
第  60 卷  第  3 期
2024 年  5 月

南京大学学报（自然科学）

（NATURAL SCIENCE）

Vol. 60, No. 3
May,2024

JOURNAL OF NANJING UNIVERSITY

基于多视图对比学习的动态图链接预测方法

焦鹏飞 1,吴子安 2,刘 欢 2,张纪林 3*,万 健 4

（1.杭州电子科技大学网络安全学院，杭州，310018；2.杭州电子科技大学计算机学院，杭州，310018；
3.数据安全治理浙江省工程研究中心，杭州，310018；4.浙江科技学院，杭州，310023）

摘 要：链接预测旨在推断网络中缺失的边或预测未来可能出现的边 . 先前的链接预测研究主要集中在处理静态网络

上，其目标是预测已知网络中缺失的边，然而，现实世界中许多复杂网络通常是动态变化的，使得动态网络中的链接预测

任务往往比静态网络中更为复杂和困难 . 近年来，基于动态图表示学习的链接预测方法已经展现较好的结果，这类方法

利用动态图表示学习方法学习节点的嵌入表示，以捕捉网络的结构和演化信息，从而在动态网络中实现有效的链接预

测 . 现有方法主要采用循环神经网络或自注意力机制作为神经网络架构的组件，通过时间序列网络学习动态网络的演化

信息，然而，动态网络的多样性和演化模式的可变性对基于复杂时序网络的方法提出挑战 . 这些方法可能很难适应不同

动态网络中不断发展的演化模式，同时，在图表示学习领域，图对比学习因为其强大的自监督学习能力受到广泛关注，但

是现有方法大多针对静态图，对于动态图的研究较少 . 为了解决上述问题，提出一种动态网络多视图对比学习的链接预

测方法，不依赖额外的时序网络参数，实现动态网络的表示学习和链接预测 . 该方法将动态网络快照视为网络的多个视

图，摆脱对比学习对数据增强的依赖 . 通过构建包含网络结构、节点演化以及拓扑演化三个视图的对比学习目标函数，挖

掘快照内网络结构、快照间节点和网络高阶结构的演化模式学习节点表示，实现链接预测任务 . 最后，在多个真实数据集

上进行了多类动态链接预测实验，实验结果显著优于所有基线方法，验证了所提方法的有效性 .
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Abstract：Link prediction aims to infer missing edges in the network or predict possible future edges. Previous research on 
link prediction  has mainly focused on dealing with static networks，to predict missing edges in known networks. However，
most complex networks in the real world are dynamically changing，which often makes its link prediction more complex and 
difficult. In recent years，methods in link prediction based on dynamic graph representation learning have shown promising 
results. Such methods utilize dynamic graph representation learning methods to learn node representations to capture the 
structure and evolution information of the network for efficient link prediction. Existing methods mainly adopt recurrent neural 
network (RNN) or self⁃attention mechanism (SAM) as the components of neural network architecture，and learn the evolution 
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information of dynamic networks through temporal networks. However，the diversity of dynamic networks and the variability 
of evolution patterns pose challenges to the methods based on complex temporal networks. It is difficult for these methods to 
adapt to the evolving evolutionary patterns in different dynamic networks. At the same time，in graph representation learning，
contrastive learning has attracted extensive attention because of its powerful self ⁃supervised learning ability. However，most 
existing methods are focused on static graphs，and few studies on dynamic graphs. To solve the above problems，this paper 
proposes a link prediction method based on multi ⁃ view contrastive learning for dynamic networks，which realizes 
representation learning and link prediction of dynamic networks without relying on additional temporal network parameters. 
Specifically，the method treats dynamic network snapshots as multiple views of the network，thereby getting rid of the 
dependence of contrastive learning on data augmentation. Then，we construct contrastive learning objectives including three 
views of network structure，node evolution，and topology evolution to mine network structure，the evolution patterns of nodes 
and high⁃level structure to learn node representations,ultimately realizing link prediction tasks. Finally，we conduct dynamic 
link prediction experiments on multiple real datasets，and the experimental results significantly outperform all the baseline 
methods，verifying the effectiveness of the proposed method.
Key words: link prediction,contrastive learning,graph representation learning,dynamic networks,dynamic graph embedding

