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基于关系约束的上下文感知时态知识图谱补全

汪璟玢 赖晓连 林新宇 杨心逸

福州大学计算机与大数据学院　福州３５０１０８
　
摘　要　现有的时间知识图谱补全模型仅考虑四元组自身的结构信息,忽略了实体隐含的邻居信息和关系对实体的约束,导致

模型在时态知识图谱补全任务上表现不佳.此外,一些数据集在时间上呈现不均衡的分布,导致模型训练难以达到一个较好的

平衡点.针对这些问题,提出了一个基于关系约束的上下文感知模型(CARC).CARC通过自适应时间粒度聚合模块来解决

数据集在时间上分布不均衡的问题,并使用邻居聚合器将上下文信息集成到实体嵌入中,以增强实体的嵌入表示.此外,设计

了四元组关系约束模块,使具有相同关系约束的实体嵌入彼此相近,不同关系约束的实体嵌入彼此远离,以进一步增强实体的

嵌入表示.在多个公开的时间数据集上进行了大量实验,实验结果证明了所提模型的优越性.

关键词:时间知识图谱;链路预测;时间区间预测;关系约束;邻居信息;时间粒度
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ContextＧawareTemporalKnowledgeGraphCompletionBasedonRelationConstraints
WANGJingbin,LAIXiaolian,LINXinyuandYANGXinyi
CollegeofComputerandDataScience,FuzhouUniversity,Fuzhou３５０１０８,China

　

Abstract　TheexistingtemporalknowledgegraphcompletionmodelsonlyconsiderthestructuralinformationofthequadrupleitＧ

self,ignoringtheimplicitneighborinformationandtheconstraintsofrelationshipsonentities,whichleadstothepoorperforＧ

manceofthemodelsonthetemporalknowledgegraphcompletiontask．Inaddition,somedatasetsexhibitunbalanceddistribution

intime,whichmakesitdifficultformodeltrainingtoachieveagoodbalance．Toaddresstheseproblems,thepaperproposesa

contextＧawaremodelbasedonrelationconstraints(CARC)．CARCsolvestheproblemofanunbalanceddistributionofdatasetsin

timethroughanadaptivetimegranularityaggregationmoduleandusesaneighborＧaggregatortointegratecontextualinformation

intoentityembeddingstoenhancetheembeddingrepresentationoftheentity．Inaddition,thequadruplerelationconstraintmoＧ

duleisdesignedtomaketheembeddingsofentitieswiththesamerelationalconstraintsclosetoeachother,whilethosewithdiffeＧ

rentrelationalconstraintsarefarawayfromeachother,whichfurtherenhancestheembeddingrepresentationofentities．ExtenＧ

siveexperimentsareconductedonseveralpubliclyavailabletemporaldatasets,andtheexperimentalresultsprovethesuperiority
oftheproposedmodel．

Keywords　Temporalknowledgegraph,Linkprediction,Timeintervalprediction,Relationconstraint,Neighborinformation,Time

granularity
　

１　引言

时间知识图谱(TemporalKnowledgeGraph,TKG)是将

现实世界的知识抽象成一个由数十亿个四元组组成的复杂网

络图.时间知识图谱中的知识以四元组(s,r,o,t)的形式表

示,其中s和o分别表示头实体和尾实体,r表示关系,t表示

时间戳.因为大多数时间知识图谱都是不完整的,所以时间

知 识 图 谱 补 全 (TemporalKnowledge Graph Completion,

TKGC)成为了时间知识图谱领域的主要挑战之一.为了

解决这个问题,时 间 知 识 图 谱 嵌 入 (TemporalKnowledge

GraphEmbedding,TKGE)方法将实体、关系和时间嵌入到一

个低维的向量空间中以获得低维表示,然后将低维表示输入

到得分函数中来衡量四元组的合理性.

现实世界中,数据在不同时间上的不均衡分布是一个普

遍的现象.比如,２０２１年７月１日是建党１００周年,在这一天

发生的与中国共产党相关的重要事实显然会比平常多.类似

地,在现有的时间知识图谱中,也存在严重的数据分布不均衡

问题,如 YAGO１１k和 Wikidata１２k(见图 １).从图中可以



看出,这两个数据集在各个时间戳的数据分布非常不均衡,如

果直接训练,在数据量较多的时间上,模型训练容易欠拟合,

对这类实例的预测将会变得很困难;在仅有少量实例的时间

上,模型训练容易过拟合,因此模型训练无法达到一个较好的

平衡点,导致模型在补全任务上的效果不佳.此外,YAＧ

GO１１k和 Wikidata１２k还存在大量时间戳缺失的问题,这也

是导致模型补全性能下降的一个因素.

(a)YAGO１１k

(b)Wikidata１２k

图１　YAGO１１k和 Wikidata１２k在各个时间戳上的数据分布

Fig．１　DatadistributionofYAGO１１kandWikidata１２kineach

timestamp

时间旋转模型(TemporalRotation,TeRo)[１]通过设置时

间粒度将出现频率低的时间戳合并为一个时间,能够在一定

程度上缓解数据不均衡分布的问题.但是 TeRo仅使用时间

戳中的年份信息,容易导致合并不合理的问题.比如,对于实

体e,在时间戳为t１＝２００５Ｇ０１Ｇ０５,t２＝２００５Ｇ１２Ｇ１２和t３＝２００６Ｇ

０２Ｇ０１时,我们期望它在t２ 时的嵌入表示应该与t３ 时的嵌入

表示更为接近,与t１ 时的嵌入表示应差别较大.对于这种情

况,TeRo仅使用年份信息的方式是无法满足要求的,因为

TeRo会将t１ 和t２ 当作同一个时间点(即２００５),实体在t１ 和

t２ 下具有相同的嵌入表示.此外,YAGO１１k中的一些时间

戳包含了完整的年月日信息,如果丢弃月和日信息容易导致

重要信息丢失.

在知识图谱中,实体除了自身的结构信息外,还蕴含着丰

富的潜在信息,比如实体的上下文信息(邻居信息)和类型信

息.实体的邻居信息是知识图谱中的重要信息,对邻居信息

的合理利用,可以提高实体嵌入的质量,从而提升模型性能.

现有模型中融合了邻居信息的模型包括多关系图神经网络模

型(GraphConvolutionalNetwork ModelforMultiＧrelational

Graphs,CompGCN)[２]和结合实体邻居信息的知识表示模型

(Knowledge Representation ModelThatCombining Entity

NeighborInformation,CombiNe)[３],它们在补全任务中表现

出了良好的性能.在直觉上实体邻居的重要性程度应与时间

距离成反比,如图２所示,当预测(A,Makeavisit,?,１９８７)

时,(A,Makeavisit,C,１９０２)与预测时间１９８７相对距离较

远,因此分配的权重也较小.并且,由于 Threaten,Criticize
和Cooperateeconomically这３个邻居关系中 CooperateecoＧ

nomically与预测关系 Makeavisit有最相近的语义,因此(A,

Cooperateeconomically,B,１９８６)应该分配最大的权重.根据

实体 A的邻居信息可知,A应该有较大的概率访问B,而不太

可能访问C或 D.但 CompGCN 和 CombiNe都建立在静态

知识图谱中,在聚合邻居信息时,会为(A,Makeavisit,C,

１９０２)和(A,Threaten,C,１９８７)分配统一的权重,忽略了实体

邻居的重要性不同的问题,导致模型得到错误的答案.

