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基于 CNN和多头注意力关系嵌入的时序知识图谱补全
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 摘　要               时序知识图谱对大多人工智能应用至关重要，但它们通常存在不完整性。为解决知识或事件的真实性会

随着时间发生动态变化的问题以及更好地捕捉实体和关系动态演化的特性，提出基于 CNN 和多头注

意力关系嵌入的时序知识图谱补全方法（CNN and multi-head attention embedding，CMAE），先通过

CNN 提取关系的复杂时间特征，再通过多头注意力机制并行处理多个关系子空间的语义信息，并结合

了 TransE、DisMult 和 SimpIE3 种现有的评分函数模型来完成对实体的预测。通过在两个公开的 ICEWS 

14 和 ICEWS 05-15 数据集上进行实验，结果表明，提出的 CMAE 方法不仅能与现有的评分函数模型相

结合，还能相应地提升它们的性能。同时，与 DE-SimpIE、HiSMatch 和 TTransE 等方法进行实验对比，

提出的 CMAE 方法在 MRR 和 Hit@N 值上表现较优，能够实现更准确的时序知识图谱补全任务。   
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0  引言

目前，知识图谱补全（knowledge graph completion，

KGC）方法大多只适用于静态知识图谱。然而，在现实世界

中，知识或事件的真实性会随着时间发生动态变化。因此，

知识图谱通过引入时序信息可以更好地描述知识或事件本身

的性质，将其称为时序知识图谱。在实际应用中，时序知识

图谱所包含的信息通常是稀疏且复杂的，为了更好地契合真

实场景，需要不断补充数据以保证其质量和规模，这就使得

时序知识图谱补全（temporal knowledge graph completion，

TKGC）迅速成为近几年的研究热点 [1]。

在 TKGC 中，尽管已有方法通过引入时间信息取得了

一定的进展，但仍存在一些挑战。例如，现有模型可能未充

分考虑关系特征的重要性。此外，尽管注意力机制在 KGC

中得到了广泛应用，但这些模型主要关注实体特征，而忽略

了实体间关系随时间变化的时间信息。这些限制将会影响模

型在动态场景下的性能和预测准确性。为了解决上述问题，

提出一种基于 CNN 和多头注意力关系嵌入模型（CNN and 

multi-head attention embedding，CMAE）。通过这一方法，

能够在预测给定时间内提供实体特征的情况下，同时关注关

系的语义信息，最终提高实体预测的准确性。

1  相关工作

时序知识图谱是在知识图谱的基础上，引入了时间维度，

用G = (E,R,T)来表示时序知识图谱，其中E表示实体的集合，

R 表示关系的集合，T 表示所有时间戳的集合 [2]。每一个事

件由四元组 (s,r,o,t) 来表示，其中 s ∈ E 和 o ∈ E 分别表示

头实体和尾实体，r ∈ R 表示它们之间的关系，t ∈ T 代表时

间信息。

根据 TKGC 是否预测未来事件可以分为基于插值和基于

外推的两种方法。基于插值的 TKGC 方法是通过分析 TKG

中的已知知识来完成缺失项，而基于外推的 TKGC 方法专

注于连续的 TKG，通过从历史快照中学习实体和关系的嵌

入来预测未来事件 [3]。CMAE 主要解决的问题是基于插值的

TKGC，在插值方法中，存在两个重要问题：如何有效将时

间信息融入到知识图谱的演化过程中，以及如何处理时间戳

以充分利用知识图谱的语义信息 [4]。

近年来，TKGC 方法受到广泛关注，并且提出了多种方

法来解决这些问题。例如，Ni 等人 [5] 提出的时间嵌入方法，

能够将时间信息融入到知识图谱的演化过程中，并且能够处

理非连续有效期间，这充分利用了时间戳的语义信息。为了

解决对历史上未发生过的事件预测不够准确的问题，许智宏

等人 [6] 提出基于历史对比学习的时序知识图谱补全模型，引

入时序结构信息嵌入模块和分开编码两类信息对比方法，使

得模型能够更有效地补全实体和关系，提高模型的预测性能。

此外，深度学习算法也能够处理 TKG 中的时态信息。例如，

HyTE [7] 将每个时间戳与相应的超平面相关联，预测关系事

实缺失时间注释的时间范围。然而，HyTE 忽略了潜在的时

间属性和关系的多样性，Leblay 等人 [8] 提出一种能够处理任
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意精度的时间信息方法，将时间戳与实体和关系相关联，以

