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摘　要：互联网上每天都会报道许多新闻事件，为了挖掘各事件间的关系，提出一种新闻事件关联建模
方法。该方法首先利用 ＴＦ－ＩＥＦ和相邻词合并策略对事件的相关报道集提取关键词，然后综合多种词共现
度量窗口对事件关键词的关联关系建模，构建事件关键词关联网络，最后依据事件间共有关键词的程度建立

事件关联模型，从而建立事件关联网络。实验表明该方法能够较准确地提取报道集的关键词，较好地发现事

件间的关联关系。
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　　由于互联网技术的快速发展，网络媒体都会
对每天发生的新闻事件进行实时报道，形成海量

新闻文本。新闻事件是发生在某个具体时间、某

个具体地点的一项活动，可能由某主体引起或组

织。通过新闻事件探测技术［１］能够将事件相关

的报道进行聚类，形成大量的事件相关报道集，每

个报道集描述一个新闻事件。不同新闻事件间或

多或少地存在各种联系，例如日本地震与日本农

产品出口、中东政治事件与全球石油价格变动等。

通过对不同的事件报道集进行关联挖掘，获取用

户感兴趣的内在联系或知识，一直都是情报挖掘

研究的核心内容。如果用人工方式对海量的新闻

报道进行整理、分析，查找事件间的关联知识，将

是一件极其费时、费力的工作。本文提出一种新

闻事件关联建模及可视化方法，该方法以词网络

技术为基础，挖掘事件间的关联，自动构建事件关

联词网络，辅助开源情报［２］获取。

词网络分析［３－５］是获取各种关联信息、知识

的一种非常有效的方法，词网络的节点是词语，词

语是最基本的文本语义单元。词语间的关联组合

构成语句、段落、篇章等语义单元，从而对事件涉

及的主题进行描述和表达。新闻事件与词语的语

义层级关系如图１所示，从图中可以看出：（１）事
件主题表达是由多个词集合共同完成，词是事件

主题描述的最小语义单元；（２）要充分发现事件
间的关联，仅从新闻事件的报道、段落、语句等语

义层较难实现，需要从事件的词语语义层出发，构

建事件的词关联网络，并在不同事件的共有词基
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础上，构建出事件间的关联网络。因此，将词网络

分析技术应用到事件关联分析中，能够较充分地

挖掘出事件间的关联关系。

新闻事件之间存在的关联是具体的，很少有

共性。为了简化研究，本文忽略事件关联的具体

意义，将所有的关联进行抽象：如果两个事件中包

含相同的关键词，并且这个共有的关键词分别与

两个事件中的其他关键词的词共现度超过预先设

置的阈值，则认为两个事件间存在关联关系。词

共现度是指两个词语同时在同一新闻事件中共现

的频繁程度，如果两个词存在共现，则认为这两个

词语之间存在着一定的关联。词共现度是词语之

间关联度的度量，是用定量的方法描述事件中两

个词语关联的紧密程度。在事件的词网络中，关

键词是网络节点，词关联关系是节点间的边，边的

权重表征词共现度。因此，可以通过计算事件中

关键词共现度，直接建立事件词网络，同时对不同

事件词网络中的共有关键词节点进行分析，构建

事件关联网络。

本文以词网络分析技术为基础，首先通过ＴＦ
ＩＥＦ（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙ＆ＩｎｖｅｒｓｅＥｖｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）［１］

和相邻词合并策略提取事件报道集中关键词集，

其中ＴＦＩＥＦ是一种计算词语表征事件权重的模
型，然后通过建立事件词共现模型，构建事件关键

词关联网络，最后根据不同事件间的共有词程度，

建立事件间的关联网络。

图１　新闻事件与报道、段落、句子、词语间的语义层级关系
Ｆｉｇ．１　Ｈｉｂｅｒａｒｃｈｙｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｅｖｅｎｔｓａｎｄｄｏｃｕｍｅｎｔｓ，ｐａｒａｇｒａｐｈｓ，ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ，ｔｅｒｍｓ

