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摘要：图神经网络（GNN）被广泛应用于节点分类。然而，现有研究集中于平衡数据集，但是不平衡数据却普遍存

在。传统处理不平衡数据集的方法，如重采样和重加权，往往需要进行较多的预处理或提出新的网络结构，容易引入新的偏

差并导致信息丢失。该文提出了一种改良的装袋（Bagging）集成学习方法，对不平衡图数据集进行了 折划分，并采用

GNN为基础模型对子数据集进行训练得到多个不同的子模型。最后，通过融合不同模型来提升节点的分类精度而不引入过

多的预处理。基于不平衡图数据集的实验结果，表明所提出的方法在准确性和鲁棒性上优于基本分类器，此外，还发现分类

精度随着 的增加先提高后降低。
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Abstract:  Graph neural network (GNNs) has been widely employed in node classification over the past few
years.  However,  existing  research  has  predominantly  focused  on  balanced  datasets,  whereas  imbalanced  data  is
prevalent.  Traditional  approaches  to  handling  imbalanced  datasets,  such  as  resampling  and  reweighting,  often
require substantial preprocessing or proposing new network structures, which can introduce new biases and lead to
information loss. An enhanced bootstrap aggregating (Bagging) ensemble learning method is proposed to address
imbalanced graph datasets.  It  involves partitioning the data into   folds and training multiple distinct sub-models
using GNNs as the base model.  Finally,  by fusing different models,  the node classification accuracy is  improved
without introducing excessive preprocessing. Experimental results on imbalanced graph datasets demonstrate that
the  proposed  method  outperforms  the  base  classifier  in  terms  of  accuracy  and  robustness.  Additionally,  it  is
observed that classification accuracy initially increases and then decreases with the increase of  .

Key words:  graph neural  network; node classification; graph network structure;  imbalanced graph data set;
ensemble learning
 

图是一种在日常生活中十分常见的数据结构，

即由节点和边构成的网络结构，比如社交网络中节

点表示用户，边表示用户与用户之间的好友、关注

等关系[1-2]。图数据出现在许多应用中，包括社交媒

体和推荐系统，图数据挖掘一直是研究热点之一[3-4]。

然而，由于图难以被嵌入至欧几里得空间中，一直

缺乏有效编码图结构的方法，直到图神经网络

（graph neural network, GNN）的出现才改变这一

现状[3]。近年来，GNN在图相关邻域取得了显著进

步，其中一种典型任务是半监督节点分类，它旨在

根据图的拓扑结构和部分标记节点推断剩余未标记

节点的类别。节点分类问题的传统方法大多基于图 
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拉普拉斯正则化[5]，然而最近几年 GNN已经成为

