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摇 摇 摘要:现有知识库存在大量缺失事实且事实常携带时间信息。 针对主流嵌入表示方法在知识补全时常忽略时

间维度的问题,设计一种时间敏感的三元组嵌入表示方法 TSKGC(time sensitive knowledge graph completion)。 通过

为时间戳分配超平面,将时序信息合并到实体关系空间中,并进一步将映射后三元组的 3 列 k 维矩阵表示用作卷

积神经网络的输入,在不同超平面对应的多通道中并行处理,提取三元组特征用于知识补全。 在 YAGO11k 和

Wikidata12k 数据集上的实验证明,TSKGC 具备一定的时间预测能力,并能有效利用时间信息提高链路预测的性能

表现,特别在 1鄄M、M鄄1 和 M鄄M 复杂关系类型上相比主流模型具备一定优势。
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0摇 引言

知识图(knowledge graph,KG)中的节点和边分别

对应实体和关系,以三元组(头实体,关系,尾实体)的
形式编码事实,即(h, r, t),h 和 t 分别为头、尾实体,r
为实体间关系,如(Beijing, isCapitalOf, China)。 主流

知识库如 NELL[1],YAGO[2],Freebase[3] 等,常用于信

息检索[4]、问题回答[5-7]、语义搜索引擎[8]、专家系统

和社交网络分析等领域[9]。 现有知识库数据不完

整[10],知识图谱补全[11]是近年的热点方向之一[12-14],
主流思路是学习 KG 中节点和关系的多维矢量表示,
同时保留原有结构信息和知识约束。 知识有效性常受

时间限制,或仅在特定时段内正确,例如 ( Donald
Trump, isPresidentOf, United States) 目前仅在 2016 -
2020 年有效;(Barack Obama, presidentOf, USA)仅在

2008-2017 年有效。 部分知识库已开始为事实打上时

间标签,如 YAGO 和 Wikidata[15] 等。 然而主流方法在

学习实体嵌入和关系翻译时,常将知识图视作静态,忽
略了时间信息,因此相关研究较少;Jiang 等[16] 提出利

用时序信息辅助知识补全,但并非直接将时间整合到

嵌入表示中,而是先学习关系间的相对顺序,再在嵌入

阶段将关系顺序引入为约束。
文中提出一种基于时间映射和卷积神经网络的嵌

入表达技术 TSKGC,将时序信息直接纳入事实嵌入学

习,旨在提高链路预测的性能表现。 TSKGC 先将输入

的知识图根据不同的时间戳分为多个子图,将实体和

关系投影至对应时间戳的超平面上,从而学习携带时

间信息的向量表示。 主要工作如下:探讨较少涉及的

时间敏感性问题,将时间信息集成至三元组的嵌入表

示中;将映射三元组的矩阵表示用作卷积神经网络

(CNN)的输入,通过多个通道(不同时间节点对应的

超平面)的卷积遍历提取事实特征。

1摇 相关工作

1. 1摇 关系嵌入学习

嵌入学习是知识表达的热门领域之一,常用于知

识图谱补全或链路预测,大致分为两类。 一是基于距

离的平移嵌入方法,通过降低关系平移后的实体向量

距离优化嵌入表示,如 TransE[17], TransH[18], Tran鄄
sR[19],TransD[20], STransE[21] 和 TranSparse[22] 等。 二

是基于矩阵化参数的方法,如基于矩阵嵌入的 SE[23]

