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摘  要 

知识图谱是对客观世界中实体、概念及其关系的图形描述。传统知识图谱主要关注静态的常识性知识，

缺乏对时间信息的考虑，难以处理网络空间中的动态演化和时间信息。时序知识图谱强调将时间纳入知

识，通过引入时间戳和四元数嵌入管理动态时态知识，为紧密时间耦合的应用提供支持。现有方法侧重

于高频重复事件，可能导致对新事件的错误判断。对此，我们提出了时空知识感知网络(SKAN)，分为主

体空间感知、事件序列感知和关系表征学习三个模块。SKAN通过全局关联图卷积挖掘主体关联性，进行

时序学习，并通过关系表征学习预测未来关系，为时序知识图谱学习提供了新的架构。我们在四个国际

事件数据集上进行了实验，实验结果表明，我们的方法优于目前的主流方法。 
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Abstract 
Knowledge graphs provide graphical representations of entities, concepts, and their relationships 
in the objective world. Traditional knowledge graphs mainly focus on static common-sense know-
ledge, lacking consideration for temporal information, making it challenging to handle dynamic 
evolution and temporal data in cyberspace. Temporal knowledge graphs emphasize incorporating 
time into knowledge by introducing timestamps and quaternion embeddings to manage dynamic 
temporal knowledge, offering support for tightly time-coupled applications. Existing methods of-
ten prioritize high-frequency repetitive events, potentially leading to erroneous judgments for 
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new events. To address this, we propose the Spatial-temporal Knowledge Aware Network (SKAN), 
divided into three modules: Subject Spatial Perception, Event Sequence Perception, and Relation-
ship Representation Learning. SKAN utilizes global association graph convolution for subject cor-
relation mining, conducts temporal learning, and predicts future relationships through relation-
ship representation learning, providing a novel architecture for temporal knowledge graph learn- 
ing. Experimental results on four international event datasets demonstrate the superiority of our 
approach over current mainstream methods. 
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1. 引言 

知识图谱以图谱的形式描述客观世界中的实体和概念以及它们之间的关系。在传统的知识图谱中，

每条边都表示一个事实，其结构为(主体；关系；客体)。然而，这些传统的知识图谱主要面向静态的常识

性知识，往往忽略了时间信息。因此，它们难以有效处理网络空间中出现的大量动态演化和时间信息。

事实证明，这种静态表示法在应用于具有紧密时间耦合的场景(如股票市场预测、政治事件预测和流行病

传播链追踪)时极具挑战性[1]。相反，时态知识图谱更强调将时态信息纳入知识，通过引入时间戳并将每

个事实扩展为四元数(主题；关系；对象；时间戳)，这种方法可以有效管理动态演化的时态知识，为时间

紧密耦合的应用提供重要支持。 
 

 
Figure 1. Diagram of the practical teaching system of automation major 
图 1. 时序知识图谱应用场景举例 
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先前工作尝试将静态知识图谱嵌入方法扩展到时序场景，通过时间戳为事实赋予时序嵌入[2]。然而，

这些方法常忽略时序信息结构，限制了对事实演变的全面理解。Cygnet [3]提出复制生成机制，基于历史分

布预测未来事件。然而，当今世界正处于“百年未有之大变局”，在综合危机预警系统(ICEWS)中，其约 40%
的新事件在历史中从未发生过[4]。推断这些新事件是具有挑战性的，因为它们在整个时间轴上的时态交互

迹象较少。在图推理中，现有方法倾向于通过关注高频重复事件来获得查询结果，而对于新事件，这可能导

致错误的结果。如图 1 所示，伊朗和沙特之间历史性的建交，单从两国的历史事件中是很难找到原因的，我

们必须以更全局的视角来考虑这个问题，比如两国与中美的关系。所以，我们不仅需要研究事件涉及的两个

主体在历史上的互动，更需要挖掘历史事件外的主体之间的关系，以更好地预测这两个主体未来的关系。 
基于上述分析，我们提出了一个名叫时空知识感知网络(Spatial-temporal Knowledge Aware Network, 

