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基于多元事实驱动的时间知识图谱补全模型
孙  平 1

SUN Ping    

 摘　要               时间知识图谱能有效地管理和利用数据用于下游应用的分析，但图谱并非完整需通过补全来完整图谱。

时间知识图谱具有两类重要的历史事实，分别是基于查询的历史事实和基于实体的历史事实，两种历史

事实都有助于模型实现时间知识图谱补全任务。基于此，文章提出一种基于多元事实驱动的时间知识图

谱补全模型。结合两类历史事实，预测未来可能发生的事实。实验结果表明，对比现有相关先进模型，

在重要 MRR 指标上最高有 6% 的提升。   
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0  引言

大数据时代，信息的海量增长使得传统的数据处理方法

难以应对。知识图谱作为一个结构化的、可查询的知识网络

可用于存储大量知识和事实。它将知识和事实以三元组的形

式表示，例如（姚明，国籍，中国）。基于结构化形式，知

识图谱提供了丰富的上下文信息和关系数据，强化了数据的

语义理解能力，被广泛应用于各种工业领域，如食品工程，

通过对食品不同子领域的信息进行有效提取与组织，在食品

大数据、食品产业链和供应链中各环节的决策等领域具有广

阔的应用场景 [1]；在新型材料方面，知识图谱可以快速集成

材料的特性和结构等知识。构建专有的材料知识图谱，结构

化表示材料的多种性质，能够深入挖掘和分析材料之间的潜

在关联和深层信息，推动新材料的发现和现有材料的改进 [2]；

在油气勘探开发领域，知识图谱结合深度学习模型和专家经

验，广泛应用于地质数据管理、信息解释、异常检测等，实

现了数据质量提升、提高了勘探开发效率 [3]；在工业生产方

面，在露天矿产开采领域，边坡安全隐患不容忽视。边坡监

测数据随着时间推移形成海量数据，围绕边坡数据构建时序

知识图谱，在进行边坡安全事故搜索时，能够发现关联的边

坡监测数据、风险识别方法及应急预案知识，为露天煤矿在

面对边坡事故时提供技术支撑 [4]。一个完整严密的知识图谱

能够在各工业领域中发挥着重要作用，为此构建知识图谱显

得尤其重要，也促使知识图谱补全技术的发展。补全的核心

目的是在知识图谱中建立实体间未被捕捉的潜在联系。现有

的知识图谱补全模型通过学习实体间的潜在联系，得到具有

丰富语义信息的实体和关系嵌入，从而准确地捕捉实体间的

复杂联系，完成知识图谱的补全。

时间知识图谱在原有知识图谱基础上增加了时间维度。

根据时间戳，将时间知识图谱切分为多个小图谱，又叫子图。

每个子图都记录了同一时间下发生的事实。而实体会存在于

多个子图中，在不同子图中实体会有不同的结构信息，即邻

域信息。这种差异显现了实体特征的时序变化。可以利用这

种时序特性，从历史中学习相关知识用于预测未来可能发生

的事实。这种预测又被称为时间知识图谱补全的外推任务。

在时间知识图谱的补全中，通常区分为内推和外推两种不同

的任务。内推的任务聚焦于填补历史子图中尚未记录的事实，

而外推则致力于预测未来可能显现的事实。外推任务具有广

泛的应用前景。可以用于广告推荐实现精准营销，预测股票

走势，学习历史洪涝数据预警未来可能发生的灾情等等。

为了更好地完成外推任务。需要让模型更好地学习历史

事实，而历史事实是多元化的，不同的类别历史事实对模型

进行补全的帮助不尽相同。本文将历史事实大致分为两大类，

即与查询相关的历史事实和实体相关的邻域历史事实。前者

涉及与特定查询直接相连的历史事件，这些信息直接反映了

查询实体和相应关系的历史背景。而后者则包括了知识图谱

中各个实体自初始至查询时刻的所有历史记录。不同的类别

的历史从不同方面丰富了实体的内涵，提供了与查询紧密相

关的背景信息。现有的方法，大都尝试对一类历史信息的研

究与应用。本文提出了一种基于多元事实驱动的时间知识图

谱补全模型 TKC-MFD，对不同类别的历史信息进行学习，

显著提高了模型的预测能力。本文具体的贡献如下：

（1）尝试同时对两类不同的历史事实进行融合建模。

利用自注意力的方式建模查询相关的历史事实，旨在捕捉查
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询在时间维度上的历史行为模式；利用分块注意力的方式建

