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摘　要: 时序知识图谱推理旨在补充知识图谱中缺失的链接 (事实), 其中每个事实都与时间戳进行绑定. 基于变分

自动编码器的动态变分框架在这项任务中显示出独特的优势. 通过将实体和关系基于高斯分布进行联合建模, 该

方法不仅具备很强的可解释性, 而且解决了复杂的概率分布问题. 然而, 传统的变分自动编码器方法在训练过程中

容易出现过拟合问题, 从而不能精确捕捉实体语义的演化过程. 为了解决这个问题, 提出基于扩散概率分布的时序

知识图谱推理模型. 具体来讲, 建立一个双向的迭代过程, 将实体语义建模过程分为多个子模块. 其中, 每个子模块

通过一个正向的加噪变换和反向的高斯采样组成, 负责建模实体语义的一个微小演变过程. 相对基于变分自动编

码器的方法, 通过多个子模块联合建模显示地学习度量空间中实体语义随时间的动态表示, 能够得到更为精确的

建模. 与基于变分自动编码器的方法相比, 对于评估指标    , 模型在 Yago11k数据集和Wikidata12k数据集分

别提高 4.18%和 1.87%, 在 ICEWS14和 ICEWS05-15数据集上分别提高 1.63%和 2.48%.
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Abstract:  Temporal  knowledge  graph  reasoning  aims  to  fill  in  missing  links  or  facts  in  knowledge  graphs,  where  each  fact  is  associated
with  a  specific  timestamp.  The  dynamic  variational  framework  based  on  variational  autoencoder  is  particularly  effective  for  this  task.  By
jointly  modeling  entities  and  relations  using  Gaussian  distributions,  this  method  not  only  offers  high  interpretability  but  also  solves
complex  probability  distribution  problems.  However,  traditional  variational  autoencoder-based  methods  often  suffer  from  overfitting  during
training,  which  limits  their  ability  to  accurately  capture  the  semantic  evolution  of  entities  over  time.  To  address  this  challenge,  this  study
proposes  a  new  temporal  knowledge  graph  reasoning  model  based  on  a  diffusion  probability  distribution  approach.  Specifically,  the  model
uses  a  bi-directional  iterative  process  to  divide  the  entity  semantic  modeling  process  into  multiple  sub-modules.  Each  sub-module  uses  a
forward  noisy  transformation  and  a  backward  Gaussian  sampling  to  model  a  small-scale  evolution  process  of  entity  semantics.  Compared
with  the  variational  autoencoder-based  method,  this  study  can  obtain  more  accurate  modeling  by  learning  the  dynamic  representation  of
entity  semantics  in  the  metric  space  over  time  through  the  joint  modeling  of  multiple  submodules.  Compared  with  the  variational
autoencoder-based  method,  the  model  improves  by  4.18%  and  1.87%  on  the  Yago11k  dataset  and  Wikidata12k  dataset  for  evaluating  the
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MRR of the indicator and by 1.63% and 2.48% on the ICEWS14 and ICEWS05-15 datasets, respectively.
Key words:  knowledge graph (KG); temporal knowledge graph (TKG); link prediction; diffusion model

知识图谱 (knowledge graph, KG)是一种结构化的语义网络, 它以三元组 (头实体, 关系, 尾实体)的形式将自

然界中复杂的知识体系进行清晰的表达和灵活的建模 [1], 已成为当下研究的重点.
作为知识图谱的一个重要组成部分, 知识图谱表示学习是知识获取与应用的前提 [2]. 关于知识图谱表示学习,

开始是通过资源描述框架 (resource description framework, RDF)、网络本体语言 (Web ontology language, OWL)等
语言来描述的. 随着深度学习的迅速崛起, 人们开始尝试更简单的方法, 于是向量被引入进来. 因此, 当下的知识图

谱表示学习的研究目标便是指通过机器学习的方式将图片、视频、文本等语义信息通过低维稠密的实体向量来

表示 [3]. 基于向量的知识图谱表示学习方法给研究带来诸多便利. 例如, 用向量来表示知识图谱中的内容时, 实体

和关系实现了数值化, 使得复杂任务简单化, 显著提高了运算效率. 随着研究不断深入, 嵌入方式不仅更加准确高

效, 而且灵活多变, 适应能力更强 [4].
然而, 先前的很多研究都是基于静态知识图谱所提出的, 但随着时间的推移, 实体与关系会发生变化 [5]. 一些

新的实体可能会被添加进 KGs; 一些旧的实体可能会从 KGs中消失; 新的实体之间会产生新的关系. 如图 1所示,
姚明在 2008年是一名篮球运动员, 他效力于休斯顿火箭队, 其中一名队友是麦迪; 2012年的时候姚明已经退役并

前往上海交通大学读书, 而此时他的前队友麦迪也转投亚特兰大老鹰队; 而在 2020年的时候, 姚明任职中国篮协

主席. 这说明随着时间的推移, 实体的语义以及不同实体间的关系都可能发生变化. 在这种情况下, 当在进行查询

时, 涉及时间点或者时间间隔时候, 基于静态知识图谱表示学习的模型便会暴露很多缺陷.
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图 1　时序知识图谱的一个例子
 

[t0, tT ]

[tT ,∞] [2008,2020]

按照功能划分, 时序知识图谱 (temporal knowledge graph, TKG)可分为两大类, 分别为插值 (interpolation) 和
外推 (extrapolation). 基于插值方法针对时间范围为   之间缺失的事实进行补全; 基于外推方法针对时间范围

为   的未来事实进行预测. 以图 1为例, 在对时间戳范围为   的四元组事实进行学习之后, 查询 (姚
明, 居住于, ?, 2009) 所处时间段在已经学习的时间范围之间, 该任务是基于插值的方法; 查询 (姚明, 居住于, ?,
2021)所处时间段在已经学习的时间范围之后, 该任务是基于外推的方法. 由此可以看到, 基于插值的方法侧重于

从已知事实进行学习, 从而预测缺失的事实; 基于外推的方法侧重于学习过去时间戳发生事实所包含的结构信息,
以此作为依据对未来做出准确的预测. 相对而言, 基于外推的方法更具有挑战性 [6].