实体关联的关系可以约束实体的类型,对具有相同关系

约束的实体进行相似性建模,可以显著地改进实体嵌入表示

并提高预测精度.对于一个实体“Apple”,如果仅靠实体自身

的结构信息,我们无法判断“Apple”是水果还是 Apple公司.

但如果实体的关联关系是‘吃’,那么我们就可以很明确地知

道“Apple”指的是苹果.现有的一些利用实体类型信息的模

型,如类型嵌入知识表示学习模型(TypeＧembodiedKnowＧ

ledgeRepresentationLearning,TKRL)[４]和基于类型的多重嵌

入模型(TypeＧbasedMultipleEmbeddingModel,TransT)[５],它

们需要显式的实体类型输入,对没有显式提供实体类型信息

的知识图谱的补全任务具有一定的局限性.自动实体类型表

示模型(AutomatedEntityTypeRepresentation Model,AuＧ

toETER)[６]能够自动编码实体类型信息,但是它建立在静态

知识图谱上,忽视了事实的动态性.本文认为,实体的类型信

息应受关系和时间的共同约束,比如,对于实体“鲁迅”,当相

连的关系为“写作”时,他的实体类型是“作家”.但鲁迅于

１９０６年弃医从文,因此在１９０６年前他的实体类型就不可能

是“作家”,即１９０６年前,鲁迅与关系“写作”构成的四元组都

是错误的.

图２　实体邻居信息

Fig．２　Entityneighborinformation

针对上述问题,本文提出了一个基于关系约束的上下文

感知 模 型 (ContextＧAware modelbasedon Relation ConＧ

straints,CARC).首先,通过设定时间粒度,对数据集进行预

处理,使得数据在时间分布上尽可能均衡,以解决数据不均衡

分布给模型带来的问题.其次,提出了两个评估四元组有效

性的模块———四元组结构模块和四元组关系约束模块.在四

元组结构模块中,考虑到现有的一些模型通常将实体和关系

嵌入到复数空间而不是嵌入常用的实数空间来提高表示学习

能力,如基于张量分解的复数嵌入模型(ComplexEmbedding

４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．３,Mar．２０２３



ModelbasedonTensorDecompositions,TNTＧComplEx)[７]和

TIMEPLEX模型[８],因此我们将四元组嵌入到复数空间中获

得初始化嵌入,然后通过邻居编码器聚合实体上下文信息,以

增强实体的嵌入表示.在四元组关系约束模块中,为了避免

模型参数量过大,四元组被嵌入到实数空间,该模块能够在未

提供实体类型信息的情况下,通过关系对实体的约束来进一

步增强实体嵌入表示,提高模型补全的能力.最后,将四元组

结构模块的得分与四元组关系约束模块的得分按照一定的权

重相加,获得四元组最终的得分.本文在４个公开的无类型

信息的时间数据集上进行了链路预测实验和时间区间预测实

验,实验结果表明,本文模型在 MRR,Hits＠N,aeIOU 等多

个评估指标上优于最先进的基线模型.

２　相关工作

知识表示学习是一种有效且可靠的知识补全技术,近年

来有关知识图谱的表示学习方法层出不穷.复数嵌入模型

(ComplexEmbeddings,ComplEx)[９]将三元组嵌入到复数空

间中,能够建模对称/反对称、自反两种关系模型,在静态知识

图谱补全任务上取得了一定的成效.AutoETER[６]将四元组

嵌入到实数空间中,自动学习实体的类型嵌入,丰富了实体的

一般特征,此外,它还可以推断和建模所有对称/反对称、自反

和组合这３种关系模式,以及复杂的一对多、多对一和多对多

关系.CompGCN利用图卷积神经网络(GraphConvolutional

Network,GCN)[１０]聚合实体的邻居信息,增强了实体的嵌入

表示,该模型还通过设置基向量解决了过度参数化的问题.

上述模型都建立在静态知识图谱上,在静态知识图谱补全任

务上表现良好,但由于没有考虑时间信息,在时间知识图谱补

全任务上性能不佳.

近年来,许多研究努力将静态知识图谱补全模型扩展到

时间知识图谱中.比如,基于超平面的时间感知知识图谱嵌

入 模 型 (HyperplaneＧbased Temporally Aware Knowledge

GraphEmbedding,HyTE)[１１]为每个时间戳定义了一个时间

超平面,并将实体和关系投影到时间超平面中,然后将投影的

嵌入用翻译模型(TranslatingEmbedding,TransE)[１２]进行处

理以获得四元组的得分.GarcíaＧDurán等[１３]将时间戳划分

为token序列,与关系 一 并 输 入 到 长 短 期 记 忆 网 络 (Long

ShortＧterm Memory,LSTM)中,以获得不同时间下的关系表

示,获得的关系表示可以应用于多个模型中.Jain等[８]将该

方法应用于 ComplEx中,得到了时间感知的 ComplEx模型

(TemporalＧawareComplEx,TAＧComplEx).受 历 时 词 的 启

发,Goel等[１４]将时间信息整合到实体嵌入中,提出了基于历

时词嵌入的简单嵌入模型(SimpleEmbeddingBasedOnDiaＧ

chronicEmbedding,DEＧSimplE).DEＧSimplE认为实体嵌入

中可能有一些随时间变化的特性和一些固定保持的特性,因

此设置了用于控制时间特征百分比的超参数γ∈[０,１],在时

间知识图谱补全任务中取得了显著的效果.TeRo将实体嵌

入的时间演化定义为实体在复数空间中从初始时间到当前时

间的旋转,该模型结合了旋转模型(RotationEmbedding,RoＧ

tatE)[１５]的优势,可以建模实体间的复杂关系(如自反关系);

此外,TeRo采用时间粒度合并部分时间戳,可以缓解数据集

在时间上分布不均衡的问题.受四阶张量分解的启发,LacＧ

roix等[７]将四元组嵌入到复数空间中,提出了 TNTＧComplEx
模型,该模型通过四元组的内积操作得到四元组的得分,得分

函数定 义 为f(s,r,o,t)＝ [es,r,e－o,t].Jain 等[８]提 出 的

TIMEPLEX根据时间的特有性质,定义了３种类型的时间约

束:关系的重复性、关系间的顺序、关系间的时间间隔.其中,

关系的重复性即许多关系对于特定实体不会重复出现(例如,

一个人只出生一次),有些关系在固定周期内重复(例如,奥运

会每４年出现一次).关系间的顺序指对于一个给定的实体,

一个关系先于另一个关系,比如PersonBornYear应在给定实

体的PersonDiedYear之前.关系间的时间间隔指对于一个

给定的实体,两个关系间的时间差值分布在一个平均值周围,

例如 PersonDiedYear减 去 PersonBornYear的 平 均 值 约 为

７０.TIMEPLEX在没有额外时间约束输入的情况下,使用高

斯分布建模这３种时间约束,在时间知识图谱补全任务中表

现出了良好的性能.上述时间知识图谱补全模型,虽然在时

间知识图谱补全任务中取得了一定的成效,但忽略了实体的

邻居信息和关系对实体的约束,在时间知识图谱补全任务中

具有一定的局限性.