SKAN)的时序知识图谱学习架构。SKAN 分为三层，分别为主体空间感知模块、事件序列感知模块和关

系表征学习模块。主体空间感知模块负责挖掘全局的主体关联性，通过在历史中发生过事件的每对主体

之间建立连接，生成一张历史事件图(HG)，进而使用全局关联图卷积(GRGCN)对 HG 进行图学习，得到

每个主体的表征。事件序列感知模块用于对每个时刻的事件图进行时序学习，包含有一系列门控循环组

件，来获得时间嵌入表征。关系表征学习模块则由一组关系表征嵌入组成，通过训练学习到准确的关系

表征，预测时根据交叉熵计算来获得概率最高的关系。 

2. 方法概述 

2.1. 问题定义 

一个时序知识图谱 (TKG)由一系列带有时间戳的子图组成，即 ( ) ( ) ( ){ }1 2, , , T=     ，其中
( ) { }, ,t

t=    。这里， 和是所有时间步的已知实体和关系。而 t 是时间 t 处的事件(边)集，每个事

件表示为 ( ); ; ;s r o t ，其中 s、o 属于  ，r 属于。我们的任务是通过使用 ( ){ }( )t t t′ ′ < 中的历史信息，

预测关系查询 ( );?; ;s o t t+ ∆ 的缺失事件，即使时间段 t 中的事件是未知的。 

2.2. 方法介绍 

2.2.1. 主体空间感知模块 
 

 
Figure 2. The framework of SKAN 
图 2. SKAN 总体架构 
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我们采用全局关联图卷积(GRGCN)来识别主体之间的关系。通过将事件的主体两两连接，我们构建

了一个历史事件图(HG)，该图涵盖了所有事件中两个主体之间的关系。历史事件图是静态的且缺乏时间

元素，而且它也是同质的并且忽略了相关性信息。在随后的事件序列感知模块和关系表征学习模块中，

我们分别学习这两个信息方面。在本模块中，我们的目标是挖掘两个主体之间相关性的强度。 
以图 2 为例，伊朗的一跳邻居仅为沙特阿拉伯，但其两跳邻居包括中国和美国。通过多层图卷积，

我们得到了一个表示主体的多跳邻居对其影响的表征。这个表征反映了主体之间的间接关系和相互影响，

使我们能够表达多跳邻居(中国，美国)对主体(沙特，伊朗)的影响。 
在图卷积神经网络的多层堆叠中，每一层都聚合了关于主体及其邻居的信息，提升了模型对主体之

间复杂关系的理解。例如，在外交事件中，一个国家的行为可能直接影响其一跳邻居，而这个邻居的反

应可能传播到更远的邻居，引发连锁反应。通过捕捉多跳邻居的影响，我们全面了解了涉及外交事件的

国际关系网络，从而提高了对事件演变的理解。 
下面我们来介绍 GRGCN 的技术细节： 
1) 主体表征学习 
对于每个时间戳的快照，我们首先为每个主体和关系学习初始的节点表征嵌入。这些表征包含了主

体和关系的特征信息，但并未充分考虑它们在图中的结构关系。表征学习可以用以下公式表示： 
( ) ( ) ( ) ( )( )0 Embedding , ,t t t tH S R O=                               (1) 

其中， ( )tS 、 ( )tR 、 ( )tO 分别表示主体、关系和客体的集合， ( )
0

tH 表示初始节点表征嵌入。 
2) 图卷积操作 
在 GRGCN 中，我们使用多层图卷积操作，每一层都通过聚合主体及其邻居的信息来更新节点表征。

在这个过程中，我们引入关系的表征嵌入，以确保模型对于每一种关系都有不同的信息传递方式。具体

而言，图卷积的更新公式为： 

( )

( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1l r l l s l
i l ij j l i

j N i ij

h W r h W h
c

σ+

∈

 
= ⋅ +  

 
∑                           (2) 

