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摘  要: 知识超图是一种使用多元关系表示现实世界的异构图,但无论在通用领域还是垂直领域,现有的知识超

图普遍存在不完整的情况.因此,如何通过知识超图中已有的链接推理缺失的链接是一个具有挑战性的问题.目前大

多数研究使用基于多元关系的知识表示学习方法完成知识超图的链接预测任务,但这些方法仅从时间未知的超边

中学习实体与关系的嵌入向量,没有考虑时间因素对事实动态演变的影响,导致在动态环境中的预测性能较差.首
先,根据本文首次提出的时序知识超图定义,提出时序知识超图链接预测模型,同时从实体角色、位置和时序超边的

时间戳中学习实体的静态表征和动态表征,以一定比例融合后作为实体嵌入向量用于链接预测任务,实现对超边时

序信息的充分利用.同时,从理论上证明模型具有完全表达性和线性空间复杂度.此外,通过上市公司的公开经营数

据构建时序知识超图数据集 CB67,并在该数据集上进行了大量实验评估.实验结果表明:模型能够在时序知识超图

数据集上有效地执行链接预测任务. 
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Towards Time-Aware Knowledge Hypergraph Link Prediction 
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Abstract:  A knowledge hypergraph is a form of the heterogeneous graph representing the real world through n-ary relations, but the 
existing knowledge hypergraphs are usually incomplete in both general and vertical domains. Therefore, it is a challenging task to reason 
the missing links through the existing links in the knowledge hypergraph. Most of the current studies use n-ary relation-based knowledge 
representation learning methods to accomplish the task of link prediction in knowledge hypergraphs, but they only learn the embedding 
vectors of entities and relations from time-unknown hyperedges without considering the influence of temporal factors on the dynamic 
evolution of facts, which leads to poor prediction performance in dynamic environments. Firstly, based on the definition of temporal 
knowledge hypergraph that proposed by this paper for the first time, we propose a link prediction model for temporal knowledge 
hypergraphs, and learn static and dynamic representations of entities from their roles, positions, and timestamps of temporal hyperedges, 
which are merged in a certain proportion and utilized as final entity embedding vectors for link prediction tasks to realize the full 
exploitation of hyperedge temporal information. At the same time, it is theoretically proved that the proposed model is fully expressive 
and has linear space complexity. In addition, a temporal knowledge hypergraph dataset CB67 is constructed from the public business data 
of listed companies, and a large number of experimental evaluations are conducted on this dataset. The experimental results show that the 
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proposed model can effectively perform the link prediction task on the temporal knowledge hypergraph dataset. 
Key words:  temporal knowledge hypergraph; link prediction; knowledge representation; embedding learning; temporal information 

知识超图使用多元关系表示现实世界中的事实,每个超边由一个 n 元关系( 2n ≥ )及相应有序的 n 个实体

组成;相比之下,知识图谱[1]  是知识超图的一种特殊情况,即每个关系元数皆为二的知识超图.本质上知识超图

是一种比知识图谱更具表现力的知识表示形式,是有效组织人类知识的一种重要方式.相关工作显示,传统基于

二元关系的知识图谱对现实世界的高阶语义信息表达存在缺失,Freebase[2]  中有超过 1/3 的实体参与至多元关

系的表示[3]  ,有超过 61%的关系以多元关系形式展现[4]  .这证明知识超图更加贴近现实世界的事实表现形式,
其促进了一系列以知识为基础的下游应用发展[5]  ,例如推荐系统[6]  和问答系统[7]  等.尽管现有知识超图具有

较大规模,但他们还远不够完整,因此知识超图链接预测,即自动推断知识超图中实体间缺失的事实,已经逐渐

成为一项重要的工作. 
目前,知识超图链接预测[8]  [9]  的研究工作主要基于时间未知的超边完成实体关系嵌入学习,并根据学习

方法的不同分为 4 类.基于软规则的方法具备可解释性,可使用规则解释推理结果的来由,例如较为流行的马尔

科夫逻辑网络 (Markov Logic Network, MLN)[10]  模型.基于平移的方法主要来自于知识图谱嵌入方法的多元

泛化 ,通过将实体和关系嵌入到同一向量空间 ,学习实体和关系之间的联系 ,该类方法的首个模型是基于

TransH[11]  泛化而来的 m-TransH[3]  模型,但该模型不具备完全表达性,即对于任何给定不相交的真假超边集

合,模型无法为每个超边都提供一种参数表示以准确表达该超边的所属类型(真或假).基于张量分解的方法通

过将高阶张量分解为数个低阶张量实现对嵌入向量的学习,该类方法目前是知识超图链接预测中性能较高的

一种,最新的 SOTA 模型 RAM[12]  通过挖掘实体角色的关联性获得最优的性能指标.基于神经网络的方法,目前

可应用至知识超图结构的模型较少,目前最新的工作是 G-MPNN[13]  模型,通过将信息传递神经网络 (message 
passing neural network,MPNN) 扩展应用至知识超图结构,解决多元关系的链接预测问题. 
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图 1  时序知识超图示例 

尽管这些现有嵌入技术取得了一定成功,包括超图[14]  和知识超图两个领域,但都是基于超边不含时间属

性的假设,即学习到的实体嵌入向量是一个静态表征,或是一个时间段内实体特征的聚合.然而如图 1所示以小

米集团为例的时序知识超图中,三元关系"分支机构"表示位置 1-3 的实体角色分别为子公司、核心公司和子公

司的时序超边,以(分支机构,金星创业,小米,乐渊网络,2013-12-26)为例,实体 1 金星创业和实体 3 乐渊网络的角

色皆为子公司,实体 2 小米的角色为核心公司,该关系发生在 2013 年 12 月 26 日,可知在现实世界中,许多事实

不是静态的,而是高度短暂的,例如(分支机构,金星创业,小米,英鹏互娱)和(股东,小米,捷付睿通,小米信用)都发
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生在 2013-12-26;(分支机构,金星创业,小米,捷付睿通)应只可能在 2018-07-10后才是真实的.直观地说,当执行知

