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摘 要：时序知识图谱推理用于预测未出现在时序知识图谱中的事件信息，在推荐系统、问答系统和医疗等场景下

取得了重要的应用。 时序知识图谱中实体相关背景知识的缺失，限制了推理技术的发展。 现有的推理方法依赖于

外部图谱，却很少关注图谱自身所隐含的背景信息。 为了充分挖掘图谱隐含的背景信息，通过抽取跨时间共性的

特征刻画实体背景，提出了一种融合了跨时间共性特征的时序知识图谱推理模型（ temporal knowledge graph reason-
ing model incorporating cross-time commonality features，TR-CTC）。 TR-CTC利用图神经网络模型，从多跳路径中抽取

跨时间共性特征作为实体的背景信息；融入到时序知识图谱表示学习过程中，提升推理性能。 实验结果表明，TR-
CTC在链接预测任务中普遍优于基准模型。
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Abstract: Temporal knowledge graph reasoning， which predicts events absent from the graph， has seen significant applica-
tions in recommendation systems， question answering， and healthcare. The lack of background knowledge in temporal
knowledge graphs hinders reasoning， with existing methods relying on external graphs while overlooking implicit data within
the graph. To fully exploit the graph’s implicit background information， this paper extracts cross-temporal features to define
entity backgrounds and proposes a temporal knowledge graph reasoning model incorporating cross-time commonality features
（TR-CTC）. TR-CTC uses a graph neural network to extract cross-temporal commonality from multi-hop paths， integrating it
as background information into the graph representation learning process， enhancing reasoning performance. Experimental
results show that TR-CTC generally outperforms baseline models in link prediction tasks.
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0 引 言

知识图谱在推荐系统[1]、问答系统[2]和医疗[3]

等场景发挥了关键作用。 典型的知识图谱[4-5]以三

元组（ s，r，o）形式来表示人类知识，s 和 o 对应于现

实生活中的事物，r 表示二元关系。 知识图谱推理

是发现知识图谱中潜在知识的过程[6-7]。 随着实际

应用场景中时间紧耦合数据的出现，时序知识图谱

推理技术应运而生。 时序知识图谱将三元组（ s，r，
o）扩展为四元组（ s，r，o，t），其中 t表示静态事件（ s，
r，o）的时间有效性。

时序知识图谱推理分为补全和预测两个任

务[8]。 面向时序知识图谱补全任务的模型选择学

习实 体 的 浅 嵌 入， 并 考 虑 时 间 信 息。 例 如，
TTransE[9]、 DisMult[10]、 SimplE[11]、 ChronoR[12]、
Hyte[13]等模型通过将四元组信息映射为向量空间

