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Abstract　 Knowledgerepresentationlearningisthefoundation of knowledge acquisition and
reasoning．Itiswidelyusedinentityextraction,entityalignment,recommendationsystemandother
fields．It has become animportantissuethroughoutthe whole process of knowledge graph
constructionandapplication．WiththedevelopmentoflargeＧscaleknowledgegraphscontainingtime
labels,timeＧawareknowledgerepresentationlearninghasbecomeoneoftheresearchhotspotsinthis
fieldinrecentyears．TraditionaltimeＧawareknowledgerepresentationlearning methodscannot
effectivelyusethedistributionofknowledgevalidduration．Inthispaper,weproposeanimproved
timeＧawareknowledgerepresentationlearning methodcombined hyperplane modeland duration
modelingtosolvethisproblem．Firstly,wedividemetafactsintopersistentfactsandinstantaneous
factsaccordingtotheirvalidduration．Thenwemodelthevaliddurationofknowledge,sowegetthe
calculationmethodofvalidreliability．Finally,weproposeanewknowledgerepresentationlearning
methodbyimprovingscorefunction withvalidreliability．Wikidata１２K and YAGO１１K aretwo
knowledgegraphdatasetscontainingtimelabels．Weextracttwonewpersistentfactsdatasetsfrom
thesetwodatasets．Wedoaseriesofcomparativeexperimentsonthesefourdatasets．Theresults
showthatDurationＧHyTE methodoflinkpredictionandtimepredictionperformancehasbeen
effectivelypromoted．EspeciallyonWikidata１２Kdataset,theaccuracyoflinkpredictionofthehead
entityandtailentityoftheDurationＧHyTE methodisimprovedby２５．７％ and３５．８％ respectively
comparedwithothertraditionalandadvancedknowledgerepresentationmethods．
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摘　要　知识表示学习是知识获取与应用的基础,是贯穿知识图谱构建与应用全过程的重要问题,伴随

含有时间标签的大型知识图谱的发展,近几年时间感知的知识表示学习成为该领域研究热点之一．针对

传统方法不能有效学习知识持续时长分布规律的问题,融合超平面和有效持续时间建模,提出一种时间



感知知识表示学习方法 DurationＧHyTE．首先,将元事实按照有效持续时间分类,对知识有效持续时间

进行建模,提出知识有效可信度的计算方法,将其作用于训练过程评价函数和损失函数的计算,最后在

含有时间标签的数据集 Wikidata１２K、YAGO１１K和新建立的持续型关系数据集上进行对比实验,结果

表明与其他同类方法相比,DurationＧHyTE方法在实体和关系的链接预测和时间预测上性能得到有效

提升,尤其在 Wikidata１２K 数据集上,经 DurationＧHyTE训练得到的知识表示模型对于头尾实体的预

测效果比当前最优的表示方法分别提升了２５．７％和３５．８％,有效提高了链接预测准确率．

关键词　知识图谱;持续时间建模;时间感知;知识表示学习;链接预测;有效可信度

中图法分类号　TP３９１

　　知识图谱是将人类知识结构化存储的知识系

统,其本质是具有有向图结构的知识库,是一种通用

的语义知识的形式化描述框架[１]．它用节点表示语

义符号,用有向边表示符号之间的语义关系,以结

构化三元组的形式存储现实世界中的实体以及实体

之间的关系[２]．知识图谱通常表示为G＝(E,R,S),
其中E＝{e１,e２,􀆺,e|E|}表示实体集合,R＝{r１,

r２,􀆺,r|R|}表示关系集合,S＝R×E×E 表示知识

图谱中三元组事实的集合,三元组以(headentity,

relation,tailentity)的形式存储元事实数据．目前已

有的大型知识图 谱,比 如 Freebase[３],YAGO[４],

WorldNet[５]等,不仅为研究工作者提供良好的数据

资源,也为推动人工智能学科发展和支撑智能搜索、
智能问答、个性化推荐等智能信息服务应用提供重

要基础．
知识表示学习问题是贯穿知识图谱的构建与应

用全过程的关键问题[６]．而知识表示的方法,决定了

它的表达能力和语义计算的复杂程度,良好的知识

表示方法将给知识应用提供有力的支撑．传统的结

构化三元组表示形式虽具有很强的表达能力,但是

难以直接利用计算机做语义计算．而数值化表示方

法将知识图谱中的离散符号(实体、属性、关系、值
等)用连续型数值表示,直接体现语义信息,可以高

效地计算实体、关系及其复杂的语义关联,极大地提

高知识图谱语义计算的效率,已成为知识图谱研究

的重要任务之一．
数值化知识表示方法主要包括基于张量的方法

和基于翻译的方法．基于张量的表示学习方法,利用

张量表示知识,使用张量分解或张量乘法进行知识

表示学习,优点是在编码实体和关系的过程中综合了

整个知识图谱的信息,具有较强的表达能力．Nickel
等人[７]于２０１１年提出RESCAL方法将整个知识图

谱编码为３维张量,张量分解重构结果中的每个元

素被看作对应三元组成立的概率．Yang等人[８]于

２０１５年提出不区分 头 尾 实 体 的 DistMult方 法;

