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基于历史摘要增强的时序知识图谱补全方法

田晓薇，张笑燕，杜晓峰，陆天波
（北京邮电大学计算机学院（国家示范性软件学院），北京 100876）

摘要：时序知识图谱补全旨在基于历史观测事实预测未来缺失的实体链接。为了克服长程信息截断与冗余噪声

问题，提出一种历史摘要增强（HSE）的方法。该方法首先通过关系图神经网络提取实体全局历史行为表示。

随后构建紧凑的历史摘要对跨时间历史信息进行浓缩。最后，通过门控融合机制自适应地结合历史摘要与当前

查询表示，用于链接预测。所提方法在 ICEWS14与 ICEWS18数据集上取得了较好的效果，其中在 ICEWS14上

的MRR与Hits@10分别达到47.41%和71.00%，有效提升了时序知识图谱补全的性能。
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Abstract: Temporal knowledge graph completion aims to predict future missing entity links based on historical observed 

facts. To overcome the issues of remote information truncation and redundant noise, a method named Historical Sum‐

mary Enhancement (HSE) was proposed. In this method, entity global historical behavior representations were first ex‐

tracted through a relation graph neural network. Subsequently, compact historical summaries were constructed to con‐

dense cross-temporal historical information. Finally, the historical summaries and current query representations were 

adaptively combined via a gated fusion mechanism for link prediction. Better results were achieved by the proposed 

method on the ICEWS14 and ICEWS18 datasets, with the MRR and Hits@10 on ICEWS14 reaching 47.41% and 

71.00%, respectively. This effectively improves the performance of temporal knowledge graph completion.

Key words: Temporal knowledge graph completion, Historical summary enhancement, Long-range temporal depen‐

dency, Time encoding, Link prediction

0　引言

时 序 知 识 图 谱 （temporal knowledge graph, 

TKG）在传统知识图谱（knowledge graph, KG）中

引入时间戳，用于描述事件随时间变化的动态过

程，已广泛应用于事件预测、情报分析和推荐系统

等场景[1-3]。时序知识图谱补全（temporal knowl‐

edge graph completion, TKGC）旨在根据历史观测

事实预测缺失或未来事实，是时序图推理中的核心

任务之一。

现有外推式TKGC方法通常将TKG表示为按
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时间排列的图序列，并结合图神经网络（graph 