１　相关研究

近年关于词网络的研究主要还是利用统计方

法，对文本集中不同共现窗口中的词对进行统计

分析，计算共现词间的关系权重，通过共现词构建

文本集的词网络。在语句共现窗口方面，

Ｔｓｅｎｇ［４，６］、Ｈｏ［５］等提出一种基于频繁字词项合并
的关键词提取方法，并通过分析关键词对在单篇

新闻报道的语句窗口中共现关系进行建模，进而

获取关键词对在整个文本集中的关联关系，从而

构建词关系网络，并将其应用到犯罪和民众文化

素养调查；Ｐｅｒｒｉｎ［７］结合日本语言的特点，提出利
用词缀模式和类模式两种方法提取文本集的关键

词集，然后比较了三种根据关键词对提取对应语

句的方法，依据词对共现语句的多少判断词对关

联的程度，最后利用关键词网络对关键词关联关

系进行可视化。在段落共现窗口方面，Ｋａｗａｉ［８］使
用词缀模式对关键词进行提取，通过将词对的共

现窗口设置为段落，构建词对关联网络，同时针对

复杂的词网络结构，提出从网络结构和语义结构

两个角度对网络进行简化。在篇章共现窗口方

面，Ｌｉｍ［９］等对文本集中的词建立其文本向量，当
词出现在文本中时，则向量中的对应元素值为非

零，相反则为零，然后通过计算两个词的文本向量

相似性，判断该词对是否存在关联关系，根据词对

关系构建语义词网络。

２　事件关联建模

事件关联分析过程主要包括四个部分：（１）
事件报道集预处理；（２）事件报道集关键词提取；
（３）事件关键词共现度计算；（４）事件共有词关联
度计算。构建事件关联分析流程如图２所示。

图２　事件关联建模流程
Ｆｉｇ．２　Ｍｏｄｅｌｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆｅｖｅｎｔａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
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２．１　事件关键词提取

事件关联分析首先提取事件报道集中的关键

词。提取关键词首先要对事件中的文本进行分词

（中文文本）、相邻词合并、去停用词处理，得到事

件包含的词语集；然后通过计算词语权重提取关

键词。

首先利用中科院开发的 ＩＣＴＣＬＡＳ［１０］软件进
行中文分词。分词结果中每个词ｔ都会出现前后
相邻字词（句首和句尾除外），即 ｔ之前的一个词
和之后的一个词。例如对“陆委会主委蔡英文指

示三项管理原则来规划开放两岸小三通”分词后

得到“陆／ｍ　委／ｎｇ　会／ｖ　主／ｎ　委／ｖｇ　蔡／ｎｒ
　英文／ｎｚ　指示／ｎ　三／ｍ　项／ｑ　管理／ｖｎ　
原则／ｎ　来／ｆ　规划／ｖ　开放／ｖ　两岸／ｎ　小／ａ
　三／ｍ　通／ｑ”，那么“英文”的相邻词即为：
“蔡”（前相邻词）和“指示”（后相邻词）。分词系

统经常将具有完整语义的词组分成多个词（字），

例如句中的“陆委会”“蔡英文”“小三通”等，这

样使得词的语义丢失、不完整或引发歧义，不利于

提取到具备完整语义的关键词。因此，对于分词

系统产生的分词结果，利用文献［４－６］中提出的
频繁相邻词（字）合并算法对结果进行优化，尽量

使每个词均具备较完整的语义。对优化后的分词

结果利用文献［１１］的停用词表进行停用词过滤。
关于单篇文本关键词提取的方法比较多，但

针对文本集提取关键词的方法不多见。本文利用

ＴＦ－ＩＥＦ模型［１］计算事件相关报道集的词语权

重，并将词语按权重值大小进行排序，选取前 Ｔｏｐ
－Ｎ个词语（不足 Ｎ个词的取实际数目，Ｎ大小
一般不超过２０）作为事件的关键词。ＴＦＩＥＦ的核
心思想：当一个词在一个事件报道集中频繁出现，

