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摘　要　知识图谱作为一种结构化的人类知识形式,对海量多源异构异质的数据语义互通起到了很好的支撑作用,并有效地支

持了数据分析等任务,成为了近年来学术界和工业界的研究热点.目前大多数知识图谱都是根据非实时的静态数据构建,没有

考虑实体和关系的时间特性.然而社交网络通信、金融贸易、疫情传播网络等应用场景的数据具有实时动态的特点以及复杂的

时间特性,如何利用时序数据构建知识图谱并且对该知识图谱进行有效建模是一个具有挑战性的问题.目前,有许多研究工作

利用时序数据中的时间信息丰富知识图谱的特征,赋予知识图谱动态特征,将事实三元组拓展为(头实体,关系,尾实体,时间)
的四元组表示,使用时间相关四元组进行知识表示的知识图谱被统称为时序知识图谱.文中对时序知识图谱相关文献进行整

理和分析,并对时序知识图谱表示学习的工作进行了全面综述.具体地,首先简单介绍了时序知识图谱的背景与定义;其次总

结了时序知识图谱表示学习方法相比传统知识图谱表示学习方法的优点;然后从事实的建模方法角度详细阐述了时序知识图

谱表示学习的主要方法,并且介绍了上述方法使用到的数据集;最后对该技术的主要挑战进行了总结,并对其未来研究方向进

行了展望.
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Abstract　Asastructuredformofhumanknowledge,knowledgegraphshaveplayedagreatsupportiveroleinsupportingtheseＧ
manticintercommunicationofmassive,multiＧsource,heterogeneousdata,andeffectivelysupporttaskssuchasdataanalysis,atＧ
tractingtheattentionofacademiaandindustry．Atpresent,mostknowledgegraphsareconstructedbasedonnonＧrealＧtimestatic
data,withoutconsideringthetemporalcharacteristicsofentitiesandrelationships．However,datainapplicationscenariossuchas
socialnetworkcommunication,financialtrade,andepidemicspreadingnetworkarehighlydynamicandexhibitcomplextemporal

properties．Howtousetimeseriesdatatobuildknowledgegraphsandeffectivelymodelthemisachallengingproblem．Recently,

numerousstudiesusetemporalinformationintimeseriesdatatoenrichthecharacteristicsofknowledgegraphs,endowingknowＧ
ledgegraphswithdynamicfeatures,expandingfacttriplesintoquadruplerepresentation(headentity,relationship,tailentity,

time)．TheknowledgegraphwhichutilizestimeＧrelatedquadruplestorepresentknowledgearecollectivelyreferredtoastemporal
knowledgegraph．Thispapersummarizestheresearchworkoftemporalknowledgegraphrepresentationlearningbysortingout
andanalyzingthecorrespondingliterature．Specifically,itfirstbrieflyintroducethebackgroundanddefinitionoftemporalknowＧ
ledgegraph．Next,itsummarizestheadvantagesofthetemporalknowledgegraphrepresentationlearningmethodcomparedwith
thetraditionalknowledgegraphrepresentationlearningmethod．Thenitelaboratesontherecentmethodoftemporalknowledge

graphrepresentationlearningfromtheperspectiveofthemethodmodelingfacts,introducesthedatasetusedbytheabovemethod
andsummarizesthemainchallengesofthistechnology．Finally,thefutureresearchdirectionisprospected．
Keywords　Knowledgegraph,Deeplearning,Representationlearning,Temporalinformation,Dynamicprocess

　



１　引言

现实世界中,当我们进行深入数据分析时,需要对多源异

构数据的离散信息进行融合,并从海量数据中检索出有价值

的信息.如何提高信息检索的准确性并对客观规律进行归纳

总结,使数据能够更好地服务于其他应用成为了一个挑战.

谷歌为了提升其搜索引擎返回的答案质量,于２０１２年提出了

知识图谱的概念.知识图谱是一种结构化的人类知识表示形

式,由实体、关系和语义描述构成.谷歌提出的“thingsnot

strings”的语义搜索范式[１Ｇ２]改进了只关注字符串匹配的检索

方法,使得信息检索更关注字符串背后的语义信息,对信息检

索模式产生了深远的影响.随着知识图谱的兴起,易贝[３]、优

步[４]、亚马逊[５]等公司也纷纷推出企业知识图谱产品.知识

图谱已成为了人工智能的前沿研究问题.

结合人类知识来提升算法性能是人工智能的研究方向之

一.机器能够理解并利用好知识的关键在于将知识转化为符

合其语义的、机器可读的表示.大部分知识图谱使用资源描

述框架(ResourceDescriptionFramework,RDF)三元组建模

实体以及实体之间的关系,三元组的基本结构为(头实体,关

系,尾实体),如(颐和园,坐落于,北京市海淀区).然而,使用

这种知识表示形式存在图算法计算复杂度高、可扩展性差的

计算效率问题以及罕见实体难以进行语义计算的数据稀疏问

题[６].以深度学习为代表的表示学习技术将知识图谱中的实

体和关系投影到低维连续向量空间,以捕获实体和关系的潜

在语义,有效地解决了上述问题.在医疗健康、天气预报、生

物学、股票价格预测等领域,由于其领域应用多与时间相关,

因此产生了较多与时间密切相关的时序数据,具有高度动态

的特点,表现出复杂的时间特性.随着深度学习技术的快速

发展,越来越多的深度学习模型能够对时间序列数据进行编

码,并且学习到知识,以更完整的方式学习到更复杂的数据模

式.然而对于动态演化的大数据背景,使用传统知识图谱表

示学习方法仍然面临着很多挑战,主要包括以下两个方面.

(１)语义相似关系混淆问题

传统的表示学习方法虽然能够学习到实体和关系的语义

信息,但是无法区分具有相似语义的关系,预测时易出现混

淆,如(人,出生于,地点)、(人,去世于,地点)这两种类型的三

元组中的“出生于”和“去世于”这两种关系的头实体都是人

名,尾实体都是地名,语义信息相似.传统的表示学习方法没

有利用数据中的时间信息增强实体和关系的表示,经常会混

淆这种语义相似关系,使得算法预测性能不理想.

(２)干扰项过多

传统的表示学习方法在进行三元组链接预测时,会对候

选三元组集中的每个三元组计算一个得分,并选择得分最高

的三元组作为预测结果.然而候选三元组中通常存在大量干

扰项,传统的表示学习方法无法捕获时间信息对实体和关系

演化的影响,使得模型预测时在时序数据上下文中无法捕获

知识图谱中实体的历史行为对其当前状态的影响,且不能根

据三元组中头实体和尾实体的状态直接对候选三元组的干扰

项进行排除,一定程度上也降低了模型预测的性能.

