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融合对比学习的掩码图自编码器
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四川大学计算机学院　成都６１００６５
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摘　要　掩码图自编码器(MaskedGraphAutoencoders,MGAEs)因能够有效处理图结构数据的节点分类任务而受到广泛关

注.现有的掩码图自编码器模型在预训练编码器的过程中,存在语义信息损失和掩码节点嵌入相似两方面的不足.针对上述

问题,提出一种融合对比学习的掩码图自编码器模型(CMGAE).首先,将掩码图和原图分别输入在线编码器和目标编码器,

生成在线嵌入和目标嵌入.然后,通过信息补充模块将在线嵌入和目标嵌入进行相似度对比,补充损失的语义信息.同时,将

在线嵌入输入辨别函数和解码器,前者适当扩大掩码节点嵌入之间的方差,缓解掩码节点嵌入相似的问题,后者得到重构节点

特征,用于训练在线编码器.最后,将预训练结束的在线编码器用于节点分类任务.在５个转导公共数据集和１个归纳数据集

上进行节点分类实验,CMGAE的转导数据集准确率分别达到８５．０％,７３．６％,６０．０％,５０．５％,７１．８％,归纳数据集的 MicroＧF１
分数达到７４．８％,相较于现有模型有着更好的性能.

关键词:图神经网络;节点分类;掩码图自编码器;图自监督学习;图对比学习
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ContrastiveLearningＧbasedMaskedGraphAutoencoder
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Abstract　MGAEshavegainedsignificantattentionduetotheireffectivenessinhandlingnodeclassificationtasksongraphＧstrucＧ
tureddata．However,existingMGAEmodelsfacetwomainlimitationsduringthepretrainingoftheencoder:semanticinformaＧ
tionloss,andsimilarityofembeddingsformaskednodes．Tomitigatetheseissues,thispaperproposesaContrastiveMasked
GraphAutoencodermodel(CMGAE)．Firstly,themaskedgraphandtheoriginalgraphareseparatelyfedintotheonlineencoder
andthetargetencodertogenerateonlineembeddingsandtargetembeddings,respectively．Then,aninformationsupplementation
moduleisemployedtocomparethesimilaritybetweentheonlineembeddingsandtargetembeddings,therebyrecoveringthelost
semanticinformation．Simultaneously,theonlineembeddingsarepassedthroughadiscriminatorfunctionanddecoder．ThedisＧ
criminatorfunctionhelpsincreasethevarianceoftheembeddingsformaskednodes,mitigatingtheissueofsimilarembeddingsfor
maskednodes．Thedecoderreconstructsnodefeaturesthatareusedtotraintheonlineencoder．Finally,thepretrainedonlineenＧ
coderisutilizedfornodeclassificationtasks．NodeclassificationexperimentsareconductedonfivetransductivebenchmarkdataＧ
setsandoneinductivedataset．TheresultsshowthatCMGAEachievesatransductiveaccuracyof８５．０％,７３．６％,６０．０％,

５０．５％,and７１．８％ontherespectivedatasets,whiletheMicroＧF１scoreontheinductivedatasetreaches７４．８％．Theseresults
demonstratethatCMGAEoutperformsexistingmodels．
Keywords　Graphneuralnetwork,Nodeclassification,Maskedgraphautoencoder,GraphselfＧsupervisedlearning,GraphcontrasＧ
tivelearning
　

１　引言

图是一种常见的数据结构,由节点、节点属性特征以及连

接节点的边组成.图结构可以描述现实世界中的复杂系统,

如引文网络[１Ｇ２]、蛋白质Ｇ蛋白质相互作用网络[３]、社交网络

等.节点分类[４Ｇ７]是图数据分析中的重要任务,有助于揭示复

杂网络的功能.例如,引文网络中的节点分类可以帮助研究

人员快速找到相关领域的高质量文献;蛋白质Ｇ蛋白质相互作

用网络中的节点分类有助于预测蛋白质功能,揭示生物系统

的规律性等.



