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面向半监督归纳式学习的自训练增强图模型

杨瀚轩1），2）  余昭昕2），1） 李子乾3） 徐会芳4）  孔庆超2），1）

1）（中国科学院大学人工智能学院 北京 100049）
2）（中国科学院自动化研究所多模态人工智能系统全国重点实验室 北京 100190）

3）（国家电网有限公司客户服务中心 天津 300304）
4）（中国电力科学研究院有限公司 北京 100192）

摘 要 图表示学习是图数据分析的一个基础研究问题，在多种应用领域中均具有重要的研究价值。不同于一般

的直推式学习，归纳式图表示学习要求对训练过程中不可见的未知节点进行推理和分类，因此具有更大的研究挑

战。现有归纳式学习方法主要采用建立在全监督学习下的图神经网络，这些方法依赖于大量带标注的数据进行训

练，因而在面对可见结构中节点标注稀缺的半监督归纳式学习问题时可能存在模型过拟合问题。本文首次提出半

监督归纳式图表示学习问题，并建立了一种自训练增强的归纳式图（Self-Training Augmented Inductive Graph，
STAIG）模型，该模型由一个使用图神经网络学习节点向量表示的编码器和一个通过重构节点标签和属性特征训

练模型的解码器组成。针对半监督归纳式图学习问题，所提出的模型采用自训练增强方法，并在编码器中提出一种

基于随机游走的节点掩码方法提高预测未知节点的泛化性。在此基础上，为了进一步应对标注稀缺问题，该模型使

用解码器生成节点伪标签来增强标注信息，并通过置信度过滤机制提高伪标签的可靠性。基于基准归纳式学习图

数据集的实验验证了本文提出的STAIG模型在半监督节点分类任务上取得了优于对比方法的结果，且在标注数

据比例低于10%的弱监督学习设置下具有显著优势。
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Abstract Graph representation learning is a fundamental research issue in graph data analysis 
with significant research value across various application domains.  Unlike traditional transductive 
learning, inductive graph representation learning requires inferring and classifying unknown nodes 
that are invisible during the training procedure, making it a more challenging research issue.  
Existing inductive learning methods primarily use graph neural networks (GNNs) under fully 
supervised learning.  These methods rely on large amounts of annotated data for training, and thus 
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may experience model overfitting when addressing semi-supervised inductive learning problems 
with sparse node labels in the visible structure.  This paper first proposes the semi-supervised 
inductive graph representation learning problem and establishes the Self-Training Augmented 
Inductive Graph (STAIG) model.  This model consists of an encoder that learns node vector 
representations using a graph neural network and a decoder that trains the model by reconstructing 
node labels and attribute features.  To address the semi-supervised inductive graph learning 
problem, the proposed model employs the self-training augmentation technique, and proposes a 
node masking method based on random walks in the encoder to improve the generalizability of 
predicting unknown nodes.  Furthermore, to address the issue of label scarcity, the model 
employs the decoder to generate pseudo-node labels to enhance label information, with a 
confidence filtering mechanism to improve the reliability of the pseudo-labels.  Experiments based 
on benchmark inductive learning graph datasets validate that the proposed STAIG model achieves 
superior results for semi-supervised node classification compared to the comparative methods and 
demonstrates significant advantages under weakly supervised learning settings with less than 10% 
labeled data.

Keywords inductive graph representation learning; semi-supervised node classification; 
variational graph auto-encoder; self-training augmentation

