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摘要
近些年，知识图谱的构建技术得到了极大的发展，构建好的知识图谱已经被应用到众多领域。在此基础上，

研究者将目光从知识图谱转向事件图谱。事件图谱以事件为核心，准确地描述了事件信息以及事件之间的关

联关系。基于此，总结了事件图谱在构建、推理与应用方面的关键技术，主要包括事件抽取、事件信息补全、

事件关系推断以及事件预测技术。给出了事件图谱的具体应用场景，并且针对事件图谱研究中存在的挑战，

对未来的研究趋势进行了展望。
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Construction, reasoning and applications of 
event graphs

Abstract
In recent years, the construction technology of knowledge graphs have been greatly developed, and the constructed 

knowledge graphs have been applied to many fields. On this basis, the researchers turned their attention from the 

knowledge graph to the event graph. The event graph takes the event as the core and accurately describes the event 

information and the relationship between the events. The key technologies of event graphs construction, reasoning and 

applications were summarized, including event extraction, event information completion, event relationship inference and 

event prediction. Finally, the specific application scenarios of the event graphs were given, and the future research trends 

were prospected in view of the challenges existing in the event graph research.
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1  引言

随着信息技术的飞速发展，目前整个

社会已经迈入了大数据时代。大数据时代

下每时每刻都在产生庞大的数据。在庞大

数据的背后，蕴含着众多有价值的信息。

但是由于数据种类繁多、数据量庞大，难

以高效、准确地获取有用的信息。为了更

加高效地获取数据背后的信息，提高获取

信息的效率，研究人员开始研究并使用自

动化的工具从原始数据中抽取有价值的

信息。这种自动化的技术被称为信息抽取

技术[1]，可以极大地提高工作效率，节省时

间。与此同时，由于信息抽取技术逐渐走向

成熟，一种新的数据组织形式逐渐形成，

实现了知识互联，适应了用户的认知需求，

其被称为知识图谱。

知 识 图 谱 的 概 念 由G o o g l e 公司 在

2012 年正 式 提出[ 2 ]，目的是 提高搜 索引

擎的性能，提 供更 加友好的搜 索结果。

随 后知识图谱在学术 界受到了极大的关

注，其 构建技术也在飞速发展。目前，知

识图谱已经被广泛 地应用到知识问答、

智能搜索、个 性化推荐、软件复用[3]、政

府治 理 [4]等 多 个 领域。随 着技 术的不断

发 展，现 有研究内容已经 从 知识图谱的

实 体 识 别 [ 5 ]、关 系 抽 取 [ 6 ]技 术 扩展 到了

事 件图谱的构建与推 理技 术。事 件图谱

刻画了现实世界中发 生的事 件，对事 件

信息 进行了准 确描述。事 件图谱中蕴含

众 多事 件 知识，事 件 知识的特点是 拥有

众多维度，例如时间维度、逻辑维度、关

系维度等。

本文对现有的关于事件知识的研究做

了总结，从事件图谱的构建、推理与应用

3个方面阐述了相关技术的研究现状。最

后，本文展望了事件图谱的发展方向。

2  知识图谱与事件图谱

知识图谱本质上是一种语义网络[7]，包

含实体以及实体之间的关系。实体是知识

图谱中最基本的概念，一个实体代表了现

实世界中的一个事物或者一个概念。关系

代表的是实体和实体之间的关联。另外，

知识图谱中的属性代表的是实 体 具 有的

某个特征，其描述了实体的相关信息。知

识图谱刻画了现实世界中的事物以及事物

之间的各种关系，其主要表示形式是三元

组，包括属性三元组和关系三元组。知识

图谱存储了结构化数据，适合对数据进行

搜索和推理，已经在知识问答、智能搜索

等方面发挥了重要的作用。

事 件 是 文 本中包含 的 一 种 信息，其

定义为在某个 特定的时间以及特定的地

点，由多 个相关角色 参 与的一 件 事情 或

者 一 组事情 [ 8 ]。随 着 知识图谱 技 术的发

展，越 来 越多的研究 者开始 关注一种特

殊的基于事件的知识图谱，即事件图谱。

在此基 础上，本 文将 事 件图谱定义为：

一种以事 件为中心，用来 描 述事 件 信息

以 及事 件之间各种关 系的图谱。事 件图

谱和知识图谱主要的不同点是事 件图谱

主要的研究 对象是 事 件，描 述了与事 件

相关的知识、事 件的 演 变 过 程以及事 件

间的关联 关 系。而知识图谱主要的研 究

对象是实 体，主要 描述的是实 体属性以

及 实 体 之 间的 关 系。在 事 件 图 谱中，图

的节点 表 示事 件，图上的连 边 表 示事 件

之间的时序、因果、顺承、包含等关系。

事 件图谱示例如图1所 示，图1展 示了收

购事 件、股价上涨事 件 和股价下跌事 件

的事 件论 元以及事 件之间的关联关系。

从 图1中可 以 看 到，收 购 事 件 的 收 购 方

是公司A，被收 购方是公司B，收 购金额
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是350亿美元，收购时间是2020年10月