对节点分类任务来说,如何使用现有方法有效地利用节

点的属性特征与图的结构信息对节点进行正确的分类是一个

关键的问题.基于传统机器学习的方法依赖人工设计的图特

征,难以捕捉复杂拓扑关系,而基于大语言模型的新兴方法虽

能利用预训练语义知识,却受限于大规模文本语料和高昂计

算成本.相较之下,图自监督学习通过自监督训练挖掘图结

构数据内在规律,逐渐成为主流范式,其有两种主流方法:掩

码图自编码器方法和对比学习方法.掩码图自编码器通常带

有编码器和解码器,两者都由图神经网络模型构成,例如

GCN[８],GAT[９],GIN[１０]等.编码器从图的掩码视图计算节

点嵌入,解码器使用节点嵌入以重构掩码的部分作为训练过

程.对比学习方法通常通过数据增强生成图的多个增强视

图,并训练模型以最大化视图之间的互信息.具体来说,模型

最大化正对之间的相似性,同时最小化负对之间的相似性.

掩码图自编码器方法避免了对比学习方法中所需的复杂

训练策略,例如对比学习方法需要设计复杂的借口任务或需

要依赖大量负对进行训练,而掩码图自编码器方法通过简单

的策略即可达到较好的性能.尽管掩码图自编码器方法已在

节点分类任务中取得了一定的成果,其仍存在两个问题亟须

解决.１)过大的掩码比率可能导致丢失有效的语义信息.掩

码图自编码器是视觉领域的掩码自编码器[１１](MaskedAuＧ

toencoder,MAE)在图领域的应用.对 MAE来说,由于图像

(或文本)属于欧几里德数据,其领域信息强相关,即基于周围

非掩码图像块,掩码图像块的实际内容易于获取,对此类数据

提供自监督指导的质量很高.而图结构数据属于非欧几里德

数据,相较于欧几里德数据,其领域信息弱相关.具体来说,

对猫的图像进行掩码时,人们可以很容易基于不完全的猫图

像想象掩码图像块中的内容,而对社交网络这类图结构数据

来说,对某个人进行掩码后,通过领域信息推断此人的信息相

对更为困难.因此,尽管有重构策略帮助学习原图的语义信

息,但对原图的过度掩码仍会使模型丢失大量可能有效的语

义信息.２)掩码图自编码器在对节点特征掩码时选择使用掩

码标记替换原特征,所有掩码节点被赋予相同的值,这可能导

致编码器无法很好地区分这些节点并使掩码节点间的在线嵌

入相似.

针对上述问题,本文提出一种融合对比学习的掩码图自

编码器模型(ContrastiveLearningＧbased MaskedGraphAuＧ

toencoder,CMGAE).首先,将掩码图和原图分别输入在线

编码器和目标编码器生成在线嵌入和目标嵌入.然后,通过

信息补充模块将在线嵌入和目标嵌入进行相似度对比,此模

块通过两个嵌入的对比,将原图中的语义信息补入掩码图中,

缓解了掩码导致的语义信息损失.同时,将在线嵌入输入辨

别函数和解码器,辨别函数适当扩大掩码节点嵌入之间的方

差,从而降低掩码节点在线嵌入之间的相似性,解码器输出重

构节点特征,用于训练在线编码器.通过信息补充模块和新

颖的辨别函数,缓解了掩码图自编码器存在的两个问题,进而

提升了节点分类的性能.

本文的主要贡献如下:

１)提出了一个CMGAE模型,该模型补充了掩码图自编

码器训练过程中损失的语义信息,并缓解了掩码节点嵌入

相似的问题,可用于节点分类任务;

２)设计了一种语义信息补充模块,通过最大化两个视图

之间的嵌入相似度来训练CMGAE模型;

３)在６个基准数据集上进行了节点分类实验,验证了该

算法的有效性,并进行了CMGAE各个模块的消融实验.

２　相关工作

随着图神经网络在节点分类任务中的广泛应用,如何通

过图自监督学习提升节点分类任务的性能成为研究热点.现

有的图自监督学习根据模型结构和目标设计可以自然地分为

生成式方法和对比学习方法.其中生成式方法中的主流方法

为掩码图自编码器方法.