认为若三元组有效,头实体在子空间中的映射应接近

尾部向量;RESCAL[24] 使用双线性模型表示特征和关

系间的相互作用;DistMult[25] 和 ComplEx[26] 使用三重

积计算三元组得分。 此外,NTN[27] 使用张量网络提升

表达能力;Nguyen 等[28]和 Toutanova 等[29] 引入了关系

路径;也有研究使用文本信息增强等其他方法[30-34]。
TransE 在层次结构的概念树和词嵌入空间中矢

量表示的基础上设计模型,将标记边对应的关系映射



为平移向量,即 vh+vr抑vt,其中 vh,vr,vt 分别为实体 h,
t 和关系 r 的嵌入表示。 d=椰vh+vr-vt椰p,计算当 p 取

L1 或 L2 范数时三元组得分,该算法相对简单,但在复

杂关系三元组上学习能力欠佳。
TransH 设计了关系特定的超平面 wr,将实体进行

差异化投影。 本文在此基础上,尝试为时间信息建立

超平面以学习知识表达。 TransR 使用投影矩阵 Wr 进

一步提高表达能力,但计算开销增加。
近年来,CNN 广泛应用于 NLP[35] 领域,代表模型

如 ConvE[13],使用 CNN 提取头实体和关系特征,但二

维卷积可能导致全局特征丢失。 ConvKB[36] 在 ConvE
基础上调整,过滤器尺寸 size 设置为 1伊3。

1. 2摇 时间信息嵌入

实体之间的关系基数可分为 1鄄1,M鄄1,1鄄M 和M鄄M
4 种类别,简单方法在 1鄄1 关系上可获得较好的建模结

果,而对 M鄄1,1鄄M 和 M鄄M 等复杂关系,目前尚无统一

的建模标准。 部分复杂关系与不同时间节点对应的不

同尾实体有关,但主流关系嵌入模型的研究对象多为

静态知识图,忽略了对时间维度的分析,因而无法直接

对这类关系进行区分。
早期的 T鄄YAGO[37] 从 Wikipedia Infoboxes 的半结

构化数据中提取时间信息,使用正则表达式分类;
UzZaman 等[38]设计了时间提取和表达方案并根据顺

序与事实对应;t鄄TransE[16] 在 TransE 的基础上通过关

系排序学习时间感知的嵌入表达;双线性模型 Know鄄
Evolve[39]使用 RNN 捕获非线性时间变化的动态特征;
Leblay 等[40]使用知识图中静态的辅助信息进行时间

嵌入学习;Dasgupta 等[41]将时间对应的超平面与实体

关系融合;另外有许多研究致力于时间相关的推

理[42-43]。 文中重点是设计关系嵌入学习模型,以及进

一步提高特征提取能力用于知识推理或补全,而非提

取时序信息。

2摇 TSKGC

将时间跨度信息以 list 形式合并到知识库的三元组

中,即(h,r,t,[子s,子e]),子s 和 子e 分别表示有效期的起始和

终止;设定时间点将知识图划分为多个静态子图,每个子图

内包括在对应时间点上有效的所有三元组,单个三元组可

在多个子图上存在。 设图 其

中 i沂1, 2, …, N 表示离散的时间节点的编号,将其

对应到 N 个超平面,即对于 分别有

棕T1,棕T2,…,棕TN与之对应。 若 Ti,Ti+1,…,Tm 落在三元

组的时间跨度[子s,子e],即 子s臆Ti臆Ti+1臆…臆Tm臆子e,

则该三元组在 上有效,将其投影至这

m 个超平面,如图 1 所示,从而保留三元组的时间信

息,并通过缩小平移距离优化嵌入表示。

图 1摇 单一三元组映射至多个超平面

(多个时间节点内有效)

使用 CNN 提取三元组嵌入表示的非线性时间演

化特征。 将对应不同时间节点的 N 个超平面作为卷

积层的多个通道,每通道多个卷积核遍历矩阵,并行提

取特征。 过滤器的尺寸 size 和步长 stride 对特征提取

和计算开销影响较大,使用 棕沂 1伊3 提取同一维度嵌

入向量的特征,步长设置为 3,提取全局特征的同时避

免无意义的局部特征。 特征映射 vi 为
vi =g(棕·Ai,:(Am

i,:)+b) (1)
g 为非线性激活函数,b 为偏置系数,本文使用 ReLU。
令 赘 和 子 分别表示 棕 的卷积核和核数,即 子= |赘 | 。 卷

积层处理后,特征映射的规模可表示为 k伊m(伊子)。
评分函数 f(h,r,t)定义为

f(h,r,t)= concat(g([vh忆,vr忆,vt忆]*赘))·w (2)
其中,*表示卷积运算,w 为权重参数。 非线性函

数的参数通过关系融合和平移转换得到。 流程框架如

图 2 所示。

图 2摇 TSKGC 的卷积流程

使用 Adam[44]训练 TSKGC[26],损失函数 定义为

= 移
(h,r,t)沂| 胰 忆|

lg (1+exp ( l(h,r,t)·f(h,r,t)))+

摇 姿
2 | |w | | 22 (3)

