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摘　要　随着社交网络、物端感知等技术快速发展，网络空间中涌现了大量的交互、话题、事件、新闻等数据，蕴含

大量动态演化、强时效性的知识．较于忽略知识中时间信息的传统知识图谱，时态知识图谱通过建模知识的时效性

以描述动态变化的现实世界，为时间紧耦合的应用提供有效支持．然而，时态知识图谱无法确保涵盖全量知识，知

识的缺失严重影响应用性能，需要推理模型自动挖掘新的知识，以解释事物的历史状态，预测未来发展趋势并描述

演化规律．由于实际应用的迫切需要，近年来，时态知识图谱的推理研究工作层出不穷，逐渐引起学术界和工业界

的广泛关注．本文对近年来时态知识图谱的推理工作进行全面介绍和总结．首先，介绍了时态知识图谱的推理相关

概念与问题描述；其次，介绍了面向补全任务的推理模型与面向预测任务的推理模型，对其进行比较分析；之后总

结了时态知识图谱推理的数据集、推理任务、相关指标以及应用场景；最后展望时态知识图谱推理的未来研究趋

势．综上，本文致力于为时态知识图谱的推理领域研究人员提供具有价值的参考，以推动该领域进一步发展．
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１　引　言

时态知识图谱［１］（ＴｅｍｐｏｒａｌＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ）

由Ｌｅｂｌａｙ等人于２０１８年提出，是一种在传统知识

图谱中引入时间信息的知识图谱．传统知识图谱由

谷歌于２０１２年提出，使用节点和边描述真实世界中

实体之间的关联，用于提高搜索引擎性能；由于知识

图谱具有强大的语义表达与推理分析能力，当前，知

识图谱早已超越搜索引擎，赋能更广泛的智能应用，

被认为是人工智能技术从感知智能跨向认知智能的

重要阶梯．然而，传统知识图谱一般用于描述静态的

常识知识，较少考虑知识的时间信息，无法管理网络

空间中涌现的大量动态演化、具有时间信息的知

识［２］，即时态知识（ＴｅｍｐｏｒａｌＫｎｏｗｌｅｄｇｅ）；难以应

用于时间紧耦合的应用中，如股票市场预测、政治事

件预测、疫情传染链溯源等．时态知识图谱考虑了知

识中的时间信息，有效管理动态演化的时态知识，并

为时间紧耦合的应用提供支持．

知识推理的目标是基于预定义规则或自动学习

推理规则，通过已知知识推断未知知识．知识推理是

时态知识图谱不可或缺的功能，体现在以下两点：首

先，时态知识图谱无法涵盖全量知识，而知识的缺失

严重影响下游应用性能，如基于知识库的问答［３４］

（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅＱｕｅｓｔｉｏｎＡｎｓｗｅｒｉｎｇ，ＫＢＱＡ）系

统无法回应答案并不在知识库中的问句，需要推

理模型自动挖掘缺失的知识；其次，下游应用需要预

测未来将要发生的事件，如电商软件中推荐系统［５］

为用户推荐未来可能购买的商品，医疗辅助决策系

统［６］结合病人历史临床数据，判断疾病未来发展趋

势等．

时态知识图谱推理（ＴｅｍｐｏｒａｌＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ

Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ）研究时态知识如何以复杂的动态规律和

逻辑规则相互影响和变化．考虑到时态知识仅在固

定的时间点或时间区间内成立，以及时态知识持续

涌现并不断演化，较于传统的知识图谱推理工作，其

在学习结构信息与语义信息之外，需要建模知识中

的时间信息，考虑知识的时效性，以解释事物的历史

状态，预测未来发展趋势并描述演化规律，具有巨大

应用价值．例如面向刑事侦查的推理模型分析涉案

团伙成员在犯罪前后的行为以补全隐含线索，挖掘

潜在的团伙成员；面向政治预测的推理模型依据政

要人物历史行为建模其政治倾向性，依此预测该政

要法案投票结果；面向风险评估的推理模型通过建

模涵盖供应链、资金链、担保链数据的时态知识图

谱，学习风险在企业与金融机构中传播模式，以识别

系统性重大风险，评估其带来的影响．自时态知识图

谱概念提出后，由于实际应用的迫切需要，近年来，时

态知识图谱的推理研究工作层出不穷．其中ＣＩＫＭ、

ＥＭＮＬＰ、ＷＳＤＭ、ＳＩＧＩＲ、ＴＫＤＥ等数据挖掘、自然

语言处理与信息检索领域的国际顶级会议与期刊都

刊出了相关工作，推动该研究领域快速发展．
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时态知识图谱的推理研究工作是知识图谱领域

当前的学术研究与工业应用热点，然而截至目前，未

有针对该专题的综述性工作．已有综述文献［７１１］

总结了面向传统知识图谱的推理方法，但仅将其作

为未来有潜力的发展方向简单展望，缺少对时态知

识图谱推理工作的全面分析与总结．综述文献［１２］

以动态图表示学习中编码解码器的视角简单探讨

了部分时态知识图谱表示方法，但未专门从时态知

识图谱推理专题的分类体系与应用出发，探究研究

工作之间的关联；综述文献［１３１４］介绍了时态知识

图谱补全方法及其进展，但未涉及时态知识图谱的

预测方法；综述文献［１５］将时态知识图谱视作新一

代知识图谱关键技术中的一部分，并作简要介绍，但

涵盖工作不全面，未构建分类体系且未涉及模型之

间性能比较．

本文致力于为对时态知识图谱推理方向感兴趣

的研究人员提供参考，全面介绍该领域发展现状，以

推动该领域的进一步发展．本文贡献包括：首先，系

统地整理了时态知识图谱推理方向相关的研究工

作，理清了其他综述中未提及的相关定义与任务描

述；其次，充分调研了截至２０２２年７月之前的时态

知识图谱推理工作，基于此提出系统的方法分类体

系，从补全与预测的角度全面地总结了时态知识图

谱的推理工作最新研究进展；进一步地，本文对各类

时态知识图谱推理任务涉及的数据集、评价指标、实

验结果与应用场景进行论述与总结，弥补了当前时

态知识图谱推理专题综述的空白．

本文在第２节中介绍预备知识，包括概念定义

与任务描述；第３节将时态知识图谱推理工作分为

面向补全与面向预测的时态知识图谱推理方法两大

类，在此基础上系统归纳已有的时态知识图谱推理

研究工作，并比较其共性与特性；第４节介绍并分析

时态知识图谱推理任务对应的数据集、相应任务的

评价指标、模型在不同任务的评测结果以及应用场

景等；最后，第５节讨论时态知识图谱推理面临的挑

战以及有潜力的研究方向．

２　预备知识

本节内容涉及时态知识图谱、时态知识以及时

态知识图谱推理等概念，以及时态知识图谱推理任

务描述．

２１　相关定义

本节首先给出了时态知识图谱与时态知识的定

义．考虑到时间信息的不同类型，本节进一步将时态

知识分为无时态知识、瞬时知识与区间知识三类并

依次给出了相应的形式化定义．最后我们给出了时

态知识图谱现有的两种表现形式以及时态知识图谱

推理任务定义．

定义１．　时态知识图谱．时态知识图谱是包含

时态知识的知识图谱，最早由Ｌｅｂｌａｙ等人
［１］提出．

其表示为四元组犌＝（犈，犚，犉，犜）形式．犈为时态知

识图谱的实体集合；犚为时态知识图谱的关系类别

集合；犉为时态知识图谱内的知识集合；犜＝［狋０，狋犜］

为时态知识图谱的可观测时间域，时间域的左右

区间端点由知识集合犉中知识的最早与最晚时间

构成．

定义２．　时态知识．时态知识犳∈犉表示为四

元组（狌，狉，狏，τ）形式．其中狌，狏∈犈分别代表知识的

头实体与尾实体，狉∈犚为知识的关系类别，τ∈犜为

知识的时间信息，且τ≠（为空值）．

通过关系类型的时间性质区分，时态知识包括

瞬时知识与区间知识（此处犈，犚，犉，犜 含义已在定

义１中介绍）．下面分别给出瞬时知识、区间知识与

无时态知识的形式化定义．

定义３．　瞬时知识（ＩｎｓｔａｎｔＫｎｏｗｌｅｄｇｅ）．当犳

中的时间信息满足：

τ＝｛狋｜狋０狋狋犜｝

时，犳为瞬时知识．狋代表犳的发生时间点．

定义４．　区间知识（ＩｎｔｅｒｖａｌＫｎｏｗｌｅｄｇｅ）．当犳

中的时间信息满足：

τ＝｛［狋犫，狋犲］｜狋犫狋０∧狋犲狋犜∧狋犫狋犲｝

时，犳为区间知识．狋犫代表犳的起始（生效）时间点，狋犲

代表犳的结束（失效）时间点．

定义５．　无时态知识（ＡｔｅｍｐｏｒａｌＫｎｏｗｌｅｄｇｅ）．

当犳中的时间信息满足：

τ＝

时（为空值），犳为无时态知识．

瞬时知识常用于表示瞬发性的知识（如发送邮

件行为、社交平台的点赞行为等）；区间知识常用于

表示具有延续性的知识，具备起始与结束时间（如人

员任职于某单位等）．无时态知识是与不具备时间信

息（如常识性知识等经久不变的知识），被视作在可

观测时间域中永久成立．图１（ａ）展示了时态知识图

谱中的瞬时知识、区间知识与无时态知识．表１从定

性与定量的角度展示了瞬时知识、区间知识与无时

态知识的区别．
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图１　时态知识图谱的两种表示形式以及两种推理任务示意（（ａ）为连续动态图形式，其中无时态知识、瞬时

知识与区间知识通过关系上带时间属性的边表示；（ｂ）为离散动态图形式，其中瞬时知识通过某个时

间戳对应快照中的一条边表示，无时态知识与区间知识通过不同快照中的多条重复边表示）

表１　无时态知识、瞬时知识与区间知识的区别

知识类别 定性区别 定量区别

时态

知识

瞬时知识

（狌，狉，狏，狋）

关系类型狉具备瞬

发性，知识的持续

时间可忽略不计

时间信息表

示为时间点

区间知识

（狌，狉，狏，［狋犫，狋犲］）

关系类型狉具备延

续性，知识的有效

时间不可被忽略

时间信息表

示为连续的

时间区间

无时态知识

（狌，狉，狏）

关系类型狉具备持

久性，知识被视作

永久成立

无时间信息

时态知识图谱的表示形式．根据不同的实际需求，

时态知识图谱可被表示为离散时态动态图（Ｄｉｓｃｒｅｔｅ

ＴｅｍｐｏｒａｌＤｙｎａｍｉｃＧｒａｐｈ，简称为离散动态图）或

连续时态动态图（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＴｅｍｐｏｒａｌＤｙｎａｍｉｃ

Ｇｒａｐｈ，简称为连续动态图）两种形式
［１２］．

为了方便读者理解两种表示形式的区别，图１

以 Ｗｉｋｉｄａｔａ中美职篮球员勒布朗·詹姆斯这一实体

（实体ＩＤ为Ｑ３６１５９）的相关知识为例，分别展示了

时态知识图谱的连续动态图（对应图１（ａ））与离散

动态图（对应图１（ｂ））表示形式．在离散动态图表示

的时态知识图谱中，按照预定义的时间粒度，区间知

识与无时态知识会被拆分为若干瞬时知识：在预定

义时间粒度为年的前提下，区间知识（勒布朗·詹姆

斯，效力于，克利夫兰骑士队，［２０１４年～２０１８年］）

表示为分别存在于快照｛犌２０１４，犌２０１５，…，犌２０１８｝中的

５条瞬时知识．

离散动态图的表示方式是根据预定义的时间粒

度，对时态知识图谱进行均匀切分，得到静态图快照

序列；较之连续动态图，其显式表达了时态知识图谱

中的时序信息，简化了图谱的演化过程：每张快照内

共享相同时间信息，可被近似视作图谱在某时刻的

演化状态．然而，预定义时间粒度过粗会造成时间信

息的损失问题，忽略细粒度的图谱演化细节信息；反

之，则会造成知识表示冗余问题，如图１（ｂ）所示，在

多种时态知识并存的知识图谱中，区间知识需要被

划分为若干条存储在快照中；因此，离散动态图的表

示方式对于大规模、时间跨度长的知识图谱并不友

好．连续动态图中的时间信息被视作边的属性，因

此，这种表示方式更加灵活，可以被表示为时间点或

时间区间的形式，不需要预定义时间粒度．连续动态

图可以转化为离散动态图，但反之不成立．具体地，

表２展示了两种表示形式的定义及特点．

表２　时态知识图谱的表示形式

表示形式 定义 特点

离散

动态图

犌表示为快照序列的形式：

犌＝｛犌０，…，犌犜｝，时间作为

快照的属性表示；狋时刻快照

犌狋＝（犈狋，犚，犉狋）代表犌在时

间区间［狋，狋＋１）内的状态；

犈狋、犉狋分别为犌在狋时刻的实

体集合与知识集合

时间只能表示为时间

点的形式；可直接应

用静态图分析方法，

但存在表示冗余问题

与时间信息损失问题

连续

动态图

犌表示为四元组犌＝（犈，犚，

犉，犜）形式，时间作为知识的

属性表示

时间可以表示为时间

点或时间区间的形

式；时间表示形式更

加灵活，但难以直接

应用静态图分析方法

定义６．　时态知识图谱的推理．时态知识图谱

的推理是对时态知识图谱中未知信息的推断，包含

时态知识图谱的补全（ＴｅｍｐｏｒａｌＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ

Ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ）与时态知识图谱的预测（ＴｅｍｐｏｒａｌＫｎｏｗ

ｌｅｄｇｅＧｒａｐｈＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）．

需要指出的是，对于无时态知识，由于不考虑知

识的时间信息，“推理”、“补全”和“预测”三类表述是

等价的．但就时态知识而言，“推理”、“补全”和“预测”

存在区别．本文给出时态知识补全与时态知识预测的

概念：

定义７．　时态知识图谱的补全．时态知识图谱

补全的目标是推理可观测时间域内隐含的时态知

识．待补全知识的时间信息狋位于已观测时间域内，

即狋０狋狋犜或［狋犫，狋犲］犜．

定义８．　时态知识图谱的预测．时态知识图谱

预测的目标是推理在可观测时间域未来产生的知识．
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待预测知识的时间信息狋位于已观测时间域后，对于