识超图链接预测时,事实的时间属性同样应该发挥重要作用,仅为每个实体学习一个静态表征的模式可能是次

优的,这要求对包含时间信息的知识超图嵌入技术进行深入研究,从而能够为实体提供其在任何特定时间下的

特征向量. 
首先明确由本文首次提出的时序知识超图概念及其链接预测任务的定义,然后基于知识图谱嵌入模型

DistMult[15]  扩展至多元关系,从静态嵌入与动态嵌入两个角度提取实体信息并作融合,提出用于时序知识超图

链接预测的嵌入模型 THM (Temporal Knowledge Hypergraph Model).该模型先后以获取时序知识超图的静态

结构信息和动态时序信息为导向,首先利用实体在时序超边中的角色和位置差异,获取实体与关系的静态嵌入

向量,然后利用实体所在时序超边的时序信息差异,获取实体在特定时间戳下的动态嵌入向量,最后以一定比例

融合两类嵌入向量,用于下游的链接预测任务.通过理论证明 THM是一个具有完全表达性及线性空间复杂度的

模型.在真实时序知识超图数据集 CB67 上与知识超图嵌入模型对比,验证 THM 的有效性、合理性和鲁棒性.
据所知,这是第一个具有完全表达性的时序知识超图链接预测模型. 

本文的主要贡献如下: 
(1) 基于本文首次提出的时序知识超图定义,提出用于时序知识超图链接预测的嵌入模型 THM,该模型

同时从实体角色及位置等信息中学习静态嵌入向量,从时序超边时间戳中学习动态嵌入向量,将两种

嵌入向量以一定比例融合后作为最终实体表征,实现对超边时序信息的充分利用,提升链接预测的性

能表现; 
(2) 从理论上证明 THM模型具有完全表达性及线性空间复杂度,能够为任意一个时序知识超图数据集提

供一种嵌入表示使模型精确地划分事实与非事实,在处理大规模时序知识超图数据的情况下具备可

扩展性; 
(3) 通过上市公司的公开经营数据构建了首个时序知识超图数据集 CB67,该数据集包含最高元数为 7 元

的关系且超边具有时间戳属性,可作为时序知识超图链接预测任务的基准数据集,本文模型在 CB67
上进行大量实验,通过与知识超图嵌入模型的性能比较验证了该模型的有效性、合理性和鲁棒性. 

本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节介绍时序知识超图和时序知识超图链接预测的预备知识.第 3 节提出时

序知识超图链接预测模型,分别从结构静态嵌入、时序动态嵌入和模型训练三方面进行表述.第 4 节通过理论

证明模型具有完全表达性及线性空间复杂度.第 5 节在真实数据集 CB67 上进行实验,并在第 6 节总结全文. 

1   相关工作 

近年来,学术界与工业界逐渐意识到图数据应用的重要性,链接预测已成为该方向的研究热点之一.目前学

术界尚无基于时序知识超图结构的链接预测研究工作,本节将对目前与时序知识超图链接预测相关的研究工

作进行介绍,主要分为时序知识图谱和知识超图两类. 

1.1   时序知识图谱链接预测 

目前已有多项工作提出了解决时序知识图谱链接预测的方法,这些方法通常使用时间嵌入来编码实体和

关系随时间的演变.Know-Evolve[16]  通过建模时间戳的演变过程对实体表征进行建模,以表示时间属性对实体

的影响.TA-TransE[17]  采用嵌入时间信息的建模方式,将文本形式的时间通过循环神经网络 (RNN)嵌入到关

系表征中,利用 TransE[18]  的评分函数进行实体预测.Temporal TransE[19]  在同一向量空间中表示实体和关系

的嵌入向量,并使用与 TransE 相似的评分函数进行链接预测.ChronoR[20]  同样通过转换将实体和关系投射到

其他空间,根据时间对空间进行旋转,采用一个新式评分函数进行预测,然而,这些动态推理模型不能捕捉到时

间的相关性,且不能将时序知识图谱的结构信息推广到未来的时间中. 
 
随后,一些研究分析了时序知识图谱的结构,并将图神经网络 (GNN) 和循环神经网络模块的组合应用至
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时序知识图谱链接预测任务中.递归事件网络 (RE-Net) 可预测时序知识图谱中多个时间点的并发事实,并建

立时间相关性模型.虽然其采用的 RGCN 聚合器[21]  可获得某一时间整体下的关系邻接信息,但在聚合过程中

会加入非目标实体的邻接信息 ,这将导致模型的预测能力下降 .随后的工作对 RE-Net 模型进行改进 ,提出

RE-GCN 模型[22]  ,通过对 RGCN 聚合进行优化,缩短模型的训练时间,同时在模型中加入实体静态约束条件进

行链接预测,提升模型性能表现. 

1.2   知识超图链接预测 

知识超图链接预测主要通过将超边及实体表示为低维向量空间中的嵌入向量,以完成对未知超边的预测.
该任务的解决方法主要包括基于软规则、基于平移、基于张量分解以及基于神经网络的方法. 