2 7日。另外，由于 收 购 事 件 导 致了股 价

上涨事 件 和股价下跌事 件的发 生，因此

收 购事 件 分 别与股价上涨事 件、股价下

跌事 件之间具 有因果关系以及隐含的时

序关系。

在事件图谱的构建、推理与应用的过程

中，需要用到多种智能化信息处理技术[9-10]，

核心技术主要包括事件抽取技术、信息补

全技 术、关 系推断技 术以及事 件预测技

术。面对开放网络上的文本数据，首先要

做的任务 是事 件 抽取。事 件 抽取 技 术可

以从非结构化的文本数据中提取出与事

件有关的信息，并将 信息以 结 构化的形

式 呈现出来。而信息补 全技 术是利用事

件图谱中已有的知识，推 理补 全事 件图

谱中缺 失的事 件论 元知识。关 系推断技

术则是利用文 本中的信息来推断出事 件

之 间的 共 指、时序以 及因果 等 关 系。最

后，事 件预测技 术 被 用来 预测未 来可能

发生的事件，分析事件的演变趋势。构建

好的事 件图谱具 有广阔的应用场 景，主

要包括热点事 件检测、事 件脉 络 分析以

及未来事件预测等。

3  事件抽取

事件是文本中包含的一种特殊信息，

事件抽取就是从非结构化的文本数据中抽

取与事件有关的各种角色，将信息用结构

化数据表示。按照确定事件类别的方法，

事件抽取可以被分为限定域事件抽取和开

放域事件抽取。

3.1  限定域事件抽取

限定域事件抽取是指在进行抽取任务

之前，已 经 确定 好了相应的目标 事 件 类

型 和 相应 的 结 构。另外，限 定 域 事 件 抽

取任 务 还会 给出一些标注 数 据。因为事

件 标注 较为复 杂，需要耗费一定的人 力

物力，所以 数 据 集 规 模一 般较 小。在 事

件 抽取领域中较为常用的标准数 据集是

ACE 2005语料库。关于限定域事 件 抽

取 的 研 究 较 多，目前 研 究 主要采用的是

深度学习方 法，几 种代表 性的 神经网络

方法如下。

图 1 事件图谱示例
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（1）基于注意力机制的方法

在进行事件抽取时，许多研究者使用

了注意力机制，以此来提升神经网络模型

的效果。注意力机制是一种仿生技术，借

鉴了人类的选择性注意行为。选择性注意

行为是指人类在进行观察时，视觉会快速

扫描全局图像，从而确定要重点关注的内

容，抑制或忽略其他无关的信息。研究者

受此启发，提出了深度学习中的注意力机

制，核心目标就是在众多信息中选择对于

当前任务来说最关键的信息。

ACE 2005语料库给出了每个事件的

事件触发词和事件论元。但是之前的研究

者并没有充分利用数据集中的标注信息，

更多地依赖句子的语义信息，忽略了被标

注的论元信息。因此，Liu S等人[11]提出了

一种新的方法，利用论元信息来加强对触

发词的识别和分类。该方法将句子中的单

词信息、上下文的单词信息、上下文的实

体信息结合起来，组成单词的触发词候选

项。他们还采用了一种有监督的注意力机

制更加深入地提取句子中的有效信息，句

子中的事件触发词会比其他上下文单词获

得更多的注意。最后该方法使用了一个多

分类的神经网络模型完成事件抽取任务，

充分利用了语料库中被标注的论元信息。

上 述方 法将句子中的多个事 件视为

独立事件，只是利用单个句子内部的信息

来检测事 件。但是 句子中表 达的事 件 是

相互关联的，单纯地利用句子内部的信息

不能很好地区分某些事件。因此Chen Y

等人 [12 ]提出了一种分层的基于门控注 意

力机制的偏差标记网络，目的是融合句子

和文档的信息，从而进行多事件识别和抽

取。该方法采用了一种新的思路，将事件

抽取看作一种序列标注问题。模型中首次

添加了一个层 次化的基于循环 神经网络

（recurrent neural network，RNN）的

标签层来捕捉所有事件的依赖关系，同时

设计了一种偏差目标函数来增强触发标签