Nickel等人[９]于２０１６年提出基于张量乘法的全息

表示方法 HolE;Balaževic＇等人[１０]于２０１９年提出基

于张量分解的 TuckER方法．由于张量分解重构的

计算量较大,基于张量分解的方法对大型知识图谱

的知识表示学习效率较低．而基于翻译的表示学习

方法将三元组中的关系视作从头实体到尾实体的翻

译向量,训练的目标是使头实体向量经过关系向量

的翻译接近尾实体的向量,克服了学习效率低的问

题,能够在大规模知识图谱中快速完成表示学习．
Bordes等人[１１]于２０１３年将关系和实体置于同一语

义空间中,提出基于翻译的 TransE方法,Wang等

人[１２]于２０１４年提出将关系用超平面表示的 TransH
方法;Lin等人[１３]于２０１５年提出区分实体空间和关

系空间的 TransR;Ji等人[１４]提出基于动态映射矩

阵的 TransD方法;方阳等人[１５]于２０１８年提出基于

自适应权重改进的 TransAH 方法．传统的基于翻译

模型的方法假设知识图谱存在于同一个时空条件

下,忽视了知识图谱的一项重要隐含语义信息———
时间信息．

近几年,将时间信息用于知识表示学习,迅速成

为知识表示学习领域研究热点．Jiang 等人[１６]在

２０１６年首次将时间信息用于知识图谱表示学习中,
提出基于翻译模型的时间感知表示学习方法tＧ
TransE,取得了较好的效果．Dasgupta等人[１７]在

２０１８年借鉴 TransH 的方法,将时间看作产生１对

多关系的主要因素,提出基于超平面的时间感知表

示学习方法 HyTE．HyTE方法的核心思想是将实

体和关系通过时间信息映射到时间超平面上,计算

评价函数,创造性地将时间信息直接嵌入到超平面

空间中．实验结果显示,与 TransE,TransH,tＧTransE,

HolE等知识表示方法相比,HyTE对实体和关系

链接预测的准确度有了显著提升,引起了广泛关注．
同类知识的有效持续时间长度往往是相近的,
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但是由于 HyTE方法将知识的有效持续时间切割

为一个个独立的时间片,导致时间片之间是割裂的,
因此 HyTE方法训练得到的模型不能有效学习到

时间长度的知识．针对这个问题,本文受持续时间模

型(durationmodels)启发,对知识图谱中同类型元

事实的有效持续时间进行建模,量化计算知识在不

同时间片上的有效可信度,将其作用于评价函数和

损失函数计算,提出融合超平面和持续时间建模的

时间感知知识表示学习方法DurationＧHyTE．
本文的贡献主要有３个方面:

１)将元事实中的关系分为持续型关系和瞬时

型关系,并对知识有效持续时间进行建模,研究知识

有效持续时间的分布规律,提出了知识有效可信度．
２)基于持续时间建模和有效可信度,提出融合

超平面和持续时间建模的时间感知知识表示学习方

法DurationＧHyTE．
３)在含有时间标签的知识图谱通用数据集

Wikidata１２K,YAGO１１K 上设计链接预测对比实

验,结果表明 DurationＧHyTE方法实体链接、关系

链接与时间预测的准确度较同类知识表示学习方法

有了显著提升．

１　相关工作

TransE将知识图谱的实体和关系集合中的每

个实体和关系用１个低维向量表示,将三元组集合

中的三元组作为训练样本．三元组(h,r,t)中的h,

r,t分别表示头实体、关系和尾实体．TransE将关系

向量er 看作从头实体到尾实体的翻译向量,对于２
个实体向量eh,et,用eh＋er 与et 的差值为翻译效

果打分．它的评价函数表示为

f(h,r,t)＝ eh＋er－et l１∕l２． (１)

TransE方法采用负采样方法加速训练．用D＋

表示正确三元组的集合,负采样得到的错误样本集

合表示为D－ ．负采样方法为

D－ ＝{(h′,r,t)|h′∈E,(h′,r,t)∉D＋ }

∪{(h,r,t′)|t′∈E,(h,r,t′)∉D＋ }． (２)

TransH 针对TransE方法对于１对多和多对１
的关系预测效果较差的问题,将知识图谱中的关系

都用超平面表示,超平面的单位法向量记作ωr．在
计算评价函数之前,先将头尾实体分别映射到关系

超平面上．其中 TransH 方法评价函数表示为

f(h,r,t)＝ (eh－ωT
hehωr)＋

dr－(et－ωT
retωr)２

２, (３)

其中dr 表示这对实体间的对应关系．对于同一种关

系,可以有多个dr,所以 TransH 能够比 TransE更

好地表示１对多和多对１的关系．
HyTE方法是在 TransE的基础上,受 TransH

的启发而设计的时间感知知识表示学习方法．在一

些大型知识图谱中,元事实含有时间标记,这些元事

实可以被结构化地表示为四元组(h,r,t,[τstart,

τend]),[τstart,τend]表示这个元事实有效的时间,

τstart,τend分别表示知识有效时间的开始时间点和结

束时间点．Dasgupta等人[１７]认为时间是产生１对多

和多对１关系的主要原因,因此他们提出了 HyTE,
将每个时间片都用１个超平面表示,超平面的单位

法向量记作ωr．在计算评价函数之前,先将头尾实

体和关系向量映射到时间超平面上,再计算评价函

数．HyTE的评价函数为

fτ(h,r,t)＝ Pτ(eh)＋Pτ(er)－Pτ(et)l１∕l２
,(４)

