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摘要:提出一种基于图互信息的池化算子———图互信息池化(ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｏｏｌｉｎｇꎬ ＧＭＩＰｏｏｌ)ꎮ ＧＭＩＰｏｏｌ 利用互

信息神经估计度量节点及其对应的支撑图之间的图互信息(包括特征互信息和结构互信息)ꎬ利用图互信息识别并保留图中的

关键节点ꎬ构建更为紧凑的粗图ꎮ 为确保原图和粗图在结构上的一致性ꎬ该方法利用节点之间的邻域关联性对粗图的结构进行

修正ꎮ 该方法在多个节点分类任务数据集上进行实验ꎬ验证了图互信息池化的有效性ꎮ
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０　 引言

卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮｓ) [１]在欧几里德数据空间上具有强大的多尺度局部空

间特征提取能力ꎬ被广泛应用于图像分类、目标检测和语义分割等任务中ꎮ 然而ꎬ现实世界中存在大量非欧几

里得数据ꎬ如社交网络、化学分子和生物信息网络等ꎬ为处理这些不规则的数据ꎬ一些研究将卷积的思想推广到

图结构数据ꎮ 其中ꎬ图神经网络(ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＧＮＮｓ) [２￣３]基于消息传播和邻域特征聚合机制ꎬ能够有

效地捕获图数据局部信息ꎬ实现高效的图分析和处理ꎮ 目前ꎬＧＮＮｓ 已在节点分类、链接预测、图结构学习、社区

发现、图生成和图表示学习等各类图相关任务中得到广泛应用ꎮ



　 第 ７ 期 吴辛尧ꎬ等:基于图互信息池化的分层图表示学习 ８５　　　 　

　 　 图数据上多粒度表示学习是对于图像多尺度特征学习的自然推广ꎬ可以有效提取图的分层表示ꎮ 以图分

类任务为例ꎬ该任务旨在利用节点特征和图拓扑信息预测整个图的标签ꎬ因此通常需要一个图级别的表示ꎮ 然

而ꎬ最初设计 ＧＮＮｓ 的目的是学习丰富的节点表示ꎬ因此常见的图表示通常由一个具有排列不变性质的函数聚

合节点得到ꎬ例如求和或求平均ꎮ 但是ꎬ上述方法可能无法区分图中不同子结构的内在属性以及节点在不同子

结构中扮演的角色ꎬ导致学习到的图表示缺乏层次化特性ꎬ为获得图的层次化信息ꎬ须要实施逐层的池化过程ꎮ
最近ꎬ研究者们提出一些基于数据驱动的图池化方法[４￣５]ꎬ主要分为节点聚类和节点丢弃ꎮ 节点聚类将一

组细粒度节点聚合成一个较粗粒度的节点ꎬ而节点丢弃则根据节点的重要性删除不必要的节点和相应的边ꎬ得
到原图的诱导子图ꎮ 然而ꎬ节点聚类方法需要额外的聚类模块ꎬ时间复杂度较高ꎬ且粗化后的节点与原始节点

可能缺乏直接关联ꎬ不利于不同粒层的信息交互ꎮ 节点丢弃方法生成的子图可能无法保留底层的子结构ꎬ失去

图拓扑信息的完整性ꎬ并且通常无法充分考虑节点的局部信息ꎮ
针对上述挑战ꎬ本文提出图互信息池化(ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｏｏｌｉｎｇꎬ ＧＭＩＰｏｏｌ)ꎮ ＧＭＩＰｏｏｌ 利用节

点邻域结构为其构建支撑图并遵循 ｉｎｆｏｍａｘ[６]准则从特征和结构两方面度量节点潜在表示和支撑图之间的图

互信息(ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ＧＭＩ)ꎬ精准地识别并保留那些能最大程度表征其支撑图(即原图中的局

部子结构)的关键节点ꎬ从而构建信息丰富的粗图ꎮ ＧＭＩＰｏｏｌ 不仅直接建立不同粒层上节点之间的对应关系ꎬ
有利于实现跨粒层信息融合ꎬ而且基于支撑图ꎬＧＭＩＰｏｏｌ 充分考虑了图的局部信息ꎬ有效避免因忽视局部结构

而导致的信息丢失ꎮ 此外ꎬＧＭＩＰｏｏｌ 利用节点邻域关联性对粗图结构进行修正ꎬ保持了不同粒度层间图的拓扑

结构一致性ꎮ 在多个公开节点分类任务数据集上的实验结果表明ꎬＧＭＩＰｏｏｌ 显著提升了分类性能ꎬ验证了其有

效减少信息丢失、保持结构一致性的能力ꎮ

１　 相关工作

１.１　 互信息与互信息神经估计

互信息(ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ＭＩ)衡量两个随机变量共享的信息量ꎬ不同于普通的相似性度量方法ꎬ它能捕

捉到变量间的非线性统计相关性ꎬ因此是一种更为全面的度量两个随机变量依赖性和相关性的方法ꎮ 尽管互

信息具有许多良好的特性ꎬ但在实际应用中ꎬ特别是对于高维连续变量ꎬ互信息的估计面临着巨大的困难ꎮ 这

些困难包括数据稀疏性导致的估计不准确ꎬ以及复杂的计算需求和概率分布的精确性的高要求ꎮ 为解决这些

问题ꎬ研究者引入了互信息神经估计(ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ＭＩＮＥ)ꎬ该方法通过训练一个统计

网络作为鉴别器ꎬ计算两个随机变量互信息的紧致下界估计互信息ꎬ该下界通过区分从数据中采样的正样本

(来自两个随机变量的联合概率分布)和负样本(来自两个随机变量的边缘分布乘积)获得ꎮ 不断提高该下界的

值ꎬ不仅能间接地最大化两个随机变量之间的互信息ꎬ还能得到其近似值ꎮ 在图表示学习领域ꎬ基于 ｉｎｆｏｍａｘ 准

则ꎬ互信息被广泛应用于图数据的表征学习中ꎮ Ｈｊｅｌｍ 等[７]通过最大化深度神经网络编码器输入和输出层之间

的互信息首次提出深度信息最大化(ｄｅｅｐ ｉｎｆｏｍａｘꎬ ＤＩＭ)ꎮ Ｆｅｄｕｓ 等[８]最大化图中每个节点表示和图表示之间

的互信息ꎬ首次将 ＤＩＭ 的概念引入到图领域ꎬ提出深度图信息最大化(ｄｅｅｐ ｇｒａｐｈ ｉｎｆｏｍａｘꎬ ＤＧＩ)ꎮ Ｐｅｎｇ 等[９]