其中， ( )l
ih 表示第 l 层中节点 i 的表征， ( )i 是节点 i 的邻居集合， ijc 是归一化系数， ( )r

lW 和 ( )s
lW 是权重

矩阵，σ 是激活函数。 
图卷积操作使模型能够考虑到主体与其直接邻居之间的直接联系，有效捕捉它们之间的关系。通过

逐层叠加，模型逐渐扩展到更远的邻居，进一步捕捉更为广泛的结构依赖关系。通过引入 GRGCN，我

们在主体层面更加精准地建模了主体之间的结构依赖关系，为模型提供了更充实、准确的信息，从而显

著提升了推理和预测的能力。这种方法使得模型能够更全面地理解图中的复杂关联，使得对于关系的推

断和未来事件的预测更具有深度和广度。 

2.2.2. 事件序列感知模块 
历史事件中包含的序列模式或多或少地会映射到当前的现实中，我们需要用事件序列感知模块去从

历史中学习经验。这部分包括事件集嵌入池化处理和门控循环组件。 
1) 事件集嵌入池化处理 
为了在模型中处理每个时间戳的事件集合{ }1 2, , , ne e e ，其中每个事件 ie 的嵌入 iE 由事件涉及的两个

主体的嵌入拼接而成，即
i ii a bE E E= + ，我们首先将每个事件嵌入 iE 拼接成一个矩阵 2d n×∈E  ，其中 d

是主体嵌入的维度，n 是事件数量。这个矩阵表示了所有事件涉及的主体嵌入。 
由于每个时间戳中发生的事件数量可能不同，为了获得稳定的输入，我们使用平均池化层对事件嵌

入矩阵 E 进行处理。平均池化的操作可以表示为： 
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1

1 n

i
i

E
n =

= ∑P                                       (3) 

其中，P 是平均池化后得到的矩阵，n 是事件数量。这样的处理方式有助于将不同时间戳的事件集合映射

为一个相对稳定的表征，以便更有效地将主体表征集合从主体空间感知模块输入到门控循环组件。 
2) 门控循环组件 
门控循环组件的作用是捕捉历史事件中的时序模式，以便更好地预测未来事件。我们通过对历史事

件序列的学习，使模型能够理解事件之间的时序关系，并根据这些关系进行合理的推断。 
具体而言，假设在时刻 t，池化之后的矩阵为 tP 。首先我们计算重置门 tr 和更新门 tz ： 

[ ]( )1,t r t tr W hσ −= ⋅ P                                    (4) 

[ ]( )1,z z t tr W hσ −= ⋅ P                                    (5) 

其中，表示元素级别的乘法。可以在每个时刻 t 使用门控循环组件逐步计算隐藏状态 th ，形成时序表

征。这样就能够捕捉序列中的动态信息，并适应输入序列中的变化。 
通过引入时间门控循环组件，我们能够更全面地学习时序信息，有效地捕捉事件序列中的时序模式，

为模型提供更有力的历史参考。这有助于提高模型在预测未来事件时的准确性和鲁棒性。 

2.2.3. 关系表征学习模块 
在该模块中，我们关注待训练学习的关系嵌入矩阵 R 。对于每个事件 ( ), , ,e s r o t ，我们通过学习主体

嵌入 ,s oe e 和时间嵌入 te 来预测关系 r。具体而言，我们在主体空间感知模块已经得到了主体 ( ),s o 的嵌入

( ),s oe e ，而在事件序列感知模块，我们得到了时间(t)的嵌入( te )。 
我们将 , ,s o te e e 拼接在一起，通过一个隐藏层来获得最终的关系嵌入 re 。这一过程可以用以下公式表示： 

[ ]( )ReLU ; ;r s o t re e e= +R W b                                (6) 

