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时序演化特征挖掘的特定域社会事件检测方法

赵东旭，张　鑫!，潘　岩，段嘉顺
（国防科技大学 系统工程学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：针对隐式关联关系挖掘不充分、未考虑时序演化因素等问题，提出时序演化特征挖掘的特定域
社会事件检测方法。将数据按时间划分切片，通过考虑不同来源的重复事件记录对检测的影响，构造实体交

互图，降低数据库误差影响；改进多关系图卷积网络，依据交互关系更新历史演化序列的图结构信息，通过注

意力机制关注重要特征，得到序列单元全局表示，实现隐式关联的充分挖掘；基于循环神经网络提取时序演

化特征，得到序列全局表示，实现时序演化因素的挖掘。实验结果表明，该方法能够适用于特定域社会事件检
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测任务，较现有方法效果更优。
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　　社会事件是指在某个时间、地点聚集的群体
性活动［１］。大数据时代，从复杂多元的互联网获

取信息已经成为人们了解社会的重要手段，但信

息质量良莠不齐，如何从中检测感兴趣的社会事

件，对跟踪事件发展、处置突发情况具有十分重要

的意义。相关任务按是否针对特定类型事件可分

为开放域 （ｏｐｅｎｄｏｍａｉｎ）与特定域 （ｄｏｍａｉｎ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ）事件检测［２－４］。开放域事件检测不针对

特定事件，通常利用时间或信号突变，将趋势事件

与非趋势事件区分开来。特定域事件检测针对感

兴趣的特定事件（如抗议示威、地震等），利用机

器学习、数据挖掘等技术实现，挖掘的是感兴趣事

件的发生机理，检测的结果不涉及其他类型事件。

因此，特定域社会事件检测的实际应用价值更

大［５］。考虑到群体抗议事件往往具有突发性，且

发生后会冲击社会稳定、影响民众生活，本论文以

该类事件为例，研究特定域社会事件检测。

相关研究按所用数据形式和来源不同可分
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两类：

一是面向非结构化数据的检测方法，其主要

利用新闻文本或社交帖文作为输入数据。例如，

Ｓａｋａｋｉ等［６］提出一种基于支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的方法，识别有关日本地震
的推文，并通过实验证实了所提方法的有效性。

Ｌｅｅ等［７］构建半监督卷积神经网络对推文中提到

的不良药物事件进行检测。蒋沂桔［８］通过多头

注意力机制的图卷积网络与门控机制将语义与依

存关系嵌入融合，实现多类型事件检测。Ａｆｙｏｕｎｉ
等［１］设计了混合学习模型 ＤｅｅｐＥｗａｒｅ，通过引入
用于事件发现的纯增量方法，集成ＫｅｙＢＥＲＴ语义
关键字生成工具，在Ｔｗｉｔｔｅｒ上验证了在线检测性
能。Ｃａｒｔａ等［９］提出了面向金融的事件检测方法，

通过专用词典实现词嵌入，设计分层聚类算法实

现检测。这类方法通常基于文本嵌入或其他特征

表示，局限主要包括：①容易受到文本中包含的非
感兴趣事件信息干扰；②未考虑利用感兴趣事件
发生前各类征候事件及其演化过程；③检测结果
中通常缺少事发时间、地点、参与者等关键要素，

还需进行命名实体识别、时间解析、地理位置估计

等复杂后处理，才能推断出这些信息。

二是面向结构化数据的检测方法，主要利用

ＧＤＥＬＴ［１０］ （ｇｌｏｂａｌｄａｔａｏｎｅｖｅｎｔ，ｌｏｃａｔｉｏｎａｎｄ
ｔｏｎｅ）、ＩＣＥＷＳ［１１］（ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｃｏｎｆｌｉｃｔｅａｒｌｙｗａｒｎｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍ）等事件库中结构化记录识别感兴趣的事
件。如ＧＤＥＬＴ可通过直接检索（ｒｅｔｒｉｅｖｉｎｇｄａｔａｂａｓｅｓ
ｄｉｒｅｃｔｌｙ，ＲＥＤ）实现事件检测。Ｋｅｎｅｓｈｌｏｏ等［１２］首

次基于ＧＤＥＬＴ使用频繁子图方法对巴西等国的
政治危机进行检测。Ｑｉａｏ等［１３］完善频繁子图挖

掘 算 法 （ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｒｅｑｕｅｎｔ
ｓｕｂｇｒａｐｈｓ，ＦＳＭ），利用频繁子图构造感兴趣事件
的特征选择集，以此进行特征表示，通过 ＳＶＭ实
现抗议事件检测。Ａｚｅｅｍｉ等［１４］分别通过对地理

