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摘　要　时序知识图谱以四元组(主体,关系,客体,时间)的形式动态记录事件知识,能够有效刻画现实世界中知识的动态演化

特性,因此在推荐系统、大语言模型和知识问答等领域得到了广泛应用.然而,其固有的知识不完备性限制了进一步的拓展和

应用.时序知识图谱推理任务旨在预测(补全)图谱中缺失的事件知识,因而受到学术界和工业界的高度关注.现有的时序知

识图谱推理方法主要聚焦于挖掘图谱快照内部的结构信息以及快照之间的时序依赖,仍存在以下两个主要问题:１)在建模过

程中未充分考虑图谱快照中潜在的噪声和冗余信息;２)过度依赖局部时间窗口内的序列模式,忽视了图谱全局时序依赖的建

模.为解决上述问题,提出了一种融合图信息瓶颈理论与 Transformer的时序知识图谱推理框架 GIBformer.该框架首先引入

图信息瓶颈理论,对时序知识图谱中的结构信息进行压缩,保留与下游预测任务强相关的关键信息,同时有效抑制噪声和冗余

信息的干扰;其次,利用 Transformer的多头注意力机制,捕捉跨图谱快照的全局时序依赖模式,并融合局部的时序演化信息,

实现对缺失事件知识的精准预测.在４个主流基准数据集上进行的大量实验证明了该模型的有效性.

关键词:时序知识图谱;图信息瓶颈;Transformer;时序知识图谱推理

中图分类号　TP３９１

　

EnhancingTemporalKnowledgeGraphReasoningMethodwithGraphInformationBottleneck
andTransformer
XINYichen１,LIShichong１,CHENBin１,CHENGZhangtao１,LIYe１,２andZHOUFan１

１SchoolofInformationandSoftwareEngineering,UniversityofElectronicScienceandTechnologyofChina,Chengdu６１００５４,China

２KashInstituteofElectronicsandInformationIndustry,Kash,Xinjiang８４４０９９,China

　

Abstract　Temporalknowledgegraphs(TKGs)dynamicallyrecordeventknowledgeintheformofquadruples(subject,relation,

object,timestamp),effectivelycapturingthedynamicevolutionofknowledgeintherealworld．Asaresult,theyhavebeenwidely
appliedinvariousdomainssuchasrecommendersystems,largelanguagemodels,andknowledgeＧbasedquestionanswering．HowＧ

ever,theirinherentincompletenessposessignificantchallengesforfurtherdevelopmentandapplication．Temporalknowledge

graphreasoningaimstopredictmissingeventknowledgeinTKGs,andhasthusattractedconsiderableattentionfrombothacadeＧ

miaandindustry．ExistingmethodsforTKGreasoningmainlyfocusonextractingstructuralinformationwithingraphsnapshots

andmodelingtemporaldependenciesbetweenthem．Nonetheless,theystillsufferfromtwomajorlimitations:１)insufficienthanＧ

dlingofnoiseandredundancypresentinthesnapshotsduringthemodelingprocess;２)anoverrelianceonlocaltemporalpatterns

withinshorttimewindows,whileignoringglobaltemporaldependenciesacrosstheentireTKG．Toaddresstheseissues,thispaＧ

perproposesGIBformer,anoveltemporalknowledgegraphreasoningframeworkthatintegratesthegraphinformationbottleneck

principlewithaTransformerarchitecture．Specifically,itfirstintroducesthegraphinformationbottlenecktocompressstructural

informationinTKGs,preservingkeyinformationthatishighlyrelevanttodownstreampredictiontaskswhileeffectivelyfiltering
outnoiseandredundancy．Then,aTransformerwithmultiＧheadattentionisemployedtocaptureglobaltemporaldependencies

acrosssnapshots,whilealsoincorporatinglocaltemporaldynamicstoenhancethepredictionofmissingeventknowledge．ExtenＧ

siveexperimentsconductedonfourwidelyＧusedbenchmarkdatasetsdemonstratetheeffectivenessoftheproposedmodel．
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１　引言

知识图谱(KnowledgeGraph,KG)通过图的形式组织存

储事实,在各个领域得到广泛应用,如自然语言理解[１]和推荐

系统[２].然而,传统的静态知识图谱在表达现实世界中事实

的动态演化方面存在显著局限[３].例如,面对事实三元组(巴

西,成为,金砖国家主席国),无法判断该信息是否仍然有效,

抑或是巴西已经不再担任主席国.这种缺乏时间维度的表示

难以反映事实随时间推移所发生的变化.为克服上述问题,

时序知识图谱(TemporalKnowledgeGraph,TKG)引入时间

维度,将事实表示为四元组(主体,关系,客体,时间),从而构

建能够动态反映知识演化过程的图谱.例如,上述事实在时

序知识图谱中可表示为(巴西,成为,金砖国家主席国,２０２５/

０１/０１),明确表明该事件发生于２０２５年,有效捕捉了事实的

时效性.这一动态建模能力使得时序知识图谱在事件预测、

动态推荐、时序问答等领域展现出更强的表达力与应用潜力.

鉴于现实世界事件的复杂性,时序知识图谱往往是不完

备的,因此需要借助推理来推断特定时间点缺失的事件.时

序知识图谱推理[４Ｇ５]旨在基于历史事实推断缺失的历史事件

或未来事件,主要可以分为插值(补全历史缺失事实)和外推

(预测未来事件)两种任务设置[６].其中,外推任务由于需要

对未来事件进行推理,挑战性更大.本文主要对外推任务进

行研究.现有方法主要采用图神经网络对时序知识图谱快照

内的结构信息进行建模,并结合循环神经网络以捕捉快照之

间的时序依赖关系[７Ｇ８].例如,REＧNET[９]通过局部邻域聚合

建模相邻时间事实,但难以捕捉跨快照的全局周期性规律;

TLogic[１０]虽引入时间逻辑规则,却无法动态权衡不同历史模

式的重要性;文献[７]的方法通过图神经网络建模时序知识图

谱快照内结构信息,并结合循环神经网络捕捉时序知识图谱

快照间实体演化的时序依赖信息.

尽管时序知识图谱推理领域已取得诸多研究进展,但仍

面临以下两项关键挑战:其一,时序知识图谱中普遍存在大量

噪声和冗余信息,例如无关实体或低频关系可能干扰结构信

息的有效传播,降低推理精度;其二,现有方法多侧重于局部

时间窗口内的时序模式建模,忽略了跨快照的全局时序依赖

关系,如周期性事件或长期演化规律,限制了模型对复杂时序

动态的建模能力.

针对上述挑战,有效压缩时序知识图谱快照中的结构信

息并建模快照间的全局时序依赖,成为提升推理性能的关键.

信息瓶颈理论通过最大化地保留任务相关信息并最小化冗余

信息,为信息压缩提供了坚实的理论基础[１１].同时,TransＧ

former具备强大的全局注意力机制,能够高效建模长距离依

赖关系与整体时序特征[１２].此外,历史交互的重复性建模可

以通过检索全局历史事实,来辅助当前预测,避免关键线索的

遗漏.基 于 上 述 思 路,本 文 提 出 了 一 种 融 合 图 信 息 瓶 颈

(GraphInformationBottleneck,GIB)与 Transformer的时序

知识图谱推理框架 GIBformer.具体而言,首先利用图信息

瓶颈对每个快照内的结构信息进行压缩,去除冗余与噪声;其

次,引入 Transformer对快照序列进行建模,从而捕捉长期依

赖与周期性演化模式;然后,进一步设计重复历史交互模块,

检索全局历史事实以约束预测空间;最后,通过时间感知的解

码器融合多源信息,提升对未来事件的预测准确性.

本文的主要贡献总结如下:

１)首次将信息瓶颈理论引入时序知识图谱推理任务中,

提出了一种图信息瓶颈增强的推理框架,有效压缩了历史知

识图谱中的冗余交互信息与噪声信息,同时保留了与推理任

务高度相关的子图结构信息;

２)设计了一种全局Ｇ局部联合建模的时序依赖建模方法,

该方法利用 Transformer捕获图谱快照间的全局时序演化依

赖,并通过门控循环单元建模局部时序序列依赖,提升模型对

复杂事件演化规律的建模能力;

３)在多个基准数据集上进行了大量实验,结果表明,所提

模型显著优于现有方法,进一步验证了信息压缩与全局时序

依赖建模的有效性.