基于外推的方法面临的主要挑战是如何有效捕捉实体随时间的语义演化过程, 从而对未来事实做出精准的预

测. 针对外推任务所面临的挑战, 先前学者做了很多研究来进行探索. Trivedi 等人 [4]提出了 Know-evolve 及其扩

展 DyRep模型, 通过使用循环神经网络对连续时间进行建模, 但是这种方法无法捕捉结构信息, 不能处理并发事

件. Zhu等人 [7]提出了 CyGNet模型, 在训练过程中将历史重复事实全都添加到历史词汇表中, 从而利用已经发生

的事实去预测未来, 但是这种对历史记录进行单独编码的方式不仅降低了效率, 而且无法做到对于没有先前事件

的未来事实进行预测. Jin等人 [8]提出了 RE-NET模型, 使用循环神经网络来捕获并顺序编码实体预测中实体进行

直接参与的历史事实, 但是它并没有学习实体语义的演化过程. Liao等人 [9]提出了 DBKGE模型, 它基于变分自动
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编码器 (variational auto-encoder, VAE), 利用潜在变量, 通过设置高斯转移分布来动态地捕捉实体语义随时间的演

化过程. 然而, 这种基于高斯分布进行建模的方式在训练过程中容易出现过拟合现象, 导致无法精准捕捉实体的语

义演化过程.

X X

Z1,Z2, . . . ,Zi Zi

Zi

为了解决 DBKGE模型存在的问题, 本文提出了基于扩散概率分布的时序知识图谱推理模型 (temporal knowledge
graph inference model based on diffusion probability distribution, DPMTKG). 如图 2所示, X表示未知概率分布的一

个 TKG事实 (即对于给定四元组的初始嵌入, 通过扩散模型去得到最终嵌入表示), Z1, Z2,…, Zi 代表经过加噪或采

样得到的潜在变量. 对于按照时间顺序排列的 TKG事实   , 本文通过迭代的方式向   添加高斯噪声, 然后得到潜

在变量   . 这些潜在变量的数据分布逐渐向高斯分布靠拢 (例如,    服从高斯分布), 它们将实体语义建

模的过程分成多个子模块, 共同建模 TKG 事实. 在反向过程中, 从   开始, 每个子模块依次建立起一个高斯采样

过程, 目的是捕捉实体语义随时间变化的过程. 通过正向和反向两个过程, 本文建立起一个马尔可夫链, 通过多个

子模块联合建模显示地学习度量空间中实体语义随时间的动态表示. 不同于 DBKGE, 本文将建模过程分为多个

子模块, 其中每个子模块均由一个加噪和与之对应的高斯采样组成. 通过这种方式, 每个子模块仅负责建模实体语

义的一个微小演化过程. 在这种情况下, 使用高斯分布便可实现对每个子模块足够精确的建模, 从而解决了

DBKGE存在的过拟合问题. 经过大量实验, 本文证实了该方法的有效性. 本文工作的主要贡献如下.
 
 

... ...

加噪

X

X~p(X) Zi~p(Zi) X~p(X)

Z1 Zi−1 Zi−1 Z1 XZi

采样加噪 采样

正向扩散 反向扩散

图 2　基于扩散模型的生成过程
 

t t(1) 对于按照时间顺序依次到达的序列, 本文将   时刻的四元组数据 (即   时刻的四元组的初始嵌入)作为前向

扩散输入部分. 在前向扩散阶段, 不断向四元组中添加噪声. 在这个迭代过程中, 后一步数据均由前一步添加噪声

之后生成. 在经过多次迭代之后, 四元组的分布被逐渐引入的噪声污染, 直到成为完全随机噪声 (如图 2所示).
(2) 在反向扩散过程中, 将前向扩散得到的数据作为输入, 并在每个时间步进行采样, 逐步去除噪声. 在这个迭

代过程中, 通过训练学习得到每一步采样所需的均值和方差, 并逐步建立起噪声分布到数据分布之间的关系, 从而

得到下一时刻的四元组嵌入. 此外, 为了提升采样速度, 对采样序列取任意子序列来进行采样.

MRR

(3) 本文在 4个公开的数据集上进行了大量实验, 实验结果表明本文提出的方法优于基于变分自动编码器的

方法. 具体来说, 对于评估指标   , 模型在 Yago11k 和 Wikidata12k 分别提高了 4.18%和 1.87%, 在 ICEWS14
和 ICEWS05-15数据集上分别提高了 1.63%和 2.48%.

 1   相关工作

传统知识图谱表示学习不考虑时间信息, 它通过建立相关模型, 将知识图谱当中的关系与实体映射至连续的

向量空间中, 捕捉并学习当中潜在的语义信息 [10]. 在现实世界中, 实体的语义信息往往随着时间发生变化, 而传统

知识图谱表示学习并没有考虑实体的时间特征. 不同于传统知识图谱表示学习, 时序知识图谱表示学习将时间特

征进行融合到表示学习中, 在链接预测时表现出比传统时序图谱更好的性能. 时序知识图谱表示学习主要分为两

大类-插值 (interpolation) 和外推 (extrapolation).
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[t0, tT ]插值方法针对时间范围为   之间缺失的事实进行预测. 先前有许多学者将静态 KG模型扩展到时序 KG,
并且重新设计了嵌入模块和与时间相关的评分函数. Leblay等人 [11]将时间与关系融合后进行编码, 从而将时间转

换为影响实体与关系嵌入的系数. 与 TTransE 类似, García-Durán 等人 [12]也将时间与关系进行融合, 他们提出了

TA-DistMult模型, 通过循环神经网络去捕捉关系类型的时间感知表示. Dasgupta等人 [13]提出了 HyTE模型, 他们

通过将时间进行分割, 将三元组投影到特定时间所对应的超平面上. 为捕获特定时间的实体特征, Goel等人 [14]提

出了 De-simple 模型, 他们将实体与时间同时进行输入并结合历史嵌入函数, 以得到每一个时间所对应的实体的

一个隐藏的表示. Xu等人 [15]提出了 ATISE 模型, 将时间信息分解后融入实体和关系的嵌入当中, 并且利用高斯分

布的协方差去解决时间不确定性问题. Xu等人 [16]提出了 TeRo模型, 通过利用复杂空间中的旋转去映射实体随时

间的演化过程. Ma等人 [17]提出了 BiLSTM模型, 首先将构造了一个时间字典, 然后根据构造的时间字典将分解获

得的时间信息转为相应的序列, 然后将时间嵌入于关系嵌入组合以获得时间关系序列. Han 等人 [18]首先致力于

TKG双曲嵌入的工作, 他们借助黎曼流形乘积中定义的速度矢量来捕捉实体随时间的演变过程, 从而来学习实体

的嵌入表示. Xu等人 [19]提出了 TeLM模型, 该模型通过一个线性事件正则化器, 对 TKG进行了四阶张量分解; Liu等
人 [20]将所有事实视为一个完整整体, 利用深度神经网络进行语义建模, 并利用目标事实去挑选最有用的上下文.
Shao等人 [21]提出了 TuckERT模型, 提出时间可用三元组进行隐式表示, 并基于张量分解从三元组中的实体或关

系中提取出时间信息.

