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摘要：本文针对面向媒介和传播学研究的中文新闻事件数据构建任务进行探索，利用自然语言处理、深度学习和无监督聚类等

技术，构建了一套开放性的新闻事件提取框架。构建中文新闻事件数据库的过程可以概括为将原始的新闻文本进行处理，然后

进行句法分析和语义角色识别，从中提取三元组，再提取动词并转换为向量表示，之后通过降维和聚类结合人工标注形成结构

化数据，最后提出了事件重要性得分以评估新闻中事件的分布情况。利用《人民日报》的新闻数据进行了实验，验证了本文研究

的理论与实践价值。
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Abstract: In this paper the task of constructing Chinese news event data for media and communication 

research was explored, technologies such as natural language processing, deep learning, and unsupervised 

clustering were utilized to construct an open-ended news event extraction framework. The process of 

constructing the Chinese news event database could be summarized as processing the original news text, 

performing syntactic analysis and semantic role recognition, extracting triplets from it, then extracting 

verbs and converting them into vector representations, followed by dimension reduction and clustering 

combined with manual annotation to form structured data. Finally, an event importance score was 

proposed to assess the distribution of events in the news. The framework was tested using news data 

from the People's Daily, validating the practical value of the research.
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1 引言

作为社会信息传播的主要渠道，新闻在互联网信

息中占有重要地位，其由全球媒体组织采集、整理、发

布，构成了公众了解世界信息的主要途径。随着互联

网技术的演进，媒体的覆盖范围和内容日益丰富，使得

全面阅读新闻变得不切实际。因此，信息的精简合并，

以提高阅读效率，已成为媒体发展的重要趋势。对于

传播和社会研究者，丰富的历史新闻信息构成了宝贵

的研究资源。媒体传播的观点、形象和信息是文化的

核心部分，塑造了人类对社会现实和社会规范的理解，

服务于公共社会生活。新闻，作为媒体内容的重要组

成部分，既是现实的反映，也是历史的记录。然而，新

闻的来源分散，缺乏统一的组织规范，存在大量冗余，

且其非结构化特性使得资源利用和分析困难。传统社

会科学研究方法如内容分析法，通过抽样和人工编码

进行分类和统计分析，其覆盖范围有限，不适合处理广

泛性问题。因此，利用计算机技术进行大规模新闻信

息分析已成为研究者的新方向。对新闻文本的研究是

传播学内容研究的一部分，而传统的内容分析受研究

者主观态度影响，可能导致不同研究者得出不同结论。

利用机器技术处理新闻文本，将非结构化的新闻文本

结构化，以建立新闻事件库，可以实现更好的客观性和

一致性，扩大传播学的研究视野，扩展新的传播学研究

手段。本研究立足于此，设计了一套结合词向量表示、

降维和聚类在内的基于无监督技术的中文新闻事件数

据构建框架，提出了事件重要性得分评估新闻中事件

的分布情况，并在此基础上以《人民日报》的新闻数据

进行了分析验证，具有较强的研究意义与实践价值。

2 主流新闻事件库

