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摘要  为了使图表示学习得到的嵌入向量对节点和边不断变化的动态图具有很好的信息表征能力, 提出一种

动态图卷积神经网络模型(DyGCN), 将动态图上的表示学习建模为时间和空间信息的聚合。该模型将从图卷

积神经网络(GCN)的空间卷积提取图上的结构信息与从时间卷积神经网络(TCN)的因果卷积提取时序上的历

史信息相结合, 同时在空间卷积层加入自适应的模型更新机制, 使得模型参数随着图结构的变化能够自适应

地更新。在金融领域数据集上针对金融欺诈检测进行的边分类实验表明, 该模型比现有方法有很大的性能

提升。 
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Abstract  In order to learn high-level representation with rich information for dynamic graphs where nodes and 

edges change dynamically, a dynamic graph convolutional network (DyGCN) is proposed to learn representation as 

a mixture of both spatial and temporal information. The model performs spatial convolutions to learn structural 

information on graphs and temporal convolutions to learn historical information along time axis. Besides, the self-

adapting mechanism on the spatial convolution layer allows model parameters to update with graphs. Extensive 

experiments on financial networks for edge classification tasks against financial crimes show that DyGCN 

outperforms state-of-the-art methods. 
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随着卷积神经网络(convolutional neural networks, 

CNN)在计算机视觉、自然语言处理以及语音识别

等领域的成功应用 , 研究者们对图神经网络(graph 

neural networks, GNN)在图学习方面的潜力产生极

大的兴趣。图像、自然语言和语音信号都属于欧几

里德数据结构(Euclidean data structure), 这类数据

结构排列整齐, 很容易定义其中的邻居。例如, 可

以用矩阵表示一张图片中的每个像素点, 将文本和

语音信号视为一维序列。这种数据结构的特性使得

我们很容易定义作用于其上的卷积操作, 用来提取

局部特征。然而, 图(graph)却是一种非欧几里德数

据结构(non-Euclidean data structure), 其中的节点并

不是规则的排列。并且, 对于不同节点, 其邻居数

目不同 , 因此传统  CNN 的卷积操作无法直接运用

到图中。 

图卷积神经网络(graph convolutional networks, 
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GCN)将  CNN 中的卷积概念扩展到图中, 通过定义

作用于图上的卷积操作来提取节点的邻域信息。由

于图卷积操作可以对图结构以及图上的邻域信息进

行有效的提取 , 所以  GCN 在图表示学习领域表现

出强大的优势。研究表明, GCN 在很多图挖掘任务

(如节点分类、边分类、链接预测和聚类等)中有最

优的表现[1–2]。 

已有的图卷积神经网络大多基于静态图设计 , 

即模型对图的建模和表示进行学习, 假设图结构不

改变。然而, 现实中提取的图是动态变化的, 图中

的节点和边都会随着时间而有插入和删除, 节点属

性和边属性也会随时间而改变。例如, 在一个以用

户为节点, 用户间交易为边的金融网络中, 一个具

有现实意义的任务就是识别其中的可疑用户(例如

洗钱组织成员)或可疑交易(例如信用卡诈骗交易)。

在这个图中, 随着用户间不断进行交易, 图结构也

随之不断地变化, 因此我们不仅需要关注图中当前

时刻的信息, 也需要分析图上历史时刻的信息。如

图  1 所示 , 银行账户  F 在时刻  t 可能是一个正常用

户 , 之后加入某洗钱组织 , 从而在  t+1 时刻开始一

些 可 疑 交 易 ( 虚 线 箭 头 所 示  F→D, D→B, B→C, 

C→F), 因此在  t+2 时刻, 根据账户  H 与账户  F 之间

的联系以及历史交易记录等, 需要考虑  H 是否有可

能也变成了可疑用户。在图不断变化的场景下, 需

要用动态模型去提取动态图上的结构信息以及历史

时刻信息, 从而得到具有丰富信息的节点表示。 

本文提出一个基于时空建模的动态图卷积神经

网络(dynamic graph convolutional network, DynGCN)

