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摘要 动态图神经网络近年来因其在建模时空动态信息方面的强大表现而备受关注。然而在现实世
界中动态图往往存在分布偏移问题，这种偏移可能来源于时间变化、空间变化，甚至内在的数据生
成机制不一致等。现有动态图神经网络模型在分布偏移下的性能显著下降，尤其是在复杂场景中，模
型倾向于过度依赖与标签形成虚假关联的变化模式（即伪相关模式），难以刻画具有跨分布稳定预测
力的时空不变模式，导致泛化性差。为了解决这一问题，本文提出了一种基于显式独立性解耦的动
态图注意力网络，所提方法通过设计专门的模块与优化机制，实现对动态图中时空不变模式的有效
建模并显著提升分布偏移下的泛化性能。本文包含三方面的技术创新：首先，所提方法设计了解耦
动态图注意力网络，用以建模动态图中的可泛化的时空不变模式，并通过显式分离不变模式和变化
模式而避免模型过度依赖容易受到分布偏移影响的变化模式。其次，所提方法引入基于因果推断的
时空干预机制，通过生成多种干预分布来模拟分布偏移环境，帮助消除伪相关性，提升模型对不变
模式的学习能力。最后，所提方法设计了基于不变性约束和独立性约束的解耦优化模块，增强模型
在跨分布预测任务中的泛化性。本文在多个真实数据集和模拟数据集上进行了广泛的实验。实验结
果表明与现有的动态图神经网络模型和分布外泛化方法相比，本文所提方法在分布偏移场景下显著
提高了模型预测泛化性能。此外，本文还通过消融实验和可视化分析验证了模型中关键模块的有效
性和必要性，并对分布外泛化的动态图神经网络进行了未来研究方向的展望。
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1 引言

动态图广泛存在于许多现实世界的应用场景中，例如金融网络、社交网络以及交通网络等 [1∼3]。
不同于传统静态图的是，动态图不仅包含节点和边的时间切片，还包含与时间相关的结构和特征演
化模式。动态图由于其更为复杂的特性，使得对其建模和分析在实际场景中显得至关重要。近年来，
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李昊阳等 中国科学 :信息科学 在审文章 2

图神经网络（Graph Neural Networks, GNNs）由于其在图表示上的强大能力而得到了广泛应用，例
如节点分类、链路预测以及图分类等 [4∼6]。然而传统的图神经网络主要面向静态图而设计，无法充
分捕捉动态图的时间维度下的动态变化特性。因此研究者们提出了动态图神经网络（Dynamic Graph
Neural Networks）以同时处理动态图中的结构信息和时间动态特性，并已在许多任务中取得显著进
展 [7,8]。例如在交通网络中车辆流量随着时间、地点的变化而动态变化，动态图神经网络可以通过
建模历史交通数据的时空变化特性，实现高精度的流量预测；在金融网络中交易中的支付关系会随
市场状态的变化而发生显著变化，动态图神经网络通过捕捉这些动态关系，可以帮助识别潜在的异
常交易行为；在社交网络中用户之间的互动关系会因社交趋势、兴趣变化等因素而呈现不同的动态
模式，动态图神经网络能够建模这些复杂变化的社交关系，从而提升用户行为预测的准确性。

尽管动态图神经网络已经在许多任务中取得成功，但它们在应对分布外数据（Out-of-Distribution,
OOD）时仍面临巨大挑战。具体而言，动态图中广泛存在的时空分布偏移（spatio-temporal distri-
bution shift）会极大限制动态图神经网络的泛化能力。分布偏移（distribution shift）是指训练数据
分布与测试数据分布之间存在差异，这种现象在动态图中尤为普遍 [9]。例如，在金融网络中，不同
时期或市场的外部条件会显著影响支付流与交易合法性之间的相关性；在学术合作者网络中，新兴
领域的快速发展会导致不同研究领域合作模式的显著变化；在推荐网络中，用户兴趣的变化会引发
行为模式的变化。上述场景表明，如果动态图神经网络高度依赖于训练数据中拟合到的预测相关的
时空模式，那么在测试数据中，当这些模式因分布偏移而发生变化时，模型的泛化性能将显著下降。

为了应对这一问题，本文探索通过建模动态图中的不变模式（invariant patterns）来提高动态图
神经网络在分布偏移下的泛化性能。特别地，动态图的不变模式是指在不同分布下具有真实稳定预
测能力的结构和节点特征模式。这些模式能够帮助动态图模型减少对虚假关联的依赖，从而增强其
泛化能力。然而，在动态图中识别和建模不变模式是具有挑战的。与静态图相比，动态图的时空特
性使得其不变模式更为复杂；同时不变模式与变化模式（variant patterns）之间往往高度耦合且动
态变化。因此要解决动态图中的分布偏移问题，需要克服以下两个主要难点：首先如何在动态图中
有效地识别解耦（disentangle）复杂的时空不变模式（spatio-temporal invariant patterns）和时空变
化模式（spatio-temporal variant patterns）？这些模式既包括随时间变化的图结构模式也包括随时
间变化的节点特征模式，其动态性和复杂性给现有图神经网络带来巨大挑战。其次如何基于识别出
的不变模式和变化模式以一种系统且高效的方法应对潜在的时空分布偏移，从而在测试数据中实现
更好的泛化性能？针对上述挑战，本文提出了一种新颖的动态图建模方法，即基于显式独立性解耦
的分布外泛化动态图注意力网络（Independence-Promoted Disentangled Dynamic Graph Attention
Network, ID-DyGAT）。所提方法通过设计解耦动态图注意力网络、时空干预模块以及独立性促进
解耦模块，系统性地解决了动态图中的分布偏移问题，显著提升动态图神经网络的分布外泛化性能。

首先，本文提出了解耦动态图注意力网络用于捕捉动态图中的不变模式和变化模式。通过这一
模块，图中的每个节点能够通过解耦注意力机制访问其所有的历史邻居，并对邻居的时空信息进行
加权，有效地提取动态邻域中具有稳定预测能力的不变模式，同时抑制变化模式对模型的干扰。该模
块通过解耦节点的时空邻域特征，分别计算不变模式和变化模式的注意力权重，从而在不同时间点
捕捉动态图中的对于标签具有稳定泛化预测能力的不变模式。其次，本文引入了时空干预（spatio-
temporal intervention）机制，该机制受因果推断理论的启发，通过采样和重组动态图中的变化模
式，生成多个干预分布（intervened distributions），从而显式地模拟不同的分布偏移环境。在干预
（intervention）操作中，变化模式被随机替换而不变模式保持固定。由于不变模式和预测目标保持真
实稳定的预测关系，因此这一干预过程能够有效消除变化模式的虚假关联（即伪相关）影响。最后，
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李昊阳等 中国科学 :信息科学 在审文章 3

本文在训练过程中引入了独立性促进解耦模块，其中不变性约束通过正则化项对模型的预测结果进
行多环境不变性约束，而独立性约束通过显式鼓励不变模式和变化模式之间的独立性更好地实现不
变模式和变化模式之间的解耦，促使模型更加专注于学习和利用不变模式进行可泛化的预测。为验
证所提方法的有效性，本文在多个真实数据集和模拟数据集上进行了广泛实验。结果表明，与现有
基线方法相比，所提方法在节点分类和链路预测任务中表现出显著的泛化性能优势。对解耦动态图
注意力网络、时空干预模块和独立性促进解耦模块的消融实验验证了各模块对性能提升的关键作用。

本文主要贡献总结如下：首先本文提出了一种开创性的分布外泛化的动态图神经网络，首次从
不变模式和变化模式独立解耦的视角对动态图时空分布偏移问题进行系统性研究。其次本文设计了
解耦动态图注意力网络，其能够有效捕捉动态图中的不变模式和变化模式；还设计了基于因果推断
的时空干预机制以生成多个干预分布而模拟分布偏移的环境。最后通过包含不变性约束和独立性约
束的优化策略，本文显著提升了动态图神经网络在分布偏移下的泛化能力并在多个真实数据集和模
拟数据集上得到验证。下面将具体回顾相关工作, 然后逐步介绍我们所提出的方法并进行实验分析。
本文的后续章节主要包括如下内容：第 2 节回顾相关工作，涵盖动态图神经网络、分布外泛化、