近年来,有许多研究工作利用时间信息提升知识图谱

表示学习的质量,对知识图谱的动态过程进行建模,利用时间

信息编码节点、边的表示,将事实三元组拓展为(h,r,t,τ)的

四元组表示,表示三元组在时间间隔τ内有效或者在时间点τ
时有效:(h,r,t,τ).使用时间相关四元组进行知识表示的知

识图谱是时序知识图谱,通过引入时间信息对语义相似关系

进行了一定程度的区分,并通过时间一致性信息直接对候选

三元组中的干扰项进行排除,提升了实体、关系表示学习的质

量以及知识推理的准确性.这一类研究工作被统称为时序知

识图谱表示学习.经过调研发现,目前缺乏对时序知识图谱

表示学习任务全面的综述.

本文对时序知识图谱表示学习的工作进行了系统性的总

结与概括.本文第２节首先介绍时序知识图谱的定义与基本

概念以及时序知识图谱表示学习的优势;第３节根据对事实

的建模方法、模型对知识推理的设置、模型对数据的处理方法

３个角度对该领域的研究工作进行总结整理,为了方便读者

理解模型的主要思想和方法,本文从对事实建模方法的角度

详细地阐释相关研究工作的思想和方法;第４节介绍相关研

究工作使用的数据集;第５节对时序知识图谱表示学习仍然

存在的困难与挑战进行分析;最后总结全文并展望未来.

２　时序知识图谱表示学习的概念与特点

在介绍时序知识图谱表示学习的主要方法、数据集和主

要挑战之前,本文先对时序知识图谱表示学习进行简要介绍,

包括时序知识图谱的定义与基本概念以及时序知识图谱表示

学习的优势.

２．１　时序知识图谱的定义与基本概念

传统的知识图谱研究主要集中在静态知识图谱上,静态

知识图谱的事实不会随时间的变化而变化,而对知识图谱中

实体和关系的时间动态演化少有研究.然而大多数结构化知

识仅在特定时期内有效,例如:针对诸如事件类这种与时间特

性紧密相关的知识,需要用一种包含时间信息的动态的知识

图谱进行描述.因此,时间信息在知识图谱表示学习中尤为

重要.时序知识图谱是关系上带有时间戳信息的多关系有向

知识图谱,Jiang等[７]于２０１６年首次将时间信息编码到知识

图谱的表示学习中,并通常将时序知识图谱中带有时间戳信

息的三元组直接建模为四元组,表示三元组在时间间隔τ内有

效或者在时间点τ时有效:(h,r,t,τ),例如四元组(贝拉克

侯赛因奥巴马,总统,美国,[２００８年１１月４日,２０１７年１
月２０日])表示实体“奥巴马”与“美国”之间在２００８年１１月４
日至２０１７年１月２０日这个时间间隔内具有“总统”关系,后

续的时序知识图谱表示学习研究工作也使用Jiang等定义的

知识表示形式.我们可以将整个时序知识图谱表示为 K＝
{(h,r,t,τ)|h,t∈ε,r∈R,τ∈T},其中ε是实体集合,包含|ε|
种不同实体;R是关系,包含|R|种不同关系;T是时间戳信息

集合,包含|T|种不同时间戳.

２．２　时序知识图谱表示学习的主要优点

相比传统的静态知识表示学习方法,时序知识图谱表示

学习主要具有以下优点.

(１)缓解语义相似关系混淆

针对知识图谱传统表示学习方法无法捕获知识图谱的
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动态演化的问题,以及由于基于静态事实的假设无法学习事

实的时间动态的问题,时序知识图谱表示学习引入时间信息

编码实体和关系的表示演化,捕获知识图谱中存在时间信息

和现实世界事实的动态性质.时序知识图谱表示学习可以捕

获到实体和关系演化的顺序信息,如对于时序知识图谱的同

一实体,其作为头实体的三元组序列通常具有一定的顺序,如
(爱因斯坦,出生于,乌尔姆,１８７９)表示爱因斯坦出生于乌尔

姆的事实发生在１８７９年,(爱因斯坦,获奖,诺贝尔奖,１９２２)

表示爱因斯坦获得诺贝尔奖的事实发生在１９２２年,(爱因斯

坦,去世于,普林斯顿,１９５５)表示爱因斯坦去世于普林斯顿的

事实发生在１９５５年.将事实发生的时间戳信息引入到表示

学习中使得模型能够学习关系表示的因果模式,如在“出生于

－＞毕业于－＞工作于－＞去世于”这种描述关系演变发展

的时序顺序链中,引入时间信息能帮助模型对“出生于”和“去

世于”这种语义相似的关系进行更细粒度的区分.

(２)减少模型预测的干扰项

时序知识图谱表示学习捕获了知识图谱中的时间一致性

信息.知识图谱中的很多事实都是在一定时间内有效,例如

某个人在某球队效力只是在一段时间内有效,一个国家不能

同时拥有两个总统.传统的知识表示学习方法获得的候选预

测中不可避免地包含许多不正确的预测.捕获的时间一致性

信息也能够帮助我们在预测时排除掉一些错误选择,从而得

到更准确的预测结果.通过将事实的时间戳信息融入到表示

学习的过程,时序知识图谱表示学习方法在检测表示学习质

量的多个链接预测任务中展示出了比传统知识图谱表示学习

方法更优异的性能.

(３)辅助时间序列预测

利用好时序知识图谱中的时间信息可以很好地帮助时间

序列进行预测.社交网络通信、金融贸易、疫情传播网络等应

用场景数据具有高度动态的特点,表现出复杂的时间特性,

例如国家之间的贸易信息可以用时序知识图谱表示,国家之

间贸易的信息会影响国家的货币汇率.我们可以利用时序知

识图谱的信息对已发生的事实动态以及事实相关性进行建

模,以更好地提升货币汇率这种时间序列预测问题的准确性.

３　时序知识图谱表示学习的主要方法

知识图谱能够对实体及其丰富关系的结构化信息进行编

码.尽管典型的大型知识图谱可能包含数百万个实体和数十

亿个关系事实,但是知识图谱在应用中仍然存在关系缺失或

者属性缺失等不完备性问题,以及构建时采用统计方法带来

的知识错误问题.为了解决上述问题,时序知识图谱相关研

究工作利用知识图谱中事实发生的时间信息增强实体和关系

的表示,并在此基础上对推导出的实体间关系进行打分,从而

学习到新的实体关系,以增强知识图谱的完备性并且对知识

图谱构建过程中出现的错误进行检测.近年来,随着知识图

谱的应用越来越广泛,其也引起了越来越多的研究者的关注,

使用深度学习方法分析时序数据的热潮为时序知识图谱表示

学习的研究带来了新的机遇.