基于软规则的方法具备可解释性,分别将知识超图中的实体和关系作为变量和谓词,通过设置关系推理的

逻辑约束条件进行未知超边的推理.MLN 首次完成一阶谓词逻辑与概率图模型的结合,为逻辑规则赋予不同的

权重实现对知识超图数据及规则不确定性的有效处理.关系逻辑回归 (Relational Logistic Regression,RLR)[23]  

将逻辑回归算法应用至关系模型中,提升了 MLN 模型的预测性能. 
基于平移的方法将实体和关系嵌入到相同向量空间,基于关系嵌入对实体向量进行平移,从而使模型学习

到实体和关系在嵌入空间中的表征,进一步利用学习到的嵌入向量完成链接预测任务.m-TransH 是首个知识超

图嵌入模型,该方法将基于二元关系的 TransH 扩展至多元关系,从而支持对未知超边进行推理.接着,RAE [24]  

以 m-TransH 模型为基础 ,通过在损失函数中加入两个表示共同参与至同一个超边的可能性数值 ,实现对

m-TransH方法的性能扩展.上述是知识超图链接预测的两个主要前期工作,他们不具备完全表达性,在关系建模

方面存在局限性.随后,基于空间平移的 BoxE 模型[25]  被提出,该模型将实体和关系分别表示为嵌入空间中的

点和超矩形,通过计算实体点到超边关系对应超矩形中心的距离,预测超边存在的概率值,该方法是目前基于平

移的方法中,唯一一个具有完全表达性的模型. 
基于张量分解的方法通常将高阶张量分解为多个低阶张量的和.该类方法的首个工作是 GETD 模型[26]  ,

该模型是对知识图谱 TuckER[27]  模型的扩展,该模型具有完全表达性但仅能处理 k-均匀知识超图,不能同时处

理具有多种元数关系的知识超图,训练前需要先按照关系元数对数据集进行划分再分别训练出相应关系元数

对应的模型.随后,受到基于张量分解的知识图谱嵌入方法的启发,基于 CP[28]  和 DistMult 算法的扩展模型

m-CP[29]  和 m-DistMult[29]  被提出;接着,基于 SimplE[30]  的可应用至多元关系的 HSimplE[29]  模型被提出,同
时,为考量实体位置语义信息在知识超图链接预测的作用,基于位置为不同实体学习不同嵌入表示的 HypE[29]  

模型被提出,这两个模型都具备完全表达性.随后,为解决基于张量分解方法过度参数化的问题,S2S[31]  模型通

过稀疏化核心张量来减少模型参数,同时使用神经架构搜索技术保留其表达能力,实现对该类方法的性能改

进.RAM 模型发现当前工作都忽略了实体角色这一重要语义属性,因此从角色层面提出了"角色意识建模",鼓励

语义相关的角色拥有相近的嵌入表示,该模型为目前知识超图链接预测的 SOTA 方法,同时具备完全表达性. 
基于神经网络的模型是一种有效解决知识超图链接预测问题的方法.该类方法的首个工作 NaLP[32]  引入

多元关系的角色-实体形式,使用 CNN 和 FCN 模块衡量实体与其角色的兼容性 .后续工作 HINGE[33]  和

NeuInfer[34]  将多元关系超边分解为一个知识图谱三元组和几个角色-实体对,两者分别主要依靠 CNN 和 FCN
模型完成兼容性判断.最近的一项工作 StarE[35]  应用 CompGCN 模块对分解的知识图谱三元组进行建模. 
G-MPNN 模型通过将 MPNN 推广到知识超图结构,解决多元关系的链接预测问题.然而神经网络模型利用较多

的参数以表示知识超图结构,在训练过程中容易出现过拟合现象,使训练难以进行. 
不同于以上所有方法,本文所提出的时序知识超图结构同时包含时序知识图谱中的时序信息及知识超图

中的多元关系,由于时序知识超图概念由本文首次提出,当前尚无现有方法可直接应用于时序知识超图结构完

成链接预测任务.通过结合上述两个相关工作的主要特点,本文从知识超图的静态结构与时序知识图谱的动态

时序中同时获取实体嵌入,将两者结合作为最终嵌入表征并应用至下游的链接预测任务中. 
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2   预备知识 

本节将详细介绍相关背景知识,包括本文首次提出的时序知识超图结构和时序知识超图链接预测任务的

定义,为理解本文模型架构奠定基础.表 1给出了本文使用的主要符号及其含义.使用斜体表示变量,粗体表示

向量和矩阵. 
表 1  符号列表 

符号 含义 符号 含义 
, , ,e r p t  实体,关系,角色,时间戳 ,t tF D  时间频率,权重矩阵 

n  关系元数 φ  打分函数 

,m d  实体嵌入层数及维度 �  元素乘积函数 

,L l  角色集合及个数 σ  归一化函数 

, , , ', tz e c e e  
实体,实体基础,角色,实体角色,

实体时序嵌入向量 
cat  连接函数 

w  角色权重 ϕ  激活函数 
, ,aB B R  角色,关系基,角色关系矩阵 η  损失函数 

2.1   时序知识超图 

据所知,目前尚无任何工作给出时序知识超图结构的具体定义,在给定时序知识超图链接预测任务的定义

之前,首先给出时序知识超图的定义. 

