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摘　要　时序知识图谱(TemporalKnowledgeGraph,TKG)在推荐系统、搜索引擎和自然语言处理等领域有着广泛的应用前

景,然而其不完备性限制了它的应用,因此研究面向 TKG的链接预测模型具有重要作用.针对已有的工作大多面向 TKG 补

全,无法预测未来的事实,提出了一种邻域双向聚合与全局感知的 TKG 链接预测模型.一方面,分别聚合实体的主动和被动

行为并通过循环神经网络建模其历时演变来捕捉实体的短期行为;另一方面,基于全局感知模块来捕捉实体的长期行为.在

４个基准数据集上进行了测试,结果表明所提模型能够提升模型预测未来事实的性能.
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LinkPredictionModelonTemporalKnowledgeGraphBasedonBidirectionallyAggregating
NeighborhoodsandGlobalAware
TANGShaosai,SHENDerong,KOUYueandNIETiezheng
SchoolofComputerScienceandEngineering,NortheasternUniversity,Shenyang１１０１６７,China

　

Abstract　Temporalknowledgegraphs(TKG)havegreatpotentialofapplicationinmanyfields,suchasrecommendersystems,

searchengineandnaturallanguageprocessing,buttheincompletenessofTKGlimitesitsapplication,soitisimportanttostudy
linkpredictionmodelonTKG．MostexistingmethodsfocusonTKGcompletionandcan’tpredictfuturefacts．ThispaperpropoＧ

sesalinkpredictionmodelonTKG,whichisbasedonbidirectionallyaggregatingneighborhoodsandglobalaware．Ontheone

hand,theproposedmodelindependentlyaggregatesentity’srecentlyactiveandpositivebehaviorandmodelstheirtemporalevoＧ

lutionbyrecurrentneuralnetwork (RNN)．Ontheotherhand,itcapturesthechronicbehaviorpatternsofentitiesbyglobal

awaremodule．Experimentalresultsonfourbenchmarkdatasetsshowthatourproposedmethodcanimprovetheperformanceof

forecastingfuturefacts．

Keywords　Temporalknowledgegraph,Linkprediction,Recurrentneuralnetwork

　

１　引言

现今许多大型应用,如搜索引擎[１]、推荐系统[２]和自然语

言处理[３]等,都以知识图谱(KnowledgeGraph,KG)为底层知

识库,而链接预测是完善知识图谱的关键技术.已有的链接

预测方法大多假定事实是不变的[４],无法处理时序知识图谱

(TKG).然而面向 TKG的链接预测在很多应用中具有重要

作用,如疫情防控.

以图１为例说明面向 TKG的链接预测的重要性.图１
给出了某 TKG的一张子图,t３表示未来时刻,其中事件,如四

元组(covid,infect,A,t３),可以从四元组(covid,infect,B,t１)

和(A,meet,B,t２)推出,即通过链接预测,我们得知了A 在t３

时刻有可能感染新冠.对于疫情防控来说,这能让我们提前

采取措施,防止疫情扩散.

图１　时序知识图谱示例

Fig．１　Exampleoftemporalknowledgegraph

目前,面向 TKG的链接预测主要有两种设置,即内推和

外推[５].给定从t０到tT的时序知识图谱,内推旨在预测已知

时间段内的事件;而外推旨在预测t＞tT的未来事实.此时图

结构未知,显然,外推问题更具有挑战性.



研究早期,一些面向 TKG 的链接预测模型侧重于分别

计算每个快照的潜在表示[６],而忽略了实体间的长期依赖和

丰富的语义交互信息,如 TTranse[７]和 Hyte[８].近期,研究

人员提出了一些针对外推问题的解决方法.例如,REＧNet[９]

使用基于 RGCN[１０]的聚合器来编码历史快照,但并没有区分

出入边;CyGNet[６]首次引入了自然语言处理中的复制机制来

建模历史上规律性重复发生的事件,但没有考虑实体间丰富

的语义交互信息,制约了预测的准确性.

针对已有工作的不足,本文为处理外推问题提出了一种

邻域双向聚合与全局感知的链接预测模型.一方面,它通过

一个行为感知的聚合器来编码实体近期的主动和被动行为

(出入边),在时间线上对这两种行为分别建模来捕获其行为

模式的演变;另一方面,通过全局感知模块来捕捉事件在长期

时间段内规律性的重复行为.最后综合考虑二者以预测

结果.