２　相关工作

２．１　时序知识图谱推理

时序知识图谱推理任务近年来受到广泛关注,其主要可

以分为两类任务设置:插值设置和外推设置[６,１３].

插值设置下的时序知识图谱推理方法旨在补全缺失的历

史事实.早期方法多为对静态知识图谱模型的直接扩展,通

常将时间戳视为独立的附加属性,与实体和关系进行关联.

例如,文献[１４]将经典的 TransE 模型[１５]扩展至时序知识图

谱,通过替换其评分函数以适应时间信息,从而实现对时序三

元组的建模.然而,单纯地将时间戳作为额外属性并未充分

挖掘其潜在的动态结构性与语义信息,因而在刻画事件随时

间演化的动态特性方面存在一定局限.为此,后续研究进一

步将时间戳嵌入潜在空间,结合实体的结构语义信息进行建

模,通常通过设计专门的时间嵌入函数来实现.其中较为典

型的嵌入方式包括时间旋转函数[１６]、时间超平面函数[１７]以

及非线性嵌入函数[１８]等.具体而言,文献[１６]将时间信息表

示为四元数向量空间中的旋转操作,通过旋转机制将时间嵌

入融入到实体和关系的四元数表示中;文献[１７]则设计了时

间超平面机制,通过构造潜在空间中的时间超平面来划分不

同时间段的知识图谱子图,并在超平面上对实体和关系进行

投影和平移;文献[１８]提出了四元组分配网络,分别对实体、

关系和时间戳进行语义建模,从而促进跨空间信息的交互

融合.

在外推设置下,时序知识图谱推理旨在根据已知的历史

事实推断未来事件的发生,因而具有更高的实用价值与挑战

性.这类方法通常将具有相同时间戳的历史事实构建为历史

快照子图,以挖掘其中蕴含的结构与语义信息.在建模策略

上,外推方法多采用深度学习框架,尤其是基于图神经网络

(GNN)与循环神经网络(RNN)的方法.具体而言,文献[１９]

将关系信息引入图卷积网络(GCN),用于捕捉实体间关系随

时间演化的动态变化,并据此推断未来事实.文献[２０]将图

卷积网络与门控循环单元(GRU)结合,通过融合关系上下文

与词语上下文,实现对多类型并发事件及其候选参与者的联

合预测.文献[１６]构建了自回归的循环事件网络,联合局部

图结构聚合与全局事件编码,实现未来事件的多步推理.此
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外,文献[６]融合实体的静态属性以增强其演化表示,采用递

归机制建模图谱序列的结构依赖与相邻事件间的时间序列模

式.文献[２１]综合局部时序递归编码与全局重复历史建模,

通过周期性时间解码器实现多模态历史特征的联合推理.文

献[２２]引入逻辑规则与时间随机游走机制,在保证时间一致

性的同时增强模型可解释性.文献[２３]基于对比学习框架,

捕捉历史与非历史事件之间的依赖关系,从而提升模型的判

别能力.文献[２４]通过子图采样构建推理子图,并引入时间

关系注意机制,引导模型提取更具预测性的封闭子图.

然而,现有的大多数推理模型主要聚焦于图谱快照内的

结构建模与快照间的时序模式挖掘,通过联合使用图神经网

络与循环神经网络来捕捉事件演化过程中的局部依赖.然

而,这类方法普遍忽略了两个关键问题:一是图谱快照内部存

在大量与预测无关的噪声和冗余信息,这些噪声和冗余信息

可能会干扰图谱内结构信息的有效传播;二是缺乏对时序知

识图谱整体演化过程的建模能力,难以捕捉全局时序模式.

为此,本文提出了一种融合信息瓶颈和 Transformer架构的

时序知识图谱推理框架 GIBformer.与上述方法不同,GIBＧ

former模型在核心设计上融合了图信息瓶颈理论与 TransＧ

former架构,一方面通过信息瓶颈机制压缩快照内部冗余噪

声,强化关键信息提取,另一方面,利用 Transformer的全局

建模能力,系统性建模图谱快照间的长期依赖,显著提升了推

理的鲁棒性与时序建模能力.

２．２　信息瓶颈

近年来,信息瓶颈理论(InformationBottleneck,IB)在机

器学习与深度学习领域引发了广泛关注.其核心思想是在保

留与目标任务相关的关键信息的前提下,压缩输入信息,获得

简洁且高效的表示[１１].文献[２５]首次将变分信息瓶颈方法

引入深度学习框架,推动了该理论在实际模型中的应用.现

有研究主要从两个方向将信息瓶颈机制引入图神经网络.一

类方法将信息瓶颈用于图神经网络提取后的特征表示,通过

选择输入特征的子集,估计和优化信息瓶颈目标.例如,文献

[２６]将信息瓶颈机制引入图学习中,以筛选冗余节点和边;文

献[２２]采用无监督方式建模异构信息网络中的一致性假设;

文献[２７]则将信息瓶颈应用于关键子图识别任务,挖掘任务

相关的局部结构.另一类方法则将图结构信息直接纳入信息

压缩过程,使结构信息参与特征选择.例如,文献[２８]在信息

瓶颈查询空间中引入结构与特征正则项,从而增强表示的判

别能力;文献[２９]则将信息瓶颈原则扩展至动态图表示学习

任务,通过构建最小充分性与共识性通道,实现对时空结构中

冗余信息的压缩与关键信息的提取.在此基础上,本文在模

型设计中引入图信息瓶颈理论,对时序知识图谱中每一个图

谱快照进行结构信息压缩,旨在有效保留与推理任务相关的

重要子图结构和邻居语义信息,同时显著抑制快照内部的噪

声干扰.与现有将信息瓶颈应用于静态图表征学习的工作不

同,GIBformer首次将信息瓶颈机制引入时序知识图谱推理

框架中,针对动态演化的图快照,设计了适配时序特性的结构

压缩模块,从而在时序推理过程中兼顾局部子图筛选与关键

演化模式捕捉.

２．３　基于Transformer的知识图谱推理

现有基于 Transformer的知识图谱推理方法主要通过

Transformer模块学习实体的结构信息与上下文语义嵌入.

文献[３０]利用 Transformer编码实体邻居信息,提升结构表

示能力;文献[３１]则通过 Transformer挖掘实体及其上下文

之间的语义联系.然而,这些方法大多未考虑知识图谱中的

时间信息,因而难以适用于时序知识建模任务.为弥补这一

不足,部分研究开始尝试将时间信息引入 Transformer框架

中.文献[３２]将与时间相关的文本信息输入 Transformer,以

增强时序知识图谱嵌入的时间表达能力;文献[３３]设计了两

种 Transformer变体,分别用于捕捉瞬时结构信息与时间演

化模式,并引入关系连续时间编码函数,以削弱与查询无关的

事实的干扰,提升模型对长期演化过程的建模能力;文献[３４]

则结合预训练 Transformer,联合建模结构特征与时间上下

文,并构建事件演化树,进一步增强了时序推理能力.尽管

Transformer在传统知识图谱补全任务中得到广泛应用,但

在时序知识图谱推理领域的系统性探索仍相对有限.现有研

究多聚焦于结构化知识与非结构化文本的融合,而对图谱快

照间全局时序依赖的建模关注不足.与此不同,GIBformer
旨在利用 Transformer强大的全局建模能力,有效捕捉时序

知识图谱中快照之间的长期依赖关系与演化规律,从而提升

对未来事件的预测能力.GIBformer充分利用 Transformer
架构的长距离依赖建模优势,不仅对快照内部提取出的关键

信息进行统一编码,还显式建模快照序列的长期演化规律,从

而实现对未来事件的更准确推理,突破了现有方法局限于局

部时序建模的瓶颈.

３　问题定义及预备知识

３．１　时序知识图谱

令 , 和T 分别表示实体、关系和时间戳的集合.一个

事件知识则表示为四元组 (s,r,o,t)的形式,其中s,o∈ 分别

表示主体和客体,r∈ 表示关系类型,t∈T 表示事件发生的

时间戳.所有发生在时间窗口(t－Δt,t]的事件元组组成了

一个静态知识图谱Gt,而一个时序知识图谱 ＝{G１,G２,􀆺,

GT}则表示一系列静态知识图谱快照的集合.