而在其他事件报道集中很少出现，则认为该词具

有很好的事件区分能力。ＴＦＩＥＦ模型将事件作
为词语权重计算的基本单元，直接计算词语表征

事件主题的能力大小。

设Ｅ＝ Ｅｉｉ＝１，２，…，{ }ｌ表示一个事件集合，
ω（ｔｋ，Ｅｉ）表示第ｉ个事件报道集中第 ｋ个词的权
重值，Ｅｉ＝ （ｔｋ，ω（ｔｋ，Ｅｉ））ｋ＝１，２，…，{ }ｍ表示事
件词向量Ｅｉ的 ｍ个词及其权重，ＴＦＩＥＦ计算事
件词权重如公式（１）、（２）所示：

ω（ｔｋ，Ｅｉ）＝
［１＋ｌｏｇ２ＴＦ（ｔｋ，Ｅｉ）］·ＩＥＦ（ｔｋ）

∑
ｍ

ｋ＝１
｛［１＋ｌｏｇ２ＴＦ（ｔｋ，Ｅｉ）］·ＩＥＦ（ｔｋ）｝槡

２

（１）

ＩＥＦ（ｔｋ）＝ｌｏｇ２
Ｅ ＋１

ＥＦ（ｔｋ） ＋０．５
（２）

其中，ＴＦ（ｔｋ，Ｅｉ）是词 ｔｋ在事件 Ｅｉ包含的各报道
中出现总次数，｜ＥＦ（ｔｋ）｜是出现词 ｔｋ的事件数；
Ｅ是总的事件数。

２．２　事件关键词关联建模

事件关键词关联可以通过词共现模型进行度

量、分析。词共现模型认为：若某两个词经常在同

一窗口单元中共同出现，则它们在一定程度上共

同表达某种语义信息，并由此进一步构成某一个

主题思想。目前词共现模型基本只采用单一共现

窗口的统计量进行评估，精度较低，抽取结果还需

要人工检查。

从图１的事件与词语知识层级关系可以看
出，事件的关键词共现主要有四种窗口单元：（１）
句子共现；（２）段落共现；（３）报道共现；（４）事
件共现。单一研究句子共现模型［４－７］和文本共现

模型［８］比较多，而综合多种词共现窗口的共现模

型不多见，因此本文综合考虑多种共现窗口，提出

一种新的词共现模型，构建事件关键词关联关系。

本文组合句共现、段落共现及报道共现三种

窗口对报道中的词对进行关联分析，构建单篇报

道中关键词对关联模型如下：

　ｗｄｉ（ｔｉｊ，ｔｉｋ）
＝Ａｗｓｅｎ（ｔｉｊ，ｔｉｋ）＋Ｂｗｐａｒ（ｔｉｊ，ｔｉｋ）＋Ｃｗｄｏｃ（ｔｉｊ，ｔｉｋ）（３）
其中，Ａ、Ｂ、Ｃ均为系数，值域为｛０，１｝，ｗｄｉ（ｔｉｊ，ｔｉｋ）
表示词语ｔｉｊ和ｔｉｋ在报道ｄｉ中的关联权重；ｗｓｅｎ（ｔｉｊ，
ｔｉｋ）、ｗｐａｒ（ｔｉｊ，ｔｉｋ）、ｗｄｏｃ（ｔｉｊ，ｔｉｋ）分别表示词语ｔｉｊ和ｔｉｋ
在句子、段落、报道中的共现权重；

这种共现模型充分考虑了三种共现情况，但

不重复考虑共现。即词对在句中共现，则 Ａ等于
１，Ｂ和Ｃ均等于０；词对只在段落和报道共现时，
则Ｂ等于１，Ａ和Ｃ等于０；词对在句中和段落中
均不共现，考虑报道共现，相应 Ｃ等于１，Ａ和 Ｂ
等于０。这样定义模型主要是考虑：句中共现的
语义关联最紧密，段落共现语义关联相对次之，篇

