当前的图数据增强方法主要包括两种:拓扑增强方法和

特征增强方法.拓扑增强方法,如DropNode和DropEdge,会

破坏特定主题的拓扑结构,同时去除主题结构上的特征;而特

征增强方法,如 Dropout和 GRAND,会破坏附加到主题结构

的特征,但并不扰乱图的拓扑结构.为了研究不同增强策略

对图熵的影响,对各种增强后的图和原始图进行了图熵对比.

结果显示,原始图的图熵最高,原因在于其拓扑和特征都没有

受到损坏,而增强后的图因为破坏了图数据的拓扑结构和特

征信息,会导致图熵的降低.

当前,邻居替换算法是一种可以较好地提高模型泛化性

的图数据增强方法,但常用的邻居替换算法没有考虑其对图

特征扩散平滑度的影响.本文基于图熵理论,研究了邻居替

换算法对图特征扩散的平滑度的影响.先对每个数据集中节

点的邻居进行采样,随机将其一阶邻居替换成二阶邻居,再计

算进行邻居替换前后的图熵.通过在 Cora[３５],Citeseer[３６]和

Pubmed[３７]图数据集上进行实验来分析邻居替换算法对图熵

的影响,从实验结果可知,邻居替换算法虽然可以有效地对图

数据进行增强,但明显降低了图熵,且明显影响了图整体的特

征扩散平滑度.

为了得到更好的数据增强效果,在图数据增强的过程中

需要尽量保持图熵的稳定.文献[３８]指出,作为高阶连接模

式的图形结构对于图拓扑的构建非常重要,在特定图形结构

中,来自局部密集节点的特征被聚集成一个整体来表达信息,

这些图形结构在图熵维持中发挥着重要作用.图数据中存在

的典型图形结构如图１所示,不同的图形结构对于图熵的维

持效果存在差异.研究人员开展了图形结构对图熵影响的相

关研究[８],针对５个典型的场景:原始图,仅保留三角形、四边

形、五边形或五跳链的图.

(a)三角形 (b)四边形

(c)五边形 (d)链型

图１　４种主体结构

Fig．１　Fourmainstructures

如图１所示,除了图形结构覆盖的节点外,将每个节点上

的特征向量置为零向量.不同场景下图熵的计算结果如表１
所列.结果表明,与四边形、五边形或链相比,图中的三角形
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结构在图熵维持方面表现出明显的优势,计算得到的图熵仅

略低于原始图熵,但远高于其他图形结构.

表１　保留不同结构时图熵的计算结果

Table１　Calculationresultsofgraphentropywhenpreserving

differentstructures

Datasets Original Triangle Square Pentagon ５ＧHopChain
Cora ７．４５２５ ７．４０１６ ７．０１８９ ７．０４００ ６．７７８８

Citeseer ７．７２１２ ７．４９４３ ６．７１８８ ６．５５９２ ７．０２８２
Pubmed ９．０１５０ ８．９８９１ ８．４８８４ ８．４６６１ ８．４５５４

三角形作为图论中的完整子图或聚类算法中的团,具有

较好的连 通 性,在 图 拓 扑 结 构 的 构 建 块 中 发 挥 着 重 要 作

用[３７Ｇ３９].为了维持图数据的图熵,在图数据增强时无须考虑

其他高阶完整子图.固定三角形结构是一种有效的策略[４０].

首先,三角形结构往往代表了一些重要的关联.例如,在社交

网络中,三角形可以表示互为好友的关系;在生物网络中,三

角形可以表示基因之间的相互作用等.在图数据增强过程中

保留三角形结构,可以保持这些重要结构的完整性,从而减少

重要图的拓扑结构的改变造成的信息丢失.其次,节点之间

的信息可以在三角形中更快地传递,减少信息的丢失和混淆.

在图数据增强过程中保留三角形结构,可以最大程度地保留

信息传递的最短路径,减少信息的损失.最后,相对于其他高

阶完整子图,固定三角形结构也更易于实现.这不仅可以降

低算法的复杂性,并且更容易应用于不同的图数据增强方法.

三角形结构是高频率出现的,有利于保持增强前后图结构的

一致性.因此,保留三角形信息结构的完整性在图数据增强

策略设计中具有重要的意义.

基于以上研究,提出了一种基于图熵理论的邻居替换算

法,该增强策略能够最大程度地保留图的信息和图熵.两种

增强算法对维持图熵的稳定性表现如表２所列.

表２　两种增强算法对图熵的影响

Table２　Impactoftwoenhancementalgorithmsongraphentropy

算法 Cora Citeseer Pubmed
原始图 １１．５１ １２．０３ １４．２４

邻居替换 ９．７８ １０．３３ １２．６０
基于图熵的邻居替换 １１．１１ １１．６１ １３．８５

３．３　基于图熵理论的邻居替换算法

基于图熵理论的邻居替换算法(NRGE)模型的细节,如
图２所示,该模型主要由两个部分组成:增强和正则化.增强

部分主要由挖掘三角结构和邻居替换两个算法构成.在增强

中,通过保留图中的三角结构以促进增强的一致性,使用二阶

邻居代替一阶邻居以促进增强的多样性;在正则化中,使用邻

域约束正则化方法来限制增强的预测结果.

图２　基于图熵理论的邻居替换算法示意图

Fig．２　Schematicdiagramofneighborreplacementalgorithmbasedongraphentropytheory

　　邻居替换是一种适用于图数据增强的技术,它在图表示

学习、图卷积神经网络和图生成等领域得到广泛应用.邻居

替换的基本思想是通过替换图中节点的邻居节点,生成新的

图数据.具体而言,对于每个节点改变节点的邻居关系,这样

可以生成与原始图具有相似结构但略有差异的新图.