的变化信息完成编码。 然而，仅对时序知识图谱进

行补全推理已不能满足应用场景的需要[14]。 最近，
研究者们开始关注用于时序知识图谱预测任务的表

示学习方法[15-23]。 RE-Net[15]利用 RGCN[16]对单个

时间片的结构信息进行编码，在循环神经网络框

架[17]上模拟时序的动态更新；EvoKG[18]对循环事件

进行建模来刻画事件的演化过程；TeMP [19]、TiR-
GN[20]使用图卷积神经网对事件的时序规律性进行

建模。 这些方法基于时序知识图谱在时间维度上的

信息描述实体的动态变化过程。 除了时间维度上的

信息，实体的背景信息也成为了研究者的另一种选

择，它反映了图谱中实体在高阶上的关联。 在时序

知识图谱推理中，丰富实体的背景信息是为了更全

面地表征实体及其动态特性，从而提高推理任务的

准确性。 现有方法从外部语义和自身结构两方面补

充背景信息。 RE-GCN[21]通过引入静态图约束组件

来提 供 实 体 的 背 景 信 息。 HiSMatch[22] 利 用

CompGCN[23]对实体的背景知识图谱进行编码，进而

编码实体的状态。 上述方法因为在输入端需要额外

引入外部语义补充背景信息，所以会受外部数据源

的质量、一致性等条件的限制。 时序知识图谱推理

方法对时间片内邻接节点特征进行聚合来获取表示

实体的动态属性，这类结构信息局限在单个时间片

内。 本文结合不受时间约束的结构，提出了将跨时

间共性用于图谱推理的方法。
时序知识图谱本身隐含着实体的背景信息，其

中包括跨时间共性。 跨时间共性是指多个实体在特

定情况下具有不受时间约束的静态属性。 在时序知

识图谱的不同时间段内，实体对之间存在完全相同

的关系变化路径。 ICEWS14数据集中的实例如图 1
所示。 图 1中，“Sultan bin Saeed Al Mansouri”与“阿
拉伯联合酋长国”、“Wilben Mayor”与“菲律宾”、
“Isa Ayo Salami” 与“法院法官（尼日利亚）”之间都

存在一条从“发表声明”到“逮捕、拘留或以法律行

动起诉”的关系变化路径。 这些路径上的事件分别

发生在 2014-06、2014-05 和 2014-01，属于不同的时

间段。 在时序知识图谱上， “ Sultan bin Saeed Al
Mansouri”；“Wilben Mayor” 和“Isa Ayo Salami”等实

体缺少详细的背景信息，现有方法只将他们看作独

立存在的实体；但在现实世界中，他们分别联系各自

的机关（如 Wilben Mayor 是菲律宾国家警署发言

人），他们通过一系列的行动对各自的国家及下属

机构产生影响。 本文通过这样的关系变化路径，为
两端的实体提取抽象的共性特征，把这些抽象的特

征称为跨时间共性，能刻画出实体之间的高阶关联，
提供实体缺失的背景信息。 如 Sultan bin Saeed Al
Mansouri、Wilben Mayor 和 Isa Ayo Salami 三个实体

具有相似的背景信息。 这类背景信息在该实例中可

以被描述为“政府机关代表”。 除了一条关系从“发
表声明”变化到“逮捕、拘留或以法律行动起诉”的
路径以外，三个实体还可能具有更多符合“政府机

关代表”这种背景信息的关系变化路径。 因此，本
文将跨时间共性作为背景信息，以此丰富实体的

信息。
本文提出了一种融合跨时间共性的时序知识图

谱推 理 模 型 （ temporal knowledge graph reasoning
model incorporating cross-time commonality features，
TR-CTC），包括时态路径采样、个性与共性特征融合

和解码预测模块。 利用图遍历生成时态路径，得到

具有完全相同关系变化路径的实体对；在特征融合

模块中，通过影响因子获取实体之间存在的跨时间

共性，利用图卷积神经网络（graph convolutional net-
work，GCN）融合单个时间片内的结构信息（个性特

征）和跨时间共性（共性特征）。 考虑到数据的时序

性，本文用门控循环单元（gated recurrent unit，GRU）
对特征进行更新，采用 Conv-TransE[24]对特征进行

解码预测，实现推理过程。
本文的主要贡献包括两个方面。
1）从新颖的视角出发，通过分析时序知识图谱

中存在的多跳时态路径结构，挖掘跨时间共性作为
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实体的背景信息，为推理任务提供了丰富的信息

支持。
2）充分利用图谱本身的信息，设计了基于图神

经网络的融合模块，以 GCN融合实体时间片内的结

构特征和跨时间共性，进一步提升推理效果。

图 1 ICEWS14数据集中的实例

Fig.1 Examples of ICEWS14 dataset

1 TR-CTC模型设计

1.1 基本定义

定义 1 时序知识图谱。 时序知识图谱 t 由四

元组{（ s，r，o，t） ｜ s，o∈ ，r∈ ，t∈ }组成，其中 、
、 分别表示实体、关系和时间戳的集合。
定义 2  时态路径。 CTDNE[25]首次提出了时