其中，ReLU 是修正线性单元激活函数， rW 是权重矩阵， rb 是偏置项， ; ;s o te e e 表示将嵌入拼接在一起。 

2.2.4. 关系预测与损失函数 
在获得关系嵌入 re 后，我们可以从关系嵌入矩阵 R 中找出最接近的关系 r。我们使用交叉熵损失

(Cross-entropy Loss)来衡量预测的关系 r 与真实关系之间的差异。 

( )
( ) 1

11

1,
0 , , , 1 0

log | , , ,
t

T
r r

t i i t t
t s r o t i

L y p r s o H R
+

−−

+
= + ∈ =

= ∑ ∑ ∑



                       (7) 

其中，T 表示训练集中的时间戳数量， ky 是真实关系的独热编码表征中的第 k 个元素， ( )| , , ,i t tp r s o H R 为

r 的可能性分数。 
该模块的设计旨在通过学习关系嵌入矩阵 R 中的关系表征，使模型能够更好地预测事件中的关系信

息。这对于时序知识图谱的推理和预测任务至关重要。 

3. 实验与分析 

3.1. 实验设置 

3.1.1. 数据集介绍 
我们将在四个常用的国际事件数据集上进行性能测试，它们分别是 ICEWS18、ICEWS14、ICEWS15、

和 GDELT。前三个数据集来自集成危机预警系统(ICEWS)。GDELT 是全球事件、语言和情感数据库的
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一部分。数据集的详细信息见表 1。 
 
Table 1. Introduction of datasets 
表 1. 数据集介绍 

数据集 主体数 关系数 训练集 验证集 测试集 时间间隔 

ICEWS14 7128 230 74,845 8514 7371 24 小时 

ICEWS15 10,488 251 368,868 46,302 46,159 24 小时 

ICEWS18 23,033 256 373,018 45,995 49,545 24 小时 

GDELT 7691 240 1,734,399 238,765 305,241 15 分钟 

3.1.2. 基线 
我们选择了三个表现最好的时序知识图谱方法进行对比： 

 RE-GCN [4]通过统一编码实体和关系在不同时间戳的演化表示，同时考虑结构依赖、时序特征和静态

属性，实现对实体和关系的预测。 
 Cygnet [3]是一种基于新颖的时间感知复制生成机制的时序知识图谱表征学习模型，旨在预测未来的事

实并识别并参考过去已知事实来预测具有重复模式的未来事实。 
 CEN [5]利用长度感知卷积神经网络以及在线学习策略处理时序知识图谱中不同长度复杂演化模式。 

3.1.3. 评价指标 
我们在时序知识图谱关系补全任务上评估我们的方法，该任务评估了真实值是否在排名上超过其他

值。在实验中，我们报告了平均倒数排名(mrr)、命中次数为 1/3/10 (Hits@1/3/10)的结果。 

( ),

,

1mrr@ u i

u u i

r N
N

r∈

≤
= ∑

1


                               (8) 

( ),
1hit @ u i

u
N r N

∈

= ≤∑1


                               (9) 

3.1.4. 实现细节 
我们的方法与基线方法一样，都借鉴了 Cygnet 的实现。我们设定批大小为 1024，学习率为 0.001，

隐藏层维度选取为 200。我们采用了 early-stopping 策略，即当模型损失在训练过程中连续 3 个 epoch 未

降低时，提前终止训练。对于基线的其他超参数，我们按照原始论文中的默认选择进行了实验。 

3.2. 性能评估 

Table 2. Performance comparison of SKAN and baseline methods across 4 datasets 
表 2. SKAN 和基线方法在 4 个数据集上的性能比较 

Dataset ICEWS14s ICEWS15 

Model mrr HR@1 HR@3 HR@10 mrr HR@1 HR@3 HR@10 

REGCN 0.3767 0.2462 0.2462 0.5383 0.3723 0.2254 0.4299 0.6871 

Cygnet 0.4223 0.2747 0.4848 0.7416 0.4753 0.3217 0.5232 0.7491 

CEN 0.3630 0.2245 0.4119 0.6613 0.3826 0.2364 0.4456 0.6835 

SKAN 0.4029 0.2582 0.4816 0.7287 0.4819 0.3585 0.5334 0.7524 
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续表 