３　CARC模型

３．１　相关定义

给定实体集合E,关系集合R,时间戳集合 ,四元组可

以表示为(s,r,o,t)和(s,r,o,T＝[tb,te])两种形式.TKG可

以表示为四元组的集合{(s,r,o,t)|s,o∈E,r∈R,t∈ },其

中s,o∈E表示头实体和尾实体,r∈R 表示关系,t∈ 是形

如“２０２１Ｇ１１Ｇ１２”的时间戳,T 表示时间区间,tb,te∈ 分别是

开始时间和结束时间.TKGC可以表示为(s,r,o,t),(s,r,?,

t)或(s,r,o,?),即基于已知的３个元素预测缺失的元素.本

文用es,eo,r,τ∈CCdc 表示头实体s、尾实体o、关系r和时间τ
在复数空间中的嵌入,dc 是复数空间的嵌入维度;使用cs,co,

cr,cτ∈Rd表示头实体s、尾实体o、关系r和时间τ在实数空

间中的嵌入,d是实数空间的嵌入维度.

３．２　网络组成部分

基于关系约束的上下文感知模型 CARC的整体结构如

图３所示.首先,为了解决某些数据集在时间分布上不均衡

导致模型性能不佳的问题,本文引入了自适应时间粒度聚合

模块(见３．２．１节);其次,为了充分利用实体邻居信息,在四

元组结构模块中借助邻居编码器,获得头尾实体聚合邻居后

的增强表示es′,eo′(见３．２．２节);此外,考虑到同一关系连接

的头(尾)实体应属于同一类型这一特点,本文提出了关系特

定的实体相似性约束,以进一步优化关系约束下的实体嵌入

(见３．２．３节);最后,将四元组结构模块的得分fstru与四元组

关系约束模块的得分frelation按照一定的权重聚合,获得四元

组的最终得分ffinal(见３．２．４节).
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图３　CARC的总体框架图

Fig．３　OverallframeworkofCARC

３．２．１　自适应时间粒度聚合模块

本文针对一些数据集在时间上分布不均衡的问题,为

模型设置了一个超参数:时间粒度thre.通过时 间 粒 度,

将出现频率较低的时间戳合并成一个时间戳,出现频率较

高的时间戳则形成单独的时间戳,使得数据在时间分布上

尽可能地均 衡,以 有 效 缓 解 数 据 不 均 衡 分 布 对 模 型 的 影

响.自适应时间粒度聚合模块的具体流程为:首先计算数

据集中每个时间戳下的四元组数量num[t],t∈ ;其次,

将时间戳按时间先后顺序排序;然后,根据时间粒度thre
合并时间戳,当满足条件(１)时,t１,t２,,ti 被合并为同一

时间τ.

num[t１]＋num[t２]＋＋num[ti－１]＜thre

num[t１]＋num[t２]＋＋num[ti－１]＋num[ti]≥thre{
(１)

经过上述步骤,四元组(s,r,o,t)变为(s,r,o,τ),(s,r,o,

T＝[tb,te])变为(s,r,o,T＝[τb,τe]).对于(s,r,o,T＝[τb,

τe]),本文通过枚举操作,将其映射为时间点形式的四元组,

比如(s,r,o,T＝[τ０,τ３])被映射为(s,r,o,τ０)(s,r,o,τ１)(s,r,

o,τ２)和(s,r,o,τ３).

３．２．３　四元组结构模块

将自适应时间粒度聚合模块处理后的四元组(s,r,o,τ)

输入到四元组结构模块中,经过初始化嵌入模块,获得头实体

s、尾实体o、关系r和时间τ在复数空间的初始向量表示es,

eo,r,τ∈CCdc .为了捕获实体的邻域信息,本文将es,eo,r,τ
输入到邻居编码器中,获得头尾实体聚合邻居后的增强表示

es′,eo′.然后,通过结构评分模块获得四元组结构得分fstru.

(１)邻居编码器

如图４所示,邻居编码器可以划分成３部分:１)基于相似

性的邻居采样,即从实体邻居集合中选取固定数量的邻居;

２)邻居聚合器,即将采样后的邻居按照一定的方式聚合,获得

实体e的邻居表示enei;３)融合,即将实体e的自身结构表示

ee 与邻居表示enei融合,得到最终的实体表示ee′.

图４　邻居编码器结构图

Fig．４　Diagramofneighborhoodencoderstructure

　　１)基于相似性的邻居采样

考虑到随机选取的邻居具有较强的随机性,选取的邻居

质量无法保证,因此本文提出了一种基于相似性的邻居采样

方式.

首先,需要对实体名称进行预处理,去除实体名称中包含

的 停 顿 词 以 及 “(”“!”“Ｇ”等 特 殊 符 号. 然 后,利 用

word２vec[１６]预训练的词向量对实体名称编码,因为实体名称

可能由多个单词组成,所以本文将实体名称嵌入namee 定

义为:

namee＝１
K ∑

KＧ１

i＝０
wordi (２)

其中,wordi 表示实体名称中第i个单词经过 word２vec预训

练后的嵌入,K 表示实体名称中单词的数量.最后,计算实体

e的名称嵌入与邻居实体名称嵌入的余弦相似度,选取出与

实体e相似度最高的前n 个邻居实体,获得最终的实体邻居

集合 Ne＝{(r０,e０,τ０),(r２,e２,τ２),},|Ne|＝n.

２)邻居聚合器

本文采用两种邻居聚合器聚合实体的邻居信息:基于

LSTM 的邻居聚合器和基于注意力机制的邻居聚合器.
鉴于LSTM 在处理长序列数据时表现出了良好的性能,

本文将 Ne 中的实体按照时间先后顺序输入到 LSTM 中,得
到实体e的邻居表示enei:
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enei＝LSTM(x),x＝{e２,e０,} (３)

其中,{e２,e０,}是按照时间先后顺序排序后的邻居实体嵌

入集合,|x|＝n.

考虑到每个邻居对实体e具有不同的重要性,如果不加

区分地聚合,容易引入无用信息,导致模型性能下降.因此,

本文引入注意力机制加权聚合邻居信息.首先,需要计算每

个邻居对实体e的重要程度:

atti＝
exp(φ(e,ri,ei,τi))
∑

(rj,ej,τj)∈Ne

exp(φ(e,rj,ej,τj))

φ(e,ri,ei,τi)＝Re(∑
dc－１

k＝０
ee[k]ri[k]τi[k]e－i[k])

(４)

其中,Ne 是实体e的邻居集合,ee 是实体e的嵌入表示,ee[k]

表示ee 的第k 个元素,e－i 是ei 的共轭表示,Re()表示取

实部.

根据上述公式得到每个邻居的权重后,将邻居按权重聚

合,最终得到实体邻居表示enei:

enei＝ ∑
(ri,ei,τi)∈Ne

attiei (５)

３)融合

获得实体的邻居表示enei后,需要将其与实体自身结构表

示ee 融合,本文使用了加法融合、乘法融合和门控融合３种

融合方式.

