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问题回溯

• 总结反思
– PPT需要优化，留白较多，有错别字

– 语气单调，互动较少

• 相关内容
– 潘珲《基于知识图谱的推荐算法研究》--2023.05.21

– 李新帅《异质图神经网络》--2022.09.26

– 蔡成成《基于元学习的知识图谱补全技术》--2021.06.27
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内容提要

• 背景简介

• 基础概念
– 时序知识图谱推理

– 基本模型

• 算法原理
– RE-NET

– L2TKG

• 应用总结

• 参考文献
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背景简介

• 预期收获
– 了解时序知识图谱推理的定义及分类

– 了解时序知识图谱推理研究脉络

– 理解基于深度学习的时序知识图谱推理方法原理

– 了解时序知识图谱推理的前沿发展
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研究背景与意义
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• 知识图谱的时效性
– 通常事实是有时效性的，因此知识图谱中的事实仅在特定时期内有效

• 例如（Trump, President of, USA）仅在[2017-2021]有效

– 因此，通过向知识图谱中加入时间标签形成了时序知识图谱
• （Trump, President of, USA , [2017-2021]）

• 知识图谱（knowledge graph，KG）
– 知识图谱是一种以图形结构呈现知识的方法，它可以将各种实体以及它

们之间的关系进行建模，形成一个庞大而复杂的知识网络

– 大规模知识图谱被广泛应用于人工智能和数据挖掘等领域，例如搜索引

擎、推荐系统、问答系统等



研究背景与意义

• 知识图谱并不完整
– 通常源数据集缺乏全面的信息

– 在处理各种形式的非结构化数据时知识抽取算法面临挑战，导致其效率降低

– 自然界中不断发生的事件，知识不断发展

• 知识图谱推理
– 知识图谱推理是指通过使用已知的事实、关系和规则，从已有的知识图谱中推导

出新的信息、关系或结论的过程。
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知识图谱的不完整性极大地阻碍了知识驱动系统的有效性，从而强调了时序

知识图谱推理作为一项关键任务的重要性。

(Trump, succeeded, Obama, 2017) 

(Obama, President of, USA, [2009, 2017])



基础概念

• 知识图谱定义
– 知识图谱是结构化的多关系知识库，通常包含一组事实。 知识图谱中的每个事实

都以三元组（s, r, o）的形式存储，其中s和o分别表示头实体和尾实体，r表示连接

头实体和尾实体的关系。

• 时序知识图谱定义
– 所有在t时刻出现的四元组（s, r, o, t）构成一个知识图𝑮𝒕。时序知识图谱G被定义

为具有不同时间戳的知识图谱序列，即𝑮 = 𝑮𝟏,𝑮𝟐, …𝑮𝒕
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基础概念

• 时序知识图谱推理
– 给定时间在[𝑡0, 𝑡𝑛]之间的时序知识图谱

• 内插设置：预测时间 𝑡 的新事实，其中 𝑡0 ≤ 𝑡 ≤ 𝑡𝑛

• 外推设置：侧重于在大于 𝑡𝑛 （即 𝑡 > 𝑡𝑛 ）的时间戳 𝑡 上预测新事实
– 应用：财务分析、社交媒体趋势分析、个性化推荐
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外推设置根据观察到的历史KG来预测未来时间戳的新事实，有助于理解事

件的隐藏因素并响应新出现的事件



基础概念

• 问题定义
– 时序知识图谱𝐺 = {𝐸, 𝑅, 𝑇, 𝑄}

• 实体集合E = [𝑒1, 𝑒2, … , 𝑒𝑛]

• 关系集合R = [𝑟1, 𝑟2, … , 𝑟𝑛]

• 时间戳集合𝑇 = [𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑇]

• 四元组集合Q = {(𝑠, 𝑟, 𝑜, 𝑡)} ⊆ 𝐸 × 𝑅 × 𝐸 × 𝑇

– 查询
• 实体预测（s, r , ?, t）（?, r, o, t）

• 关系预测（s, ?, o, t）

• 其中𝑡 > 𝑡𝑇

– 问题：给定一个查询，根据历史时序知识图谱中已知事实，预测

查询中缺失的s、r或o
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算法原理

RE-GCN



算法原理
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T 目标 根据时序知识图谱预测未来四元组缺失的头实体/尾实体/关系