半监督节点分类领域的热门方法。与传统方法相

比，GNN在解决节点分类问题上具有更好的性

能，但它很容易受到数据集不平衡的影响而趋向于

学习多数类的特征。同时，现有研究大都只考虑了

数据集平衡的场景，忽视了数据集不平衡问题[6]。

不平衡数据通常指的是所有数据中不同类别样

本数量差异显著的情况。具体来说，当某些类别的

样本数量远远少于其他类别，而这种差异可能达到

数倍甚至更多时，就可以认为数据不平衡。不平衡

数据在现实世界中普遍存在，如在社交网络中，网

红和明星的占比远低于普通人，却有成千上万的粉

丝，他们的影响力自然也远超普通人；当推广

到不平衡分布的图上时，由于多数类的节点占主导

地位，从而使得训练过程偏向多数类。另外，由

于 GNN通常通过在图结构中传递和聚合节点间的

信息来学习节点表示，这种方法可能导致信息更频

繁地在多数类节点之间传播和聚合，从而加剧多数

类节点对于表示学习的影响，削减了对少数类节点

特征的学习，进一步增强了多数类压倒少数类的

趋势[7]。

传统的解决不平衡方法主要分为数据级和算法

级[8]。数据级方法试图通过预处理以重新平衡先前

的类分布，其中包括过采样少数类和欠采样多数

类[9]。但这些方法可能导致过拟合或丢失有价值的

信息。算法级方法试图修改或组合现有的方法以强

调少数类，如代价敏感学习和集成学习[10]。代价敏

感学习中如重加权试图提高少数类的权重以提高少

数类的识别精度，但在少数类样本数量过少时，代

价敏感学习则不再适用。

集成学习方法在提升非平衡数据分类性能方面

通常比数据级方法更为有效[11]，且相比于代价敏感

学习具有更好的鲁棒性[12]。在不平衡数据集上，单

个模型难以准确稳定地对少数类样本进行分类，从

而限制了整体性能。集成学习通过整合多个基分类

器的预测结果来提高分类器的泛化能力。相比在传

统机器学习领域，集成学习被广泛应用于提升多类

不平衡数据的分类准确度 [13-15]。在卷积神经网络

（convolutional neural network, CNN）中，文献 [16]
基于增强随机特征子空间的集成 CNN，会在训练

过程中自适应地重采样数据集以生成多个分类器，

并将它们整合成级联的集成模型，提高了最终分类

的准确性。

k

k

k

传统的重采样和重加权方法计算复杂，容易丢

失信息引入新的误差进而过拟合。尽管已有较多采

用集成学习研究不平衡数据分类的问题，但是采用

基于图神经网络的集成学习方法研究不平衡图数据

节点分类却鲜有报道。受集成学习启发，为提高整

体分类性能，本文提出了一种改进的 Bagging方法

用于处理不平衡数据集上的节点分类问题。该方法

将训练集平均分成 个子集，并选择不同的多个

GNN模型。每个模型在 个子训练集上进行训练，

得到 个不同的子模型，最终通过模型投票得到预

测结果。 

1　相关工作

现有的不平衡图节点分类方法主要包括重采

样、重加权和集成学习。 

1.1　重采样

重采样具体可分为两种类型：通过对少数类样

本插值或基于生成对抗训练生成新的少数类样本，

称为过采样。由于基于少数样本生成，过采样会导

致样本集中在某些区域，使得模型的泛化能力下

降，且对训练集中的噪声十分敏感。另一种则是通

过对多数类样本进行选择性丢弃，称为欠采样。欠

采样可能会导致关键特征的丢失，使得模型只学习

了训练集的部分特征，进而导致模型的欠拟合[17]。

GraphSMOTE[18] 和 mGNN[19] 使用合成少数类节点

嵌入到图中，但它们也继承了 SMOTE方法的缺

点：合成样本过度集中在某些区域、对噪声十分敏

感。GNN-CL[20] 进一步利用注意力机制来改进图中

合成节点和原始节点之间的边缘生成过程，但是增

加了算法的复杂度和过拟合风险。 

1.2　重加权

重加权的基本思想是通过改变不同类别在模型

训练过程中的权重，以平衡不同类别的影响。即在

不平衡问题中，通常给予少数类别样本更高的权

重，使得模型更加关注少数类，以达到平衡不同类

别的效果[21]。RA-GCN[22] 利用加权网络来学习节点

的权重。ReNode[23] 提出了改变区域中心节点的权

重来解决图上的拓扑不平衡问题，但缺点在于计算

量巨大，且只适用于均匀连通图。 

1.3　集成学习

集成学习是一个聚合多个基本模型以提高性能

的过程。在处理不平衡相关问题上，集成学习中较

为成熟的实现主要采用 AdaBoost方法 [24]，它是
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Boosting方法的一种。AdaGCN[25] 集成了 AdaBoost
和 GCN，以获得更深层次的网络模型。另外，

Stacking[26] 也是集成学习方法的一种，它可以在不

同模型输出的结果上构建次级模型重新训练，但这

种方法极易过拟合，需要采取许多正则化方法缓解

过拟合。此外，还有一些其他方法来处理不平衡数

据集问题。文献 [27]基于迁移学习的方法通过将

从多数类学习到的特征迁移到少数类来解决问题。

文献 [28]使用领域自适应方法处理不同类型的数

据，并学习如何自适应地重新加权。 

1.4　图神经网络

GNN是一类专门用于处理图结构数据的深度

学习模型，它们能够学习节点和边在图结构中的复

杂关系，从而实现对节点的特征表示和图结构的分

析。在 GNN中，每个节点都有初始的特征表示，

通常表示为一个向量，GNN通过消息传递的方式

在图上传播信息，它通过图中的边将邻居节点的信

息传递给目标节点，目标节点通过从邻居节点汇聚

信息更新当前的节点表示，这个过程可以迭代多次

以提高模型的表达能力。

以最经典的 GCN为例，图的信息传播规则为：

H(L+1) = σ
(
D̂−

1
2 ÂD̂−

1
2 H(L)W(L)+ b(L)