其中,l(h,r,t)=
1,(h,r,t)沂
-1,(h,r,t)沂{ 忆

, 忆表示无效三元组。
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模型算法如Algorithm 1所示,开销控制为O(nek+nrk),
与 TransE 等主流模型在相同量级上。 考虑到数据集

中的重数关系对实体 /关系预测的影响,即一组头实体

+关系,或一组头实体+尾实体,可能对应单一或多种

尾实体或关系。 而单一情况下预测结果应相对较好,
因此根据重数关系,为损失函数添加权重系数,使单一

取值预测错误的惩罚较高。
Algorithm 1: Parameter Optimization for TSKGC
Input:KB ,entity set ,relation set , embedding

dimension k, batch size b, L2 regularizer 姿, pre鄄trained
embeddings produced by TransE[45]

1摇 Initialize variables for each vh,vr,vt
/ / Using a truncated normal distribution with init_fil鄄

ter_normal =True while using [0. 1,0. 1,-0. 1] with init
_filter_normal = False

2摇 For each 棕 initialize with init_filter_normal

3摇 w饮uniform(-
摇 6

摇 k伊 赘 +1
,

摇 6
摇 k伊 赘 +1

)

4摇 For i = 1, 2, …, n, n=epoch number

5摇 For j = 1, 2, …, | |
b

6摇 Batch饮Sample( ,b)
7摇 IBatch =覬 / / I short for invalid
8摇 For each triplet in Batch
9 摇 ( h忆, r, t忆) 饮 ISample ( ) / / sample a corrupted

triplet
10摇 IBatch饮IBatch胰(h忆,r,t忆)
11摇 Batch饮Batch胰IBatch
12摇 For each triplet沂Batch
13摇 f(h,r,t)= concat(g([vh忆,vr忆,vt忆]*赘))·w
14摇 compute l(h,r,t)
15摇 Ñ Batch = 移

