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基于 LSTM和卷积的时序知识图谱补全方法
许运生 1  陈  美 1  朱巧燕 2  许  珂 3

XU Yunsheng   CHEN Mei   ZHU Qiaoyan   XU Ke    

 摘　要               时序知识图谱是一种表示实体及其语义关系随时间动态变化的结构化形式，用途广泛。然而，时序知识

图谱通常存在不完整性，即部分实体和关系信息缺失。为了解决这一问题，时序知识图谱补全技术应

运而生，其目标是通过已知信息来推断和补全缺失部分。然而，现有方法在实体、关系和时间信息的

交互建模方面仍显不足，且时间信息的表示也有待进一步优化。为了解决上述挑战，文章提出了 LCCE

（lstm-conv-conv embedding），该方法首先采用长短期记忆网络捕捉时间信息的层次性和依赖性，从而

更有效地表示时间维度中的复杂动态变化。其次，通过卷积神经网络增强实体、关系和时间信息之间的

深度交互，提高了知识表示的综合能力。在四个基准数据集上的实验结果表明，LCCE 的预测效果优于

现有主流模型。   
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0  引言

知识图谱是一种以图结构形式表示知识的方法，在这一

结构中，图的节点表示知识中的实体，而图的边则表示实体

之间的关系 [1]。知识图谱广泛应用于问答系统 [2]、推荐系统 [3]、

语义搜索 [4] 等领域。时序知识图谱通过引入时间维度，具有

动态表示实体及其关系随时间变化的特性，因而能够更全面

地捕捉知识随时间演化的规律。然而，知识图谱普遍存在数

据稀疏性问题，通常是不完整的，即部分实体和关系信息存

在缺失。这种不完整性严重制约了其应用价值。为解决这一

问题，研究者提出了知识图谱补全技术，通过已有知识来推

断填补缺失部分，从而提升知识图谱的完整性。

静态知识图谱与时序知识图谱在结构上具有相似性，但

在表示和处理上存在显著差异。静态知识图谱仅适用于描述

静态关系，而时序知识图谱引入了时间信息来表示实体间关

系的动态变化。近年来，许多方法在静态知识图谱补全任务

上取得了良好性能，但这些方法无法有效利用时间信息，因

此难以直接应用于时序知识图谱的补全任务。同时，现有时

序知识图谱补全方法虽然能够在一定程度上利用时间信息来

提高补全效果，但仍存在不足。例如，实体、关系和时间信

息之间的交互建模不足，限制了模型性能；时间信息的处理

过于简单，无法挖掘更深层次的语义特征。

针对上述挑战，本文提出了一种结合长短期记忆网

络（long short-term memory, LSTM）[5] 和 卷 积 神 经 网 络

（convolutional neural network, CNN）的时序知识图谱补全方

法 LCCE（lstm-conv-conv embedding）。本文主要贡献如下：

（1）提出了时间信息提取模块。具体来说，将时间戳

分解成年、月、日三个组件，并按顺序输入 LSTM，目的是

捕捉时间信息的层次性与依赖性。随后将 LSTM 的输出输入

卷积神经网络，从而获得更丰富的时间语义特征。

（2）提出了混合特征交互模块。具体来说，将实体、

关系和时间信息提取模块的输出进行堆叠重塑后输入卷积神

经网络，目的是增强特征之间的交互能力，从而有效地实现

头实体向尾实体的转换。

（3）实验结果表明，LCCE 在四个基准数据集上的性能

优于现有方法，验证了其在时序知识图谱补全任务中的有效

性和实际应用潜力。

1  相关工作

1.1  静态知识图谱

知识图谱出现以来，研究者们已开发出多种有效的知识

图谱补全方法，主要分为三类：平移型、张量分解型和神经

网络型。

平移型以 TransE[6] 为代表，该方法将实体和关系嵌入到

连续的向量空间，并通过将关系向量表示解释为头实体和尾

实体向量之间的平移来实现推理。此类算法简单高效且低成
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本，但处理复杂关系（例如一对多、多对多关系）能力有限。