)
(1)

H(L+1) (L+1)

Â = A+ I A D̂ Â

W(L) L σ

式中， 表示第 层的节点表示矩阵；

是邻接矩阵 加上单位矩阵； 是 的度

矩阵； 是第 层的权重矩阵； 是激活函数，

常用的激活函数如 ReLu。研究发现，通过叠加多

层 GNN模型可以增强模型的表达能力[29]。 

2　模型设计
 

2.1　相关定义

G(A,X,Y) A ∈ RN×N

N Ai j = 1

i j Ai j = 0

i j X ∈ RN×d

d

Y i

Yi Yi ∈ {1,2, · · · ,L} L

V

本文首先对文中使用到的符号进行定义和描

述。在一个无向图 中， 表示无自

环的邻接矩阵， 表示节点的数量。 表示在

节点 和节点 之间存在一条连边， 表示节点

和节点 之间没有连边。 表示特征矩阵，

其中每一行代表一个节点的特征向量， 表示特征

向量的维度。 表示所有节点的类别集合，节点 的

标签用 表示， ， 表示类别的数

量，节点集 包含所有节点。

本研究专注于不平衡图上的节点分类问题。在

不平衡问题中，如果在训练模型时忽视不平衡的分

布，可能会导致无法有效地对少数样本进行分类。

G

f

因为多数类节点占据主导地位，压倒了少数类节

点，从而导致训练过程偏向于多数类。上述给定图

即为不平衡图，本文的目标是构建一个节点分类

器 ：

f (V, A,X)→ Y (2)
 

2.2　改进的 Bagging集成方法

k

k

k−1

3k

由于传统的重采样和重加权方法在大规模数

据集上计算复杂，往往需要设计新的网络结构，

还会丢失信息，所以本文设计了一种简单的改进

的 Bagging集成方法。首先，图 1 选择了 3个不同

类型的图神经网络（GNN）模型，分别是 GCN、
GAT[30]、ChebNet[31]。这些模型各自具有不同的图

特征提取能力。接着，采用了 折交叉验证的方法来

训练这些模型。首先，将训练集随机划分为 个大

小相等的子训练集。随后，依次选择 1个子训练集

作为验证集，其余 个子训练集合并作为训练

集，对每个 GNN模型分别进行训练。这样，每个

GNN模型都会得到 k个基于不同训练集的版本，

一共得到 个模型。最后，利用这些经过训练的模

型对测试集进行预测，每个模型对测试集的样本

进行分类。最终的分类结果通过对这些模型的预

测结果进行投票或者平均，来确定每个样本所属的

类别。

这种方法结合了不同 GNN模型和交叉验证的

思想，能够更充分地利用数据进行模型训练，并且

通过集成多个模型的预测结果，可以提高分类的准

确性和鲁棒性。

  

X X X

GCN GAT ChebNet

GCN predictions GAT predictions ChebNet predictions

XGBoost

图 1    改进 Bagging集成方法结构图 
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2.3　改进的 Stacking集成方法

k

k−1

k

在 Stacking集成方法中，与改良 Bagging集成

方法类似，同样使用 k折交叉验证的方法划分训练

集。图 2 以 GCN，GAT和 ChebNet为例，将训练

集随机划分为 个大小相等的子训练集。然后，依

次选择其中一个子训练集作为验证集，其余 个

子训练集合并作为训练集。这样，针对每个训练轮

次，每个 GNN模型都会得到一个预测集，其大小

等于未使用子训练集的样本数量。经过 次迭代

后，基于图中输入的 3个 GNN模型，将会得到对

应的 3个预测集，每个预测集的大小都等于完整训

练集的样本数量。接下来利用这些预测集作为训练

集来构建次级模型。这个次级模型不需要具备很强

的特征提取能力，因为第一层的基模型已经提取出

了足够强的特征。在这里，选择使用 XGBoost[32]

