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基于混合聚类的多级别加权图对比学习

王笛苹 刘海洋 原继东 李方静
(北京交通大学计算机科学与技术学院 北京 100044)

 

摘 要 图对比学习无需依赖数据标签,能够从未标注的图数据中自动学习有价值的信息。其核心思想是通过对

比图数据的不同视图来学习样本的表示。然而,现有研究大多仅基于节点特征或拓扑结构的单一角度生成对比视

图,限制了对图结构数据的全面探索,单一角度的感知使模型容易忽略特征相似但非直接连接的节点或对边连接

密集的节点过拟合,进而影响其在下游任务上的性能表现。此外,现有方法在进行视图对比时,无论是同级别还是

跨级别的对比,通常忽视了负样本的差异性,即模型无法有效区分节点中的假负样本以及群组中不同规模负样本

对全局语义的影响,从而在学习过程中出现表示偏差,影响下游任务上的性能。为了解决上述问题,我们提出了基

于混合聚类的多级别加权图对比学习(multi-level
 

weighted
 

graph
 

contrastive
 

learning
 

via
 

hybrid
 

clustering,HC-
WGC)框架。具体来说,它基于两种互补型聚类方法,分别从结构和特征两个角度生成对比视图,既能从边连接稠

密性的角度挖掘局部显式结构,又能从特征相似性的角度挖掘全局隐式结构,进而全面捕获图结构数据中的复杂

信息。随后,设计了多级别加权对比策略计算对比损失,在节点-节点级对比中,设计节点相似等级指标以识别假负

样本,减少其噪声干扰;在节点-群组级对比中,设计群组局部强度指标以考虑不同规模的群组对全局语义的影响,
使规模较大的群组负样本在对比过程中发挥更大的作用。实验结果表明,HCWGC在多个图数据集上均展现出优

越的性能。与最优基线模型相比,在节点分类任务的 Micro-F1指标上最高相对提升达到0.45%,Macro-F1指标

上最高相对提升达到0.57%,在节点聚类任务的NMI指标上最高相对提升达到4.77%,在链接预测任务部分数据

集的AP指标上最高相对提升了0.1%。
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Abstract 
 

Graph
 

contrastive
 

learning
 

has
 

emerged
 

as
 

a
 

powerful
 

paradigm
 

for
 

learning
 

informa-
tive

 

representations
 

from
 

unlabeled
 

graph-structured
 

data,
 

eliminating
 

the
 

need
 

for
 

manual
 

anno-
tation.

 

Its
 

core
 

idea
 

is
 

to
 

learn
 

meaningful
 

representations
 

by
 

contrasting
 

different
 

views
 

of
 

the
 

same
 

graph
 

data.
 

However,
 

most
 

existing
 

studies
 

generate
 

contrastive
 

views
 

from
 

a
 

single
 

per-
spective,

 

either
 

node
 

features
 

or
 

graph
 

topology,
 

which
 

limits
 

a
 

comprehensive
 

exploration
 

of
 

graph-structured
 

data.
 

This
 

uni-perspective
 

perception
 

makes
 

models
 

prone
 

to
 

overlooking
 

nodes
 

that
 

share
 

similar
 

features
 

but
 

are
 

not
 

directly
 

connected,
 

or
 

to
 

overfitting
 

on
 

nodes
 

in
 

densely
 

connected
 

regions,
 

thereby
 

degrading
 

performance
 

in
 

downstream
 

tasks.
 

Furthermore,
 

in
 

exist-
ing

 

methods,
 

whether
 

performing
 

intra-scale
 

or
 

inter-scale
 

comparisons,
 

the
 

differences
 

between
 

negative
 

samples
 

are
 

often
 

overlooked.
 

As
 

a
 

result,
 

models
 

struggle
 

to
 

effectively
 

distinguish
 

false
 

negatives
 

within
 

other
 

node
 

samples
 

and
 

to
 

capture
 

the
 

impact
 

of
 

negative
 

samples
 

from
 



groups
 

of
 

varying
 

sizes
 

on
 

the
 

global
 

semantics.
 

This
 

leads
 

to
 

representation
 

bias
 

during
 

the
 

learning
 

process,
 

which
 

also
 

affects
 

performance
 

on
 

downstream
 

tasks.
 

To
 

address
 

these
 

limita-
tions,

 

we
 

propose
 

a
 

novel
 

framework
 

called
 

multi-level
 

weighted
 

graph
 

contrastive
 

learning
 

via
 

hybrid
 

clustering
 

(HCWGC).
 

This
 

framework
 

integrates
 

two
 

complementary
 

clustering
 

strate-
gies

 

to
 

construct
 

diverse
 

contrastive
 

views
 

from
 

both
 

structural
 

and
 

feature
 

perspectives.
 

For
 

fea-
ture

 

clustering,
 

we
 

adopt
 

the
 

k-means
 

algorithm
 

to
 

exploit
 

feature
 

similarity
 

and
 

uncover
 

global
 

implicit
 

structures.
 

For
 

structural
 

clustering,
 

we
 

design
 

a
 

method
 

called
 

strength
 

weighted
 

struc-
tural

 

clustering,
 

which
 

uses
 

local
 

strength
 

information
 

to
 

optimize
 

the
 

degree
 

to
 

which
 

each
 

node
 

belongs
 

to
 

each
 

group,
 

so
 

that
 

the
 

resulting
 

memberships
 

reflect
 

the
 

density
 

of
 

the
 

topological
 

structure
 

and
 

thus
 

make
 

it
 

possible
 

to
 

mine
 

local
 

explicit
 

structures
 

in
 

the
 

graph.
 

By
 

combining
 

these
 

two
 

perspectives,
 

HCWGC
 

captures
 

complex
 

and
 

multi-faceted
 

information
 

embedded
 

in
 

graph-structured
 

data
 

more
 

effectively.
 

Building
 

upon
 

these
 

dual
 

views,
 

we
 

design
 

a
 

multi-level
 

weighted
 

contrastive
 

strategy
 

to
 

compute
 

the
 

contrastive
 

loss.
 

At
 

the
 

node-node
 

level,
 

we
 

intro-
duce

 

a
 

similarity-aware
 

weighting
 

mechanism
 

that
 

leverages
 

the
 

clustering
 

results
 

from
 

both
 

structural
 

and
 

feature
 

perspectives
 

to
 

estimate
 

node
 

similarity
 

rankings.
 

Based
 

on
 

these
 

rankings,
 

potential
 

false
 

negative
 

samples
 

are
 

identified,
 

thereby
 

reducing
 

the
 

noise
 

introduced
 

by
 

such
 

samples
 

during
 

contrastive
 

learning.
 

At
 

the
 

node-group
 

level,
 

a
 

group
 

locality
 

strength
 

metric
 

is
 

proposed
 

to
 

account
 

for
 

the
 

influence
 

of
 

groups
 

with
 

varying
 

sizes
 

on
 

global
 

semantics,
 

allowing
 

larger
 

groups
 

to
 

play
 

a
 

more
 

significant
 

role
 

during
 

contrastive
 

learning.
 

We
 

conduct
 

extensive
 

experiments
 

on
 

multiple
 

benchmark
 

graph
 

datasets
 

and
 

comprehensively
 

evaluate
 

HCWGC
 

on
 

three
 

typical
 

downstream
 

tasks,
 

including
 

node
 

classification,
 

node
 

clustering,
 

and
 

link
 

predic-
tion.

 

The
 

empirical
 

results
 

on
 

these
 

benchmark
 

datasets
 

consistently
 

demonstrate
 

that
 

HCWGC
 

achieves
 

superior
 

performance
 

over
 

a
 

range
 

of
 

state-of-the-art
 

graph
 

representation
 

learning
 

meth-
ods.

 

Compared
 

with
 

the
 

best
 

baseline
 

models,
 

HCWGC
 

achieves
 

relative
 

improvements
 

of
 

up
 

to
 

0.45%
 

in
 

Micro-F1
 

scores
 

and
 

up
 

to
 

0.57%
 

in
 

Macro-F1
 

scores
 

in
 

node
 

classification
 

tasks.
 

In
 

node
 

clustering
 

tasks,
 

the
 

model
 

yields
 

relative
 

gains
 

of
 

up
 

to
 

4.77%
 

in
 

NMI
 

scores.
 

In
 

link
 

pre-
diction

 

tasks,
 

it
 

achieves
 

relative
 

improvements
 

of
 

up
 

to
 

0.1%
 

in
 

AP
 

scores
 

on
 

certain
 

datasets.
 