其中,Pτ(eh)＝eh－ωT
τehωτ,Pτ(er)＝er－ωT

τerωτ,

Pτ(et)＝et－ωT
τetωτ 分别表示将头实体、尾实体

或关系向量投影到时间点τ的时间超平面上得到的

结果．
HyTE最主要的贡献是将三元组有效时间拆分

为时间片,将时间超平面的法向量作为训练参数,和
实体与关系向量一起训练．其优势是将有效时间信

息巧妙地包含到了模型中,所以它对于时间感知的

知识图谱的预测效果与 TransE和 TransH 相比有

显著提升．但也正是由于 HyTE方法将有效时间拆

分为独立的时间片,因此模型在训练过程中不能学

习到 有 效 持 续 时 间 长 度 的 分 布 知 识．本 文 针 对

HyTE方法的这个问题,对知识有效持续时间建模,
改进训练过程并提出融合超平面与持续时间建模的

时间感知知识表示学习方法DurationＧHyTE．

２　本文方法

本文针对 HyTE方法在训练过程中模型不能

学习到有效持续时间长度的分布知识的问题,对知

识有效持续时间建模,计算知识有效可信度,应用到

评价函数和损失函数,提出融合超平面与持续时间建

模的时间感知知识表示学习方法DurationＧHyTE．
模型训练算法的流程是:１)持续时间建模,对包

含各类关系的元事实数据进行有效持续时间建模,
获得该类元事实有效可信度的模型;２)将四元组中

的时间拆分成时间片,并按照时间点计算有效可信

度,插入四元组生成五元组(头实体,关系,尾实体,
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时间片,有效可信度);３)初始化训练参数,按照预设

维度随机地初始化实体、关系和时间片的向量集;４)
从五元组集合中随机抽取１个小型训练集,并由五

元组生成负样本;５)将正负样本映射到各自的时间

片后计算评价函数,根据损失函数调整模型训练参

数;６)输出训练得到的模型,重复４)５)继续训练,训
练次数达到预设的次数时停止．DurationＧHyTE方

法的框架如图１所示:

Fig．１　Frameworkoftheproposedmethod
图１　所提方法的结构图

Fig．２　Distributionofthepersistentrelation
图２　持续型关系持续时间分布图

２．１　基于持续时长的关系分类

持续时间建模指对某类事件的持续时间建立模

型,以方便计算某事件在特定时间点上的危险系数、
生存函数(可靠函数)等,对未来的同类事件的持续

时间和持续时间上的可靠程度做出预测．

知识图谱中的每个包含时间标签的元事实四元

组(h,r,t,[τstart,τend])记录对应元事实(h,r,t)在
时间维度上从无效到有效再到无效的过程．其中有

效的时间段[τstart,τend]称为有效持续时间,它本质

上也是一种持续时间．包含某种关系rx 的三元组
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(h,rx,t)组成的所有元事实三元组是同一类事件．
按照事件的持续时间将关系分为持续型关系和瞬时

型关系２种类型:

１)持续型关系．持续型关系是指在某一时间段

内持续有效的关系,这类关系的特点是持续时间不

为０．例如从 YAGO１１K 数据集中抽取的２个持续

型关系􀎮hasWonPrize􀎯和􀎮graduatedFrom􀎯的持续

时间数据,它们的持续时长不为０且满足某种分布

规律,其分布统计如图２所示,其中横坐标为持续年

数,纵坐标表示持续该年数的四元组元事实总数．
２)瞬时型关系．瞬时型关系是指发生在某一时

刻,并且不会持续的关系．例如从 YAGO１１K 数据

集中抽取的􀎮WasBornIn􀎯和􀎮DeadIn􀎯这２个瞬时

型关系的持续时间数据,它们的持续时长为０,其持

续时间分布统计如图３所示,其中横坐标为持续年

数,纵坐标表示持续该年数的四元组元事实总数．

Fig．３　Distributionofthetransientrelation
图３　瞬时型关系持续时间分布图

２．２　融合持续时间建模的改进学习算法

受持续时间建模的启发,对知识图谱三元组的

有效持续时间进行建模,计算某类事件在特定有效

时间点的有效可信度．
持续时间建模的主要对象是含有持续型关系的

数据．文献[１８]中介绍了持续时间模型,并定义了生

存函数(survivalfunction),也称可靠性函数(reliability
function),它表示自事件发生开始,经过某长度时间

后该事件仍在持续的概率．若 T 是连续型随机变

量,且服从累积分布函数F,那么在t∈[０,＋∞)上,
可靠函数的公式表示为

R(t)＝P(T ＞t)＝∫
＋¥

t
f(u)du＝１－F(t)．(５)

式(５)目前多用于交通事故、设备故障等事件的

时长估计和风险评估,可靠函数表示从事件发生开

始后时刻t事件仍在持续发生的可靠程度．知识的

有效持续时间也是一种特殊的持续时间,与文献

[１８]中应用场景不同的是,知识图谱中包含多种类

型的事件,每种事件的类型由三元组中的关系决定．
对每个事件的持续时间分别建模,便可以推导每种

关系事件的可靠函数,所以知识有效的可靠程度也

可以用持续时间建模来计算．为方便大型知识图谱

中大量元事实的持续时间建模,本文采用能够快速

有效模拟大多数有效持续时长分布的高斯函数对持

续型关系的持续时间建模．所以不同关系概率密度

函数f 可以表示为

f(t)＝
１

σr ２π
e－

(t－μ)２

２σ２r , (６)