在 NASA[９]中,使用了邻居替换的算法对图数据进行增

强.采用邻居替换算法具有两个优势:首先,交换一阶邻居和

二阶邻居可以扰乱图结构,但不会严重损害准确性;其次,邻

居替换可以将监督信号传播到更多未标记节点中,从而促进

泛化能力的提升.然而,该算法虽然可以有效地对图数据进

行增强,但它没有考虑其对图特征扩散平滑度的影响,明显降

低了图熵,影响了图整体的特征扩散平滑度.为了获得更好

的增强效果,本文基于图熵的研究,采用保留三角形图形结构

完整性的增强策略来改进邻居替换算法.改进算法首先挖掘

图中的三角形结构,通过遍历每个节点及其邻居节点,检查它

们之间是否存在边,进而确定是否存在三角形结构.如果存

在三角形结构,则将相关节点添加到集合中,并在后续的增强

过程中将其忽略;然后,对除三角形结构外的其他节点的邻居

进行伯努利分布采样,再将采样后的一阶邻居节点随机替换

为二阶邻居节点.算法伪代码如算法１－算法３所示.

算法１　基于图熵理论的邻居替换算法

输入:图 G＝(V,E)和特征矩阵X

输出:增强图和特征G
~,X

~

１．Forvi∈V/∗V是图中的节点集合∗/

２．　{If节点不在三角形结构中

３．　G
~,X

~
＝邻居替换算法(G,X)

４．　Endif}

５．Endfor

６．returnG
~,X

~

算法２　邻居替换算法

输入:图 G＝(V,E)和特征矩阵X

输出:进行邻居替换后的图和特征矩阵G
~,X

~

１．初始化加边和删边集合:add_E_vi,add_E_vj,del_E_vi,del_E_vj

２．For∀v∈V

３．　{∀u∈U//U是节点v的邻居集合

４．　 伯努利采样得到集合Us
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５．　 For∀ui∈Us

６．　　{

７．　　　del_E_vi＋＝[vi,ui]//将要删除的边写到删边集合中

８．　　　Ui′＝随机选择ui一阶邻居(vi的二阶邻居)

９．　　　add_E_vi＋＝[vi,ui′]//将要添加的边写到加边集合中

１０．　　}

１１．　　Endfor

１２．　}

１３．Endfor

１４．Ifdel_E非空:

１５．　{根据删边集合移除旧边;

１６．　 根据加边集合添加新边;}

１７．Endif

１８．returnG
~,X

~

算法３　挖掘三角形结构算法

输入:图 G＝(V,E)

输出:在三角形结构中节点的集合S

１．S＝[]//初始化三角形集合为空

２．Forvi∈V//V是图中的节点集合

３．　neighbors＝indicesofnonＧzeroelementsinadj_matrix[i]//获取

第i个节点的邻居节点

４．　triangle＝False//初始化标志变量,用于判断是否存在三角形

５．　Forj＝０tolength(neighbors)－１do//遍历邻居节点

６．　　Fork＝j＋１tolength(neighbors)－１do//遍历邻居节点中后

面的节点

７．　　ifadj_matrix[neighbors[j]][neighbors[k]]!＝０then//判断

邻居节点之间是否存在边

８．　　triangle＝True//存在边,标志变量设为 True

９．　　break

１０．　　Iftrianglethen

１１．　　break

１２．　Iftrianglethen//判断标志变量

１３．　　S＋＝vi//添加三角形节点集合到集合 S

１４．returnS

３．４　模型优化方法

然而,基于邻居替换算法的增强可能会引入一些噪声,为

了防止这些噪声对训练过程产生严重干扰,本文应用了两种

技术改进模型:邻居约束正则化和动态训练.正则化架构如

图３所示.

图３　正则化架构图

Fig．３　Regularizationarchitecture

３．４．１　邻居约束正则化

邻居约束正则化能够利用未标记节点和其邻居节点之间

的关系来提供额外的监督信号,从而提高模型在未标记节点

上的预测性能.

对每个节点进行基于邻居替换算法的增强之后,将增强

图A
~

和原始节点特征矩阵X 输入 GNN 中学习,得到节点预

测向量H
~
＝Trans(Agg{A

~,X;Φ};Θ),其中,Trans表示特征变

换函数;Agg表示聚合函数;Φ 是聚合函数的参数,它将输入

的邻居特征进行组合,生成节点的中间表示;Θ是图神经网络

中权重和偏差等参数,这些参数通过反向传播算法更新,以最

小化模型的预测误差.对于标记节点,使用交叉熵损失来监

督 GNN 的预测:

LCE＝－ １
NL

∑
i∈VL

yiloghi
􀬈 (８)

其中,yi代表节点的真实标签,hi代表节点的预测标签,N 代

表节点的个数.

伪标签生成是为了在半监督学习中使用已有的标记数据

来生成未标记数据的伪标签,从而扩充训练数据并提供额外

的监督信号.这些伪标签可以用于训练模型,以增强其性能.

利用邻居生成伪标签,可以更好地利用节点之间的相似性和

关联性,从而提供更准确的伪标签.因此,本文使用邻居聚合

和锐化技巧来改进伪标签生成策略.

首先,将 邻 居 的 预 测 融 合 为 中 心 节 点 的 伪 标 签y~i ＝
１

|N
~
i|

∑
j∈N

~

i

h
~
j.其中,N 是节点i的邻居集合,hj是节点j的预

测标签.通过使用邻居预测的平均值作为结果,可以有效地

抵消噪声偏大邻居的影响.

然后,利用锐化技巧来强制分类器输出低熵预测p~ij ＝

y~
１
Tij/∑

C－１

c＝０
y~

１
T
ic .其中,p~ij 是锐化后的伪标签;y~ij 是节点的伪标

签,表示第i个节点属于第j个类的概率,i是节点的编号,取

值为[１,N],j是类别编号,取值为[１,C],C是类别的个数;T
是一个缩放超参数,取值为(０,１),T 越小,在概率分布中高概

率节点的影响将被进一步强化,锐化效果越明显.锐化技巧

是一种通过调整分类器输出的置信度来提升分类器输出的准

确性的方法,该方法可以使分类器的输出更加明确,减少模糊

性,增强分类器对不确定性样本的置信度,有助于提高预测的

准确性和可靠性.

