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摘　要　近年来,以图对比学习为代表的图自监督学习已成为图学习领域的热点研究问题,该类学习范式不依赖于节点的标签

并具有良好的泛化能力.然而,大多数图自监督学习方法采用静态图结构设计学习任务,如对比图的结构学习节点级或者图级

的表示等,而未考虑图随时间的动态变化信息.为此,文中提出了一种基于对比预测的自监督动态图表示学习方法(DGCP),

利用对比损失引导嵌入空间捕获对预测未来图结构最有用的信息.首先,利用图神经网络对每个时间快照图编码,得到对应的

节点表示矩阵;然后,使用自回归模型预测下一时间快照图中的节点表示;最后,利用对比损失和滑动窗口机制对模型进行端到

端的训练.在真实图数据集上进行实验,结果表明,DGCP在链接预测任务上的表现优于基准方法.

关键词:动态图表示学习;对比学习;图神经网络;链接预测
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Abstract　Inrecentyears,graphselfＧsupervisedlearningrepresentedbygraphcontrastivelearninghasbecomeahotresearchtoＧ

picinthefieldofgraphlearning．Thislearningparadigmdoesnotdependonnodelabelsandhasgoodgeneralizationability．HowＧ

ever,mostoftheexistinggraphselfＧsupervisedlearningmethodsusestaticgraphstructurestodesignlearningtasks,suchas

learningnodeＧlevelorgraphＧlevelrepresentationsbasedonstructuralcontrast,withoutconsideringthedynamicinformationof

graphovertime．Toaddressthisproblem,thepaperproposesaselfＧsuperviseddynamicgraphrepresentationlearningmethod

basedoncontrastiveprediction(DGCP),whichutilizesacontrastivelossinducingtheembeddingspacetocapturethemostuseful

informationforpredictingfuturegraphstructures．Firstly,eachtemporalsnapshotgraphisencodedusingagraphneuralnetwork

toobtainitscorrespondingnoderepresentationmatrix．Then,anautoregressivemodelisusedtopredictnoderepresentationsin

thenexttemporalsnapshotgraph．Finally,themodelistrainedendＧtoＧendbyusingthecontrastivelossandslidingwindow meＧ

chanism．ExperimentalresultsonrealgraphdatasetsshowthatDGCPoutperformsbaselinemethodsonthelinkpredictiontask．

Keywords　Dynamicgraphrepresentationlearning,Contrastlearning,Graphneuralnetwork,Linkprediction

　

１　引言

图结构能够自然地表示实体和实体间的联系,常用于形

式化地表示现实中无处不在的网络系统,如社交网络[１]、论文

引用网络[２]、蛋白质交互网络[３]等.图表示学习是图学习的

核心内容,一般指将节点的属性和结构嵌入到低维稠密向量

空间中,以更好地进行节点分类、链接预测等下游任务.基于

图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)[４Ｇ７]的图表示学习

最近受到了大量的关注并表现出了优异的性能.然而,大多

数 GNN模型基于监督或半监督的学习范式,很大程度上



依赖于节点标签的数量和质量,存在标签获取成本高以及在

与标签相关的对抗性攻击下出现泛化能力差[８]的问题.

自监督学习可以很好地解决上述问题,通过重构[９Ｇ１０]或

对比的方法[１１Ｇ１３]在不依赖数据标签的情况下学习数据的潜

在分布.近年来,出现了一系列基于对比学习的图自监督表

示学习方法,如 DGI[１１],GCA[１２],GMI[１３]等.这些方法的基

本思想是在不使用标记信息的情况下利用静态图的结构信息

设计前置(pretext)任务,训练 GNN编码器.

然而,现实世界的图大多是动态变化的,即图结构随着时

间的推移而不断演变.已有的图对比学习方法主要关注节点

级或图级的结构对比,而未考虑节点和边生成的时间对比,后

者有助于学习图的演化特征.因此,动态图对比学习是一个

值得研究的课题.

动态图通常可建模为离散时间快照图序列,两个相邻的

时间快照图具有较强的相关性.受数据压缩领域中预测编码

思想[１４Ｇ１５]的启发,本文提出了一种基于对比预测的自监督动

态图表示学习方法(SelfＧsupervisedDynamicGraphRepresenＧ

tationLearningApproachviaContrastivePrediction,DGCP).

