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摘    要   文本属性图基础模型 (TAG-FM)旨在通过在大规模图数据集上预训练, 实现稳健的跨域泛化能力. 尽管 TAG-
FM已在多项下游任务中展现出良好的性能, 但是通过深入分析发现, 其在泛化能力方面仍存在关键弱点: 域适应阈值效

应, 即当预训练域与测试域之间的分布偏移超过某一临界阈值时, 模型性能将出现显著退化. 由于基础模型复杂度高且测试

数据稀缺, 引入测试时自适应方法成为缓解该问题的可行方案. 然而现有测试时自适应方法在实例层和域层均存在局限, 严
重制约着 TAG-FM对分布外数据的适应性能. 针对此问题, 提出一种面向 TAG-FM的“检索−分治”测试时自适应方法, 该
方法通过检索增强的特征共形融合模块生成融合图结构和节点文本语义的统一特征, 并引入一种分而治之的测试时自适应

策略, 通过渐进式自适应过程学习泛化性语义. 在 7个基准文本属性图数据集和 12个严重域偏移文本属性图数据集上的实

验结果表明, 本文方法能够显著增强 TAG-FM的跨域泛化能力.
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Abstract   Text-attributed graph foundation model (TAG-FM) is designed to attain robust cross-domain generaliza-
tion capability through pretraining on large-scale graph datasets. Although TAG-FM has demonstrated promising
performance on various downstream tasks, our in-depth analysis reveals a critical limitation in its generalization
capability: The domain adaptation threshold effect, i.e., model performance undergoes catastrophic degradation
when distributional shifts between pretraining and testing domains surpass critical thresholds. Due to the excessive
foundation model complexity and scarcity of testing data, a feasible solution to mitigate this issue is to introduce
test-time adaptation approaches for TAG-FM. Nevertheless, existing test-time adaptation approaches exhibit sub-
stantial limitations at both the instance and domain levels, severely constraining the ability of TAG-FM to adapt to
out-of-distribution data. To address this issue, we innovatively propose the divide-and-conquer test-time adaptation
with retrieval-augmentation for TAG-FM. Specifically, a retrieval-augmented feature conformal integration module
is introduced to construct consolidated node features by integrating graph structures with node textual semantics.
Furthermore, a divide-and-conquer test-time adaptation strategy is developed to progressively capture generalizable
semantics through an iterative adaptation process. Empirically, we verify that the proposed method achieves the
state-of-the-art performance on 7 benchmark text-attributed graph datasets and 12 constructed text-attributed
graph datasets exhibiting severe domain shifts, which confirms that our method effectively enhances the cross-do-
main generalization capability of TAG-FM.
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图数据广泛存在于众多关键领域, 如社交网络[1−3]、

网络安全[4] 等. 图神经网络通过对图结构的高效编
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码, 在社区发现、异常检测等多项任务中取得显著

成效[1−5]. 然而, 随着信息规模的急剧扩张, 现实世界

中的图节点往往附带丰富的文本属性, 由此催生的

文本属性图 (text-attributed graphs, TAGs)目前已

成为图表示学习领域新的研究焦点. 近期研究 [6−8]
表明, 有效融合节点的文本属性信息可显著提升下

游任务的性能.
大语言模型 (large language models, LLMs)

凭借其卓越的深层语义理解能力 [ 9−11 ], 能够理解

TAGs中丰富的文本语义信息, 进而产生一系列突

破性研究, 推动了 TAGs方法的发展. 例如, OFA[12]

和 ZeroG[13] 摒弃浅层的文本嵌入方法, 如词袋模型,
转而采用基于 LLMs的高阶特征提取器, 从而获得

更具任务判别性的节点表示. 另一条主流研究路线

致力于使 LLMs直接理解图结构信息[14−15]. 具体而

言, GraphGPT[14] 与 LLaGA[15] 借助图神经网络将

拓扑结构编码为离散的图单元, 并借助附加的投

影层将这些单元映射到文本嵌入空间. 尽管上述工

作已取得显著进展, 但其对人工标注标签的高度依

赖不仅限制了大规模无标注语料的高效利用, 也严

重制约了 TAGs 模型的规模化扩展. 依据缩放定

律[16−17], 这一局限性从根本上限制了 TAGs模型的

性能上限. 受视觉−语言自监督学习 (如 CLIP[18])取
得巨大成功的启发, Zhu等[19] 提出一种图−文对比

自监督预训练策略, 该策略降低了对高质量人工标

注数据的依赖, 同时支持模型尺寸的规模化扩展,
最终得到具备跨域泛化能力的文本属性图基础模

型 (text-attributed graph foundation model, TAG-
FM).

S T

然而, 本文通过探索实验发现, TAG-FM在进

行域泛化时仍存在关键缺陷——域适应阈值效应[20],
即当预训练域  与测试域  之间的分布偏移超过

某一临界阈值时, 模型性能将出现灾难性骤降. 考
虑到 KL散度可作为域偏移程度的度量指标, 图 1
展示了 TAG-FM在不同域偏移强度的测试数据集

上进行节点分类任务的准确率, 以及预训练域与测

试域之间的 KL散度变化1. 图 1中, 以“SDS-Cora-
0.5”为例, 其表示基于 Cora数据集构建的严重域偏

移数据集, 通过随机删除图中 50% 的边实现, 域偏

移程度为 0.5. 实验结果显示, 随着预训练域与测试

域之间的 KL散度逐渐增大, TAG-FM在测试域上

的分类准确率整体呈下降趋势, 且在 Cora和 Cite-
Seer数据集上分别于域偏移强度达到 0.5和 0.3时

出现明显骤降. 由于基础模型的高度复杂性和测试

数据的稀缺性, 引入测试时自适应 (test-time ad-
aptation, TTA)方法[21−24] 是缓解该问题的可行方

案. 但本文研究发现, 现有 TTA方法存在两个层面

的固有缺陷, 从而严重制约了 TAG-FM在分布外

(out-of-distribution, OOD)数据上的适应效果.
1)在实例层面, 现有针对图数据的TTA方法[22−24]

侧重挖掘图中的局部结构信息, 并隐含假设局部结

构能够稳定刻画节点在测试阶段下游任务中的判别

语义. 然而, 在分布外场景下, 局部结构往往呈现出

显著的域间差异性, 致使其极易受噪声干扰而降低

可靠性, 进而导致基于局部结构学习得到的节点表

示发生语义偏离. 在此背景下, 节点文本属性作为

具有语义不变性的重要信息来源, 其在测试阶段对

于纠正由局部结构引起的语义偏离的作用亟须被充

分挖掘. 为深入探究此问题, 本文采用预训练域语

义空间作为刻画节点任务语义的近似参照系, 从预

训练域和测试域中, 筛选出 20对在语义空间高度

邻近的代表性实例对, 进而系统比较不同节点编码

策略对其语义相似度的影响, 实验结果如图 2所示.
图 2中“g”表示仅编码结构特征, “g+t”表示增加节

点自身文本属性, “g+t+n”表示进一步融合邻域节

点的文本属性. 可以观察到, 在节点编码过程中引

入节点文本属性后, 测试实例的语义偏离程度显著

减小; 当进一步融合邻域节点的文本属性时, 这种

偏离现象得到进一步缓解. 这表明, 尽管分布偏移

削弱了局部结构的语义可靠性, 但文本属性中蕴含

的丰富语义信息能够有效弥补这一缺陷, 为实例层

表示提供关键的语义约束.

S

2)在域层面, 现有测试时方法普遍忽视了严重

域偏移下的样本复杂度假定, 即“样本诅咒效应”.
根据统计学习理论, 为实现模型从预训练域   到
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图 1    不同域偏移强度下 TAG-FM性能及预训练域与

测试域之间的 KL散度

Fig. 1    TAG-FM performance and the KL divergence
between the pretraining and testing domains under

varying degrees of domain shifts

 

1 本文将 TAG-FM的预训练数据视为预训练域, 将 Cora、CiteSeer等测

试数据集视为测试域, 一个测试数据集可视为一个测试域. 值得注意的

是, TAG-FM的预训练数据仅用于探索实验, 所提方法的实际实现并未

使用任何 TAG-FM预训练数据.
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测试域  的适应, 所需的最小支撑样本量  取决

于两域之间的 KL散度[25−26]. 具体而言,   与两域

间的 KL散度呈现指数级增长关系, 即满足 

. 如图 1所示, 随着测试域偏移程度

加剧, 预训练域与测试域之间的 KL散度也显著增

大, 进而导致所需样本量  急剧上升. 然而, 现有

测试时方法仅基于熵最小化准则直接进行从  到

 的适应, 在实际可用样本量远小于  的情况下,
难以实现有效适应.