模实体相关的历史事实，旨在细粒度捕捉实体和不同关系事

实的特征。

（2）为了有效捕捉实体的时间相关特征，建模实体有

关时间的连续性和周期性模式，对实体进行时间显式建模是

必要的，设计了一种动态实体嵌入编码方法。旨在将时间信

息结合到实体嵌入中，实现更准确地模拟同一实体在不同时

刻的时间特征，从而更全面地理解和预测实体的发展趋势。

1  模型 

TKC-MFD 的算法框架如图 1 所示，主要模块为：（1）

历史编码器：主要分为查询编码和实体编码两部分；（2）时

间编码器：以显式建模方式建模时间信息；（3）历史演化：

以时间序列对实体特征进行演化，学习实体潜在语义信息；

（4）解码器：计算候选实体得分，给出预测实体。

图 1  模型框架图

1.1  历史编码器

1.1.1 查询编码器

该编码器关注的是需进行补全的四元组查询 中

的查询实体 eq 采用注意力的方式聚合查询实体 eq 在 tq 的 n

个子图中有关于查询关系 rq 的历史事实 ：

              （1）

式中： 分别为注意力使用的参数矩阵。

式（1）描述了在 t1 时刻注意力方式分配注意力权重

后，得到的有关于查询实体 eq 和关系 rq 的得到的邻居信息，

将这些邻居嵌入与查询头实体 eq 嵌入本

身相加得到 cq。cq 表示查询实体 eq 在 t1 时刻下基于查询相关

历史事实的嵌入。

                                                        （2）

1.1.2  实体编码器

该编码器关注的是时间知识图谱中所有实体 e，包括查询

实体，采用分块的图注意力聚合所有实体 e 在 tq 的 n 个子图中

一跳邻居的历史事实。实体嵌入包含了一个实体各个方面的属

性特征。一个实体与其他实体之间存在各种关系，不同的关系

关注着实体的不同方面，以（牛顿，学科，物理学）为例，应

当关注的是与牛顿这一实体相关的学科信息，而非牛顿的家庭

关系等信息。本文的实体编码器将实体按块进行图注意力聚合，

以特定关系将实体各个方面语义信息进行有权重的聚合，实现

相关属性特征的放大，无关属性特征的弱化。

具体以实体 e 为例，设置了 k 个不同的映射空间将实体

e 拆分为 k 块，以划分实体嵌入的各个属性特征：

                                                                     （3）

式中：e ∈ 1×d，Wk ∈ d×d/k 为 k 个可学习的参数矩阵，通过

该参数矩阵尝试将实体映射到不同的向量空间中，从而区分

实体的不同属性特征；ek ∈ 1×d/k 为实体 e 的分块嵌入表示；

ek 为实体 e 不同方面的属性特征。

以 t1 时刻为例，实体 e 的一个事实表示为 (e,r,o,t1)，为

了能够准确识别细粒度的聚合实体的属性特征，其消息传递

的方式以分块的形式进行：

                                                      （4）

式中：msgk 表示传递的消息信息；rk 表示两个实体间关系的

分块嵌入，同样是通过 Wk 映射矩阵得到；W1 表示参数矩阵。

接着使用图注意力方式计算不同分块的重要性系数 α，

拼接得到完整邻居嵌入表示：

                   （5）

                                 （6）

式中：h0
l-1 表示邻居实体 O 第 l-1 分块图注意力嵌入；W2 表

示参数矩阵。接着将所有邻居与实体 e 身相加得到 hl 表示实

体 e 在 t1 时刻下的实体嵌入。该嵌入包含了实体 e 本身的信

息和 t1 时刻下有关实体 e 的历史事实信息。

                                    （7）

式中：Nt(e) 表示实体 e 在 t 的邻居实体集合。

1.2  时间编码器

在时间知识图谱中，实体在时间序列上存在一定的行为

模式，即实体事实在时间上的连续性与周期性。本文设计了

一种显式建模时间的编码器，生成时间嵌入将作为实体嵌入

的一部分，以丰富实体嵌入的属性特征。具体地，首先计算

当前时刻 t 与查询时刻 tq 的间隔 Δt=|t-tq|，接着使用 SIN，



2025 年第 7 期22

计算机应用 信息技术与信息化

TANH 函数建模时间的连续性与周期性特征：

     （8）

式中：Linear 为线性网络层；F 为输出时间嵌入函数。

将聚合了不同历史事实的嵌入 cq、hl 与时间嵌入相结合，

赋予实体嵌入时间维度的信息，表示为：