1 引 言

图表示学习是图数据分析的一个基础研究问

题，旨在将图数据的拓扑结构以及节点的属性特征

和类别标签等信息映射为低维向量表示（或嵌入），
用于处理节点分类等图数据下游任务。一般来说，
根据任务设置的不同，图表示学习问题可以分为直

推式学习和归纳式学习。传统的直推式学习问题假

设所学习的图拓扑结构完全已知且固定不变，所有

节点的结构信息和属性特征在训练过程中均可见。
与之不同，归纳式学习问题假设部分图结构未知，在

模型训练过程中，只有部分已知节点的结构信息可

见，而所有待推理（分类）的未知节点，其结构信息和

属性特征均不可见。这类图表示学习问题在许多现

实世界的图数据中都具有十分重要的研究和应用价

值，例如演化网络［1-3］（evolving network）和跨图网

络［4-5］（cross-graph network）等。
解决归纳式学习问题要求模型对结构信息不完

全或可变的图数据进行处理，因此需要具有更强的

未知结构推理和泛化能力［6］。现有归纳式图表

示学习方法主要基于图神经网络（Graph Neural 
Network，GNN）［6-8］，这些方法基于图拓扑结构对节

点邻域信息进行聚合来得到包含节点的多步邻域信

息的聚合节点表示，从而通过挖掘图数据的局部邻

域信息来提升模型对未知节点的推理能力。然而，

现有归纳式学习方法均采用全监督学习设置，即要

求可见图结构中的所有节点都具有标注信息以用于

训练模型。该问题严重限制了这些方法的实际应用

价值，因为在许多现实场景中，由于数据丢失或标注

成本过高等原因，经常存在大量无标注节点，仅有少

部分节点具有标注信息。现有方法难以基于已知节

点的结构和少量标注信息训练模型，因而无法对未

知节点类别进行有效推理。
在标注数据稀缺的场景下，本文提出半监督归

纳式图表示学习问题。如表 1 所示，与假设训练数

据的拓扑结构信息不完全但标注信息完全的传统全

监督归纳式学习问题不同，半监督归纳式图表示学

习要求训练数据的拓扑结构信息和节点标注信息均

不完全。现有方法处理半监督归纳式图学习问题主

要有以下技术挑战：（1）由于部分图结构不可见导致

拓扑结构信息不完全，现有半监督节点分类方法［7-17］

无法获取待推理的未知节点结构信息，因此需要基

于可见图结构的分布信息训练模型，并采用随机掩

码等方式提升模型处理包含部分未知节点的不完整

图结构的泛化能力。（2）由于训练数据的可见节点

标注稀缺导致标注信息不完全，现有归纳式图学习

方法［6，18-22］可能对少量的有标注节点发生过拟合，导

致对未知节点的类别推理能力下降，因此需要更加

充分地挖掘和利用可见图结构中无标注数据的结构

信息，并通过生成伪标签等方式增强节点的标注

信息。
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针对半监督归纳式图表示学习问题，本文进一

步 提 出 自 训 练 增 强 的 归 纳 式 图（Self-Training 
Augmented Inductive Graph，STAIG）模型，包括一个

图卷积网络（graph convolutional network，GCN）编码

器和一个标签重构解码器。该模型采用一种自训练

增强技术，为了适应归纳式学习问题中部分节点结构

不可见的问题，在编码器中采用随机游走方法对部分

节点进行掩码，从而适应处理包含未知节点的可变图

结构，改进模型推理未知节点的泛化性。在此基础

上，为了缓解半监督学习设置下的标注数据稀缺问

题，该模型使用解码器生成节点伪标签来增强标注信

息，并采用一种置信度过滤机制对所生成伪标签进行

筛选，最后通过重构节点标签及属性特征训练模型。
基于基准归纳式图数据集的实验验证了所提出模型

与当前最佳节点分类方法对比的有效性。
本文的主要研究贡献总结如下：（1）本文首次提

出半监督归纳式图表示学习问题，并基于编码器-解
码器框架建立了一种自训练增强的归纳式图模型

STAIG，通过重构节点标签和属性特征端到端地解

决半监督节点分类任务；（2）为了适应归纳式学习

场景下部分结构不可见的问题，该模型采用一种基

于随机游走的节点掩码方法，提升处理包含未知节

点的可变图结构的适应性和泛化性；（3）针对半监督

学习场景下的标注数据稀缺问题，该模型通过迭代

生成节点伪标签来增强数据的标注信息，并采用一

种置信度过滤机制提高伪标签的可靠性；（4）基于归

纳式图数据集的实验结果表明，本文提出的STAIG
模型在节点分类任务上均取得了良好的性能，且在

弱监督学习场景下较对比方法具有显著优势。
本文的组织结构如下：第 2节介绍相关工作；第

3 节给出半监督归纳式图表示学习的问题定义；第
4节详细介绍本文提出的 STAIG 模型方法；第 5节

对所提出方法的有效性进行实验验证和结果分析；
第6节对本文内容进行总结。

2 相关工作

本节简要介绍与半监督节点分类和归纳式图表

示学习相关的代表性研究工作。
2. 1　半监督节点分类

半监督节点分类任务旨在利用拓扑结构和稀缺

标签信息预测图节点的类别。代表性方法主要采用

GNN框架，这些方法基于图拓扑结构对节点邻域信

息进行聚合来学习节点的向量表示，并通过构建多

层网络结构多次聚合邻居节点特征，得到包含节点

的多步邻域信息的聚合节点表示。Kipf等［7］首先提

出采用 GNN 方法解决半监督节点分类问题并建

立 GCN 方法，该方法使用归一化的图拉普拉斯矩

阵对邻居节点进行均值池化，从而聚合节点的邻

域信息。图注意力网络（graph attention network，
GAT）［8］采用注意力机制来执行邻域聚合，使用一

个子注意力网络来计算每个邻居节点的注意力权

重，并利用注意力机制参数化每个邻居节点的权

重。Zhu 等［9］针对节点类别分布不均衡问题提出

BNE（balanced neighbor exploration）方法，通过一种

邻居探索算法来依据节点间的拓扑关系构建数据类

别分布均衡的训练集。Liu 等［10］针对结构、特征和

标注不完全的弱信息场景提出 D2PT（dual-channel 
diffused propagation then transformation）方法，通过

使用一种基于图扩散机制的对偶模型框架来缓解数

据不足和孤立节点问题。此外，也有工作针对异质

图［11］以及超图结构［12，23］等特殊任务场景展开研究。
与这些工作不同，本文主要聚焦一般的同质图半监

督节点分类问题。
针对节点分类任务，Zhang 等［13］提出图注意力

多层感知器（graph attention multi-layer perceptron，
GAMLP），该模型采用一种标签传播方法，即将节

点标签转化为独热编码，并将其与节点属性特征相

结合构成模型的输入特征，再使用 GNN 对节点的

标签和属性特征进行邻域聚合，得到包含标签信息

的 GNN节点表示。为了应对半监督学习下节点标

注稀缺的问题，有工作进一步提出使用一个预训练

教师模型来生成节点的伪标签，用以增强数据的标

签信息［14-15］，这些方法需要训练一个额外的教师模

型，因而训练过程较为复杂，模型存储成本较高。还

有工作基于 Transformer 预训练模型提出无监督图

表示学习方法，通过采用节点随机掩码和非对称编

码器-解码器结构降低模型的内存消耗［24］。最近的

工作中，Yang等［16］提出MGCN（mixed graph contrastive 
network），该方法基于线性插值得到多视图节点插

值表示和标签，并通过最小化不同视图之间同一节

点的插值表示来缓解表示坍塌问题。Peng 等［17］基

表1　图表示学习任务设置比较

半监督学习

归纳式学习

半监督归纳式学习

结构信息

完全

不完全

不完全

标注信息

不完全

完全

不完全
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于图对比学习框架提出LGGCL（label-guided graph 
contrastive learning）方法，该方法利用节点伪标签划

分对比学习正负样本，并分别基于属性特征聚类对

齐对正样本进行筛选，基于伪标签概率分布对负样

本进行重加权。此外，还有一些工作采用变分图自

编码（variational graph auto-encoder，VGAE）［25］框架

来无监督地学习节点表示，然后使用这些节点表示

训 练 一 个 线 性 分 类 器 用 于 节 点 分 类 。 例 如

GraphMAE［26］对节点的属性特征进行随机掩码作为

模型的输入特征，然后通过重构原始属性特征来训

练模型。MaskGAE［27］对图中的某些边或路进行随

机掩码，以减轻模型对图数据的邻近结构特征过拟

合的问题。然而，上述工作均主要研究直推式图表

示学习问题，即要求训练图数据与待推理的测试图

数据的结构特征完全一致，但对于更具有挑战性和

应用价值的归纳式图学习问题仍缺少半监督节点分

类任务相关研究。
2. 2　归纳式图表示学习

归纳式图表示学习问题要求对在模型训练过程

中不可见的未知节点进行分类预测，因此需要模型

具有更强的结构泛化能力。相关工作中，Hamilton
等［6］首先提出归纳式图表示学习问题，即要求用于

训练的图结构与待推理的图结构不一致。对于节点

分类任务，归纳式学习问题需要模型基于训练数据

中的已知节点进行优化，并对未知节点的向量表示

进行泛化推理 。 针对此问题，Hamilton 等提出

GraphSAGE方法，该方法采用一种基于图拓扑结构

的节点采样技术，对每个节点随机选取固定数量的

邻居节点样本进行邻域聚合，并建立多层网络结构

聚合多步邻域信息，通过学习节点的邻域复合表示

提升模型推理未知节点结构的泛化性。此后，一些

工作针对归纳式学习问题展开进一步研究，例如Xu
等［18］针对动态图数据的归纳式学习问题，使用自注

意力机制来学习节点的动态邻域信息，并使用函数

化的时间表示向量作为位置编码。Zeng 等［19］提出

GraphSAINT，通过对子图而非节点或边进行采样

进一步提升归纳式学习的效率和准确性。Wang
等［20］提出使用基于因果的随机游走来学习动态图

数据的三角闭包结构特征，从而提升模型处理动态

图的归纳式节点分类任务性能。
在最近的研究工作中，Gao 等［21］提出一种归纳

式图压缩方法，该方法通过节点多对一映射的方式

将一个大规模图压缩为一个节点数较少的模拟图，
然后对模拟图进行归纳式推理，以降低处理大规模

图数据的计算和存储负担。Yao等［22］针对动态演化

图数据归纳式学习问题，提出将 GraphSAGE 方法

引入循环神经网络框架，递归地学习和推理动态图

数据的结构表示。然而，上述归纳式图表示学习方

法均建立在可见图结构中所有节点均具有标注信息

的全监督学习条件下，而没有考虑仅有少量已知节

点具有标注的半监督归纳式学习问题，因而在处理

半监督学习问题时，现有方法可能由于训练数据的

标注信息稀缺而发生过拟合。基于此，本文首次提

出半监督归纳图表示学习问题，并建立一种生成式

图模型，采用节点随机掩码方法生成伪标签来增强

数据的标注信息。

3 问题定义

本节给出半监督归纳式图表示学习问题的正式

定义。
给定一个包含N个节点的图结构G，V表示所有

节点的集合，X=( x1，…，xN )′∈RN×D0 表示节点属

性特征，Y=( y1，…，yN )′∈( 0，1 )N×D表示节点标签，
其中D0 和D分别为输入特征维度和标签类别数。
假设图G中有一部分节点在训练和推理过程中均可