从节点特征和拓扑结构两个方面衡量互信息ꎬ提出图互信息(ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ＧＭＩ)衡量输入图和

节点嵌入之间的关联性ꎮ Ｐａｎｇ 等[１０]提出粗图信息最大化池化(ｃｏａｒｓｅｎｅｄ ｇｒａｐｈ ｉｎｆｏｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇꎬ ＣＧＩＰｏｏｌ)最
大化池化前后图表示之间的互信息进行图分类ꎮ
１.２　 图池化

图池化是学习多粒度图表示的一种有效方法ꎬ受到广泛的关注ꎮ 为了生成任意图的嵌入表示ꎬ有学者提出

了全局池化方法ꎮ 例如ꎬＶｉｎｙａｌｓ 等[１１]通过长短期记忆网络(ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭｓ)聚合节点信息以

获取图的全局表示ꎮ 但这类方法不能获取图中的层次信息ꎬ为解决这一问题ꎬＺｈａｎｇ 等[１２]提出一种可微排序的

池化方法ꎬ该方法对节点的特征映射进行降序排序ꎬ并利用前 ｋ 个节点来表示图ꎮ 受聚类方法的启发ꎬＹｉｎｇ
等[１３]提出名为可微分池化(ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｂｌｅ ｐｏｏｌｉｎｇꎬ ＤｉｆｆＰｏｏｌ)的池化算子ꎬ该方法使用神经网络来学习一个软分

配矩阵ꎬ将节点映射到类簇集合ꎬ从而产生粗粒度的图ꎮ Ｙｕａｎ 等[１４]通过显式地捕捉高阶结构关系对 ＤｉｆｆＰｏｏｌ
进行拓展ꎮ Ｍａ 等[１５]基于谱聚类将图分割成子图进行池化ꎮ 然而ꎬ由于其中涉及聚类过程ꎬ这些方法往往具有

较高的时间复杂度ꎮ 相比之下ꎬ另一类采用丢弃图中不重要节点的策略进行池化的方法效率更高ꎮ Ｇａｏ 等[１６]
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提出名为图池化(ｇｒａｐｈ ｐｏｏｌｉｎｇꎬ ｇＰｏｏｌ)的池化算子ꎬｇＰｏｏｌ 利用全局可训练投影向量将节点特征映射为标量ꎬ
实现全局节点选择ꎮ Ｌｅｅ 等[１７] 基于节点的自注意力机制ꎬ提出自注意力图池化(ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ ｐｏｏｌｉｎｇꎬ
ＳＡＧＰｏｏｌ)ꎮ Ｇａｏ 等[１８]基于信息增益准则提出一种非参数化的节点选择方案ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[１９]基于注意力融合机

制提出多视图的图池化(ｍｕｌｔｉ￣ｖｉｅｗ ｇｒａｐｈ ｐｏｏｌｉｎｇꎬ ＭＶＰｏｏｌ)相较于仅从单一视图选择节点的方法(如 ＳＡＧＰｏｏｌ
和 ｇＰｏｏｌ)ꎬ其池化过程更具鲁棒性ꎮ Ｃｈｅｎ 等[２０]提出节点信息最大化池化(ｖｅｒｔｅｘ ｉｎｆｏｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇꎬ ＶＩＰｏｏｌ)ꎬ该
方法最大化节点及其邻域的互信息选择最能代表邻域的节点进行池化ꎮ

上述方法中ꎬｇＰｏｏｌ 倾向于选择具有某种特定模式的节点ꎬ并且使用全局投影向量可能导致局部信息的丢

失ꎮ 由于相同标签的邻域节点注意力分数较大ꎬＳＡＧＰｏｏｌ 选择的节点往往集中在某些特定邻域ꎬ导致模型忽略

图中的一些重要局部信息ꎮ ＶＩＰｏｏｌ 最大化节点和其邻域的特征层面的互信息ꎬ忽略了图拓扑结构的互信息ꎮ
ＧＭＩＰｏｏｌ 与上述方法同属于节点丢弃类的池化方法ꎬ但是从信息论的角度更具可解释性ꎮ ＧＭＩＰｏｏｌ 以某一节

点作为中心为其构建支撑图并估计节点和支撑图之间的 ＧＭＩꎬ更好地理解图结构中的局部和全局信息ꎮ 相比

上述方法ꎬＧＭＩＰｏｏｌ 衡量的互信息更加全面ꎬ可以更好地捕获图中的重要信息ꎬ为后续任务提供更有价值的

输入ꎮ

２　 基于图互信息的池化

２.１　 符号定义

给定一个图 Ｇ ＝ {ＶꎬＥ}ꎬ其中 Ｖ 表示节点集合ꎬＥ 是节点之间边的集合ꎮ 令 Ａ∈Ｒｎ×ｎ为图的邻接矩阵ꎬ
ｎ＝ ｜Ｖ ｜为节点个数ꎬＸ∈Ｒｎ×ｄ０为节点的特征ꎬｄｌ 为第 ｌ 层的节点特征维度ꎮ 由于池化操作会改变图结构和节点