链接预测［1-3］是网络中的一项基本任务，根据

已知的网络拓扑结构和节点属性信息，预测网络

中缺失的边或未来出现边的可能性 . 通过链接预

测，研究者可以推断网络中节点之间的潜在连接

关系，挖掘网络拓扑的结构模式，进一步探索网络

结构的演化规律 . 因此，链接预测在不同领域得

到广泛的应用，例如预测社交网络中用户之间的

关系［4-5］、推断蛋白质网络的相互作用关系［6-8］、发

现推荐系统中用户的商品倾向等具体应用［9］. 以

往的链接预测相关研究主要集中在处理静态网络

中的链接预测［8，10］，即预测已知网络中缺失的边 .
然而，现实世界中大多数复杂网络，例如社交网

络，都是动态变化的，会随着时间的推移不断发

展，动态网络中的节点和边会随时间出现或消失，

这些变化被定期记录为独立的网络快照 . 由于动

态网络在演化信息学习方面的挑战，动态网络中

的链接预测比静态网络中更为困难 . 同时，由于

动态网络具有时间特征，链接预测在该类网络中

呈现更加复杂的情况 . 根据实际需求的不同，动

态网络链接预测任务可分为三种主要类型［11］，包

括已知边检测、未知边预测和新边发现 . 已知边

检测任务旨在基于部分当前网络快照中的边信息

预测当前网络快照中缺失的边 . 未知边预测任务

则是针对下一个网络快照，根据历史网络的信息

预测未知网络快照中的边 . 新边发现任务旨在识

别当前网络快照中不存在的且在下一个快照中生

成的新边 . 已知边检测、未知边预测和新边发现

三类任务针对不同的研究目标和应用需求，为动

态网络链接预测问题提供了具体的任务定义和解

决方法 .
学术界已经对动态网络链接预测进行了一定

的研究，其中基于动态图表示学习的方法取得了

较好的结果［11-14］，受到广泛关注 . 这类方法利用

动态图表示学习方法学习节点和边的嵌入表示，

以捕捉网络的结构和演化信息，实现链接预测任

务 . 通常，这类方法基于图神经网络（Graph Neu⁃
ral Networks，GNNs）或其变体，通过将动态网络

建模为多个网络快照，并使用图嵌入方法学习每

个快照上节点的表示 . 现有的工作主要基于两类

时序网络建模方法作为模型组件来设计神经网络

架构 . 第一类方法是基于循环神经网络（Recur⁃
rent Neural Networks，RNN）［15-16］. RNN 是一种用

于处理序列数据的神经网络模型，通过在网络的

隐藏层之间传递信息以建立记忆和上下文关系，

网络可以捕捉序列数据中的时间依赖关系 . 这类

方法主要采用静态图嵌入模型学习每个快照上节

点的初始表示，保留当前快照的网络拓扑和语义

信息，然后将同一节点在多个快照上的表示作为

RNN 模型的输入，或者用 RNN 模型更新模型的

部分参数，得到最终的节点表示进行链接预测 .
然而，由于 RNN 模型本身的限制，这类方法无法

有效捕获动态网络中的长时间依赖关系 . 第二类
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方法是采用自注意力机制（Self⁃Attention Mech⁃
anism，SAM）［17］来捕获时序信息 . 自注意力机制

使模型能考虑同一节点在所有快照中的表示，并

根据节点表示之间的相关性分配权重，在捕捉长

距离依赖关系的同时，学习历史时间序列中节点

表示对当前节点的重要性 . 这两类方法都采用了

神经网络来学习动态网络的演化过程，使用大量

可学习的参数来拟合网络快照间节点表示的变

化 . 然而，在现实世界中，不同复杂网络系统的演

化模式往往是多样的，并且演化模式会随着时间

发生变化 . 这需要 RNN 或 SAM 在训练过程中不

断学习和发现各类复杂动态网络中变化的时间依

赖关系，这样的要求相对苛刻 . 不同的时序网络

架构设计可能对具有特定规律的节点变化更加敏

感 . 然而，将这些方法应用于其他演化模式的动

态网络时，由于可能无法准确捕捉时间依赖关系，

模型性能下降 .
近年来，图表示学习领域图对比学习［18］强大

的自监督学习能力受到研究人员的广泛关注，将

图对比学习运用于动态图链接预测是非常有潜力

的研究方向 . 图对比学习采用一种或者多种数据

增强策略，例如删除或者增加部分边、遮盖部分节

点特征等方式，构建同一网络的多个视图 . 然后，

基于多个网络视图选择正样本对和负样本对，在

嵌入空间中拉近正样本，推远负样本，从而挖掘图

数据中丰富的语义信息和相互关联 . 但是，现有

的研究主要集中在静态图上，对于动态图的相关

研究较少 . 同时，图对比学习方法高度依赖于生

成视图的质量，数据增强策略的选择会对节点表

示的质量产生很大的影响 .
综上，目前的方法存在以下问题：（1）现有基

于动态图表示学习的链接预测方法依赖复杂时序

网络学习时间信息，无法有效地学习各类动态网

络中多变的演化模式；（2）现有的图对比学习方

法主要集中在静态图，对动态图的研究较少 . 为

了解决这两个问题，本文提出一种多视图对比学

习的动态网络链接预测方法，实现了不借助额外

的时序网络参数，仅利用动态网络数据自身特性，

学习动态网络节点表示，实现链接预测 . 首先，将

动态网络快照视为网络的多个视图，摆脱对比学

习对数据增强的依赖；然后从节点级、快照间及快

照间高阶结构三个角度构建对比学习目标函数，

拉近多个视图的正样本，推远负样本，以此学习节

点表示 . 该模型用对比学习代替 RNN 或者 SAM
等方法学习时间依赖关系，避免了练时序神经网

络学习网络演化模式，降低了复杂网络演化模式

复杂性和可变性的影响，以更直观的方法捕获动

态网络时间依赖关系 . 具体地，对于每个快照，该

模型采用两层图卷积神经网络（Graph Convolu⁃
tional Network，GCN）作为编码器学习节点表示，

将相邻节点作为正样本，随机采样节点作为负样

本，学习快照内部的网络结构信息和节点的语义

信息 . 其次，将在多个快照的同一节点作为正样

本，其他节点为负样本，对齐多个快照中节点的表

示，学习节点的时间信息 . 为了挖掘动态网络高

阶结构的演化规律，采样聚类算法发现每个快照

网络社区，生成节点伪标签 . 然后，节点在每个网

络快照社区的中心向量作为正样本对，其余社区

的中心向量作为负样本对，学习社区演化规律和

节点与社区之间的作用关系 . 最后将三个对比损

失相加，联合优化训练模型 . 基于训练完成后的

节点表示，实现链接预测任务 . 在多个真实数据

集中进行三类链接预测任务，实验结果证明本文

提出的模型可行且有效 . 本文的贡献如下 .
（1）提出面向动态网络的对比学习方法学习

时序信息，避免用额外的参数去学习动态演化过

程，通过设计网络快照间节点级别和高阶结构的

对比学习方法挖掘动态网络演化规律 .
（2）提出一种基于多视图对比学习的动态网

络链接预测方法，学习快照内网络拓扑信息和节

点语义特征，通过挖掘网络节点和社区结构演化

关系以及节点与社区结构关系，实现模型预测性

能的提升 .
（3）在多个真实数据集中进行三类动态网络

链接预测任务，实验结果表示本文提出的模型可

以有效地提高任务性能 .