(h,r,t)沂Batch
lg (1+exp ( l(h,r,t)·

摇 摇 摇 摇 摇 f(h,r,t)))+ 姿
2 | |w | | 22

16 摇 Update weight vector w and filters 赘 w. r. t.
Ñ Batch

无效三元组分为两类:
与时间信息无关:参考 Bordes 等[6],通过替换实

体创建无效三元组:给定正确三元组(h, r, t),浊h 和

浊t 是每个尾部对应头实体和每个头部对应尾实体的

平均数量,
浊t

浊h+浊t
和

浊h

浊h+浊t
分别表示生成( h忆, r, t)和

(h, r, t忆)的概率。
与时间信息相关:随机选择 KG 中存在的三元组,

但修改其时间节点归属。

3摇 实验结果与分析

在 YAGO11k 和 Wikidata12k 数据集上进行链路

预测和时间预测[45],将 TSKGC 算法与 TranE、t鄄TranE、
HyTE 和 ConvKB 共 4 种主流算法比较。 YAGO11k 从

YAGO3[46]数据集中提取包含 occurSince 和 occurUntil
标注的事实,选择频数最高的 10 种关系并去除部分稀

疏实体。 Wikidata12k 的处理流程类似,选择最常见的

24 种关系。 数据集统计信息如表 1 所示。

表 1摇 数据集统计信息

Datasets Entity Relation Train Set Valid. Set Test Set

YAGO11k 10623 10 16298 2038 2038

Wikidata12k 12554 24 32536 4065 4065

3. 1摇 链路预测

链路预测在给定关系和头实体或尾实体的前提下

推测丢失实体。 文中使用 MR(平均排名)和 Hits@ 10
(排名在前 10 位的有效实体的百分比)作为评估指

标。 实验使用第 1 类方法创建无效样本,取验证集上

Hits@ 10 得分最高的模型用于测试。
TransE 的超参数初始化设置如下:k沂[50, 100],

学习率设定为[1e-4, 5e-4],L1 范数,margin 酌沂[1,
3, 5, 7]。 在 YAGO11k 上,当 k = 50,学习率 = 5e-4,
L1 范数,酌= 1 时得分最高;在 Wikidata12k 上,当 k =
100,酌=3 且其他参数相同时,得分最高。

t鄄TransE 的初始设置为 k沂[20, 50, 100],学习率

沂[1e-1, 1e-2, 1e-3 ], 酌1, 酌2 沂[1, 2, 4, 10],姿沂
[1e-1, 1e-2, 1e-3, 1e-4 ],当 k = 100,学习率 = 1e-3,
酌1 =酌2 =4,姿=1e-2时表现最优。

HyTE 的参数初始化设置为:batch size = 50k, k沂
[50, 100, 200],学习率沂[1e-2, 1e-3, 1e-4 ],L1 范

数,酌沂[1, 2, 5, 10],当 k = 100,学习率 = 1e-3,酌 = 5
时表现最佳。

TSKGC 学习率初始设置为沂[1e-5, 1e-4,5e-4],
batch size 设为[128, 256],kernel 数 子沂[100, 200,
500],轮数 epoch沂[200, 500, 1000],L2 正则化 姿 =
0. 001,使用 Algorithm 1 中描述的正态分布初始化过滤

器,使用 Adam 优化器,将 ReLU 作为非线性激活函数。
在 YAGO11k 上,当 k = 50,学习率=5e-4,子=100,使用

[0. 1,0. 1,-0. 1]的过滤器分布时表现最佳;Wikida鄄
ta12k 上,当 k = 100,子 = 200,truncated 分布,其他参数

相同时,得分最优;两个数据集上 batch 大小都为 256,
epoch=100。
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链路预测结果如表 2 所示(最优表现设置为黑

体,其次设置为下划线),HyTE、ConvKB 和 TSKGC 的

MR 得分和 Hit@ 10 成绩明显优于 TransE 和 t鄄TransE,

而 TSKGC 成绩总体上相较 HyTE 和 ConvKB 又有所提

高,说明将时间信息集成到实体关系映射中有助于知

识补全,使用多通道卷积网络也利于提取全局特征。

表 2摇 YAGO11k 和 Wikidata12k 上的链路预测结果

Method

YAGO11k

MR Hits@ 10 / %

Tail Head Tail Head

Wikidata12k

MR Hits@ 10 / %

Tail Head Tail Head

TransE 613 2652 4. 9 2. 5 738 905 17. 4 15. 8

t鄄TransE 338 1840 5. 7 2. 8 592 784 25. 3 17. 9

HyTE 225 1549 9. 2 4. 1 305 437 43. 2 36. 5

ConvKB 214 1775 8. 6 6. 5 213 368 38. 6 34. 8

TSKGC 196 1388 10. 8 7. 9 247 348 47. 5 35. 4

摇 摇 YAGO11k 相较 Wikidata12k,复杂关系的比例更

高,而相应 Hits@ 10 得分中,TSKGC 的优势相比 HyTE
和 ConvKB 也较明显,因此将 YAGO11k 中的三元组按

重数关系分为 4 类,进一步比较 HyTE、 ConvKB 和

TSKGC 这 3 种模型在不同关系上的性能,每类别的预

测头 /尾实体的 Hits@ 10 得分如图 3、图 4 所示。 在1鄄1
关系中,无论是预测头部或尾部,HyTE、ConvKB 和

TSKGC 的性能相仿;预测 1鄄M 类型的头部和 M鄄1 类型

的尾部,三者差距也不大;在 M鄄1 和 M鄄M 类型的头部

预测,以及 1鄄M 和 M鄄M 类型的尾部预测这 4 种情况

下,TSKGC 的得分均最高,说明其能更好地识别上述

复杂关系。

图 3摇 YAGO11k 上针对 4 种类型关系的

尾实体预测性能比较(Hits@ 10)