S T

S
T

针对上述问题, 本文提出一种面向文本属性图

基础模型的“检索−分治”测试时自适应方法 (divide-
and-conquer test-time adaptation with retrieval-
augmentation, DORA), 通过“检索–分治”机制同

时修正实例层与域层缺陷, 实现在 OOD数据上的

稳健泛化. 具体而言, 为充分利用节点文本属性以

缓解分布偏移带来的影响, 提出检索增强的特征共

形融合 (retrieval-augmented feature conformal in-
tegration, RFCI)模块, 该模块首先基于检索增强

的节点属性总结 (retrieval-augmented node attrib-
ute summarization, RAS)模块获得增强的节点文

本总结, 之后双模态特征共形融合 (dual-modal
feature conformal integration, DFCI)模块采用能

量分数将结构特征与文本特征融合得到统一节点特

征. 此外, 为避免预训练域  与测试域  之间的分

布鸿沟带来的样本诅咒效应, 引入分而治之测试时

自适应 (divide-and-conquer test-time adaptation,
D&C-TTA)策略, 通过构造多个插值过渡域连接 

与 , 实现渐进式自适应. 在多个基准 TAGs数据

集上的对比实验表明, DORA显著优于现有最优方法.
总体而言, 本文的贡献可概括为以下三个方面:
● 揭示 TAG-FM在 OOD数据上的域适应阈

值效应, 并从实例层与域层两个维度阐明现有 TTA
方法难以有效支持 TAG-FM的根本原因.

● 首次将 TTA范式引入 TAG-FM, 并创新性

地提出 DORA, 通过“检索增强的特征共形融合”与
“分而治之测试时自适应”两大核心模块实现在

OOD数据上的稳健泛化.
● 构建更具挑战性的严重域偏移 TAGs数据

集, 同时在 19个不同域偏移程度的 TAGs数据集

上取得了当前最优性能.

 1　相关研究

 1.1　文本属性图方法

目前, 利用 LLMs进行文本属性图表示学习的

研究已成为前沿热点[27]. OFA[12] 将多源图数据统一

转换为文本属性图格式, 借助 LLMs完成跨域一致

编码. ZeroG[13] 利用语言模型同步编码节点属性与

类别语义, 实现跨域特征维度统一. GraphGPT[14]

通过图指令微调将结构知识注入 LLMs, 使其具备

理解复杂图结构的能力. LLaGA[15] 将文本属性图编

码为结构感知的序列表示, 实现 LLMs对图结构信

息的直接处理. 近期研究进一步强化了结构与语义

的协同建模能力. BiGTex[28] 通过堆叠式图文融合

单元将 GNN与 LLMs紧密结合, 实现图结构和文

本语义信号的双向交互. GraphiT[29] 则探索将文本

属性图转化为文本序列, 并结合 LLMs提示优化机

制完成节点级预测任务. 为降低对高质量人工标注

数据的依赖并扩大模型规模, GraphCLIP [ 1 9 ] 在

CLIP[18] 的双编码架构基础上, 通过自监督对比学

习将节点文本语义与图结构表示映射至统一嵌入空

间, 形成了具有代表性的 TAG-FM范式. 该类模型

强调在通用无标注数据上学习稳健的跨模态对齐表

示, 从而支持下游任务的统一适配与迁移. 然而, 本
文进一步发现目前的 TAG-FM在测试阶段存在域

适应阈值效应这一关键泛化缺陷, 并提出 DORA,
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图 2    代表性实例对在不同编码策略下的语义相似度比较

Fig. 2    Comparison of semantic similarity for representative instance pairs across different encoding strategies
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引入检索增强的特征共形融合和分而治之 TTA方

法显著提升其分布外泛化能力.

 1.2　测试时自适应

测试时自适应最早应用于计算机视觉领域, 目
标是在无法获取测试集标签及预训练数据的情况

下, 实现在线更新主干模型. Tent[21] 首次提出通过

熵最小化策略更新批归一化层参数. COME[30] 揭示

了传统熵最小化策略因过度自信而导致模型崩溃的

致命局限, 并创新性地提出通过狄利克雷先验分布

显式建模预测不确定性, 以实现更保守、稳定的自

适应优化. 进一步地, DeYO[31] 则指出单一熵度量

不足以衡量置信度, 进而引入熵和伪标签概率差

(pseudo-label probability difference, PLPD)的联

合度量以筛选样本. 针对伪标签在模型自适应过程

中难以被灵活优化的固有问题, PASLE[32] 框架提出

通过选择性标签增强为不确定样本分配候选伪标签

集, 以提升伪标签的可靠性与模型性能.
近年来, 针对图数据的 TTA方法亦取得进展.

GAPGC[33] 与 GT3[34] 率先将自监督对比学习引入

图编码器的推理阶段. GTrans[24] 从数据视角出发,
对节点特征与图结构施加可学习扰动以实现自适

应. GraphPatcher[23] 针对度分布偏移, 迭代生成虚

拟节点以提高低度节点预测性能. SOGA[35] 通过联

合优化结构一致性与信息最大化目标, 将源模型适

应至测试图数据. Matcha[22] 则聚焦结构偏移, 动态

调整图神经网络中的聚合参数以缓解分布偏移 .
PGNDS[36] 探索在不更新图神经网络参数的前提下,
通过引入基于双重条件扩散的生成式投影机制, 将
测试图分布逆向映射回模型熟悉的训练分布. AS-
SESS[37] 通过基于子图互信息的自适应样本选择与

原型正则化监督, 实现可靠自适应. 然而, 实例层与域

层的双重缺陷显著限制了现有 TTA方法在 TAG-
FM面对 OOD数据时的泛化能力. 在此背景下, 本
文首次探索将 TTA范式引入文本属性图基础模型

领域, 以期突破现有方法的局限.

 1.3　渐进式域适应

渐进式域适应 (gradual domain adaptation,
GDA) 最早在计算机视觉领域受到关注. Gader-
mayr等[38] 在 2018 年率先将疾病进展的有序阶段

视为天然的中间域序列, 提出一个面向病理全切片

分割任务的无监督渐进式域适应框架. 随后, Ku-
mar等[39] 从理论层面系统分析了渐进式域适应的

有效性, 证明了渐进式适应相较于传统的一步式直

接域适应具有更显著的优势. 在此基础上, 针对缺

乏中间域序列信息的现实需求, Chen等[40] 提出中间

域标记算法, 通过由粗到细的域发现与序列细化机制,
从未索引的中间数据中自动恢复过渡域序列. 近期,
渐进式域适应的研究开始拓展至图学习场景. GG-
DA[41] 通过引入融合 Gromov-Wasserstein度量的

桥接中间图生成机制, 并结合节点级选择与自适应

质量衰减策略, 逐步构造中间域序列, 从而缓解严

重分布偏移条件下的图域适应困难. Gadget[42] 则进

一步从图渐进式域适应的最优路径角度展开研究,
通过理论分析证明融合 Gromov-Wasserstein测地

线可作为渐进式适应的最优过渡路径, 并据此生成

中间图以实现逐步迁移. 尽管上述方法为渐进式域

适应在图学习中的应用提供了重要启发, 但现有方

法均建立在预训练域数据可访问的前提之上, 本文

进一步探索在未知预训练域数据条件下, 通过分治

策略构造过渡域, 实现渐进式测试时自适应算法.

 2　预备知识与分析

 2.1　问题定义

G = {V, {Tn}Nn=1, X, A, Y }
V = {v1, · · · , vN} N = |V|

Tn vn X

A ∈ RN×N Y ∈ {0,
1}N×C C

本文聚焦于 TAGs的节点分类任务. 与传统图不

同, TAGs中的每个节点都有相应的文本属性. 形
式上, 将 TAG定义为 .
其中   为节点集,   表示节

点总数;   为节点  对应的文本属性;   为初始

节点特征矩阵 ;    为邻接矩阵 ;  
 为标签矩阵,   表示类别总数. 节点分类任

务的目标是预测给定节点的类别标签.

 2.2　文本属性图基础模型

vn

vn

Gn = (Xn, An, Pn) Xn

An Pn

Gn vn

本文提出的方法以预训练的 TAG-FM为主干

模型, 该模型遵循 CLIP[18] 框架, 包含图编码器和

文本编码器两个组件. 其中图编码器通常基于图

Transformer[43] 实现. 对于给定节点 , TAG-FM
首先通过随机游走采样[44] 等方法, 构建以  为中

心的自我中心图 , 其中  为初

始节点特征矩阵,   为邻接矩阵,   表示节点位

置嵌入矩阵. 随后, 图编码器通过以下公式得到图

 的中心节点  的结构特征:

zsn = MLP(POOL(g(Xn, An, Pn))) (1)

MLP(·) POOL(·)
g(·) zsn s

其中,   表示多层感知机;   表示平均

池化函数;   表示图编码器;   的上标  特指“结
构”, 与第 3.1.2节的文本特征相对应.

Φc

zc

文本编码器采用基于 Sentence-Transformer
架构的语言模型, 输入为与类别相关的提示模板 

(例如“This paper has a topic on {class}”), 其嵌入

向量  通过以下公式得到:
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zc = POOL(f([CLS], Φc)) (2)

f(·)
其中, [CLS]表示 Transformer架构中用于捕获输

入序列全局语义表示的特殊分类标记;   表示文

本编码器.
vn

zsn
{zc}Cc=1 τ

节点  的最终预测结果由两步计算得到. 首先

将节点的结构特征  与各类别对应的文本提示嵌

入向量  进行相似度匹配, 并通过温度系数 

对相似度进行缩放, 从而得到对数几率 (logits):

psc =
sim(zsn, zc)

τ
(3)

sim(·, ·) psc
zsn vn c

其中,   表示余弦相似度;   表示基于结构特

征  预测节点  属于第  类的对数几率. 随后, 对
上述对数几率施加 softmax运算, 以获得类别预测

概率:

p̂sc = softmax(psc) =
exp(psc)

C∑
c=1

exp(psc)
(4)

p̂sc zsn vn

c vn ŷn

其中,   表示基于结构特征  预测节点  属于第

 类的预测概率. 最终, 节点  的预测类别  由其

与文本提示匹配程度最高的类别确定, 即

ŷn = arg max
c∈[1, C]

p̂sc (5)

 2.3　域适应阈值效应

 2.3.1　形式化定义

随着测试域分布逐步偏离预训练域, TAG-FM
的性能并不总是随分布偏移强度平滑退化. 相反,
当分布偏移达到某一临界水平时, 模型性能会出现

显著下降, 并在后续更严重的分布偏移条件下呈现

持续退化趋势. 本文将该现象称为域适应阈值效应,
并基于性能下降比率对其进行形式化定义, 以作为

后续实验分析与方法比较的统一判定标准.