These
 

results
 

highlight
 

the
 

effectiveness
 

of
 

combining
 

hybrid
 

clustering
 

with
 

the
 

multi-level
 

weighted
 

contrastive
 

strategy
 

for
 

comprehensive
 

graph
 

representation
 

learning.
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1 引 言

图结构数据能够反映现实世界中的许多复杂关

系,例如,在社交网络中,它能够反映个体间的社交

关系[1];在金融领域,它能够反映客户间的交易关

系[2];在生物领域,它能够反映微观原子关联关

系[3]。为了生成能够准确捕捉图结构和特征的图表

示向量,更好地挖掘图结构数据中的信息,近年来,
图表示学习方法(graph

 

representation
 

learning,

GRL)得到了广泛应用。随着图神经网络(graph
 

neural
 

networks,GNN)的发展,GNN已经成为求

解图表示的有效手段[4-9]。大多数基于 GNN的图

表示学习方法采用监督学习范式,其性能高度依赖

于有标签数据。然而在部分实际应用场景中,获取

足够数量且高质量的标注数据往往成本高昂[10]。
随着图对比学习(graph

 

contrastive
 

learning,

GCL)的飞速发展,上述问题得到了缓解。GCL是

一种自监督的学习方法,通过对比图数据的不同视

图来学习样本的表示,能够摆脱训练过程对数据标

签的依赖,从未标注的图数据中自动学习有价值的

信息[11]。然而,现有GCL方法大多仅从单一角度

获取对比视图,且在计算对比损失时忽视了负样本

之间的差异性。为了在局部或全局范围内聚合相似
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的语义信息,一些研究通过聚类方法生成对比视图,
例如:模型GIC[12]和GRCCA[13]侧重从节点特征的

角度进行聚类,而模型gCooL[14]和CAGDCL[15]侧
重于从拓扑结构的角度进行聚类,以生成群组级视

图。其中,群组通常定义为在拓扑结构上具有高度

密集连接或在特征空间中具有高度相似属性的节点

集合。然而,不同角度的信息聚合会有不同的关注

点,仅从单一的角度聚类生成对比视图存在一定局

限性。如图1所示,结构角度的聚合更关注拓扑结

构中的密集性连接,形成内部边连接稠密的群组,但
容易将拓扑连接不紧密的同类节点排除在外;而特

征角度的聚合更关注节点特征向量的相似性,能够

捕捉未直接相连的潜在同类节点,但对图显式拓扑

结构的感知不足。此外,现有GCL方法在利用对比

视图计算对比损失时,无论是同级别还是跨级别的

对比,通常忽视了负样本之间的差异性。对于节点

级负样本,常见的选择策略[14,16-17]会不可避免地引

入假负样本,若不对这些样本进行区分,可能会引入

大量噪声;对于群组级负样本,不同规模群组对全局

语义的影响并不相同[18],若在计算对比损失时对所

有群组负样本采用统一权重,则可能导致模型学习

出现表示偏差。

图1 不同角度的信息聚合

  针对上述问题,我们提出了基于混合聚类的多

级别加权图对比学习框架(multi-level
 

weighted
 

graph
 

contrastive
 

learning
 

via
 

hybrid
 

clustering,

HCWGC)。通过同时使用两种互补型聚类方法生

成对比视图,具体而言,使用k-means方法从特征

角度对节点进行聚类,并设计了强度优化的结构聚

类(strength-weighted
 

structural
 

clustering,SWSC)
方法从显式拓扑结构的角度对节点进行聚类,解决

了仅从单一角度探索图数据存在局限性的问题。基

于构建的对比视图,提出了多级别加权对比策略以

优化对比损失的计算。该策略引入相似等级和局部

强度指标以分别指导对节点负样本和群组负样本的

加权。最后,结构聚类损失与对比损失被加权融合,
共同优化模型的训练过程。

总的来说,我们的贡献可以概括如下:
(1)提出了一种新颖的基于混合聚类的图对

比学习框架 HCWGC。为了挖掘图数据中全局

和局部的拓扑关系,我们基于特征和结构两种聚

类方法形成对 比 视 图。其 中,对 于 特 征 聚 类 我

们使用 了k-means方 法,能 够 挖 掘 全 局 隐 式 结

构;对于结构聚类我们设计了SWSC,利用局部

强度优化节点对群组的隶属度,衡量了拓扑结

构的密集 性,能 够 挖 掘 局 部 显 式 结 构。将 得 到

的互补型视图应用于对比学习,能够深入挖掘

节点间的关联性,全面捕获图结构数据中的复

杂信息。
(2)在对比损失的计算上,我们设计了基于相似

等级的节点-节点级加权对比,用以区分假负样本,
从而减少其带来的噪声影响;同时设计了基于群组

局部强度的节点-群组跨级别加权对比,考虑了不同

的群组对全局语义的影响,从而减少学到的表示偏

差。我们将SWSC损失与上述对比损失进行加权

运算,使模型在不同训练阶段调整侧重点,提高图表

示学习的精度。
(3)我们在节点分类、节点聚类和链接预测任务

上验证了提出模型的有效性。实验结果表明,与现

有主流模型相比,HCWGC在多个数据集上都展现

出了更优越的性能。
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2 相关工作

在本节中,我们回顾了相关工作,包括图对比学

习和图聚类方法。

2.1 图对比学习

  图对比学习是对比学习在图结构数据上的扩展

应用,希望通过不同视图的对比让相似的节点(图)
学习到相似的表示,不相似的节点(图)学习到差异

较大的表示。这些视图按照尺度可以划分为节点级

视图、群组级视图和图级视图。基于对比视图的尺

度,对比模式可以进一步分为尺度内对比和尺度间

对比。
尺度内对比侧重于对比相同尺度的视图,例如:

GRACE[16]采用节点-节点级对比,基于结构和属性

两个方面创建节点级视图,最大化相同节点在不同

视图中的一致性;GCA[17]在GRACE的基础上提出

了自适应的图增强方法,并沿用了其对比模式;

GraphCL[19]使用4种不同的图增强方法生成多样

的图级视图,从而在图级视图间进行对比。上述

尺度内对比方法能够在相同尺度下捕捉正样本对

间的相似性和负样本对间的差异性,但可能忽略

不同尺度视图之间的信息关联,影响总体语义信

息的获取。
尺度间对比侧重于对比不同尺度的视图,例如:

DGI[20]提出了节点-图级的跨级别对比方式,使用两

个编码器来获得图表示和节点表示,并最大化二者

之间的互信息;MVGRL[21]同样采用节点-图级对

比,使用图扩散来创建图的增广结构视图,并使用鉴

别器对比不同视图中的节点表示和图表示;GIC[12]

和GRCCA[13]利用k-means方法对节点表示进行

聚类,得到群组级视图,与节点级视图构成节点-群
组级对比;gCooL[14]同样采用节点-群组级对比,但
是其群组视图是通过显式拓扑结构的密集性划分生

成的。上述尺度间对比方法虽然有效整合了多尺度

视图的信息,但它们对个体节点的差异性不再敏锐,
而且大多数群组级对比视图都是从单一的角度生成

的,未能实现图数据的全面探索。
无论是尺度内对比还是尺度间对比,负样本对

的构建始终是对比学习中的关键环节。现有方法

中,在节点级别,DGI和 HDMI[22]通过对节点属性

随机洗牌来产生负样本节点,GIC、GRCCA和gCooL
通过在锚点节点所属增强视图中采样其他节点来生

成负样本,然而此类采样方式容易引入假负样本。

针对这一问题,GCNSS[23]利用分类预测结果辅助负

样本筛选,但该方法高度依赖分类器的预测准确性,
容易导致新的偏差;E2Neg[24]通过谱聚类选取群组

中心并进行子图拓扑重构,从结构角度出发过滤假

负样本;FD4GCL[25]则从属性与结构两个维度检测

假负样本,并尝试将其转化为正样本,但存在过度矫

正的风险。在群组级别,负样本大多从锚点所属群

组之外的其他群组中采样,然而现有方法[12-14]往往

忽略了群组规模与密集程度对群组语义的潜在影

响。图级别的负样本对则通常通过锚图与其他图的

增强视图进行构建。本文主要关注节点级和群组级

的负样本构建与加权。

2.2 图聚类

  图聚类旨在以无监督的方式将图中的节点划分

至不同的群组。许多传统的图聚类方式例如k-
means、谱聚类[26]、随机块模型(stochastic

 

block
 

model,

SBM)[27]通常只能利用既得的节点表示或固有拓扑

结构进行聚类。尽管这些方法有时也能取得不错的

效果,但由于节点表示与聚类结果不能以端到端的

方式共同优化,可能会造成性能次优[28]。随着图神

经网络的不断发展,基于GNN的图聚类方法很好

地弥补了这一不足。RGCC[29]引入拉普拉斯约束,
自适应地学习图结构,并且设计了自监督的聚类模

块以更好地指导节点表示学习,使其适应聚类任务;
文献[30]提出了一种基于对比学习的去偏框架,能
够同时进行表示学习和聚类;CDBNE[31]使用图注

意力机制对拓扑结构和节点特征进行编码,并通过

最大化模块度来获得聚类群组;CDC[32]通过图过滤

融合结构与特征信息,并借助相似性保持正则化方

法自适应学习高质量锚点;DeCA[14]利用拓扑结构

的密集性进行聚类,并同时学习节点表示。尽管这

些方法通过图神经网络实现了聚类和表示学习的联

合优化,但鲜少考虑聚类群组规模对节点划分产生

的影响,这可能会导致聚类结果出现偏差。

3 预备知识

在本节中,我们首先给出了本文中用到的符号

表示和问题定义,随后介绍了模块度的基本概念。

3.1 符号表示及问题定义

  设G=( ,)表示一张无向图,其中 ={v1,

v2,…,vN}代表节点的集合,⊆ × 代表边的集

合,N 代表节点个数。边反映了节点间的连接关

系,在实际应用中,我们通常用邻接矩阵A∈{0,
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1}N×N 来直观反映一张图中所有节点之间的连接关

