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Abstract

GCL现有方法缺陷：
1.基于图结构或emb的增强都可能破坏图结构，存在引入噪声的风险。
2.对于节点的特征扰动大小是随机的，忽略了图结点的自身特征。
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VAE(Variational Auto-Encoder)

VAE，又称变分自编码器，与传统自编码器是通过数值方式描述潜在空间的不同
（例如GAN），VAE通过概率分布的方式表达目标空间



VAE(Variational Auto-Encoder)



VAE(Variational Auto-Encoder)

Encoder（编码器）：
1. 目的：使 𝑞థ(𝑧|𝑥)近似后验分布 𝑝(𝑧|𝑥) ，得到较好的𝑧 。
2. 实现：通过一个神经网络，VAE定义了一个近似的后验分布

𝑞థ(𝑧|𝑥) ，通过高斯分布，预测其均值𝜇和标准差σ。

3. 优化目标：通过最小化KL散度，使得 𝑞థ(𝑧|𝑥)尽可能接近 𝑝(𝑧|𝑥) 。

Decoder（解码器）：
1. 目的：重构输入数据x。
2. 实现：从隐变量 𝑧生成数据xᇱ的𝑝ఏ xᇱ 𝑧
3. 优化目标：通过最大化重构概率的对数，使得从 𝑧重构的xᇱ尽可

能接近原始输入数据。

𝐿EBLO = −𝐸௓~௤ഝ 𝑧 𝑥 𝑙𝑛𝑝 𝑥 𝑧 + 𝐾𝐿(𝑞థ 𝑧 𝑥 ||𝑝(𝑧))

重构误差

衡量的是从隐变量 𝑧重
构输入数据 x的质量

KL散度

衡量后验概率𝑞థ(𝑧|𝑥)与
先验概率𝑝(𝑧)的差异



VAE(Variational Auto-Encoder)
ELBO(Evidence Lower Bound)证据下界

真实后验概率𝑝(𝑧|𝑥)不可直接获取

通过𝑞థ(𝑧|𝑥)近似𝑝(z|𝑥)

𝐾𝐿(𝑞థ(𝑧|𝑥)||𝑝(z|𝑥))

= න 𝑞థ 𝑧 𝑥 𝑙𝑛
𝑞థ 𝑧 𝑥

𝑝 z 𝑥
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= 𝐸௓~௤ഝ 𝑧 𝑥 [𝑙𝑛
𝑞థ 𝑧 𝑥

𝑝 z 𝑥
]

= 𝐸௓~௤ഝ 𝑧 𝑥 [𝑙𝑛𝑞థ 𝑧 𝑥  − 𝑙𝑛
𝑝 z 𝑥 𝑝(𝑧)

𝑝(𝑧)
]

= 𝐸௓~௤ഝ 𝑧 𝑥 𝑙𝑛𝑞థ 𝑧 𝑥  − ln 𝑝 𝑧 − 𝑙𝑛𝑝 𝑥 𝑧 + 𝑙𝑛𝑝(𝑥)

= 𝐾𝐿(𝑞థ 𝑧 𝑥 ||𝑝(𝑧)) − 𝐸௓~௤ഝ 𝑧 𝑥 [𝑙𝑛𝑝 𝑥 𝑧 ] + 𝑙𝑛𝑝(𝑥)

𝑙𝑛𝑝 𝑥 − 𝐾𝐿(𝑞థ(𝑧|𝑥)||𝑝(z|𝑥))

= 𝐸௓~௤ഝ 𝑧 𝑥 𝑙𝑛𝑝 𝑥 𝑧 − 𝐾𝐿(𝑞థ 𝑧 𝑥 ||𝑝(𝑧))

最大化对数似然函数 最小化𝑞థ 𝑧 𝑥 和𝑝(z|𝑥)的距离

重构误差

𝑙𝑛𝑝(𝑥)= -𝐿ா௅஻ை + 𝐾𝐿(𝑞థ(𝑧|𝑥)||𝑝(z|𝑥))

对数似然下界:

𝐿ா௅஻ை = −𝐸௓~௤ഝ 𝑧 𝑥 𝑙𝑛𝑝 𝑥 𝑧 + 𝐾𝐿(𝑞థ 𝑧 𝑥 ||𝑝(𝑧))

缺乏KL散度方差会趋与0,
生成新样本能力下降

当最小化𝐿ா௅஻ை时间接最小化𝐾𝐿(𝑞థ(𝑧|𝑥)||𝑝(z|𝑥))

使𝑞థ(𝑧|𝑥)近似真实后验概率𝑝(𝑧|𝑥)



METHODOLOGY



Variational Graph Reconstruction

为了实现对图的重构，我们需要学习隐向量分布 𝑍

𝐴መ~𝑝ఏ(𝐴|𝑍)
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𝑝ఏ 𝐴 𝑍

根据VAE：

为了尽可能的保留原始图信息和结构，本文推断每个节点
的高斯分布进行采样，重构输入图或生成对比视图。



Variational Graph Reconstruction
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确保𝑞థ的分布趋于正态分布

作为节点的embedding

bpr损失验证重构图的准确性



Contrastive Learning
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对分布进行采样生成对比视图
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Node-level Contrastive Loss
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Cluster-level Contrastive Loss

对节点进行聚类，不同集群的节点对一致性最小，
相同集群的节点对一致性最大。
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重构交互图𝐴መ，评估z的质量



EXPERIMENTS



EXPERIMENTS



Thanks



VAE(Variational Auto-Encoder)

ELBO(Evidence Lower Bound)证据下界



Variational Graph Reconstruction
଴输入:

目的： learn distributions 𝑍
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图重构:

𝑝ఏ 𝐴 𝑍
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𝑧௜ = 𝜇௜ + 𝜎௜ ȉ 𝜀, 𝜀~N(0,1)

如何评估生成的𝑍的好坏？