ϵ Acc(ϵ) ϵ0 < ϵ1 < · · ·
< ϵm < · · · < ϵM

ϵ0

ϵM

ϵ∗ =

ϵm

定义 1 (域适应阈值效应). 记模型在不同分布

偏移强度  下的测试性能为 . 设 

 表示预训练域与测试域之间分布

偏移逐步增强的一系列测试设置, 其中  为原始测

试数据集的分布偏移强度,   表示实验中所考虑

的最大分布偏移强度. 若存在某一偏移强度  

, 使得模型在该设置下的测试性能相对于原始数

据集出现显著下降, 即

Acc(ϵ0)−Acc(ϵm)

Acc(ϵ0)
> η (6)

ϵ∗ ϵ∗

η

η = 0.05

且在随后的更强分布偏移设置下模型性能呈持续下

降趋势, 则称在  处发生域适应阈值效应, 并将 

定义为对应的域适应阈值.   为超参数, 本文在所有

实验中统一采用 , 以保证不同数据集和模

型配置下阈值判定标准的一致性.

 2.3.2　实证分析

为系统刻画文本属性图基础模型在跨域测试场

景下的域适应阈值效应, 本文在不同域偏移强度条

件下, 对 GraphCLIP与 GraphCLIP+GTrans两
种模型配置在多个数据集上的节点分类性能变化趋

势进行系统评估, 如图 3和图 4所示. 实验中, 域偏

移强度通过随机删除图中边的比例进行控制, 以模

拟由结构扰动引起的分布偏移.

ϵ∗

图 3展示了基线方法 GraphCLIP在不同数据

集及不同域偏移强度下的性能表现. 可以观察到,
尽管不同数据集的具体退化模式存在差异, 但是

GraphCLIP在所有数据集上均出现了明显的域适

应阈值效应, 即当域偏移强度超过某一临界水平后,
模型性能发生显著退化. 然而, 不同数据集上临界

阈值  的出现位置并不一致. 例如, 在 Cora数据
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图 3    GraphCLIP在不同域偏移设置下的性能表现

Fig. 3    Performance of GraphCLIP under different domain shift settings
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集上, 模型性能在偏移强度为 0.5时开始出现明显

骤降; 而在 CiteSeer数据集上, 该阈值提前至 0.3.
相比之下, WikiCS与 Books-History的性能随域偏

移增强呈现出更为平缓的下降趋势, 其显著退化通

常出现在更高的偏移强度. 这一结果表明, 域适应

阈值并非固定常数, 而是与具体数据集的统计特性

及其对分布扰动的敏感性密切相关.
为进一步探究现有测试时自适应方法是否能够

缓解上述阈值效应, 本文在 GraphCLIP基础上引

入针对图数据的测试时自适应方法 GTrans, 其在

不同域偏移强度下的性能表现如图 4所示. 通过对

比 GraphCLIP与 GraphCLIP+GTrans可以发现,
引入 GTrans后, 模型在不同数据集下的整体性能

变化趋势与 GraphCLIP基本一致, 均表现出随分

布偏移增强而逐步退化的规律. 在部分数据集 (如
Cora和WikiCS)上, GraphCLIP+GTrans相较

于 GraphCLIP在部分偏移区间内取得了一定的性

能提升, 但该提升并未改变域适应阈值效应的出现;
而在 Books-History数据集上, 引入 GTrans不仅

未带来性能改善, 反而导致整体性能显著下降, 并
使性能显著退化发生于更低的域偏移强度.

从整体趋势来看, 域适应阈值效应在不同数据

集和不同模型配置下均呈现出显著的共性特征: 随
着分布偏移程度的持续增强, 与原始数据集相比,
模型性能在超过某一临界区间后会出现明显下降,
并在更强偏移条件下持续退化. 同时, 阈值出现的

具体位置及退化幅度在不同数据集之间存在显著差

异, 反映了数据分布特性对模型跨域泛化能力的影

响. 尽管引入现有的测试时自适应方法在部分场景

下能够一定程度上提升模型性能, 但其效果具有不

稳定性, 且难以从根本上缓解域适应阈值效应, 甚
至在部分情况下可能加剧性能退化过程.

 2.4　测试时自适应

Nt Dtest

= {xi}Nt
i=1

测试时自适应的目标是在不依赖预训练数据的

前提下, 利用包含  个样本的无标签测试集 

 将主干模型适应至目标分布. 现有方法

[21, 27]通常将最小化预测熵作为优化目标, 仅更新

模型中的少量参数, 以实现主干模型的高效自适应.
常用的目标函数可表示为:

Ent(xi) = −
C∑

c=1

pc log pc (7)

pc xi c Ent(·)其中,   是样本  为第  个类别的预测概率; 
表示预测概率分布的信息熵.

 3　方法

本节将详细阐述所提出的 DORA, 其总体流程

如图 5所示. 针对 TAG-FM在分布外场景下面临

的实例层语义偏离与域层样本诅咒的双重挑战, 本
文提出由实例层与域层协同驱动的统一测试时自适

应框架 DORA.
在实例层面, 针对分布外场景下局部结构语义

可靠性下降所引发的实例层语义偏离问题, 本文设

计检索增强的特征共形融合模块, 该模块首先通过

检索增强的节点属性总结组件扩充节点文本描述的

信息量; 随后, 在双模态特征共形融合阶段, 将图模

态与文本模态融合为对域偏移具有鲁棒性的统一特

征. 在域层面, 针对跨域适应过程中普遍存在的样

本诅咒效应, 本文进一步引入分而治之测试时自适

应模块, 通过分治策略在测试阶段实现渐进式自适

应, 进一步提升模型在 OOD数据上的泛化能力.

 3.1　检索增强的特征共形融合

当 TAG-FM面临严重域偏移时, 局部结构的
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图 4    GraphCLIP+GTrans在不同域偏移设置下的性能表现

Fig. 4    Performance of GraphCLIP+GTrans under different domain shift settings
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域间差异性削弱了其语义可靠性, 使得仅依赖自我

中心图难以捕捉稳健的判别特征. 然而, 与不稳定

的局部结构相比, 节点文本属性凭借其语义不变性,
能够提供关键的语义支撑. 为此, 本文提出检索增

强的特征共形融合模块, 以通过引入文本模态来提

升实例层表示在分布偏移条件下的语义稳定性. 如
图 5(a)所示, 检索增强的节点属性总结模块首先在

全局图结构中检索与目标节点语义高度相关的子

图, 并对检索到的文本信息进行语义总结, 以生成

更加聚焦的节点文本语义; 在此基础上, 双模态特

征共形融合进一步根据不同模态特征在具体实例上

的置信度差异, 自适应调节结构模态与文本模态的

融合权重, 从而获得对分布偏移更加鲁棒的节点表示.

 3.1.1　检索增强的节点属性总结

图 2的实验结果表明, 仅依赖目标节点自身的

文本属性时, 其表示在跨域场景下仍存在一定语义

偏离; 而在节点编码过程中进一步引入邻域节点的

文本信息后, 该偏离现象能够得到显著缓解. 这一

现象表明, 邻域节点的文本属性在语义层面为目标

节点提供了重要的上下文补充, 有助于稳定其判别

语义. 然而, 若直接基于局部拓扑结构聚合邻域文

本, 容易引入语义无关或噪声信息. 因此, 本文设计

检索增强的节点属性总结模块. 该模块从全局图结

构中检索与目标节点语义相似的子图信息, 并对其

进行属性总结, 以构建更稳定且更具判别性的节点

文本表示. 以引文网络的节点分类任务为例, 网络

中的节点表示学术论文, 边则刻画了论文之间的引

用关系. RAS的设计直观模拟了对学术论文进行深

入理解的过程: 在阅读论文摘要的基础上, 进一步

检索并综合分析其核心参考文献及相关研究. 基于

这一思想, 本文将上述过程形式化为由检索和生成

组成的两阶段框架.
G vn

G

Z = {zl1, · · · , zlN} vn Tn

qn

检索阶段旨在从原图  中抽取与目标节点 

语义高度相关的子图, 通过引入一组语义一致且具

有互补信息的参考节点, 为节点表示提供稳定的语

义参照, 从而缓解仅依赖局部邻域所导致的语义偏

离问题. 具体而言, 首先利用预训练语言模型对 

中所有节点的文本属性进行编码, 得到嵌入向量库

; 同时 , 基于   的文本属性  

构造查询  , 并通过同一预训练语言模型进行编

码. 该过程可形式化描述如下:

zln = LM(Tn), un = LM(qn) (8)

