
The name of the Department
部门名称

导师：罗森林

Beijing Forest Studio
北京理工大学信息系统及安全对抗实验中心

硕士研究生  齐首华

2024年05月05日

时序知识图谱推理方法
──探索事件重复性与周期性模式



问题回溯

• 总结反思
– 对领域的专业用词介绍较少

– 互动较少，且互动问题设置过难

– 语调平淡，讲解过程中语气词较多

• 相关内容
– 齐首华《时序知识图谱推理方法》--2023-09-12

– 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
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内容提要

• 预期收获

• 目标内涵

• 背景意义

• 知识基础

• 算法原理
– TiGCN

– RPC

• 特点总结

• 工作展望

• 参考文献
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预期收获

• 预期收获
– 1. 了解时序知识图谱推理的基本概念

– 2. 理解时序知识图谱推理在时序特征学习方面的研究方法

– 3. 了解知识图谱推理的应用场景与发展前沿
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目标内涵

• 研究目标
– 以时序知识图谱为研究对象，面向未来事实预测任务

– 结合图神经网络GNN、循环神经网络RNN等技术

– 探索事件重复性与周期性模式，更好地理解实体和关

系的动态变化，预测未来的事件或状态
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• 内涵解析
– 知识图谱：知识图谱是结构化的多关系知识库，通常包含一组事实。其中每个事

实都以三元组(𝒔, 𝒓, 𝒐)的形式存储，其中𝒔, 𝒓, 𝒐分别表示头实体，关系和尾实体

– 时序知识图谱：所有在t时刻出现的四元组（𝒔, 𝒓, 𝒐, 𝒕）构成一个知识图谱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

– 时序知识图谱推理：根据观察到的历史知识图谱来预测未来的新事实



背景意义

• 研究背景
– 随着知识图谱应用场景日益多样化, 人们逐渐发现不

   随着时间改变而更新的静态知识图谱不能完全适应

知识高频更新的场景，提出时序知识图谱的概念

– 许多实际应用场景需要考虑时间因素进行决策和规划，如金融领域的时间序列预

测、医疗领域的疾病传播预测等

• 研究意义
– 深入地理解实体和关系的动态变化，预测未来的事件或状态，有助于理解事件的

隐藏因素并响应新出现的事件

– 时序知识图谱推理是解决时序知识图谱不完整性的有效方法

6



研究历史
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2012

2016

2017

2019

2020

Google为了改善搜索引

擎 , 提高搜索效率，服

务于搜索引擎中的智能

问答，而提出知识图谱

的概念

Jiang等人首次针对性的考

虑时间信息对知识图谱的

影响, 对此进行了初步研究,

并提出了时序知识图谱的

概念

Trivedi首次研究时序知识

图 谱 外 推 推 理 ， 提 出

Know-Evolve 利用时间点

过程来模拟事实的发生

Li等人提出RE-GCN模型，通

过捕获局部历史依赖性的结构

来学习每个时间戳的实体和关

系的演化表示

Deng等人提出Glean模型，

结合了关系和单词上下文

来丰富推理事实的特征

2021

Han等人提出TANGO模

型，探索神经常微分方程

来构建连续时间推理模型

2023

Jin等人提出基于RE-NET， 

采用邻域聚合器和循环事件

编码器将历史事实建模为子

图序列

2021

Xu等人提出CENET，采用

复制生成机制来获得一跳事

实的全局重复，方便未来的

实体推理

时序知识图谱推理

图神经网络算法

基于规则挖掘的算法

基于路径的算法

基于文本的算法



• 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

• 时序知识图谱可以看作由多个知识图谱快照

构成的时序序列𝐺 = {𝐺1, 𝐺2, … , 𝐺𝑇}

基础知识  时序知识图谱推理

8

– 查询

• 实体预测𝒒 = 𝒔, 𝒓 , ? , 𝒕 或（? , 𝒓, 𝒐, 𝒕），其中𝑡 > 𝑡𝑇

• 关系预测𝒒 = （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



算法原理  TiRGN

TiRGN



算法原理  TIPO
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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（6个数据集）