探索时间演化并通过 HyTE 完成缺失项。

2  CMAE 时态知识图谱补全模型

CMAE 模型如图 1 所示，由编码器和对事件进行评分的

解码器组成，其主要任务是对实体进行预测。

以四元组 (s,r,?,t) 为例，在编码器中，将实体、关系

r 和时间戳 t 映射到嵌入空间中，并对事件进行负采样。时

间感知关系嵌入由 CNN 和多头注意力嵌入方法来计算，时

间感知实体嵌入由历时嵌入方法 [9] 来计算。在解码器中，

采用 3 种原始的评分函数来估计事件的似然性，并计算训练

的损失。

2.1  编码器

（1）将时序知识图谱中的实体，关系和时间戳映射成

嵌入向量，并对事件进行负采样。在时间感知实体嵌入中，

将负采样之后的实体向量 Vs 和时间戳向量 Vt 通过计算来构

造时间感知实体嵌入向量 Vs
t，计算公式为：

Vs
t  = Vs Vt

T                                                                （1）

式中：Vt
T 表示时间向量的转置。

（2）在时间感知关系嵌入中，考虑到当前只知道头实

体 s 的信息，所以将与 s 相关关系的聚类向量表示 Rs。具体

计算步骤如下：

① 将每个关系向量 Vri ∈ {r∪Rs} 映射到时间感知实体向

量空间得到初始的关系向量 Vri
'，计算公式为：

Vri
'  = Vs

t Vri                                                               （2）

② 通过将初始的关系向量 Vri
' 输入到 CNN 层得到新的

关系向量 Vr
"，计算公式为：

                                                 （3）

式中：σ(·) 表示 ReLU 激活函数；* 表示卷积操作； 表示

1×1 卷积核的权重矩阵；bf 是卷积层的偏置项。

③ 使用多头注意力 [10]方法来计算多个关系间的注意力。

首先，利用缩放点积注意力和 softmax 函数将关系注意力分

数映射到 [0, 1]，计算公式为：

                         （4）

式中： 表示查询关系 r

向量； 、 分别表示注

意力机制的键向量和值向

量； 表示

多头注意力的关系输出向

量； 表示每个关系向量

r ∈ Rs 的映射向量；

表示注意力权重的计算过

程； 表示查询和键的长

度。

④ 通过公式 (5) 和 (6)

合并计算多头注意力的结

果 ：

                       （5）

                    （6）

⑤将 输入到一个完全连接的前馈层 Fr 和层归一化函数

LN(·) 得到最终的关系编码向量 Fr
'。最后，采用加权和的方

法来计算最终的关系嵌入 Vr
t，计算公式分别为：

                                              （7）

                                                              （8）

                                                          （9）

式中：σ(·) 表示激活函数；Wf 和 Wff 表示两个线性变换矩阵；

bf 和 bff 表示两个线性变换的偏置向量；β 表示嵌入权重。

2.2  解码器

在训练中，将 CMAE 分别与 TransE、DisMult 和 SimpIE

模型结合，来完成实体预测任务。下面以 CMAE-TransE 模

型为例，采用 DE-Trans 的方法来完成实体嵌入，计算公式为：

                                 （10）

式中：DT(Ve,t)是实体 e的嵌入函数；Ve 是实体 e的嵌入向量；

t 是时间步的索引； 是实体 e 在时间步 i 的时间嵌入向量。

遵循 TransE 模型的评分函数来计算解码器中事件的可能

性，如公式所示，同理 。

     （11）
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图 1  CMAE 模型示意图
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元组组成，其中头部或尾部被随机实体替换，并不是同时替