解耦表征学习的最新研究进展；第 3 节详细介绍所提出的基于显式独立性解耦的分布外泛化动态图
注意力网络，包括问题定义、模型设计及优化目标；第 4 节呈现实验设定与结果分析，并通过消融
实验、效率比较与超参敏感性分析等实验进一步验证方法的有效性；第 5 节展望未来值得探索的方
向；第 6 节总结全文内容。

2 相关工作介绍

本文主要包含三方面相关工作，分别是动态图神经网络、分布外泛化、解耦表征学习。

动态图神经网络。近年来，动态图神经网络（Dynamic Graph Neural Networks）逐渐成为处理
复杂动态图数据的重要工具，其通过建模图结构和时间信息，在众多领域的预测任务中展现了强大
的能力 [4∼6,10,11]。与静态图不同，动态图能够表达随时间变化的结构和特征模式，这种特性使得
动态图神经网络在建模现实世界的复杂网络演化方面具有独特的优势。随着数据规模和复杂性的增
长，研究者们提出了多种方法提升动态图神经网络的性能。动态图神经网络的研究方向主要集中在
如何有效地捕获动态图中的时空信息。一类经典方法依赖于序列模型和时间编码技术来建模时间维
度。例如，GCRN 模型通过图卷积网络捕获图的结构信息，并结合门控循环单元（GRU） [12] 沿
时间维度建模图的演化 [13]。DySAT 通过结构注意力机制聚合每个时间快照中的邻域信息，并利
用时间自注意力机制动态赋权，从而适应来自不同时间和邻域的消息 [14]。另一类方法则引入时间
编码以表示时间函数，并结合空间模块如图神经网络或记忆模块处理结构信息。例如，TGAT 提出
了一种时间编码方法，从而使得节点表征能够内在地表示为时间的函数 [15]。EGCN 通过演化图卷
积网络的参数而非节点表征，避免了对全时间跨度节点知识的依赖，适用于节点集合频繁变化的情
况 [16]。研究者们还提出了动态图的多尺度建模方法。例如，通过结合局部和全局信息，模型能够在
多种时间尺度下捕获动态图中的动态特征。这些方法包括基于卷积的时间窗口分割以及递归的时间
依赖性建模，从而适应不同时间跨度的预测任务 [17]。这些方法已广泛应用于动态异常检测、事件预
测、动态推荐等实际场景。例如，DGEL提出一种动态图演化学习框架，通过内在交互潜力、时间衰
减邻域增强和共生局部结构学习，从不同视角高效更新节点表示，用于动态环境下的推荐任务 [18]。
DynShare进一步扩展到社交平台中，通过动态分享推荐模型实现基于时间戳的好友推荐，有效提高
社交电商平台的用户黏性 [19]。然而，现有方法通常假设训练和测试数据分布相同，而在现实应用
中，这一假设难以成立。从金融网络中的市场波动到社交网络中的社区动态，分布偏移广泛存在，导
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李昊阳等 中国科学 :信息科学 在审文章 4

致模型在测试阶段性能显著下降。这种问题凸显了对动态图分布外泛化问题研究的重要性。

分布外泛化。分布外泛化（Out-of-Distribution Generalization, OOD）是机器学习领域近年来
备受关注的研究方向，其核心问题是如何在训练和测试分布不同的情况下保证模型的泛化能力 [20]。
现有研究主要集中在以下两类技术路径上，即风险最小化和不变性学习。具体来说，IRM 通过在多
个训练域中最小化经验风险并学习不变预测器，使得分类器能够在所有环境中泛化 [21]。GroupDRO
则通过对误差较大的训练域赋予更高权重，最小化最差组的风险 [22]。针对图数据，现有研究探索了
结构分布和特征分布的变化对图模型的影响。一些方法基于因果推断假设提出结构因果模型（SCM），
从而学习具有外推能力的图表示 [23]。例如，EERM 通过引入对抗性训练的上下文探索器生成多个
虚拟环境以最大化风险方差，从而提高单一观察环境下的模型外推能力 [24]。DIR 通过捕捉在结构
分布变化下不变的因果模式，并过滤掉不稳定的伪相关模式来实现分布外泛化 [25]。当前的研究主
要针对静态图的结构分布变化而对动态图中时空分布变化的研究尚属空白。

解耦表征学习。解耦表征学习旨在表征数据中的多种潜在解释因素，这些因素通常以向量的形
式独立表示 [26]。经典工作如 β-VAE 和其改进版本 [27,28] 通过在变分自编码器中引入正则化约束
实现潜在因子的解耦，使得不同潜在因子分别对应输入实例的不同语义属性，从而支持可控生成与
因子干预。InfoGAN [29] 则通过最大化潜在因子与生成样本间的互信息而学习解耦潜在因子。扩散
模型同样被用于解耦表征学习，例如 DisDiff [30] 和 DisenBooth [31] 等方法在图像与视频生成中通
过解耦表征实现对生成过程的控制。在自然语言处理领域，研究者同样尝试将语义与句法、内容与
风格等因素解耦，以提升模型的可解释性和泛化性 [32,33]。近年来，解耦表征学习在图数据上的研
究逐渐兴起。例如，DisenGCN 通过邻域路由机制识别导致节点与邻居链接的潜在因素，从而实现
节点表征的解耦 [34]。此外，GRACES 设计了一种自监督解耦图编码器，用于表征多样图结构中的
不变因素，从而促进后续的图神经架构搜索 [35]。在动态图背景下，DisenCTR 通过提取用户兴趣
的多样性并建模其历史行为的时间效应，显著提升了动态推荐任务的性能 [36]。一些研究还提出了
结合生成模型和解耦表征的方法，通过分解动态图中的节点、边、时间和空间等因素，实现动态图
生成的可解释性 [37]。然而现有方法大多不能直接被应用于动态图分布外泛化问题，因此本文提出
了一种基于显式独立性解耦的动态图注意力网络，通过区分时空不变模式和时空变化模式，并利用
不变模式进行预测而提高分布外泛化能力。

3 基于显式独立性解耦的分布外泛化动态图注意力网络

本节中我们提出基于显式独立性解耦的动态图注意力网络以应对动态图中的时空分布偏移问题
（图 1）。首先我们设计了解耦动态图注意力网络用于提取不变与变化的时空模式。然后我们提出了
时空干预机制用于生成多个干预数据分布，并结合不变性损失函数最小化各干预分布之间的预测方
差。最后，我们设计了显式独立性解耦正则项用于提升所学习不变模式的质量，并将不变性正则项
和独立性正则项与预测损失函数联合优化，以引导模型依赖不变模式进行分布外稳定可泛化的预测。

3.1 问题定义

在介绍所提方法前，本节将首先介绍动态图及相关预测任务的定义，并形式化地描述动态图中
时空分布偏移下的预测问题。同时，本文所使用的符号在表 1中进行了汇总。设图 G 包含节点集合
V 和边集合 E，则动态图可以定义为：G = ({Gt}Tt=1)，其中 T 表示时间步数量，Gt = (Vt, E t) 表示
时间步 t 的图快照，V =

⋃T
t=1 Vt，E =

⋃T
t=1 E t。我们用 Gt 表示 Gt 对应的随机变量。在动态图中，
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李昊阳等 中国科学 :信息科学 在审文章 5

预测任务可概括为利用过去的图结构进行未来的预测，即 p(Yt|G1,G2, . . . ,Gt) = p(Yt|G1:t)。标签
Yt 表示节点的属性或节点之间在 t+ 1 时刻的链接关系。本文主要关注节点级别的任务，这是动态
图相关文献中较为常见的设定 [7, 8]。我们遵循 [24, 38] 的处理方式，将图轨迹的整体分布分解为以
节点为中心的自我图轨迹（ego-graph trajectory）分布：p(Yt | G1:t) =