P 处理

1.局部循环编码器对相邻时间戳处的实体和关系的进化表示进行编码
2.全局编码器收集查询时间戳之前的所有重复事实
3.周期性和非周期性时间向量以及实体和关系的表示一起被发送到局部和全局解
码器以获得用于预测的最终分数

O 输出 查询中缺失的头实体、尾实体或关系

P 问题 现有方法难以充分学习历史事件的时序特征

C 条件 历史知识图谱序列

D 难点 综合考虑历史事实的顺序、重复、循环模式对事件时序特征进行建模

L 水平 IJCAI 2022（CCF-A）



算法原理  核心思想

• 启发
– 根据历史重现和社会循环理论，历史事实可

能具有重复甚至循环的模式
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– 局部信息：奥巴马近期制裁了伊朗，并且近

期批评过苏丹

– 全局信息：奥巴马制裁伊朗46次，苏丹8次，

奥巴马每年11月左右都会对苏丹实施制裁

• 核心思想
– 使用全局一跳或多跳重复历史信息来捕获历

史事实的重复模式

以史为鉴，可以知兴替；以史为镜，可以明是非



算法原理 整体框架  

• 算法步骤
– 使用R-GCN和GRU对局部的结构和时序信息进行建模

– 全局历史编码器建模所有先前时间戳的相关事实

– 结合周期性和非周期性时间向量，局部和全局解码器获得用于预测的最终分数
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算法原理  局部循环编码器

• 局部循环编码器
– 局部循环编码器关注最近m个相邻历史知识图谱快照

– 局部结构信息：使用R-GCN学习实体关系嵌入

ℎ𝑜.𝑡
𝑙+1 = 𝑓(

1

𝑐0


𝑠,𝑟 ,∃(𝑠,𝑟,𝑜)∈𝑄𝑡

𝑊1
𝑙 ℎ𝑠,𝑡

𝑙 + Ԧ𝑟𝑡 + 𝑊2
𝑙ℎ𝑜,𝑡

𝑙 )

– 局部时序信息：使用GRU学习相邻时间戳的序列模式

𝐻𝑡 = 𝐺𝑅𝑈(𝐻𝑡−1,𝐻
𝐺𝐶𝑁

𝑡−1) 𝑅𝑡 = 𝐺𝑅𝑈(𝑅𝑡−1,𝑅
′
𝑡)
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算法原理  全局历史编码器

• 全局历史编码器
– 全局历史编码器旨在获取重复事实作为全局候选事实，为解码器中的评分提供全

局约束

– 对于查询(𝒔, 𝒓, ? , 𝒕)，遍历𝑡之前的所有子图，提取历史上(𝒔, 𝒓, ? )对应的尾实体，构

建为候选实体集

– 对于查询(𝒔, 𝒓, ? , 𝒕) ，候选实体矩阵𝑴𝒕
𝒔,𝒓 ∈ 𝒁|𝑬|×|𝑹|×|𝑬|将𝑪𝒕

𝒔,𝒓 中存在的位置赋值为1
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算法原理 时间引导解码器

• 周期性和非周期性时间向量
– 有些事实在整个时间轴上周期性发生，而有些事实更有可能在

某一段时间内发生

– 对时间戳进行周期性和非周期性编码

𝑣𝑡
𝑝

= sin(ω𝑝𝑡 + 𝜑𝑝)

𝑣𝑡
𝑛𝑝

= ω𝑛𝑝𝑡 + 𝜑𝑛𝑝

• 解码器

– 解码器对四个嵌入（实体嵌入 𝒉𝒕
𝒔、实体嵌入 𝒓𝒕、两次嵌入 𝒗𝒕

𝒑 、 

𝒗𝒕
𝒏𝒑 ）的串联执行一维卷积，并对结果表示进行评分

– 全局解码器的输出需要屏蔽候选矩阵值等于0的位置

𝜓 ℎ𝑡
𝑠, 𝑟𝑡 , 𝑣𝑡

𝑝
, 𝑣𝑡

𝑛𝑝
= 𝑅𝑒𝐿𝑢(𝑣𝑒𝑐(𝑀𝑐𝑜𝑛𝑣[ℎ𝑡

𝑠, 𝑟𝑡 , 𝑣𝑡
𝑝

, 𝑣𝑡
𝑛𝑝

]𝑊)𝐻𝑡
𝑜

15



算法原理 得分函数和训练目标

• 得分函数
– 加权求和局部和全局得分

𝑝𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝜓𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒)