瞬时知识，满足狋狋犜；对于区间知识，满足［狋犫，狋犲］

犜且狋犫狋犜．

图１（ｂ）中展示了时态知识图谱的补全与预测

任务的区别．由于连续动态图未显式表达时序信息，

不能直观体现补全与预测任务的区别，故本文仅在

离散动态图形式表示的时态知识图谱上展示了两种

推理任务．补全和预测是基于已观测时间域犜提出

的概念，两者推理模式并不相同．在时态知识图谱补

全中，由于待补全知识在可观测时间域内，可以利用

犉中相对于待补全知识的历史与未来的知识推理，

即内插式（Ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ）推理
［１２］，对应方法将时间

视作知识具有的额外特征，未刻意强调时间的单向

性；在时态知识图谱预测中，由于预测的知识在可观

测时间域外，只能利用时间单向的特征学习历史知

识演化规律，即外插式（Ｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｏｎ）推理
［１２］．鉴

于此，本文分别从补全和预测的角度构建时态知识

图谱推理方法分类体系．

２２　时态知识图谱的推理任务

按照推理的对象区分，本文将时态知识图谱的

推理任务由微观至宏观分为３大类，即实体级别推

理任务、知识级别推理任务与图谱级别推理任务，并

总结在表３中；各类任务的评测指标在第４节中会

详细介绍．

表３　时态知识图谱推理任务

推理任务名称 所属问题 评测指标

实体级别推理任务 动态实体分类 多分类问题或多标签问题 犃犆犆、犕犻犮狉狅＿犉１、犕犪犮狉狅＿犉１等

知识级别推理任务

实体推理 排序问题 犕犚犚、犎犻狋狊＠犖 等

关系推理
关系存在推理 二分类问题 犕犃犘、犃犆犆等

关系类型推理 排序问题 犕犚、犕犚犚、犎犻狋狊＠犖 等

时间信息推理
时间点推理 回归问题 犕犃犈等

时间区间推理 区间预测问题 犵犐犗犝、犪犲犐犗犝、犵犪犲犐犗犝等

图谱级别推理任务
时态知识图谱分类 多分类问题 犃犆犆、犕犻犮狉狅＿犉１等

时态知识图谱趋势分析 － －

实体级别推理任务的目标是推理时态知识图谱

中实体本身不断演化的性质，判断实体在某时刻所

属类别，即动态实体分类［１６］．时态知识由实体、关系

与时间信息等元素构成，因此知识级别推理任务包

括实体推理［１７］、关系推理［１，１８］与时间信息推理［１８］，

在给定时态知识中其他三元的情况下，判断缺失的

元素．由于时态知识图谱随时间不断变化，图谱级别

推理任务从宏观角度判断时态知识图谱的状态，以

及状态演化趋势，包括时态知识图谱分类［１９２０］与时

态知识图谱趋势分析［２１］．

２．２．１　动态实体分类

传统知识图谱中的实体所属类别固定不变．在

时态知识图谱中，实体在不同时间所属的类别可能

是动态变化的，判断实体类别时需要考虑时间信息

这一前提．动态实体分类的目标为：给定预先定义的

犿类实体类别集合!＝｛ε１，ε２，…，ε犿｝、时态知识图谱

犌中待标注类别的实体犲∈!与时间点狋∈犜，推理犲

在狋时刻所属的一个或多个实体类别．动态实体分

类属于多分类问题或多标签问题．

２．２．２　实体推理

实体推理的目标是给定缺失头实体的时态知识

（？，狉，狏，τ），或缺失尾实体的时态知识（狌，狉，？，τ），判

断缺失的头实体或尾实体．实体推理属于排序问题．

２．２．３　关系推理

关系推理的目标是推断实体间的关系性质．关

系推理可分为两类：第一类是关系存在推理问题，即

判断实体之间是否存在关系；第二类为关系类型推

理问题，即判断实体间存在的关系类型．

关系存在推理问题的目标是基于给定的时间信

息τ，推断头实体狌与尾实体狏之间是否存在关系，

但并不需要判断是何种关系．关系存在推理问题属

于二分类问题．

关系类型推理问题的目标是推理缺失关系信息

的时态知识（狌，？，狏，τ）中的关系类别．关系类型推理

问题属于排序问题．

２．２．４　时间信息推理

时间信息推理的目标是推断知识中缺失的时间

信息．根据知识中时间信息性质的不同，时态知识图

谱推理分为时间点推理与时间区间推理两类问题．

时间点推理的目标是判断瞬时知识（狌，狉，狏，？）

中缺失的时间点狋．时间点推理属于回归问题．

时间区间推理的目标是判断区间知识（狌，狉，狏，？）

中缺失的时间区间［狋犫，狋犲］．时间区间推理属于区间

预测问题．

２．２．５　时态知识图谱分类

时态知识图谱分类的目标为：给定预先定义的狀
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类时态知识图谱状态类别集合Υ＝｛γ１，γ２，…，γ狀｝与

时态知识图谱在狋时刻的状态快照犌狋，推断犌狋所属

状态类别γ∈Υ，时态知识图谱分类属于多分类问题．

２．２．６　时态知识图谱趋势分析

时态知识图谱趋势分析的目标为：给定时态知

识图谱犌与时间区间［狋１，狋２］犜，研究犌在［狋１，狋２］

内的演变趋势．时态知识图谱趋势分析属于定性研

究问题，并无问题的形式化定义．

３　时态知识图谱的推理方法

从可观测时间域的角度划分，本文将时态知识

图谱推理方法分类为面向补全的时态知识图谱推理

方法与面向预测的时态知识图谱推理方法．前者包

括基于张量分解的推理方法、基于转移表示的推理方

法与基于规则的推理方法；后者包括基于游走路径的

推理方法、基于时序点过程的推理方法、基于序列神

经网络的推理方法与基于增量式更新的推理方法．

３１　面向补全的时态知识图谱推理方法

时态知识图谱补全任务的关键是使模型理解已

观测时间域内的时间信息，并将其时间信息整合至

知识图谱中复杂的语义与结构信息中进行推理．面

向补全任务的推理方法通过学习实体在特定时刻的

表示，以补全缺失的知识．基于张量分解的推理方法

从宏观角度学习整个图谱的演化规律，通过预定

义的分解方法得到实体、关系与时间的表示；基于

转移表示的推理方法从微观角度学习实体的演化

规律，从时态知识数据中学习得到实体、关系与时

间的表示．基于规则的推理方法通过显式符号表达

推理规则，通过图谱中已有的知识，演绎推理缺失的

知识．表４列举了面向补全任务的时态知识图谱的推

理方法．

表４　面向补全的时态知识图谱推理方法对比

方法名称 代表方法
时态知识图

谱表示形式
时间信息建模方式 方法特点 方法优缺点

基于张量

分解的推理

方法

基于串行分

解的推理

ＢＣＧＤ［２２］、ＤＨＰＥ［２１］、

ＤｙＨＮＥ
［２３］、Ｙｕ等人［２４］、

ＬＩＳＴ［２５］等

离散动态图

串行分解每张快照，基

于平滑假设约束实体

变化，以体现时间信息

的渐变性，或直接建

模可学习的时态矩阵

基于并行分

解的推理

Ｄｕｎｌａｖｙ等人
［２６］、

Ｌａｃｒｏｉｘ等人［２７］、

Ｔｒｅｓｐ等人
［２８］、ＣｏｎＴ［２９］、

ＴＩＭＥＰＬＥＸ［１２４］等

离散动态图

将时间信息视作高维

张量的一维，通过并

行张量分解得到时间

信息的表示

从宏观的图谱角度

学习实体、关系与时

间表示

优点：成熟度高，推

理性能稳定

缺点：分解算法复杂

度高，在大规模知

识图谱中推理效率

低下；可解释性差

基于转移

表示的推理

方法

时间信息

显式表示

的推理

ＴＡＥ［３０］、ＴＴｒａｎｓＥ［１］、

ＨｙＴＥ
［１８］、ＴＯＫＥＩ［３１］、

ＴｅＬＭ［３２］等

连续动态图

时间信息独立于实体

和关系的表示，被显

式表示为可训练的向

量或投影矩阵

时间信息

隐式表示

的推理

ＴＲＥＳＣＡＬ［１］、ＤＥ［３３］、

ＡＴｉＳＥ［３４］、ＴＧＡＰ［３５］等
连续动态图

时间信息在时变的实

体与关系的表示中被

隐式表达

从微观的知识角度

学习实体、关系与时

间表示

优点：训练效率高，

可扩展性强

缺点：不适用于变化

频繁、时间信息丰

富的知识图谱；可

解释性差

基于规则的推理方法
Ｄｙｌｌａ等人

［３６］、Ｃｈｅｋｏｌ等人［３７］、

Ｃｈｅｋｏｌ等人［３８］、ＥＴＣ［３９］等
连续动态图 －

通过预定义推理规

则或在软规则基础

上应用概率方法推理

优点：可解释性强

缺点：推理方式不灵

活，可扩展性差

３．１．１　基于张量分解的推理方法

时态知识图谱表示为离散动态图形式，其中每

一张知识图谱快照可被建模为矩阵序列或高维张量

的形式，通过张量分解的方法得到实体、时间等对应

向量，再重构张量以挖掘隐含的知识，重构张量中的

元素值即为对应知识的置信度得分．基于张量分解

的推理方法可分为基于串行分解的方法与基于并行

分解的方法．

（１）基于串行分解的推理

基于串行分解的推理通常被用于建模单关系的

时态知识图谱，时态知识图谱被表示为离散动态图

的形式，每张快照表示为二维０１矩阵序列犌狋∈

犚｜犈狋｜×｜犈狋｜；其关注时态知识图谱每一时刻的状态，串

行分解每张快照，得到实体在各时刻的表示．

按照演化规律建模方式的不同，基于串行分

解的方法可分为两类．第一类方法基于平滑演化

（ＳｍｏｏｔｈｉｎｇＥｖｏｌｖｉｎｇ）假设，认为时态知识图谱的

演化是平缓渐变的．在分解快照犌狋时，在使分解后

的低维实体向量尽可能还原快照结构外，快照序列

中相邻时刻的实体向量应尽量相似．面向关系推理

任务的ＢＣＧＤ
［２２］对角化分解犌狋，得到狋时刻的实体

表示犞狋，在最大程度还原图谱快照中拓扑结构的同
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时，还考虑了相邻快照中实体表示的变化．ＢＣＧＤ的

损失函数包含了重建链接损失与平滑演化的正则化

项，后者在损失函数中约束了相邻时间快照的实体

表示犞狋（狌）与犞狋－１（狌）变化：

犾狅狊狊＝ａｒｇｍｉｎ
犞
１
，…，犞犜
∑
犜

狋＝１

犌狋－犞狋犞
Ｔ
狋

２

犉＋　

λ∑
犜

狋＝１
∑
狌

（１－犞狋（狌）犞狋－１（狌）
Ｔ）．

ＢＣＧＤ直接分解快照矩阵，无法捕捉到实体在

网络结构中的高阶相似性质，且需要分解每张快

照，在快照数目多、知识图谱规模较大时分解效率低

下．ＤＨＰＥ
［２１］利用广义ＳＶＤ（ＧｅｎｅｒａｌＳＶＤ）的方法

计算保留高阶邻近度的实体表示；进一步地，ＤＨＰＥ

假设实体在相邻时间的变化在一定范围内，使用矩

阵扰动（ＭａｔｒｉｘＰｅｒｍｕｌａｔｉｏｎ）方法，根据当前快照分

解得到的实体表示，高效近似计算下一快照的实体

表示，避免分解每一张快照，大幅度提高了串行分解

方法的效率．ＴＩＭＥＲＳ
［４０］、ＤＡＮＥ

［１６］同样应用了矩

阵扰动方法高效更新实体表示．由于矩阵扰动方法

是一种近似计算实体表示的方法，存在计算误差，且

对于不完整数据比较敏感，分解效果不够鲁棒，前者

针对增量更新中的实体误差传播问题设计了监控重

启机制，后者针对时态知识图谱数据中实体属性、结

构的缺失问题，提出了一种鲁棒的级联表示模型．

ＤｙＨＮＥ
［２３］通过元路径中一阶和二阶邻近度，保留

知识图谱中的结构和语义信息，并使用矩阵扰动建

模时态知识图谱的演化过程．

图２　时态矩阵分解方法
［２４］

实体的平滑演化是一种启发式的先验假设，并

不能考虑到演化过程中的特殊情况（如在异常检测场

景下，某些实体可能发生突变）．第二类方法直接将

实体表示为时间的函数，以体现实体随时间的演

化，并从分解过程中拟合函数，而非启发式的演化假

设．Ｙｕ等人
［２４］提出时态矩阵分解（ＴｅｍｐｏｒａｌＭａｔｒｉｘ

Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）的方法建模实体演化．如图２所示，该

方法将快照分解为常量矩阵犝 与时态矩阵犞（狋）相

乘的形式：犌狋＝犳（犝犞（狋）
Ｔ）．前者代表实体的固定特

征，后者是与时间有关的矩阵函数，代表实体的演化

特征．ＬＩＳＴ
［２５］直接将实体表示建模为时间狋的多项

式函数形式：犞（狋）＝∑
狆

犻＝０

犠
（犻）狋犻，通过学习到的因子参

数矩阵犠
（犻）生成实体表示．

（２）基于并行分解的推理

基于并行分解的推理并不关注时态知识图谱在

某时刻的状态，而是将快照直接堆叠为高维张量，将

时间作为张量的一维，一次性分解得到实体的表示

与时间信息的表示；相应实体与时间信息的表示作

点乘即可得到实体在特定时间的表示．高维张量分解

的代表性方法为ＣＰ分解法
［４１］与Ｔｕｃｋｅｒ分解法

［４２］：

前者将高维张量分解为一系列的秩张量之和的形

式；后者则在ＣＰ分解法的基础上考虑了核心张量

（ＣｏｒｅＴｅｎｓｏｒ），即ＰＣＡ中的主成分因子，表示原张

量的主要性质，当核心张量是一个超对角矩阵时，

Ｔｕｃｋｅｒ分解法是ＣＰ分解法的特例．

Ｄｕｎｌａｖｙ等人
［２６］与ＵＰＤ

［４３］分别将动态的社交交

互网络、推荐系统中的用户商品网络建模为３维实

数张量形式犌∈犚
｜犈｜×｜犈｜×｜犜｜，并使用ＣＰ分解法将其分

解为实体向量与时间向量．Ｌａｃｒｏｉｘ等人
［１２４］将时态知

识图谱表示为４维实数张量形式犌∈犚
｜犈｜×｜犚｜×｜犈｜×｜犜｜，

并考虑到非对称关系，将无时态知识图谱推理方法

ＣｏｍｐｌＥＸ扩展到时态知识图谱推理中，提出了基于

复数域的ＣＰ分解法 ＴＣｏｍｐｌＥＸ，在实体推理任务

中取得了更好的性能．

较于ＣＰ分解法，Ｔｕｃｋｅｒ分解法的推理性能更

优，但由于涉及核心张量的运算，分解效率更低．Ｔｒｅｓｐ

等人［２８］以及ＣｏｎＴ
［２９］使用４阶的Ｔｕｃｋｅｒ分解法得

到实体、关系及时间的表示．Ｓｈａｏ等人
［４４］在Ｔｕｃｋｅｒ

分解法的基础上加入相邻时间向量距离的正则化约

束．ＴＩＭＥＰＬＥＸ
［２７］考虑到了不同的关系可能会具

有不同的时态性质，如某些关系是周期性的（如“举

办奥运会”关系每４年出现一次），以及不同关系之

间存在时序依赖性质，在Ｔｒｅｓｐ等人
［２８］的工作基础

上，在推理时态知识时考虑了关系的周期分数与时

序关联分数，因此在实体推理和时间信息推理任务

中取得了更好的性能．

综上所述，基于张量分解的推理方法从整图角

度学习时态知识图谱演化规律，通过分解得到实体、

关系与时间的语义表示．该类方法较为成熟，具有稳

定的性能表现．然而张量分解算法时间复杂度高，占

用大量计算资源，难以应用于大规模知识图谱数据
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中．此外，该类方法灵活性较差，仅能对训练集中出

