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摘　 要： 以事件为中心的动态知识对事件预测等应用至关重要，但现有知识图谱主要关注以实体为中心的静态知识，难以满

足需求。 本文提出一种融合多源知识的高质量事件知识图谱构造方法，首先定义全局事件模式，利用标签类别从源知识图谱

中提取事件知识并构造临时事件知识图，提出关系扩充规则对临时事件知识图进行扩充，改进实体对齐 Ａｔｔｃｅ 模型，基于

ＴｒａｎｓＤ 模型对多个临时事件知识图进行联合嵌入学习，以提高实体对齐和冲突发现的效率；利用事件描述完整度计算源知识

图谱可信度，发生冲突时作为判别标准进行处理。 经过在真实数据集上的实验，验证了该方法的准确性和有效性。
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０　 引　 言

当前，知识图谱在多领域引发广泛关注［１］，如事

件预测［２］、推荐系统［３］、自然语言处理［４］ 等。 现有知

识图谱包含以实体为中心的静态知识，较少关注以事

件为中心的动态知识［５］。 对未来事件进行预测可为

社会带来巨大利益并减少一定的损失，因此，构造完

整且正确的高质量事件知识图谱至关重要。
目前，研究主要集中在从文本中提取事件知识，

构建以事件为中心的事件知识图谱。 文献［６］提出

从非结构化文本数据中提取知识组成大规模事件知

识图谱，利用基于依存语法的句法模式进行事件知

识提取。 文献［７］、文献［８］都提出了利用众包技术

提取常识事件知识。 文献［７］先构造种子事件知识

图谱、再用基于规则的方法进行事件知识补全，由于

需要对种子事件进行人工筛选，因此该方式成本较

高且规模较小，只注重事件之间的关系却忽略了事

件的属性。 文献［８］主要构造涵盖因果关系和条件

关系的社会性常识事件知识图谱，然而利用众包技

术获取的事件知识通常不能保证其正确性；另外，文
献［８］强调事件之间的推理，缺乏对除因果关系以

外的其它类型关系以及事件属性的处理。 文献［９］



提出基于新闻语料库中的叙事事件形成叙事事件进

化图（ＮＥＥＧ）。 ＮＥＥＧ 是一个有向循环图，节点是叙

事事件，边是叙事事件之间的关系，但是其覆盖的常

识事件知识范围较小。 文献［１０］进一步考虑事件－
事件、事件－实体、实体－实体关系，但对于事件－事
件关系只考虑了事件之间的时间关系，未关注其它

类型的关系。 文献［１１］首次提出事件图模式归纳，
着重于事件组件和事件之间的关系，但这项工作只

关注一对事件之间的关系，未考虑事件之间关系的

多样性和事件的属性。
随着知识图谱的进一步发展，出现了将异构且

互补的知识图谱进行融合的研究。 如：文献［１２］提
出以事件为中心的多语言知识图谱 （ ＥｖｅｎｔＫＧ），
ＥｖｅｎｔＫＧ 集成半结构化和结构化数据源中的事件知

识和事件关系，并对其进行结构化表示，重点关注的

是事件知识图谱的完整度，不关注事件知识的正确

性，未对冲突知识进行处理。 融合多源知识图谱的

关键是进行实体对齐，文献［１３］基于文献［１４］中

ＴｒａｎｓＥ 模型，提出对多个知识图谱进行嵌入学习方

法。 ＴｒａｎｓＥ 模型通常只适用于一对一的关系，而大

部分事件知识存在一对多的关系，因此用于事件知

识嵌入学习效果并不理想。
现有知识图谱中的事件知识遵循相对规律的模