张量分解型模型则通过将知识图谱分解为低维空间中的

多维张量。例如，DistMult[7] 是一种双线性模型，通过限制关

系矩阵为对角矩阵，擅长捕捉关系的语义特征，但对非对称

关系的处理能力有限。ComplEx[8] 进一步扩展了 DistMult，

通过将实体和关系嵌入到复数向量空间中，实现了对称和非

对称关系的同时建模。GeomE[9] 在 ComplEx 的基础上引入多

向量嵌入和几何乘积，对实体和关系进行更复杂的建模，从

而显著增强了对关键关系模式的建模能力。

近年来，基于神经网络的方法在知识图谱补全任务中展

现了显著的优势。例如，ConvE[10] 通过对实体和关系嵌入进

行二维卷积，增强了特征交互能力，从而提高了模型的推理

性能。然而，ConvE 的固定结构限制了其对更复杂关系模式

的表达能力。为此，InteractE[11]在ConvE的基础上进行了改进，

通过引入特征重排和特征重塑，进一步增强了嵌入特征的多

样性和丰富度，有效提升了模型的预测性能。

上述模型在静态知识图谱补全任务中能够有效建模实体

和关系之间的联系。然而，在实际应用中，实体间的关系会

随着时间的推移发生变化，静态模型因缺乏对时间信息的利

用，难以捕捉这种动态依赖性，从而导致知识表示不够完整

或过时。为了解决这一问题，研究逐渐从静态模型扩展到时

序知识图谱。

1.2  时序知识图谱

近年来，许多研究致力于扩展传统知识图谱补全模型，

以捕捉时序知识图谱中的时间动态变化。其中，TTransE[12]

通过在 TransE 模型中引入时间信息，将时间视为嵌入表示中

的一个额外维度。然而，TTransE 简单地将时间信息建模为

静态特征，忽略了时间信息的稀疏性和动态性，限制了其对

时间演化规律的捕捉能力。

时间张量分解模型则通过在张量分解中引入时间信息来

捕捉实体间复杂的时间变化关系。例如，TA-DistMult[13] 利

用 LSTM 对时间戳进行序列建模，并将其与关系表示融合以

增强时间感知能力。TComplEx 和 TNTComplEx[14] 通过在关

系表示中融入时间信息，将四阶张量有效降低为三阶张量，

从而改进了时间建模性能。TimePlex[15] 则进一步结合事件

递归和时间交互，将实体、关系和时间嵌入到一个统一的空

间中。TeLM[16] 对 TComplEx 进行了增强，分别通过复杂空

间中的旋转和线性时间正则化器改进时间演化建模，从而捕

捉时间依赖关系的动态特征。Joint-ComplEx[17] 借助静态模

块辅助时间嵌入学习，通过共享静态 信息和时间信息提升模

型性能，而 CEC-BD[18] 则引入基于块分解的时间位置学习

方法，自然感知时间事实的顺序和距离。此外，TGeomE 和

TGeomE++[19] 将几何嵌入扩展到时序知识图谱，通过 时间正

则化器赋予时间嵌入更强的几何意义。

综上所述，现有的静态和时序知识图谱补全方法在各自

领域取得了显著进展，但在捕捉时间层次结构和周期性信息

以及增强特征交互方面仍存在不足。未来的研究应致 力于开

发能够充分利用时间信息并增强特征交互的模型。

2  符号和定义

时序知识图谱（temporal knowledge graph, TKGs）是动

态的知识的结构化表示，可以用一组四元组 ={(s,r,o,τ)| 

s,o ∈ E, r ∈ R,τ ∈ T} 表示，其中 E、R 和 T 分别是实体、关

系和时间戳的集合，s、r、o、τ 分别是头实体、关系、尾实

体和时间戳。

时序知识图谱补全（temporal knowledge graph comple-

tion, TKGC） 旨在根据现有知识预测时序知识图谱中缺失的

信息，包括缺失的关系、实体或时间信息。本文任务为实体

预测，即预测查询 (s,r,?,τ)中缺失的尾实体o或查询 (?,r,o,τ)