                                                         （9）

                                                       （10）

式中：符号“||”为向量拼接， 。

1.3  历史演化编码器

为进一步利用实体在不同历史子图中的信息，采用 GRU

实现对时间序列上同一实体不同事实的遗忘与记忆，以捕捉

实体在不同子图中的历史演化规律，用公式表示为：

                                                  （11）

                                                   （12）

式中： 、 分别表示演化后嵌入表示，需要注意的是，在

初始时刻 t0， 。 
前面介绍了两种历史编码器是如何实现历史事实的聚

合。以 t 时刻为例，对于查询四元组 ，两种编码器

对于查询头实体 eq 分别得到有关查询的历史嵌入和有关实体

的历史嵌入 本文设计了一个自适应函数以平衡两类历史

事实带来的影响，具体表示为：

                                               （13）

                                     （14）

式中：β表示自适应函数，通过模型训练能够自适应调节两

类历史事实的权重；“||”表示拼接操作； 表示通过实体

编码器得到的查询实体嵌入； 表示为最终融合了两类不同

历史事实的多元化查询实体嵌入。

1.4  解码器

本文采用 Conv-TransE 作为解码器计算候选实体的得分

情况，在外推设置下，对未来时刻 的查询 ，计

算各个候选实体得分用公式表示为：

      （15）

式中：σ表示 sigmoid；o 表示候选实体； 表示

与查询相关的候选实体预测概率； 表示经过 n 个时间子

图演化得到的融合后的查询实体嵌入表示和实体 o 经过实体

编码器演化后的嵌入表示。

1.5  模型训练

对任意查询四元组进行头 / 尾预测时，掩盖头 / 尾实体，

训练目标是最大化降低损失，旨在让正确的事实得分高，错

误的事实得分低。损失具体公式为：

       
  （16）

2  实验

2.1  数据集

为了全面评估 TKC-MFD 模型的性能，本文选取了 3 个

公开的数据集进行测试。这些数据集来源于 ICEWS 系列，

从一套大型的危机事件预警系统中提炼而成的。根据数据提

取的年份，被细分为 ICEWS14、ICEWS18 和 ICEWS05-15

三个版本，各自涵盖了 2014 年、2018 年及 2005—2015 年间

的历史事件记录。且各数据集中的事件发生时间间隔均为 1

天。数据的具体统计情况如表 1 所示。

表 1  数据集

数据集 实体 关系
时间

戳
训练集 验证集

测试

集

时间

间隔

ICEWS14 7 128 230 365 74 845 8 514 7 371 24 h

ICEWS18 23 033 256 365 373 018 45 995 49 545 24 h

ICEWS05-15 10 094 251 4 017 368 868 46 302 46 159 24 h

2.2  实验结果

链路预测实验可以评估模型在外推任务的表现，其本质

是对知识图谱的补全。为了模拟模型对未来的事实预测，本

文将数据按时间顺序分割为训练集、验证集、测试集。采用

H@N 和 MRR 作为实验指标，H@N 是评估模型预测准确性

的一项指标，其核心在于对某一个测试样本，从模型输出的

候选实体得分中检查排名前 N 的候选实体中是否存在正确实

体。若存在，则该测试样本的 Hits@N 为 1，否则为 0。MRR

指标关注每一个正确候选实体的具体排名的倒数，这是为了

防止某个测试样本的排名非常靠后从而影响整体性能指标的

准确性。指标公式为：

                                       （17）

                 （18）

式中：S 表示测试样本数量；I(·) 表示条件函数，满足条件为 1，

否则为 0；ranki 表示第 i 个测试样本的排名；N 为排名。

表 2 总结了本文模型与基线在不同数据集上进行的性能

对比，加粗的数据表示最好，下划线表示次好。所有基线的

结果均直接引用自原始文献。“—”代表其原始文献中未报

告相应实验结果。本文模型在各项指标上都达到了最优或次

优的水平。
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具体而言，现有外推模型对现有的历史事实利用不充分，

