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摘要  恐怖事件、突发事件、冲突事件等特定主题事件通常对国家安全带来严重威胁, 记录现实事件的事件库在态势感知、风

险预警、应急决策等应用中发挥重要作用, 事件库构建技术随之发展为内容安全技术的重要组成部分。事件库构建技术是一类

实现从海量的非结构数据批量生成结构化事件数据的技术, 由于数据环境、表示精度、应用场景的差异, 出现了各类构建技术

的相关研究。本文详细介绍了事件库的定义、分类和架构, 按自底向上输出的数据层次, 将事件库构建技术划分为事件检测、

事件抽取、事件融合三类关键技术, 并分别对其研究现状和进展进行了全面分析, 总结了事件库的主要应用领域, 最后对事件库

构建技术中面临的主要挑战和关键问题进行了探讨。 
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Abstract  Specific topic events, such as terrorist attacks, emergencies and conflicts, pose serious threats to national 
security. Since event database which records real-life activities plays a major role in situational awareness, crisis early 
warning and contingency decision, its construction techniques have become an important part of content security. The 
construction techniques of event database achieve mass production of structured event data from massive unstructured data. 
Because of the differences in data landscape, data precision and application scenario, there have been relevant researches 
of various construction techniques. This paper describes the definition, classification and architecture of event database in 
detail. According to the bottom-up data level, the paper divides the construction techniques of event database into three 
classes of critical technologies, including event detection, event extraction and event fusion, and makes comprehensive 
analysis on current research status and development of these technologies. Furthermore, the paper summarizes the main 
application fields of event database. Finally, this work conducts in-depth discussions on major challenges and key issues 
which the construction techniques of event database confront. 
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1  引言 

现代社会, 外交争端、武装冲突、暴恐事件、突

发公共安全事件等国内外特定主题事件频繁发生, 

对国家和社会安全带来巨大的冲击。与此同时, 国际

和社会形势不断变化, 各类事件相互作用, 导致事

件发生的诱因日趋复杂, 越来越多的学者发现对特

定主题下大量事件的持续监控, 可以发现该类事件

的发展规律, 例如美国国防部研究通过对极端组织

“伊斯兰国” (ISIS)制造的历史恐怖事件分析发现其

活动规律[1]。近年来, 新闻和社交网络等开放信息平

台高速发展, 为人们提供了洞察事件的第一手资料, 

也使得事件影响随网络迅速传播, 甚至影响事态发

展, 例如 2010 年底发生在突尼斯的自焚事件通过社

交网络扩散传播, 迅速引起整个阿拉伯地区相继爆

发革命事件。然而, 针对大量混杂数据中的事件信息, 
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越来越多的学者希望实现这类特殊事件的自动化发

现, 获得大量精度高、机器可阅读的事件数据, 并构

建出各类结构化事件库。2014-2016 年美国情报先进

研究计划局(IARPA)连同多家高校完成了 EMBERS

事件系统[2], 基于新闻、Twitter、Facebook、地图探

测等十余种混杂的数据实现了反叛、冲突等 7 大类

事件的在线监控, 形成包括发生地点、事件类别、涉

事人群等内容在内的精细事件库, 引起俄罗斯、德国

等多国政府关注; 在该事件系统基础上开展了涉事

团体活动规律挖掘、事件起因发现等多项研究。通

过构建事件库, 可形成态势感知、危机预警、风险控

制、应急决策等多类安全应用的分析基础。因此, 事

件库的构建技术已成为信息内容安全的重要部分。 

不同于稳定存在的知识数据, 事件数据记录了

瞬时或短期的人类活动及相应影响, 是对现实社会

变化的原子性描述。大量事件数据被集成到事件库, 

实现了现实世界和人类活动的全面映射。事件库构

建技术是一类实现从粗糙的非结构数据到批量生成

结构化的事件数据的技术, 相关学术研究和实际应

用经过了从零散信息的人工整合到大规模数据的自

动萃取集成的发展过程。 

第一阶段, 主要由政府主导通过人工搜集事件

情报信息: 从 20 世纪 60 年代起, 美国学者就以人工

方式构建了国际冲突事件库, 并应用演化预测模型

指导军力部署[3]。随后多国研究机构相继构造了政治

互动事件库 WEIS、战争行为事件库 BCOW 等, 积累

了丰富的结构化社会事件的知识与规范。 

第二阶段, 开始推进基于新闻等规范文本的事

件库自动构建技术和特定要素的相关编码标准的规

范: 1987 年, 美国国防部高级研究计划署(DARPA)资

助 MUC 会议着重发展针对军事行动、恐怖主义活动

等主题的文本信息提取技术[4], 发展了自动化事件

编码系统。随后, 美国堪萨斯大学在 1994 年发布了

第一个自动编码的 KEDS 事件库[5]。1998 年后 MUC

会议延伸发展为美国 NIST 组织主办的 ACE 

(Automatic Content Extraction)测评会议[6], 并从 2005

年起将事件检测和表征作为基本任务之一, 2008 年

扩展到实体识别标注的规范, 并发布了英语、汉语、

阿拉伯语 3 种语言的用于事件抽取的标注数据, 该

数据库至今仍作为事件抽取领域的标准库之一。  

第三阶段, 扩充到围绕社交媒体等开放数据中

的实时事件检测以及知识类关系数据的获取方法: 

2009 年起, NIST 主办的文本分析会议(TAC)、文本检

索权威测评会议(TREC)等陆续推动群体消息中的事

件发现以及事件时序摘要、精细化事件信息抽取等

方向, 并扩展到结构化知识抽取与更新等方向。此外, 

美国政府合作机构推进的 SocialRadar[7]、瑞士著名情

报公司的 OpenMind[8]等项目陆续围绕社交网络环境中

的事件感知开展, 相关研究至今仍是学术研究热点。 

与此同时, 大规模自动构建的结构化事件库逐

渐成熟, 发展成为全面记录人类现实活动的精细化

数据资源, 并推进相关事件分析研究: 2010 年美国国

防部公布超过 2.5 亿条记录的 ICEWS 全球冲突事件

库[28], 并在此基础上推进早期预警服务; 2011 年, 乔

治城大学连同多所科研机构发布 GDELT (Global 

Database of Events Languages, and Tones)事件库[29], 

从超过 100 种语言的新闻、焦点社区和社交网络数

据中发现并记录了从 1979 年以来发生的人类主要活

动, 掀起智能计算方法用于社会研究的热潮, 仅在

GDELT 平台上的研究项目就有近千个。2013 年

EventRegistry 公司发布全球事件系统, 并跟踪事件

主题和热度变化。2014 年起, TAC 会议还将事件分析

作为核心任务之一, 包括事件检测和事件要素填充

等内容[9]。结合丰富的事件分析研究, 进一步展现出

结构化事件库的实际价值。 

我国针对中文事件探测和提取的研究经历了十

余年的发展逐渐成熟, 哈尔滨工业大学社会计算与

信息检索研究中心在中文文本事件检测和实体识别

算法等领域发布了语言云[10]等多项成果, 国防科技

大学信息系统与管理学院近年来提出多种社交网络

中的事件发现方法[11-13]。此外, 国内多家高校和研究

机构在非常规突发事件仿真建模、网络数据实时监

测方面开展研究, 这些研究成果多针对某类特定的

事件应用场景, 对构建基于多源大数据的主题事件

库提供了方法支撑。 

经过 40 多年的发展, 事件库构建技术在国内外

学者推动下已在各类数据场景中涌现了大量的学术

成果, 并在实用过程中积累了丰富的优化方法。目前

缺少对事件库构建技术全面的综述, 比较相关的综

述有 2013 年中国国防科技信息中心的高强 [14]和

2016 年鹿特丹大学 Frederik[15]关于事件抽取技术的

综述, 但事件抽取方法主要关注数据结构化表示的

关键过程, 只是事件库构建中的一个重要部分, 没

有考虑事件场景中异构源数据、事件类别差异、事

件数据不一致、事件间逻辑关联等一系列问题。本

文首次系统分析和总结了事件库构建过程中的各类

关键技术, 并基于所在团队的相关研究对事件库的

实际应用和构建技术的挑战进行了探讨。 

本文的结构如下: 第 2 部分介绍了事件数据的

基本概念以及事件库的内涵, 建立事件库构建架构
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的基本认识; 第 3 部分围绕从底层数据到精细化事

件数据的事件库构建过程, 介绍了事件检测、事件抽

取、事件融合的主要方法和研究进展; 第 4 部分介绍

了事件库在保障国家和社会安全中的实际应用, 以

及构建技术对其他应用技术的影响; 第 5 部分对事

件库构建中的难点和关键问题进行了讨论和展望; 

最后是结束语。 

2  事件库定义、分类与架构 

2.1  事件数据的定义 
事件是事件库的基本表示对象。对于不同的应

用场景, 事件的定义有所差别, 影响力较大的定义

由 Gerner 和 Schrodt 于 1994 年给出[5]: 一个事件是

指在某个时空点上指定类别实体间的特定相互作用, 

它可以用自然语言和电子数据方式进行记录, 包含

施事主体和受事客体、施事行为、时间、地点等要

素。ACE 项目组在 2005 年将事件研究范围限定在符

合 ACE 事件类别和角色列表当中[6], 并引导事件识

别的发展。NIST 在 2012 年给出事件的宏观解释[16]: 

(1)是发生在特定时间和地点的复杂活动; (2)涉及人

与人或者人与其他实体对象之间的交互; (3)由许多

的人类行为、过程以及活动组成; (4)可被直接观测。

基于事件的定义, 本文参考相关文献[17-20], 对与

事件相关的概念做如下定义:  

事件要素: 又称为事件论元, 指构成事件的基

本要素, 具有相应的语义角色, 包括行为、类别、参

与实体及属性等内容。不同类别的事件数据其事件

要素的描述粒度差别较大, 例如国家建交中关注的

实体对象是国别, 而在领导人访问等外事活动中, 

关注的实体是具体的人物对象, 如表 1 中“: ”前对

应的标签信息; “: ”后对应的信息表示要素实例, 即

事件要素的文本描述信息。 

事件数据: 包含事件语义信息的一条记录, 每

个字段分别表示事件不同的要素值, 以“键值对”的

形式进行存储和计算, 主要分为元事件和主题事件

两类: 元事件表示在特定时刻发生的一个动作或状

态变化; 主题事件表示一个时间窗内与主题相关的

多组动作或状态变化, 可由多个元事件归纳而成。本

文没有特别说明时一般指元事件数据。 

事件库: 集中存储符合特定规范的结构化事件

数据的数据仓库, 事件数据是事件库的组成单元。 

基于事件数据的描述性定义, “事件数据”的形式

化定义可表示为:  