现的实体以及时间点学习表示，缺乏泛化表示能力，

应用效果有限．

３．１．２　基于转移表示的推理方法

该类方法类似于静态知识图谱的转移（Ｔｒａｎｓ

ｌａｔｉｏｎ）表示方法，实体、关系与时间等元素的表示并

非分解得到，而是学习其映射至高维语义空间中的

向量、矩阵等表示形式（这一过程称之为转移表示），

以拟合其在时态知识图谱中的语义特征与时间特

征．较于静态知识图谱中的转移表示方法，需要考虑

如何将时间信息转移表示至高维语义空间中，以体

现图谱或个体的动态演化性．根据表示时间信息的

不同方式，本文将基于转移表示的推理方法归为两

类，即时间信息显式表示的推理与时间信息隐式表

示的推理．

（１）时间信息显式表示的推理

时间信息显式表示的推理方法将时态知识图谱

中的时间表示为时序转移矩阵、嵌入式向量表示、时

间映射矩阵等形式．时间的表示独立于实体与关系

的表示，从宏观层面表示时态知识图谱在每个时刻

的演化信息．实体与关系的表示是静态且持续不变

的，与时间无关．

文献［３０］注意到，同一实体的关系之间具有时

序信息，如（爱因斯坦，出生于，乌尔姆市，１８７９年），

（爱因斯坦，获奖，诺贝尔物理奖，１９２２年），（爱因斯

坦，逝于，普林斯顿，１９５５年）的时序为：出生于→

获奖→逝于．考虑到这种时序信息可以更好描述关

系之间的依存性质，提出了ＴＡＥ模型，在经典的转

移表示模型基础上，使用时序矩阵融入了关系的时序

信息，从而学习蕴含时序信息的关系表示；在 ＴＡＥ

的基础上，ＴＡＥＩＬＰ
［４５］考虑了知识的有效时间区间，

使用了整型线性规划（ＩｎｔｅｇｅｒＬｉｎｅａｒＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，

ＩＬＰ）技术限制共享同一头实体的时态知识所处时

间区间不能产生重叠．

ＴＡＥ与ＴＡＥＩＬＰ只提取了时序信息以更好地学

习关系的表示，模型无法利用具体时间信息．Ｌｅｂｌａｙ

等人［１］提出了ＴＴｒａｎｓＥ模型，是最早将时间信息的

表示加入转移表示模型的工作；具体地，ＴＴｒａｎｓＥ

在经典的静态知识推理模型ＴｒａｎｓＥ基础上增加并

学习时间信息的表示，通过组合实体、关系和时间的

表示以计算置信度，但实体、关系的表示与时间信息

的表示是完全割裂的，无法准确反映特定时刻的实

体与关系信息；基于此，Ｄａｓｇｕｐｔａ等人
［１８］提出了时

间超平面方法 ＨｙＴＥ．如图３所示，在推理过程中，

ＨｙＴＥ分别将头实体、关系、尾实体向量犲犺、犲狉与犲狋

分别转移至时间信息τ１、τ２在高维空间对应的超平

面中，以获取特定时刻的实体与关系表示．这种时间

建模方式能够有效帮助模型区分时间敏感型的关

系，如“出生于”、“死亡于”关系等，在知识级别的推

理任务中，尤其是关系预测任务上取得了更优的性

能．为了增强转移表示的表示能力，同时体现时态

知识图谱中的实体信息演化过程，ＴｅＲｏ
［４６］将时间

表示为复数域的向量，并将实体在不同时刻的表示

定义为在复杂向量空间中的旋转，即实体复数向量

与时间复数向量的埃尔米特点积（ＨｅｒｍｉｔｉａｎＤｏｔ

Ｐｒｏｄｕｃｔ），以体现实体的演化过程．

图３　ＨｙＴＥ中的时间超平面示意图
［１８］

知识中的时间信息存在不同粒度表示的情况，

如（德国，首都，柏林，１９８０年代）与（德国，首都，柏

林，１９８９年１月１６日）的时间信息粒度分别精确到

年代和日．考虑到这一点，ＴＯＫＥＩ
［３１］设计了面向不

同时间粒度表示的映射矩阵，依据自定义的时间信

息层级体系（如年月日或年季度月周日等）自

适应地编码实体在不同时间粒度下的表示．如图４

所示，同一实体或关系在“１９８０年代”和“１９８９年１

月１６日”被不同时间粒度代表的映射矩阵连乘，转

化为不同的语义表示，以计算不同粒度时间信息下

的知识置信度．ＴＡＴＲＡＮＳＥ
［１７］模型考虑到不同粒

度的时间信息是不等长的，如精确到年的“１９８９年”

与精确到日的“１９８９年１月１６日”；将时间信息转

化为时间ｔｏｋｅｎ的序列，如将“１９８９年１月１６日”转

化为［１９８９，１，１６］，并在ＴｒａｎｓＥ基础上使用ＬＳＴＭ

编码不等长的序列作为知识的时间信息；这种方式

可以有效地在关系中注入时间信息，较于静态知识

推理模型，在实体推理任务中取得了更好的效果．

前述几种方法忽略了时间信息的关联性．ＴｅＬＭ
［３２］

认为，时间是线性变化的，相邻时刻的表示差异应尽

可能小；基于此，ＴｅＬＭ 在损失函数中引入了时态平

滑（ＴｅｍｐｏｒａｌＳｍｏｏｔｈｉｎｇ）机制，约束相邻时间的向量
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图４　ＴＯＫＥＩ中自适应粒度的时间表示方法

表示变化；同样地，ＴＩＭＥ２ＢＯＸ
［４７］、ＲＴＧＥ

［４８］也使用

时态平滑机制约束相邻时间向量的变化．实验证明，

时态平滑机制有效地捕捉相邻时间点之间的相关

性，距离较近的时间较于距离较远的时间在向量表

示的高维空间中更为相近，更好表示时间的相关性．

综上所述，在时间信息显式表示的推理方法中，

时间的表示独立于实体与关系的表示，蕴含时态知

识图谱在该时刻的宏观演化信息．该类方法需要为

训练集中出现的所有时间信息训练相应表示，不适

用于变化频繁、时间信息丰富的知识图谱；当时间信

息粒度过细时，虽然可以提升模型的推理性能，但会

导致大量的训练计算开销．

（２）时间信息隐式表示的推理

时间信息隐式表示的推理精细化地建模每个实

体在各个时刻的演化趋势，将实体或关系随时间的

演化建模为函数的形式．时间信息依存在实体或关

系的表示中，并不具有其自身的显式表示．

ＴＲＥＳＣＡＬ
［１］将静态知识图谱推理方法 ＲＥＳ

ＣＡＬ
［４９］扩展至时态知识图谱推理中，其认为关系的

信息会随时间演化，时间信息依存于关系存在，为每

类关系训练在不同时刻的映射矩阵犠狉，狋．然而，关

系时间的组合数目巨大，意味着ＴＲＥＳＣＡＬ的时空

复杂度很高，且无法学习时间信息的相关性．ＤＥ
［３３］

认为实体与关系均应表示为时间的函数，随时间

推移发生变化，基于此，其提出了一种历时的时间嵌

入式方法（ＤｉａｃｈｒｏｎｉｃＥｍｂｅｄｄｉｎｇ），使用参数可训

练的傅立叶函数序列编码任意时刻的实体向量与

关系向量，这种编码方式被证明可以反映时间信息

之间的相关性，有效建模演化过程的线性变化与周

期变化，且显著降低了模型参数量，较于ＴＴｒａｎｓＥ、

ＨｙＴＥ模型，在实体推理任务中 犕犚犚 指标平均提

升了１９．４％．类似地，ＡＴｉＳＥ
［３４］也将实体与关系表示

为时间的函数，其考虑了演化过程中的不确定性，在

线性趋势与周期趋势两种因素之外，还在实体与关

系的表示中加入了随机噪音以模拟随机的干扰因

素，通过学习三类因素构成的多维高斯分布的参数

进行推理．

上述推理方法直接将实体、关系等建模为时间的

函数，推理过程黑盒化，不具备可解释性．ＴＧＡＰ
［３５］

尝试赋予模型可解释性：从待补全知识（狌，狉，？，狋）中

的目标实体狌出发，使用注意力剪枝策略迭代地扩充

子图，并通过时间信息感知的图神经网络动态地更新

子图中每个实体的表示与注意力分值，注意力分值一

定程度上可以解释推理过程．在扩充过程结束后，将

子图中注意力分值最高的实体作为补全的正确答案．

综上所述，时间信息隐式表示的推理认为实体

或关系的表示随时间动态变化，并不需要专为时间

设计显式表示方法．这类方法从微观层面建模特定

实体或关系随时间的演化特征，具有更强的灵活性，

然而，当图谱的可观测时间域跨度较大时，往往不能

训练优质的实体表示［３５］．

３．１．３　基于规则的推理方法

与之前所述两种基于表示学习的方法不同，基于

规则的推理方法属于演绎推理的范畴，目标是从时态

知识学习明确表示的推理规则，并使用推理规则补全

图谱中缺失的时态知识．静态知识图谱中的推理规

则表达为Ｈｏｒｎ子句（ＨｏｒｎＣｌａｕｓｅ）组成的形式，如：

父子关系（犃，犅）∧父子关系（犅，犆）→祖孙关系（犃，犆）．

时态知识图谱的推理规则（简称时态推理规则）

需要进一步考虑知识中的时间信息，长度为狀的推

理规则形式为

犘１（狌１，狏１，狋１）∧犘２（狌２，狏２，狋２）∧…∧犘狀（狌２，狏２，狋狀）→

犘（狌，狏，狋），

其中｛狋１，狋２，…，狋狀｝代表规则体（ｂｏｄｙ）中知识的时间
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信息，狋代表规则头（ｈｅａｄ）中推导出新知识的时间

信息．在推导时，需要考虑｛狋１，狋２，…，狋狀｝的关系，如

时间区间之间的相等、重叠、相交、相离关系等［５０］，

时间点之间的先序、后序、同步等关系．此外，在推理

时态知识时还需遵守时态一致性约束，例如一个人

的结婚时间不能在其出生时间之前．

Ｄｙｌｌａ等人
［３６］首次提出在时态知识图谱中利用

时态推理规则以及时态一致性约束推导新的知识，

但这种方法只能使用预定义的规则，难以穷举所有

规则；且假设这些规则一定是成立的，推理灵活度

差，不能很好地适应真实世界的不确定性．在此基础

上，Ｃｈｅｋｏｌ等人
［３７］假设时态推理规则并不是完全成

立，而带有相应置信度分数，这种规则被称为软规则；

其使用马尔科夫逻辑网表示软规则，将推理知识的过

程抽象化为统计学上的最大后验概率问题，并在预定

义的时态一致性约束下推理缺失知识，一定程度上缓

解了推理灵活性问题，类似地，文献［３８］使用概率软

逻辑表示软规则并进行推理．前述工作均需手工设计

时态一致性约束规则，难免会遇到规则不完整性问

题，基于此，ＥＴＣ模型
［３９］设计了约束图这一数据结构

来自动检测并消解推理过程中的时态不一致性冲突．

综上所述，较于前两类方法，基于规则的推理方

法需要人工干预制定规则并进行推理，具有很强的

可解释性．然而时态推理规则难以被穷举，这类方法

难以从图谱中自适应学习规则，可扩展性差．

３２　面向预测的时态知识图谱推理方法

面向预测的时态知识图谱推理方法学习时态知

识图谱历史状态中的单向演化规律以预测未来．从

建模时间单向演化规律的方式区分，可进一步分为

基于游走路径的推理方法、基于时序点过程的推理

方法、基于序列网络模型的推理方法与基于增量式

更新的推理方法．表５对比了面向预测的时态知识

图谱推理方法．

表５　面向预测的时态知识图谱推理方法对比

方法名称 代表方法
时态知识图谱

表示形式
时间信息建模方式 方法优缺点

基于游走

路径的推理

方法

基于快照约

束的游走路

径推理

ＳｔｒｅａｍＬｅａｒｎｅｒ［５１］、

Ｄｙｎ２Ｖｅｃ
［５２］、ＮｅｔＷａｌｋ［５３］、

ＥｖｏＮＲＬ［５４］、ＧｌｏＤｙＮＥ
［５５］等

离散动态图

采集快照内同时间信息路

径，以表示某一时刻的时态

知识图谱状态

基于时序约

束的游走路

径推理

ＣＴＤＮＥ［５６］、ＴＬｏｇｉｃ
［５７］、

ＴＥＤＧＥ［５８］、ＤＨＮＥ［５９］、

ＴＩＴｅｒ［６０］、ＣｌｕＳＴｅＲ［６１］、

ＣＡＷ［６２］、ｘＥＲＴＥ［６３］等

离散动态图或

连续动态图

采集时序递增路径，表示时

态知识图谱的演化规律

优点：路径一定程度上可以

挖掘隐式规则，具有一定的

可解释性

缺点：图谱数据稀疏时，路

径采样效率低下

基于时序点过程的

推理方法

ＤｅｅｐＣｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

Ｎｅｔｗｏｒｋ［６４］、ＫｎｏｗＥｖｏｌｖｅ［６５］、

ＤｙＲｅｐ
［６６］、Ｍ２ＤＮＥ［６７］、

ＴＤＩＧ［６８］等

连续动态图

将时态知识视作连续时间域

上的异步事件，通过时序点过

程建模事件发生概率

优点：解决时间插值问题，

可预测未来任意时刻，具有

很强的灵活性

缺点：存在冷启动问题，无法

学习知识稀疏实体的高质量

表示

基于序列

神经网络的

推理方法

基于实体演

化的推理

ｄｙｎｇｒａｐｈ２ｖｅｃ
［６９］、ＲＥ＿ＮＥＴ［７０］、

ＲＥＧＣＮ［７１］、ＳＴＧＣＮ［７２］、

ＤｙＳＡＴ
［７３］等

离散动态图
快照编码器输出的实体表示

随时间不断变化，蕴含演化规律

基于参数演

化的推理
ＤｙｎＧＥＭ

［７４］、ＥｖｏｌｖｅＧＣＮ［７５］、

ＶＧＲＮＮ［７６］等
离散动态图

快照编码器的参数随时间不

断变化，将抽象的演化规律间

接体现在其编码的实体表示中

优点：结合了神经网络的强

大学习能力，推理性能优越

缺点：强烈依赖数据驱动，

在训练数据不足时表现不

佳；由于神经网络本身的局

限性，推理的形式不可解释

基于增量式更新的

推理方法
ＪＯＤＩＥ［５］、ＴＧＮ［７７］、ＴＧＡＴ［７８］、

ＤＤＧＣＬ［７９］等

离散动态图或

连续动态图

依据实体的最近历史表示，不

断更新实体的最新表示以进

行推理

优点：推理形式灵活，适用于

变化频繁的知识图谱推理

缺点：训练效率不高，存在训

练过程中的信息不对称问题

３．２．１　基于游走路径的推理方法

由于时态知识图谱具备图的性质，在时态知识

图谱中采集的游走路径可被视作实体间的多跳关

系，一定程度上代表了推理规则．由于实体之间的关

系具有时效性，在采集游走路径时需要受到时间信

息的约束．根据采集路径时遵守的约束区分，基于游

走路径的推理方法可被分为基于快照约束的路径推

理与基于时态约束的路径推理，对于前者，路径中的

时间信息相同，因为采集的路径被约束在快照内；对

于后者，路径中的时间信息遵循一定的约束规则，以

体现图谱的演化性．

（１）基于快照约束的游走路径推理

时态知识图谱对应的快照犌狋代表了知识图谱

在狋时刻的演化状态．基于快照约束的游走路径推
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理被限制在快照内采样多跳路径，代表了时态知识