定义 1(时序知识超图). 时序知识超图 (temporal knowledge hypergraph) H 是一种超边带时间戳的异构

图,表示为 1 1 2 2{( , : , : ,..., ) | , , }r r
ir p e p e t r R e E t T= ∈ ∈ ∈H ,其中 R 为关系集, E 为实体集, T 为所有可能的时间戳

集,一条时序超边表示为 m 元组 1 1 2 2( , : , : ,..., )r rh r p e p e t= ,由 n 元关系 r 、关系对应每个位置上实体的 n 个角色
r
ip 及实体 ie 和 1 个时间戳 t 组成 ( 2)m n= + ,表示一个在 t 时刻发生的事件.在一个时序知识超图中,相同实体

间可以存在多条时间戳不同但关系类型相同的时序超边,例如(供货,A 公司,B 公司,C 公司,2022-01-01)和(供
货,A 公司,B 公司,C 公司,2022-02-01)两条时序超边可同时存在于同一个时序知识超图中. 

2.2   时序知识超图链接预测 

在明确时序知识超图的定义后,进一步给出在时序知识超图结构上执行链接预测任务的定义. 

定义 2(时序知识超图链接预测). 给定包含所有可观测时序超边的时序知识超图H ,时序知识超图链接预

测的目标是通过已有的可观测时序超边,预测在 n 元关系 r 和时刻 t 下,由替换某一实体的实体序列组成的时

序超边 1 1 2 2( , : , : ,..., )r rr p e p e t 是否存在,被替换的实体所在位置 i 可以为 n 下的任意一个. 

3   模  型 

本节主要介绍基于时序知识超图的链接预测模型 THM,该模型同时利用时序知识超图的静态结构信息与

动态时序信息生成两类实体嵌入,以一定比例混合生成最终的实体嵌入向量,该比例值作为超参数调整两类嵌

入向量在最终实体表征中的占比.图 2给出 THM 模型的整体架构. 
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图 2  THM 总体架构图 

3.1   结构静态嵌入 

本小节以获取时序知识超图的静态结构信息为导向,充分利用实体在不同时序超边中的角色和位置差异,
获取实体与关系的静态嵌入向量.以知识图谱的 DistMult 模型为基础,首先泛化至支持多元关系的表示形式,其
次对于实体嵌入,突出实体间的角色差异与位置差异,最后对于关系嵌入,突出不同实体位置上的角色位置差

异,通过两类信息充分挖掘时序知识超图在静态结构上的信息. 
DistMult 作为知识图谱表示学习的一个经典方法,通过同时学习关系、头实体和尾实体的嵌入向量并将三

者线性相乘的方式获得三元组为真的概率值,将该模型泛化至知识超图结构可自然地通过依次将关系嵌入与

实体列表中的每个实体嵌入相乘实现: 
 1 2 1 2( ( , ,..., )) ( , , ,..., )i ir e e eφ = r e e e�  (1) 

针对公式 1 中的实体嵌入部分,依次获取实体的角色差异与位置差异. 

在时序知识超图数据集中,同一个实体可能同时对应多个位置和角色,如图 1中的小米实体分别在关系为

股东和法人的两种时序超边中对应位置 1 和 2 及控股公司和法定代表人角色.为了充分表示单一实体的角色信

息,将每个实体 ie E∈ 映射到一个实体嵌入矩阵中,令 m d
i

×∈e R 表示实体嵌入, m 是嵌入的层数, d 是嵌入的维

度.为了充分利用实体间角色语义的差异,为角色建立一个 l d× 维的向量空间 B , l 为角色总个数, r l
i ∈w R 是角

色权重向量,语义关联性通过角色权重隐式进行参数化: 

 
1

[ ] ( )[ ]
L

r r
i i

l
l lσ

=

= ⋅∑c B w  (2) 

得到实体角色嵌入向量后,通过实体基础嵌入向量和角色嵌入向量相乘,获得包含角色语义的实体表征

' r
i i i= ⋅e e c .受知识图谱嵌入方法 SimplE 的启发 ,位置 i 的语义信息通过连接函数 cat 于单个时序超边内合

并, cat( , )xv 函数将向量 v 向左移动 x 步: 

 1 2' ( ,cat( , / ),...,cat( , ( 1) / ))i i i im d n m d n na= ⋅ ⋅ ⋅ −e e e e  (3) 

针对公式 1 中的关系嵌入部分,生成衡量关系与实体兼容度的关系矩阵. 

为了衡量在某个关系下,位置、角色和所有参与实体之间的兼容度,关系中每个位置上的角色都使用关系

矩阵进行表示.对于关系 r R∈ ,其第 i 个位置的角色关系矩阵由 r n m
i

×∈R R 表示,其中第 j 行 [ ,:]r
i jR 表示该角色

与第 j 个位置的实体嵌入兼容性,即当前实体位于当前位置所扮演的角色与时序超边语义信息的适配程度.令
n m

a
×∈B R 为表示相同关系内角色间语义关联性的角色基础向量 [ ]lB 相关联的关系基矩阵,该矩阵由关系所含

角色基础向量拼接而成,与角色基础向量 [ ]lB 对齐且被σ 函数归一化,用于计算角色关系矩阵[12]  : 

 
1

( )[ ] ( [ ])
L

r r
i i a

l
l lσ σ

=

= ⋅∑R w B  (4) 
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3.2   时序动态嵌入 

除了充分挖掘时序知识超图的结构信息外,对于时序信息的利用同样关键.本小节以获取时序知识超图的

动态时序信息为导向,充分利用实体所在不同时序超边的时序信息差异,获取实体在特定时间戳下的动态嵌入

向量.为时序超边的时间戳设定 2 个时间特征矩阵,分别表示当前时间戳出现的频率及其权重.基于时间特征矩

阵获得的实体时序动态嵌入向量以设定超参数的方式确定与结构静态嵌入的融合比例,获得最终的实体表征.
将角色嵌入、实体最终表征和角色关系矩阵输入至打分函数获得所预测时序超边存在的概率值. 