个数ꎬＧｌ 表示第 ｌ 层的输入图ꎬＡｌ∈Ｒｎｌ×ｎｌ和Ｘｌ∈Ｒｎｌ×ｄｌ分别表示输入图 Ｇｌ 的邻接矩阵和节点特征ꎬｎｌ ＝ ｜Ｖｌ ｜为输

入图 Ｇｌ 中节点个数ꎬＨｌ∈Ｒｎｌ×ｄ表示输入图经 ＧＮＮｓ 编码后的潜在表示ꎮ 此外ꎬ令 Ｇｌ 中节点 ｖｉｌ 的支撑图为 Ｇ ｉ
ｌꎬ

对应的邻接矩阵和特征向量为 Ａｉ
ｌ 和 Ｘ ｉ

ｌ ꎬ ｎｉ
ｌ 为支撑图 Ｇ ｉ

ｌ中节点个数ꎮ
２.２　 图互信息池化

利用 ＧＭＩＰｏｏｌ 为当前层输入图 Ｇｌ 中每个节点 ｖｉｌ 构建一个对应的支撑图 Ｇ ｉ
ｌ ＝{Ａｉ

ｌꎬＸ ｉ
ｌ }ꎬ然后ꎬ用 ＭＩＮＥ 最

大化节点的潜在表示 ｈｉ
ｌ 和支撑图 Ｇ ｉ

ｌ ＝{Ａｉ
ｌꎬＸ ｉ

ｌ }之间的互信息 Ｉ(ｈｉ
ｌꎬＧ ｉ

ｌ)ꎬ在 Ｇｌ 中选择互信息较大的节点子集形

成粗粒度图ꎮ Ｉ(ｈｉ
ｌꎬＧ ｉ

ｌ)包含特征互信息和结构互信息ꎮ
对于特征互信息 Ｉ(ｈｉ

ｌꎬＸ ｉ
ｌ )ꎬ令 ｐ(Ｘ ｉ

ｌ )、ｐ(ｈｉ
ｌ)分别为 Ｘ ｉ

ｌ 、ｈｉ
ｌ 的概率分布ꎬｐ(ｈｉ

ｌꎬＸ ｉ
ｌ )联合概率分布ꎬ基于信息

论ꎬＩ(ｈｉ
ｌꎬＸ ｉ

ｌ )的定义为

Ｉ(ｈｉ
ｌꎬＸ ｉ

ｌ )＝∫
Ｈ
∫
Ｘ
ｐ(ｈｉ

ｌꎬＸ ｉ
ｌ )ｌｏｇ

ｐ(ｈｉ
ｌꎬＸ ｉ

ｌ )
ｐ(ｈｉ

ｌ)ｐ(Ｘ ｉ
ｌ )

ｄｈｉ
ｌｄＸ ｉ

ｌ ꎬ (１)

式中 Ｈ、Ｘ 分别为 ｈｉ
ｌ、Ｘ ｉ

ｌ 的向量空间ꎮ
然而直接使用互信息神经估计计算 Ｉ(ｈｉ

ｌꎬＸ ｉ
ｌ )是不切实际的ꎬ因为互信息神经估计中的鉴别器仅接受固定

尺寸的输入ꎬ而不同支撑图 Ｇ ｉ
ｌ的节点个数不同ꎬ导致鉴别器接受的输入尺寸是变化的ꎬ但 Ｉ(ｈｉ

ｌꎬＸ ｉ
ｌ )可以分解为

节点 ｖｉｌ 的 ｈｉ
ｌ、Ｇ ｉ

ｌ 中节点特征的之间局部互信息的加权和ꎬ即

Ｉ(ｈｉ
ｌꎬＸ ｉ

ｌ )＝∑
ｎ ｉｌ

ｊ
ｗｉꎬｊＩ(ｈｉ

ｌꎬｘ ｊ
ｌꎬｉ)ꎬ　 ｓ.ｔ.　 １

ｎｉ
ｌ

<ｗｉꎬｊ≤１ꎬ (２)

式中: ｘ ｊ
ｌꎬｉ是 Ｇ ｉ

ｌ中第 ｊ 个节点特征向量ꎬｎｉ
ｌ 表示 Ｇ ｉ

ｌ节点个数ꎬｗｉꎬｊ为权重衡量局部互信息对于全局互信息的贡

献ꎮ 证明参阅文献[９]ꎮ 通过上述分解ꎬ利用互信息神经估计中的鉴别器估计局部互信息 Ｉ(ｈｉ
ｌꎻｘ ｊ

ｌꎬｉ)ꎬ然后进行

加权求和即可得到全局特征互信息 Ｉ(ｈｉ
ｌꎬＸ ｉ

ｌ )ꎮ ｗｉꎬｊ的精确值难以获取ꎬＧＭＩＰｏｏｌ 中将 ｗｉꎬｊ设置为
１
ｎｉ
ｌ

ꎮ 这样最大

化∑ １
ｎｉ
ｌ

Ｉ(ｈｉ
ｌꎻｘ ｊ

ｌꎬｉ)等价于最大化 Ｉ(ｈｉ
ｌꎬＸ ｉ

ｌ )的下界ꎬ使得 Ｉ(ｈｉ
ｌꎬＸ ｉ

ｌ )在一定程度上也能最大化ꎮ ＧＭＩＰｏｏｌ更强调最

大化节点潜在嵌入 ｈｉ
ｌ 和支撑图节点的输入特征 Ｘｉ

ｌ 之间的互信息ꎬ当 ＧＭＩＰｏｏｌ 中鉴别器无法准确计算互信息
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时ꎬ节点潜在表示 ｈｉ
ｌ 仍然可以包含大量原始图的信息ꎬ进一步池化后得到的粗图也能尽可能地保留原图的信

息ꎮ 为最大化 Ｉ(ｈｉ
ｌꎬＸ ｉ

ｌ )ꎬＧＭＩＰｏｏｌ 使用 Ｊｅｎｓｅｎ￣Ｓｈａｎｎｏｎ 的互信息估计器ꎬ即
Ｉ(ｈｉ

ｌꎻｘ ｊ
ｌꎬｉ)＝ －ｌｏｇ(１＋ｅｘｐ(－Ｄθ(ｈｉ

ｌꎬｘ ｊ
ｌꎬｉ)))－Ｅ􀭹Ｐ[ｌｏｇ(１＋ｅｘｐ(Ｄθ(ｈｉ

ｌꎬｘ ｊ
ｌꎬｉ)))]ꎬ (３)

式中: Ｄθ 是参数为 θ的统计网络ꎬ用于衡量 ｈｉ
ｌ 和 ｘ ｊ

ｌꎬｉ之间的互信息ꎬ􀭹Ｐ 是负样本空间ꎬ􀭹ｘ ｊ
ｌꎬｉ是从 􀭹Ｐ 中采样的负样

本ꎮ 在 ＧＭＩＰｏｏｌ 中可以使用任意输出为标量的统计网络估计 Ｉ(ｈｉ
ｌꎻｘ ｊ

ｌꎬｉ)ꎬ为保持模型的简洁性ꎬＧＭＩＰｏｏｌ 使用

一个简单的双线性层作为统计网络ꎬ即
Ｄθ(ｈｉ

ｌꎻｘ ｊ
ｌꎬｉ)＝ σ(ｈｉＴ

ｌ Θｘ ｊ
ｌꎬｉ)ꎬ (４)