图谱在狋时刻的状态，从中挖掘不同快照对应路径

中存在的规则，以学习图谱演化规律．

Ｏｍｒａｎ等人
［５１］将时态知识图谱推理任务视作

逻辑归纳任务，在给定时态知识图谱的前提下，从中

提炼 Ｈｏｒｎ子句表示的规则，并演绎至图谱中推理

新的知识．基于此，Ｏｍｒａｎ等人提出了时态知识中

的闭环路径规则（ＣｌｏｓｅＰａｔｈＲｕｌｅｓ），即通过犌狋内采

集的狀跳路径［狌，狕１，狕２，…，狕狀－１，狏］，推导出狋＋犽时

刻（犽为一正实数）的时态知识（狌，狏，狋＋犽），闭环路

径推理规则表示长度为狀的合取范式形式：

犘１（狌，狕１，狋）∧犘２（狕１，狕２，狋）∧…∧犘狀（狕狀－１，狏，狋）→

犘（狌，狏，狋＋犽）．

与３．１．３节所述时态推理规则不同，闭环路径

规则的规则体中所有时间信息必须保持一致，且规

则头中的头尾实体分别与规则体中第一个子句的头

实体和最后一个子句的尾实体一致．基于上述闭环

路径规则，Ｏｍｒａｎ等人提出了ＳｔｒｅａｍＬｅａｒｎｅｒ模型，

使用频率统计方法评估闭环路径规则的置信度，以

此筛选可信度高的时态推理规则以预测未来事件．

在时态知识图谱中，实体局部结构的变化蕴含

了知识图谱的演化规律．较于规则式的频率统计方

法，表示学习方法可以更灵活地学习隐式表达的演

化规律．Ｄｙｎ２Ｖｅｃ
［５２］、ＤｙｎＳＥＭ

［８０］分别借鉴了Ｄｅｅｐ

ｗａｌｋ
［８１］与Ｎｏｄｅ２Ｖｅｃ

［８２］，在每张快照中分别采样若

干随机游走路径并训练实体向量表示．在预测时，前

者将狋犜时刻的实体表示作简单拼接，作为预测狋犜＋１

时刻中知识的依据；后者使用基于正交普鲁克分析

的映射函数将实体在不同快照中的表示映射至同一

空间，确保实体演化的连贯性，并通过映射函数生成

实体未来时刻的向量表示以进行预测．

对每张快照重新采样路径会耗费大量计算资源．

ＮｅｔＷａｌｋ
［５３］、ＥｖｏＮＲＬ

［５４］、Ｄｙｎｎｏｄｅ２ｖｅｃ
［８３］、ｃｈａｎｇｅ２ｖｅｃ

［８４］、

ＩＳＧＮＳ
［８５］等工作认为，时态知识图谱整体演化过程

是渐变式的，图谱从犌狋－１演化至犌狋时，仅会有一小

部分实体发生变化．上述方法仅对发生变化的实体

重采样路径并学习相应表示，或在知识图谱整体变

化较大时才对重新训练实体表示．这类基于“变化

重采样”策略的方法避免了重复采样和训练，并保留

了时态知识图谱演化的连贯性．

具体地，ＮｅｔＷａｌｋ提出了一种动态更新实体状

态的路径采样策略．如图５所示，其设计了节点维护

池，用来动态维护实体在每一快照中的最新邻居集

合．节点维护池极大地提升了模型训练的效率，较于

采样每张快照中路径的 Ｎｏｄｅ２Ｖｅｃ算法，训练时间

降低了９０％，在应用于异常检测的动态节点分类任

务中超过了应用于静态图谱上的游走路径的推理方

法．ＥｖｏＮＲＬ设计了峰值检测策略，用于监测图谱的

全局变化，当变化超过一定阈值时才重新计算全部

实体表示，较于在每张快照中采样全量实体路径的

ＮＲＬ基线方法，ＥｖｏＮＲＬ的训练时间加速了近１００

倍．ＧｌｏＤｙＮＥ
［５５］认为演化过程中，拓扑结构未变化

实体的信息也会受变化实体的影响而改变，而增量

更新算法仅局限于更新拓扑结构变化的实体．因此，

ＧｌｏＤｙＮＥ在效率和准确率之间作了平衡，首先将当

前网络划分为若干子网络，每个子网均有一个代表实

体；模型监测代表实体邻居的近期演化状态，以此判

断该子网是否处于活跃状态；最后基于ＳｋｉｐＧｒａｍ

的负采样算法，增量更新快照中活跃子网内的实体

表示．

图５　ＮｅｔＷａｌｋ动态更新实体状态的路径采样策略
［５３］

综上所述，基于快照约束的路径推理方法被限

制在单一快照中采样路径，以获取实体在特定时刻

的演化特征．为体现时态知识图谱的演化过程，该类

方法基于启发式的平滑演化假设，约束相邻快照的

节点表示变化，或采用“变化重采样”策略更新变化

较大的实体表示．

（２）基于时序约束的游走路径推理

基于时序约束的游走路径推理方法认为时序信

息体现了事物的演化规律．该类方法在采样路径时

考虑了时间单向性质，采样遵守时序约束的路径，学

习图谱随时间单向度的演化规律以预测未来．

ＣＴＤＮＥ
［５６］首次提出了时态路径（Ｔｅｍｐｏｒａｌ

Ｗａｌｋ）的概念．时态路径中邻接的时态边需满足时

序递增约束关系，保证采样的路径中蕴含实体间动

态交互的时序依赖信息．对于长度为犔的时态路径

（狏犻
１
，狏犻

２
，狋犻
１
），（狏犻

２
，狏犻

３
，狋犻

２
），…，（狏犻犔，狏犻犔＋１，狋犻犔），路径中

时间信息的偏序关系为：狋犻
１
狋犻

２
…狋犻犔．
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如图６所示，对于路径狏４→
狋
４

狏１→
狋
１

狏２→
狋
２

狏３，由于

（狏１，狏２，狋１）发生在（狏４，狏１，狋４）之前，前者不可能包含

后者中的任何信息．因此该路径并不是一条遵守时

序递增约束的路径．实验证明，较于不考虑时序约束

的随机游走方法，ＣＴＤＮＥ在关系存在推理任务中

的犃犝犆指标提升了１５．６％．

图６　时态路径示例
［５６］（狏４→

狋
４

狏１→
狋
１

狏２→
狋
２

狏３为无效的时态路径，

狏１→
狋
１

狏２→
狋
２

狏３→
狋
３

狏４为有效时态路径）

时序约束的采样方法能够无监督地提取知识

图谱中时态依赖的拓扑特征．Ｌｉｕ等人
［５７］考虑了多

跳关系推理的时序性质，提出循环时态逻辑规则

（ＣｙｃｌｉｃＴｅｍｐｏｒａｌＬｏｇｉｃａｌＲｕｌｅｓ）的概念，表示为

犘１（狌，狕１，狋）∧犘２（狕１，狕２，狋＋１）∧…∧

犘狀（狕狀－１，狏，狋＋（狀－１））→犘（狌，狏，狋＋狀）．

区别于前述Ｏｍｒａｎ等人
［５１］提出的闭环路径规

则，循环时态逻辑规则的规则体严格遵守时序递增

约束．Ｌｉｕ等人提出的ＴＬｏｇｉｃ模型使用频率统计的

手段以学习循环时态逻辑规则的置信度，将置信度

较高的路径作为推理规则．在国际政治事件知识图

谱ＩＣＥＷＳ中，ＴＬｏｇｉｃ能够挖掘如

（犈１，制造暴乱，犈２，狋）∧（犈２，发表声明，犈１，狋＋１）∧

（犈１，制造暴乱，犈２，狋＋２）→（犈１，示威或集会，犈２，狋＋３）

的循环时态逻辑规则以推理事件未来发展趋势．

在图谱数据稀疏时，随机游走的时态路径采样

方法效率过低，需要面向不同推理任务设计特定的

采样方法，以提高模型训练效率．ＴＥＤＧＥ
［５８］设计了

一种面向带权图谱的时序约束采样方法，高权重的

边连接的实体具有更高的被采样概率；ＦｉＧＴＮＥ
［８６］

提出了时间增强的随机游走采样方法，依据实体被

采样的次数动态改变采样概率，避免了路径采集的

偏见现象，从而更好地捕捉时态知识图谱的演化规

律；ＡＴＧＥＢ
［８７］认为实体演化的活跃程度是不均匀

的，将实体的活跃时间排序并使用ＤＢＳＣＡＮ进行无

监督聚类，得到若干活跃时间段，在活跃时间段内进

行游走采样．

上述方法均属于启发式的路径采样方法，无法从

数据中学习规律，自适应地采样时态路径．ＨＩＮ＿

ＤＲＬ
［８８］考虑到知识图谱中不同类型的实体具有不

同的特征，且这些特征会不断演化，提出了结合实体

类型与时序信息的元路径采样方法，在采样时根据

实体类型与关系的时间信息，动态地计算实体之间

的转移概率．实验证明，较于随机游走的采样方法，

ＨＩＮ＿ＤＲＬ能够捕捉图谱中丰富的语义信息与演化

信息．ＴＩＴｅｒ
［６０］与ＣｌｕＳＴｅＲ

［６１］设计了基于强化学习

的时态路径采样方法，通过设计策略函数以激励时

态路径采集方法高效搜索通向正确答案的推理

路径．

如图７所示，应用于动态节点分类任务的ＤＨＮＥ
［５９］

构建狋时刻前目标实体邻居的 ＨｉｓｔｏｒｉｃａｌＣｕｒｒｅｎｔ子

图，包含目标实体在当前狋时刻与历史快照的邻居

实体信息．ＤＨＮＥ学习Ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ子图（犌狋－１、犌狋－２、

犌狋－３）中历史邻居对狋时刻的目标实体的影响权重

犠，并基于影响权重在 ＨｉｓｔｏｒｉｃａｌＣｕｒｒｅｎｔ子图中自

适应地采样时态约束的元路径，并用ＳｋｉｐＧｒａｍ的

路径编码方法计算实体狋时刻的向量表示，以预测

实体在狋＋１时刻的类别．

图７　ＤＨＮＥ通过待推理目标实体构建的 ＨｉｓｔｏｒｉｃａｌＣｕｒｒｅｎｔ子图
［５９］（以学术知识图谱为例）
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采样时态路径后需要从中提取推理规则．在编码

路径信息时，基于Ｓｋｉｐｇｒａｍ的时态路径编码方法只

能学习采样路径中实体的共现关系，不能反映路径中

的时间信息，如相邻时态边发生的时间差值，以及时

态边之间的时序先后关系．ＴＩＴｅｒ
［６０］与ＣｌｕＳＴｅＲ

［６１］

设计了基于ＬＳＴＭ的时态路径编码器，学习时序先

后关系；ＤＥＭＳ
［８９］采用了自注意力机制，在建模时

序先后关系的基础上考虑了时间差值，训练实体表

示时为路径中不同位置与时间信息的实体赋予不同

的权重，更好地学习实体的拓扑与时间信息的关联；

Ｗａｎｇ等人
［６２］提出了因果匿名路径（ＣａｕｓａｌＡｎｏｎｙ

ｍｏｕｓＷａｌｋ，ＣＡＷ），其采样方式是将路径中实体局

部结构信息匿名化后，从匿名路径中提炼出抽象的

时态演化规律．ｘＥＲＴＥ
［６３］从查询的目标实体出发

采样时态路径，并沿着时态路径传播注意力分值，不

断剪枝扩充查询子图；ｘＥＲＴＥ设计了一种时间关系

图注意力（ＴｅｍｐｏｒａｌＲｅｌａｔｉｏｎＧｒａｐｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）机

制，引导子图向有利于查询作出正确预测的方向扩

展，扩充的子图可被视作对预测实体的可解释说明．

综上所述，基于时序约束的游走路径推理方法

采样具有时序依赖关系的路径，挖掘路径中蕴含的

推理规则．时态路径本质上是一条事件链，其蕴含了

知识图谱的部分演化规律；然而，事件链中邻接的两

条时态边仅保证时间的先后关系，并不能确保事件

间真正存在因果关系．从时态路径中提炼更纯粹的

因果关系，有助于挖掘知识图谱演化的本质规律．

３．２．２　基于时序点过程的推理方法

时序点过程（ＴｅｍｐｏｒａｌＰｏｉｎｔＰｒｏｃｅｓｓ，ＴＰＰ）是

一种随机事件概率建模方法．基于时序点过程的推

理方法将时态知识图谱中实体与关系的出现、消失

等视为随机事件序列，事件发生的概率取决于相关

实体的历史演化特征，包括拓扑结构、实体特征与事

件的时间间隔特征等．

在基于时序点过程的推理方法中，知识在狋时

刻的预期存在概率被表示为条件强度函数与生存函

数之积的形式犳（狋）＝λ（狋）犛（狋）．条件强度函数λ（狋）

的含义为已知事件历史信息犎（狋），在狋时刻时间窗

口［狋，狋＋Δ狋）中的预期存在概率：

λ（狋｜犎（狋））ｄ狋＝ !

［犖（狋，狋＋ｄ狋）｜犎（狋）］．

生存函数犛（狋）评估了事件在时间窗口［狋，狋＋Δ狋）

内并不存在的条件概率．条件强度函数是时序点过

程的关键，其提供了依据历史数据预测未来的能力．

泊松过程（ＰｏｉｓｓｏｎＰｒｏｃｅｓｓ）、霍克斯过程（Ｈａｗｋｅｓ

Ｐｒｏｃｅｓｓ）、瑞利过程（ＲａｙｌｅｉｇｈＰｒｏｃｅｓｓ）与神经点过

程（ＮｅｕｒａｌＰｏｉｎｔＰｒｏｃｅｓｓ）等方法
［９０］提出了不同的

条件强度函数建模方式．

在推理单关系时态知识（狌，狏，狋）时，基于时序点

过程的推理方法首先通过实体的历史交互数据，使

用时序点过程方法计算出实体在狋时刻向量表示狌狋

与狏狋，通过实体向量的点乘计算时态边的条件强度

函数，结合生存函数计算预期发生概率．Ｄａｉ等人
［６４］

于２０１６年提出等深度共演化网络（ＤｅｅｐＣｏｅｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｒｙＮｅｔｗｏｒｋ），最早将时序点过程用于关系存

在推理任务；其针对推荐系统中的用户物品交互网

络，提出了一套依据交互过程，不断迭代更新用户与

物品实体表示的框架：使用ＲＮＮ模型编码用户与

商品表示的演化，采用了基于瑞利过程的联合非负

似然概率函数计算损失．由于建模了图谱中的演化

信息，较之传统的时序点过程推理方法，深度共演化

网络在推荐系统中的商品推荐与点击时刻推荐（分

别对应实体推理与时间点推理任务）取得了更优结

果．ＨＴＮＥ
［９１］采用注意力机制建模不同时期的历史

邻居对实体的影响力，并利用霍克斯过程建模实

体邻居的序列化产生过程．ＭＴＮＥ
［９２］认为中观动力

学结构能够更好地建模知识的演化交互过程，并使

用了基于霍克斯过程的开放三角模体（ＯｐｅｎＴｒｉａｄ

Ｍｏｔｉｆ）重建概率作为损失函数训练实体表示，以学

习中观动力学结构中蕴含的演化规律．

ＫｎｏｗＥｖｏｌｖｅ
［６５］是最早将时序点过程用于多关

系类别推理的工作，其将瞬时知识（狌，狉，狏，狋）看作概率

事件，在表示实体向量之外，建模每种关系类型代表

的映射矩阵，并利用基于多变量瑞利点过程的损失

函数来建模时态知识图谱中事件的发生概率，以服

务于关系推理任务与时间点推理任务．Ｈａｎ等人
［９３］

提出了图霍克斯神经网络（ＧｒａｐｈＨａｗｋｅｓＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＨＮＮ）建模多关系时态知识图谱，可以有

效聚合当前时刻实体邻居信息以预测未来．

不同于上述参数化时序点过程模型依赖于手工

设计的条件强度函数，神经点过程方法使用神经网

络模拟条件强度函数．在先验知识匮乏或数据特征

较多、分布复杂，无法预知真实的条件强度函数情况

下，神经网络可以从数据驱动的角度拟合真实的条

件强度函数，挖掘隐藏的时态知识演化规律，预测

性能更强．目前，神经时序点过程成为了基于时序点

过程的推理方法的热门研究方向，代表性工作有

ＤｙＲｅｐ
［６６］、Ｍ２ＤＮＥ

［６７］、ＴＤＩＧ
［６８］与ＥｖｏＫＧ

［９４］等．

如图８所示，ＤｙＲｅｐ使用关联（Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ）与

通信（Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ）两类事件知识建模社交网络

中人员之间的稳态与瞬态关系，前者会改变网络拓

扑结构，代表长期稳定的联系，后者代表短暂、临时
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图８　ＤｙＲｅｐ中关联事件与通信事件的互演化过程
［６６］