neural networks，GNNs）和时序建模模块学习动态

演化规律。RE-NET[4]、RE-GCN[5]和TiRGN[6]等方

法分别从局部结构聚合、循环状态更新和重复事件

建模等角度提升了未来链接预测性能。进一步地，

DyMemR[7]通过动态记忆机制保存和更新历史状

态，拓展了历史信息的利用范围。

然而，现有外推式TKGC方法对长程历史信息

的利用仍存在局限。部分方法依赖有限历史窗口，

可能直接截断较早但仍具有预测价值的历史事实。

其中，一些基于循环神经网络（recurrent neural 

networks，RNNs）的方法虽然能够维护历史记忆，

但在较长时间跨度下，早期信息可能随状态更新被

逐步弱化。当查询时刻附近缺少直接证据时，模型

难以充分利用实体的长期历史行为线索，从而影响

预测结果。另一方面，直接对完整历史进行建模虽

然能够扩大历史信息覆盖范围，但历史事实中通常

包含冗余噪声，且历史跨度过长，容易带来额外计

算开销。因此，如何在充分利用全局历史信息的同

时，控制历史表示规模，是外推式TKGC需要解决

的重要问题。

针对上述问题，本文提出一种基于历史摘要增

强的TKGC方法。该方法首先利用实体全局历史行

为 表 示 学 习 （historical behavior representation, 

HBR）模块，在查询时刻前的全局历史事实上学习

实体的行为表示。随后，历史摘要构建（historical 

summary construction, HSC）模块将实体全局历史

行为表示与相对查询时刻的时间信息相结合，构造

跨时间历史实体表示，并通过聚类将完整历史中的

跨时间信息浓缩为数量受控的历史摘要。最后，历

史摘要增强预测（summary enhanced prediction, 

SEP）模块依据当前查询选择相关历史摘要，并将

其与查询实体表示进行自适应融合，以完成未来链

接预测。本文主要工作如下：

(1) 提出一种历史摘要增强的TKGC方法（his‐

torical summary enhancement, HSE），该方法以查询

时刻前的全局历史信息为基础，通过历史摘要对跨

时间历史信息进行浓缩，为长程历史线索参与当前

预测提供紧凑表示。

(2) 设计了 HBR、HSC 与 SEP 三个协同模块，

从而提升模型长程时间依赖的建模能力。其中，

HBR 从全局历史事实中提取实体行为表示。HSC 

将实体全局历史行为与时间信息结合，构造跨时间

历史实体表示，并聚类形成紧凑历史摘要。SEP 根

据当前查询对历史摘要进行相关性选择，并通过门

控机制将其与实体表示融合。

(3) 在 ICEWS14 和 ICEWS18 两个基准数据集

上进行实验验证。实验结果表明，在本文选取的对

比方法和统一实验设置下，HSE 取得了较优的链

接预测性能，验证了历史摘要增强建模方式的有

效性。

1　相关工作

1.1　静态知识图谱补全

静 态 知 识 图 谱 补 全[8] （knowledge graph 

completion, KGC）主要关注实体与关系的低维表

示学习，相关方法大致可分为平移模型、张量分解

模型和深度学习模型。平移模型以 TransE[9]、

TransH[10]等为代表，将关系建模为实体表示之间

的向量平移。张量分解方法如DistMult[11]和Com‐

plEx[12]将KG表示为多维张量，并通过分解实现缺

失事实推断。深度学习方法则进一步引入RNNs和

GNNs等结构，以增强对复杂关系模式和局部结构

信息的刻画能力。上述方法建模对象均为静态事

实，未显式考虑时间信息，因而难以描述事件随时

间演化的动态规律，不能直接适用于TKGC任务。

1.2　时序知识图谱插值

时间知识图谱补全[13-14]通常可分为插值和外推

两类。插值方法主要面向已知时间范围内的缺失事

实补全，例如TTransE[15]将时间作为附加特征引入

评分函数，HyTE[16]通过时间超平面对实体和关系

进行建模，DE-SimplE[17]则设计了随时间变化的实

体表示。这类方法能够较好利用观测时间区间内的

信息，但其推理范围通常局限于已知时间窗口，对

未来事实预测的适应性不足。

1.3　时序知识图谱外推

外推方法关注基于查询时刻前的历史事件预测

未来事实，是近年来TKGC的主要研究方向。现有

方法通常将TKG表示为按时间排列的图快照序列，

在固定窗口内学习结构信息和时间依赖。典型方法

中，RE-NET[4]采用循环事件编码器和邻域聚合器

预测未来事件，RE-GCN[5]使用关系感知图卷积与

门控循环单元联合建模局部结构与时间演化，

TiRGN[6]同时建模局部相邻历史、重复模式和周期
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性特征。RPC[18]则显式利用关系相关性对关系类型

进行建模，并学习固定窗口内的事件周期模式。

RETIA[19]通过关系-实体双交互聚合机制建模结构

信息，并利用门控循环单元（gated recurrent unit，

GRU）更新实体和关系的时序表示。HGCT[20]利用

图Transformer与时间卷积Transformer联合建模历

史事实的结构特征和时序依赖。这类基于序列建模

的方法能够逐步整合历史信息，但当历史跨度较大

时，较早信息可能在持续状态更新中被弱化，且可

能忽略窗口之外的历史信息。考虑到TKG中的时

变性，CEN[21]提出基于课程学习的策略来处理不

同长度的动态演化模式，FS-Net[22]则基于频次统计

信息提取不同历史长度下的实体模式。近期研究进

一步从不同角度增强历史信息利用。CENET[23]通

过历史对比学习提升历史事件表示能力，LogCL[24]

从局部与全局历史信息的对比关系中学习更具判别

性的表示。DyMemR[7]提出记忆机制来筛选并保留

潜在有用的历史事实。这些研究有效拓展了历史信

息的利用范围，但随着历史事实持续累积，如何在

避免直接逐条处理完整历史所带来的冗余信息和计

算规模增长的同时，使较早历史线索仍能够参与当

前预测，仍是外推任务的重要问题。

另一类工作强调推理过程的可解释性。规则方

法通过学习时间逻辑规则完成推理，例如

TLogic[25] 基于时间随机游走抽取逻辑规则 ，

TILP[26]和TEILP[27]通过可微逻辑学习或受约束随

机游走学习时间规则，TempValid[28]进一步建模规

则置信度的时间有效性。AILR-IR[29]和 RSRule[30]