从对事实的建模方法来看,时序知识图谱表示学习的方

法可以分为翻译模型、双线性模型、旋转模型、时序点过程、概

率分布、图神经网络以及其他模型;从知识推理的设置来看,

时序知识图谱表示学习的方法可以分为插值(Interpolation)

和外推(Extrapolation),当给定时间戳为t０到tT的知识图谱序

列,插值设置对时间戳范围为[t０,tT ]中的缺失事实进行预

测,外推设置对时间戳范围为(tT,∞)的未来事实进行预测;

从对时序知识图谱的建模方式来看,时序知识图谱表示学习

的方法可以分为使用静态子图的方法和不使用静态子图的方

法.使用静态子图的方法即把时序知识图谱按照离散时间点

分割为多个静态子图.表１列出了模型对事实的建模方法、发

表的会议、模型对知识推理的设置、模型对数据的处理方法.

表１　相关工作总结

Table１　Summaryofrelatedworks

方法 会议 年份 对事实的建模方式 推理设置 对图谱的建模方式

tＧTransE EMNLP ２０１６ 翻译模型 插值 不使用静态子图

TransＧTAE COLING ２０１６ 翻译模型 插值 不使用静态子图

KnowEvolve ICLR ２０１７ 时序点过程 外推 不使用静态子图

TAＧDisMult EMNLP ２０１８ 双线性模型 插值 不使用静态子图

HyTE EMNLP ２０１８ 翻译模型 插值 使用静态子图

DyRep ICLR ２０１９ 时序点过程 外推 不使用静态子图

DiachronicEmb AAAI ２０２０ 翻译模型/双线性模型 插值 不使用静态子图

ReNet EMNLP ２０２０ 概率分布 外推 使用静态子图

TIMEPLEX EMNLP ２０２０ 双线性模型 插值 不使用静态子图

DArtNet IJCAI ２０２０ 概率分布 外推 使用静态子图

ChronoR AAAI ２０２１ 旋转模型 外推 不使用静态子图

CyGNet AAAI ２０２１ 其他模型 外推 不使用静态子图

REＧGCN SIGIR ２０２１ 图神经网络 外推 使用静态子图

　　为了方便读者理解模型的主要思想和方法,本文从对事

实的建模方法的角度来介绍时序知识图谱表示学习的主要

方法.

３．１　翻译模型

受自然语言处理中 WordEmbedding词向量空间的平移

不变性的启发[６],Bordes等[８]提出了 TransE模型,将实体和

关系映射到低维嵌入空间来刻画其潜在语义特征,并将关系

嵌入解释为对实体嵌入的翻译操作.他们认为头实体向量经

过关系的位移后应尽可能接近尾实体向量,即:h
→

＋r
→

≈t
→
(其

中h
→
为头实体表示,r

→
为关系表示,t

→
为尾实体表示).而对于

非事实三元组,头实体经过关系位移后的表示应远离尾实体

表示.TransE构造非事实三元组集合的方式如式(１)所示:

S′(h,ℓ,t)＝{(h′,ℓ,t)∣h′∈E}∪{(h,ℓ,t′)∣t′∈E} (１)
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其中,TransE对事实三元组的头实体或尾实体进行随机的实

体替换,以此构成非事实三元组样本集合,训练的损失函数

如下:

L＝ ∑
(h,ℓ,t)∈S

　 ∑
(h′,ℓ,t′)∈S′(h,ℓ,t)

[γ＋d(h＋ℓ,t)－d(h′＋ℓ,t′)]＋

(２)

损失函数的设计思路是:d()为在低维实体嵌入空间中

向量的距离度量,而事实三元组中头实体与关系嵌入之和与

尾实体嵌入距离越小,产生的损失就越小;非事实三元组中头

实体与关系嵌入之和与尾实体嵌入距离越大,产生的损失就

越小.通过该损失函数进行训练并不断更新实体和关系的嵌

入,最终 研 究 者 使 用 该 算 法 在 大 型 知 识 图 谱 Freebase和

WordNet的链接预测问题上取得了不错的效果.

TransE虽然因其简单、高效的特性而广受欢迎,但是也

存在一定的缺陷,如在建模自反关系中,一对一、一对多、多对

一、多对多等复杂关系会由于算法表示空间的局限性而出现

性能下降的问题.近年来,已经有不少研究工作针对 TransE
的缺陷进行了改进,比如 TransH[９],TransR[１０],TransD[１１],

TranSparse[１２]等,在链接预测等问题上取得了非常不错的效

果.然而实体和关系往往是随时间动态演变的,上述方法无

法对时间信息编码并建模知识图谱中实体和关系的动态演

化.Jiang等[７]在三元组的基础上增加了时间维度,形成四元

组(h,r,t,τ),表示这个事实在时间间隔τ内或者时间点τ时

有效,并且假设先前的关系向量可以通过时间转换演变为后

续的关系向量,提出了 TransEＧTAEＧILP模型.

如图１所示,TransEＧTAEＧILP模型使用转移矩阵(演化

矩阵)M 捕获关系之间的时间顺序信息.比如“出生于”可以

演化为“毕业于”和“去世于”,但是“去世于”不能演化为“出生

于”.这样,在学习过程中,语义和时间信息都被嵌入到连续

的向量空间中.对于共享头实体的一对四元组,为了使正确

时间顺序的关系比错误的关系的损失更低,TransEＧTAEＧILP
定义了如下对于时间顺序的损失函数:

g(ri,rj)＝‖riM－rj‖１ (３)

图１　TransEＧTAEＧILP模型的关系演化矩阵

Fig．１　RelationshipevolutionmatrixofTransEＧTAEＧILPmodel

TransEＧTAEＧILP将时间顺序的损失以及三元组嵌入学

习的损失函数结合起来,形成新的损失函数进行模型训练.