𝑝𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 = 𝛼 × 𝑝𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 + (1 − 𝛼) × 𝑝𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙

• 损失函数
– 将实体和关系预测视为多标签学习问题，进行多任务训练

𝐿 = 𝐿𝑒 + 𝐿𝑟 = 
𝑠,𝑟,𝑜,𝑡 ∈𝐺

𝑦𝑡
𝑒 𝑙𝑜𝑔𝑝 𝑜 𝑠, 𝑟, 𝑡 + 

𝑠,𝑟,𝑜,𝑡 ∈𝐺
𝑦𝑡

𝑟 𝑙𝑜𝑔𝑝(𝑟|𝑠, 𝑜, 𝑡)
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实验设计

• 数据集
– 通用领域数据集WIKI、YAGO

– 综合危机早期预警系统的三个数据ICEWS14, ICEWS18, ICEWS05-15

– 全球事件、语言和语气数据集GDELT

17

• 评价指标
– MMR： 平均倒数排名

– Hit@n：排名前n个中预测

正确的平均占比
• 对比方法

– 仅利用全局历史信息： CyGNet [2021]

– 仅利用局部历史信息： RGCRN [2018]、RE-NET [2020]、 TANGO [2021b]、

xERTE [2021a]、RE-GCN [2021b]

– 强化学习方法：TITer [2021]



实验设计 实体预测对比实验

• 数据集
– TiRGN优于仅利用局部信息的方法，说明表明利用全局历史重复事实的有效性

– TiRGN在ICEWS05-15、GDWLT、WIKI数据集中提升明显，这三个数据集时间

戳较多，证明利用全局历史重复事实有助于学习更长的历史依赖关系
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实验设计 消融实验

• 消融实验
– le：局部循环编码器

– ge：全局历史编码器

– td：周期性时间解码器

– fre：使用频率信息

• 结论
– 局部循环编码器 （le）对性能影响最大，表明局部相邻历史事实至关重要

– 使用全局历史编码器（ge）对所有数据集均有提升，利用历史重复事实的必要性

– 使用频率信息（fre）效果较差，直接使用频率作为特征可能引导模型预测出现频

次更高的事实，频繁出现的事实不一定会在未来发生

– 周期性时间编码器（td），效果提升较小
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实验设计  参数实验

• 参数实验
– α是全局和局部历史事实之间的权重系数

– 无论是忽略相邻时间戳的事实还是忽略全局重复的事实都无法做出有效的预测，说明

了TiRGN中结合局部和全局历史模式的必要性

– 当α取值在0.2到0.5之间时性能较好，说明局部相邻时间戳的事实比全局重复的事实

更重要
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算法原理

RPC



算法原理  TIPO

22

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（6个数据集）

P 处理
1. R-GCN和关系对应单元RCU用于对实体和关系的快照内图结构信息进行编码
2. GRU和周期性对应单元PCU 分别设计用于顺序和周期性快照间时间交互
3.事实评分的时间相关解码器进行预测

O 输出 查询中缺失的头实体、尾实体

P 问题 现有方法:1)未利用关系之间的语义相关性；2)未捕获周期性时间模式
C 条件 历史知识图谱序列

D 难点 建模关系的相关性和周期性时间模式

L 水平 SIGIR 2023（CCF-A）



算法原理  整体框架

• 核心思想
– 构建关系对应图对关系进行编码，学习关系的相关性

– 计算不同知识图谱快照之间的相似性分数，学习周期性时间模式

• 算法流程
– 快照内结构表示学习：利用GNN从原始知识图谱中学习实体表示；构建关系对应

图，利用GNN学习关系表示

– 快照间时间交互建模：周期性对应单元来捕获特定范围内的周期性时间信息

– 时间依赖解码器进行预测
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算法原理 快照内结构表示学习

• 用图神经网络在原始知识图谱在学习实体表示

• 关系对应单元（RCU）进行关系表示学习
– 关系相关图构造：关系相关图中，节点是关系r，边未四种关系交互类型，分别是

头对头、尾对尾、头对尾，构建无向图

– 用图神经网络在关系相关图在学习关系表示
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实验设计 快照间时间交互建模