换。此外，采用交叉熵损失作为模型训练的损失函数，计算

预测尾实体的损失函数 L(s,r,t)，如公式 (12) 所示。同理，

对于预测头实体 (?,r,o,t) 是同样的计算。最终的目的是尽

量减少整体损失，计算公式分别为：      

         （12）

                                                （13）

                                                （14）

式中：Gtrain 是训练集；neg 是负采样的

候选集。

3  实验结果及分析

3.1  实验环境及数据集

实验运行环境：CPU 为 Intel(R) Xe-

on(R) Gold 6133 CPU @ 2.5 GHz， 显 卡 

GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3090，内

存为 24 GB，采用编程语言为 Python。

实验采用带时间戳的政治事件数据

集综合危机预警系统（integrated crisis 

early warning system，ICEWS）[11] 中的

ICEWS14 和 ICEWS05-15，如表 1 所示。

3.2  评价指标

为了评估 CMAE 模型的有效性，

本次实验选择平均倒数排名（mean reciprocal rank，MRR）

和 Hit@N{N=1,3,10} 作为模型评价指标，MRR 值越高表明

排名越符合事实情况，模型嵌入的效果越好。因此，较高的

MRR 和 Hit@N 值反映了模型对实体的预测性能越好。计算

公式为：

                                （15）

       （16）

式中：fs 和 fo 分别表示头实体 s 和尾实体 o 查询的对应排名，

ζ(·) 表示指标函数，当 fs ≤ N 时，ζ(·) =1 成立，反之为 0。

表 1  数据集的详细统计数据

ICEWS14 ICEWS05-15

实体数 7182 10 488

关系数 230 251

时间戳数 365 4017

训练集 72 826 386 962

验证集 8941 46 275

测试集 8963 46 092

3.3  实验设计与对比

实验参数的设置：训练次数 epoch 为 500，学习率 lr 为

0.001，负采样数量 neg_ratio 为 500，嵌入维度 emb_dim 为

100，时间维度 t_emb_dim 为 64，批大小 batch_size 为 512，

关系嵌入权重 r_emb_weight 为 0.4，多头注意力的数量 n_

head 为 4，dropout 概率为 0.4。

将 CMAE 与现有的 3 种评分函数结合进行实验，分别表

示 为：CMAE-TransE、CMAE-DistMult 和 CMAE-SimpIE，

并选取与近几年的 14个模型 [12-13] 展开比较，结果如表 2所示。

由表 2 可知，CMAE-SimpIE 在 ICEWS4 数据集上的

MRR 和 Hit@N 指标均优于基准模型，在 ICEWS05-15 数

据集的 Hit@3 和 Hit@10 指标均优于基准模型，但 MRR 和

Hit@1 指标略低于 Re-Temp，其原因是 Re-Temp 在每个时间

戳之后引入了跳跃信息流，这使得模型能够跳过对预测不必

要的信息，从而提高推理效率。总而言之，CMAE 能够提高

TKGC 任务的性能，并证明了动态时间和复杂关系在 TKGC

任务中的重要性。下面将具体分析 CMAE -SimpIE 优于基准

模型原因：

（1）从时间信息角度，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，因此大多数 TKGC 模型比静态 KGC 取得了更好的结果。

（2）与 TTransE 、TA-DisMult 和 DE-SimpIE 相比，

CMAE 与 TransE、DisMult 和 DE-SimpIE 结合的方法在两个

数据集上都优于其他相应的基线，实验结果表明，该方法可

以提高大多数平移模型的性能，对 TKGC 有很强的适用性。

（3）HiSMatch 只使用查询的完全相同的关系来构建查

询子图，这忽略了关系之间的潜在相似性，而 CMAE 使用关

表 2  在 ICEWS14 和 ICEWS05-15 数据集上的 TKGC 结果

ICEWS14 ICEWS05-15

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

TransE* 0.280 9.4 — 63.7 0.294 9.0 — 66.3

DisMult* 0.439 32.3 — 67.2 0.456 33.7 — 69.1

TTransE 0.255 7.4 — 60.1 0.271 8.4 — 61.6

TA-DisMult 0.477 36.3 — 68.6 0.474 34.6 — 72.8

DE-SimpIE 0.526 41.8 59.2 72.5 0.513 39.2 57.8 74.8

HyTE 0.297 10.8 41.6 65.5 0.316 11.6 44.5 68.1

RE-NET 0.370 27.0 39.6 54.8 0.440 34.4 49.0 64.0

REGCN 0.415 30.8 46.6 62.4 0.464 35.1 52.7 67.6

HiSMatch 0.464 35.9 51.6 66.8 0.528 42.0 59.0 73.2

Re-Temp 0.480 37.32 53.60 68.90 0.563 45.4 62.8 77.1

CMAE-TransE 0.366 18.45 49.22 68.72 0.359 16.5 49.0 70.9

CMAE-DistMult 0.529 42.29 59.49 72.68 0.499 38.2 56.3 72.7

CMAE-SimpIE 0.549 44.4 61.6 74.2 0.558 44.7 63.9 77.4

注：“*”模型为 KGC，未做标记的模型为 TKGC
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系的嵌入来计算注意力权重。

在 ICEWS14数据集上进行了消融实验，设计了一个变体，

即：CMAE_A，其只使用多头注意力方法来学习复杂关系的

特征，实验结果如表 3 所示。

表 3  在 ICEWS14 数据集上的消融实验

ICEWS14——DES

模型 MRR Hit@1 Hit@3 Hit@10

CMAE 0.520 41.2 58.7 72.5

CMAE_A 0.549 44.4 61.6 74.2

实验表明，只使用多头注意力方法的 CMAE_A 预测性

能较差，而使用 CNN 方法的 CMAE 能够提取关系的复杂时

间特征，增强模型对时序数据的关注度。

4  结语

本文提出基于 CNN 和多头注意力关系嵌入模型，先通

过 CNN 用于提取关系的重要特征，再利用多头注意力机制

学习多个关系子空间的语义信息，证明了 CMAE 方法不仅能

与现有的 TKGC 模型相结合，还能相应地提升它们的性能。

未来，将深入探究时序知识图谱中实体与关系的时间演化特

性，构建更准确的模型来探索时态知识图推理的任务。
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