对模型的影响。除此之外，为了充分利用

事件候选项的上下文信息，该方法采用了

一种基于门控的多层次注意力机制，可以

自动提取句子和文档中的信息，并进行动

态的集成。该方法充分利用了事件之间的

关联关系，融合了文档信息来增强事件识

别的结果。可以看到，基于注意力机制的

方法实现了对信息的有效提取，使得事件

识别更加准确。

（2）基于预训练模型的方法

一般来说，为了更好地训练神经网络

模型，需要为模型提供大规模的标注数据。

但是构建大规模的标注数据耗时耗力，难

以满足要求。相比之下，大规模未标注的语

料却很容易构建。为了利用大量的未标注数

据，研究人员提出了预训练模型。预训练模

型可以从大规模的语料中提取隐含的语义

信息，学习到更好的通用语义表示向量，从

而提高下游任务的表现。

Yang S等人[13]针对现有远程监督事

件抽取方法中存在的问题，将目光转向预

训练的语言 模 型，希望利用从 大 规 模语

料库中学习到的知识表 示向量 来提高模

型的性能。其设计了一种基于预训练语言

模型的事件抽取（pre-trained language 

model based event extractor，PLMEE）

模型。该模型的结构如图2所示[13]。他们将

事 件 抽取看作由两个 子 任 务组 成，两个

子任务分别是触发词抽取和论 元抽取，

并 提出了以预训练语言模型为基 础的触

发词抽取器和论 元抽取器。基于 预训练

模型的方法会使事件的语义表示更加精

确。但是现 有的方 法将 事 件 抽取看作两

个子任务，构建的是流水线模型，存在明

显的错误传递问题。

（3）基于图神经网络的方法

过去几年深度学习技术兴起，以神经

网络为代表的技术被用来提取欧氏空间中
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的数据特征[14]。但是现实世界中还有众多

场景使用的是非欧氏空间数据，其中具有

代表性的就是图数据。图数据被广泛应用

在多种场景，如电子商务的推荐系统、知

识图谱的在线推理等。但是图数据结构复

杂性较高，之前的神经网络方法无法直接

被使用。因此，研究人员借鉴了卷积神经网

络、循环神经网络以及深度自动编码器的

思想，设计了一种专门用来处理图结构数

据的神经网络，即图神经网络。图卷积神

经网络（graph convolutional network，

GCN）是指在图数据中应用卷积操作，其

核心思想是学习到一种函数对节点进行表

示。通过函数变换，一个节点自身的特征可

以结合其临近节点的特征，从而生成节点

新的表示。

在事件抽取、关系抽取等任务中，一

般利用词嵌入等方法将输入序列转换为连

续的向量，并没有使用句子的结构信息。

为了在 神经网络中引入句法结 构特 征，

Nguyen T等人[15]提出了一个基于句法依

存树的GCN模型用于事件抽取。在GCN

中，每个节点的卷积向量是由相邻节点的

表示向量计算出来的，可以作为该节点的

唯一特征进行分类。另外，模型中通过对

当前单词的卷积向量以及句子中提到的实

体进行池化操作，克服实体指称无法捕捉

的问题。池化操作聚合了卷积向量，从而为

事件类型预测生成了单个向量表示。该方

法在事件抽取中引入了GCN模型，将句法

依存树上的信息进行聚合，首次利用了句

子中的结构信息。

除此之外，Liu X等人 [16 ]设计了一个

新的联合多事件抽取（jointly multiple 

events extraction，JMEE）框架。该框架

利用基于注意力机制的图卷积神经网络进

行建模，并通过引入句法依存树中的句法

捷径弧来增强信息流，以此来提升在一个

句子中抽取多个事件的效果。使用句法捷

径弧可以减少将信息流从一个节点转换到

图 2 PLMEE 模型结构 [13]
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目标节点的转换次数。与基于序列的模型