LM(·) zln vn

un qn

k

其中,   表示预训练语言模型;   为节点  的

嵌入;   为查询  的嵌入. 之后基于余弦相似度,
选取前  个最相关节点:

Vtop
n = arg topk

zl
m∈Z

sim(un, z
l
m) (9)

arg topk Z
k k

Vtop
n

Ce

其中,   表示从嵌入向量库  中选取余弦相

似度前  大的节点集合,   是超参数. 为保证检索子

图的连通性, 本文在节点集  上执行带惩罚的斯

坦纳树 (prize-collecting Steiner tree, PCST)算
法[45], 并采用基于排序的节点权重作为奖励, 以固

定值  作为边的代价. 节点奖励可形式化为:

prize(v) =


k − i, 如果 v ∈ Vtop

n 且 v 是

第 i大的节点

0, 否则

(10)

由此, 子图检索问题可被形式化为:

 

(a) 检索增强的特征共形融合
(a) Retrieval-augmented feature conformal integration

(b) 分而治之测试时自适应
(b) Divide-and-conquer test-time adaptation
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迭代
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i
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||
i

 

图 5    DORA的整体框架

Fig. 5    The overall framework of DORA
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Gr
n
∗ = arg max

Gr
n⊆G

 ∑
v∈VGr

n

prize(v)− cost(Gr
n)

 (11)

Gr
n G VGr

n
Gr

n

cost(Gr
n) = E × Ce E Gr

n

其中,   是  的一个连通子图;   表示图  的

节点集合;  ,   表示  中的边数.
Gr

n
∗ qn

vn

Gr
n
∗

h(·)
Te(·)

qn

Embedder(·)

vn Sn

基于检索子图   和查询  , 生成阶段利用

LLMs为节点  生成信息丰富的文本总结. 为充分

利用  中的信息, 本文引入一种双分支编码策略:
一方面, 通过编码器  对检索子图进行编码, 以
捕获其结构信息; 另一方面, 使用文本化函数 

将子图转换为文本形式, 并与查询  拼接后, 输入

至 LLMs的首层网络  以获取文本嵌入

向量. 最终, 将两个分支的输出进行拼接, 输入到后

续的 LLMs中, 生成节点  的文本总结 . 该过

程可形式化为:

Sn = LLMs([h(Gr
n
∗); Embedder([Te(Gr

n
∗); qn])])

(12)

h(·) [· ; ·]其中,   由图编码器与投影头组合而成;   代

表拼接操作. 从直观上看, 生成阶段相当于对检索

阶段得到的检索子图中的文本信息进行语义聚合与

冗余抑制, 使生成的节点文本总结能够更加集中地

表征目标节点的核心语义. 需要说明的是, 与现有

的主要面向图问答或规划任务的图检索增强生成

(graph retrieval-augmented generation, GraphRAG)
方法不同, 本文关注的是文本属性图基础模型在分

布偏移场景下的测试时自适应问题, 其中检索增强

生成模块用于构造目标节点的稳健语义表示, 而非

直接生成最终任务输出.

 3.1.2　双模态特征共形融合

在获得增强的文本语义后, 如何在分布偏移场

景下有效融合结构特征与文本特征仍是实例层建模

的关键问题. 传统的静态加权融合方式 (如等权求

和)假设各模态具有固定且相同的置信度, 然而在

分布偏移场景下, 不同模态及不同节点受分布偏移

影响的程度往往存在显著差异, 该假设难以成立[46].
为此, 本文提出双模态特征共形融合. 其中“共形”　

指的是特征分布的一致性, 旨在衡量测试样本在特

定模态下的特征分布与预训练源域分布的契合程

度. 具体而言, DFCI引入能量分数[47] 作为这种共

形程度的量化指标, 对各模态特征的置信度进行自

适应估计, 并据此动态调整其融合权重, 使置信度

更高的模态在融合过程中占据主导地位, 从而显著

提升统一节点特征在分布偏移条件下的鲁棒性.

δ

首先, 为对结构特征进行训练, 本文在初始节

点特征中引入可学习扰动 , 并依据式 (1)计算节

vn点  的结构特征:

z̃sn = MLP(POOL(g(Xn + δ, An, Pn))) (13)

Sn

vn z̃tn

同时, 将文本总结  输入 TAG-FM的文本编

码器, 经式 (2)获得节点  的文本特征 .
z̃sn z̃tn

z̃sn z̃tn

给定结构特征  与文本特征 , 本文引入能

量分数作为不同模态特征分布偏移程度的估计量,
从而实现融合权重的自适应调整. 具体而言, 能量

分数将亥姆霍兹自由能 (Helmholtz free energy)与
样本密度相关联, 其数值越大表示样本越可能处于

分布外区域, 从而其对应特征的置信度越低. 基于

此, 本文分别对  与  计算能量分数, 具体形式

如下:

Energy(z̃sn) = −τs × log
C∑

c=1

e
psc
τs (14)

Energy(z̃tn) = −τ t × log
C∑

c=1

e
ptc
τt (15)

τs τ t psc ptc

z̃sn z̃tn c

vn

其中,   和  是不同模态对应的温度系数;   和 

分别表示结构特征  与文本特征  关于第  类标

签的对数几率, 其值由式 (3)计算得到. 之后, 可通

过双模态特征共形融合获得节点  的统一特征:

zn = w(z̃sn)× z̃sn + w(z̃tn)× z̃tn (16)

w(z̃sn) = −Energy(z̃sn) w(z̃tn) = −Energy(z̃tn)
z̃sn, z̃

t
n

Energy(z̃sn) z̃sn
w(z̃sn) w(z̃tn) z̃sn z̃tn

zn

其中,  ;  .
特征  的能量分数与它们的置信度呈负相关,
即,   越高, 对应  的置信度越低; 反之,

 (或 )的值越大, 则表明  (或 )的置

信度越高. 根据式 (16), 置信度更高的特征在融合

过程中被赋予更大的权重, 从而显著提升  对分布

偏移的鲁棒性. 相比传统静态加权方法, 基于能量

分数的双模态特征共形融合的优势在于: 其能够自

适应地反映每个模态特征的置信度, 动态降低分布

外模态对融合结果的影响; 同时, 它允许对结构与

文本特征分别计算权重, 使双模态信息得到差异化

利用.

 3.2　分而治之测试时自适应

在域层面, 当预训练域与测试域之间存在显著

分布偏移时, 直接将主干模型向测试域进行适应,
通常在统计意义上难以成立. 其根本原因在于, 随
着域间分布差距的增大, 实现有效跨域适应所需的

最小样本量将呈指数级增长, 而实际可用的无标签

测试样本规模通常远不足以支撑这一过程. 在此条

件下, 现有基于熵最小化的直接适应范式容易出现

不稳定优化问题, 表现为明显的域适应阈值效应.
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I = {I0, · · · , Ii, · · · , I|I|} S
T I0 = S I|I| = T i ∈

[
0, |I|

]
S → T
S → · · · →

Ii → · · · → T

KL(Ii||Ii+1) ≪ KL(S||T )

为缓解该问题, 本文构造一个渐进式过渡域序列

, 用于桥接预训练域  

与测试域 , 其中 ,  , 且 .

在此基础上, 本文将传统 TTA过程的  替换

为分而治之的渐进式自适应过程 ,  即  

. 由于相邻过渡域之间的分布差异

远小于预训练域与测试域之间的差异 ,  即满足

, 该方法能够在测试样本

有限的情况下有效弥补直接自适应的缺陷. 下文将

详细阐述过渡域的构造方法.
Ii

Ii S
T
x = (1− i/|I|)× x1 + i/|I| × x2 x1 ∼ S x2

∼ T x Ii
S

{zn}Nn=1 zn

鉴于难以直接推导出  的解析形式, 本文通过

筛选“近似服从  分布的样本”来构造过渡域. 若 

与  均已知, 则可通过线性插值轻松构造过渡域,
如  (其中 , 

)即可将  视作来自  的样本. 然而, 在本文的

设定中, 预训练域  不可见. 为此, 本文借鉴统计离

群点检测[48] 的思想, 依据群体特征的统计信息来筛

选服从预训练域分布的样本. 该方法基于以下假设:
正常样本服从某一可估计的概率分布, 而离群点则

位于该分布的低概率区域. 通过识别处于低概率区

域的节点作为离群样本, 可反向推演出服从预训练

域分布的代表性样本. 具体而言, 给定测试域中全

部节点特征 , 若某节点特征  满足:

LB ≤ zn ≤ UB (17)

则该节点可被视为服从预训练域分布的样本. 其中,
上/下界定义为:

UB = zmin + (1− γ)× (zmax − zmin) (18)

LB = zmin + γ × (zmax − zmin) (19)

zmin zmax

γ

其中,   表示特征的最小值;   表示特征的最

大值;   为预定义的超参数. 据此, 可构造出预训练

域样本集2:

V(I0) = V(S) =
{vn|LB ≤ zn ≤ UB 且 n ∈ [1, N ]}

(20)

而整个测试域节点则自然构成测试域样本集, 即

V(I|I|) = V(T ) =

{vn|zmin ≤ zn ≤ zmax 且 n ∈ [1, N ]} (21)

|zmin − LB | = |zmax − UB | = γ × (zmax

− zmin) Ii
注意到 

, 通过线性插值可进一步获得服从  分布

的样本集:

V(Ii) =

{
vn|LB − i

|I|
× γ × (zmax − zmin) ≤ zn ≤

UB +
i

|I|
× γ × (zmax − zmin) 且 n ∈ [1, N ]

}
(22)

V(I0) = V(S) V(I|I|) = V(T )

I = {I0, · · · , Ii, · · · , I|I|}
V(I0)

S

其满足   且  . 构造渐进

式过渡域序列   的示意

图见图 5(b). 需要注意的是, 这里的  并非预

训练域样本, 而是从测试域数据中构造的、在统计

意义上近似服从预训练域  分布的样本集, 且该过

程未实际引入任何预训练域数据.
vn z̃sn

z̃tn

zn

此外, 为进一步提升节点  的结构特征  与

文本特征  的对齐程度, 本文引入一项正则化项.
尽管 KL散度可用于衡量并促进模态间对齐, 但单

纯最小化 KL散度容易因两类特征质量不一致而导

致性能退化. 为此, 本文借助统一特征  协调在模

态质量不平衡条件下的结构信息与文本信息, 即

L(vn) = KL

(
ps∥1

2
(pt + p)

)
+KL

(
pt∥1

2
(ps + p)

)
=

C∑
c=1

psc log
2psc

ptc + pc
+

C∑
c=1

ptc log
2ptc

psc + pc

(23)

L(vn) vn ps、pt、p

vn z̃sn z̃tn
zn |I|

i i

i Li

其中,   表示节点  的损失;   分别表

示节点  的结构特征 、文本特征  及统一特征

 所对应的类别预测概率. 实际训练中,   为一个

训练周期内的迭代次数,   指代第  次迭代. 由此,
DORA在第  次迭代的最终损失  可形式化为:

Li =
∑
vn

α(zn)I{vn∈V(Ii)}(Ent(zn) + λL(vn)) (24)

α(zn) = 1/ exp(Ent(zn)− Ent0) Ent0
I{vn∈V(Ii)}

vn V(Ii) λ

其中, 权重系数 , 
为预设熵阈值[49]; 指示函数  表示当节点

 属于  时, 其值为 1, 否则为 0;   是超参数.
DORA的完整训练伪代码见算法 1.

　  算法 1. DORA 算法

G vn Gn

Tn |I|
输入. 文本属性图 , 节点  的自我中心图  及文本

属性 , 一个训练周期的迭代次数 .

δ输出. 更新后的参数 .

i = 1 |I|for 迭代次数  to   do

// 检索增强的特征共形融合模块

Tn qn1)根据  构建查询 ;

qn G Gr
n
∗2)基于  和 , 按式 (11)获取检索子图 ;

Gr
n
∗ qn Sn3)基于  和 , 按式 (12)生成文本总结 ;

δ vn z̃sn4)按式 (13)计算带扰动  的节点  的结构特征 ;
vn zn zn

vn

 

2 对任意节点 , 均存在对应的统一特征 , 故可反向利用  检索节

点 .
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Sn vn

z̃tn

5)按式 (2)对文本总结  编码, 得到节点  的文本

　　　 特征 ;

z̃sn z̃tn zn6)按式 (16)融合特征  和 , 获得节点统一特征 ;

// 分而治之测试时自适应模块

7)依照式 (22)筛选当前过渡域的样本;

Li8)基于筛选样本, 按式 (24)计算损失 ;

Li δ9)根据  反向传播更新 ;

end for

 4　实验

 4.1　实验设置

 4.1.1　数据集

本文的实验采用如表 1所示的 7个经典 TAGs
数据集, 涵盖学术、电子商务、维基百科与社交媒体

四大领域, 详细介绍如下.
Cora[50] 是一个引文网络, 包含 2 708个节点和

5 429条边. 节点对应学术论文, 边表示论文间的引用

关系. 每个节点的文本属性由论文的标题与摘要构成,
节点类别涵盖 7个研究方向: 案例推理、遗传算法、

神经网络、概率方法、强化学习、规则学习及理论.
CiteSeer[51]也是引文网络, 共 3 186个节点与 4 277

条边. 节点对应学术论文, 共划分为 6大研究方向:
智能体、机器学习、信息检索、数据库、人机交互及

人工智能.
Ele-Photo[52]源自 Amazon Electronics数据集[53],

节点代表电子产品, 边表示共同购买或共同浏览关

系. 节点的文本属性来自点赞数最高的用户评论,
若无点赞记录, 则随机选取一条评论. 该数据集的

任务是将产品划分到 12个类别中.
Ele-Computers[52] 同样来自 Amazon Electron-

ics数据集[53], 结构和文本属性的构建方式与 Ele-
Photo一致, 但产品被划分为 10个类别.

Books-History[52] 提取自 Amazon-Books数据

集[53], 聚焦历史类图书. 节点表示书籍, 边表示共同

购买或浏览关系, 文本属性包含书名与描述信息,

分类任务涵盖 12个类别.
WikiCS[54] 是一个基于维基百科的基准数据集,

专为图神经网络设计. 节点类别共 10类, 对应计算

机科学的各分支方向.
Instagram[55] 为社交网络数据集, 节点代表用

户, 边代表用户之间的关注关系, 预测任务旨在将

用户划分为商业账号或普通个人账号.
此外, 为模拟严重域偏移情况, 本文进一步在

Cora、CiteSeer、WikiCS及 Books-History四个数

据集基础上, 每个数据集分别随机删除 50%、70%
和 90% 的边, 共构造出 12个严重域偏移的 TAGs
数据集, 将其依次记为 SDS-Cora0.5/0.7/0.9、SDS-
CiteSeer0.5/0.7/0.9、SDS-WikiCS0.5/0.7/0.9与
SDS-Books-History0.5/0.7/0.9. 以 SDS-Cora0.5为
例, 其表示在 Cora中随机丢弃 50% 的边后得到的

数据集.

 4.1.2　实验细节

{1, 2, 3, 4}
Ce

τs = 10, τ t = 10

γ λ {0.05,
0.5, 5, 50, 500, 5 000}

1× 105

DORA严格遵循标准 TTA范式的设定: 仅利

用无标签测试数据更新主干模型 TAG-FM, 全程不

访问任何预训练数据, 且测试域与预训练域相互独

立. 具体而言, 本文采用预训练的 GraphCLIP[19] 作
为 TAG-FM的主干框架, 其中图编码器为 Graph-
GPS [43], 文本编码器为 all-MiniLM-L6-v2 [56]. 在
RAS阶段, 式 (8)中的预训练语言模型同样使用 all-
MiniLM-L6-v2[56], 式 (12)中的大语言模型则采用

LLaMA-3.1-8B-Instruct[11], 超参数 k在 

范围内调优, 边代价  固定为 0.5. DFCI模块的温度

参数设为 . 根据文献 [48], D&C-TTA
模块中的参数  被设置为 0.25, 超参数  在 

 内选取最优值. 所有实验均

使用 Adam优化器, 批量大小设为 32, 学习率和权

重衰减均为 , 并在 7个 NVIDIA V100 GPU
上并行训练. 所有实验结果均经 3次独立运行后取

平均值并给出标准差.

qn

表 2给出了各类别提示, 其中“{class}”为类别

名称, “{class_desc}”为类别描述. 表 3汇总了构造

查询  所用提示模板, 其中“n{id}”表示节点唯一

编号, “{desc}”对应其文本属性.

 4.1.3　基线方法

本文与 21个基线方法开展对比实验, 这些方

法涵盖以下 5类代表性方案.
1)预训练语言模型方法: 仅编码文本信息而不

利用图结构信息, 包括 BERT[57]、SBERT[58]、De-
BERTa[59]、E5[60]、Qwen2-7B-Instruct[61]、Qwen2-72B-
Instruct[61]、LLaMA-3.1-8B-Instruct[11] 与 LLaMA-
3.1-70B-Instruct[11];

2)当前最优的 TAGs方法: 包括 OFA[12]、Zero-

 

表 1    文本属性图数据集统计

Table 1    Statistics of text-attributed graph datasets

数据集 节点数 边数 领域 类别数

Cora 2 708 5 429 学术 7

CiteSeer 3 186 4 277 学术 6

Ele-Photo 48 362 500 928 电子商务 12

Ele-Computers 87 229 721 081 电子商务 10

Books-History 41 551 358 574 电子商务 12

WikiCS 11 701 215 863 维基百科 10

Instagram 11 339 144 010 社交媒体 2
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G[13]、GraphGPT[14] 与 LLaGA[15];
3)自监督图表示学习算法: 仅建模图结构信息,

包括 DGI[62]、GRACE[63]、BGRL[64]、GraphMAE[65]

与 G2P2[66];
4)文本属性图基础模型方法: 在预训练阶段同

时编码图结构和节点文本属性信息的GraphCLIP[19];
5)测试时自适应方法: 包括最早提出的 TTA

方法 Tent[21] 和当前针对图数据表现最优的 TTA
方法 GTrans[24] 与Matcha[22].