[tT ,∞]外推方法针对时间范围为   的未来事实进行预测. 先前的工作通过对历史事实进行建模来模拟实体的演

化过程, 从而去预测未来的事实. Trivedi等人 [4]提出了 Know-evolve模型, 他们通过循环神经网络建模过去时间戳

中发生的所有事实, 并尝试计算未来事实的条件概率. Zhu等人 [7]提出了 CyGNet模型, 他们在训练阶段使用复制

网络对所有历史重复事实进行建模, 以使重复事实能够更好地预测未来时间戳中的事实. Li等人 [22]通过建立基于

图卷积网络的循环演化网络将序列的结构信息、顺序模式、静态属性全部进行整合, 以处理对将来的时间戳进行

事实的预测问题. 以上这些方法缺乏对其预测的解释, 并且无法处理以前看不见的实体. Han 等人 [23]提出了

xERTE 模型, 通过子图采样技术建立了一个具有可解释性的推理框架. Sun等人 [24] 提出了 TITer模型, 通过设计

基于时间的强化学习模型来处理和预测未知的实体和事实. Deng等人 [25]将所有事实视为一个完整整体, 利用深度

神经网络进行语义建模, 并利用目标事实去挑选最有用的上下文. Li等人 [26]提出了 CluSTeR模型, 采用两阶段方

法, 首先利用强化学习从历史事实搜索并归纳线索, 然后利用图卷积网络从线索中推理答案. Park等人 [27]将事件

时间与演化网络分别进行建模, 以联合概率乘积的形式将二者统一, 从而学习丰富的互补信息. Jung等人 [28]提出

了 T-GAP模型, 融合了每个实体的邻域信息, 通过每个节点的注意力信息向可达到的节点进行路径搜索. Liao等
人 [9]提出了 DBKGE 模型, 他们首次提出借助基于动态贝叶斯的高斯分布去学习实体和关系的演化过程. 虽然

DBKGE 在时序知识图谱的链接预测方面取得了很好的结果, 但是它在训练过程中容易出现过拟合问题, 从而不

能精确捕捉实体语义的演化过程. 针对这一问题, 本文建立了一个双向的迭代过程, 将实体语义建模分为多个子模

块. 其中, 每个子模块通过一个正向的加噪变换和反向的高斯采样组成, 负责建模实体语义的一个微小演变过程.
不同于 DBKGE, 本文提出的 DPMTKG通过多个子模块联合建模显示地学习度量空间中实体语义随时间的动态

表示, 能够得到更为精确的建模.

 2   DPMTKG 模型介绍

 2.1   问题定义

(s,r,o, t) s o r

t s o E r R
t T Xt = (Et,Rt) t Et, Rt t

1 ⩽ t ⩽ T

定义 1 (时序知识图谱). 时序知识图谱是一种多关系有向图, 它是由不同时刻下的事实所组成的序列. 时序知

识图谱中的每一个事实都可以用一个四元组   来进行表示. 其中   代表头实体,    代表尾实体,    代表头实

体与尾实体之间的关系,    代表该事实发生的时间. 此外, 头实体   和尾实体   属于集合   , 关系   属于集合   , 时
间   属于集合   . 对于整个历史事实序列, 用   表示   时刻的实体和关系的序列嵌入, 其中   分别代表 

(   )时刻的实体和关系的嵌入表示. 表 1展示了主要符号.
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X⩽T

T +1 (?,r,o,T +1) (s,r,?,T +1)

定义 2 (时序知识图谱推理任务). 本文的主要任务从已知的历史序列    学习实体的语义变化情况, 并对

 时刻缺失的头实体   或者尾实体   进行概率评估. 该过程表示如下: 

p (XT+1|X⩽T ) = F(X⩽T ),

F (·) X⩽T T +1其中,    代表由历史序列   到   时刻序列嵌入的映射函数.
  

表 1　符号列表
 

符号 描述 符号 描述

E  实体集合 t  时间

R  关系集合 Xt  t在时间   的序列嵌入

T  时间集合 Et  t在时间   的实体嵌入

s  头实体 Rt  t在时间   的关系嵌入

r  关系 ZJ
t  J在第   步加噪得到的样本

o  尾实体

 

 2.2   模型概述

t

图 3显示了本文所提出的 DPMTKG模型的结构. DPMTKG主要有两部分组成, 分别为基于加噪变换的前向

扩散和基于高斯采样的反向扩散. 在前向扩散的过程中, 本文以迭代的方式不断向四元组中添加噪声. 在这个迭代

过程中, 后一步数据均由前一步添加噪声之后生成. 在经过多次迭代之后, 四元组的分布被逐渐引入的噪声污染,
直到成为完全随机噪声. 在反向扩散的过程中, 本文使用基于高斯采样的方法来逆向地学习噪声分布与数据分布

之间的关系, 从而通过学习得到下一时刻四元组的嵌入表示. 对于时间   的每个四元组, 评分函数如下: 

ft (s,r,o) = ||st + rt −ot || (1)

st ot rt t其中,    、   和   分别表示在时间   时头实体、尾实体和关系的嵌入.
  

st

s

t

o

otrt

Xt

q(Zt  |Zt       )
J J−1 p(Zt     |Zt )

J−1  

q(Zt  |Zt  )
2 1 

q(Zt  |Xt )
1

p(Xt+1|Zt )
1

p(Zt  |Zt )
1 2

J

J

Zt
J

Zt

1Zt

1Zt

2Zt
2Zt

Xt+1

Concat Concat

Concat

反
向
扩
散

前
向
扩
散

均值 1 方差 1

均值 2 方差 2

高斯采样

高斯采样

... ...

J

2

1

ϵθ(Zt, 1)1

ϵθ(Zt, 2)2

ϵθ(Zt, J)J

图 3　基于扩散概率分布的时序知识图谱推理模型
 

γ t

对于模型优化, 主要目标是使正样本损失不断接近于 0, 而负样本的损失尽可能大. 与之前方法类似 [16], 本文

采用一个边界参数   来控制损失范围. 在时间   发生的历史事实的概率分布如下: 
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p (Xt) =
∑

(s,r,o,t)∈Xt

∑
(s′ ,r,o′t)∈X−⩽t

[
ft (s,r,o)+γ− ft (s′,r,o′)

]
+ (2)

X−⩽t t t在这里   表示在时间   之前和时间   时出现的所有负样本的集合.