系。Aij=1代表节点i与节点j 之间存在连边,反
之则代表这两个节点间不存在连边。我们定义节点

特征矩阵为X∈ N×F,其中,F 代表节点特征维数,

xi 代表节点vi 的特征向量。
在本文中,我们研究的重点是无监督的图表示

学习,目标是学习一个图编码器fθ: N×F× N×N→
N×F',仅依赖节点特征矩阵X 和邻接矩阵A 生成

低维节点嵌入,从而应用于不同的下游任务。

3.2 模块度

  在图对比学习中,为了增强模型对图结构的理

解和表示能力,常常利用聚类方法获取图中的密集

群组,从而更好地捕捉节点之间的潜在关系。利用

群组级表示进行对比,能够减轻节点级对比带来的

噪声影响,帮助模型获取更广泛的语义信息。
模块度[33]是用来衡量群组划分质量的经典评

价指标[34],如公式(1)所示:

Q=
1
2m∑ij Aij -

kikj

2m  δ(i,j) (1)

其中,ki 和kj 分别代表节点i和节点j 的度数,m
代表图中的总边数,定义为2m=∑iki 。如果边是

随机分布的,那么节点i和节点j 之间的期望边数

为kikj/2m。δ(i,j)作为条件因子,当节点i和节

点j处于同一群组时取值为1,处于不同群组时取

值为0,能够确保只在两个节点属于同一个群组的情

况下进行求和。因此,模块度可以被视为群组内部实

际边数的比例与随机情况下群组内部期望边数的比

例之间的差异,其取值范围为(-1/2,1],数值越大,
代表群组内部的连接越紧密,群组划分的质量越好。

4 提出的方法

在这一部分,我们对提出的 HCWGC进行详细

介绍。HCWGC整体架构如图2所示。为了增加

图数据的多样性,同时使模型忽略由微小扰动引起

的非语义相关变化,转而聚焦于视图间共享的语义

不变性,我们对原图进行数据增强。将图增强策略

T 定义为随机丢弃边(randomly
 

dropping
 

edges,

RDE)和 随 机 隐 藏 特 征(randomly
 

masking
 

fea-
tures,RMF),通过对原始图施加这些扰动,生成两

个增强图G
~U 和G

~V。随后,将两个增强图输入到共

享参数的编码器fθ 中进行编码,该编码器由GCN
和 MLP组成,经过编码后,得到相应的节点表示

HU,HV∈ N×F'。将节点表示和增强图的拓扑结构

分别经过两种互补型聚类方法SWSC和k-means,
将视图U 和V 中的节点划分出不同群组,并得到群

组表示矩阵CU,CV∈ K×F',图中相同颜色的节点

隶属于相同群组。随后进行多级别加权对比,在节

点-节点级对比中,我们根据上述两种聚类方法得到

的群组划分结果计算锚点与其他节点的相似等级,
并以此筛选假负样本,减少假负样本在对比损失中

所占权重;在节点-群组级对比中,我们对各群组计

算局部强度,以衡量不同群组语义对于全局语义的

影响,并为局部强度更高的群组赋予更大的加权项,
图中虚线的粗细程度反映了权值的大小。最后,我
们将结构聚类损失、节点-节点级对比损失和节点-
群组级对比损失三部分结合,计算总体损失函数,并
更新编码器参数。

图2 HCWGC整体架构
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4.1 强度优化的结构聚类

  对比学习旨在通过对比原始数据的不同视图来

学习样本的表示,我们通常希望每个视图都能有效

地反映图属性,且不同视图能够保留图中的不同语

义信息。因此,本文在进行图对比学习时选择使用

两种侧重点不同的聚类方法生成对比视图。与其他

类型的数据相比,图结构数据的显著特点在于其不

仅包含特征信息,还具备显式的拓扑结构。在本文

中,我们采用k-means方法,基于节点表示进行聚

类,这样能够在全局范围内考虑节点的相似性,更多

地从节点特征的角度获取语义信息。此外,根据图

结构数据的特殊性,我们还需要一种聚类方法,更多

地从拓扑结构的角度获取语义信息,与k-means方

法形成互补,从而更加全面地捕获图数据中的复杂

信息。
结构聚类通过聚合拓扑上密集连接的节点形成

多个群组,且不同群组根据规模和密集程度对全局

语义的影响不同。一般的结构聚类方法通常仅依据

群组内部连通的紧密性来划分节点,忽视了群组规

模对节点归属的影响,将这样的聚类结果应用于图

对比学习中容易出现表示偏差。为了解决这一问

题,我们提出了一种强度优化的结构聚类方法,综合

考虑了节点表示相似性、群组规模和群组内部连接

紧密性来确定节点归属。我们通过随机初始化生成

群组中心矩阵CU,并采用端到端的方式进行训练,
并在训练过程中作为可学习参数参与反向传播,与
编码器参数同步更新。

首先,我们利用节点表示的相似性对节点进行

软划分,能够得到节点对于群组的隶属度矩阵 M∈
N×K,K 代表群组的数量,具体计算如公式(2)所示:

Mik =normalizesim hi,CU
k    (2)

其中,hi 为vi 经过编码器得到的节点表示,CU
k 为第

k个群组的聚类中心,sim hi,CU
k  =exp(hi(CU

k)T/

‖hi‖·‖CU
k‖·τ)为指数余弦相似度函数,τ 为

温度参数。将计算出的指数余弦相似度经过归一化

函数normalize(·)处理,能够得到节点vi 隶属于

第k个聚类群组的概率Mik,且对于每个节点vi,都

有∑
K

k=1Mik =1。

大多数结构聚类方法通常忽视了群组规模对节

点隶属度的影响,它们假设节点归属于群组的概率

仅取决于连接关系,而与群组的大小无关。然而,较
大的群组通常包含更多的节点和连边,这意味着节

点对于较大规模的群组的隶属度可能更高,因为它

们在这个群组中可能有更多直接邻居或特征相似的

节点。为此,我们定义了群组的局部强度S∈ K 来

描述群组规模,计算公式如下:

Sk =α k
+(1-α)

Nk

N
(3)

其中,Sk 代表第k个群组的局部强度。局部强度由

群组内边强度和群组内节点强度两部分组成。其

中, k / 用于计算群组内边数占图中总边数的

比例,Nk/N 用于计算群组内节点数占图中总节点

数的比例。通过采用相对比例而非绝对数量,能够

提高局部强度在不同类型图结构(稀疏图和稠密图)
中的普适性与鲁棒性。α 是超参数,用于权衡边和

节点对局部强度的影响。
随后,我们通过广播机制沿行方向对局部强度

行向量S 进行维度扩展得到S'∈ N×K,并对隶属

度M 进行如下优化:

M'=M +βS' (4)
其中,β是超参数,用于权衡局部强度对隶属度的影

响。优化后的隶属度矩阵 M'充分考虑了群组规模

对节点归属的影响,有助于减轻图对比学习中的表

示偏差。
为了使结构聚类的结果兼具紧凑性和可分性,

我们采用如下公式计算损失。

SWSC =
 λ
N(N -1)∑i,j ∑k1≠k2

AijM'ik1M'jk2
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁

inter

-

1
N∑i,j∑k [Aij -ced(k)]M'ikM'jk
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁

intra

(5)

其中,λ为系数,ced(k)=2 k /(Nk(Nk-1))为
群组内边密度函数,衡量了一个群组内部节点之间

的连通程度,具体表示为群组内实际存在的边数与

最大可能边数之比,我们在附录A中针对其单调性

和有界性给出证明。
相较于公式(1),我们不再使用非1即0的方式

判断某一节点是否属于某一群组,而是通过隶属度

来表示节点属于某一群组的概率,从而更平滑地处

理群组之间的划分界限。此外,我们不仅考虑了提

高群组内部的连通性,还希望降低群组之间的连通

性。Aij-ced(k)表示每条边的实际密度与期望密

度之间的差值。为了减少计算开销,我们在实际运

算中使用了ced(k)的上界作为简化处理,最终的矩

阵计算形式见附录B。我们期望聚类结果具有以下

特性:群组间节点应当具有较强的可分性,即群组间

节点之间的期望边密度应接近于0;同时,群组内节
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点应当具有较高的紧凑性,即我们希望群组内节点

的实际边密度高于期望边密度。算法1对SWSC
聚类过程进行了描述:

算法1.
 