本文的主要贡献如下:

(１)综合考虑了近期和长期的历史信息,提出了一种邻域

双向聚合与全局感知的 TKG链接预测模型.

(２)提出了一种行为感知的聚合器,有效建模了主被动

行为间的不同作用机制.

(３)考虑了主被动行为在时间上的不同演化模式.

(４)在４个公共数据集上进行了实验测试,验证了所提模

型能够有效提高预测精度.

２　相关工作

面向知识图谱的链接预测方法[１１]可被归纳为基于规则

的方法、基于表示学习的方法、基于神经网络的方法和混合方

法.我们的研究主要侧重于基于表示学习的链接预测方法,

因此本节主要介绍有关表示学习的相关研究.

２．１　静态知识图谱表示学习

静态知识图谱表示学习分为平移模型、语义匹配模型和

神经网络模型[１２].

最早提出的平移模型是 TransE[１３]模型,其将实体和关

系视为同一连续空间中的向量,通过训练使尾实体的向量靠

近头实体和关系的向量之和.TransH[１４]模型在 TransE模

型基础上将实体嵌入投影到特定于关系的超平面上;TranＧ

sR[１５]则将嵌入在实体空间和关系空间中进行转换.TransE
模型和 TransH 模型实施简单、易扩展,但表达能力不足;

TransR表达能力强,但随着关系的增加会出现参数过多的

问题.

语义匹配模型的核心思想是将实体的隐藏语义和表示空

间中已有的关系匹配,例如 DistMult[１６]和 ComplEx[１７],其中

前者将关系矩阵限制为对角矩阵,后者在复数空间中训练

模型.

神经网络模型 NTN[１８]通过三阶张量来表示关系,其表

达能力强但相比向量计算复杂度更高;ERＧMLP[１９]在其基础

上进行了简化,同时保持了模型的性能.

以上静态方法不能处理 TKG,因为其要求实体和关系是

不变的.

２．２　时序知识图谱表示学习

目前,时序知识图谱表示学习并没有通用的处理方式.

研究早期,一些方法侧重于分别计算每个快照的潜在表示,忽

略了捕捉连续时间上实体间的长期依赖和丰富的语义交互信

息.例如,TTransE[７]在评分函数中嵌入时间信息,扩展了

TransE;Hyte[８]将实体和关系嵌入投影到特定于时间的超平

面上;DEＧSimplE[２０]建立了一个历时的实体嵌入函数来表示

不同时间戳上的实体;TAＧDistMult[２１]利用循环神经网络学

习关系的时间感知表示,结合因子分解方法预测时间事实.

一些方法使用时间点过程来建模 TKG上事件的演变,如

KnowＧEvolve[２２],其特点是能够预测事件发生的具体时间.

最近提 出 的 一 些 方 法 试 图 建 模 变 化 的 图 结 构,例 如

EvolveGCN[２３]利用循环神经网络获得未来时间的 GCN 参数

来捕获图序列的动态性;ReＧNet[９]通过 RGCN[１０]聚合器更新

实体的嵌入表示,并建模其时间演变模式,但预测结果只依赖

于前m 张子图,不考虑长期信息.还有一些方法从 TKG 的

特点出发提出相应的模型,例如 CyGNet[６]提供了一种复制

生成机制,利用历史事件进行预测,但在预测时没有考虑实体

间的语义交互信息.

本文提出的邻域双向聚合与全局感知的 TKG链接预测

模型与上述方法的不同之处在于:１)定义了一种新的邻域聚

合器,考虑了出入边的不同作用;２)考虑了实体出入边的聚合

嵌入在时间上的不同演变模式;３)综合考虑了实体的近期行

为和长期行为,获取的信息更全面.

３　问题定义

本节主要介绍本文的一些定义和变量.

定义１(时序知识图谱)　令V,R和T分别表示实体、关

系和时间戳的有限集,事件使用四元组(s,r,o,t)表示,其中

s,o∈V,r∈R,t∈T.时序知识图谱则表示为一系列静态快照

的集合,G＝{G１,G２,,Gt,},其中Gt＝{V,R,εt},εt是时刻

t的事件集合.