 2.3   基于加噪变换的前向扩散

对于输入数据, 在得到实体和关系的嵌入后, 为了使实体具备时间特性, 将实体与时间的嵌入进行拼接, 计算

方式如下所示: 

st =W1 [s; t]+b1 (3)
 

ot =W2 [o; t]+b2 (4)

W1,b1,W2,b2 [·]其中,    是可学习的参数,    代表拼接.
Xt = [st,rt,ot] t (s,r,o, t)为了方便接下来的介绍, 本文用   来统一表示在   时刻四元组   的嵌入表示.

Xt

J Z1
t ,Z

2
t , . . . ,Z

J
t

在对四元组进行建模时, 对于未知的数据分布, 首先通过前向扩散来打乱四元组的数据分布, 然后通过反向扩

散进行结构恢复, 从而生成下一时刻四元组的嵌入表示. 在设置参数化的模型之后, 利用训练来不断缩小真实数据

分布与生成数据分布的散度估计. 前向扩散的目标是不断向原始数据   中添加高斯噪声, 目的是使得原本有意义

的数据分布逐渐接近高斯噪声分布 [29]. 在进行   步的噪声叠加操作之后, 依次得到的潜在变量为   . 具
体而言, 前向扩散过程采用的是一个马尔可夫链 (Markov chain), 其中每一步的转移过程都是一个线性的高斯函数

前向扩散过程定义如下所示: 

q(Z1
t ,Z

2
t , . . . ,Z

J
t |Xt) = q(Z1

t |Xt)
J∏

j=2

q(Z j
t |Z

j−1
t ) (5)

q(Z1
t |Xt) q(Z j

t |Z
j−1
t ) Z1

t Xt

Z1
t Z j

t (1 < j ⩽ J)

其中,    与   是马尔可夫扩散核. 关于加噪变换的过程,    是由   添加噪声得到, 后面每一步均由其

前一项添加噪声, 并且在下一时刻对数据分布进行建模.    以及   的条件概率分布定义如下所示: 

q(Z1
t |Xt) =

√
a1Xt +

√
1−a1ϵ1 (6)

 

q(Z j
t |Z

j−1
t ) =

√
a j−1Z j−1

t +
√

1−a j−1ϵ j (7)

ϵ1, ϵ j
√

a1,
√

1−a1,
√a j−1,

√
1−a j−1

j Xt j Z j
t N(0, I)

j (1 ⩽ j ⩽ J) √a j

j (1 ⩽ j ⩽ J) a j (1 ⩽ j ⩽ J)

其中,    是服从高斯分布的高斯噪声,    为权重系数, 用于控制上一步数据与高斯噪

声的占比. 当   不断增大时,    逐渐接近纯噪声. 因此, 当   足够大的时候,    逐渐趋近收敛于标准正态分布   .

因此, 随着前向扩散的推进, 为了模糊原始数据, 应该增加高斯噪声的占比. 因此, 随着   的增加,    应

不断减小. 本文通过设置初始值与终止值并设计了与   负相关的线性函数来解决这个问题. 对于   ,
计算如下: 

a j = c− j
J

(c−d) (8)

c 0 < c < 1 d 0 < d < 1 c > d

j

a j

(5)

(6) Z j
t (1 < j ⩽ J) Xt

其中,     (   )为初始值,     (   )为终止值, 且满足   . 由于每次加入的噪声都服从高斯分布并且它

们之间是相互独立的, 因此在进行   步添加操作后, 相对于初始数据而言, 该步所添加的噪声依然服从高斯分布.
利用这一高斯分布的良好性质, 可以由初始输入数据以及   直接计算得到任意一步的潜在变量, 而不需要进行中

间步骤的计算, 从而可以帮助加快前向扩散的速度. 由于每一步的数据均由上一步计算得到, 因此通过借助公式   、

公式   , 从输入数据开始进行迭代计算, 从而得到关于   与初始数据   的条件概率分布如下所示: 

q
(
Z j

t |Xt

)
= ã jXt +

√
1− ã jϵ (9)

 

ã j =

j∏
k=1

ak (10)

ϵ ã j Xt Z j
t其中,    服从标准正态分布,    代表由   直接得到   的权重参数.

 2.4   基于高斯采样的反向扩散

t通过前向扩散, 对   时刻的数据不断进行加噪操作, 从而使得数据接近高斯分布. 而在反向扩散操作中, 目标
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t+1 Xt+1

Z J
t

是进行去噪, 并生成   时刻的数据分布   . 因此, 本文通过反向扩散来近似前向扩散的逆过程, 从而实现去噪.
与前向扩散类似, 采用一个高斯核的反向马尔可夫链来生成下一时刻的历史数据分布; 不同之处在于在反向扩散

过程中需要逐渐从之前得到的噪音中进行数据结构恢复, 这需要通过训练来完成, 因此高斯函数的均值和方差均

被神经网络进行参数化. 具体而言, 本文从前向扩散最终得到的   出发进行迭代采样. 反向扩散过程表述如下所示: 

pθ
(
Z1

t ,Z
2
t , . . . ,Z

J
t ,Xt+1

)
= p(Z J

t )pθ(Xt+1|Z1
t )

J∏
j=2

pθ(Z
j−1
t |Z j

t ) (11)

p
(
Z J

t

)
θ

Z J
t Z J−1

t

t+1 Xt+1 pθ (Xt+1|Z1
t ) pθ(Z

j−1
t |Z j

t ) (2 ⩽ j ⩽ J)

其中,    服从标准正态分布;    代表逆向扩散中相关的高斯分布参数, 它可以通过学习得到. 上述过程可以理解

为: 将   作为输入, 然后去预测高斯分布的均值和方差, 然后基于预测的分布进行随机采样得到   . 在经过不断

地进行预测和采样之后, 得到   时刻的数据分布   .    与   全都服从高斯分布: 

pθ (Xt+1|Z1
t ) =N

(
Xt+1;µθ

(
Z1

t ,1
)
,σθ

(
Z1

t ,1
)
I
)

(12)
 

pθ(Z
j−1
t |Z j

t ) =N
(
Z j−1

t ;µθ
(
Z j

t , j
)
,σθ

(
Z j

t , j
)
I
)

(13)

µθ
(
Z1

t ,1
)
、µθ

(
Z j

t , j
)
σθ

(
Z1

t ,1
)
、σθ

(
Z j

t , j
)

pθ (Xt+1|Z1
t ) pθ(Z

j−1
t |Z j

t ) q(Z1
t |Xt) q(Z j−1

t |Z j
t ,Xt) q(Z1

t |Xt)

(5) q(Z j−1
t |Z j

t ,Xt)

其中,    与   分别代表高斯分布的均值与方差, 均被神经网络进行参数化. 由于

 和   的均值与方差无法直接计算得出, 因此用   与   进行替代计算.  