  , | , ( )
ii i i i k ee k v k v t    

其中表示所有的要素名称集合, 例如涉事实

体、参与人数、行为类别、时间、地点名称、经纬

度、社会学属性(如伤亡损失、是否属于暴力事件)

等, ( )
ik et 表示从与事件相关的数据 et 中提取的符

合要素 ik 的实例。 

值得注意的是, 根据事件库设计和表达粒度要

求, 事件要素 ik 的定义空间差异较大。元事件中通常

包括时间、地点、涉事实体、事件各类属性等要素, 通

常从文本或知识库中抽取获得; 主题事件则更关心

事件主题、持续时间、影响范围等根据事件特征生

成的要素类别, 通常由海量数据归纳生成, 事件数

据样例如表 1。在事件库中, 事件数据独立存储, 同

时又可以通过标记或逻辑关联进行融合, 从而实现

可拓展的数据服务。 

 
表 1  事件数据实例 

Table 1  The examples of Event Data 
类

别
相关描述 事件数据样例 

元
事
件 

E1: 2016 年

5 月 23 日, 

伊斯兰国

组织在叙

利亚沿海

城市杰卜

莱制造连

续汽车炸

弹袭击平

民事件, 造

成至少 78

人死亡。

"Date": "2016-05-23", 

"Location" :[{"country" : "叙利亚", 

"city" : "杰卜莱", 

"latitude":"35.35N", 
"longtitude":"35.92E",},], 

"SourceActor":[{"discription":"伊斯兰国组织", 

"type":"恐怖组织",},], 

"TargetActor":[{"discription":"当地居民", 

"type":"平民",},], 

"Action":["discription":"汽车炸弹", 

"type":"恐怖袭击","scale":"-7.8",], 

"Consequence":[ "death":{"number":78,},], 
"character":[isReligious":1, 

"isTerror":1,], 

主
题
事
件 

E2: 叙利亚

战争自

2011 年初

爆发持续

至今, 反政

府武装和

恐怖活动

持续升级。

"StartDate": "2011", 

"Location" : ["Country" : "叙利亚",], 

"SideA":[{" Actor ":"政府军",} ], 

"SideB":[{"Actor":"伊斯兰国","type":"恐怖",}, 

{"Actor":"努斯拉阵线","type":"分裂",},], 

"RelatedActor":{"联合国","俄罗斯","法国",}, 

"Topic":["Label":{"反政府","内战","阿萨德"},],

"character":[{"InfluenceDegree":9.7,}…], 

 

2.2  事件库的分类 
随着事件库发展日趋成熟, 事件库覆盖了包括

国家及公共安全领域在内越来越广的应用范围, 表 2

给出了当前主流的事件库, 并按照如下分类标准进

行分类。 

按构建方式分类, 主要分为人工、自动、半自动

等构建方式。人工构建方式依赖专业人员搜集大量

情报信息, 由于容易出现主观误差, 因此在该类构 
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表 2  目前仍在更新的典型事件库 

Table 2  The typical event databases which are still being updated 

事件库 发布时间 主导机构 简介 构建方式 数据源 表达粒度 主题类别

Correlates of War event 
data (COW) [21] 

1962 

美国密歇根

大学、加州 

大学 

第一阶段记录了 1816—2001 年以来

的国家间军事争端事件集, 第二阶段

记录了 2002 年至今的国家间交火、军

事合作和协定等事件 

人工+半自动

大型事件由专家通过

专业文献整理; 小型

军事冲突事件由数据

搜集师通过新闻采集 

混合事件 军事争端

Computational Event 
Data System(CEDS) [22] 

1994 
美国堪萨斯

大学 

1979 年以来中东地区、巴尔干半岛和

非洲西部地区的政治类事件, 前身是

Kansas Event Data Set (KEDS) 

自动 
路透社、法新社等权

威机构英文新闻报道 
元事件 政治 

Wikipedia Worldwide 
current events[23] 

1997 Wikipedia 

针对战争、灾害、犯罪、政客活动等

分主题, 提取每天的重要事件新闻的

事件摘要和关键主题 

自动 新闻源 混合事件 综合 

Uppsala conflict data 
sets(UCDP)[24] 

2004 

瑞典乌普萨

拉大学, 国际

和平研究所 

1946 年以来全球各类战争、武装冲突

与和平调解等大型事件数据, 2013 年

后公布图谱数据 

人工 专家资料库 主题事件 军事冲突

Global Terrorism 
Database(GTD)[25] 

2005 马里兰大学 
1970 年来超过 15 万条全球恐怖事件

数据, 每个事件包括 170 多个字段 
人工 

1997 年前的事件数据

通过情报服务中心获

得; 1998 年后通过新

闻及研究报告分析获

得 

元事件 恐怖主义

Armed Conflict 
Location and Event 
Dataset (ACLED)[26] 

2010 

英国萨塞克

斯大学、德克

萨斯大学 

1997 年以来的非洲、南亚、东南亚等

60 多个发展中国家的超过 20 万条政

治暴力、反叛等事件数据, 包括地区、

特定主题(如恐怖组织相关)等多类子

事件集 

半自动 

当地新闻报道、人道

主义机构发布的报告

及研究出版物 

混合事件 政治 

Social, Political, 
Economic Event 

Database (SPEED)[27] 
2010 

伊利诺伊大

学民主研究

中心 

1945 年以来的城市内乱和政变事件, 

以及出于政治意图的个体事件数据, 

还包括社会、经济、宗教、民族和政

策数据等 

半自动 
全球新闻媒体及出版

物 
混合事件 反叛/内乱

Integrated Conflict 
Early Warning System 

(ICEWS)[28] 
2010 

美国国防部、

洛克希德马

丁公司 

2001 年以来全球范围内超过 2.5 亿条

暴力、冲突等事件数据 
自动 

全球范围内超过 6000

个新闻源以及传统的

专家类文献 

元事件 暴力冲突

Global Dataset of 
Events, Location, and 

Tone (GDELT)[29] 
2011 

雅虎、乔治城

大学、宾州州

立大学 

1979 年来超过 300 种的自然运动, 包

括暴动、抗议、外交、灾害等事件数

据; 2016 年后发布图片事件据 

自动 

全球范围内超过 1.5

万个新闻源, 涵盖 60

多种语言 

元事件 综合 

Social Conflict in  
Africa Database 

(SCAD)[30] 
2011 

美国丹佛大

学国际安全

研究中心 

1990 年以来的非洲和南美地区的国

内抗议、暴动、罢工等社会骚乱事件

数据 

人工 

Lexis-Nexis 新闻数据

集以及相关主题出版

物 

主题事件 反叛/内乱

NewsReader[31] 2011 

欧盟信息通

信技术第七

框架项目

(FP7-ICT) 

为特定组织或范围(公司、科技、社会

安全等 40 余个领域)的非结构文本提

供标记好的事件数据, 并提供标准事

件语料集服务 

自动 英语新闻源 元事件 综合 

PublicSonar[32] 2012 
荷兰代尔夫

特理工大学 

包括 Twicident 和 CrowdSense 两个子

项, 用于识别特定地理区域内的公共

安全事件(如火灾、抢劫、聚众等) 

自动 Twitter 社交网络 混合事件 公共安全

Event Registry[33] 2013 

Event 

Registry 商业

公司 

提供各类新闻和新闻事件分析服务, 

结构化事件主要针对于分析事件地

点、时间、实体和关键词 

自动 

超过 7 万个新闻源数

据, 其中一半为英语

数据, 还包括德语、

西班牙语和中文数据 

混合事件 综合 

EMBERS[34] 2014 

弗吉尼亚理

工大学、美国

情报先进研

究计划局 

提取并预测拉美地区的城市内乱事件 自动 

社交网络、新闻数据、

名人博客、经济领域

的统计数据等 

元事件 反叛/内乱

 
建方式下逐步形成特定的编码规范, 并为机器构建

提供了丰富的知识基础, 如 GDELT 使用的编码规范

就是基于政治交互事件库 WEIS、冲突与和平事件库

COPDAB 等人工事件库[3]的编码规范形成的。同时
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由于数据精度高, 人工事件库仍在使用和更新, 但

由于构建速度慢, 更新周期较长; 人工构建方式主

要应用在重大事件的统计分析, 并常用作自动构建

方式的对比验证集。自动构建方式以事件抽取为核

心任务, 从海量混杂数据中快速发现并筛选出准确

的事件要素信息, 并形成高质量的事件数据, 是大

规模事件库构建的基础。此外, 在实际应用中还出现

了半自动的构建方式, 即对自动搜集数据做一些简

单分析, 事件编码过程仍依赖人工的方式。本文所指

的事件库构建技术均属自动构建方式。 

按事件领域分类, 已有军事、政治、叛乱、冲突、

恐怖、公共安全事件等多类主题事件库。特定主题

的事件库限定了数据来源, 并根据该主题的社会学

属性进行解构, 对事件行为、涉事实体等进行更精细

的区分。在特殊情况下, 大规模的综合事件库囊括多

类主题, 事件类别也可以作为一项事件要素加入事

件数据。 

按依赖数据源分类, 可分为新闻事件库、社交媒

体事件库、跨媒体事件库等。在构建过程中, 由于新

闻文本具有结构统一、句法规范等特点, 基于新闻的

事件抽取技术发展较为成熟。随着社交网络的普及, 

社交媒体中的用户消息成为事件发生后的第一手资

料, 同时包含事件发展走向、群众情感、网络传播规

模等多类事件信息。社交媒体事件库通过文本挖掘、

网络结构分析等技术对大量用户消息进行整合, 发

现并还原事件数据。针对短文本中数据错误率高、

冗余、缺失等问题, 跨媒体事件库利用融合关联技术

将多类新闻源、社交网络以及知识资源的优势进行

整合, 提高事件数据质量, 满足更加复杂的分析需

求, 已成为事件库发展的新兴领域。 

按照事件表达粒度分类, 可以分为元事件库、主

题事件库和混合事件库。元事件库以元事件作为独

立的记录单元, 各元事件按照统一的结构规范存储

和调用; 主题事件库以主题事件作为独立的记录单元; 

通过建立主题事件与元事件的关联关系, 可以建立混

合事件库, 在主题事件中追踪元事件的演化关系。 

2.3  事件库架构 
事件库是大规模事件数据的获取和集成平台, 

事件库架构(如图 1)包括两大部分, 分别是数据语义

精度递增的多级数据架构和自底向上处理数据的构

建架构。 

事件库的数据层分别为源数据层、事件候选数

据层、事件数据层和融合数据层等四级数据层。源

数据层包括各类新闻、社交媒体等海量异构源数据; 

事件候选数据层指经过数据预处理后与事件相关的

源数据文本; 事件数据层指结构化事件数据, 是事

件库的数据核心; 融合数据层包括精细化的事件数

据以及由事件数据得到的语义更丰富的事件图谱。 

 