∏
v p(yt | G1:t

v )。从节点 v 在
时间 t 引出的自我图由其 L 阶邻居（N t

v）之间的邻接关系以及这些邻居节点的特征构成。模型的优
化目标是通过经验风险最小化学习一个最优的预测函数：minθ E(yt,G1:t

v )∼ptr(yt,G1:t
v )L(fθ(G1:tv ), yt), 其

中 fθ 表示可学习的动态图神经网络模型。我们用 G1:t
v 和 yt 表示自我图轨迹及其标签的随机变量，

G1:tv 和 yt 表示其对应的具体实例。

当存在分布偏移问题时，基于训练分布学习到的最优预测函数无法很好地泛化到测试分布。在
动态图相关研究中，已有研究致力于建模网络演化中的稳定规律 [39,40]。受到上述研究启发，我们
假设条件分布保持一致，即 ptr(Yt|G1:t) = pte(Yt|G1:t)，且仅考虑协变量偏移问题，即 ptr(G1:t) ̸=
pte(G1:t)。除了时间变化数据中普遍存在的时间分布偏移 [41, 42]，以及非欧几里得数据中的结构分
布偏移 [25]，动态图中还存在更为复杂的时空分布偏移，例如不同时间段或不同社区中的自我图轨
迹分布可能存在显著差异。

3.2 应对时空分布偏移的目标函数

动态图研究中已有工作尝试总结网络演化过程中的关键模式，以反映真实世界网络随时间变化
的演化规律 [43,44]。例如，三元闭包规律指出在社交网络中拥有共同邻居的两个节点（即特定结构
模式）往往倾向于在未来建立连接 [45,46]。除了结构信息外，节点属性同样构成时空模式的重要组
成部分，例如社交互动也可能受到性别、年龄等因素影响 [47]。与手动总结模式不同，我们希望通过
动态图神经网络自动学习时空模式，从而在动态图中挖掘出结构与特征混合的复杂时空模式。因此，
我们将用于节点级预测的时空模式定义为自我图轨迹的一个子集：P t(v) = mt

v(G1:tv )，其中 mt
v(·) 表

示从节点 v 的自我图轨迹中选择结构与特征的函数。在工作 [46] 中，该模式可以解释为具有相似
邻域结构的开放三元组，模型根据三元闭包原理倾向于预测是否连接该三元组中尚未连接的节点对，
即 ŷtu,v = fθ(P

t(u), P t(v))。动态图神经网络的目标是利用具有预测性的时空模式来提升预测性能。
然而源于时空分布偏移的影响，某些模式的预测能力在不同时间段或社区之间可能存在差异。受因
果理论 [48, 49] 启发，我们提出如下假设：
假设 1 对给定任务存在一个预测器 f(·) 使得对来自任意分布的样本 (G1:tv ,yt)，存在不变模式

P t
I (v) 和变化模式 P t

V (v) 满足 yt = f(P t
I (v)) + ϵ 且 P t

I (v) = G1:tv \P t
V (v)，即 Pt

I(v) ⊥ Pt
V (v) 成立。

在假设 1 中，P t
I (v) = G1:tv \P t

V (v) 表示动态图由不变模式与变化模式共同构成。该假设指出不
变模式 Pt

I(v) 对于预测标签 yt 是充分的，且可在不同时间段与环境间通用而无需重新调整预测函
数，而变化模式 Pt

V (v) 与不变模式独立从而对于标签 yt 不具有真实的预测能力。

为了获得更强的泛化能力，模型应依赖于不变模式而非变化模式，因为前者在不同分布下始终
具有良好的预测能力，而后者在分布偏移下的预测性能可能会显著变化。因此优化目标可以表达为：

min
θ1,θ2

E(yt,G1:t
v )∼ptr(yt,G1:t

v )L(fθ1(P̃ t
I (v)), y

t), s.t. ϕθ2(G1:tv ) = P̃ t
I (v), P̃t

I(v) ⊥ P̃t
V (v), (1)

其中 fθ1(·) 表示基于不变模式的预测函数，ϕθ2(·) 表示用于提取不变模式的函数。然而实现该目标
具有两方面挑战：首先不变模式与变化模式并没有显式标签来区分，模型需要通过优化过程自动区
分。其次为了使模型真正依赖于不变模式进行预测，需设计特定机制来实现不变且充分的预测。为
此我们从两个层面引入正则化项，分别受到因果推断理论和解耦表征学习理论的启发以引导以优化
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李昊阳等 中国科学 :信息科学 在审文章 6
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图 1 模型框架。所提模型主要包含三个模块：解耦动态图注意力网络模块、时空干预模块和独立性促进解耦模块

Figure 1 Model Framework. The proposed model mainly consists of three modules: disentangled dynamic
graph attention network, spatio-temporal intervention module, independence-promoted disentanglement module.

过程帮助模型识别不变模式进行分布外泛化的预测。根据因果推断理论 [48,49]，公式 (1) 可实现为：

min
θ1,θ2

E(yt,G1:t
v )∼ptr(yt,G1:t

v )L(fθ1(ϕθ2(G1:tv )), yt)

+ βVars∈S(E(yt,G1:t
v )∼ptr(yt,G1:t

v |do(Pt
V =s))L(fθ1(ϕθ2(G1:tv )), yt)) + λLind(P

t
I (v), P

t
V (v)),

(2)

其中，‘do’ 表示通过 do 演算（do-calculus）对原始分布进行干预 [49, 50]，S 为干预集合。根据公
式 (1)，在已知不变模式 Pt

I 的条件下，变化模式 Pt
V 不影响标签 yt，那么对 Pt

V 进行干预（如置换、
扰动）不应影响最终预测。由于该损失在样本级别对分布进行干预，并追求每个样本中的不变模式
稳定性，因此我们将公式 (2)中的方差项（Var(·)）称为不变性约束。为了促进不变模式和变化模式
的解耦，还需要引入额外的独立性约束 Lind(·, ·)（具体实现见第 3.5节）以实现 P̃t

I(v) ⊥ P̃t
V (v)，从

而让模型可以只关注于不变模式进行预测而实现分布外泛化。

3.3 解耦动态图注意力网络

为了同时考虑时间空间信息，我们定义节点 u在时刻 t的动态邻域为 N t(u) = {v : (u, v) ∈ E t}，
即所有在该时间与节点 u发生交互的节点。对于时刻 t1 的节点 u，其历史动态邻域 N t(u), t ⩽ t1 描
述了 ut 的结构演化轨迹，使得模型可基于当前时刻聚合不同历史结构信息。例如，ut2 与 ut3 在处
理相同邻域 N t1(u) 时可能聚合不同的消息，因为用户的兴趣随时间演化，即便是来自相同邻域的
消息也可能被不同程度地聚合。因此模型需具备对邻域演化模式的感知能力。为简化符号记法，定
义中的动态邻域仅考虑一阶邻居，但该定义可通过引入 n 跳路径上的节点而自然扩展为 n 阶邻居。
我们遵循经典消息传递网络的设计，通过堆叠多层以引入高阶邻域信息。

解耦时空图注意力层。为捕捉每个节点的时空模式，我们提出一种时空图注意力机制，使得每
个节点能够并行关注其动态邻域中的节点。对于时刻 t 的节点 u 及其历史邻居 v ∈ N t′(u), ∀t′ ⩽ t，
我们计算查询-键-值向量：

qt
u = Wq

(
ht
u||TE(t)

)
, kt′

v = Wk

(
ht′

v ||TE(t′)
)
, vt′

v = Wv

(
ht′

v ||TE(t′)
)
, (3)

其中 ht
u 表示节点 u 在时刻 t 的表征，q、k、v 分别表示查询、键和值向量，省略偏置项以简化表示

且本文中所有向量均以行向量表示。TE(t) 表示时间编码函数，用于获得时刻 t 的时间表征，从而
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李昊阳等 中国科学 :信息科学 在审文章 7