 4.2　分布偏移下的性能表现

 4.2.1　轻度域偏移设置

表 4展示了 DORA在 7个经典 TAGs数据集

上的节点分类准确率. 可以看出, DORA 在所有

δ

数据集上均取得当前最优性能, 相比于基线方法

GraphCLIP, 最高提升达 4.69%, 平均提升 2.03%.
进一步分析表明, 仅依赖图结构信息的自监督图

表示学习方法因缺乏文本语义支撑, 泛化能力有限;
而 LLaMA等大规模预训练语言模型凭借海量文本

预训练获得了具有竞争力的性能. DORA通过在测

试阶段有效融合图结构与文本语义, 充分挖掘 TAGs
的双模态特性, 从而实现了最优分类表现. 表 5对
比了不同 TTA方法的性能. 表 5中的 TTA方法

与 DORA保持一致, 均以预训练的 GraphCLIP[19]

作为主干模型. Tent[21] 沿用原始实现, 即仅更新批

归一化层; GTrans[24] 与Matcha[22] 分别使用各自的

损失函数对可学习扰动  进行单步更新. 对所有数

据集, 每条测试样本仅执行一次适应步骤. 结果表

明, DORA以 1.29% 的平均优势领先目前最优的基

线方法 GTrans, 验证了在相同分布偏移 (即预训练

域与测试域的 KL散度保持不变)且样本受限的条

件下, 所提的 D&C-TTA模块能够显著缓解域差距

下的样本诅咒问题, 从而提升 TAG-FM 在 OOD
数据上的泛化能力.

 4.2.2　严重域偏移设置

为验证 DORA在严重域偏移场景下的有效性,
本文在构造的 12个严重域偏移 TAGs数据集上进

行系统实验 .  其中 ,  以 Cora 数据集为例 ,  SDS-
Cora0.5、SDS-Cora0.7与 SDS-Cora0.9表示域偏移

 

表 2    类别相关提示模板汇总

Table 2    Summary of the class-relevant
prompt templates

数据集 提示模板

Cora this paper has a topic on {class} {class_desc}

CiteSeer good paper of {class} {class_desc}

Ele-Photo this product belongs to {class} {class_desc}

Ele-Computers is {class} category {class_desc}

Books-History this book belongs to {class} {class_desc}

WikiCS it belongs to {class} research area {class_desc}

Instagram {class} {class_desc}

 

qn表 3    构建查询  的提示模板汇总

qnTable 3    Summary of prompt templates used to construct the query 

数据集 qn构建查询  的提示模板

Cora

The textual  description of  the citation network centered on node  ‘n{id}’  is  shown above.  Each node in the network represents  a
scholarly article, and each edge signifies a citation relationship between articles. The textual description of node ‘n{id}’ is: ‘{desc}’.
Please summarize the core content of the article represented by node ‘n{id}’ using the information provided above in 200 words:

CiteSeer

The textual  description of  the citation network centered on node  ‘n{id}’  is  shown above.  Each node in the network represents  a
scholarly article, and each edge signifies a citation relationship between articles. The textual description of node ‘n{id}’ is: ‘{desc}’.
Please summarize the core content of the article represented by node ‘n{id}’ using the information provided above in 200 words:

Ele-Photo

The  textual  description  of  the  Amazon  Electronics  graph  centered  on  node  ‘n{id}’  is  shown  above.  Each  node  in  the  graph
represents an electronic product, and each edge signifies frequent co-purchases or co-views. The user review with the most votes of
node  ‘n{id}’  is:  ‘{desc}’.  Please  summarize  the  information provided above and re-describe  the  electronic  product  represented by
node ‘n{id}’ based on the results of the summary in 200 words:

Ele-
Computers

The  textual  description  of  the  Amazon  Electronics  graph  centered  on  node  ‘n{id}’  is  shown  above.  Each  node  in  the  graph
represents an electronic product, and each edge signifies frequent co-purchases or co-views. The user review with the most votes of
node  ‘n{id}’  is:  ‘{desc}’.  Please  summarize  the  information provided above and re-describe  the  electronic  product  represented by
node ‘n{id}’ based on the results of the summary in 200 words:

Books-
History

The textual description of the Amazon-Books graph centered on node ‘n{id}’ is shown above. Each node in the graph represents a
book focusing on items labeled as ‘History’, and each edge signifies frequent co-purchases or co-views between two books. The title
and description of the book of node ‘n{id}’ is: ‘{desc}’. Please summarize the information provided above and re-describe the history
book represented by node ‘n{id}’ based on the results of the summary in 200 words:

WikiCS

The  textual  description  of  the  Wikipedia-based  graph  centered  on  node  ‘n{id}’  is  shown  above.  The  textual  description  of  node
‘n{id}’  is  ‘{desc}’.  Please  summarize  the  information  provided  above  and  re-describe  node  ‘n{id}’  based  on  the  results  of  the
summary in 200 words:

Instagram

The textual description of the social network centered on node ‘n{id}’ is shown above. Each node in the graph signifies a user, and
each  edge  signifies  following  relationships.  The  textual  description  of  node  ‘n{id}’  is:  ‘{desc}’.  Please  summarize  the  information
provided above and re-describe the user represented by node ‘n{id}’ based on the results of the summary in 200 words:
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程度依次加剧. 实验结果如图 6所示, 随着数据集

的域偏移程度增强, 基线方法 GraphCLIP的性能

出现了显著下降; 而 DORA在不同程度的域偏移

设置下均展现出优于 GraphCLIP的性能. 更为重

要的是, 随着域偏移程度的加剧, DORA 相对于

GraphCLIP的性能优势愈发明显, 如图 6(a) ~ 6(c)
所示. 上述结果充分验证了所提方法在缓解 TAG-
FM的域适应阈值效应方面的有效性, 即便在预训

练域与测试域之间存在严重分布偏移时, DORA仍

能保持优异的泛化性能.

 4.3　消融实验

为评估 DORA中各组件的贡献, 本节开展消

融实验, 结果汇总于表 6, 首行表示基线方法 Graph-
CLIP的性能, 最后一行为 DORA的性能.

1) RFCI模块的有效性. 表 6中第二行将 RAS
组件移除, 转而直接融合节点自身文本属性, 与

0.5× z̃sn + 0.5× z̃tn

DORA相比平均性能下降 0.94%, 表明引入检索增

强的节点属性总结对于生成高信息量文本特征至关

重要. 表 6中第三行将 DFCI组件替换为简单加权

平均 ( ), 性能显著下降, 说明DFCI
对于准确估计跨模态分布偏移并实现有效特征融合

至关重要.
2) D&C-TTA模块的有效性. 表 6中第四行将

所提出的 D&C-TTA模块替换为传统的 TTA策

略 (即式 (7)), 这一操作导致性能出现一定程度的

下降, 表明传统的 TTA策略不足以应对 TAG-FM
面临的域偏移问题. 相比之下, 本文提出的 D&C-
TTA能够有效缓解这一问题.

 4.4　超参数实验

k λ本节对 DORA的关键超参数  与  进行敏感

性分析, 以评估模型对参数设置的鲁棒性.
k k1)相似度选择阈值 . 超参数  决定了检索子

 

表 4    轻度域偏移数据集上的节点分类任务准确率 (%)
Table 4    Accuracy for the node classification task on mild domain shift datasets (%)

方法 Cora CiteSeer WikiCS Instagram Ele-Photo Ele-Computers Books-History 平均值

BERT[57] ±19.56   0.98 ±33.26   2.35 ±29.37   0.00 ±57.02   0.57 ±21.80   0.14 ±13.88   0.29 ±9.95   0.42 26.41

SBERT[58] ±54.35   1.26 ±50.47   0.90 ±48.16   0.00 ±48.34   1.23 ±35.96   0.44 ±41.82   0.22 ±30.45   0.19 44.22

DeBERTa[59] ±16.42   1.26 ±16.42   1.26 ±15.29   0.00 ±39.81   0.58 ±12.38   0.26 ±10.62   0.15 ±9.70   0.26 17.23

E5[60] ±44.65   0.82 ±42.57   0.54 ±31.49   0.00 ±61.28   0.97 ±35.14   0.28 ±16.54   0.14 ±12.92   0.48 34.94

Qwen2-7B-Instruct[61] ±61.44   1.29 ±53.57   0.86 ±58.72   0.25 ±39.13   0.78 ±45.55   0.12 ±59.18   0.20 ±23.79   0.34 48.77

Qwen2-72B-Instruct[61] ±62.18   0.98 ±60.97   0.87 ±60.91   0.08 ±47.70   0.31 ±52.41   0.39 ±60.88   0.30 ±53.56   0.64 56.94

LLaMA-3.1-8B-Instruct[11] ±57.75   1.21 ±53.54   1.71 ±58.32   0.21 ±39.37   1.14 ±34.38   0.25 ±46.98   0.21 ±22.28   0.18 44.66

LLaMA-3.1-70B-Instruct[11] ±65.72   1.24 ±62.79   1.24 ±62.82   0.04 ±43.68   0.52 ±51.26   0.53 ±61.62   0.42 ±53.33   0.55 57.32

OFA[12] ±37.25   1.38 ±29.64   0.19 ±45.52   1.06 ±32.71   0.16 ±33.03   0.64 ±22.09   0.39 ±16.87   0.93 31.02

ZeroG[13] ±62.32   1.91 ±52.55   1.23 ±54.93   0.06 ±48.97   0.78 ±45.12   0.65 ±56.20   0.35 ±40.74   0.65 51.55