见，称为可见节点，其余节点仅在推理过程中可见，
称为未知节点。分别使用 Vvis 和 V inv 表示可见节点

和未知节点集合，且 Vvis ∪V inv =V， Gvis 表示仅包含

所有可见节点的子图结构，则归纳式图表示学习的

目标是基于Gvis 以及可见节点的属性特征 x i和标签

y i（i∈Vvis）训练一个模型M，再使用M来推理未知

节点的标签y j（j∈Vvis）。
上述归纳式图学习问题假设可见节点中所有节

点均有标注。在此基础上，半监督归纳式图学习要

求在可见节点 Vvis 中，只有部分节点有标注。记

V lab ⊆Vvis 为有标注节点集，则半监督归纳式图表示

学习的目标是基于 Gvis、可见节点属性特征 x i
（i∈Vvis）以及节点标签 y i′（i′∈V lab）训练一个模型

M，再使用M来推理未知节点的标签y j（j∈Vvis）。

4 自训练增强的归纳式图模型

本节对所提出的自训练增强的归纳式图

（STAIG）模型展开详细介绍。该模型采用生成

式变分自编码［28］（variational auto-encoder，VAE）框

架，由一个使用GCN算子来学习节点表示的编码器
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和一个通过重构节点标签和节点属性特征来训练模

型的解码器组成。此外，为了应对半监督学习下的

标注稀缺问题，本节提出一种自训练增强方法，通过

使用模型迭代生成节点伪标签来增强训练数据的标

注信息。
STAIG 模型的整体框架如图 1 所示。模型训

练过程分为两个阶段，对于第 t次迭代，当 t≤ T0

时训练处于预热（warm-up）阶段，此阶段仅使用

节点的真实标签 Y来训练模型，当 t> T0 时训练

进入自训练阶段，此阶段使用由上一轮迭代后得

到的模型M( t - 1) 生成的伪标签 Y͂来增强真实标签。
然后，GCN 编码器将Y或 Y͂与节点属性特征X拼

接作为输入特征，使用 GCN 层学习变分正态后验

的均值 μ和标准差 σ，并通过采样得到节点表示

Z。最后，标签重构解码器使用 Z通过前馈神经网

络（feedforward neural network，FNN）重构节点标

签 Ŷ和属性特征 X̂，并分别计算真实标签重构损

失 L lab、伪标签重构损失 Lpseu、属性特征重构损

失 L feat 和一个 KL（Kullback-Leibler）散度以优化

模型。

4. 1　自训练增强方法

为了增强半监督归纳式图表示学习中的数据标

注，本模型基于自训练方法，使用上轮迭代训练得到

的模型来生成节点伪标签，这些伪标签经过置信过

滤后用于增强训练数据的标注信息。
本自训练增强方法整体流程如图 2所示。该方

法以包含无标注节点的原始图邻接矩阵为输入，采

用随机游走对图节点进行K轮掩码处理（图中K=
3），进而将所得到的多个掩码图邻接矩阵输入模型

M( t - 1) 来生成节点标签 Ŷ ( t )
k ，k= 1，…，K，并对基于

不同掩码图生成的节点标签取均值得到伪标签

Ȳ ( t )，最后基于一种置信度过滤机制对该伪标签进

行筛选，同时结合有标注节点的真实标签得到增强

标签 Y͂ ( t )。

4. 1. 1　基于节点掩码的伪标签增强

在自训练阶段，本方法首先使用模型对所有无

标注可见节点的类别标签重复进行多次预测，然后

取多次预测结果的均值作为无标注节点的伪标签。

在每次预测中，采用一种节点随机掩码方法将输入

图中的部分无标注节点掩码，使得输入图中包含部

分结构不可见的未知节点。
针对图掩码问题，现有基于VAE的图表示学习

图1　STAIG模型框架

图2　自训练增强方法示意图
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方法已有一定研究，例如对节点输入特征掩码［25，29-31］

或对边掩码［26，32］等。与这些工作相比，本方法主要

关注解决归纳式学习问题，因此选择将每个节点的

拓扑结构和属性特征完全掩码（而非仅掩码属性特

征），从而将掩码节点作为训练数据中的未知节点，
以提升模型的未知节点推理和泛化能力。

具体来说，本方法基于随机游走对节点进行完

全掩码。图随机游走是指从一个随机根节点出发，
每次选择一个当前节点的邻居节点作为下一个节

点，并在一定步数内不断重复此过程。考虑到绝大

多数现实世界中的归纳式学习图数据集都是具有动

态演化特征，即已知节点与未知节点之间具有出现

时间先后的关系，因此在结构上通常符合某种随机

游走特征。依据采样策略不同，图随机游走采样一

般包括深度优先采样（depth-first sampling，DFS）和

广度优先采样（bread-first sampling，BFS）策略，其

中DFS是指与当前节点相比，新采样节点与根节点

的最短步长距离更长，与之相反，BFS 则是指新采

样节点与根节点的最短步长距离更短。此外，若新

采样节点与根节点的最短步长距离不变，则为均衡

采样策略。图随机游走技术在现有工作［26，33-36］中已

有一定研究，然而这些方法均仅适用于直推式图表

示学习问题［6］，且未考虑标注信息稀缺的半监督学

习情形。本方法将随机游走技术引入基于 GNN的

生成式变分图自编码框架，并结合多种采样策略对

图结构进行掩码以生成节点伪标签，从而缓解归纳

式学习场景下的标注稀缺问题。
首先，本方法使用模型M( t - 1) 基于节点随机

掩码方法生成 K次节点标签 Ŷ ( t )
k ∈( 0，1 )N×C，k=

1，…，K。为了适应归纳式学习问题中的可变图结

构，每次随机将一些节点掩码为未知节点并得到掩

码后的邻接矩阵 A͂( t )
k 。

节点掩码 m( t )
k =(m ( t )