其中,σr 指包含关系r的所有元事实持续时长的标

准差．与传统持续时间建模不同,本文有效持续时间

建模的目的是计算每个四元组的有效持续时间上,
某个特定时间点上知识有效的可靠程度．定义在某

个四元组的有效时间段内某个时间点的有效可靠程

度为有效可信度．
定义１．知识图谱中包含有效时间区间的四元

组(h,r,t,[τstart,τend]),自开始时间τstart经过时间t
后,知识仍然有效的概率称为有效可信度,记作cvalid．

四元组(h,r,t,[τstart,τend])持续时间为τpresent

时,累积分布函数F 表示为

F(r,τstart,τend,τpresent)＝P({T ≤τpresent})＝

∫
τpresent

τstart

１
σr ２π

e－
(y－τend)２

２σ２r dy, (７)

其中,σr 指包含关系r 的元事实持续时长的标准

差,τend指事件的有效时间的结束时间点,τpresent为当

前时间点．式(６)模拟了２．１节中持续型关系事件的

概率分布情况,式(７)表示这种持续型关系事件的可

靠函数．根据式(５)(７),可以推导出包含持续型关系
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的元事实四元组(h,r,t,[τstart,􀆺,τend])持续时间

为时刻τpresent的有效可信度:

cvalid(r,τstart,τend,τpresent)＝１－P(T≤τpresent{ })＝

１－∫
τpresent

τstart

１
σr ２π

e－
(y－τend)２

２σ２r dy． (８)

与持续型关系不同,瞬时型关系的持续时间为

０,因此包含瞬时型关系的元事实四元组的有效可信

度在有效的时间点上为１,其余无效的时间点上为０．
另外,由于负样本在知识图谱中是不正确的知

识,所以无论何时,它不正确的有效性都是成立的．
因此负样本作为不正确知识的有效可信度在任何时

间点上都为１．
综合上述对正负样本有效可信度取值问题的讨

论,正负样本的有效可信度计算为

cvalid(τstart,τend,τpresent,r)＝

∫
τpresent

τstart

１－
１

σr ２π
e－

(y－τend)２

２σ２r dy,

　(h,r,t)∈D＋andr∈Rpersistent,

１,(h,r,t)∈D－orr∉Rpersistent,

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(９)

其中,Rpersistent为持续型关系集合．根据式(９),可以发

现正样本有效可信度的取值在[０,１]上,而负样本的

有效可信度为１,即无论在哪个时间点上,正样本的

有效可信度都比负样本的小,若直接将这样的有效

可信度用于训练,会降低正样本在训练中的作用,因
此实际训练的过程中,在正样本的有效可信度基础

上增加了平衡因子q(q 作为超参数),目的是给予

有效时间内正样本的有效可信度一定的纠正,以保

持正负样本在训练中的平衡．
通过上述方式,对知识有效时间段进行了持续

时间建模,使知识有效性的可信程度能够用有效可

信度量化计算,为将有效可靠度用于指导知识的嵌

入表示提供了基础．
HyTE模型中将元事实的有效可信度看作二值

分布,他们认为在有效持续时间上,元事实的有效可

信度都为１,其他时间上有效可信度都为０．而我们

认为在表示学习过程中,应该给有效可信度更高的

训练样本以更高的权重．基于这种思想,将有效可信

度作用于评价函数,得到改进的知识表示学习算法

DurationＧHyTE．二者的异同如表１所示:

Table１　ComparisonBetweenHyTEandDurationＧHyTE
表１　HyTE与DurationＧHyTE对比表

Model ValidReliability ScoreFunction Parameters

HyTE Pτ(eh)＋Pτ(er)－Pτ(et)l１∕l２ O(nentityk＋nrelationk＋ntimek)

DurationＧHyTE cvalid× Pτ(eh)＋Pτ(er)－Pτ(et)l１∕l２ O(nentityk＋nrelationk＋ntimek)

　　从表１中可以得到信息:１)DurationＧHyTE与

HyTE最主要的不同是持续时间上的有效可信度,

DurationＧHyTE使有效可信度的变化曲线更加平滑;

２)DurationＧHyTE将有效可信度作用于评价函数,
使可靠性高的样本在训练中的权重更大;３)DurationＧ
HyTE与 HyTE方法相比,没有增加更多的训练参

数,而训练参数越少,计算效率就越高,所以DurationＧ
HyTE保持了 HyTE方法的高计算效率．
２．３　改进模型的损失函数

DurationＧHyTE方法是一种时间感知的知识

表示学习方法,在计算评价函数时,先将其映射到时

间平面上．将时间用超平面表示,对于T 个时间片,

用T 个不同的时间超平面的法向量来表示．DurationＧ
HyTE的评价函数为

fτ(h,r,t,cvalid)＝
cvalid× Pτ(eh)＋Pτ(er)－Pτ(et)l１∕l２

,(１０)
其中,Pτ(e)表示将头实体、尾实体或者关系向量投

影到时间点τ的时间超平面上得到的向量．
DurationＧHyTE方法的损失函数为

L＝ ∑
τ∈[T]

∑
x∈D－

τ
∑

y∈D－
τ

max(０,fτ(x)－fτ(y)＋γ),

(１１)
其中,D＋ 表示每个时间点τ 上的有效三元组集合,
在有效三元经组基础上采集负样本,得到负样本集
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合D－ ．本文针对链接预测任务采用不考虑时间的负