隐式考虑链接发生的时间信息 [15, 51]。我们计算动态邻域节点之间的注意力分数并构建结构掩码：

mI = Softmax(q · kT

√
d

), mV = Softmax(−q · kT

√
d

), (4)

其中 d 是特征维度，mI 与 mV 分别是不变模式与变化模式的结构掩码。在不变模式中得分高的邻
居在变化模式中得分则相对较低，体现两种模式之间的负相关性。为捕捉不变特征模式我们引入可
学习的特征掩码 mf = Softmax(wf ) 用于从邻域消息中选择稳定特征，则动态邻域中的消息聚合为：

ztI(u) = AggI(mI , v⊙mf ), ztV (u) = AggV (mV , v), (5)

其中 Agg(·) 表示从动态邻域中聚合消息的函数。为了进一步解耦两种模式，我们分别设计了不同的
聚合函数 AggI(·) 与 AggV (·)。两种模式的聚合结果相加作为表征传入下一层 ht

u ← ztI(u) + ztV (u)。
解耦动态图注意力网络的整体模型架构由多个上述时空图注意力层堆叠组成。类似于经典图神

经网络的消息传递机制，该设计保证了每个节点可以间接访问高阶动态邻域。在第 l 层中，ztI(u) 与
ztV (u) 可视为节点 u 在 l 阶邻域中对应的不变与变化模式表征。在实际应用中，注意力机制可扩展
为多头注意力机制 [52]，以提升训练稳定性并建模多维度的图演化信息 [14]。

3.4 时空干预机制

实现公式 (2) 中对变化模式分布的干预最直接的方法是显式生成并替换变化模式，但该方案在
实际中难以实现，原因如下：首先，对每个节点的邻域结构与特征逐一进行干预，其计算复杂度极
高；其次，生成时间变化的结构与特征本身就是一个难解的问题。为克服上述问题，我们提出利用
第 3.3 节中得到的模式表征向量 zt 来近似表示 Pt。由于 ztI(u) 与 ztV (u) 分别代表了节点 u 在时刻 t

的不变与变化模式表征，我们通过替换变化模式的表征向量来近似干预过程，而不需显式修改原始
结构与特征。具体地，我们收集所有节点在所有时间的变化模式表征，从中采样一个用于替换其他
节点的变化模式。例如，我们可使用节点 v 在时间 t2 的变化模式替换节点 u 在时间 t1 的变化模式：

zt1I (u), zt1V (u)← zt1I (u), zt2V (v). (6)

由于不变模式保持固定，标签也不应发生变化。得益于可解耦的时空图注意力机制，我们在不同邻
域与时间点获得了丰富的变化模式，可作为天然的干预样本，有效避免了复杂的多环境模拟问题。通
过多次执行公式 (6)，我们可以获得多个干预后数据分布，供后续训练优化使用。

3.5 独立性促进解耦

不变性约束。基于前述多个干预数据分布（由不同变化模式构成），我们接下来优化模型以聚焦
于不变模式进行预测。此处我们引入不变性损失以具体实现公式 (2)中的不变性约束项。令 zI 和 zV
分别表示不变与变化模式表征，任务损失定义为仅使用不变模式进行预测：

L = ℓ(f(zI), y), (7)

其中 f(·) 为预测函数。该损失项鼓励模型依赖不变模式进行预测。接下来我们计算混合损失项：

Lm = ℓ(g(zV , zI), y), (8)
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李昊阳等 中国科学 :信息科学 在审文章 8

表 1 关键符号总结

Table 1 Summary of the key notations.

符号 说明

G = (V, E) Graph, node set and edge set

Gt = (Vt, Et) Graph slice at time t

G1:t, Y t Graph trajectory, label

G1:t
v , yt Ego-graph trajectory, node label

f(·), g(·) Prediction functions

do(·) do-calculus

ℓ Loss function

ϕ(·) Function finding invariant patterns

d Dimensionality

N t(u) Neighborhood of node u at time t

mI , mV , mf Structure and feature mask

ztI(u), ztV (u) Pattern summarizations

AggI(·), AggV (·) Aggregation functions

算法 1 ID-DyGAT 的算法流程

输入: 训练轮数 L，干预样本数量 S

主迭代:
1: for l = 1, . . . , L do
2: 计算得到节点在每个时间步的变化与不变模式的表征 ztV , ztI（公

式 (5)）
3: 计算任务损失 L 和混合损失 Lm（公式 (7) 和 (8)）
4: 从 ztV 中采样 S 个变化模式，构造干预集合 S
5: for 每个干预样本 s ∈ S do
6: 替换节点的变化模式表征为 s （公式 (6)）
7: 重新计算混合损失 Lm

8: end for
9: 计算不变性约束正则化项 Ldo（公式 (9)）
10: 计算独立性约束正则化项 Lind（公式 (13)
11: 根据整体训练目标更新模型参数（公式 (14)）
12: end for
输出: 参数优化后的模型

其中另一个预测器 g(·) 使用不变模式与变化模式共同进行预测。混合损失衡量了在暴露于变化模式
时模型的预测能力。最终，不变性约束正则化项为：

Ldo = Varsi∈S(Lm|do(Pt
V = si)), (9)

其中 ‘do’表示第 3.4节中的干预机制。该损失项衡量模型在多个干预分布下的预测稳定性。
独立性约束。 增强不变模式 Pt

I 和变化模式 Pt
V 的独立性可以显式地鼓励动态图神经网络解耦

不变模式和变化模式，并仅通过不变模式进行预测从而实现分布外泛化。由于直方图方法在高维空
间中的计算不可行性 [53]，我们采用希尔伯特-施密特（Hilbert-Schmidt）独立性准则（HSIC） [54]
来促进不变模式 Pt

I 和变化模式 Pt
V 的图表征之间的独立性。设 κ 是定义在 Pt 空间上的可测正定

核函数，对应的再生核希尔伯特空间（RKHS）为 H，映射函数 ϕ(·) 将 Pt 映射到 H。
对于不变模式和变化模式，随机变量 Pt

I 与 Pt
V 来自联合分布 p(Pt

I ,Pt
V )，其在对应再生核希尔

伯特空间上的互协方差算子定义如下：

CPt
I ,Pt

V
= Ep(Pt

I ,Pt
V )

[
(ϕkI

(Pt
I)− µPt

I
)⊤· (ϕkV

(Pt
V )− µPt

V
)
]
, (10)

其中 µPt
I
= Ep(Pt

I)
[ϕkI

(Pt
I)]，µPt

V
= Ep(Pt

V ) [ϕkV
(Pt

V )]。HSIC 即该互协方差算子的希尔伯特-施密特
范数定义为：

HSIC(Pt
I ,Pt

V ) := ∥CPt
I ,Pt

V
∥2HS, (11)

其中 ∥M∥2HS =
∑

i,j M2
i,j。我们根据如下命题判断变量间的独立性：

命题 1 若 E[κPt
I
(Pt

I ,Pt
I)] < ∞，E[κPt

V
(Pt

V ,Pt
V )] < ∞，且 κPt

I
κPt

V
是特征核（characteristic

kernel），则有：
HSIC(Pt

I ,Pt
V ) = 0⇔ Pt

I ⊥⊥ Pt
V . (12)

在实际实现中，我们采用工作 [55] 提出的 HSIC 无偏估计量：

HSIC(Pt
I ,Pt

V ) =
1

m(m−3)

[
tr
(
Ũ Ṽ T

)
+ 1T Ũ11T Ṽ T 1

(m−1)(m−2)
− 2

m−2
1T Ũ Ṽ T 1

]
, (13)

其中 Ũ 与 Ṽ 是 κPt
I
与 κPt

V
对应的格拉姆（Gram）矩阵，其对角元素被置为零。我们使用径向基

函数（RBF）核。特别地，采用该准则来衡量图表征间的独立性具有以下三大优势 [54,56]：首先动
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李昊阳等 中国科学 :信息科学 在审文章 9