等神经符号方法尝试结合神经表示与逻辑规则，以

提升规则学习的表达能力和泛化能力。路径和强化

学习方法也被广泛用于可解释的TKGC，xERTE[31]

设计时间关系图注意力机制进行可解释推理，Hi‐

erarT[32]利用强化学习进行多跳路径搜索，TPAR[33]

和TiPNN[34]等方法则围绕时间路径展开神经符号

建模。CognTKE[35]则构建时间认知关系有向图，

并联合利用全局浅层推理和局部深层推理处理历史

时间路径。这类方法能够提供相对清晰的推理路

径，但显式抽取规则或链式路径通常会带来较高的

存储与计算开销，并且在稀疏或复杂动态场景下，

往往难以充分刻画丰富的历史交互模式。相较而

言，本文并不显式构造规则或路径，而是从历史表

示压缩与摘要增强的角度建模跨时间依赖，以兼顾

建模能力与计算效率。

随 着 大 语 言 模 型 （large language models，

LLMs）的发展，部分研究开始利用其语义理解与

逻辑推理能力辅助 TKG 外推。LLM-DA[36]利用

LLMs 从历史事实和关系语义中生成时间逻辑规

则，并通过动态更新规则适应TKG的演化。SRM-

LLM[37]则利用LLMs分析关系类型，并构建关系关

联子图以增强关系表示。这类方法通常依赖额外的

文本信息及较大的预训练模型。与之不同，本文关

注仅利用TKG中的结构与时间信息进行历史事实

建模。

2　预备知识

2.1　时序知识图谱补全

时 序 知 识 图 谱 （temporal knowledge graph, 

TKG）是在传统静态知识图谱基础上引入时间戳形

成的动态知识表示结构。设实体集合、关系集合和

时间戳集合分别为E、R和T，则TKG可表示为:

G = {( s,r,o,t )|s,o ∈ E,r ∈ R,t ∈ T } (1)

其中，s和 o分别表示头实体和尾实体，r表示关

系，t表示时间戳，四元组(s,r,o,t)表示实体 s与实体

o在时间 t通过关系 r进行了事实交互。

对于给定的查询时间 tq，将其之前的历史观测

事实记为:

G tq

obs = {( s,r,o,t ) ∈ G|t < tq } (2)

本文关注外推式TKGC任务，即基于查询时间

之前的历史观测事实，对 tq时刻的缺失事实进行预

测。具体而言，给定查询 ( s,r,?,tq )，目标是依据历

史观测集合G tq

obs，从实体集合 E中识别最可能的尾

实体。为此，需要学习候选尾实体的评分函数：

f (o|s,r,tq,G tq

obs ) (3)

其中，f (·)表示在给定头实体 s、关系 r、查询时间

tq及历史观测事实条件下，候选尾实体 o的匹配得

分。得分越大，说明实体o越有可能成为该查询的

正确答案。因此，模型的预测结果可表示为：

ô = argmaxo ∈ E f (o|s,r,tq,G tq

obs ) (4)

2.2　符号说明

为了便于后续章节的阅读与公式阐述，本文所

使用的主要数学符号及其含义说明如表1所示。

··3
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3　历史摘要增强的TKGC方法

3.1　模型概览

本文提出了一种基于历史摘要增强的TKGC方

法（historical summary enhancement, HSE）。该方

法由实体全局历史行为表示学习（historical behav‐

ior representation, HBR）、历史摘要构建 （histori‐

cal summary construction, HSC）和历史摘要增强预

测（summary enhanced prediction, SEP）3个部分组

成。如图 1所示，对于给定查询 ( s,r,?,tq )，HBR首

先基于查询时刻 tq之前的观测事实提取实体历史邻

域，学习实体全局历史行为表示。在此基础上，

HSC将实体全局历史行为表示与相对查询时刻的时

间间隔编码相结合，构造跨时间历史实体表示，进

而采用聚类方法对其进行压缩，将具有相似特征的

历史表示归纳为数量受控的历史摘要。最后SEP利

用门控融合机制得到增强后的查询表示，并通过

ConvTransE解码器完成候选实体评分。

3.2　实体全局历史行为表示学习HBR模块

为了从复杂的观测事实中准确提取实体的历史

关联信息，本节提出了实体全局历史行为表示学习

（historical behavior representation, HBR）模块。给

定查询时间 tq ∈ T，对于每个实体 v ∈ E，收集其在

tq之前的历史邻域事实，记为N (v )：

N (v ) = {(u,r )|(v,r,u,tu ) ∈ G tq

obs,tu < tq } (5)