定义２(时序知识图谱链接预测)　令 F表示基准事件

集,(sq,rq,o,tq)∈F表示目标事件,给定缺失四元组(sq,rq,?,

tq)或(?,rq,oq,tq),时序知识图谱链接预测定义为:在已观测

到事件集O＝{(si,rk,oj,tl)∈F∣tl＜tq}的条件下,预测缺失

位置的尾(头)实体.具体地,我们将集合V 中的所有实体视

为候选实体,将其与缺失四元组组合,计算出它们组成真实四

元组的可能性,并由此进行排序.

４　邻域双向聚合与全局感知的TKG链接预测模型

本节将介绍本文提出的模型———邻域双向聚合与全局感

知的 TKG链接预测模型.它由两部分组成,分别是邻域双

向聚合模块和全局感知模块.前者用于捕捉实体间在近期时

间线上复杂的交互语义,具体表现为,给定缺失四元组(sq,

rq,?,tq),在距离tq最近的前m 个子图上利用出入边更新实体

sq的嵌入,再将出入边的聚合嵌入分别通过 RNN来获得实体

当前时刻的嵌入表示;后者借鉴 CyGNet[６]通过实体历史行

为得到历史向量,最后将这两个嵌入通过多层感知机获取候

选实体的概率分布.模型的整体架构如图２所示.
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图２　本文模型整体架构图

Fig．２　Overallstructureoftheproposedmodel

４．１　邻域双向聚合模块

本节介 绍 了 我 们 定 义 的 邻 域 聚 合 器 DGAT(Directed

GraphAttentionNetwork),并阐明了它的作用机制,比较了

它和其他邻域聚合方法的差异,然后介绍了循环事件编码模

块.前者用于建模同一子图上实体间复杂的交互模式,后者

利用前者的输出,在时间轴上建模事件的演变.

４．１．１　DGAT聚合器

聚合方法大多将有向图简单扩展为无向图来聚合出入

边,即实体的主动和被动行为,本文方法将出入边视为不同的

模式单独聚合,给定(h,r,?,t),通过计算事件的权重来更新

实体h的嵌入,具体如式(１)－式(４)所示:

mij＝Wdire(hj＋rij) (１)

eij＝(WQhi)T∗(WKmij) (２)

αij＝softmaxj(eij) (３)

hi′＝σ(∑
j∈Ni

αijmij＋Wloophi) (４)

其中,Wdire∈Rd×d为方向矩阵,WQ,WK ∈Rd×d为注意力参数

矩阵,Wloop∈Rd×d 为自环矩阵,σ表示激活函数,本文选择

LeakyReLU.本文对出入边分开处理,以入边聚集为例说明

具体的计算方式,此时Ni表示入边集合,将hi的入边邻居hj和

关系rij相加,乘上方向矩阵Wdire＝Win得到信息量mij,通过点

积计算边的注意力权重,最后加上节点自环的表示即为最终

的节点嵌入,记为hin
i ;对于出边,方向矩阵取Wdire＝Wout,以相

同的方式获得出边的节点表示hout
i .通过以上步骤,可以得到

实体h在t时刻对出边和入边的聚合表示,记为hout
t 和hin

t ,这

两者将作为下文编码器的输入.

４．１．２　循环事件编码器

本节将介绍本文的编码器结构.给定缺失四元组(h,

r,?,tT),由于tT时刻的图结构未知,因此实体当前可能采取

的行为主要取决于其近期时间段内的交互.我们使用上文

提到的 DGAT聚合器,在t＜tT 的最近的m 个子图上对h 进

行聚合操作,得到出入边相应的聚合嵌入,如下所示:

{hin
T－m,hin

T－m＋１,,hin
T－１}

{hout
T－m,hout

T－m＋１,,hout
tT－１

}

鉴于主动行为和被动行为的作用机制不同,我们使用两

个独立的 RNN建模出入边嵌入的时间演化关系,最后将它

们相加,获得给定实体当前时刻的隐藏状态.