式中:σ 是激活函数ꎬΘ是 Ｄθ 的参数ꎮ
对于结构互信息ꎬＧＭＩＰｏｏｌ 利用节点潜在表示的相似性重构图结构ꎬ使用交叉熵估计重构图 Ｓｌ 和原图 Ａｌ

之间的互信息ꎬ结构互信息为

Ｓｌ ＝σ(ＨｌＨＴ
ｌ )

Ｉ(ｓｉꎬｊｌ ꎬａｉꎬｊ
ｌ )＝ ａｉꎬｊ

ｌ ｌｏｇ ｓｉꎬｊｌ ＋(１－ａｉꎬｊ
ｌ )ｌｏｇ(１－ｓｉꎬｊｌ )ꎬ

(５)

式中:Ｓｌ 是重构后图结构ꎬσ 是激活函数将节点之间的相似性投影到[０ꎬ１]之间ꎮ ｓｉꎬｊｌ 和 ａｉꎬｊ
ｌ 分别为重构图 Ｓｌ 与

原图 Ａｌ 中边的权重ꎮ 通过最大化 Ｉ(ｓｉꎬｊｌ ꎬａｉꎬｊ
ｌ )ꎬＧＭＩＰｏｏｌ 使得到的节点嵌入能够符合原始图的拓扑关系中ꎬ节点

潜在表示包含更多的结构信息ꎮ
由上述特征互信息和结构互信息ꎬ得到节点嵌入 ｈｉ

ｌ 和支撑图 Ｇ ｉ
ｌ的图互信息

Ｉ(ｈｉ
ｌꎬＧ ｉ

ｌ)＝∑ １
ｎｉ
ｌ

Ｉ(ｈｉ
ｌꎬｘ ｊ

ｌꎬｉ)＋Ｉ(ｓｉꎬｊｌ ꎬａｉꎬｊ
ｌ )ꎮ (６)

图 １ 为 ＧＭＩＰｏｏｌ 如何利用图互信息进行池化的具体过程ꎮ 以每个节点的一阶邻域作为支撑图为例ꎬ在池

化前ꎬＧＭＩＰｏｏｌ 通过保持图结构随机打乱节点的方式生成图的负样本ꎬ根据邻域关系为正负样本中的节点生成

对应的支撑图ꎬ利用权重共享的双线性层作为 ＭＩＮＥ 的鉴别器ꎬ估计节点和支撑图之间的 ＧＭＩꎮ ＧＭＩＰｏｏｌ能有

效地量化节点与其周围环境之间的关联程度ꎬ从而更全面地理解图结构中的局部和全局信息ꎮ 池化时ꎬ
ＧＭＩＰｏｏｌ 采用贪心策略直接将互信息视为节点的重要性评分ꎬ保留互信息较大的前 ｎｌ＋１ ＝ ｒｎｌ 个节点(ｒ 为池化

率)到粗图中ꎬ以确保关键节点的信息被充分保留ꎬ即
ｐ＝Ｄθ(ｈｉ

ｌꎻＸ ｉ
ｌ )ꎬ (７)

Ω＝Ｔｔｏｐｋ(ｐꎬｎｌ＋１)ꎬ (８)
式(７)中ꎬｐ 是节点关于支撑图的互信息ꎬ式(８)中 Ｔｔｏｐｋ是全局排序函数ꎬΩ 为基于互信息所选的关键节点索引

的集合ꎮ 值得注意的是ꎬＧＭＩＰｏｏｌ 仅利用特征互信息进行节点选择ꎬ这是因为 Ｉ(ｓｉꎬｊｌ ꎬａｉꎬｊ
ｌ )确保 ＧＮＮｓ 输出的节

点嵌入符合原图的拓扑结构中ꎬ原图的拓扑信息已经被纳入节点嵌入中ꎮ

图 １　 ＧＭＩＰｏｏｌ 的示意图(粗图中灰色节点为丢弃的节点ꎬ虚线表示丢弃的边)
Ｆｉｇ.１　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＧＭＩＰｏｏｌ(Ｉｎ ｔｈｅ ｃｏａｒｓｅｎｅｄ ｇｒａｐｈꎬ ｇｒａｙ ｎｏｄｅｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｄｉｓｃａｒｄｅｄ ｎｏｄｅｓꎬ

ａｎｄ ｄａｓｈｅｄ ｌｉｎｅｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ ｄｉｓｃａｒｄｅｄ ｅｄｇｅｓ.)

　 　 通过上述池化操作ꎬ可以提取原图中的关键节点ꎮ 接下来ꎬ利用这些节点以及原图的邻接矩阵构建粗图ꎬ
粗图的构建涉及节点特征和邻接矩阵ꎮ
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使用节点的重要性评分和节点潜在表示构建方法为

Ｘｌ＋１ ＝Ｈｌ[Ωꎬ:]☉ｐ(Ω)ＴＩꎬ (９)
式中: ☉为哈达玛积ꎬＩ∈Ｒｎｌ＋１×１是全 １ 的列向量ꎬＨｌ[Ωꎬ:]为从 Ω 中得到关键节点特征ꎮ 粗图不仅保留原图中

节点的重要性关系ꎬ还能使梯度在网络的各层中传播ꎬ从而实现端到端的模型训练ꎮ
直接利用节点及其对应的边构建粗图的不仅导致大量拓扑信息丢失ꎬ而且使粗图与原图之间缺乏结构一

致性ꎬ这不利于下一次池化时结构互信息估计ꎮ 为确保池化前后的结构一致性ꎬ利用选定节点之间的邻域关系

修正粗图结构ꎮ 具体的构建方法为

(Ａｌ＋１) ｉꎬｊ ＝(Ａｌ[ΩꎬΩ]) ｉꎬｊ＋λ
２ ｜Ｎ ｉ

ｌ∩Ｎ ｊ
ｌ ｜

｜Ｎ ｉ
ｌ∪Ｎ ｊ

ｌ ｜
ꎬ (１０)