位置与标题编码嵌入，实现了多类型感兴趣事件

的检测，本质是基于短文本嵌入。不难看出，虽然

面向结构化数据方法研究较少，但优势明显：①可
用特征更丰富，结构化数据通常提供参与者、时

间、地点、主题、其他附件等信息，能为检测提供更

多数据支撑；②以字段为桥梁容易将结构化记录
关联汇聚起来，便于挖掘感兴趣事件的关联与演

化过程。然而不足也较为明显：①隐式关联挖掘
不充分。隐式关联是指未直接决定事件发生的参

与者间交互演化关系，如在融入了周边节点与边

信息的关键子图中，每个节点融入的周边交互关

系均间接决定了事件的最终发生。而显式关联则

是直接决定事件发生的核心交互演化模式，其并

没有融入周边交互信息，如上述频繁子图。由于

现有研究挖掘的是频繁子图，且没有利用特征挖

掘与表示能力更强的深度学习技术，因此无法充

分挖掘隐式关联。②未考虑时序演化因素。由于
事件通常基于酝酿演化而最终发生，因此其随时

间的变化特征也需纳入考虑。

随着深度学习的迅猛发展，图注意力网络［１５］、

多关系图卷积网络［１６－１７］等图神经网络通过聚合周

边节点与边信息实现特征更新，在挖掘要素依赖关

系上具有显著优势。对于多关系交互演化模式，

基于组合的多关系图卷积网络［１７］（ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｍｕｌｔｉｒｅｌａｔｉｏｎａｌｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣｏｍｐＧＣＮ）在实验中表现出色，因此能够将该网
络接入分类器实现检测。

基于上述调研分析，本论文以群体抗议事件

为例，提出时序演化特征挖掘的特定域社会事件

检测方法（ｄｅｔｅｃｔｉｎｇｄｏｍａｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃｓｏｃｉａｌｅｖｅｎｔｓ
ｖｉａｔｅｍｐｏｒａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｍｉｎｉｎｇ，ＴＥＦＭ），利用
图神经网络来建模和挖掘演化特征，实现高精度

检测。具体地，选用当前开放程度最高、数据时效

性最强、学术影响力最大的 ＧＤＥＬＴ作为数据来
源；设计了交互关系挖掘与基于注意力机制的图

表示算法，解决了隐式关联关系挖掘不充分的问

题；设计了时序演化挖掘算法，考虑了时序演化因

素对检测的影响；在构建的数据集上设计系列实

验，以验证检测方法的有效性。

１　问题建模

考虑到特定域社会事件检测基于社会事件是

经酝酿演化而最终发生的假设，研究目标是通过

对感兴趣事件发生前参与群体的交互行为进行挖

掘，判断当下时刻感兴趣事件发生的概率，本文将

该问题建模为一个有监督的二分类问题。这样建

模的优势在于能够充分利用事件发生前参与群体

的交互演化关系推断事件发生概率，相比于事件

记录层面的检索、分类（如ＳＶＭ）或聚类更符合逻
辑，这是由于结构化数据存在以下不足：①对其他
无关新闻事件或者历史事件的大量提及；②数据
库在机器翻译、事件抽取、事件编码中引入的误

差；③非感兴趣事件的类别错划，如抗议类事件
中，国家间的声张（ｄｅｃｌａｒａｔｉｏｎ）等也常被归类为抗
议事件。因此，对该问题的建模方式概括如下：给

定目标地域在当下时刻 Ｔ的历史事件集合
Ｅ（Ｔ－ｌ＋１，Ｔ），通过将其按天划分时间切片得到
ＧＴ－ｌ＋１，ＧＴ－ｌ＋２，…，ＧＴ，构建时间跨度为 ｌ的历史

·７８１·
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演化序列 ＸＴ＝｛ＧＴ－ｌ＋１，ＧＴ－ｌ＋２，…，ＧＴ｝作为模型
输入，模型的输出为目标地域在当下 Ｔ时刻发生
群体性抗议事件的概率 Ｐ（ＹＴ ＸＴ）。总结起来，
本文关注的是，利用特定地域（如某个城市）在特

定时间Ｔ之前的历史演化序列作为输入，判断该
地在时间Ｔ发生感兴趣社会事件（如群体性抗议
事件）的可能性，形式化定义为：

Ｐ（ＹＴ ＸＴ）＝ｆ（ＸＴ） （１）
对上述定义给出实例化阐述：实体交互图 ＧＴ

是由目标地域在时间戳 Ｔ日的事件元组

（Ａｃｔｏｒ１Ｎａｍｅ →
ＥｖｅｎｔＣｏｄｅ

Ａｃｔｏｒ２Ｎａｍｅ）构建的多关
系有向图ＧＴ＝（Ｖ（Ｓ，Ｏ），Ｒ，Ｔ），其中 Ｓ表示全部
事件元组交互行为的发起方（施动者）集合，Ｏ表
示全部事件元组交互行为的接受方（受动者）集

合，Ｖ表示由Ｓ与Ｏ组成的集合，Ｒ表示对应于 Ｓ
与Ｏ的全部事件元组交互行为集合。由于Ｓ与Ｏ
之间可能存在多个交互，因此ＧＴ是异构图。图１
展示了实体交互图示例，不同颜色代表不同节点，