 

图 1 模型概览 

表1 符号说明

符号

G

E

R

T
( s,r,o,t )

G tq
obs

N (v )

d

ev

e′v
r

ψ (⋅)

说明

时序知识图谱

实体集合

关系集合

时间戳集合

在时间 t发生的时序事实，其中 s为头实体，r为关系，o为尾实体

时间 t之前可观测的历史事实集合

实体v在历史观测图中的邻域集合

嵌入表示维度

实体v的表示向量

融合历史摘要后的增强实体v的表示向量

关系 r的表示向量

ConvTransE[38]解码函数

··4
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其中，u ∈ E表示与实体v在历史观测事实中发生交

互的邻居实体，r ∈ R表示对应的关系类型，tu表

示该历史事实发生的时间戳，G tq

obs表示查询时间 tq

之前的历史观测事实集合。由此，N (v )表示实体

v在查询时间之前的历史邻域信息，用于刻画其在

历史中的交互模式。为获得实体全局历史行为表

示，采用关系图卷积网络R-GCN[39]对邻域实体和

关系进行聚合：

el
v = σ ( ∑u,r ∈ N (v )

1
cv

Wl
1 (el - 1

u + r ) + Wl
2el - 1

v ) (6)

其中，el
v表示实体 v在第 l层的表示向量，r为关系

r的表示向量，cv为归一化系数，Wl
1和Wl

2为可学

习参数，σ为非线性激活函数。在初始层，即 l = 0

时，e0
v 为实体 v的随机初始表示。经过多层关系传

播与邻域聚合后，可得到实体 v的全局历史行为表

示向量ev。

3.3　时间感知历史摘要构建HSC模块

为了在控制计算规模与噪声的同时有效保留长

程线索，本节提出了时间感知历史摘要构建（his‐

torical summary construction, HSC）模块。HBR 得

到的 ev汇集了实体 v在查询时刻前的全局历史结构

信息，但未显式区分不同历史线索距当前查询的时

间远近。为保留历史时间信息并控制历史表示规

模，HSC以（实体-时间）对为单位构造具有时间

区分能力的跨时间历史实体表示，对该表示集合进

行聚类压缩，形成紧凑的历史摘要。

首先，定义（实体-时间）对集合：

A tq = {(v,tk ) | tk < tq,v ∈ Etk
} (7)

其中，Etk
表示在历史时刻 tk出现的实体集合。对于

tk，定义其与查询时间 tq的时间间隔为：

Δtk = | tq - tk | (8)

在此基础上，对任一 （实体 - 时间） 对

(v,tk ) ∈ A tq，定义实体 v在时间 tk 的跨时间历史实

体表示：

xv,tk
= ReLU (Wt (ev⊕TE (Δtk ) ) ) (9)

其中，⊕表示向量拼接操作，Wt为可学习参数矩

阵，时间编码函数[40]TE (⋅)定义为：

TE (Δtk ) = [cos (ω1Δtk + ϕ1 ),…, cos (ωdΔtk + ϕd )]
(10)

其中ω ∈ Rd 和ϕ ∈ Rd 分别表示可学习的向量。在

获得时间感知表示后，为提取其中具有代表性的跨

时间历史模式，采用 K-means 算法对A tq 中所有

（实体-时间）对所对应的跨时间历史实体表示进行

聚类。令K为历史摘要的最大容量，实际聚类数量

定义为：

m ( tq ) = min ( K,|A tq|) (11)

