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基于社交网络的群体性事件挖掘和预测

黄细凤,廖泓舟
(中国电子科技集团公司第十研究所,四川 成都 610036)

摘摇 要:文本事件挖掘旨在通过挖掘文本来实现结构化的事件表示,从而支撑进一步的事件分析和预测工作。 文本事件

挖掘所需要挖掘的结构化事件信息包括事件类型、参与者、触发词、时间、地点等,其中每一项信息的挖掘都是一个单独的

文本分类或者是信息抽取任务。 所以,文本事件挖掘是一项综合性的自然语言处理任务,具有较高的工程复杂性。 社交

网络群体性事件挖掘是指针对社交网络这一特定的信息源,以及群体性事件这一特定的事件类型所开展的文本事件挖掘

工作。 由于社交网络和群体性事件的特殊性,发现针对社交网络群体性事件的挖掘结果可以作为事件预测的直接线索,
因此,实现了一个基于社交网络的群体性事件挖掘系统。 在该系统中,实现了对文本信息事件发现和分类、参与者抽取、
行为抽取、地点抽取和时间抽取等子任务,共同组成完整的事件要素结构。 同时,根据事件时间信息进行事件预测,并与

实际事件发生情况进行对比以评测事件生成效果和预测准确率。
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Unrest Event Mining and Prediction Based on Social Network

HUANG Xi-feng,LIAO Hong-zhou
(The 10th Research Institute of China Electronics Technology

Group Corporation,Chengdu 610036,China)

Abstract:Text event mining aims to realize structured event representation through text mining,so as to support further event analysis and

prediction. The structured event information to be mined for text event mining includes event type,participant, trigger word, time and

place,etc. , among which each information mining is a separate text classification or information extraction task. Therefore,text event

mining is a comprehensive natural language processing task with high engineering complexity. Social network group incident mining is a

textual event mining work carried out by pointer to the specific information source of social network and the specific event type of group

incident. Due to the particularity of social networks and group incidents,we found that the mining results of social network group

incidents can be used as the direct clues of event prediction. Therefore,we have implemented a group incident mining system based on

social networks. In this system,we realize sub-tasks such as text information event discovery and classification,participant extraction,

behavior extraction,location extraction and time extraction,which together constitute a complete event element structure. At the same

time,we make event prediction based on the event time information and compare with the actual event occurrence to evaluate the event

generation effect and prediction accuracy.
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0摇 引摇 言
群体性事件[1]是指由某些社会矛盾引发,特定群

体通过规模性聚集、对社会造成负面影响的群体活动,
因而对社会秩序和社会稳定造成重大负面影响的各种

事件。 由于群体性事件大多以现有公共次序的对立面

所出现,所以通常无法利用传统的新闻媒介公开进行

大规模的组织和传播,其传播的隐蔽性使得提前预知

相关信息十分困难。 近年来随着网络社交媒体的广泛

应用,群体性事件的组织策划者得以利用其强大的信

息传播能力和组织动员能力推动群体性事件的发生。
这一方面极大地推动了群体性事件在全球许多地区愈

演愈烈,而另一方面,社交媒体的公开性也使得获取群

体性事件的相关线索,甚至进行提前预测成为了可能。
该文从自然语言处理的角度研究了针对社交网络
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文本的事件挖掘任务。 事件挖掘旨在从文本中挖掘出