式中:Ａｌ 和 Ａｌ＋１分别是原图和粗图的邻接矩阵ꎬＮ ｉ
ｌ是 Ａｌ 中包含节点 ｖｉｌ 的邻域节点集合ꎬ为调节重构过程对粗

图的影响ꎬ引入超参数 λꎬＡｌ[ΩꎬΩ]为利用 Ω 从原图中抽取的子图ꎮ 若原图中的两个节点没有直接连接ꎬ但节

点之间存在许多共同的邻居节点ꎬ那么在粗图中这 ２ 个节点应该更相似ꎬ直接使用关键节点构建的粗图导致上

述结构信息丢失ꎮ 此外ꎬ由于节点之间没有直接的边相连ꎬ会进一步阻碍后续 ＧＮＮｓ 中的消息传播ꎮ 通过对粗

图的结构修正ꎬ自适应地调整图结构以适应下游任务ꎮ
２.３　 上采样层

池化提取不同粒层的图结构特征ꎬ而上采样则是将不同粒层的图恢复到原始的图结构中ꎬ促进不同粒层之

间的特征交互ꎬ使图中不同层级的信息能够被充分利用ꎬ上采样是池化的逆操作ꎬꎮ
为将粗图恢复到原图ꎬ记录 ＧＭＩＰｏｏｌ 池化时选择的节点位置 Ω 和潜在表示 Ｈｌꎬ并使用这些信息将对应的

节点放回到原图中ꎮ 令 Ａｌ＋１和 Ｈｌ＋１为原图的邻接矩阵和节点特征ꎬ上采样通过下述公式融合粗粒度图和原图信

息:
Ｆｌ＋１ ＝Ｏꎬ　 Ｆｌ＋１[Ω] ＝Ｈｌꎬ
Ｈｌ＋１ ＝ＥＧＮＮｓ(Ｆｌ＋１ꎬＡＭ－ｌ＋１)＋ＨＭ－ｌ＋１ꎬ

(１１)

式中: Ｏ∈Ｒｎｌ＋１ꎬｄ是ꎬ是零矩阵ꎬＭ 为模型最大层数ꎬｌ 为模型当前层数ꎬＥＧＮＮｓ是图卷积层构成的编码函数ꎬ当上一

层的节点特征映射回原位置后ꎬ利用该函数融合不同粒层特征ꎮ
２.４　 损失函数和训练策略

为有效训练模型ꎬ从池化损失和分类损失 ２ 个方面考虑训练损失ꎮ 池化损失是计算 ＧＭＩ 并选择关键节

点ꎬ而分类损失则用于执行下游分类任务ꎮ
在训练时ꎬ引入一个超参数 β 以更好的平衡学习过程中的特征互信息和结构互信息ꎬ池化损失为

Ｌｐｏｏｌ ＝－ １
ｎｌ
∑ Ｉ(ｈｉ

ｌꎬＧ ｉ
ｌ)＝ － ( １

ｎｌ
∑ Ｉ(ｈｉ

ｌꎻＸ ｉ
ｌ )＋βＩ(ｓｉꎬｊｌ ꎬａｉꎬｊ

ｌ ) )ꎬ (１２)

式中 ｎｌ 为当前输入图 Ｇｌ 中节点数目ꎮ 实验任务是节点分类ꎬ因此选用交叉熵作为分类损失函数ꎬ即

Ｌｔａｓｋ ＝－∑ｉ
(ｙｉ ｌｏｇ( ｙ^ｉ)＋(１－ｙｉ)ｌｏｇ(１－ｙ^ｉ)ꎬ (１３)

式中: ｙｉ 是节点 ｉ 所属的类别标签ꎬｙ^ｉ 是模型的预测概率分布ꎮ 总损失为

Ｌ＝αＬｐｏｏｌ＋Ｌｔａｓｋꎬ (１４)
式中超参数 α 用于调节模型对池化损失和分类损失的重视程度ꎬ进而影响模型在学习过程中对于图互信息和

下游任务的优化方向ꎮ 在模型训练的早期ꎬ设置较大的 αꎬ随着训练次数的增加 α 降低ꎬ使得ＧＭＩＰｏｏｌ在训练初

期会更加关注互信息评估ꎬ加快鉴别器的收敛速度ꎬ有助于在较早阶段获得更精确的互信息评估值ꎬ进而准确

地选择出关键节点ꎮ 随着训练的迭代ꎬ模型逐渐进入到下游任务ꎬ有助于避免模型过早陷入局部最优解ꎬ从而

提高模型的稳健性和泛化能力ꎮ
２.５　 总体框架

图 ２ 为带有 ＧＭＩＰｏｏｌ 池化层的节点分类任务模型的整体架构ꎮ 该模型采用编码器￣解码器的设计ꎬ编码器

由多个卷积层和 ＧＭＩＰｏｏｌ 池化层堆叠而成ꎬ用于提取不同粒度层级的图信息ꎮ 解码器由上采样层和卷积层组

成ꎬ用于恢复图结构并将不同粒度层级的图信息融合到原始图中ꎬ从而生成信息丰富的节点嵌入ꎮ 最终ꎬ基于

生成的节点嵌入进行节点分类任务ꎮ 实验中ꎬ本架构使用图卷积网络[２１](ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＧＣＮｓ)
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作为卷积层ꎮ

图 ２　 基于 ＧＭＩＰｏｏｌ 的图表示学习框架示意图
Ｆｉｇ.２　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｇｒａｐｈ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＭＩＰｏｏｌ

３　 实验

３.１　 数据集

本文在多个数据集上进行直推式半监督节点分类任务ꎮ 表 １ 为实验中所用数据集的统计数据ꎬ这些数据

集包括 ３ 个常用的引文基准数据集:Ｃｏｒａ、Ｃｉｔｅｓｅｅｒ、Ｐｕｂｍｅｄꎬ２ 个广泛使用的合著者数据集:Ｃｏａｕｔｈｏｒ￣ＣＳ 和

Ｃｏａｕｔｈｏｒ￣Ｐｈｙｓｉｃｓꎮ 在引文数据集中ꎬ节点表示文档ꎬ边表示文档之间的引用关系ꎻ在合著者数据集中ꎬ节点表示

作者ꎬ边表示作者之间的合著关系ꎮ 在直推式半监督节点分类任务中ꎬ模型可以访问所有节点的属性信息和完

整的图结构ꎬ但是只有少部分节点标签可以使用ꎮ 实验过程严格按照之前的研究中的实验设置:对于引文数据

集ꎬ遵循文献[２１]中标准划分数据集ꎮ 对于合著数据集ꎬ每个类随机取 ２０ 个节点作为训练集ꎬ３０ 个节点作为验

证集ꎬ其余节点为测试集ꎮ
表 １　 节点分类数据集的统计数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｏｄｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
数据集 节点数 特征维度 类别 数据集节点划分(训练 /验证 /测试)
Ｃｏｒａ ２ ７０８ １ ４３３ ７ １４０ / ５００ / １ ０００
Ｃｉｔｅｓｅｅｒ ３ ３２７ ３ ７０３ ６ １２０ / ５００ / １ ０００
Ｐｕｂｍｅｄ １９ ７１７ ５００ ３ ６０ / ５００ / １ ０００
Ｃｏａｕｔｈｏｒ￣ＣＳ １８ ３３３ ６ ８０５ １５ ３００ / ４５０ / １７ ５８３
Ｃｏａｕｔｈｏｒ￣Ｐｈｙｓｉｃｓ ３４ ４９３ ８ ４１５ ５ １００ / １５０ / ３４ ２４３