章共现的语义关联最弱。

三种共现的词对计算公式分别为：

ｗｓｅｎ（ｔｉｊ，ｔｉｋ）＝
２×ｆｐ＿ｔｉｔ（ｔｉｊ，ｔｉｋ）×ｆｓ（ｔｉｊ，ｔｉｋ）

ｆｓ（ｔｉｊ）＋ｆｓ（ｔｉｋ）

×ｌｎ１．７２＋ Ｓ( )ｉ （４）

ｗｐａｒ（ｔｉｊ，ｔｉｋ）＝
２×ｆｐ（ｔｉｊ，ｔｉｋ）
ｆｐ（ｔｉｊ）＋ｆｐ（ｔｉｋ）

×ｌｎ１．７２＋ Ｐ( )ｉ

（５）

ｗｄｏｃ（ｔｉｊ，ｔｉｋ）＝
ｆｄｉ（ｔｉｊ）
ｆＥ（ｔｊ）

×
ｆｄｉ（ｔｉｋ）
ｆＥ（ｔｋ）

（６）

·１７１·
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ｆｐ＿ｔｉｔ（ｔｉｊ，ｔｉｋ）

＝
１＋ｆｔｉｔ（ｔｉｊ，ｔｉｋ）　ｔｉｊ和ｔｉｋ在标题中共现

１ ｔｉｊ和ｔｉｋ{ 不在标题中共现
（７）

ｆＥ（ｔｊ）＝∑
ｄｉ∈Ｅ
ｆｄｉ（ｔｊ） （８）

ｆＥ（ｔｋ）＝∑
ｄｉ∈Ｅ
ｆｄｉ（ｔｋ） （９）

其中，ｆｔｉｔ（ｔｉｊ，ｔｉｋ）表示词语ｔｉｊ和ｔｉｋ在标题中的共现
次数；ｆｓ（ｔｉｊ，ｔｉｋ）表示词语 ｔｉｊ和 ｔｉｋ共现的句子数；
ｆｓ（ｔｉｊ）、ｆｓ（ｔｉｋ）表示词语ｔｉｊ、ｔｉｋ分别出现的句子数；
ｆｐ（ｔｉｊ，ｔｉｋ）表示词语ｔｉｊ和 ｔｉｋ共现的段落数；ｆｐ（ｔｉｊ）、
ｆｐ（ｔｉｋ）表示词语 ｔｉｊ、ｔｉｋ分别出现的段落数；
ｆｄｉ（ｔｉｊ）、ｆｄｉ（ｔｉｋ）表示词语 ｔｉｊ、ｔｉｋ在报道 ｄｉ中分别
出现的次数；ｆＥ（ｔｊ）、ｆＥ（ｔｋ）表示词语 ｔｊ、ｔｋ在事
件Ｅ中分别出现的次数；Ｓｉ表示报道 ｄｉ中包含
的句子数；Ｐｉ表示报道 ｄｉ中包含的段落数；
ｌｎ１．７２＋ Ｓ( )ｉ 和 ｌｎ１．７２＋ Ｐ( )ｉ 是对长报道中

的词关联权重进行补偿［４］，因为相对于短报道，长

报道将弱化词关联权重，所以需ｌｎ１．７２＋ Ｓ( )ｉ ≥
１、ｌｎ１．７２＋ Ｐ( )ｉ ≥１，因此真数部分加１．７２。公
式（４）对标题中的词对共现赋予较高的权重，因
为新闻标题信息含金量高，标题能够概略反映报