加法融合:将实体自身结构表示与邻居表示简单相加,如

图５(a)所示.实体最终表示定义为:

ee′＝eeenei (６)

乘法融合:将实体自身结构表示与邻居表示相乘,如图５
(b)所示,实体最终表示定义为:

ee′＝eeenei (７)

门控融合:上述两种方式平等地对待实体结构信息与邻

居信息,容易引入邻居信息中无效的信息,降低模型性能.因

此,本文采用门控机制为实体筛选出重要信息,如图５(c)所

示.实体最终表示定义为:

ee′＝γee(１－γ)enei (８)

其中,γ∈[０,１]是门控因子.

(a)加法融合 (b)乘法融合

(c)门控融合

图５　融合方式

Fig．５　Fusionmethods

(２)结构评分

在利用邻居编码器获得头尾实体的增强表示es′和eo′
后,需使用评分函数来评估四元组(s,r,o,τ)成立的概率.得

益于时间信息,四元组中的关系表现出了特有的时间约束,比

如关系的重复性、关系间的顺序和关系间的时间间隔.为了

捕获这些时间约束,本文使用文献[８]的评分函数对四元组进

行评分,具体得分函数的定义如下:

fstru(s,r,o,τ)＝TIMEPLEX(s,r,o,τ)

＝fTX (s,r,o,τ)＋κfPair(s,r,o,τ)＋λfRec(s,

r,o,τ)

fTX (s,r,o,τ)＝‹es′,r,e－o′›＋‹es′,rsτ,τ－›＋b‹eo′,roτ,τ－›＋

c‹e′s,eo′,τ－› (９)

其中,fTX (s,r,o,τ)是四元组(s,r,o,τ)的得分,rsτ,roτ∈CCdc

是特定于关系r的嵌入表示.‹x,y,z
－]＝Re(∑

dc－１

k＝０
x[k]y[k]

z
－[k]),κ,λ,a,b,c均为超参数.fRec(s,r,o,τ)是时间约束(a)

的得分,fPair(s,r,o,τ)是时间约束(b)和时间约束(c)的得分,

相关定义可见文献[８].

３．２．３　四元组关系约束模块

对于四元组(s,r,o,τ),本模块的目标是结合四元组特定

的关系和时间,学习实体在关系约束下的嵌入.本文将四元

组(s,r,o,τ)嵌入到实数空间中,获得头实体s、尾实体o、关系

r和时间τ在关系约束模块中的初始嵌入cs,co,cr,cτ∈Rd.

考虑到一些实体也受时间影响,因此本文定义四元组关系约

束的评分函数为:

frelation(s,r,o,τ)＝η‹cs,cr,co]＋μ[cs,cr,co,cτ›

＝η(∑
d－１

k＝０
cs[k]cr[k]co[k])＋μ(∑

d－１

k＝０
cs[k]

cr[k]co[k]cτ[k]) (１０)

其中,η和μ是权重因子,cs[k]表示cs 的第k个元素.

一般而言,一个关系连接的头(尾)实体应属于同一类别.

比如,关系“presidentOf”连接的头实体都属于“人”这一类

别,而尾实体一般是“国家”.类别相同,显然它们头实体的嵌

入也应该彼此接近,尾实体同理.

受此启发,本文在学习实体受关系约束的嵌入的过程中

引入了关系特定的实体相似性约束,具体定义为:具有相同关

系的四元组中涉及到的头(尾)实体在关系约束下的嵌入应该

彼此接近,否则应远离.为了便于后续描述,本文将实体s在

关系r下的受关系约束嵌入表示cs,r定义为:

cs,r＝cscr (１１)

关系特定的实体相似性约束示例图如图６所示.

图６　关系特定的实体相似性约束示例

Fig．６　ExampleofrelationＧspecificentitysimilarityconstraints

给定四元组(s１,r１,o１,τ１)(s２,r１,o２,τ２)(s３,r１,o３,τ３)
(s４,r２,o４,τ４)(s５,r２,o５,τ５)和(s６,r３,o６,τ６),对于四元组(s１,

r１,o１,τ１)(s２,r１,o２,τ２)和(s３,r１,o３,τ３),头实体s１,s２ 和s３ 在
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关系r１ 下的受关系约束嵌入cs１,r１
,cs２,r１

和cs３,r１
应该彼此接

近;对于(s１,r１,o１,τ１)和(s４,r２,o４,τ４),头实体s１ 在关系r１

下的受关系约束嵌入cs１,r１
与s４ 在关系r２ 下的受关系约束嵌

入cs４,r２
应彼此远离.同理,尾实体在关系约束下的嵌入也应

该满足上述要求.
为了评估在特定关系约束下,实体嵌入间的相似性,对于

任意两个四元组(si,ri,oi,τi)和(sj,rj,oj,τj),本文定义实体

嵌入间的相似性得分为:

fsim((si,ri,oi,τi),(sj,rj,oj,τj))

　＝１
２

(‖csi,ri－csj,rj‖＋‖coi,ri－coj,rj‖) (１２)

当ri＝rj 时,fsim 应较小,反之,则应较大.

３．２．４　模型最终评分

本文将四元组结构模块的得分fstru(s,r,o,τ)与四元组关

系约束模块的得分frelation(s,r,o,τ)按照一定的权重相加作为

四元组(s,r,o,τ)的最终得分,具体定义如下:

ffinal(s,r,o,τ)＝αfstru(s,r,o,τ)＋βfrelation(s,r,o,τ) (１３)
其中,α和β是权重因子.

３．３　模型优化

在CARC模型的优化过程中,本文使用如下损失函数来

训练模型:

Loss＝ ∑
(s,r,o,τ)∈G

(Loss１＋αconLoss２) (１４)

其中,Loss１ 是四元组结构模块的损失,Loss２ 是四元组关系约

束模块中关系特定的实体相似性约束的损失,αcon是权重因

子,G是正确四元组的集合.Loss１ 和Loss２ 的详细定义为:

Loss１＝－(logPr(o|s,r,τ)＋logPr(s|o,r,τ)＋logPr(τ|
s,r,o)) (１５)

Loss２＝－ ∑
(sp,r,op,τ)∈Y

　 ∑
(sn,r′,on,τ)∈Y′

max[０,fsim ((s,r,o,τ),

(sp,r,op,τ))＋γcon－fsim((s,r,o,τ),(sn,r′,on,

τ))] (１６)

式(１５)中,Pr(o|s,r,τ)是尾实体预测时实体o的概率,计
算式如式(１７)所示,同理可知 Pr(s|o,r,τ)和 Pr(τ|s,r,o).
式(１６)中,Y＝{(s~,r~,o~,τ~)∈G|r~＝r,(s~,r~,o~,τ)≠(s,r,o,

τ)}是除了(s,r,o,τ)外,关系也为r的其他四元组的集合;

Y′＝{(s~,r~,o~,τ~)∈G|r~ ≠r}是关系不为r的四元组集合;

max[０,x]表示选择０和x之间较大的值;γcon是固定边距.

Pr(o|s,r,τ)＝ exp(ffinal(s,r,o,τ))
∑

(s,r,o′,τ)∈G－
exp(ffinal(s,r,o′,τ)) (１７)

其中,G－ ＝{(s,r,o′,τ)∉G}是经过随机替换尾实体和过滤操

作的四元组集合.