可由公式   直接得到; 借助全概率公式,    的计算如下所示: 

q(Z j−1
t |Z j

t ,Xt) =
q
(
Z j

t |Z j−1
t

)
q
(
Z j−1

t |Xt

)
q
(
Z j

t |Xt

) (14)

q
(
Z j

t |Z j−1
t

)
(6) q

(
Z j−1

t |Xt

)
、q

(
Z j

t |Xt

)
(9) µθ

(
Z1

t ,1
)
、µθ

(
Z j

t , j
)

σθ
(
Z1

t ,1
)
、σθ

(
Z j

t , j
)其中,    可由公式   计算得到,    可由公式   计算得到. 最终,    与

 的计算如下所示:
 

µθ
(
Z1

t ,1
)
=
√

a1Xt (15)
 

σθ
(
Z1

t ,1
)
=

√
1−a1 (16)

 

µθ
(
Z j

t , j
)
=

1
√a j

Z j
t −

1−a j√
1− ã j

ϵθ(Z
j
t , j)

 (17)
 

σθ
(
Z j

t , j
)
=

1− ã j−1

1− ã j

(
1−a j

)
(18)

ã j ã j−1 ϵθ(Z
j
t , j)其中,    与   的计算可由公式 (10)得到,    代表噪声.

J J J

{1,2, . . . , J−1, J}

n (1 < n < J) {S 1,S 2, . . . ,S n−1,S n}

随着   的不断增大, 反向扩散需要更多的迭代步骤. 对于拥有   个扩散训练步骤的模型, 原本需要进行   次采

样迭代, 相应序列值为   . 为了提升模型性能, 本文遵循 Nichol等人所提出的加速采样方法 [30]. 虽然

目前已经有一些更快的采样方法被提出, 但是 Nichol等人所提出的加速采样方法存在如下优点: 首先, Nichol等
人提出的加速采样方法简单易实现并且具有很好的可扩展性, 已经被应用于很多领域; 其次, Nichol等人提出的加

速采样方法在许多实际问题中已经被证明是高效稳定的. 因此, 本文采用 Nichol 等人提出的加速采样方法. 具体

来说, 使用给定   值大小的任意子序列进行采样得到序列   , 从而实现加速采样的目的.

 2.5   损失函数

通过上述介绍, 本文展示了 DPMTKG 模型如何利用前向扩散、反向扩散生成下一时刻的实体和关系表示.
在进行优化的时候, 通常借助变分推断中的变分下界 (variational lower bound, VLB)技巧进行推导, 相应的似然函

数如下所示: 

−log(pθ(Xt+1) ⩽ −log(pθ(Xt+1)+KL
(
q
(
Z1

t ,Z
2
t , . . . ,Z

J
t |Xt

)∣∣∣∣ ∣∣∣∣pθ (Z1
t ,Z

2
t , . . . ,Z

J
t |Xt+1

))
= − log(pθ(Xt+1)+EXt

[
log

q
(
Z1

t ,Z
2
t , . . . ,Z

J
t |Xt

)
pθ

(
Z1

t ,Z2
t , . . . ,Z J

t ,Xt+1

) + log(pθ(Xt+1)
]
= EXt

[
log

q
(
Z1

t ,Z
2
t , . . . ,Z

J
t |Xt

)
pθ

(
Z1

t ,Z2
t , . . . ,Z J

t ,Xt+1

) ] (19)

周光有 等: 基于扩散概率分布的时序知识图谱推理 5089



为了方便计算, 借助公式 (5)、公式 (11)对上述公式进行继续转换: 

EXt

[
log

q
(
Z1

t ,Z
2
t , . . . ,Z

J
t |Xt

)
pθ

(
Z1

t ,Z2
t , . . . ,Z J

t ,Xt+1

) ] = EXt

log
q(Z1

t |Xt

)∏J
j=2 q(Z j

t |Z
j−1
t

)
p
(
Z J

t
)

pθ(Xt+1|Z1
t )

∏J
j=2 pθ(Z

j−1
t |Z j

t )


= EXt

−logp
(
Z J

t

)
+ log

q(Z1
t |Xt)

pθ (Xt+1|Z1
t )
+

J∏
j=2

log
q(Z j

t |Z
j−1
t )

pθ(Z
j−1
t |Z j

t )


= EXt

−logp
(
Z J

t

)
+ log

q(Z1
t |Xt)

pθ(Xt+1|Z1
t )
+

J∏
j=2

log
(

q(Z j−1
t |Z

j
t ,Xt)

pθ(Z
j−1
t |Z j

t ,Xt)
· q(Z j

t |Xt)
q(Z j−1

t |Xt)

)
= EXt

−logp
(
Z J

t

)
+ log

q(Z1
t |Xt)

pθ (Xt+1|Z1
t )
+ log

q(Z j
t |Xt)

q(Z1
t |Xt)

+

J∏
j=2

log
(

q(Z j−1
t |Z

j
t ,Xt)

pθ(Z
j−1
t |Z j

t ,Xt)

)
= EXt

log
q(Z J

t |Xt)
pθ(ZJ

t )
+

J∏
j=2

log
(

q(Z j−1
t |Z

j
t ,Xt)

pθ(Z
j−1
t |Z j

t ,Xt)

)
− logpθ(Xt+1|Z1

t )

 (20)

通过公式 (9), 公式 (11), 公式 (12), 可以将公式 (20)中的每一项都计算出来. 最终损失函数为: 

L (X⩽T ) = EXt

 T∑
t=1

log(p(Xt)+ ||ϵ − ϵθ(
√

ãJXt +
√

1− ãJϵ) ||
 (21)

ϵ ϵθ其中,    代表前向扩散的噪声,    代表反向扩散的噪声. 损失函数的第 1项为基于翻译模型的打分函数, 第 2项为

基于语义扩散的打分函数. 其中, 损失函数的第 1项通过最小化正样本与负样本的距离之和来优化参数, 第 2项通

过最大化边际似然的变分下界来优化参数.
本文采用 Adam优化器 [31]训练模型, 其原因为在训练过程中为了尽快通过学习获得高质量的四元组嵌入, 需

要选择能够快速收敛的优化器. 而 Adam优化器在进行更新的时候对于梯度的均值和方差进行了综合考虑, 不仅

收敛速度快, 而且内存需求少、易调参 [25].