K-means将其划分为m (tq )个簇，并以各簇中

心作为历史摘要，得到 H
tq = [ h1,h2,…,hm ( tq ) ]。其

中，摘要hi表征第 i个簇内实体表示所共有的历史

行为和相对时间特征。当实体表示数量较少时，摘

要数量随历史规模相应调整。随着历史规模增加，

摘要数量由K限定。历史摘要采用在线构建，模型

基于当前查询时刻生成跨时间历史实体表示，并通

过聚类动态更新摘要，以捕捉最新的历史行为与时

间特征。

3.4　历史摘要增强预测SEP模块

为了充分利用压缩后的长程线索来提升未来链

接的预测精度，本节提出了历史摘要增强预测

（summary enhanced prediction, SEP）模块。预测阶

段并非所有历史摘要都与当前查询相关。为减少无

关历史噪声，首先计算查询实体 s 与各历史摘要

[ hi,h2,…,hm ( tq ) ]之间的相关性：

ai = Sim (es,hi ) (12)

其中，Sim (⋅)表示余弦相似度。随后利用 Softmax

归一化得到各摘要权重，并对历史摘要进行加权

聚合：

wi =
exp (ai )∑

j

exp (aj )
(13)

ms =∑
i

wi hi (14)

得到查询相关的历史摘要表示向量ms后，进

一步引入门控融合机制，自适应融合实体全局历史

表示与历史摘要表示，以增强头实体 s在当前查询

下的预测表示：

g = Sigmoid ( Wg (es⊕ms ) ) (15)

e′s = g⊙es + (1 - g )⊙ms (16)

其中，es为头实体的历史表示向量，e′s为增强后的

表示，⊙表示逐元素乘法，Sigmoid 表示激活函

··5
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数。门控融合机制用于自适应控制当前结构信息与

历史摘要信息的比例。最后采用ConvTransE解码

器计算候选尾实体得分：

f (o|s,r,t,G tq

obs ) = ψ (e′s,r,eo ) (17)

3.5　训练目标

训练阶段采用实体预测交叉熵损失函数优化模

型参数：

L = ∑
( s,r,o,t ) ∈ G

- log f (o|s,r,t,G tq

obs ) (18)

3.6　算法整体流程

为了更直观地展示本文所提HSE方法的完整

执行细节，表2总结了模型的端到端计算流程。给

定历史观测事实集合、待预测查询集合以及 R-

GCN网络层数，该流程依次执行实体全局历史行

为表示学习、时间感知历史摘要构建与历史摘要增

强预测三个核心阶段，最终输出所有候选尾实体的

预测得分。具体地，模型对同一时刻的所有查询进

行批量并行计算，HBR与HSC的计算结果由该时

刻各查询共享，而摘要选择、门控融合及候选评分

则并行执行。该机制有效均摊了不同时刻的摘要构

建开销，并借助容量限制有效控制保障了模型的计

算效率。

4　复杂度分析

设查询时间 tq之前的历史观测事实数为 |G tq

obs|，

实体-时间对数量为 |A tq|，嵌入维度为d，R-GCN层

数为 L，历史时刻 tk 之前出现的实体数量为
|
|
||||Etq

|
|
||||。

在实体全局历史行为表示学习阶段，模型主要开销

来自R-GCN的消息传递，因此时间复杂度可记为

O ( L|G tq

obs|d + L|Etq
|d 2 )。在时间感知历史摘要构建阶

段，模型首先对历史实体表示进行时间编码并映射

到统一表示空间，复杂度为O (|A tq|d 2 )。随后压缩

得到紧凑历史摘要，由于历史摘要数量上限为常数

K，复杂度可记为O (|A tq|d )。在历史摘要增强预测

阶段，查询表示与历史摘要之间的相关性计算复杂

度为O (d )，门控融合的复杂度为O (d 2 )，最终使

用解码器对候选实体进行评分，其复杂度记为

O (|E|d )。因此，单次预测的总体复杂度可表示为：

O ( L|G tq

obs|d + L|Etq
|d 2 + |A tq |d 2 + |E|d )。由于通常有

K ≪ |
|
||||Et

q

|
|
||||，本文方法在保留长程历史信息的同时，

有效降低了完整历史建模带来的冗余计算开销，因

此在复杂度上更适合长时间跨度的时序知识图谱补

  表2　 基于历史摘要增强的TKGC算法流程

输入输入

1:   // 阶段 1：实体全局历史行为表示学习 (HBR)
2:   根据公式 (5) 提取查询时间 tq之前的实体全局历史邻域N (v )