来建模动态图上的节点表示问题。模型将动态图的

节点表示学习视为时间维度和空间维度信息的聚

合, 并引入自适应的模型更新机制, 感知图结构的

动态性。为了进一步验证模型的建模能力, 在多组

比特币交易数据集上进行链接预测任务, 实验结果

表明 了  DynGCN 模 型 对 动 态 图 节 点 信 息 提 取 的

有效性。 

1 相关工作 
1.1 静态图表示学习方法 

传统的图表示学习方法是在图的邻接矩阵计算

出的相似矩阵上进行奇异向量分解(singular vector 

decomposition, SVD), 得到节点的低维向量表示[3–4]。

这种方法非常直观, 但基于  SVD 的操作却缺乏可扩

展性。另一类方法是受  Word2Vec[5]对单词向量表

示学习的启发, 将处理句子的方法迁移到处理图中

(如  DeepWalk[6]和  Node2Vec[7]), 在图中设计随机游

走策略, 得到节点序列, 然后将这些节点序列视为

句子, 输入  SkipGram[5]模型, 学习到节点的低维向

量表示。随着深度学习在很多领域表现出的巨大优

势, 如  GNN[8–12]广泛应用于节点表示学习领域, 第

三类方法主要通过设计图卷积算子来学习图中节点

的邻域信息。以上方法都聚焦在静态图上的节点表

示学习, 而缺乏对图动态性的建模。 

1.2 动态图表示学习方法 
1.2.1 基于矩阵分解的方法 

解决动态图上节点表示学习问题的一个思路

是, 将静态图上的方法进行扩展, 比如加入某些更

新机制。DANE[13]就是采用这种方法, 将动态图视

为时序上的一系列快照(snapshot), 每个快照是一个

静态图, t 时刻的向量表示是由  t–1 时刻的特征向量

更新而来, 不是在每个时间切片上都重新计算。相

似地, DHPE[14]也动态地更新学习到的表示向量, 同

时通过广义的奇异值分解(generalized singular value 

decomposit ion,  GSVD)和矩阵摄动理论 (matr ix 

perturbation theory), 保留高阶相似性。在不断更新 

 

图 1  动态图示例 
Fig. 1  An example of a dynamic graph 
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求近似的过程中, 这类增量  SVD 的方法会产生越来