直观地说,通过学习时间特征矩阵 tF 和 tD ,使得模型明确如何在不同时间点上开启和关闭实体特征,这样

可以在任意时间戳下控制特征的权重并对未知时序超边进行准确的预测.使用正弦函数作为下述公式的激活

函数,因其可以模拟多个开启和关闭状态,实体在具体时间戳下的时序动态嵌入通过如下公式获得: 

 ( )t t t
i tϕ= ⋅ +e F D  (5) 

在分别获取到实体的静态嵌入向量和动态嵌入向量后,该模型以一定比例混合两种向量类型并生成最终

的实体嵌入向量,这里提出一个动态嵌入函数,该函数的输出是混合后的实体表征,对最终的实体嵌入向量 iz 的

定义如下 .其中 ,向量前 dλ 的元素捕捉实体的时序动态特征 ,剩余 (1 )dλ− 的元素捕捉实体的结构静态特

征, 0 1λ≤ ≤ 是控制特征类型占比的超参数: 

 '[ ] ( [ ] [ ]), 0
[ ]

'[ ],

t t
i

i
i

k k t k k d
k

k d k d
ϕ λ

λ
 ⋅ ⋅ + ≤ ≤= 

< ≤

e F D
z

e
 (6) 

由于获取时序知识超图结构静态嵌入的策略是从实体的位置及角色角度出发,且为多元关系中不同位置

上的实体角色生成独有表征,故可将公式 1 打分函数中的关系嵌入由角色嵌入进行替代.在获得最终的实体嵌

入向量后,分别将角色嵌入、实体最终嵌入和角色关系矩阵输入值打分函数即可获得时序超边成立的打分值: 

 1
1

( ) , [1,:] ,..., [ ,:]
n

r r r
i i i n

i
h nφ

=

= ∑ c R z R z  (7) 

3.3   模型训练 

时序知识超图中的时序超边被分成训练、验证和测试集,使用结合小批次采样技术的随机梯度下降法学习

模型参数.令 S 为训练集的一个小批次采样,对于 S 中的每个时序超边 1 1 2 2( , : , : ,..., )r rh r p e p e t S= ∈ ,共生成关系

元数 n 个查询: 1 1( , : ,..., : ?,..., )r r
ir p e p t .针对生成的每个查询,给出相应的一个候选答案集 eC ,其中包含从 E 中随

机选取的 q 个不同于 ie 的实体替换至该实体位置.然后使用最小化交叉熵作为损失函数,该损失函数目前已被

用于知识图谱和时序知识图谱的链接预测任务并显示出良好的效果: 

 
1 1 1

exp( ( ))( )
exp( ( , : ,..., : ,..., ))

i e

r r
h S i i ie C

h
r p e p e t

α φh
φ∈ = ∈

= − ∑∑∑
 (8) 

4   完全表达性与空间复杂度分析 

完全表达性是模型的一个重要属性,也是知识超图工作中的一个研究内容.模型的理想属性是具有完全表

达性.如果给定任意一个时序知识超图数据集的正确时序超边集和错误时序超边集,模型都存在一个能正确分

类两集合中时序超边正误的参数表示,那么该模型就具有完全表达性.对于知识超图嵌入模型,目前已有几个模

型已被证明具有完全表达性;然而,对于时序知识超图嵌入模型来说,目前还不存在具有完全表达性的模型.如
下的定理 1 确立了 THM 具有完全表达性. 

定理 1. THM 对时序知识超图具有完全表达性. 
证明:根据公式 6 的定义,THM 的嵌入函数将单个实体位于不同位置上的表示映射为一个向量,通过一个
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THM 的一个特殊情况证明该定理成立,即实体嵌入为纯时序动态嵌入向量和纯结构静态嵌入向量.这个特殊情

况可通过令 1λ = 或 0λ = 使所有实体 e E∈ 在 0 k d≤ ≤ 时实现. 
如果 THM 在该特殊情况下可以实现完全表达性,那么这两种情况下实体最终嵌入可分别写为: 

 [ ] '[ ] sin( [ ] [ ])t t
i ik k k t k= ⋅ ⋅ +z e F D  (9) 

 [ ] '[ ]i ik k=z e  (10) 

为 了 进 一 步 简 化 证 明 , 依 据 研 究 工 作 [30]  , 可 通 过 说 明 为 何 当 1 1 2 2( , : , : ,..., )r rr p e p e t S∈ 或

1 1 2 2( , : , : ,..., )r rr p e p e t S∉ 时,时序超边的得分可分别为一个正数或负数,来证明此定理. 
假设 | | | | | |d R E T L= ⋅ ⋅ ⋅ ,其中 L 是一个自然数.这些实体嵌入向量可视为 | |R 个长度为 | | | |E T L⋅ ⋅ 的块,对

于第 j 个关系 jr ,令实体向量 z 中除第 j 块为 1 外,其他所有元素皆为 0,通过这种赋值方式,时序超边的打分仅

与嵌入向量的第 j 块相关,现将重点移至向量的第 j 块. 
第 j 个块的长度(与其他所有块相似)为 | | | |E T L⋅ ⋅ ,它可以被看作是 | |E 个长度为 | |T L⋅ 的子块.对于第 i 个

实体 ie ,令 z 在除第 i 个子块外的所有子块的值为零.有了这样的值分配,要获得一个时序超边的得分,只有第 j
个块的第 i 个子块是重要的.注意,这个子块对每个包含实体 ie 和关系 jr 的时序超边都是唯一的.现将重点放到

第个 j 块的第 i 个子块. 
第 j 块的第 i 个子块的长度为 | |T L⋅ ,也可被视为 | |T 个长度为 L 的子块.根据傅里叶正弦数列,在 L 足够大

的情况下,可通过设置 z , tF ,和 tD 的值,当 pt t= 时,第 p 个子块的 z 元素之和为 1,当 t 是 pt 之外的时间戳时,为 0.
注意,这个子块对每个包含实体 ie ,关系 jr ,和时间戳 t 的时序超边都是唯一的. 