式［１５－１７］。 一个事件往往有事件参与者、发生地点、
发生时间等属性，事件与事件之间存在不同类型的

关系。 因此，本文提出一种融合多源知识的全局事

件知识图谱构造方法。 首先定义全局事件模式，利
用标签类别从源知识图谱中识别并提取出事件知

识，用以构造临时事件知识图；再对属性和关系进行

联合嵌入学习，得到不同临时事件知识图中的对齐

事件实体对以及事件知识的向量化表示；最后，根据

向量距离发现冲突，对于存在冲突的事件知识，根据

源知识图谱可信度进行冲突处理。

１　 问题定义及方法流程

１．１　 相关定义及符号

定义 １　 源知识图谱　 提供事件知识的知识图

谱称为源知识图谱，源知识图谱可表示为 Ｇ ＝ ｛Ｇ１，
Ｇ２，…，Ｇｎ｝。 其中， Ｇｋ ＝ （Ｅ，Ｒ，Ｌ） ∈Ｇ， 这里Ｅ为节

点集，∀ｅ∈ Ｅ 是节点集中的任意节点；Ｒ 为边集，表
示实体之间的关系；Ｌ 为标签集，表示节点或者边的

所属类型，Ｌｅ 为节点标签，表示实体节点的类型，Ｌｒ

为边标签，表示实体之间的关系类型。
定义 ２　 全局事件模式　 全局事件模式 Ｐ 表示

为 Ｐ ＝ ｛Ｅｇ，Ｒｇ，Ｌｇ｝。 其中， Ｅｇ 表示模式节点集； Ｒｇ

表示模式边集； Ｌｇ 表示模式标签集。 模式边类型分

为属性边和关系边，属性边集合 Ａ 表示为 Ａ ＝
｛ｂｅｇｉｎＴｉｍｅ，ｅｎｄＴｉｍｅ，ｐｌａｃｅ，ａｃｔｏｒ｝， 其中 ｂｅｇｉｎＴｉｍｅ
表示开始时间， ｅｎｄＴｉｍｅ 表示结束时间， ｐｌａｃｅ 表示

发生地点， ａｃｔｏｒ表示参与者。 关系边集合 Ｒ 则可表

示为 Ｒ ＝ ｛ｈａｓＣａｕｓｅ，ｈａｓＥｆｆｅｃｔ，ｈａｓＰｒｅｖｉｏｕｓ，ｈａｓＮｅｘｔ，
ｈａｓＳｕｂ｝。 其中， ｈａｓＣａｕｓｅ 表示原因关系， ｈａｓＥｆｆｅｃｔ
表示结果关系， ｈａｓＰｒｅｖｉｏｕｓ 和 ｈａｓＮｅｘｔ 用来表示先

后关系， ｈａｓＳｕｂ 表示子事件。
定义 ３　 临时事件知识图　 临时事件知识图表

示为 ＴＥＫＧ ＝ ｛ＴＥＫＧ１，ＴＥＫＧ２，…，ＴＥＫＧｎ｝，ＴＥＫＧｋ ＝
｛Ｅ ｔｅｍ，Ｒ ｔｅｍ，Ｌｔｅｍ｝ 由源知识图谱 Ｇｋ 通过与全局事件

模式的映射提取出的事件知识构成。 同理， Ｅ ｔｅｍ 为

节点集， Ｒ ｔｅｍ 为关系边集， Ｌｔｅｍ 为标签集。
定义 ４　 实体对齐　 给定 ２ 个源知识图谱 Ｇ１ ＝

（Ｅ１，Ｒ１，Ｌ１）、Ｇ２ ＝ （Ｅ２，Ｒ２，Ｌ２）， 其中事件三元组

（ｈ１，ｒ１，ｔ１） ∈ Ｇ１、（ｈ２，ｒ２，ｔ２） ∈ Ｇ２， 将 ２ 个源知识图

谱中的三元组投影到同一向量空间进行向量化。 如

果 ｈ１ 向量与 ｈ２ 向量之间的距离在一定阈值范围内，
则 ｈ１ 和 ｈ２ 指向同一实体。

定义 ５　 源知识图谱可信度 Ｃｒｅ（Ｇ） 　 源知识

图谱可信度为事件属性描述完整度和关系描述完整

度的加权和。
１．２　 方法流程

本文提出的多源知识图谱事件知识融合方法的

处理过程如图 １ 所示，实现步骤如下。
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图 １　 事件知识融合处理流程

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｅｖｅｎｔ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｆｕｓｉｏｎ

　 　 （１）构造临时事件知识图。 首先定义全局事件

模式，利用全局事件模式从给定的源知识图谱中提

取出事件知识三元组实例，构成临时事件知识图

ＴＥＫＧ。
（２）根据关系扩充规则，对构造的临时事件知

识图中的事件关系进行自补充。
（３）源知识图谱可信度计算。 利用事件的属性
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描述完整度和关系描述完整度的加权和，计算源知

识图谱可信度。 出现冲突时，以该可信度为依据进

行冲突处理。
（４）实体对齐。 对得到的临时事件知识图中的

事件实体利用 Ａｔｔｃｅ－Ｄ 模型进行联合嵌入学习，得
到临时事件知识图中对齐的实体对和事件知识的向

量化表示。
（５）融合临时事件知识图。 通过计算事件三元

组的向量距离，判别事件的属性值是否冲突。 若产

生冲突，根据源知识图谱的可信度进行冲突处理，选
取可信度最高的源知识图谱提供的事件知识作为最

终结果进行融合。

２　 事件知识提取

２．１　 事件实体的识别与提取

现有知识图谱中存储的实体都使用明确的类别

标签进行标识，如在 Ｗｉｋｉｄａｔａ［１８］ 中将事件标识为

“ｅｖｅｎｔ”类及其子类。 为了尽可能多地提取出源知

识图谱中的事件知识，本文使用标识事件的类别及

其子类标签，从源知识图谱中识别并提取事件实例。
２．２　 事件关系的识别与提取

不同的源知识图谱中对事件之间的相同关系可

能会有不同的语义描述，本文利用全局事件模式中

定义的关系与源知识图谱中语义相同的关系进行映

射。 例如：全局事件模式中定义的 ｈａｓＮｅｘｔ 关系与

ＤＢｐｅｄｉａ［１９］中的关系类别 ｄｂｏ：ｎｅｘｔＥｖｅｎｔ 进行映射，
提取出符合映射的事件实例。

从源知识图谱中识别出事件实体与事件关系，将
识别出的事件实例提取出来形成临时事件知识图。
２．３　 关系扩充

以事件为中心的知识图谱中，关于事件关系的

描述是有限的，利用关系扩充规则推导临时事件知

识图中存在的隐式关系，可以对事件知识进行自补

充。 关系扩充规则适用于多跳关系，本文提出的单

跳关系扩充规则如图 ２ 所示。 图 ２ 中， ｒｅｌａｔｉｏｎ为全

局事件模式中的任一关系。 如：当图 ２ 中 ｒｅｌａｔｉｏｎ 为

ｈａｓＣａｕｓｅ 时，如果存在事件三元组 （ｅ１，ｈａｓＣａｕｓｅ，
ｅ２） 和 （ｅ２，ｈａｓＣａｕｓｅ，ｅ３），那么根据关系扩充规则产

生事件知识三元组 （ｅ１，ｈａｓＣａｕｓｅ，ｅ３）。

(e1,relation,e2)

(e2,relation,e3)
(e1,relation,e3)