３.２　 对比基线和实验设置

在介绍实验设置前ꎬ简要介绍实验中使用的节点分类基线模型ꎮ 总体而言ꎬ这些基线模型分为传统图嵌入

模型、半监督图卷积模型以及分层表示模型 ３ 个类别ꎮ
传统图嵌入模型ꎮ 实验选取 ２ 个具有代表性的模型作为传统图嵌入模型的基线模型ꎬ分别为多层感知机

(ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬ ＭＬＰ)和深度游走(ｄｅｅｐ ｗａｌｋ)ꎬ其中ꎬＭＬＰ 将节点特征投影到潜在向量空间进行节点分

类任务ꎬ而 Ｄｅｅｐ Ｗａｌｋ 则通过随机游走探索图结构ꎬ学习节点嵌入ꎮ
半监督图卷积模型ꎮ 这类模型通过在图上执行卷积操作来生成节点嵌入ꎬ但由于缺乏池化操作ꎬ忽略了图

中的层级结构ꎮ 选择 ３ 种经典的半监督图卷积模型作为基线模型ꎬ分别是图卷积网络[２１](ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＧＣＮｓ)、图注意力网络[２２](ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＧＡＴ)和图采样与聚合网络[２３](ｇｒａｐｈ ｓａｍｐｌｅ ａｎｄ
ａｇｇｒｅｇａｔｅꎬ ＧｒａｐｈＳＡＧＥ)ꎮ

分层表示模型ꎮ 分层表示模型将图池化操作嵌入到 ＧＮＮｓ 中ꎬ使模型能有效学习到图的分层表示ꎮ 实验

中ꎬ选择图 Ｕ 型网络[１６](ｇｒａｐｈ￣Ｕ￣Ｎｅｔｓꎬ ｇ￣Ｕ￣Ｎｅｔｓ)、多视图池化[１９](ｍｕｌｔｉ￣ｖｉｅｗ ｇｒａｐｈ ｐｏｏｌｉｎｇꎬ ＭＶＰｏｏｌ)和自适

应多粒度图神经网络[２４](ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉ￣ｇｒａｉｎｅｄ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＡｄａｍＧＮＮｓ)作为主要的对比模型ꎮ
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ｇ￣Ｕ￣Ｎｅｔｓ和 ＭＶＰｏｏｌ 在节点分类模型上采用与 ＧＭＩＰｏｏｌ 相同的架构ꎬ但它们的池化方法有所不同ꎮ ｇ￣Ｕ￣Ｎｅｔｓ使
用全局投影向量进行池化ꎬＭＶＰｏｏｌ 利用注意力机制融合特征、结构等不同视角的重要性进行池化ꎬＡｄａｍＧＮＮ
利用自网络实现自适应池化ꎮ

实验设置:ＧＭＩＰｏｏｌ 基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ 实现ꎬ代码可在 ｈｔｔｐｓ:∥ｇｉｔｈｕｂ.ｃｏｍ / ＸｉｎＹａｏＷｕ１１１ / ＧＭＩＰｏｏｌ
中获取ꎮ 对原论文中已经测试过的数据集ꎬ实验中直接引用其结果ꎬ原论文中没有测试过的部分数据集ꎬ本实

验严格遵循原论文的实验方法进行对比实验ꎮ 在 ＧＭＩＰｏｏｌ 的具体实现中ꎬ使用 Ａｄａｍ 的优化器并将 ｄｒｏｐｏｕｔ 机
制用于节点特征矩阵ꎬ丢失率为 ０.７６ꎮ 实验中使用网格搜索寻找最优的参数组合ꎬ学习率搜索范围为[０.１ꎬ０.
０５ꎬ０.０１ꎬ０.００１]ꎬ权重衰减搜索范围为[０.１ꎬ０.０１ꎬ０.００１]ꎮ 对于所有的数据集ꎬＧＭＩＰｏｏｌ 中所有层的节点潜在表

示维度均为 ３２ꎬ池化层数为 ２~４ 层ꎬ每层的池化率为 ０.２~０.８ꎮ
３.３　 实验结果

本节对比 ＧＭＩＰｏｏｌ 和各基线模型在节点分类任务上的性能ꎬ实验中使用节点分类准确率作为度量模型性

能的指标ꎬ节点分类准确率为

Ｐ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
Ｉ(ｙｉ ＝ ｙ^ｉ)ꎬ (１５)

式中: Ｎ 为节点个数ꎬＩ 为指示函数ꎬｙｉ 是节点真实标签ꎬｙ^ｉ 是模型预测标签ꎮ
为确保基线模型的可靠性和鲁棒性ꎬ实验中选取验证集上分类损失最低的模型进行评估ꎬ并对各基线模型

进行 １０ 次重复评估ꎬ计算平均分类准确率及其标准差ꎮ 表 ２ 概括了各模型在不同数据集上ꎬ节点分类任务的

分类准确率以及标准差ꎬ其中加粗的数据表示该模型在对应的数据集上分类准确率最高ꎬ下划线表示次优ꎬ表 ２
中最后一行是 ＧＭＩＰｏｏｌ 相较于当前最先进模型在各数据集上分类准确率的提升百分比ꎬ以量化其性能优势ꎮ

表 ２　 各模型在不同数据集上的准确率
Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ (％) ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａｓｅｔｓ 单位:％