作为次级模型。最终，利用构建好的次级模型对测

试集进行预测，以得到最终的目标预测结果。

Stacking方法能够充分利用基模型的预测结果

来建立次级模型，从而进一步提高模型的泛化能力

和预测性能。
 
 

X

GCN

X X

GCN5
GCN4
GCN3
GCN2
GCN1

GAT5
GAT4
GAT3
GAT2
GAT1

ChebNet 5

GAT ChebNe t

ChebNet4
ChebNet 3
ChebNet2
ChebNet 1

Vote

图 2    改进 Stacking集成方法结构图
  

3　实验结果与分析
 

3.1　数据集

为了证明模型的有效性，本文在广泛使用的 33
个引文网络（包括 Cora[33]、Citeseer[33]、Pubmed[34]）
和一个商品网络 Computers上进行了实验。引文网

络中节点表示文章，节点的标签代表文章的类别，

两个节点之间的连边表示文章之间的引用关系。商

品网络中节点表示计算机相关的商品，两个节点之

间的连边表示商品被一起购买。数据集的具体情况

如表 1所示。

 
 

表 1    数据集信息
 

数据集 节点数 边数 类别数 特征数

Cora 2 708 5 429 7 1 433
Citeseer 3 327 4 732 6 3 703
Pubmed 19 717 44 338 3 500
Computers 13 752 491 722 10 767

  

3.2　基线模型

1）图卷积神经网络（GCN）利用节点邻居的

信息聚合更新每个节点的表示，基于卷积操作在图

上进行学习，使得模型能够有效地学习和捕获图数

据中的局部和全局特征。

2）图注意力网络（graph attention network, GAT）
利用注意力机制在图结构数据中进行学习，允许节

点自适应地聚合邻居信息，从而为每个节点赋予不

同的重要性，以实现更精准的信息传递和学习。

3）切比雪夫网络（chebyshev network, ChebNet）
使用切比雪夫多项式来近似图卷积操作，该方法基

于拉普拉斯特征映射，利用 k阶切比雪夫多项式来

近似卷积操作，通过局部邻域聚合节点特征，实现

了在图数据上的卷积操作。

4）图采样聚合（GraphSAGE[35]）采用多轮采

样节点的邻居子图，并通过聚合这些子图中节点的

特征来更新节点表征。这种方法允许节点根据其邻

居的局部信息自适应地聚合特征，使得模型更适用

于大规模图数据。

5）图同构网络（GIN[36]）通过改进卷积层设

计，在处理图同构性方面表现更为强大，提升了模

型在图结构数据上的表示能力。

6）个性化 PageRank（APPNP[37]）利用节点之

间的传播特性来提高节点分类的性能，通过迭代

式地近似计算节点间的信息传播，融合传播和神

经网络的优势，从而提高节点分类任务的准确性

和效率。

7）混合跳跃网络（MixHop[38]）采用了多项式

的混合方式来提取节点特征，通过不同阶数的多项

式来捕获不同层次的图结构信息，将多项式卷积与

图神经网络相结合，从而更好地处理图数据任务。 

3.3　参数设置

对于所有算法，学习率初始化为 0.01，权重衰

减为 0.000 5。在 GAT中，注意力头设置为 8；在

ChebNet中，多项式阶数设置为 2；在 APPNP中，
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k

传播步数设置为 10，阻尼系数设置为 0.1。不平衡

比例指在数据集中数量较多的类别与数量较少的类

别之间的比值。参考文献 [7]和文献 [23]的不平衡

比例设置，发现在 Cora、Citeseer等数据集中占比

最多的类别是最少类别的 2～4倍，所以为了进一

步评估模型在极端情况下的性能和统一实验参数，

将不平衡比例设置为 3表示数据集轻度不平衡，设

置为 5表示数据集中度不平衡，设置为 10表示数

据集严重不平衡。如未指定，数据集不平衡比例默

认为 10，折数 默认置为 5。 

3.4　实验结果分析

对于合成的不平衡数据集，GCN、GAT、
ChebNet、GraphSAGE、GINConv、APPNP、MixHop、
Stacking和改进 Bagging的分类精度如表 2所示。