图 1  事件库架构 

Figure 1  The framework of Event Database 
 

基于四级数据层, 事件库的构建架构主要包括

三个组成部分: (1)事件检测, 识别海量数据中的事件

线索信号, 提取与事件有关的候选数据; (2)事件抽取, 

从候选数据中识别与事件要素相关的数据特征, 抽

取事件要素键值对信息, 按照特定的填充规范, 生

成结构化事件数据; (3)事件融合, 结合事件的上下文

环境以及要素特征, 合并指代同一个现实事件的事

件数据, 提高事件数据质量, 并能将具有逻辑关联

的事件数据表示为关联图谱等富语义数据, 优化或

扩展事件数据的表达空间。 

3  事件库构建技术 

事件库构建技术解决的核心问题主要围绕: 如

何从海量异质数据中快速发现和识别目标事件, 如

何准确地抽取与事件相关的要素信息, 怎样建立同

类或相关事件的关联和融合机制, 以及如何在提升

构建效率的同时降低开销。针对数据场景的差异和

事件数据的多粒度表示需求, 根据事件库架构, 事

件库构建的核心技术包括事件检测技术、事件抽取

技术和事件融合技术三类。 

3.1  事件检测技术 
事件检测技术(Event Detection)又称事件发现技

术, 是事件库感知能力的基础。根据文献[35]的说明, 

事件检测的主要任务可分为两类: 一是回溯事件检

测, 从新的文档中识别出已知类型的事件; 二是新

型事件检测, 从在线数据流中实时发现新事件。两类

事件检测任务都需要在海量数据中识别典型或潜在

的事件线索信号, 过滤出事件相关的数据, 并对事
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件候选数据进行划分。因此, 本文按照所依据的线索

信号分类, 分为基于事件触发词、基于文本特征和基

于事件模式特征的三类事件检测方法。 

3.1.1  基于事件触发词的方法 

事件触发词指最能准确识别特定类别事件发生

的关键词, 一般以谓词为主, 如表 1 中“袭击”“爆

发”等。事件触发词通常由专业人员手工集成, 常见

的触发词库包括ACE项目公布的事件触发词语料[36], 

政治冲突与调解事件编码规范 CAMEO(Conflict and 

Mediation Event Observations)中的动词词库[37], 基于

WEIS 改进的 Phoenix 政治事件词库[38]等; 领域性较

强的事件(如灾害事件库)也可从 WordNet 开放的知

识库中获得触发词。 

 
表 3  基于触发词的事件检测方法优化案例 

Table 3  The optimization cases of event detection 
methods based on trigger words 

方法描述 案例 

触发词同义词库 
建立同义词关联规则, 例如“两国和谈”

“双边洽谈”等均表示外交合作类事件[39]

配套剔除词匹配 

冲突类事件与体育赛事事件都常出现“两

国对抗”等类型的词语, 通过添加赛事名

称等剔除词过滤掉无关事件[18] 

设置事件触发词数

量阈值 

在社交推文中包含的 3个以上的事件关键

词时标注为与事件相关的数据[40] 

包含特殊实体 
少数特殊实体(如本·拉登、基地组织等)

可以作为与恐怖主题相关的活动线索[3] 

停用词分布 

网页中可能只出现包含触发词的标题链

接, 当网页文本节点中停用词数量越多, 

相应内容越重要[41] 

元数据特征 
优先在标签元数据(如微博 hashtag)[42]或

中心标题元数据中的触发词匹配 

设置触发词时间 

属性 

常规周期性事件如国际会议、战争纪念活

动等, 对相关触发词添加时间属性[3] 

后缀树查询方法 

后缀树是一种便于字符串快速处理的数

据结构。数据流按时间块切分, 对块内触

发词(或关键词块)做加权频率统计后存入

后缀树, 通过后缀树 Ukkonen 算法能快速

识别最近时间内的高频触发词[43] 

触发词优先级方法 
设置触发词的优先级, 启发式的构造优先

决策树, 融合多种方法的优势[44] 

 
基于触发词的事件检测原理是爬取数据时发现

与触发词匹配的文本, 将与触发词有关的上下文加

入到事件候选数据中, 从而过滤事件无关文本。因此, 

在该方法中不用考虑数据量以及文档间的联系, 每

份文档的事件检测过程相互独立, 使事件检测和相

应的事件抽取过程(详见 3.2.1 节)能够流水执行, 操

作方便灵活, 在新闻、专家博客、智库文献等表达规

范的数据场景中表现良好。同时, 由于更新触发词受

人工构建的限制, 该方法的移植性较差, 并且容易

发生事件漏报、误报等错误。在应用中, 通常根据数

据场景和事件语境, 结合多种启发式的优化方法使

用, 常见方法如表 3 所示。 

3.1.2  基于文本特征的方法 

在复杂的数据环境中, 事件通常没有统一的规

范表述, 不仅在新型事件发现中缺乏相应的触发词

匹配, 而且旧触发词在使用中可能发生语义变化, 

因此需要通过从数据中得到事件的线索, 即事件的

关键特征, 从而实现动态事件检测。基于文本特征的

方法是选取有效的文本特征表示方法, 从特定数据

场景中学习某个或某类事件的特征空间, 通过适当

的文本挖掘和检索算法, 实现事件候选文档的筛选。

在该方法中, 文本特征选取的优劣直接影响区分事

件的能力和数据处理效率, 因此如何选择出特定事

件的文本特征是发现事件的关键。 

传统的文本特征选择主要依据文档中词项的统

计量, 如互信息、特征词 TF-IDF 值、信息增益等, 通

过将检测过程转化为符合相应目标的分类或聚类问

题, 发现数据流中的事件。Kjoseph 等[45]在分析“阿

拉伯之春”中的冲突事件时, 先构建了该类的关键词

库, 根据词项与冲突类别的互信息, 使用贝叶斯分类

方法选择出关于冲突类事件的文本。EDCoW 系统[46]

针对每个词项信号的TF-IDF进行基于滑动窗口的小

波变换, 从而实现集中特征的简洁定义; 同时, 根据

词项序列的互相关强度, 构造带权的特征信号连接

图, 通过实现模块度(Modularity)最优化的子图分解, 

得到每个子图对应的事件特征, 实现事件识别。此外, 

大规模事件库在特征建模时会融合数据流特性, 例

如 EventRegistry 事件库[47]对在线数据流进行实时分

组, 根据新闻的标题、标签和涉及的实体名称对文档

生成特征向量, 将文档词频作为特征值, 并对源数

据流按时间窗进行划分, 同个窗口内计算文档距离

并实现在线文档聚类[48], 新文档加入后较前一个时

间窗所产生的新簇作为新的事件, 新簇内对应的文

本加入该事件候选数据。基于传统特征的事件检测

已发展成熟, 文献[49]详细介绍了其他常见的目标数

据检测方法, 同样可以应用在事件库构建中。 

在近年的事件检测研究中, 结合情境的文本特

征选取方法在语义丰富的事件发现中表现出更强的

应用价值, 本文介绍 3 种常见方法:  

1) 基于事件主题的特征选取。将事件看作特定

的主题, 把事件检测转化为文档与主题特征的关联

检测, 不仅可以发现更多类别的事件, 还可以融合

事件的演变和迁移过程并发现相关事件。事件主题
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特征的提取与典型的话题分析类似, 使用词袋假设, 

将文档看成不同事件主题上的分布, 并对“文档-主

题”“主题-特征词”进行潜在语义分析, 实现文本与

主题相关性的判别。文献[50-51]等在新闻数据中应

用 LDA 话题模型, 实现了回溯事件检测。同时, 越

来越多的研究围绕动态数据场景的时序和并发特性, 

Wang等[52]提出基于时序的TM-LDA模型, 能够在社

交网络消息流中检测到突发事件; Wei 等[53]将推文的

发布位置与事件位置的概率依赖关系加入到文本话

题模型, 既可以得出推文所属的事件类别, 又能推断

事件相关数据的地理覆盖范围。事件的主题特征关联

时还应该考虑上下文信息对语义的影响, Wang 等[54]

在文档的主题学习过程中融合基于词嵌入向量的语

义学习, 构建事件的词义归纳模型, 从而降低事件检

测中歧义词的干扰, 实现更紧凑的关键词特征学习。 

2) 基于动态检索的特征提取。当已知事件的一

部分特征时, 可将该特征作为限制条件和种子信息

实现迭代检索, 在每一轮中根据搜索结果中词项的

重要程度进行排序, 选择排名较高的词项加入到查

询框架中, 直到特征词收敛停止。这种方法可以在学

习事件文本特征的同时提取事件候选数据, 还可以

通过特征变化的轨迹刻画出事件演变的过程。Naren

等[55]在 Twitter 网络中根据内乱事件的种子特征词, 

逐渐发现了“热带之春”事件中的罢工、游行等元

事件关键数据。Abel 等[56]则在跨媒体环境中实现了

事件候选数据的动态扩充, 首先基于传统媒体(如公

共安全服务网站)中的事件记录构造出相应的事件表

示框架 ( )Profile e , 继而以该框架为种子在社交网络

中查询符合条件的推文信息, 并对每条推文构造相

应的推文表示框架 ( )Profile t , 选择 ( )Profile t 与

( )Profile e 相似度高的推文加入事件候选数据。动态

检索还可以与主题分析方法相结合, 解决词袋假设

中缺乏文本间的时空相关性而导致的内容同质化问

题。Blei 等[57]提出了基于层次化话题的事件信息检

索方法, 通过在话题聚类中嵌入中国餐馆过程, 获

得用于数据集成的非参数贝叶斯模型的先验分布, 

从而在检索结果中构建出关于事件、话题、文本的

层次树。 

3) 基于知识图谱的特征提取。知识图谱中记录

了事件相关实体与行为的语义关系, 常见的表示形

式包括本体语义网、知识库等, 通过对知识图谱和事

件文本的联合学习, 分析特征词所属概念及语义关

系, 可突破词袋模型中词项无关性假设的限制, 更

精确地发现或过滤事件特征; 同时由于获得了语义

映射关系, 便于直接集成事件要素抽取过程。Vanni

等[58]通过危机事件知识图谱(如图 2)分别构造了武装

袭击、自然灾难、示威叛乱事件的触发特征语义网, 

能直接用于检测包含目标事件各类特征的推文, 同

时还可根据知识图谱构建事件抽取规则用于要素抽

取。此外, 根据本体语义链进行特征选取还能简化由

浅层语义关联构造的混杂网络。例如 Andrzej 等[59]

在社交网络环境进行恐怖事件检测中发现, 综合用

户关联和消息语义关联生成的 Twitter 网络中存在大

量孤立的节点(如媒体名称、特殊语气词等), 根据恐

怖事件语义网, 可以过滤掉其中离散无意义的文本

特征, 得到事件的关键特征。近年来, 迁移学习算法

的进展推动知识图谱在复杂数据场景的广泛应用, 

Huang 等[60]利用基于知识图谱的主题学习到微博的

迁移学习方法 CTrans-LDA, 实现在线数据流的事件

检测并实现事件类别标注。 

 