出于美观考虑，图中对边类型未加注区分。

历史演化序列 ＸＴ是由时间戳 Ｔ前跨度为 ｌ
的全部实体交互图按时间先后组成的序列，蕴含

感兴趣事件在时间跨度 ｌ内的隐式演化特征。
图２展示了感兴趣事件在时间戳Ｔ的历史演化序
列。由于构成历史演化序列各单元数据的不同，

因此序列上各实体交互图的结构也不一致。

图１　实体交互图示例（局部）
Ｆｉｇ．１　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｅｎｔｉｔｙｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｇｒａｐｈ（ｐａｒｔ）

图２　历史演化序列
Ｆｉｇ．２　Ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅ

２　算法模型与分析

ＴＥＦＭ主要包括交互特征挖掘层、图表示层、
时序演化特征挖掘层与输出层，总体架构如图３
所示，步骤包括：将历史演化序列输入交互特征挖

掘层，更新序列单元的节点与边信息；将更新后的

序列单元通过图表示层，得到其全局表示；将上述

全局表示按照时间顺序堆叠为序列嵌入再输入时

序演化特征挖掘层，获取序列的全局表示；将上述

序列的全局表示映射为事件发生的概率。

图３　模型总体框架
Ｆｉｇ．３　Ｏｖｅｒａｌｌｍｏｄｅｌｆｒａｍｅｗｏｒｋ

２．１　交互特征挖掘层

第一步，将数据集的全部事件记录以天为时

间切片划分实验数据，以参与者信息为桥梁、交互

关系为连接，构建当日实体交互图 ＧＴ。第二步，
依据时间跨度 ｌ向前获取相应个数的实体交互
图，并按照时间顺序组建历史演化序列 ＸＴ。第三
步，使用Ｘａｖｉｅｒ初始化方法［１８］为数据集中所有的

参与者（节点）与事件类型（边）分别生成初始化

嵌入ＨＶ∈ＲＲ
ｎ１×ｄ与ＨＲ∈ＲＲ

ｎ２×ｄ，其中ｎ１与ｎ２分别

为节点与边在数据集中的种类数量，ｄ为初始化
嵌入的特征维度，初始化过程严格记录种类索引。

第四步，模块层对序列中每个实体交互图的结构

信息进行特征更新，充分捕获邻居节点与边的信

息，挖掘交互关系。这一部分的主体结构为

ＣｏｍｐＧＣＮ，由于构建的实体交互图是单向传播
的，因此有必要去除对反向与自循环边的更新，以

符合任务实际，减少参数使用。图４展示了时间
戳Ｔ日实体交互图ＧＴ的局部更新计算过程，黑色
实线为图中蓝色节点的聚合更新过程，灰色实线

·８８１·
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图４　交互特征挖掘过程
Ｆｉｇ．４　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｍｉｎｉｎｇ

为图中各节点的交互关系，ｘ１、ｘ２、ｘ３为周边节点
的特征，ｚ１、ｚ２、ｚ３为周边邻接关系的特征。定义
ｖ∈Ｎｉｎｄｅｘ是 ＧＴ中的蓝色节点，Ｎｉｎｄｅｘ为模块层输入
ＧＴ的全部头尾节点索引组合集合，ｒａｌｌ∈Ｒｉｎｄｅｘ是 ｖ
的所有邻接关系，Ｒｉｎｄｅｘ为模块层输入ＧＴ中全部边
索引集合，Ｎ（ｖ）是节点ｖ在关系ｒａｌｌ下的邻接节点
集合，ｈｖ是节点ｖ的表示，则节点ｖ在聚合邻接节
点与边的过程如下：

ｈｖ ＝ｆ ∑
（ｕ，ｒ）∈Ｎ（ｖ）

Ｗｈ( )ｕ （２）

式中，ｕ、ｒ分别为ｖ的邻居集合中的节点与相应的
边，Ｗ是投影矩阵。ｈｕ是综合考虑了节点 ｕ和关
系ｒ的影响而通过某种组合方式结合在一起的向
量表示，具体的组合方式如下：

ｈｕ＝φ（ｘｕ，ｚｒ） （３）
式中，φ（ｘｕ，ｚｒ）表示基于循环相关性的组合方式，
ｘｕ是ｕ的初始特征表示，ｚｒ是ｒ的初始特征表示。
节点特征更新后，边也同步更新，计算过程如下：

ｈｒ＝Ｗｒｅｌｚｒ （４）
式中，Ｗｒｅｌ是将边映射到节点空间的映射变换矩
阵，便于对节点与边统一计算。更新后的节点

嵌入与边嵌入分别表示为 Ｈ１Ｖ∈ＲＲ
ｎ１×ｄ与 Ｈ１Ｒ∈

ＲＲｎ２×ｄ。
至此，模块层对交互关系的挖掘学习过程全

部结束，更新后的节点与边均隐含着邻居节点与

边的知识信息（隐式关联关系），在一定程度上能

够表征参与群体的交互行为，是形成实体交互图

全局表示的基础。

２．２　图表示层

在更新节点嵌入与边嵌入之后，需要将ＧＴ进

行融合得到其全局表示。而 ＧＴ内的事件元组存
在一定的重复记录，其主要来自两个方面，即数据

库自身以及不同的新闻源。前者多是由于数据库

在采集过程中因网页内容提取算法、机器翻译等

带来的误差，通常在数据获取过程中筛选去除；后

者虽然事件元组相同，但新闻来源不同，是事件重

要性的侧面反映，因此需要将其考虑其中。

图５　图全局表示计算过程
Ｆｉｇ．５　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｇｒａｐｈｇｌｏｂａｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