３．２　问题定义

时序知识图谱外推推理的目标是基于一系列历史知识图

谱快照来预测未来可能发生的事件知识.进一步地,时序知

识图谱外推推理任务依据预测对象的不同,又可以划分为实

体预测和关系预测.其中,实体预测旨在预测四元组查询中

缺失的实体,比如四元组查询(s,r,?,t)中缺失的客体或四元

组查询(?,r,o,t)中缺失的主体.类似地,关系预测旨在预测

四元组查询(s,?,o,t)中缺失的关系.本研究可同时进行实

体预测和关系预测任务,即基于海量的历史事件知识预测出

给定查询中缺失的实体和关系.

３．３　信息瓶颈

信息瓶颈理论使用互信息(MutualInformation,MI)作为

优化目标,以平衡模型数据拟合能力和模型的鲁棒性.经典

信息瓶颈理论[６]设定数据X、表示Z和目标Y 服从马尔可夫

链‹Y→X→Z›,即表示Z依赖于数据X,并且在已知数据X 的
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条件下与目标Y 无关.其核心目标是在保证Z 对Y 具有最

大预测能力的同时,最小化Z对X 的依赖,即学习最小充分

表示Z.这一优化目标正式定义为以下互信息优化问题:

argmin
z

(－I(Z;Y)＋βI(Z;X)) (１)

其中,I(Z;X)约束Z 仅保留输入X 中与目标任务Y 相关的

信息,从而减少冗余与噪声;I(Z;Y)确保Z 仍然包含对Y 进

行预测所需的关键信息;β作为调节参数,用于平衡信息压缩

与模型预测能力.

在图学习领域,信息瓶颈用于在最小化信息损失的前提

下对图的属性信息进行压缩.给定图 G＝(X,A)及其标签

Y,其中 X 表示节点特征,A 表示邻接矩阵,信息瓶颈目标是

学习一个最优的压缩图表示 GIB＝(XIB,AIB).这一优化过程

可以形式化表达为:

argmin
GIB

(－I(GIB;Y)＋βI(GIB;G)) (２)

其中,I(GIB;G)约束压缩后的子图并去除无关的结构噪声;

I(GIB;Y)确保压缩后的子图仍包含对Y 进行预测所需的关

键结构信息;β是调节因子.

图信息瓶颈理论(GIB)在时序知识图谱推理任务中具有

天然的适用性与优势.首先,时序知识图谱中的快照通常包

含大量与目标推理查询无关的冗余实体与关系,这些噪声信

息不仅增加了推理的难度,还可能引入误导性特征.图信息

瓶颈通过最大化地保留与推理目标相关的信息,同时最小化

与预测无关的信息,理论上能够提升推理的准确性与鲁棒性.

其次,时序知识图谱推理不仅需要捕捉局部结构,还需关注随

时间演化的动态模式,图信息瓶颈能够促使模型关注关键演

化路径与重要实体交互,从而增强对长期演化规律的建模

能力.此外,从理论基础上看,图信息瓶颈理论本质上是

一种最小充分表示(MinimalSufficientRepresentation)学习

机制,能够在不丢失关键信息的前提下,实现输入数据的

最优压缩.这一特性对于时序知识图谱中高噪声、稀疏、

高动态性的特征分布具有天然的适配性.基于上述分析,

本文将图信息瓶颈理论引入时序知识图谱推理,有望在提

高推理精度、强化模型泛化能力与降低推理复杂度等方面

发挥重要作用.

本文引入图信息瓶颈机制,对时序知识图谱快照中的结

构信息进行压缩,旨在有效过滤冗余结构与噪声干扰,同时保

留与推理任务高度相关的关键子图结构,从而学习更加精确

的实体关系表示,进一步提升模型的推理性能与鲁棒性.

４　融合图信息瓶颈与Transformer的时序知识图谱

推理方法

　　GIBformer的整体架构如图１所示.它主要由４部分组

成,分别是 GIB卷积编码模块、时间序列演化模块、重复事件

历史挖掘模块和时间依赖预测网络模块.其中,GIB卷积编

码模块通过对历史时序知识图谱快照进行信息压缩与卷积处

理,捕获图谱快照内与推理任务有关的子图结构信息和实体

语义信息,同时尽可能压制图谱快照内无关的结构交互信息

和噪声;时间序列演化模块使用门控循环单元与多头注意

力机制来建模隐藏在图谱快照间的时序依赖模式;重复事

件历史挖掘模块,通过查询与当前查询有关的重复性历史

事实,以强调历史重复信息对当前预测的影响;模型通过

时间依赖预测网络模块对查询的时间信息进行编码,并寻

找周期性、非周期性的时序模式,最后通过解码器完成实

体和关系预测任务.

图１　GIBformer模型整体框架

Fig．１　OverallstructureoftheGIBformermodel

４．１　GIB卷积编码模块

GIB卷积编码模块旨在对历史知识图谱快照中的冗余事

件结构与交互信息进行压缩与编码,挖掘与推理任务高度相

关的子图结构特征与实体语义表示.同时,通过抑制图谱快

照中无关的结构交互信息与噪声干扰,学习更加紧凑且准确

的实体与关系表示.针对给定的查询 (s,r,?,t),考虑利用最

近m 个相邻时间戳的知识图谱快照{Gt－m,􀆺,Gt－１}来进行结

构信息的压缩与编码.具体而言,引入图信息瓶颈机制,对每

个图谱快照中的结构信息进行压缩,以去除冗余与噪声,同时

保留与目标查询相关的关键子图结构.随后,采用图卷积操

作对压缩后的子图结构进行编码,从而提取准确且高质量的

实体语义表示与子图结构特征,为后续时序建模提供高质量

输入.
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受先前研究[１８]的启发,为抑制与推理任务无关的实体语

义特征,在卷积编码模块中设计了特征掩码机制.具体地,掩

码机制在实体特征表示上应用,通过可学习参数 M∈Rd,控

制不同特征维度的重要性.掩码应用方式如下:

XIB＝Xr＋(X－Xr)☉M (３)

其中,☉表示 Hadamard积(逐元素积),Xr是从实体输入特征

X 的先验分布中采样的随机变量.通过与掩码 M 相乘,模型

在训练过程中能够自主调节实体各特征维度的重要性.在训

练过程中,掩码 M 被作为可学习参数,随着后续实体/关系预

测任务和消息压缩任务的目标函数同步优化,无需单独监督

信号.若某一特征维度与推理任务无关,其在掩码 M 中对应

的权重将在训练过程中逐渐收敛至接近零,从而有效实现噪

声特征的过滤与有用特征的保留.经过特征掩码压缩后,实

体u的表示更新为XIB(u).通过上述设计,GIBformer不仅

在特征表示级别上实现了信息压缩,还有效提升了实体表示

的任务相关性与推理精度.

同时,为有效筛选与实体/关系预测任务高度相关的快照

子图结构信息,将图谱快照中所有关系边建模为一组相互独

立的伯努利随机变量,形式如下:

AIB＝ ∪
u,v∈

{au,v~Ber(πu,v)} (４)

其中,πu,v表示实体节点对(u,v)之间关系边的采样概率,作为

可学习的注意力权重,用于衡量图谱中关系边与当前推理任

务的相关性.采样概率πu,v越大,表示该关系边越有可能携

带与实体/关系预测紧密相关的子图结构信息,因此在子图压

缩过程中将被优先保留.具体而言,针对任意一个四元组中

的实体节点(u,v),其关系边的采样概率πu,v由输入节点的特

征表征生成,计算方式如下:

Z(u)＝φ(XIB(u)) (５)

πu,v＝sigmoid(Z(u)Z(v)T) (６)

其中,φ(􀅰)表示一个两层感知机(MLP),用于进行实体表示

的非线性映射.为了在训练过程中实现端到端可微优化,避

免因伯努 利 分 布 的 离 散 导 致 梯 度 中 断,采 用 连 续 松 弛 技

术[３５],将伯努利分布近似为连续可导形式.