1 相关工作  
本文主要介绍基于动态图表示学习的链接预

测的研究工作，根据建模时序关系技术不同，主要

分为基于 RNN 和 SAM 的方法，并且将对比学习

的研究现状进行介绍和总结 .
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1. 1　基于动态网络图学习的链接预测方法　基

于动态图表示学习的链接预测方法通过动态图表

示学习技术，学习节点在不同时间步或状态下的

表示预测网络中节点之间的链接 . 该方法融合了

图表示学习和时间序列分析的思想，能够有效地

捕捉网络结构的时序演化和动态变化 . 具体地，

首先将网络建模为动态网络快照，通过图神经网

络学习节点在每个快照上的低维表示，同一节点

在多个网络快照上的不同表示代表在时间维度上

的演化，然后利用时序网络模型对节点的演化特

征进行学习和抽取，以捕捉节点之间的时序依赖

关系 . 根据如何建模动态网络时序信息，现有研

究主要为基于 RNN 和 SAM 的方法 . 基于 RNN
的方法利用循环结构来捕捉节点之间的时序关

系，通过对节点的历史状态进行建模，预测未来的

链接，RNN 可以自适应地学习节点的演化模式和

链接出现的规律 . GCRN （Graph Convolutional 
Recurrent Network）［19］结合 LSTM （Long Short ⁃
Term Memory）和卷积操作学习节点表示，有两

种变体：堆叠型和图卷积型 . 堆叠型将 CNN 层和

LSTM 层堆叠，分别用于提取快照内的节点特征

和捕获节点随时间变化的行为 . 图卷积型使用图

卷积运算替代 LSTM［15］中的矩阵乘积运算 . Dyn⁃
graph2vec［14］采用自编码器架构，在编码和解码过

程中结合 LSTM 学习网络演化信息，通过解码器

来预测未来网络快照 . 为了建模动态网络在演化

过程中节点的不确定性，VGRNN［11］引入变分图

自编码器来学习节点表示的分布，通过 GCRN 根

据历史信息获取节点在时间维度的潜在表示，生

成当前网络节点的先验分布 . VGRNN 假设生成

的分布服从高斯分布，然而复杂动态图的分布通

常没有明确的函数形式 . VGRNN 结合随机状态

来更新迭代过程中的确定性状态，噪声信息在一

定程度上影响学习的确定性状态 . 为了解决上述

问题，SGRNN［20］将随机状态和确定性状态进行

解耦，抑制迭代过程中两者之间的相互推断，通过

将先验分布和后验分布设置为半隐式分布，提高

潜在变量的灵活性 . 上述方法通常是先学习节点

嵌入并使用 RNN 来调节嵌入和学习网络动态信

息，需要节点在整个时间跨度内的信息（包括训练

集和测试集），这对节点集频繁变化的情况不太适

用 . 在一些极端情况下，不同时间段的节点集可

能完全不同 . 为了解决这个问题，EvolveGCN［13］

使用 RNN 演化 GCN 的参数，以捕获图序列的动

态信息，避免了模型无法学习动态网络中消失或

出现的节点的问题 . 由于 RNN 在学习历史信息

的过程中，只能维持有限的历史信息，并且存在顺

序依赖，较早时间步的信息会逐渐被淡忘，模型难

以捕捉较远的上下文依赖，限制了基于 RNN 的方

法在链接预测任务中的性能 .
为了解决上述问题，部分方法提出通过 SAM

学习历史信息，SAM 可以从所有过去的图快照中

提取上下文，充分考虑同一节点在多个动态网络

快照中的关系和重要性，灵活地适应不同数据特

征和演化模式，有效地捕获节点长距离的时间依

赖关系 . DySAT［12］通过在邻域结构和时间动态两

个维度的联合注意力机制来学习动态网络表示，

结构注意力通过自注意力聚合机制从每个快照中

的本地节点邻域中提取特征，而时间注意力通过

灵活地加权历史表示来捕获多个时间步上的图演

化 . Huang et al［21］认为大多数图表示学习方法无

法利用节点的高阶邻近性来捕获网络拓扑的重要

属性，同时处理时间信息时粒度太细使得模型容

易受到噪声的影响，因此提出了增强型超图神经

网络框架 HyperDNE，引入线图神经网络，展现了

集群感知的高阶接近度，在节点级和超边级使用

多重注意力机制，实现了对不同潜在子空间的联

合关注，并且保持了动态网络的一致性，实现了基

于超图建模的网络表示在动态链接预测任务中性

能的提升 . Zhang et al［22］认为网络在演化过程中

时空分布会随时间发生变化，提出基于解耦干预

的动态图注意网络 DIDA，通过发现和利用不变

模式（即在分布变化中稳定的结构和特征）来处理

动态图中的时空分布变化 . 具体地，DIDA 使用注

意力网络来解耦动态网络中不变和变化模式，然

后提出时空干预机制，通过跨邻域和时间戳采样

和重新组装变化模式来创建多个干预分布，消除

变化模式造成的负面影响，最后，通过不变性正则

化项来最小化干预分布中的预测方差，实现基于

具有稳定预测能力的不变模式进行预测 . 此外，

HTGN［23］同时使用 RNN 和 SAM 来学习动态网

络顺序依赖和长距离依赖，它在双曲空间中通过
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SAM 学习历史信息生成上下文，通过 RNN 模块

接收当前时刻的顺序输入和 SAM 获得的隐状态

输入，最终得到当前时刻的节点表示 .
现有方法旨在通过复杂的时序网络来挖掘动

态网络中节点的时间依赖关系 . 然而，在现实生

活中，不同的动态网络呈现出各种演化模式，并且

这些演化模式会随着时间的推移不断发展 . 因

此，动态网络的多样性和演化模式的可变性可能

导致现有方法无法有效捕捉网络的演化信息，导

致链接预测的不准确性 .
1. 2　图对比学习　图对比学习作为一种自监督

学习方法，旨在通过最大化正样本对的互信息和

最小化负样本对的互信息来学习图表示 . 对比学

习最早在计算机视觉领域被提出 . DGI［24］是最早

将对比学习应用于图表示学习的方法之一，该方

法通过最大化局部与全局的互信息来学习节点表

示 . 在此基础上，MVGCL［25］通过图扩散等数据

增强技术构建多个视图来学习节点表示 . DGI 和
MVGRL 着 重 于 挖 掘 局 部 与 全 局 的 关 系 .
GRACE［18］挖掘节点级别的关系学习节点表示，