基线模型 Ｃｏｒａ Ｃｉｔｅｓｅｅｒ Ｐｕｂｍｅｄ Ｃｏａｕｔｈｏｒ￣ＣＳ Ｃｏａｕｔｈｏｒ￣Ｐｈｙｓｉｃｓ
ＭＬＰ ５６.８±０.９ ５６.７±１ ６９.７±３.３ ８６.３±１.２ ８７.９±１.６
Ｄｅｅｐ Ｗａｌｋ ６７.２±０.８ ４１.２±２.０ ６３.７±１.９ ７８.２±１.５ ７６.６±１.６
ＧＣＮ ８１.５±０.６ ７０.０±０.７ ７９.０±０.６ ８８.０±１.１ ９２.１±１.２
ＧＡＴ ８３.１±０.７ ７２.５±０.７ ７９.０±０.３ ９０.２±０.６ ９０.７±１.７
ＧｒａｐｈＳａｇｅ ７９.４±１.８ ６６.８±３.５ ７５.８±１.０ ９０.６±０.５ ９０.９±１.７
ＡｄａｍＧＮＮ ８３.１±０.９ ７２.８±０.５ ８０.６±０.６ ９１.５±０.２ ９３.１±０.５
ＭＶｐｏｏｌ ８５.０±０.４ ７３.５±０.５ ８０.５±０.４ ９２.０±０.５ ９４.０±０.６
ｇ￣Ｕ￣Ｎｅｔｓ ８４.４±０.６ ７３.２±０.５ ７９.６±０.２ ９０.９±０.５ ９３.１±０.８
ＧＭＩＰｏｏｌ ８５.４±０.２ ７４.１±０.３ ８１.１±０.４ ９１.９±０.１ ９４.５±０.１
相对提升 ０.５１ ０.７８ ０.６２ －０.１１ ０.５３

　 　 从表 ２ 中可以观察到传统的图嵌入模型分类准确率相对较低ꎬ因为传统的图嵌入模型未能充分的对图数

据进行编码ꎮ 其中ꎬＭＬＰ 仅使用节点特征信息而忽略图中的丰富的结构信息ꎬ相对的ꎬ而 ＤｅｅｐＷａｌｋ 仅依赖图

的结构信息获取节点嵌入ꎬ忽略了节点特征的重要性ꎮ 相较于 ＭＬＰ 和 ＤｅｅｐＷａｌｋ 等ꎬ半监督图卷积从节点及其

邻域中迭代地聚合信息将节点特征和图结构编码到统一的表示空间中ꎬ通过这种灵活的融合方式ꎬ这类模型在

各数据集上都取得较大的性能提升ꎬ但由于缺乏池化操作ꎬ无法提取图中的层次信息ꎮ 为提取图数据中的层次

结构ꎬ提出了 ＭＶＰｏｏｌ 和 ｇ￣Ｕ￣Ｎｅｔｓ 等分层图表示模型ꎬ这类模型的分类准确率在各数据集上都不同程度的超过

半监督图卷积模型ꎮ 这归功于池化操作提取出不同粒层的图结构并通过上采样操作进一步融合这些层次结构

信息ꎬ得到更多语义信息节点表示ꎮ ＧＭＩＰｏｏｌ 属于分层表示模型的范畴ꎬ ＧＭＩＰｏｏｌ 的分类准确率相比于 ｇ￣Ｕ￣
Ｎｅｔｓ 和 ＭＶＰｏｏｌ 等模型更高ꎮ ｇ￣Ｕ￣Ｎｅｔｓ 使用一个全局投影向量对节点特征进行重要性评分ꎬ并依据这一评分

进行池化ꎬ这会导致模型选择节点时倾向于选择具有某种特定模式的节点ꎬ且使用全局投影向量可能导致局部

信息的丢失ꎬ而 ＧＭＩＰｏｏｌ 估计节点和支撑图之间的图互信息ꎬ可以更好地理解图结构中的局部和全局信息ꎮ
ＭＶＰｏｏｌ 利用注意力机制融合节点的特征、结构等多个视角的重要性进行池化ꎬ但是仍然不能有效保留关键节

点信息到粗粒图中ꎬ相对地 ＧＭＩＰｏｏｌ 从信息论角度更具可解释性ꎬ可以有效降低池化过程中信息丢失ꎮ
整体而言ꎬＧＭＩＰｏｏｌ 在多个基准数据集上相较于当前最先进的方法均取得了显著提升ꎬ特别是在 Ｃｏｒａ、
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Ｐｕｂｍｅｄ、Ｃｉｔｅｓｅｅｒ、Ｐｈｙｓｉｃｓ 等数据集上分类准确率分别相对提高了 ０.５１％、０.７８％、０.６２％和 ０.５３％ꎬ并且在数据集

ＣＳ 上仅比最优方法低 ０.１％ꎮ 此外ꎬ相较于没有池化层的普通 ＧＣＮꎬ ＧＭＩＰｏｏｌ 的加入使得分类性能在所有数

据集上均有显著提升ꎬ分类准确率平均提升 ３.２８％ꎮ 这些结果表明ꎬＧＭＩＰｏｏｌ 能够更有效地提取和利用节点的

重要性信息ꎬ从而在节点分类任务中表现出更强的效果ꎬ验证了该方法的有效性ꎮ
３.４　 可视化分析

可视化分析对于理解和评估模型的性能非常重要ꎬ因为它直观地展示了不同模型在区分节点类别上的能

力ꎮ 为进一步验证 ＧＭＩＰｏｏｌ 在节点分类任务中的有效性和优越性ꎬ本实验在 Ｃｏｒａ 上使用 ｔ￣ＳＮＥ 算法对各模型

生成的节点嵌入进行可视化分析ꎮ ｔ￣ＳＮＥ 是一种常用的可视化方法ꎬ它通过保持高维空间中的局部结构ꎬ将高

维数据映射到二维或三维空间中ꎮ
如图 ３ 所示ꎬ图中相同的颜色的点表示它们属于同一类别ꎮ 图 ３(ａ)为原图中节点嵌入的 ｔ￣ＳＮＥ 可视化结

果ꎬ可以观察到原始节点嵌入的 ｔ￣ＳＮＥ 图较为杂乱ꎬ这说明原始的节点嵌入在高维空间中不存在明显的类别关

系ꎮ 图 ３(ｂ)、(ｃ)、(ｄ)分别为经 ＧＣＮ、ｇ￣Ｕ￣Ｎｅｔｓ 和 ＧＭＩＰｏｏｌ 编码后节点嵌入的 ｔ￣ＳＮＥ 可视化图ꎮ ＧＣＮ 编码后

不同类别的节点虽然形成了不同的类簇ꎬ但类簇间的边界并不清晰ꎻｇ￣Ｕ￣Ｎｅｔｓ 编码后的节点嵌入有所改善ꎬ不
同类别节点不仅形成了簇ꎬ且部分簇之间存在明显边界ꎮ 图 ３(ｄ)为 ＧＭＩＰｏｏｌ 的结果ꎬ不同类别的节点不仅形