中缺失的头实体 s。

3  基于 LSTM 和卷积网络的时序知识图谱补全

如图 1 所示，LCCE 由两个关键模块组成：时间信息提

取模块 （temporal information extract module, TIE）和混合特

征交互模块（mixed feature interaction module, MFI）。TIE 负

责从时间戳中提取出丰富可靠的时间特征。MFI 则通过增强

实体、关系和时间信息的特征交互，提取出目标实体的嵌入

表示。

3.1  时间信息提取模块（TIE）

为有效地完成时序知识图谱的任务，通常需要将时间信

息引入到模型中。然而，时间戳中的年、月、日之间具有明

确的顺序和依赖关系，直接将时间嵌入集成到模型中无法精

确捕捉实体和关系随时间变化的语义与周期性特征。因此本

文提出了基于 LST M 的时间信息提取模块（TIE）。

由于年、月、日之间存在明显的时间顺序和依赖性，以

及为了减少时间信息的离散性，首先 将时间戳分割，得到年、

月、日三个组件后，将其按顺序输入 LSTM，进而获得含有

相互依赖关系和层次结构的时间特征，其公式为：

                    （1）

然后，将 LSTM 的输出输入到卷积神经网络进行局部信

息交互，这将进一步将获得更丰富可靠的时间特征，其公式

为：

                                        （2）

式中：ey ∈ Rd、em ∈ Rd、ed ∈ Rd 分别为时间戳 τ 所分割的年、

月、日的初始嵌入；hy ∈ Rd、hm ∈ Rd、hd ∈ Rd 分别为年、月、

日组件的 LSTM 输出的隐藏表示；Conv 是一维卷积操作；
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y ∈ Rd、 m ∈ Rd、 d ∈ Rd 分别是年、月、日组件的最终表示；

d 是嵌入维度。
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Linear
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图 1  LCCE 示意图

3.2  混合特征交互模块 (MFI)