采样方法(timeagnosticnegativesampling,TANS):

D－ ＝{(h′,r,t,τ)|h′∈E,(h′,r,t)∉D＋ }∪
{(h,r,t′,τ)|t′∈E,(h,r,t′)∉D＋ }．(１２)

式(１２)中只是将头和尾实体做替换得到负样

本,是一种不考虑时间维度的负采样方法．
针对时间预测任务采用依赖时间的负采样方法

(timedependentnegativesampling,TDNS):

D－ ＝ (h′,r,t,τ)|h′∈E,(h′,r,t)∈D＋{ ,
(h′,r,t,τ)∉D＋

τ }∪
(h,r,t′,τ)|t′∈E,(h,r,t′)∈D＋{ ,

(h,r,t′,τ)∉D＋
τ }． (１３)

式(１３)从时间维度上替换头和尾实体,以在其

他时间片有效但在原时间片上无效的元事实作为负

样本．
式(１２)是一种忽略时间维度的负采样方法,这

种方法采集得到的负样本更侧重于实体和关系向量

参数的训练,有助于区分相近的实体,是一种适用于

实体和关系预测任务的负采样方法;而式(１３)是一

种依赖时间的负采样方法,这种方法采集得到的负

样本更侧重于时间超平面参数的训练,有助于区分

相近的时间超平面,是一种适用于时间预测任务的

负采样方法．所以在实验部分中,实体和关系预测任

务采用的负采样方法是式(１２),时间预测任务采用

的负采样方法是式(１３)．
为了避免负样本数目过大,防止正负样本比例

失衡,设置超参数neg_sample 来限制负样本的数

目,neg_sample 表示每个正样本对应的负样本数

目．在做负采样时,每个正样本对应的负样本个数都

被限制在neg_sample 内,从而限制了负样本的总

数目．而且,为了提高算法执行效率,负采样在载入

数据集时执行,即在训练开始之前做负采样并保存,
在训练过程中随对应的正样本一起被抽样．这样就

避免了多次训练中正样本的重复负采样,提高了算

法执行效率．
融合超平面和持续时间建模的知识表示学习的

模型训练算法如算法１所示:
算法１．DurationＧHyTE模型训练算法．
输入:训练集S、实体集E、关系集R、时间集

T、边界γ、调整因子q、维度数dim、迭代数N;
输出:实体向量集VE、关系向量集VR、时间法

向量集VT．
①E 中每个e 随机初始化dim 位向量,得到

VE,R 中每个r随机初始化dim 位向量,

得到VR,T 中每个τ随机初始化dim 位

向量,得到VT;

② 正则化VR 中每个向量;

③ 创建正样本集合Spos、负样本集合Sneg;

④ FOREACH (h,r,t,[τstart,τend])∈S
⑤ 　FOREACHτ∈[τstart,τend]

⑥ 　　计算时刻τ时(h,r,t)的cvalid;

⑦ 　　Spos插入正样本(h,r,t,τ,cvalid);

⑧ 　　FOR迭代次数j＝１,２,􀆺,neg_sample
⑨ 　　　负采样并插入负样本集Sneg;

⑩ 　　ENDFOR
􀃊􀁉􀁓 　ENDFOR
􀃊􀁉􀁔 ENDFOR
􀃊􀁉􀁕 FOR迭代次数i＝１,２,􀆺,N
􀃊􀁉􀁖 　正则化VE,VT 中每个向量;

􀃊􀁉􀁗 　正采样获得正样本集D＋ ;

􀃊􀁉􀁘 　获取正样本集对应的负样本集D－ ;

􀃊􀁉􀁙 　据式(１０)(１１)计算损失函数;

􀃊􀁉􀁚 　调整参数集VE,VR,VT;

􀃊􀁉􀁛 ENDFOR
􀃊􀁊􀁒 输出表示模型参数集VE,VR,VT．

３　实验结果与分析

为了验证DurationＧHyTE方法的有效性,分别

在目前通用的含有时间标签的数据集 Wikidata１２K,

YAGO１１K上进行了实体链接预测实验、关系链接

预测实验与时间预测实验,并与同类算法比较．
为了进一步验证 DurationＧHyTE在持续型关

系型数据集上的预测效果,在新建的２个持续型关

系数据集 WDP１２K,YGP１０K上做了进一步的实体

和关系链接预测实验．
３．１　数据集

Wikidata[１９]和YAGO是２个大型的知识图谱,
也是知识表示学习领域通用的数据集．YAGO１１K,

Wikidata１２K是从这２个数据集中抽取了包含时间

标记信息的元事实组成的时间感知的频繁关系知

识图谱数据集．YAGO１１K 数据集是从 YAGO 数

据集包含时间标记的事实中抽取得到的,其中含有

时间标签的元事实以(＃factID,occurSince,ts),
(＃factID,occurUntil,te)的形式保存．其中包含

２０５００个三元组、１０６２３个实体和１０个频繁关系．与

YAGO１１K类似,Wikidata１２K 是从 Wikidata数据
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集中抽取得到的,其中包含２４个频繁关系、４０６２１
个三元组和１２５５４个实体．