越严重的误差累积, 因此  Zhang 等[15]提出一种  SVD

重启的最大误差界限理论, 通过设置最优的重启时

间来减少学习过程中的误差累积。 

1.2.2 基于随机游走的方法 
受静态图上基于随机游走方法的启发, 一些研

究 者 提 出 在 动 态 图 上 随 机 游 走 的 方 法 。 DNE 模

型 [16]采用一种与  LINE[17]等价的可分解的目标函数

来学习新节点的表示向量, 同时也提出一种对受到

最大影响原始节点的嵌入向量调整机制。另一方

面 , CTDNE[18]将动态图建模为连续时间上的过程 , 

为条边设置多个相关的时间戳, 同时将随机游走的

路径限制在符合边的时间序列路径上。CTDNE 将动

态性和时序性考虑进随机游走的过程中, 同时也保

证了模型的可扩展性。 

1.2.3 基于自编码器的方法 
此类动态图表示学习方法是基于一些非监督学

习框架, 例如自编码器。DynGEM[19]利用前一时刻

的自编码器来初始化当前时刻的训练参数, 从而能

够保留节点表示的历史信息。同时, DynGEM 通过

一个启发式的算法 , 根据不同时刻的图结构 , 将

SDNE[20]的架构进行调整 , 从而适应新的图结构。

考虑到  DynGEM 只利用过去一个时刻的历史信息 , 

Goyal 等 [21]随之提出  dyngraph2vec 模型 , 可以编码

更多的历史时刻信息, 但架构更复杂, 不具有更好

的可扩展性。 

1.2.4 基于点过程的方法 
为了将图的动态性建模为连续的而不是分段的

时间切片, 基于点过程的方法, 尝试将图中的边视

为一个事件, 则一个事件的发生会反过来影响整个

网络结构。KnowEvolve[22]和  DyRep[23]是其中的重

要研究成果。DyRep 将图的动态性考虑为关联过程

(association process) 和 通 信 过 程 (communi-cation 

process) 两个过程 , 将图中的节点表示视为关联过

程和通信过程中间的调解者, 这两个过程反过来又

带来节点表示的更新。DynamicTriad 模型 [24]也受

点过程的启发 , 尝试建模图中的闭合三点(两两之

间有边相连的  3 个节点)是如何从开放的三点(3 个

节点中有两个节点之间没有边相连)的状态发展而

来。DynamicTriad 模型认为闭合三点的形成是图的

动态性的反映。这类方法考虑了连续时间的因素 , 

在事件建模和预测方面有很强的优势。 

1.2.5 基于图卷积的方法 
随着图卷积神经网络在获取图结构信息方面表

现出的巨大优势, 一种新的动态图嵌入学习的方法

是将  GCN 与  RNN (如  LSTM 等)相结合 , 其中  GCN

用来提取图结构上的信息, RNN 则用来建模时间维

度上的动态变化。Seo 等 [25]提出两种  GCRN 架构 , 

其共同特征是利用  GCN 来学习节点的向量表示 , 

然后将一段时间学习到的向量序列输入  LSTM 模

型, 建模序列上的动态性。两种架构的唯一区别在

于, 其中一个模型将传统的  LSTM 中的欧几里德  2D

卷积运算修改为图卷积运算。相似地, Manessi 等[26]

提出  WD-GCN/CD-GCN 结合  LSTM 的变种和扩展

的图卷积运算来建模图结构及其长短期依赖。不同

的是, WD-GCN 的输入是图序列, 而  CD-GCN 的输

入是对应的节点特征的有序序列。 

进一步地 , GCN-GAN 模型 [27]将带权动态图上

的时序性链接预测任务建模为  GCN 与  RNN 的架构, 

再与生成性对抗网络(generative adversarial networks, 

GAN)相结合。GCN-GAN 模型同样运用 GCN 去学

习每个时间片上的拓扑结构特征, 然后运用  LSTM

去学习序列性的变化 , 采用  GAN 的学习框架去生

成下一个时间步, 从而学习到更有效的节点表示。

STAR[28]模型加入对偶注意力(attention)机制来增强

GCN 和  RNN 架构的学习能力。Evolve-GCN[29]模型

改变了之前方法中学习节点表示在时序上的动态性

的 思 路 , 转 而 去 学 习  GCN 参 数 在 时 序 上 的 动 态

性。虽然  EvolveGCN 也采用  GCN 与 RNN 相结合的

方式, 但此结构中的  RNN 用于建模 GCN 的权重参

数在时间维度上的动态性, 从而学习到动态图上的

节点表示。 

2  基于时空建模的动态图卷积神经网络 
2.1 问题定义 

我们定义动态图和动态图上的表示学习如下 : 

一 个 动 态 图 被 表 示 为 多 个 静 态 图 的 序 列 , 即  G= 

{G1, G2, …, GT}, 其中  Gt=(Vt, Et)表示在时刻  t, t∈{1, 

2, …, T}的快照。对于图  Gt 的邻接矩阵  At∈RN×N, 如

果 (vt)i 和 (vt)j 之 间 有 边 相 连 , 那 么 (At)i,j=1, 否 则

(At)i,j=0。动态图上的节点表示学习为学习到一组

映射的序列  F={f1, f2, ⋯, fT}, ∀t∈{1, 2, …, T}, 其中

每个映射都将时刻  t 的节点映射为低维向量 (yt)v= 

ft(v), 使得映射后的向量能保留节点的原始信息。

也就是说若两个点在原始图中越相似, 则它们映射
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后的向量就越接近。 