近年来的研究表明，通过增加嵌入之间的相互作用，可

以增强模型的表现力。而增加嵌入之间的相互作用可通过卷

积神经网络实现。对此，本文提出了基于卷积神经网络的混

合特征交互模块（MFI）。

首先，MFI 将实体、关系和 TIE 模块输出的时间特征

作为通道信息进行堆叠。随后，将堆叠后的特征重塑为二维

矩阵，最后，将重塑后的嵌入输入到卷积网络，并将输出展

平连接成一个向量，使用线性层将其投影到实体的嵌入空间

（Rd），用公式分别表示为：

                                    （3）

                                    （4）

                                    （5）

式中：es∈Rd、er∈Rd 分别表示头实体、关系的嵌入； y ∈ Rd、

m ∈ Rd、 d ∈ Rd 分别表示年、月、日组件的最终表示；stack

表示堆叠操作；estack ∈ R5×d 表示堆叠后的嵌入；reshape 表示

特征重塑操作；ereshape ∈ R5×w×h 表示重塑后的嵌入；w、h 分别

表示重塑后的宽和高（d=w×h）；表示卷积操作；ω 表示

卷积核；ecircular ∈ Rn×w×h 表示经过卷积后的嵌入；n 表示卷积

通道数；f 表示 ReLU 函数；vec(·) 表示展平操作；W 表示可

学习权重。

通过图 2 可知，与零填充的标准卷积相比，循环卷积可

以用于捕捉实体、关系和时间嵌入之间的更复杂的特征交互，

因为其允许特征以循环的方式相互影响，从而增强了模型的

表达能力。二维输入 I ∈ Rm×n 与滤波器 ω ∈ Rk×k 上的循环卷

积定义为：

   （6）

式中：[x]n 表示 x 模 n； · 表示底函数；表示循环卷积；

ω 表示卷积核。

(a)标准卷积 (b)循环卷积

图 2  标准卷积和循环卷积示意图

3.3  评分函数

TKGC 可以被建模为一个排序问题，其目标是学习一个

评分函数，为真实或可能的事实四元组分配更高的分数。从

形式上讲，LCCE 的评分函数定义为：

                              （7）

式中： 和 eo 表示预测的尾实体和目标尾实体；g 表示 sig-
moid 函数。

3.4  损失函数

LCCE 的训练目标是最小化负对数似然损失，计算公式

为：

   （8）

式中：y=1 表示正样本，即 (s,r,o,τ) ∈ ，否则 y=0；N 表示

训练样本的数量；p 表示候选实体 o 是查询 (s,r,?,τ) 的答案

或候选实体 s 是查询 (?,r,o,τ) 的答案的预测概率，通过评分

函数计算得出。

4  实验结果及分析

4.1  数据集

本文在四个公共基准数据集上进行了评估：ICEWS14 、

ICEWS05-15、YAGO11k[21] 和 Wikidata12k。所有数据集均已

预先分割为训练集、验证集和测试集，详细统计信息如表 1

所示。

表 1  时序知识图谱数据集详情

数据集 实体 关系 训练集 验证集 测试集

ICEWS14 7 128 230 72 826 8 941 8 963

ICEWS05-15 10 094 251 368 962 46 275 46 092

YAGO11k 10 623 10  16 408 2 050 2 051

Wikidata12k 12 554 24 32 497 4 062 4 062

ICEWS[22] 数据集是综合危机预警系统（integrated crisis 

early warning system）的一部分，用于记录社会政治事件。

该数据集包含了具有离散时间标注的事件，时间间隔为 1 天，

例如（barack obama, make a visit, south korea, 2014-03-15）。

其中，ICEWS14 包括 2014 年内发生的事件，而 ICEWS05-15 
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则涵盖了 2005 年至 2015 年期间的事件。

YAGO11k 数据集是基于开放知识图谱 YAGO3[23] 的子

集。YAGO11k 中的事实均带有时间注释，并以时间间隔的

形式表示，例如（#subjectID, #relationID, #objectID, 2001-##-

##, 2014-##-##）。为了缓解时间稀疏性，按照 HyTE 的方法，

将具有时间间隔的事实离散化为多个带有单一时间戳的四元

组，时间粒度限定为年份级别，月和日用“00”表示，例如

2015-00-00。

Wikidata12k 数据集是开放知识图谱维基数据 Wikidata[24]