Hout
t ＝RNN１(Hout

t－１,hout
t－１) (５)

Hin
t ＝RNN２(Hin

t－１,hin
t－１) (６)

Ht＝１
２

(Hin
t ＋Hout

t ) (７)

通过以上步骤获得给定实体当前时刻的最终状态后,将

其通过 MLP获得候选实体的概率分布,记为行为得分pB,如

式(８)和式(９)所示:

pB＝softmax(WB(Ht:r:tT)) (８)

tT＝tT－１＋tu (９)

其中,WB∈R３d×N 为可训练的参数;tu表示基本的时间单元,且

t０＝tu.

４．２　全局感知模块

基于许多事实在历史上重复出现的观察[６],我们通过实

体的历史向量来捕捉实体长期的规律性行为模式,即实体的

全局模式,历史得分ph的计算式如下:

ph＝softmax(tanh(Wh(h:r:tT))＋StT
) (１０)

StT ＝f(s(h,r)
１ ＋s(h,r)

２ ＋＋s(h,r)
tT－１

) (１１)

其中,StT
表示实体h的历史向量,s(h,r)

t 表示长度为|V|的 multi

hot向量,每一个索引位对应一个实体.给定查询(h,r,?,t),

如果t时刻快照中含有四元组(h,r,oi,t),则将s(h,r)
t 中索引位

i对应的数置为１;否则为０.函数f的作用为将所有非０值

置１,否则赋一个很小的负数.

９７１唐绍赛,等:邻域双向聚合与全局感知的 TKG链接预测模型



具体计算方式如下:首先将给定的实体、关系和时间戳的

嵌入连接,将其和参数矩阵Wh相乘再通过tanh激活函数得到

索引向量v,然后加上历史向量StT
得到v′,此时在向量v′中,在

时刻tT前没有和头实体h发生过关系r的尾实体oi,其对应索

引位i的值就被置为一个很小的负数,最后对v′进行softmax
操作得到概率分布.此时那些没有和头实体h发生过关系r
的尾实体的概率是一个极小值,即全局感知模块只关注曾经

发生过的事件再次发生的概率.

４．３　链接预测

预测四元组(h,r,?,tT)的尾实体时,邻域双向聚合模块

根据实体h近期的交互预测可能的尾实体,而全局感知模块

推断重复出现的事件的概率分布,这两者之间的权重通过超

参数α来调整,如式(１２)所示:

p(o|s,r,tT)＝αpB＋(１－α)p　 (１２)

其中,p(o|s,r,tT)表示缺失四元组(h,r,?,tT)尾实体的概率

分布.

４．４　损失函数

本文将链接预测视为多分类任务,每个类对应一个实体,

通过最小化训练期间所有事件的交叉熵损失来训练模型,损

失函数如式(１３)所示:

L＝∑
t∈T
　∑

i∈ε
oitlnp(yi∣s,r,t) (１３)

其中,oit表示快照Gt下的第i个事件中的尾实体的onehot向

量,p(yi|s,r,t)表示模型对第i个事件的预测结果.算法１
具体说明了本文方法是如何处理外推问题的.

算法１　链接预测算法

输入:t０至tT的TKG快照序列{G０,G１,,GT},查询集合{(hq,rq,?,

tT＋１)},聚合步长 m,权重系数α
输出:查询集合{(hq,rq,?,tT＋１)}的候选实体概率分布

１．forqueryin{(hq,rq,?,tT＋１)}

２．　fortin{t０,,tT}

３．　　St＝St＋１＋st
(hq

,rq
)//计算hq的历史向量,见式(１１)

４．　endfor

５．　fortin{tT－m,,tT}

６．　　hout
t ,hout

t ＝DGAT(hq|Gt)//更新hq的出入边嵌入,见式(４)

７．　endfor

８．　HT＋１＝ １
２

(RNN１(hout
T－m,,hout

T )＋RNN２(hin
T－m,,hin

T))//

出入边独立建模

９．　oi←p(o|hq,rq,tT＋１)//针对当前query预测,见式(８)、式(１０)和

式(１２)

１０．endfor

１１．return结果集

给定查询集{(hq,rq,?,tT＋１)},本文采用的链接预测算法

如算法１所示.首先输入已知的TKG快照序列、步长和权重

系数;第２－４行计算tT＋１时刻头实体hq的历史向量;第５－７
行使用 DGAT聚合器在[tT－m,tT]的子图上对头实体hq的出

入边分别聚集;第８行获取实体的当前状态;第９行结合邻域

双向聚合模块和全局感知模块计算候选实体的概率分布;最

后返回预测的结果集.