目前主流的新闻事件数据库从构建方法上看，可以

分为人工编码事件数据库和自动编码事件数据库。从

应用上来看，自动编码数据库因为数量更大、覆盖面更

广而得到研究者们的青睐[1-3]。自动编码事件数据库的

工作流程都比较类似，即在人工收集词典的基础上检测

事件，这些词典与行动者及事件领域本体相关联。文本

中的每个句子被视为一个或多个事件，其中的谓语动词

表示触发事件的动作，左右的名词表示行动者的实体，

分别视为源行动者和目标行动者。核心算法的主要技

术包含自然语言处理和机器学习，例如对文本进行预处

理、浅层解析以及对非英语文本的机器翻译等。

全球事件、位置和音调数据库项目（Global Data 

on Events, Location, and Tone，GDELT）被称为“有史

以来最大、最全面、最高分辨率的人类社会开放数据

库”[4]。GDELT 项目包含四个数据库：全球事件数据

库、全球知识图谱、可视化全球知识图谱和数字化书

籍中抽取的知识图谱特殊集合。GDELT 数据库使用

冲 突 和 调 解 事 件 观 察（Conflict and Mediation Event 

Observations，CAMEO）编码框架提供编码事件数据，

事件的范围主要是政治、军事、外交、灾害等。编码内

容主要是事件类型、事件行动者、日期、地点、主题和

情绪等数十个属性变量。此外从 2016 年起，GDELT

还 在 可 视 化 全 球 知 识 图 谱 数 据 库 中 提 供 了 通 过

Google 的 Vision API 进行处理的图片信息，包括图片

的地理位置、徽标、文本的识别及推断的图片情感等。

综 合 冲 突 预 警 系 统（Integrated Conflict Early 

Warning System，ICEWS）提供类似于 GDELT 的编码

事件数据库[5]。数据记录表示源和目标参与者的特

征，包括名称、类型和国家等。事件动作的特征包括

日期、来源、简短的文本描述和位置描述、强度得分

等。编码体系同样基于 CAMEO 框架。

SPEED 项目基于《纽约时报》的新闻档案、FBI 外

国广播信息服务和 BBC 的世界广播摘要等新闻提供

商抽取事件[6]，在文本分类阶段，使用基于朴素贝叶斯

的分类器对数据集进行分类，选出与政治相关的文

章，然后通用 NLP 流水线进行处理，例如标记化、句子

分割、词性标注、实体抽取、分块、依从句法分析、共指

消解和情感检测等。

EventRegistry 项目没有一个预设的编码体系，而

是通过对新闻文章的聚类实现[7]。它的数据库包含多

语言标题和摘要文本、有关该事件的文章数量、事件

日期以及一组与事件相关的概念关键词，属于一种无

监督的方法。

对基于 CAMEO 的事件数据，其基本逻辑是：给

定一个句子，编码器在 CAMEO 动词模式词典中搜索

匹配模式。一个模式由一个动词和周围的关键词组

成。该模式表示一个特定的行动过程，由事件代码表

示。例如，模式"SETOUTVIEWS"中的 SET 表示一个

公开声明类型的事件。找到模式中的匹配后，行为者

字典会搜索代表源和目标的匹配实体。在找到必要

的信息后，一个事件被 PETRARCH 编码。如果缺少

信息，PETRARCH 将忽略该事件。这个事件序列被

称为源-行动-目标或 SAT 格式。基于 CAMEO 政治事

件编码的事件数据构建流程如图 1 所示。
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图 1 基于 CAMEO 政治事件编码的事件数据

另一大类提取事件的方法则主要基于 Universal 

Dependency（UD），这是一种支持跨语言一致的树库

注释的技术。它的总体目标是提供一个通用的类别

和准则集合，以促进跨语言的类似结构的一致注释，

同时在必要时允许特定语言的扩展。例如对于新闻

句子“春节前后，民政部陆续公布了三批 250 多个涉嫌

非法社会组织名单，引起社会广泛关注。”可以生成如

图 2 所示的依赖树：

图 2 句子依赖树

中文事件数据库的研究相对较少，事件抽取相关

研究中广泛使用的 ACE2005 数据集中包含一定数量

的中文数据，Chen 等人在此基础上基于语言学特征进

行了中文触发词和论元角色分类[8]。而 ACE 语料之

外的中文事件抽取以金融领域为主。DCFEE 框架尝

试了用远程监督结合已有的专家知识库生成中文的
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标注语料，标注的内容除了句子级别的触发词和事件