４　实验

４．１　数据集

本文在 ４ 个 常 用 的 时 间 数 据 集 上 进 行 实 验.GarcíaＧ
Durán等[１３]生成的ICEWS１４和ICEWS０５Ｇ１５数据集中,每个

事实的时间戳都是一个完整的时间点,四元组表现形式形如

(Obama,visit,Japan,２０１４Ｇ０３Ｇ１２);Dasgupta 等[１１] 生 成 的

YAGO１１k和 Wikidata１２k主要包含具有时间间隔的事件,四
元组表现形式形如(DavidBeckham,playsfor,ManchesterUnitＧ
ed,[１９９２Ｇ＃＃Ｇ＃＃,２００３Ｇ＃＃Ｇ＃＃]).本文使用的４个数据

集都不包含类型信息,各个数据集的统计信息如表１所列.

表１　实验数据集

Table１　Experimentaldatasets

数据集 实体 关系 时间戳 训练集 验证集 ＃测试集

ICEWS１４ ７１２８ ２３０ ３６５ ７２８２６ ８９４１ ８９６３
ICEWS０５Ｇ１５ １０４８８ ２５１ ４０１７ ３８６９６２ ４６２７５ ４６０９２
YAGO１１k １０６２３ １０ ２５１ １６４０６ ２０５０ ２０５１
Wikidata１２k １２５５４ ２４ ２３７ ３２４９７ ４０６２ ４０６２

４．２　实验设置

４．２．１　实验参数

本文采用自适应低阶矩估计优化器(Adam)优化算法,并
利用网格搜索策略为模型寻找最优的超参数.经过多次实

验,在ICEWS１４上的最优参数组合为:d＝dc＝２００,κ＝０,λ＝
０,a＝b＝c＝５．０,η＝２．０,μ＝２．０,γ＝０．７,α＝１,β＝１,αcon＝
０．１,γcon ＝１．０,n＝１０,lr＝０．１,epoch＝１５０,thre＝１.

ICEWS０５Ｇ１５上的最佳参数组合为:d＝２００,dc＝４００,κ＝０,

λ＝５．０,a＝b＝c＝５．０,η＝５．０,μ＝２．０,γ＝０．７,α＝１,β＝１,

αcon＝０．１,γcon＝２．０,n＝１０,lr＝０．１,epoch＝２５０,thre＝１.在

YAGO１１k上的最优参数组合为:d＝dc＝２００,κ＝３．０,λ＝
５．０,a＝b＝５．０,c＝０,η＝０．１,μ＝０,γ＝０．９,α＝１,β＝０．９,

αcon＝０．４,γcon＝２．０,n＝１０,lr＝０．１,epoch＝１００,thre＝３００.

在 Wikidata１２k上的最优参数组合为:d＝dc＝２００,κ＝０,λ＝
５．０,a＝b＝c＝５．０,η＝２．０,μ＝０．２,γ＝０．９,α＝１,β＝１,αcon＝
０．２,γcon＝１．０,n＝１０,lr＝０．１,epoch＝１００,thre＝４００.

４．２．２　过滤与预测策略

本文采用文献[８]中的过滤策略:对于每一幅四元组(s,

r,o,T＝[τb,τe]),首先枚举每个时间戳τ∈[τb,τe],从而生成

枚举四元组集合Q＝{(s,r,o,τb),(s,r,o,τb＋１),,(s,r,o,

τe)},然后通过随机替换头尾实体和随机替换时间戳生成新

的四元组集合Q′,并过滤集合Q′中已存在于训练集、验证集

和测试集中的四元组.时间戳为时间点的四元组(s,r,o,τ)

可以看作是时间区间的一个特例(s,r,o,T＝[τ,τ]).因此,
(s,r,o,τ)类型的四元组的过滤方式与上述内容相同.

在链路预测任务中,本文采用文献[８]的排名策略:对于

四元组(s,r,o,T＝[τb,τe]),计算四元组集合Q 中每个四元

组的排名,之后将Q中每个四元组的排名求和取平均作为四

元组(s,r,o,T＝[τb,τe])的最终排名,即:

rank(s,r,o,T＝[τb,τe])＝
∑

(s,r,o,τ′)∈Q
　rank(s,r,o,τ′)

|Q|
(１８)

在时间区间预测任务中,与文献[８]一样,我们首先计算

(s,r,o,?)在所有时间戳上的概率分布Pr(τ|s,r,o),以最高概

率的时间戳为起点,不断向左或向右扩展(若左边时间戳概率

较高,则向左边扩展,反之亦然),直至区间长度达到θr(模型

训练阶段为每个关系学习的阈值),从而获得预测的时间区间

τpre＝[τpre
b ,τpre

e ].

４．２．３　基线

本文模型对比的基线可以划分为两大类:基于静态知识

图谱的知识表示学习模型和基于时间知识图谱的知识表示学

习模型.

基于静态知识图谱的知识表示学习模型包括:基于复数

空间的ComplEx[９]、能够自动编码实体类型的AutoETER[６]、

融合实体邻居信息的CompGCN[２].

基于时间知识图谱的知识表示学习模型包括:时间感知

８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．３,Mar．２０２３



的 ComplEx 模 型 TAＧComplEx[８]、基 于 时 间 超 平 面 的

HyTE[１１]、时间融合框架的代表模型 DEＧSimplE[１４]、基于时

间旋转的TeRo[１]、基于四阶张量分解的TNTＧComplEx[７]、利
用高斯分布建模３种时间约束的 TIMEPLEX[８].

４．２．４　评估指标

本文使用链路预测[１６]和时间区间预测[８]来评估模型的

性能.
(１)链路预测

链路预测任务可以拆分为头实体预测和尾实体预测两个

子任务.其中头实体预测即给定关系、尾实体和时间戳,预测

头实体表示为(?,r,o,τ).同理,尾实体预测可以表示为(s,

r,?,τ).本文使用 MRR,Hits＠１,Hits＠１０等指标来评估链

路预测任务.其中,MRR 是正确四元组的平均倒数排名,

Hits＠N 是前N 个候选四元组中正确四元组的比例.MRR
和 Hits＠N 越高,说明模型的补全性能越好.

(２)时间区间预测

时间预测任务即给定头实体、关系和尾实体,预测三元组

发生的时间区间,表示为(s,r,o,?).本文将模型预测的时间

区间表示为τpre＝[τpre
b ,τpre

e ],实际的时间区间表示为τgold＝
[τgold

b ,τgold
e ],使 用 Prachi等[８]使 用 的 TAC,IOU,gIOU 和

aeIOU等指标评估时间区间的预测能力,各指标的定义如下:

gIOU(τgold,τpre)＝IOU(τgold,τpre)－

vol((τgold∪
△

τpre)(τgold∪τpre))

vol(τgold∪
△

τgold)
∈

(－１,１] (１９)

IOU(τgold,τpre)＝vol(τgold∩τpre)
vol(τgold∪τpre)∈(０,１] (２０)

gIOU(τgold,τpre)＝IOU(τgold,τpre)－

vol((τgold∪
△

τpre)(τgold∪τpre))

vol(τgold∪
△

τpre)

∈(－１,１] (２１)

aeIOU(τgold,τpre)＝max{１,vol(τgold∩τpre)}

vol(τgold∪
△

τpre)
(２２)

其中,vol()是区间的大小;τgold∪
△

τpre是包含了τgold和τpre的

最小单一连续区间,如[１,２]∪
△
[５,２０]＝[１,２０].TAC,IOU,

gIOU和aeIOU越高,说明模型在时间区间预测任务上的表

现越好.