的子集，其数据格式与 YAGO11k 类似。时间范围为 1981 年

至 1988 年。该数据集在处理时与 YAGO11k 一致。

4.2  评价指标

本文采用命中率（Hits@k）和平均倒数排名（MRR）作

为主要评价指标。Hits@k 的计算公式为：

                                    （9）

式中：k 通常取值为 1、3 和 10，用于衡量不同条件下模型的

预测能力；ranki 是第 i 个样本正确实体在候选实体排名中的

位置；f(·) 是指示函数，如果 ranki ≤ k，则返回 1，否则返回 0。

MRR 是通过将所有测试样本中目标实体的排名倒数相

加，并将结果除以测试样本总数得到的，用于综合考虑正确

实体在候选实体排名中的位置，其计算公式为：

                                  （10）

式中：N 是样本总数。

与 Hits@k 一样，MRR 值越高，表明模型对测试事实的

预测效果越好。此外，本文与基线方法一致，采用过滤设置

（Filtered Setting）[25] 进行评估，即如果构造的负样本在时序

知识图谱中已存在，则应在排序之前将该负样本过滤掉，以

避免对评估结果产生干扰。

4.3  环境及参数设置

运行环境：Intel(R) Xeon(R) Gold 6133 CPU @ 2.5 GHz，

NVIDIA GeForce RTX 3090，内存 24 GB，PyTorch 框架。

参数设置：最大训练轮次 epoch=200，批次大小 batch_

size=1024，学习率 lr=0.001。负样本数量 neg_num=1000。特

征维度 d=200，w=10，h=20。循环卷积核尺寸 ker_sz=9，卷

积通道数 n=200，dropout=0.3。

4.4  对比模型

基线方法包括 SKGC 模型和 TKGC 模型。SKGC 模型

包括 TransE、DistMult、ComplEx 和 InteractE。TKGC 模型

包 括 TA-DistMult、TComplEx(x10)、TimePlex、TNTCom-

plEx(x10)、TeLM、TGoemE++、CEC-BD 和 Joint-Com-

plEx。选择这些基线方法的依据是它们在应对 TKGC 挑战

方面的有效性，其中大多数方法都在四个以上的数据集上进

行过测试。

4.5  实验设计与对比

4.5.1  实体预测

表 2 显示了 ICEWS14 和 ICEWS05-15 数据集上的实体

预测结果。表 3 显示了 YAGO11k 和 Wikidata12k 数据集上的

实体预测结果。最佳结果以粗体显示，次优结果用下划线显

示，数值均为百分率。

由表 2 至表 3 可知，LCCE 在四个数据集上的大部分指

标上取得了最优或次优的性能。具体而言，在 ICEWS14 数

表 2  ICEWS14 和 ICEWS05-15 上的实体预测结果比较

ICEWS14 ICEWS05-15

Hit@1 Hit@3 Hit@10 MRR Hit@1 Hit@3 Hit@10 MRR

TransE (2013) 9.4 — 63.7 28.0 9.0 — 66.3 29.4

DistMult (2014) 32.3 — 67.2 43.9 33.7 — 69.1 45.6

ComplEx (2016) 35.0 54.0 71.0 47.0 37.0 55.0 73.0 49.0

InteractE (2020) 36.4 54.6 71.3 48.2 36.8 54.9 71.9 48.7

TA-DistMult (2018) 36.3 — 68.6 47.7 34.6 — 72.8 47.4

TComplEx(x10) (2020) 53.0 66.0 77.0 61.0 59.0 71.0 80.0 66.0

TimePlex (2020) 51.5 — 77.1 60.4 54.5 — 81.8 64.0

TNTComplEx(x10) (2020) 52.0 66.0 76.0 62.0 59.0 71.0 81.0 67.0

TeLM (2021) 54.5 67.3 77.4 62.5 59.9 72.8 82.3 67.8

TGoemE++ (2023) 54.6 68.0 78.0 62.9 60.5 73.6 83.3 68.6

CEC-BD (2024) 55.4 68.0 77.7 63.3 60.2 73.0 82.5 68.1

Joint-ComplEx (2024) 54.7 67.7 78.3 62.9 59.8 73.5 83.1 68.1

LCCE (Ours) 55.8 68.1 77.4 63.4 60.7 73.8 82.6 68.5



2025 年第 4 期174

信息技术与信息化数据科学与技术

据集上的 Hit@1、Hit@3 和 MRR 达到最优；在 ICEWS05-15

数据集上的 Hits@1 和 Hit@3 达到最优，MRR 达到了次优；

在YAGO11k和Wikidata12k数据集上的四个指标均达到最优。

总体来说，LCCE 可以有效地提升实体预测的性能。

实验结果分析如下：

（1）大多数 TKGC 模型的结果显著优于 SKGC 模