图 2  一种危机事件系统中的知识图谱(节选)[58] 

Figure 2  The knowledge graph of a crisis event  
system[58] 

 

基于文本特征的事件检测方法可用于各类数据

来源中, 特别是在社交网络环境内, 能够实现事件

的实时感知, 既能实现回溯事件发现, 又能识别出

非频繁事件和新型事件; 但由于多采用基于大数据

的分析方法而容易遗漏数据量较少的事件。上述两

类事件检测方法都是从事件的描述文本出发, 忽略

了现实世界中事件发生时动态的关联条件和特定模

式。因此, 在事件检测中往往可以结合模式特征, 提

高检测效果。 

3.1.3  基于事件模式的方法 

事件数据记录了现实社会的人类活动和重要变

化, 事件发生时往往伴随丰富的模式特征, 例如城

市突发事件发生时通常出现人流变化波动点[61], 暴

恐事件呈地域性扩散[1], 某地发生重大事件后社交

网络消息流量变化[62]等。这些模式特征可以作为发

现事件的重要信号, 在非平稳、不均匀海量数据流中
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实现事件监控。基于模式特征的事件检测方法就是

通过挖掘历史事件发生的模式特征, 当新的数据流

中出现该模式特征时触发相应的事件检测模块, 有

针对性的执行数据获取程序, 是一种能对事件进行

预判的启发式检测方法。常见的可用于检测的事件

模式有以下几种。 

频繁模式是指一类事件发生时频繁出现的事件

或事件要素项集, 常用的发现方法有 Apriori 算法、

FP-Growth 算法等。由频繁模式可以生成强关联规则

应用到事件监测中, 例如通过恐怖事件的地点要素

记录可发现伊拉克地区恐怖事件爆发的地点呈延路

网和河流扩散的趋势, 从而限定了事件检测的地理

范围, 提高事件发现效率[63]。Johnson 等[64]基于俄罗

斯社交媒体Vkontakte通过对 ISIS群组变化规律分析, 

发现地区临时恐怖团体数量增长速度超过一定阈值

时该地区恐怖事件数量显著增加, 利用该模式可以

实现重点时段的监控。近年来, 众多学者关注事件频

繁模式挖掘的优化算法, 例如 Hasan 等[65]通过构建

并遍历模式树, 实现新模式发现和不定规模的频繁

项集的快速统计; Cule 等[66]通过定义事件要素之间

的连接紧密度(Cohesion)降低了模式搜索的复杂度。

此外, 文献[67,68]等还针对统计频数较低但事件关

联时统计依赖的事件模式进行探索, 通过依赖模式

来降低发现常规频繁模式的阈值门槛。 

序列模式是指从序列数据库中发现频繁的子序

列。不同于频繁模式, 序列模式重点关注于发现事件

与事件的先后序列关系, 常见的分析方法有 GSP 算

法、FreeSpan 算法等。事件的序列模式可以一定程

度地反映事件的顺承或因果关系, 通过易于观测的

事件辅助复杂事件的检测过程。Souza 等[69]根据特定

词汇、语法等多种语言学知识分析出 14 种事件与事

件间的序列关系, 如诱因、并列、嵌套、顺承等, 可

在事件检测中识别出与其有序列关系的事件。Zhou

等[70]不仅实现事件频繁序列发现, 还根据实时数据

流的频率统计算法(如 lossy counting 算法)随滑动窗

口动态继承和更新事件序列模式。Mirza 等[71]根据事

件的序列关系挖掘序列闭包和反转模式, 进而发现

事件的因果关系(如使能、阻碍等)的断言特征, 实现

事件的序列识别。 

时序模式是指事件时间序列与其它时间序列的

相关关系, 常用分析方法有谱分析法、ARIMA 自回

归滑动平均模型等, 通过易于监测的时间序列判断

目标事件发生的可能性。例如, GDELT 子项目[72]根

据阿富汗各省历年的暴乱事件对各地同类事件发生

的可能性实现短期预测。在多序列的时序模式发现

中, 序列间的时滞影响也可以作为事件的影响要素

用于事件发现, 例如, 文献[73]对地区食品物价变化

序列与当地冲突事件数量序列联合分析 , 通过

Granger 时间序列的因果检验, 发现物价变化与冲突

事件爆发的联系。时序模式常用于发现正在发生或

即将发生的事件。 

周期模式指特定事件发生的周期性特征, 周期

可以通过先验知识获得, 还可以通过统计假设检验、

离散傅里叶变换等常用算法计算周期。例如, Pietro

等[74]通过高斯过程回归, 发现社交网络中具有周期

性的话题标签, 从而发现对应的社会事件的周期性, 

例如赛事、纪念日活动等, 一方面用于发现事件的周

期, 另一方面在事件发现中降低普通事件带来的干

扰。在知道事件的周期模式后, 事件检测任务可变成

事件库的常规任务, 降低事件信号发现的难度, 例

如 2016 年底的韩国烛光集会事件爆发具有周期性, 

通过事件检测过程, 可过滤出抗议主题、抗议人数、

地点及规模等。 

突发模式指事件在短时间内集中发生但在其他

时间发生的可能性较低的情况, 可根据状态机理论、

指标系统异常监测、演化突变理论等方法发现。一  
 

表 4  事件检测技术总结 

Table 4  The summary of event detection methods 

事件检测方法 优点 缺点 适用的数据场景 代表技术与工具 
是否可检测

新型事件

基于事件触发词的方法 
数据源间并行过滤, 可与事

件抽取过程组成流水线 

跨事件领域的可移植性

差, 易漏报误报, 需要人

工定期更新触发词库 

新闻, 专家博客, 

智库文献等 

CAMEO 事件词库[37], Phoenix

政治事件词库[38]等 
否 

基于文本特征的方法 

可检测的事件类别灵活, 能

反映事件的动态演化特性, 

适用于复杂数据环境 

易遗漏数据量少的事件, 

获取数据的冗余度高 

新闻, 社交网络, 

跨媒体数据环境

EDCoW[46], EMBERS[55],  
EventRegistry[47], TM-LDA[52], 

Ctrans-LDA[60]等 
是 

基于事件模式的方法 
能实时发现正在发生的事

件, 可检测非频繁事件 

需要配合其他事件检测

方法, 灵敏度易受支持度

设定影响 

新闻, 社交网络, 

经济、交通流量等

特定检测指标数据

ISIS 群组活动频繁模式[64], 

SPEP 序列模式预测方法[70], 

ARIMA[72]等 

是 
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图 3  事件抽取的主要任务 

Figure 3  The main tasks of event extraction 
 

般的可将突发事件可以看为低到达率的事件, 因此

通过训练状态机的转移概率来发现突发事件。He 等[75]

在基于TF-IDF发现事件文本特征时对于每个特征分

配一个正常状态和爆发状态的二元有限状态机,文档

流的特征表示中加入状态转移因子, 从而发现文档

流中的突发特征, 用于突发事件发现。突发事件与指

标检测进行关联, 如人流量指标检测[76]、舆情指标

(如讨论热度、某话题在集中地域的参与人数等)检测[77]

等, 可发现突变时间点; 通过搜索指标异常发生前

后的数据, 提取与事件相关的详细信息。基于演化的

突发模式分析 , 可以发现重大的突变事件 , 例如

Yasuko 等[78]根据数据流中的在线演化, 发现政权更

迭事件。突发事件还可以看作周期很大的事件, 陈宏

等人[79]应用事件周期小波变换方法实现事件可伸缩

滑动窗口中的突发数据流检测, 并发现事件的突发

特征。 

基于事件模式特征的事件检测方法能充分发挥

事件库的技术优势, 将历史事件中发现的模式特征

应用到新的事件发现过程; 同时, 不依赖特定类别

的训练语料集, 就可以直接用于事件发现, 特别是

在复杂事件或非频繁事件中能发挥重要作用。该方

法在事件检测中可以与其他方法组合使用, 系统适

用度高, 但依赖于事件库应用技术中的模式发现能

力, 同时模式支持度阈值的设定影响模式应用效果, 

阈值过低会混入大量不重要的模式, 反之可能产生

漏报。该方法还在事件的早期预测中发挥重要作用。 

表 4 对各类事件检测方法进行了总结和比较, 

基于事件触发词的检测方法最简单易用, 基于文本

特征的检测方法应用范围最广泛, 基于事件模式特

征的方法提升了事件发现的及时性。在大型的事件

检测系统中, 针对复杂的数据环境往往需要综合应

用多种事件检测方法。例如, Twicident 系统[56]在初始

事件发现阶段使用基于触发词特征的方法, 后根据

社交网络中的文本统计特征发现事件相关数据。

NewsAnalytics 事件系统[80]则综合了上述三类方法实

现跨媒体数据的事件检测, 既应用触发词方法在传

统媒体中实现事件发现, 又应用事件的文本特征和

模式特征实现社交网络以及博客、资讯类数据场景

中的事件检测。通过事件检测获得的事件候选数据

仍属于非结构化数据, 需要进一步细粒度的信息抽

取得到事件数据。 

3.2  事件抽取技术 
事件抽取技术(Event Extraction)是指从松散的非

结构化信息中抽取事件要素信息并生成精细的结构

化事件数据的技术, 是事件库构建技术的核心。与事

件检测中发现事件关键特征不同, 事件抽取需要对

完整的事件特征所对应的要素类别进行识别。由于

事件数据由不同要素的键值对构成, 事件抽取的主

要任务包括三方面(如图 3): 一是文本理解, 事件的

描述文本经过句法成分分析能分割成包括独立语义

的文本单元, 理解文本单元的语义角色; 二是事件

解析, 识别一则事件数据包括哪些要素单元, 如实

体、关系、时间、地理信息以及涉事人数、事件类

型等属性信息, 可由人工设定, 也可根据文本理解

结果自动生成; 三是要素填充, 按照要素单元的填

充要求, 将文本单元转换成符合规范的属性值; 后

两方面也可以构成事件要素抽取问题。事件抽取过

程可形式化表示为解决匹配问题, 即 :f X Y 其中

X 代表文本输入 , Y 表示输出的要素单元空间

Y  , 抽取的关键是学习映射关系 f 。根据学习方

法分类, 可分为基于规则匹配的方法以及基于机器

学习的有监督、无监督和弱监督事件抽取方法。 

3.2.1  规则匹配方法 

基于规则匹配的事件抽取方法是在一些规则模

板指导下识别文本中事件要素的启发式方法, 主要

包括规则模板集合和规则执行引擎两部分: 规则模

板集合指明了要素单元的上下文约束, 融合了领域
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知识和语言知识; 规则执行引擎是运用规则进行事