４．３　链路预测

链路预测结果如表２所列.其中,∗表示将源码应用于

新的数据集得到的结果, 表示结果取自文献[１],本文模型

CARC的结果采用４．２．２节所述的过滤方式得到,其余结果

取自文献[８]１).如３．２．２节所述,本文采用基于 LSTM 或基

于注意力的邻居聚合器,LSTM 表示基于 LSTM 的邻居聚合

器,Atten表示基于注意力机制的邻居聚合器;采用３种特征

融合方式,其中 Add表示加法融合方式,Mul表示乘法融合

方式,Gate表示门控融合方式.CARC(LSTM＋Gate)表示

使用基于LSTM 的邻居聚合器和门控融合方式的模型,同理

可知其余组合方式.表２中粗体表示最优结果,下划线表示

次优结果,文中实验结果取５次实验的平均值.

表２　各个数据集的链路预测结果

Table２　Linkpredictionresultsofeachdataset
(单位:％)

模型
ICEWS１４

MRR Hits＠１ Hits＠１０
ICEWS０５Ｇ１５

MRR Hits＠１ Hits＠１０
YAGO１１k

MRR Hits＠１ Hits＠１０
Wikidata１２k

MRR Hits＠１ Hits＠１０
ComplEx ４５．１５ ３３．９５ ６７．２２ ４８．２５ ３６．６５ ７０．８４ １８．１４ １１．４６ ２９．９６ ２４．８２ １４．３０ ４７．４６

AutoETER∗ ３８．８９ ２３．３０ ６９．５５ ３１．５６ １１．０５ ６８．４７ １４．８２ ９．５３ ２５．７９ ２２．０８ １２．１４ ４４．２１
CompGCN∗ ４６．９１ ３５．６９ ６９．００ ４７．５９ ３６．２６ ６９．３９ １５．３９ ９．４６ ２６．９１ ２４．５０ １４．７６ ４５．２６
TAＧComplEx ４０．９７ ２９．５８ － ４９．２３ ３７．６ － １５．２４ ９．３６ － ２２．７８ １２．６９ －

HyTE ２４．９１ ２．９８ ６３．５６ ２３．７３ ３．１１ ６２．７６ １３．５５ ３．３２ ２９．０１ ２５．２８ １４．７０ ４６．５７
DEＧSimplE ５２．６０ ４１．８０ ７２．５０ ５１．３０ ３９．２０ ７４．８０ １５．１２ ８．７５ ２５．６９ ２５．２９ １４．６８ ４７．３４

TeRo ５６．２０ ４６．８０ ７５．００ ５８．６０ ４６．９０ ７９．５０ １４．６７ ９．４６ ２５．０９ ２６．６９ １６．１６ ４９．０６
TNTＧComplEx ５６．７２ ４７．０４ ７４．４７ ６１．２１ ５１．１７ ７９．９１ １８．０１ １１．０２ ３０．１５ ３０．１０ １９．７３ ４９．５６
TIMEPLEX ６０．４０ ５１．５０ ７６．４６ ６３．９９ ５４．５１ ８０．７７ ２３．６４ １６．９２ ３６．０５ ３３．３５ ２２．７８ ５２．０８

CARC(LSTM＋Add) ５９．７９ ５０．７１ ７６．０１ ６５．６５ ５６．２７ ８２．２７ ２１．０５ １４．５１ ３２．５２ ３３．３１ ２４．０４ ４８．４７
CARC(LSTM＋Mul) ６０．６０ ５１．８０ ７６．２６ ６５．５３ ５６．５０ ８１．７９ ２３．９０ １６．６３ ３６．９８ ３４．２２ ２３．９２ ５２．２０
CARC(LSTM＋Gate) ６１．２３ ５２．４８ ７７．１５ ６６．４９ ５７．２９ ８２．９４ ２３．７６ １７．２８ ３５．３０ ３５．２０ ２４．３２ ５４．６５
CARC(Atten＋Add) ６０．６９ ５１．７９ ７６．７８ ６５．４９ ５５．９９ ８２．３９ ２３．４５ １６．５０ ３５．８４ ３５．０８ ２３．９８ ５４．６２

CARC(Atten＋Mul) ５９．０７ ５０．１３ ７５．３２ ６２．７８ ５３．４６ ７９．６７ １７．４６ １０．４８ ３０．３３ ３２．４９ ２２．２１ ５０．９２
CARC(Atten＋Gate) ６０．５６ ５１．５８ ７６．７７ ６５．９０ ５６．６０ ８２．５８ ２３．５４ １６．７０ ３５．８８ ３４．９６ ２４．１５ ５４．１９

１)https://github．com/dairＧiitd/tkbi

　　经过分析,可以得出以下结论:

(１)CARC模型总体上优于其他基线,有效证明了本文模

型在链路预测上的优势.具体地,在ICEWS０５Ｇ１５数据集上,

相比TIMEPLEX,本文最优模型CARC(LSTM＋Gate)在 MRR
上提升了２．５％,在 Hits＠１上提升了２．７８％,在 Hits＠１０上

提升了２．１７％.这得益于 CARC使用了实体的邻居信息和

关系约束,有效地增强了实体的嵌入表示,有助于模型更精准

地预测实体.相比之下,TIMEPLEX仅依靠实体自身的结构

信息,实体嵌入中包含的信息不够丰富,一定程度上影响了模

型性能.

(２)本文模型在各个数据集上的实验结果都显著优于融

合了邻居信息的CompGCN模型和利用了实体类型相似性信

息的 AutoETER模型.这是因为,本文模型同时使用了实体

的邻居信息和关系约束下实体类型的相似性,两者相辅相成,

９２汪璟玢,等:基于关系约束的上下文感知时态知识图谱补全



在一定程度上改善了实体嵌入表示,提高了模型预测精度.

此外,CompGCN和 AutoETER没有利用时间信息,导致它们

在时间知识图谱的补全任务上性能不佳.

(３)对比CARC(LSTM＋)模型与CARC(Atten＋)模型,

可以发现使用 LSTM 作为邻居聚合器的实验结果大多比使

用注意力机制的更好,这是因为 LSTM 在处理长序列数据时

性能较好.对于时间距离较长的邻居信息,LSTM 中的门控

机制能够对其进行有效的过滤,避免为模型引入噪声.

(４)与 Add和 Mul相比,Gate融合方式的实验效果相对

较好.这是因为 Add和 Mul只是简单地将邻居嵌入与实体

结构嵌入相加或者相乘,弱化了实体结构嵌入在预测中的重

要性.实体的邻居信息虽然也携带对补全任务有用的信息,

但它只是附加信息,用于丰富实体嵌入,实际上四元组自身的

结构信息更重要.

４．４　时间区间预测

YAGO１１k和 Wikidata１２k数据上各模型的时间区间预

测结果如表３所列.从表中可以发现,本文模型总体上优于

基线模型,在aeIOU 这个更有说服力的指标上[８],本文最优

模型在 YAGO１１k和 Wikidata１２k上相比 TIMEPLEX 分别

提升了１．３５％和１．０５％.这进一步说明了邻居信息和类型

信息的有效性,对它们的合理利用能够显著提升知识补全的

能力.