SWSC聚类过程

输入:节点表示HU

输出:隶属度矩阵 M',群组中心矩阵CU

1. 随机初始化生成群组中心矩阵CU;

2. 根据公式(2)对节点进行软划分,得到节点对于群

组的隶属度矩阵 M;

3. 根据公式(3)计算群组局部强度S;

4. 对S 进行维度扩展得到S';

5. 根据公式(4)对 M 进行优化,得到优化后的隶属度

矩阵 M';

6. 根据公式(5)计算SWSC聚类损失;

7. RETURN M',
 

CU;

4.2 多级别加权对比

  经过两种互补型聚类后,我们基于得到的视图

U、V 进行多级别加权对比。我们设计了节点-节点

级对比和节点-群组级对比,以更好地融合多尺度信

息。在计算对比损失时,依据相似等级对节点负样

本进行加权,以便更好地区分假负样本,减少噪声引

入;利用局部强度对群组负样本赋予加权项,以便缓

解GCL中的表示偏差。与现有的多级别对比方

法[14,17,20-21]相比,本文提出的对比视图源自两种互

补型聚类结果,能够从特征和结构两个角度更全面

地捕获图数据的语义信息;此外,相较于已有的负样

本加权方法[15],我们针对不同级别的负样本分别设

计了精细化的加权策略,更有效地区分了不同负样

本的语义表达。

4.2.1 节点-节点级对比

在进行节点级对比时,我们选取不同视图的同

一节点为正样本对,不同视图的不同节点为负样本

对。以图2为例,以节点ui 为锚点,节点vi 为其正

样本,视图V 中的其他节点为其负样本。现有的多

数图对比学习方法对所有的正负样本施以同等的权

重,这种方法虽然简单,但可能会引入过多假负样

本,从 而 在 学 习 节 点 表 示 的 过 程 中 引 入 过 多 噪

声[35]。为了缓解这一问题,我们提出了基于相似等

级的节点负样本加权方法。
首先,我们根据两种不同聚类方法的结果计算节

点相似等级,并根据相似等级区分假负样本。我们将

图中每个节点经过SWSC和k-means聚类后所属群

组分别标记为RU,RV∈ n,且RU
i=argmax1≤j≤KM'

ij。

若RU
i=RU

j(RV
i=RV

j),则代表在视图U(V)中,节点

vi 与节点vj 被划分至相同群组。我们将节点vi 与

节点vj 的相似等级SRij 定义为它们在不同视图的

聚类过程中被划分至同一个群组的次数:

SRij =

2,
 

RU
i =RU

j ∧RV
i =RV

j

1,
 

RU
i =RU

j 􀱇RV
i =RV

j

0,
 

RU
i ≠RU

j ∧RV
i ≠RV

j

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

􀮦

􀮨

􀮧

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (6)

  相似等级能够有效地刻画节点间的相似程度,
等级越高,节点之间的相似性越强。具体来说,若节

点vi 与节点vj 在两个视图的不同聚类方法中均被

归为同一群组,则相似等级为2;若仅在其中一个视

图中被归为同组,则相似等级为1;若在两个视图中

均处于不同群组,则相似等级为0。我们将与锚点

相似等级为2的负样本定义为强相似负样本。由于

假负样本通常与锚点具有高度相似的特征,并且属于

同一类别,因此我们定义强相似负样本为假负样本。
随后,由于假负样本会在一定程度上对模型性

能造成不利影响,我们在计算对比损失时对负样本

进行重新加权:

nn =

-log∑
i

sim(hU
i,hV

i)

∑
(j≠i)∧SRij=2

ωsim(hU
i,hV

j)+ ∑
SRij≠2

sim(hU
i,hV

j)

(7)
其中,ω∈[0,1]为控制强相似负样本的权重参数。
在这个损失函数中,强相似负样本对训练过程的影

响将被整体弱化,能够有效缓解假负样本的噪声引

入造成的不利影响。
与现有的节点负样本加权方法相比,我们对于

假负样本的筛选不再仅仅依赖于简单的节点相似度

计算或单次聚类的结果,而是提出一种更稳健、更可

靠的策略,即基于混合聚类的综合结果计算节点相

似等级。通过综合特征和结构角度聚类所获得的节

点聚合情况,能够有效缓解单一聚类结果存在的随

机性和偶然性问题以及节点相似度随消息传递过程

递增导致的判别能力下降问题,从而更加准确地识

别假负样本。

4.2.2 节点-群组级对比

为了整合多尺度的语义信息,我们在节点-节点

级对比的基础上,进一步利用节点表示和群组表示

进行跨级别对比。我们定义节点(锚点)与其在另一

个视图中所属群组构成正样本对,与另一视图中其

他所有群组构成负样本对。以图2中的节点ui 为

锚点,在视图V 中,令其对应的相同节点vi 所属的

群组为其正样本,所有其他群组为其负样本。这种
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对比方式通过最大化两种尺度之间的互信息,有利

于同时捕获局部和全局信息。但现有的跨级别对比

方法并未考虑到不同规模的群组会对全局语义产生

不同影响,这可能会导致GCL中出现额外的表示偏

差。针对上述问题,我们提出了基于局部强度的群

组负样本加权方法。
经过SWSC和k-means两种聚类方法,我们在

不同视图中划分出多个群组,并以各自的聚类中心

作为群组的表示,随后以如下公式计算跨级别对比

损失:

lng HU,CV  =

-log∑
i

sim hU
i,CV

ki  

simhU
i,CV

ki  +∑ki≠k
sim hU

i,CV
k  +γSk  

(8)
其中,第i个节点被划分至第ki 个群组。在这个损

失函数中,我们利用局部强度为负样本对添加加权

项,参数γ∈[0,1]控制了负样本的群组局部强度对

全局语义的影响,使群组规模更大的负样本在对比

学习的过程中起到更大的作用,从而减轻学习产生

的表示偏差。
我们综合利用两种视图计算跨级别损失:

ng =
1
2lng HU,CV  +lng HV,CU    (9)

与现有的跨级别对比方法相比,我们更深入地考虑

到不同规模的群组对全局语义产生的不同影响,基
于局部强度对群组负样本施加权重,使局部强度更

大的群组负样本在语义学习过程中发挥更显著的作

用,以便减少学习的表示偏差。

4.3 模型训练

  综合上述损失,我们得到了总体损失函数,具体

形式如公式
 

(10)所示。基于此损失函数,我们对模

型进行训练,以优化其性能。

= nn +ψ(e)μ(e) SWSC +ψ(e)(1-μ(e)) ng

(10)
其中,ψ(e)=1-e/εη和μ(e)=exp{-e/η}是衰减

系数,ε和η是超参数,e为训练轮数。模型在训练

初期应综合考虑跨级别粗粒度对比学习和节点-节
点级细粒度对比学习,但随着训练的深入,结构聚类

会逐步稳定,模型需要更专注于节点表示的细粒度

对比学习。因此,我们利用ψ(e)逐渐减少对结构聚

类和跨级别损失的关注。而μ(e)进一步平衡了结

构聚类损失和跨级别损失,使模型在早期充分训练

结构聚类划分,随后平滑地将重心转向跨级别对比

学习。这样的衰减策略能够帮助模型在不同训练阶

段逐步调整关注重点,有效地学习多层次信息,最终

提升模型的整体性能。算法2对整体学习算法进行

了总结:

算法2.
 