相比，该方法会使在同一个句子中从一个

事 件触发词跳到另一个事 件触发词的跳

数明显减少。GCN会利用输入的句法捷径

弧，聚合目标节点一阶邻居的信息，为每个

节点学习到其句法上下文的表示。之后，模

型通过自注意力机制进行信息聚合，保留

了多个事件之间的信息，用于抽取事件触

发词和论元。基于图神经网络的方法有效

地利用了句法依存树中包含的信息。但是

基于图神经网络的模型的计算量比较大，

且只适用于对构建好的静态图进行处理。

（4）其他神经网络方法

除了上述方法，还有众多方法被应用

到事件抽取任务中，也取得了良好的效果。

例如，Liu J等人[17]设计了一种新的基于对

抗模仿的知识蒸馏方法，目的是从句子中

获取知识来进行事件抽取。该方法首先构建

了一个教师模块，充分利用标注数据来学习

知识表示，之后建立相应的学生模块用于

测试。在训练过程中，鉴别器通过检测教师

模块和学生模块的输出来区分两者。同时，

学生模块会尽可能地模仿教师模块，生成

与教师模块相似的向量来迷惑鉴别器。该

方法有效地完成了知识蒸馏，得到的新模型

参数量少，且性能接近复杂模型。

Hong Y等人[18]利用具有自我调节机制

的生成式对抗网络来完成事件抽取任务，

提高事件抽取的性能。一般来说，生成模

型产生的虚假特征往往 来自语义 上的伪

相关上下文，在训练过程中神经网络可能

会错误地、不自觉地保留记忆，从而产生

虚假的特征。因此该模型采用了一种双通

道自调节的学习策略来调节学习过程，还

添加了一对生成判别模型。在自学习过程

中，生成模型被用来生成虚假特征，而判

别模型被用来消除错误。该方法减轻了虚

假特征对结果的影响，提升了事件抽取的

效果。

3.2  开放域事件抽取

开放域事件抽取和限定域事件抽取的

不同是事件类型不需要预先指定。因此，

开放域事件抽取一般没有人工标注数据，

主要使用无监督的方法。这种方法主要基

于统计的思想，当事件触发词和事件论元

相似时，其表达的事件类型也相似。在此

过程中，聚类方法和概率模型的使用较为

广泛。

开放域事件抽取的目标是抽取所有类

型的事件，不对事件类型进行限定，有更

高的事件覆盖率。Araki J 等人[19]提出了一

种基于远程监督的自动生成训练数据的方

法，不依赖人工标注的数据。该方法利用

WordNet[20]进行远程监督，以此来生成高

质量的事件分类数据。之后，生成的数据

被用来对事件判别器进行训练。该方法可

以生成大量的训练数据，但是训练数据的

准确程度无法保证，会导致判别器的结果

较差。

除 此 之 外 ，目 前 贝 叶 斯 图 形 模 型

（Bayesian graphical model）被用于对

开放域事件进行结构化的表示，但是这种

方法 假定所有的单词都是由单个事 件产

生的，具有一定的局限性。因此Wang R等

人 [21]提出了一种基于生成式对 抗网络的

事 件 抽取模型，称之为对 抗 神经事 件模

型（adversarial-neural event model，

AEM）。该 模 型使 用狄利克雷分布 对事

件进行建模，并利用生成器网络捕捉潜在

事件。该模型可以用来处理不同长度的文

档，适用范围比较广泛。另外，Naik A 等

人[22]将对抗域自适应（adversarial domain 

adaptation，ADA）框架应用到开放域的事

件触发词识别任务中。该方法是一个无监督

的过程，不需要目标域的标记数据，实验结

果显示了该框架的有效性。
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事件抽取技术是用于构建事件图谱的

基础技术，影响着后续任务的精度，是极

其重要的。针对这一任务，研究者提出了众

多新方法。研究者期望通过不断探索，设

计出更多适合此任务的神经网络，不断提

高 事 件 抽取的准 确率。虽然目前已有的

方法取得了不错的结果，但是该领域的评

估 标准 还不是很明确，所使 用的 标准 数

据集规 模也比较小。未来需要进一 步明

确评 估 标准，提出规 模更大的 标准数 据

集用于研究。

4  事件信息补全

事 件 抽取 技 术主要用于获取事 件 知

识，但是事 件 抽取的结果往往是不完 整

的，存在部分论元缺失、论元抽取不准确

等 情况。为了对事 件 抽取 的结果 进行补

全，就需要用到信息补全技术。信息补全

技 术依 托 于相应的事 件图谱，根 据图谱

中的相关知识对缺失的知识进行补全。目

前，信息补全和链接预测也是知识图谱领

域的研究热点，但是研究者们主要关注二

元关 系事 实。二元关 系事 实通常表 示为

三元组，即(头部实体,关系,尾部实体)。而

在事件图谱当中，存在众多的多元关系事

实。多元关 系事 实一 般 通 过引入 虚拟实

体分解为多个三元组，例如Freebase[23]中

的复合值类型（compound value type，

CVT）实体。目前研究者已经开展了对多

元关系推理的研究，提出了一些方法。而

这些多元关系推理方法可以应用在事件信

息补全任务中，多元关系事实的预测对于

事件图谱的补全具有重要意义。

在将实 体 转换为多个三元组实 体的

过程当中，Wen J等人[24]认为在转换过程

中会造成结构信息的丢失，可能导致链接

预测不准确。因此他们提出了一种基于翻

译的方法m-TransH来对这些实例进行建

模。在该方法中，关系（二元关系或多元关

系）是由对应于该类型关系的一系列角色

到其值的映射来定义的，每个特定的映射

都是此关系的一个实例。但是m-TransH

并没有考虑在同一多元关系事实中各成分

之间的相关性。在此基础上，Zhang R C

等人 [25 ]提出了一种新颖的相关性关联嵌

入（r elatedness affiliated embedding，

RAE）模型，还提出了一种可伸缩实例重

构（scalable instance reconstruction，

SI R）算 法。R A E通 过 对各成 分之 间的

相 关 性 进 行 互 补 建 模 ，进 一 步 改 进了

m-TransH方法。这里的相关性是指两个

值在共同实例中共同参与的可能性。

而Guan S P等人[26]并没有对多元关系

事实进行分解，而是将每个多元关系事实

表示为一组角色-值对。他们提出了一种对

多元关系数据进行链接预测的方法NaLP，

该方法对同一多元关系事实中所有角色-

值对的相关性进行了建模。在该方法中，

他们认为一个角色与其值是紧密相连的，

因此应该绑定在一起。同样地，如果在同

一个组中的所有角色-值对都紧密相关，就

假定这组角色-值对很有可能构成有效的

关系事实。基于上述假设，NaLP方法中包

含两个关键组件，分别是角色值对嵌入和

相关性评估。对于给定的关系事实，需要

首先学习到角色-值对的嵌入表示，再在

相关性评估组件中计算角色-值对的成对

相关性。之后还需要估计关系事实的整体

相关性，获得最终的评估得分，并用于计

算损失函数。该方法有效地建模了多元关

系事实中角色和值之间的相关性，充分利

用了多元关系事实中的内部信息。另外，由

于公开可用的多元关系数据集有限，他们

基于Wikidata中的原始数据构建了一个实

用的多元关系数据集WikiPeople。

Guan S P等人[27]还进一步提出了神经
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网络模型NeuInfer，用于对多 元关系事实