Dataset ICEWS18 GDELT 

Model mrr HR@1 HR@3 HR@10 mrr HR@1 HR@3 HR@10 

REGCN 0.0955 0.0219 0.1538 0.2291 0.1899 0.0792 0.1937 0.4332 

Cygnet 0.1700 0.0515 0.2160 0.4821 0.1636 0.0654 0.1686 0.3672 

CEN 0.3581 0.2171 0.4126 0.6543 0.1889 0.0791 0.1933 0.4269 

SKAN 0.4058 0.2522 0.4728 0.7201 0.1937 0.0829 0.1992 0.4350 
 

从表 2 可以看到，SKAN 取得了 12/16 的 TOP1 成绩，TOP2 比例为 100%，说明 SKAN 在时序知识

图谱关系补全的能力是极为出色的。同时我们也发现，SKAN 在 ICEWS14 数据集上表现稍逊于 Cygnet，
可能因该数据集中过去事件的高重复率达到 80%，远超其他数据集。Cygnet 几乎完全依赖于对过去事件

的学习，因此在高重复率的数据集上能够更好地适应，表现较好。然而，在 ICEWS18 数据集上，过去事

件的重复率仅为 40%，导致 Cygnet 性能大幅下降，甚至不及 SKAN 的一半。这表明虽然学习过去事件至

关重要，但过分依赖历史信息并非总是有效的。 
SKAN 方法通过其主体空间感知模块成功地捕捉了主体之间的关联依赖，使其能够更好地适应不同

数据集的特点。这一观察强调了在处理时序知识图谱任务时，需要平衡对过去事件的学习和对其他信息

的关注。 

3.3. 消融实验 

为了研究主体空间感知模块和事件序列感知模块对 SKAN 性能的影响，我们进行了一系列消融实验。 
首先，去掉主体空间感知模块，即不考虑主体之间的关联依赖，将问题简化为仅根据历史事件发生

顺序来分析和预测未来事件。这与其他一些模型(如 Cygnet 和 Cenet)类似，它们主要从历史事件中学习事

件规律。在去除主体空间感知模块后，我们仍然保留了主体的表征嵌入学习模块，以便主体可以直接从

事件中学到表征嵌入，而不是通过关系感知图卷积学习。我们将这个模型命名为 SKAN-w/o s。 
 
Table 3. Results of ablation experiments 
表 3. 消融实验结果 

Dataset ICEWS14s ICEWS15 

Model mrr HR@1 HR@3 HR@10 mrr HR@1 HR@3 HR@10 

w/o s 0.4011 0.2479 0.4377 0.7085 0.4716 0.2822 0.5225 0.6436 

w/o t 0.1133 0.0256 0.0827 0.3258 0.1506 0.0521 0.1366 0.3999 

SKAN 0.4029 0.2582 0.4816 0.7287 0.4819 0.3585 0.5334 0.7524 

Dataset ICEWS18 GDELT 

Model mrr HR@1 HR@3 HR@10 mrr HR@1 HR@3 HR@10 

w/o s 0.2936 0.2048 0.3498 0.6712 0.1892 0.0803 0.2054 0.3780 

w/o t 0.0667 0.0064 0.0291 0.1793 0.0336 0.0014 0.0049 0.0388 

SKAN 0.4058 0.2522 0.4728 0.7201 0.1937 0.0829 0.1992 0.4350 
 

其次，去掉事件序列感知模块，即只考虑主体之间的关联性。这对于关系补全任务具有挑战性，因

为不同时间点两个主体之间的关系是不同的。从理论上分析，该模型的性能可能较差。为了实施这一实
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验，我们直接删除门控循环组件，让主体空间感知模块的嵌入直接通过池化层流动到关系表征学习模块。