为了进一步证明本文提出模型训练算法在持续

型关系数据集上的有效性,我们对 Wikidata１２K,

YAGO１０K数据中包含持续型关系的数据进行进

一步抽取,从 YAGO数据集的四元组数据中抽取了

四元组中包含持续型关系的１５５２５条元事实数据,
然后将元事实中包含的１０１４３个实体和８个关系抽

取出来,形成新的持续型关系数据集 YGP１０K．对

Wikidata数据集采样同样的抽取方法,抽取得到

WDP１２K,其中共有２０种关系、１１９４３个实体和

３４４９６条元事实数据．实验所用数据集如表２所示:

Table２　TestDatasets
表２　实验数据集

Dataset ＃R ＃E ＃Train ＃Test ＃Valid

Wikidata１２K ２４ １２５５４ ３２４９７ ４０６２ ４０６２

YAGO１１K １０ １０６２３ １６４０８ ２０５１ ２０４６

WDP１２K ２０ １１９４３ ２７６６６ ３３９８ ３４３２

YGP１０K ８ １０１４３ １２６０８ １４４４ １４７３

３．２　实验设定

１)评价指标．为了准确地评估我们的模型方

法,我们采用了知识图谱表示学习链接预测通用的

评价指标[２０]．对于每一个需要测试的三元组,分别

将头和尾实体去掉,然后用数据集中的所有实体来

代替,映射到时间超平面后用评价函数打分,将所有

的实体评价结果进行排序．同样地,将三元组中的关

系向量删除,然后用数据集中所有的关系来代替,并
用评价函数来打分．评价指标主要有３个:

① 平均排名(meanrank,MR)．统计正确实体

或关系在所有实体或关系中的平均排名作为实体或

关系链接预测评价指标．
② Hits＠１０．统计正确实体在所有实体中排名

前１０的数据所占百分比作为实体链接预测的评价

指标．
③ Hits＠１．统计正确关系在所有关系中排名第

１的数据所占的百分比作为关系链接预测评价指标．
２)基线设置．第１个基准方法是 TransE,这是

基于翻译模型中第１个被提出的方法,它不考虑时

间标记信息,将三元组集作为训练集,每个实体和每

个关系都会输出１个向量．HolE是一种知识表示学

习的方法,它的预测效果是目前的知识表示学习方

法中比较突出的,它也是一种不考虑时间标记的方

法．TransH 是在 TransE基础上改进的一种知识表

示学习方法,它首次将超平面应用到知识表示学习

中,HyTE方法的灵感也来自于此．tＧTransE也是一

种基于翻译的模型,它首次将时间信息应用于知识

表示学习．HyTE是在 TransE和 TransH 的基础上

改进 的 时 间 感 知 的 知 识 表 示 学 习 方 法．最 后,

DurationＧHyTE是本文提出的方法．
３)参数设定．对于所有的方法,在２个数据集上

都保持b＝５００００,嵌入维度dim∈{６４,１２８,２５６},边
界γ∈{１,２,５,１０},学习率l∈{０．０１,０．００１,０．０００１},
调整q∈{０．５,０．６,０．７},负采样数neg_sample∈
{１,２,５}．实验中超参数设定为:dim＝１２８,γ＝１０,

l＝０．０００１,评价函数使用l１Ｇnorm 范式,q＝０．６或

q＝０．７(Wikidata１２K 数据集为０．６,YAGO１１K 数

据集为０．７),neg_sample＝５．
３．３　实体链接预测实验

为了验证模型对于实体链接预测的效果,在

Wikidata１２K,YAGO１１K数据集上,分别作了头实

体和尾实体的链接预测实验,测试的方法是用每种

方法训练得到的模型对测试集中的三元组做头尾实

体预测,测试结果的评价指标是正确头尾实体的

MR和 Hits＠１０．DurationＧHyTE与其他方法的实

验性能对比,结果如表３所示:

Table３　ResultsofEntityPrediction
表３　实体预测结果表

Metric

Wikidata１２K YAGO１１K

MR Hits＠１０∕％ MR Hits＠１０∕％

Tail Head Tail Head Tail Head Tail Head

HolE[９] ７３４ ８０８ ２５．０ １２．３ １８２８ １９５３ ２９．４ １３．７

TransE[１１] ５２０ ７４０ １１．０ ６．０ ５０４ ２０２０ ４．４ １．２

TransH[１２] ４２３ ６４８ ２３．７ １１．８ ３５４ １８０８ ５．８ １．５

tＧTransE[１６] ２８３ ４１３ ２４．５ １４．５ ２９２ １６９２ ６．２ １．３

HyTE[１７] １７９ ２３７ ４１．６ ２５．０ １０７ １０６９ ３８．４ １６．０

DurationＧHyTE １１５ １７６ ４７．０ ３１．４ １１０ ８１６ ３９．６ ２０．６

　Note:Thebestvaluesareinbold．
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　　如表３所示,在２个数据集上,DurationＧHyTE
的实验性能都优于基准方法,其中 YAGO１１K上的