通过以上算法,我们可以从已知的t０~tT 的 TKG预测得

到时间为tT＋１的 TKG的事件,而且本文方法也能以相同的方

式进行跨时间步的预测,只 需 已 知 查 询 时 间 最 近 的 m 张

TKG子图即可.例如,给定查询(hq,rq,?,tT＋３),利用邻域双

向聚合模块得到实体当前的状态 Ht,此时时间嵌入为tT＋３＝

tT＋３×tu,将Ht,rq和tT＋３连接,输入多层感知机中即可进行

预测.在测试时,我们将已知的图序列设置为训练集.

５　实验结果与分析

本节在４个数据集上进行了链接预测实验.首先介绍实

验设置,包括数据集细节、基线选择、评价指标和超参设置;然

后对比实验结果;最后进行了消融实验.

５．１　数据集

我们 在 ４ 个 广 泛 使 用 的 公 开 数 据 集 ICEWS１８[２４],

ICEWS０５Ｇ１５[２４],WIKI[２４]和 YAGO[２４]上评估了本文方法在

链接预测上的表现.遵循已有的工作,我们将每个数据集按

时间顺序分为训练集、验证集和测试集,其比例分别为８０％,

１０％,１０％.其中,ICEWS１８和ICEWS０５Ｇ１５是事件知识库

综合危机预警系统(ICEWS)的子集,用于训练的事件数量分

别为３７３０１８和３６９１０４,事件间的时间间隔为２４h;WIKI和

YAGO两个数据集的原始数据是以(s,r,o,[tbegin,tend])的形

式保存的,我们遵照 CyGNet[６]的处理方法,将其离散为时

间为１年的快照,用于训练的事件数量分别为５３９２８６和

１６１５４０.数据集的统计数据如表１所列.

表１　数据集统计

Table１　Datasetstatistics

数据集 实体数 关系数 训练集 验证集 测试集 时间间隔 时间戳数量

ICEWS１８ ２３０３３ ２５６ ３７３０１８ ４５９９５ ４９５４５ ２４h ３０４
ICEWS０５Ｇ１５ １０４８８ ２５１ ３６９１０４ ４６１８８ ４６０３７ ２４h ４０１７

WIKI １２５５４ ２４ ５３９２８６ ６７５３８ ６３１１０ １year ２３２
YAGO １０６２３ １０ １６１５４０ １９５２３ ２００２６ １year １８９

５．２　实验设置

(１)基线选择.我们分别对比了一些静态和动态知识图

谱链接预测的方法.

静态方法:TransE[１３],DistMult[１６]和 ComplEX[１７].静态

方法和本文的研究并不相关,此处不再赘述.

动态方法:TTransE[７]在评分函数中简单潜入了时间信

息;DEＧSimplE[２０]通过实体的时间函数来表达变化的实体;

TAＧDistMult[２１]利用循环神经网络学习关系的时间表示;REＧ

Net[９]和 CyGNet[６]是最近提出的方法,其中 REＧNet通过计

算事件的联合条件概率预测时间事实,CyGNet提出了一种

复制生成机制来建模历史事件,两者均使用无时间感知的过

滤方法,CyGNet表现优于 REＧNet,Ding等[２４]解释了这种过

滤方法的不足.本文使用 Ding等使用的时间感知的过滤

方法.
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(２)评价指标.本文报告了我们的方法在这４个数据集

上的平均倒数排名(MeanReciprocalRank,MRR)和命中率

HIT＠１/３/１０.对缺失四元组进行预测并将结果降序排列,

MRR表示正确实体排名倒数的平均值,HIT＠１/３/１０表示

排名在前１/３/１０内的正确实体的比例,具体计算方法如下

所示:

HIT＠k＝
∑

i∈Ttest

(ranki＜X? １:０)

Ttest
(１４)

MRR＝ １
Ttest

　 ∑
i∈Ttest

　 １
ranki

(１５)

其中,Ttest表示测试集的四元组个数,ranki表示打分后的排序

名次.