道的主题。

在计算完单篇报道中的关键词共现权重后，

对事件的整个报道集中所有关键词对的关联权重

进行计算，将关键词对在事件每篇文本中的关联

权重进行求和，并用“词单位数”和词对的逆文本

频率对其进行加权，公式如下：

ｗＥ（ｔｊ，ｔｋ）＝
ｌｏｇ２ ｌｔｊ×ｌｔｋ×

ｎ
ｄｆｔ

( )
ｊｋ

ｌｏｇ２ｎ
×∑

ｎ

ｉ＝１
ｗｄｉ（ｔｉｊ，ｔｉｋ）

（１０）
其中，ｄｆｔｊｋ为事件Ｅ中同时出现词ｔｊ和词ｔｋ的报道
数（共现文本频率），ｌｔｊ为词ｔｊ的词单位数，ｌｔｋ为词
ｔｋ的词单位数，ｎ为事件Ｅ中包含的新闻报道数。

式（１０）中的“词单位数”是指一个词所包含
的最小的完整词义单位的个数［１２］。例如：“国民

党主席”的词单位数是２（包含的词单位为“国民
党”和“主席”）。对于大多数关键词来说，较长的

词所陈述的语义更具体、清晰，专指性较好。同

时，关键词对共现的文本频率越大，说明词对越普

遍平常，关联意义不大。所以文中利用“词单位

数”和词对的逆文本频率对其进行加权，词越长

且文本频率越小，则词对关联权重越大。

计算完词对共现权重后，建立事件关键词关

联矩阵 Ａ，矩阵的大小是 ｎ×ｎ，Ａ是一个对称矩

阵；Ａ中元素ａｉｊ的值为非零与零，值为零表示词 ｔｉ
与ｔｊ不存在共现，否则存在；ｎ表示事件包含的关
键词数，ｎ等于上节Ｔｏｐ－Ｎ中Ｎ的值。

Ａ＝

ａ１１ ａ１２ … ａ１ｎ
ａ２１ ａ２２ … ａ２ｎ
  

ａｎ１ ａｎ２ … ａ













ｎｎ

（１１）

其中，

ａｉｊ＝
ｗＥ ｔｉ，ｔ( )ｊ　ｉ≠ｊ

１ ｉ＝{ ｊ
（１２）

新闻文本中段落数小于句子数，根据式（３）、
（１０）、（１１）可知关联矩阵 Ａ的计算复杂度为
Ｏ（ｎ２ｍａｖｇｓａｖｇ），其中 ｎ为关键词数，ｍａｖｇ为事件包
含的平均文本数，ｓａｖｇ为文本包含的平均句子数。
因为本文只针对新闻报道，报道的长度一般都比

较小，且事件报道经过去重处理后包含的数量不

会很多，所以 ｍａｖｇ和 ｓａｖｇ均不会很大，所以关联矩
阵的计算复杂度主要看 ｎ的大小，为保证计算效
率，Ｔｏｐ－Ｎ中Ｎ取值不宜过大。

２．３　事件关联建模

本文建立事件联系主要是通过关联词来实现

的。当两个事件中存在相同的词（关联词）时，则

认为两个事件存在关联，并且认为关联词越多以

及关联词与事件关联权重越大，则事件关联度越

大。因此通过关联词建立事件关联模型：

　ｗ（Ｅｉ，Ｅｊ）＝∑
ｔｌ∈Ｔｌ

ｗ（ｔｌ，Ｅｉ）×ｗｔｌ，Ｅ( )
ｊ （１３）

ｗ（ｔｌ，Ｅｉ）＝ ∑
ｔｋ∈Ｅｉ，ｌ≠ｋ

ｗＥｉ（ｔｌ，ｔｋ）＝ ∑
ｎ

ｊ＝１，ｊ≠ｌ
ａｌｊ

（１４）
其中，ｗ（Ｅｉ，Ｅｊ）表示事件 Ｅｉ与 Ｅｊ的关联权重，Ｔｌ
是事件Ｅｉ与Ｅｊ之间的关联词集。ｗ（ｔｌ，Ｅｉ）表示
关联词ｔｌ与事件Ｅｉ的关联权重。

根据公式（１３），构建事件关联矩阵Ｒ，矩阵大
小是ｍ×ｍ。Ｒ中元素 ｒｉｊ表示事件 Ｅｉ与 Ｅｊ间的
关联权重；当ｒｉｊ为零时，表示事件 Ｅｉ与 Ｅｊ间不存
在关联，否则存在关联；ｍ表示总的事件数。