２．１　掩码图自编码器方法

掩码图自编码器方法一般专注于单独对特征或图结构进

行重建,其会将图掩码后作为模型输入,并根据重建的对象分

为两个子类别,即重建图特征信息和重建图结构信息.特征

重建方法基于掩码特征回归,例如 GraphMAE[１２]掩码输入图

中特定节点的特征并最后重建这部分特征,其虽能捕捉局部

特征模式,但因忽略图结构语义关联,可能导致全局信息损

失.GraphMAE２[１３]设计了多视图随机重新掩码解码和潜在

表示预测的策略,以规范特征重建,但多次掩码可能引入噪声

干扰,降低潜在空间的一致性.RARE[１４]通过进一步掩码和

重建高阶潜在特征空间中的节点样本来提高推断掩码数据的

确定性和自我监督机制的可靠性,然而高阶特征抽象易模糊

细粒度语义.AUGＧMAE[１５]提出了一种对抗性掩码策略来

提供难以对齐的样本,并引入了一个显式均匀性正则化器来

确保学习表示的一致性,但其对抗训练可能加剧掩码节点嵌

入的相似性.结构生成方法通常对图结构进行增强,例如

MaskGAE[１６]使用随机游走[１７]对边进行掩码并重构,但存在

对节点特征语义利用不足的缺点.S２GAE[１８]采用方向感知

的边掩码策略,但其离散掩码操作难以捕捉边权重的连续语

义.Bandana[１９]探索了非离散边缘掩码,使用带宽掩码和分

层带宽预测目标.SeeGera[２０]引入动态图结构掩码机制,通

过自适应学习边重要性权重生成增强拓扑,但其掩码策略对

节点特征的动态变化响应不足,可能在高阶语义推理任务中

产生时序漂移误差.

尽管特征重建方法取得了进展,但这些研究仍同时存在

两个缺陷,即语义信息损失和掩码节点嵌入相似,而本文模型

能在一定程度上缓解这两个问题.

２．２　对比学习方法

对比学习方法通过最大化不同增广视图之间的互信息进

行学习.经典工作如 DGI[２１]提出通过全局Ｇ局部互信息最大

化学习图表示,其通过对比节点表示与全图池化向量的相似

性捕捉图级语义,但受限于单视图对比策略,难以建模细粒度

节点关系,且对图结构扰动的敏感性较高.MVGRL[２２]进一

步探索多视图图对比学习,利用个性化 PageRank、热扩散等

机制生成结构增强视图,并通过跨视图对比强化拓扑语义一

致性.该方法虽通过谱域增广准则优化了视图生成过程,但

多视图编码的计算复杂度限制了其在大规模图上的应用.

CCAＧSSG[２３]提出谱图对比框架,利用典型相关分析约束增强
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视图间的语义对齐,减少了冗余信息干扰,然而其线性投影设

计可能削弱非线性语义的捕捉能力.GRACE[２４]通过损坏生

成两个视图,并通过最大化这两个视图中节点表示的一致性

来学习节点表示.GCA[２５]设计了基于节点中心性度量的增

强方案来突出重要的连接结构.此类模型虽有效,但依赖于

大量负对进行训练,带来了高昂的成本.BGRL[２６]改进了原

有的策略而不需要对比负样本,使得计算更有效,却也因对称

性损失限制了模型的表达能力.近期研究进一步探索了消息

传递机制的优化与生成式增强策略.例如,ReGCL[２７]重新审

视图对比学习中的消息传递过程,提出通过随机删除边生成

不同的消息传播图,以增加输入数据的多样性并延缓过平滑

现象.此方法虽缓解了传统图神经网络的过平滑问题,但未

能有效增加同类节点间连边的数量,导致图拓扑结构优化能

力有限.GACN[２８]尝试结合生成对抗网络与对比学习,通过

对抗训练生成具有判别性的增强视图,利用生成器构造高质

量负样本,同时以判别器强化对比目标.尽管该方法在复杂

图数据上展现了更强的表征鲁棒性,但其训练过程的不稳定

性及生成样本的潜在偏差仍需进一步解决.