态图模式通过 RKHS 映射进行比较，可捕捉高阶联合矩及非线性依赖；其次 HSIC 无需显式估计变
量间的联合分布，计算非常高效；最后我们使用的 HSIC 估计量是无偏的 [55]，优于其他经验估计
方法 [54]。最终公式 (2)中的独立性约束实现为 Lind = HSIC(Pt

I ,Pt
V )。

3.6 整体训练目标

所提方法的训练目标为：

min
θ
L+ βLdo + λLind, (14)

其中任务损失 L 用于引导模型学习不变模式，不变性约束正则项 Ldo 和独立性约束正则项 Lind 则
用于帮助模型解耦不变与变化模式，超参数 β 和 λ 控制正则项的强度。值得注意的是，在推理阶段
模型仅使用不变模式进行预测，从而实现分布外泛化的预测性能。整体训练流程如算法 1 所示。

复杂度分析。所提方法的计算复杂度分析如下：设图中节点总数为 |V |，边总数为 |E|，隐藏
表示维度为 d。时空聚合模块的时间复杂度为 O(|E|d+ |V |d2)。可解耦模块仅引入一个常数乘因子
2，对聚合过程的时间复杂度无影响。记 |Ep| 为待预测的边数量，|S| 为干预样本集合大小。时空
干预模块在训练时的时间复杂度为 O(|Ep||S|d)，独立性促进解耦模块的时间复杂度为 O(d2)。这两
个模块仅在训练阶段使用，因此不会给推理过程带来额外开销。因此，所提方法总体时间复杂度为
O(|E|d+ |V |d2 + |Ep||S|d+ d2)。其中 |S| 为超参数且通常被设置为较小的常数。综上，所提方法在
节点数与边数上的时间复杂度是线性的，与现有动态图神经网络为同一量级。

4 实验设计

本节中，我们通过定量实验和定性实验证明了所提方法的有效性。实验数据集如表 2所示。

4.1 基线方法

我们选取了若干具有代表性的图神经网络模型以及分布外泛化方法作为对比基线。第一类方法
为静态图神经网络。GAE [57] 是一种经典的静态图神经网络模型，通过堆叠多层图卷积操作来捕
捉图结构与节点属性之间的关系，从而无监督地学习图表征；VGAE [57] 在 GAE 的基础上将变
分自编码器的思想引入图结构建模，通过在隐空间中引入随机变量来建模节点表征的不确定性，以
获取更具鲁棒性和泛化能力的图表征。第二类方法为动态图神经网络。GCRN [13] 首先利用图卷
积从静态图快照中提取节点表征，然后通过门控循环单元 [12] 来捕捉图随时间演化的动态过程。这
种“空间建模 + 时间序列建模”的框架能够同时学习图的关联结构和时间依赖关系。EGCN [16]
则采用另一种思路，它不是直接学习节点的时序表征，而是通过循环神经网络动态更新图卷积的参
数，使得模型能够在不同时间快照下自适应演化。这一机制特别适合节点集合频繁变化的动态图场
景。DySAT [14] 在建模过程中引入了双重注意力机制，在每个时间快照中利用结构注意力自适应
地聚合不同邻居的信息，同时在时间维度上使用自注意力机制捕捉跨时间的依赖关系，使得在聚合
过程中可以为来自不同邻居的信息自适应地分配权重，从而既能关注局部邻域，又能灵活建模长期
和短期的动态特征。第三类方法为分布外泛化方法。IRM [21]的目标是学习一个在所有训练环境中
都能保持一致的预测器，使其在不同分布下都能最小化经验风险。这种方法强调提取跨环境稳定的
因果关系，从而提升模型的分布外泛化能力。GroupDRO [22]在优化过程中引入了鲁棒性思想，在
最小化经验风险的同时，对误差较大的训练环境分配更高的权重，从而实现对最坏情况风险的优化。
VREx [58] 则通过在目标函数中约束不同训练环境之间的风险差异，来降低模型对分布偏移的敏感
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李昊阳等 中国科学 :信息科学 在审文章 10

表 2 数据集统计摘要。“演化特征” 表示节点特征是否随时间变化；“未见节点” 表示测试集中是否包含在过去从未
出现或部分未出现的节点。

Table 2 Summarization of dataset statistics. Evolving features denote whether the node features vary through
time. Unseen nodes denote whether the test nodes are partially or fully unseen in the past.

Dataset COLLAB Yelp Synthetic OGBN-Arxiv Aminer Reddit

# Timestamps 16 24 16 20 17 10

# Nodes 23,035 13,095 23,035 168,195 43,141 8,291

# Links 151,790 65,375 151,790 3,127,274 851,527 264,050

Granularity Year Month Year Year Year Day

Feature dimension 32 32 64 128 128 20

Evolving features No No Yes No No No

Unseen nodes Partial Partial Partial All All All

Task level Link Link Link Node Node Node

性。这种策略避免了模型在某些训练环境上过拟合的情况，从而提升整体的泛化表现。DIDA [9]针
对图结构数据进行了专门设计，通过捕捉在不同环境下保持一致的动态图表征，提升模型的预测稳
定性。上述具有代表性的分布外泛化方法旨在提升模型在面对分布偏移时的泛化能力，但这类方法
大多依赖显式的环境标签以计算损失函数。因为所有方法均无法获得真实的环境信息，为了公平对
比，我们将样本随机划分为多个训练域。考虑到这些方法是通用的分布外泛化策略，我们采用在训
练集上表现最优的动态图神经网络作为其主干网络（backbone network）。

4.2 真实数据集上的链路预测实验

我们使用了两个真实世界的动态图数据集，分别为 COLLAB 和 Yelp，并采用具有挑战性的归
纳式未来链路预测任务，要求模型利用历史图结构预测下一时间步的链路。每个数据集都可以根据
其领域信息划分为多个子动态图。为简明起见，我们使用 ‘w/ DS’ 表示含有分布偏移的测试数据，
‘w/o DS’ 表示不含分布偏移的测试数据。为了评估模型在时空分布偏移下的表现，我们从数据集中
选择一个领域作为 ‘w/ DS’，其余数据按时间顺序划分为训练集、验证集和测试集作为 ‘w/o DS’。
需要注意的是，‘w/o DS’ 是合并后的动态图，不包含领域信息；而 ‘w/ DS’ 在训练过程中是不可
见的，这在现实应用中更为贴近真实情况且更具挑战性。以下是对两个真实世界数据集的简要介绍：
COLLAB [59] 是一个学术合作数据集，包含 1990 年至 2006 年间发表的论文。图中的节点和边分
别表示作者和合著关系。根据合作论文的研究领域，每条边附带一个领域标签，包括“数据挖掘”、“数
据库”、“医学信息学”、“理论”以及“可视化”。时间粒度为年，总计包含 16 个时间片。我们选取
“数据挖掘”作为 ‘w/ DS’，其余作为 ‘w/o DS’。我们使用 word2vec [60] 从论文摘要中提取 32 维
特征，并取平均获得作者特征。我们使用 10、1、5 个时间片分别作为训练集、验证集和测试集。该
数据集共包含 23,035 个节点和 151,790 条边。Yelp [14] 是一个商业评论数据集，包含顾客对商家
的评论行为。图中的节点和边分别表示顾客/商家与评论行为。我们选取了 2019 年 1 月至 2020 年
12 月之间 5 个商业类别的交互数据，包括“比萨”、“新派美式食品”、“咖啡与茶”、“寿司店”和
“快餐”。时间粒度为月，总计包含 24 个时间片。我们将“比萨”类别作为 ‘w/ DS’，其余作为 ‘w/o

DS’。我们使用 word2vec [60] 从评论文本中提取 32 维特征，并取平均值获得用户和商家的特征表
示。我们筛选交互次数大于 10 次的用户与商家，并使用 15、1、8 个时间片分别作为训练集、验证
集和测试集。该数据集共包含 13,095 个节点和 65,375 条边。
实验结果。根据表 3 中真实世界链路预测数据集的实验结果，可以发现基线方法在分布偏移下

表现显著下降。尽管动态图神经网络基线方法在无分布偏移的测试集（‘w/o DS’）上表现良好，但
其在存在分布偏移的测试集（‘w/ DS’）上的性能大幅下降。特别地，DySAT 在 ‘w/o DS’ 中表现较
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李昊阳等 中国科学 :信息科学 在审文章 11

表 3 不同方法在真实世界链路预测数据集上的结果（AUC%）。最优结果以加粗标出。‘w/o DS’ 表示无分布偏移
的测试数据，‘w/ DS’ 表示有分布偏移的测试数据。
Table 3 Results (AUC%) of different methods on real-world link prediction datasets. The best results are in
bold. ‘w/o DS’ and ‘w/ DS’ denote test data with and without distribution shift.