2.2 模型架构 
本文提出的模型将动态图上的表示学习建模为

时间和空间信息的聚合, 同时加入模型自适应机制, 

可以随着图结构的变化而更新模型参数。如图  2 所

示, 模型基本架构由空间卷积层和时间卷积层组成, 

模型第一层是由一个空间卷积层来聚合节点的邻居

信息 , 同时利用  GRU 单元自适应更新参数。输出

的向量输入第二层的时间卷积层, 聚合当前时刻和

历史时刻的信息。由此, 每个节点的表示都融合当

前以及历史时刻的邻居信息。最后, 加上一个自适

应的空间卷积层, 用来聚合邻居的当前时刻和历史

时刻信息。 

2.3 空间卷积层 
我们利用  GCN 的图结构提取优势来学习每个

时间片下的结构信息。GCN 通过定义的谱图卷积

聚合邻居信息, 从而将卷积的思想扩展到图上。形

式化地, 对于 t 时刻的图  Gt=(Vt, Et), GCN 的第  l 层输

入为第  l –1 层输出的向量 l
tX 和邻接矩阵  At, 输出是

更新后的节点向量 1l
t
X 。第 l 层的运算表示为 

 1 1/2 1/2
t

ˆˆ ˆ, ,( ) ( ),l l l l l
t t t t t t t tD D   X X A W A X W  (1) 

其中, 上角标 l 代表第݈层图卷积层, 下角标  t 表示第

t 个时间步;  ( )t 1
ˆ ˆ ˆ; diag

ij

N

t t tj
D


   A A I A ; I 为单位

矩阵; 运算 1/2 1/2ˆˆ ˆ
t t tD A D  是对邻接矩阵  At 的一个归一

化处理 , 以此作为一个近似的图卷积滤波器 ; l
tW

是时刻  t 的第  l 层的权重矩阵; 函数  σ 为激活函数(如

ReLU)。网络第一层的输入 0
tX 是  t 时刻节点的特征

矩阵 , 矩阵的每一行是每一个节点的  K 维特征向

量。经过  L 层的图卷积层, 每一个时间切片的输出

向量中都聚合了节点的邻居信息。 

考虑到图的动态性, 动态图卷积层在静态  GCN

的架构上加入更新机制。因为当图结构改变时, 卷

积操作的权重参数也应进行更新, 以便适应新的图

结构。动态图卷积层采用  RNN 组件对  GCN 模型的

权重参数进行更新, 对于每一个  t∈{1, 2, …, T}和  l

∈{1, 2, …, L}, RNN 组件都以参数 l
tW 的初始值为

输入, 输出更新后的 l
tW 。虽然  RNN 的多种实现(如

LSTM 和  GRU)都能达到这个目的, 但由于  GRU 结  

 

红色圆点代表空间聚合中的中心节点, 黄色圆点代表其一阶邻居, 橙色圆点代表历史信息聚合中的数据
流向, 灰色圆点代表时空聚合中未激活节点 

图 2  DynGCN 模型架构 
Fig. 2  DynGCN model architecture 
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构的输入包含每个时刻的节点表示, 可以为权重参

数的更新引入更丰富的图结构信息, 因此我们的架

构采用  GRU 的实现方式。 

时刻  t 第  l 层的权重更新方式如下:  

 1
ˆ, )1( ) ( ,l l l l l l l

t t t t t t t    W X W Z W Z W  (2) 

 1sigmoi ( )d ,l l l l l l
t Z t Z t Z  Z U X V W B  (3) 

 1sigmoid( ),l l l l l l
t R t R t R  R U X V W B  (4) 

 1tanh( ) ,(l l l l l l l
t W t W t t W   W U X V R W B  (5) 

