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流行的图神经网络模型在图表示学习方面取得了重大进展。然而，在本文中，我们发现
了一个被忽视的现象：用完整图测试的预训练图表示学习模型的性能不如用修剪良好的
图测试的模型。这一观察表明，图中存在混杂因素，可能会干扰模型学习语义信息，而
目前的图表示学习方法并没有消除它们的影响。为了解决这个问题，我们提出了鲁棒因
果图表示学习 (RCGRL) 来学习针对混杂效应的鲁棒图表示。RCGRL 引入了一种主动
方法以在无条件矩限制下生成工具变量，这使图表示学习模型能够消除混杂因素，从而
捕获与下游预测因果关系的判别信息。我们提供了定理和证明来保证所提出方法的理论
有效性。
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我们通过实验发现，在图数据上去掉一些节点和边
，反而可以提升图神经网络对于图的分类效果。如
下图所示，在图上，我们进行了特定的剪枝操作，
结果发现同一个图神经网络模型在剪枝后的图数据
上可以取得更好的效果。因而我们提出，图数据上
的模型部分，实际上对于分类任务没有好处，是干
扰任务的混杂因素。基于这样的分析，我们使用了
工具变量法来去掉这些混杂因素。然而，传统的工
具变量法是基于条件矩约束的，然而在我们的任务
场景中使用了端到端的图神经网络，因而很难满足
这种约束。所以，我们基于图神经网络来生成工具
变量，进而把条件矩约束转变为非条件矩约束，进
而消除混杂因子。

我们提出了可以使用一个图神经网络qG( · )来根据图数据G输出相应的工具变量qG(G)，
并且通过理论对于该方法进行了合理性证明。我们所实现的网络模型如下图所示：

从图中可以看到，图神经网络qG( · )可以基于输入信息来生成工具变量（IV）。同时，
使用，模型使用图神经网络fG( · )对于处理后的数据与标签信息进行学习。我们借助工
具变量在qG( · )的第u层进行多余信息的消除。我们使用两种不同的损失函数分别计算
标签学习的训练损失以及工具变量生成效果的损失。

方法概述

研究动机

具体实现


	幻灯片编号 1