的联系．发生的事件会通过实体邻居信息聚合传播

（ＬｏｃａｌｉｚｅｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）、实体自身信息

传播（Ｓｅｌｆｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）以及外因驱动（Ｅｘｏｇｅｎｏｕｓ

Ｄｒｉｖｅ）三种信息传播方式改变参与事件的实体表示．

狋狆时刻的实体狏表示为

狕狏（狋狆）＝σ（犠
狊狋狉狌犮狋
犺
狌
狊狋狉狌犮狋（狋

－

狆）＋犠
狉犲犮
狕狏（狋

－狏
狆）＋犠

狋（狋狆－狋
珔狏
狆）），

其中犠
狊狋狉狌犮狋、犠

狉犲犮与犠
狋分别对应实体邻居聚合信息、

实体自身信息以及外因驱动的映射矩阵，犺狌狊狋狉狌犮狋（狋
－

狆）为

狋狆时刻之前最新的邻居结构信息，狕
狏（狋

－狏
狆）为狋狆时刻前

实体狏最新的表示向量．

ＤｙＲｅｐ使用神经网络建模条件强度函数λ
狌，狏
犽 （狋），

计算实体对（狌，狏）在狋时刻存在关联知识的概率（犽

代表关系类型），然后使用基于条件密度函数与生存

概率的损失函数更新模型参数．其中ω犽是关系类型

犽的向量表示；ψ犽是关系类型犽对应的标量时间尺

度参数：

λ
狌，狏
犽 （狋）＝犳犽（犵

狌，狏
犽
（狋
－）），

犵
狌，狏
犽
（狋
－）＝ω

Ｔ
犽·［狕

狌（狋
－）；狕狏（狋

－）］，

犳犽（狓）＝ψ犽ｌｏｇ１＋ｅｘｐ
狓

ψ（ ）（ ）
犽

．

实验证明，由于建模了更复杂的信息传播方式，

ＤｙＲｅｐ在关系推理任务与时间点推理任务中取得

了较于ＫｎｏｗＥｖｏｌｖｅ模型更优的性能．

Ｍ２ＤＮＥ使用宏观与微观层面的演化趋势学习

实体表示．在宏观层面，Ｍ２ＤＮＥ通过网络动力学指

标对模型进行约束，如狋时刻知识图谱中新增知识

的数量是由狋－１时刻知识的数目决定的；在微观层

面，Ｍ２ＤＮＥ捕捉实体对之间形成关联的演化规律，

利用神经网络表示的条件强度函数λ
～

犻，犼（狋）计算实体

对之间形成边的概率：

λ
～

犻，犼（狋）＝犵（狌犻，狌犼）＋β犻犼∑
狆∈犖

犻（狋）

α狆犻（狋）犵（狌狆，狌犼）κ（狋－狋狆）＋

（１－β犻犼）∑
狇∈犖

犼（狋）

α狇犼（狋）犵（狌狇，狌犻）κ（狋－狋狇），

其中狌犻与狌犼分别是实体犻与犼在狋时刻的向量表示，

犵（·）为节点对的匹配函数，κ（·）为时间距离函数；狆

与狇分别代表实体犻与犼在时刻狋的邻居实体，α为学

习到的注意力因子，β为调节头、尾节点邻居信息影

响比例的因子．

ＴＤＩＧ提出了时态依赖交互图（ＴｅｍｐｏｒａｌＤｅｐｅｎ

ｄｅｎｃｙＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＧｒａｐｈ，ＴＤＩＧ）的概念，用于建模电

商领域的用户物品时序交互数据，并利用动态信息

传递网络、异质信息注意力网络与循环门控图神经

网络得到用户与物品实体在狋时刻的表示．ＴＤＩＧ

通过神经网络表示的条件强度函数计算狋时刻用户

狌与物品实体狏交互的概率：

λ
狌，狏（狋｜犎

狌，狏
狋 ）＝Ｓｏｆｔｐｌｕｓ（狑

⊥

犪犱犱（珔犺
狉
狌（狋
狌－）＋珔犺狉狏（狋狏－））＋

狑

⊥

犿狌犾
（珔犺狉狌（狋狌－）⊙珔犺

狉
狏（狋
狏－））＋犫

狌，狏
λ ），

其中，犎
狌，狏
狋 为狌与狏的历史交互数据，珔犺

狉
狌（狋
狌－）与珔犺狉狏（狋狏－）

分别为实体狌、狏在狋时刻的最新历史表示，狑犪犱犱与狑犿狌犾

是可训练的参数向量，犫
狌，狏

λ 是可训练的偏置参数．ＴＤＩＧ

的损失函数为正样例实体对的负似然联合概率与负

样例实体对的生存概率之和：

犔＝－∑
犖

犻

ｌｏｇλ
狌犻
，狏犻（狋犻｜犎

狌犻狏犻
狋犻
）＋∫

犜

０
Σ狌，狏λ

狌，狏（狋）ｄ狋．

类似地，ＥｖｏＫＧ使用图神经网络与循环门控图

神经网络建模神经时序点过程，用于关系推理与时

间信息推理等任务．

综上所述，基于时序点过程的推理方法将时态
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知识视作连续时间域上的异步事件序列，使用损失

函数中的条件强度函数与生存函数计算知识在狋时

刻的置信度．由于时间作为密度函数的参数，该类方

法属于插值推理方式［６４］，可预测任意时间的知识发

生概率，预测形式灵活．然而，该类方法存在冷启动

问题［８６］，对于知识稀疏的实体，无法学习其高质量

表示，推理性能不佳．

３．２．３　基于序列神经网络的推理方法

由于神经网络具有强大的学习拟合能力，近年

来，基于神经网络的推理方法被证明能够有效学习

知识图谱复杂的语义特征与结构特征并用于推理．

基于序列神经网络的推理方法将时态知识图谱视作

离散动态图，使用神经网络提取离散动态图中快照

序列的特征，以学习演化信息．

从模型架构分析，序列神经网络由快照编码器

与时态编码器组成：快照编码器从快照序列中分别

提取时态知识图谱在不同时刻的表示；时态编码器

整合快照序列表示，从中学习演化信息．进一步地，

从演化信息体现的对象区分，本文将基于序列神经

网络的推理方法划分为两类，即实体演化类方法与

参数演化类方法．

（１）实体演化类推理方法

实体演化类方法认为不断变化的实体表示体现

了时态知识图谱的演化规律，试图从不同时刻的实

体表示中挖掘这种演化规律．依据时态编码器的种

类划分，可分为拼接式时态编码方法、基于循环神经

网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）的时态编

码方法、基于卷积网络的时态编码方法（Ｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）与基于自注意力（Ｓｅｌｆ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）机制的时态编码方法．

ｄｙｎｇｒａｐｈ２ｖｅｃ
［６９］提出了自编码器、循环神经网

络与自编码器＋循环神经网络（ｄｙｎｇｒａｐｈ２ｖｅｃＡＥ／

ＲＮＮ／ＡＥＲＮＮ）三种不同的快照时态编码器组

合．ｄｙｎｇｒａｐｈ２ｖｅｃＡＥ使用自编码器提取知识图谱

快照特征，将狋时刻及之前的实体表示简单拼接后

作为历史信息；后两种组合均使用了循环神经网络

作为时态编码器．较于将序列简单地进行拼接，循环

神经网络能够更好地捕捉到快照间的时序依赖

关系，在关系推理任务中取得更好的性能．如图９所

示，对于待推断知识（狊，狉，？，狋）与历史时间步中的邻

居实体集合序列｛…，犗
狉
狋－３（狊），犗

狉
狋－２（狊），犗

狉
狋－１（狊）｝，

ＲＥ＿ＮＥＴ
［７０］聚合历史时间步中邻居表示，并与头实

体狊与关系狉的向量表示拼接后，通过循环神经网

络编码演化信息得到最新的尾实体表示，用于预测

下一时间步中与之可能建立关系的尾实体．

图９　ＲＥ＿ＮＥＴ模型示意图
［７０］

为了更好地提炼知识图谱在每个阶段的拓扑特

征，ＲＥＧＣＮ
［７１］使用关系感知的图卷积网络（Ｒｅｌａｔｉｏｎ

ａｗａｒｅＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＧＣＮ）编码

知识图谱中的快照特征，再通过循环神经网络学习

特征演化规律．ＣＥＮ
［９５］在 ＲＥＧＣＮ的基础上考虑

了时态模式的长度多样性和时序变化性，使用关系

感知的图卷积网络对多个长度进行编码从而建模长

度多样性，同时在线地训练模型从而解决时序变化

性．ＨｉＳＭａｔｃｈ
［９６］使用关系感知的图神经网络和循

环神经网络区分建模查询相关的图序列和候选实体

相关的图序列并提出了一个匹配框架进行时态推

理．同样地，文献［１９２０，９７］均采用了图神经网络

循环神经网络的组合．然而，循环神经网络在编码长

距离时间信息时会存在信息遗忘问题，在多步预测

的任务中表现不佳［７３］．

卷积神经网络具有优秀的局部特征提取能力，

且其权值共享与下采样特性能够有效减少模型参数

量，被广泛应用于时序数据建模中．ＳＴＧＣＮ
［９８］使用

ＧｒａｐｈＣＮＮ模块与ＴｅｍｐｏｒａｌＣＮＮ模块分别抽取并

融合交通网络中的空间与时态特征，以预测交通网络

流量的动态变化．较于ＡＲＩＭＡ等传统序列预测模

型，ＳＴＧＣＮ 在减少了参数量的前提下，将 ＭＡＰＥ

指标提升了５．５％．ＤｙｎＧｒａｐｈＧＡＮ
［９９］、ＴＮＤＣＮ

［１００］

等工作也采用ＣＮＮ编码知识图谱演化过程中的时

态序列特征．然而，ＣＮＮ的局部特征感知特性导致

其在编码长距离时间序列中效果有限．

自注意力机制可有效缓解长距离时间序列编码

的遗忘问题．ＴｅＭＰ
［１０１］将自注意力机制应用至时态编

码器中，如图１０所示，ＴｅＭＰ使用 ＲＧＣＮ作为快照

编码器，提取目标实体狊的历史向量序列狓狊，狋－τ，…，

狓狊，狋－１，狓狊，狋；基于自注意力机制的时态编码器有权重

地聚合结构历史向量序列，得到实体狊在狋时刻的
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向量表示狕狊，狋．用于时间信息的自注意力机制能够感

知整个时间序列的信息，且能够编码长距离时间信

息，缓解信息遗忘问题．此外，ＴｅＭＰ还设计了历史

权重系数α狊以综合考虑当前时刻实体编码信息与历

史实体编码信息．

图１０　ＴｅＭＰ中的时态编码器中应用Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制，

有权重地聚合实体历史信息［１０１］

进一步地，ＤｙＳＡＴ
［７３］提出了结构时态自注意

力机制．结构自注意力机制从每个快照中的局部实

体邻域中提取特征并有权重地聚合，而时态自注意力

机制通过灵活加权多个时间步的历史实体表示来捕

获演变规律．此外，ＳＴＡＲ
［７２］、ＤＡＮＥ

［１０２］、ＤＡＣＨＡ
［１０３］、

ＨＩＰＮｅｔｗｏｒｋ
［１０４］等也设计了结构时态自注意力机

制，应用于动态实体分类、实体推理与关系推理任

务．为了更好地学习图谱的复杂演化机制，ＴＲＲＮ
［１０５］

在结构时态自注意力机制基础上设计了动态记忆

更新机制，能够在生成当前时刻节点表示时，自适应

地为各类信息（如节点拓扑结构）分配权重，在动态实

体分类与关系推理任务中取得了比ＳＴＡＲ、ＤｙＳＡＴ

等模型更好的实验效果．

（２）参数演化类方法

实体演化类方法试图从实体表示的变化中学习

演化规律．这种规律是从训练集数据中学习得到的，

不一定适用于未出现在训练集中的实体，泛化性能

不佳．因此不适用于实体频繁加入、消失的实体知识

图谱．参数演化类方法试图学习抽象的演化规律，这

种演化规律与特定实体无关．具体地，在参数演化类

方法中，时态编码器学习知识图谱快照间时序依赖

关系，直接作用于快照编码器参数，而非实体表示．

随着知识图谱的不断变化，快照编码器参数也在不

断演化改变，将抽象的演化规律间接体现在其编码

的实体表示中．

ＤｙｎＧＥＭ
［７４］与ＬＤＡＮＥ

［１０６］未设计显式的时态

编码器结构，而是借鉴了迁移学习的思想．在编码快

照序列时，使用狋－１时刻的快照编码器参数初始化

狋时刻快照编码器参数，从而加速模型的训练过程．

此外，两种方法在损失函数中设计了正则化项，约束

相邻时刻快照编码器的参数变化．

ＥｖｏｌｖｅＧＣＮ
［７５］提出了参数演化（ＷｅｉｇｈｔＥｖｏ

ｌｕｔｉｏｎ）的概念，其认为快照编码器参数应随知识图

谱在不同时刻的演化而更新．ＥｖｏｌｖｅＧＣＮ使用了基

于ＲＮＮ的时态编码器动态改变快照编码器的参

数，而非实体在不同时刻的表示，从而学习图的演化

规律．如图１１所示，ＥｖｏｌｖｅＧＣＮ将双层的图卷积网

络作为快照编码器，使用每一时刻的快照训练对应

的快照编码器参数，快照编码器的参数受到时态编

码器的控制，随时间推移而产生变化．实验结果表

明，较于ｄｙｎｇｒａｐｈ２ｖｅｃ等实体演化类推理方法，在

动态节点分类与关系推理任务中性能表现更优异．

类似地，ＶＧＲＮＮ
［７６］提出变分图循环神经网络的概

念，使用了变分图自编码器［１０７］（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＧｒａｐｈ

ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒｓ，ＶＧＡＥ）与 ＲＮＮ的快照时态编码

器的组合，将ＲＮＮ在狋－１时刻的隐状态表示犺狋－１

作为狋时刻快照编码器 ＶＧＡＥ变分参数的先验分

布．前两种方法在解码时刻的快照编码器参数时只

应用了历史数据中单时间步（狋－１时刻）的信息，

ＤｅｖｅｌｏｐｉｎｇＧＣＮ
［１０８］设计了注意力机制以捕捉历史

多时间步中更充分的信息．

图１１　ＥｖｏｌｖｅＧＣＮ中的快照编码器参数随时间演化
［７５］

综上所述，由于结合了神经网络的强大学习能

力，基于序列神经网络模型的推理方法能够很好地

学习实体的动态演化规律．然而，该类方法强烈依赖

训练数据，在训练数据不足时，模型效果欠佳；此外，

囿于神经网络本身的黑盒性质，推理的不可解释性
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也是该类方法存在的问题．