结构化的事件信息,包括是否包含事件、事件类型、事
件参与者、事件发生的时间和地点等。 所有这些信息

被称为事件要素。 通过标准化之后的事件要素可以将

事件信息以结构化的形式进行关联,形成事件知识图

谱,从而为下一步利用知识图谱相关技术对事件分析

处理提供基础。
笔者在对事件挖掘的研究过程中发现,社交网络

上所挖掘出的事件,有相当一部分其发布时间会早于

事件的实际发生时间,例如在图 1 中所展示的从

Twitter 中挖掘到的事件信息。 这一现象也很容易解

释:社交网络作为群体性事件的重要组织工具,理所当

然地会发布大量的事件召集信息。 也就是说,社交网

络上的信息也许可以作为群体性事件预测的指示信

息。 基于这一观察结果,重点研究利用社交网络挖掘

得到的结构化事件信息作为精确事件预测指标的可

行性。
首先给出基于社交网络事件挖掘的完整流程,逐

一详细描述所采用的处理步骤和方法,包括事件预处

理、事件要素抽取、事件要素信息标准化和事件归并等

具体流程;接下来会详细测试事件挖掘的整体流程以

及各个步骤的性能,给出定量的评测结果;最后探讨基

于所挖掘的结构化事件信息进行群体性事件预测的效

果,并针对香港地区近年来多发的群体性事件,给出了

具体的预测结果;之后讨论与该文相关的其他事件挖

掘和预测的最新研究工作,与该文研究工作进行对比

探讨;最终给出结论和未来研究方向。

1摇 相关研究
事件库是以结构化事件的方式对历史信息进行收

集和记录的一种重要工具,事件库的构建需要从粗糙

的非结构化数据批量生成结构化的事件数据。 相关的

学术研究和实际应用经历了手动集成到大规模自动提

取和集成的发展过程。 Correlates of War event data
(COW) [2]是最早的互联网事件库,采用手动的方式收

集和整理了一系列国家间军事争端事件。 Global
Terrorism Database (GTD) [3]收集了全球 15 万条恐怖

事件的完整数据,是垂直领域上人工构建事件库的优

秀 成 果。 Integrated Conflict Early Warning System
( ICEWS) [4]是第一个有着全球影响力的自动事件数

据库,它也是针对暴力冲突类事件,收集了超过 2. 5 亿

条事件数据,并免费向公众开放。 由 Google 支持的

Global Dataset of Events, Location, and Tone
(GDELT)把这些工作提升到一个新的高度,它监控了

全球超过 1. 5 万个新闻源,以 15 分钟更新一次的方式

实时地向公众发布事件库信息。 除此之外,针对特定

领域和地区 的 事 件 库 还 包 括 News Reader、 Event
Registry、EMBERS 等。 这些现有的事件库大多以新闻

或者专业文档(如维基百科)作为事件源,但是目前还

没有发现以社交网络作为主要信息源的事件数据库。
Tweet 事件挖掘示例如图 1 所示。

图 1摇 Tweet 事件挖掘示例

摇 摇 结构化的事件抽取是事件数据库自动化构建的核

心技术,可以分为数据驱动和知识驱动两大基本途径。
数据驱动的事件抽取采用统计机器学习的方法,通过

“标注—学习—抽取冶的范式来开展事件抽取工作。
与之对应,知识驱动的事件抽取依赖于专家知识,通常

采用“模式编写—模式匹配冶的方式开展工作。 早期

的结构化事件抽取工作大多采用知识驱动的技术途

径,利用词汇句法模式(Lexical Syntactic Patterns)的匹

配来抽取事件[5]。 由于其高性能和有效性,在之后的

各个事件抽取工作中也大都作为其中的一个处理步

骤[6]。 文中系统中的事件发现部分就是采用这种传统

而行之有效的方法。 由于早期统计模型的计算能力不

足,数据驱动的事件抽取的准确率大多较低,但是其优

势在于领域的普适性。 近年来随着深度神经网络的大

发展,数据驱动的事件抽取逐渐成为了主流,CNN、
RNN、LSTM、Transformer 等最新的神经网络架构被应

用到事件抽取中,极大地提高了事件抽取的准确性。
但是在面对大规模数据的时候,神经网络方法大多存

在计算开销过大的劣势,需要与传统方法融合使用。
事件预测是一个还有待研究人员进一步深入探索

的领域。 随着事件库构建技术的逐渐成熟,已经有不

少研究者将下一步的研究目标瞄准了事件预测。 这类

研究大多以统计模型为基础,通过大量地提取事件的

各种潜在特征和前期征兆来构建复杂的神经网络模

型,从而实现事件预测[7-17]。 但是这些方法准确率和

召回率都极低,不存在实际应用的可能性。 这是由于
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事件预测这一任务本身所具备的复杂性决定的。 与前