(３)超参配置.本文根据每个验证集上的 MRR 值来调

整α的值,具体为:系数α以０．１为步长从０．１调整到０．９.

对ICEWS１８,YAGO 和ICEWS０５Ｇ１５,α＝０．３,对 WIKI,α＝

０．５;邻域双向聚合模块的快照序列长度m＝１０;批次大小设

置为１０２４,训练周期设置为２０轮,将嵌入维度设置为２００,当

MRR连续两轮没有增长时结束训练.

５．３　实验结果

表２和表３列出了本文方法(our)和基线方法在４个

TKG数据集上的链接预测结果,各项指标均乘以１００,其中

TransE,DistMult和ComplEx来自 Han等[２５]的实验结果,表
中没有提供 WIKI数据集的结果.粗体表示最佳结果,下划

线表示次优结果.其中 REＧNet,CyGNet和我们的工作最相

关.可以看到,在４个数据集上,本文方法大多都达到了最优

效果,其中静态方法的表现大多远远落后于 REＧNet,CyGNet
和本文方法,因为静态方法无法捕获 TKG 在时间上的动态

变化.

表２　在ICEWS１８和ICEWS０５Ｇ１５上的链接预测实验结果

Table２　ResultsoflinkpredictiononICEWS１８andICEWS０５Ｇ１５

Model
ICEWS１８Ｇfiltered

MRR HIT＠１ HIT＠３ HIT＠１０
ICEWS０５Ｇ１５Ｇfiltered

MRR HIT＠１ HIT＠３ HIT＠１０
TransE １２．２４ ５．８４ １２．８１ ２５．１０ ２２．５５ １３．０５ ２５．６１ ４２．０５
DistMult １０．９８ ４．５２ １０．３３ ２１．２５ ２８．７３ １９．３３ ２７．６７ ４２．４２
ComplEx ２１．０１ １１．８７ ２３．４７ ３９．８７ ３１．６９ ２１．４４ ３５．７４ ５２．０４
TTransE ８．２２ １．６４ ８．１３ ２１．０９ ２１．２４ ４．７４ ３１．２９ ４９．５５

TAＧDistMult １１．２０ ５．３４ １１．８６ ２２．８５ ２４．１６ １４．５７ ２７．４２ ４４．０７
DEＧSimplE １９．０２ １１．２３ ２１．４５ ３４．５２ ３５．４６ ２６．２３ ３９．２３ ５３．８７
REＧNet ２７．６２ １８．２０ ３０．７９ ４５．９６ ３９．６２ ２９．６４ ４４．３６ ５９．２９
CyGNet ２４．６３ １５．７０ ２８．０４ ４２．３１ ３５．８４ ２６．２３ ４０．３４ ５４．７５

our ２７．４５ １８．４５ ３１．１４ ４５．８１ ４０．２１ ３１．１５ ４４．５２ ５８．８９

表３　在 WIKI和 YAGO上的链接预测实验结果

Table３　ResultsoflinkpredictiononWIKIandYAGO

Model
WIKIＧfiltered

MRR HIT＠１ HIT＠３ HIT＠１０
YAGOＧfiltered

MRR HIT＠１ HIT＠３ HIT＠１０
TransE － － － － １１．６９ １０．３７ １１．９６ １４．８３
DistMult － － － － １１．９８ １０．２０ １２．３１ １４．９３
ComplEx － － － － １２．０１ １０．４２ １２．３６ １４．８２
TTransE ２９．４７ ２１．７７ ３４．６３ ４３．５８ ３２．１９ １８．３３ ４１．３１ ５１．６１

TAＧDistMult ４４．６３ ４０．１２ ４８．６４ ５１．８５ ５４．８２ ４８．０１ ５９．４６ ６５．９４
DEＧSimplE ４４．７３ ４２．５０ ４７．４９ ４９．３８ ５４．７１ ５１．４４ ５８．０４ ５９．８７
REＧNet ４９．０７ ４６．３５ ５０．８４ ５２．８６ ５７．９３ ５２．８６ ６０．９４ ６６．１６

CyGNet ３４．２６ ２９．６５ ３６．４６ ４２．６４ ５３．２４ ４５．９４ ５６．５２ ６４．２０
our ５１．８６ ４９．９１ ５３．１８ ５４．６４ ６０．７３ ５５．０８ ６３．９４ ６８．５２