３．２．４　基于增量式更新的推理方法

随着数据源不断推送新产生的知识，图谱中会

不断引入新的实体与关系，图谱中的语义信息与结

构信息也在不断演化．例如，在电商场景中，随着用

户点击不同的商品，其喜好与兴趣也在不断改变．基

于增量式更新的推理方法使用连续动态图建模时态

知识图谱，将时态知识视作不断涌现的事件流，动态

更新实体最新的表示以预测未来信息．

Ｄａｉ等人
［６４］认为已有方法存在强烈依赖实体属

性、时间复杂度高、新实体加入后需要重新训练等缺

点，提出了一种在线近似的推理方法ＤｅｅｐＣｏＥｖｏｌｖｅ．

该方法采用了平滑演化约束，为新加入图中的实体

动态且高效地生成实体表示，推理未来知识．然而，

ＤｅｅｐＣｏＥｖｏｌｖｅ仅考虑了时序信息，未建模事件之间

的时间间隔信息，作用有限．

图１２　ＪＯＤＩＥ中的更新操作与投影操作示意图
［５］

ＪＯＤＩＥ
［５］将推荐系统中用户商品交互序列建

模为动态二部图结构，通过更新操作与投影操作获

取实体在任意时刻的表示，如图１２所示，在更新操

作中，对于狋时刻的交互（狌，犻，狋，犃），ＪＯＤＩＥ设计了

用户商品耦合循环神经网络ＲＮＮ犝ＲＮＮ犐，依据上

一历史事件后形成的用户表示狌（狋－）与商品表示

犻（狋－），以及交互属性犃，实时学习狋时刻的用户与

商品实体向量表示狌（狋）与犻（狋）．在投影操作中，基

于注意力机制的时态投影模块计算时间间隔Δ后

的实体表示以预测未来．此外，ＪＯＤＩＥ模型设计了

ｔＢａｔｃｈ算法，在训练模型时，将训练集中事件流数

据划分并调整为时间一致性（Ｔｉｍｅｃｏｎｓｔａｎｔ）的分

批量事件序列，同一分批量内的动态边不会分享相

同的用户或商品实体；在此基础上，ＪＯＤＩＥ实现了

时序约束下的并行训练算法，相较于 ＣＴＤＮＥ、

ＤｅｅｐＣｏＥｖｏｌｖｅ等方法，训练效率提高了约９倍，且

在实体推理任务中取得更优性能，在ＬａｓｔＦＭ 等三

个数据集上的犕犚犚值平均提升４０．３％．考虑到新

知识（狌，狏，狋）出现后，不仅会对涉及实体狌和狏产生

影响，信息还会扩散至与狌和狏相关联的实体，基于

此，ＤｙＧＮＮ
［１０９］设计了信息扩散模块，将事件的信息

传递给与事件涉及实体具有历史交互的实体．

上述方法均基于循环神经网络更新实体表示，无

法实现并行计算，在大规模数据场景中训练效率低

下．基于此，ＴＧＮ
［７７］设计了消息传播聚合以及记忆

单元更新机制，在使用实体的事件序列数据更新实

体表示时，使用注意力机制计算每个事件序列的权

重，并以此更新记忆单元中的实体表示．实验表明，

单图注意力层ＴＧＮ的训练时间较于ＪＯＤＩＥ提升了

３倍，但ＴＧＮ中的记忆单元要为每一实体维护在所

有时刻的最新表示，空间复杂度较高．ＴＧＡＴ
［７８］受

到ＧｒａｐｈＳＡＧＥ
［１１０］等图神经网络模型的启发，提出

了时态图注意力层（ＴｅｍｐｏｒａｌＧｒａｐｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎＬａｙｅｒ）

模型．ＴＧＡＴ使用了基于时态核函数设计的时态编

码模块，将实体的表示建模为时间的函数，并能够随

着图的演化，动态聚合邻居节点中蕴含的时态特征

与拓扑特征，从而学习到实体的时态拓扑邻居聚合

函数，快速生成实体表示以进行推理．ＤｙＧＣＮ
［１１１］采

用了先后更新一阶／二阶节点信息的方式，增量更新

改变状态的实体，并将变化的信息传播到其他实体，

从而高效率地更新节点表示．

时态知识图谱推理任务过度依赖标注数据训练

模型，然而在实际应用中往往难以大量获取标注数

据．Ｔｉａｎ等人
［７９］设计了面向时态知识的通用对比学

习框架ＤＤＧＣＬ，通过采样同一实体在两个不同时刻

的子图，构建丰富的对比样本对，利用样本对相似性

与两个不同采样时间的相似性设计损失函数并训练

模型，增强模型的性能．较于ＴＧＮ与ＴＧＡＴ，ＤＤＧＣＬ

显著提升了实体分类、关系推理等任务中的表现性能．

综上所述，基于增量式更新的推理方法将时态

知识视作事件流，通过实体的时态知识序列动态地

学习实体的表示，适用于预测变化频繁的时态知识

图谱推理场景．该类方法更贴近工业界实际需求（如

推荐系统等），然而该方法存在训练过程中的信息不

对称问题［１１２］：即在不同的训练批次中，先训练的实

体表示蕴含信息量更少，造成了表示信息中的不公

平现象．其次，目前研究囿于有限规模的实验数据

集，模型训练效率不高，设计面向大规模数据的增量

式更新推理方法，是未来时态知识图谱推理研究方

向的趋势．
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４　时态知识图谱推理任务评价

本节主要针对时态知识图谱推理任务的数据集、

评测指标以及不同任务对应的实验进行介绍比较．

４１　数据集介绍

本节介绍了时态知识图谱推理任务中的代表性

数据集，依据采集来源的不同，可分为通用知识图谱

数据集、事件知识图谱数据集、社交知识图谱数据集

与推荐系统数据集，具体内容如表６所示．

表６　时态知识图谱推理数据集总结

作者（第一） 数据集名称 数据集类型 数据规模 时间粒度 知识性质 构建方式 发表会议

Ｌｅｂｌａｙ
［１］ ＷＩＫＩＤＡＴＡ 通用

１．１万个实体

１５万条知识
年

无时态／瞬时／

区间知识
依据开放知识图谱 Ｗｉｋｉｄａｔａ构建 ＣＩＫＭ２０１８

Ｄａｓｇｕｐｔａ
［１８］ Ｗｉｋｉｄａｔａ１２ｋ 通用

１．２５万个实体

４万条知识
年 区间知识

从开放知识图谱 Ｗｉｋｉｄａｔａ中挑

选前２４种最频繁的关系构建，仅

保留区间知识
ＥＭＮＬＰ２０１８

Ｃａｉ［４７］ ＷＩＫＩＤＡＴＡ１１４ｋ 通用
１１．４万个实体

１６９．４万条知识
年

无时态／瞬时／

区间＋知识

抽取 Ｗｉｋｉｄａｔａ中具有“ｍｅｍｂｅｒ

ＯｆＳｐｏｒｔｓＴｅａｍ”关系的运动员实

体对应的全量知识构建
ＫＣＡＰ２０２１

Ｄａｓｇｕｐｔａ
［１８］ ＹＡＧＯ１１ｋ 通用

１．０６万个实体

２．０６万条知识
年 区间知识

从开放知识图谱ＹＡＧＯ３的时态

知识中挑选前１０种最频繁的关

系构建
ＥＭＮＬＰ２０１８

Ｇａｒｃíａ

Ｄｕｒｎ［１７］
ＩＣＥＷＳ’１４ 事件

６８６９个实体

９．６万条知识
日 瞬时知识

从ＩＣＥＷＳ中抽取２０１４年全年的

军事、政治事件构建
ＥＭＮＬＰ２０１８

Ｇａｒｃíａ

Ｄｕｒｎ［１７］
ＩＣＥＷＳ０５１５ 事件

１．０１万个实体

１５万条知识
日 瞬时知识

从ＩＣＥＷＳ中抽取２００５～２０１５年

部分军事、政治事件构建
ＥＭＮＬＰ２０１８

Ｔｒｉｖｅｄｉ［６５］ ＧＤＥＬＴ 事件
１．４万个实体

３１２．９万条知识
１５分钟 瞬时知识

从ＧＤＥＬＴ 中选择２０１５．４．１至

２０１６．３．３１的事件构建
ＩＣＬＲ２０１７

Ｙｕ［２５］ ＤＢＬＰ 社交
３１．５万个实体

７４．３万条知识
年 瞬时知识

包括研究人员、文献、研究领域、

学术会议与期刊等实体与合作关

系、发表关系等
ＩＪＣＡＩ２０１７

Ｘｕ［７２］ Ｒｅｄｄｉｔ 社交
８２９１个实体

２６．４万条知识
秒 瞬时知识

从社交新闻网站 Ｒｅｄｄｉｔ中爬取

用户、帖文以及用户之间的即时

性互动构建
ＩＪＣＡＩ２０１９

Ｌｉ［１６］ Ｅｐｉｎｉｏｎｓ 社交
１．４万个实体

２２．７万条知识
日 瞬时知识

从购物网站Ｅｐｉｎｉｏｎｓ中抽取用户

对商品的评论以及用户之间的社

交信任关系构建
ＣＩＫＭ２０１７

Ｄｉｍｉｔｒｉｏｓ［４３］ ＬａｓｔＦＭ 推荐
１７．７万个实体

１９１．５万条知识
秒 瞬时知识

音乐推荐数据集，包括用户、艺术

家、音乐作品等
ＲｅｃＳｙｓ２０１４

Ｄａｉ［６４］ Ｙｅｌｐ 推荐
４．９万个实体

２９．１万条知识
秒 瞬时知识

商户点评数据集，包括用户、商户

以及用户对商户的评价构成
ａｒＸｉｖ

通用知识图谱数据集来源于著名的开源通用

知识数据库 Ｗｉｋｉｄａｔａ
［１１３］与ＹＡＧＯ

［１１４］．前者是维基

媒体基金会负责维护的众包标注式通用知识图谱，

用于为维基媒体项目（如维基百科、维基教科书等）

提供支持，对应的数据集名称分别为 ＷＩＫＩＤＡＴＡ、

Ｗｉｋｉｄａｔａ１２ｋ与ＷＩＫＩＤＡＴＡ１１４ｋ；后者是马克斯·普朗

克研究所维护的百科知识图谱，其融合了Ｗｉｋｉｄａｔａ、

ＷｏｒｄＮｅｔ与ＧｅｏＮａｍｅｓ等开源知识图谱，涵盖信息

更加全面；从ＹＡＧＯ２版本起，开发者为知识增加了

时间信息与空间信息描述，对应的数据集名称为

ＹＡＧＯ１１ｋ．

事件知识图谱数据集来源于两个著名的开源事

件数据库：全球危机预警系统［１１５］（ＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＣｒｉｓｉｓ

ＥａｒｌｙＷａｒｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍ，ＩＣＥＷＳ）与全球社会数据

库［１１６］（ＴｈｅＧｌｏｂａｌＤａｔａｂａｓｅｏｆＥｖｅｎｔｓ，Ｌａｎｇｕａｇｅ

ａｎｄＴｏｎｅ，ＧＤＥＬＴ），前者是一个主要面向军事及政

治事件的开源数据库，由美国最大的国防承包商洛

克希德·马丁公司研发，搜集并整合来自社交媒体、

新闻媒体等即时事件数据并每天更新，对应的数据

集名称分别为ＩＣＥＷＳ’１４
［１７］与ＩＣＥＷＳ０５１５

［１７］；后

者依托于谷歌的Ｊｉｇｓａｗ项目，监控感知从１９７９年

起全球１００多种语言对应的广播、印刷刊物、在线新

闻媒体发布的公开事件，包括政治、军事、外交、经济

等多元事件类型，每１５分钟更新一次，对应的数据

集为ＧＤＥＬＴ
［６５］．

社交知识图谱数据集来源于即时性强的在线

社交平台（如Ｒｅｄｄｉｔ、Ｅｐｉｎｉｏｎｓ）或学术社交网络（如

ＤＢＬＰ）等．Ｒｅｄｄｉｔ是一个社交新闻网站，用户可在

不同的话题版块发帖讨论，并与其他网友产生互动，

对应的数据集名称为 Ｒｅｄｄｉｔ
［２５］；Ｅｐｉｎｉｏｎｓ是一个
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社交电商网站，用户可以对商品评论打分，与其他

用户建立“信任”的社交关系，对应的数据集名称为

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ
［７２］；ＤＢＬＰ（ＤｉｇｉｔａｌＢｉｂｌｉｏｇｒａｐｈｙ＆Ｌｉｂｒａｒｙ

Ｐｒｏｊｅｃｔ）由德国特里尔大学开发并维护，提供计算机

科学领域英文文献的搜索服务并提供开源数据，用

于构建具有社交性质的动态学术知识图谱，记录了

研究人员、文献、研究领域、研究机构、会议及期刊等

实体以及实体之间的异质关联，如研究人员的学术

合作关系等，对应的数据集名称为ＤＢＬＰ
［１６］．

推荐系统数据集来源于电商或音乐软件等．

ＬａｓｔＦＭ是一个在线音乐软件，对应的数据集名称

为ＬａｓｔＦＭ
［４３］，其中收录该软件中用户收听艺术家

音乐作品的记录，以及收听的时间信息；Ｙｅｌｐ是一

个商户点评网站，用户可以在上面发布对商户的评

论与打分，并交流体验等．Ｙｅｌｐ官方每年都会举办

推荐挑战赛，Ｄａｉ等人使用了第７轮挑战赛的公开

数据，对应的数据集名称为Ｙｅｌｐ
［６４］．

除上述已有的数据集外，时态知识也广泛存在于

一些其他的开源知识库中，比如ＤＢｐｅｄｉａ①等．ＤＢｐｅｄｉａ

在 Ｗｉｋｉｄａｔａ知识库的基础上添加了额外的抽取模

块，从维基百科的非结构化文本（如Ｉｎｆｏｂｏｘ、实体描

述等）中抽取知识，并汇总为信息更丰富的知识库，

因此其中也存在大量的时序知识．然而，目前尚未有

研究人员以此构建时态知识图谱推理数据集．这些

开源知识库也具备被构造为时态知识图谱数据集的

潜质，值得在将来的研究中被探索．

４２　动态实体分类

动态实体分类通过学习知识图谱中被标注类别

的实体信息，推理某时刻未标注所属类别实体的标

签．具体地，模型首先学习实体在特定时刻的表示，

将带有标签的实体分为训练集与测试集，通过训练

集数据训练基于支持向量机、逻辑回归、ｓｏｆｔｍａｘ等

实现的分类器判断测试集中的节点类别．

４．２．１　评测指标与实验结果

动态实体分类属于多分类问题或多标签问题，

其评价指标包括准确率（犃犮犮狌狉犪犮狔，犃犆犆）、精确率

（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）、召回率（犚犲犮犪犾犾）、微平均犉１值（犕犻犮狉狅＿

犉１）、宏平均犉１值（犕犪犮狉狅＿犉１）等．

准确率是指在测试样本中，预测正确的结果所

占比例．计算公式为

犃犮犮狌狉犪犮狔＝
犜犘＋犜犖

犜犘＋犜犖＋犉犘＋犉犖
．

准确率在正负样本不均衡时不能准确衡量模型

性能．精确率与召回率分别计算了正负样本分别占

据模型判定正负样本的比例．计算公式分别为

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝
犜犘

犜犘＋犉犘
，

犚犲犮犪犾犾＝
犜犘

犜犘＋犉犖
．

犉１值同时考虑了精确率与召回率，有效表现模

型在正负样本上的分类效果．计算公式为

犉１＝
２×犘狉犲犮犻狊犻狅狀×犚犲犮犪犾犾

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＋犚犲犮犪犾犾
．

犉１值仅适用于衡量二分类问题，不适用于评估

知识图谱中多样的实体类别分类结果．对于犆类别

的多分类问题与多标签问题，微平均犉１值与宏平均

犉１值考虑了各个类别上的犉１值指标．前者忽略样

本类别，直接计算所有样本的判断结果；后者计算各

类的犉１值后再求平均．计算公式分别为

犕犻犮狉狅＿犉１＝

２×∑
犮

犻＝１

犜（犻）

２×∑
犮

犻＝１

犜犘（犻）＋∑
犮

犻＝１

犉犘（犻）＋∑
犮

犻＝１

犉犖（犻）

，

犕犪犮狉狅＿犉１＝
１

犆∑
犆

犻＝１

犉１（犻）．

表７展示了部分模型在ＤＢＬＰ、Ｅｐｉｎｉｏｎｓ与Ｒｅｄｄｉｔ

数据集中的实验结果（实验数据为百分比形式）．较

于其他模型，采用了动态记忆更新机制的ＴＲＲＮ模

型在ＤＢＬＰ数据集的犃犆犆指标上平均提高了１７．２％，

在节点特征稀疏的数据集Ｅｐｉｎｉｏｎｓ和 Ｒｅｄｄｉｔ上，

犃犆犆指标仍超过其他基线模型，分别提升２．６％与

６．５％，证明其可以有效编码实体的时间演化特征和

其在图谱中的语义特征．

表７　动态实体分类的实验结果对比

模型
实验数据集

ＤＢＬＰ Ｅｐｉｎｉｏｎｓ Ｒｅｄｄｉｔ

ＤｙｎＧＥＭ
［７４］

犃犆犆５２．３

犕犻犮狉狅＿犉１７８．０

犕犪犮狉狅＿犉１７６．０

犃犆犆３１．６

犕犻犮狉狅＿犉１２８．０

犕犪犮狉狅＿犉１２６．０

犃犆犆３９．９

ＤＡＮＥ［１６］
犃犆犆８２．５

犕犻犮狉狅＿犉１８２．０

犕犪犮狉狅＿犉１８１．０

犃犆犆３１．８

犕犻犮狉狅＿犉１３２．０

犕犪犮狉狅＿犉１２９．０

犃犆犆４５．７

ＳＴＡＲ［７２］ 犃犆犆８０．３ 犃犆犆３２．６ 犃犆犆５０．８

ＴＲＲＮ［１０５］ 犃犆犆８８．９ 犃犆犆３４．６ 犃犆犆５２．０

４．２．２　应用场景

动态实体分类任务被用于分析时态知识图谱中

的实体在不同时间所处的状态，在社交网络分析中

的应用场景包括学术社交网络的学者研究领域兴趣

０９２１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２３年
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补全与预测［２３，５９］、基于社交网络的民意倾向性分