1，k，…，m ( t )
N，k )′∈ { 0，1 }N 通过

随机游走采样得到。令C表示游走总步长，节点 i为
第 c步（c= 2，…，C- 1）掩码节点，即m ( t )

i，k = 1，则第

c+ 1步节点 j的掩码概率为

P (m ( t )
j，k = 1|m ( t )

i，k = 1)=
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

π ij

∑
h∈N i

π ih
， j∈N i，

0， otherwise，

（1）

其中，N i 表示节点 i的邻居节点集，πij > 0 表示由

节点 i移动到邻居节点 j的偏好。参考 Grover 和
Leskovec［34］，令节点 r为第 c-1 步掩码节点，则移动

偏好πij定义为

πij =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

δ， d ( r，j )= 0，
1， d ( r，j )= 1，
γ， d ( r，j )= 2

（2）

其中，d ( r，j )为节点 r与 j之间的步长距离，d ( r，j )=
0 表示 r与 j为同一节点，δ和 γ分别表示 BFS 和

DFS策略偏好超参数。
如图 3 所示，从当前节点 i出发，若移动至节点

r，则 d ( r，j )= 0，新采样节点 j返回至已采样节点 r，
即表示 BFS 策略；若移动至节点 j1，则 d ( r，j )= 1，
新采样节点 j较当前节点 i与 r之间的步长距离不

变，即表示均衡采样策略；若移动至节点 j2 或 j3，则

d ( r，j )= 2，新采样节点 j较当前节点 i与 r之间的步

长距离增加，即表示 DFS 策略。因此，当 δ> γ时，
模型更倾向于采用 BFS 策略；反之，模型更倾向于

采用DFS策略。

4. 1. 2　伪标签置信度过滤机制

为了保证伪标签具有较高的置信度，本方法对

模型以不同节点掩码图 A͂( t )
k 为输入预测得到的节点

标签 Ŷ ( t )
k 取平均值，作为无标注节点的伪标签

Ȳ ( t ) =( ȳ( t )
1 ，…，ȳ( t )

N )′，即

Ȳ ( t ) = 1
K ∑

k= 1

K

Ŷ ( t )
k . （3）

然后，本方法通过设置一个阈值 θ来过滤掉置

信度较低的伪标签，即只有当K次生成的节点标签

的均值高于此阈值时，模型才认为所生成的伪标签

是有效的。因此，最终用于模型训练的增强节点标

签 Y͂ ( t ) =( y͂( t )
1 ，…，y͂( t )

N )′为

y͂( t )
i =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

y i， i∈V lab，

ȳ( t )
i ， i∈V\V lab and max ( )ȳ( t )

i > θ，

0， otherwise，
（4）

其中，V和 V lab 分别表示全部节点集和有标注节点

集，max ( ȳ( t )
i )表示向量 ȳ( t )

i 中元素的最大值。

图3　基于随机游走的节点掩码
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本自训练增强方法具体执行步骤如算法1所示。
该算法以图邻接矩阵A、节点属性特征X和独热编码

的节点标签特征Y作为输入，并输出使用伪标签增

强的节点标签 Y͂ ( t )。首先通过随机游走得到节点掩

码m( t )
k（第 1行），并对A进行随机掩码得到掩码处理

后的邻接矩阵 A͂( t )
k（第 3行），然后将 A͂( t )

k 、X和Y输入

上轮迭代后的STAIG模型M( t- 1) 以得到重构节

点标签 Ŷ ( t )
k（第 4行）。重复K次上述过程，并对多次

生成的重构标签取平均得到伪标签 Ȳ ( t )（第6行）。最

后，基于置信度过滤机制选择置信度较高的伪标签

并得到最终的增强节点标签 Y͂ ( t )（第7行）。
算法1.  自训练增强方法
输入：图邻接矩阵A；节点属性特征X；节点标签特征Y

输出：第 t次迭代的增强节点标签特征 Y͂ ( t )

1．   FOR k= 1，…，K DO
2．      m( t )

k = RandomWalk ( A )；
3．      A͂( t )

k = Mask( A，m( t )
k )；

4．      Ŷ ( t )
k =M( t- 1) ( A͂( t )

k ，X，Y )；
5．   ENDFOR
6．  Ȳ ( t ) = Average(Ŷ ( t )

k )；
7．  Y͂ ( t ) = ConfidenceFiltering(Ȳ ( t ) )；
下面本节分别对所提出的 STAIG 模型结构展

开详细介绍，包括一个基于GCN的编码器和一个生

成式标签重构解码器。
4. 2　GNN编码器

编码器使用 GNN 执行邻域聚合以学习节点向

量表示，例如GCN［7］、GraphSAGE［6］、GAT［8］等。本

节以其中较为经典且参数量较少的GCN算子为例，
使用归一化图拉普拉斯矩阵对邻居节点特征进行

聚合。
给 定 一 个 包 含 N 个 节 点 的 图 邻 接 矩 阵

A∈ { 0，1 }N×N，则第 l层（l= 1，…，L）的 GCN 隐藏

表示H ( l ) =(h( l )
1 ，…，h( l )

N )′为
h( l )
i = GCN( l )(A， h( l- 1)

i )， （5）
其中，输入特征H ( 0 ) 由节点属性特征X（如果可用）
与节点标签特征Y（无标注节点和未知节点编码为

零向量）拼接得到。此外，为了缓解半监督学习中的

标注稀缺性问题，本方法使用基于节点掩码的自训

练增强方法，通过迭代生成伪标签来增强数据标

注。因此，输入特征可以表示为

H ( 0 ) = [X Y͂ ]， （6）

其中，Y͂是自训练增强后的节点标签特征。
然后利用 GCN 节点表示作为变分参数，通过

MC采样生成正态隐变量Z=( z1，…，zN )′作为节点

表示。对于 i= 1，…，N，节点表示的生成方式为

z i~Normal (μ i，diag (σ2
i ) )， （7）

其中，均值μ i和标准差σ i参数由GCN的输出层（l=
L）得到。参考VGAE［24］，本方法采用重参数化技巧

对参数进行梯度优化。
4. 3　标签重构解码器

为了利用标签信息监督训练模型，本方法提出

标签重构解码器，使用FNN分别对节点标签和节点

属性特征进行重构，即

Ŷ= softmax (FNNy(Z ) )， （8）
X̂= FNNx(Z )， （9）

本模型的损失函数定义为重构损失以及节点表

示的变分后验与先验分布之间的KL散度之和。重

构损失包含重构节点标签和属性特征，对于有标注

节点的标签重构，本模型采用交叉熵（cross entropy，
CE）损失函数，对于无标注节点的伪标签重构以及

所有节点的属性特征重构，本模型采用均方误差

（mean square error，MSE）损失函数，即

L lab =- ∑
i∈V lab

y i ⋅ log ( y i)， （10）

Lpseu =∑i∈V\V lab
 ȳ i - ŷi

2 ⋅ I[ max ( ȳi )> θ ]， （11）

L feat =∑
i∈V
 x i - x̂ i

2
， （12）

其中，I[ max ( ȳi )> θ ]为一个示性函数，表示对伪标签 ȳ i进

行置信度过滤，即仅使用最大元素值高于阈值 θ的
ȳ i来计算伪标签重构损失。

最后，完整的损失函数为

L=L lab + λpseuLpseu + λ featL feat +
λkl∑

i∈V
KL [q ( z i )  p ( z i ) ]， （13）

其中，KL [q ( z i )  p ( z i ) ]为节点表示 z i的变分后验

分布 q ( z i )和标准正态先验分布 p ( z i )之间的 KL 散

度，λpseuLpseu、λ featL feat和 λkl为超参数，分别用于调节伪

标签重构损失Lpseu、属性特征重构损失L feat 和KL散

度的权重。为了充分利用数据的真实标签优化模

型，本方法设置各调节参数取值小于 1，即有标注节

点重构损失L lab的相对权重最大。
模型训练步骤如算法 2所示。该算法以图邻接

矩阵A、节点属性特征X和独热编码的节点标签特

征Y作为输入，并输出节点的重构标签 Ŷ。首先，依

据所处训练阶段判断是否采用自训练增强方法来增

强节点标签（第 2-6行），并将节点属性特征X与（自
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训练增强后的）节点标签特征 Y͂拼接作为编码器输