 3   实　验

 3.1   数据集

本文在 4个公开的 TKG数据集进行了大量的链接预测实验. 本文所使用的 4个数据集为别为 Yago11k数据

集、Wikidata12k数据集、ICEWS14数据集以及 ICEWS05-15数据集. 其中, Yago11k数据集是通过从 YAGO数

据集中提取最频繁的 10个关系所得到时间的; Wikidata12k数据集是通Wikidata数据集选取了前 24个时间关系

所提取的; ICEWS14 数据集是从 ICEWS 数据集中提取的 2014 年发生的所有事件; ICEWS05-15 数据集是从

ICEWS数据集中提取的 2005–2015年发生的所有事件.

Ttrain < Tvalid < Ttest

本文采用与 Jin等人 [8]相同的处理方式, 将这些数据集进行离散化. 此外, 本文按照时间顺序对数据集进行了

排序并且分为了训练集、验证集和测试集, 占比情况分别为: 80%, 10%, 10%. 这样便有:    . 表 2列
出了 4个数据集的具体统计结果.
 
 

表 2　数据集统计
 

数据集 #实体 #实体间的关系 #训练集 #验证集 #测试集

Yago11k 10 623 10 161 540 19 523 20 026
Wikidata12k 12 554 24 539 286 67 538 63 110
ICEWS14 6 869 230 74 845 8 514 7 371

ICEWS05-15 10 094 251 368 868 46 302 46 159
 

 3.2   评估指标

(s,r,o, t) s o对于未来时间戳的链接预测任务旨在预测未来时间戳序列下四元组   缺失的头实体   或者尾实体   .
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(s,r,o, t) s t

MRR

MRR N

N = 1、3、10

在测试过程中, 对于一个需要测试的四元组来说, 以预测头实体为例, 将   中的   用知识图谱中的时间   之

前未出现过的实体所替代, 然后利用得分函数计算分数, 并对所有分数进行排列. 这样便得到了对于一个测试集中

的四元组的正确答案的排名, 显然, 排的越前说明越好. 本文使用常用的两种评价指标   与 Hits@m进行测试.
 是所有正确四元组排名倒数的平均值. Hits@N是所有正确四元组的前   个等级的比例. 在本实验中, 设置

 .

t t

t

t

在训练过程中, 本文利用   时刻及之前出现的实体随机替换四元组 (   时刻)的头实体或尾实体来生成负样本.
在测试过程中, 对于   时刻发生的事实四元组有可能作为损坏四元组参与排名, 这会影响到正确四元组的排名. 先
前的一些模型, 例如 CyGNet[7], 使用传统的静态过滤, 在不考虑时间因素的情况下删除了数据集中的所有四元组,
不适用于时序 KG. 因此, 继先前工作, 在测试过程中采用时间感知过滤设置 [28]. 时间感知过滤设置的作用是在所

有的负样本中过滤掉在时间   发生的事实. 例如, 对于两个四元组 (姚明, 居住于, 美国, 2008年)以及 (姚明, 居住

于, 中国, 2020年), 四元组 (姚明, 居住于, 美国, 2008年)没有在 2020年出现. 因此, 在 2020年这个时间戳, 时间感

知过滤会将 (姚明, 居住于, 美国, 2008年)过滤掉, 而传统的静态过滤会将二者都过滤掉.

 3.3   参数设置

dim = {100,150,200,250} ,
lr = {0.00001,0.00003,0.00005,0.00008,0.0001}, eta＝ {100,150,200}

{256,512,1024} J = {500,1000,1500,2000,2500} J = 2000 = {200,400,600,800,

1000} = {0.8,0.85,0.9,0.95,1} = {0,0.05,0.1,0.15,0.2}

本文使用 NVIDIA GTX A5000 GPU实现该模型. 在实验中, 使用 Adam优化器 [31]来学习参数. 对于这两个数

据集, 使用网格搜索策略调整参数以找到验证子集上的最佳值. 具体地, 调整嵌入维度   学

习率    负样本数    , 训练过程中的批大小 batch=
  ,  扩散迭代次数     ,  当     ,  采样次数 n  

 , 前向扩散的初始值 c   和终止值 d   . 表 3展示了模型在 4个数据

集上的最佳设置.
 
 

表 3　参数最佳配置列表
 

符号 Yago11k Wikidata12k ICEWS14 ICEWS05-15
dim  200  250  200  200 

lr  0.000 08  0.000 03  0.000 1  0.000 08 

eta  150  150  200  200 

batch 1 024  1 024  1 024  1 024 

J 2 000  2 000  2 000  2 000 

n 800  600  800  800 

c 0.9  0.95  0.95  0.95 

d 0.1  0.1  0.1  0.1 

 

 3.4   基线系统

[t0, tT ]

[tT ,∞]

本文将 DPMTKG模型与两类基线进行比较: 传统 KGE模型和时序 KGE模型. 其中, 传统 TKG模型中忽略

了时间信息, 其代表模型包括 TransE[32]、DistMult[33]、R-GCN[34]、ConvE[35]、ConvTransE[36]和 RotaE[37]. 该部分实

验结果来自 Li等人 [22]. 时序 TKG模型按照可分为插值和外插两部分. 基于插值的模型针对时间范围为   之

间缺失的事实进行预测, 其代表模型主要包括 TTransE[11]、HyTE[13]和 TA-DistMult[12]. 该部分实验结果来自 Li等
人 [22]. 外推方法针对时间范围为    的未来事实进行预测, 其代表模型主要包括 RE-NET[8]、CyGNet[7]和
TITer[24]、DBKGE[9]、EvoKG[27]. 关于 RE-NET、CyGNet和 TITer、EvoKG, 本文复现了代码并给出实验结果.