析、网络钓鱼账户发现［５８］等应用；在交通网络中，通

过实时分析道路中的车流量变化，判断道路交叉节

点是否处于拥堵状态［９８］．

实体分类结果还可被用于分析实体演化趋势．

ＤｙｎＧｒａｐｈ２Ｓｅｑ
［１１７］建模在线诊断网站中乳腺癌患者

用户在不同主题论坛的在线状态与发帖记录变化，

跟踪并预测患者的健康状况；ＤＨＮＥ
［５９］通过分析学

术社交网络中学者研究兴趣的演化趋势，以及与学

术社区的动态关系（如是否在该领域的会议中发表

论文等），判断该学者是特定领域或跨学科领域研究

人员；文献［１１８］使用时态知识图谱建模特定政治党

派成员对法案投票的表决结果，挖掘党派成员实体

表示蕴含的语义信息（如政治意见倾向性），并跟踪

其意识形态随时间的变化．

４３　实体推理

在实体推理任务中，模型对测试集中缺少头实

体或尾实体的待推理知识（？，狉，狏，τ）或（狌，狉，？，τ），

为实体集合犈中的全部候选实体打分排序，选择排

名最高的实体作为答案．

４．３．１　评测指标与实验结果

实体推理任务属于排序问题，其评价指标包括

犕犚、犕犚犚与犎犻狋狊＠犖 等．

犕犚（ＭｅａｎＲａｎｋ）指标计算测试集犛中所有ｑｕｅｒｙ

的排名均值，该指标越小（越接近１），证明正确答案

排位更靠前，排序效果越好．计算公式为

犕犚＝
１

｜犛｜∑
狘犛狘

犻＝１

狉犪狀犽犻．

考虑到时态知识图谱数据实体集规模不一，

狉犪狀犽犻的取值可能会很大，因此犕犚并非一个好的指

标．犕犚犚（ＭｅａｎＲｅｃｉｐｒｏｃａｌＲａｎｋｉｎｇ）指标计算测试

集犛中所有ｑｕｅｒｙ倒数排名均值，该指标越大，证明

正确答案排位更靠前，排序效果越好．计算公式为

犕犚犚＝
１

｜犛｜∑
狘犛狘

犻＝１

１

狉犪狀犽犻
．

犎犻狋狊＠犖（简称犎＠犖）指标计算在排序结果的

前犖 名命中答案的ｑｕｅｒｙ数目占测试集犛的比例，

该指标越大，排序效果越好．犖值一般选择１、３、５、１０．

计算公式为

犎＠犖＝
１

｜犛｜∑
狘犛狘

犻＝１

"

（狉犪狀犽犻犖）．

测试集负样例数据是随机构造的，并未考虑到

待补全知识的候选答案实体可能不唯一的情况，可

能会将正样例放入测试集负样例中从而导致误判．

为了避免该情况，部分工作将上述指标区分为ｒａｗ

与ｆｉｌｔｅｒｅｄ两类．ｆｉｌｔｅｒｅｄ是指将测试集中出现在训

练集正样例集合中的错误负例数据剔除后，再对模

型进行评估．

表８展示了部分模型在ＷＩＫＩＤＡＴＡ 与ＹＡＧＯ１１ｋ

数据集中的实体推理任务实验结果（实验数据为百

分比形式，前３行展示ｒａｗ／ｆｉｌｔｅｒｅｄ指标，后６行展

示ｒａｗ指标）．从实验结果中可以看出，基于序列神

经网络的方法（ＴｅＭＰ、ＨＩＰＮｅｔｗｏｒｋ等）能够准确

捕捉实体的时间演化与拓扑结构演化，进而准确预

测缺失实体．

表８　实体推理的实验结果对比

模型

实验数据集

ＷＩＫＩＤＡＴＡ

犕犚犚 犎＠３ 犎＠１０

ＹＡＧＯ１１ｋ

犕犚犚 犎＠３ 犎＠１０

Ｋｎｏｗ

Ｅｖｏｌｖｅ［６５］
１０．５／

１２．６　

１３．１／

１４．３　

２０．２／

２１．６　

５．２／

６．２　

５．６／

６．６　

１０．２／

１１．４　

ＤｙＲｅｐ
［６６］ ４．９／

１１．６　

６．５／

１２．７　

２０．９／

２１．６　

４．９／

５．９　

５．５／

６．５　

１０．２／

１１．９　

ＲＥＮＥＴ［７０］
３２．４／

５３．５　

３５．４／

５４．１　

４３．２／

５５．７　

４８．６／

６６．８　

５４．２／

６７．２３

６３．６／

６９．７　

ＴＴｒａｎｓＥ［１］ ３１．７４ ３６．２５ ４３．４５ ３２．５７ ４３．３９ ５３．３７

ＨｙＴＥ
［１８］ ４３．０２ ４５．１２ ４９．４９ ２３．１６ ４５．７４ ５１．９４

ＤｙＳＡＴ
［７３］ ３１．８２ ２６．５９ ３５．５９ ４３．４３ ４３．６７ ４６．４９

ＴｅＭＰ［１０１］ ４９．６１ ５０．２４ ５１．８１ ６２．２５ ６４．６３ ６６．１２

ＨＩＰ

Ｎｅｔｗｏｒｋ［１０４］
５４．７１ ５４．７３ ５６．４６ ６７．５５ ６８．４９ ７０．３７

４．３．２　应用场景

实体推理的目标是补全时态知识四元组中缺失

的实体，可被广泛用于推荐系统应用场景中，包括政

治事件图谱中预测事件参与者［６５］，电商场景中预测

用户未来可能点击浏览或购买的商品［５］，社交媒体

平台中向用户推荐潜在好友，为科研人员推荐潜在

的学术合作者等场景．

４４　关系推理

关系推理任务包括关系存在推理与关系类型推

理两类．前者在训练模型时，将已观测的知识图谱数

据分为训练集、验证集及测试集，在不完整的数据上

训练模型，并判定测试集中的待推理关系是否存在．

后者在前者基础上，需要进一步地推理关系所属的

类别．

４．４．１　评测指标与实验结果

（１）关系存在推理

关系存在推理属于二分类问题，评价指标包括

平均准确率犕犃犘（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）等．考

虑到知识图谱在演化中会不断涌现出新的实体，测

试集中的节点不一定在训练集中出现，因此，关系存

在推理任务分为直推式（Ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅ）与归纳式

（Ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ）两种测试方式，前者仅对训练集中出现
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过的节点作测试，后者的测试集中包含训练集中未

出现的节点，其结果反映了模型的泛化性．

表９展示了部分模型在Ｒｅｄｄｉｔ数据集上的关

系存在推理任务实验结果（实验指标为 犕犃犘 与标

准差，实验数据为百分比形式）．由于关系存在推理

不必判断关系类别，较之关系类型推理任务更为简

单，因此当前的方法在该任务中均取得了不错的效

果，且效果很稳定．

表９　关系存在推理实验结果对比

模型
测试指标

犕犃犘（Ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅ） 犕犃犘（Ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ）

ＪＯＤＩＥ［５］ ９７．１１±０．３ ９４．３６±１．１

ＣＡＷ［６２］ ９９．７２±０．１ ９９．３７±０．１

ＴＧＮｓ［７７］ ９８．７０±０．１ ９７．５５±０．１

ＴＧＡＴ［７８］ ９８．１２±０．２ ９６．６２±０．３

ＤＤＧＣＬ［７９］ ９９．１３±０．１ ９８．４５±０．１

（２）关系类型推理

关系类型推理属于排序问题．在时态知识图谱

中，关系类型的数量一般远小于实体集合数量，因此

在关系类型推理任务中，犕犚也可被用作评价排序

性能；其他评价指标包括犕犚犚与犎犻狋狊＠犖 等．有关

这些指标的计算过程已在实体推理一节中论述．

表１０展示了部分模型在不同数据集中的关系类

型推理实验结果（犕犚、犕犚犚与犎＠１对应实验结果为

百分比形式），其中包括ｔＴｒａｎｓＥ、ＨｙＴＥ与ＲＴＧＥ

在区间知识的推理结果，与ＫｎｏｗＥｖｏｌｖｅ、ＲＥＮＥＴ

与ＤＡＣＨＡ在瞬时知识的实验结果．由于ＲＴＧＥ在

损失函数中加入了使相邻时间超平面参数光滑表示

机制，以及面向关系类型推理的负采样机制，在两个

区间知识数据集的实验结果中，犕犚 指标与犎＠１

指标超过了ｔＴｒａｎｓＥ与 ＨｙＴＥ模型．在瞬时知识

的实验结果中可以看出，较之其他基线方法，通过结

构时态注意力机制捕捉图谱演化模式的ＤＡＣＨＡ

模型在关系类型推理任务上取得了更好的结果．

表１０　关系类型推理的实验结果对比

模型名称 数据集及实验结果

ｔＴｒａｎｓＥ［１］
Ｗｉｋｉｄａｔａ１２ｋ：犕犚１．９７犎＠１７４．２

ＹＡＧＯ１１ｋ：犕犚１．６６犎＠１７５．５

ＨｙＴＥ
［１８］ Ｗｉｋｉｄａｔａ１２ｋ：犕犚１．１３犎＠１９２．６

ＹＡＧＯ１１ｋ：犕犚１．２３犎＠１８１．２

ＲＴＧＥ［４８］
Ｗｉｋｉｄａｔａ１２ｋ：犕犚１．０８犎＠１９３．５

ＹＡＧＯ１１ｋ：犕犚１．１１犎＠１８８．９

Ｋｎｏｗｅｖｏｌｖｅ［６５］
ＧＤＥＬＴ：犕犚犚２３．１犎＠１１１．４

ＩＣＥＷＳ’１８：犕犚犚２５．４犎＠１１４．８

ＲＥＮＥＴ［７０］
ＧＤＥＬＴ：犕犚犚４０．７犎＠１３３．３

ＩＣＥＷＳ’１８：犕犚犚４３．５犎＠１３５．６

ＤＡＣＨＡ［１０３］
ＧＤＥＬＴ：犕犚犚４３．０犎＠１３７．５

ＩＣＥＷＳ’１８：犕犚犚４６．９犎＠１３８．９

４．４．２　应用场景

关系推理任务有着广泛的应用场景，用于判断

实体之间的关联性质，如在金融反欺诈场景中寻找

诈骗者刻意隐匿的交易记录线索［１１９］；在人人接触

网络中挖掘与确诊病例的潜在历史接触者，及时阻

断疫情大规模传播［１２０１２１］；以及用于医疗辅助系统

中，在依据电子病历构建的临床知识图谱中挖掘患

者、药品、检验指标与疾病之间存在的隐含动态关

联，以跟踪病人病情随时间演化状态，预测病情发展

状况，并提出合理的诊断建议［１２２１２３］．

４５　时间信息推理

时间信息推理分为时间点推理与时间区间推理

两类任务．时间点推理任务需要判定瞬时知识发生

的时间点数值，如时序点过程的方法可计算实体对

在特定时间发生社交联系的概率［６４，６６］．时间区间推

理任务一般应用于推理区间知识的有效时间区间范

围，在评估时，时间区间被表示为连续的时间点序列

的形式，如区间［２０１４年，２０１６年］被离散化表示为

三个离散的年份：｛２０１４年，２０１５年，２０１６年｝，模型

通过判断三元组（狌，狉，狏）在各时间点的成立概率，以

计算该三元组成立的最长连续时间区间．

４．５．１　评测指标与实验结果

（１）时间点推理

时间点推理任务使用均方差犕犃犈（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅ

Ｅｒｒｏｒ）指标评估预测时间点与真实时间点的数值

误差，均方差越低，模型判断的时间点越精确．表１１

列出了部分模型在时间点推理任务中的实验结果

（指标为 犕犃犈，单位为小时）．由于ＥｖｏＫＧ在建模

图谱演化时同时应用了循环神经网络与时序点过程

用于捕捉复杂的时序演化特征以预测事件未来发生

的时间，较于仅利用时序点过程的ＫｎｏｗＥｖｏｌｖｅ模

型与ＧＨＮＮ模型，在时间点推理结果中取得了更

好的结果．

表１１　时间点推理的实验结果对比

模型
实验数据集

ＧＤＥＬＴ ＩＣＥＷＳ５００

ＫｎｏｗＥｖｏｌｖｅ［６５］ ４７８．３０ 　４２．８２

ＧＨＮＮ［９３］ ７．１８ １４６．４０

ＡＴｉＳＥ［３４］ ３０３．８０ ２５９２．００

ＥｖｏＫＧ［９４］ ２．８９ ９．６５

（２）时间区间推理

时间区间推理任务属于区间预测问题．在评价

指标方面，ＴＡＣ指标计算预测区间［狋狆
狉

犫
，狋狆

狉
犲 ］与真实

区间［狋犫，狋犲］中起始时间、结束时间的绝对值差距；
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Ｌａｃｒｏｉｘ等人
［２７］认为ＴＡＣ忽略了时间区间之间的