入（第 7行），进而使用GCN编码器学习正态分布的

变分后验参数并通过 MC 采样生成正态隐变量 Z
（第 8-13 行）。然后，使用解码器通过 FNN 重构节

点标签 Ŷ和属性特征 X̂（第 14、15 行），并计算重构

损失和KL散度（第 16-19行）。最后，使用随机梯度

下降算法优化权值参数（第 20 行，其中ω( t ) 表示第 t
次迭代后的权值参数集合，κ表示学习率）。重复上

述过程，直至模型收敛。
算法2.  STAIG模型训练
输入：图邻接矩阵A；节点属性特征X；节点标签特征Y

输出：重构节点标签特征 Ŷ

1． FOR t= 1，…，T DO
2．      IF t≤T0 THEN
3．          Y͂=Y；
4．      ELSE
5．          Y͂= Augmentation ( A，X，Y )；
6．      ENDIF
7．      H ( 0 ) =[ X||Y͂ ]；
8．      FOR l= 1，…，L- 1 DO
9．          H ( l ) = GCN( l- 1)

h ( A， H ( l- 1) )；
10．    ENDFOR
11．    μ= GCN(L )

μ (H (L- 1) )；
12．    σ= GCN(L )

σ (H (L- 1) )；
13．    Z= NormalSampling( μ，σ )；
14．    Ŷ= softmax( FNNy ( Z ) )；
15．    X̂= FNNx ( Z )；
16．    L lab = CE(Y，Ŷ )；
17．    Lpseu = MSE(Y͂，Ŷ )；
18．    L feat = MSE( X，X̂ )；
19．    L=L lab +λ pseuL pseu +λ featL feat +λ klK L[q(Z)|| p ( Z ) ]；
20．    ω( t ) ←ω( t- 1) - κ∇ωL；
21．ENDFOR