随机删除网络中的部分边和节点特征得到两个视

图，通过最大化这两个视图中节点表示的一致性

来学习节点表示 . 然而，随机增强可能会导致网

络结构的破坏和信息的丢失［26］，因此，Zhu et al［27］

对数据增强进行探索，他们认为应该保留图的内

在结构和属性，使模型能学习对不重要节点和边

的扰动不敏感的表示，提出一种具有自适应增强

功能的新型图对比表示学习方法 GCA. GCA 通

过网络中心性度量来识别网络中边和特征维度的

重要性，在拓扑级别上通过增加删除重要性较低

的边的概率，以强制模型识别网络连接模式，在节

点属性级别，通过在重要性较低的特征维度上添

加更多噪声来破坏属性，以强调底层语义信息 .
由于网络的多样性，在图对比学习过程中需要不

同数据增强策略以达到较好的实验性能，然而数

据增强策略的选择需要通过经验法或试错法针对

每个数据集手动选择 . 因此，You et al［28］提出联合

增强优化方法（JOAO），对特定图数据自动、自适

应和动态地选择数据增强策略 . Xia et al［29］对正

负样本的选择进行研究，通过挖掘困难负样本，计

算负样本真伪的概率，提高模型的学习能力 . 上

述方法主要通过数据增强构建多个视图，通过先

验和计算构建正负样本对，最后通过拉近正样本，

推远负样本学习网络节点的表示 . Thakoor et 
al［30］认为对比学习受到负样本的影响，增加负样

本的数量能够有效提高模型的性能，但会对计算

和内存成本带来一定的挑战 . 因此，提出一种完

全不依赖负样本的图表示学习方法 BGRL，通过

使用两个单独的编码器对图的两个增强视图进行

编码来学习节点表示，一个编码器通过最小化两

个编码器生成的表示之间的余弦损失进行训练，

另一个编码器则通过第一个编码器的指数移动平

均值进行更新，避免了负样本选择对模型的影

响 . Liu et al［31］通过孪生编码器，即相同架构但不

共享参数的编码器，来代替数据增强，避免数据漂

移问题 . Lee et al［32］在 BGRL 的基础上不使用数

据增强策略，而是通过发现与图共享局部结构信

息和全局语义的节点来生成图的替代视图，避免

数据增强可能出现的数据漂移问题 . 目前，大部

分研究主要关注静态图，然而大多复杂网络都会

随时间发展，因此更多的研究人员开始关注动态

图对比学习 . Gao et al［33］提出一种动态图对比学

习方法 DGCN，在每个快照上构建局部与全局的

对比挖掘快照网络拓扑信息，通过 RNN 更新编码

器的参数来捕获动态网络演化信息 . Park et al［34］

通过节点特征、邻域结构、层次社区和演化信息等

多个层次选择正负样本构建对比损失，联合学习

节点嵌入和聚类结构 . 动态图对比学习的研究较

少，大多数研究是基于静态图对比学习的拓展［33］，

对每个网络快照进行对比学习得到节点的初步表

示，用 RNN 或者 SAM 学习动态网络的演化特

征，并更新节点表示 . CGC［34］将网络快照视为网

络的多个视图，用对比学习代替复杂时序网络，挖

掘动态网络演化模型 . 但是 CGC 只关注节点在

动态网络中的时间依赖关系，忽略了网络高阶结

构的演化对节点的影响，限制了模型的性能 .

2 相关定义和问题描述  
本节主要对基本概念及问题定义进行梳理，

并给出了基于动态图表示学习的链接预测形式化

描述 . 表 1 是对本文常用的符号表示及其意义进

行的汇总，并作简要说明 .
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动态图网络可以被描述为一个快照序列 G=
{ }G 1，G 2，⋯，GT ，其中Gt = ( )V t，Et ，表示时间 t的

快照，动态网络 G的快照数量为 T，节点数为 N.
每个快照 Gt包含节点集合 V t和边集合 Et，t时刻

边的数量记为M t. 在每个时间步 t，网络的拓扑结

构由邻接矩阵 At表示，At
ij为 t时刻节点 i和节点 j

之间存在边 . 动态图网络还包含节点的特征信

息，X t表示网络中节点在时间 t的特征矩阵 . X t的

每一行对应网络中的一个节点，每一列代表一个

具体的属性 . 在动态图网络中，网络拓扑结构以

及节点的特征都会随着时间的推移而发生变化 .
动态图表示学习旨在构造一个映射函数，将

高维的动态图数据映射到低维空间中 . 该函数接

收高维的动态图数据 G作为输入，充分利用每个

快照中的网络信息和动态演化信息来学习节点的

低维节点表示 Z，学习到的节点表示可以揭示动

态网络中节点的时空特征和演化规律，进而在动

态网络中进行链接预测、社区发现、节点分类等任

务，深入理解网络的演化过程和节点的行为模

式 . 具体地，给定一个动态图网络 G，通过映射函

数 f：G→ RN× d，将动态网络映射到低维空间中，

学习节点的低维表示 Z∈ RN× d，其中 d表示节点

嵌入的维度 .
基于动态图表示学习的链接预测是利用动态

图表示学习方法来预测动态网络中缺失的边或者

预测未来可能出现的边 . 首先，通过动态图表示

学习方法捕捉网络的结构信息和时间依赖关系以

及节点之间的相似性和关联信息 . 根据学习到动

态网络 T时刻节点表示矩阵 Z T，训练一个判别模

型进行链接预测 . 对于任意两个节点 i和节点 j，

通过节点表示 zTi 和 zTj 得到边的嵌入，输入判别模

型中预测它们之间是否存在边 .