Model \ Dataset COLLAB Yelp

Test Data w/o DS w/ DS w/o DS w/ DS

GAE 77.15±0.50 74.04±0.75 70.67±1.11 64.45±5.02

VGAE 86.47±0.04 74.95±1.25 76.54±0.50 65.33±1.43

GCRN 82.78±0.54 69.72±0.45 68.59±1.05 54.68±7.59

EGCN 86.62±0.95 76.15±0.91 78.21±0.03 53.82±2.06

DySAT 88.77±0.23 76.59±0.20 78.87±0.57 66.09±1.42

IRM 87.96±0.90 75.42±0.87 66.49±10.78 56.02±16.08

VREx 88.31±0.32 76.24±0.77 79.04±0.16 66.41±1.87

GroupDRO 88.76±0.12 76.33±0.29 79.38±0.42 66.97±0.61

DIDA 91.97±0.05 81.87±0.40 78.22±0.40 75.92±0.90

ID-DyGAT 92.19±0.31 82.43±0.51 79.52±0.46 76.95±1.65

优，而在 ‘w/ DS’ 中的性能下降幅度达到了近 12%。在 Yelp 数据集上，GCRN 与 EGCN 的表现在
存在分布偏移时甚至不如静态图神经网络 GAE 和 VGAE。这一现象说明，现有动态图神经网络过
拟合于对标签有虚假关联的变化模式，因此在面对分布偏移时难以泛化。此外，分布外泛化基线方
法并非专门针对动态图中的时空分布偏移设计，因此在 Yelp 上仅带来有限性能提升。特别地，这些
方法依赖于真实的环境标签以实现分布外泛化，而在真实动态图中环境标签是不可获得的。其较差
的表现进一步表明，在缺乏环境标签的情形下，这些方法难以取得理想效果，也验证了缺乏环境标
签是动态图处理分布偏移时的一大挑战。我们的方法在处理分布偏移方面优于现有基线，尤其是在
分布偏移较强的场景中表现更为突出。所提方法在所有数据集的 ‘w/ DS’ 条件下均显著优于所有对
比方法。需要指出的是，Yelp 数据集中由于 COVID-19 的爆发导致中期消费行为发生剧烈变化，表
现出更强的时间分布偏移；而在此情形下，所提方法在 ‘w/ DS’ 上相比基线方法 GroupDRO 仍有
9% 的提升。相比之下，Yelp 中各类别（均为餐饮类）之间的领域信息较为接近，而 COLLAB 数
据集中不同领域间差异更大，体现出更强的空间分布偏移；而在此条件下，所提方法在 ‘w/ DS’ 上
相比经典基线方法 DySAT 提升了 5%。另外尽管 DIDA 在分布偏移下取得的较为理想的泛化性能，
但由于其缺乏显式的解耦机制，可能导致不变模式和变化模式解耦不彻底，从而影响预测效果。最
终所提方法取得了一致最优的分布外泛化性能。

4.3 真实数据集上的节点分类实验

我们使用了三个真实世界的动态图数据集进行节点分类实验，包括OGBN-Arxiv [61]、Aminer [62]
和 Reddit [63]。前两个数据集均为引文网络，其中节点表示论文，时间戳为 t 的从 u 到 v 的边表
示论文 u 在年份 t 发表，并引用了论文 v。动态图上的节点分类任务具有挑战性，因为测试节点来
自未来，例如新论文在未来被发表，模型需利用时空信息进行分类预测。我们遵循 [24] 的设置，采
用归纳学习（inductive learning）策略，即测试节点在训练阶段完全不可见，这在真实动态图场景中
更具实用性和挑战性。以下是三个真实数据集的简要介绍。OGBN-Arxiv [61] 是一个计算机科学
领域的 arXiv 论文引文网络，由 MAG [64] 索引。每篇论文通过对标题和摘要中的词向量取平均获
得一个 128 维的特征向量，词向量由 skip-gram 模型 [65] 在 MAG 语料库上训练得到。任务是预测
该论文所属的 40 个主题领域，如 cs.AI、cs.LG 和 cs.OS。我们在 2001 年至 2011 年间发表的论文
上训练，2012 年至 2014 年间的论文用于验证，2015 年之后的论文用于测试。由于科学论文发表数
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表 4 不同方法在真实世界节点分类数据集上的准确率（ACC%）。最优结果以加粗标出。
Table 4 Accuracy (ACC%) on real-world node classification datasets. Best results are in bold.

Model \ Dataset OGBN-Arxiv Aminer Reddit

Split 2015-2016 2017-2018 2019-2020 2015 2016 2017 8 9 10

GCRN 46.77±2.03 45.89±3.41 46.61±3.29 47.96±1.12 51.33±0.62 42.93±0.71 34.38±1.35 31.08±1.58 33.98±2.50

EGCN 48.70±2.12 47.31±3.45 46.93±5.17 44.14±1.12 46.28±1.84 37.71±1.84 29.24±0.59 31.45±0.72 30.21±0.68

DySAT 48.83±1.07 47.24±1.24 46.87±1.37 48.41±0.81 49.76±0.96 42.39±0.62 36.10±0.14 33.82±0.30 33.62±1.52

IRM 49.57±1.02 48.28±1.51 46.76±3.52 48.44±0.13 50.18±0.73 42.40±0.27 30.24±1.26 32.21±0.78 29.76±0.83

VREx 48.21±2.44 46.09±4.13 46.60±5.02 48.70±0.73 49.24±0.27 42.59±0.37 30.72±1.94 31.41±0.77 30.33±0.88

GroupDRO 49.51±2.32 47.44±4.06 47.10±4.39 48.73±0.61 49.74±0.26 42.80±0.36 31.65±0.35 30.68±1.33 31.55±0.32

DIDA 51.46±1.25 49.98±2.04 50.91±2.88 50.34±0.81 51.43±0.27 44.69±0.06 36.14±0.32 34.74±0.14 34.67±0.46

ID-DyGAT 51.56±1.05 50.49±1.14 51.93±1.96 51.19±0.53 52.41±0.72 45.14±0.18 42.13±0.24 40.52±1.32 40.28±0.53

量每 12 年翻一番，该数据集中自然存在显著的时空分布偏移。该数据集总共包含 168,195 个节点和
3,127,274 条边。Aminer [62] 是从 DBLP、ACM、MAG 及其他来源中提取的引文网络。我们使用
word2vec [60] 从论文摘要中提取 128 维特征，并取平均以获得每篇论文的特征表示。我们筛选了排
名前 20 的会议作为分类目标，任务为预测论文的发表会议。与 OGBN-Arxiv 数据集类似，我们在
2001 年至 2011 年间的论文上训练，2012 年至 2014 年用于验证，2015 年之后用于测试。由于测试
节点在训练中完全不可见，模型需挖掘不变的时空模式，以实现分布偏移下的稳定预测。该数据集
共包含 43,141 个节点和 851,527 条边。Reddit [63] 是一个从知名社交媒体平台 Reddit 上提取的
大型数据集，包含基于文本的帖子、评论、用户信息以及社区详情。图的构建方式是将每个节点视
为一个帖子，当两个帖子共享关键词时，在它们之间建立一条边。节点特征通过 word2vec 方法生
成 [60]。该数据集共包含 10 个时间步。我们在时间步 1 至 6 的数据上进行训练，在时间步 7 上进
行验证，并在时间步 8 至 10 上进行测试。整个数据集共包含 8,291 个节点和 264,050 条边。