随后,使用改进算法得到的伪标签来监督 GNN 的训练

过程,邻居约束正则化损失LCR设计为:

LCR＝１
N ∑

i∈V
　 ∑

j∈N
~

i

KL(p~i‖h
~
j) (９)

使用 KL散度来测量伪标签数据p和节点预测标签数据

h概率分布之间的距离.

最终的损失函数是交叉熵损失和邻居约束正则化的

组合:

L＝LCE＋αLCR (１０)

其中,α是超参数,用于调整两种损失所占的权重.通过以上

邻居约束正则化方法,在训练中引入了未标记节点的信息特

征,防止了模型的过拟合.

３．４．２　动态训练

只在训练前对原数据进行一次增强称为静态训练,静态

训练很容易受到极端增强的影响,模型学习效果较差.在训
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练过程中,在每次迭代前都对数据进行增强,即每次迭代的增

强图拓扑结构都是不同的.这种训练方式相对于静态训练被

称为动态训练,如图４所示.

图４　两种训练方式

Fig．４　Twotrainingmethods

动态训练能提高模型的鲁棒性和泛化能力,使其对图的

数据增强具有更好的适应性,避免过拟合,从而在面对不同的

拓扑结构时实现更稳定的性能.

３．５　基于数据增强的图神经网络模型评估

接下来,将说明如何对增强策略进行评估.仅使用标记

数据无法全面评估增强的质量,为了更好地衡量增强的正确

性和泛化性,需要引入额外的数据如验证集,用于评估.

首先分别通过训练数据Dtrain及其增强D
~

train训练两个模型

Fθ,F
~
θ:Rd→RC,其中d是输入特征的维度,C 是类的数量,θ

是参数.之后,使用这两个模型在验证集Dval上进行预测.如

果增强具有更好的正确性和泛化性,则模型F
~
θ在验证集上应

该具有更高的准确性.

为了衡量模型预测结果与初始标签的一致性,本文在验

证集上使用增强模型进行训练,用预测准确度来量化一致性

水平:

C＝Acc(F
~
θ(Dval),Yval) (１１)

其中,Yval表示验证集的标签;Acc代表准确率,它使用增强模

型对验证数据集进行预测,预测其结果与真实标签相比的准

确率.一致性较低意味着增强与原始数据不一致,可能会降

低模型的准确性.然而,较高的一致性并不意味着增强的质

量一定好,因为它可能对模型的泛化性贡献较小.

因此本文提出了另一个评估指标来衡量增强方法的多样

性,即使用原始模型Fθ和增强模型F
~
θ的预测之间的差异来表

示多样性水平:

D＝‖F
~
θ(Dval)－Fθ(Dval)‖２

F (１２)

其中,‖􀅰‖F是矩阵的欧氏范数,表示增强模型和原始模型

的预测之间的差异.如果增强模型和原始模型的预测结果相

似,则它们之间的差异较小,欧氏范数的值会较低;相反,如果

增强模型和原始模型的预测结果差异较大,则欧氏范数的值

会较高.多样性水平较低表明增强数据与原始数据具有相似

的分布,这可能不利于提高模型的泛化能力;但较高的多样性

水平则容易降低增强的准确性.因此,需要将上述两个指标

结合起来进行评估.

４　实验和结果分析

本章将通过实验来对 NRGE进行评估.４．１节介绍数据

集、基线模型和相关的实验设置;４．２节将 NRGE与基线模型

的实验结果进行对比并对实验结果进行分析;４．３节对原始

图、邻居替换、删除节点等图增强方法的一致性和多样性进行

评估;４．４节对 NRGE进行消融实验,验证模型邻居替换、动

态训练和 锐 化 等 相 关 模 块 对 模 型 性 能 的 影 响;４．５ 节 对

NRGE中的超参数进行敏感性分析.

４．１　实验设置

实验使用Python３．９,PyTorch２．０．１,Numpy１．２５．２和

CUDA１２．８作为计算环境,所有实验均在Intel(R)Core(TM)

i７Ｇ８７５０HCPU(２．２GHz,１６核),１６GB内存和 NVIDIA GeＧ

ForceGTX１０６０GPU的服务器上进行.

１)数据集

使用 现 实 世 界 中 的 ３ 个 引 文 数 据 集 Cora[３５],CiteＧ

seer[３６],Pubmed[３７]和一个共同购买数据集 AmazonPhoto[４１]

来评估所提模型,如表３所列,其中包括每个数据集中节点、

边、特征和类别的数量.

表３　数据集统计信息

Table３　Datasetstatistics

Dataset Nodes Edges Features Classes
Cora ２７０８ ５４２９ １４３３ ７

Citeseer ３３２７ ４７３２ ３７０３ ６
Pubmed １９７１７ ４４３３８ ５００ ３
Photo ７４８７ １１９０４３ ７４５ ８

２)基线模型

为了验证 NRGE的性能,将其与一些主流的图神经网络

进行比较,下面介绍用于比较的学习方法的详细信息.当前

主流的图神经网络分为５大类:图传播算法类、图聚合网络

类、图马尔可夫神经网络类、图卷积网络类,以及图数据增强

类方法.图传播算法类方法通过在图上进行信息传播和标签

传递来推断未标记节点的标签,从而实现半监督学习,如

LP[４２],GLP[４３]和 GCNＧLPA[４４].图聚合网络类方法通过采

样和聚合邻居节点的特征来更新中心节点的表示,如 GraphＧ

SAGE[１１].图马尔可夫神经网络类方法通过建模节点之间的

马尔可夫转移过程来学习节点的表示,如 GMNN[４５].图卷

积网络类方法主要关注在图结构上进行信息传播和聚合,如

GCN[２],GAT[１２]和 MixHop[４６].图数据增强类方法通过在

图中添加、修改或删除节点和边的方式来增强图的结构和特

征,从而 提 高 模 型 的 鲁 棒 性 和 泛 化 能 力,如 DropNode[２８],

DropEdge[２１],Dropout[２０],GRAND[２２],GAUG[２６],NodeAug[２４]

和 NASA[９].所有方法的超参数设置如下:学习率＝０．０１,权

重衰减＝１×１０－３,隐藏单元＝３２.对于基线模型,如果原论

文提供了超参数,本文就按照作者的建议进行设置.