3 模型  

本文模型的总体框架如图 1 所示，主体部分

由三个模块构成，分别是编码模块、对比模块和链

接预测模块 . 首先，动态网络的每个快照作为输

入，在编码模块通过两层 GCN 学习节点的嵌入，

在对比模块中，根据网络结构、节点演化和社区结

表 1　符号与解释

Table 1　Notations and definitions

符号

G
Gt

V t,Et

N

M t

T

At

X t

d

Z t

C t

K

含义

动态网络

t时刻的动态网络快照

t时刻节点和边的集合

节点数

t时刻边的数量

快照数

t时刻的邻接矩阵

t时刻的特征矩阵

嵌入维度

t时刻的节点表示矩阵

t时刻的社区中心矩阵

社区数量

图 1　模型框架图

Fig. 1　The framework of the proposed model
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构演化三个视图构建对比损失函数，学习动态网

络节点嵌入，最后基于节点嵌入实现动态网络链

接预测 .
3. 1　编码模块　编码模块的目标是学习节点的

表示，将节点的高维特征映射到低维空间中，主要

由两层 GCN 和 ReLU激活函数组成，计算如下：

GCNl( )X,A = D̂
- 1

2 ÂD̂
- 1

2 XW enc
l (1)

Z t = GCN 2( )σenc( )GCN 1( )φx( )X t ,At ,At (2)

其中，Â= A+ I表示添加自环的邻接矩阵，D是

对角度矩阵，D̂= ∑i Ai. W enc
l 代表对应层可训练

的权重参数 . σenc是一个非线性激活函数，本文使

用的是 ReLU ( )· = max ( )0，· . φx 由全连接层和

PReLU激活函数组成，用于将节点特征矩阵 X t

映射到低维空间中 .
对学习到的节点表示进行 L2 范数归一化处

理，计算如下：

Z t = Z t

 Z t

2

,t∈{ }1,2,⋯,T (3)

由此，可以得到动态网络每个快照上的节点

表示矩阵 .
3. 2　对比模块　对比模块是基于网络结构、节点

演化和高阶结构演化三个视图，通过构建对比学

习机制挖掘动态网络中的信息 . 该模块的目标是

学习动态网络快照的结构信息、节点的时间依赖

关系以及高阶结构的演化模式 . 通过这种对比学

习的方式，可以有效地捕捉动态网络的变化和演

化特征，学习动态网络的节点表示 .
3. 2. 1　结构对比　在现实世界中，许多复杂网络

表现出网络同质性的现象，节点倾向于和具有相

似特征或属性的节点产生链接，网络的连接模式

会反映出节点之间的相似性 . 因此，通过图的邻

域结构信息生成对比学习的增强视图 . 具体地，

将网络快照中相邻的两个节点作为正样本对 . 为

了构造负样本对，保留源节点，通过随机采样获取

固定数量的网络节点和源节点构成负样本对，正

负样本节点表示的集合记为 Stu. 采用 InfoNCE 作

为对比学习最小化目标，对于 t时刻给定的正样

本对 ( )i，j ∈ Et，其对比目标函数定义如下：

l in( )zti,ztj = -lg
exp ( )zti ⋅ ztj τ

∑ztk ∈ Stu
exp ( )zti ⋅ ztj τ

(4)

其中，zti表示在 t时刻第 i个节点的低维表示 . τ是
温度超参数，在本文中设置为 0. 4.

通过上述函数计算每个快照的所有已知边，

最大化的对比目标被定义为所有正对的平均值 .
因此，网络快照内损失可以正式定义为：

L in = ∑
t= 1

T 1
M t ∑

( )i,j ∈ Et

l in( )zti,ztj (5)

3. 2. 2　节点演化对比　在动态网络演化过程中，

节点的网络结构和属性特征可能会发生变化，然

而这种变化通常是平稳的，在一定时间跨度范围

内观察到节点的边在其连接模式方面提供了节点

的相似且相关的时间视图 . 因此，可以天然的将

网络快照视为动态网络的多个视图，不需要额外

的参数学习网络的演化模式，同时避免了对比学

习对数据增强策略的依赖 .
基于节点表示的一致性，从节点演化视图设

计对比目标函数，学习动态网络节点的演化模

式 . 具体地，在相邻的网络快照中，在 t时刻快照

Gt中得到的节点表示 zti被视为锚节点，其在上一

个快照 Gt- 1 中生成的节点表示 zt- 1
i 作为正样本，

其他节点的表示视为负样本 . 对于目标节点 i，其
目标函数定义如下：

ldn( )zti,zt- 1
i = -lg

exp ( )zti ⋅ zt- 1
i τ

∑j= 1
N exp ( )zti ⋅ zt- 1

j τ
(6)

基于节点演化的对比目标函数定义如下：

Ldn = 1
N ∑

t= 2

T

∑
i= 1

N

ldn( )zti,zt- 1
i (7)

3. 2. 3　社区演化对比　现有方法更多关注节点

级别的时间依赖和快照内网络的高阶结构信息，

忽略了高阶结构的演化信息，网络高阶结构的发

展往往会影响节点的行为模式 . 因此，提出一种

基于社区演化的对比学习方法，通过挖掘在不同

网络快照中节点所在社区的关系来学习网络社区

的演化规律 . 具体地，首先在 t时刻，网络快照 Gt

中的节点表示 Z t借助 K⁃means 聚类算法，将节点

分为 K组，随机选取 K个对象作为初始的聚类中

心，然后计算每个对象与各个种子聚类中心之间

的距离，把每个对象分配给距离它最近的聚类中
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心 . 通过多次迭代将网络拆分成多个互不相交的

网络社区，得到社区的簇中心向量矩阵 Ct. 根据

锚节点在相邻快照所在的社区，将对应的簇中心

相邻作为正样本对，其余簇中心作为负样本对 .
对于目标节点 i，对比目标函数定义如下：

lds( )ẑ ti,ẑ t- 1
i = -lg

exp ( )ẑ ti ⋅ ẑ t- 1
i τ

∑j= 1
K exp ( )ẑ ti ⋅ ct- 1

j τ
(8)

其中，ẑ ti代表 t时刻节点 i所在社区的簇中心向量，

ct- 1
j 代表 t- 1 时刻第 j个社区的簇中心向量 .