Ｒ＝

ｒ１１ ｒ１２ … ｒ１ｍ
ｒ２１ ｒ２２ … ｒ２ｍ
  

ｒｍ１ ｒｍ２ … ｒ













ｍｍ

（１５）

其中，

ｒｉｊ＝ｗ（Ｅｉ，Ｅｊ） （１６）
根据公式（１３）和（１５），可知矩阵Ｒ的计算复

杂度为Ｏ Ｔｌｍ
２( )ｎ，其中 Ｔｌ为事件 Ｅｉ与 Ｅｊ之

·２７１·
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间的关联词数，因为 Ｔｌ一般比较小，而ｎ大小由
Ｔｏｐ－Ｎ决定，所以矩阵Ｒ的计算复杂度主要看ｍ
的大小。为了提高效率，可以对事件时间进行加

窗，只计算窗内事件间的关联度；同时也可以通过

Ｔｌ控制计算量，即设置一个阈值，只有当 Ｔｌ大
于该阈值时才计算事件间关联度。

３　事件关联可视化

３．１　事件关键词关联网络

每个事件关键词集代表一个主题，通过事件关

键词关联模型计算得到词关联矩阵，利用图模型对

关联矩阵进行展示，构建事件关键词关联网络。

定义１（事件关键词关联网络）：事件关键词
关联网络Ｇ表示为二元组：〈Ｔ，Ａ〉，其中Ｔ＝｛ｔｉ｝ｎ
为事件中的ｎ个关键词集合，ｔｉ表示对应于节点ｉ
的一个关键词；Ａ＝｛ａｉｊ｝ｎ×ｎ为事件关键词关联矩
阵，由２．２节计算得到，如果 ａｉｊ≠０，则表示节点 ｉ
与ｊ存在邻接边；如果 ａｉｊ＝０，则表明 ｔｉ与 ｔｊ之间
缺乏足够的联系。

事件关键词关联网络示例如图３所示，每个
实心圆点代表一个事件关键词，点与点之间的连

线表示两个关键词之间的关联关系，边的权重即

为 ａｉｊ对应的值。示例中展示的所有关键词都建
立了直接或间接的关联，而在实际应用中，一个事

件的关键词关联网络也可能存在相互不连通的几

个子图。

图３　新闻事件关键词网络示例
Ｆｉｇ．３　Ｓａｍｐｌｅｏｆｋｅｙｐｈｒａｓｅｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｎｅｗｓｅｖｅｎｔ

３．２　事件关联网络

每个关键词集对应一个事件主题，而不同事

件间存在共有关键词，即事件关联词，这些词具有

连接不同事件的重要作用，所以利用关联刻画不

同事件间的关联特征，为不同事件的关键词网络

建立连接，从而形成事件关联网络。

定义２（事件关联网络）：事件关联网络 Ｗ表
示为三元组：〈Ｇａｌｌ，Ｒ，Ｌ〉，其中 Ｇａｌｌ＝｛Ｇｉ｝ｍ为所
有事件关键词网络集合，Ｇｉ对应于一个事件关键
词关联网络；Ｒ＝｛ｒｉｊ｝ｍ×ｍ为事件关联矩阵，如果ｒｉｊ
≠０，则表示事件Ｅｉ与Ｅｊ存在关联，ｒｉｊ的大小表示
事件关联权重；如果 ｒｉｊ＝０，则表明事件 Ｅｉ与 Ｅｊ
之间不存在联系；Ｌ＝｛Ｌｉｊ｝为构建事件关联的关
联词集，Ｌｉｊ表示事件 Ｅｉ与 Ｅｊ之间的共有关键词
集，即关联词集。

事件关联网络示例如图４所示，其中实心圆
点表示事件特有关键词，空心圆点表示事件间共

有的关联词。

图４　新闻事件关联网络示例
Ｆｉｇ．４　Ｓａｍｐｌｅｏｆｎｅｗｓｅｖｅｎｔｓｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｎｅｔｗｏｒｋ

４　实验结果及分析

４．１　实验评价方法

实验包括两部分。第一部分，使用本文的事

件关键词提取方法进行实验；第二部分，使用本文

关键词关联模型进行实验，计算词关联关系。

实验采用准确率（ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲａｔｅ，Ｐ）、召回率
（ＲｅｃａｌｌＲａｔｅ，Ｒ）、Ｆ－度量（Ｆｍｅａｓｕｒｅ，Ｆ）来进行

·３７１·
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评价。对于一个事件Ｅ，设答案集合（由标注人员
抽取出的关键词集合或共现词对集合）为 ＫＥ，本
文方法得到的关键词集合（共现词对集合）为Ｋ′Ｅ，
假设关键词集合（共现词对集合）Ｋ″Ｅ表示ＫＥ与Ｋ′Ｅ
的公共部分，公式为：

Ｋ″Ｅ＝ＫＥ∩Ｋ′Ｅ （１９）
则准确率Ｐ就是本文方法提取的正确的关键词
数（共现词对数）与提取到的总的关键词数（共现

词对数）的比值，公式为：

ＰＥ＝ Ｋ″Ｅ ／Ｋ′Ｅ （２０）
则召回率Ｒ就是本文方法提取的正确的关键词
数（共现词对数）与答案集的关键词数（共现词对

数）的比值，公式为：

ＲＥ＝ Ｋ″Ｅ ／ＫＥ （２１）
则Ｆ－度量为：

ＦＥ＝
２×Ｐ×Ｒ
Ｐ＋Ｒ ＝

２Ｋ″Ｅ
ＫＥ＋Ｋ′Ｅ

（２２）

４．２　实验数据

实验数据主要有两组，第一组（Ｄａｔａ１）是从中
国期刊网（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ）下载的１０８篇学
术论文的摘要，这些论文均是利用主题词检索，从

检索到的结果中随机选择。论文涉及主题及篇

数：“数据流聚类”１０篇，“话题探测与跟踪”５篇，
“命名实体识别”１２篇，“人脸检测、人脸识别”２３
篇，“图像分割”２５篇，“视频对象跟踪”１８篇，“数
据降维”６篇，“步态识别”９篇。它们分别来自
《计算机学报》《自动化学报》《软件学报》《电子

与信息学报》《中国图象图形学报》《中文信息学

报》《模式识别与人工智能》。

第二组实验数据（Ｄａｔａ２）是利用网络爬虫工
具从中国新闻网国际专栏中采集的２０１１年３月
１１日至 ２０１１年 ５月 １１日部分新闻报道，共计
１９８２篇。通过人工方式对采集的报道进行事件
识别，选取其中６个事件共２３篇相关报道进行实
验，如表１所示。

表１　事件列表
Ｔａｂ．１　Ｔｈｅｌｉｓｔｏｆｅｖｅｎｔｓ

事件 事件概要 报道数

Ｅ１ 日本大地震 ５

Ｅ２ 俄罗斯增加对日本天然气供应 ３

Ｅ３ 墨西哥现巨型鱼群 ２

Ｅ４ 切尔诺贝利核泄漏 ４

Ｅ５ 七成泰国人反对兴建核电站 ３

Ｅ６ 日本地壳移动 ６

４．３　关键词提取实验

关键词提取实验时以Ｄａｔａ１中论文的关键词
集为答案集，以 ＴＦＩＤＦ［１３－１４］作为实验的基准方
法，使本文方法与之进行对比。实验仅抽取摘要

中的关键词，答案集中将摘要中没有出现的关键

词去除。

实验时，抽取前Ｔｏｐ－Ｎ个关键词，其中Ｎ分
别从６取到１０，共计进行五组基于ＴＦＩＥＦ和基于
ＴＦＩＤＦ方法的比较实验，根据实验结果计算各个
主题抽取关键词的准确率（召回率），并求和平均