其中, ,l l l
t t t

和Z R W 分别是更新门输出、重置门输出

和预输出。 

权重矩阵的更新可以看作是将标准的  GRU 操

作作用在矩阵的每一列。标准  GRU 操作是针对向

量之间的 , 而更新  GCN 权重矩阵的过程是针对矩

阵之间的操作。时刻  t 的权重矩阵 l
tW 作为  GRU 的

隐状态; t 时刻第  l 层的节点表示矩阵 l
tX 作为  GRU

单元的输入, 以引入当前时刻的信息; GRU 单元输

出更新后的 1
l

tW , 作为下一时刻的权重矩阵。 1
l

tW
的计算中包含历史时刻和当前时刻的信息。由于权

重矩阵 l
tW 与节点表示矩阵 l

tX 有不同的列维度, 因

此在本层的网络层操作中新加入对 l
tX 的采样 , 以

达到与 l
tW 相同的列数。 

GCN 模块自下而上聚合节点的邻居信息 , 而

GRU 模块随时间维度自左向右更新权重参数。由

此, 空间卷积层动态地获得节点的邻域信息。空间

卷积层的操作可以形式化地表示为 

 1
t, ,( ) ( (, , , ,))l l l l l l

t t t t t t t
  X X A W X A X W    (6) 

其中, 函数 和  分别表示图卷积操作和权重更新

操作。 

2.4 时间卷积层 
在动态图节点表示学习中提取时序信息是非常

关键的环节。已有的模型大多采用  RNN 的架构来

建模时序变化, 由于基于  RNN 的架构具有复杂的门

机制, 因此在运算上更加耗时, 也更消耗内存。同

时 , 标准的  RNN 在训练中容易出现梯度消失的问

题, 并且只能获取较短时间的记忆, 对长时间的序

列无法很好地处理。虽然  LSTM 和  GRU 在一定程

度上解决了梯度消失和短期记忆的局限, 但相对于

基于  CNN 的架构 , 在运算速度、内存消耗以及性

能表现方面依然处于劣势, 因此我们的模型采用基

于  CNN 的架构(即  TCN[30]结构)来获取历史信息。 

与  RNN 的架构相比 , 由于卷积操作的可并行

性, TCN 使得运算速度获得极大提升, 同时其运算

对内存的消耗也更小。重要的是, TCN 结构对历史

信息的感受域更灵活, 可以通过简单地增大卷积核

或增加扩张卷积的  dilation size 来增大感受域, 从而

获取更长时间序列的信息。另一方面, RNN 的架构

对动态性的建模是将历史信息单纯地归纳入每个时

刻的  Hidden state 中, 通过 Hidden state 来记忆历史

信息。TCN 的卷积结构则通过灵活性的信息聚合

方式, 将历史信息与当前时刻的信息相结合, 从而

提取动态图中的时序信息和结构信息, 也从另一个

角度将时间卷积与空间卷积进行统一。 

时间卷积层由一个  1D 的全连接卷积模块 (1D 

fully-convolutional unit)和一个因果卷积模块(causal 

convolutional unit)构成, 1D 的全连接卷积操作保证

输出层与输入层有相同的序列长度, 因果卷积操作

则保证在  t 时刻的输出都只由它之前的时刻(包括当

前时刻)卷积得到 , 由此保证由当前时刻的信息和

历史信息去建模未来时刻的预测。在因果卷积阶

段, 为使网络结构对更长的时间序列也有更长更灵

活的感受域 , 在因果卷积中加入扩张卷积 (dilated 

convolutions)的设置 , 随着网络层数增加 , 卷积的

扩 张 (dilation) 值 设 置 为  2 的 层 数 次 幂 。 图  3 展 示

TCN 中的扩张卷积过程 , 其中每层的  dilation size

依次为  1, 2 和 4, 卷积核大小为  2。 

形式化地, 给定一个第  l 层的长为  T, 有  M 维特

征 的 输 入 序 列  X l ∈ RT × M, 以 及 一 个 滤 波 器  f :{0, 

1, …, k–2}, 对于 X l 的元素 x, 卷积运算定义如下:  