L＝ ∑
x＋ ∈Δ

[∑
x－ ∈Δ′

[γ１＋f(x＋ )－f(x－ )]＋ ＋

λ ∑
y＋ ∈Ωei

,trk
,y－ ∈Ωei,t′rk

[γ２＋g(y＋ )－g(y－ )]＋ (４)

其中,Δ是合法三元组集合,Δ′是替换相应实体的错误三元组

集合,对于四元组(ei,ri,ej,tx),y＋ ＝(ri,rj)∈Ωei 被定义为合

法的时序关系对.Ωei 被定义为:

Ωei ＝{(ri,rj)∣(ei,ri,ej,tx)∈Δτ(ei,rj,ek,ty)∈Δτ,tx＜
ty} (５)

其中,rk和rl共享相同头实体ei,并且y－ ＝(rj,ri)∈Ω′ei 是通过

对合法的时序关系对进行逆转操作构造的错误的时序关系对.

在对时序关系对进行建模的基础上,TransEＧTAEＧILP
考虑了３种时间一致性信息.

(１)时序不相交性:任何两个具有相同一对一关系以及相

同头实体的事实的时间间隔是不能重叠的,例如一个人在一

段时间内只能是另一个人的配偶.

(２)关系时间顺序:对于某些具有时间顺序的关系,一个

事实三元组总会先于另一个事实三元组发生,例如一个人出

生于某地肯定是发生在他毕业于某学校之前.

(３)时序范围性:有些事实仅在特定时间段内是正确的,

超出该时间范围则无效.

TransEＧTAEＧILP将时间感知推理公式化为具有时间约

束的ILP问题.TransEＧTAEＧILP使用w(k)
ij 表示嵌入模型计

算的可靠性;使用x(k)
ij 作为布尔决策变量表示四元组是否成

立.TransEＧTAEＧILP的目标是找到对决策变量的最佳分

配,在遵守所有时间约束的同时,使总体置信度最大化.具体

定义如下:

max∑
x(k)
ij

w(k)
ij x(k)

ij (６)

x(k)
ij ＋x(k)

il ≤１,∀k∈Cd,tx(k)
ij

∩tx(k)
il

≠Ø (７)

x(k)
ij ＋x(k′)

il ≤１,∀(k,k′)∈Co,tx(k)
ij

≥tx(k)
il

(８)

x(k)
ij ＋x(k′)

il ≤１,∀(k,k′)∈Co,tx(k)
ij

≥tx(k)
il

(９)

其中,式(７)－式(９)分别为时序不相交性、关系时间顺序、时

序范围性对布尔决策变量的约束.

TransEＧTAEＧILP模型的方法也可以移植到 TransH 和

TransR等模型.由于对于关系的演化过程进行了建模以及

利用时间一致性信息进行了约束,TransEＧTAEＧILP模型在

实体预测、链接预测等问题上的性能均优于传统的 TransE
模型.自 TransEＧTAEＧILP模型被提出以来,越来越多的工

作开始聚焦于时序知识图谱的表示学习,并对 TransEＧTAEＧ

ILP模型进行改进与扩展.

基于翻译模型的方法可以灵活地对逆反关系(如“上位

词”和“下位词”)、复合关系(如“父亲”是“母亲”和“丈夫”的复

合关系)进行建模,但是无法对对称关系(如“婚姻”)灵活

建模.

３．２　双线性模型

近年来,部分知识图谱表示学习方法基于线性映射假设,

即将三元组中的头实体和尾实体建模为向量,把关系建模为

从头实体到尾实体的线性映射矩阵,并且认为如果三元组是

正确的,那么头实体经过线性映射后的向量与尾实体距离相

近.线性映射假设将头实体经过线性映射后的向量与尾实体

内积构建得分函数:

fr(h,t)＝hTMrt (１０)

其中,Mr∈ℝd×d是关系r的双线性映射矩阵,基于线性映射

假设的具有代表性的传统知识表示学习方法主要包括将关系

建模为满秩矩阵的 RESCAL模型[１３]、将关系建模为对角矩

阵的 DisMult模 型[１４]、将 实 体 和 关 系 映 射 到 复 数 空 间 的

CompleX模型[１５].

为了改善传统双线性模型忽略时间信息、仅从时间未知

的事实三元组中学习、预测性能较差的问题,GarcíaＧDurán

５６１徐涌鑫,等:时序知识图谱表示学习



等[１６]提出了 TAＧDisMult模型.TAＧDisMult模型将时间戳

分解为由一些时间token组成的序列(例如１９６１年可以分解

为[１y,９y,６y,１y]),并且对于每个时序知识图谱四元组,都
提取出一个谓词序列pseq(由关系和“自从”“直到”等时间谓词

以及时间戳分解的token序列组成).TAＧDisMult模型将

pseq中的每一个token映射到低维向量空间,并将pseq转化的

Embedding序 列 作 为 长 短 期 记 忆 网 络 (LongShortＧTerm
Memory,LSTM)的输入,长度为 N 的谓词序列由 LSTM 的

最后一个隐状态表示成如下定义:

epseq ＝hN (１１)
然后,TAＧDisMult将谓词序列pseq与事实的头实体和尾

实体重新建模为三元组(s,pseq,O),将得到的谓词序列表示

epseq
与头实体和尾实体的嵌入共同输入双线性模型 DisMult

中进行训练:

f(s,pseq,o)＝(eseo)eT
pseq

(１２)

重新建模后的三元组既包含了头实体和尾实体之间发生

的关系信息,也包含了时间信息,相比传统双线性模型大大提

升了知识图谱补全的准确率.

基于双线性模型的方法可以灵活地对逆反关系和对称关

系进行建模,但是不能很好地建模复合关系.

３．３　旋转模型

知识图谱中具有多种类型的关系有助于根据知识图谱的

已知事实推理出知识图谱的连接模式,包括对称关系(如婚

姻)、非对称关系(如孝顺)、语义相反的关系(如上位词和下位

词)、复合关系(如我妈的妹妹是我姨妈).传统的翻译模型可

以对语义相反的关系和复合关系进行建模;传统的双线性模

型可以很好地对对称关系进行建模.然而,没有一种模型能

够建模和推断所有类型的关系.Sun等[１７]受欧拉分解(eiθ＝
cosθ＋isinθ)的启发,将实体和关系投影到复数向量空间,并
且将关系建模为从头实体到尾实体的旋转,提出了 RotatE模

型.对于三元组(h,r,t),RotatE希望头实体经过关系的旋转

更加接近于尾实体:

t＝hr,where|ri|＝１ (１３)

其中,h为头实体嵌入,r为关系嵌入,t为尾实体嵌入,为

Hadmard积.RotatE利用了翻译模型和双线性模型的优势,

能够建模所有关系类型,在链接预测等问题中取得了新的突

破.Sadeghian等[１８]受 RotatE 的启发,提出了 ChronoR 模

型,将关系和时间信息建模为正交矩阵的一部分,对头实体进

行基于关系和时间信息的旋转变换之后,它就会落在其对应

的尾实体附近,具体表示如下:

Qr,τ(h)＝t

Qr,τ＝[r|τ]４
(１４)

其中,Qr,τ是被关系r和时间戳τ参数化的正交矩阵.由于正

交矩阵的性质,正交矩阵实质上就是直角坐标系的n维扩展,

可以把正交矩阵看作一个k维的旋转因子.并且,不同于

RotatE,ChronoR去掉了矩阵或者向量范数等于１的设置,这
样既可以旋转又可以缩放.ChronoR的得分函数定义如下:

‹A,B›∶＝tr(ABT)

cos(θ)∶＝
‹A,B›

‹A,A›‹B,B›

g(h,r,t,τ)∶＝‹Qr,τ(h),t›

(１５)

因此,ChronoR希望头实体进行基于关系和时间信息的

旋转变换之后,与尾实体的夹角的余弦值更大,也就是夹角更

小.ChronoR模型不仅继承了旋转模型能够建模多种关系模

式的优势,也将时间信息编码到实体的旋转过程中,捕获了实

体和关系的动态演化.

基于旋转模型的方法可以建模逆反关系、复合关系和对

称关系,但是对于同一实体,只能利用其一跳邻居进行表示学

习和推理,缺少了对知识图谱中多跳路径信息的捕获.

３．４　时序点过程

世界上的很多事件都是相互关联的,过去的事件可能会

导致或者阻止未来事件的发生,发现事件之间的关联对于通

过时间序列的历史事件预测未来事件的发生至关重要.时序

点过程是一类用于时间序列建模的常用方法,该方法能够捕

获事件之间的关联,对历史事件进行建模,实现对未来事件的

预测.时序点过程已被广泛应用于模拟地震和余震[１９Ｇ２２]、计

量经济学的研究[２３Ｇ２４]、对犯罪分子网络进行建模[２５]等应用场

景.使用条件强度函数是表征时序点过程的一种重要方法,

条件强度函数是给定所有先前事件的下一个事件时间的随机

模型.λ∗ (t)dt是给定历史事件Ht,在时间窗口[t,t＋dt)中有

新时间发生的概率,如下式所示:

λ∗ (t)dt＝PP{eventin[t,t＋dt)∣Ht} (１６)

鉴于时序点过程的以上优点,Trivedi等[２６]将时序点过

程引入知识表示学习,提出了知识进化网络 KnowＧEvolve模

型.KnowＧEvolve模型将时间建模为一个随机变量,并使用

时序点 过 程 对 知 识 图 谱 中 事 实 的 发 生 进 行 建 模,KnowＧ

Evolve使用以下条件强度函数表征时序点过程:

λes,eo
r (t∣t－)＝f(ges,eo

r (t－))∗(t－t－)

ges,eo
r (t)＝ves (t－)TRrveo(t－)

(１７)

其中,t是现在事件的时间,t－＝max(tes －,teo －)是在时间t
之前头实体和尾实体在事件中出现的最近的时间点;ges,eo

r (t)

是关系r下所涉及实体的相关性得分;Rr是关系权重矩阵,其

能够捕获特定关系空间中两个实体的交互,并且能够在基于

实体之间的事件历史中的累积知识.然后,KnowＧEvolve模

型使用新颖的知识进化网络建模动态演化的实体表示.

m＝(es,r,eo,t)m∈D (１８)

ve(tp)＝σ(We
t(tp－tp－１)＋Whhhes (tp－))

he(tp－)＝σ(Wh[ve(tp－１)ves (tp－)re
p－１])

(１９)

veo (tq)＝σ(Weo
t (tq－tq－１)＋Whhheo (tq－))

heo(tq－)＝σ(Wh[veo (tq－１)ves (tq－)reo
q－１])

(２０)

对于一个四元组事件m,m 是头实体es的第p 次事件,m
是尾实体eO的第q次事件,上述计算方式体现了在较短的时

间内,实体倾向于与其行为相似的其他实体形成关系的假设.

对于给定的在时间窗口[０,T)中记录的事实集合,KnowＧ

Evolve模型通过最小化条件强度函数的负对数似然来学习.

L＝－∑
N

p＝１
log(λes,eo

r (tp∣t
－

p))

  happenedevents

＋

∑
r

r＝１
∑
n

es＝１
∑
n

eo＝１

　∫
T

０
λes,eo

r (τ∣τ－)dτ

  survivalterm

(２１)
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其中,第一项为最大化两个实体之间特定类型事件的概

率;第二项为惩罚给定观察窗口中所有可能的实体对之间不

可能出现的事件类型.每个关系需要计算所有可能实体对的

生存概率.通过时序点过程的方法进行时序知识图谱表示学

习,捕获了事件之间的复杂时间依赖性,并能从历史实体交互

和关系演化中捕获知识.

时序点过程模型虽然能够捕获知识图谱中事件之间的关

联,对历史事件进行建模并对未来事件进行预测,但是不能对

发生在同一时间窗口的并发事件进行建模.

３．５　概率分布

针对基于时序点过程方法的缺陷,Jin等[２７]将事件的发

生建模为以知识图谱的历史时间序列为条件的概率分布,提

出了 ReＧNet这个新颖的时序知识图谱补全框架.ReＧNet将

时序知识图谱表示为序列,然后在序列上以自回归的方式定

义了事件的联合概率分布:

p(G)＝∏
t
　 ∏

(st,rt,ot)∈Gt
p(st,rt,ot∣Gt－m:t－１)

＝∏
t
　 ∏

(st,rt,ot)∈Gt
p(st∣Gt－m:t－１)p(rt∣st,Gt－m:t－１)

p(ot∣st,rt,Gt－m:t－１) (２２)

REＧNET把联合概率分布分解成了一系列的条件概率分

布.假设t时刻事件发生的概率只取决于之前m 步发生的事

件,对于每个条件概率p(Gt∣Gt－m:t－１),进一步假设Gt中的

事件在Gt－m:t－１发生的情况下是相互独立的.