态路径的概念。 时态路径中邻接的边需要满足时序

递增的约束条件，保证采样路径中蕴含实体间动态

交互的时序依赖信息。 对于长度为 n 的时态路径

[（s，r1，e1，t1），（e1，r2，e2，t2），…，（en-1，rn，en，tn）]，路
径中时间信息的偏序关系为 t1≺t2≺…≺tn；关系变

化路径为[ r1，r2，…，rn]；实体变化路径为[ s，e1，e2，
…，en-1，en]，其中 s，e1，…，en∈ ，r1，r2，…，rn∈ 。

1.2 总体框架设计

TR-CTC采用编码器-解码器架构的框架如图 2
所示。 TR-CTC 包含三个组成单元，时态路径采样

器、编码模块以及解码模块（预测模块）。
时态路径采样器通过图遍历的方式捕捉图中存

在的多跳时态路径。 编码模块的输入由两部分组

成，分别为原始的时序知识图谱和从时序知识图谱

中提取出来的时态路径。 本文假设存在相同结构的

实体之间具有跨时间的共性特征。 在时序知识图谱

中，TR-CTC将时态路径中相同关系变化路径当作

具有相同结构的评判依据，以此获取存在跨时间共

性的实体。 TR-CTC利用影响因子计算这类实体之

间存在的跨时间共性，利用 GCN融合原始图谱中单

个时间片内的结构信息（个性特征）和计算得到的

跨时间共性（共性特征），生成更加丰富的实体特征

和关系特征。 同时，TR-CTC 利用 GRU 进行时间维

度上的更新。 在解码阶段， TR-CTC 采用 Conv-
TransE[17]进行解码，完成预测任务。
1.3 时态路径采样

时态路径采样旨在对多跳时态路径进行采样，
在时间约束下对时序知识图谱进行遍历，获取满足

时间偏序关系为 t1≺ t2≺…≺ tn 的 n 跳时态路径

[（ s，r1，e1，t1），（e1，r2，e2，t2），…，（en-1，rn，en，tn）]。
特定实体的跨时间共性只与时态路径中具有相

同关系变化路径的头、尾实体相关。 对于实体 s，在
时间 t采集到的时态路径集合 Ps，t为

Ps，t = {ps，t1 ，ps，t2 ，…，ps，tn } （1）
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在采样过程中，时态路径集合中的路径 ps，ti 最后的

四元组（ en-1，rn，en，tn）满足时间 tn≺ t。 其中，ps，ti =
[（ s，r1，e1，t1），（e1，r2，e2，t2），…，（en-1，rn，en，tn）]。

路径起止对集合 Cs，t为时态路径集合 Ps，t中每

一条路径的起始点和终止点集合，表示为

C = {c ｜ ∃ps，ti = [（ s，r1，e1，t1），…，
（en-1，rn，en，tn）]，c = （ s，en）} （2）

图 2 TR-CTC框架图

Fig.2 Framework of TR-CTC

1.4 个性与共性特征融合模块

共性特征的提取与融合，是为了丰富实体的历

史信息、强调实体潜在的状态。 本文提出了一种新

颖的 GCN单元，在保留来自当前时间片实体个性特

征的同时，融合了从多跳时态路径提取出来的跨时

间共性特征。 模块的输入为时间片内的时序知识图

谱 t，以及截止到该时间节点的所有路径 P t 的路径

起止对集合 C t，可得

P t = {Pe1，t，Pe2，t，…，Pen，t} （3）
C t = {Ce1，t，Ce2，t，…，Cen，t} （4）

式（3）—（4）中，{ e1，e2，…，en}是在 G t 中的实体集

合。 与 o具有相同关系变化路径的实体对表示为

No，t = {（ s′，o′） ｜ ∃（ s，o） ∈ Cs，t ∧ （ s′，o′） ∈ Cs′，t，
[ r1，r2，…，rn] in Ps，t ∧ [ r′1，r′2，…，r′n] in Ps′，t}