该方法将对比学习引入了动态图表示学习中,自监督地引导

模型学习具有预测未来结构能力的节点表示.具体来说,首

先对每个时间快照图进行结构编码,得到节点在各时间片上

的结构嵌入;然后利用自回归模型聚合节点在各个时间片上

的结构嵌入,得到节点的最终嵌入;最后利用InfoNCE损失

和滑动窗口机制进行图对比预测,使节点在每个时间片上的

最终嵌入能预测其在下一个时间片的结构嵌入.

综上所述,本文的主要贡献包括:

(１)首次将对比学习引入离散时间图表示学习中,以更好

地捕捉图的演化特征.

(２)提出了图对比预测模块,通过训练引导嵌入空间捕获

对预测未来图结构最有用的信息.

(３)实验结果表明,DGCP在链接预测的表现优于主流的

静态图表示学习方法和离散时间图表示学习方法.消融实验

进一步验证了图对比预测模块的有效性.

２　相关工作

本节简要回顾动态图表示学习和图对比学习的相关

工作.

２．１　动态图表示学习

动态图表示学习旨在将图随时间的演化信息与结构信息

一同嵌入到表示中.根据动态图的两种不同定义形式(即连

续时间图和离散时间图),其表示学习方法可大致分为以下

两类.

(１)连续时间图表示学习,将动态图视为一个边带有连续

时间戳的图,在结构编码的同时考虑边的时间信息,代表性方

法有 CTDNE[１６],HTNE[１７],DyRep[１８],TGN[１９]等.尽管该

类方法能够捕捉图的局部连续变化特征,但较难捕捉图的全

局演变规律.

(２)离散时间图表 示 学 习,将 动 态 图 视 为 多 个 离 散 时

间步长的快 照 图 集 合,然 后 通 过 时 序 建 模 学 习 节 点 的 表

示.与连续时 间 图 表 示 学 习 相 比,该 类 工 作 更 关 注 图 的

整体演化特征,代 表 性 方 法 有 DynGEM[２０],DynamicTriＧ

ad[２１],dyngraph２vec[２２],DySAT[２３]等.其中,DynGEM[２０]假

设时间片之间具有平滑性,使用前一个时间片中学到的嵌入

来初始化当前时间片的嵌入.DynamicTriad[２１]除了利用时

间平滑假设之外,还使用了三元闭合的概念指导图来表示学

习过程.dyngraph２vec[２２]使用循环神经网络(RNN)对图的动

态演变过程进行时序建模.DySAT[２３]通过结构和时间两个维

度的联合注意力机制来计算节点表示,取得了较优的结果.

本文方法沿用离散时间图表示学习范式,将当前时间片

与后一时间片的节点嵌入进行对比预测,旨在学习图的全局

演化特征.

２．２　图对比学习

对比学习(ContrastiveLearning)是一种自监督学习范

式,通过构造前置任务以及生成并对比正负样本来训练编码

器[２４].目前,对比学习被广泛应用于计算机视觉[２４]和自然

语言处理[２５]领域,用于获得更好的表示.其中,Aaron等[２６]

首次提 出 了 对 比 预 测 编 码 (ContrastivePredictiveCoding,

CPC)的思想,将未来的表示作为正样本、将过去的表示作为

负样本,来学习动态全局特征.本文借鉴了这一思想,把对比

学习引入离散时间图表示学习中.

目前,已有一些研究者尝试将对比学习引入图学习领域

以解 决 标 签 依 赖 问 题.DGI[１１] 首 次 将 DIM (DeepInfoＧ

Max)[２７]思想引入图学习领域,通过最大化节点表示和相应

图表示之间的互信息来学习节点的最终表示.GMI[１３]基于

MINE[２８]估计策略对 GNN输入端和输出端之间节点表示的

互信息进行优化.GRACE[２９]首先生成输入图的增强视图,

然后优化视图间和视图内的节点表示的互信息.在此基础

上,GCA[１２]利用度、特征向量、PageRank中心性等改进了基

于拓扑的图增强方法,其进一步提升了性能.

最近,Tian等[３０]首次将对比学习引入动态图表示学习

中,提出了 DDGCL方法,通过采样并对比相同节点的两个附

近时间视图进行学习.但是,DDGCL是连续时间图表示学

习方法,而本文方法是离散时间图表示学习方法,其根据相邻

时间快照图之间的强相关性来设计前置任务,以捕捉图的全

局演变特征.