４．２　节点分类实验

本文使用 Cora[３５],Citeseer[３５],Pubmed[３７]和 Photo[４１]数

据集进行节点分类实验.采用了不同的基线模型,并进行了

１０次运行,每次运行训练５００个epoch.记录了平均准确度

和标准偏差,以便进行公平比较.为了确保改进来自于数据

增强 本 身 而 不 是 高 级 GNN,使 用 标 准 的 两 层 GCN 作 为

NRGE模型的主干,这样做可以确保对比的是数据增强的效

果.同时,将 NRGE应用于 GAT 以验证其在不同图神经网络

中的效果.表４中,第一列是实验的算法名称,实验结果使用
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平均准确率作为评估指标,括号内为标准差,粗体为最好结果.

表４　节点分类实验结果

Table４　Nodeclassificationexperimentresults
(％)

算法 Cora Citeseer Pubmed Photo
LP ７０．４(±０．０) ５０．６(±０．０) ７１．８(±０．０) ７９．０(±４．８)

GLP ８０．３(±０．２) ７１．７(±０．６) ７８．８(±０．４) ８９．６(±０．７)

GCNＧLPA ８２．８(±０．１) ７２．３(±０．２) ７８．６(±０．２) ８９．４(±１．５)

GCN ８１．５(±０．３) ７０．３(±０．９) ７９．０(±０．２) ９０．４(±０．７)

GAT ８３．０(±０．７) ７２．５(±０．７) ７９．０(±０．３) －

MixHop ８１．９(±０．４) ７１．４(±０．８) ７９．８(±０．６) －

GMNN ８３．７(±０．３) ７２．９(±０．５) ７９．３(±０．４) ９１．０(±２．９)

APPNP ８３．８(±０．３) ７１．６(±０．５) ７９．７(±０．３) ９０．６(±２．０)

GAUG ８３．６(±０．５) ７３．３(±１．１) ７９．２(±０．３) －

GRAND ８４．５(±０．３) ７４．２(±０．３) ８０．０(±４．３) ９１．７(±２．２)

NodeAug ８４．３(±０．５) ７４．９(±０．５) ８０．５(±０．５) ９２．３(±２．２)

DropEdge ８４．４(±０．４) ７３．４(±０．７) ７９．１(±０．４) ８９．４(±１．７)

DropNode ８３．８(±０．５) ７４．２(±０．３) ７９．０(±０．４) －

Dropout ８３．７(±０．４) ７３．５(±０．９) ７８．８(±０．３) －

GraphSAGE ８３．４(±０．５) ７２．２(±０．７) ７９．５(±０．３) －

NASA ８４．７(±０．３) ７４．９(±０．３) ７９．４(±０．３) ９２．７(±２．９)

NRGEＧGCN ８５．８(±０．４) ７５．７(±０．３) ８０．１(±０．２) ９２．９(±１．９)

NRGEＧGAT ８４．９(±０．３) ７５．２(±０．２) ７９．４(±０．５) ９２．９(±２．３)

表４列出了不同方法节点分类的性能,从中可以得出结

论:基于标签传播的方法(LP,GLP)准确率低于其他方法

(GCN,GAT等),这是因为标签信息具有稀疏性,标签传播具

有不准确性,因此仅利用标签传播的效果不佳.NRGE 在

Cora,Citeseer,Pubmed和Photo数据集上分别将 GCN 的性

能从８１．５％,７０．３％,７９．０％,９０．４％提高到８５．８％,７５．７％,

８０．１％,９２．９％.同时,在 Cora,Citeseer和 Pubmed 数据集

上分别 将 GAT 的 性 能 从 ８３．０％,７２．５％,７９．０％ 提 高 到

８４．９％,７５．２％,７９．４％.GAT 主要使用自注意力机制来对

不同邻居节点的重要性进行加权.而 NRGE模型在进行邻

居替换时可能对 GAT 的自注意力机制产生负面影响,从而

降低了数据增强的效果,进而导致对 GAT 增强的效果略弱

于对 GCN增强的效果.NRGE在数据增强方法这一类模型

中也有不错的表现,在 Cora和Citeseer上的准确率分别较之

前的最佳结果提高了 １．１％和０．８％.最后,注意到 NRGE
在 Pubmed上的性能弱于 NodeAug.这可能是因为相比于

其他数据集(如Cora和Citeseer),Pubmed中节点之间的连接

关系更多地反映了文献之间的作者合作关系,而非具体的主

题相关性,其节点之间的连接关系并不明确地与节点的标签

相关.而 NodeAug方法采用了更适应 Pubmed数据集特点

的数据增强策略,使得模型能够更好地利用其他信息(如节点

特征)进行分类,从而取得更好的性能.综上,NRGE能够更

好地捕捉节点之间的关系和图结构的特征,在多个数据集上

都取得了更好的性能.

４．３　图增强方法的一致性和多样性评估

本节是在Cora[３５]数据集上对几种图数据增强方法进行

了一致性和多样性评估实验,其中 Origin是原始图结果.一

致性指标衡量了增强后的数据与原始数据之间的相似程度,

多样性指标衡量了增强后的数据的多样性,指标的具体计算

方法见３．５节,计算结果如表５所列.

表５　一致性和多样性对比

Table５　Comparisonofconsistencyanddiversityindices

方法 一致性指标 多样性指标

Origin ０．８１０ －
label ０．７８２ １．４９６２

dropnode ０．７８０ １．９９９９
dropout ０．７８８ １．８７４９
NASA ０．７９２ ２．４４９８
NRGE ０．７８２ ２．７９４４

由于多样性指标的计算是与基于原始数据的模型进行比

较的,因此原始数据计算得到的多样性指标为０.从实验结

果可以看出,相比之前的label,dropnode,dropout和 NASA
方法,NRGE在一致性指标相差一个百分点以内的基础上,多

样性指标分别提高了８６．７７％,３９．７３％,４９．０１％和１４．０７％.