3:   For l = 1 to Ldo
4:      根据公式 (6) 通过R-GCN聚合邻域特征

5:   End for
6:   获取各实体的全局历史行为表示ev

7:   // 阶段 2：时间感知历史摘要构建 (HSC)
8:   For 每个历史时间戳 tk < tq do

9:     根据公式 (8) 计算相对时间间隔Δtk = |
| tq - tk

|
|

10:     根据公式 (9) 注入时间编码，计算时间感知表示xv,tk

11:   End for

12:   使用K-means聚类算法对所有跨时间实体表示进行压缩，得到历史摘要H
tq = [ h1,h2,…,hm ( tq ) ]

13:   // 阶段 3：历史摘要增强预测 (SEP)
14: 对预测查询集合中的查询并行执行：

15:     根据公式 (12) 和公式 (13) 计算当前查询实体对各个历史摘要的相关性权重

16:     根据公式 (14) 进行加权求和，得到查询相关的历史摘要表示ms

17:     根据公式 (15) 计算门控机制下对实体历史表示的权重g

18:     根据公式 (16) 利用门控机制将实体历史表示与ms融合，得到实体的历史增强表示e′s
19:     根据公式 (17) 输入解码器，计算所有候选尾实体o ∈ E

的得分 f (o|s,r,t,G tq
obs )

输出输出

历史观测事实集合G tq
obs，待预测查询集合{( s,r,?,tq ) }，R-GCN

网络层数L

候选尾实体o的预测得分 f (o|s,r,tq,G tq
obs )