有了上述值的分配方式.可实现当 1 1 2 2( , : , : ,..., )r rr p e p e t S∈ 或 1 1 2 2( , : , : ,..., )r rr p e p e t S∉ 时,时序超边的得分可

为一个正数或负数. 
�  

除了完全表达性外,本模型在面对大规模时序知识超图数据的情况下同样具备可扩展性.如下的定理 2 确

立了 THM 的线性空间复杂度. 
定理 2. THM 模型的空间复杂度为 ( )e rO m d Lm mα+ ,其中, em 是实体总数, rm 是关系总数, mα 是时序知识超

图中的最大关系元数. 

证明:由于时序知识超图中的关系数很少高于 7(如表 2所示),所以参数 m 的赋值不会超过 3,进而在表示

角色嵌入向量上的参数最多为 em d , 在表示关系基础矩阵上的参数最多为 Lmmα ,在表示角色权重向量上的参

数最多为 rLm m Ldα + ,模型总参数最多为 ( ) ( )e r e rO m d Lm m Ld Lmm O m d Lm mααα  + + + = + .因此,THM 模型的空

间复杂度为 ( )e rO m d Lm mα+ . 
�  

5   实  验 

本节实验在真实数据集上验证 THM 的有效性、合理性和鲁棒性.设计思路为:1)在真实的时序知识超图数

据集上与之前的知识超图方法分别进行宏观及细分性能对比,验证模型设计的有效性;2)执行消融实验,验证模

型设计的合理性;3)通过参数敏感性实验,验证模型设计的鲁棒性.在分析实验结果之前,首先说明时序知识超图

真实数据集的构建方式;其次介绍所比较的知识超图嵌入模型及采取的实验设置;然后给定实验评价指标. 
表 2  数据集统计信息 

数据集 实体数 关系数 2 元数 3 元数 4 元数 5 元数 6 元数 ≥7 元数 时间类型 区间 
JF17K 29,177 322 56,332 34,550 9,509 2,230 37 0 无 - 

FB-AUTO 3,388 8 3,786 0 215 7,212 0 0 无 - 
M-FB15k 10,314 71 400,027 26 11,220 0 0 0 无 - 

WikiPeople 47,765 707 337,914 25,820 15,188 2,514 718 75 无 - 

CB67 7,840 67 6,200 957 476 300 205 138 时间点 2014.10.1 
-2021.8.4 
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5.1   数据集 

本文通过上市公司公布的年报数据,以公司集团为单位构建了 CB67 数据集(Company Business, CB),并对

数据进行了脱敏处理.实体包括公司类型和人物类型共 7840 个.关系涵盖公司内的职务关系与公司间的供应和

隶属关系共 67 种;关系元数涵盖 2 元至 7 元;规定关系对应实体列表首个实体的角色为该时序超边所描述的公

司,关系名由“关系名称”和数字“关系元数-1”组合而成(减一即实体列表中表示所描述公司的首个元素),以区

别由不同个数的实体列表所组成的相同关系事实,例如“监事 3”和“监事 4”分别表示某公司由 3 个和 4 个

人物组成的监事 ;单个时序超边内的实体按照加入时间的递增顺序排序 ,例如公司 D 和公司 E 分别于

2020-03-14 和 2020-07-21 加入公司 A 的供应链,公司 B 于 2020-12-02 退出公司 A 的供应链,则公司 A 于 2020
年和 2021 年的供应关系时序超边分别表示为(供应 2,A,B,C,2020-01-01)和(供应 3,A,C,D,E,2021-01-01).整个数

据集的时序超边共 8276 个,时间戳跨度为 2014-10-01 至 2021-08-04.通过打乱时序超边集随机抽取 89%作为训

练集,剩余数据作为验证集和测试集.表 2展示该时序知识超图数据集与当前公开的知识超图数据集的统计数

据,表中"X 元数"表示 X 元关系(时序)超边数,目前 CB67 数据集已开源至 https://github.com/zirui-chen/CB67. 

5.2   基线模型和实验设置 

由于目前没有可直接应用于时序知识超图结构的链接预测模型,为了公平比较,本文只选取同样基于张量

分解的知识超图链接预测工作中,代码开源且提供实验最优超参数的模型,进一步筛选出能够处理具有不同元

数关系数据的模型进行比较:  
(1) m-TransH[3]  .将 TransH 算法由二元扩展至多元关系,通过在超边层面对多元关系进行建模,使得打分

函数能够对未知超边是否存在进行打分. 
(2) m-CP[29]  . CP(Canonical Polyadic)分解是一种仅能处理二元关系的基于张量分解的方法,m-CP 模型

则可以容纳任何数量级的关系,实现对知识超图的关系建模. 
(3) m-DistMult[29]  .对 DistMult 算法进行扩展,将双线性得分函数泛化至多元关系以实现对未知超边的

打分. 
(4) HSimplE[29]  .受 SimplE 模型的启发,该算法根据实体在不同关系对应超边中的不同位置,为实体提供

不同的嵌入表征. 
(5) HypE[29]  .为实体在知识超图数据集中每个可能的位置学习一个相应的位置卷积权重转换器,为不同

位置的实体使用相应转换器获得实体嵌入,随后与关系嵌入结合并输入打分函数,产生未知超边存在

的概率. 
(6) RAM[12]  .是目前知识超图链接预测上的 SOTA 模型,该模型从实体的角色层面入手,为知识超图中的

超边提出了"角色意识建模",鼓励语义上相关的角色有接近的表示. 
这些模型将仅使用时序超边中的关系和实体数据进行参数调优,默认采用各模型在 JF17K 数据集上的最

优超参数完成模型训练并预测时序超边,所得的实验数据用于模型性能对比.本模型将额外使用时序超边中的

时间戳信息进行模型训练. 