Ber(πu,v)≈sigmoid １
t log πu,v

１－πu,v( ) ＋log １－( )( )( )
(７)

其中,~Uniform(０,１)是从均匀分布采样的噪声变量;t∈

R＋ 为温度参数,用于调节松弛程度,当t较小时,连续松弛更

接近原始的伯努利分布,当t较大时,分布趋于平滑.

为了进一步保持压缩后子图的稀疏性与计算可行性,在

连续松弛后的权重图上施加阈值掩码操作:仅保留松弛权重

大于预设非负阈值a０的关系边,其余边被置零.经过掩码处

理后,得到一个对称且稀疏的邻接矩阵,作为最终用于子图编

码的压缩图结构.通过上述设计,关系边的采样机制不仅实

现了与实体/关系预测任务紧密相关的动态子图结构过滤,同

时在保证模型可微性的前提下,有效抑制了无关冗余结构噪

声,进一步提升了实体的表示学习.

此外,采用变分推断方法[１８]对式(２)进行优化,得到上界

表达式:

－I(GIB;Y)＋βI(GIB;G)≤１
N ∑

N

i＝１
－logqθ(yi|

ZIB;i)＋βp(ZIB|Gi)logp(ZIB|Gi)
r(ZIB)

(８)

其中,qθ(Yi|ZIB;i)是真实后验 p(Y|GIB)的变分近似,r(ZIB)

是对潜变量先验分布p(ZIB)的变分近似,N 为样本总数.对

于式(２)中的压缩项I(GIB;G),通过参数化的高斯分布对先

验r(ZIB)和后验分布p(ZIB|Gi)进行建模.

r(ZIB)＝N(μ０,Σ０) (９)

p(ZIB|G)＝ (fμ
ϕ(GIB),fΣ

ϕ(GIB)) (１０)

其中,μ∈RK,Σ∈RK×K 分别为由编码器fϕ(GIB)输出的潜变

量ZIB的均值向量和对角协方差矩阵.在具体实现中,将先

验均值μ０设为零向量,协方差矩阵Σ０设为单位矩阵I.上述

两个映射函数fμ
ϕ(􀅰)与fΣ

ϕ(􀅰)均由图卷积网络实现,下文

将对这两个映射函数进行详细介绍.

为有效捕获知识图谱快照中的结构依赖,本文采用图卷

积网络来学习实体和关系的嵌入表示.具体地,对于任一实

体o,其在第l＋１层的嵌入表示通过如下方式进行更新:

hl＋１
o,t ＝σ( ∑

(s,r,o)∈ t

１
co

Wl
r(ψ(hl

s,t,rt))＋Wl
０hl

o,t) (１１)

其中,hl
s,t和hl

o,t分别表示在时刻t上,实体s和o 在第l层的

嵌入表示;Wl
r和Wl

o为可学习权重参数;ψ(􀅰)表示一维卷积

操作;σ是 RReLu激活函数;co为归一化因子,其大小等于实

体o在图中的入度大小.值得注意的是,该嵌入表示与图信

息瓶颈中的表示ZIB(u)一致,即ZIB(o)＝hl＋１
o,t .此外,对于知

识图谱快照中未参与任何交互的孤立实体,为确保其表示的

更新,在图中为其显式添加自环边.

最后,通过池化操作对图谱中所有节点的表示进行聚合,

分别获得均值映射fμ
ϕ(GIB)和协方差映射fΣ

ϕ(GIB).

(fμ
ϕ(GIB),fΣ

ϕ(GIB))＝Pooling{ZIB(u),∀u∈ } (１２)

其中,输出向量的前 K 维表示均值编码μ,后 K 维表示协方

差编码Σ.

基于此,利用重参数化技巧对最终的图表示ZIB进行采

样,具体如下:

ZIB＝fμ
ϕ(GIB)＋fΣ

ϕ(GIB)☉ε (１３)

其中,ε∈ (０,I)表示与输入无关的标准高斯噪声,☉ 表示

Hadamard积.该表示确保从任务相关子图中采样出的 ZIB

同时具备压缩性和表示性.

同时,根据式(２)中的压缩项I(GIB;G),可以推导出信息

压缩的优化目标函数.具体而言,该压缩目标可通过最小化

潜变量分布与先验分布之间的 KullbackＧLeibler(KL)散度来

实现,其损失函数定义如下:

GIB＝ KL(p(ZIB|G)‖r(ZIB)) (１４)

其中,DKL(􀅰‖􀅰)表示两个分布之间的 KL 散度,p(ZIB|G)

为编码器从原始图G中学得的后验分布.

４．２　时间序列演化模块

时间序列演化模块旨在从实体和关系两个层面建模知识

图谱快照之间的顺序性时序依赖模式.具体而言,针对给定

查询q＝(s,r,?,t),采用门控循环机制,通过门控循环单元

(GRU)对多个时间戳上的图谱快照进行建模,以捕捉时间演
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化过程中的交互信息,并动态更新实体表示.实体表示的更

新方式定义如下:

Ht＝GRU(Ht－１,HGCN
t－１) (１５)

其中,Ht,Ht－１∈R|E|×d分别表示t时刻和t－１时刻的d维实

体嵌入矩阵,HGCN
t－１ ∈R| |×d表示在t－１ 时刻,实体经过图卷

积网络单步聚合后的嵌入结果.通过这一更新机制,模型可

以在保持结构信息传递能力的同时,引入时间维度上的演化

特征,实现对实体动态表示的有效建模.

除了顺序性的时序依赖外,事件演化过程还通常表现出

远距离的长期依赖与周期性特征,因此,全局时序模式在建模

时序知识图谱中事件动态方面同样具有重要作用.为此,除

了使用门控循环单元建模事件演化的顺序性时序依赖外,本

文进一步设计了基于注意力机制的 Transformer模块,用于

捕捉图谱快照间的全局时序依赖关系,以进一步增强模型对

全局时序交互依赖的联合建模.

具体地,在获得所有时间戳的实体表示矩阵后,首先将这

些实体矩阵表示按照时间顺序进行拼接,以构建全局序列

输入.

Ht′＝[Ht－m:Ht－m＋１:􀆺:Ht－１] (１６)

其中,[:]表示拼接操作,Hi(i∈[t－m,t－１])为第i个图谱

快照的实体表示矩阵.随后,使用 Transformer模块来捕捉

全局时序特征[７],其中自注意力机制的计算过程如下:

Attention(Q,K,V)＝Softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (１７)

其中,Q,K,V 是Ht′经过线性变换后获得的查询、健和值矩

阵;Softmax(􀅰)表示 Softmax 操作;dk为每个向量的长度;

QKT用于评估不同实体在各图谱快照中的关联强度,从而加

权汇聚对应的值向量V.

为了增强模型对不同时序依赖模式的表达能力,引入了

多头注意力机制,其定义如下:

MHA(Q,K,V)＝{head０,􀆺,headk－１} (１８)

headi＝Attention(Qi,Ki,Vi),i∈{０,􀆺,k－１} (１９)

其中,headi为第i个注意力头的输出结果.经过多层感知机

与 Softmax层处理后,可生成用于后续预测任务的实体表示

向量,从而捕捉跨快照的全局时序特征,提升模型对复杂演化

模式的建模能力.

此外,为保证与子图序列中实体嵌入更新过程的一致性,

引入了面向关系的门控循环单元对关系表示进行动态更新.

具体过程如下:

rt′＝[pooling(Ht－１, r,t);r] (２０)

Rt＝GRU(Rt－１,R′t) (２１)

其中,Ht－１表示t－１时刻的实体表示矩阵, r,t表示在时间

步t下与关系r相关的所有实体表示,Rt′表示所有rt′组成的

中间关系表示矩阵,Rt和Rt－１∈R|R|×d是在t和t－１时刻的关

系嵌入矩阵.通过上述操作,模型有效建模了关系随时间演

化的动态特征.