进行知识推断。NeuInfer不仅可以用于推

断整个事实的未知元素，还可以用于新型

任务，进行灵活知识推断。该模型使用的

事 实是由主要三元组以及任意数 量的辅

助描述 组 成的。他们假设一个有 效事 件

的主 三元 组是有 效的，而 不管其 有没有

辅助描述。另外，每个辅助描述都与主三

元 组相关，可以作为主 三元 组的某 个 特

征。该模型首先 对主三元 组的有 效性 进

行评估，得到相应的有效性得分。之后再

对主三元组与描述信息的兼容性进行 评

估，得到兼容性得分。最后，模型将有效

性得分和兼容性得分的加权和作为最终

的分 数。该 方 法主要利用了事 实中的主

三元 组以 及辅助描述，可以根 据 部 分 知

识进行知识推理。

在事件信息补全的过程中，不仅需要

对二元关系事实进行补全，还需要对多元

关系事实进行补全。目前多数研究者认为

将多元关系事 实分解为多个三元组会导

致多元关系事实内部的关系信息丢失，可

能会加剧信息补全精度不够高的问题。因

此，上述方法都将多元关系事实看作一个

整体，保留了原有数据的信息。目前用于事

件信息补全的方法还比较少，补全精度还

不够高，需要进行深入研究。

5  事件关系推断

对于一篇给定的文本，文本中存在多

个事件。与此同时，事件之间有可能是相互

关联的，可能存在多种关系。事件关系推

断技术则利用文本中的信息来推断事件之

间的关系，主要包括共指关系、时序关系

以及因果关系等。早期基于规则的方法实

现简单，但依赖于人工制定的规则，实用性

不高。随着深度学习技术的发展，众多深

度学习方法被应用到关系推断任务中，本

文简要介绍了相关的方法。

5.1  事件共指关系

事 件 共 指关系指的是给定描述事 件

的文 本，如果两个事 件 指向同一个事 件

实例，则这两个事件之间存在共指关系。

当文本中的多个事件 指向一个事件实例

时，则多个事件组成了一个共指事件链。

在共指事件链中的任意两个事件都具 有

共 指关 系。事 件 共 指关 系可以分为文 档

内事 件 共 指和跨文档事 件 共 指。进行事

件共指关系的推断有助于计算机更好地

理解 事 件发 展的脉 络，对于综 合全局信

息、推测事件演变、预测未来事件具有重

要的意义。

Zeng Y T等人[28]提出了一种新的基于

事件转述和论元感知语义嵌入的EPASE

模型。该模型会在特定事件的上下文中识

别深层次的转述关系，并且可以涵盖更多

情况的事件转述。另外，由于自变量角色的

嵌入被编码为事件嵌入，无须依赖固定数

量和类型的自变量，因此该模型具有良好

的可伸缩性。该方法首次将转述关系引入

了事件共指任务，通过句子中的完整语义

信息来识别句子之间的转述关系，充分利

用了上下文信息。该方法有效地将自注意

力机制和特殊事件的标识结合起来，只对

选取的特定事件进行关注，排除了文本中

噪声信息的干扰。

5.2  事件时序关系

事件时序关系是指两个事件发生的先

后关系。时间是事件的一个天然属性，事

件发生时间的不同揭示了事件之间存在的

先后关系。通过对时序关系的分析可以获

取事件从开始到结束的演化过程，有助于
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对未来事件进行预测。事件时序关系抽取