5 实验与分析

为了验证本文提出的方法在归纳式图表示学习

上的有效性，本节在多个基准图数据集上进行有监

督和半监督归纳式节点分类实验，并进一步进行参

数敏感性实验。
5. 1　数据集

本实验考虑四个基准真实世界归纳式图学习数

据集，包括一个跨图网络，即 Flickr［19］，以及三个演

化网络，即Reddit［6］、Elliptic［3］和 ogbn-arxiv［37］。这些

数据集已在归纳式图表示学习和节点分类相关研究

中广泛使用，且节点数量规模较大，因而可以用于更

好地验证所提出方法的有效性和可扩展性等。各数

据集的主要描述性统计信息如表 2 所示，其详细介

绍如下：
（1）Flickr 是由一个大型图片分享网站采集的

由 800个自我中心网络（ego network）构成的跨图网

络，每张图片作为一个节点，如果两张图片之间存在

一些共同的元信息（例如位置和标签等），则形成一

条边。这些图片根据其标签不同进行分类。节点属

性特征为每张图片的词袋特征向量。该数据集以每

个自我中心网络为单位进行分割，并分别随机选择

50%、25%、25%的自我中心网络作为训练集、测试

集和验证集。
（2）Reddit 数据集是由一个新闻评论网站在

2014年 9月期间的全部发帖构成的演化网络，其中

每个节点代表一篇帖子，如果两个帖子被同一用户

评论过，则两个节点之间形成一条边。节点标签表

示帖子所属社区。节点属性特征为帖子标题和评论

的词向量。该数据集按发帖时间对节点进行分割，
其中前 20 天的帖子用作训练集，后 10 天的帖子中

70%用作测试集，30%用作验证集。
（3） Elliptic是一个约两周内比特币交易的演化

网络，其中节点表示交易，边表示比特币流。每个节点

被标记为“合法”或“非法”两类。节点属性特征由除交

易时间以外的其他交易信息构成。该数据集按交易时

间对节点进行分割，其中第一周的交易用作训练集，第

二周的交易中70%用作测试集，30%用作验证集。
（4）ogbn-arxiv 是一个 1971~2020 年发表的计

算机科学领域论文引用演化网络，其中每个节点表

示一篇论文，边表示论文间的引用关系（本实验假设

所有边为无向边）。所有节点依据不同研究方向分

为 40 个类别。节点属性特征为每篇论文题目和摘

要的平均词向量。该数据集按论文发表时间对节点

进行分割，其中 2017 年及以前的用作训练集，2018
的用作验证集，2019年及以后的用作测试集。

为了比较模型在不同弱监督或半监督学习条件

下的归纳式图学习性能，本实验考虑了两种不同的

表2　归纳式节点分类数据集描述性统计信息

Flickr
Reddit
Elliptic

ogbn-arxiv

可见

节点数

44,625
153,932
22,722
90,941

未知

节点数

44,625
79,033
13,152
78,402

可见

边数

218,140
10,753,238

19,500
738,066

未知

边数

681,616
12,460,600

17,124
1,577,532

特征

维度

500
602
165
128

类别数

7
41
2

40
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训练集标注比例。具体来说，对于每个数据集，本实

验分别在训练集中随机选取 1%和10%的节点作为

有标注数据，训练集中所有其他节点均作为无标注

数据。依照归纳式学习的标准设置，训练过程中测

试集和验证集的所有节点（及其属性特征和相关的

边）均不可见。
5. 2　对比方法

本实验将所提出的 STAIG 模型与目前最佳节

点分类方法进行了比较，包括基于 GNN 的半监督

或 弱 监 督 节 点 分 类 方 法，即 GCN［7］、BNE［9］、
D2PT［10］、MGCN［16］和 LGGCL［17］，以及基于 GNN 的

归纳式节点分类方法，即 GraphSAGE［6］、GAT［8］、
GraphSAINT［19］和 GAMLP［13］，以及基于 VAE 的方

法，即VGAE［24］、GraphMAE［25］和MaskGAE［26］。
基于 GNN 的半监督或弱监督节点分类方法详

细介绍如下：
（1） GCN 基于图拉普拉斯算子执行邻域聚合

来学习节点的向量表示，是最经典的半监督图表示

学习方法之一。
（2）BNE 针对节点类别分布不均衡问题，通过

一种邻居探索算法来依据节点间的拓扑关系构建数

据类别分布均衡的训练集。
（3） D2PT针对结构、特征和标注不完全的弱信

息场景，使用一种基于图扩散机制的对偶模型框架

来缓解数据不足和孤立节点问题。
（4） MGCN 基于线性插值得到多视图节点插

值表示和标签，并通过最小化不同视图之间同一节

点的插值表示来缓解表示坍塌问题。
（5）LGGCL 利用节点伪标签划分对比学习正

负样本，并分别基于属性特征聚类对齐对正样本进

行筛选，基于伪标签概率分布对负样本进行重加权。
基于 GNN 的归纳式节点分类方法详细介绍

如下：
（1）GraphSAGE是首个针对归纳式学习问题设

计的一种基于图拓扑进行邻居节点采样和聚合的图

表示学习方法。
（2） GAT 利用注意力机制来学习节点的邻域

聚合表示，并通过使用一个额外的神经网络来学习

注意力权重。
（3） GraphSAINT 通过对子图而非节点或边进

行采样来提升归纳式图表示学习的效率和性能。
（4）GAMLP 利用一种标签传播方法来强化模

型对于数据标注信息的利用，该方法是目前在节点

分类任务上准确率最高的方法之一。

基于VAE的对比方法详细介绍如下：
（1）VGAE 首次将 VAE 框架应用于图表示学

习，该方法使用 GCN 编码器生成正态隐变量作为

节点表示，并通过重构邻接矩阵来无监督地训练

模型。
（2）GraphMAE 对节点的属性特征进行随机掩

码作为模型的输入特征，然后通过重构原始属性特

征来训练模型。
（3）MaskGAE 对图中的某些边或路径进行随

机掩码，以减轻模型对图数据的邻近结构特征过拟

合的问题。
由于基于 VAE 的方法无法以端到端训练的方

式利用标签信息。依照这类方法的标准实验设

置［25-26］，本实验首先以无监督学习方式训练这些模

型，然后使用所学习的节点表示训练一个逻辑回归

模型来进行节点分类。
5. 3　超参数设置

对于本文所提出的STAIG模型，本实验中编码

器使用 2个GCN层，每层的特征维度为 512，解码器

使用 3个全连接层，每层的特征维度依然为 512。伪

标签重构损失权重 λpseu 和属性特征重构损失权重

λ feat 均设置为 0. 1，KL 散度权重采用预热方法动态

调整，即随着训练迭代次数增加，λkl 取值从 0. 001逐

渐增大至1。
在训练过程中，模型首先训练 1个时期（epoch）

作为预热阶段，然后进入增强阶段并使用所提出的

自训练增强方法进行标注数据增强，其中超参数设

置为生成次数K∈ { 1，2 }，游走步长C= 5，置信度阈

值 θ= 0. 9，随机游走起点通过伯努利采样从所有可

见节点中以概率 0. 2 随机选取，采样策略参数 δ
和 γ 通 过 网 格 搜 索 得 到 。 学 习 率 设 置 为 κ∈ 
{ 0. 001，0. 005 }。对比方法的 GNN 层数及各层特

征维度设置为与STAIG模型编码器相同，其他模型

超参数使用其开源代码中的默认值。所有模型均基

于 NVIDIA A100 40 GB GPU 设备使用 Adam 优化

器［38］进行梯度优化，并使用早停（early-stopping）训

练策略以减轻过拟合问题，迭代次数少于 1000 个

epoch。
5. 4　节点分类实验结果和分析

表 3展示了各数据集上的半监督节点分类实验

结果。实验结果验证了本文所提出的 STAIG 模型

在半监督学习设置下具有至少与对比方法相当的性

能，特别在弱监督学习（1%标注数据比例）设置下，
STAIG模型显著优于所有对比方法。
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具体而言，随着标注比例从 10%下降到 1%，大

多数对比方法的性能显著下降。例如，GAMLP 在

Flickr、Reddit和Elliptic数据集上的分类准确率分别

下降了约 8. 5%、9. 7%和 4. 6%。相比之下，本文提

出的 STAIG 模型在这三个数据集上的分类准确率

分别仅下降了 1. 3%、1. 0% 和 0. 6%。这些结果表

明，STAIG 在处理不同类型数据集时，均展现出了

强大的泛化能力，特别是在标注数据稀缺的情况下，
依然能够保持优异的性能。

在弱监督学习条件下，有限的标注数据无法支

撑对大量的模型参数进行优化，因此对比方法在标

注数据稀缺的情况下易表现出显著性能下降。另一

方面，STAIG模型可以通过本文介绍的自训练增强

方法有效缓解标注稀缺带来的参数优化困难，同时

减轻模型可能对少量标注数据产生过拟合的问题。
具体来说，首先，STAIG利用了自训练增强方法，通

过迭代地为未标注数据分配伪标签，在训练过程中

增加了有效的监督信息。这种方法在弱监督环境下

尤其有效，因为它能够利用大量未标注的数据，从而

提升模型的泛化能力和稳健性。其次，STAIG模型

采用随机游走对节点进行掩码，该掩码方法能够在

标注数据稀缺的情况下更加充分地挖掘图结构信

息，提高了模型对结构信息和标注信息均不完全的

半监督归纳式学习场景的适应性。
为了更全面地展示各模型在不同标注数据比例

下的性能变化情况，本节对STAIG模型与几种最有

代表性的对比方法进行了详细对比。这些对比方法

包括半监督节点分类方法 BNE 和 D2PT，归纳式学

习方法GraphSAINT和GAMLP，以及基于VAE的

方法 MaskGAE。实验考虑了 1%、5%、10%、20%、
50% 以及 100% 等多种训练数据标注比例，结果如

图 4 所示。实验结果直观地表明，在不同的标注比

例下，STAIG模型的性能变化整体较对比方法更加

平稳，且随着标注比例的降低，STAIG 模型的优势

不断增强。
具体来说，当标注数据比例极低时，STAIG模型

表现显著优于其他方法，特别是在处理Reddit动态演

化网络中的新增节点时，STAIG的自训练增强方法

表3　半监督归纳式节点分类准确率（%）实验结果

GCN
BNE
D2PT

MGCN
LGGCL

GraphSAGE
GAT

GraphSAINT
GAMLP
VGAE

GraphMAE
MaskGAE
STAIG

Flickr
1%

42. 8±0. 3
45. 6±0. 2
45. 5±0. 9
47. 2±0. 2
45. 8±0. 4
34. 3±0. 5
34. 3±0. 5
41. 4±1. 1
32. 5±2. 5
39. 6±0. 6
42. 5±0. 6
42. 7±0. 3
48. 3±0. 1

10%
47. 3±0. 2
48. 1±0. 1
48. 2±0. 7
8. 4±0. 1

48. 1±0. 3
41. 1±0. 4
41. 1±0. 4
47. 6±1. 3
41. 0±1. 4
42. 5±0. 8
43. 1±0. 6
45. 5±1. 2
48. 8±0. 5