结果表明，本文方法在处理不平衡数据集方面优于

经典的 GNN模型和 Stacking模型。Stacking方法

通过不同基模型卷积得到新的节点表示，再通过次

k

k

级模型进行进一步融合，得到最终的节点预测，并

且由于多层模型的复杂性，本文使用了 折交叉验

证缓解过拟合，但是从结果来看 Stacking方法只比

大部分基模型好，稍微降低了模型之间的方差，依

然存在较为严重的过拟合现象。改进 Bagging方法

使用 折划分分别训练子模型，直接使用投票融合

模型，结果显示 GNN模型的分类精度显著提高，

相比于 Stacking方法进一步降低了方差，并且过

拟合现象不明显，在 Cora、Citeseer、Pubmed和
Computers数据集中，与原始 GNN模型相比，在

不平衡比例为 3时，数据集的平衡程度类似于数

据集的原始状况，各个基本模型的表现相近，

Bagging模型的精度在 4个数据集上分别至少提高

了 1.21%、1.00%、1.70%和 1.20%；在不平衡比例

为 10的情况下至少提高了 3.14%、4.17%、2.00%
和 3.80%，在不平衡比例为 5的情况也至少提高了

3.57%、3.17%、1.00%和 4.80%。
 
 

表 2    不同模型的节点分类精度 %
 

模型
Cora Citeseer Pubmed Computers

比例3 比例5 比例10 比例3 比例5 比例10 比例3 比例5 比例10 比例3 比例5 比例10

GCN 82.50 75.57 73.86 60.33 57.00 53.67 76.00 67.67 57.33 83.10 67.30 54.30

GAT 82.29 76.14 74.00 59.50 56.00 53.17 77.67 72.00 60.67 85.30 80.00 75.30

Cheb 81.00 74.00 60.71 59.67 53.83 51.00 76.67 66.33 59.67 49.70 40.30 24.30

GraphSAGE 82.43 76.86 68.43 60.00 56.33 53.00 75.67 67.67 59.33 42.00 20.70 25.20

GIN 80.00 74.57 72.71 57.83 55.50 51.00 77.67 70.33 65.33 33.40 17.90 10.00

APPNP 81.71 75.43 70.86 62.17 58.00 54.50 57.33 56.00 55.67 79.20 78.30 63.80

MixHop 79.71 70.43 60.29 62.33 58.33 54.67 74.00 65.33 58.33 80.90 69.10 57.50

Stacking 77.10 76.28 67.85 60.50 55.16 53.00 78.30 74.66 61.33 85.90 78.40 67.10
Bagging 83.71 80.43 77.14 63.33 61.50 58.83 80.00 75.67 67.33 87.10 84.80 79.10

 

对单个基础模型进行了 Bagging实验。表 3 和
表 4 显示，对单个 GNN模型进行 Bagging训练多

个子模型，并不能保证在数据集不平衡程度较轻时

模型精度的提升，其中，B表示 Bagging。具体而

言，当不平衡比例为 5时，大多数图神经网络（GNN）
模型在采用 Bagging后精度出现下降，不平衡比例

增至 10时，大多数 GNN模型的精度才得到提

升。这表明集成不同的子模型并非总能够提升模型

的精度，甚至可能引起过拟合。

为此，本文进行了逐个增加基础模型的 Bagging
实验。表 5显示了逐个累计增加基础模型的精度变

化，结果显示增加基础模型的个数有益于精度的提

升，降低了算法的方差，其中，B表示 Bagging。
同时，我们也注意到这种精度提升随着基础模型数

量的增加呈现放缓的趋势，精度的提升越来越受限

于 GNN模型本身。

 
 

表 3    不平衡比例为 5时单个模型使用

Bagging后的精度 %
 

模型
数据集

Cora Citeseer Pubmed Computers

GCN 75.57 57.00 69.67 67.30

B-GCN 75.00 57.33 64.67 68.50

GAT 76.14 56.00 72.00 80.00

B-GAT 74.29 55.17 67.33 82.40

Cheb 74.00 53.83 66.33 40.30

B-Cheb 68.29 54.33 66.00 45.30

GraphSAGE 76.86 56.33 67.67 20.70

B-GraphSAGE 75.57 55.33 60.67 34.80

GIN 74.57 55.50 70.33 17.90

B-GIN 73.00 52.33 68.33 21.00

APPNP 75.43 58.00 56.00 78.30

B-APPNP 75.00 55.50 54.67 77.10

MixHop 70.43 58.33 65.33 69.10

B-MixHop 69.43 57.00 62.33 74.20
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表 4    不平衡比例为 10时单个模型使用