４．３　重复事件历史挖掘模块

重复事件历史挖掘模块旨在建模全局范围内的历史事件

重复模式,为后续解码器提供全局性的重复模式约束与先验

信息.受文献[３６]的启发,本文引入复制机制(CopyMechaＧ

nism),以检索当前查询的潜在重复历史事件.具体而言,对

于给定的查询(s,r,?,t),在时间戳t之前的所有知识图谱快

照中进行检索,以获取当前查询的潜在候选客体.具体地,收

集了与当前查询具有相同主体s和相同关系r 的所有历史四

元组(s,r,o′,t′),其中t′＜t,并将这些对应的客体o′作为当前

查询的潜在重复历史候选实体.上述过程可形式化表示为:

(s,r,t)＝{o′|(s,r,o′,t′)∈ ,t′＜t} (２２)

其中, (s,r,t)表示在时间戳t之前,查询(s,r,?,t)检索到

的潜在重复历史候选实体集合; 表示整个时序知识图谱.

在时序依赖预测网络模块中,利用该候选实体集合对模型输

出的实体预测概率分布进行掩码操作.具体而言,在后续的

时间依赖预测网络模块中,当模型计算实体预测的概率得分

时,对于出现在集合 (s,r,t)中的实体,适当提高其预测概

率得分;而对于不在集合中的实体,则相应地抑制其预测概率

得分.对关系预测的检索也是类似的操作.该策略实现了对

历史重复依赖的显式建模,使模型在推理过程中能够优先关

注历史中已经出现过的结构模式与实体组合.通过重复事件

历史挖掘模块,模型能够有效捕捉事件发生的重复性与周期

性特征,提升对潜在重复事件的识别能力与整体预测精度.

４．４　时间依赖预测网络模块

时间依赖预测网络模块旨在对时间信息进行建模与编

码,以进一步挖掘时序事件演化过程中潜在的周期性与非周

期性模式.通过引入时间感知机制,增强模型对实体与关系

随时间演变特性的建模能力.最终,利用解码器对实体表示、

关系表示与时间特征进行融合解码,完成实体/关系预测

任务.

具体地,借鉴先前的工作[２１],本文采用 Time２Vec时间

编码函数[３７]来同时建模周期性和非周期性的时间特征,以增

强模 型 对 事 件 演 化 过 程 中 复 杂 时 间 特 性 的 表 达 能 力.

Time２Vec通过非线性和线性组合的方式,对时间戳进行多维

映射,其具体编码过程如下:
p
t ＝sin(ωpt＋ψp) (２３)
np
t ＝ωnpt＋ψnp (２４)

其中, p
t , np

t ∈Rdx 分别为时间戳t的周期性和非周期性时

间向量 表 示;ωp,ωnp,ψp 和 ψnp 为 可 学 习 参 数;正 弦 函 数

sin(􀅰)用于建模周期性时间变化模式;线性项用于建模非周

期性时间趋势.通过上述时间编码机制,模型能够获得更为

丰富的时间语义特征,从而在解码阶段更准确地融合时间信

息与结构信息,提升对目标实体的预测能力.

然而,以上获得的周期性与非周期性时间向量表示是与

具体查询事件无关的全局时间特征,若直接用于实体/关系预

测,则难以有效地将时间模式融入事件的动态演化过程,这可

能导致模型性能下降.为此,本文进一步对时间表示与查询

语义进行融合,以增强时间信息的任务相关性.具体而言,使

用一维卷积操作,将所获得的周期性与非周期性时间向量与

查询中的实体与关系表示进行深度融合,使时间特征能够参

与事件语义建模,从而提升对目标实体的预测能力.具体融

合过程如下:
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mn
c＝ ∑

K－１

τ＝０
wc(τ,０)h

∧
E
s,t(n＋τ)＋wc(τ,１)r

∧
t(n＋τ)＋

wc(τ,２)
∧

p
t(n＋τ)＋wc(τ,３)

∧
np
t (n＋τ) (２５)

其中,c,K,n分别表示卷积核的数量、核宽度和输出向量维度

索引;wc为可学习卷积核参数;h
∧
E
s,t,r

∧

t,T
∧
p
t 和T

∧
np
t 分别表示实体

嵌入、关系嵌入、周期性时间表示向量和非周期性时间表示向

量.最终,卷积输出矩阵Ot由所有卷积结果向量mn
c拼接构成.

最后,使用 ConvTransE[３９]作为解码器对给定查询的候

选实体/关系进行评分,具体过程如下:

pscore＝softmax(ReLU(vec(t)W４)HE/R
t ) (２６)

其中,vec(􀅰)表示特征映射操作,W４为可学习的线性变换矩

阵,HE
t 表示所有实体的候选嵌入矩阵.
为进一步增强模型对复杂事件演化模式的建模能力,本

文分别计算了不同时序演化偏好下的实体/关系预测得分,包
括非重复性演化模式和重复性演化模式.针对这两类时序特

征,模型分别学习对应的预测分布,并通过加权融合获得最终

的实体/关系预测结果.具体计算式如下:

pfinal＝α×pnr＋(１－α)×pr (２７)

其中,pr,pnr分别表示重复性演化模式和非重复性演化模式

下的预测得分;α∈[０,１]为可调节的加权系数,用于平衡两

种演化模式对最终预测结果的影响.

４．５　训练目标

为联合优化实体预测和关系预测任务,本文采用交叉熵

损失函数作为主要训练目标.具体地,任务的总体损失函数

定义如下:

main＝ ∑
(s,r,o,t)∈G

ye
tlogp(o|s,r,t)＋yr

tlogp(r|s,o,t) (２８)

其中,P(ot|s,r,t)表示模型在给定查询 (s,r,?,t)下对实体o
的预测得分;ye

t为对应的标签指示变量,当查询事实存在于图

谱中时取值为１,否则为０.

此外,为增强模型对任务相关信息的压缩能力,本文将信

息压缩任务的损失项 GIB引入训练过程中,联合优化模型表

示学习与冗余信息压缩目标.最终的整体训练目标函数定义

如下:

＝ main＋β GIB (２９)

其中,β为超参数,用于平衡实体/关系预测任务与信息压缩

目标之间的权重.

５　实验与结果

本章在４个基准数据集上进行了实验,以验证 GIBformer
的有效性.首先,详细介绍实验使用的数据集、性能评估指

标、对比基线模型以及模型参数设置.随后,设计并开展全

面实验,对 GIBformer进行深入评估,包括模型整体性能对

比、消融实验、参数敏感性分析以及案例研究.

５．１　数据集与评估指标

为了验证 GIBformer的有效性,本文使用了４个基准数

据 集: ICEWS１４[３９], ICEWS１８[９], ICEWS０５Ｇ１５[３９] 和

GDELT[４０].表１详细列出了各数据集的统计信息,包括实

体数量、关系类型数量、时间戳数量和时间间隔等数据.

ICEWS１４:该数据集来自综合危机预警系统(ICEWS),

聚焦于２０１４年发生的事件.数据集包含７１２８个唯一实体,

并涵盖２３０种不同的实体关系类型.

ICEWS１８:此数据集记录了２０１８年发生的事件,时间粒

度为天.数据集包含２３０３３个实体以及２５６种关系类型.

ICEWS０５Ｇ１５:该数据集涵盖了从 ２００５ 年 １ 月 １ 日至

２０１５年１２月３１日期间的大量事件信息,时间粒度为天.数

据集包含１０４８８个实体,并且涵盖２５１种关系类型.

GDELT:该数据集源自全球事件、语言和语调数据库

(GDELT),以１５分钟为时间单位,记录了２０１８年１月１日

至２０１８年１月３１日期间的事件.该数据集包含７６９１个实

体和２４０种关系类型.

为确保实验结果的公平性和可复现性,本文遵循已有工

作[４１Ｇ４２]的预处理策略,对所有数据集采用统一的数据划分方

案.具体而言,所有数据集均按照时间顺序划分为训练集

(８０％)、验证集(１０％)和测试集(１０％),满足以下顺序关系:

时间戳(训练集)＜时间戳(验证集)＜时间戳(测试集).该划

分方式不仅保证了训练与测试数据之间的时间独立性,而且

更贴近真实世界中基于历史信息预测未来事件的应用场景,

有助于全面评估模型在时序知识图谱推理任务中的实际表

现.需要特别说明的是,本文中的训练集、验证集和测试

集并未采用随机划分方式,而是依据事件发生的时间顺序

进行划分.验证集主要用于确定模型的最优参数配置和

早停策略.