Reddit
1%

92. 1±0. 0
91. 2±0. 1
79. 2±0. 4
92. 3±0. 1
91. 4±0. 2
88. 9±0. 1
91. 6±0. 3
66. 0±0. 6
84. 6±1. 4
64. 2±2. 3
91. 8±0. 1
88. 1±0. 4
93. 8±0. 1

10%
94. 0±0. 0
93. 8±0. 1
80. 1±0. 6
93. 9±0. 0
93. 2±0. 1
93. 9±0. 0
93. 7±0. 1
91. 6±0. 7
94. 3±0. 9
73. 0±1. 2
93. 2±0. 4
93. 5±0. 0
94. 8±0. 0

Elliptic
1%

69. 4±0. 3
88. 9±0. 1
88. 2±2. 9
88. 4±0. 6
89. 0±0. 6
58. 8±0. 4
70. 1±0. 9
77. 9±1. 7
85. 5±5. 4
62. 5±0. 6
84. 8±0. 6
85. 6±2. 1
90. 1±0. 2

10%
85. 4±0. 3
89. 6±0. 2
89. 5±0. 1
86. 5±0. 6
89. 2±0. 5
86. 7±0. 3
86. 9±0. 5
89. 8±0. 4
90. 1±0. 3
82. 2±0. 7
86. 0±0. 8
86. 8±1. 4
90. 7±0. 2

ogbn-arxiv
1%

61. 5±0. 5
61. 2±0. 2
23. 4±1. 3
60. 6±0. 1
60. 4±0. 1
58. 0±0. 7
60. 9±0. 5
59. 0±0. 1
56. 8±0. 3
49. 4±2. 5
57. 6±0. 1
59. 7±0. 2
63. 6±0. 5

10%
66. 1±0. 1
66. 0±0. 3
59. 6±0. 6
66. 0±0. 1
65. 7±0. 1
63. 4±0. 2
65. 9±0. 3
61. 7±0. 5
66. 3±0. 1
57. 2±2. 7
61. 2±0. 3
63. 6±0. 2
67. 3±0. 3

注：加粗表示最优结果，下同。

图4　不同标注比例下节点分类实验结果
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显现出其独特优势。BNE和D2PT等半监督方法虽

然在部分情况下表现良好，但总体上仍不如STAIG
稳健。随着标注数据比例增加，各方法的性能都有所

提升，但STAIG的优势依然明显，特别是在处理不连

通小规模子图时，其自训练增强方法和高阶节点邻域

信息利用效果更为突出。在标注数据比例较高的情

况下，STAIG依然保持领先地位。尽管部分方法如

GraphSAINT和GAMLP在标注比例50%以上时也

表现较好，但在综合性能上仍逊于STAIG。
此外，STAIG在所有标注数据比例下都表现出

较高的稳健性，尤其在标注数据稀缺的情况下，其性

能优势更加明显。这表明 STAIG 能够有效利用少

量标注数据，通过自训练增强和高阶节点邻域信息

的利用，提升模型的泛化能力。在各归纳式学习图

数据集上，STAIG均具有显著性能优势。这主要是

因为本模型通过自训练增强方法生成具有高置信度

的节点伪标签，使其在较低标注数据比例的弱监督

学习设置下保持对未知节点的分类推理能力。尽管

部分对比方法如 GraphSAINT 和 GAMLP 在高标

注数据比例下表现较好，但在标注数据稀缺的情况

下，其性能显著下降。这表明这些方法在处理弱监

督学习任务时存在一定的局限性，无法像STAIG一

样有效应对标注数据不足的问题。综上所述，
STAIG 在不同标注数据比例下都表现出优越的性

能和稳健性，特别是在标注数据稀缺的情况下，其优

势更加显著。
5. 5　消融实验结果和分析

本节还对 STAIG 模型中各组件的有效性进行

了消融实验验证。消融实验设计了以下五种变体：
（1） w/o walk 表示不使用随机游走，而采用伯

努利采样对节点进行随机掩码（掩码概率为 0. 2）以

生成伪标签。
（2）w/o mask表示使用未作掩码处理的图生成

伪标签。
（3）w/o filter表示不对所生成的伪标签进行置

信度过滤，直接用作增强节点标签。
（4）w/o pseudo 表示仅使用真实标签作为输入

标签特征并对其进行重构。
（5）w/o feature表示去除特征重构损失。
实验结果如表 4 所示 。 结果显示，完整的

STAIG 模型在所有数据集和标注比例下均表现最

佳。具体来说，对于自训练增强方法的掩码策略，通

过对比 STAIG 与 w/o walk 变体结果可以看出，与

完全随机掩码相比，基于随机游走对节点进行掩码

能够帮助模型更好地适应真实归纳式学习图数据中

的未知节点分布，从而有效提升模型性能。进一步

对比 w/o walk 与 w/o mask 变体，可以看出完全不

使用节点掩码方法生成伪标签会导致模型性能进一

步下降，这表明掩码处理能够帮助模型更有效地利

用图的结构信息，提高生成伪标签的质量，从而提升

分类性能。此外，对于伪标签置信度过滤机制，对比

STAIG 与 w/o filter 变体结果可以看出，通过筛选

具有高置信度的伪标签作为最终的增强标签可以避

免模型在自训练阶段被噪声标签干扰而发生负优

化，保证自训练增强方法的收敛性，从而提高模型的

节点分类性能。

对于模型损失函数中的伪标签重构损失，对比

STAIG与w/o pseudo变体，可以看出重构具有高置

信度的节点伪标签能够有效提升模型性能，这表明

伪标签在弱监督学习设置下能够显著缓解标注数据

稀缺的问题，提升模型的泛化能力。对于属性特征

重构损失，对比 STAIG 与 w/o feature 变体结果可

以看出，特征重构损失对模型性能的提升具有重要

作用，这表明最小化特征重构损失能够帮助模型更

好地学习节点的属性信息，从而提升分类性能。
5. 6　参数敏感性分析

本实验还对所提出的 STAIG 模型中的 5 个重

要超参数进行了敏感性分析，包括生成次数K、游走

表4　半监督归纳式节点分类准确率（%）消融实验结果

STAIG
w/o walk
w/o mask
w/o filter

w/o pseudo
w/o feature

Flickr
1%

48. 3±0. 1
46. 7±1. 1
45. 7±1. 0
46. 0±1. 2
45. 3±0. 0
47. 2±0. 2

10%
48. 8±0. 5
48. 3±0. 8
47. 3±0. 5
47. 5±0. 8
47. 2±0. 2
48. 0±0. 4

Reddit
1%

93. 8±0. 1
93. 1±0. 1
92. 6±0. 1
92. 2±0. 3
92. 2±0. 2
93. 3±0. 1

10%
94. 8±0. 0
94. 6±0. 1
94. 1±0. 1
93. 1±0. 3
93. 5±0. 5
93. 6±0. 1

Elliptic
1%

90. 1±0. 2
90. 0±0. 1
88. 3±0. 2
87. 4±0. 6
88. 2±0. 1
86. 0±3. 7

10%
90. 7±0. 2
90. 3±0. 3
89. 4±0. 7
88. 6±0. 9
89. 0±0. 6
88. 1±0. 0

ogbn-arxiv
1%

63. 6±0. 5
62. 3±0. 9
59. 3±0. 6
55. 3±1. 4
59. 1±0. 7
62. 2±0. 4

10%
67. 3±0. 3
66. 4±0. 2
62. 5±0. 5
60. 9±1. 0
62. 6±0. 5
65. 5±0. 5
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步长C、置信度阈值 θ、伪标签重构损失权重 λpseu 和