I 输入 历史时序知识图谱序列、查询
（ICEWS18数据集：四元组400k个）

P 处理

1. 利用关系感知 GCN 来捕获每个时间戳的 KG 内的结构依赖性
2. 通过静态图约束组件合并实体的静态属性
3. 通过门循环组件进行自回归建模历史 KG 序列
4. 通过交叉熵损失函数训练神经网络框架
5. 预测查询中缺失的头实体、尾实体或关系

O 输出 查询中缺失的头实体、尾实体或关系

P 问题 忽略所有事实之间的结构依赖关系和实体的静态属性，效率低下

C 条件 静态图约束组件仅在部分可构造静态图的数据集中有效

D 难点 建模并发事实之间的结构依赖、时间相邻事实的顺序模式以及实体的静态属性

L 水平 SIGIR 2021 （CCF-A）



RE-GCN 框架与原理

• 算法原理图
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RE-GCN进化单元

• 进化单元
– 进化单元由一个关系感知 GCN、两个门循环组件和一个静

态图约束组件组成

• 关系感知GCN

– 捕获每个时间戳的 KG 结构依赖关系

– 使用ω层关系感知 GCN 来对结构依赖性进行建模

ℎ𝑜.𝑡
𝑙+1 = 𝑓(

1

𝑐0


𝑠,𝑟 ,∃(𝑠,𝑟,𝑜)∈𝑄𝑡

𝑊1
𝑙 ℎ𝑠,𝑡

𝑙 + Ԧ𝑟𝑡 +𝑊2
𝑙ℎ𝑜,𝑡

𝑙 )

– ℎ𝑠,𝑡
𝑙 + റ𝑟𝑡表示头实体和相应尾实体之间的平移属性

– 对于不涉及任何事实的实体，仅执行具有额外参数𝑊3
𝑙的自

循环操作
13



RE-GCN进化单元

• 门循环组件
– 由GRU和Time Gate门循环组件进行自回归建模，以有

效捕获所有时间相邻事实的序列模式

– GRU：捕获关系的时间依赖，时间戳t的关系嵌入r受

两部分影响：
• t-1时刻的关系嵌入

• t时刻与r相关的实体嵌入

𝑟′𝑡 = [𝑝𝑜𝑜𝑙𝑖𝑛𝑔 𝐻𝑡−1,𝑉𝑟,𝑡 ; Ԧ𝑟]

𝑅𝑡 = 𝐺𝑅𝑈(𝑅𝑡−1,𝑅
′
𝑡)

– Time Gate：捕获实体的时间依赖

𝐻𝑡 = 𝑈𝑡 ⊗𝐻𝑡
ω + (1 − 𝑈𝑡) ⊗ 𝐻𝑡−1

14
进化单元大量堆叠层数可能会导致梯度消失问题



RE-GCN进化单元

• 静态图约束组件
– 实体的一些静态属性形成静态图，可以看作TKG的

背景知识，有助于模型学习更准确的实体进化表示

– 同一实体的进化嵌入和静态嵌入之间的角度限制为

不超过时间戳相关的阈值

𝜃𝑥 = 𝑚𝑖𝑛(𝛾𝑥, 90。)

– 静态图约束损失

𝐿𝑥
𝑠𝑡 = 

𝑖=0

𝑉 −1

max{𝑐𝑜𝑠𝜃𝑥 − cos ℎ𝑖
𝑠, ℎ𝑡−𝑚+𝑥,𝑖 , 0}
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RE-GCN评分函数

• 评分函数
– ConvTransE作为解码器，包含一个卷积层和一个全连接层，具体结构见附录。
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• 损失函数
– 实体预测任务和关系预测任务都可以看作是多标签学习问题。

– 𝐿 = 𝜆1𝐿
𝑒 + 𝜆2𝐿

𝑟 + 𝐿𝑠𝑡



RE-GCN 实验设计

• 实验设计
– 数据集
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– 评价指标
• MR：平均排名