３　CMGAE模型

３．１　问题描述

令G＝(V,A,X)表示给定的图,其中:V＝{vi}N
i＝１表示节

点集,N 是节点总数;A∈{０,１}N×N 代表邻接矩阵,当vi 和vj

之间存在边时Aij＝１;X∈ℝN×d是节点特征矩阵,其中d代

表特征维度.大多数掩码图自编码器的目标是学习一个编码

器fθ(􀅰),用于生成低维节点嵌入,令H＝fθ(X,A)∈ℝN×d′

表示学习到的节点嵌入,其中hi∈ℝd′代表节点vi 学习到的

嵌入,d′表示节点嵌入的维度.

３．２　CMGAE具体结构

本节介绍CMGAE模型,其由３部分组成,分别是掩码图

自编码器模块、信息补充模块和辨别函数.模型的框架图如

图１所示.

图１　CMGAE模型结构

Fig．１　StructureofCMGAE

３．２．１　掩码图自编码器模块

此模块基于掩码重构策略,并以 GraphMAE作为主干,

为让模型学习到图的完整信息,选择同时对节点特征和图结

构进行掩码.对于节点特征,首先随机采样部分节点V
~
⊂V,

并使用掩码标记对节点特征掩码,实践中掩码标记选择一个

可学习的向量x[M].掩码后的节点特征矩阵X
~

被定义为:

xi
~ ＝

x[M], vi∈V
~

xi, vi∉V
~{

其中,xi 表示节点vi 原本的节点特征.与 GraphMAE不同,

对于图结 构,CMGAE 令 掩 码 边 满 足 伯 努 利 分 布,具 体 如

式(１)所示:

εmask~Bernoulli(q),０＜q＜１ (１)

其中:εmask表示掩码边集,Bernoulli(􀅰)表示伯努利分布,q表

示采样比率.然后将掩码图 G
~
＝(X

~,A
~)输入 在 线 编 码 器

fθ(􀅰)得到在线嵌入H,具体如式(２)所示:

H＝fθ(X
~,A

~) (２)

其中,H∈ℝ|V|×d,|V|表示节点数,d表示在线嵌入的维度.

为了鼓励在线编码器学习更有表现力的嵌入,将在线嵌

入H 重掩码,重掩码后的嵌入H
~

被定义为:

hi
~
＝

h[M], vi∈V
~

hi, vi∉V
~{

其中,h[M]表示另一个可学习向量.然后将重掩码后的在线

嵌入H
~

输入解码器gφ(􀅰)中,得到重构节点特征Z,如式(３)

所示:

Z＝gφ(H
~ ,A) (３)

最后选择缩放余弦误差作为掩码图自编码器模块损失函

数 SCE,如式(４)所示:

SCE＝ １
|V

~
|

∑
vi∈V~

１－ xT
izi

‖xi‖􀅰‖zi‖( )
γ
,γ≥１ (４)

其中,γ表示缩放因子,用 于 控 制 简 单 样 本 对 训 练 的 影 响

程度.

３．２．２　信息补充模块

掩码图自编码器的训练基于对原图大幅度的掩码,这会

丢失大量语义信息;同时,对比学习方法中两个视图的对比自

然地补充了视图之间的语义信息.因此,CMGAE通过将对

比学习方法融入掩码图自编码器中,以创新性的方式补充后

者损失的语义信息.

７４１王新喻,等:融合对比学习的掩码图自编码器



对比方法一般使用共享编码器生成两个视图的嵌入,然

而这可能使得编码器学习到较为混乱的语义信息,导致生成

低质量的嵌入.因此本节使用两个不同的编码器生成两个视

图的嵌入.具体来说,首先重用掩码图自编码器的掩码图

G
~
＝(X

~,A
~),G

~
保留了较少语义信息,并选择保留丰富语义信

息的原图G＝(X,A)作为对比视图.然后将掩码图G
~

和原图

G分别输入在线编码器fθ(􀅰)和目标编码器fϕ(􀅰),得到在

线嵌入H 和目标嵌入H′,具体如式(５)所示:

H＝fθ(X
~,A

~)