图５展示了图表示层的工作原理。首先，模
块层获取输入交互特征挖掘层的头、尾节点索引

与边索引，分别构建索引张量 ｉＳ、ｉＯ与 ｉｒ。其次，
依据节点与边的索引张量分别从更新后的节点嵌

入Ｈ１Ｖ与边嵌入Ｈ
１
Ｒ获取对应的特征表示，同时将

其中相同索引的特征表示相加，得到 Ｓ０、Ｏ０与
Ｒ０。再次，对照Ｈ１Ｖ与Ｈ

１
Ｒ的维度和位置对 Ｓ

０、Ｏ０

与Ｒ０进行放缩，将未在 ＧＴ中出现的节点与边进
行遮挡（即置为０特征），出现的则按照位置对应
覆盖，得到 Ｓ１∈ＲＲｎ１×ｄ、Ｏ１∈ＲＲｎ１×ｄ与 Ｒ１∈ＲＲｎ２×ｄ。

最后，引入自注意力机制［１９］分别学习头、尾节点

与边的自身间注意力关系，以便更好突出重要事

件元组的作用。具体计算过程如下：

Ｑ＝ＡＴＷｑ
Ｋ＝ＡＴＷｋ
Ｖ＝ＡＴＷ

{
ｖ

（５）

式中，Ｗｑ、Ｗｋ、Ｗｖ∈ＲＲ
ｉ∈｛ｎ１，ｎ１，ｎ２｝×ｄ１表示３个不同的

权重矩阵，Ａ为自注意力网络的输入，ｄ１为矩阵
维度，Ｑ、Ｋ、Ｖ∈ＲＲｄ×ｄ１分别是由输入得到的查询

矩阵、键矩阵与值矩阵。由此得到经自注意力网

络更新后的输出Ａ′∈ＲＲｄ×ｄ１：

Ａ′＝ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄ槡
( )

ｋ
Ｖ （６）

式中， ｄ槡 ｋ为放缩因子，避免在反向传播中梯度过

小。公式中除去 Ｖ的部分表示自注意力权重矩
阵，对其按行求模并归一化得到一维权重分数ｔ∈
ＲＲ１×ｄ，进而得到Ａ′的一维全局表示向量：

ｐｉ∈｛Ｓ，Ｏ，ｒ｝＝（ｔＡ′） （７）
式中，ｐｉ∈ＲＲ

ｄ１为头、尾节点与边经自注意力网络

的最终输出。当式（５）中Ａ为 Ｓ１时，ｐｉ为头节点
输出ｐＳ；当Ａ为Ｏ

１、Ｒ１的情况以此类推。模块层
的最终输出为上述输出的拼接向量，即时间戳 Ｔ

·９８１·
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日实体交互图 ＧＴ的最终全局表示向量，记为 ｐ，
计算公式如下：

ｐ＝ｃｏｎｃａｔ（［ｐＳ，ｐＯ，ｐｒ］）∈ＲＲ
３×ｄ１ （８）

经图表示层的计算后，上述过程为序列单元

全局表示中的各节点与边均计算出了不同的贡献

值，突出了重要头、尾节点与边对全局表示的贡献

度，能够实现显式关联关系的精细挖掘。

２．３　时序演化特征挖掘层

模块层输入是由历史演化序列 ＸＴ中每个实

体交互图的全局表示按时间切片先后顺序堆叠构

成，记为ＸＴ。模块层的核心是由一层双向长短期
记忆网络（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，
Ｂｉ＿ＬＳＴＭ）构成的循环神经网络［２０］，在序列建模

上具有一定优势，兼具长短时记忆功能，避免在训

练过程出现梯度消失或爆炸问题，工作示意如

图６所示。

图６　时序演化特征挖掘层
Ｆｉｇ．６　Ｔｅｍｐｏｒａｌｆｅａｔｕｒｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｍｉｎｉｎｇｌａｙｅｒ

模块层首先将更新后的历史演化序列 ＸＴ输
入循环神经网络，经过序列学习得到网络的双向

输出ｈ＋ｃｈａｉｎ与 ｈ
－
ｃｈａｉｎ。而后将上述两个输出拼接得

到ｈ作为时序演化特征挖掘层的最终输出。

２．４　输出层

将上述输出接入全连接网络，经ｓｉｇｍｏｉｄ函数
映射为事件发生概率，至此完成模型前向传播。

对于模型优化，通过比较检测概率值与真实标签

的差距实施评估优化，具体是采用基于Ｌ２正则化
的二元交叉熵（ｂｉｎａｒｙｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ，ＢＣＥ）。