只利用了一类历史事实。例如，在基线模型中，CyGNet[5]、

CENET[6] 模型主要集中于探索查询历史事实；而 TiRGN[7]、

TECHS[8] 这些模型，则更加专注于实体的历史结构信息；

从数据集方面来看，在 ICEWS14 上，TKC-MFD 的 H@3 和

H@10 指标与 TiRGN 相当，在 ICEWS18 上略逊于 TiRGN。

这是由于两个数据集保存的是同一年的事实，事实之间的间

隔不大，就预测而言，这些历史事实属于近期历史，对预测

具有帮助。TiRGN 利用全局图编码有效结合两个数据集中的

所有历史事实，获取有效信息。与本文模型具有相当性能表

现，然而在 ICEWS05-15 上，历史事实的跨度长度达 10 年

之久，再以全局的视角去聚合历史事实必然会引入不必要的

特征导致性能的下降，而本文模型学习的是从近期的历史事

实中学习实体和关系的表示，所利用的事实信息具有一定时

效性。因此在 ICEWS05-15 上相较于 TiRGN 更具优势，表明

TKC-MFD 能够处理不同历史尺度的数据集。

2.3  消融实验

在本节中，为验证模型中主要模块对模型的整体的预

测性能影响，将模型的各模块拆分并试验，具体结果如表 3

所示。

表 3  消融实验

方法
ICEWS14 ICEWS18

MRR H@1 MRR H@1

查询历史 40.83 32.83 44.55 56.82

实体历史 41.31 30.52 46.73 62.30

无时间建模 42.26 32.55 45.76 59.06

TKC-MFD 45.04 35.34 49.94 64.02

为验证多元化历史事实建模实体表示能够有效地提高模

型补全能力。本文将两类历史事实进行拆分。其中，“查询

历史”表示仅使用查询历史编码器，即只关注基于查询历史

相关的历史事实；“实体历史”表示仅使用实体历史编码器，

即只关注基于实体相关的历史事实。将两者与本文模型比对

不难发现，建模单一的历史事实其补全性能与多元化建模不

同历史事实差距较大。具体而言，对于“查询历史”由于该

模块关注与查询直接相关的历史事实，帮助模型识别与查询

最相关的实体。从而对模型在 H@1 指标上的性能有着显著

影响；对于“实体历史”，由于其考虑了更广泛的具有复杂

关系的邻居信息，通过分块的方法帮助实体有效聚合有关于

不同关系的邻居属性特征，在综合指标 MRR 上有着较好的

性能提升；对于时间编码器，在表 3 中，本文设置了“无时

间建模”模块，表示移除时间嵌入的显式建模，仅按时间顺

序演化实体表示。可以发现其性能相较于显式的时间建模性

能有所下降。由于显式建模实现对时间信息的直接建模，能

够更直接有效丰富实体嵌入中有关时间的信息，进而能够更

精确地识别同一实体在不同时间点的特征差异。

2.4 参数分析

接下来将分析模型中的几个关键超参数对模型预测能力

的影响。分析结果如图 2 所示。该图分别展示了分块数量、

历史长度以及注意力层数的在不同的设置下模型性能的变化

情况。

（a）分块数量 k

（b）历史长度 n

表 2  ICEWS14  ICEWS05-15  ICEWS18 的链路预测结果

模型
ICEWS14 ICEWS05-15 ICEWS18

MRR H@1 H@3 H@10 MRR H@1 H@3 H@10 MRR H @1 H@3 H@10

TiRGN (2022) 44.04 33.83 48.95 63.84 50.04 39.25 56.13 70.71 33.66 23.19 37.99 54.22