述的这些方法不同,该文瞄准群体性事件这一特定的

事件类型,采用社交网络这一特殊的数据源,用文本挖

掘的方式较好地实现了事件预测这一困难任务。

2摇 事件挖掘与预测
事件挖掘指从已获取的社交网络文本语料中挖掘

历史事件,识别事件类型,提取事件要素,归并不同来

源的结构化事件表示,最终得到事件库。 事件库是一

个大规模的结构化知识库,可以导出到知识图谱系统

进行可视化查询,检索,分析和浏览。
事件挖掘系统的输入为非结构化的文本信息,输

出为完整的事件要素五元组 Event:(Actor1,Actor2,
Type,Time,Location)。 这种五元组的事件表示是国

际通用的表示框架,并且在 CAMEO ( Conflict and
Mediation Event Observations) [18] 中得到了明确定义。
CAMEO 是一个事件编码框架,是为了研究国际争端

中的重大事件而优化,同时也包括政治,经济,民生领

域的几乎所有重要事件类型。 其中的 141 和 144 类型

即为该文所关注的群体性事件类型。 该文的事件挖掘

系统将会遵循 CAMEO 的事件框架定义。
实现事件挖掘的整体流程如图 2 所示,其核心步

骤包括:文本预处理、事件类型判断、要素抽取、地理位

置抽取及标准化、时间抽取及标准化等。

图 2摇 事件挖掘系统工作流程

2. 1摇 文本预处理

在进行事件要素抽取和事件类型判断之前,需要

对文本进行预处理,对语料进行切割,以便对句子级别

的文本进行事件分析。 要素抽取的过程依赖于语法树

的建立,使用基于 StanfordNLP[19] 的短语分析工具对

句子进行预处理,生成树状结构以对句子中的句法关

系进行描述。 将语法关系统一表示为类型依赖关系。
语法解析以一个完整的句子作为输入,以一颗对应的

语法解析树作为输出。 使用统计的方法生成语法分析

树,如概率上下文无关语法(Probabilistic Context-Free
Grammar,PCFG)。

PCFG 是一个监督学习方法,需要对 PCFG 的参

数进行估计。 其训练数据为一个句子及其解析树,通
常把这样的标注数据称为树库(Tree Bank)。 PCFG 的

参数就是某种规则的概率,当给定一个 Tree Bank 后,
统计 相 应 的 规 则 转 移 的 概 率。 StanfordNLP 利 用

PCFG 对输入句子进行分析,分析结果包含句子中单

词的基本形式、依存关系、词性、命名实体等。 在事件

挖掘过程中,依赖其词性标注方法生成词性语法树,并
对语法树进行建模分析。
2. 2摇 人物要素抽取与事件类型判断

在文本预处理得到解析树后,对解析树进行触发

词判断,发现事件要素和事件类型。
本模块以句子及其解析树作为输入,以三元组

(Actor1,Actor2,Type)作为输出。 解析核心基于触发

词,在进行事件识别时,本模块将解析树的核心动词与

事件触发词表进行匹配,从而实现事件的发现以及类

型识别。
人物要素抽取与事件类型判断的核心逻辑基于对

语法树的解析。 其接收句子的句法分析树作为输入,
并且将分析树存储为链接节点的树形结构,其中每个

节点都是一个短语。 语法树在数据结构中是一个简单

的树形结构,每个短语或单词都是其自己的节点,并带

有指向父节点的指针以及子节点集。 每个句子都由多

个部分组成,一个组成部分可以是单个单词或整个短

语(构成要素的组成部分),每个组成部分都有特定的

句法角色。 对语法树进行迭代处理并将树中的单词类

型转化为短语类型,单词被组合在一起直到形成一个

名词或动词短语。 动词短语包含了当前句子的大部分

含义,并解释了句子中相关名词以及动词的交互过程。