３　DGCP模型方法

３．１　问题定义

本文将动态图定义为一个时间快照图序列G＝{G１,G２,
􀆺,GT},其中t∈{１,２,􀆺,T}是时间步长.每个时间快照图

是一个带权无向图Gt＝(V,Et,At),其中V 表示共享节点集

合,Et 表示Gt 中边的集合,At 表示Gt 的邻接矩阵.如果节

点对(i,j)∈Et,则At
ij表示该边的权重;否则At

ij＝０.本文定

义的动态图不仅支持边的添加,也支持边的删除.

给定动态图 G,表示学习的目标是学习映射函数 ft:

{G１,􀆺,Gt}→ℝ|V|×D,从而得到每个节点v∈V 在时间步长t
的潜在嵌入表示Ht

v∈ℝD,并且Ht
v 应该包含图Gt 的结构信

息以及{G１,􀆺,Gt}序列的时间演变信息.

３．２　DGCP模型框架

DGCP模型的总体框架如图１所示.它主要分为３个

８０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．７,July２０２３



模块:结构编码模块、自回归模块和图对比预测模块.首先,

利用结构编码器ε,对一系列时间快照图{G１,G２,􀆺,GT}分别

编码,得到对应的节点表示矩阵{S１,S２,􀆺,ST};然后,将{S１,

S２,􀆺,ST}作为自回归器R的输入,经聚合捕捉动态图的演

变特征,得到 每 个 时 间 快 照 图 最 终 的 节 点 表 示 矩 阵 {H１,

H２,􀆺,HT};然后,采用滑动窗口机制进行对比预测,即对于

锚节点v 的表示HT－１
v ,构造正样本ST

v 和负样本集{ST－w
v ,

ST－w＋１
v ,􀆺,ST－２

v }(w 为滑动窗口大小)并计算对比损失.

图１　DGCP模型的框架图

Fig．１　FrameworkofDGCP

３．３　结构编码模块

首先,采用结构编码器ε对{G１,G２,􀆺,GT}中的每个时

间快照图Gt 分别编码,得到{S１,S２,􀆺,ST}.其中,St(St∈
ℝ|V|×F)是Gt 的点表示矩阵:

St＝ε(Gt) (１)

为了更 好 地 聚 合 邻 居 信 息,本 文 采 用 图 注 意 力 网 络

(GraphAttentionNetwork,GAT)[４]作为结构编码器.图注

意力网络的输入是邻接矩阵A 和节点表示矩阵X∈ℝ|V|×d,

初始层的X 由每个节点的oneＧhot编码构成,输出为更新的

节点表示矩阵S∈ℝ|V|×F.

图注意力网络通过计算中心节点与其一阶邻居节点的注

意力权重来获得中心 节 点 的 表 示,对 于 节 点v,其 传 播 规

则为:

euv＝σ(Auv􀅰aT[Wsxu‖Wsxv])

αuv＝ exp(euv)
∑

n∈Nv
exp(env)

sv＝σ(∑
u∈Nv

αuvWsxu)

(２)

其中,sv∈ℝF′为网络的输出;Nv 是节点v 的一阶邻居集合;

Ws∈ℝF′×d是一个共享的参数矩阵;α∈ℝ２d是一个参数向量;

‖是拼接操作;σ(􀅰)是一个非线性激活函数.本文使用

LeakyReLU函数 来 计 算 注 意 力 权 重,再 用 指 数 线 性 单 元

(ELU)激活输出表示.

本文采用多头注意力机制来计算节点的最终结构编码

表示:

Sv＝[s１
v‖s２

v‖􀆺‖shn
v ] (３)

其中,Sv∈ℝF(F＝F′×hn),hn 是注意力头的个数.

３．４　自回归模块

经过结构编码,各个时间快照图的节点表示矩阵为{S１,

S２,􀆺,ST},每个St 仅聚合了节点在Gt 的邻居结构信息.然

而,动态图表示学习还要捕捉节点表示随时间的演化信息.