（5）
式（5）中，ri = r′i，i= 1，…，n。

与候选节点相关的多跳路径反映了该实体的跨

时间共性。 考虑到每个实体对于候选实体的影响程

度不同，本文设计了一种对跨时间共性进行编码的

方式，即

h^lo，t = ∑
（ s′，o′）∈No，t

αls，s′hlo′，t （6）

式（6）中:h^lo，t∈ℝ d 在时间 t实体 o跨时间共性特征

的第 l层嵌入；No，t表示与 o 具有相同关系的路径起

止对；αls，s′表示节点 s 和 s′之间的相似程度，反映 o′
对 o的影响程度。 αls，s′表示为

αls，s′ =
d（hls，t，hls′，t）

∑
（ s′，o′）∈No，t

d（hls，t，hls′k，t）
（7）

式（7）中，d（ hls，t，hls′，t）是 s 在时间 t 的第 l 层嵌入

hls，t∈ℝ d和 s′在时间 t 的第 l 层嵌入 hls′，t∈ℝ d 间的

余弦相似度。 本文称 αls，s′为影响因子。
为了融合实体的个性与共性特征，本文设计了

一个聚合器。 与 RE-GCN[12]只考虑单跳邻居相比，
本文不仅对单跳路径的结构信息进行编码，还能够

将跨时间共性特征 h^lo，t融入到实体特征的构造过程

中。 实体的特征聚合函数为

hl +1o，t =

σ ∑ （ s，r，o，t）∈Gt

1
Co
Wlrφ（hls，t，rt） + Wlohlo，t

㊣

㊣
㊣

㊣

㊣
㊣ + Wlp h^lo，t

㊣

㊣
㊣

㊣

㊣
㊣

（8）
式（8）中:hls，t、hlo，t是实体 s、o 在时间 t 的第 l 层嵌

入，Wlr、Wlo 为对应权重；Co 是入度为 o 的归一化因

子；σ是 RReLu激活函数；φ是一维卷积算子。
为保留时序依赖关系，本文使用 GRU在时间维

度上对实体嵌入和关系嵌入进行更新。 具体来说，
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利用当前时间片聚合得到的实体嵌入对前一个时间

片的实体嵌入进行更新，面向实体嵌入的 GRU 定

义为

Ht = GRU（Ht -1，HGCNt ） （9）
式（9）中:Ht、Ht-1∈ℝ

×d是 t 和 t-1 处的 个 d
维实体嵌入组成的矩阵；HGCNt ∈ℝ

×d是在 t 时刻

单步卷积后的实体嵌入矩阵； GRU （·）为门控

单元。
当前时间戳 t的关系嵌入与当前时间片同 r 相

关联的所有实体相关，将当前时间得到的关系嵌入

设计为

r′t = concat[pooling（ r，t）；r] （10）
式（10）中: r，t是在 t时连接到 r 的所有实体；r 是 r
在 R对应的嵌入；pooling（·）为平均池化操作，con-
cat[；]为拼接操作。

为了保持与子图序列中实体嵌入更新的一致

性，面向关系的 GRU也将进行更新，表示为

Rt = GRU（Rt -1，R′t） （11）
式（11）中，R′t∈ℝ

×d由所有关系 r′t的组成，并且

Rt-1、Rt∈ℝ
×d是在 t-1 和 t 时刻的关系嵌入矩

阵。 Rt 由 Rt-1 和 R′t通过面向关系的 GRU 更新

得到。

1.5 解码模块（预测模块）

对于 子 图 的 特 征 嵌 入， 本 文 使 用 Conv-
TransE[17]模型来进行解码，评分函数为

p（o ｜ s，r，t） = sigmoid（Ht ConvTransE（Hs，t，Rr，t））
（12）

p（ r ｜ s，o，t） = sigmoid（Ht ConvTransE（Hs，t，Ho，t））
（13）

式（12）—（13）中:p（o ｜ s，r，t）、p（ r ｜ s，o，t）分别是预

测实体和关系出现的概率函数；Hs，t、Ho，t分别是 s、o
在 Ht 中对应的嵌入；Rr，t是 r 在 R t 中对应的嵌入；
sigmoid（·）为激活函数。