 
2

0
( ) ( )( ,) ( )

kl l
d x d ii

x X f x f i X


 
     (7) 

 

图 3  TCN 中扩张卷积示例 
Fig. 3  An example of dilation convolution in TCN 
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①  http://snap.standford.edu/data/soc-sign-bitcoin-otc.html; ②  http://snap.standford.edu/data/soc-sign-bitcoin-alpha.html 

 

其中, d 是扩张因子, k 是滤波器大小, x d i  代表

历史的方向。我们可以通过增加滤波器大小 k 或增

加扩张因子  d 来增大卷积的感受域。同时, 卷积操

作支持对序列的并行运算, 因此在效率上有极大的

提升。 

时空卷积模型第  l 层空间卷积后的节点嵌入向

量是对邻居信息的聚合, 经过时间卷积层后, 可以

得到每个节点以及节点邻居的历史信息。在此之上

叠加一个空间卷积层, 则每个节点的向量表示都包

含它及其邻居的当前和历史时刻信息的聚合。因

此, 这种时间卷积与空间卷积相互交叠的模型结构

使得输出的节点嵌入向量拥有更丰富的结构信息和

历史信息。 

2.5 模型训练 
为了测试模型的表示能力, 我们在特定的边分

类任务中对模型进行训练。边分类任务在很多现实

场景下有很强的现实意义, 例如对金融网络中的犯

罪识别, 就需要对两个账户之间的连边进行边分类

研究。动态图下的边分类任务旨在预测某条边(u, 

v)在  t 时刻的边标签类别。为了对边进行分类 , 我

们需要边的两个端点的节点向量表示。给定有边相

连的两个节点  u 和  v 在  t 时刻的向量表示分别为 u
tX

和 v
tX , 用参数矩阵  P 来预测边(u, v)的标签:  

 (softmax [ ]); ,uv u v
t t ty P X X  (8) 

模型的交叉熵损失函数为 

 
1 ( , ) 1

( ) log( ) ,
T N uv uv

uv t i t it u v i
L z y

 
     (9) 

其中, uv
tz 表示边的真实标签类别; 权重参数  αuv 是

平衡类别分布的权重的超参数, 实验的数据集均存

在严重的类别不均衡问题 , 通过调节  αuv 来平衡分

类类别的比重。 

3 实验 
3.1 数据集 

在两个金融领域数据集上进行模型验证。数据

集来自两个不同的比特币交易网站的用户之间的信

任度评分网络。数据集的详细信息如表  1 所示。 

Bitcoin OTC①
 数据集是从比特币交易网站中提

取的用户之间的信任度评分网络。用户用-10 (完全

不信任)到+10(完全信任)对其他用户进行打分, 每 

表 1  数据集信息 
Table 1  Dataset statistics 

数据集 节点数 边数 正例比例/% 训练集/验证集/测试集

Bitcoin OTC 5881 35592 89 96/21/21 

Bitcoin Alpha 3783 24186 93 96/22/22 

 
 