事件关系三元组
事件关系三元组

事件关系三元组

图 ２　 关系扩充规则

Ｆｉｇ． ２　 Ｒｅｌａｔｉｏｎ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ

３　 事件知识融合

同一实体可能以不同的表现形式存在于不同的

源知识图谱中，融合不同临时事件知识图中的事件

知识，先要对齐不同临时事件知识图中表示同一事

件的实体。
３．１　 基于 Ａｔｔｃｅ－Ｄ 模型的实体对齐方法

Ａｔｔｃｅ 模型［１３］ 提出基于嵌入的方法，学习不同

知识图谱中的实体相似性进行实体对齐。 基于

ＴｒａｎｓＥ 的嵌入模型只适用于处理一对一的关系，而
事件知识在同一关系或属性下通常存在多个值，
ＴｒａｎｓＤ 模型可以对不同类型关系下的实体和属性

进行不同的语义表达。 本文对 Ａｔｔｃｅ 进行改进，提
出基于 ＴｒａｎｓＤ 的 Ａｔｔｃｅ－Ｄ 模型，对临时事件知识图

进行嵌入学习。 实体对齐过程如图 ３ 所示，实现步

骤如下：
　 　 （１）合并临时事件知识图。 将 ２ 个临时事件知

识图合并为 ＴＥＫＧ１２，使得对临时事件知识图的嵌入

学习可以在相同的向量空间进行。
（２）嵌入学习。 将 ＴＥＫＧ１２ 中的事件知识三元

组分为事件属性三元组集合 Ｔｅａ 和事件关系三元组

集合 Ｔｅｒ， 利用 ＴｒａｎｓＤ 模型对 Ｔｅａ 和 Ｔｅｒ 分别进行嵌

入。 对于属性事件三元组 （ｈｔａ，ｒｔａ，ｔｔａ） ∈ Ｔｅａ， 通过

ＴｒａｎｓＤ 向量化后，表示形式见公式（１）、式（２）：
ｈｔａ⊥

＝ Ｍｒａｔａｈａｔａｈｔａ （１）
ｔｔａ⊥ ＝ Ｍｒａｔａｔａｔａ ｔｔａ （２）

　 　 其中， Ｍｒａｔａｈａｔａ 和 Ｍｒａｔａｔａｔａ 分别为 ｈｔａ 和 ｔｔａ 的映射

矩阵。 嵌入后的事件知识三元组，满足关系式（３）：
ｈｔａ⊥

＋ ｒｔａ ＝ ｔｔａ⊥ （３）
　 　 通过权重 β 控制关系三元组嵌入，使得关系嵌

入更加关注谓词相同的三元组。 关系三元组嵌入的

目标函数可由式（４）来描述：

ＬＲＥ ＝ ∑
ｔｅｒ∈Ｔｅｒ 　

∑
ｔ′ｅｒ∈Ｔ′ｅｒ

ｍａｘ（０，γ ＋ β（ ｆ（ ｔｅｒ） － ｆ（ ｔ′ｅｒ）））

（４）
　 　 其中， Ｔｅｒ 表示有效关系三元组的集合； Ｔ′

ｅｒ 表示

损坏的关系三元组集合； β 表示关系 ｒｅｒ 出现的次数

与 ＴＥＫＧ１２ 中三元组总数的比值。
　 　 属性字符嵌入的目标函数为：

ＬＡＥ ＝ ∑
ｔｅａ∈Ｔｅａ　

∑
ｔ′ｅａ∈Ｔ′ｅａ

ｍａｘ（０，γ ＋ β（ｆ（ｔｅａ） － ｆ（ｔ′ｅａ））） （５）

　 　 其中， ｆ（ ｔｅａ） ＝ ‖ｈｅａ⊥
＋ ｒｅａ － ｔｅａ⊥‖

２
２ 表示属性三

元组得分函数； Ｔｅａ 表示有效属性三元组集合； Ｔ′
ｅａ 表

示损坏的属性三元组集合。
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图 ３　 实体对齐流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｅｎｔｉｔｙ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ

　 　 （３）联合学习。 关系三元组嵌入基于实体关系，
学习 ２ 个临时事件知识图中实体的相似性；属性三元

组嵌入基于属性值，学习实体的相似性。 将属性和关

系嵌入到相同的向量空间进行联合学习，目标函数的

公式如下：

ＬＳＵＭ ＝ ∑
ｈ∈ＴＥＫＧ１２

［１ － ｃｏｓ（ｈｅｒ，ｈｅａ）］ （６）

　 　 其中， ｈｅｒ 表示关系三元组的头实体向量； ｈｅａ 表

示属性三元组中的头实体向量； ｃｏｓ（ｈｅｒ，ｈｅａ） 表示

ｈｅｒ 和 ｈｅａ 的余弦相似度。
（４）实体对齐。 联合学习实体的属性嵌入和关

系嵌入，使得不同临时事件知识图中相似的事件实

体具有相似的向量，根据式（７）计算向量的余弦相

似度，判断实体是否对齐，最后得到对齐的实体对集

合 Ｅｈ ＝ Ｅｈ１ｊ，Ｅｈ２ｊ
{ } ：

ｈｍａｐ ＝ ａｒｇｍａｘ
ｈ２ｊ∈ＴＥＫＧ２

ｃｏｓ ｈ１ｉ，ｈ２ｊ( ) （７）

　 　 其中， ｈ１ｉ 和 ｈ２ｊ 分别表示临时事件知识图

ＴＥＫＧ１ 和 ＴＥＫＧ２ 中的事件实体。
３．２　 源知识图谱可信度计算

本文在融合临时事件知识图时，利用源知识图

谱可信度进行冲突处理，选取可信度高的源知识图

谱提供的知识作为正确知识。 由于事件的参与者往

往不止一个，当参与者属性值产生冲突时本文不作

处理，直接融合。
由于现有的大规模知识图谱中关于事件知识的

描述并不完整，为了更准确地判别给定的源知识图谱

可信度，本文提出以事件属性完整度和事件关系完整

度综合计算源知识图谱可信度，计算公式具体如下：

Ｃｒｅ Ｇ( ) ＝ α·
｜ ＴＥＫＧａ ｜
｜ ＴＥＫＧ ｜

＋ （１ － α）·
｜ ＴＥＫＧｒ ｜
｜ ＴＥＫＧ ｜

（８）

　 　 其中， ｜ ＴＥＫＧ ｜ 表示临时事件知识图中事件实

体的个数； ｜ ＴＥＫＧａ ｜ 表示临时事件知识图中属性描

述完整的事件实体个数； ｜ ＴＥＫＧｒ ｜ 表示临时事件知

识图中关系描述完整的事件实体个数； α表示权重。
３．３　 冲突发现与处理

由于不同的源知识图谱对同一事件的相同属性

或关系的描述可能存在冲突，文献［２０］采用基于图

卷积网络的实体对齐方法，提出基于冲突知识相似

度计算（ＳＣ 模型）的方法进行冲突处理。 在处理冲

突时，根据相似度得分选取其中一个事件知识作为

融合结果。 ＥｖｅｎｔＫＧ 对多源事件知识进行集成，并
未对实体进行对齐，在集成时提出采用多数投票的

方法，在处理冲突事件知识时，选取源知识图谱中票

数高的事件知识为正确知识。
本文提出基于向量距离和源知识图谱可信度计

算的方法对冲突事件知识进行判别并处理。
根据 Ａｔｔｃｅ－Ｄ 模型的实体对齐方法，得到各个

临时事件知识图中的对齐实体对集合 Ｅｈ ＝ ｛Ｅｈ１，
Ｅｈ２｝ 后，根据实体对齐时得到的事件知识向量，计
算对齐实体对在特定关系类型下首尾实体之间的向
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量距离，设置向量距离阈值 ε， 根据式（９）计算尾实