若短语可以产生符合 CAMEO 触发词字典的正确交互

关系,则将该句判断为事件句,并输出事件基础三

元组。
句法树的递归过程,可以抽象为以下步骤:
(1)使用 Pharse 类将句法解析读取到内存中;
(2)识别名词短语中的参与者编码;
(3)根据字典确定动词短语;
(4)识别动词如何与其他词性短语进行交互;
(5)使用 CAMEO 词库进行判断;
(6)返回事件编码和参与者编码。

2. 3摇 地点要素抽取

在得到事件句及其所对应的要素三元组(Actor1,
Actor2,Type)后,需要进行地点要素抽取。 由于文本

中地理位置信息描述的多样性,该文采用三段式的处

理方式:首先对文本中所有的地理位置信息进行抽取;
然后对所抽取的地理信息进行分类,判断其是否描述

了目标事件的地理位置;最后采用 GeoNames[20] 数据

库进行地理位置信息标准化。
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(1)地理位置信息抽取。
使用 spaCy 命名实体识别框架进行地理位置识

别,抽取事件地点,选择事件句实体抽取结果中所有标

注为 GEO 的实体作为地理位置要素候选集。
(2)事件地理位置信息识别。
地理位置信息抽取后,针对地理位置候选集,选择

最可能的地理位置作为事件地理要素。 使用在 Keras
中实现的分类神经网络,并接受了带有 Prodigy 标签

的新注释数据进行训练,以推断每个地名的正确国家

和地名词典条目。
(3)地理位置信息标准化。
在得到事件的地理位置信息后,使用 GeoNames

库提取地名的坐标和位置代码。 根据事件地理要素,
使用 Elasticsearch 快速检索 GeoNames 地理数据库得

到地理位置信息和编码。
2. 4摇 时间要素抽取

事件的时间要素抽取的流程与地点要素抽取的流

程一致,也存在着抽取、识别和标准化三个阶段,其中

抽取和识别的阶段处理流程与地点要素抽取是一致

的,这里不再赘述。 时间要素抽取的难点在于时间要

素的标准化,由于时间表达方式更加多样化,因此不能

采用查表的方式进行时间要素的标准化。
时间表达式归一化的目标是计算机能够理解它们

得到的时间信息,比如,在一个文本里出现 1962. 3. 1,
而另一篇出现的是 1962 / 3 / 1 或 3 / 1 / 1962,计算机应该

能够知道它们说的都是同一时间。
在庞大的互联网上,时间信息的表示是多种多样

的,导致对文本信息的理解非常困难,如果将时间信息

统一到同一种表示方式,将会对机器的自动内容识别

有很大帮助,同时对信息检索、文摘生成等领域都发挥

重要作用。 具体的,在时间抽取任务中,使用 SUTIME
库[21]实现事件时间抽取,产生事件时间的归一化

表达。
2. 5摇 事件归并

事件归并是指将生成的对所抽取的多个事件进行

归并。 同一事件在不同数据来源会获取多个不同角度

的事件描述,事件归并将多个不同来源的同一事件的

不同描述归并为一个统一的事件描述,从而避免系统

的二义性,提高事件挖掘和预测的准确率。
事件归并依赖于事件要素抽取结果。 一个事件可

以描述为一个五元组 (Actor1,Actor2, Type, Time,
Location)。 不同来源的新闻可能对同一事件有不同

的描述,事件描述元组相同的事件为同一事件。 若不

同来源的新闻描述了同一事件,引入事件提及数作为

参考量,表示同一事件在不同新闻源的提及数,作为衡

量事件重要程度的指标。

3摇 实验结果与分析
3. 1摇 实验数据

为了分析通过社交网络进行事件挖掘的有效性,
特别是其中的群体性事件的可挖掘性和可预测性,爬
取中国香港地区,从 2019 年 1 月 1 日到 2020 年 6 月