H′＝fϕ(X,A)
(５)

接着将在线嵌入H 进一步输入预测器pθ(􀅰)中,得到目

标嵌入的预测值H
∧

′,具体如式(６)所示:

H
∧

′＝pθ(H) (６)

其中,pθ(􀅰)由３层 MLP组成.最后选择缩放余弦误差作为

该模块的损失函数,具体如式(７)所示:

Latent＝ １
|V|∑

vi∈V
１－ hT

ihi′
‖hi‖􀅰‖hi′‖( )

γ
,γ≥１ (７)

使用此损失函数避免了对比学习方法中普遍存在的模型

依赖于大量负对训练的问题,使此模块专注于补充两个视图

之间的语义信息.

３．２．３　辨别函数

掩码图自编码器在对节点特征掩码时选择使用掩码标记

替换原特征,所有掩码节点被赋予相同的值,这可能导致在线

编码器无法区分这些节点并使掩码节点间的在线嵌入相似.

为缓解这个问题,设计了一个新颖的辨别函数,作用于掩码节

点的在线嵌入,具体如式(８)所示:

var＝－ Var(HV~ )＋ (８)

其中,是一个小标量,防止数值为０时数据不稳定,实践中可

以取０．０００１;HV
~ ∈ℝ|V

~
|×d由掩码节点集V

~
的在线嵌入组成,

掩码节点的在线嵌入都经过正则化处理;Var(HV
~ )表示在线

嵌入的方差.

辨别函数强制让掩码节点在线嵌入在特定方差范围内映

射到不同空间,这种方法自然地扩大了在线嵌入之间的方差,

导致在线嵌入之间的相似度降低,提高了模型的分辨性能.

３．２．４　训练步骤

结合以上模块的优势,使 CMGAE能缓解现存模型的局

限性.模型总的损失函数如式(９)所示:

＝ SCE＋α var＋β Latent (９)

其中,α和β是非负超参数.

在线编 码 器 的 参 数 更 新 遵 循 梯 度 反 向 传 播,具 体 如

式(１０)所示:

θ←optimize(θ,η,∂θ ) (１０)

其中,η是学习率,最终更新仅从损失函数 相对于θ的梯度

计算.

目标编码器参数更新与梯度反向传播分离,使用衰减率

τ更新为在线参数θ的指数移动平均值,具体如式(１１)所示:

ϕ←τϕ＋(１－τ)θ (１１)

３．２．５　计算复杂度分析

对一个具有 N 个节点和M 条边的图,类似 GAT的简单

编码器f所需的计算时间为 O(N＋M).CMGAE对每个更

新步骤执行３个编码器计算(目标和在线编码器两次,每次数

据增强一次),且由于 CMGAE中的掩码图自编码器模块也

由 GAT构成,因此执行一个解码器计算,辨别函数的计算时

间为O(N),信息补充模块中预测器的计算时间为O(N).假

设反向传播的计算成本与前向传播类似,可以得出计算复杂

度为７O(N＋M)＋３O(N).CMGAE模型预训练算法如算

法１所示.

算法１　CMGAE模型预训练算法

输入:特征矩阵X∈ℝN×F,邻接矩阵 A∈ℝN×N,最大迭代次数 E,衰

减率τ,学习率η,超参数α和β,节点掩码比率γ,边掩码比率q,

模型参数θ和φ
输出:预训练结束的在线编码器参数θ

１．初始化模型参数θ和φ
２．fore←１toEdo

３．　 对特征矩阵X以及邻接矩阵A掩码,得到掩码后的特征矩阵 X
~

和邻接矩阵A
~

４．　 通过式(５)得到在线嵌入 H以及目标嵌入 H′

５．　 重掩码在线嵌入 H,得到 H
~

６．　 通过式(３)得到重构节点特征Z

７．　 通过式(４)得到掩码图自编码器模块的损失函数 SCE

８．　 通过式(６)得到目标嵌入的预测值 H′

９．　 通过式(７)得到信息补充模块的损失函数 Latent

１０．　通过式(８)得到辨别损失函数 var

１１．　通过式(９)得到总的损失函数

１２．　通过式(１０)和式(１１)更新模型参数

１３．Endfor

１４．返回在线编码器参数θ

４　实验结果和分析

将CMGAE模型在多个数据集上进行节点分类实验,并

与其他先进的模型进行性能比较.