图 4摇 YAGO11k 上针对 4 种类型关系的

头实体预测性能比较(Hits@ 10)

3. 2摇 时间预测

通过超平面映射将时间维度信息直接集成至事实

向量,本文模型可用于给定三元组(h, r, t, ?)的时间

节点预测。 实验采用第 2 类方法创建无效样本,在相

同数据集上以相同参数训练、验证并测试;由于其他主

流模型无法用于时间预测,故只比较 TSKGC 与 HyTE
的表现。 实验使用调整的 MR 指标[41],考察模型的时

间预测性能:将三元组的构成元素分别映射至所有超

平面上,按概率降序排列,正确时间节点对应超平面的

排序越前越好。 以年为最小时间跨度,允许稀疏事实

的年份合并,阈值设置为 500,YAGO11k 和 Wikida鄄
ta12k 分别取 51 和 63 个时间节点。 实验结果如表 3
所示,可见 TSKGC 的时间预测能力在 YAGO11k 中与

HyTE 基本持平,在 Wikidata12k 中略有提升。 若时间

信息完备,该类算法还可扩展为时间范围预测。

表 3摇 时间预测的 MR 得分

Model YAGO11k Wikidata12k

HyTE 4. 36 11. 12

TSKGC 4. 45 9. 38

4摇 结束语

基于超平面的映射,将事实三元组蕴含的时间信息

集成到实体关系嵌入空间中,并进一步结合卷积神经网

络,在减小参数规模的同时提取特征并评分,以解决主

流算法多在静态图上进行知识表示或推理,没有利用时

间信息的局限。 实验证明 TSKC 模型的集成时间信息

有助于提高链路预测的性能表现。 但实验采用的是带

时间信息的数据集,这类数据集难以获取,或手工标注

成本较高,因此算法的适用范围需进一步泛化。 如根据

事实是否携带时间信息,选择不同的嵌入模型并在同一

框架内计算其向量表示,以便共享参数,用于知识补全

等任务。 此外,近年来基于关系路径,以及注意力机制

的知识表达和推理模型也取得了较好的成果,计划在未

来工作中结合上述思路进一步提升模型性能。
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Knowledge base Completion based on Temporal Mapping and CNN
CHEN Xinyuan1,2,摇 XIE Shengyi3,摇 CHEN Qingqiang4,摇 LIU Yu5

摇 摇 (1. College of Computer and Control Engineering,Minjiang University,Fuzhou 350121,China;2. Department of Information Engineering,
Fuzhou Melbourne Polytechnic,Fuzhou 350121,China;3. Experimental Training Center,Fujian Vocational College of Agriculture,Fuzhou
350300,China;4. Information Science and Engineering College,Fujian University of Technology, Fuzhou 350118,China;5. Modern Education
Technical Center,Fuzhou Melbourne Polytechnic,Fuzhou 350121,China)

Abstract:There are a lot of missing facts in the existing knowledge inventory, and the facts often carry time information.
Aiming at the problem that the time dimension is often ignored in the knowledge completion of mainstream embedded
representation methods, a time sensitive knowledge graph completion method (TSKGC) is designed. By assigning hy鄄
perplanes to the timestamp, the time series information is merged into the entity relation space, and the three鄄column k鄄
dimensional matrix representation of the mapped triple is further used as the input of the convolution neural network
(CNN). In parallel processing in multi鄄channels corresponding to different hyperplanes, and triplet features are extrac鄄
ted for knowledge completion. Experiments on YAGO11k and Wikidata12k datasets show that TSKGC has a certain time
prediction ability, and can effectively use time information to improve the performance of link prediction, especially in
1鄄M,M鄄1 and M鄄M complex relationship types have certain advantages compared with mainstream models.
Keywords:knowledge representation; KB completion; temporal embedding; CNN; link prediction
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