基于社区结构演化的对比目标函数定义

如下：

Lds =
1
N

1
T- 1 ∑

t= 2

T

∑
i= 1

N

lds( )ẑ ti,ẑ t- 1
i (9)

上述对比损失项捕获了动态网络拓扑结构、

节点演化和社区结构演化信息 . 通过将三个对比

损失项相加迭代来优化我们的方法：

L= L in + Ldn + Lds (10)
3. 3　链接预测模块　在链接预测模块中，将训练

完成后得到的节点表示作为逻辑回归模型的输

入，并使用训练集对该模型进行训练 . 对于给定

的两个节点，通过节点之间的相似性来预测它们

之间是否存在链接 . 一般地，两个节点越相似，链

接存在的可能性越高 . 首先，将这两个节点的表

示进行拼接，然后将其作为输入传递给逻辑回归

模型 . 最终，可以得到两个节点之间存在链接的

可能性 .
p ( )i,j = σpre( )W 2( )W 1( )zti ztj + b1 + b2 （11）

其中，σpre 表示 Sigmoid激活函数，|| 代表拼接操

作，W 1，W 2，b1 和 b2 代表可训练参数 .

4 实验与分析  

在多个数据集上，将本文提出的模型与先进

的基准方法进行比较，验证其在动态链接预测任

务中的有效性 .
4. 1　数据集　使用多个公开的动态网络数据

集 . 对每个数据集输入模型进行训练，学习最新

网络快照的节点表示，最后基于节点表示进行动

态链接预测任务 . 实验数据的统计信息如表 2 所

示 . 其中，T表示数据集快照数量，N̄表示快照的

平均节点数量，M̄表示快照的平均边的数量 .