４．１　数据集

在６个公开的数据集上进行节点分类任务,表１列出了

数据集的基本信息.

表１　数据集基本信息

Table１　Basicinformationofdatasets

数据集 节点数/个 边数/条 特征维度/个 类数/个

Cora ２７０８ ５２７８ １４３３ ７

CiteSeer ３３２７ ４７３２ ３７０３ ６

PPI ５６９４４ ８１８７６３６ ５０ １２１

Corafull １９７９３ １２６８４２ ８７１０ ７０

Flickr ８９２５０ ８９９７５６ ５００ ７

OgbnＧarxiv １６９３４３ １１６６２４３ １２８ ４０

Cora数据集:属于引文网络数据集,其中节点表示文献,

边表示文献之间的引用关系,按研究方向分为７类.

CiteSeer数据集[２９]:属于引文网络数据集,其中节点表示

科学出版物,边表示科学出版物之间的引用关系,按出版物种

类分为６类.

PPI数据集:蛋白质相互作用数据集,其中节点表示蛋白

质,边表示蛋白质之间的相互作用.此数据集包含２４个图,
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图中平均节点数为２３７２个,每个节点的特征维度为５０,节点

被分为１２１类.其中训练集包含２０个图,验证集包含２个

图,测试集包含２个图.

Corafull数据集[３０]:扩展的 Cora数据集,属于引文网络

数据集,其中节点表示文献,边表示文献之间的引用关系,节

点被分为７０类.

Flickr数据集[３１]:基于图像数据,其中节点表示图片,边

表示图片之间的联系,按图片种类分为７类.

OgbnＧarxiv数据集[３２]:属于引文网络数据集,其中节点

表示arXiv平台的学术论文,边表示论文之间的引用关系,节

点按学科领域划分为４０类.

４．２　对比模型

选取以下８种用于节点分类的基线方法进行比较.

１)DGI:经典的图对比学习模型,通过对比学习最大化全

局图表示和局部节点表示之间的互信息.

２)MVGRL:通过最大化图的不同结构视图之间的互信

息学习节点和图的表示,采用多视图对比学习框架.

３)BGRL:通过两个不同的图编码器对一个图的两个增

强视图编码来学习节点表示.

４)CCAＧSSG:通过数据增强生成输入图的两个视图,旨

在通过学习不变表示来丢弃增强变量信息.

５)SeeGera:生成图自监督学习模型,基于自监督变分图

自动编码器家族,通过重构输入图数据来学习节点表示.

６)MaskGAE:生成式图自监督学习模型,采用掩码图建

模作为借口任务,通过掩码一部分边并对其重构来学习节点

表示.

７)GraphMAE:生成式图自监督学习模型,通过掩码一部

分节点特征并重构来学习节点表示.

８)AUGＧMAE:生成式图自监督学习模型,通过动态掩码

部分节点特征和图结构以学习鲁棒表示.

４．３　评价指标

实验关注节点分类这个下游任务,对 PPI数据集采用

MicroＧF１分数作为评价指标,其余数据集采用准确率作为评

价指标.

４．４　实验设置

实验对上述数据集进行节点分类任务.节点分类任务是

预测网络中的未知节点标签.其中 PPI数据集用于归纳学

习,并遵循 GraphSage[３３]中的归纳设置,其余数据集用于转导

学习.

对于评估协议,首先,在无监督条件下,通过提出的 CMＧ

GAE训练一个在线编码器.然后冻结在线编码器的参数并

生成所有节点的嵌入.为了评估,进一步训练一个线性分类

器,并通过２０次随机初始化报告测试节点的平均准确度.所

有数据集都采用标准数据拆分.