因此,DGCP利用自回归器R聚合每个时间片之前的节点表

示矩阵,得到各个时间片最终的节点表示矩阵:
{H１,H２,􀆺,HT}＝R{S１,S２,􀆺,ST} (４)

其中,Ht∈ℝ|V|×D.
具体来说,本文基于时间注意力网络[２３]来设计自回归器

R.首先,为了捕捉每个时间快照图的先后顺序,对每个时间

步长t进行位置编码[３１],得到位置嵌入矩阵序列{P１,P２,􀆺,

PT}(Pt∈ℝ|V|×F);然后,将位置嵌入矩阵序列和结构编码矩

阵序列{S１,S２,􀆺,ST }相加,得到时间注意力网络的输入

{P１＋S１,P２＋S２,􀆺,PT ＋ST};最后,经过时间注意力网络得

到各个时间快照图上的最终节点表示矩阵{H１,H２,􀆺,HT}.
本文的时间注意力网络用于捕捉图结构的动态变化.对

于节点v,将其表示序列{P１
v＋S１

v,P２
v＋S２

v,􀆺,PT
v ＋ST

v }(Pt
v＋

St
v∈ℝF)转为矩阵Pv∈ℝT×F,作为网络的输入.利用放缩点

积注意力[３２]计算节点表示,其传播规则为:

eij
v ＝

((XvWq)(XvWk)T)ij
D′

＋Mij
æ

è
ç

ö

ø
÷

βij
v ＝exp(eij

v )

∑
T

k＝１
eik
v

,Zv＝βv(XvWv)
(５)

其中,矩阵Zv∈ℝT×D′为网络的输出;Wq∈ℝF×D′,Wk∈ℝF×D′

和Wv∈ℝF×D′分别为线性投影矩阵;M∈ℝT×T 是一个掩码矩

阵,定义为:

Mij＝
０, i≤j
－∞, otherwise{ (６)

与 GAT 相同,时间注意力网络也采用多头注意力机制

来计算节点的表示矩阵:

Hv＝[Z１
v‖Z２

v‖􀆺‖Zhm
v ] (７)

其中,Hv∈ℝT×D(D＝D′×hm),hm 是注意力头的个数.

３．５　图对比预测模块

对比学习的核心思想是构造一个前置任务,并通过生成

和对比正、负样本来训练编码器.一类常见的前置任务是预

测未来、缺失或上下文信息.在离散时间图上,相邻的两个时

间快照图具有很强的相关性,因此本文设计了一个图对比预

测(GraphContrastivePrediction)模块,把后一个时间快照图

的节点表示作为正样本,将之前时间快照图的节点表示作为

负样本,通过对比学习引导模型预测未来的图结构.
假设节点v在时间步长t上的最终表示Ht

v 为锚点,将下

一时间步长t＋１的结构嵌入表示St＋１
v 视为正样本,将t之前

在滑动窗口w 内的结构嵌入表示{St－w＋１
v ,St－w＋２

v ,􀆺,St－１
v }视

为负样本.利用InfoNCE损失函数[２６]进行对比学习,计算式

如下:

lt
v＝－log e

θ(Ht
v,St＋１

v )
τ

∑
t＋１

k＝t－w＋１
e
θ(H

t
v,Skv)
τ

L１＝ １
|V|

􀅰 １
T－w　 ∑

v∈V
　 ∑

T

t＝w－１
lt

v

(８)
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其中,θ(􀅰)是余弦相似度函数,τ是温度系数,用于调节对困

难样本的关注程度,τ越小,越能将该样本和最相似的其他样

本分开.

除了学习图的动态性之外,模型还要学习各个时间快照

图的结构信息.DGCP使用二元交叉熵损失函数,使得在固

定长度随机游走序列中共同出现的节点具有更相似的表示,

定义如下:

lt
v ＝ ∑

u∈N
t
walk(v)

－log(σ(‹Ht
u,Ht

v›))－wn􀅰

　 ∑
u′∈Ρ

t
n(v)

log(１－σ(‹Ht
u,Ht

v›))

L２＝∑
T

t＝１
　 ∑

v∈V
　lt

v

(９)

其中,σ是sigmoid函数;‹􀅰›表示内积操作;Nt
walk(v)表示在

Gt 中的固定长度随机游走序列上与v 同时出现的节点集合;

Ρt
n是时间快照图Gt 的负采样分布;wn 是负采样率,用于平衡

正负样本的比例.

最后,本文采用多任务学习策略[３３],来获得最终的损失

函数.

L＝(１－λ)L１＋λL２ (１０)

其中,λ是超参数,用于调节两个损失的贡献度.

４　实验

本文实验从３个方面对 DGCP模型进行评价.