ReＧNet使用循环神经网络(RecurrentNeuralNetworks,

RNN)建模了知识图谱的全局表示Ht和局部表示ht(s)和

ht(s,r).全局表示汇总了整个知识图谱直到时间戳t的全局

信息;局部表示更多地关注相应的头实体s及其连接关系r,

捕获与相应实体和关系相关的知识.具体表示如下:

Ht＝RNN１(g(Gt),Ht－１)

ht(s,r)＝RNN２(g(N(s)
t ),Ht,ht－１(s,r))

ht(s)＝RNN３(g(N(s)
t ),Ht,ht－１(s))

(２３)

ReＧNet模型使用 RＧGCN[２８]聚合器,可以聚合来自多种

关系和多跳邻居的信息,从而更新每个节点的表示:

g(N(s)
t )＝h(l＋１)

s ＝σ(∑
r∈R
　 ∑

o∈N(s,r)
t

　１
cs

W(l)
r h(l)

o ＋W(l)
０ h(l)

s )(２４)

对于知识图谱补全,给定(s,r),预测尾实体o可以被视

为一次多分类任务,每一类都对应一个实体.在给定s和o
的情况下预测关系r,也可以被看作多分类任务.模型采用

多分类的交叉熵损失函数进行训练:

L＝－ ∑
(s,r,o,t)∈G

　logp(ot∣st,rt)＋λ１logp(rt∣st)＋

λ２logp(st)t (２５)

由于将事件的发生建模为以知识图谱的历史时间序列为

条件的概率分布,基于概率分布的方法可以执行有效的多步

推断,以预测遥远的未来看不见的实体关系,提高了时序知识

图谱表示学习的质量和补全的准确性.但是基于概率分布的

方法对全局表示和局部表示使用 RNN 进行建模,无法解决

长期依赖问题,并且所有时间步的表示对于当前表示的贡献

相同.

３．６　图神经网络

图卷积 神 经 网 络 (Graph NeuralNetworks,GCN)[２９]、

图注意力网络(GraphAttentionNetworks,GAT)[３０]等图神

经网络模型及其变种是在图形结构中捕获内容和结构特征的

代表性模型,此类模型能够利用图形中的高阶连接信息增强

节点的表示学习.知识图谱也是一种图形结构,因此有很多

研究工作将图神经网络模型应用到知识图谱中.Li等[３１]通

过关系感知 GCN来捕获每个时间戳的知识图谱内的结构依

赖性,通过门控循环组件自回归建模历史知识图谱序列,以有

效地捕获时间序列模式,并且结合静态信息的约束提升知识

表示学习的质量,提出了一种基于图卷积网络的新型循环进

化网络,称为 REＧGCN.

REＧGCN由一个进化单元和多任务评分函数组成.其

中,进化单元由一个关系感知 GCN、两个门控循环组件和一

个静态图约束组件组成.关系感知 GCN 尝试在每个时间戳

捕获知识图谱内的结构依赖性;两个门循环组件自动回归对

历史知识图谱序列进行建模.进化单元的输入为最近 m 个

时间戳的知识图谱序列({Gt－m＋１,,Gt}),并将其映射为实

体嵌入矩阵序列({Ht－m＋１,,Ht})和关系嵌入 矩 阵 序 列

({Rt－m＋１,,Rt}).

REＧGCN使用ωωＧ层关系感知 GCN 来对结构依赖性进

行建模.对于在时间戳为t的知识图谱,尾实体在第l＋１层

的表示由其自身在第l层的表示、头实体节点表示以及关系

表示通过消息传递框架得到:

h
→l＋１
o,t ＝f １

co
∑

(s,r),∃(s,r,o)∈εt
　Wl

１(h
→l
s,t＋r→t)＋Wl

２h
→l
o,t( ) (２６)

潜在的序列模式是通过堆叠ωＧ层关系感知 GCN 来建模

的.REＧGCN使用一个时间门控循环组件来解决 GCN 大量

堆叠导致的梯度消失问题,其中实体嵌入矩阵Ht由两部分组

成:关系感知 GCN在时间戳t处最后一层的输出以及前一个

时间戳的实体嵌入矩阵.

Ht＝UtHω
t＋(１－Ut)Ht－１

Ut＝σ(W４Ht－１＋b)
(２７)

REＧGCN使用 GRU[３２]捕获关系的序列模式,通过对关

系r在时间戳t－１处的相关实体进行平均池化操作,并将其

在静态知识图谱中的嵌入进行拼接作为 GRU 的输入,最终

得到时间戳t处的关系嵌入矩阵.

r→′t＝[pooling(Ht－１,Vr,t
);r→]

Rt＝GRU(Rt－１,Rt′)
(２８)

REＧGCN将静态图合并到进化表示的建模中,对实体的

名称字符串进行解析,构建出静态知识图谱,并使用 RＧGCN
模型获得实体的静态嵌入:

h
→s
i＝γ １

ci
∑

(rs,j),∃(i,rs,j))∈εs
　Wrh

→
′s
i (j)( ) (２９)

使用ConvTransE作为解码器计算实体预测和关系预测

的概率,构成多任务学习的得分函数,并计算损失:

p→(o∣s,r,Ht,Rt)＝σ(HtConvTransE(s→t,r→t))

p→(r∣s,o,Ht,Rt)＝σ(RtConvTransE(s→t,o→t))

Le＝ ∑
T－１

t＝０
　 ∑

(s,r,o,t＋１)∈εt＋１

　 ∑
|V|－１

i＝０
　ye

t＋１,ilogpi(o∣s,r,Ht,Rt)

Lr＝ ∑
T－１

t＝０
　 ∑

(s,r,o,t＋１)∈εt＋１

　 ∑
|R|－１

i＝０
　yr

t＋１,ilogpi(r∣s,o,Ht,Rt)

(３０)
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以 REＧGCN为代表的基于图神经网络的时序知识图谱

表示学习方法,通过如图卷积网络的消息传递框架捕获了相

同时间戳下知识图谱中实体之间的结构依赖性,并通过图神

经网络的堆叠捕获序列信息模式,提高了计算效率.但是基

于图神经网络模型的方法由于建模图结构的动态演变需要堆

叠很多层,因此会出 现 过 平 滑 (OverＧsmoothing)和 过 拟 合

(Overfitting)的问题.

３．７　其他模型

除上述相关研究工作以外,也有研究者将文本摘要生成

中的复制机制引入时序知识图谱表示学习中.Zhu等[３３]认

为更精确的时序事实推论应该充分利用历史中已知的事实,

提出了一种新的基于时间感知复制机制的时序知识图谱的表

示学习模型 CyGNet.该模型不仅能够预测未来的事实,还

可以识别重复出现的事实.CyGNet首先针对头实体、关系、

时间戳定义了历史词汇H(s,p)
tk

,具体表示如下:

H(s,p)
tk ＝{o∣(s,p,o,tk)∈ (t１,tk－１)} (３１)

其中,历史词汇H(s,p)
tk 表示在时间戳tk以前与头实体s建立关

系p 的所有尾实体集合,可以用一个 multiＧhot向量表示,如

果在集合中,则相应实体位置的向量值为１.