表３　YAGO１１k和 Wikidata１２k数据集上各模型的时间区间预测结果

Table３　TimeintervalpredictionresultsforeachmodelonYAGO１１kandWikidata１２kdatasets
(单位:％)

模型
YAGO１１k

TAC gIOU IOU aeIOUTAC
Wikidata１２k

gIOU IOU aeIOU
HyTE ５．５９ １５．９６ １．９１ ５．４１ ６．１３ １４．５５ １．４０ ５．４１

TNTＧComplEx ９．９０ ２０．７８ ３．９９ ８．４０ ２６．９８ ３６．６３ １１．６８ ２３．２５
TIMEPLEX ２２．６６ ３２．６４ ８．２４ ２０．０３ ３０．７１ ３９．３４ １３．１５ ２６．３６

CARC(LSTM＋Add) ２２．７１ ３３．０５ ８．６７ ２０．０９ ２２．１９ ３２．２５ ８．７０ １８．７９
CARC(LSTM＋Mul) ２３．１０ ３４．００ ９．０８ ２０．４４ ２９．２８ ３６．４４ １０．２５ ２５．５６
CARC(LSTM＋Gate) ２３．７２ ３４．１５ ９．９６ ２１．３８ ３０．６３ ３９．６４ １３．２１ ２６．６８
CARC(Atten＋Add) ２３．３２ ３３．６６ ８．６９ ２０．６３ ３０．９３ ３９．９７ １３．５９ ２６．９３

CARC(Atten＋Mul) ２２．８８ ３３．８２ ９．６５ ２１．０５ ２９．５６ ３６．６４ １０．３４ ２５．７５
CARC(Atten＋Gate) ２２．８４ ３３．１８ ８．３２ ２０．０７ ３１．２９ ４０．０２ １３．６４ ２７．４１

４．５　复杂关系类型实验

本文在ICEWS１４和ICEWS０５Ｇ１５两个数据集上进行不

同关系类型的链路预测实验,以进一步分析模型性能.首先

根据文献[１２]中的划分策略,本文将ICEWS１４和ICEWS０５Ｇ

１５中的测试集划分为一对一(１ＧtoＧ１)、一对多(１ＧtoＧN)、多对

一(NＧtoＧ１)、多对多(NＧtoＧN)４种关系类型.两个数据集在４
种关系类型下的四元组数量占比情况如图７所示,可以看到

在这两个数据集中 NＧtoＧN 这种关系类型的占比最大.

在ICEWS１４和ICEWS０５Ｇ１５上不同关系类型链路预测

结果如表４所列.总体上,CARC(LSTM＋Gate)优于其他模

型,尤其在 NＧtoＧN 这种较为复杂且数据量较大的关系类型

上的链路预测结果都优于其他基线模型.与次优的 TIMEＧ

PLEX相比,本文模型在ICEWS１４和ICEWS０５Ｇ１５数据集

NＧtoＧN 关系类型链路预测任务上,MRR 提升了 ０．８％ 和

２．９３％,Hits＠１提升了０．８３％和３．２８％,Hits＠１０提升了

０．５８％和２．２９％.值得注意的是,ICEWS１４和ICEWS０５Ｇ１５
在１ＧtoＧN/NＧtoＧ１关系类型上链路预测的效果不佳,但是从

图７所示的统计结果可知,１ＧtoＧN/NＧtoＧ１关系类型下的四元

组数量占比很小,尽管效果不如其他模型,但对模型总体效果

的影响并不大.

表４　ICEWS１４和ICEWS０５Ｇ１５不同关系类型链路预测结果

Table４　LinkpredictionresultsofdifferentrelationtypesonICEWS１４andICEWS０５Ｇ１５
(单位:％)

关系类型 模型
ICEWS１４

MRR Hits＠１ Hits＠１０
ICEWS０５Ｇ１５

MRR Hits＠１ Hits＠１０

１ＧtoＧ１

DEＧSimplE ３４．４０ ２２．２０ ４２．５０ ４１．４０ ２９．８０ ６５．３０

TNTＧComplEx ３７．２０ ２５．９４ ５９．４３ ３５．６４ ２５．００ ５６．４５
TIMEPLEX ４５．９７ ３５．８５ ６５．０９ ４３．８４ ３３．８７ ６３．７１

CARC(LSTM＋Gate) ４６．４５ ３６．３２ ６９．３４ ４５．７９ ３４．６８ ６６．１３

１ＧtoＧN

DEＧSimplE ４０．２０ ３２．１０ ５８．３０ ４１．４０ ２８．９０ ６９．１０
TNTＧComplEx ３９．６１ ３０．９５ ６０．７１ ４１．６９ ３１．９６ ６１．３４
TIMEPLEX ４６．６４ ３９．２９ ６６．６７ ４３．６９ ３３．５１ ６３．４０

CARC(LSTM＋Gate) ４４．６７ ３５．７１ ６３．１０ ５０．７０ ４０．７２ ６７．５３

NＧtoＧ１

DEＧSimplE ４６．２０ ３５．００ ６１．７０ ３４．６０ ２７．３０ ５０．００
TNTＧComplEx ５２．００ ４０．００ ７１．６７ ２３．８０ １８．１８ ３１．８２
TIMEPLEX ４７．９９ ３８．３３ ６３．３３ ４０．０９ ３６．３６ ６３．６４

CARC(LSTM＋Gate) ５４．６７ ４６．６７ ７１．６７ ３９．０６ ３１．８２ ５９．０９

NＧtoＧN

DEＧSimplE ５２．７０ ４１．７０ ７３．２０ ５１．１０ ４０．００ ７４．７０
TNTＧComplEx ５６．７１ ４７．３６ ７４．１９ ６０．３０ ５１．０９ ７７．４７
TIMEPLEX ６０．７１ ５１．９４ ７６．７５ ６３．６２ ５４．０８ ８０．７１

CARC(LSTM＋Gate) ６１．５１ ５２．７７ ７７．３３ ６６．５５ ５７．３６ ８３．００

０３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．３,Mar．２０２３



图７　ICEWS１４和ICEWS０５Ｇ１５中不同关系类型所占的比例

Fig．７　ProportionofdifferentrelationtypesinICEWS１４and

ICEWS０５Ｇ１５

４．６　消融实验

为了证明CARC中各个模块的重要性,本文在ICEWS１４
和ICEWS０５Ｇ１５上进行了消融实验.本文将去除了邻居编码

器的模型记为CARC(ＧNeighbor),将去除了四元组关系约束

模块的模型记为 CARC(ＧRelation),将去除了四元组关系约

束模块中有关时间的得分(即式(９)中的μ＝０)的模型记为

CARC(ＧTime).

实验结果如表５所列,可以看到移除邻居信息、关系约束

以及关系约束模块中有关时间的得分都会一定程度地造成模

型性能下降,这说明它们都是模型至关重要的一部分.从实

验结果可以发现,关系约束给模型性能带来的影响较为显著,

这是因为关系对实体的相似性约束可以在模型预测时起到一

定的作用,能够帮助模型实现更精准的预测,从而提高模型性

能.去除了关系约束模块中有关时间的得分也会降低模型的

精度,这验证了本文提出的“实体受时间信息的影响”的猜想.