３　实验与分析

３．１　数据集构建

考虑到数据的权威性，选取维基百科中明确

记录且在全球主流媒体曾广泛报道、关注度高的

事件词条，并适当扩展时间范围，通过限定地理位

置、时间等检索条件从 ＧＤＥＬＴ中获取数据至本

地，具体如算法１所示。

算法１　数据获取算法
Ａｌｇ．１　Ｄａｔａａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：ＧＤＥＬＴ
输出：存储至本地的事件数据记录

１．与ＧＤＥＬＴ建立连接
２．ｗｈｉｌｅｓｔａｒｔ＿ｔｉｍｅ＜＝ｅｎｄ＿ｔｉｍｅｄｏ
３．　通过限定地点、时间（按天）等设置检索条件
４．　获取记录（Ａｃｔｏｒ１Ｎａｍｅ，ＥｖｅｎｔＣｏｄｅ，Ａｃｔｏｒ２Ｎａｍｅ）
５．　去除参与者均为空值的记录
６．　去除新闻来源一致的重复事件记录
７．　将每日的全部事件记录存储本地
８．　ｓｔａｒｔ＿ｔｉｍｅ＝ｓｔａｒｔ＿ｔｉｍｅ＋１
９．ｅｎｄ

得到的数据集包括：２０２０年发生在美国明尼
苏达州的“抗议乔治·弗洛伊德之死”（ＵＳ）；２０２０
至２０２１年发生在印度新德里的“农民抗议”
（ＩＮ）；２０２２年围绕俄乌冲突发生在基辅的抗议
（ＵＫＲ）。其中，ＵＳ因抗议主要发生在５至７月，
且遍布美国多地，故补充了俄亥俄州、加利福尼亚

州以及佐治亚州的数据。数据集时间跨度情况如

表１所示。

表１　数据集时间跨度情况
Ｔａｂ．１　Ｔｉｍｅｉｎｔｅｒｖａｌｏｆｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 地理位置 时间跨度

ＵＳ

明尼苏达

俄亥俄

加利福尼亚

佐治亚

２０２０年１月２日—２０２０年７月３１日
２０２０年５月２６日—２０２０年７月３１日
２０２０年５月２６日—２０２０年７月３１日
２０２０年５月２６日—２０２０年７月３１日

ＩＮ 新德里 ２０２０年９月１日—２０２１年８月３０日

ＵＫＲ 基辅 ２０２２年１月１日—２０２２年１２月３１日

在正负例定义方面，根据每日抗议事件的发

生情况作为正负例区分的依据。具体地，统计事

件类型编码为抗议类的事件记录频率阈值，大于

阈值的当日记正例，反之记负例。阈值的设定参

考在维基百科中有明确记录的感兴趣事件，统计

事件发生当日事件类型编码为１４的事件记录出
现频率，由频率的均值最终确定。具体如图７所
示，图中展示了 ＵＳ实验数据集的正负例划分情
况，图中的蓝色虚线表示设定的阈值。

表２展示了数据集在划分正负例后的详细情
况，数据按天存储，不含数据集时间跨度之外用于

构造序列的数据。因此，在构建历史演化序列时

·０９１·
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还需依据序列长度向前增加相应的数据。

图７　正负例划分示例
Ｆｉｇ．７　Ｄｉｖｉｓｉｏｎｏｆｐｏｓｉｔｉｖｅａｎｄｎｅｇａｔｉｖｅｅｘａｍｐｌｅｓ

表２　数据集详细情况
Ｔａｂ．２　Ｄｅｔａｉｌｓｏｆｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 正例数 负例数 时间片／ｄ 记录数

ＵＳ １５２ ２６１ ４１３ ５８１１７０

ＩＮ １６８ １９６ ３６４ ３２５０７０

ＵＫＲ １６０ ２０５ ３６５ ４５５６０２

３．２　评价指标、对比方法及实验超参数

１）评价指标：选择准确度（ａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＣＣ）和
Ｆ１＿ｓｃｏｒｅ（Ｆ１）衡量模型的检测性能。
２）对比方法：
①ＲＥＤ：直接通过筛选事件类型检索感兴趣

事件，数据的时间跨度为１ｄ，无须设置参数。
②ＦＳＭ［１３］：一种利用频繁子图特征工程构造

特征选择集并以此进行特征表示的二分类方法。

正负例的最小支持度均设为０１，ＳＶＭ惩罚系数
设为Ｃ＝１，核函数设置为ｋｅｒｎｅｌ＝′ｌｉｎｅａｒ′，数据时

间跨度为１ｄ，其余为默认设置。
③ＣｏｍｐＧＣＮ［１７］：一种多关系图卷积神经网

络，通过平均池化形成全局表示，最终输出事件概

率。学习率ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ为０００１，训练模型输入
的批次大小 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ为１０，节点与边嵌入的组
合方式为循环相关 ｃｏｒｒ，丢弃率 ｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｅ为
０３，采用Ａｄａｍ优化器［２１］更新模型参数，训练最