1.6 训练

模型需要对链接任务中的实体预测任务和关系

预测任务进行训练。 根据上述得到的概率预测函数

分别计算两个任务的最小化交叉熵损失，即实体预

测的损失 Le 和关系预测的损失 Lr，其表达式为

Le =∑
T

t = 0
∑

（ s，r，o，t）∈ t
∑
e∈
yet logp（o ｜ s，r，t） （14）

Lr =∑
T

t = 0
∑

（ s，r，o，t）∈ t
∑
r∈
yrt logp（ r ｜ s，o，t） （15）

式（14）—（15）中:T是训练集中的时间戳数量；yet∈
ℝ 和 yrt∈ℝ 分别表示两个任务的标签。

将两个任务看作是在多任务学习框架下进行

的，因此总损失 L为
L = λLe + （1 - λ）Lr， （16）

式（16）中，λ是控制损失占比的参数。

2 实验

2.1 实验数据集

实验在集成危机预警系统（ integrated crisis ear-
ly warning system， ICEWS） [26]系列数据集上进行。
该系列数据集是时序知识图谱链接预测的常用基准

数据集。 选择 ICEWS14、 ICEWS18 和 ICEWS0515
子集作为实验数据集。 数据集统计情况如表 1
所示。

表 1 时序知识图谱数据集

Tab.1 Datasets of temporal knowledge graph

数据集 ICEWS14 ICEWS18 ICEWS0515

实体个数 7 128 23 033 10 488
关系个数 230 256 251

训练集数量 63 685 539 286 272 115
验证集数量 13 823 67 538 17 535
测试集数量 13 222 63 110 20 466

2.2 评价指标以及基准模型

实验旨在评估模型在时序知识图谱链接预测任

务中的推理能力。 具体来说，给定一个时序知识图

谱 t，链接预测任务中实体预测是在时刻 t为关系 r
和实体 e查询到一个实体 e0，使得（e，r，e0，t）存在于

时序知识图谱 t；关系预测为实体 e 和实体 e0 查询

关系 r，使得（e，r，e0，t）在时序知识图谱 t 中存在。
实验采用 Hits＠ k 和平均倒数排名（mean reciprocal
rank，MRR）RMRR作为评价指标，这是基于知识图谱

的链接预测任务的常用指标。 两个指标的计算式为

RMRR =
1
Stest
∑
Stest

i = 1

1
rrank，i

（17）

Hits＠ k = 1
Stest
∑
Stest

i = 1
Ι（ rrank，i ≤ k） k = 1，3，10

（18）
式（17）—（18）中:Stest表示测试集中的四元组；rrank，i
表示真实目标在预测结果中的排名；Ι（ rrank，i≤k）是
指示函数，其值为 1表示条件为真，否则为 0。
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本文使用 TTransE[9]、 DistMult[10]、 SimplE[11]、
RE-Net[15]、RE-GCN[21]和 EvoKG[18]作为对比方法，
验证提出模型的有效性。