论元，还有文档级别的事件提及[9]。Doc2EDAG 框架

在文档级的中文金融事件抽取上更进一步，通过基于

实体的有向无环图完成抽取任务[10]。研究者还提供

了一个大规模真实世界金融事件数据集。在金融之

外的其他领域，上海大学语义智能实验室建立了中文

突发事件语料库[11]，从互联网上收集了地震、火灾、交

通事故、恐怖袭击和食物中毒五类突发事件的新闻报

道作为语料，经过文本预处理、分析后进行标注和一

致性检查，最后保存到语料库中，共计 332 篇文档。张

秀华等利用基于注意力机制的双向长短记忆网络构

建新闻事件检测模型[12]。总体而言，现有研究多基于

单个领域或有监督技术建立分类模型，缺乏无监督的

泛化领域的中文新闻事件研究。

3 中文新闻事件库构建流程

如图 3 所示，构建中文新闻事件数据的过程可以

概括为将原始的新闻文本进行分段、分句、分词处理，

然后进行句法分析和语义角色识别，从中提取三元

组，再提取动词并转换为向量表示，使用神经聚类框

架进行降维和聚类，之后结合人工标注和类别消歧技

术形成结构化数据。

图 3 事件数据构建流程

3.1 新闻数据准备

综合考虑时间因素和数据获取的便利性，本文选

择了 2018 年全年的《人民日报》新闻报道作为研究对

象。《人民日报》官方网站图文数据库会每日更新当日

报纸的电子版数据，并提供一段时间内的历史数据。

通过 Python 语言脚本程序，根据每日报纸网址，获取

每日的新闻报道文章列表网址，再根据该列表网址获

取每一篇文章的网页 HTML 源代码，通过正则表达

式、标签匹配等方式，去掉无关内容，得到新闻标题、

所属版面、新闻正文内容等信息，以文本文件的形式

进行存储备用。

由于《人民日报》的内容除了一般意义上的新闻

之外，还包括评论、生活类文章及一些热点专题的深

入报道。因此为了保证提取工作的顺利进行，首先对

新闻进行基础筛选，基础筛选主要根据抓取新闻中的

“版名”字段进行。2018 年《人民日报》共涉及 72 个版

名，其中既包括“共商友好合作大计共绘发展美好蓝

图·2018 年中非合作论坛北京峰会特别报道”这样的

专题版名，也包括“文件”、“理论”这样的解读性内容，

还有“副刊”、“读书”一类的文艺版面，以及“广告”、

“视觉”等文字内容较少的版面。经过研究和咨询专

家，考虑不同文体的适用性，过滤筛选去掉了部分版

面的文章，最后保留了包括“要闻”、“社会”、“政治”、

“国际”、“综合”、“体育”等在内的 26 个版面，共计

27988 篇文章，以此作为本文构建中文新闻事件数据

库的基础语料。

3.2 事件三元组提取

事件三元组是一种原子级别事件表示的形式，简

单来看就是由一个动作及对应的施事、受事组成。但

为了保持语义的完整性，施事和受事并不仅仅是句子

的主语词和宾语词，还要对其进行扩展。这些生成的

事件三元组会作为构建事件类型编码系统的原材料，

并作为备选事件进入下一步处理流程。

三元组的提取主要通过依存句法分析和语义角

色标注完成。依存句法分析（Dependency Parsing）的

目标是分析句子中各成分之间的依赖关系，这种依赖

关系就体现了句子的语法结构。一个句子中所有单

词的依赖关系构成一棵句法树，根节点是中心谓词。
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语义角色标注可以完成对句子的浅层语义分析，找出

其中的谓词-论元结构。本文对清理完毕的新闻进行

分段、分句、分词、词性标注和语义角色标注，对于语义

角色标注出的结果，将施事、谓语、受事作为基本元素

构建三元组，对于未能标注的句子，通过依存句法分析

找出主语、谓语和宾语，然后在此基础上进行扩展。

例如“文化部主办了今年的文化交流展会”一句

话的提取结果为“ORG_主办_展会”，其中“ORG”代表

施事的主语，即本句话中的机构名“文化部”，“展会”