HCWGC学习算法

输入:图G={X,A}
输出:节点表示H
1. FOR

 

epoch=1,2,3,…
 

DO
2.  向原图G 施加增强策略T,得到增强图

G
~U 和G

~V;

3.  利用共享的编码器fθ 对G
~U 和G

~V 分别

编码,得到节点表示HU 和HV;

4.  对 HU 应用SWSC聚类方法得到群组

表示CU;

5.  对HV 应用k-means聚类得到群组表示

CV;

6.  利用公式(10)计算总体损失函数 ;

7.  基于 ,采用随机梯度下降方法优化参

数θ;

8. END
 

FOR
9. 计算节点表示H=fθ(G);

10.RETURN
 

H;

4.4 时间复杂度分析

  我们分别从编码器、聚类算法和对比损失三个

部分对模型时间复杂度进行分析。编码器部分由

GCN和 MLP共同组成,其时间复杂度为 (Ed+
Nd2),其中E 为图中边的数量,N 为节点的数量,

d 为节点表示的维度。聚类算法包含k-means和

SWSC两种方法,对于k-means方法,时间复杂度

为 (NKd),K 为聚类群组的个数;对于SWSC方

法,时间复杂度为 (NKd+EK)。对比损失部分由

节点-节点级对比损失和节点-群组级对比损失组成,
时间复杂度为 (N2d+NKd)。综上,模型的整体时

间复杂度为 (N2d+Nd2+Ed+EK+NKd)。

5 实 验

在这一部分中,我们通过实验评估了 HCWGC
相比于其他基准模型的有效性。首先介绍了实验

的基本设置;随后分别在节点分类、节点聚类和链

接预测任务上评估模型的整体性能,并在节点聚

类、链接预测和图分类等任务上进行了消融实验

以验证所提出方法的有效性;最后,我们进行了参

数分析实验。
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5.1 实验设置

5.1.1 数据集

为了全面评估模型的整体性能,本研究选取了

4个 图 数 据 集(Amazon-Photo、Amazon-Comput-
ers、Coauthor-CS和 WikiCS)用于节点分类、节点聚

类和 链 接 预 测 任 务,并 使 用 MUTAG 与 PRO-
TEINS两个图数据集进行图分类任务上的消融实

验。数据集的详细统计信息如表1所示,其中节点

数和边数为单图平均规模。

表1 数据集信息统计

数据集 图数 节点数 边数 特征维度 类别数

Amazon-Photo 1 7487 119043 745 8
Amazon-Computers 1 13381 245778 767 10
Coauthor-CS 1 18333 81894 6805 15
WikiCS 1 11701 216123 300 10
MUTAG 188 17.9 39.6 7 2
PROTEINS 1113 39.1 145.6 3 2

Amazon-Photo和 Amazon-Computers[36]数据

集源自亚马逊平台,都是商品的共购网络。在这些

数据集中,节点代表商品,节点之间存在边表示这些

商品被用户频繁一起购买。每个节点的特征由产品

评论中的稀疏词袋向量表示,并且类别标签基于商

品所属的类别进行划分。

Coauthor-CS[36]数据集基于微软学术图,是一

个学术合作网络。在该数据集中,节点代表作者,节
点之间存在边则表示两个作者曾共同撰写论文。节

点特征是根据作者所发表论文的关键词提取的稀疏

词袋向量,类别标签表示作者在其研究领域中最活

跃的研究方向。

WikiCS[37]数据集是一个基于维基百科的引用

网络。在该数据集中,节点代表与计算机科学相关

的文章,边表示文章之间的超链接关系。节点特征

由文章文本的预训练GloVe词嵌入的平均值表示。

MUTAG[38]数据集来自毒理学研究领域,是一

套由188个化学分子构成的小型图集合。每个图对

应一个硝基芳香化合物,其中节点表示原子,边表示

原子之间的化学键。节点特征通常采用原子类型的

独热编码。整个图的标签是二分类,表示该化合物

是否对沙门氏菌具有诱变性。

PROTEINS[38]数据集包含1113个蛋白质图,
其中的每个图对应一条蛋白质序列,节点是氨基酸

残基;如果两个残基在蛋白质的三维结构中相距小于

6埃,则在它们之间存在一条无向边。该数据集的图

级标签同样是二分类,标记该蛋白质是否属于酶。

5.1.2 基准模型

我们将提出的 HCWGC与三组基准模型进行

对比:
(1)传 统 无 监 督 模 型,例 如:Raw

 

Features、
 

Node2vec[39]和DeepWalk[40]。
(2)有监督模型,例如:GCN[8]和GAT[9]。
(3)无监督GRL模型,例如:MVGRL[21]、DGI[20]、

HDMI[22]、GAE[41]、VGAE[41]、GCA[17]、gCooL[14]、

GRCCA[13]、CDC[32]和E2Neg[24]。

5.1.3 细节设置

我们使用PyTorch
 

Geometric
 

2.3.1[42]和Py-
Torch

 

2.0.1[43]在 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090上

进行 实 验(对 于 Coauthor-CS数 据 集,我 们 使 用

NVIDIA
 

Tesla
 

V100
 

GPU)。对于节点分类和节点聚

类任务,我们遵循文献[14]中的实验设置。首先,以
自监督的方式训练图编码器,随后使用编码后的节点

表示训练逻辑回归分类器进行节点分类。同时,编码

后的节点表示还用于拟合k-means模型,以执行节点

聚类任务。对于 WikiCS数据集,我们使用给定的20
个数据划分,其余数据集按照10%、10%和80%的比

例随机划分训练集、验证集和测试集。对于链接预测

任务,我们遵循文献[13]中的数据集划分设置,以5%
和10%的比例采样验证集和测试集,并从非直接相

连的节点对中随机采样相同数量的边作为负样本。
对于图分类任务,我们按照80%的比例划分训练集,
并采用加和池化作为读出函数,将节点级表示聚合

为图级表示。随后,在获得的图表示上训练逻辑回

归分类器,以完成下游的图分类任务。
在实验中,我们使用Adam优化器更新模型参

数,并使用3次独立重复实验的测试集上评价指标

的平均值来衡量模型性能。我们的超参数是以网格

搜索的方式确定的,在节点分类和链接预测任务上

的具体数值如表2所示。其中,隐藏层维度的设置

依据各数据集的特征维度与规模特性进行差异化配

置,在满足高维特征空间学习需求的同时根据数据集

规模进行平衡设置。在节点聚类任务中,针对Ama-
zon-Photo和 WikiCS数据集,ω的数值被调整为0.1。

5.1.4 评价指标

对于 节 点 分 类 任 务,我 们 使 用 Micro-F1和

Macro-F1作为评价指标;对于链接预测任务,我们

使用ROC曲线下面积(area
 

under
 

roc
 

curve,AUC)
和平均精度(average

 

precision,AP)作为评价指标;
对于图分类任务,我们使用准确率(accuracy,ACC)
作为评价指标。
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表2 详细超参数

超参数
Amazon-
Photo

Amazon-
Computers

Coauthor-
CS

WikiCS

训练轮数 2900 2900 1000 1500
隐藏层维度 256 2558 7105 1368
表示维度 128 512 300 384
学习率 0.1 0.01 0.0005 0.01

激活函数 ReLU RReLU RReLU PReLU
pf 0.1 0.25 0.3 0.1
pe 0.4 0.45 0.2 0.2
ε 0.2 0.2 0.2 0.2

η 500 1000 500 500
K 8 10 15 10
τ 0.3 0.2 0.4 0.4
α 0.7 0.7 0.5 0.5

β 0.1 0.1 0.1 0.1
ω 0.3 0.1 0.5 0.7
γ 0.1 0.1 0.1 0.1

对于节点聚类任务,我们使用归一化互信息

(normalized
 

mutual
 

information,NMI)和调整兰德

指数(adjusted
 

rand
 

index,ARI)作为评价指标。

NMI能够从信息论的角度评估两个聚类结果

的相似性,其计算方式如公式(11)所示。

NMI(X,Y)=
2I(X,Y)

H(X)+H(Y)
(11)

其中,变量X 和Y 分别表示聚类结果和真实标签,

H(X)和 H(Y)分别代表变量 X 和Y 的熵,I(X,

Y)是变量X 和Y 之间的互信息。NMI的取值范围

为[0,1],值越大,代表聚类的结果与真实类别更接

近,聚类效果越好。ARI 基于兰德指数,通过对聚

类结果与真实标签中的数据点对进行比较,来衡量

聚类的一致性,其计算公式如下:

ARI=
RI-E(RI)

max(RI)-E(RI)
(12)

其中,RI表示数据点对在聚类结果和真实标签中是

否被正确分类的比例,E(RI)是随机情况下的期望

RI,max(RI)是RI的最大值。ARI 的取值范围为

[-1,1],值越大,表示聚类结果与真实标签的吻合

度越高。

5.2 整体性能

  我们给出了模型在节点分类(表3)、节点聚类

(表4)和链接预测(表5)任务上的整体性能。OOM
(out

 

of
 

memory)表示模型在该数据集上运行时超

出了可用显存的上限。在节点分类任务中,我们用

X、A、X&A 和X&A&Y 分别表示基准模型是否

只利用了图数据的特征信息、拓扑信息,或者同时考

虑二者,抑或综合利用了特征信息、拓扑信息和数据

标签进行训练。表中粗体标注出了最优结果,下划

线标注出了次优结果。在节点分类任务中,我们的

模型相较于所有基准模型都取得了更好的性能表

现。在节点聚类任务中,我们基于 Amazon-Photo、

Amazon-Computers和 WikiCS数据集评估了模型

的整体性能。结果表明,我们在大多数指标上都取

得了较大提升。

表3 节点分类结果

模型 训练数据
Amazon-Photo Amazon-Computers Coauthor-CS WikiCS

Micro-F1 Macro-F1 Micro-F1 Macro-F1 Micro-F1 Macro-F1 Micro-F1 Macro-F1
GCN X&A&Y 92.51±1.0090.61±1.7081.55±1.3375.35±3.8992.56±0.2490.23±0.1678.89±