成了明显的簇ꎬ而且类簇之间有清晰的边界ꎬ这表明 ＧＭＩＰｏｏｌ 在嵌入空间中能更好地捕捉和放大不同类别节点

之间的差异ꎬ同时压缩同类别节点之间的相似性ꎬ从而增强节点分类的效果ꎬ显示了ＧＭＩＰｏｏｌ捕捉和放大类别差

异方面的优势ꎬ使得分类任务更加准确和可靠ꎮ

图 ３　 不同图神经网络方法生成的节点嵌入的可视化示意图
Ｆｉｇ.３　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｄｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｅｔｈｏｄｓ

３.５　 池化层数分析

为验证 ＧＭＩＰｏｏｌ 在提高 ＧＮＮｓ 表达力方面的能力ꎬ本实验针对不同池化层数的 ＧＭＩＰｏｏｌ 分析ꎬ实验中记

录数据集 Ｃｏｒａ、Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 和 Ｐｕｂｍｅｄ 上不同池化层数的节点分类准确率ꎮ 由于池化率大小是灵活多变的ꎬ因此

在实验中除第一个池化层以外ꎬ其他池化层的池化率均设为 ０.８ꎮ 如表 ３ 所示ꎬ当深度小于 ４ 时ꎬ随着池化层数

的增加ꎬ模型在各数据集上的分类精度逐渐提高ꎬ说明 ＧＭＩＰｏｏｌ 有效地减少特征冗余ꎬ保留更加紧凑的结构信

息和特征差异且能够在一定程度上缓解 ＧＮＮｓ 中常见的拉普拉斯过平滑问题[２５]ꎮ 此外ꎬ在池化层数较小的情

况下ꎬＧＭＩＰｏｏｌ 在各数据集上的分类准确率比普通的 ＧＣＮ 高ꎬ表明即使在浅层网络中ꎬＧＭＩＰｏｏｌ 依然能有效提

取图的分层信息ꎮ
表 ３　 不同层数 ＧＭＩＰｏｏｌ 在各数据集上的分类准确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＧＭＩＰｏｏｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｙｅｒｓ ｏｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａｓｅｔｓ 单位:％
池化层数 Ｃｏｒａ Ｃｉｔｅｓｅｅｒ Ｐｕｂｍｅｄ

１ ８３.１±０.５ ７０.７±０.６ ７９.６±０.４
２ ８３.４±０.３ ７２.２±０.４ ８０.４±０.４
３ ８４.５±０.７ ７２.７±０.６ ８０.６±０.６
４ ８４.９±０.５ ７４.０±０.２ ８０.９±０.７
５ ８４.１±０.３ ７１.３±０.３ ８０.４±０.３

３.６　 参数敏感性分析

本节分析 ＧＭＩＰｏｏｌ 对于超参数的敏感性ꎮ 本实验分析 ＧＭＩＰｏｏｌ 中参数 α、λ 以及隐藏层特征维度大小 ｄ
的对分类准确率的影响ꎮ 其中ꎬ参数 α 用于调节模型对池化损失和分类损失的重视程度ꎬα 会随着训练次数增
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加逐步降低ꎬ因此本实验测试 α 的初始值对于 ＧＭＩＰｏｏｌ 的影响ꎬλ 用于调节重构过程对于粗图的影响ꎬｄ 直接

影响模型的表达和学习能力ꎬ较大的特征维度能够提高模型的学习能力ꎬ但是存在过拟合的风险ꎮ
实验中ꎬα∈[０ꎬ５]ꎬ λ∈[０ꎬ１]ꎬ如图 ４ 所示ꎬ当 α 和 λ 为 ０ 时ꎬＧＭＩＰｏｏｌ 在各数据集上的表现最差ꎬ侧面证

实 ＧＭＩＰｏｏｌ 池化方法和粗图构建是有效的ꎮ 当 α∈[０ꎬ３]时ꎬＧＭＩＰｏｏｌ 在各数据集上表现较好ꎬ对于参数 λꎬ在
数据集 Ｐｕｂｍｅｄꎬλ 变化波动略大ꎬ但在数据集 Ｃｏｒａ 和 Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 上较为稳定ꎬ这可能是由于数据集 Ｐｕｂｍｅｄ 中节

点个数较多ꎬ实验中使用较大的池化率ꎬ导致 ＧＭＩＰｏｏｌ 对于参数 λ 较为敏感ꎮ 最后ꎬ实验测试不同特征维度 ｄ
对分类性能的影响ꎬｄ[１６ꎬ３２ꎬ４８ꎬ６４ꎬ１２８]ꎬ当 ｄ＝３２ 时ꎬＧＭＩＰｏｏｌ 在各数据集上分类准确率达到最高ꎮ

图 ４　 ＧＭＩＰｏｏｌ 各参数敏感性分析示意图
Ｆｉｇ.４　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｆ ＧＭＩＰｏｏｌ

４　 结语

本文提出一种图池化算子 ＧＭＩＰｏｏｌꎬ ＧＭＩＰｏｏｌ 通过评估节点和其支撑图之间的图互信息识别图中的关键

子节构ꎬ使得 ＧＮＮｓ 能够学习图中的层次结构ꎮ 本文在节点分类的 ５ 个数据集上进行广泛实验ꎬ证明了

ＧＭＩＰｏｏｌ 的有效性ꎮ
局部互信息的权重可以视作其对于全局互信息的贡献程度ꎬ不同的局部互信息对于全局互信息的贡献程

度应该是不一样的ꎬ即局部 ＭＩ 之间可能存在某种程度上的偏序关系ꎮ 在支撑图构建方面ꎬ未来将尝试其它支

撑图构建方式ꎬ利用偏序关系探索更加合理的互信息估计方式以及更加灵活的支撑图构建方法并在其它任务

上验证 ＧＭＩＰｏｏｌ 的有效性ꎮ
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