5.3   评价指标 

在 CB67 数据集上使用平均倒数排名 MRR 和命中率 @ ( 1,3,10)Hits k k = 2 个评价指标对模型性能进行评

估.负采样方法如下:给定一个时序超边集合,用 h 表示测试集中的任意一个时序超边正例.对于 h 中位置 i 上的

实体 ie ,利用 { }iE e− 中的实体进行替换从而构造出超参数 q 个时序超边,这样就构造出了一个对应于时序超边

正例 h 位置 i 的时序超边负例集合 ( )qN h .令 ( ) { } ( )q qH h h N h= ∪ , rank ( )q h 表示基于评分函数 ( )φ ⋅ 时序超边正

例 h 在 ( )qH h 中的排名.令 r 为时序超边正例 h 对应的关系, cond( )⋅ 为条件函数,当条件成立时值为 1,否则值为

0. MRR 和 @Hits k 的具体计算公式分别为: 
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5.4   实验结果 

为评估基于时序知识超图的链接预测模型 THM 的有效性,研究了以下五个问题. 
• Q1:相比于仅使用时序知识超图结构信息的知识超图嵌入模型,额外使用到数据集中时序信息的 THM 模

型能否获得更优的预测效果? 
• Q2:细化至不同元数关系下的链接预测，时序知识超图嵌入模型 THM 相比知识超图 SOTA 模型 RAM

的性能表现有何差异? 
• Q3:THM 中的静态结构模块,动态频率模块和动态权重模块的组合是否为链接预测效果最优的搭配方

式? 
• Q4:THM 模型的参数规模是否会产生训练过拟合现象并进一步影响模型的泛化能力? 
• Q5:面对不同超参数搭配下的模型训练,THM 模型是否具有鲁棒性? 
 
Q1:THM 的有效性. 
表 3给出 THM 模型和实验所选的其他知识超图基线模型在数据集 CB67 上对比的实验结果.实验结果表

明,本文提出的 THM 模型在时序知识超图数据集上的所有评价指标均超过了基线模型.就 MRR指标而言,THM
模型相较于知识超图嵌入的 SOTA 模型 RAM 提升了 14.01%,表明该模型能有效利用时序超边中的时序信息完

成链接预测任务.实现对数据集中时序信息的有效利用,根据表 3的结果表明,这些知识超图算法在时序知识超

图数据集上的实验效果并不理想,不仅需要将实体角色和位置等静态特征作为嵌入学习的内容,还要充分利用

时序超边中特有的时序动态信息以完成基于时序知识超图结构的链接预测.从静态结构信息的角度分析,RAM
是目前的 SOTA 模型,但该模型在本文所构建的时序知识超图数据集 CB67 上的实验结果显示其在时序知识超

图数据集下所取得的效果并非最优;相反,THM 可取得最优结果.考虑到知识超图嵌入模型的设计与 CB67 数据

集的差异性,出现该现象的主要原因是 CB67 数据集中单个时序超边内的实体按照实体加入时间的递增顺序排

序,而非绝对按照实体角色的不同而分配实体所在的位置,同一时序超边中的不同实体可能具有相同的角色,例
如时序超边(供应 3,A,C,D,E,2021-01-01),除了公司 A 表示供应链中作为客户角色的公司外,后 3 个公司都是供

应链中作为供应商角色的公司,其先后顺序的差异仅在于加入该供应链的时间先后不同.在此背景下,相较于

RAM 更多考虑实体角色信息的不同,THM 按实体顺序完成嵌入乘积的得分函数设计更能够捕获 CB67 数据集

中时序超边实体顺序在时间上的差异.该实验现象进一步体现出为时序知识超图数据设计符合其结构特性的

嵌入模型的必要性.从动态结构信息的角度分析,RAM结果低于THM的主要原因在于两点,RAM相比本文的静

态嵌入方面没有进一步增强实体位置信息对超边的语义影响;相比本文的动态嵌入方面则完全没有考虑超边

的动态变化趋势.综合分析实验结果,THM 模型获得最优性能的主要原因不仅在于对超边静态结构信息的考

虑,还融入时序知识超图中特有的时序信息作为动态嵌入,并通过一定比例的混合将两类信息进行结合,充分利

用知识超图的结构信息和时序信息以增强链接预测的性能效果. 
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表 3  链接预测结果 

模型 MRR Hit@1 Hit@3 Hit@10 
m-TransH 0.063 0.053 0.065 0.076 

m-CP 0.196 0.171 0.215 0.234 
m-DistMult 0.238 0.216 0.256 0.268 

HSimplE 0.222 0.199 0.236 0.257 
HypE 0.214 0.193 0.228 0.246 
RAM 0.221 0.192 0.237 0.267 
THM 0.257 0.235 0.281 0.289 

 
Q2:THM 在不同元数关系下的性能表现. 
图 3显示了 THM在不同关系元数下的细分性能.其在CB67不同关系元数上的性能表现一致,超越了RAM

模型;在较高元数的时序超边上表现相对较弱,这是由于数据集中的数据元数分布不均导致,具体可参考表 2中

不同元数关系下的时序超边统计数据;此外,THM 在二元关系数据上获得了显著的结果,这验证了其在二元关

系上的泛化能力. 