4. 2　基准方法　为了验证本文提出模型的有效

性和先进性，与现有的七种方法进行比较，其中包

括两种静态方法和五类动态方法 .
GAE，VGAE［35］：是用于图结构数据的自编

码器模型 . GAE 通过两层 GCN 作为编码器学习

节点嵌入，通过解码器重构邻接矩阵 . VGAE 模

型在 GAE 的基础上引入变分自编码器的思想，能

更好地建模潜在空间的分布 . VGAE 模型假设潜

在空间中的节点表示遵循高斯分布，通过编码器

近似节点的潜在分布 .
GCRN［19］：是一种用于图数据的时空建模的

深度学习模型，它结合了图卷积神经网络（GCN）

和循环神经网络（RNN）的思想，能够对图数据进

行动态的时空建模和预测 .
VGRNN［11］：是一种动态图表示学习方法，通

过将 VGAE 拓展到动态网络来学习每个快照上

节点的潜在分布，通过 GCRN 学习历史信息，生

成节点的先验分布 .
EvolovGCN （EGCN）［13］：是一种动态图表示

学习方法，用 GCN 学习每个快照的网络结构和节

点特征信息，通过 RNN 更新 GCN 的参数来捕获

动态网络演化规律 .
DySAT［12］：是一种动态表示学习方法，通过

在邻域结构和时间动态上使用自注意力机制来学

习节点表示 .
DGCN［33］：是一种动态图对比学习方法，将

DGI应用于每个快照来挖掘局部结构与全局的关

系信息，并且利用 RNN 来更新 GCN 的参数模型，

学习动态网络演化规律 .
4. 3　实验设置　本文基于 Pytorch 框架实现了提

出的方法模型 . 基准实验中，为了准确对比各个

表 2　实验所用数据集的统计信息

Table 2 Statistics of datasets in experiments

数据集

DBLP

Facebook

Workplace

Primary

HS11

HS12

High School

T

10

9

8

6

7

8

9

N̄

315

663

92

242

126

180

327

M̄

255

1300

175

2977

424

538

20945

·· 390



第 3 期 焦鹏飞等：基于多视图对比学习的动态图链接预测方法

模型的性能，将数据集的快照划分为训练集、验证

集以及测试集，验证集取倒数第三个快照，取最后

两个快照作为测试集，其余为训练集，每个模型使

用同样的数据划分 . 对于各个模型相同的训练参

数，设置相同的值，其中模型训练迭代 epoch 数量

设为 500，优化器使用 Adam，模型输出 embedding
维度设为 16，学习率设为 0. 01. 在验证集使用早

停机制，即如果连续训练 50 个轮次，模型的评估

值没有增加，则提前终止训练 . 本文使用的社区

数量为{ }10，20，30，40，50 ，基准方法的其他超参

数均保留源代码提供的值 .
实验中首先使用训练集作为模型的输入，所

有方法均通过自监督的方式进行训练，然后根据

不同动态链接预测任务获取节点的表示 . 验证集

和测试集中，将有的边作为正边，采样同等数量没

有链接的顶点对作为负边，将链接预测问题转化

为二分类问题 . 每个快照的正负边随机取 50% 训

练逻辑回归模型，最后通过训练好的逻辑回归模

型判断其余 50% 的边是真假边的概率 . 选择

AUC （Area under Curve）和 AP（Average Preci⁃

sion）作为评估模型链接预测性能的指标，实验结

果取 10 次实验的平均值 . 本文所提模型在三个数

据集上都取得了最优的实验结果 .
4. 4　实验结果分析　现有的动态链接预测任务

主要分三类，即已知边检测任务、未知边预测任务

和新边发现任务 . 在三类链接预测任务中进行实

验 . 已知边检测任务即静态图链接预测，要求模

型根据部分当前网络快照中的边信息检测当前网

络快照中缺失的边 . 在模型训练完成后，将测试

集快照中 70% 的边作为输入，基于模型输出节点

的表示检测当前快照网络缺失的边 . 对比结果如

表 3，表中黑体字表示在该数据集中结果最优，下

划线表示在该数据集中结果次优 . 由表可见，本

文提出的方法在大部分数据集上都达到了最好的

效果 . 基准方法主要通过 RNN 或 SAM 来捕获动

态演化模式，在部分数据集中实验结果明显低于

静态图方法，表明这类方法不能很好地捕获动态

网络演化模式，限制了模型在已知边检测任务中

的性能 . 本文提出的方法将快照视为动态网络的

多个视图，从节点演化和社区演化视图来学习动

表 3　已知边检测实验结果

Table 3 Experimental results of inductive dynamic link detection

AUC

GAE

VGAE

GCRN

VGRNN

EGCN

DySAT

DGCN

OURS

AP

GAE

VGAE

GCRN

VGRNN

EGCN

DySAT

DGCN

OURS

DBLP

86. 16%±2. 41%

89. 20%±1. 60%

86. 64%±1. 80%

88. 28%±1. 39%

81. 14%±2. 95%

84. 46%±1. 86%

66. 72%±0. 99%

93. 73%±0. 54%

86. 76%±2. 49%

89. 75%±1. 55%

87. 51%±1. 64%

88. 69%±1. 76%

80. 71%±3. 27%

85. 50%±1. 78%

68. 12%±1. 67%

94. 59%±0. 51%

Facebook

86. 31%±0. 67%

87. 96%±1. 02%

87. 27%±0. 66%

88. 41%±0. 84%

85. 00%±0. 98%

90. 17%±0. 49%

74. 31%±1. 85%

91. 06%±0. 82%

82. 95%±1. 11%

85. 92%±1. 23%

85. 57%±0. 72%

86. 42%±1. 17%

81. 98%±1. 10%

88. 43%±0. 87%

71. 93%±2. 36%

90. 09%±1. 01%

Workplace

83. 17%±1. 60%

82. 56%±2. 07%

84. 09%±1. 08%

84. 00%±6. 22%

81. 09%±2. 94%

83. 06%±2. 03%

65. 60%±4. 35%

88. 03%±0. 92%

82. 13%±2. 53%

81. 91%±3. 36%

86. 44%±0. 82%

84. 81%±7. 23%

79. 86%±2. 59%

83. 35%±1. 40%

64. 12%±5. 16%

87. 13%±2. 31%

Primary

84. 38%±1. 28%

84. 29%±2. 38%

78. 93%±2. 37%

83. 57%±2. 64%

83. 02%±1. 62%

83. 44%±1. 39%

72. 21%±5. 12%

88. 92%±0. 83%

81. 18%±1. 13%

80. 69%±2. 57%

75. 89%±2. 95%

80. 63%±2. 64%

78. 81%±1. 85%

82. 93%±1. 48%

69. 50%±5. 17%

88. 47%±1. 08%

HS11

89. 59%±1. 40%

89. 40%±1. 10%

87. 88%±5. 34%

86. 94%±2. 26%

81. 73%±3. 75%

88. 11%±1. 00%

75. 56%±4. 77%

91. 76%±1. 05%

85. 30%±2. 22%

86. 52%±1. 99%

86. 66%±5. 89%

85. 50%±2. 18%

76. 87%±5. 51%

84. 12%±0. 81%

72. 20%±7. 16%

90. 06%±1. 87%

HS12

85. 81%±1. 17%

85. 01%±0. 82%

87. 68%±0. 79%

87. 32 %±0. 64%

86. 23 %±0. 72%

86. 66 %±0. 94%

73. 66 %±2. 25%

89. 05%±0. 59%

82. 30%±1. 66%

82. 17%±1. 03%

87. 08%±0. 93%

83. 39%±0. 84%

84. 33%±0. 91%

84. 96%±0. 73%

71. 53%±3. 81%

87. 19%±1. 70%

High School

94. 16%±0. 76%

94. 27%±2. 15%

92. 66%±0. 71%

94. 63%±0. 70%

93. 82%±0. 72%

94. 83%±0. 39%

66. 90%±3. 80%

94. 98%±0. 34%

92. 65%±1. 09%

93. 20%±2. 99%

91. 58%±0. 72%

92. 95%±1. 31%

92. 37%±0. 84%

94. 01%±0. 61%

62. 30%±4. 97%

93. 45%±0. 71%
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态网络的时间依赖，避免复杂时序网络对特定动

态网络演化模式的依赖 . 因此，本文方法在大部

分的数据集上取得了较好的实验结果 .
未知边预测任务和新边发现任务是链接预测

任务在动态图中的扩展 . 未知边预测任务旨在根

据历史网络的信息预测未来网络快照 . 新边发现

任务旨在发现快照中生成的新边，这些边在当前

网络中不存在 . 表 4 和表 5 展示了未知边预测和

新边发现任务的实验结果，表中黑体字表示实验

结果最优，下划线表示实验结果次优 . 由表可见，

本文方法在所有数据集中都得到了最优或次优的

实验结果 . DySAT 通过自注意力机制学习网络

邻域结构和时间动态信息，在未知边预测实验中

得到了较好的实验结果，证明自注意力机制和循

环神经网络相比，能更好地捕获网络的复杂演化

模式 . 然而，在新边发现任务中，DySAT 在少部

分数据集中，例如 HS12，实验结果低于基于 RNN
的方法，甚至低于静态方法，说明基于 RNN 和

SAM 的方法可能对不同的动态演化模式更敏

感 . 而本文方法在所有数据集中都保持较好的实

验结果，说明通过节点级别和高阶结构的对比学

习能有效地捕获动态网络的时间依赖 .