大轮次ｅｐｏｃｈ为５０，ＣｏｍｐＧＣＮ层数设置为１层、
输入与输出维度均为１００，数据时间跨度为１ｄ。
３）模型调优的目的是找到效果最佳的模块

组合，具体为：

① ＴＥＦＭ＿Ｇ：用 双 向 门 控 循 环 单 元
（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，ＧＲＵ）挖掘时序
演化特征。

②ＴＥＦＭ＿Ｌ：用单向长短期记忆网络（ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）挖掘时序演化特征。

③ＴＥＦＭ：用Ｂｉ＿ＬＳＴＭ挖掘时序演化特征。
４）参数设置：序列长度设为９ｄ，其余设置同

ＣｏｍｐＧＣＮ，代码运行的随机种子设置为４１５０５。
５）实验环境：本文实验均在一台ＣＰＵ配置为

Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５－１１３５Ｇ７＠２４０ＧＨｚ的计
算机上完成，运行的软件环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０＋
Ｐｙｔｈｏｎ３１０＋Ｐｙｔｏｒｃｈ１１１０，运行的软硬件环境
均一致。

３．３　对比实验

为验证所提方法性能，设计了对比实验。３
种基线方法用于测试模型性能，３种时序特征学
习器用于调优时序学习模块。实验方式为对每个

数据集分别采用五折交叉验证的方法进行评估测

试，指标结果为五次实验的平均值。实验结果

（包含五折实验的平均值与标准差）如表３所示。

表３　各模型在不同数据集上的检测性能
Ｔａｂ．３　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｅａｃｈｍｏｄｅｌｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ

％

模型名称
ＵＳ ＩＮ ＵＫＲ

ＡＣＣ Ｆ１ ＡＣＣ Ｆ１ ＡＣＣ Ｆ１

ＲＥＤ ３７．５±５．４ ５３．８±６．０ ３２．７±３．６ ４８．９±４．４ ５２．３±７．２ ６４．３±７．５

ＦＳＭ ９１．３±２．５ ８７．９±２．７ ８６．５±１．６ ７８．７±３．２ ８３．０±２．０ ８０．０±４．２

ＣｏｍｐＧＣＮ ８７．４±４．１ ８２．６±４．９ ８６．５±４．３ ７９．７±７．３ ７１．８±１．９ ６７．３±５．１

ＴＥＦＭ＿Ｇ ９６．７　±１．２ ９４．０±４．０ ９４．８±１．９ ８８．５±９．０ ９１．５　±４．１ ８７．１±６．４

ＴＥＦＭ＿Ｌ ９３．２±５．３ ９１．５±４．０ ９４．０±４．９ ９０．４±８．８ ９１．５　±４．９ ８７．７　±６．６
ＴＥＦＭ ９６．４±２．６ ９５．４　±３．０ ９６．５　±２．２ ９４．８　±３．６ ８８．２±６．５ ８６．０±９．３

相对提升 ５．４ ７．５ １０．０ １５．１ ８．５ ７．７

注：表中带有下划线的数据为３组基线模型中表现最好的数据，加粗数据为３组调优时序学习模块中表现最好的数据。
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　　纵向上看，ＴＥＦＭ算法性能优于对比算法。
ＲＥＤ方法是通过对当日的实验数据检索实现事
件检测，如当日存在抗议类的事件记录则判定事

件发生，反之视为不发生，但因数据库获取结构化

事件记录的过程存在一定的误差，易造成虚警率

过高。ＦＳＭ算法通过其改进的频繁子图算法挖
掘得到正负例频繁子图集（显式关联），通过取并

集后去除交集得到特征选择集，并以此进行特征

表示，实现事件检测。该算法在一定程度上降低

了数据库的误差，但这种基于特征工程的方法是

基于规则挖掘特征的，显式关联能够被有效挖掘，

隐式关联无法挖掘，此外由于社会事件往往是演

化发展的，时序演化因素也是一个需要考虑的重

要影响因素。ＣｏｍｐＧＣＮ通过接入全局表示模块
能够实现对多关系异构图的图分类任务，进而实

现事件检测，在一定程度上挖掘到了隐式关联关

系，提升了检测性能，但因没有通过注意力机制关

注关键特征，没有考虑时序演化因素，检测能力不

及所提算法。所提ＴＥＦＭ算法通过构造实体交互
图降低了数据库自身的误差与冗余，通过改进的

ＣｏｍｐＧＣＮ网络实现显式与隐式关联的融合挖掘，
通过基于注意力机制的图表示层得到较高质量的

图全局表示，通过挖掘合适时间跨度的演化序列

实现了最终的事件检测任务，解决了以往研究的

不足。横向上看，ＴＥＦＭ算法在 ２０１９至 ２０２２年
间６个城市的数据上均表现出稳定、优异的效果，
验证了所提方法的有效性。

另外，为了使模型具有更好的检测性能，本文

设计了时序特征学习器的调优实验，分别基于３
种典型的循环神经网络构建时序演化特征挖掘

层。实验结果表明，３种时序特征学习器相差不
明显，这是因为在以往的研究中已经表明 ＬＳＴＭ
和ＧＲＵ的性能近乎持平。Ｂｉ＿ＬＳＴＭ普遍比ＬＳＴＭ
检测性能高一些，是由于得到了前向与后向两个