 3.5   实验结果与分析

表 4 和表 5 展示了 Yago11k、Wikidata12k、ICEWS14 和 ICEWS05-15 数据集的实验结果. 基线被划分为

3类, 其中第 1类为静态方法; 第 2类为基于插值的方法; 第 3类为基于外推的方法. 从表 4和表 5中, 有以下 3个
重要发现.
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表 4　在 Yago11k和Wikidata12k数据集上时序知识图谱推理结果 (%)
 

Baseline
Yago11k Wikidata12k

MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10
TransE 41.39 26.78 55.27 57.66 41.25 37.51 44.48 46.13
DistMult 44.05 － 49.70 59.94 27.96 － 32.45 39.51
R-GCN 20.25 － 24.01 37.30 13.96 － 15.75 20.25
ConvE 41.22 － 47.03 59.90 26.03 － 30.51 39.18

ConvTransE 46.67 － 52.22 62.52 30.89 － 34.30 41.45
RotaE 42.08 － 46.77 59.39 26.08 － 31.63 38.51
TTransE 26.10 － 36.28 47.73 20.66 － 23.88 26.10

TA-DistMult 44.98 － 50.64 61.11 26.44 － 31.36 38.97
HyTE 14.42 － 39.73 46.98 25.40 － 29.16 37.54
RE-NET 45.87 35.45 51.74 61.44 30.45 22.89 33.48 41.16
CyGNet 44.91 36.19 50.46 61.52 43.12 37.81 46.65 52.52
TITer 41.90 26.89 50.85 69.67 27.27 15.02 32.45 51.95
EvoKG 48.34 40.98 54.69 66.68 44.07 38.48 51.29 54.68
DBKGE 46.10 33.03 55.49 63.47 43.30 38.24 51.29 52.31
DPMTKG 50.28 42.19 56.34 66.26 45.17 39.67 51.80 55.24

 

 
 

表 5　在 ICEWS14和 ICEWS05-15数据集上时序知识图谱推理结果 (%)
 

Baseline
ICEWS14 ICEWS05-15

MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10
TransE 13.42 3.11 17.32 34.55 16.75 8.61 18.41 33.59
DistMult 20.32 6.13 27.59 46.61 19.91 5.63 27.22 47.33
R-GCN 28.03 19.42 31.95 44.83 27.13 18.83 30.41 43.16
ConvE 30.30 21.30 34.42 47.89 31.40 21.56 35.70 50.96

ConvTransE 31.50 22.46 34.98 50.03 30.28 20.79 33.80 44.95
RotaE 25.71 16.41 29.01 45.16 19.01 10.42 21.35 36.92
TTransE 12.86 3.14 15.72 33.65 16.53 5.51 20.77 39.26

TA-DistMult 26.22 16.83 29.72 45.23 27.51 17.57 31.46 47.32
HyTE 16.78 2.13 24.84 43.94 16.05 6.53 20.20 34.72
RE-NET 35.77 25.99 40.10 54.87 36.86 26.24 41.85 57.60
CyGNet 34.68 25.35 38.88 53.16 35.46 25.44 40.20 54.47
TITer 38.73 32.70 46.46 58.44 39.98 32.77 41.86 55.01
EvoKG 37.24 30.94 44.84 57.67 36.81 38.48 40.58 54.92
DBKGE 38.39 26.34 45.01 58.22 39.79 38.55 41.46 57.28
DPMTKG 40.02 28.32 47.15 59.47 42.27 39.04 43.22 58.49

 

• 与时间基线方法相比较, 前 6行静态方法的性能相对较差, 是因为他们忽略了时间因素.
• 基于插值的模型 (如 TTransE, TA-DistMult)在四元组的基础上对时间进行建模, 因此具有一定的推理能力.

基于外推的模型 (如 RE-NET、CyGNet和 TITer)对实体的时序特征信息捕获更加全面, 因此在预测未来事实方面

比基于插值的模型取得了更好的效果.

MRR

• 与其他基于外推的方法 (如 RE-NET、CyGNet 和 TITer) 相比, DPMTKG 模型在 4 个数据集上都取得了最

好的效果. 对于评估指标   , 与 DBKGE[9]模型相比, DPMTKG 模型在 Yago11k 和 Wikidata12k 分别提高了

4.18%和 1.87%, 在 ICEWS14和 ICEWS05-15数据集上分别提高了 1.63%和 2.48%.
表 6展示了本文在 Yago11k数据集和Wikidata12k数据集选取的两个查询 (Florence Augusta Merriam Bailey,

graduate from, ?, 1882)以及 (Raphael Leo, playfor, ?, 2010)进行预测时, 本文提出的 DPMTKG模型和 DBKGE模

型 [9]候选实体中排名前 5的实体的对比情况. 在查询 (Florence Augusta Merriam Bailey, graduatefrom, ?, 1882)时,
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除了查询实体 Smith College之外, 其他排名往前的几个实体与 Smith College语义接近, 均为大学. 然而, DBKGE
得到的前 5个候选实体中, Smith College排名第 3, 并且排名第 5的实体为 New York, 相较其他 4个实体而言语

义相差较大. 当查询 (Raphael Leo, play for, ?, 2010)的时候, 除了查询实体 Sporting Clube de Portugal B之外, 其他

几个实体均与 Raphael Leo存在密切关联 (Raphael Leo之前为这几个球队效力过). 与之相比, DBKGE在查询得到

的 5个候选实体中, Sporting Clube de Portugal B排名第 2, 并且 Raphael Leo不曾效力过 Aue FC in the Erzgebirge
和 Spanish Club. 以上结果表明, 本文通过多个子模块联合建模显示地学习度量空间中实体语义随时间的动态表

示, 可以精准捕捉实体语义随时间变化的过程.
 
 

表 6　关于 DPMTKG和 DBKGE在 Yago11k和Wikidata12k数据集的一个查询实例分析
 

要查询的四元组 DPMTKG的前5个候选实体 DBKGE的前5个候选实体

(Florence Augusta Merriam
Bailey, graduate from, ?,
1882)

Smith College, University of Marylan, Columbia
University, Yale University, University of Arizona

University of Cambridge , Columbia University,
Smith College, Yale University, New York

(Raphael Leo, play for, ?,
2010)

Sporting Clube de Portugal B, Arsenal_F.C
Academy, Portugal national under-16 football team,
Spanish Club, Spanish national football team

Portugal national under football team, Sporting
Clube de Portugal B, Catalan national football
team, Aue FC in the Erzgebirge, Spanish Club

注: 粗体代表查询答案
 

 3.6   消融研究

为了研究模型各个部分对实验产生的影响, 本文进行了消融实验. 如表 7和表 8所示, DPMTKG w/o forward
表示未使用前向扩散, DPMTKG w/o backward表示未使用反向扩散. 实验结果表明前向扩散与反向扩散在对模型

的性能提升上都起了积极作用. DPMTKG w/o forward通过反向扩散直接对原始数据进行迭代采样处理学习得到

下一时刻的数据分布. 实验结果表明, 在对数据加噪进行模糊处理后能够帮助更好的捕捉数据的真实分布. DPMTKG
w/o backward只对数据进行前向扩散处理操作后便生成得到了下一时刻四元组的数据分布. 实验结果表明, 由于

DPMTKG w/o backward在进行一系列的加噪过程后打乱了数据的真实分布, 因此 DPMTKG w/o backward取得了

较差的实验结果. 实验结果证实了模型的有效性.
 