4. 5　消融实验　通过消融实验检验本文方法中

多视图对比模块的有效性 . 在未知边预测任务中

选择 DBLP，Facebook 和 Workplace 数据集进行

实验，结果如表 6 所示，表中黑体字表示结果最

优 . Mo1 代表在对比模块中只使用邻域结构学习

节点表示，Mo2 只考虑节点级的演化模式和快照

内邻域结构信息，Mo3 只考虑高阶结构的演化模

式和快照内邻域结构信息 . Mo1 和Mo2 的实验结

果证明了通过节点级的对比学习能挖掘节点在时

间上的信息，提高模型的性能 .Mo1 和Mo3 的实验

结果表明社区结构的演化信息能够帮助模型学习

网络的发展规律，但在数据集 Facebook 中，高阶

结构演化的对比对模型的性能产生消极影响，可

能的原因是缺乏网络节点一致性的限制，使得在

训练模型的过程中模型过分注意于社区结构的演

化，节点表示无法刻画除了社区之外的动态规律，

导致无法准确地进行未知边预测 . 因此，基于节

点演化的对比是有必要的，帮助模型学习节点级

表 4　未知边预测实验结果

Table 4 Experimental results of dynamic link prediction

AUC

GAE

VGAE

GCRN

VGRNN

EGCN

DySAT

DGCN

OURS

AP

GAE

VGAE

GCRN

VGRNN

EGCN

DySAT

DGCN

OURS

DBLP

83. 89%±1. 22%

85. 23%±0. 80%

87. 03%±1. 17%

82. 12%±0. 99%

83. 96%±0. 82%

86. 08%±1. 42%

70. 70%±1. 56%

87. 77%±0. 95%

85. 10%±1. 41%

86. 76%±1. 14%

88. 87%±0. 84%

84. 19%±1. 16%

86. 57%±0. 69%

87. 65%±1. 19%

68. 00%±2. 64%

89. 37%±0. 84%

Facebook

84. 91%±0. 66%

86. 39%±0. 49%

86. 23%±1. 06%

86. 07%±0. 85%

86. 94%±0. 59%

89. 51%±0. 36%

70. 71%±0. 89%

89. 42%±0. 55%

82. 80%±0. 90%

85. 09%±0. 62%

86. 23%±1. 06%

84. 51%±0. 74%

85. 90%±0. 83%

88. 15%±0. 41%

69. 49%±1. 57%

88. 46%±0. 82%

Workplace

77. 91%±1. 19%

77. 75%±1. 20%

80. 99%±0. 72%

71. 46%±3. 95%

74. 30%±5. 13%

79. 61%±0. 84%

63. 61%±4. 27%

82. 33%±1. 37%

77. 25%±1. 02%

76. 24%±1. 27%

82. 74%±0. 94%

73. 47%±4. 02%

74. 96%±4. 79%

80. 01%±0. 79%

60. 28%±5. 52%

82. 28%±0. 85%

Primary

79. 41%±0. 87%

77. 80%±0. 81%

72. 51%±3. 49%

76. 62%±4. 80%

79. 04%±1. 39%

80. 81%±0. 77%

69. 36%±3. 76%

83. 05%±0. 83%

79. 42%±0. 98%

78. 16%±1. 30%

70. 83%±3. 34%

76. 97%±5. 18%

79. 10%±1. 27%

81. 44%±0. 92%

67. 49%±4. 82%

83. 57%±0. 76%

HS11

76. 38%±0. 97%

77. 83%±0. 92%

80. 75%±1. 57%

74. 05%±2. 93%

76. 83%±1. 37%

79. 54%±0. 54%

69. 33%±1. 99%

82. 85%±0. 62%

73. 88%±1. 40%

74. 00%±1. 44%

76. 67%±1. 75%

72. 58%±2. 46%

73. 32%±1. 29%

76. 81%±0. 77%

64. 82%±2. 84%

80. 38%±1. 16%

HS12

83. 59%±0. 72%

83. 93%±0. 60%

85. 31%±0. 65%

84. 23%±1. 15%

82. 15%±1. 41%

86. 16%±0. 41%

70. 83%±2. 33%

86. 73%±0. 73%

81. 82%±1. 08%

81. 96%±0. 98%

83. 68%±0. 88%

83. 78%±1. 09%

80. 74%±1. 21%

85. 05%±0. 36%

70. 41%±4. 24%

84. 88%±0. 95%

High School

90. 62%±0. 66%

91. 32%±0. 35%

90. 61%±1. 31%

89. 70%±1. 32%

90. 12%±0. 52%

92. 62%±0. 15%

66. 52%±3. 30%

91. 87%±0. 47%

88. 40%±1. 17%

89. 39%±0. 53%

89. 12%±1. 42%

88. 42%±1. 90%

89. 29%±0. 52%

91. 59%±0. 42%

65. 19%±4. 61%

89. 93%±0. 65%

·· 392



第 3 期 焦鹏飞等：基于多视图对比学习的动态图链接预测方法

别的演化规律，有利于模型获得更准确的预测 .
4. 6　超参数性能影响　为了评估社区数量 K对

模型性能的影响，在所有数据集上进行未知边预

测任务，实验结果如图 2 所示 . 由图可知，本文提

出的模型对社区数量的变化表现出较强的鲁棒

性 . 不论社区数量是增加还是减少，模型始终保

持较优的性能，证明本文所提模型的稳健性 .

5 结论  

本文围绕动态链接预测提出一种动态网络多

视图对比学习的链接预测方法 . 该方法不依赖额

外的时序网络参数，通过将动态网络快照视为网

络的多个视图，挖掘动态网络节点和社区结构的

演化模式 . 本文构建了包含网络结构、节点演化

和拓扑演化三个视图的对比学习目标函数，用于

学习节点表示并实现链接预测 . 最后，在多个真

实数据集上进行三种动态网络链接预测任务，实

验结果表明该方法优于代表性的基准方法 .
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AUC

GAE

VGAE

GCRN

VGRNN
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OURS

AP

GAE

VGAE
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63. 64%±2. 98%

87. 94%±0. 51%

表 6　消融实验

Table 6　Ablation study

Mo1

Mo2

Mo3

OURS

DBLP

84. 24

85. 88

85. 90

87. 77

Facebook

85. 79

87. 52

83. 62

89. 42

Workplace

79. 60

80. 01

80. 63

82. 33

图 2　超参数性能影响

Fig. 2　Hyperparameter experiment
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