同时，删除时间嵌入，只使用 ( ),s oe e 进行关系预测。我们将这个模型命名为 SKAN-w/o t。 
实验结果显示(见表 3)，去掉主体空间感知模块后，消融模型仍然取得了与 Cygnet 相近的性能，依

赖于对历史事件的学习。而去掉事件序列感知模块后，仅依赖于主体空间感知模块的关联依赖进行推断，

模型性能大幅降低，普遍降低了约 40%，在 GDELT 和 ICEWS18 上降低了近 90%。综合来看，SKAN 通

过两个感知模块的分层学习，取得了出色的时序知识图谱关系补全性能。这表明主体空间感知模块和事

件序列感知模块的有机结合对于模型整体性能至关重要。 

3.4. 案例分析 

Table 4. Diplomatic event between China and South Korea 
表 4. 中韩外交事件 

主体 1 行为 主体 2 时间 

韩国 表达参与外交合作意向 中国 2013/1/30 

韩国 表达会见或合作意向 中国 2013/2/20 

中国 提出请求 韩国 2013/4/24 

中国 表达参与外交合作意向 韩国 2013/4/25 

韩国 参加谈判 中国 2013/4/29 

中国 参加谈判 韩国 2013/5/2 

中国 表达解决争端的意向 韩国 2013/5/3 

中国 表达合作意向 韩国 2013/5/6 
 

 
Figure 3. Case study on the probability of an event occurring in China and South 
Korea on 6 May 2013, taking the top 10 probabilities 
图 3. 案例分析，中国和韩国在 2013 年 5 月 6 日发生事件的概率，取概率前十 

 

在本案例分析中，我们选用了 ICEWS15 数据集中的一条数据(见表 4)：“中国，表达合作意向，韩

国，2013/5/6”进行详细分析。通过 SKAN 的关系表征学习模块，我们得到了每个关系的预期概率，并

选取了概率排序前十的关系进行可视化。结果显示(见图 3)，SKAN 在前十项预测中成功识别出与合作相

关的八项关系，概率之和达到 61%，其中最高概率的关系是“表达合作意图”(14%)。 
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进一步分析表明，这一优异结果的原因在于 SKAN 能够有效学习时序信息和建模历史事件。通过筛

选出 2013/5/6 之前中韩发生的事件，观察到两国之间频繁的外交联系。从“表达合作意图”到后续的谈

判，中韩关系逐渐趋向合作。事件序列感知模块中的门控循环组件学到了这一演变规律，而时间嵌入的

影响表明两国外交行动的连续性。最终，关系表征学习模块输出的预测与之前发生的事件相似，准确理

解了外交关系演变。 
这个案例分析突显了 SKAN 在处理时序信息和建模历史事件方面的优越性，使其在预测外交关系演

变时表现出更准确的理解，从而提高了模型的性能。 

4. 总结与展望 

在本研究中，我们介绍了时空知识感知网络(SKAN)，一个用于时序知识图谱学习的新型架构。SKAN
通过主体空间感知模块、事件序列感知模块和关系表征学习模块的分层设计，全面考虑了主体关联性、

时序信息和关系表征。通过引入全局关联图卷积和门控循环组件，SKAN 能够更好地处理动态演化和时

态信息，为紧密时间耦合的应用提供了强大支持。 
尽管 SKAN 在时序知识图谱学习中取得了一定的成功，但仍然存在一些潜在的改进方向。首先，我

们可以进一步优化模型的计算效率，提高在大规模图谱中的处理速度。其次，可以探索更复杂的时序模

型，以更好地捕捉不同时间点事件的关联性。此外，对于新事件的挑战，我们可以考虑引入迁移学习或

元学习等方法，提高模型对未知情境的适应能力。最后，可以拓展 SKAN 的应用领域，例如应对更多复

杂的社会、经济和科技场景，使其具有更广泛的实用性。 
通过不断优化和拓展，时空知识感知网络有望成为时序知识图谱研究领域的重要工具，为我们更好

地理解和预测现实世界中的动态变化提供有力支持。 
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