实体邻居信息为模型带来的影响虽然稍逊于关系约束,但也

提升了模型的预测精度,说明实体的邻域信息对模型也有一

定帮助.

表５　消融实验结果

Table５　Abalationexperimentresults
(单位:％)

模型
ICEWS１４

MRR Hits＠１ Hits＠１０
ICEWS０５Ｇ１５

MRR Hits＠１ Hits＠１０

CARC
(LSTM＋Gate)

６１．２３ ５２．４８ ７７．１５ ６６．４９ ５７．２９ ８２．９４

CARC
(ＧNeighbor)

６０．８９ ５２．０８ ７６．７４ ６６．０６ ５７．０７ ８２．２８

CARC
(ＧRelation) ６０．５９ ５１．４０ ７６．８５ ６５．６４ ５６．３５ ８２．４２

CARC(ＧTime) ６１．０７ ５２．１５ ７６．９９ ６５．９８ ５６．７５ ８２．５３

４．７　自适应时间粒度的有效性实验

在自适应时间粒度聚合模块中,本文在 YAGO１１k数

据集中采用了时间戳中完整的年月日信息.对于 WikidaＧ

ta１２k,我们仅 采 用 了 时 间 戳 中 的 年 份 信 息,因 为 WikidaＧ

ta１２k的所有时间戳都只包含年份信息,额外填充月和日

信息容易为模型带来噪声.YAGO１１k与 Wikidata１２k经

过自适应时间粒度聚合模块处理后,在时间上的数据分布

如图８所示.从图中可以看出,数据在各个时间戳下的分

布相对 比 较 均 衡,有 利 于 训 练 出 一 个 性 能 相 对 平 衡 的

模型.此外,通过这种方式,也可以在一定程度上缓解时

间戳缺失造成的问题.

(a)YAGO１１k

(b)Wikidata１２k

图８　YAGO１１k和 Wikidata１２k时间戳合并后的数据分布

Fig．８　DatadistributionofYAGO１１kandWikidata１２kafter

timestampmerging

为了进一步证明本文提出的自适应时间粒度聚合模块的

有效性,本文选取CARC(LSTM＋Gate)模型在 YAGO１１k和

Wikidata１２k上进行进一步的实验.本文将不使用自适应时

间粒度模块的模型记为 CARCＧTG(LSTM＋Gate),将自适

应时间粒度模块中不考虑时间戳中的月和日信息的模型

记为 CARCＧMD(LSTM＋Gate)(不在 Wikidata１２k上做该

实验,因为该数据集时间戳中只有年份信息).实验结果

如表６所列,从结果中可以看出,本文提出的自适应时间

粒度聚合模块为模型性能带来了显著的提升.使用了时

间戳中完整年月日信息的模型性能比只使用年份信息的

模型更好,这说明时间信息越准确,为模型带来的效果就

越好,模型能够以更细粒度的方式合并时间戳,合并方式

更合 理.值 得 注 意 的 是,在 YAGO１１k的 实 验 结 果 中,

CARCＧTG(LSTM ＋ Gate)的 实 验 结 果 优 于 CARCＧMD
(LSTM＋Gate),这是因为 CARCＧMD(LSTM＋Gate)仅使

用时间戳中的年份信息,容易导致时间戳的不合理合并,

从而导致模型性能明显下降.

表６　自适应时间粒度的实验结果

Table６　Adaptivetimegranularityexperimentalresults
(单位:％)

模型
YAGO１１k

MRR Hits＠１ Hits＠１０

Wikidata１２k

MRR Hits＠１ Hits＠１０

CARC
(LSTM＋Gate)

２３．７６ １７．２８ ２１．３８ ３５．２０ ２４．３２ ２６．６８

CARCＧTG
(LSTM＋Gate)

２３．４８ １６．９２ ２０．４０ ３３．９２ ２２．６７ ２４．７０

CARCＧMD
(LSTM＋Gate)

２３．３１ １６．４６ ２０．２１ － － －
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　　此外,本文还分析了时间粒度thre的变化对模型性能的

影响,如图９所示.从图９(a)中可以看出,在 Wikidata１２k这

个数据分布不均衡的数据集上,时间粒度设置太大或者太小

对模型性能都有一定的影响,这是因为太小的时间粒度并不

能很好地解决数据不均衡分布带来的问题,而太大的时间粒

度会造成过多的时间信息合并为一个,时间信息没有完全表

达,从而 导 致 模 型 性 能 降 低.从 图 ９(b)中 可 以 看 到,在

ICEWS１４数据集上,模型性能随着时间粒度的增大而减小,

这是因为在ICEWS１４上,数据在时间上的分布相对均匀,如

图１０所示,使用较小的时间粒度可以为模型提供更丰富和准

确的时间信息.

(a)Wikidata１２k

(b)ICEWS１４

图９　不同时间粒度thre下CARC模型在各数据集上的

MRR结果

Fig．９　MRRofCARCmodeloneachdatasetunderdifferenttime

granularitythre

图１０　ICEWS１４在各个时间戳上的数据分布

Fig．１０　DatadistributionofICEWS１４oneachtimestamp

４．８　采样方式对比实验

为了 验 证 本 文 采 样 方 式 的 有 效 性,本 文 将 CARC
(LSTM＋Gate)中基于相似性的邻居采样方式替换为随机

采样方式,记为 CARCＧRandom(LSTM＋Gate).本文在时

间上数据分布均衡的ICEWS０５Ｇ１５数 据 集 以 及 在 时 间 上

数据分布不均衡的 YAGO１１k数据集上进行了该项实验,

实验结果如表７所列.

表７　不同采样方式的结果

Table７　Resultsofdifferentsamplingmethods
(单位:％)

模型
ICEWS０５－１５

MRR Hits＠１ Hits＠１０
YAGO１１k

MRR Hits＠１ Hits＠１０

CARC
(LSTM＋Gate)

６６．４９ ５７．２９ ８２．９４ ２３．７６ １７．２８ ３５．３０

CARCＧRandom
(LSTM＋Gate)

６６．２４ ５７．０４ ８２．７８ ２３．３４ １６．３８ ３５．１１

结果表明,本文提出的基于相似性的邻居采样方式效果

更好,主要原因在于它可以在邻居采样过程中选取出与当前

实体较为相关的邻居信息,避免为模型引入噪声.而随机采

样的方式存在一定的随机性,有可能选取到与实体当前预测

任务不相关的邻居,从而降低模型性能.

结束语　本文提出了一个基于关系约束的上下文感知模

型CARC.CARC中的自适应时间粒度聚合模块通过设置时

间粒度,能够解决数据集在时间上分布不均衡的问题,从 而

训练出一个性能良好的模型;四元组结构模块通过邻居编

码器为实体聚合上下文信息,从而增强实体的嵌入表示;

四元组关系约束模块在关系约束下学习实体的嵌入表示,

在知识补全任务中发挥了关键作用.在链路预测和时间

区间预测上的大量实验表明,本文模型在时态知识图谱补

全任务上具有较大的优势.在未来的工作中,我们将进一

步改进邻居编码器,从实体邻居中捕获更为关键有效的信

息.此外,我们也考虑将关系上下文纳入模型中,以便更

好地利用图上下文信息.
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