表１　数据集统计

Table１　Statisticsofexperimentaldatasets
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

ICEWS１４ ７１２８ ２３０ ７４８４５ ８５１４ ７３７１ １天 ３６５
ICEWS１８ ２３０３３ ２５６ ３７３０１８ ４５９９５ ４９５４５ １天 ３０４

ICEWS０５Ｇ１５ １００９４ ２５１ ３６８８６８ ４６３０２ ４６１５９ １天 ４０１７
GDELT ７６９１ ２４０ １７３４３９９ ２３８７６５ ３０５２４１ １５分钟 ２７５１

　　此外,为全面评估模型性能,本文采用时序知识图谱推理

任务中 常 用 的 评 估 指 标:平 均 倒 数 排 名 (MeanReciprocal
Rank,MRR)和 Hits＠K(K＝１,３,１０).这两类指标分别从

整体排序质量和前 K 名命中率两个维度衡量模型的预测效

果,具体定义如下:

MRR＝ １
|Q|∑

|Q|

i＝１

１
ranki

(３０)

Hits＠K＝１
N ∑

N

i＝１
I(ranki≤K),K＝１,３,１０ (３１)

其中,|Q|表示查询的总数;ranki表示第i个查询的预测结果

在候选实体中的排名;I(􀅰)为指示函数,当ranki≤K 时取

值为１,表示命中,否则为 ０.遵照先前的研究工作[２１],本文

使用时间感知的过滤方法来计算评估指标.

５．２　基线选择

本节将 GIBformer与当前主流的１２种时序知识图谱推

理模型进行系统对比,以全面评估模型在实体/关系预测任务

中的 有 效 性 与 优 越 性.参 与 对 比 的 基 线 模 型 包 括:RＧ
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GCN[６],ConvE[４３],TTransE[４４],REＧNET[９],REＧGCN[４１],

CyGNet[３６],xERTE[２４],TLogic[１０],TANGO[４５],TiGRN[２１],

RETIA[４６]和SiMFy[４７].下面对这 １２ 种代表性方法的核心

思想进行简要介绍.

１)RＧGCN:该模型引入了关系图卷积网络,通过捕捉动

态关系变化来预测实体.

２)ConvE:该模型通过多层２D卷积网络捕捉知识图谱中

实体与关系的表示,以有效建模图中结构信息.

３)TTransE:该模型是 TransE[１５]的扩展,针对时序知识

图谱推理问题,替换了评分函数,并通过改进的嵌入方式捕捉

时间依赖关系.

４)REＧNET:该模型利用循环神经网络对历史事件进行

建模,并结合局部图结构聚合来捕捉同一时间窗口内事件之

间的连接模式.

５)REＧGCN:该模型结合了关系图卷积网络和门控循环

网络,在捕捉知识图谱中的结构依赖关系的同时,建模相邻时

间事件间的时序依赖模式.

６)CyGNet:该模型引入了一种复制机制,通过从已知实

体词汇表中预测实体的概率来生成潜在实体.

７)xERTE:该模型通过构建推理图生成查询子图,并使

用时间关系注意力机制来引导提取最具相关性的封闭子图.

８)TLogic:该模型通过引入逻辑规则和时间随机游走机

制,从时序知识图谱中学习时间逻辑规则,以推理时间相关的

事件关系.

９)TANGO:该模型扩展了常微分方程的概念,将其应用

于多图卷积网络,从而在动态多图环境中保持连续性并生成

连续时间的嵌入表示.

１０)TiGRN:该模型设计了一个局部Ｇ全局时序知识图谱

编码器框架,结合周期性时间解码器进行多模式历史特征的

联合推理.

１１)RETIA:该模型通过设计关系Ｇ超关系双视角子图,联

合聚合实体和关系的邻居信息,建模关系与实体间的时序关

联约束.

１２)SiMFy:该模型基于多层感知机,对事件序列中的结构

依赖关系进行建模,并在推理过程中结合历史事件频率信息.

５．３　实验细节

对于所有的基线模型,本文使用其官方开源代码,并采用

原始论文中默认的超参数设置.此外,部分基线模型的实验

结果来源于先前研究[１４],以确保对比的公平性和准确性.

GIBformer采用 Python 语言,并基于 PyTorch 和 DGL 库

(DeepGraphLibrary)实现.在所有数据集中,实体和关系

的嵌入维度d均统一设置为２００,学习率设定为 ０．００１,并使

用 Adam 优化器进行训练.所有数据集的超参数α 均设

置为 ０．３,超参数β设置为０．００１,嵌入维度d 设为 ２００.

图卷积网络的层 数 为 ２,每 层 的 dropout率 设 为 ０．２.对

于ICEWS１８,ICEWS１４,ICEWS０５Ｇ１５ 和 GDELT 数据集,

最近历史长度 m 分别设置为 １０,９,１５ 和 ７.解码器的通

道数设置为５０,卷积核的大小设置为４×３.此外,还设置

了早停策略,在所有数据集上,将训练周期设置为３０轮,

当验证集上的 MRR指标连续三轮没有增长时,结束模型

训练.为减小随机种子引入的偏差,所有实验均至少重复

进行了 ５ 次,并 计 算 了 相 应 p 值.实 验 在 配 备 NVIDIA

GeForceRTX３０９０GPU 和Inteli７Ｇ１３７００KFCPU 的机器

上进行.

５．４　模型总体性能比较

实体预测任务的结果如表２和表３所列,最好结果以加

粗表示,次优结果以下划线表示;“OOM”表示由于计算资源

限制未能完成相关实验.

表２　在ICEWS１８和ICEWS１４数据集上的对比实验结果(实体预测)

Table２　ComparativeexperimentalresultsondatasetsICEWS１８andICEWS１４datasets(entityprediction)

Model
ICEWS１８

MRR Hit＠１ Hit＠３ Hit＠１０
ICEWS１４

MRR Hit＠１ Hit＠３ Hit＠１０
RＧGCN １６．４０ ９．６８ １８．１６ ３０．５２ ２９．５２ ２１．１１ ３３．５２ ４６．５１
ConvE ２４．４８ １５．２０ ２７．３３ ４３．０６ ３１．７６ ２２．９９ ３６．０７ ４９．２３

TTransE ９．９１ ３．２６ １０．６２ ２３．９２ １４．１９ ４．５６ １７．３８ ３４．９７
TANGO ２８．４６ １８．９８ ３２．４１ ４７．０６ ３７．７３ ２７．９１ ４１．８３ ５６．２９
TLogic ２９．８５ ２０．０２ ３３．７６ ４８．８７ ４３．０６ ３３．４６ ４８．３１ ６１．７４
REＧGCN ３２．６２ ２２．３９ ３６．７９ ５２．６８ ４２．００ ３１．６３ ４７．２０ ６１．６５
xERTE ２９．３１ ２１．０３ ３３．５１ ４６．４８ ４０．７９ ３２．７０ ４５．６７ ５７．３０
CyGNet ２７．１２ １７．２１ ３０．９７ ４６．８５ ３７．６５ ２７．４３ ４２．６３ ５７．９０
REＧNET ２９．７８ １９．７３ ３２．５５ ４８．４６ ３９．８６ ３０．１１ ４４．０２ ５８．２１
TiRGN ３３．５５ ２３．０５ ３７．９４ ５４．１０ ４４．０４ ３３．８３ ４８．９５ ６３．８４
RETIA ３２．１０ ２１．９６ ３６．１８ ５１．９５ ４３．００ ３２．４７ ４８．０１ ６３．６４
SiMFy ２８．６５ １８．９９ ３２．４５ ４７．６２ ３９．５４ ２９．５６ ４４．５６ ５９．１８

GIBformer ３４．０７ ２３．４７ ３８．３２ ５４．５９ ４４．４３ ３４．３３ ４９．５０ ６４．３６
pＧval． ２．５５×１０－４ ４．４６×１０－４ ５．４８×１０－４ ５．３２×１０－４ ２．２４×１０－４ ６．１８×１０－４ ６．４７×１０－４ ５．１９×１０－４

　　基于这些实验结果,有以下发现.