··6
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全场景。

5　实验设置

5.1　数据集与评价指标

实验采用 ICEWS14[41]和 ICEWS18[4] 2 个公开

数据集。按照已有工作的设置，数据集均按时间顺

序划分为训练集、验证集和测试集。数据集统计信

息如表 3 所示。评价指标采用 MRR 和 Hits@1、

Hits@3、Hits@10，并使用时间感知过滤设置。对

比方法包括 RE-GCN[5]、TiRGN[6]、RPC[18]、RE‐

TIA[19]、CENET[23]、LogCL[24]和 DyMemR[7]的代

表性模型。

5.2　实验环境与超参数设置

本文所有实验均在配备NVIDIA GeForce RTX 

4090 GPU和16 核 Intel Xeon Gold 6430 CPU的服务

器上完成。实体和关系嵌入维度 d设为 200，优化

器采用 Adam，学习率设为 0.001。R-GCN 的网络

层数设置为L = 2。为保持不同数据集之间历史摘

要容量和实验配置的一致性，本文在主实验中统一

设置最大摘要容量K = 100。

5.3　实验结果

为了充分验证所提方法的有效性，系统性地选

取了 RE-GCN、TiRGN、RPC、CENET、RETIA、

LogCL和DyMemR作为代表性基线方法进行比较

分析，具体对比结果详见表4与表5。

在 ICEWS14 数据集上，HSE 在 Hits@10 指标

上取得最优结果，达到71.00%，在MRR和Hits@3

指标上取得次优结果。在数据规模更大、历史交互

更为复杂的 ICEWS18 数据集上，HSE 在 MRR、

Hits@1、Hits@3 和 Hits@10 四项指标上均取得最

优结果。其中，RE-GCN、TiRGN、RPC和RETIA

这四种方法在两个数据集上整体性能均低于HSE，

其中在历史交互更为复杂的 ICEWS18数据集上差

距更加明显。这些方法主要通过RNNs对有限窗口

的事件进行循环状态更新，能够有效利用相邻时间

片及重复事件中的结构信息。当历史跨度增大时，

较早历史线索可能在持续状态更新或局部信息聚合

过程中被弱化。实验结果表明，仅依赖局部历史聚

  表3　 数据集统计信息

数据集

实体数

关系数

训练集

验证集

测试集

时间粒度

ICEWS14

7,128

230

74,845

8,514

7,371

24 h

ICEWS18

23,033

256

373,018

45,995

49,545

24 h

  表4　ICEWS14数据集上的对比实验结果（%）

模型

RE-GCN

TiRGN

CENET

RPC

RETIA

LogCL

DyMemR

HSE（本文方法）

MRR

42.00

43.81

41.30

44.55

42.77

48.87

46.12

47.41

Hits@1

31.63

33.49

32.58

34.87

32.29

37.76

36.38

35.27

Hits@3

47.20

48.90

-

49.80

47.78

54.71

50.71

53.60

Hits@
10

61.65

63.50

58.22

65.08

62.76

70.26

65.15

71.00

  表5　ICEWS18数据集上的对比实验结果（%）

模型

RE-GCN

TiRGN

CENET

RPC

RETIA

LogCL

DyMemR

HSE（本文方法）

MRR

32.62

33.58

29.65

34.91

32.43

35.67

35.50

37.47

Hits@1

22.39

23.10

19.98

24.34

22.24

24.53

25.29

26.18

Hits@3

36.79

37.90

-

38.74

36.48

40.32

39.90

42.21

Hits@
10

52.68

54.20

48.23

55.89

52.49

57.74

55.44

59.76

··7
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合和循环更新，可能难以充分利用长程历史信息。

DyMemR通过动态记忆机制保存和更新历史状态，

在 ICEWS14 上的 MRR 和 Hits@1 均表现出较强竞

争力，但在 ICEWS18上的各项指标与HSE仍存在

较为明显的差距。这表明动态记忆能够增强历史信

息保留能力，但在历史规模增大、交互关系更加复

杂时，记忆更新过程仍可能受到冗余历史信息的影

响。CENET通过历史对比学习区分历史依赖与非

历史依赖，但其在两个数据集上的整体结果相对较

低，说明历史与非历史依赖的区分尚不足以充分刻

画复杂的结构和时间关联。LogCL进一步利用局部

与全局历史对比学习和查询相关历史选择，在

ICEWS14 上的 MRR、Hits@1 和 Hits@3 指标上取

得最优结果，表明其在精确排序方面具有较强优

势，HSE则在Hits@10上取得最优结果，说明历史

摘要能够为候选实体预测提供更充分的历史补充信

息。在 ICEWS18 上，HSE 则全面超过 LogCL、

DyMemR等较强基线。该结果表明，历史摘要增

强方式能够在保留长程历史线索的同时减少冗余历

史信息的干扰，因而在复杂历史场景中表现出较好

的适应性。

5.4　消融实验分析

为深入验证HSE模型中各关键模块的有效性，

本文在 ICEWS14和 ICEWS18数据集上进行了消融

实验，对比了完整模型与三种变体（“仅HBR”、

“w/o HBR”、“w/o TE”）在 MRR 及 Hits@K 指标

上的表现，具体结果如图2至图5所示。总体来看，