NRGE增强在一致性指标上与原始数据相比差别很小,说明

增强后的数据与原始数据之间保持了一致性.NRGE方法在

多样性指标上相比其他增强方法有更好的表现,这是因为

NRGE方法强调保持基于三角形图案的信息结构的完整性.

通过保持这种信息结构,NRGE能够确保增强后的数据与原

始数据在全局特征信息分布上保持一致性;基于三角形图案

的信息结构也有助于增加数据的多样性,因为不同的三角形

图案代表了不同的局部结构和关系.此外,在增强过程中采

用随机采样的方式从邻居中选择增强节点,这种随机性的引

入有助于增加数据的多样性,使得增强后的数据在特征和拓

扑结构上与原始数据有所差异.

４．４　消融实验

为了研 究 NRGE 不 同 模 块 的 有 效 性,在 两 个 数 据 集

Cora[３４]和 Citeseer[３６]进行了消融实验:１)图增强方法消融实

验,验证了 NRGE的邻居替换和图熵增强模块,实验结果如

表５所列;２)正则化方法消融实验,验证了 NRGE的动态训

练和伪标签锐化策略的有效性,实验结果如表６所列.实验

结果使用平均准确率作为评估指标,括号内为标准差.其中,

w/oaugmentation表示去除全部数据增强模块;w/oMotifＧau
表示去除图熵增强模块,保留邻居替换模块;w/oNRＧau表示

去除邻 居 替 换 模 块,保 留 图 熵 增 强 模 块.dropedge,dropＧ

node,dropout是３种典型的数据增强方法.

表６　图增强方法消融实验结果

Table６　Ablationexperimentalresultsofgraphenhancementmethod
(％)

模块 Cora Citeseer
w/NRGE ８５．８(±０．４) ７５．７(±０．３)

w/oaugmentation ８３．８(±０．５) ７４．０(±０．４)
w/oMotifＧau ８４．７(±０．３) ７４．９(±０．３)
w/oNRＧau ８３．８(±０．３) ７２．１(±０．６)
w/dropedge ８４．４(±０．４) ７３．４(±０．７)
w/dropnode ８３．８(±０．５) ７４．２(±０．３)
w/dropout ８３．７(±０．４) ７３．５(±０．９)

实验结果表明,进行数据增强的模型相比没有进行数据

增强的模型,准确率从８３．８％提高到８５．８％,提高了２％,这

表明数据增强在节点分类任务中起到了正向作用,提高了模

型的性能.在Cora[３４]数据集上,去除图熵增强模块后,准确

率从８４．７％下降到了８３．８％;在 Citeseer数据集上,准确率

从７４．９％下降到了７２．１％.这说明图熵增强模块对于模型

性能的提升起到了较为重要的作用.这是因为通过保持基于

６５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．５,May２０２５



三角形图案的信息结构的完整性,该模块有效地降低了图熵

损失,有助于捕捉节点之间的高阶关系和复杂依赖,从而改善

了学习效果.与此同时,邻居替换模块(NRＧau)在保持增强

数据多样性方面发挥了作用,通过随机替换节点的邻居,增加

了训练数据的多样性,提高了模型的泛化能力.此外,图

结构上的增强(如 NRGE和 dropedge)比节点特征上的增

强(如 dropnode和 dropout)对 模 型 的 学 习 效 果 提 升 更 有

效.这是因为图的拓扑结构往往包含了重要的信息,节点

特征上的增强方法主要关注节点的属性,无法捕捉到图结

构的全局信息.

正则化相关的消融实验结果如表７所列,第一列说明了

实验内容,其中,w/dynamictraining表示采用动态训练,w/

statictraining表示采用静态训练,w/osharpening表示去除

伪标签锐化.

实验结果的前两行揭示了动态训练的优势,静态训练的

准确率比动态训练低,标准差要高很多,在 Citeseer数据集上

更明显.这表明静态训练很容易受到增强的影响,与之相比,

动态训练更稳定.最后一行说明了锐化模块的作用,去掉锐

化模块后,准确率有所下降,这表明锐化在一定程度上对于改

善模型的性能是有益的,锐化可以使模型对于增强后的数据

更加敏感,能够更好地区分不同类别的节点.

表７　正则化方法消融实验结果

Table７　Ablationexperimentalresultsofregularizationmethod

实验内容 Cora Citeseer
w/dynamictraining ８５．７(±０．２) ７５．７(±０．３)

w/statictraining ８４．９(±０．７) ７１．０(±５．１)

w/osharpening ８４．０(±０．５) ７３．２(±０．５)

４．５　参数敏感性分析

在 NRGE模型中,有４个主要的超参数:损失平衡的超

参数α(见邻域约束正则化章节)、脱出率dropout、锐化超参

数temp(见邻域约束正则化章节)和采样概率超参数prob(见

邻居替换章节).本文讨论了这４个超参数在Cora[３５]数据集

上的敏感性,横坐标表示参数的值,纵坐标表示实验准确率.

４个参数的敏感性分析结果分别如图５所示.

(a)dropout (b)temp

(c)α (d)prob

图５　超参数敏感性

Fig．５　Sensitivityofhyperparameters

　　图５(a)展示了脱出率dropout从０．１到０．９时模型的分

类准确率.dropout从０．１到０．８逐步增加时,模型的分类准

确率也逐步提升;当dropout＝０．８时,分类准确率达到峰值,

约为８５．７％;之后开始缓慢下降.这是因为随着dropout的

增加,随机地丢弃更多神经元的输出,引入一定程度的噪声和

随机性,增强了模型的鲁棒性,减少了对特定神经元的依赖,

从而能 够 减 少 过 拟 合 现 象,提 高 模 型 的 泛 化 能 力.而 当

dropout过高时,会过度减少网络的容量,导致模型欠拟合,

无法充分拟合训练数据,导致模型丢失一些重要的特征和模

式,从而降低准确率.此外,过高的dropout率还会引入更多

的不确定性和噪声,使得模型在每次训练时产生不同的结果.