CyGNet模型由两部分组成:复制模式和生成模式.复

制模式识别重复出现的事实,并通过从历史已知事实中进行

复制来相应地预测将来的事实;生成模式从整个实体用户中

预测实体,CyGNet将复制模式和生成模式中的概率预测组

合在一起,以输出最终预测.

对于复制模式,如果正在进行的预测(s,p,?,tk)具有历

史词汇量H(s,p)
tk ,CyGNet将会增加在历史词汇表中被选择的

对象实体的估计概率,复制模式首先使用多层感知机生成一

个索引向量,表示如下:

vq＝tanh(Wc[s,p,tk]＋bc) (３２)

１)http://www．icews．com/
２)http://www．gdeltproject．org/

同时为了缩小候选空间,CyGNet对历史词汇进行更改,

将复制模式不敢兴趣的实体的索引所对应的multiＧhot值由０
更改为一个较小的负数,并输出预测尾实体的概率分布.

生成模式则负责从整个实体词汇表ε中选择对象实体来

预测事实.通过生成模式将预测的事实视作全新的事实,无

须参考历史,具体表示如下:

gq＝Wg[s,p,tk]＋bg

P(g)＝softmax(gq)
(３３)

通过复制模式和生成模式的结合,CyGNet模型既捕获

了一些事实的循环复发性,从历史中 学 习 到 了 实 体 和 关 系

的演化知识,也能够从全局所有可能的结果中预测事实,

并在知识图谱实体预测、链接预测等任务上较之前的模型

有一定的提升.这种方法为时序知识图谱表示学习提供

了全新的视角,值得关注.

４　时序知识图谱表示学习数据集

本节主要介绍时序知识图谱表示学习研究工作使用的数

据集ICEWS(IntegratedCrisisEarlyWarningSystem),YAＧ

GO１５K,GDELT(GlobalDatabaseofEvents,Language,and

Tone).

４．１　ICEWS
综合危机早期预警系统(ICEWS)是一个存储库,其中包

含具有特定时间戳的政治事件.这些政治事件通过逻辑谓词

(如“访问”“谈判”等)将实体(如“国家”“总统”等)与许多其他

实体联系起来１).该存储库以转储形式组织,其中包含从

１９９５年 到 ２０１５ 年 发 生 的 事 件.GarcíaＧDurán 等[１６]根 据

ICEWS创建了两个时序知识图谱数据集,分别称为ICEWS

２０１４和ICEWS２００５Ｇ１５.其中,前者覆盖时间范围较短,只

包含２０１４年发生的所有事件;后者覆盖时间范围较长,包含

２００５－２０１５年之间发生的所有事件.

４．２　YAGO１５K

GarcíaＧDurán等[１６]将 FB１５K[８]中的实体与包含时间信

息的 YAGO中的实体对齐,最终数据集是所有成功对齐的事

实的结果.

４．３　GDELT
全球事件、语言、语气数据库(GDELT)是世界上最大的

政治事件开放数据库.GDELT主要包含两大数据集:Event

Database(事件数据库)和 GlobalKnowledgeGraph(GKG,全

球知识图 谱).它 记 录 了 从 １９６９ 年 至 今 的 新 闻,并 且 每

１５min更新一次数据,代表政治领袖、组织和国家等实体一个

月内不同类型的事件２).

５　时序知识图谱表示的主要挑战

以 TransＧTAEＧILP为代表的模型提升了时序知识图谱

表示学习的质量,相比传统的知识表示学习方法提升了知识

图谱补全等任务的准确性,现已成为知识图谱表示学习的研

究热点.然而,随着研究的深入,时序知识图谱表示学习的研

究面临着一些新的挑战.

５．１　时间信息编码

TransＧTAEＧILP等模型使用转移矩阵捕获关系随时间

的演化过程,只学习了关系的时序顺序链,并将其作为传统静

态知识图谱嵌入学习方法的约束来提高对时序知识图谱补全

的准确性,其本质上对时间信息的使用不直接,并不是时间感

知的.此外,TransＧTAEＧILP模型只对关系的时间先后顺序

进行建模,并没有考虑关系之间的时间间隔,这也会对模型的

预测性能产生影响.

如何对事实的准确时间戳进行编码并将其引入到实体和

关系的表示中,使模型能够学习到更多的知识,对实体和关系

的动态演化进行更准确的建模是一个挑战.近年来有一些研

究工作尝试解决这个问题.

Dasgupta等[３４]受 TransH[９]思想的启发提出了一种新颖

的时间感知的 KG嵌入方法———HyTE模型,该模型将一定

时间范围内的动态知识图谱分为多个静态子图,每一个子图

与一个时间戳相对应,并且将实体和关系的嵌入投影到时间

戳特定的超平面上,直接在所学得的嵌入中编码时间信息.
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Jain等[３５]提出了 TIMEPLEX方法,该方法将实体、关系

和时间嵌入到复数空间,将时间差异作为显式特征,使学习到

的嵌入能够捕获关系之间的隐式时间关系.另外,其使用高

斯分布建模复发关系的固定循环周期以及特定实体关系之间

的时间差异.

上述两种方法均解决了 TransＧTAEＧILP编码时间信息

不够全面的问题,在相关数据集上的实验结果表明,上述两种

方法 的 性 能 均 取 得 了 显 著 提 升,其 中 HyTE 模 型 在 MR
(MeanRank)指 标 上 相 比 SOTA 模 型 提 升 了 ６％,TIMEＧ

PLEX模型在 MRR(MeanReciprocalRanking)指标上相比

SOTA模型提升了１０％.

５．２　实体关系动态演化建模

TransＧTAEＧILP等模型对关系或者时间戳进行时序建

模,但是对每个实体学习的表示仍然是使用静态知识表示学

习的方法,没有对实体随着时间的变化进行建模.然而实体

也会随着时间的推移而发生动态演变,例如,已知事实四元组

(Mary,Liked,GodFather,１９９５),但 是 ２０２１ 年 “Mary”和

“GodFather”的特征(如性格)会发生很大变化,会对链接预

测产生一定的影响.因此,如何根据同一实体在不同时间戳

的上下文让实体学习到既符合知识上下文又符合实体动态演

变进程的表示,以及如何在对实体状态进行动态建模的过程

中对关系的动态演化过程同步建模也是一个挑战.