30 日的所有 Twitter 推文,共计 370 万条文本数据,然
后对其进行了基本的过滤,仅选取其中的英文数据作

为实验数据,共计 1 302 801 条。 需要指出的是,由于

访问量限制过于苛刻,并没有采用 Twitter 所提供的

API,而是利用了搜索接口进行数据获取。 不同的数

据获取方式所得的数据量可能会有一定的出入,但是

作为验证性实验数据笔者认为是足够的。
为了验证社交网络时间挖掘的真实性,使用全球

语言数据库[22](Global Database of Events, Language,
and Tone, GDELT ) 作 为 时 间 挖 掘 的 对 比 结 果。
GDELT 是一个最初由乔治敦大学建立,并被 Google
资助和运行的全球最大的事件数据库。 它通过监控全

球超过 100 种语言的上万个新闻源来进行事件获取,
分析并得到结构化的事件信息。 和该系统一样,
GDELT 也遵循 CAMEO 事件框架,所以两个系统的事

件挖掘结果能够相互印证。 虽然 GDELT 也存在着事

件遗漏的情况,但仍然足以给该系统提供一个可行的

评估依据。
3. 2摇 事件挖掘实验

(1)评测指标。
在所收集的 130 万条的实验数据之上开展事件挖

掘实验,通过准确率、召回率和 F 值三个指标对该系统

进行评价。 具体如下:
准确率是指系统挖掘到事件的准确性。 这里的判

断依据是挖掘结果是否符合文本信息,以及是否符合

真实情况,称之为字面准确率,表示为 Precision literaly。
由于缺乏一个标准事件数据集,所以这里采用 GDELT
作为参考依据,这种准确率也可以称为 GDELT 准确

率,表示为 PrecisionGDELT。 对于字面准确率,采用抽样

人工评价的方式进行测试,随机抽取 1 000 条系统挖

掘的事件结果,人工对比源文本,判断挖掘结果是否准

确。 对于 GDELT 准确率,则是比较该系统所挖掘的

结果在 GDELT 数据库中是否存在,如果存在则认为

是准确的。
召回率是指实际发生的事件中被系统挖掘到的数

量,同样分为字面召回率 Recall literaly和 GDELT 召回率

RecallGDELT。 字面召回率的统计也是人工进行,随机抽

取测试数据中的语料,抽取 1 000 条事件数据,与系统

挖掘的结果进行对比判断是否被系统召回。 对于

GDELT 召回率,则是比较 GDELT 数据库中的特定地

点和特定类型的事件是否被该系统所挖掘到,如果被
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挖掘到则认为是成功召回的。
F 值是准确率和召回率的调和平均值,其计算公

式为:

摇 摇 F - score = (1 - 茁2)precision 伊 recall
茁2·(precision + recall)

