


Background

Neural Graph Collaborative Filtering∗

vectorize data to lower dimensions 

classfication、prediction、structure analysis.....
GNN

to capture infomations 
between nodes and graph

图卷积神经网络

GRL
图表示学习

CL
compare negtive 
with positive 
samples ro differ 
features of 
different classes 

对比学习

GCL
using CL to 
capture key 
feature of 
Graph

图对比学习



Challenge

Neural Graph Collaborative Filtering∗

视图的缺乏，不能单纯修改颜色角度等

图结构的不规则性需设计有效的对比对

Problems:

Way to enable contrasitive learning:

不同的图部分对比

图数据增强（GDA）

Node - Node
Node - Graph
Node - Subgraph

Edge Drop
Node Drop
Random walk



Related Work

以上方法均没有考虑到优化增强

1.GraphCL：进行了广泛的GDA组合研究，需要大量评估来确定最佳组合，缺乏优化增强的考虑。

2.MVGRL and GCA：利用网络科学的领域知识进行GDA，但可能限制了方法的通用性。

扰动方法多样：JOAO方法设置为统一扰动的增强，而本文的AD-GCL允许非统一扰动的增强

限制：InfoMin给出的最佳增强点需要下游任务知识的情况下实现

实证中用途不同：InfoMin应用于卷积神经网络CNN，而AD-GCL应用于图卷积神经网络GNN

3.JOAO：采用双层优化框架，但主要侧重于统一的扰动，缺乏对非统一扰动的支持。

4.InfoMin：需要下游任务的知识来指导增强，限制了其在没有明确下游任务的情况下的应用。



Method

节点表示

在第k次迭代中：

将节点表示和边属性 Xuv映射到一个聚合向量

将𝑣的当前表示和聚合向量映射到𝑣的更新表示

经过K次迭代后得到聚合的图的表示

Graph Neural Networks (GNNs)

Learning Graph Representations

The Mutual Information Maximization Principle

编码器f最大化图及其表示之间的互信息或对应关系



Method

原始图结构

多层感知器计算的伯努利参数--随机丢弃边
互信息最大化

低维向量编码

捕捉关键特征

投影层做
简单的输
出处理

原始图
表示

增强图
表示

投影表示Z1

投影表示Z2

节点嵌入计算 边特征生成 学习模型T(·)生成的增强图

减少
冗余



Method

图信息瓶颈

β是一个正常数

最大化与下游任务相关的信息
最小化来自原图的信息

应用于图表示学习

信息最大化原则

最大化来自原图的信息

数据集ogbg-molbace中的二元图分类
训练以保持图表示与输入图之间的互信息最大化

对于图像分类，捕获与图像标签完全无关的信息也能够最大化
互信息，但这样的表示对于图像分类显然是无用的。

预测真实标签的测试性能

GIB需要从下游任务中获取类标签Y的知识，因此不适用于几乎没有或没有标签的GNN的自监督训练。

真实标签 随机标签



Method

受GIB启发：不再简单的应用固定的数据增强技术。
• GDA使用图增强扰动减少编码信息量，在学习中确定那些增强最有效
• 对扰动的图（不同的GDA）训练编码器f捕捉剩余信息使编码器捕捉到足够识别每个图的最小必要信息

互信息项

给定zi,1和zi,2增强图的表示之间的相似性的指数↑

对所有m图的相似性指数的总和



Experiments
生化与社交网络分类任务

化学分子领域属性预测回归与分类性能

FIX-固定参数
OPT-优化参数
NAD-非对抗
AD-对抗



Experiments

AD-GCL和非对抗性GCL（NAD-GCL）在不同边丢弃比率下的图分类任务的验证性能

激进的GDA情况下，即使丢边率很高AD-GCL也可以便显出强劲的性能

性能与丢边率对照



Experiments

迁移学习性能（化学分子性质预测）

半监督学习性能

提高信息效率
对抗性训练
适应多种学习环境
扩展性和灵活性



Thanks