(１)采用链接预测任务,比较 DGCP和相关基线方法的

表示学习能力;

(２)对 DGCP模型进行消融,以评估每个模块的有效性

及其对整体模型的影响;

(３)分析模型对超参数的敏感度.

４．１　数据集

实验采用了３个广泛使用的真实动态网络数据集,它们

分别具有不同的类型和规模.数据集的详细统计信息如表１
所列.

(１)Enron[３４]数据集:节点代表 Enron公司的员工,边代

表员工之间的邮件互动.

(２)UCI[３５]数据集:节点代表加州大学欧文分校在线社交

平台上的用户,边代表用户之间发送过消息.

(３)MLＧ１０M[３６]数据集:二分动态网络,其中节点包括

MovieLens上的用户和电影,边代表用户对电影的打分行为.

表１　数据集的统计信息

Table１　Statisticsofdatasets

Dataset Nodes Edges Timesteps
Enron １４３ ２３４７ １６
UCI １８０９ １６８２２ １３

MLＧ１０M ２０５３７ ４３７６０ １３

４．２　实验设置

每个模型的输入均为时间快照图序列{G１,G２,􀆺,GT},

学得节点的表示矩阵Ht 后预测t＋１时刻的链接.链接预测

采用逻辑回归分类器,将每个节点对分为有链接或无链接.

每个模型的节点表示的维数均设置为１２８.与以往研究[２２Ｇ２５]

一致,本文使用 AUC指标评价链接预测的性能,在每个数据

集上训练１０次并报告各模型的平均 AUC值.

DGCP模型在 Tensorflow[３４]框架下设计,使用 Adam 优

化器[３５]训练,初始学习率设置为０．００１.同时,还加入正则化

项来防止过拟合.温度系数τ设置为０．４,超参数λ和w 在

每个数据集中均被设置为最优值.

４．３　比较方法

比较方法包括５种静态图表示学习方法和４种离散时间

图表示学习方法.

静态图表示学习方法包括:

(１)Node２vec[１０],先利用二阶随机游走采样得到随机游

走序列,再通过skipＧgram模型学习节点的表示;

(２)GraphSAGE[３７],先对节点的邻居进行采样,再用多层

聚合函数归纳式学习节点的表示;

(３)GraphSAGE＋GAT[４,３７],GraphSAGE 的变体,聚合

函数使用图注意力网络[４];

(４)GCNＧAE[３８],图 自 编 码 器 模 型,使 用 GCN 作 为 编

码器;

(５)GATＧAE,与 GCNＧAE 类 似,但 使 用 GAT 作 为 编

码器.

离散时间图表示学习方法包括:

(１)DynamicTriad[２１],结合三元闭合和时间平滑性指导

图表示学习过程;

(２)DynGEM[２０],一种深度神经网络嵌入方法,能自动选

择图自编码器不同层的大小;

(３)DynAERNN[２２],dyngraph２vec的变体,使用 RNN 对

图的动态演变过程进行时序建模;

(４)DySAT[２３],使用结构编码和时间注意力机制学习节

点的表示.

各比较方法均选用了其论文报告的最佳参数,以确保比

较的公平性.

４．４　链接预测比较

各方法的链接预测结果(１０次实验的平均 AUC和相对

误差)如表２所列.实验结果表明,DGCP取得了最优的平均

AUC值.

表２　链接预测结果

Table２　Linkpredictionresults

Method Enron UCI MLＧ１０M
Node２vec ８７．８５±０．８ ８２．９５±０．５ ８６．４３±０．２
GSAGE ８５．９３±０．４ ８２．４３±０．３ ８６．７３±０．２

GSAGE＋GAT ７６．８７±０．６ ７８．３４±０．４ ８３．４２±０．４
GCNＧAE ８５．３２±１．３ ８１．３８±０．４ ８４．５４±０．２
GATＧAE ７９．６５±１．４ ８０．７６±０．３ ８６．０６±０．３

DynamicTriad ８４．９３±０．４ ８０．６４±０．５ ８９．１２±０．３
DynGEM ７１．４３±０．６ ７９．３２±０．３ ８２．４５±０．４

DynAERNN ７７．５６±０．３ ８０．９４±０．５ ８７．７６±０．２
DySAT ８９．２１±０．３ ８３．１３±０．４ ９１．１７±０．２
DGCP ９１．３４±０．４ ８４．８２±０．３ ９２．４７±０．１

通过进一步观察发现,Enron和 UCI数据集规模较小、动

态变化的信息较少,导致部分动态图表示学习方法的链接预

测性能不如静态图表示学习方法.但是,DGCP在不同规模

数据集上的性能都显著优于静态图表示学习方法,展现了较

好的鲁棒性.相比其他数据集,DGCP在 Enron数据集上的
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表现更好,这是因为 Enron数据集相邻两个时间快照图的时