• MMR： 平均倒数排名

• Hit@n：排名小于等于n的正确四元组的平均占比



RE-GCN 实验结果

• 对比实验-实体预测
– 静态图谱推理模型：DistMult、ComplEx、R-GCN、ConvE、ConvTransE、RotatE

– 内插时序知识图谱推理模型：HyTE、TTransE、 TA-DistMult

– 外推时序知识图谱推理模型：RGCRN、CyGNet、RE-NET
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RE-GCN 实验结果

• 对比实验-关系预测
– RE-GCN 的表现优于所有基线，表明进化单元可以通过对历史进行全面建模

来获得更准确的进化表示

– 与其他基线在关系预测任务上的性能差距小于实体预测任务，因为更少的候选

者使得关系预测任务比实体预测任务容易得多。
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RE-GCN 实验结果

• 对比实验-预测时间
– 这是因为RENET针对每个时间戳逐一处理各个查询

– RE-GCN从KG序列的角度来表征进化表示学习，同时获得同一时间戳下所有

查询的表示

– 因此，RE-GCN比最佳基线RE-NET更高效。
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RE-GCN 实验结果

• 消融实验
-EE w.GT: 删除进化单元,仅使用 ConvTransE 评分函数和随机初始化的可学习嵌入

+FCN w.GT: 用一层全连接网络代替ConvTransE

-st w.GT:  删除静态图约束组件

-tg w.GT:  删除时间门循环组件
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RE-GCN 优劣分析

• 优势
– RE-GCN从KG序列的角度来表征进化表示学习，同时获得同一时间戳下所有查询的

表示，效率较高

– 充分利用静态图中的属性信息

– 同一模型可同时完成实体预测和关系预测任务

• 劣势
– 没有充分考虑实体之间的潜在关系

– 对于时间的建模相对简单，没能挖掘更多有效的信息
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算法原理

L2TKG



算法原理
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T 目标 根据时序知识图谱预测未来四元组缺失的头实体、尾实体

I 输入 历史时序知识图谱序列、查询
（ICEWS18数据集：四元组400k个）

P 处理
1. 利用结构化编码器(SE)来获得每个时间戳实体的表示
2. 通过潜在关系学习(LRL)模块来挖掘和利用时间内和跨时间的潜在关系
3. 从SE和LRL的输出中提取时间表示用于实体预测

O 输出 查询中缺失的头实体、尾实体

P 问题 现有方法在显式捕获共现实体之间的时间内潜在关系和不同时间出现实体之间
的跨时间潜在关系方面存在一定缺陷

C 条件 历史知识图谱序列

D 难点 对潜在关系进行建模

L 水平 ACL 2023 （CCF-A）



L2TKG

• 启发

– 共现实体之间的时间内潜在关系

– 不同时间出现实体之间的跨时间潜在关系

25

由于构建工具和数据

源的限制，实体之间

的许多重要关联可能

会在 TKG 中被省略



L2TKG 框架与原理

• 算法原理图

主要由三部分组成：结构编码器、潜在关系学习、时间表示学习
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• 时间内潜在关系学习

– 计算在同一时间步𝑡𝑝同时出现但未连接的任意两个实体表示之间的相似度。

𝑆
𝑖,𝑗

𝑡𝑝 = 𝑑(ℎ𝑒𝑖,𝑡𝑝 , ℎ𝑒𝑗,𝑡𝑝)

– 执行稀疏操作：对于每个实体，只保留top-k的潜在关系分数，减少噪声干

扰

L2TKG 潜在关系学习

• 潜在关系学习
– 假设高度关联的实体在嵌入空间中也表现出相似性。

– 本文使用余弦相似度𝑑(ℎ𝑒𝑖 , ℎ𝑒𝑗 )
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L2TKG 潜在关系学习

• 跨时间潜在关系学习

– 计算在不同时间步𝑡𝑝和𝑡𝑞出现的任意两个实体表示之间的相似度。

– 执行稀疏操作
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• 构造潜在关系图
– 基于获得的相似度矩阵，构建一个潜在关系图