实验结果。根据表 4 中真实节点分类数据集的实验结果，我们发现大多数基线方法随着时间推
移性能明显下降。在 OGBN-Arxiv 数据集上，EGCN 的准确率从 2015 年的 48.70% 逐渐下降至
2020 年的 46.93%。这一现象可能源于动态图中时空分布的逐渐偏移，例如学术论文的发表数量显
著增长，研究主题与引文模式也可能与过去发生了变化。此外，尽管一般的分布外泛化方法在某些
场景下优于动态图神经网络基线，但由于这些方法并非专门为处理动态图中的复杂时空分布偏移而
设计，其改进仍远未令人满意。所提方法显著缓解了随着时间推移的性能下降问题，在分布外的测
试集上取得了一致且最优的预测性能。这验证了我们的方法能够有效捕捉数据中的不变与变化的时
空模式，并利用不变模式在分布偏移下实现更稳定的预测。我们的方法在多数情况下具有更小的标
准差，这可能得益于不变性约束和独立性约束正则项降低虚假相关性的影响。

4.4 模拟数据集上的实验

为了进一步评估模型在时空分布偏移下的泛化能力，我们参考 [24]，在合并所有领域后的 COL-
LAB 数据集上引入人为设计的分布偏移。设原始特征和结构分别为 Xt

1 ∈ RN×d 和 At ∈ {0, 1}N×N。
对于每一个时间点 t，我们从 At+1 中均匀采样 p(t)|E t+1|条正样本边和 (1−p(t))|E t+1|条负样本边。
接着，我们将其构造为结构保持性的变化特征 Xt

2 ∈ RN×d。最终的输入节点特征为 Xt = [Xt
1,Xt

2]，
用于训练与推理。采样概率定义为 p(t) = clip(p + σ cos(t), 0, 1)（clip为截取函数），用以表示变化
强度，其中更高的 p(t) 意味着 Xt

2 与未来链路 At+1 的相关性更强。我们在测试阶段设置 ptest =

0.1, σtest = 0, σtrain = 0.05，并在训练阶段将 ptrain 从 0.4 到 0.8 进行变化以做评估。由于 Xt
2 与

标签 At+1 的相关性随时间与邻域而变化，因此其中的模式为分布偏移下的变化模式。由于静态图
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表 5 不同方法在合成数据集上的曲线下面积（AUC%）。最优结果以加粗标出。更大的 p 表示更高程度分布偏移。

Table 5 Area under the curve (AUC%) of different methods on the synthetic dataset. The best results are in
bold. Larger p denotes higher distribution shift level.

Model \p 0.4 0.6 0.8

Split Train Test Train Test Train Test

GCRN 69.60±1.14 72.57±0.72 74.71±0.17 72.29±0.47 75.69±0.07 67.26±0.22

EGCN 78.82±1.40 69.00±0.53 79.47±1.68 62.70±1.14 81.07±4.10 60.13±0.89

DySAT 84.71±0.80 70.24±1.26 89.77±0.32 64.01±0.19 94.02±1.29 62.19±0.39

IRM 85.20±0.07 69.40±0.09 89.48±0.22 63.97±0.37 95.02±0.09 62.66±0.33

VREx 84.77±0.84 70.44±1.08 89.81±0.21 63.99±0.21 94.06±1.30 62.21±0.40

GroupDRO 84.78±0.85 70.30±1.23 89.90±0.11 64.05±0.21 94.08±1.33 62.13±0.35

DIDA 87.92±0.92 85.20±0.84 91.22±0.59 82.89±0.23 92.72±2.16 72.59±3.31

ID-DyGAT 88.61±0.53 85.31±0.15 92.34±0.98 83.21±0.38 95.06±0.21 74.89±1.42

神经网络无法处理时变特征，我们省略其在该实验中的结果。对于变化特征 Xt
2 的构造过程，我们

在 COLLAB 数据集中使用与 Xt
1 相同的初始特征和结构 At，并引入与监督信号具有可控相关性的

变化特征 Xt
2。Xt

2 是通过最小化重建损失 ℓ(X2XT
2 , Ãt+1) 来学习得到的，其中 Ãt+1 表示采样后的

边集，ℓ 表示交叉熵损失函数。我们使用 Adam 优化器进行训练，学习率为 1e-1，权重衰减为 1e-5，
早停容忍度为 50。通过这种方式，我们实证发现仅使用 Xt

2 来预测 Ãt+1，其内积预测器可达到超过
99% 的 AUC，从而表明所生成的特征与采样边具有很强的相关性。通过控制 p，我们可以实现训练
阶段与测试阶段之间特征 Xt 与标签 At+1 的相关性差异，从而构造分布偏移场景。

实验结果。根据表 5 中在合成数据集上的实验结果，我们发现所提方法在处理分布偏移方面优
于所有基线方法。尽管各基线方法在训练阶段表现较好，但其在测试阶段的性能大幅下降，说明现
有的动态图神经网络方法难以有效应对分布偏移。ID-DyGAT 在不同的偏移强度下均显著优于动
态图神经网络基线，性能提升幅度明显。对于一般的分布外泛化方法，尽管在部分情况下能降低方
差，但其整体性能提升有限。相比之下，ID-DyGAT 是专门为动态图设计的，能够有效利用不变
模式，在不同分布偏移强度下持续缓解由变化模式带来的负面影响。随着偏移程度的增加，几乎所
有基线方法在训练阶段的性能提升而在测试阶段显著下降。这一现象表明，随着变化特征与标签之
间的关系增强，现有动态图神经网络方法在训练中愈加依赖于变化模式，从而导致测试阶段性能退
化。相比之下，ID-DyGAT 在训练表现的提升和测试表现的下降幅度明显优于基线方法，表明其
能有效挖掘不变模式，做出可泛化的预测。相比于基线方法 DIDA，所提方法也能取得一致更优的
泛化性能，这主要得益于显式地对不变模式和变化模型进行独立性解耦。

4.5 进一步实验

消融实验。我们进行了消融实验以验证所提出的解耦图注意力网络、时空干预机制和显式独立
性促进解耦模块的有效性。首先我们移除了第 3.5节中提出的独立性约束。从图 2中可以看出，在缺
少不变模式和变化模式显式独立性约束的情况下，模型（w/o HSIC）的性能相比所提方法（如 Ours
所示，下同）出现显著下降，验证了我们提出的显式独立性促进解耦模块对不变模式识别建模的有
效性。然后我们移除了时空干预机制。在缺乏时空干预机制时，模型（w/o Intervention）泛化效果不
佳，特别是对于三个节点分类数据集，性能下降显著。这验证了我们提出的时空干预机制有助于模型
聚焦于不变模式以进行更稳定的预测。我们进一步移除了提出的解耦注意力机制（见 w/o Disen.）。
解耦注意力机制是模型设计中的关键模块，如果移除该设计几乎所有数据集上的动态图神经网络的
泛化性能都出现大幅下降。在没有解耦模块的情况下，模型无法有效获取不变模式与变化模式，从
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图 2 消融实验分析

Figure 2 Ablation studies on the HSIC regularizer,
intervention mechanism and disentangled attention
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图 3 所提方法和基线方法每个迭代轮次训练时间比较

Figure 3 The comparisons of empirical time cost
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图 4 超参数 β 的敏感性分析。(a) COLLAB 的结
果；(b) Arxiv 的结果。
Figure 4 Sensitivity analysis of hyperparameter β.
(a) Results of COLLAB; (b) Results of Arxiv.
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图 5 超参数 λ 的敏感性分析。(a) COLLAB 的结
果；(b) Arxiv 的结果。
Figure 5 Sensitivity analysis of hyperparameter λ.
(a) Results of COLLAB; (b) Results of Arxiv.