间间隔更短、相关性更强,因此图对比预测方法起到了更好的

作用.这表明,DGCP更擅长处理细粒度划分的数据集.在

所有对比的基线方法中,DySAT[２３]的性能最好,仅次于本文

的 DGCP模型,充分验证了自注意力机制在时序建模上的有

效性,也说明了 DGCP具有较优性能的部分原因来自于基于

时间注意力网络的自回归模型.

４．５　消融实验

为了进一步研究DGCP的３个主要模块(结构编码模块、

自回归模块和图对比预测模块)对整体模型性能的影响,本文

对模型进行了一系列的消融.DGCPＧS代表用 GCN 取代

GAT作为模型的结构编码器.DGCPＧA 代表移除模型的自

回归模块.值得注意的是,自回归模块的移除不会导致模型

退化为静态图学习方法,因为模型的训练依然使用本文提出

的损失函数.DGCPＧC代表移除模型的图对比预测模块.

各个消融模型的性能如表３所列,结果取１０次实验的平

均 AUC和相对误差.结果表明,在所有数据集上移除或替

换每个模块均在一定程度上影响了模型的性能,验证了各个

模块的有效性.在３个模块中,自回归模块对 DGCP性能的

影响最大,表明对于动态图表示学习方法,时序建模方式是提

高模型性能的关键性因素.此外,本文提出的图对比预测模

块通过捕捉预测未来结构的全局特征,进一步提高了模型的

性能.

表３　消融实验结果

Table３　Resultofablationstudy

Method Enron UCI MLＧ１０M
DGCPＧS ９０．８７±０．３ ８３．３２±０．２ ９０．８４±０．３
DGCPＧA ８８．０２±０．４ ８０．６５±０．２ ８９．０３±０．１
DGCPＧC ８９．２１±０．３ ８３．１３±０．４ ９１．１７±０．２
DGCP ９１．３４±０．４ ８４．８２±０．３ ９２．４７±０．１

４．６　参数敏感度分析

首先,对超参数λ进行敏感度分析,观察对比预测损失函

数对模型的影响.具体来说,将λ以０．２步长从０增加到１
分别进行实验,此时超参数 w 设置为相应数据集上的最佳

值.实验结果如图２所示,随着λ的增加,AUC值呈现先上

升后缓慢下降的趋势.在不同的数据集上,λ的最优值不同,

这可能与数据集的划分粒度不同有关,即数据划分粒度越细,

其相邻两个时间快照图的相关性更强,因此图对比预测损失

函数对模型性能的影响更大.

图２　超参数λ对 DGCP的影响

Fig．２　ImpactofhyperparameterλonDGCP

滑动窗口大小w 决定了图对比预测模块中负样本的数

量,因此本文对超参数 w 也进行了敏感度分析.具体来说,

将w 以１步长从３增加到１３分别进行实验.结果如图３所

示,随着w 的增加,模型的 AUC值先快速上升,但当w 达到

一定阈值后,AUC值趋向平缓并略微下降.这说明当滑动窗

口w 设置过大时,离锚点太远的负样本对预测未来结构的作

用较小,会降低模型的性能.因此,针对不同的数据集,其最

优滑动窗口w 的选取需通过实验来获得.

图３　超参数w 对 DGCP的影响

Fig．３　ImpactofhyperparameterwonDGCP

结束语　本文提出了一种基于对比预测的自监督动态图

表示学习方法(DGCP).该方法假设相邻两个时间片具有强

相关性,利用对比预测的思想学习具有预测未来结构能力的

节点表示.在３个通用数据集上的实验结果表明,DGCP比

具有代表性的静态和动态图表示学习方法具有更优的链接预

测性能,消融实验进一步验证了本文提出的图对比预测模块

的有效性.未来工作将探索多种图对比预测策略,并进一步

研究对比预测思想在连续图表示学习上的有效性.
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