是自然语言处理领域中的重要研究方向，

受到了越来越多研究者的关注。

Cheng F等人[29]提出了一个基于双向

长短期记忆的神经网络模型进行时序关系

抽取。该方法使用了句子的依存路径，将

词向量、词性向量和依存关系向量拼接，并

将拼接后的向量作为模型输入的向量。在

此基础上，为了解决跨句子实体之间不存

在依存路径的问题，假设两个相邻的句子

共享一个根节点。通过在模型中加入多种

特征，该方法的实验结果取得了有效的提

升。Han R J等人[30]为了解决在事件抽取和

事件时序关系识别两阶段任务中存在的误

差传递问题，提出了一种联合学习方法，同

时进行事件抽取以及时序关系识别。他们

在两个子任务中共享了事件表达，利用结

构化约束和整数线性规划来优化问题，提

升了事件表达效果，缓解了误差传递的问

题。另外，他们还提出了深度结构化学习框

架[31]的方法，利用递归神经网络学习事件的

时序关系表示，同时采用结构化支持向量

机（structured support vector machine，

SSVM）进行预测。该方法在多个数据集上

取得了优秀的结果，作者还通过消融实验

进行了广泛的误差分析。

在此基础上Han R J等人[32]还指出，之

前的方法中只利用了例如硬约束的结构化

知识，同时因为训练数据有限，进行时序

关系分类时会引起偏差。因此他们提出了

一个新的框架，通过概率领域知识构建的

分布约束来增强深度神经网络的性能。新

的方法还将拉格朗日松弛方法应用到时序

关系抽取任务中，取得了最优性能。Wang 

H Y等人[33]设计了一种新的联合约束学习

框架，利用时间和子事件关系之间的逻辑

约束对模型进行正则化。同时，他们设计了

新的事件复合结构，用来描述事件提及之

间的关系结构。

5.3  事件因果关系

事件因果关系是指两个事件之间的因

果联系，是一种复杂的语义关系。通过对

事件因果关系进行分析，事件发生的前因

后果会更加清晰。清晰的因果关系有助于

进一步认识事件发展的过程，使得事件推

理与事件预测更加准确，可以避免风险、

提高收益，为决策者提供有力的支持。事

件因果关系识别在事件预测中的重要性，

吸引了众多学者对其进行研究。

因为在事件关系推断任务中缺少标准

数据集，所以Caselli T等人[34]提出了一个

用于事 件时序和因果关系检测的数据集

ESC（event storyline corpus）。ESC数据

集的构建为之后的研究提供了便利。针对

文档级事件因果关系的识别任务，Gao L

等人[35]建模了粗粒度和细粒度的文档级因

果结构，在ESC数据集上取得了不错的效

果。他们设计了丰富的特征进行事件因果

关系识别，包括词法特征、因果潜在特征、

句法特征，还利用事件共指链接将效果较

差的句间预测问题转换为句内预测问题。

最后，他们使用整数线性规划的方法来进

行文档级全局推理，用来抽取文档中所有

事件对的因果关系。该方法专门用于对事

件因果关系进行识别，但是其并没有对因

果关系的方向进行区分。

Liu J等人[36]还利用外部知识来提升事

件的表示，设计了一种事件提及屏蔽机制

来挖掘历史数据中存在的因果关系。该方

法将ConceptNet[37 ]的知识引入了原有文

本数据中，扩展了已有事件，涵盖了更多

的信息。另外，为了处理数据中新出现的事

件，该方法利用事件提及屏蔽机制来发现

因果关系模式，增加对上下文信息的关注。

最后，模型对两个组件做了权衡，用来充分

发挥两个组件的优点。实验结果显示，该
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方法效果显著，在跨主题应用中也展现出