而影响后续的时空干预过程和独立性促进解耦过程，无法实现理想的分布外泛化预测效果。

模型效率比较。为了进一步验证所提方法在实际中的效率，我们在 Arxiv 数据集上中对所提方
法及其他具有竞争力的基线方法在训练时间上的表现进行了比较，结果如图 3 所示，我们报告了每
个迭代轮次的平均训练时间。可以从图 3中观察到所提方法不仅在分布外泛化能力上优于现有方法，
同时在训练时间成本上也十分高效，进一步体现了所提方法的优越性。

超参敏感性分析。选择合适的正则化项超参数对模型的预测能力至关重要。为了探究我们方法
的超参数敏感性，我们在优化目标 (14)中固定其他默认超参数，并在较大范围内调整不变性正则项
系数 β 和独立性正则项系数 λ 的取值以比较其对应的模型性能。结果如图 4和图 5所示（蓝色实线
为所提方法结果，灰色虚线为最优基线结果）。可以看出，当超参数 β 或 λ取值较小时，模型难以有
效解耦准确且具有泛化能力的不变模式；当 β 或 λ 过大时，模型可能缺乏对于不变模式的表征学习
能力。所提方法在较宽泛的超参数设置范围内都能获得最优表现，显示出较强的超参数设定鲁棒性。

节点表征可视化分析。为了进一步验证我们方法的有效性，我们可视化了所提方法及部分基线
方法的表征学习结果。如图 6 所示（以 Arxiv 数据集为例），我们以节点的类别标签为颜色区分，发
现所提方法输出的节点表征在类别上更加分离，不同类别标签之间呈现明显聚类特征，说明其捕捉
到的不变模式相比基线方法更加准确。此外，我们还计算了轮廓系数（Silhouette Coefficient） [66]，
这是聚类任务中常用的评估指标，用于进一步衡量模型效果。在节点分类任务中，所提方法学习出
的表征的轮廓系数明显高于其他基线方法（如 VREx、GroupDRO 和 EGCN），表明所提方法通过
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Silhouette Coefficient=0.0549

(a)

Silhouette Coefficient=0.0883

(b)

Silhouette Coefficient=0.1611

(c)

Silhouette Coefficient=0.2165

(d)

图 6 所提方法和基线方法节点表征在 Arxiv 数据集上的可视化分析。(a) VREx 的结果；(b) GroupDRO 的
结果；(c) EGCN 的结果；(d) ID-DyGAT 的结果。
Figure 6 Visualization of node embeddings produced by ID-DyGAT and baselines on Arxiv. (a) Results of
VREx; (b) Results of GroupDRO; (c) Results of EGCN; (d) Results of ID-DyGAT.

显式独立性解耦来学习不变模式对于实现分布外泛化预测具有重要意义。

5 未来研究方向

本文的研究方向上仍存在若干值得继续探索的方向。首先，现有动态图神经网络分布外泛化理
论仍不完备，需要在可学习的动态图分布外泛化问题上推导出更多基础理论，并进一步发展具有理
论保证的动态图分布外泛化方法。还应在方法设计中更详细地建模分布偏移（如协变量偏移、概念偏
移、标签偏移等），研究建立在特定分布偏移的具体假设上的分布外泛化的动态图神经网络理论。其
次，大多数分布外泛化算法依赖于数据集提供的多个训练环境。然而为现实世界中的动态图数据收
集准确的环境标签是非常昂贵的，限制了现有算法的直接应用。因此开发单环境图分布外泛化方法
或在训练过程中准确推断环境划分标签都是值得研究的话题。另外，大语言模型近年来在自然语言
处理和多模态学习中展现出强大的学习能力和跨任务泛化能力，为动态图研究提供了新的方向。动
态图大模型有望成为推动图机器学习发展的全新范式。未来可以考虑构建多领域的大规模动态图数
据集，学习具有普适性的动态图表征。由于动态图大模型在多样环境中训练，其学习到的表征具备
更强的泛化性，有潜力缓解由时空分布偏移带来的性能退化问题，实现更稳定的跨环境预测。最后，
一些经典的动态图神经网络已经在各种现实应用中被广泛部署并取得很大成功。因为分布外的动态
图数据广泛存在于我们的日常生活中，所以在具有分布偏移的实际应用中部署分布外泛化的动态图
神经网络是一个很有前景的方向。很多领域包括社交网络、交通预测、以及风险敏感的金融、医疗
等，都亟需部署具有分布外泛化能力的动态图神经网络，以获得更有效、可信和令人满意的效果。而
如何引入适当的领域知识是将分布外泛化的动态图神经网络应用于这些领域的一个主要挑战。一个
可能的思路是将领域知识作为额外的先验来对待，从而指导动态图神经网络模型和优化策略的设计。

6 总结

本文提出了一种基于显式独立性解耦的分布外泛化动态图注意力网络，用于应对动态图中的时
空分布偏移下的泛化问题。我们首先设计了一种解耦的动态图注意力网络，以捕捉动态图中分布偏
移下对于标签不变和变化的时空模式。其次我们构建了时空干预机制以生成多个干预分布来模拟不
同分布的训练环境。进一步地我们引入不变性正则项，引导模型在分布偏移下聚焦于不变模式；同
时引入独立性正则项，以引导不变和变化时空模式的解耦，忽略变化模式带来的虚假关联。在多个
真实世界数据集和模拟数据集上的大量实验结果证明，所提方法在应对时空分布偏移方面显著优于
现有基线方法，对于未来动态图神经网络在实际场景中的部署具有重要潜在价值。
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Independence-Promoted Disentangled Dynamic Graph Atten-
tion Network for Out-of-Distribution Generalization
Haoyang Li1, Xin Wang1* & Wenwu Zhu1*

1. Department of Computer Science and Technology, Tsinghua University, Beijing 100084, China
* Corresponding author. E-mail: xin_wang@tsinghua.edu.cn, wwzhu@tsinghua.edu.cn

Abstract Dynamic graph neural networks (DyGNNs) have attracted increasing attention in recent years due to
their strong ability to model graph structural and temporal dynamics. However, the existing DyGNNs fail to gen-
eralize under distribution shifts, which naturally exist in dynamic graphs, since the patterns exploited by DyGNNs
may be variant with respect to labels under distribution shifts. These distribution shifts lead to substantial per-
formance degradation of existing DyGNNs when applied to out-of-distribution (OOD) settings. Specifically, the
existing DyGNNs tend to overfit to spurious correlations between variant patterns and labels, making it difficult
to capture invariant patterns that are stable under distribution shifts. As a result, current DyGNNs struggle with
OOD generalization. To address these challenges, in this paper, we propose an independence-promoted disentan-
gled dynamic graph attention network which can effectively capture invariant patterns in dynamic graphs and
significantly improve OOD generalization performance under distribution shifts. First, we introduce a disentan-
gled dynamic graph attention network that explicitly separates invariant patterns from variant ones. Second, we
introduce a causality-inspired spatio-temporal intervention mechanism that generates diverse intervened distri-
butions and minimizes the variance of predictions among these distributions to eliminate spurious correlations.
Third, we design an independence-promoted disentanglement optimization framework based on invariance and in-
dependence regularizers to enhance the model’s ability to capture invariant patterns for OOD generalization. We
conduct extensive experiments on several real-world and synthetic datasets. The experimental results show that
our method consistently outperforms state-of-the-art DyGNNs and OOD generalization baselines under various
distribution shift scenarios. In addition, ablation studies and visualization analyses validate the effectiveness of
each key module. We also highlight promising directions for future research on OOD generalization in DyGNNs.

Keywords Dynamic Graph Neural Network, Disentanglement, Distribution Shift, Graph Machine Learning,
Independence
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