这种不稳定性会导致模型的性能波动.

图５(b)展示了锐化超参数temp从０．４到１时模型的分

类准确率.当temp＝０．５ 时,性能达到峰值,准确率约为

８６．３％,然后随着temp的提高而下降.较低的temp值会压

缩分类器输出的分布,使得模型更加明确地对不同类别进行

分类;相反,较高的temp值会扩展分类器输出的分布,使得模

型更加模糊地对待不同类别.但是,过高的temp值会导致模

型过于相信噪声或不重要的特征,从而降低模型的分类准确

率;而过低的temp值可能导致模型过拟合,过度依赖特定的

特征或样本,从而降低模型的泛化能力.因此,需要适当的锐

化程度使得模型对于增强后的数据更加敏感,能够更好地区

分不同类别的节点.

图５(c)展示了损失平衡的超参数α从 ０．１ 到 １．１时模

型的分类准确率.当α＝１时,性能达到峰值,分类准确率为

８５．７％.较大的α值意味着正则化的权重更大,模型更倾向

于选择较少的自由参数和较简单的模型结构,这有助于防止

模型过度拟合训练数据,提高模型的泛化能力.然而,如果α
值过大,正则化的惩罚会超过交叉熵损失的影响,导致模型在

训练数据上的准确率下降,进一步导致模型分类准确率的下

降.实验结果说明模型平衡交叉熵损失和正则化损失时,模
型有更好的性能.

７５１富　坤,等:基于图熵理论的图数据增强研究



图５(d)展示了采样概率超参数prob从０．１到１时模型

的分类准确率.prob为利用伯努利分布对节点邻居进行随

机采样的概率,１表示采样全部邻居.通过随机采样节点邻

居,可以引入一定的多样性,从而增强模型的鲁棒性和泛化能

力.当prob过低,如０．１时,只有很少一部分邻居被采样,模

型受采样信息量的限制,分类准确率较低.当prob逐步增加

到０．４时,模型的分类准确率逐步提升,在０．４时达到峰值,

这是因为在该采样概率下,模型能够充分利用节点的邻居信

息,同时引入适度的多样性,更好地捕捉数据的结构特征.然

而,如果采样概率进一步增加,如接近１时,模型可能会过度

依赖邻居节点的信息,导致过拟合.

为进一步研究超参数组合对模型的影响,本文在 Cora[３５]

数据集上研究了不同的参数组合(temp 和α、prob和dropＧ
out)对模型性能的影响,如图６所示.图６(a)中,横坐标代表

α的值,纵坐标代表temp的值;图６(b)中,横坐标代表dropＧ
out的值,纵坐标代表prob的值.图中颜色越浅表示准确率

越高,颜色越深表示准确率越低.

图６(a)展示了超参数组合temp和α分别从 ０．１到 ０．９
和０．１到１．０时模型的分类准确率.图６(b)展示了超参数

组合prob和dropout分别从０．１到 ０．９和 ０．１到 ０．８时模

型的分类准确率.

(a)α

(b)Dropout

图６　超参数组合

Fig．６　Hyperparametercombination

从图中可以观察到,相比于temp 和α 的组合,prob和

dropout的组合对模型的影响程度更大.temp和α的组合只

要取值位于适当区间,模型就能有不错的准确率,并且准确率

波动较小,而prob和dropout的组合对模型性能有较大影

响.temp和α的组合主要反映了正则化损失对模型的影响,

如果temp和α的组合取temp 的较大值和α的较小值,模型

准确率就会大幅度下降,这是因为这种取值组合使模型对输

入数据 更 加 敏 感,进 而 造 成 分 类 准 确 率 不 稳 定.prob 和

dropout的组合主要反映了对邻居节点的采样程度,模型通

过采样邻居节点,可以扩展节点的上下文信息,更好地学习节

点在图结构中的信息.因此,反映邻居节点采样的质量和数

量的prob和dropout的组合对模型的性能具有更显著的影

响,与temp和α的组合相比是需要重点关注的超参数组合.

４．６　可视化实验

本文使用含 NRGE增强和不含 NRGE增强的 GCN 在

Cora[３５]上进行图数据学习,再对两种学习的节点表示进行可

视化实验,结果如图７和图８所示.

当不使用 NRGE增强时,节点嵌入可视化的分布可能会

呈现发散的趋势,边界不够清晰.这是因为在嵌入过程中,未

经过 NRGE增强的算法可能没有充分考虑节点之间的邻近

关系,导致节点在嵌入空间中的位置分布较为分散.因此,通

过使用邻居替换的数据增强算法,使得节点的邻近关系更加

明显.在节点嵌入可视化中,增强邻近关系可以更好地展示

节点之间的相似性和聚类结构.

图７　使用 NRGE增强的 GCN训练可视化结果

Fig．７　VisualizationofGCNtrainingresultswithNRGE

augmentation

图８　不使用 NRGE增强的 GCN训练可视化结果

Fig．８　VisualizationresultsofGCNtrainingwithoutNRGE

augmentation

结束语　本文针对图神经网络半监督学习中的过平滑和

过拟合问题,提出了一种基于图熵理论的图数据增强模型

(NRGE).该模型引入图熵来量化图中节点信息传播的平滑

度,充当衡量全局特征信息分布的指标;通过保持基于三角形

图案的信息结构的完整性来保持特征信息分布的平滑度,降

低了图熵损失;该数据增强策略在保持一致性的同时增加了

多样 性,提 高 了 图 神 经 网 络 的 性 能.在 Cora,Citeseer,和

Pubmed这３个公开数据集上的节点分类实验表明了 NRGE
的学习效果优于基线方法.在 Cora数据集上设计的消融实

验表明了通过保持三角形图案的信息结构,NRGE模型能够

有效地降低图熵损失,有助于捕捉节点之间的高阶关系和复

杂依赖,从而改善学习效果.采用随机邻居替换作为增强方

法,能够增加训练数据的多样性,提高模型的泛化能力.