很强的鲁棒性。

事件关系推断用于对事件之间的关系

进行判断，在此基础上可以对事件图谱进

行完善，更好地刻画事件之间的关系。之前

研究者主要利用规则的方法进行事件关系

推断，现在已经引入了深度学习的方法，取

得了不错的效果。但是总体来说，目前对事

件关系推断技术的研究还不够充分，尤其是

事件因果关系这一方面。在事件因果关系的

研究领域中缺少明确的任务定义以及足够

的标准数据集，这就需要研究人员在此领域

中投入更多的精力，广泛开展研究。

6  事件预测

事件预测主要指的是根据历史事件来

预测未来发生的事件。对未来事件进行准

确预测具有十分重要的意义，既可以减少

突发事件带来的损失，也可以针对未来事

件做出相应的应对部署，为整个社会带来

巨大的经济效益。但与此同时，对未来事

件进行预测是十分困难的，需要面临很多

的问题。这是因为对于许多事件来说，很

难知道其发生的机制以及其背后的原因。

随 着大 数 据时代的来临，相关 数 据的规

模不断扩大，为事件预测的研究提供了基

础。因此，众多研究者开始探索如何进行

事件预测，提出了众多有意义的方法。后文

主要介绍脚本事件预测技术和基于图卷积

网络的事件预测技术。

脚本事 件预测技 术 根 据给出故事的

上下文来推断出故事的结尾。在这一任务

当中，事件是用脚本结构描述的，即利用

脚本描述事件的参与者、事件类型、事件

触发词等多个元素，之后利用现有脚本对

未来的事件进行预测。脚本事件预测是由

Chambers N等人[38]在2008年提出的，需要

在候选事件列表中选择最有可能发生的事

件，利用填空式的评估标准来评估模型，这

种思路被称为统计脚本学习。Chambers N

等人[38]设计了点互信息（pointwise mutual 

information，PMI）来计算事件对之间的

关系。

目前脚本 事 件预测任 务广泛使 用的

评测方 法 是多选 项完 形填空（mult ip le 

choice narrative cloze，MCNC），该方

法是由Granroth-Wilding M等人[39]提出

的。在MCNC任务中，完整的事件链中存

在某处缺失，给定多个候选的后续事件，

模型需要从多个候选项中选择最符合逻

辑的一项内容。Granroth-Wilding M等

人[39]采用深度学习的方法，设计了一种神

经网络来对事件链进行建模。他们设计了

一个EventComp模型，使用孪生神经网络

（siamese network）代替原有的PMI。模

型结构包含3层，分别是输入层、论元组合

层和事件组合层。最终，训练后的模型与

统计学习方法相比取得了极大的进步，证

明深度学习方法在这一领域是有效的。

上述方法对事件对之间的关系进行了

建模，并取得了不错的效果，但是文本中

事 件之间丰富的连接 信息并没有被充分

地利用。正因如此，研究者开始利用图的

方法对事件之间的连接信息进行建模。在

事件构成的图中，图的节点表示单个事件，

节点之间的边表示事件之间的关系。Li B

等人[40]提出了一种众包的构建事件图的方

法。另外，Glavaš G等人[41]提出了一种从

文本中构建事件图的有效方法。在此基础

上，Li Z Y等人[42]提出了一种新的方法来

充分利用事件之间稠密的连接信息。该方

法首先构建了叙事事理图谱，之后基于事

理图谱 进行网络 表 示 学习，最 后再利用

得到的表示向量预测后续事件，模型结构

如图3所示[42]。具体来说，在构建叙事事理

图谱的过程中，首先需要抽取脚本事件链
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条，之后利用抽取出来的链条构建图谱。

在构建好事理图谱之后，模型每次会从中

抽取一个子图，学习并更新所选子图上的

事件表示。其中每个子图都包括故事上下

文、所有候选事件的节点以及这些节点之

间的有向边。该方法通过构建好的事理图

谱来学习事件表示，有效地利用了事件之

间的关系。但是构建事理图谱的过程较为

复杂，构建好的图谱规模较大，每次只能

选取一个子图来更新子图上的事件表示。

基于 图卷积网络的事件预测技术主要

指的是在时序知识图谱上利用图卷积网络

进行推理的技术。时序知识图谱主要由四

元组构成，是在原有知识图谱的三元组上

添加了时间维度得到的。通过引入时间维

度，时序知识图谱可以更好地描述事件信

息。因此对时序知识图谱的未来状态进行

推理就是对未来的事件进行预测。

Han Z等人[43]提出了一种全新的图霍

克斯神经网络（graph Hawkes neural 

network，GHNN）。该神经网络首次利用

霍克斯过程[44]进行建模，主要用于捕捉过

去事件对未来事件的影响。通过捕捉时序

知识图谱上潜在的动态关系，该神经网络

可以用于对大规模时序多关系型数据进

行分析，更加准确地对未来某一时刻发生

的事件进行预测。与此同时，Jin W等人[45]

提出了一种新的循环事件网络（recurrent 

event network，RE -NET）来预测将要

发生的事件。该网络主要分为两个部分，

一 部分是 对历史事 件的信息进行循环编

码，另一部分是对时序相邻事件的信息进

行聚合。RE-NET充分利用了历史事件的

信息、时序相邻事件的信息以及同时发生

事件的信息。通过聚合多种信息，该方法

给出了所有事件的联合概率分布，用来预

测未来事件发生的概率。基于图卷积网络

的事件预测方法可以利用历史数据中蕴含

的信息，捕捉到历史事件对未来事件的影

响。但是目前这种方法的准确率还比较低，

需要开展进一步的研究。

对事件预测的研究是十分重要的，其

具有广阔的应用场景，事件预测是对事件

图谱的高级应用。目前在脚本事件预测任

务中已经有了相对清晰的评测方法，研究

者也提出了许多方法对事件链以及事件图

进行建模。除此之外，研究者还提出了基

于图卷积网络的事件预测方法，采用新的

图 3 SGNN 模型结构 [42]
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方法对将来的事件进行预测。总体来说，