GraphGPT[14] ±23.25   1.45 ±18.04   1.45 ±6.30   0.26 ±45.12   1.16 ±7.62   0.22 ±29.71   0.83 ±15.92   0.14 20.85

LLaGA[15] ±21.44   0.65 ±16.07   1.15 ±2.65   0.72 ±41.12   0.94 ±6.50   0.53 ±23.10   0.33 ±11.17   0.58 17.44

DGI[62] ±24.03   1.40 ±18.71   1.22 ±18.86   0.25 ±61.42   1.12 ±13.96   0.17 ±27.12   0.03 ±15.77   0.02 25.70

GRACE[63] ±13.69   1.27 ±22.88   1.49 ±16.07   0.32 ±62.23   0.93 ±10.16   0.13 ±10.94   0.12 ±32.39   0.11 24.05

BGRL[64] ±31.99   1.06 ±26.50   1.22 ±18.35   0.22 ±61.45   0.82 ±5.21   0.22 ±24.12   0.22 ±16.28   0.35 26.27

GraphMAE[65] ±23.25   1.07 ±20.75   0.88 ±12.14   0.20 ±62.39   0.84 ±12.53   0.08 ±8.36   0.06 ±21.76   0.17 23.03

G2P2[66] ±41.51   0.78 ±51.02   0.62 ±31.92   0.15 ±52.87   0.78 ±22.21   0.12 ±32.52   0.13 ±26.18   0.25 36.89

GraphCLIP[19] ±67.31   1.76 ±63.13   1.13 ±70.19   0.10 ±64.05   0.34 ±53.40   0.64 ±62.04   0.21 ±53.88   0.35 62.00

DORA ±70.29   0.54 ±67.82   0.52 ±72.42   0.67 ±64.83   0.25 ±54.93   0.42 ±63.25   0.50 ±54.69   0.43 64.03

 

表 5    不同测试时自适应方法在轻度域偏移数据集上的节点分类任务准确率 (%)
Table 5    Accuracy for the node classification task on mild domain shift datasets with different TTA methods (%)

方法 Cora CiteSeer WikiCS Instagram Ele-Photo Ele-Computers Books-History 平均值

Tent[21] ±64.27   1.35 ±63.06   2.49 ±57.27   0.83 ±50.56   0.39 ±44.90   0.14 ±49.35   0.20 ±24.99   0.48 50.63

GTrans[24] ±69.37   0.60 ±66.98   1.12 ±71.89   0.77 ±64.02   0.19 ±54.83   0.29 ±61.16   0.37 ±50.92   0.28 62.74

Matcha[22] ±69.49   1.13 ±66.78   1.39 ±72.82   0.89 ±64.02   0.50 ±51.34   0.74 ±56.06   0.30 ±45.34   1.35 60.84

DORA ±70.29   0.54 ±67.82   0.52 ±72.42   0.67 ±64.83   0.25 ±54.93   0.42 ±63.25   0.50 ±54.69   0.43 64.03
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图  的大小. 为探究超参数  对模型性能的影响,
本文在 Cora和 CiteSeer数据集上对  进行调优,
实验结果如图 7所示. 可以看出, 模型性能随  值

的增大呈现先上升后下降的趋势: 当  取值较小时,
适当增加相关节点数量有助于引入更多语义相关信

息, 从而提升性能; 然而当  过大时, 可能引入不相

关或噪声节点, 导致文本特征质量下降, 性能出现

衰退. 基于此观察, 本文在主实验中统一设定 ,
以在相关性与噪声之间取得平衡.

λ λ Li

k = 3

λ

λ

λ

2)权重参数 . 参数  控制了损失  中正则化

项的权重. 图 8展示了在固定  的条件下, DORA
在不同  取值下的性能表现, 其中横坐标使用对数

刻度. 实验结果表明, 尽管  取值有所变化, DORA
在 Cora和 CiteSeer数据集上的性能均稳定优于基

线方法, 且波动范围较小. 这充分说明, DORA对 

参数不敏感, 能够在不同的权衡设置下持续带来性

能增益, 展现出较强的鲁棒性.

 4.5　可视化分析

 4.5.1　轻度域偏移设置

为直观地对比基线方法 GraphCLIP与本文提

出的 DORA, 图 9给出了它们在 Cora和 CiteSeer

数据集上的 t-SNE[67] 可视化结果, 其中不同颜色的

圆点代表不同类别的样本. 可以看出, GraphCLIP

得到的特征分布呈现以下两个明显缺陷: 1)不同类

别节点间的决策边界模糊; 2)存在明显离群点. 相

比之下, DORA通过检索增强的特征共形融合模块

充分利用 TAGs中的图结构和文本属性信息, 同时
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图 6    严重域偏移数据集上的节点分类任务准确率

Fig. 6    Accuracy for the node classification task on severe domain shift datasets

 

表 6    消融实验结果 (%)
Table 6    The results of the ablation experiment (%)

RFCI
D&C-TTA Cora WikiCS Instagram

RAS DFCI

× × × ±67.31   1.76 ±70.19   0.10 ±64.05   0.34

× ✓ ✓ ±69.13   1.23 ±71.39   0.74 ±64.21   0.33

✓ × ✓ ±70.23   0.57 ±72.16   0.68 ±64.60   0.31

✓ ✓ × ±70.05   0.46 ±71.41   1.35 ±64.80   0.28

✓ ✓ ✓ ±70.29   0.54 ±72.42   0.67 ±64.83   0.25

 

准
确
率

 /
%

准
确
率

 /
%

(a) Cora (b) CiteSeer
k

1 2 3 4
k

1 2 3 4

71.5

71.0

70.5

70.0

69.5

69.0

70

69

68

67

66

 

k图 7    超参数  对模型性能的影响

kFig. 7    The impact of hyperparameter   on
model performance
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λ图 8    超参数  对模型性能的影响

λFig. 8    The impact of hyperparameter   on
model performance

1702 自       动       化       学       报 52 卷



通过精心设计的分而治之测试时自适应策略实现渐

进式自适应, 从而呈现出更加清晰的类间边界, 各
类中心间距显著增大, 且离群点数量大幅减少. 这
一可视化结果直观地验证了 DORA能够有效缓解

TAG-FM在 OOD数据上的性能退化.

 4.5.2　严重域偏移设置

为进一步验证 DORA在严重域偏移场景下的

分布外泛化能力, 本文对基线方法 GraphCLIP与

DORA在 SDS-Cora和 SDS-CiteSeer系列数据集

上得到的特征进行 t-SNE可视化, 结果见图 10与
图 11. 可以看出, 随着域偏移程度逐渐加剧, Gra-
phCLIP得到的特征类别边界逐渐模糊, 簇间混叠

加剧, 聚类结构逐渐趋于松散. 在相同条件下, DORA
得到的特征聚类形态虽也出现一定程度的松散, 但
仍保持相对集中的簇结构, 其簇内分布更为紧凑.
这一优势得益于 DORA所提出的“检索−分治”机
制: 该机制一方面通过检索增强的节点文本属性,
在测试阶段为 TAG-FM补充有益信息; 另一方面

借助分而治之测试时自适应策略, 实现从预训练域

到测试域的渐进式自适应, 从而缓解域间严重偏移

带来的影响. 实验结果表明, DORA在不同程度的

域偏移下均表现出更优的鲁棒性与泛化能力, 有效

减轻了 TAG-FM在 OOD数据上所面临的域适应

阈值效应.

 4.6　分而治之测试时自适应的机制分析

为深入剖析本文提出的分而治之测试时自适应

方法在提升文本属性图基础模型泛化能力方面的内

在机理, 本节从特征分布、梯度更新稳定性以及误

差传播行为三个角度, 对其作用机制进行系统分析,
并与非分治策略在稳定性层面进行本质性比较.

从特征分布的视角看, 分治策略通过构建渐进

式过渡域, 重构了模型的自适应优化轨迹. 传统的

非分治方法试图在有限样本条件下, 强制模型直接

跨越预训练域与测试域之间的整体分布鸿沟, 往往

因样本稀缺而难以实现有效的分布适应. 相比之下,
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GraphCLIP: 63.13% DORA: 67.82%

(b) CiteSeer
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图 9    Cora和 CiteSeer数据集上 GraphCLIP与 DORA
所得特征的 t-SNE可视化

Fig. 9    t-SNE visualization of features produced by
GraphCLIP and DORA on Cora and CiteSeer datasets
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图 10    SDS-Cora系列严重域偏移数据集上 GraphCLIP与 DORA所得特征的 t-SNE可视化

Fig. 10    t-SNE visualization of features produced by GraphCLIP and DORA on
SDS-Cora series datasets with severe domain shifts
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分治策略优先在特征空间中选择与预训练域分布相