个打分用相应的时间戳代表打分时间。数据集的时

间跨度约为  5 年 , 我们设置  13.8 天的时间间隔 , 数

据集共产生  138 个时间步。将  138 个时间步切分为

训练集、验证集和测试集, 切分比例见表  1。另外, 

Bitcoin OTC 数据集的类别分布极不均衡, 89%的数

据都是正例, 负例只占很少的部分。 

Bitcoin Alpha②
 数据集同样是一个比特币用户

之间的信任网络, 但用户和评分数据提取自另一个

比特币平台  BTC-Alpha。评分数据为  2010 年  11 月

8 日—2016 年  1 月  22 日 , 设置  13.6 天的时间间隔 , 

将数据集分为  140 个时间步。训练集、验证集和测

试集的划分比例见表  1。评分依然从–10 (完全不信

任)到+10 (完全信任), 但是与  Bitcoin OTC 的  89%的

正例比例相比 , Bitcoin Alpha 有更高的正例比例

( 93%)。 

由于两个数据集都存在类别严重不均衡问题 , 

在反欺诈场景下, 负例的评分类别更值得关注。所

以, 我们把负分的类别作为分类的主类别, 更加注

重负分类的分类情况。 

3.2 对比模型 
我们使用静态方法和动态方法, 将  DynGCN 模

型与一些现有模型进行对比。在对比模型中, 动态

方法是从不同的方向进行 : 节点导向的(基于节点

表示向量的动态性)、模型导向的(基于模型参数)以

及各自不同的动态建模方式。 

GCN 这是一个静态的图卷积模型 , 也是进行

图表示学习的经典方法。模型通过谱卷积聚合节点

的邻居信息来学习节点的嵌入向量。由于动态图中

的每一个时间步都会产生一个图的快照, 我们对每

个时间步都采用同一个  GCN 模型 , 即不考虑图的

动态性, GCN 模型基于每个时间步上的图进行训练。  

GCN-GRU[25] 将  GCN 与序列建模相结合 , 首

先通过  GCN 架构学习每个时间快照下节点的表示

向量, 再将这些向量输入  GRU 单元, 学习节点表示

的动态性。此方法对动态性的表示建立在节点表示
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向量上, 属于节点导向的方法。为了更好地进行对