研究者对事件预测的关注度较高，期待取

得更多的研究进展。

7  事件图谱的应用场景

目前，知识图谱已经被应用到各行各

业，成为人工智能技术的重要组成部分。

但是知识图谱具有一定的局限性，只能描

述与实体相关的知识。而现实世界中存在

着大量的事件，事件是日常生活中不可或

缺的一部分，充分利用与事件相关的知识

会更加真实、具体地刻画现实世界。因此，

事件知识构成的事件图谱具有广阔的应用

前景[9]。将事件图谱应用到人工智能技术

中可以使产品的智能化水平更高，更加方

便人们的生产和生活。具体来说，事件图

谱主要有热点事件检测、事件脉络分析以

及未来事件预测等应用场景。

7.1  热点事件检测

事 件图谱可以用于对热点事 件进行

检测。热点事件发生突然，会在短时间内

形成，而且时时刻刻在发生变化，传统的

方法难以应对。而采用与事件图谱相关的

分析技术可以对网络上的舆论内容进行分

析，实时地捕捉热点事件。另外，还可以对

行业热点、地域热点事件进行检测，从多

个方面展现热点事件。该技术可以被应用

到媒体机构中，将检测到的热点事件实时

地推送给用户，让用户在第一时间获得更

多的热点资讯。

7.2  事件脉络分析

事件图谱的另一重要应用场景是事件

脉络分析。针对特定的事件，事件图谱可

以利用事件之间的关系，对事件的前因后

果进行关联，形成事件发展的脉络，并展

示给用户。具体来说，可以将事件图谱与

搜索引擎结合，当用户对感兴趣的事件进

行搜索时，就可以得到事件发生的来龙去

脉，清晰地反映事件发展的脉络，极大地

提高知识检索的效率，给用户提供更多的

便利。

7.3  未来事件预测

事件图谱还可以在未来事件预测方面

发挥重要的作用。通过分析历史事件的发

展过程，可以预测未来可能发生的事件。

在金融领域，可以基于历史事件掌握行业

动态，预测行业发展的趋势。这样就能够

准确地把握市场发展动向，针对市场的变

化做出相应的调整。在舆情预警方面，可

以在现阶段发生事件的基础上预测未来可

能会发生的事件，对事件的演化过程做出

预测[46]。一旦事件发生不良演变或者有不

可控的趋势，监测系统可以及时发出预警，

由相关部门第一时间介入处理。未来事件

预测在现实生活中有重要的作用，可以做

到预测预警，及时规避风险，创造出巨大的

社会价值。

8  事件图谱的研究展望

目前，在研究者的共同努力下，对事件

图谱的研究取得了不错的进展，越来越多

的学者开始关注这一领域。对事件图谱的

研究有助于人们进一步了解事件的发展历

程以及事件背后的影响因素，可以更加容

易地获取知识，提高生产效率。虽然事件

图谱具有广阔的应用场景，但是现在对事

件图谱相关技术的研究还不够深入，距离

事件图谱的大规模应用还有很长的路要
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走，还面临很多新的挑战。未来事件图谱

可向以下几个方向发展。

（1）提升事件抽取与事件推理的精度

目前事件抽取的准确率还不够高，而

事件抽取是事件图谱构建的基础，只有从

文本中准确地抽取出事件知识，才能推动

后续技术的发展，因此需要进一步提升事

件抽取的准确率。之后是事件推理，虽然

研究者对其进行了众多有意义的探索，但

是目前提出的方法也存在准确率低、限制

条件多等问题。正因如此，需要继续进行

广泛的研究，不断提高事件推理的精度，

进行更加准确的事件预测。

（2）自动构建事件抽取与事件关系推

断数据集

目前 在事 件 抽取与事 件 关 系推断的

研究中，缺少数据集是一个严重的问题。

数据集的匮乏制约了事 件 抽取与事 件关

系推断技术的发展。因此，未来应当关注

数 据集的 构 造 方 法，目标是 实 现自动化

地 构建高质量的 数 据集。自动 构建高质

量的事 件 抽取、事 件 关 系推断数 据集具

有 重要的意义，是 未 来 技 术发 展的重要

方向。

（3）广泛开展事件时序、因果关系研究

在事件图谱中，事件之间的时序关系

和因果关系占据重要的地位，但是目前对

其进行的研究 还不够 多。只有 获 取 到准

确的时序关 系以及因果关 系，才 能 推断

出事件的发展历程，实现对事件的溯源。

另外，事件预测的研究也离不开事件时序

关系以及因果关系的支撑。因此，广泛开

展 事 件时序、因果关 系研究是十分必 要

的，也是十分有意义的，需要研究人员的

共同努力。

（4）研究事件间关系可信性的界定方法

事 件之间的关 系是事 件图谱的重要

组成部分，反映了复杂事件背后的关联关

系。在事件推理的过程中，必然要用到事

件之间的关 系。而 事 件之间的关 系是 否

可信、如何界定事 件间关 系的可信性 是

个 十分重要的问题，对事 件 推 理 技 术的

发 展有 重要的影响。因此事 件间关 系的

可信性的界定 方 法 值得 研 究 者关注，需

要在深入研究的基 础上提出较为合 理的

界定方法。

（5）深入研究复杂事件的推理

目前事件推理研究的内容大多是简单

事件，缺乏对复杂事件的研究。为了更好

地利用事件图谱，对复杂事件的研究是不

可或缺的。因为现实世界中的事件错综复

杂，不再是单一的简单事件，所以未来需

要开展对复杂事件的研究，挖掘复杂事件

之间的关联。只有这样才能不断提高事件

推理技术的水平，最终实现对事件的智能

分析。

9  结束语

事件图谱中包含大量的事件知识，现

代社会智能化水平的提升需要 事件图谱

的辅助。事件图谱中的事件涉及的维度较

多，导致事件图谱的构建与推理具有一定

的难度。基于事件图谱的重要性，研究人

员已经开始对这一领域展开积极的探索，

推动着该领域的快速发展。本文简单介绍

了知识图谱和事件图谱，从事件图谱的构

建、推理与应用方面对事件图谱的研究现

状做了总结。之后，本文给出了事件图谱具

体的应用场景，并展望了事件图谱的研究

方向。

目前，事件图谱是自然语言处理领域

中的前 沿研 究 方向。为了更 好地 发 挥 事

件图谱的价值，利用事件图谱服务社会，

需要更多研究者 进行深入研究。希望 本

文可以为事 件图谱相关的研究提 供一些

帮助。
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