所有外推型时序知识图谱推理模型的性能均优于静态时

序推理模型(如 RＧGCN 和 ConvE).这一结果验证了建模时

间信息对于时序知识图谱推理任务的重要性,忽视时间信息

会限制模型对事件动态演化过程的建模能力.此外,插值型

时序知识图谱推理模型在所有数据集上的表现普遍较差,主

要原因在于这些模型在设计时未能有效处理未来时间戳的信

息,所以无法捕捉跨时间的动态依赖关系.

实验结果显示,GIBformer在４个基准数据集上的表现

均优于其他所有外推型时序知识图谱推理模型.其优异性主

要得益于,信息瓶颈理论的引导使得模型能够专注于时序知

识图谱快照中对推理任务更为关键的子图结构信息,并有

效压制那些与任务无关的冗余事件交互和噪声信息,从而

学习到更加准 确 且 鲁 棒 的 实 体 和 关 系 表 示.此 外,GIBＧ
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former不仅能够 捕 捉 事 件 演 化 的 时 序 顺 序 模 式,还 使 用

Transformer架构建模了全局性 的 时 序 依 赖,进 一 步 增 强

了模型对复杂事件时序演化模式的建模能力,并显著提升

了模型的性能.

表３　在ICEWS０５Ｇ１５和 GDELT数据集上的对比实验结果(实体预测)

Table３　ComparativeexperimentalresultsondatasetsICEWS０５Ｇ１５andGDELTdatasets(entityprediction)

Model
ICEWS０５Ｇ１５

MRR Hit＠１ Hit＠３ Hit＠１０
GDELT

MRR Hit＠１ Hit＠３ Hit＠１０
RＧGCN ２８．４６ ２０．１７ ３２．０２ ４４．５９ １３．６７ ８．７８ １３．８８ ２２．０３
ConvE ３２．８１ ２３．０８ ３７．３５ ５２．２９ １９．９９ １２．８５ ２０．６７ ３３．５４

TTransE １８．１９ ７．０１ ２２．４２ ４０．９０ ６．９３ １．８１ ６．６１ １６．８３
TANGO ４２．６２ ３１．９４ ４８．５３ ６４．０９ ２０．１７ １３．１０ ２１．５７ ３３．９７
TLogic ４４．６９ ３３．４５ ５０．３９ ６５．５７ ２０．７６ １３．２８ ２２．７８ ３６．７９
REＧGCN ４８．０３ ３７．３３ ５３．９０ ６８．５１ １９．６９ １２．４６ ２０．９３ ３３．８１
xERTE ４６．６２ ３７．８４ ５２．３１ ６３．９２ １９．４５ １１．９２ ２０．８４ ３４．１８
CyGNet ４０．４２ ２９．４４ ４６．０６ ６１．６０ ２０．２２ １２．３５ ２１．６６ ３５．８２
REＧNET ４３．６７ ３３．５５ ４８．８３ ６２．７２ １９．５５ １２．２８ ２０．８０ ３４．００
TiRGN ４９．４７ ３８．５６ ５５．５８ ７０．７１ ２１．６７ １３．６３ ２３．２７ ３７．６０

RETIA ４４．３７ ３４．０２ ４９．６４ ６４．４２ OOM OOM OOM OOM
SiMFy ４１．８３ ３１．３０ ４７．０２ ６２．１１ １９．２１ １１．８７ ２０．５０ ３３．４１

GIBformer ５０．０３ ３９．１２ ５６．０８ ７１．２７ ２１．９７ １３．９２ ２３．５５ ３８．０８
pＧval． １．６７×１０－５ ３．２８×１０－４ ５．５６×１０－４ ６．１９×１０－４ ５．２８×１０－４ ５．１６×１０－４ ５．６８×１０－４ ２．５３×１０－４

　　关系预测的结果如表４所列.由于部分基线模型不支持

关系预测任务,因此本节仅选取支持该任务的基线模型进行

对比实验.结果显示,GIBformer在４个数据集上的表现均

显著优于其他对比模型,展现出更强的关系建模能力.这主

要是由于所提出的 GIB 卷积编码模块通过信息压缩与选择

性保留机制,引导模型在实体和关系的表示中自动聚焦于对

下游关系预测任务更关键的历史交互信号,从而提升了关系

建模的准确性.相比之下,部分传统模型在面对复杂或高动

态性的图结构时,难以识别与目标关系高度相关的上下文信

息,导致性能受限.

为了在统计层面验证实验结果,对 GIBformer以及表现

最优的基线模型分别进行了５次重复训练,并计算了p 值.

实验结果表明,较低的p 值进一步证实了 GIBformer的有效

性:其通过引入图信息瓶颈与 Transformer结构,不仅能够保

留与下游预测任务高度相关的关键信息,有效抑制噪声与冗

余信息的干扰,还能捕捉跨图谱快照的全局时序依赖模式,从

而有效地提升对缺失事件知识的预测准确性.

表４　关系预测的结果对比(MRR)

Table４　Resultscomparisonofrelationprediction(MRR)

Model ICE１４ ICE１８ ICE０５ GDELT
ConvE ３８．８０ ３７．７３ ３７．８９ １８．８４

ConvTransE ３８．４０ ３８．４０ ３８．２６ １８．９７
RＧGCN ３８．０４ ３７．１４ ３８．３７ １８．５８
REＧGCN ３９．７３ ３９．４８ ３８．５６ １９．１７
TiRGN ４６．５４ ４６．４５ ４４．２５ ２１．３７

GIBformer ４７．１９ ４６．９２ ４５．３２ ２２．１４
pＧval． ６．２２×１０－５ １．８２×１０－４ ６．２４×１０－４ ３．６１×１０－４

５．５　消融实验

为了验证 GIBformer中各个关键组件的有效性,本节在

ICEWS１４数据集上进行消融实验.实验结果如表５所列,其

中,“w/oGIB”表示去除 GIB卷积编码模块,“w/oTF”表示

去除 Transformer模块,“w/oRH”表示去除重复事件历史

挖掘模块,“w/oTE”表 示 去 掉 Time２Vec 时 间 信 息 编 码

函数.

表５　消融实验结果

Table５　Ablationexperimentresults

Model MRR Hit＠１ Hit＠３ Hit＠１０
w/oGIB ４４．１２ ３３．７６ ４８．７９ ６３．６５
w/oTF ４４．０９ ３３．７１ ４９．３３ ６３．７５
w/oRH ４１．２６ ３１．１５ ４５．９９ ６０．９３
w/oTE ４３．６１ ３２．９８ ４８．８３ ６３．６２

GIBformer ４４．４３ ３４．３３ ４９．５０ ６４．３６

从结果中可以看出,模型设计中的每个关键组件对模型

性能均有显著影响.具体而言,GIB卷积编码模块通过在实

体与关系表示学习过程中,显式压制知识图谱快照中的噪声

和冗余结构依赖,使得模型能够更集中地关注与推理任务相

关的子图结构信息.与去除该模块的消融实验相比,完整模

型在 Hits＠１和 MRR 指标上均有明显提升,表明信息压缩

机制对于提升表示学习质量和推理准确性至关重要.TransＧ

former模块在捕捉时序演化顺序模式的基础上,强化了快照

之间的全局时序依赖建模能力.消融实验中去除 TransＧ

former模块后,模型对未来事件复杂演化关系的预测性能显

著下降,说明该模块对于全局时序依赖的建模效果至关重要.

重复事件历史挖掘模块通过检索当前查询的潜在历史重复事

件,使得模型能够有效挖掘事件发生的周期性与重复性规律.

相比于移除该模块的基线,保留该模块可显著提升周期性事

件预测的准确率,验证了历史重复线索在增强实体预测中的

重要作用.Time２Vec时间信息编码函数通过统一建模周期

性与非周期性时间信息,增强了模型对多样化时序模式的捕

捉能力.消融该模块后,模型在涉及显著时间周期性特征的

数据集(如ICEWS１４)上的性能下降,说明时间向量编码对于

周期性时序特征理解具有重要贡献.

５．６　鲁棒性分析

为进一步分析 GIBformer在面对高噪声和极端稀疏数据

环境中的性能表现,本节设计了在不同噪声干扰强度和不同

数据稀疏度下,GIBformer与最优基线模型 TiRGN的性能对

比实验,旨在全面评估模型在复杂数据条件下的鲁棒性.