完整HSE模型在所有指标上均保持最佳性能，各

模块的缺失均会导致预测准确率的明显下滑。其

中，去除 HBR 模块（“w/o HBR”）后的性能跌

幅最为严重，例如在 ICEWS18 上 MRR 跌至

30.19%，这表明通过R-GCN提取实体的基础历史

关联信息，是整个时序推理与摘要构建的基石。当

模型仅使用HBR模块（即去除了后续的历史摘要

构建与门控融合机制）时，由于缺乏对跨时间长程

行为模式的提炼，长程有效线索容易在迭代中被截

断或稀释，导致各项指标远低于完整 HSE 模型。

此外，去除时间编码模块（“w/o TE”）同样会造

成显著的性能损失。值得注意的是，在时间跨度更

长、交互更为复杂的 ICEWS18数据集上，缺乏时

间编码的摘要模型（MRR为 33.17%）甚至略低于

不构建摘要的“仅HBR”模型（MRR为33.58%）。

这是因为在缺乏时间距离约束的情况下，模型难以

区分历史事实发生的先后顺序，不仅无法有效提取

演化规律，反而容易将冗余的过时噪声强行压缩入

摘要之中。而完整模型通过注入时间感知属性，确

保了聚类摘要的有效性，从而在复杂长程场景下准

确预测。
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5.5　时间跨度分析

为验证本文方法对长程时间依赖的建模能力，

以 ICEWS14数据集为例，按照查询时间与最近历

史事实之间的时间间隔对测试数据进行分组，并以

柱形图比较HSE、RETIA和TiRGN在各区间上的

MRR。如图6所示，HSE在全部时间间隔分组中均

取得最高性能，表明所提历史摘要增强方法能够同

时利用近期历史信息和较远历史线索。在较短时间

间隔[0,73]内，3 种方法均具有较好的预测表现，

HSE保持一定优势。当时间间隔超过 73时，HSE

相较两种对比方法的优势明显扩大：在[74,146]区

间内，HSE的MRR接近对比方法的两倍，在[147,

219]区间内，HSE 仍保持稳定领先，尤其在[220,

292]和[293,365]两个更长时间跨度区间内，HSE的

MRR均超过RETIA和TiRGN的 3倍。尽管不同区

间的绝对性能会受到查询样本构成和任务难度的影

响而有所波动，但 HSE 在各组中始终保持领先，

且在长时间间隔场景下优势更为显著。上述结果表

明，HBR、HSC和 SEP的协同设计能够在预测阶

段为当前查询提供有效的历史摘要信息，使较早历

史中的行为线索仍可参与未来事实预测，从而避免

了长程历史信息截断和递归压缩导致的信息稀释

问题。

5.6　敏感性分析

为探究图神经网络聚合层数对实体全局历史行

为表示学习（HBR）模块的影响，以 ICEWS14数

据 集 为 例 ， 本 文 对 R-GCN 的 网 络 层 数 在

L ∈ { 1,2,3,4,5 }范围内进行了敏感性分析，实验结

果如图 7所示。观察数据可知，当网络层数 L = 1

时，模型的整体性能相对较低（MRR为 46.36%）。

这是因为单层网络仅能感知直接相连的一跳邻居，

感受野有限，不足以充分捕获实体在历史时间片中

的丰富结构交互特征。当层数增加至L = 2时，模

型的MRR、Hits@1及Hits@3均达到峰值，表明两

层图卷积能够为实体历史表示提供最为适度的局部

上下文信息。随着网络层数继续加深 ( L ≥ 3)，尽

管较宽松的Hits@10指标因感受野的扩大仍有小幅

上升，但对排位要求更高的准确率指标（MRR与

Hits@1）开始出现回落与波动。这种现象主要归

因于深层图神经网络容易引发的“过平滑（over-

smoothing）”问题。过深的聚合操作会引入大量

不相关的高阶拓扑噪声，导致不同实体的历史行为

特征趋于同质化，进而模糊了核心实体的个性化线

索。综合考虑特征表达能力与噪声控制的平衡，本

文在最终模型中选取 L = 2 作为基础的网络聚合

层数。

为分析历史摘要最大容量 K 对模型性能的影

响，本文在 ICEWS14数据集上进行了敏感性实验。

如图8所示，当K从25增加至100时，各项指标总

体上升。当K继续增大至200时，性能变化趋于平

缓，相较于K = 100时，MRR和Hits@3仅小幅提

升，Hits@1略有下降。结果表明，模型在K = 100

后已进入较稳定的性能区间。继续增加历史摘要数

量带来的性能增益较为有限，同时会增加聚类及摘

要相关性计算的用时。综合考虑模型性能、计算效

率以及不同数据集间实验设置的一致性，本文统一

设置K = 100。

5.7　推理时间分析

为评估模型的推理效率，在相同实验环境下统
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计各模型在测试集推理所需的总时间，结果如表6

所示。由表 6 可知，HSE 的推理时间略高于 RE-

GCN，主要是由于历史摘要构建以及查询与历史

摘要之间的相关性计算引入了额外开销。然而，受

益于历史摘要数量上限的设置，新增计算规模得到

有效控制，HSE在 ICEWS14和 ICEWS18上的推理

时间均显著低于RETIA和TiRGN。上述结果表明，

HSE在增强长程历史信息建模能力的同时，仍能保

持较好的推理效率。

6　结束语

本文针对时序知识图谱补全中长程历史信息利

用不足及全局历史信息规模大、冗余度高的问题，

提出历史摘要增强方法HSE。该方法首先在查询时

刻前的全局历史图上提取实体历史行为表示，随后

结合相对时间编码与聚类构建容量受限的紧凑历史

摘要，最后根据当前查询选择并融合相关摘要。两

个基准数据集上的实验结果表明，HSE取得了较优

的链接预测性能。消融和时间跨度分析验证了各模

块及长程历史建模的有效性，同时兼顾了预测精度

与计算开销。
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