0.30

0

0.15

0.10

0.05

0.25

0.20

指
标
值

关系元数
2元 3元 4元 5元及以上

0.35 MRR(RAM)
Hits@1(RAM)
MRR(THM)
Hits@1(THM)

 
图 3  不同关系元数下的细分性能 

 
Q3:消融实验. 
为验证各模块对模型性能的影响,本文基于THM模型设计了 6个变体,表 4中自上而下的模型变体分别为:

纯结构,纯频率,纯权重,结构+频率,结构+权重,频率+权重.观察表 4,可见 THM 模型在各项指标上均优于其 6 个

变 体 . 具 体 地 , 就 Hits@1 指 标 而 言 ,THM 模 型 相 较 于 变 体 分 别 提 升 了

8.93%,94.47%,95.32%,1.70%,2.12%,93.61%.显然缺少任何一个模块都会使得模型效果变差,且相比于纯粹采用

动态时序信息进行链接预测,仅采用静态嵌入的效果更好,这表明静态嵌入依旧是模型进行链接预测所主要使

用到的信息,而时序信息的加入可从动态角度丰富信息度,提升模型预测性能,THM 模型的静态嵌入、时间频率

及时间权重能够很好地捕捉到实体与关系之间的交互及事实随时间发展的变化趋势. 
表 4  CB67 数据集上的消融实验结果 

模型 MRR Hit@1 Hit@3 Hit@10 
THM-S 0.233 0.214 0.251 0.259 
THM-F 0.014 0.013 0.016 0.017 
THM-W 0.010 0.011 0.016 0.016 
THM-SF 0.253 0.231 0.273 0.279 
THM-SW 0.251 0.230 0.274 0.281 
THM-FW 0.016 0.015 0.017 0.018 

THM-SFW 0.257 0.235 0.281 0.289 
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Q4: THM 是否存在训练过拟合现象. 
具有大量参数的模型很容易对训练数据产生过拟合现象,进而损害泛化性能影响测试集上的性能表现.为

验证 THM 在过拟合方面的表现,在训练过程中采用早停技术测试该模型是否存在过拟合现象.图 4(a)和图 

4(b)中分别绘制了以MRR和损失为单位的训练曲线,随着训练的迭代进行,MRR指标在经过快速提升后逐渐达

到收敛状态;对于损失曲线,在前 300 次及 300-700 次迭代期间先后快速降低及缓慢降低,并在 700 次迭代后逐

渐趋于收敛. 
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图 4  从 MRR 和损失指标分析过拟合现象 

 
Q5:THM 的鲁棒性. 
为验证 THM 模型的鲁棒性,从模型设计的三个超参数:嵌入维度 d 、负采样率 q 以及动态嵌入比例 λ 共三

个 维 度 , 在 CB67 数 据 集 上 分 析 超 参 数 设 定 对 算 法 性 能 的 影 响 . 令 嵌 入 维 度

{50,100,150,200,250,300,350,400}d ∈ , 负 采 样 率 {2,4,6,8,10,12,14,16}q∈ 以 及 动 态 嵌 入 比 例

{0,0.2,0.4,0.6,0.8.1}λ ∈ 进行实验测试. 
图 5(a)为不同嵌入维度下的模型性能折线图,随着模型嵌入维度的提升,模型性能首先获得快速提升,并在

嵌入维度达到 300 后实现四个性能指标的稳定. 
图 5(b)为不同负采样率下的模型性能折线图,可见负采样率对 THM 模型性能的影响甚微.该超参数对于

模型性能而言是稳定的,不会因负采样率的变动产生较大性能差异. 
图 5(c)为不同动态嵌入比例下的模型性能折线图,可见动态嵌入比例对模型是一个较为敏感的超参数,在

动态嵌入比例较低时,模型主要学习到时序知识超图的静态结构信息,此时随着动态嵌入比例的升高,模型四项

指标的性能逐渐获得提升,但当动态嵌入比例大于 0.8 后,模型性能急剧下滑,表明以静态结构信息为基础,辅以

时序信息可提升模型的预测性能,而过少考虑实体角色位置的差异可能对模型学习无益.故该参数需要根据实

际应用情况采取不同的取值. 
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图 5  参数敏感性分析 

 



 

 

 

2216 Journal of Software 软件学报 Vol.32, No.7, July 2021   

 

6   总  结 

本文基于时序知识超图的定义提出一个时序知识超图链接预测模型 THM,该模型利用时序知识超图的静

态结构信息,包括实体的角色和位置信息,以及关系与实体角色的兼容度信息;同时利用时序知识超图的动态时

序信息,包括时间戳频率及权重信息,以一定比例混合两类嵌入向量生成最终的实体表征,充分利用时序知识超

图中已有的结构时序信息,提升下游链接预测任务的性能指标.同时,从理论上证明 THM 具有完全表达性及线

性空间复杂度.此外,通过公开的经营数据构建了首个时序知识超图数据集 CB67,并在该数据集上进行了大量

实验评估,实验结果证明 THM能够在时序知识超图数据集上有效地执行链接预测任务.未来可行的研究方向包

括将时序知识超图视为一个完整的动态图进行整体性建模,而非分而治之地由静态结构与动态时序表征组合

而成;其次,实现归纳式学习,拥有对非训练集内时间戳下的实体关系进行嵌入表征的能力. 
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