– 如果 መ𝑆
𝑖,𝑗

𝑡𝑝 > 0，在潜在关系图内构建𝑒
𝑖

𝑡𝑝和𝑒
𝑗

𝑡𝑝之间的内部时间潜在关系

– 如果 𝑄
𝑖,𝑗

𝑡𝑝,𝑡𝑞 > 0，在潜在关系图 内构造𝑒
𝑖

𝑡𝑝和𝑒
𝑗

𝑡𝑞之间的跨时间潜在关系

– 该图只包含潜在关系并省略 TKG 序列的原始关系



L2TKG 潜在关系学习

• 编码潜在关系图
– 利用图注意力机制来计算潜在关系图中学习到的潜在关系 r 下两个相邻节点 i

和 j 之间的系数：

– 聚合潜在关系图中邻居的嵌入来获得每个实体的更全面的表示

– 时间表示学习
• 通过GRU得到每个实体局部和全局的时间表示
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L2TKG 实验结果

• 对比实验

– L2TKG 在所有 ICEWS 数据集上以最多的评估指标取得了最佳性能

– GDELT数据中，它每次包含的事实数量较多，并且关联缺失的问题不太严重。
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L2TKG 实验结果

• 学习缺失关联的性能比较
– 为每个时间戳屏蔽了知识图中{0.1, ..., 0.9}的

现有关系

– 随着掩码率的增加，所有模型的性能都有不

同程度的下降

– 与RE-GCN和TiRCN相比，掩码率超过0.6时

L2TKG仍保持较好的性能

– 这些结果表明，所提出的潜在关系学习方法

可以有效地挖掘和利用实体之间的缺失关联，

并缓解历史关联缺失的问题。
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L2TKG 实验结果

• 消融实验
– w/o LRL: 删除潜在关系学习

– w/o LRL-Intra: 删除时间内潜在关系学习

– w/o LRL-inter: 删除跨时间潜在关系学习

– w/o Ltr: 删除局部时间表示

– w/o Gtr: 删除全局时间表示

– w/o SE: 删除结构编码器

• 结论
– 时间内和跨时间潜在关系在促进模型的预测方面发挥着不同的作用，因此有必要一

起使用这两个潜在关系。

– 表明全局和局部时间信息都可以有效增强预测任务的性能
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L2TKG 实验结果

• 参数实验
– k值决定了学习的时间内和跨时间潜在关系的数量

– 随着两个k值的增加，L2TKG的性能最初有所提高

– 然而，随着k继续增加，趋势开始下降，因为引入

了许多不重要的潜在关系，这些关系充当了噪声，

从而干扰了模型。

– 在不同数据集中，取得最佳效果的k的取值不同

– 这表明，在LRL模块中采用稀疏化操作的必要性。
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L2TKG 优劣分析

• 优势
– 对时间内和跨时间的潜在关系进行了全面建模，有效提升了模型的性能

– 从全局和局部的角度对时间进行建模，有效增强预测任务的性能

• 劣势
– LRL 模块中 k 值的选择需要人工参与。各种类型的数据或实体可能依赖于不同的 

k 值。

– 仅能完成实体预测任务，无法应用于关系预测任务
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应用总结

应用总结



前沿发展

• 未来发展
– 多模态时序知识图谱

• 多模态时序知识图谱允许实体的多种表示，从而能够更细致、更丰富地理解其语义

– 归纳式和少样本学习设置
• TKG 通常表现出长尾分布，这意味着存在许多罕见的实体和关系（即少样本设

置），甚至是不可见的实体和关系（即归纳设置）

– 与大型语言模型的统一
• LLM 与 KG 相结合的可能性越来越受到研究人员和从业者的关注

– 可解释性分析
• 知识图因其良好的可解释性而受到赞誉。然而，大多数现有的 TKGC 方法都是基

于深度学习算法，这些算法是黑盒模型。用于得出结果的 TKGC 方法的推理过程

无法由人类解释。
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附录 ConvTransE 
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• ConvTransE原理图
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