近的样本子集参与自适应, 并随迭代过程动态扩展

优化集合, 确保模型在各阶段仅需拟合与当前参数

状态邻近的局部特征分布. 该机制有效地将全局域

适应任务分解为多步域间差距显著减小的渐进式适

应过程, 从而在样本受限场景下显著增强了域泛化

的稳健性.
为进一步探究分治策略对优化过程的影响, 本

文以 CiteSeer和WikiCS数据集为例, 对分治策略

与非分治策略在测试时自适应过程中相邻迭代步间

的梯度余弦相似度进行对比分析. 其中, 非分治策

略指在保持检索增强的特征共形融合模块不变的前

提下, 将本文提出的 D&C-TTA模块替换为传统的

测试时自适应策略 (如式 (7)所示). 实验结果如图 12
所示, 分治策略在整个测试时自适应过程中保持了

较高且相对稳定的梯度相似度, 而非分治策略的梯

度相似度则呈现出明显波动, 部分迭代阶段甚至出

现负相关现象. 这表明, 非分治策略由于直接进行

从预训练域到测试域的跨域适应, 在域偏移较大时

易产生方向不一致的梯度更新, 从而导致优化过程

失稳; 相比之下, 分治策略通过构建渐进式过渡域,
有效缩小了相邻两个迭代间的域偏移程度, 从而使

参数更新在连续迭代之间具有更强的一致性.
此外, 在基于熵最小化的测试时自适应场景下,

高确定性错误样本因其预测分布的低熵特性, 往往

被视为高可靠样本, 从而在自适应过程中被持续强

化, 成为误差传播的重要来源. 为刻画该现象, 本文

将预测类别错误且预测概率大于 0.7的样本定义为

“高确定性错误样本”, 并统计了测试时自适应过程

中该类样本数量的变化情况, 实验结果如图 13所
示. 可以观察到, 非分治策略在适应过程中持续累

积了大量高确定性错误样本, 而分治策略则始终将

此类样本控制在较低水平. 该结果表明, 分治策略

通过降低高确定性错误样本在优化过程中的出现频
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图 11    SDS-CiteSeer系列严重域偏移数据集上 GraphCLIP与 DORA所得特征的 t-SNE可视化

Fig. 11    t-SNE visualization of features produced by GraphCLIP and DORA on
SDS-CiteSeer series datasets with severe domain shifts
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图 12    测试时自适应过程中相邻迭代步之间梯度的

余弦相似度

Fig. 12    Cosine similarity of gradients between
consecutive iterations during test-time adaptation
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率, 有效抑制了误差在迭代过程中的传播, 从而显

著提升了测试时自适应过程的稳定性.
综上所述, 非分治策略默认模型能够在有限测

试样本的支持下, 一次性完成从预训练域到测试域

的直接自适应. 然而, 当域偏移较为显著时, 这种直

接适应方式往往导致梯度更新过程震荡、不稳定,
并引发误差在迭代中的逐步累积. 与之相对, 本文

提出的分治策略通过构建渐进式过渡域, 使每一步

的梯度更新更为平稳, 并有效抑制了高确定性错误

样本带来的误差传播, 从而在面临严重域偏移时,
显著增强了 TAG-FM在测试时自适应过程的泛化

能力和稳定性.

 4.7　案例分析

为进一步验证 DORA在缓解实例层语义偏离

方面的有效性, 本文从 Cora 数据集中选取两个

具有代表性的论文节点进行案例分析, 如图 14所
示. 在这两个案例中, 仅依赖局部结构的基线方

法 GraphCLIP均因局部拓扑噪声而发生误判, 而
DORA 凭借对文本语义的深度挖掘实现了准确

预测.
vn如图 14(a)所示, 待分类论文  主要研究“查

询委员会方法在计算学习理论框架下的理论性质”,
重点关注“预测误差的收敛行为及其理论下界”, 属
于典型的理论类研究工作 .  基线方法 Graph -
CLIP仅依赖论文节点的自我中心图进行分类决策.

然而, 其自我中心图中包含了大量应用导向的邻居

节点, 例如讨论“Active Learning ··· for Text Cat-
egorization”以及提及“the C4.5 rule induction
program”的文献, 导致局部结构语义呈现出明显偏

离. 在缺乏全局语义校正机制的情况下, Graph-
CLIP难以有效区分“Rule Learning (规则学习)”与
“Theory (理论)”这两个类别之间的细粒度差异, 最
终产生错误分类结果. 相比之下, DORA通过其检

索增强机制在全局语义空间中构建检索子图, 成功

检索到一组在计算学习理论与查询委员会方法框架

下高度相关的论文节点, 为分类决策提供了关键的

语义依据. 此外, 基于检索子图生成的节点文本总

结中显著包含“positive lower bound”、“prediction
error decreases exponentially”等典型理论分析术

语, 强化了论文的理论属性表达, 从而有效纠正了

基线方法的误判.
图 14(b)中的待分类论文聚焦于最大化感知机

模型鲁棒性的高效学习算法设计, 并特别针对离散

权重引发的组合问题进行优化设计, 属于神经网络

领域. 但由于涉及组合优化问题, 该论文的自我中

心图中包含了大量关于“Genetic Algorithms”和
“evolutionary algorithm”的文献, 这种局部拓扑结

构使得 GraphCLIP 得到了错误的预测结果; 而
DORA构建的检索子图有效过滤了上述噪声邻居,
转而检索到一组与神经网络模型和感知机学习机制

高度相关的论文节点. 更重要的是, DORA生成的

文本总结在首句即明确指出了文章的核心目标是最

大化感知机的鲁棒性, 并强调了其在神经网络硬件

实现中的地位, 从语义层面进一步消除了分类歧义.
上述案例分析表明, 在分布偏移场景下, 仅依

赖局部拓扑结构极易引入语义噪声, 导致节点表示

发生语义偏离. 而 DORA通过引入全局检索增强

与节点文本总结, 充分挖掘了文本属性在纠正实例

层语义偏离中的关键作用.

 5　适用性与局限性讨论

前述实验验证了 DORA的有效性, 但深入探

究其特性与适用边界, 对于指导后续应用具有重要

意义. 本节将从方法的架构通用性与潜在的数据依

赖局限两个维度对 DORA进行讨论.
从方法适用性与推广前景来看, DORA并不受

限于单一的模型架构或固定的模态组合, 而是展现

出显著的通用性, 这种灵活性源于其模块化的设计

思想. 首先, 分而治之测试时自适应模块具有天然

的模型无关性, 可独立应用于各类基础模型, 以缓

解严重分布偏移场景下的优化不稳定性. 其次, 检
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图 13    测试时自适应过程中高确定性错误样本数量

Fig. 13    Number of misclassified samples with
high certainty during test-time adaptation
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索增强机制通过引入额外的上下文信息提升测试

阶段对样本的表达能力, 其具体实现形式可根据数

据模态特征与可用的知识资源进行相应调整. 在此

基础上, 针对同时具备图结构与文本语义的场景,

DORA能够引入双模态特征共形融合以强化协同

建模能力. 因此, 面向更广泛的推广场景, 该框架具

备良好的适应性. 对于仅依赖拓扑结构的传统图

基础模型, 虽然跨模态融合机制不再适用, 但这并

不妨碍检索增强和分而治之测试时自适应这一核心

逻辑的独立运用. 对于 CLIP等通用的多模态基础

模型, 只要明确了适配的检索知识库与检索范式,

DORA所蕴含的“检索–分治”测试时自适应思想同

样可以自然扩展. 综上所述, DORA为不同建模范

式下的测试时自适应提供了一套统一而灵活的解决

方案.

然而, 尽管 DORA在多种设置下展现了优异

的鲁棒性, 但作为一种利用上下文信息辅助决策的

方法, 其性能增益仍受限于数据本身的丰富程度.

具体而言, 检索增强机制的核心在于从邻域中挖掘

潜在的结构与语义关联, 若测试域数据的拓扑关系

稀疏或其邻域信息包含大量语义噪声, 检索模块所

捕获的辅助信息可能缺乏足够的判别力. 在这种极

端的数据条件下, 检索增强对样本表示的修正能力

会自然衰减, 从而使性能增益受到一定程度的影响.

 

Title: Selective sampling using the Query by Committee
algorithm
Abstract: We analyze the "query by committee" algorithm, a
method for filtering informative queries from a random stream of
inputs. We show that if the two-member committee algorithm
achieves information gain with positive lower bound, then the
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图 14    GraphCLIP与 DORA在 Cora数据集中两个典型节点上的分类结果对比分析

Fig. 14    Comparative analysis of classification results of GraphCLIP and DORA on
two representative nodes in the Cora dataset
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 6　结束语

本文聚焦 TAG-FM, 通过探索实验揭示了其在

泛化能力方面存在的一个关键局限: 域适应阈值效

应, 即当预训练域与测试域之间的分布偏移超过某

一临界阈值时, 模型性能将出现显著衰退. 为探究

可行的解决路径, 本文系统审视了现有 TTA方法,
发现其在实例层与域层存在双重缺陷, 因而难以有

效支撑 TAG-FM对 OOD数据的适应. 针对上述

问题, 本文创新性地提出DORA, 一种面向 TAG-FM
的“检索−分治”测试时自适应方法. 该方法首先通

过检索增强的特征共形融合模块获得融合了图结构

和文本语义的统一表示, 并采用分而治之测试时自

适应策略实现从预训练域到测试域的渐进式自适

应. 在 19个 TAGs数据集上的实验结果表明, DORA
在不同域偏移程度的数据集上均达到最优性能, 验
证了方法的有效性与先进性. 本文的未来工作将探

索如何进一步提升 TAG-FM在动态图或持续域偏

移场景下的泛化性, 以期在更复杂的 OOD任务中

实现更优的性能表现.
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