该文取 茁 =1,即为 F-1 值。
(2)实验结果和分析。
表 1 给出了针对上述实验数据的测试结果,其中

Events 列给出了挖掘到的事件数量,为 1 532 件。 这

说明基于社交网络的事件挖掘是非常有效的,确实能

够挖掘得到大量的事件。 特别要注意的是,这里的事

件不仅仅是群体性事件,但是其中的群体性事件数量

占有较大比例。 在所有的 GDELT 事件中,群体性事

件(对应于 CAMEO 的 141 和 144 类型)仅仅占比大约

2%左右,而社交网络挖掘得到的事件有一大半都是群

体性事件。

表 1摇 测试结果

事件 Events Pliteraly Rliteraly Fliteraly PGDELT RGDELT FGDELT

所有事件 1 532 0. 78 0. 82 0. 80 0. 76 0. 01 0. 02

群体性事件 932 0. 81 0. 85 0. 83 0. 80 0. 58 0. 67

摇 摇 事件挖掘结果同样保持了不错的准确率,基本能

达到预期设想。 就字面准确率而言,该系统的事件挖

掘子系统准确率能到达约 80% 。 对于 GDELT 准确率

而言,相比字面准确率都有了一定程度的下降,但是差

距并不明显。 这两种之间的比值可以认为是 GDELT
事件收录的召回率,这一定程度上说明 GDELT 事件

集的召回率相当的高。
该系统事件挖掘的字面召回率也保存了不错的水

平,达到了 80%以上。 但是,GDELT 召回率则相当的

低。 这是由于 GDELT 监控了大量的新闻源,能够获

取到非常丰富的事件信息,其信息丰富程度远高于社

交网络。 另一方面,社交网络作为事件挖掘的信息源

能够达到约 58%的召回率,这意味着在群体性事件挖

掘方面可以在一定程度上作为 GDELT 的补充。
3. 3摇 事件预测实验

(1)评价指标。
采用准确率和召回率作为系统的评价指标,同样

采用 GDELT 事件数据库作为评价标准。 计算预测事

件在 GDELT 中是否会发生,记为 PrecisionGDELT;以及

GDELT 中的事件是否会被社交网络预测到,记为 Re鄄
callGDELT。

图 3摇 事件预测提前期计算方法说明

对于事件预测而言,预测提前期(Lead Time)是一

个重要的指标。 所谓预测提前期是指发出事件预测的

日期和事件被报道的日期之差。 这里的“发出事件预

测的日期冶就是该系统通过社交网络信息发现事件的

日期;“事件被报道的日期冶采用 GDELT 中事件的报

到日期为依据。 两种相减得到事件预测的预测提前

期,如图 3 所示。
(2)实验结果和分析。
表 2 给出了针对香港地区的社交网络数据群体性

事件预测实验结果。
表 2摇 针对香港地区的社交网络数据群体性

事件预测实验结果

Events PGDELT RGDELT FGDELT

LT=1 385 0. 83 0. 45 0. 62

LT=2…5 301 0. 77 0. 38 0. 52

LT=6…10 68 0. 39 0. 09 0. 15

LT>10 25 0. 20 0. 03 0. 05

摇 摇 其中第一列 LT = n 表明的是不同的事件预测提

前期,LT= 1 即是提取一天预测,此时的预测的事件数

量最多,准确率和召回率也都较高。 随着 LT 数值的

增加,能够预测到的事件数量降低,这一定程度上意味

着大量的群体性事件都并没有经过长时间的准备,而
仅仅是在 2 ~ 5 天内短期召集形成的。

根据准确率和召回率进行分析,可以看到基于社

交网络的群体性事件预测准确率较高,也是符合预期

的:社交网络线索相对明确,一旦出现了社交网络上的

群体性事件召集信息,就会有比较大的概率真实发生

该事件。 另一方面,事件预测召回率在 LT = 1 时达到

了 0. 45,这意味着有接近一半的群体性事件都可以在

社交网络上找到明确线索。 还有一点值得注意的是,
对于 LT>10 的情况,准确率和召回率都较低,尚不足

以作为可靠的预测线索。

4摇 结束语
社交网络的群体性事件挖掘是一个自动化的信息

抽取任务。 该文设计并实现了对社交网路信息进行事

件挖掘和事件预测的系统。 其中包括事件发现、事件

要素抽取、事件分类、地理位置抽取、事件归并等子任

务。 基于所挖掘到的社交网络群体性事件相对于事件
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发生日期有一定提前性的这一发现,探索了将所挖掘

到的结构化事件信息用于事件预测的可能性,实验证

明这一探索有较好的效果,能够以较高的准确率和召

回率提前预测特定地区的群体性事件。
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