Bagging后的精度 %
 

模型
数据集

Cora Citeseer Pubmed Computers

GCN 73.86 53.67 57.33 54.30

B-GCN 75.57 54.00 61.67 58.50

GAT 74.00 53.17 60.67 75.30

B-GAT 73.43 55.17 61.00 76.70

Cheb 60.71 51.00 59.67 24.30

B-Cheb 62.14 51.83 61.00 26.50

GraphSAGE 68.43 53.00 59.33 25.20

B-GraphSAGE 70.00 52.67 59.33 31.70

GIN 72.71 51.00 65.33 10.00

B-GIN 71.86 53.83 59.67 12.10

APPNP 70.86 54.50 55.67 63.80

B-APPNP 71.14 54.33 55.33 67.90

MixHop 60.29 54.67 58.33 57.50
B-MixHop 60.71 54.50 58.33 56.70

 
  

表 5    使用 Bagging逐个增加模型后的精度 %
 

模型
Cora Citeseer Pubmed Computers

比例5 比例10 比例5 比例10 比例5 比例10 比例5 比例10

B+GCN 75.00 75.57 57.33 54.00 64.67 61.67 68.50 58.50

+GAT 76.71 76.14 58.67 55.67 68.00 62.33 73.49 64.58

+Cheb 77.29 76.43 59.83 56.50 70.71 64.67 77.41 68.43

+GraphSAGE 78.29 76.71 60.67 56.67 72.00 65.83 79.12 71.17

+GIN 79.71 76.86 61.00 57.33 73.33 66.91 81.87 74.15

+APPNP 79.91 77.14 61.29 58.17 74.33 67.17 83.55 77.22

+MixHop 80.43 77.14 61.50 58.83 75.67 67.33 84.80 79.10

 
在本文方法中，采用不同的基础模型训练各自

的子模型，以充分学习数据集的多样特征、减少对

异常值的敏感性，进而增强模型的鲁棒性。这种方

法也进一步验证了在数据集不平衡程度较轻时，传

统 GNN模型仍然具备其优点，这一发现为理解和

利用不同程度不平衡数据集的模型行为提供了重要

解释。 

k3.5　不同 折数的影响

k

k

k

k

通过改变划分数据集的个数 k，来观察得到

子模型个数的变化对分类器性能的影响。图 3的实

验结果显示，在一定程度上增加 k值（增加训练

集的划分数量），可以提高模型的性能。在 Cora、
Citeseer 和 Pubmed 数据集上，当 从 3 增至 5时，

模型的精度略有提升。然而，当 从 5 提升至 7 和
9 时，模型的精度出现下降。在 Computers数据集

中，当 从 3增至 5时，模型大幅提升，6之后精

度大幅下降。结合 4个数据集的结果，当 在 5左
右时 Bagging模型的性能最好。这说明并非划分数

量越多越好，过多的划分可能导致模型退化成为传

统模型，进而使准确率下降。
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k图 3    不同 值对精度的影响

这一结果提示在划分数据集时需要平衡划分数

量和模型性能之间的关系。合适地划分可以提高模

型的泛化能力，但划分过多可能引起过拟合问题。

因此，在训练模型时，需要仔细调整划分数量，以

确保模型在处理数据集时能够取得最佳性能。 

3.6　鲁棒性分析

在图数据中随机添加虚假边来增加扰动，以

测试不同模型在这种情况下的鲁棒性，结果见

表 6～表 8。
 
 