　　同时,对比our和次优方法 REＧNet可以发现:在４个数

据集中,our在大多数指标上都达到了最佳效果.其中,在

ICEWS１８和ICEWS０５Ｇ１５这两个数据集中,our的 HIT＠１
和 HIT＠３略有提升,但在 WIKI和 YAGO中,our在所有指

标上都达到了最佳,其中 MRR 分别提升了６％和５％,这是

因为 WIKI和 YAGO 中的事件更具有时间上的规律性,而

our在捕获实体间的语义交互时区分了出入边,因此能够获

取更精确的信息,所以本文模型在这两个数据集上的提升

更大.

与CyGNet相比,our在所有指标上均达到最佳效果,其

中在 HIT＠１上的提升最大,在ICEWS１８,ICEWS０５Ｇ１５,WIＧ

KI和 YAGO４个数据集上分别提升了 １７％,１９％,６８％ 和

２０％.因为 HIT＠１表示模型给出的最可能的答案就是真实

答案的概率,而our能够更精细地建模实体间的主动和被动

行为,同时实体间的交互影响着实体未来的行为,从而能更精

确地预测未来事实,因此our大大提高了预测的准确性.

５．４　消融实验

５．４．１　模块消融实验

为了解本文方法的不同模块对性能的影响,我们进行了

模块消融实验.表３列出了模块消融实验结果,其中onlyＧgl
表示只使用全局感知模块,onlyＧbi表示只使用邻域双向聚合

模块,our表示综合考虑二者.可以看到,两个模块对实验结

果都有影响,其中邻域双向聚合模块的影响较大.当仅使用

邻域双向聚合模块而放弃全局感知模块时,MRR 下降了

４％,其他指标也有着小幅度的下降,这表明实体确实有着长

期的规律性行为,建模这种全局的行为模式可以提升模型的

性能;放弃邻域双向聚合模块时,可以看到模型的表现急剧下

降,MRR下降了２１％,这表明近期事件对实体的影响比长期

１８１唐绍赛,等:邻域双向聚合与全局感知的 TKG链接预测模型



历史事件更为深刻,关注实体之间最近的行为可以帮助模型

更好地建模实体的状态,从而提高预测的准确性.

表４　模块消融实验结果

Table４　Resultsofmodule’sablationstudy

ICEWS１８Ｇfiltered
MRR HIT＠１ HIT＠３ HIT＠１０

onlyＧgl ２１．６４ １３．６０ ２４．９２ ３６．３９
onlyＧbi ２６．３３ １７．３９ ２９．７０ ４３．７８
our ２７．４５ １８．４５ ３１．１４ ４５．８１

５．４．２　参数敏感度分析

为了了解模型对超参的敏感性,我们对 DGAT 的层数

(DGATLayers)、邻域双向聚合模块中快照序列长度(SeＧ

quenceLength)和嵌入维数(EmbeddingSize)进行了敏感度

分析,实验结果为不同参数下相应指标和最佳指标的比值,如

图３所示.可以发现,在嵌入维数为２００时,本文方法达到了

最优效果,减小嵌入维数会使得表达能力不足,而增大嵌入维

数则会导致过拟合的问题;在快照序列长度上,本文模型在序

列长度为１０时表现最佳,在序列长度大于１０时,MRR先减

小后增大,但仍小于序列长度为１０的结果,这说明序列长度

过长会引入过多的噪声,从而导致模型性能变差;在 DGAT
层数方面,本文模型在聚合层数为１时取得了最佳效果,增加

层数则会导致过拟合,从而使模型性能迅速下降.

(a)EmbeddingSize (b)SequenceLength (c)DGATLayers

图３　参数敏感度实验结果

Fig．３　Experimentalresultsofparametersensitivity

结束语　本文通过对实体的出入边独立建模捕获了实体

在被动和主动行为中的不同作用机制,并进一步结合实体的

全局行为模式来预测未来可能发生的事件.实验表明,本文

方法在预测未来事实上有明显的提升.在未来的工作中,如

何更好地表征主动和被动行为以及如何更好地将二者相结合

以更新实体的嵌入是需要探索的方向.
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