 

1.11 74.04±1.35
GAT X&A&Y 92.77±0.2290.87±0.2385.60±1.8278.12±6.5689.40±1.1186.60±1.03 79.29±0.48 74.34±1.13

Raw
 

Features X 78.45±0.0476.10±0.0173.82±0.0170.10±0.0490.40±0.0289.01±0.06 72.00±0.03 70.28±0.09
Node2vec A 89.72±0.0887.39±0.0784.38±0.0882.65±0.0885.11±0.0682.93±0.11 71.84±0.09 70.44±0.03
DeepWalk A 89.36±0.1086.92±0.0285.63±0.0984.02±0.1084.71±0.2382.63±0.19 74.25±0.06 72.68±0.15
MVGRL X&A 91.74±0.0989.93±0.0987.42±0.0785.92±0.1192.11±0.1090.50±0.12 77.50±0.08 75.62±0.00
DGI X&A 91.60±0.2489.31±0.1683.88±0.5079.30±0.4292.08±0.6890.78±0.68 75.35±0.17 73.74±0.20
HDMI X&A 90.09±0.1088.70±0.1685.43±0.1383.33±0.1789.98±0.1486.73±0.17 75.72±0.55 68.05±0.80
GAE X&A 91.68±0.1489.66±0.0985.18±0.2183.33±0.1790.00±0.7588.31±0.68 70.17±0.05 68.27±0.05
VGAE X&A 92.24±0.0890.04±0.1786.44±0.2583.72±0.1292.08±0.0890.11±0.06 75.56±0.20 74.12±0.10
GCA X&A 92.30±0.5290.84±0.9487.54±0.6585.73±1.0692.82±0.3190.89±0.2279.38±

 

0.17 76.50±0.20
gCooL X&A 93.02±0.4491.85±0.4688.62±0.3787.28±0.6192.93±0.0291.01±0.1179.21±

 

0.23 76.60±0.28
GRCCA X&A 91.15±0.2389.50±0.1783.66±0.4181.87±0.2392.67±0.3090.50±0.60 79.40±1.37 76.18±0.87
CDC X&A 64.38±0.5551.52±0.6357.85±0.8924.47±0.8284.80±0.6463.40±0.61 75.69±0.47 68.83±0.52
E2Neg X&A 93.14±0.0891.48±0.0184.81±0.8368.39±0.4792.91±0.4990.48±0.61 79.62±0.55 77.07±0.37
HCWGC X&A 93.31±0.2292.06±0.3289.02±0.1587.78±0.3793.10±0.1791.35±0.23 79.64±0.05 77.12±0.07

  结果显示,与最优基线模型相比,HCWGC在

节点分类任务的 Micro-F1指标上最高相对提升达

到0.45%,Macro-F1指标上最高相对提升达到

0.57%,在节点聚类任务的NMI指标上最高相对提

升达到4.77%,在链接预测任务部分数据集的AP
指标上最高相对提升了0.1%。为定量评估HCWGC

4801 计  算  机  学  报 2026年



   表4 节点聚类结果

数据集
Amazon-Photo Amazon-Computers WikiCS

NMI ARI NMI ARI NMI ARI
MVGRL 0.344±0.040 0.239±0.039 0.244±0.000 0.141±0.001 0.263±0.010 0.102±0.011
DGI 0.376±0.030 0.264±0.030 0.318±0.020 0.165±0.020 0.310±0.020 0.131±0.018
HDMI 0.429±0.014 0.307±0.011 0.347±0.011 0.216±0.006 0.238±0.002 0.105±0.000
GAE 0.616±0.010 0.494±0.008 0.441±0.000 0.258±0.000 0.243±0.020 0.095±0.018
VGAE 0.530±0.040 0.373±0.041 0.423±0.000 0.238±0.001 0.261±0.010 0.082±0.008
GCA 0.614±0.000 0.494±0.000 0.426±0.001 0.246±0.001 0.299±0.002 0.121±0.003
gCooL 0.605±0.020 0.485±0.025 0.449±0.013 0.305±0.059 0.377±0.023 0.189±0.022
GRCCA 0.478±0.038 0.285±0.061 0.362±0.008 0.281±0.022 0.284±0.024 0.165±0.028
CDC 0.623±0.056 0.485±0.045 0.445±0.066 0.269±0.047 0.370±0.037 0.235±0.053
E2Neg 0.464±0.019 0.229±0.018 0.356±0.017 0.235±0.122 0.341±0.006 0.152±0.001
HCWGC 0.637±0.018 0.514±0.032 0.469±0.025 0.300±0.063 0.395±0.007 0.238±0.020

表5 链接预测结果

数据集
Amazon-Photo Amazon-Computers WikiCS

AUC AP AUC AP AUC AP
GAE 89.58±0.18 89.20±0.22 OOM OOM OOM OOM
VGAE 87.39±0.22 87.34±0.23 OOM OOM OOM OOM
GCA 97.81±0.59 97.41±0.76 98.34±0.46 98.05±0.38 98.76±0.37 98.79±0.42
gCooL 98.47±0.11 98.17±0.09 98.33±0.05 98.06±0.06 98.73±0.07 98.74±0.07
GRCCA OOM OOM OOM OOM OOM OOM
CDC 97.81±0.02 97.49±0.04 97.53±0.03 97.32±0.04 96.81±0.09 96.96±0.07
E2Neg 86.06±0.17 86.01±0.16 88.62±0.89 88.75±0.84 98.45±0.14 98.51±0.14
HCWGC 98.53±0.11 98.27±0.17 98.34±0.11 98.09±0.14 98.75±0.05 98.76±0.07

与各对比模型的性能差异是否具有统计显著性,我
们在节点分类任务上进行了显著性分析,结果见附

录C。相较于现有无监督模型和自监督GRL模型,
甚至部分监督模型,我们的模型展现出了巨大的优

势,在电子商务、学术研究和知识管理三个领域的数

据集上都展现出卓越的性能,能够为商品推荐、新兴

领域挖掘和用户行为分析等实际应用场景提供理论

基础。与现有的无监督 GCL模型相比,HCWGC
不仅均衡地综合了两个角度获得互补型视图,并在

此基础上进行了多级别加权对比,有效地整合了多

尺度信息,并充分考虑了不同负样本对整体语义的

影响。相较于节点分类任务,我们的模型在节点聚

类任务上取得了更为明显的提升,这是由于模型中

SWSC方法的目标函数与节点聚类任务的内在需求

高度契合,同时作为无监督的节点表示学习方法,避
免了监督微调可能引入的语义偏移,从而在无标签

依赖的场景中实现更优的群组划分。

5.3 消融实验

  我 们 将 模 型 的 良 好 表 现 归 功 于 所 提 出 的

SWSC方法、混合聚类策略和多级别加权对比训练

方法。为进一步验证这些方法的贡献,我们设计

了消融实验。首先,我们验证了SWSC方法以及

混合聚类策略的优越性。随后,评估了多级别对

比策略的效果。最后,确认了加权策略在对比训

练中的有效性。

5.3.1 SWSC方法性能验证

为了验证SWSC相较于其他结构聚类方法的

优越性,我们换用不同的结构聚类方法(如SBM 和

DeCA)与k-means方法相结合,并在Amazon-Pho-
to数据集上的节点分类和节点聚类任务中进行了

验证,结果如表6所示。

表6 不同结构聚类方法下的模型性能

方法 Micro-F1 Macro-F1 NMI ARI
SBM+
k-means

93.19±0.07 92.02±0.18 0.504±0.014 0.384±0.020

DeCA+
k-means

93.11±0.21 91.88±0.23 0.606±0.031 0.490±0.027

SWSC+
k-means

93.31±0.22 92.06±0.32 0.637±0.018 0.514±0.032

通过实验结果可以看出,相较于其他结构聚类

方法,使用SWSC方法与k-means方法结合展现了

显著的性能提升。原因可以归结为以下两方面:首
先,SWSC方法不同于传统的结构聚类方法SBM,
它不仅依赖于拓扑结构信息,还适当利用了节点特

征信息,从而在节点划分时提供了额外的辅助指导。
其次,相比于深度结构聚类方法DeCA,我们设计的

SWSC方法额外考虑了群组规模对节点归属的影
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响。较大规模的群组通常包含更多的节点和连边,
这使得待划分的节点在这样的群组中往往拥有更

多直接邻居或相似节点,从而导致对该群组的隶

属度相对较高。SWSC方法利用群组局部强度有

效衡量了群组规模,并以此指导节点的划分,有效

减少了模型在学习过程中的表示偏差,从而提升

了模型性能。

5.3.2 混合聚类策略性能验证

为了验证混合聚类策略的有效性,我们在Am-
azon-Photo数据集上对使用的k-means和SWSC
聚类方法进行消融以探究其对模型性能的影响,结
果如表7所示。