表 6    Cora数据集上不同假边比例对精度的影响 %
 

模型
假边比例

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

GCN 69.71 64.86 62.57 59.86 58.43 51.14 51.71 48.86 50.29

GAT 70.57 62.57 61.14 62.29 55.14 51.43 51.43 47.29 47.43

Cheb 61.00 57.00 54.86 54.71 51.71 48.71 49.00 47.86 48.43

Graphsage 64.71 55.86 60.43 58.57 55.71 54.86 59.43 50.71 50.00

GIN 59.86 59.57 54.71 49.29 56.14 42.57 35.71 44.57 34.71

APPNP 62.71 57.43 54.00 53.00 49.71 48.57 49.86 48.86 47.71

Mixhop 57.71 56.29 53.00 53.86 51.29 50.86 48.86 51.29 50.14

Bagging 73.00 66.57 62.43 60.43 57.43 56.57 54.71 53.57 55.00
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表 7    Citeseer数据集上不同假边比例对精度的影响 %
 

模型
假边比例

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

GCN 49.50 49.33 47.50 44.83 43.00 41.00 39.67 39.33 37.17

GAT 47.00 48.00 45.83 43.83 42.83 40.17 38.83 35.83 37.50

Cheb 52.50 52.00 48.33 47.33 45.17 46.67 45.17 41.33 40.17

Graphsage 50.33 51.00 49.67 46.67 43.83 44.83 40.33 39.67 35.67

GIN 47.33 47.33 45.83 45.50 43.17 38.33 36.50 34.50 32.33

APPNP 51.00 49.00 48.33 42.17 40.33 37.83 40.33 39.17 38.83

Mixhop 55.50 53.33 50.67 46.83 44.00 41.50 41.33 40.83 42.00

Bagging 56.33 53.33 50.00 46.17 46.83 45.33 44.83 43.00 42.00

 
 
 

表 8    Pubmed数据集上不同假边比例对精度的影响 %
 

模型
假边比例

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

GCN 60.67 55.00 54.33 53.00 50.67 49.67 52.00 48.00 47.67

GAT 61.33 57.33 53.33 53.00 48.67 49.00 48.00 49.33 47.00

Cheb 57.67 56.33 57.67 56.33 52.67 55.67 54.67 50.67 48.33

Graphsage 61.00 60.67 59.00 56.67 54.67 54.00 55.67 53.33 51.17

GIN 61.33 63.33 64.00 54.67 52.33 51.67 52.67 51.67 49.43

APPNP 52.33 53.33 51.00 52.00 50.33 51.33 52.33 52.00 46.17

Mixhop 59.00 55.67 55.67 56.00 57.67 54.67 54.00 49.67 40.00

Bagging 66.00 64.67 63.67 62.33 62.33 60.00 59.86 57.67 55.50

 

图 4～图 6展示了在 Cora、Citeseer、Pubmed
数据集上，不同虚假边比例下，各模型的分类准确

度。相较于基础模型，在大多数情况下，本文方法

表现出更高的准确度。尤其值得注意的是，相对

于其他传统的 GNN模型，本文方法在增加假边

比例时，准确度下降的速率更为平缓。在 Cora数
据集中，在假边比例达到 0.9时，本文方法准确度

仅 下 降 了 23.57%， 而 GCN下 降 了 25.00%，

GAT下降了 26.57%，GIN甚至下降了 38.00%。实

验结果表明，随着扰动率的增加，本文模型表现出

更强的鲁棒性。
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图 4    Cora数据集上不同假边比例对精度的影响
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4　结束语

k

本文探讨了在不平衡图上进行节点分类任务的

问题，并提出了一种改进的 Bagging集成学习方

法。这一方法不仅提高了节点分类的准确性，还缓

解了传统图神经网络（GNN）所面临的非鲁棒性

问题。本文提出了集成不同模型的 Bagging方法，

并采用 折划分训练不同的子模型，以充分利用数

据集中的不同信息。因此，每个模型以及每个划分

下的子数据集的差异性，都降低了模型对部分节点

和边的依赖性，从而减轻了过拟合和过度平滑的问

题。通过在 4个数据集上的实验结果显示，本文方

法在节点分类任务上超越了传统的 GNN模型，这

突显了在框架中使用集成学习的重要性。对于在引

文网络数据集中随机添加连接的实验也表明，本文

算法在鲁棒性方面具有优势。

在未来的研究中，将探索不同编码方式之间在

不平衡数据集中是否存在相互作用，以及框架是否

适用于其他基于图的任务，如链路预测任务和图的

分类任务。
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