体之间的向量距离：

ｄｉｓｔ（ｅ１，ｅ２） ＝ ∑ ｎ

ｉ ＝ １
（ｅ１ｉ，ｅ２ｉ） ２ （９）

　 　 其中， ｅ１、ｅ２ 分别表示实体 ｅ１ 和 ｅ２ 的向量化表

示， ｅ１ ＝ （ｅ１１，ｅ１２，…，ｅ１ｎ）； ｅ２ ＝ （ｅ２１，ｅ２２，…，ｅ２ｎ）。
若尾实体之间的向量距离大于 ε ，则认为 ２ 个

源知识图谱对于该事件的描述存在冲突。
以源知识图谱可信度作为判定标准，选取可信度

最高的源知识图谱描述的属性值作为正确的属性值。
基于向量距离计算的冲突处理方法实现步骤如

下：
（１）将 ２ 个临时事件知识图中的事件三元组进行

向量化表示，并对事件三元组中的实体和关系打标签。
（２）依次遍历对齐实体对集合，从临时事件知

识图中选取与当前遍历的实体对相关的事件知识三

元组；如果临时事件知识图中存在关系标签类型相

同、且关系标签属于时间或地点，利用式（９）计算 ２
个事件知识三元组中尾实体向量的距离差。 当距离

差大于等于阈值 ε 时，函数 ｈａｓＣｏｎｆｌｉｃｔ（） 返回 ｔｒｕｅ，
即存在冲突。

（３）通过式（８）计算并返回可信度最高的源知识

图谱提供的事件知识作为正确的事件知识放入全局

事件知识图 Ｇｇ 中。 遍历结束后，临时事件知识图中

剩余的事件知识三元组全部放入全局事件知识层中。

４　 实验

４．１　 数据集及实验设计

实验选取 Ｗｉｋｉｄａｔａ 和 ＤＢｐｅｄｉａ 两个数据集作为

源知识图谱，从 Ｗｉｋｉｄａｔａ 中提取了 ２６ ３５８ 个事件实

体，从 ＤＢｐｅｄｉａ 中提取了 ６０ １９８ 个事件实体，从源

知识图谱提取出的事件知识以及经关系扩充后的事

件知识见表 １。 将 ８０％的数据作为实体对齐的训练

集，２０％的数据作为事件知识融合的测试集。 为了

对实体对齐模型进行训练，本文还对 ３０％的训练集

中的尾实体进行注错处理。 使用 Ｍ－ＥｖｅｎｔＫＧ 模型

在训练集上进行训练并对模型的参数进行调优，最
后在测试集上进行测试。

表 １　 事件知识扩充结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｖｅｎｔ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

源知识图谱 Ｗｉｋｉｄａｔａ ＤＢｐｅｄｉａ

属性三元组个数 ８７ ３２５ １６ ５４８

关系三元组个数 ６９ ２４５ ９ ８５４

扩充后关系三元组个数 ９０ ９８７ １８ ５４６

４．２　 评价指标

本文通过精确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）
和 Ｆ１ 值等评价指标来检验该模型的性能。 融合结

果混淆矩阵见表 ２。 各指标的定义及公式详见如

下。
表 ２　 融合结果混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

数据集 实际为正确 实际为错误

判断为正确 ＴＰ ＦＰ

判断为错误 ＦＮ ＴＮ

　 　 （１） Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ。 判断为正确且实际也为正确占

判断为正确的比例，即：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ( )

（１０）

　 　 （２） Ｒｅｃａｌｌ。 判断为正确且实际也为正确占实

际为正确的比例，即：

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ( )

（１１）

　 　 （３） Ｆ１ － ｍｅａｓｕｒｅ。 该值是精确率和召回率的

加权调和平均值，即：

Ｆ１ ＝ ２ × ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × ｒｅｃａｌｌ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ ｒｅａｃｌｌ( )

（１２）

４．３　 实验结果分析

４．３．１　 向量间距离阈值 ε 调节分析

向量间的距离阈值影响冲突事件知识判别的准

确度，对向量间距离阈值 ε 的调节，能够优化冲突事

件知识判别时的精准率、召回率以及 Ｆ１。 向量阈值

对精确率、召回率和 Ｆ１ 值的影响曲线如图 ４ 所示。
由图 ４ 分析可知， 召回率随着距离阈值的增大而增

长，而精确率随着距离阈值的增大而减小。 当 ε 为

０．１６ 时，可以在保证召回率的前提下，提高精确率和

Ｆ１， 此时判别效果能够达到最佳。
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0.4
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0.2
0.1
0
0.02 0.04 0.08 0.12 0.16 0.20 0.24 0.28

Precision Recall F1

图 ４　 向量阈值对精确率、召回率和 Ｆ１ 值的影响

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｖｅｃｔｏｒ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｏｎ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， Ｒｅｃａｌｌ ａｎｄ Ｆ１

４．３．２　 对比实验

（１）融合必要性分析。 通过融合多源知识图谱

事件知识，解决现有知识图谱中事件知识描述不完

整的问题。 为了检验融合结果的有效性，本文提出
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在相同的实验环境下，将融合后的全局事件知识图

Ｇｇ 与 ２ 个源知识图谱 Ｗｉｋｉｄａｔａ 和 ＤＢｐｅｄｉａ 组成的

临时事件知识图 Ｗ－Ｅｖｅｎｔ 和 Ｄ－Ｅｖｅｎｔ 进行对比。
检测结果如图 ５ 所示。
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　 　 　 　 　 　 （ａ） 事件描述完整度随事件知识的变化　 　 　 　 　 　 （ｂ） 各评价指标的对比结果　 　 　 　 　
图 ５　 融合结果分析图