方向的特征。Ｂｉ＿ＬＳＴＭ与 Ｂｉ＿ＧＲＵ相比，检测性
能总体上稍胜一筹，这是由于 Ｂｉ＿ＬＳＴＭ相比于
Ｂｉ＿ＧＲＵ多了一个门控单元，拟合效果稍好。

３．４　泛化实验

为了检验泛化性能，本文在调优时序特征学

习器（Ｂｉ＿ＬＳＴＭ）的基础上，共设３组实验。由于
数据集在时间上存在先后，即 ＵＫＲ＞ＩＮ＞ＵＳ，因
此３对实验组分别为ＵＳＩＮ、ＵＳＵＫＲ、ＩＮＵＫＲ，其
中每组前面的数据集为训练集，每组后面的数据

集为测试集，参数设定与评价指标保持不变，结果

如图８所示。
由实验结果可知，所提模型具有较强的泛化

图８　泛化分析实验
Ｆｉｇ．８　Ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

能力。第一，模型整体上表现较好，在各组实验中

均取得较好的效果，反映出模型的泛化性较强。

这说明社会事件在发展与演化过程中存在相似

性，验证了通过从历史数据挖掘实体交互与时序

演化特征实施事件检测的可行性，这与此前研究

结论一致。第二，ＵＳＵＫＲ与 ＩＮＵＫＲ表现相对
偏低，分析原因可知，相应实验组均包含 ＵＫＲ。
ＵＫＲ主要内容是围绕俄乌冲突在乌克兰首都基
辅发生的抗议，而与之对应的训练集均为和平时

期对政府或公共组织表达抗议，抗议内容存在偏

差，导致抗议事件发生的交互模式存在一定的差

别，进而导致方法的泛化效果有所降低。

３．５　参数敏感分析实验

参数敏感度以及消融等性能分析实验将使用

不同的数据集进行训练与测试。这是由于性能分

析的目的是检验模型在贴近真实场景下的性能，

而真实场景通常在不同的数据集上进行训练与测

试，因此使用不同的数据集进行训练与测试，以达

实验目的。

３．５．１　历史演化序列长度实验
本节将序列长度设置在３～１５ｄ不等（间隔

为２ｄ），分组与参数设定同３．４节，结果如图９
所示。

模型在序列长度为 ７～１１ｄ的检测性能最
佳。由于所提方法是基于历史演化序列挖掘的方

法，理论上序列的长短会对检测性能产生一定影

响。可以看到，序列长度过小会由于序列特征较

少而导致特征学习不充分，进而导致检测性能下

降；序列长度过大则会将距离事件发生时间较远

的无关信息引入，影响模型对关键区分特征的学

习，进而导致检测性能下降。

３．５．２　时序演化特征挖掘层层数实验
为验证时序演化特征挖掘层层数对检测性能

·２９１·
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（ａ）准确度
（ａ）Ａｃｃｕｒａｃｙ

（ｂ）Ｆ１值
（ｂ）Ｆ１ｓｃｏｒｅ

图９　序列长度分析实验
Ｆｉｇ．９　Ｓｅｑｕｅｎｃｅｌｅｎｇｔｈａｎａｌｙｓｉｓｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

的影响，本节将Ｂｉ＿ＬＳＴＭ的层数分别设置为１～７
层不等（间隔为２），共设３组实验，分组与参数设
定情况同泛化实验，实验结果如图１０所示。

（ａ）准确度
（ａ）Ａｃｃｕｒａｃｙ

实验结果表明，时序演化特征挖掘层层数对

检测性能影响不大，实验组指标均表现出随层数

增加而下降的趋势，总体上１层实验指标相对最
佳。一方面，由于实验数据集的样本数量相对有

限，因此通过加深层数并不能拟合得到更好的实

验结果；另一方面，随着层数的增加，时序演化特

征挖掘层的复杂度相对增加，由于数据样本相对

（ｂ）Ｆ１值
（ｂ）Ｆ１ｓｃｏｒｅ

图１０　时序演化特征挖掘层层数实验
Ｆｉｇ．１０　Ｌａｙｅｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆｔｅｍｐｏｒａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｍｉｎｉｎｇｌａｙｅｒ