型，例如，LCCE 在四个数据集 ICEWS14、ICEWS05-15、

YAGO1k 和 Wikidata12k 的上的 MRR 值，相比于 SKGC 模

型的 InteractE 分别提升了 31.3%、40.7%、71.4% 和 74.7%。

主要原因是 TKGC 模型利用时间信息来约束事实的相似性，

从而有效地分离具有不同时间戳的相似事实。

（2）LCCE 模型的结果普遍优于将时间视为独立的实体

的模型，主要原因是 LCCE 将时间戳分割为多个组件，利用

时序模型（如 LSTM）学习时间的层次结构和依赖关系，具

有更强的动态捕捉能力。

（3）LCCE 模型的结果普遍优于平移模型和张量分解模

型，主要原因是 LCCE 不仅捕捉了时间信息的层次依赖，还

增强了嵌入特征间的交互能力。这两者的结合使得模型可以

更充分的利用时间信息，增强模型的表现力。

综上所述，LCCE 能够更准确地更好地捕捉时序知识图

谱中正确的复杂的时间依赖关系，从而在各项评估指标上达

到最先进水平。

4.5.2  消融实验

LCCE 引入了时间信息（Time）、LSTM 和卷积神经网

络（Conv），为了验证这些组件的有效性，在 ICEWS14 数

据集上进行了消融实验，实验结果如表 4 所示。用“√”表

示实验中使用的组件，用“×”表示不存在相应的组件。

表 4  ICEWS14 和 ICEWS05-15 上的实体预测结果比较

Time LSTM Conv Hit@1 Hit@3 Hit@10 MRR

× × × 36.1 54.1 71.1 47.9

√ × × 54.5 67.3 76.9 62.4

√ √ × 54.6 67.9 77.4 62.8

√ √ √ 55.8 68.1 77.4 63.4

从表 4 的结果发现：

（1）不使用时间信息的模型表现最差，这表明时间信

息在 TKGC 中的重要性。时序知识图谱中的实体关系随时间

变化，时间信息能够帮助模型捕捉这些动态变化，因此忽略

时间信息会显著降低模型的预测能力。

（2）结合时间信息和 LSTM 的模型效果明显优于仅使

用时间信息的模型。这表明 LSTM 在捕捉时间信息的依赖关

系和层次结构方面具有重要作用。LSTM能够处理序列数据，

捕捉时间序列中不同时间点之间的依赖关系，从而更好地提

取时间特征。

（3）使用卷积神经网络对时间信息进一步提取时，模

型达到了最佳效果。这是因为卷积神经网络可以对时间信息

进行局部特征的细粒度提取，从而进一步提升了模型的表现。

综上所述，消融实验验证了时间信息、LSTM 的层次依

赖捕捉以及卷积神经网络的局部信息提取在提升时序知识图

谱补全任务中的效果。

5  结语

为解决 TKGC 中时间信息提取不足以及实体、关系和时

间之间交互不足的问题，本文提出了 LCCE 模型。具体来说，

表 3  YAGO11k 和 Wikidata12k 上的实体预测结果比较

YAGO11k Wikidata12k

Hit@1 Hit@3 Hit@10 MRR Hit@1 Hit@3 Hit@10 MRR

TransE (2013) 1.5 13.8 24.4 10.0 10.0 19.2 33.9 17.8

DistMult (2014) 10.7 16.1 26.8 15.8 11.9 23.8 46.0 22.2

ComplEx (2016) — — — — 12.3 25.3 43.6 23.3

InteractE (2020) 9.4 14.9 26.1 14.7 14.4 25.5 43.2 23.7

TA-DistMult (2018) 10.3 17.1 29.2 16.1 12.2 23.2 44.7 21.8

TComplEx(x10) (2020) 12.7 18.3 30.7 18.5 23.3 35.7 53.9 33.1

TimePlex (2020) 16.9 - 36.7 23.6 22.8 - 53.2 33.4

TNTComplEx(x10) (2020) 12.7 18.3 30.7 18.5 23.3 35.7 53.9 33.1

TeLM (2021) 12.9 19.4 32.1 19.1 23.1 36.0 54.2 33.2

TGoemE++ (2023) 13.0 19.6 32.6 19.5 — — — —

CEC-BD (2024) 15.4 21.5 33.9 21.2 24.1 36.9 54.3 33.9

Joint-ComplEx (2024) 12.7 20.4 33.9 19.6 25.6 38.0 55.0 34.9

LCCE (Ours) 18.7 26.7 39.2 25.2 30.5 47.4 62.5 41.4
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LCCE 首先将时间戳分割为年、月、日，将其输入到 LSTM

和卷积神经网络，获得具有层次性和依赖性的丰富可靠的时

间特征。然后将实体、关系和年、月、日三个时间特征进行

堆叠和重塑，并将其输入到循环卷积网络，以此增强实体、

关系和时间信息的特征交互。实验结果表明，LCCE 在多个

基准数据集上的多项评估指标上均优于现有方法。
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