件抽取的程序, 执行文本解析及规则匹配算法, 控

制处理规则的策略, 将要素识别结果合并为事件数

据。基于规则匹配的事件抽取方法在语言表达规范

的时事新闻或领域知识积累丰富的单一领域(如政

治、军事、灾害事件等)文本中非常有效。 

规则模板集合是规则匹配方法的核心, 其获取

方式随着事件抽取精度要求的提高不断改进。传统

的获取方式主要由人工编写, 领域专家根据事件要

素目标的“词法-句法”模式和“词法-语义”模式, 构

造特定形式(如正则表达式、词法模式标注)的事件规

则模板, 如实体规则、行为规则、事件类别字典等。

GDELT 提供的事件数据采用麻省理工学院的

Phoenix字典库[38]和堪萨斯大学的CAMEO字典[37](如

图4), 根据事件句的浅层文本分析结果, 与字典中定

义的模式相匹配, 得到事件编码。近年来, 为了适用

于更复杂的语言环境, 逐渐发展出新型的规则平台。

Apache 基金会推出的 UIMA Ruta 开放规则系统[81], 

采用众包方式便于用户动态调用更符合语言场景的

规则。此外, 越来越多的研究关注于抽取规则的自动

生成方法, 例如 Jiang 等[82]通过相似语句的短语挖掘

方法发现要素抽取的元模板发现, 此外文献[83,84]

介绍了应用机器学习方法并通过提高分类结果的可

解释性构造规则的方法。 

 

图 4  GDELT 事件库在事件抽取中采用的匹配规则 

Figure 4  The typical matching rules for event 
extraction in GDELT event database 

 

规则执行引擎决定了规则匹配方法的执行逻辑

和运行效率, 提供了一系列匹配算法和优化策略。规

则执行引擎可采用正向演绎的规则匹配算法(如常见

的 Rete 算法[85]), 从事件文本出发, 运用要素约束规

则, 找到满足约束的要素实例; 也可以采用反向归

纳的算法(如 FOIL 算法[86]), 从特定类别的事件描述

规则出发, 在文本集合中分别提取匹配的事件要素。

在实际的规则匹配事件抽取系统中, 正向演绎的执

行逻辑最为常用, 如 GDELT 开源的 PETRARCH[41]、

OPEA下的TABARI[38]均采用该方法; 反向归纳方法

可同时应对多要素跨文本匹配的情形, 如 REEE 系

统[87]对 100 多类要素模板归纳生成统一的要素抽取

模块, 同时关联多个新闻源实现抽取。当规则集合不

断增大时, 匹配时间面临指数级增长, 并且容易出

现规则冲突的情况, 因此需要恰当的规则优化策略。

OFEE 系统[88]应用模糊推断方法, 实现过滤、抽取、

分类等多种规则的集成应用。李培峰等[89]在中文事

件抽取规则匹配中加入了同文档内关联事件的联合

学习机制, 根据富要素实例推导贫要素实例, 要素

识别和要素角色分配等方面的精度明显提升。规则

执行引擎在设计时还会融合软件开发中的常用方法, 

提高规则可重用性和可配置性, 在实际应用中越来

越成熟。 

基于规则匹配的事件抽取方法通过构建事件和

要素抽取规则来模仿人的推理方式, 在扩展性、简洁

性、调试性和运行速度上都具有良好表现, 至今仍是

商用事件库中最常用的事件抽取方法。但是, 该方法

忽略了事件爆发后海量数据的潜在关联, 难以适应

各类事件表达需求的细粒度差异, 因此, 借助机器

学习方法实现事件抽取逐渐成为研究热点, 并应用

于大规模事件库构建。 

3.2.2  有监督方法 

有监督的事件抽取方法使用要素角色标注好的

事件语料作为训练集, 采用机器学习方法构造要素

标注模型并学习模型参数, 实现新输入的文本到特

定要素类别的预测; 其核心是文本单元的要素角色

分类, 构造模型时需要考虑上下文分类结果。 

序列标注模型是最常用的有监督事件要素标注

方法, 能表示观测序列和状态序列的整体关联特征, 

通过将输入文本作为观测序列, 输出的要素类别作

为状态序列, 在事件抽取中常用算法包括最大熵马

尔可夫模型(MEMM)、条件随机场模型(CRF)等。

MEMM 模型通过将最大熵模型和隐马尔可夫模型

(HMM)相结合, 克服最大熵模型中的类别独立性假

设和隐马尔可夫模型中的观测独立性假设的限制, 

将上下文信息引入到模型的学习和识别过程中。

McCallum 等[90]最早将 MEMM 模型应用在事件抽取

中 , 大幅度提升了 ACE 项目中的事件抽取任务的

识别精度, 在此工作基础上文献[90,91]分别在暴力

事件和恐怖事件抽取中进行优化, 实现事件主体、主

体关系、事件类别等要素的抽取。CRF 模型则对整

个序列的联合概率统一建模, 避免了 MEMM 模型中
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的标记偏置问题, 并且可以融合复杂、可重叠和非独

立的特征进行训练和推理。Li 等[93]以 Foursquare 数

据得到个体活动的标记数据, 训练 CRF 模型从而可

以实时抽取出事件的地理位置要素。陈箫箫等人[94]

将词语的上下文特征加入 CRF 模型观测特征模板, 

实现微博中的开放域事件抽取。 

近年来, 新型的特征表示方法能够融入文本的

结构特征和语义特征, 进而提升要素分类的学习效

果, 并越来越广泛的用于解决事件抽取问题。构造特

征联合模型是一种常用的特征优化方法, 文献[95]在

事件句范围内通过联合观测单元与状态单元中的词

法、句法、实体类型等 25 种本地特征和共现、关系

指向等 8 种全局特征训练感知机分类模型, 要素划

分效果较传统分类器显著提高。基于树核的事件抽

取算法能根据要素类别和文本单元在句法分析树中

的树结构相似性, 构造恰当的树核表示并在训练集

中学习合适的分类器, 从而融合结构特征, 高源等

人[96]就应用了基于卷积树核的 SVM 分类方法实现

事件实体要素和关系要素抽取。此外, 深度神经网络

可用于自动学习文本的语义特征, 在标注语料充足

的情况下, 该类事件抽取方法较传统方法有大幅度

改进。Zhang 等[97]在已标注的中文文本中, 通过动态

监督训练深度信念网络模型(Deep Belief Network), 

从而得到词语的深层语义特征, 实现了突发事件的

要素标记分类(如图 5)。除了上述特征优化方法, 多

分类器的 Boosting 方法也可以从分类结果中提高要

素抽取的精度。 

 

图 5  一种动态监督下的深度信念网络模型[96] 

Figure 5  The dynamic-supervised Deep Belief 
Network model [96] 

 

此外, 为了提高事件抽取对新数据的适应能力, 

在训练中能够反映事件信息随时间的语义变化(例如

“烛光集会”原多发生在哀悼事件, 后用于反政府示

威, 2016 年底又特指“倒朴”抗议活动), 学者们对渐

进式学习方法进行探索, 应用于事件中关键实体和

关系要素识别, 通过渐进式的知识更新, 不必在样

本更新时重新对全部数据进行学习, 降低了训练中

的时间和空间需求。吴广财[98]通过构建新旧知识融

合模型在基于 HMM 的实体识别模型中实现参数的

增量学习。斯坦福大学开放的 DeepDive 结构化知识

库构建系统在关系学习中迭代入新构造的训练样例, 

通过远程监督发现实体关系[99], 以及事件数据中关

系类要素(例如人员与组织、施事与同谋、行为与事

件类别等), 还可以通过关系学习实现地点、时间等

多粒度要素的自动补全。 

有监督的事件抽取方法能够直接获得事件文本

单元到事件要素的分类结果, 由于充分利用了事件

的先验知识, 事件抽取精确度较高。然而标注训练数

据需要花费大量人力, 对于网络动态数据, 新型事

件要素往往由于缺乏事件要素的标注语料而被遗漏, 

此外事件爆发前后往往伴随大量同质数据产生, 经

常采用不需要或只需要少量标注数据的无监督和半

监督方法实现事件抽取。 

3.2.3  无监督方法 

无监督的事件抽取方法根据文本潜在的内部特

征(如句法依存关系、文本相似性、语义相似性等), 将

输入文本中相似文本单元划分到同一类(簇)中, 再建

立该类(簇)中文本与要素特征的关联关系, 找出中心

文本单元对应的要素角色; 其核心是同类文本单元

的划分方法, 常用算法包括数值聚类算法、子图分

割、非负矩阵分解方法等。 

数值聚类算法的目标是根据文本差异的合理度

量, 将概念差异较大的输入文本划分到不同的簇, 

簇的中心即为关键文本单元, 再辨别对应的要素角

色。Zheng 等[100]先对一个事件相关的微博集合分析

句子成分, 得到主语词簇集合、谓语词簇集合和宾语

词簇集合, 然后对处于不同句子成分中的词语簇进

行链接, 得到多个＜主语词簇, 谓语词簇, 宾语词簇

＞的组合, 这些组合即代表了涉事主体、实体关系、

涉事客体的事件语义要素。Liu 等[101]通过加权无向

二分图提取事件关键词, 并应用层次聚类算法发现

关键词中的实体, 在实时新闻中发现实体要素。在聚

类过程中, 文本关联度可以根据语境做调整, 例如 Ji

等[102]综合事件要素在文档层和聚类中的频率表示方

法, 在“文档-触发词”“句子-触发词”“文档-角色”

等六类置信加权频率基础上计算三类边际效用, 基

于上述度量方法构建关键要素推断规则, 实现跨文

档的要素抽取。 

文本单元间的句法依存关系构成图结构, 特定

类别的语义角色具有相似的拓扑特征, 通过拓扑挖

掘发现划分子图, 子图内的文本单元表示同类语义

角色。例如, 一些事件库将事件要素类型划分为描述
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型、数值型和断言型, 其中描述型要素的取值通常是

一系列文本, 如事件摘要、事件状态等; 数值型要素

可用数值进行量化, 如事件时间、死亡人数等; 断言

型要素则表示事件性质, 如是否发生武力冲突、财产

损失等。文献[40]发现不同类型的事件要素对应的文

本在句法依存关系中存在差异, 描述型要素一般为

星形结构, 中心为键值, 连接节点为相应的文本描

述; 断言型要素则会产生对特定词的强二元连接; 