2.3 实验设置

在训练过程中，模型预测实体和关系的嵌入维

度为 200，对于 ICEWS14、ICEWS18、ICEWS0515 设

置的最佳时间片长度分别为 10、9、9。 Adam 用于参

数学习，学习率设置为 0.001，实体预测的损失占比

为 0.1～0.9。 由于采样路径过程会导致图节点表示

的过度平滑问题[27]，因此将路径采样长度设置

为 3。

2.4 敏感性实验

λ是实体预测任务损失和关系预测任务损失之

间的可变权衡因素。 为了探讨 λ 值的设定，本文进

行了参数敏感性实验，结果如图 3—图 4所示。 当 λ
取值在 0.7到 0.9之间时，模型性能较好。 在本实验

中将 λ设置为 0.7。 本文将 H＠ k记为 Hits＠ k 的缩

写。

2.5 实验结果

表 2—表 3 分别给出了不同模型在 ICEWS14、
ICEWS18 和 ICEWS0515 数据集上的实体预测和关

系预测结果。
TR-CTC在三个数据集上的表现普遍优于基线

模型，这样的结果验证了模型的有效性。 具体来说，
TR-CTC 明 显 优 于 基 于 多 维 空 间 向 量 表 示 的

TTransE、DisMult 和 SimplE 模型。 TR-CTC 不仅捕

捉了每个时间片上的实体和关系特征，还考虑了时

间顺序带来的时序特征。 因此，它可以捕获时序知

识图谱上的演化模式。

图 3 λ在 ICEWS14数据集上实体预测的结果

Fig.3 Results of λ in entity prediction on ICEWS14

图 4 λ在 ICEWS14数据集上关系预测的结果

Fig.4 Results of λ in relation prediction on ICEWS14

表 2 实体预测结果

Tab.2 Results of entity prediction

模型
ICEWS14 ICEWS18 ICEWS0515

MRR H＠ 1 H＠ 3 H＠ 10 MRR H＠ 1 H＠ 3 H＠ 10 MRR H＠ 1 H＠ 3 H＠ 10

TTransE[9] 13.43 3.11 17.32 34.55 10.17 4.52 10.33 21.25 15.71 5.00 19.72 38.02

DE-DisMult[10] 27.91 19.99 30.95 43.13 19.63 11.80 22.05 35.28 34.70 25.29 38.99 58.35

DE-SimplE[11] 32.74 24.37 36.28 48.80 22.69 14.22 25.61 39.57 35.03 25.94 38.89 52.85

RE-Net[15] 35.11 25.81 39.26 53.20 26.65 16.96 30.40 45.73 35.91 26.04 40.34 55.09

RE-GCN[21] 40.02 30.36 44.57 58.63 28.94 18.94 32.93 48.56 45.91 35.41 51.52 65.98

EvoKG[18] 27.18 16.67 26.63 42.70 26.81 26.89 33.94 50.09 38.23 28.16 43.06 57.40

TR-CTC 40.97 31.32 45.53 59.45 32.42 22.44 36.61 51.87 47.60 37.17 53.10 67.70
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表 3 关系预测结果

Tab.3 Results of relation prediction

模型
ICEWS14 ICEWS18 ICEWS0515

MRR H＠ 1 H＠ 3 H＠ 10 MRR H＠ 1 H＠ 3 H＠ 10 MRR H＠ 1 H＠ 3 H＠ 10

TTransE[9] 1.55 6.70 25.90 2.66 6.40 19.40 1.17 4.73 18.82

DE-DisMult[10] 17.52 11.90 19.60 29.47 13.58 8.80 14.99 23.32 5.93 2.74 6.20 11.63

DE-SimplE[11] 19.63 14.21 21.53 31.27 16.41 11.15 18.61 26.72 14.81 10.19 16.51 23.98

RE-Net[15] 35.11 17.51 30.50 53.10 26.65 23.83 44.30 76.16 35.91 25.00 52.27 79.55

RE-GCN[21] 43.60 31.46 47.88 70.36 39.62 24.73 46.01 70.92 40.08 24.76 46.99 71.82

EvoKG[18] 41.47 25.67 47.77 75.95 41.15 24.92 48.09 76.76 39.21 23.33 44.72 75.67

TR-CTC 43.98 31.58 48.91 72.70 44.22 31.56 48.98 72.14 45.55 33.05 50.62 73.07

  TR-CTC在实体预测任务中的表现普遍优于外

推预测推理模型 RE-Net、RE-GCN 和 EvoKG。 TR-
CTC通过捕捉多跳时态路径中存在的跨时间共性，
所提取的实体特征表现力更强，邻域特征也更加丰