属性特征重构损失权重 λ feat。
生成次数K敏感性分析实验结果如图5所示，其

中各曲线表示数据集的不同标注比例，阴影部分表示

基于3次独立重复试验的95%置信区间。结果表明，

当K≤ 2时，STAIG模型表现更优。随着K取值增

大，模型性能整体趋于平稳，但在某些数据集（如

Elliptic）上呈现一定下降趋势，这可能是由于过大的K
值会导致通过置信度筛选的有效伪标签数量太少，从

而使得所提出的自训练增强方法未能充分发挥作用。

游走步长C敏感性分析实验结果如图 6 所示。
结果表明，当C取值接近 5 时，模型性能达到峰值。
太大的C值会导致掩码节点过多，从而降低模型生

成的伪标签的置信度。而太小的C值则会导致掩码

节点过少，从而影响模型推理未知图结构的泛化

性。注意当C= 1 时，模型退化为基于伯努利采样

随机掩码的变体。因此，选择适中的C值（例如C=
5）可以在提高伪标签置信度和保持模型泛化性之间

取得平衡，从而提升模型的总体性能。

置信度阈值 θ敏感性分析实验结果如图7所示。
结果表明，随着θ趋近于1，分类准确率整体呈上升趋

势。这验证了较高的伪标签置信度对于提升模型性能

的必要性。高置信度阈值能够确保模型仅使用高质量

的伪标签进行训练，减少噪声标签的影响，从而提高分

类准确率。然而，过高的阈值也可能导致伪标签数量

不足，无法充分利用未标注数据的信息。因此，在实

际应用中，需要根据具体情况选择适当的置信度阈

值，以在保证伪标签质量和数量之间取得平衡。

伪标签重构损失权重 λpseu 敏感性分析实验结果

如图8所示。结果表明，当 λpseu取值较小时模型分类

性能更优，且在大多数数据集上随着该参数取值增

大，模型性能变化较为稳定。而在 Elliptic 数据集

上，当 λpseu值大于0. 5时，模型性能有明显下降，这表

明过大的 λpseu 值可能导致模型对所生成伪标签中的

噪声信息过拟合。因此，选择较小的 λpseu 值更有利

于模型在优化过程中充分利用数据中的真实标签。
属性特征重构损失权重 λ feat 敏感性分析实验结

果如图9所示。结果与 λpseu参数实验结果相似，即当

图5　生成次数K参数敏感性分析结果

图6　游走步长C参数敏感性分析结果

图7　置信度阈值 θ参数敏感性分析结果
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λ feat取值较小时模型分类性能更优。其中，在Elliptic
数据集上，当 λ feat 值大于 1 时，模型在 1% 标注比例

下的分类性能有较明显的下降，这表明过大的 λ feat

值可能导致模型在优化过程中过分重视节点属性特

征。因此，应选择较小的 λ feat 值，避免模型对通常更

加重要的节点类别标签欠拟合。

6 总 结

本文针对半监督归纳式图表示学习问题提出了

生成式 STAIG 模型。该模型由一个通过执行邻域

聚合学习节点表示的 GCN 编码器和一个通过最小

化节点标签和属性特征重构损失进行模型训练的标

签重构解码器组成。为了基于 VGAE 框架利用节

点的标注信息，该模型将节点标签编码为独热标签

特征，然后与节点属性特征拼接构成模型的输入特

征，再对输入的标签和属性特征（而非邻接矩阵）进

行重构。此外，为了减轻半监督学习设置下节点标

注的稀缺性并提高模型处理归纳式学习问题的泛化

性，该模型提出一种自训练增强方法，通过对节点进

行随机掩码来使用模型自身生成伪节点标签，用以

增强数据的标注信息。最后，实验验证了本文提出

的STAIG模型在半监督节点分类任务的有效性，在

弱监督学习场景下具有显著优势。
在本文基础上，未来计划将本研究内容与图预

训练及其他数据稀疏应用领域相结合。例如，在图

预训练领域，一些最新研究采用基于“预训练-提示-
微调”的范式来提升图预训练模型在多种下游任务

上的性能表现［39-40］，但目前仍缺少针对归纳式图表

示学习问题的图预训练模型研究，因此未来工作可

以着重建立和改进在归纳式学习场景下的图预训练

以及图提示方法。此外，针对一些数据资源稀疏的

应用场景，如具有隐藏用户节点的社交网络谣言检

测［41］以及稀疏关系预测［42］等任务，未来工作可以通

过建立图模型挖掘社交网络用户的结构信息，并采

用自训练增强方法缓解标注数据稀缺问题。
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Background
Graph representation learning aims to learn low-dimensional 

embeddings of graph nodes and has become a critical problem 
with a number of downstream applications.  For many real-world 
graph data， such as the evolving networks and cross-graph 
networks， many graph nodes and their related edges are unseen 
during the training process， a. k. a.， the inductive learning 
problem， which requires graph models to adapt to variable graph 
structures and infer representations of the unseen nodes.  
Furthermore， in practice， due to the data incompleteness or 
expensive annotating cost， nodes of the visible structure can be 
scarcely labeled.  This brings about the problem， which is even 
more challenging since not only the proximity information of the 
unseen structure is unavailable， but also the label scarcity problem 
often leads to the over-fitting issue.

Although the semi-supervised graph learning tasks， 
represented by node classification， have been well studied by 
extensive previous work， these methods are trained under the 
transductive learning setting， which assumes the graph structure 
to be static with all nodes visible during both the training and 
inference processes.  For inductive learning， existing graph 
models are typically based on GNNs.  These methods have 
shown good generalizability for predicting the unseen nodes， but 
they rely on plenty of annotated nodes under the supervised 

learning setting.  In summary， existing inductive graph models 
tend to be over-fitted for （weakly） semi-supervised learning due 
to the lack of annotated nodes， and thus the semi-supervised 
inductive learning problem still remains to be investigated.

In this paper， we focus on the semi-supervised inductive 
graph representation learning problem and propose the STAIG 
model.  Our model includes a GCN encoder and a novel label 
reconstruction decoder.  To deal with the label scarcity problem 
under semi-supervised learning， the encoder takes node labels as 
one-hot input features， which have been augmented with 
pseudo-node labels generated by the model itself.  In addition， to 
adapt to the variable graph structure between the training and 
inference processes， we randomly mask some nodes and 
reconstruct the labels of masked nodes in the decoder， so as to 
boost the model generalizability for inferring the representations 
of unseen nodes.  Experimental results based on inductive 
learning graph datasets verify the effectiveness of our model for 
semi-supervised node classification.
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