如图 ２ 所 示,分 别 在 训 练 集 中 随 机 抽 取 １０％,２０％,
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３０％,４０％,５０％的样本并添加随机噪声,以模拟不同强度的

噪声环境.实验结果表明,在各级噪声强度下,GIBformer均

显著优于 TiRGN.即使在极端噪声条件(５０％的训练数据被

扰动)下,GIBformer仍展现出更优的性能.这得益于所提出

的 GIB卷积编码模块在实体与关系表示学习过程中,能够显

式抑制噪声与冗余图谱信息的干扰,同时增强对与推理密切

相关的历史交互信息的关注,从而提升了表示学习的鲁棒性.

(a)ICDWS１４

(a)ICDWS１８

图２　不同噪声环境下模型性能对比

Fig．２　Comparisonofmodelperformanceunderdifferentnoise

environments

为模拟极端数据稀疏环境,从训练集中随机抽取２５％,

５０％,７５％和１００％的样本用于模型训练.实验结果如图３
所示,在不同数据稀疏度条件下,GIBformer的整体性能始终

优于 TiRGN.这一优势主要得益于所提出的 GIB 卷积编码

模块对关键结构信息的有效建模.即使在训练数据极度稀疏

的情形下,该模块仍能够成功捕获与推理任务密切相关的关

键交互信号,从而增强模型的推理精度与鲁棒性.

(a)ICDWS１４ (b)ICDWS１８

图３　不同数据稀疏环境下模型性能对比

Fig．３　Comparisonofmodelperformanceunderdifferentdata

sparseenvironments

５．７　超参数分析

为评估关键超参数对模型性能的影响,本节在ICEWS１４
数据集上对 Transformer多头注意力数量k以及信息压缩损

失项权重β 进行了超参数敏感性分析,实验结果如图４所示.

随着多头注意力头数k 的增加,模型能够捕获更为丰富

和全面的事件时序演化模式.当k＝８时,模型性能达到最

优,说明此时注意力机制在建模全局时序依赖方面最为有效.

然而,进一步增大k 值可能会引入冗余信息,导致模型过拟

合,从而造成性能下降.对于信息压缩损失项权重β,较大的

数值虽然可以增强模型对知识图谱快照中冗余信息的压缩能

力,但同时也可能削弱模型对实体预测任务的学习.实验结

果表明,当β＝０．００１时,模型在信息压缩与主任务优化之间

达到较好平衡,从而取得了最优的预测性能.

(a)

(b)

图４　超参数敏感性实验结果

Fig．４　Experimentalresultsofhyperparametersensitivity

５．８　案例研究

为深入分析模型中两个关键设计———GIB卷积编码模块

与 Transformer模块对实体预测任务的具体影响,本文在

ICEWS１４测试集中随机选取了２个查询,并分别使用完整的

GIBformer模型及其两个变体模型(去除 GIB卷积编码模块、

去除 Transformer模块)进行预测,实验结果如表６所列.其

中,“w/oGIB”表示移除 GIB 卷积编码模块后的变体模型,

“w/oTF”表示移除 Transformer模块后的变体模型.分别

提取了每个模型给出的 TopＧ５实体预测结果,并分析不同模

型之间的表现差异.

在查询(?,Signformalagreement,Peru)中,GIBformer
成功预测出正确的缺失主体.在移除 GIB 卷积编码模块后,

模型明显受到来自前一时间步t－１的图谱快照中无关实体

的交互信息的影响,尽管最终预测结果仍然正确,但 TopＧ５
中其他候选实体大多为历史图谱快照中的冗余实体,表明信

息冗余和噪声信息对预测排名产生了影响.而移除 TransＧ

former模块后,模型对复杂事件时序模式的建模能力明显减

弱,更偏向于事件的重复历史演化模式,导致在历史交互频繁

但与当前不相关的实体(如 Colombia)被排在首位,从而出现

预测偏差.

在预测查询(Peru,Demandchangeininstitutions,?)时,

完整的 GIBformer准确预测出正确答案 Ecuador.移除 GIB
卷积编码模块后,模型容易受到近期历史知识图谱快照中无
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关冗余信息和噪声的干扰,导致正确实体仅排第５位,且排名

TopＧ４的候选实体多为与当前事件无关的噪声实体.移除

Transformer模块后,模型对远距离周期性等复杂时序模式

的建模能力进一步下降,过于关注近期频繁交互的实体,最终

导致预测结果偏离.

综上所述,GIB卷积编码模块能够有效压制历史图谱快

照中的冗余结构信息与噪声信息,有助于模型提取关键历史

子图结构,并关注与实体预测任务高度相关的事件交互信息.

同时,Transformer模块所建模的快照间全局时序特征显著

提升了模型捕捉远距离周期性等复杂事件演化模式的能力,

使模型能够跳出局部时序顺序依赖的限制,更全面地理解复

杂事件的演化时序规律,从而提高预测准确性.

表６　案例研究实验结果

Table６　Casestudyexperimentresults

TＧ４ TＧ３ TＧ２ TＧ１ T Answer Ours w/oGIB w/oFormer

(Peru,Express
intention to meet,
Bolivia)(Peru,Call
fordiplomaticcoopＧ
eration, Bolivia )
(Peru,ExpressinＧ
tentiontomeet,CoＧ
lombia)(Colombia,
Requirement,Peru)
(Peru,Makeavisit,
Ecuador) (Peru,
Requirement,EcuaＧ
dor)

(Peru,Expressintent
to meetornegotiate,
Bolivia) (Colombia,
ParticipateinnegotiaＧ
tion,Peru) (Peru,
ParticipateinnegotiaＧ
tion,Colombia)(CoＧ
lombia, Demand
changeininstitutions,
Peru)(Peru,Express
intentto meetorneＧ
gotiate,Ecuador)(BoＧ
livia,EngageinnegotiＧ
ation,Uruguay)

(Bolivia,Hostavisit,
Peru)(Peru,SignforＧ
mal agreement,CoＧ
lombia)(Peru,Make
statement,Colombia)
(Colombia,Sign forＧ
malagreement,Peru)
(Uruguay,Engagein
negotiation,VenezueＧ
la) (Peru,Consult,
Chile)

(Peru,EngageinneＧ
gotiation, Bolivia )
(Bolivia,Hostavisit,
Peru) (Peru,Make
optimistic comment,
Bolivia) (Peru,ConＧ
sult,Ecuador)(UruＧ
guay,EngageinnegoＧ
tiation, Venezuela )
(Venezuela,Express
intentto meetorneＧ
gotiate,Peru)

(?,Sign
formalagreeＧ
ment,PeＧ
ru)

Bolivia

Bolivia Bolivia Colombia
Colombia Venezuela Bolivia
Ecuador Uruguay Ecuador
Chile Brazil Chile

Uruguay Honduras Venezuela

(Peru,DeＧ
mandchange
ininstituＧ
tions,?)

Ecuad
or

Ecuador Bolivia Bolivia
Bolivia Venezuela Chile

Colombia Nicaragua Uruguay
Venezuela Ecuador Venezuela

Chile Brazil Ecuador

　　结束语 　 本 文 提 出 了 一 种 融 合 图 信 息 瓶 颈 理 论 与

Transformer的时序知识图谱推理框架 GIBformer.该框架

首次将信息瓶颈理论引入时序知识图谱推理任务中,通过对

图谱快照中的冗余结构信息与噪声交互信息进行有效压缩,

从而增强了与实体预测任务高度相关的子图结构表示能力.

此外,本 文 进 一 步 设 计 了 全 局Ｇ局 部 联 合 建 模 机 制,利 用

Transformer架构捕捉知识图谱中复杂事件的全局时序演化

依赖关系,显著提升了模型对复杂动态演化模式的建模能力.

在多个主流基准数据集上的实验结果充分验证了本文方法的

有效性.GIBformer在建模实体与关系的动态演变方面展现

出优异性能,具有较好的应用潜力,适 用 于 金 融 风 控、推 荐

系统、智能问答等时序推理场景.然而,本文方法在面对

极端稀疏或高噪声数据时推理精度仍受限,且在大规模知

识图谱上的计算开销较高.未来的研究将进一步引入稀

疏注意力机制、对抗训练等技术,进一步提升模型的鲁棒

性与扩展性.
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