然而,提出的模型仍有一些问题需要解决,例如,如何保
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证该方法在其他更大、更复杂的图数据集上的表现.模型中

的图熵损失是基于三角形图案的信息结构设计的,但不同的

图数据集可能存在不同的信息结构特征.因此,进一步研究

如何在不同数据集上设计更适合的信息结构,并探索更灵活

的图熵损失函数,将是未来研究的一个重要方向.此外,考虑

到图神经网络的实际应用场景,如何将 NRGE模型与图中的

动态变化和时序信息相结合,以处理动态图数据的节点分类

任务,也是值得进一步研究的方向.

参 考 文 献

[１] ZHANG D,YINJ,ZHU X,etal．NetworkrepresentationlearＧ

ning:Asurvey[J]．IEEETransactionsonBigData,２０２０,６(１):

３Ｇ２８．

[２] KIPFT N,WELLING M．SemiＧSupervisedClassification with

GraphConvolutionalNetworks[J]．arXiv:１６０９．０２９０７,２０１６．

[３] SUNK,LINZ,ZHUZ．MultiＧstageselfＧsupervisedlearningfor

graphconvolutionalnetworksongraphswithfewlabelednodes

[C]∥ProceedingsoftheAAAIConferenceonArtificialIntelliＧ

gence．２０２０:５８９２Ｇ５８９９．

[４] CUBUKED,ZOPHB,MANED,etal．Autoaugment:Learning

augmentationstrategiesfrom data[C]∥Proceedingsofthe

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．２０１９:１１３Ｇ１２３．

[５] ADJEISAH M,ZHU X,XU H,etal．TowardsdataaugmentaＧ

tioningraphneuralnetwork:Anoverviewandevaluation[J]．

ComputerScienceReview,２０２３,４７:１００５２７．

[６] ZHAO T,JIN W,LIU Y,etal．GraphDataAugmentationfor

GraphMachineLearning:A Survey[J]．arXiv:２２０２．０８８７１,

２０２２．

[７] EBRAHIMZADEH A,GISKIZE,MARKECHOVÁD．Logical

entropyofdynamicalsystems－Ageneralmodel[J]．MathemaＧ

tics,２０１７,５(１):４．

[８] LIUX,SUND,WEIW．AGraphDataAugmentationStrategy

withEntropyPreservation[J]．arXiv:２１０７．０６０４８,２０２１．

[９] BOD,HUB,WANGX,etal．RegularizingGraphNeuralNetＧ

worksviaConsistencyＧDiversityGraphAugmentations[J]．ProＧ

ceedingsofthe AAAIConferenceon ArtificialIntelligence,

２０２２,３６(４):３９１３Ｇ３９２１．

[１０]HAMILTON W L,YING R,LESKOVEC J．Representation

LearningonGraphs:MethodsandApplications[J]．arXiv:１７０９．

０５５８４,２０１７．

[１１]HAMILTON W,YINGZ,LESKOVECJ．InductiverepresentaＧ

tionlearningonlargegraphs[C]∥Proceedingsofthe３１stInterＧ

nationalConferenceonNeuralInformationProcessingSystems．

２０１７:１０２５Ｇ１０３５．

[１２]DASOULASG,SCAMAN K,VIRMAUX A．LipschitzNormaＧ

lizationforSelfＧAttention Layers with Applicationto Graph

NeuralNetworks[J]．arXiv:２１０３．０４８８６,２０２１．

[１３]ZHANG M,CHEN Y．Linkpredictionbasedongraphneural

networks[C]∥Proceedingsofthe３２ndInternationalConfeＧ

renceon NeuralInformationProcessingSystems．２０１８:５１７１Ｇ

５１８１．

[１４]SCHLICHTKRULL M,KIPFTN,BLOEM P,etal．Modeling

RelationalDatawithGraphConvolutionalNetworks[C]∥ESＧ

WC．Cham:SpringerInternationalPublishing,２０１８:５９３Ｇ６０７．

[１５]KIPF T N,WELLING M．Variational Graph AutoＧEncoders
[J]．arXiv:１６１１．０７３０８,２０１６．

[１６]YINGZ,YOUJ,MORRISC,etal．HierarchicalgraphrepresenＧ

tationlearningwithdifferentiablepooling[C]∥Proceedingsof

the３２ndInternationalConferenceonNeuralInformationProＧ

cessingSystems．２０１８:４８０５Ｇ４８１５．
[１７]LIG,MÜLLER M,THABET A,etal．DeepGCNs:CanGCNs

goasdeepasCNNs? [C]∥２０１９IEEE/CVFInternationalConＧ

ferenceonComputerVision(ICCV)．IEEE,２０１９:９２６６Ｇ９２７５．
[１８]XUE W,LIT．AspectBasedSentimentAnalysis with Gated

ConvolutionalNetworks[J]．arXiv:１８０５．０７０４３,２０１８．
[１９]DING K,XUZ,TONG H,etal．DataAugmentationforDeep

GraphLearning:A Survey[J]．ACM SIGKDD Explorations

Newsletter,２０２２,２４(２):６１Ｇ７７．
[２０]SRIVASTAVAN,HINTONG,KRIZHEVSKYA,etal．DropＧ

out:asimplewaytopreventneuralnetworksfromoverfitting
[J]．TheJournalofMachineLearningResearch,２０１４,１５(１):