得到平均准确率 Ｐａｖ（平均召回率 Ｒａｖ）。用 Ｐａｖ和
Ｒａｖ绘制实验结果对比曲线如图５所示。

从图５中可以看出，本文的报道集关键词提
取方法要明显优于基于 ＴＦＩＤＦ的基准方法。特
别是当关键词数为６时，本文方法的 Ｐａｖ和 Ｒａｖ分
别为７７．４％和６０．１％，而 ＴＦＩＤＦ方法为４１％和
３５．６％，提取效果提升了将近一倍。

图５　不同词数的关键词抽取性能比较
Ｆｉｇ．５　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｋｅｙｗｏｒｄｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

４．４　事件关键词关联实验

事件关联研究是基于事件关联词分析进行

的，关联词分析的准确性与否直接关系到事件关

联的准确性，所以本文对事件关键词关联算法性

能进行实验对比，以说明事件关联的准确性。关

键词关联实验在 Ｄａｔａ２数据集上进行，首先根据
本文的关键词提取方法获取各事件报道集的关键

词集，然后依据事件关键词关联模型对关键词关

联关系进行计算，进而获得关键词关联矩阵，并统

计出不同事件的共有关联词，计算关联词关联事

件的权重，依此构建关键词关联网络。文中选择

文献［４］中性能最好的 ＬＡＲＭｏｄｅｌ＋ＴＳｃｏｒｅ方法
及文献［４］中的方法作为本文关键词共现计算的
比较基准。将本文的词共现（关联）方法与文献

［１５］和［４］方法进行比较实验，比较结果如表２
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所示。通过比较可以看出，本文方法的性能指标

均优于参与比照的两种方法。同时，本文方法提

取的共现词对数最多，其召回率也最高，说明其能

较充分发现词对关联关系。

表２　词对关联实验比较
Ｔａｂ．２　Ｔｈｅｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｒｍｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｍｅｔｈｏｄ

方法 共现词对数 Ｐａｖ（％）Ｒａｖ（％） Ｆ

本文 ２８７ ８４．９ ８６．３ ０．８６

文献［１５］ ２５８ ８１．４ ８２．１ ０．８２

文献［４］ ２６９ ７６．２ ７２．５ ０．７４

４．５　事件关联网络实例

以数据Ｄａｔａ２的事件关键词关联实验结果为

基础，利用 Ｎｅｔｄｒａｗ软件对其部分关键词关联关
系进行可视化展示，构建事件关键词关联网络如

图６所示。图中圆圈外带黑方框的是事件关联
词，其他不同形状的节点图标表示不同事件关键

词，每一类图标表示一个事件关键词集。如果单

从表１的事件列表出发，可能很难发现事件间的
一些联系，如泰国民众反对兴建核电站与日本地

震的关系，墨西哥出现的巨型鱼群与日本地震间

的关系。但是通过对底层词语的关联分析，发现

这些事件间是存在各种联系的，这也进一步验证

本文方法对挖掘事件关联的有效性。

图６　事件关联网络实例
Ｆｉｇ．６　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｎｅｗｓｅｖｅｎｔｓｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｎｅｔｗｏｒｋ

５　结论

网络媒体每天报道了诸多新闻事件，很多可

能隶属于不同的主题，从表面上看，貌似发现不了

它们之间有任何联系，但实际上它们存在各种形

式的关联。为了有效挖掘出新闻事件间的各种关

联知识，本文从词语语义层出发，尝试通过挖掘事

件各关键词间的语义关联，进而发现事件间的语

义关联。本文提出一种事件报道集关键词提取方

法，然后基于词共现思想对提取的关键词对建立

关联模型，最后在事件关键词关联模型的基础上，

通过统计、计算事件关联词与不同事件的关联权

重，从而构建事件关联模型。通过实验及示例，本

文方法能够有效挖掘出事件间的关联关系，发现

潜在的知识、模式。
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