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ａｎａｌｙｓｉｓ

　 　 图 ５（ａ）为临时事件知识图中事件描述完整度

随事件知识的变化趋势。 由图 ５（ａ）可知，随着事件

知识的增多，三者的事件描述完整度逐渐下降，但融

合后的全局事件知识图中事件知识的完整度均高于

未融合的源知识图谱。 在图 ５（ ｂ）中，Ｍ－ＥｖｅｎｔＫＧ
的精确率上比 Ｗ－Ｅｖｅｎｔ 和 Ｄ－Ｅｖｅｎｔ 分别增长了

１２．５％和１５．７％；召回率分别提高了 ４．５％和 ６．１％；
Ｆ１ 值上分别提高了 ８．７％ 和 １０．２％。

（２）不同嵌入方法对比分析。 不同的嵌入方法

会影响实体对齐的质量，从而影响精确率、 召回率

以及 Ｆ１ 值。 将基于 ＴｒａｎｓＥ 模型嵌入的 Ａｔｔｃｅ 方法

与 Ｍ－ＥｖｅｎｔＫＧ 模型在相同实验环境下进行对比，对
比结果如图 ６ 所示。
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图 ６　 不同嵌入模型对比分析

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 由图 ６ 可知，与 Ａｔｔｃｅ 方法相比，利用 Ｍ －
ＥｖｅｎｔＫＧ 模型进行事件知识嵌入时，精确率提高了

约 ９．１％，召回率提高了 １１．７％， Ｆ１ 值则提高了约

３．４％。Ａｔｔｃｅ 方法利用基于 ＴｒａｎｓＥ 模型进行嵌入学

习，而事件知识通常是一对多的关系，ＴｒａｎｓＥ 模型

只适用于一对一的关系，利用 ＴｒａｎｓＤ 模型可以使得

同一事件实体在不同的属性或关系下具有不同的向

量表示，能够提高实体对齐的召回率。 实验表明，本
文提出使用 Ｍ－ＥｖｅｎｔＫＧ 模型对事件知识进行嵌入

学习可以保证实体对齐的质量。

（３）不同融合方案对比分析。 为了评估模型性

能，在同一实验环境下，将本文的融合模型 Ｍ －
ＥｖｅｎｔＫＧ 与 ＥｖｅｎｔＫＧ、ＳＣ 模型进行事件知识融合比

较，对比结果如图 ７ 所示。
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图 ７　 不同融合方案结果对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｕｓｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅｓ

　 　 由图 ７ 可见，与 ＥｖｅｎｔＫＧ 和 ＳＣ 方法相比，本文

提出的 Ｍ－ＥｖｅｎｔＫＧ 方法在精确率、召回率和 Ｆ１ 值

指标上都有所提升，精确率指标分别提高了 １２．５％
和 ７．４％，召回率指标分别提高了 ８．１％和 １８％， Ｆ１
值分别提高了 ９．５％和 １６．９％。 由此可知，本文提出

的 Ｍ－ＥｖｅｎｔＫＧ 方法在多源知识图谱融合均能有效

地提高了召回率及 Ｆ１ 值。 实验表明，以事件描述

完整度作为源知识图谱可信度的判定标准的方法，
更有效地提高了事件知识完整度和正确度。

５　 结束语

本文提出基于多源知识图谱的事件知识融合模

型，该模型通过类别标签从给定的异构源知识图中

提取事件知识构造临时事件知识图，利用关系扩充

规则对临时事件知识图做补充；利用 ＴｒａｎｓＤ 模型对

临时事件知识图中的事件三元组进行向量化表示；
提出基于 ＴｒａｎｓＤ 的 Ａｔｔｃｅ－Ｄ 模型，提高了实体对齐

的效率，利用全局事件模式计算源知识图谱可信度，
当事件知识发生冲突时，根据源知识图谱可信度进

２６１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



行冲突处理，最后得到全局事件知识图。 实验结果

表明，该模型提高了事件知识的完整度以及事件知

识融合的准确率。 后续研究工作将对事件的时间属

性嵌入进行改进，挖掘更多的扩充规则提高事件知

识的完整度，进一步考虑动态知识的融合，使得融合

后的事件知识更好地服务于下游任务。
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