数值型要素的键名与数字强连接; 基于上述拓扑特

征进行子图分割, 可以识别出子图对应文本生成的

键值对。 

非负矩阵分解方法可以将高维数据近似成多个

低维因子的乘积的形式, 从而描述出数据中的潜在

结构。在事件抽取中, 基于文本间或要素项间的关联, 

可构造文档和词项的加权非负矩阵, 通过矩阵分解

得到词项的隐式表示向量, 以及文本的划分矩阵和

要素特征的划分矩阵以及样本簇与特征簇的关联关

系。Hao 等[42]构造了词项与新闻文档和社交网络文

本分别关联的双层模型, 通过加权矩阵区分缺失词

和观察词, 并利用不同文档中同类标签、相似实体和

已知的时序关联, 使新闻和推文两个加权矩阵分解

中的词向量计算相互影响, 从而得到相似文档与相

似词项, 实现了预标记要素信息的扩充, 再根据词

项所属的句法标记找到相应的要素角色。 

无监督的事件抽取方法, 能够突破标注数据限

制, 提高对实时数据抽取任务的适应能力, 扩展事

件要素类别的多样性, 实现新型事件要素的提取和

标注。但是, 由于该方法依赖大量的指代同一事件的

相似数据, 无法实现只有少量候选文本的事件抽取, 

容易遗漏较少被提及的关键要素信息; 与此同时, 

对于“同物异谱”或“异物同谱”现象需要更严格

的限制和区分, 往往需要进一步判别或解释后, 才

能得到可靠的要素标记。因此, 近年来在无监督的事

件抽取方法中需要依赖启发式标记判别[103]或人工交

互等修正方法, 以便提高标记准确率; 同时为了发

挥无监督方法在发现新事件关键特征的优势, 在事

件数据中增加更多类别的描述性要素字段。 

3.2.4  弱监督方法 

弱监督的事件抽取方法能够从少量标注、弱标

注、高噪声的事件样本或相关知识库中训练学习器, 

对缺少标注的事件候选文本进行关键要素识别, 既

缓解了有监督方法中需要大量精确标注数据的困难, 

又解决了无监督方法不精确的问题; 其核心是建立

合适的标记推断模型。近年来, 越来越多的学者针对

丰富的标记数据场景提出新型事件抽取方案, 下面

介绍几种典型的弱监督事件抽取方法。 

对于标注不充分的情况, 通常采用半监督方法

实现标记扩充, 常用算法包括 Bootstrapping 自举算

法、基于图的标签传播算法、归纳学习算法等。

Bootstrapping 自举算法根据标注数据中的实体对来

发现语义模板, 再针对新语料进行迭代抽取以发现

新的实体对, 但该方法容易出现语义漂移问题; 为

解决该问题, Roman 等[104]将多学习器引入自举程序, 

完善文档相关度, 从而获得更精确的模板; Carlson

等[105]通过该方法发现事件要素互斥和类型检查约束

的耦合模式, 从而提高要素填充的准确率。基于图的

标签传播算法根据样例之间的几何结构构造图, 用

图的结点表示样例, 利用图中的邻接关系将有类标

签的样本向无类标签的样例传播, 典型算法包括随

机游走、Laplacian 变换、LP-ZGL 方法等[106]。归纳

算法实现交叉类的集成学习, Hong 等[107]利用直推

学习方法构造跨实体的事件描述文本分类器和语义

角色分类器, 根据实体出现在特定事件的情景推断

共现实体和实体类别, 例如“平民”出现在恐怖类

事件时往往对应“伤亡人数”这一事件要素, 同时

推断出应存在袭击者等信息, 进而从其他文档内容

中填充该要素单元。此外, 文献[108]中列举了其他

用于标记分类的半监督算法, 可用于解决要素标记

问题。 

除了对于已标注数据的标记扩充, 开放的知识

数据、特定类别的网站数据等也可以作为弱标注数

据提供知识信息, 可采用迁移学习、主动学习、多标

记多示例学习等方法实现文本中的事件要素抽取。

Wei 等[109]提出由长文本到短文本分类的迁移学习

模型, 通过隐式语义分析方法, 分析事件候选数据

中的关键词标签, 并以关键词为节点构造无向图, 

通过拉普拉斯特征映射到低维空间, 从而在该特征

空间内表示短文本, 将样本分类器通过最小互信息

计算拓展到短文本分类器。Angeli 等[110]将主动学习

方法应用到远程监督算法中, 基于多示例多标记关

系抽取算法从 Freebase 和 TAC KBP 知识库的实体

关系推断文本中的实体关系, 进而映射到相应的语

义单元。此外, 弱标记数据学习中还可结合标记传播

算法, 华盛顿大学的 FIGER 系统[111]利用 Wikipedia

数据, 通过自动序列标注算法对文本自动标注, 实

现名词性实体发现; Navigli 等[112]根据 Wordnet 的语

义网信息, 面向事件句出现的词项生成所有可能的

语义连接子图, 应用局部连接度和全局连接度最优

搜索算法, 选择出最优子图的语义路径作为各词项

单元的正确语义, 从而实现准确的语义角色映射。 
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弱监督的事件抽取方法能够充分利用网络中的

各类结构化标记信息和知识数据推断要素间关系, 

大大减少对标记样本的依赖度, 并提高了事件抽取

方法对环境的适应能力; 特别是在学习名词类、动作

类要素时具有良好效果。但是, 由于事件数据属于短

期数据, 通过长期关系进行的要素角色推断仍然容

易出现偏差。随着弱监督事件抽取方法研究的发展, 

跨媒体、多源数据融合场景下的事件抽取在事件库

构建技术中蕴含巨大潜力。 

表 5 对事件抽取技术进行了总结。在实际应用

中, 一条完整的事件数据需要对不同的事件要素进

行抽取。由于要素类别的语义差异与识别精度的变

化, 在进行事件抽取时会采用多类抽取方法的组合。

例如 EventRegistry 事件库[47]在事件时间和地点要素

抽取时采用规则匹配, 实体抽取采用有监督方法, 

通过聚类方法识别出人员伤亡、事件性质等要素属

性等, 此外还包括事件摘要、关键词等描述性属性。

Storybase事件库[113]先采用有监督方法抽取所有命名

实体, 然后再用规则匹配方法对实体对应的要素名

称进行编码。文献[114]则介绍了一种针对社会活动

事件的跨媒体抽取方法, 先用规则匹配和有监督方

法从咨询网站中抽取社会事件的时间、地点、类别

等属性 , 再基于知识类数据通过半监督方法从

Facebook 中提取人员、内容等属性, 并对关键要素内

容进行核实。因此, 事件抽取技术在不同数据场景和

任务类别中具有较高的灵活性。 
 

表 5  事件抽取技术总结 

Table 5  The summary of event extraction methods 

事件抽取方法 方法类别 代表算法 优势 特点 

规则匹配方法 
正向演绎方法 Rete 算法 各文本独立处理, 提高并行化 扩展性、简洁性、

可调试性强, 依

赖规则模板更新反向归纳方法 FOIL 算法 可得到结构字段统一的事件数据 

有监督方法 

序列标注模型 

最大熵马尔可夫模型 
克服最大熵模型中的类别独立性假设和隐马尔可夫模型中的

观测独立性假设的限制 

依赖充足的已标

注事件样本, 抽

取精度高, 对动

态数据缺乏可扩

展性 

条件随机场模型 
避免部分标记偏置问题, 可以融合复杂、可重叠和非独立的特

征进行训练和推理 

特征融合方法 

特征联合模型 文本单元与要素角色的文本特征进行全局关联 

结构特征模型(如树核特征) 可利用句法分析树结构相似性进行分类, 提高抽取准确率 

动态监督的深度信念网络 标记数据充足情况下, 利用隐式特征学习进行分类的精度高 

渐进式增量学习 可更新抽取模型以适应事件要素的语义变化 

无监督方法 

数值聚类算法 

基于相似性的聚类 最基础的聚类方法, 聚类中心即为要素单元的语义中心 

无需标注数据, 

依赖大量同类数

据, 关联要素单

元需要启发式

判别 

在线聚类方法 解决实时数据流中的键值对聚类问题 

关联度可调的聚类 通过调整不同要素关系间的聚类强度, 提高语境的适应性 

子图分割 句法依存关系拓扑图分割 可按照描述型、断言型、数值型等要素类别进行抽取 

非负矩阵分解 加权文本矩阵分解 便于跨文档要素抽取以解决上下文缺失引起的要素识别困难 

弱监督方法 

标记扩充方法 

Bootstrapping 自举算法 最简单实用的解决标记不充分问题的方法 

依赖少量标注、

弱标注、高噪声

事件样本, 提高

抽取方法对数据

环境的适应能力

基于图的标签传播算法 利用已知样例的邻接关系, 减少标记扩充中的语义偏移问题 

归纳学习算法 根据实体出现在特定事件的情景, 推断共现实体和实体类别 

弱标记学习 

方法 

迁移学习算法 将长文本中的学习结果扩展迁移至短文本要素识别中 

多示例多标记学习算法 融合知识库中的实体关系进行事件要素识别 

 

3.3  事件融合技术 
事件抽取实现了获取结构化事件数据的目标, 

然而从异源信息中抽取的事件数据可能包含大量冗

余、冲突甚至错误信息, 同时事件数据间的关系是扁

平化的, 不能反映出部分事件涌现时现实空间中天 

然的相关性, 因此需要事件融合技术(Event Fusion)

实现以下功能: 一是提高事件库的数据质量, 包括

降低事件数据的冗余度和稀疏度, 提高准确率, 保

证实时性等; 二是增强事件库所能表达的语义信息, 

包括事件之间现实的关联和演化关系, 主题事件和
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元事件的层次性, 不同时空粒度空间中组织事件数