表7 聚类方法的消融对模型性能的影响

方法 Micro-F1 Macro-F1 NMI ARI

k-means 93.15±0.29 91.90±0.53 0.564±0.0300.445±0.023

SWSC 93.27±0.33 92.04±0.16 0.591±0.0730.471±0.101

SWSC+
k-means

93.31±0.22 92.06±0.32 0.637±0.0180.514±0.032

从结果中可以看出,采用混合聚类策略的模型

在性能上明显优于仅使用单一聚类策略的模型。这

一现象主要归因于单一类型的聚类结果可能存在偏

差,从而造成性能的次优,而联合使用两种聚类方

法,能够从不同的角度产生互补型群组视图,从更加

全面的角度挖掘节点的关联性,进而提升对比学习

性能。
为了进一步验证k-means和SWSC方法的聚

类倾向性,我们进行了可视化分析。在使用混合聚

类策略进行模型训练的过程中分别对k-means和

SWSC方法的聚类结果利用t-SNE方法可视化,结
果如图3所示。其中,图3(a)和图3(b)分别为使用

k-means和SWSC方法后的可视化结果。从中可

以看出,使用k-means方法得到的同群组节点特征

分布比使用SWSC方法时更加紧密。这验证了k-
means方法侧重于从全图角度将特征相似的节点划

分至同一群组,能够缓解原有拓扑结构中直接邻居

的限制,从而挖掘全局隐式结构。

图3 k-means和SWSC聚类结果的t-SNE可视化比较

  随后,我们使用混合聚类策略进行模型训练,
分别对两种聚类方法得到的群组利用公式(13)进
行平均边密度计算并进行比较,可视化结果如图4
所示。

ED=
1
K∑

K

k=1
ced(k) (13)

  从图中可以看出,随着训练轮数的增加,SWSC
方法所形成的群组平均边密度呈上升趋势,并在训

练一定轮数之后稳定地优于k-means方法,这验证

了SWSC方法侧重于将拓扑连接相对密集的节点

划分至同一群组,能够更好地挖掘局部显式结构。

5.3.3 多级别对比策略效果验证

为了促进多尺度的信息融合,我们利用了节点-
节点级和节点-群组级多级别对比策略。为了验证

图4 k-means和SWSC聚类结果的边密度可视化比较

这一策略的有效性,我们在多个数据集的节点聚类、
链接预测任务和图分类任务中对比了有无节点-群
组级对比时模型的性能,结果分别如图5、图6和图

7所示。
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图5 有无节点-群组级对比时节点聚类任务上模型性能对比

图6 有无节点-群组级对比时链接预测任务上模型性能对比

图7 有无节点-群组级对比时图分类任务上模型性能对比

  我们将删除节点-群组级对比部分后的模型命

名为HCWGC-group。从图中可以看出,移除跨级

别对比策略后,模型在多个数据集上的性能显著下

降,这直接验证了多级别对比策略的有效性。仅保

留节点-节点级对比时,模型过于关注节点级视图的

差异,忽视了局部和全局视图中的语义信息,这正是

性能下降的原因之一。相比之下,基于多级别对比

的策略不仅能够有效捕捉节点间的相似性和差异

性,还能通过群组级表示获取局部和全局视图中的

语义,更好地整合多尺度信息。
此外,多级别对比能够提升模型性能的另一个

重要因素是用于对比的群组级视图是根据混合聚类

策略生成的。在混合聚类策略中,SWSC方法主要

从拓扑结构的密集性角度获得群组级视图,而k-
means方法主要从节点特征的相似性角度获得群组

级视图。我们的混合聚类策略旨在从两种不同的角

度生成群组级视图,使每个视图都能有效地反映图

属性,且保证不同视图能够保留图中不同语义信息,
这为全面探索图结构数据提供了有效保障。

5.3.4 加权策略有效性验证

为了验证我们在计算对比损失时引入的负样本

加权策略的有效性,我们在多个数据集的节点聚类、
链接预测任务和图分类任务上对比了有无加权策略

时模型的性能,结果分别如图8、图9和图10所示。
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图8 有无加权策略时节点聚类任务上模型性能对比

图9 有无加权策略时链接预测任务上模型性能对比

图10 有无加权策略时图分类任务上模型性能对比

  我们将删除负样本加权策略后的模型命名为

HCWGC-weight,通过对比 HCWGC-weight与原

始模型HCWGC的实验结果,可以直观验证负样本

加权策略的有效性。在节点负样本加权中,我们基

于混合聚类结果筛选假负样本,并减少这些假负样

本在对比损失中的权重;在群组负样本加权中,根据

群组局部强度为规模较大的群组赋予更大的加权

项。因此,上述加权策略的有效性也侧面反映了我

们采用的假负样本筛选方法和群组局部强度计算策

略的合理性与有效性。

GCL是自监督的方法,节点的实际类别往往是

未知的,因此在负样本选取过程中,完全避免假负样

本是极为困难的。正因为如此,如何有效筛选假负

样本,削减其对模型性能的影响,成为提升模型表现

的关键步骤。我们的假负样本筛选方法并不局限于

节点表示的相似性,而是巧妙利用混合聚类的结果,
全面考虑了节点特征与拓扑结构,进而更准确地评

估负样本与锚点的关联性,为筛选假负样本和减少

GCL噪声引入打开了新的思路。
此外,如何衡量群组语义对全局语义的影响也

是GCL中需要考虑的重要问题。我们提出的群组

局部强度通过评估群组内节点和边的强度来衡量群

组的规模,并以此进一步评估群组语义对全局语义

的影响。这一方法为解决该问题提供了一种简洁且
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有效的途径,同时也为减少GCL模型在表示学习过

程中产生的偏差拓展了新方法。

5.4 参数分析

  在模型训练过程中,参数ω 控制着在节点-节点

级对比中,强相似负样本在对比损失计算中所占的

权重,而参数α控制着群组局部强度中边强度与节

点强度的分配比例。我们记录了ω 和α在0到1之

间变化时,模型在 Amazon-Photo数据集上的节点

聚类任务性能,结果如图11所示。

图11 Amazon-Photo上参数α和ω 敏感性

实验结果表明,模型的性能峰值主要集中在ω
值位于[0.1,0.5]的区间。当ω 的取值为1时,代
表我们对所有节点负样本“一视同仁”,为所有节点

负样本分配相同的权重,这种做法忽视了假负样本

的存在,会导致在学习节点表示的过程中引入大量

噪声,因此无法获得最佳的性能。当ω 的取值为0
时,代表我们完全剔除了假负样本对模型训练的影

响,虽然这样做能够让正负样本的边界更加明显,但
是这种过于理想的划分方式容易导致模型过拟合,
并且可能会丢失一些对于模糊样本的判别能力,因
此模型也未能达到最优的性能。当ω 的值处于

[0.1,0.5]的区间范围时,代表我们适当减少了假负

样本在计算对比损失时的权重占比,不仅能够减轻

假负样本带来的噪声影响,还能适当保留假负样本

与正样本之间的相似语义,这有助于模型更好地理

解模糊样本,从而提升模型的泛化能力。在该区间

内,模型在大多数数据集上的表现能够达到最优,这
验证了我们假负样本选择方法的有效性。将强相似

负样本定义为假负样本后,我们适当降低强相似负

样本在对比损失中的权重的策略,有效减少了假负

样本的影响,从而有利于模型的整体性能。
此外,当ω 取值一定时,模型的性能峰值主要

集中在α值位于[0.1,0.5]的区间。当α 的取值为

0时,代表群组局部强度完全由节点强度控制;当其

取值为1时,代表群组局部强度完全由边强度控制。
节点强度重点突出群组规模的大小,而边强度重点

突出群组内部连接的紧密性。因此,综合考量节点

强度与边强度的协同作用,可以更全面地描述群组

的影响力。

6 总结与展望

在本文中,我们提出了一种新颖的基于混合聚

类的图表示对比学习框架 HCWGC。我们通过结

合基于特征的k-means方法和基于拓扑结构的

SWSC两种聚类方法生成对比视图,充分挖掘图数

据中全局和局部的拓扑关系,从两种不同角度获得

互补的语义信息,实现了对图数据的全面探索。此

外,我们的多级别加权对比策略为GCL中的对比损

失计算提供了新的思路。在节点-节点级对比中,我
们依据相似等级对节点负样本进行加权;在节点-群
组级对比中,我们利用局部强度对群组负样本赋予

加权项。这样的计算策略不仅能够全面整合多尺度

的语义信息,还能充分考虑负样本之间的差异性。
我们的方法在多个数据集上展现出有竞争力的性

能,验证了实验动机的合理性和方法的有效性。
未来我们计划在现有算法的基础上进一步研

究,重点探索加权参数的自适应调节机制。此外,我
们的方法主要针对同质图,如何将其扩展应用到异

质图上仍然是一个有待解决的问题。并且,鉴于k-
means聚类算法在处理百万节点规模的大型图数据

集时面临可扩展性瓶颈,如何将本方法高效扩展至

此类大规模图数据至关重要。更值得注意的是,节
点-节点级对比中对于负样本损失的计算在大规模

图上会导致较高的计算复杂度和显存资源消耗。因

此,未来工作也将致力于探索并实现高效的负采样

策略,以提升方法在大规模图场景下的计算效率和

可扩展性。
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Background
  Graph-structured

 

data
 

can
 

effectively
 

capture
 

the
 

com-

plex
 

relationships
 

inherent
 

in
 

many
 

real-world
 

scenarios.
 