１９２９Ｇ１９５８．
[２１]RONG Y,HUANG W,XU T,etal．DropEdge:TowardsDeep

GraphConvolutionalNetworksonNodeClassification[J]．arＧ

Xiv:１９０７．１０９０３,２０１９．
[２２]FENG W,ZHANGJ,DONGY,etal．GraphrandomneuralnetＧ

worksforsemiＧsupervisedlearningongraphs[J]．Advancesin

NeuralInformationProcessingSystems,２０２０,３３:２２０９２Ｇ２２１０３．

[２３]VERMA V,QU M,KAWAGUCHI K,et al．Graphmix:ImＧ

provedtrainingofGNNsforsemiＧsupervisedlearning[C]∥ProＧ

ceedingsofthe AAAIConferenceon ArtificialIntelligence．

２０２１:１００２４Ｇ１００３２．
[２４]WANG Y,WANG W,LIANG Y,etal．NodeAug:SemiＧSuperＧ

visedNodeClassificationwithDataAugmentation[C]∥ProＧ

ceedingsofthe２６thACMSIGKDDInternationalConferenceon

KnowledgeDiscovery& DataMining．ACM,２０２０:２０７Ｇ２１７．
[２５]FENGF,HEX,TANGJ,etal．Graphadversarialtraining:DyＧ

namicallyregularizing based on graph structure[J]．IEEE

TransactionsonKnowledgeandDataEngineering,２０１９,３３(６):

２４９３Ｇ２５０４．
[２６]PARK H,LEES,KIMS,etal．MetropolisＧHastingsDataAugＧ

mentationforGraphNeuralNetworks[J]．arXiv:２２０３．１４８０２,

２０２２．
[２７]AMIGÓJM,BALOGHSG,HERNÁNDEZS．Abriefreview

ofgeneralizedentropies[J]．Entropy,２０１８,２０(１１):８１３．

[２８]HUANG W,ZHANGT,RONGY,etal．AdaptivesamplingtoＧ

wardsfastgraph representationlearning[J]．arXiv:１８０９．

０５３４３,２０１８．

[２９]JIZBAP,KORBELJ．MaximumEntropyPrincipleinStatistical

Inference:CaseforNonＧShannonianEntropies[J]．PhysicalReＧ

viewLetters,２０１９,１２２(１２):１２０６０１．

[３０]RASHEVSKY N．Life,informationtheory,andtopology [J]．

９５１富　坤,等:基于图熵理论的图数据增强研究



TheBulletinofMathematicalBiophysics,１９５５,１７(３):２２９Ｇ２３５．

[３１]MOWSHOWITZA,DEHMER M．Entropyandthecomplexity

ofgraphsrevisited[J]．Entropy,２０１２,１４(３):５５９Ｇ５７０．

[３２]KORNERJ．Codingofaninformationsourcehavingambiguous

alphabetandtheentropyofgraphs[C]∥６thPragueConference

onInformationTheory．Academia,Prague,１９７１:４１１Ｇ４２５．

[３３]HUANG X,QIG,WEIH,etal．A novelinfraredandvisible

imageinformationfusionmethodbasedonphasecongruencyand

imageentropy[J]．Entropy,２０１９,２１(１２):１１３５．

[３４]WANG Y Q,WU M H,GENG F Q,etal．An Underwater

ImageEnhancementAlgorithmBasedonImageEntropyLinear

Weighting[J]．JournalofChongqingTechnologyandBusiness

University(NaturalScienceEdition),２０２４(４):６９Ｇ７６．

[３５]MCCALLUM A K．AutomatingtheConstructionofInternet

PortalswithMachineLearning[J]．DiscoverComputing,２０００,

３:１２７Ｇ１６３．

[３６]GILESCL,BOLLACKER K D,LAWRENCES．CiteSeer:an

automaticcitationindexingsystem[C]∥Proceedingsofthethird

ACMconferenceonDigitallibraries(DL’９８)．ACM,１９９８:８９Ｇ９８．

[３７]SENP,NAMATAG,BILGIC M,etal．Collectiveclassification

innetworkdata[J]．AIMagazine,２００８,２９(３):９３Ｇ９３．

[３８]YIN H,BENSON AR,LESKOVECJ．HigherＧorderclustering

innetworks[J]．PhysicalReviewE,２０１８,９７(５):０５２３０６．

[３９]BENSONAR,GLEICH DF,LESKOVECJ．HigherＧorderorＧ

ganizationofcomplexnetworks[J]．Science,２０１６,３５３(６２９５):

１６３Ｇ１６６．

[４０]BURKHARDTP．TriangleCentrality[J]．arXiv:２１０５．００１１０,

２０２１．

[４１]SHCHUR O,MUMME M,BOJCHEVSKIA,etal．Pitfallsof

Graph Neural Network Evaluation[J]．arXiv:１８１１．０５８６８,

２０１８．

[４２]ZHOU D,BOUSQUET O,LAL T,etal．Learningwithlocal

andglobalconsistency[C]∥Proceedingsofthe３２ndInternaＧ

tionalConferenceon NeuralInformationProcessingSystems．

２００３．

[４３]LIQ,WU X M,LIU H,etal．LabelefficientsemiＧsupervised

learningviagraphfiltering[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVF

ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．２０１９:

９５８２Ｇ９５９１．

[４４]WANGH,LESKOVECJ．UnifyingGraphConvolutionalNeural

NetworksandLabelPropagation[J]．arXiv:２００２．０６７５５,２０２０．

[４５]QU M,BENGIO Y,TANG J．GMNN:Graph Markov Neural

Networks[C∥/Proceedingsofthe３６thInternationalConfeＧ

renceonMachineLearning．PMLR,２０１９:２４１Ｇ５２５０．

[４６]ABUＧELＧHAIJAS,PEROZZIB,KAPOOR A,etal．MixHop

HigherＧOrderGraphConvolutionalArchitecturesviaSparsified

NeighborhoodMixing[C]∥Proceedingsofthe３６thInternationＧ

alConferenceonMachineLearning．PMLR,２０１９:２１Ｇ２９．

FUKun,bornin１９７９,Ph．D,associate

professor．Hermainresearchinterests

includenetworkrepresentationlearning

andsocialnetworkanalysis．

(责任编辑:何杨)

０６１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．５,May２０２５