头实体预测效果提升了２３．７％,尾实体的链接预测

基本持平,Wikidata１２K 上的头尾实体链接效果分

别提升了２５．７％和３５．８％．说明 DurationＧHyTE时

间感知知识表示学习算法对于包含时间标签的知识

图谱数据集的学习比其他方法更有效．
为了进一步分析本文的方法对 HyTE的改进

效果,我 们 给 出 了 HyTE 和 DurationＧHyTE 在

Wikidata１２K上前５００个epoch上得到的模型的实

体链接预测结果．图４直观地展示了２种方法随着

循环的进行,尾实体预测效果的变化情况．

Fig．４　Comparisonchartofpredictionmeanrank
oftailentities

图４　尾实体预测平均排名的变化曲线图

Fig．５　ComparisonchartofpredictionHits＠１０
oftailentities

图５　尾实体预测 Hits＠１０变化曲线图

从图４可以发现,HyTE和DurationＧHyTE尾实

体预测的变化曲线相似,HyTE在第３２０个epoch
时得到最佳表示模型,DurationＧHyTE在第２８０个

epoch时得到最佳表示模型,DurationＧHyTE方法得

到的模型预测结果一直优于 HyTE方法得到的模型．
另一项评价指标尾实体预测结果的 Hits＠１０

的变化曲线如图５所示:

３．４　关系链接预测实验

在 Wikidata１２K,YAGO１１K 数 据 集 上,对

DurationＧHyTE方法训练得到的模型进行关系的

链接预测,测试方法是用每种方法训练得到的最佳

模型对测试集中的三元组做关系链接预测,实验的

评价指标是正确关系向量的平均排名(MR)和命中

第１的百分比 Hits＠１．将实验结果与基准方法对

比,实验结果如表４所示:

Table４　ResultsofRelationPrediction
表４　关系预测结果表

Metric
Wikidata１２K YAGO１１K

MR Hits＠１∕％ MR Hits＠１∕％

HolE ２．２３ ８３．９６ ２．５７ ６９．３

TransE １．３５ ８８．４ １．７ ７８．４

TransH １．４ ８８．１ １．５３ ７６．１

tＧTransE １．９７ ７４．２ １．６６ ７５．５

HyTE １．１３ ９２．６ １．２３ ８１．２

DurationＧHyTE １．１０ ９２．９ １．１４ ８６．１

　Note:Thebestvaluesareinbold．

Fig．６　Comparisonchartofpredictionmean

rankofrelation
图６　关系预测平均排名的变化曲线图

　　表４的结果对比显示,在 Wikidata１２K,YAGO１１K
数据集上,DurationＧHyTE算法的关系预测都比基

准方法更加准确,关系的预测效果分别提升了２．７％
和７．３％．

图６绘制了 HyTE和本文方法训练得到的模

型对于关系预测的结果随epoch变化的曲线．尽管

HyTE方法对于关系的预测排名已经接近１,优化

的空间很小,但是DurationＧHyTE方法对于关系的

预测效果仍略优于 HyTE．
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关系链接预测的另一项评价指标 Hits＠１的对

比结果如图７所示,与尾实体的预测的 Hits＠１０变

化曲线相似,DurationＧHyTE方法训练得到模型的

预测结果优于 HyTE方法．
为了更清晰地展示２个模型关系预测测试结果

的不同,我们从关系的预测结果中提取了实验结果

中的一些典型例子来对比 HyTE和 DurationＧHyTE
对不同关系的预测,如表５所示．

表５中列１是删除关系后的四元组,列２,３分

别是 HyTE和 DurationＧHyTE对缺失关系的预测

排名的前２名,其中加粗的关系为正确的预测值．
Fig．７　ComparisonchartofpredictionHits＠１ofrelation

图７　关系预测 Hits＠１变化曲线图

Table５　ComparisonofRelationPredictionBetweenHyTEandDurationＧHyTE
表５　关系预测对比表

TestQuadruples HyTE DurationＧHyTE

Norman_Borlaug,?,University_of_Minnesota,[１９３７—１９４２] isMarriedTo,graduatedFrom graduatedFrom,wasBornIn

Francisco_Gallardo,?,Puskás_Akadémia_FC,[２０１３—２０１４] isMarriedTo,playsFor playsFor,isMarriedTo

Konstantinos_Tsatsos,?,Independent_politician,[１９６７—１９７４] isMarriedTo,isAffiliatedTo isAffiliatedTo,isMarriedTo

Donovan_Leitch_(actor),?,London,[１９４６—１９６７] diedIn,wasBornIn wasBornIn,diedIn

Kate_O′Mara,?,Leicester,[１９３９—１９３９] isMarriedTo,wasBornIn wasBornIn,diedIn

Ida_Halpern,?,University_of_Vienna,[１９３８—＃＃＃＃] hasWonPrize,graduatedFrom graduatedFrom,worksAt

Luis_Walter_Alvarez,?,Berkeley,_California,[１９８８—１９８８] wasBornIn,diedIn diedIn,wasBornIn

Shōhei_Ōoka,?,Asahi_Prize,[１９７６—＃＃＃＃] Created,hasWonPrize hasWonPrize,created

Ahn_HyoＧyeon,?,SouthKoreanationalunder２０footballteam[１９９７—＃＃＃＃] isMarriedTo,playsFor playsFor,isMarriedTo

Shields_Warren,?,Harvard_Medical_School,[１９２３—＃＃＃＃] isMarriedTo,graduatedFrom graduatedFrom,hasWonPrize

Shafi_Goldwasser,?,IEEE_Emanuel_R．_Piore_Award[２０１１—＃＃＃＃] isMarriedTo,hasWonPrize hasWonPrize,isMarriedTo

Florence_Augusta_Merriam_Bailey,?Smith_College[１８８２—１８９６] hasWonPrize,graduatedFrom graduatedFrom,worksAt