CMGAE模型是基于 GraphMAE的改进模型.在 Cora,

CiteSeer,PPI数据集上,对于共有超参数,CMGAE在原有超参

数基础上进行微调.在 Corafull,Flickr数据集上,超参数经过

网格化搜索进行调优.最终学习率设置为０．００１,０．０００１,优化

器选择 Adam,优化器中的衰减率设置为０,０．００００２,０．０００１,

０．０００２,正则化方法选择 L２正则化.CMGAE独有的参数α
和β设置均为０．１,０．２,０．３,０．４,０．５,０．６,０．７,０．８,０．９,１．０,边

掩码比率q设置为０．５,０．６,０．７,动量更新中的超参数衰减率

设置为０．９９６.对于基线,如果数据集可用,则参考原文献中的

最佳设置;否则,根据官方代码实现并进行超参数搜索.

实验均在配置 NVIDIA４０９０GPU 的 Linux服务器上运

行,PyTorch版本为２．１．１,DGL版本为２．１．０,CUDA 版本

为１２．２,Python版本为３．９.

４．５　结果分析

４．５．１　节点分类结果分析

表２列出了实验结果,其中加粗字体表示最优指标值,下

划线字体表示次优指标值.结果显示,CMGAE在大部分数

据集上的性能都优于其余图自监督基线.其中 GraphMAE
是最近提出的生成式方法,且CMGAE模型是 GraphMAE的

改进模型,因此重点关注两者的性能差距.结果证明,CMＧ

GAE在所有数据集上都优于 GraphMAE.由此可得,利用信

息补充模块补充原图语义信息,并通过辨别函数扩大掩码节

点嵌入之间的方差,可以有效提升模型性能,验证了 CMGAE
策略的有效性.

表２　节点分类结果

Table２　Resultsofthenodeclassification

Method Cora CiteSeer PPI Corafull Flickr OgbnＧarxiv

DGI ８２．３±０．６ ７１．８±０．７ ６３．８±０．２ ４８．２±０．５ ４５．０±０．２ ７０．３±０．２

MVGRL ８３．５±０．４ ７３．３±０．５ － ５２．６±０．５ － －

BGRL ８２．７±０．６ ７１．１±０．８ ６８．８±０．２ ４７．４±０．５ ３９．４±０．１ ７１．６±０．１

CCAＧSSG ８３．４±０．４ ７３．３±０．３ ７３．３±０．２ ５３．５±０．４ ４９．１±０．１ ７１．２±０．２

SeeGera ８３．０±０．５ ７１．４±０．９ ７３．４±０．３ ５２．０±０．４ ４９．４±０．５ ７１．２±０．２

MaskGAE ８２．９±０．３ ７２．４±０．６ ７３．９±０．３ ５２．７±０．１ ５０．１±０．２ ７１．２±０．３

GraphMAE ８４．２±０．４ ７３．０±０．４ ７４．２±０．３ ５５．５±０．１ ５０．２±０．２ ７１．３±０．６

AUGＧMAE ８４．３±０．４ ７３．２±０．４ ７４．３±０．１ ５７．６±０．３ ５０．３±０．２ ７１．９±０．２

CMGAE ８５．０±０．６ ７３．６±０．４ ７４．８±０．３ ６０．０±０．２ ５０．５±０．５ ７１．８±０．３

４．５．２　消融实验

为验证CMGAE中各个模块(主要分为两个模块,即信

息补充模块和辨别函数模块)的有效性,进行了对应的消融实

验.选用了４个数据集进行实验,表３列出了对应的结果,

其中,CMGAE表示原始CMGAE;Variant１表示移除辨别函

数模块,保留信息补充模块;Variant２表示保留辨别函数模

块,移除信息补充模块;GraphMAE表示原始 GraphMAE,即

移除辨别函数模块,移除信息补充模块.
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表３　消融实验

Table３　Ablationstudy

消融实验 Cora PPI Corafull CiteSeer
CMGAE ８５．０ ７４．８ ６０．２ ７３．６
Variant１ ８４．９ ７４．７ ５８．６ ７３．１
Variant２ ８４．７ ７４．７ ５９．１ ７３．２

GraphMAE ８４．２ ７４．２ ５５．５ ７３．０

结果表明,引入信息补充模块,能帮助模型获取更多有效

语义信息.对于较小图,信息补充模块弥补了大规模掩码导

致的语义信息缺失;对于较大图,其稳定了掩码图自编码器模

块.辨别函数通过扩大嵌入方差,缓解了嵌入相似的问题.