交集，将基于计算机视觉目标检测任务中的交并比

犐犗犝（ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎＯｖｅｒＵｎｉｏｎ）指标迁移至时间区

间预测任务中，将其归一化后，提出了泛化交并比

犵犐犗犝（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＩＯＵ）指标，用于衡量两个时间

区间的交集程度，犵犐犗犝值越高，代表两个区间更为

重合度越高．然而，相对于真实区间［２０１４年，２０１８

年］，预测区间１［２０１０年，２０１３年］以及预测区间２

［１９００年，１９０３年］的犵犐犗犝值均为０，然而，从时间

信息的邻近性看，预测区间１距离真实区间更近，

犵犐犗犝值无法反映不存在交集的区间相似度．

基于此，Ｌａｃｒｏｉｘ等人
［２７］考虑了时间的邻近性，

设计了亲和增强交并比犪犲犐犗犝（ａｆｆｉｎｉｔｙｅｎｈａｎｃｅｄ

ＩＯＵ）指标，计算两个区间并集的最短连续区间长

度，最短连续区间值越小，证明预测区间越靠近真

实区间．预测区间１与真实区间的最短连续区间为

［２０１０年，２０１８年］，长度为８；预测区间２与真实区

间的最短连续区间为［１９００年，２０１８年］，长度为

１１８．较于交并比指标，亲和增强交并比更好地衡量

了不存在交集的预测区间与真实区间的绝对距离．

进一步地，Ｃａｉ等人
［４７］提出了泛化的亲和增强交并

比犵犪犲犐犗犝（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄａｅＩＯＵ）指标，较于犪犲犐犗犝，

犵犪犲犐犗犝考虑了两个不相交时间区间之间的间隔，

间隔越小，意味着预测区间与真实区间越相似．

表１２展示了部分模型在时间区间推理任务中的

实验结果（实验数据形式为百分比，更高的犵犐犗犝、

犪犲犐犗犝与犵犪犲犐犗犝 代表预测时间区间与真实时间区

间重合度更高）．从实验结果可以看出，由于针对时

间区间特性设计了时间感知的盒推理（ｔｉｍｅａｗａｒｅ

ｂｏｘｒｅａｓｏｎｉｎｇ）与时间负采样（ｔｉｍｅｎｅｇａｔｉｖｅｓａｍｐｌｉｎｇ）

技术，较于ＨｙＴＥ、ＴＩＭＥＰＬＥＸ等模型，ＴＩＭＥ２ＢＯＸ

模型取得了更为优越的性能．

表１２　时间区间推理的实验结果对比

模型名称 数据集及实验结果

ＨｙＴＥ
［１８］ ＹＡＧＯ１１ｋ：犪犲犐犗犝５．４１

Ｗｉｋｉｄａｔａ１２ｋ：犪犲犐犗犝５．４１

ＴＮＴＣｏｍｐｌｅｘ
［２７］

ＹＡＧＯ１１ｋ：犪犲犐犗犝８．４０

Ｗｉｋｉｄａｔａ１２ｋ：犵犐犗犝３１．４，犪犲犐犗犝１８．８，犵犪犲犐犗犝１１．０

Ｗｉｋｉｄａｔａ１１４ｋ：犵犐犗犝２７．９，犪犲犐犗犝１６．２，犵犪犲犐犗犝７．３１

ＴＩＭＥＰＬＥＸ［１２４］
ＹＡＧＯ１１ｋ：犪犲犐犗犝１４．２１

Ｗｉｋｉｄａｔａ１２ｋ：犵犐犗犝３５．６，犪犲犐犗犝１８．６，犵犪犲犐犗犝１２．６

Ｗｉｋｉｄａｔａ１１４ｋ：犵犐犗犝２９．３，犪犲犐犗犝１８．５，犵犪犲犐犗犝１２．５

ＴＩＭＥ２ＢＯＸ［４７］
Ｗｉｋｉｄａｔａ１２ｋ：犵犐犗犝４１．２，犪犲犐犗犝２４．７，犵犪犲犐犗犝１６．９

Ｗｉｋｉｄａｔａ１１４ｋ：犵犐犗犝３８．０，犪犲犐犗犝２４．４，犵犪犲犐犗犝１５．８

４．５．２　应用场景

时间信息推理在事件预测方面有着广泛的应

用［１２５］：在自然灾害预测领域，模型通过传感器收集

的地区历史监测数据，预测该地区未来何时会发生

地震、海啸等自然灾害；在商业风险预测领域，模型

通过分析公司供应链、资金链等经营数据构成的时

态知识图谱，预测其未来何时可能发生资金链断裂，

或停牌、裁员、破产等风险事件的产生时间．

４６　时态知识图谱分类

时态知识图谱分类的目标是判断时态知识建模

的动态系统在特定时刻所属状态类别．

４．６．１　评测指标与实验结果

时态知识图谱分类的衡量指标为准确率与犉１

值等分类问题的经典指标．当前的图分类研究主要

集中于静态的图数据分类，面向时态知识图谱对应

的分类研究工作较少，目前尚无时态知识图谱分类

研究的基准数据集．表１３展示了部分模型的实验结

果（实验结果形式为百分比）．

表１３　时态知识图谱分类的实验结果对比

模型名称 数据集及实验结果

ＤｙｎａｍｉｃＧＣＮ（ＷＤ）
［２０］ ＣＡＤ１２０：犃犆犆５４．３犕犻犮狉狅＿犉１５０．６

ＨＤＭ０５：犃犆犆８０．４犕犻犮狉狅＿犉１７６．７

ＤｙｎａｍｉｃＧＣＮ（ＣＤ）
［２０］ ＣＡＤ１２０：犃犆犆６０．７犉１６１．０

ＨＤＭ０５：犃犆犆８５．１犉１８１．５

ＤｙＧＧＮＮ
［１９］ ＢａｂｏｏｎＤａｙ１：犃犆犆８８．０２

ＢａｂｏｏｎＤａｙ２：犃犆犆８６．２１

４．６．２　应用场景

视频中的人体动作识别是时态知识图谱分类

的一个重要应用场景，即通过建模视频中人体关

节、骨骼为图谱结构，分析图谱的变化规律，从而判断

每一帧中的人体动作状态（如静止、进食、行走等）．时

态知识图谱分类也可以被应用于视频对话任务

中［１２６］，通过帧序列的场景图（即识别帧内物体及物

体间位置关系构成的图谱）状态变化来辅助判断视

频的语义内容．

时态知识图谱分类的另一应用场景是异常检

测．当时态知识图谱建模的动态系统中出现异常时，

往往会出现意料之外的网络结构与时态模式突变．

文献［１９］分析传感器采集狒狒群体中每个个体动态

行为，并构建群体网络以监测群体在不同时刻的状

态（如活跃、休眠等）．文献［８３］跟踪计算机网络系统

中的通信日志变化，通过知识图谱建模系统中个人

计算机与服务器间的不同网络通信模式，包括通信

频率、通信流量等，以推断网络集群系统是否正在遭

受ＤＤｏＳ攻击．在临床医疗中，异常检测可以应用于

智能医疗助理场景中，在诊断处方、患者症状变化与

治疗手段构成的知识图谱中检测患者病情的突变或

３９２１６期 沈英汉等：时态知识图谱的推理研究综述
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病历记录错误，以便及时进行人工干预，防止出现医

疗事故［５３］．

４７　时态知识图谱趋势分析

知识图谱演化趋势跟踪的目标是研究各时刻知

识图谱的状态之间的变化关联，与实体演化趋势跟

踪不同，知识图谱演化趋势跟踪更关注宏观图谱层

面（知识图谱及其包含的子图）变化，而非微观个体

的演化趋势．

图１３　在ＤＢＬＰ中发现正在扩张的学术热点研究领域

（已用红色矩形方框标注）［２４］

知识图谱演化趋势跟踪任务可分为三类．第一

类方式是以点边拓扑结构的形式直接将图谱可视

化，分析图谱变化趋势；如图１３所示，Ｙｕ等人
［２４］将

ＤＢＬＰ数据集中的学术知识图谱可视化，研究不同

学术领域社区的扩张与收缩，以挖掘正在兴起的学

术热点研究领域．第二类方式采用降维技术在低维

空间中表示不同时刻的实体向量或知识图谱向量，

通过降维技术与聚类技术展示实体之间的亲疏变

化：Ｈｏｕ等人
［５５］将维基百科社区投票网络中的用户

向量降维至二维空间，挖掘维基百科用户群体投票

交互演化规律；Ｔａｈｅｒｉ等人
［１９］使用ｔＳＮＥ技术降维

并映射图谱在各个时间的表示至３维空间中，直观

地展示了图谱演化过程中的连贯性．第三类方式是

预先设计宏观量化指标，展示图谱在不同时间的变

化趋势；Ｇｏｙａｌ等人
［７４］通过将全体实体向量表示较

于上一时间步的变化差值和作为指标以衡量图谱整

体的变化，分析外部事件对公司社交网络中通信规

模的影响．

５　总结与展望

时态知识图谱是管理与分析动态演化知识的有

效工具．时态知识图谱推理不仅能够提升知识完备

性，支撑智能问答等基于时态知识图谱的检索类应

用，还可以预知未来事件发展趋势，为决策性应用提

供参考依据．因此，时态知识图谱推理是崭新且具有

广阔前景的研究领域．近年来，时态知识图谱推理已

经形成了一些研究成果，但是在以下方面仍然面临

巨大挑战：

５１　时态知识的可解释推理

可解释性是指时态知识的可解释推理可分为两

类研究方向，分别是推理形式的可解释性与推理过

程的可解释性．

在推理形式方面，目前时态知识图谱的推理方

法大多基于表示学习与深度学习技术，使用具有强

大学习能力的神经网络搭建模型，尽管取得了很好

的效果，但其黑盒属性令推理结果无法解释．符号推

理的方法试图从知识图谱中学习显式表示的逻辑规

则表达式以推理知识，具有更好的可读性与可解释

性［１０］．神经网络结合符号（ＮｅｕｒａｌＳｙｍｂｏｌｉｃ）的时态

知识图谱推理有望继承两者分别在推理性能与可解

释性方面的优势，将会是今后的热门研究方向．

在推理过程方面，时态知识之间的因果关联是

推理过程的重要依据［１２７］．目前的推理方法试图学

习图谱中的时序信息，寻找知识演化的因果规律，例

如，基于时序约束的路径推理方法通过时态路径中

的时序递增关系学习演化规律［５６，６２］．然而，时序关

系为因果关系的必要而非充要条件，但因果关联一

定具有时序约束，即因事件必发生在果事件之前，但

反之并不成立．时序信息不能确保一定存在因果关

联，推理知识的过程往往不具有可解释性，这不仅导

致模型推理性能的下降，也在一定程度上影响了推

理结果的可信度．因此，如何结合因果学习方法，筛

除时序信息中存在的混杂因子，提炼出纯粹的事件

因果链用于解释推理是有意义的研究方向．

５２　多类型、多粒度与模糊时间信息的混合推理

知识图谱中的时间信息并不保证是统一的，可

能以多类型、多粒度、模糊的形式存在．多类型指知

识图谱中可能并存有多种时间类型的知识，如图１

展示的时态知识图谱涵盖３种类型知识：无时态知

识（“出生于”关系等）、瞬时知识（“获奖”、“社交互
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动”关系等）与区间知识（“效力于”关系等）；其次，由

于不同关系类型具有不同规模的演化尺度，知识图

谱中时间信息表述粒度也并非统一，如图１中的社

媒互动关系时态粒度精确到日，获奖关系精确到年．

再次，考虑到时间信息抽取来源可能来自非结构化

文本内容，时间信息的模糊表述（如“昨天下午”，“几

个小时以前”）也是推理模型不可忽视的挑战．目前

的时态知识图谱推理方法简单地假设知识图谱中时

间信息为单一类型与单一事件粒度，时间信息均表

述为统一格式，不适用于实际应用场景．研究面向多

类型、多粒度以及模糊时间信息的时态知识图谱推

理方法，捕捉不同演化尺度的关系信息，以及多粒

度、模糊时间信息的表征能力，是未来有潜力的研究

方向．

５３　面向大规模数据的时态知识图谱推理

在工业界中，知识图谱的大规模可体现为两点：

一是实体数量规模巨大，如科技情报图谱ＡＭｉｎｅｒ
［１２８］

涵盖上亿体量的学者、论文、机构等实体；二是知识

快速涌现，大量的时态知识数据以事件流形式不断

涌现并快速更新迭代．在线社交平台Ｔｗｉｔｔｅｒ每天

都会产生近千万条推文，天猫电商平台在２０２０年的

双十一购物节的订单产生峰值高达５８．３万笔／秒．

模型需要高效计算、在线推理实时产生的大规模时

态知识数据，从而为用户提供即时性服务．随着新增

加实体、知识的持续涌入，考虑到知识图谱实体数目

巨大，若当数据更新后就重复训练模型，训练模型的

计算代价相当高，无法支持实时推理的需求．在保证

模型性能的前提下，研究模型的高效训练策略是有

意义的研究方向．目前，基于增量式更新的推理方法

已经做出了有意义的尝试，但仅在规模有限的数据

集进行验证，距工业级应用还有很大提升空间．此

外，在系统研究方面［１２９１３０］，面向大规模时态知识图

谱数据的高性能分布式存储、图数据检索算法与图

计算工具也是不可忽视的工作，有助于高效分析知

识，提升模型的训练与推理效率．

５４　结合先验信息的时态知识图谱推理

目前的时态知识图谱推理工作主要为数据驱动

模式，单纯从训练数据中学习规律会导致模型学习

训练速度缓慢以及模型推理性能不佳等问题，结合

领域或通用先验信息可有效解决该问题．

首先，结合不同领域的先验信息可提升模型的

训练效率与推理性能．例如，在ＩＣＥＷＳ数据集中推

断（金正恩，会晤，特朗普，２０１９年６月３０日）这条知

识的置信度时，如果注入金正恩与特朗普分别在

２０１１年至今、２０１７年～２０２１年分别为朝鲜与美国

最高领导人，以及外交领域的“同等级别会晤”原则

等先验信息，推理过程将会变得更加简单．在信贷风

险监控领域，模型在学习用户借偿款数据之外，若融

合个人风控领域相关的先验业务信息，如调高最近

半年内频繁改变住址、更换职业用户的风险等级，将

有助于模型更精准识别潜在风险用户，从而拒绝其

贷款申请，降低金融风险．

其次，结合通用先验信息也有助于提高推理模

型性能．在无时态知识图谱推理中的研究已证明了

引入通用先验信息（如知识图谱类别体系、大规模预

训练语言模型等）有利于提升推理任务的性能［１３１］．

目前有一些方法试图结合通用先验信息进行推理

（如ＲＥＧＣＮ引入了实体类型信息），但效果有限．

综上所述，如何有效融合先验信息，以提升模型训练

效率与推理准确度有待进一步研究．

５５　结合多模态信息的时态知识图谱推理

众多开源知识图谱如 Ｗｉｋｉｄａｔａ等不仅记录了

实体之间的关联，也记录了实体的多模态描述信息

（如图片、视频、音频等），这为知识推理提供了更为

丰富的信息源．多模态知识图谱推理领域的经典工

作有［１３２１３３］等，其基本思路是将实体的视觉特征、文

本特征以及其在知识图谱的结构特征融入为统一的

实体表示进行推理．然而，这些工作仅限于静态知识

图谱领域，目前在时态知识图谱推理领域暂无结合

多模态数据的研究工作．

事实上，在时态知识图谱领域推理领域中，实体

在特定时期对应的多模态数据可以作为推理知识的

佐证．例如，在推断时态知识（勒布朗·詹姆斯，效力

于，克利夫兰骑士队，［２０１４年～２０１８年］）是否成立

时，实体“勒布朗·詹姆斯”在关联图片的语义信息

以及图片相应的时间信息（例如在２０１６年詹姆斯与

骑士队队友捧起总冠军奖杯的照片）可以提升这条

知识的置信度．尽管目前尚无多模态的时态知识图

谱推理工作，考虑到多模态信息在知识图谱领域的

应用，多模态信息结合时态知识图谱推理是有潜力

且具有一定挑战性的发展方向．

５６　时态知识图谱推理领域生态建设

时态知识图谱推理研究生态建设是推动该研究

领域发展并在工业界大规模落地应用的关键，生态建

设包括开源框架开发与维护，以及学术研讨社区建

设．当前知识推理工作已经涌现出许多开源框架，集

５９２１６期 沈英汉等：时态知识图谱的推理研究综述
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成了代表性的知识推理方法与实验数据集，如亚马

逊公司负责维护的ＤｅｅｐＧｒａｐｈＬｉｂｒａｒｙ①、清华大学

自然语言处理团队研发的ＯｐｅｎＫＥ② 以及ｐｙｋｇ２ｖｅｃ③

与ｓｃｉｋｉｔｋｇｅ④ 等．目前时态知识图谱推理的开源框

架较少，这与该领域刚刚兴起，发展并不成熟，且大

多数研究工作未提供开源代码有关．Ｈａｎ等人设计

了集成部分时态知识图谱推理方法的开源框架⑤，

截至本文撰写完毕，这是唯一的时态知识图谱推理

任务框架．在数据集方面，未来研究应扩展至更广泛

的时态知识图谱数据集，如通用知识图谱ＤＢｐｅｄｉａ

或其他领域知识图谱中．在学术研讨社区建设方面，

本文对该领域的工作进行了系统性总结，此外，也有

一些时态知识图谱推理领域的学术研讨社区⑥⑦正

在涌现．今后，时态知识图谱推理领域亟需建立完整

的生态社区，包括构建统一的ｂｅｎｃｈｍａｒｋ评估数据

集，实现涵盖各种模型的开源框架，以及建设时态知

识图谱推理研究的研讨社区等，以便促进该领域在

学术研究方向发展与工业落地应用．

作者贡献声明　沈英汉、江旭晖对本文贡献相同，为

共同第一作者．
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