Martha_Smith,?,Cleveland[１９５３—１９５３] isMarriedTo,wasBornIn wasBornIn,diedIn

　Note:Therightrelationsareinbold．

３．５　持续型关系数据链接预测实验

２．１节介绍了基于持续时长的关系分类,其中将关

系按照持续时间分为持续型关系和瞬时型关系２类．而
有效持续时间建模的对象主要是针对持续型关系,
所以本节将在持续型关系型数据集上对 DurationＧ
HyTE方法做进一步的验证．３．１节中介绍了我们从

Wikidata１２K,YAGO１１K中抽取了所有包含持续型

关系的数据,新建了２个持续型关系数据集 WDP１２K,

YGP１０K．HyTE,DurationＧHyTE训练算法在数据

集 WDP１２K,YGP１０K 上进行对比实验,用知识表

示学习得到的模型做链接预测,得到的实体链接预

测结果如表６所示,关系链接预测结果如表７所示．

Table６　ResultsofEntityPredictioninPersistentRelationDataset
表６　持续型关系数据集实体预测结果表

Metric

WDP１２K YGP１０K

MR Hits＠１０∕％ MR Hits＠１０∕％

Tail Head Tail Head Tail Head Tail Head

HyTE ２２４ ３２９ ３４．６ １８．４ １１２ ２９８ ４３．１ ２２．４

DurationＧHyTE １９４ ２８６ ３８．７ ２１．０ １０２ ２５８ ４２．９ ２７．３

　Note:Thebestvaluesareinbold．
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Table７　ResultsofRelationPredictioninPersistent
RelationDataset

表７　持续型关系数据集关系预测结果表

Metric
WDP１２K YGP１０K

MR Hits＠１∕％ MR Hits＠１∕％

HyTE １．１７ ９４．４ １．１４ ９４．２

DurationＧHyTE １．１５ ９５．４ １．０４ ９７．１

　Note:Thebestvaluesareinbold．

　　DurationＧHyTE 方法得到的模型在持续型关

系数据集上取得了比 HyTE更好的结果,在２个数

据集上的尾实体预测分别提升了１３．１％和１３．４％,
头实体链接预测性能分别提升了１３．４％和８．９％,关
系链接预测性能分别提升了１．７％和８．８％．这进一

步验证了我们的模型训练算法在持续型关系数据集

上的有效性．
３．６　时间预测实验

目前,知识图谱中的时间标注不够完整,缺失情

况严重,因此知识有效时间预测是一项重要任务．时
间预测任务就是给定测试的对象(h,r,t,τx),在所

有时间超平面上投影三元组的关系和实体,计算评

价函数,并以此计算每个时间超平面的排名．如果被

测对象是持续型关系三元组,那么考虑有效时间间

隔中最低的正确时间超平面排名．在此任务的训练

过程中我们采用了式(１２)(１３)这２种负采样方法,
其他的训练过程与链接预测实验一致．对比实验结

果如表８所示:

Table８　MeanRankofTimePrediction
表８　时间预测平均排名结果表

Method(SamplingMethod) Wikidata１２K YAGO１１K

HyTE(TANS) ２９．３ １４．０

HyTE(TDNS) １７．６ ９．９

DurationＧHyTE(TANS) ２２．０ １３．６

DurationＧHyTE(TDNS) １１．４ ９．４

　Note:Thebestvaluesareinbold．

　　表８展示了 HyTE和 DurationＧHyTE在采用

２种负采样方法时在时间预测任务上的对比实验结

果．实验结果表明依赖时间的负采样方法(TDNS)更
适合用在时间预测任务上,这是因为它更专注于使模

型的时间超平面分离,从而提升了时间预测效果．
２种方法在 Wikidata１２K数据集上采用 TDNS

负采样方法的平均排名的变化曲线对比结果如图８
所示:

Fig．８　Comparisonchartofpredictionmean
rankoftime

图８　时间预测平均排名的变化曲线图

４　总　　结

本文受持续时间模型启发,针对知识有效持续

时长的分布问题,对知识的有效持续时间进行建模,
计算知识在不同时间片上的有效可信度,将其作用

于训练过程评价函数和损失函数的计算,提出了融

合超平面和持续时间建模的时间感知知识表示学习

方法DurationＧHyTE．并在２个通用数据集和新建

的２个持续型关系数据集上设计了对比验证实验．
实验结果表明 DurationＧHyTE算法训练得到的模

型对于实体和关系的链接预测与时间预测效果都有

显著提升,尤其是在 Wikidata数据集上的头尾实体

预测准确度分别提高了２５．７％和３５．８％．
含有时间标签的知识图谱有大量的缺失值,目

前已有的方法大多将其默认为最大或最小值,这给

模型正确地学习时间知识造成了阻碍．因此,我们将

会继续研究含时间标签的大型知识图谱时间标签的

预测和迭代补全问题,提高知识标签的数据质量,更
好地训练模型,提高链接预测的准确度．目前流行的

知识表示学习都采用随机的负采样方法,本文链接

预测任务所采用的 TANS方法也是一种随机的负

采样方法,如何改进负采样方法,获得更高质量的负

样本也是一个很好的研究点．另外,如何将DurationＧ
HyTE等时间感知的知识表示学习方法应用于时间

相关的关系抽取、知识融合和推理等,也是值得深入

研究的方向．
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