比, 本实验将原方法中的  ChebNet 更换为  GCN, 将

LSTM 替换为 GRU。 

EvolveGCN 这是一种模型导向的方法。此方

法也将  GCN 与  RNN 相结合 , 但与  GCN-GRU 不同 , 

EvolveGCN 中采用  RNN 建模  GCN 参数的更新。整

个模型训练沿着卷积层从下到上和时间维从前到后

进行。将动态性建模到  RNN 的隐向量中 , 针对每

个时间步, 学习到更新后的  GCN 权重参数, 节点的

表示向量经过更新后的权重参数, 进行图卷积运算, 

得到更新后的节点表示。EvolveGCN 有  EvolveGCN-

H 和  EvolveGCN-O 两种实现方法。-H 类采用  GRU

进行动态建模, -O 类采用  LSTM 进行动态性建模。

我们的对比基于这两种方法。 

3.3 实验设置 
两个数据集在每个时间步上的边都比较少, 导

致每个时间步的图快照很稀疏。为了让图表示学习

算法有更好的学习能力, 我们设置每条边的生存时

长为自边产生起  10 个时间步的时间窗口。实验中, 

对历史信息的步长设置为  10。所有模型的  GCN 卷

积 层 数 都 为  2, Bitcoin OTC 数 据 集 的  em-bedding 

size 设置为  110, Bitcoin Alpha 的  embedding size 设

置为  90, 同时设置两层  GCN 卷积的  embed-ding size

为相同值。输入的节点特征设置为节点的出度/入

度值。模型中的权重初始化均为正态分布初始化 , 

并且都采用  Adam 优化器, dropout 的比例均设置为

0.3, 学习率(learning rate)设置为  0.001。我们在损

失函数中加入  L2 正则化项 , L2 正则的权重设置为

0.0005。所有测试集上的结果均在验证集最优的迭

代轮下记录。 

3.4 实验结果 
表  2 展示  DynGCN 模型与对比模型的分类表现

对比。两个数据集的类别不均衡使得模型的分类能

力面临很大挑战, 但本文的  DynGCN 模型取得最好

的分类能力, 比其他模型有明显的优势。对于整体

的分类能力, 我们对比准确率和加权  F1 值; 由于小

类对反金融欺诈有更强的现实意义, 我们也对比小

类的  F1 值以及对应的精确率和召回率。表  2 中所

有的实验结果均为在验证集上取得最优时的测试

结果。  

从表  2 可以发现 , DynGCN 有最高的分类准确

率和加权  F1 值 , 表明  DynGCN 有很好的总体分类

性能表现。对于小类的分类结果, DynGCN 也达到

最好的 F1 值和精确率。虽然从召回率来看, DynGCN

略低于  GCN 和  GCN-GRU, 但  DynGCN 仍然优于其

他方法, 因为其他方法虽然有更高的召回率, 却以

更低的精确率为代价。作为精确率和召回率的调和

平均值, F1 值在分类性能上是更有效的评估标准。 

进一步地, 我们绘制在  Bitcoin Alpha 测试集上

小类的  F1 值和分类准确率随时间变化曲线(图  4)。

可以看出 , 静态的  GCN 方法与其他动态方法有明

显的差距, 并且  DynGCN 的优势在各个时间步都更

明显。另外, GCN 方法的准确率也更低。因为  GCN

是为静态图设计的, 未考虑图上的动态性, GCN 在

动态图上的性能劣势反映动态性建模的必要性和

优势。  

从图  4 可以看出, DynGCN 模型的优势在整个

时间轴上都可以保持。特别地, 对于时间步  15, 其

他方法的分类能力都非常差, 而  DynGCN 模型依然

保持  F1 值的绝对优势。这得益于  DynGCN 模型对

时空信息的双重建模, 能对于时间序列上的突变情

况有较为稳定的表现。另外, 相比两个类型的 Evo-

lveGCN, DynGCN 都有更好的分类表现, 因为 Evo-

lveGCN 只关注模型权重参数的动态性而忽略图结

构的变化。GCN-GRU 的相对更低分类能力是因为, 

虽然每个节点的历史信息都被考虑, 但由于 DynGCN 

表 2  边分类任务实验结果 
Table 2  Experimental results for edge classification tasks 

方法 
Bitcoin OTC Bitcoin Alpha 

准确率 加权 F1 F1 (精确率/召回率) 准确率 加权 F1 F1 (精确率/召回率) 

GCN 0.5535 0.6155 0.3186 (0.2050/0.7148) 0.6495 0.6814 0.0992 (0.0802/0.1303) 

GCN-GRU 0.5981 0.6551 0.3386 (0.2256/0.6788) 0.6340 0.6865 0.3433 (0.2353/0.6347) 

EvolveGCN-H 0.6839 0.7118 0.2171 (0.1754/0.2848) 0.7569 0.7668 0.3160 (0.2738/0.3735) 

EvolveGCN-O 0.6873 0.7168 0.2446 (0.1962/0.3246) 0.6773 0.7126 0.2971 (0.2288/0.4234) 

DynGCN 0.7949 0.8019 0.3583 (0.3309/0.3905) 0.8011 0.8027 0.3519 (0.3549/0.3489) 
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图 4  F1 值和准确率随时间变化曲线 
Fig. 4  F1 and accuracy score over time 

独特的时空卷积操作以及模型更新机制, 对于更高

层次的表示学习, 仍然是 DynGCN 更有优势。 

4 总结 

本文提出一种动态图的表示学习模型  DynGCN, 

通过时间卷积和空间卷积的交替进行以及自适应的

模型更新机制 , 聚合时间维度和空间维度的信息 , 

可以学习到更有效的节点表示。进一步地, 在两个

类别分类极其不均衡的动态金融网络中进行边分类

任务, 结果表明 DynGCN 模型优于所有对比模型。 

本文对动态图表示学习的研究具有很强的现实

意义, 也可为未来的研究方向提供多种可能性。后

续工作中, 可以进一步提升模型的可扩展性, 将模

型的图表示学习任务扩展到更广泛的领域, 如节点

分类、链接预测和聚类等, 同时增加对其他领域数

据集的学习和分析。 
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