据的适应能力等。针对上述功能, 本文介绍事件合并

技术和事件关联技术。 

3.3.1  事件合并 

事件合并技术又称为事件共指融合, 即将指代

同个现实事件的多条事件数据合并为一条事件数

据。起初事件合并主要通过规则方法实现, 随着事件

内容逐渐复杂, 主要通过解决如下任务实现: 1)发现

共指事件, 通过识别事件间共指关系, 实现同类事

件数据聚合, 与传统相似性聚类不同, 相似事件并

不等价于共指事件, 一些信息互补的事件数据在合

并中发挥更大作用, 因此共指关系发现是实现事件

融合的基础; 2)要素对齐, 在合并具有共指关系的事

件数据时保留最有价值的事件要素信息, 补充缺失

要素内容, 将要素值以规范格式输出, 从而提高事

件数据质量, 并丰富事件数据的表示维度。 

事件共指关系的发现方法可分为基于描述逻辑

和基于统计学习两类方法。基于描述逻辑的共指关

系发现主要利用事件的要素结构约束或特殊的事件

性质约束, 满足约束条件的事件即划分为共指事件。

例如, Schrodt 等[18]在 KEDS 政治事件库中的共指发

现中定义了优先度规则, 首先检测是否存在来源的

引用嵌套, 再基于事件要素的重合度判断事件共指。

Lu 等[119]在规则方法基础上设计了针对多类表示事

件共指特征的规则路径筛选器, 提高检测效率和准

确率。Zheng 等[120]在约束条件中考虑了事件的情感

极性、时态、情态和普遍性四个事件性质, 提出共指

事件在事件性质一致性上的约束。基于统计学习的

方法主要根据事件结构特征和上下文文本特征, 采

用合理的聚合过程对共指事件进行聚类。例如, Bejan

等[117]提出在事件聚合过程中考虑到事件要素会随时

间发生漂移, 在聚类算法中加入狄利克雷过程, 实

现在事件融合中自动选择信息增量最大的特征, 针

对事件数据流的动态特性实现聚合。Yang 等[121]考虑

到同源和异源的共指事件在聚合过程中的差异, 采

用了两层中餐馆过程, 实现共指事件聚类。 

由于事件抽取方案日益复杂, 事件数据的差异

逐渐增大, 混合的共指事件发现方法成为结构化数

据融合的发展趋势。Chen 等[115]根据数据的结构特征, 

通过比较树核相似性, 可获得事件数据局部结构的

相似性, 实现共指事件聚类。Wang 等[116]将事件的上

下文关联、事件数据的信息量以及语义相似性综合

考虑, 提出核心相似度度量方法, 形成共指关系的

度量方案。此外, 针对重要事件中爆发一系列子事件

情况, 混合的共指发现方法将学习到的数据关系(重

合、包含、互补和无关等)与合并规则相结合。例如

Araki 等[118]在生成恐怖袭击事件数据时, 首先发现

逮捕、枪击、破坏等一系列相关的子事件, 再根据规

则实现子事件中的关键信息融合(如图 6)。 

 

图 6  一类恐怖袭击事件数据合并方法 

Figure 6  The event combination method for 
particular terrorist incidents 

 

事件要素对齐主要针对要素信息的冗余、冲突

和内容缺失等问题, 实现要素内容的规范输出。其中, 

解决要素冗余问题主要通过同义词判别算法, 发现

共指事件中同类要素。传统的同义词消解主要基于

同义词词典, 随着词嵌入向量技术发展, 基于表示

距离的同义词发现方法成为趋势, 例如 Qu 等[122]在

结构化知识数据中利用属性类别共现频率和模式分

析模块更新学习词嵌入向量, 进而通过词向量距离

发现同义词。解决要素冲突问题主要通过合理的事

件要素筛选机制, 例如最大频率优先法[56]、数据质量

优先法等。文献[116]引入了事件数据的完整度和可

信度两类评价指标, Naren 等[55]又提出衡量生成事件

数据的时效性方法, 出现要素冲突时选取事件质量

较高的字段作为要素标准取值。解决要素内容缺失

问题主要通过基于已获取字段的要素推理方法, 例

如事发地点要素取值为“北京”, 通过推理获得事件

所属国别要素“中国”。常见的推理方法包括基于已

获取要素的实体扩充方法[123]、基于本体语义网的查

询方法[124]等。此外, 一些研究还探索与其他事件库

构建技术相结合的要素对齐, 从而提升事件合并精

度。例如, Lee 等[125]提出冗余要素与事件共指联合的

迭代消解方法, 构建实体簇和事件簇所构成的团间

双向信息反馈的聚类策略, 实现共指关系发现和实

体要素对齐。Wu 等[126]则在事件抽取时直接构造要

素的词嵌入向量, 在融合阶段根据语义距离实现事

件同类实体要素的对齐。 

本文提到的事件合并主要针对抽取后的结构化

数据的融合问题, 表 6 对事件合并中的关键任务进

行了总结。更广义的融合技术往往应用在事件库构

建所涉及的各类数据中, 从事件检测阶段实现文档

的相似内容发现, 到事件抽取中文本中的代词、同义

词指代消解等技术, 再到实现共指事件合并技术, 
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出现了诸多以同质数据链接为目标的技术, 并形成

MUC、B3、CEAF、BLANC、CoNLL F1 等多类评价

标准[127]。 

 
表 6  事件合并技术总结 

Table 6  The summary of event combination methods 

主要任务 类别 代表技术与算法 特点 

事件共指 

关系发现 

基于描述逻辑 

的方法 

要素重合度检查, 

规则路径筛选,  

事件性质一致性

检查等 

启发式经验方法, 

适用于静态的相对

完整的事件数据 

基于统计学习 

的方法 

动态聚合方法,  

分层聚合方法 

融合文本特征, 适

用于事件数据不断

增加的动态场景 

混合方法 

多因素混合的相

似度度量方法,子

事件融合方法等 

融合更多共指事件

特征, 面向复杂事

件合并场景需求 

事件要素 

对齐 

面向冗余要素 

的方法 

同义词关联方法, 

联合迭代消解 

方法 

提高事件要素表示

的规范度 

面向冲突要素 

的方法 

频率优先法,  

数据质量优先法 

提高可信度和 

准确度 

面向缺失要素 

的方法 

实体扩充方法,  

语义网查询方法 

提高事件数据 

完整度 

 

3.3.2  事件关联 

现实世界中很多事件具有天然的逻辑关系, 常

见的关系如下: a) 顺承关系, 如示威事件后发生冲

突事件, 上海外滩新年活动到发生踩踏事件等, 通

常具有明显的先后重叠和事件演化的规律; b) 并列

关系, 通常为某个时空区间内连续发生的多起同类

事件, 例如 2015 年巴黎系列恐怖袭击事件、“阿拉伯

之春”连续爆发民主活动等, 通常这些事件具有相似

的特征; c) 因果关系, 如灾难事件后发生救援事件、

萨德入韩事件后国内抵制乐天等, 先发生的事件是

后续事件的直接原因。在事件库中, 通过将一系列具

有逻辑关系的事件数据关联融合, 可生成蕴含更丰

富语义信息的事件图谱(Event Graph)[128], 并作为整

体带入到特定主题事件相关研究中。事件数据的关

联方式包括基于共享要素的关联和基于事件序列的

关联两类, 分别对应以事件要素为节点和以元事件

为节点的两类事件图谱表示方式。 

基于共享要素的事件关联通常先采集特定区域

或时间窗口内的事件数据, 然后以共享实体要素或

关系要素为关联纽带, 生成以事件要素为节点的事

件网络图谱, 如情节链、事件二部图等。常见的以事

件要素为节点的事件图谱包括情节链、事件二部图

等。其中, 情节链(Storyline)由具有时空关联的一系

列事件数据根据其顺承关系串联生成, 事件要素作

为节点按出现的时序关系排列, 事件要素间的边则

表示对应的事件行为。Santos 等[129]根据事件数据分

析了美国波士顿马拉松爆炸案中涉事实体的时空序

列, 并组织为情节链, 如图 7a 内的 S1、S2、S3; 通过

多组相似的情节链可通过实体类别间的规则发现泛

化表示为情节模板, 如模板 P; 还可通过不同地理

区域内的情节链进行对比, 发现事件对邻近区域影

响。文献[130]详细介绍了根据事件数据生成情节链

的方法。事件二部图(Event Bipartite Graph)则可将事

件表示为任意两类要素的多组关系的组合, 如恐怖

组织和地点集合, 边代表某组织在某地区发动恐怖

事件, 多个二部图组还可合成事件网[131], 每条穿过

不同要素类别的完整路径代表一个事件, 如图 7b中

路径 1 和路径 2 均表示在纪念广场发生的事件。基

于事件二部图的事件图谱表示方法在预测任务[55]、

特定模式分析[132]、数据管理[133]等分析任务中应用

广泛。 

常见的以事件为节点的事件图谱包括序列图、

影响网络等。事件序列图(Event Sequence Graph)将具

有逻辑关联的事件按照时间序列进行串联, 从而可

以反映事件的演化过程, 并常用于特定模式分析。事

件序列通常由领域专家与事件系统交互生成, 近年

来基于判别式或生成式模型的自动化事件序列生成

方法研究成为热点。判别式方法以目标事件为关联

依据, 学习模型对目标事件相关事件进行正确划分, 

再根据时序顺序进行关联, 例如, Ning 等[134]采用多

示例多目标分类方法, 生成了 2013 年阿根廷债务危

机引发抗议游行的事件序列(如图 7c)。生成式方法假

设主题事件演化的状态空间, 通过构造概率图模型

推断事件空间所代表的事态变化, 并找到状态序列

的代表性子事件组成事件序列, 例如Qiao等[135]基于

GDELT 结构化事件数据生成占领运动中的演化事件

序列。此外, 事件的因果关系也可通过序列形式表示

在因果图[136]中, 影响网络(Influence Net)就是一类反

应因果关联强度的事件图谱, 它能将事件关联关系

泛化为促进事件发生的正向影响和阻碍事件发生的

负向影响, 可用于风险因素发现和事件转折点发现。

影响网络可通过人工的启发式方法生成, 也可表示

为贝叶斯信念网, 通过特定因果逻辑约束进行构造。

例如, Haider 等[138]以 1999 年东帝汶危机中各事件的

影响网络为例(如图 7d, “+”表示正影响, “-”表

示负影响), 在 CAST[137](CAusal Strength)因果推断

方法上提出了基于事件行为集合的边约减法, 通过

近似比较边移除前后的变量联合概率变化, 获得影

响方向和极性, 生成影响网络。 
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图 7  事件图谱表示方法(a 为情节链, b 为事件二部图, c 为序列图, d 为影响网络) 

Figure 7  The representation methods of event graphs  
(a. Storyline; b. Event Bipartite Graph; c. Event Sequence Graph; d. Influence Net) 

 

图 8  典型的感知系统截图 

Figure 8  The typical event awareness systems 
 

表 7 对比了两类事件数据关联方式所反映的

事件间逻辑关系 , 关联融合生成的事件图谱可反

映更丰富语义的数据视角。在大规模事件库中, 事

件图谱的生成与表示更加灵活, 文献[139]展示了

基于 GDELT 事件库生成多类事件图谱的实例, 如

针对特定类别事件的实体关系图、针对特定实体的

事件序列图、针对特定时刻的事件图谱等, 从而实

现事件发展过程的可视化展示和深层挖掘。事件数

据组合为事件图谱形式后 , 还可以用语义网形式

进行表示 , 从而进一步提高数据的可扩展性。文

献[140]实现将美国政治暴力事件库转化为语义网

数据 , 并建立该领域的知识词表 , 同时进一步地

实现了将英国、爱尔兰等国同类事件转化为语义

网数据。 
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表 7  事件关联方式对比 

Table 7  The contrast of event correlation methods 

事件数据 

关联方式 

典型 

事件图谱 

可反映的事件间逻辑关系 

顺承关系 并列关系 因果关系

基于共享 

要素的关联 

情节链 √ 

二部图 √ 

基于事件 

序列的关联 

序列图 √ √ 

影响网络 √ √ 

 