With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

Graph
 

Neural
 

Networks
 

(GNNs),
 

GNNs
 

have
 

become
 

powerful
 

tools
 

for
 

graph
 

rep-
resentation

 

learning.
 

However,
 

most
 

GNN-based
 

methods
 

rely
 

on
 

supervised
 

learning
 

paradigms,
 

which
 

require
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

labeled
 

data
 

that
 

is
 

often
 

difficult
 

to
 

obtain.
 

Fur-
thermore,

 

the
 

performance
 

of
 

these
 

models
 

is
 

highly
 

sensi-
tive

 

to
 

label
 

quality.
 

Therefore,
 

in
 

this
 

work,
 

we
 

focus
 

on
 

unsupervised
 

graph
 

representation
 

learning.
With

 

the
 

recent
 

advances
 

in
 

graph
 

contrastive
 

learning
 

(GCL),
 

the
 

aforementioned
 

challenges
 

have
 

been
 

partially
 

al-
leviated.

 

Based
 

on
 

the
 

scale
 

of
 

the
 

contrasting
 

views,
 

existing
 

GCL
 

methods
 

can
 

be
 

broadly
 

categorized
 

into
 

intra-scale
 

con-
trast

 

and
 

inter-scale
 

contrast.
 

Intra-scale
 

contrast
 

focuses
 

on
 

comparing
 

views
 

of
 

the
 

same
 

scale,
 

effectively
 

capturing
 

the
 

similarity
 

between
 

positive
 

samples
 

and
 

the
 

dissimilarity
 

be-
tween

 

negative
 

samples
 

within
 

the
 

same
 

scale.
 

Inter-scale
 

contrast,
 

on
 

the
 

other
 

hand,
 

compares
 

views
 

from
 

different
 

scales
 

and
 

can
 

better
 

integrate
 

multi-scale
 

information.
However,

 

most
 

existing
 

methods
 

construct
 

contrastive
 

views
 

from
 

a
 

single
 

perspective,
 

either
 

based
 

solely
 

on
 

node
 

features
 

or
 

on
 

topological
 

structures,
 

which
 

limits
 

the
 

ex-

pressiveness
 

of
 

the
 

generated
 

views.
 

Moreover,
 

in
 

the
 

com-

putation
 

of
 

contrastive
 

loss,
 

these
 

methods
 

often
 

overlook
 

the
 

differences
 

among
 

negative
 

samples.
 

For
 

node-level
 

nega-
tive

 

samples,
 

the
 

presence
 

of
 

false
 

negatives
 

can
 

introduce
 

noise
 

during
 

training.
 

For
 

group-level
 

negative
 

samples,
 

dif-
ferent

 

groups
 

may
 

exert
 

varying
 

influences
 

on
 

the
 

global
 

se-
mantics.

 

Treating
 

all
 

group-level
 

negatives
 

equally
 

in
 

the
 

contrastive
 

loss
 

can
 

therefore
 

lead
 

to
 

biased
 

representations.
To

 

address
 

these
 

limitations,
 

we
 

propose
 

a
 

multi-level
 

weighted
 

graph
 

contrastive
 

learning
 

framework
 

via
 

hybrid
 

cluste-
ring.

 

Our
 

method
 

leverages
 

two
 

complementary
 

clustering
 

tech-
niques

 

to
 

construct
 

diverse
 

contrastive
 

views,
 

thereby
 

overcoming
 

the
 

limitations
 

of
 

single-perspective
 

view
 

generation.
 

Moreover,
 

during
 

the
 

computation
 

of
 

contrastive
 

loss,
 

we
 

assign
 

weights
 

to
 

node-level
 

and
 

group-level
 

negative
 

samples
 

based
 

on
 

similarity
 

ranking
 

and
 

local
 

strength,
 

respectively,
 

in
 

order
 

to
 

fully
 

capture
 

the
 

differences
 

among
 

negative
 

samples.
 

Extensive
 

experiments
 

on
 

multiple
 

graph
 

datasets
 

demonstrate
 

the
 

superior
 

performance
 

of
 

HCWGC
 

over
 

state-of-the-art
 

methods.
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附录A.
 

群组内边密度函数

群组内边密度函数旨在衡量一个群组内部节点

之间的连通程度,具体表示为群组内实际存在的边

数与最大可能边数之比,其计算公式如下:

ced(k)=
2 k

Nk(Nk -1)
(14)

我们从单调性、有界性两个角度证明其合理性。
性质1.

 

单调性

对于任意群组k,当群组内节点数 Nk 固定时,

ced(k)是关于 k 的单调递增函数,证明如下:

∂ced(k)
∂ k

=
2

Nk(Nk -1)>
0 (15)

导函数大于0,故单调递增,证毕。
性质2.

 

有界性

对于任意群组k,有0≤ced(k)≤1,证明如下:
由 k ≥0和 Nk(Nk-1)>0(Nk≥2),易得

ced(k)≥0。当 k =0时,分子为0,取得下界。
当群组内边数取得最大值时, k =Nk(Nk-

1)/2,故有

  ced(k)=2 k /(Nk(Nk -1))

≤ (Nk(Nk -1))/(Nk(Nk -1))

≤1 (16)

  证毕。

附录B.
 

SWSC损失

由于群组内边密度函数的计算依赖于群组的选

择与每次训练的节点划分,使SWSC损失的计算成

本高且难以向量化。因此,为了便于矩阵形式的运

算,我们通过对边密度函数ced(k)取其上界,从而

得到 SWSC 的上界表达形式:

SWSC =
λ

N(N -1)∑i,j ∑k1≠k2
AijM'ik1M'jk2

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁
inter

-

1
N∑i,j∑k [Aij -ced(k)]M'ikM'jk
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁

intra

≤
λ

N(N -1)∑i,j ∑k1≠k2
AijM'ik1M'jk2

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁
inter

-

1
N∑i,j∑k [Aij -max(ced(k))]M'ikM'jk
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁

intra

(17)

  边密度函数表示群组内实际存在的边数与最大

可能边数之比,其计算公式为ced(k)=2 k /(Nk

(Nk-1)),群组内实际边数的最大值对应于群组内

节点全连接的情况,因此可得ced(k)=2 k /(Nk

(Nk-1))≤1。

令A
~
ij=Aij-max(ced(k)),可得

~
SWSC =

λ
N(N -1)∑i,j ∑k1≠k2

AijM'ik1M'jk2 -

1
N∑i,j∑k A~ijM'ikM'jk (18)

令F=MTAM',F
~
=MTA

~
M',其矩阵元素 Fuv =

∑
i

M'iu(AM')iv=∑
i,j

AijM'iuM'jv,F
~
uv=∑

i,j
A~ijM'iuM'jv 。

故有

SWSC =
λ

N(N -1)∑i,jFij -tr(F)  -1Ntr(F
~)

(19)

附录C.
 

显著性检验

为定量评估 HCWGC与各对比模型在下游节

点分类任务上的性能差异是否具有统计显著性,我
们补充了配对t检验分析并报告了相应的p 值,结
果如附表1所示。显著性水平依据经典标准设定为

0.05,即当p 值<0.05时,我们认为差异具有统计

显著性。
结果显示,在节点分类任务上,HCWGC的性

能与 Raw
 

Features、Node2vec、DeepWalk、MVGRL、

HDMI和gCooL相比,存在统计显著性差异。然

而,与其余对比模型相比,观测到的性能差异在统计

上未达到显著性水平。由于本研究仅在四个数据集

上进行实验,统计检验的功效可能受到影响,使得检

测微小但真实的性能差异变得更具挑战性。然而,
在全部四个数据集中,我们的方法始终稳定产生正

向性能增益,此一致性可以在一定程度上说明观测

到的提升具有实际意义。

附表1 显著性检验结果

模型 p 值

Raw
 

Features 0.0443
Node2vec 0.0125
DeepWalk 0.018
MVGRL 0.0068
DGI 0.0549
HDMI 0.0003
GAE 0.0784
VGAE 0.0573
GCA 0.0841
gCooL 0.0121
GRCCA 0.1826
CDC 0.0809
E2Neg 0.3431
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