富。 在 ICEWS0515数据集中，TR-CTC的 MRR、H＠
1、H＠ 3、H＠ 10 指标都有一定程度提升。 对于

ICEWS0515数据集，由于时间跨度比另外两个数据

集大，因此能够提取跨时间共性的时态路径更加丰

富，所提供的跨时间共性特征也就更加明显。 对于

ICEWS18数据集，由于其单个时间片的个性信息比

另外两个数据集丰富，而 EvoKG关注于对单个时间

片的信息进行建模，这通常会导致其在 ICEWS18 数

据集上有较高的 H＠ 1指标。
TR-CTC在关系预测任务中的总体性能普遍优

于基线模型。 对比发现，ICEWS14 数据集中关系的

数量小于 ICEWS18 和 ICEWS0515 数据集，所能提

供的关系变化路径更多，效果提升更加明显。 RE-
GCN和 EvoKG都采用关系聚合编码的方式，具有较

高的H＠ 10指标。
为进一步说明跨时间共性的必要性，本文进行

了消融实验。 实验结果如表 4 所示。 实验中 TR-
CTC表示本文提出的原始模型，w / o CTC 表示去除

跨时间共性之后的模型。 在考虑了跨时间共性后，
TR-CTC在实体预测和关系预测任务中表现出了更

强的推理能力，并在三个数据集上都取得了提升，这
与本文的假设一致。 跨时间共性是对实体潜在的背

景信息进行描述，所以融合实体背景信息的 TR-
CTC模型在实体预测任务中性能提升更加明显。

表 4 链接预测上的消融实验

Tab.4 Ablation experiment on link prediction

任务 模型
ICEWS14 ICEWS18 ICEWS0515

MRR H＠ 1 H＠ 3 H＠ 10 MRR H＠ 1 H＠ 3 H＠ 10 MRR H＠ 1 H＠ 3 H＠ 10

实体 w / o CTC 36.53 27.52 40.08 54.67 28.18 18.25 33.03 47.96 47.17 36.87 52.59 67.05

预测 TR-CTC 40.97 31.32 45.53 59.45 32.42 22.44 36.61 51.87 47.60 37.17 53.10 67.70

关系 w / o CTC 41.86 29.77 45.49 69.30 38.07 24.02 43.38 68.30 44.40 31.70 49.25 72.77

预测 TR-CTC 43.98 31.58 48.91 72.70 44.22 31.56 48.98 72.14 45.55 33.05 50.62 73.07

2.6 跨时间共性有效性分析

为了验证基于时态路径挖掘实体背景信息方法

的有效性，本文在实验中设计了 TR-CTC （ random）
和 TR-CTC （cos-sim）模式。 TR-CTC （ random）表示

采用随机选择的实体替换路径的头实体和尾实体；
TR-CTC （cos-sim）表示利用余弦相似度作为实体之

间存在共性的衡量标准。 在 ICEWS14 数据集上的

实验结果如表 5 所示。 从表 5 可以看到，TR-CTC
（random）在实体预测和关系预测中 MRR 指标分别

下降 14.8 百分点和 1.7 百分点；TR-CTC （cos-sim）
的 MRR指标分别下降 4.14 百分点和 2.16 百分点。
TR-CTC 在实体预测和关系预测中均优于 TR-CTC
（random）和 TR-CTC （ cos-sim）。 该现象说明基于

多跳时态关系变化路径提取的跨时间共性具有有效
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性。 在实体预测中，跨时间共性的有效性表现得更

明显，原因是跨时间共性作为实体的背景信息，丰富

了实体的全局信息，辅助了推理任务的完成。
表 5 在 ICEWS14上的跨时间共性有效性分析

Tab.5 Cross-temporal commonality analysis on ICEWS14

任务 模型 MRR H＠ 1 H＠ 3 H＠ 10

实体

预测

TR-CTC（random）
TR-CTC（cos-sim）

TR-CTC

26.16
36.83
40.97

18.69
27.35
31.32

28.91
41.11
45.53

39.80
55.26
59.45

关系

预测

TR-CTC（random）
TR-CTC（cos-sim）

TR-CTC

42.28
41.82
43.98

29.18
29.48
31.58

47.08
45.65
48.91

70.19
69.27
72.70

3 结束语

本文提出了一种融合跨时间共性的时序知识图

谱推理方法，通过在多跳时态路径中捕捉跨时间共

性 来 丰 富 实 体 表 示。 在 ICEWS14、 ICEWS18、
ICEWS0515三个数据集上的实验结果证明了 TR-
CTC在实体预测方面的显著优势和有效性，在关系

预测方面有较为良好的性能。 消融实验表明，跨时

间共性在时序知识图谱推理中发挥着积极作用。 未

来的工作将尝试利用多种结构去挖掘时序知识图谱

中潜在的关联信息，以提升时序知识图谱的推理

性能。
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