有限，因此过拟合的情况较容易出现，进而导致检

测性能下降。所以，在实际运用中，可通过增加样

本数量的方式，合理设置挖掘层的层数，以提升检

测性能。

３．５．３　ＬＳＴＭ网络单双向实验
为验证单向ＬＳＴＭ与双向 ＬＳＴＭ对检测的影

响，本节在３个实验组上分别对比了两种网络的
检测性能，分组与参数设定情况同泛化实验，实验

结果如图１１所示。

（ａ）准确度
（ａ）Ａｃｃｕｒａｃｙ

实验结果表明，双向 ＬＳＴＭ网络总体上对模
型的检测能力起到积极作用。双向 ＬＳＴＭ网络能
够从前后两个方向学习序列特征，捕获序列前端

与后端决定检测性能的关键特征，有效弥补了单

向ＬＳＴＭ网络仅能从前向学习序列的不足，因此
模型的检测性能相对得到提升。

３．５．４　序列输出全局表示方式实验
为验证序列输出的全局表示方式对检测性能

的影响，本节分别对 ＬＳＴＭ的每个输出采取平均

·３９１·
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（ｂ）Ｆ１值
（ｂ）Ｆ１ｓｃｏｒｅ

图１１　ＬＳＴＭ单双向实验
Ｆｉｇ．１１　ＬＳＴＭｕｎｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌａｎｄｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

池化、最大池化以及本文采用的序列末端输出３
种方式实现序列的全局表示，分别记为 ａｖｇ＿ｐｏｏｌ、
ｍａｘ＿ｐｏｏｌ、ｌａｓｔ。实验依然为 ３组，分组与参数设
定均与泛化实验一致，实验结果如图１２所示。

实验结果表明，采用序列末端作为时序演化

特征挖掘层输出的方式相较于其他两种方式优势

明显。一方面，平均池化输出方式的原理是对

ＬＳＴＭ各单元的等值加权输出，由于更新后的序
列末端单元已经蕴含了整个序列信息，故平均池

化输出的方式引入了过多的噪声信息，进而导致

模型检测性能下降。另一方面，最大池化输出方

式的原理是将ＬＳＴＭ各单元输出嵌入的最大值作
为整个序列的输出，所得到的序列全局嵌入不能

较好代表整个序列，而采用末端单元输出的方式

则能够将序列历史信息充分捕捉，又不至于引入

过多无关噪声，因此能够取得较好的检测效果。

（ａ）准确度
（ａ）Ａｃｃｕｒａｃｙ

（ｂ）Ｆ１值
（ｂ）Ｆ１ｓｃｏｒｅ

图１２　序列全局表示方式实验
Ｆｉｇ．１２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆｓｅｑｕｅｎｃｅｇｌｏｂａｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

３．６　消融分析实验

为了分析模块层的作用，本节在３对数据集
上共设置３组消融分析实验。第１组为提出的
原始模型，记为 ｏｒｉｇｉｎａｌｍｏｄｅｌ；第 ２组为去除时
序演化特征挖掘层，记为—ｓｅｑｕｅｎｃｅ，做法是在
去除时序演化特征挖掘层后，将原始模型图表

示层的输出进行平均池化，得到整个序列的输

出；第３组为去除注意力机制，记为—ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，
做法是将原始模型图表示层的注意力部分替换

为对节点与边的平均池化。实验结果如图 １３
所示，结果表明，模型的相应组件均对检测性能

具有积极作用。

（ａ）准确度
（ａ）Ａｃｃｕｒａｃｙ

一方面，去除时序演化特征挖掘层后，实验指

标均有所下降。这是因为将时序演化特征挖掘层

改为平均池化的方式不能有效捕获历史演化序列

的特征，平均池化的方式也在一定程度上弱化了

·４９１·
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（ｂ）Ｆ１值
（ｂ）Ｆ１ｓｃｏｒｅ

图１３　消融分析实验
Ｆｉｇ．１３　Ａｂｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

决定事件发生的关键特征，而时序演化特征挖掘

层能够将过去的重要信息通过网络传递到序列末

端，得到的序列全局表示具有较好的代表性，因此

检测性能较好。另一方面，去除注意力机制后，实

验指标也均有不同程度的降低。这是因为注意力

机制能够为序列单元中决定事件发生的关键节点

与边分配更高的权重，进而得到更具代表性的全

局表示，因此检测效果更佳。

４　结论

本文将特定域社会事件检测任务建模为有监

督的二分类问题，构建了检测模型，主要包括交互

特征挖掘层、图表示层、时序演化特征挖掘层与输

出层。通过构造实体交互图，降低了数据库误差

影响；通过改进的 ＣｏｍｐＧＣＮ网络挖掘序列单元
的图结构信息，利用注意力机制关注重要特征从

而得到序列单元的高质量全局表示，解决了显式

与隐式关联融合挖掘的问题；利用循环神经网络

提取时序演化特征，解决了时序演化因素挖掘的

问题。实验结果表明，所提方法能够有效检测社

会事件。

未来将主要关注两方面工作：一是考虑在线

检测，将现有模型部署到现实系统，设置多个事件

类型检测专题，实现多类型感兴趣事件的在线检

测；二是缩小用于构造序列单元的时间跨度，目前

ＧＤＥＬＴ的更新频率为１５ｍｉｎ，探索将时间跨度缩
小至１５ｍｉｎ并在此基础上合理设置序列长度，能
够进一步提升检测性能。
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