两者的结合,使模型达到了更好的性能,验证了两个模块的有

效性.

４．５．３　参数分析

为了验证信息补充模块与辨别函数占比的影响,在Cora,

Corafull,PPI数据集上进行分析.

１)辨别函数.仅固定α值,并对模型进行调参,表４列出

了对应的结果.

表４　不同α设置的实验结果

Table４　Experimentresultsofdifferentsettingsofα

α占比
准确率％

Cora Corafull
MicroＧF１分数

PPI
０．１ ８４．６ ６０．０ ７４．６
０．３ ８４．６ ６０．１ ７４．５
０．５ ８４．６ ６０．１ ７４．７
０．７ ８４．６ ６０．１ ７４．７
０．９ ８４．６ ６０．１ ７４．７

由表４可知,在０．１到０．９的占比中,３个数据集的实验

结果均较为稳定,并没有随着α 占比提高而导致模型效果变

差,这是因为辨别函数首先对嵌入正则化,再扩大方差.这一

定程度上能帮助辨别函数模块稳定地提升模型的性能,而不

会使α过高导致嵌入映射到不合理的范围内,说明辨别函数

模块具有较强的鲁棒性.

２)信息补充模块.仅固定β值,并对模型进行调参,表５
列出了对应的结果.

表５　不同β设置的实验结果

Table５　Experimentresultsofdifferentsettingsofβ

β占比
准确率％

Cora Corafull
MicroＧF１分数

PPI
０．１ ８４．６ ６０．２ ７４．６
０．３ ８４．７ ６０．２ ７４．７
０．５ ８４．４ ６０．１ ７４．７
０．７ ８４．０ ６０．０ ７４．７
０．９ ８４．０ ５９．８ ７４．７

由表５可知,当β占比提高时,Cora数据集的实验效果逐

渐下降,这是因为Cora数据集较小,引入过量原图信息可能

会导致模型过分关注图中低价值语义信息,无法学习到有用

的嵌入.而Corafull数据集虽也随β占比提高而效果下降,

但由于Corafull数据集较大,模型不易对过量语义信息过拟

合,因此还能保持较稳定的性能.当β占比提高时,PPI数据

集的性能保持稳定,这是因为PPI数据集属于归纳设置,各个

图之间的语义信息影响较小,能保持稳定的性能.

４．５．４　计算复杂度实验

为了研究CMGAE的计算需求,进行对应的计算复杂度

实验,主要与 GraphMAE进行对比,表６列出了对应的结果.

表６　计算复杂度实验

Table６　Computationalcomplexitystudy

数据集
CMGAE

显存占用/MB
GraphMAE

显存占用/MB
CMGAE

时间
GraphMAE

时间

Cora ９１０ ７１２ １２５s ５５s
CiteSeer １５２２ １０３０ ３５s １５s

PPI ２６００ １８６８ ７７min４５s ６７min５s
Corafull ７５０２ ６３７４ １５min １０min５５s
Flickr ４１６８ ２９０４ １１min１０s ７min３５s

OgbnＧarxiv １９６５４ １２９８６ ４５min ２５min

由表６可知,CMGAE在各个数据集中的显存占用增长

较明显,在不同数据集上的训练时间也有不同程度的增加,其

以较长时间的训练,以及更多的参数量换取较高的性能.

结束语　为解决语义信息损失和掩码节点嵌入相似的问

题,本文提出融合对比学习的掩码图自编码器模型(CMＧ

GAE),通过引入信息补充模块以及新的辨别函数,缓解掩码

图自编码器因过度掩码导致的有效语义信息损失,以及节点

掩码策略导致的节点嵌入相似.实验结果表明,CMGAE在

节点分类任务中相较于其他模型性能更好.但本文的辨别函

数只是间接缓解掩码策略导致的负面影响,因此未来考虑设

计一种新的掩码策略来解决这类问题.
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