Goel等[３６]受自然语言处理的 DiachronicWordEmbedＧ

ding启发,认为实体有些特征是随时间变化的,有些特征是固

定不变的.将实体嵌入构建为一个函数,输入为该实体与时

间戳,输出为该实体表示,在静态知识图谱表示学习方法的基

础上配备了 DiachronicEmbedding功能来构建时序知识图谱

补全,提 出 了 DEＧSimplE 模 型.DEＧSimplE 模 型 解 决 了

TransＧTAEＧILP模型无法捕获实体特征演化的问题,显著提

升了 模 型 性 能,在 MRR 指 标 上 相 比 SOTA 模 型 提 升 了

１０％.

５．３　全局演化建模

TransEＧTAEＧILP等模型将整个时序过程的关系记录下

来,通过时间戳来进行区分.这种时间建模的方式非常细粒

度,只针对实体的上下文动态演化过程对其表示进行建模,即

当前模型仅关注局部上下文的变化过程,但是很难捕获知识

图谱全局的实体和关系演化动态,也不能对整体图结构的演

化进行建模.然而整体图结构的变化表明了整个知识图谱随

时间的进化趋势,对于图谱中局部节点和关系的表示学习质

量的提升大有裨益.近年来,有很多方法使用静态子图分割

的方式处理时序知识图谱,即将时序知识图谱按照离散时间

点分割为多个静态子图,表示为:

G＝{G１,,GT} (３４)

其中,GT表示在时间戳T 下所有有效的事实集合中的实体和

关系构成的子图.通过静态子图分割的方法可以捕获全局图

结构的拓扑结构变化以及图中节点的相互作用变化,这种方

法的本质是将时序知识图谱建模为一个对应于不同时间戳的

知识图谱序列,每个知识图谱都包含在同一时间戳共同发生

的事实.其中每个知识图谱中的所有并发事实在结构上具有

依赖性,而在时间上,相邻的事实具有信息序列模式.

近年来,已有不少研究工作使用静态子图分割的方式处

理时序知识图谱.Jin等[２７]把时序知识图谱根据时间戳分解

为静态子 图 序 列,并 且 根 据 历 史 子 图 序 列 预 测 概 率 分 布

p(G).根据静态子图序列进行知识推理的示例如图２所示.

　　注:在２０２１年６月Sam与 CUBA篮球比赛会发生什么?

图２　基于静态子图序列的推理示例

Fig．２　Exampleofreasoningbasedonsequenceofstaticsubgraphs

Garg等[３７]将时序知识图谱根据时间戳分解为静态子图

序列,并将单个静态子图分解为静态属性子图和静态结构子

图,将动态知识图的信息纳入到时间序列预测中,学习了图中

每个节点的静态嵌入以及依赖于时间属性值的动态嵌入,对

属性预测和链接预测的嵌入进行了联合训练,提出了 DArtＧ

Net模型.

上述方法通过新颖的处理方式捕获了知识图谱的全局动

态演化信息,为时序知识图谱的表示学习提供了新的思路.

６　时序知识图谱表示学习未来研究方向展望

时序知识图谱表示学习方法在知识图谱实体预测、链接

预测等任务上表现出了卓越的性能,并且相对于传统知识表

示学习方法而言,其适合更多的应用场景,在金融、医疗、生物

信息学、交通等领域的应用有着非常好的前景.除了上一节

中提到的面临的主要挑战外,还有一些问题有待解决.本节

将对时序知识图谱表示学习的未来方向进行展望.

６．１　利用逻辑规则增强时序知识图谱表示学习的准确性和

可解释性

　　基于连续向量的表示学习方法虽然能够发现人们不易总

结出来的隐性知识和潜在假设,并且能够更容易与其他深度

学习模型集成,以进行更多任务的实现,但是可解释性非常

差.对于这个问题,图结构中的关联路径和规则为知识表示

学习和推理提供了可解释性.近年来,也有越来越多的工

作[１２,３８Ｇ３９]将表示学习与规则学习结合起来,用两种方法的优

势互相弥补对方的不足,以提高推理的鲁棒性和效率,并为表

示学习提供可解释性.然而,在时序知识图谱背景下并没有

研究工作结合逻辑规则对表示学习进行约束以提升准确性和

可解释性.如何将逻辑规则以及时间信息同时编码到实体和

关系的表示是一个值得研究的问题.

６．２　增强稀疏实体编码能力的时序知识图谱表示学习

　　时序知识图谱中存在许多稀疏实体,即在所有的已知

事实集合中出现频率较低的实体,因此已知事实集合中关于

该实体随时间的演化信息同样是稀疏的.时序知识图谱表示

学习方法对稀疏实体的编码能力较差,从而对模型的整体性

能产生了一定的影响.我们需要探索一种能够增强稀疏实体

编码能力的时序知识图谱表示学习方案.
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６．３　时序知识图谱快速在线表示学习

时序知识图谱的表示学习方法虽然能够通过分布式表示

显著提升计算效率,但是在处理大规模数据时差强人意.在

金融等许多应用场景中每天都有大量的增量数据,每当有新

的实体添加到知识图谱中,基于表示学习的方法需要花费大

量时间进行重新训练,以实现为新实体学得表示.因此,探索

一种时序知识图谱快速在线表示学习方法对于知识图谱在金

融等领域的应用具有重要意义.

６．４　时序知识图谱在推荐系统的应用

为了缓解推荐系统的数据稀疏和冷启动问题,有很多工

作[４０Ｇ５１]利用知识图谱中的语义信息增强对用户和商品的学

习,从而提升推荐系统的准确性与可解释性.然而,目前绝大

多数工作仅局限于传统的静态知识图谱,推荐系统中用户与

商品的交互具有很强的时效性(用户在不同时间对商品的收

藏、购买等行为刻画了不同的用户偏好),如果能够利用好时

间信息,将时序知识图谱表示学习方法与推荐系统相结合,对

提升推荐效果具有重要意义.

结束语　通过对时序知识图谱表示学习的相关研究工作

进行梳理,我们认为时序知识图谱表示学习具有重要意义.

现实世界的绝大多数应用场景数据具有高度动态的特点,表

现出复杂的时间特性.时序知识图谱表示学习将时间信息编

码到实体和关系的表示中,能够更好地应用到现实应用场景

中的知识图谱补全等任务中,已成为知识表示学习的热点和

趋势.

本文对时序知识图谱表示学习的主要方法进行了梳理,

对其最新进展进行了综述,对每类方法的核心思想以及代表

性算法进行了对比分析,总结了时序知识图谱表示学习方法

的研究规律,简要介绍了时序知识图谱表示学习面临的挑战

以及可能的解决方案,并且对其未来研究方向进行了探讨.
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