CyGNet (2022) 32.73 23.69 36.31 50.67 36.81 26.61 41.63 56.22 27.12 17.21 30.97 46.85

CENET (2023) 41.30 32.58 — 58.22 47.13 37.25 — 69.20 29.65 19.98 — 48.23

TECHS (2023) 42.76 33.39 48.20 61.16 48.38 38.34 54.69 68.92 30.85 21.81 35.39 49.82

TKC-MFD 45.04 35.34 49.94 64.02 53.12 42.31 59.16 73.03 33.76 23.68 37.74 53.91
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（c）注意力层数 layer 
图 2  参数分析

图 2（a）展示了分块数量对 MRR 指标的影响统计结果。

分块数量 k 的取值设定为 [1,5]，当 k=1 时，表示以整体嵌入

直接进行聚合操作。当 k=3 时，模型的性能达到最优。这一

发现表明，适当的分块数量能够帮助模型更好地捕捉和整合

实体的邻域信息，而过多的分块可能会导致信息的碎片化，

从而影响模型的整体性能。因此，选择合适分块数量对于优

化知识图谱补全系统的性能是至关重要的。

图 2（b）展示了历史长度对 MRR 指标的影响统计结果。

历史长度 n 的取值范围被设置为 [1, 10]，以观察不同历史长

度下模型性能的变化趋势。模型性能随历史长度的增加而增

加。这表明提高历史长度能够带来丰富的历史事实，有助于

模型丰富实体表示，预测实体的演化过程。当历史长度超过

5 时，模型性能发生下降，并再没有显著提高。这是由于过

长的历史，在引入有用的历史事实同时也带来了更多的噪声，

这些久远的历史事实可能与当前查询的相关性不高，反而干

扰了实体表示的演化，降低了模型的预测性能。

图 2（c）展示了不同注意力层数对 MRR 指标的影响。

注意力层数 layer 设定为 [1,5]。随着注意力层数的增加，

模型性能并没有显著提升，反而在 l=2 时达到了最佳性能。

这说明在一定范围内，增加注意力层数可以帮助模型更好

地捕捉和整合邻居节点的信息，但超过这个范围后，额外

的层数可能会带来过拟合或不必要的计算复杂度，而对性

能提升没有显著帮助。这一发现表明，在本研究中，两层

注意力机制被证明是最有效的配置，能够平衡模型的复杂

度和预测能力。

3  结论

知识图谱作为一种强大的知识表示和推理工具，已在多

个工业领域展现出其独特的价值。从食品工程到矿产开采，

知识图谱的应用不仅提升了数据的语义理解能力，还推动了

决策支持和风险管理的智能化进程。本文提出了一种基于多

元事实驱动的时间知识图谱补全模型——TKC-MFD。实现了

对两类历史事实的综合利用，显式地建模了时间信息，更准

确地区分不同时间戳上的实体特征，通过运用门控循环单元

在时间顺序上记忆与遗忘实体的有用与无用信息实现实体的

演化，有助于模型完成外推任务。本文还通过进行的实验证

明了 TKC-MFD 模型的先进性。在未来的研究工作中，可以

尝试更好的历史事实聚合方式，研究新的融合机制以更好地

提高模型的外推能力。
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