 

表 7　在 Yago11k和Wikidata12k数据集上消融研究的实验结果 (%)
 

模型
Yago11k Wikidata12k

MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10
DPMTKG w/o forward 36.67 27.10 48.75 54.12 28.36 22.02 33.40 42.78
DPMTKG w/o backward 31.54 24.68 37.66 48.01 20.58 14.39 25.01 33.34

DPMTKG 50.28 42.19 56.34 66.26 45.17 39.67 51.80 55.24

 
 

表 8　在 ICEWS14和 ICEWS05-15数据集上消融研究的实验结果 (%)
 

模型
ICEWS14 ICEWS05-15

MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10
DPMTKG w/o forward 25.38 16.02 35.37 45.09 24.00 20.45 28.39 42.78
DPMTKG w/o backward 20.17 9.04 28.66 40.68 19.44 10.01 26.54 38.93

DPMTKG 40.02 28.32 47.15 59.47 42.27 39.04 43.22 58.49
 

 3.7   超参数对实验的影响

J

J = {500,1000,1500,2000,2500}
J J J = 2000

● 迭代次数   的影响. 在前向扩散过程中, 原始数据的分布被逐渐添加的噪音所打乱, 直至接近高斯分布. 在
探究迭代次数对实验的影响过程中, 设置   , 并探究 MRR/Hits@1/Hits@3/Hits@10
随   的变化情况. 如表 9和表 10所示, 在 4个数据集上, 随着   的增加, MRR都得到提升. 当   的时候, 实验
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J > 2000都取得了较好的结果. 当   的时候效果仍有小幅度提升, 但是由于迭代次数过多实验性能会受到影响. 实验

结果表明, 通过增加迭代次数之后依次进行数据加噪、去噪生成下一时刻的数据分布会对实验结果产生积极影响.
  

J表 9　在 Yago11k和Wikidata12k数据集上不同迭代次数   的实验结果 (%)
 

J
Yago11k Wikidata12k

MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10
500 40.39 31.74 42.26 47.66 28.35 21.52 32.28 38.13
1 000 43.04 35.38 45.60 55.64 36.96 29.38 44.45 44.51
1 500 47.35 39.40 54.01 63.30 39.96 33.45 49.75 53.25
2 000 50.28 42.19 56.34 66.26 45.17 39.67 51.80 55.24
2 500 50.67 42.57 55.29 66.52 44.89 40.39 52.30 56.45

  

J表 10　在 ICEWS14和 ICEWS05-15数据集上不同迭代次数   的实验结果 (%)
 

J
ICEWS14 ICEWS05-15

MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10
500 29.45 22.67 32.01 39.54 30.20 25.33 33.87 42.29
1 000 34.87 24.06 35.42 46.74 36.96 29.79 39.90 49.55
1 500 38.12 27.94 42.47 52.69 39.96 32.97 41.93 54.01
2 000 40.02 28.32 47.15 59.47 42.27 39.04 43.22 58.49
2 500 40.11 28.98 46.29 58.35 42.98 38.91 43.01 59.23

 

n n n

J = 2000

= {200,400,600,800,1000}
n = 800 = 600

n = 800 = 600

● 采样次数   的影响. 在反向扩散中, 随着   的增大, 采样次数也要增加. 如果   比较大, 那么采样次数不断增

加会给实验带来性能压力. 本实验探究了采样次数对 MRR/Hits@1/Hits@3/Hits@10的影响. 在   的情况下,
设置采样次数 n   . 如表 11 和表 12 所示, 随着采样次数增多, Hits@10 逐渐增大. 对于

Yago11k数据集来说, 当   的时候, 性能趋于稳定; 对于Wikidata12k数据集来说, 当 n   的时候, 性能趋

于稳定; 对于 ICEWS14数据集来说, 当   的时候, 性能趋于稳定; 对于 ICEWS05-15数据集来说, 当 n 
的时候, 性能趋于稳定. 上述实验表明, 通过子序列采样方式在提高采样速度的同时也能够达到性能的稳定.
  

n表 11　在 Yago11k和Wikidata12k数据集上不同采样次数   的时序知识图谱推理结果 (%)
 

n
Yago11k Wikidata12k

MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10
200 21.25 18.65 24.44 30.53 20.02 17.52 24.89 32.48
400 35.67 30.44 38.62 43.39 38.44 32.09 44.60 49.34
600 44.39 36.32 49.02 60.58 45.17 39.67 51.80 55.24
800 50.28 42.19 56.34 66.26 44.88 39.90 51.01 54.58
1 000 50.48 41.96 56.01 66.85 44.46 39.38 50.96 55.36

  

n表 12　在 ICEWS14和 ICEWS05-15数据集上不同采样次数   的时序知识图谱推理结果 (%)
 

n
ICEWS14 ICEWS05-15

MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10
200 10.19 7.96 13.12 20.34 15.78 12.49 21.48 24.21
400 24.87 19.45 29.02 37.50 30.01 23.50 36.46 42.19
600 33.08 25.74 41.95 52.38 39.89 35.42 40.17 53.69
800 40.02 28.32 47.15 59.47 42.27 39.04 43.22 58.49
1 000 41.15 27.09 47.78 59.26 41.50 39.51 42.28 58.68

 

 4   结　论

本文提出基于扩散概率分布的时序知识图谱推理模型. 对于按照时间顺序排列的历史序列信息, 本文建立起

一个马尔可夫链, 通过多个子模块联合建模显示地学习度量空间中实体语义随时间的动态表示. 通过这种方式, 每
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个子模块仅负责建模实体语义的一个微小演化过程. 在这种情况下, 使用高斯分布便可实现对每个子模块足够精

确的建模. 本文在 4个公开的数据集上进行了大量实验, 实验结果表明本文提出的方法优于基于变分自动编码器

的方法. 具体来说, 对于评估指标MRR, 模型在 Yago11k 和 Wikidata12k 分别提高了 4.18%和 1.87%, 在 ICEWS14
和 ICEWS05-15数据集上分别提高了 1.63%和 2.48%.

未来主要有两个方面需要探索. 首先, TKG 通常使用现成的信息提取工具构建, 可能包含各种错误, 对 TKG
补全任务产生严重的负面影响. 未来的工作将重点考虑如何构建事实验证与时序知识图谱推理的联合模型, 为下

游任务提供可靠的知识资源. 其次, 本文提出的方法仍然缺乏有效的反馈机制, 无法对学习的四元组进行及时和准

确的评估. 未来的工作将重点考虑如何引入人类反馈强化学习 [38], 从而进一步提升模型对历史事实的归纳推理

能力.
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