• 不同快照之间的时间交互为两种类型，包括顺序时间交互和周期性时间交互

• 门控循环单元 (GRU)学习顺序时间交互

• 周期性对应单元(PCU)学习周期性时间交互
– 捕获最相似的快照并使用这些选定快照的表示来完善最终表示
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实验设计 时间依赖解码器

• 解码器
– Time2Vector 编码

𝑣𝑡
𝑝

= sin(ω𝑝𝑡 + 𝜑𝑝)

𝑣𝑡
𝑛𝑝

= ω𝑛𝑝𝑡 + 𝜑𝑛𝑝

– 时间依赖解码器

𝒔𝒄𝒐𝒓𝒆 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑅𝑒𝐿𝑢(𝑚𝑎𝑝 𝑂𝑡 𝑊)𝐻𝑡
𝑜

• 损失函数

𝐿 = 
𝑠,𝑟,𝑜,𝑡 ∈𝐺

𝑦𝑡
𝑒 𝑙𝑜𝑔𝒔𝒄𝒐𝒓𝒆 𝑜 𝑠, 𝑟, 𝑡
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实验设计

• 数据集
– 通用领域数据集WIKI、YAGO

– 综合危机早期预警系统的三个数据ICEWS14, ICEWS18, ICEWS05-15

– 全球事件、语言和语气数据集GDELT

27

• 评价指标
– MMR： 平均倒数排名

– Hit@n：排名前n个中预测

正确的平均占比
• 对比方法

– RGCRN (2018)、RE-NET (2020)、xERTE (2020)、CyGNet (2021)、TANGO 

(2021)、RE-GCN (2021)、TITer (2021)、CEN (2022)、TiRGN (2022)、EvoKG

(2022)



实验设计  对比实验

• 实验结果
– RPC算法在四个指标上均达到了最佳性能，说明了关系对应单元和周期性对应单

元的有效性

– 在 GDELT 和 ICEWS18 数据集上提升效果明显，这两个数据集中关系数量多，

表明了学习关系相关性的必要性
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• 消融实验
– RCU：关系对应单元

– PCU：周期性对应单元

• 结论
– PCU取得了更多的性能改进，这表明

PCU对于时间知识图谱更有效

– 此外，“-𝑷𝑪𝑼𝑬”和“- 𝑷𝑪𝑼𝑹”的

结果表明，周期对应单元对于实体和关

系的有效性相当

– 关系对应单元（RCU）和周期性时间单元（PCU）可以有效地分别捕获快照内

关系结构信息和快照间周期性时间信息

29

实验设计 消融实验



实验设计 迁移实验

• 实验结果
– 将RCU和PCU迁移到RE-GCN模型中，RCU和PCU仍然可以使其他TKGR

模型受益

– 表明所提出的机制与模型无关，这意味着它们可以轻松地转移到其他模型

– 侧面证明了RCU和PCU模块的有效性
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实验设计 参数实验

• 参数实验
– 验证不同的相似度计算方式对模型的影响

• 所有相似度函数都可以在PCU 中取得提升

• 其中余弦相似度最有效

– 周期性历史嵌入的权衡权重𝛼的影响
• 𝛼在0.0001到0.001之间找到最佳

• 当𝛼变化时，所有评估指标的性能不会有很大

波动，表明RPC对𝛼不敏感
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特点总结和未来展望

特点总结和未来展望



特点总结

• 算法优势
– TiRGN

• 从全局和局部两个角度对时序知识图谱的结构特征和时序特征进行建模，其中全局

重复事实编码可以捕获时序知识图谱的长期特征

– RPC

• 通过计算不同知识图谱快照之间的相似性分数显式建模周期性挖掘沿时间线的周期

性时间模式，更好的学习了时序特征

• 算法劣势
– TiRGN

• 对时间戳进行周期性编码未结合知识图谱的实体关系信息，周期性提升效果不显著

– RPC

• 周期性对应单元仅考虑时间窗口内的信息，缺乏对时序知识图谱全局信息的利用
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未来展望

• 未来展望
– 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与时序知识图谱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
• 知识图谱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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