4  事件库的应用 

事件库作为同类现实事件的集中映射, 提供了

具有时空特性的精细化信息集成的方式。事件库数

字化表示了各个涉事实体状态变化和交互过程, 并

应用于态势感知、事件推演、风险预警和响应等多

个安全服务领域。 

在态势感知方面, 基于事件库可实现量化分析

和可视监控, 各国学者和国防机构纷纷将事件库作

为态势分析的重要部分。文献[141]根据 UCDP 冲突

事件库获得各国的冲突事件爆发趋势, 同时结合国

家发展指标(如经济状况、人口数据等), 发现冲突事

件对国家各领域发展的影响。Gao 等[142]根据 GDELT

新闻事件库分析了国家之间的互动强度, 并定量分

析了国际安全及不稳定程度与政治互动强度的相关

性。此外, 利用事件库中精确的时空信息, 可以灵活

实现可视化态势感知系统(如图 8), 在地域监控和趋

势感知方面提供更高层的观察视角, 仅 GDELT 上的

相关项目就有上百个, 如抗议和冲突事件地图、各国

领导人口碑变化趋势等。 

在事件推演方面, 事件库蕴含了各类事件要素

间的关联关系, 通过智能分析方法, 可以发现事件

演化规律。美国军事分析学者根据 ISIS 恐怖组织的

历史事件库, 通过概率时序逻辑的规则发现方法, 

总结出事件演化中袭击方式、活跃地点等事件要素

变化的因果关联[1]。英国国防专家根据 ICEWS 事件

数据中涉事实体关联, 分析了反政府组织的作战网

络演变规律, 并应用于泰国国内安全局势分析[143]。

此外, 国防科技大学学者根据事件库中的事件时间、

参与者、事件类型构建并挖掘酝酿和爆发阶段的频

繁子图, 发现香港占中事件中的关键行为[144]。 

在风险预警和响应方面, 一方面事件库构建中

伴随事件发现过程, 能够提前发现风险事件及影响

规模; 另一方面, 基于大量历史事件积累, 可以实现

场景的动态仿真, 为应急决策提供支持。EMBERS

事件系统[55]通过包括五种事件预测方法的混合模型, 

从社交媒体中找出可能发生的国内动乱事件并在事

件库中发布。此外, 美国军方研发的虚拟战略预测工

具 V-SAFT[137,138]通过不断抽取事件训练基于 Agent

的仿真模型, 模拟国家动荡局势中实体的变化过程, 

从而实现罕见重大事件预测, 并能通过追踪策略部

署后系统状态的变化, 理解和评估决策的有效性。 

除了上述领域, 事件库作为一种精细的知识数

据资源, 在情境搜索、深度问答、舆情分析等技术中

蕴含巨大潜力。情境搜索关注搜索行为的时间、地

点、背景等要素, 通过关联事件库可以理解搜索目标

的意图, 例如用户搜索“ISIS”, 能够给出关键事件、

组织架构、同盟组织、局势概况等一系列内容。深

度问答需要大量结构化知识数据建立问题到查询, 

查询到答案的语义映射关系, 当用户询问“某地区发

生的最严重的恐怖袭击事件”时, 根据事件库建立查

询语句(地区名称, 伤亡人数, 财产损失, 持续时间), 

根据事件数据还原生成事件摘要给出答案。此外, 事

件数据为网络舆情分析提供了清晰的焦点, 对于形

成恶性社会影响力的事件可综合历史事件评判分析, 

提出更合理的监管方案。 

5  讨论与挑战 

事件库是一类具有现实语义的精细化数据, 事

件库的质量直接决定上述应用中的实现效果。事件

库的数据质量不仅与构建技术的选取有关, 还与数

据源选取、要表达的要素内容、领域知识的应用、

具体实现的灵活性等因素密切相关, 本节对这些问

题和挑战逐一展开探讨; 此外, 还对事件库的质量

评价方法以及其它场景下的事件检测技术进行了简

要介绍。 

1) 事件数据源的选择。事件库构建过程中会维

护一张巨大的数据源列表, 用于获取足够的数据量。

然而, 集成的数据源越多, 同时意味着带来数据处

理和分析能力的挑战; 另外, 不同数据源的数据质

量参差不齐, 重大事件发生后通常会出现大量重复

报道, 文献[142]还发现敏感人物不重要的琐事反而

吸引了大量新闻媒体; 特别是事件检测中, 研究[147]

发现数据源中的事件内容具有长尾效应, 并且即使

是同个新闻源的覆盖范围也具有不稳定性。文献[148]

证明了数据源集成并不是越多越好, 数据源最优选

择问题是 NP 完全问题, 因此学者们开始研究数据集

成中的一些近似优化方法。针对事件库构建场景, 

Dong 等[149]提出了从数据源覆盖率、新鲜度和准确度

三个方面动态衡量数据源质量的方法。EventRegistry

事件库则选择了可交互的数据源分类选择系统
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SourceSight[150], 根据事件类型动态选择合适的数据

源。这些方法提供了数据源选择和集成的优化方法, 

但在事件库构建中数据源的选择仍然是影响事件库

性能的重要因素。 

2) 事件情景要素的挖掘。通常事件抽取主要用

于获得事件候选文本中包含的要素信息。目前越来

越多的事件库开始探索在事件数据中加入某些潜在

的情景要素信息, 例如事件造成的民众情感波动、事

件影响的时空范围等。Joseph 等[151]提出了利用影响

控制模型, 根据事件中的实体和行为推断出该事件

的 EPA 情感极性, 即评价(evaluation, 事件的好坏)、

效能(potency, 实体的情感强度)和动力(activity, 实

体的情感活跃度)。Raimundo 等[129]利用事件实体之

间和事件主题之间的关联推断事件的地理空间的影

响范围。情景要素信息为实际应用提供了更丰富的

素材, 但需要依赖整个事件的数据环境进行挖掘; 

同时在选取情景要素时, 对于有争议的要素, 例如

民众游行事件的好坏定性、引起的经济波动等, 应避

免加入到事件数据, 影响数据的现实客观性。 

3) 领域知识的应用与更新。在事件库构建的各

个环节中均依赖领域知识的积累。由于事件涉及的

要素类别众多, 除了常用的文本标注字典或语料库

外, 每个要素类别均需要特定的领域知识或推断规

则。例如通过时间数据知识库将文本中的“昨天”“3

天后”结合发布日期推断出准确日期, 地理信息能通

过地名库中的经纬度进行推断。由于知识在现实世

界中并非一成不变, 知识图谱技术的发展能提供更

丰富和新鲜的知识数据, 从百科类、签到类、点评类

等互联网应用中的数据提取出的相关知识数据亦可

以用于事件库构建。Liu 等[152]整理了突发危急事件

中常用的知识图谱, 实现了常见的危机事件的分类

和涉及实体。此外, 事件库的富语义、结构化等特性

也可以用于知识更新, 诸多学者基于结构化数据展

开知识更新方法的研究, 例如 Trivedi等[153]提出了基

于时序特征的知识演进模型, 从而实现知识更新。在

大规模事件库的构建过程中, 知识更新方法仍处在

探索阶段。 

4) 事件库设计的灵活性。事件数据是事件库的

直接输出, 目标数据的表示粒度是影响事件库灵活

性的关键因素。要素结构过于简单的事件库会出现

大量相同的事件数据, 过于精细会造成内容稀疏, 

甚至出现错误。因此, 事件库构建过程中应考虑该类

事件的发生密度, 并权衡数据粒度和数据偏差, 定

期进行稀疏性检测, 指导构建技术的调整。除此之外, 

事件库构建中的各项关键技术在落实到业务模块流

水线时, 还融合了人机交互接口, 在模型中融合人

的智慧, 例如文献[56,146]中的事件系统提供数据源

范围、时间段、事件热度、特定地点等设置接口, 从

而提高了构建事件库的灵活性。 

5) 事件库的质量评价。由于事件数据与现实事

件对应, 事件数据的真实值只与现实事件有关, 即

每个事件要素的真实值与信息源的记录差异无关。

因此, 衡量事件库的数据质量优劣需要标准事件集。

EMBERS 事件系统[55]通过与人工事件库 GSR 对比, 

建立综合时间、地点、要素差异个数等因素的事件

库评价方法。然而, 事件库领域类别差异较大, 很难

为每个事件库都构造标准事件库。尽管如此, 有学者

通过比较同类事件库的方式, 间接地评价事件库[155], 

在使用中提供了一定参考价值。事件库质量与选取

的构建方法直接相关, 相关技术的有效性可以分别

进行评价。对于事件各类要素抽取的准确率, TREC

等评测机构提供了相关测试集进行评估。还可在各

类模型方法中通过参数调节, 找到最优模型, 例如

在聚类算法中调节分离出新类的参数条件, 异常事

件模式定义中对比不同阈值定义的表现、事件抽取

中文本单元与要素单元的相似度上界等。通过优化

事件库构建中的各个关键模块, 提升事件库的数据

质量。 

6) 其他场景中的事件检测和抽取。除了从文本

中获取事件信息外, 传感器、图像、视频等数据为事

件分析提供了更丰富的素材。基于交通流量或用户

GPS 信息可以获得人群聚集区域, 结合社交网络内

容分析, 可预判聚众示威[129]或突发踩踏事件[156]。基

于新闻图像分析, 可获得事件中嫌疑人特征及环境

特征信息, GDELT 事件库从 2016 年 2 月起增加新闻

图片数据库, 形成综合的事件数据平台。此外, 视频

中的事件检测近年来发展迅速, TRECVID[157]自 2010

年起将多媒体事件检测和事件监控列入事件检测关

键任务并公布事件样本集, 根据特定行为的样本视

频判断视频流中的特殊行为、人员信息等, 还可以提

取事件的关键帧作为证据采样[158]。事件库在未来发

展中逐渐融合上述多模态的事件信息, 为理解现实

世界提供更全面的视角。 

6  结束语 

社会安全事件分析是内容安全的重要组成部分, 

通过构建事件库可将新闻媒体、社交媒体、开放知

识库等数据生成细粒度、高可用性的结构化事件数

据, 实现对现实世界的数据映射。在未来发展中, 事

件数据的获取能力就代表感知全球变化的能力。本
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文从事件数据的内涵出发, 对事件库构建关键技术

的研究和发展现状进行了全面分析和总结, 并对事

件库的实际应用以及构建技术中的挑战和关键性问

题特别展开探讨。 

结构化事件库的构建技术, 一方面有利于形式

化描述和解释突发安全事件, 揭示事件的内在机理

和规律, 预测类似事件的发展趋势; 另一方面有利

于全面量化评估国家或地区的政治安全风险, 以及

预测国家或地区的安全发展态势。随着自动化构建

技术的发展, 事件库在社会计算和国家安全领域发

挥关键作用。 
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