是受事宾语，“主办”是谓语动词，连接施事主语和受

事宾语；又如“文化部组织的文化交流展会树立了中

国的形象”一句话提取结果为“SVO_树立_形象”，其

中“树立”是谓语动词，“形象”是受事宾语，“文化部组

织的文化交流展会”以表示主体的从句的形式作为施

事主语，同时，该从句本身也可以概括为“ORG_组织_

展会”的结构。

3.3 事件类型编码

本文使用 HDBSCAN（Hierarchical Density-Based 

Spatial Clustering of Applications with Noise）聚类，是

一种基于密度的层次化空间聚类，它将向量空间中的

点到 k 个最近邻居的距离定义为核心距离，较小的核

心距离的点被视为密集点，然后在可达性基础上构建

最小生成树，最后压缩树形成类别。与传统聚类相

比，HDBSCAN 聚类的优势是不容易受到噪声点的影

响，并且可以适应密度不同的类。

根据前述的方法，生成的备选事件三元组共计

595028 个，如此细粒度的原子级别事件是无法构成具

有可用价值的数据库的。因此我们还需要对这些三

元组进行进一步的分析建模，以形成事件类别编码。

事件类别编码基本思路是以动词作为三元组的核心，

使 用 word2vec 预 训 练 词 向 量 作 为 动 词 表 示 ，使 用

UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projec‐

tion)进行降维后通过 HDBSCAN 层次密度聚类算法

聚类，并联合 UMAP 降维和 HDBSCAN 聚类进行网格

化参数搜索。UMAP 使用余弦距离，HDBSCAN 使用

欧几里得距离，评价指标设置为轮廓系数（Silhouette 

Score, SS），每个词的轮廓系数 SS 计算公式如式（1）：

SS =
b − a

max (a,b )
（1）

其中 a 代表该词与同一类别中所有其它词之间的

平均距离，b 表示该词与下一个最近的类别中所有词

之间的平均距离，聚类方案的轮廓系数表示为所有动

词轮廓系数的平均值。最终 UMAP 的邻居数量设置

为 3，维数设置为 8，《人民日报》2018 年新闻报道中提

取的备选事件三元组共计 280 个事件类别，最终轮廓

系数为 0.4953。

3.4 类别层次化

考虑新闻报道的主题题材具有集中性，往往一篇

新闻报道文章涉及的社会主题不会太多，会相对独立

地集中于报道经济、时政、灾害、社会事件等，不会出

现混杂的情况，每一类主题报道所使用的词语会具有

相对集中的趋势。为了进一步降低事件类别的维数，

从更宏观的角度来概括具体的新闻报道文章，本研究

提出“事件共现”的概念，即同时出现在某一主题新闻

报道中的事件的集合。

定义事件共现距离作为类别合并的标准，两个类

别的共现率 Eventcorr 计算公式如式（2）：

Eventcorr = 1 − ∑corrvivj

count1∗count2

（2）

其中 corrvivj
=

ì
í
î

1,  如果vi和vj有在同一篇文章中共同出现

0,  没有共同出现
，

count1和 count2表示两个类别中的词数。

首先计算 280 个事件类型在《人民日报》2018 年

新闻报道中的共现矩阵（矩阵为 280*280 维），然后再

次聚类，即得到一级分类。

3.5 事件重要性得分

借鉴关键词提取中的 YAKE 算法[13]，构建事件动

作重要性得分 KAS（Key Action Score），对前一章得到

的三元组中谓语动词进行排序，从而得到一篇文章中

的主要事件动作。

KAS 考虑五个特征，具体计算方法如下：

（1）动作权重 Actiontf idf，使用动词 tfidf 值作为动作

的权重：

Actiontf idf =  
Verbfreq

ln (
Docnum

Verbdf

+ 1)
（3）

其中 Verbfreq 代表对应动词的词频，Docnum 表示文

档数量，Verbdf 表示动词的文档频数；

（2）动作依赖关系 Actiondep，如果三元组的谓语动

词是句子中的根节点或者根节点的同位语，更可能是

关键事件动作：
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Actiondep =
Verbhead_count

log (1 + Verbfreq )
（4）

其中 Verbhead_count 表示对应动词作为句子根节点或

根节点同位语的次数，除以词频进行标准化；

（3）实体搭配 Actionner，如果三元组的主语和宾语

中包含命名实体，更可能是关键事件动作：

Actionner =
Subjectis_ner + Objectis_ner

log (1 + Verbfreq )
（5）

对于对应动词的所有三元组搭配，Subjectis_ner 为

主语中有命名实体的频次，Objectis_ner 为宾语中有命名

实体的频次，除以词频进行标准化；

（4）三元组位置 Actionposition，考虑到新闻的写作特

点，事件动作越靠近文章开头重要程度越高；

Actionposition = ln ( min ( )Verbposition + 1) （6）

其中 Verbposition 表示包含该动词的文章中句子的索引；

（5）语义角色参数数量 Actionsrl，谓语动词识别到

的语义角色参数数量越多，说明动作含义越完整，就

越可能是关键事件动作；

Actionsrl =
ln (Verbsrl_num + 1)

mean ( )Verbsrl_sum + std (Verbsrl_num )
（7）

其中 Verbsrl_num 表示对应动词语义角色识别出的

参数数量总和，mean ( )Verbsrl_sum 和 std (Verbsrl_num )分别

表示文章中所有动词的语义角色参数总量的均值和

标准差。

得到这五个特征后，按照公式（8）计算每个候选

动词的分数：

KAS =
Actionposition

( )Actionner + Actionsrl × ( )1 + Actiondep × Actiontf idf

（8）

计算出的 KAS 得分越小，说明该事件动作在新闻

中越重要。对得分进行升序排序，从而得到事件重要

性排名。

4 结果分析

4.1 事件分类列表

通过前述技术处理，从 2018 年《人民日报》新闻报

道文本中得到的事件二级类别共 280 类，对这 280 类

进行人工识别与编码，标注对应的事件类别。表 1 列

出前 10 类及对应的前 10 个关键词作为示例：

表 1 事件二级分类中前 10 类的关键词示例

类别编号

001
002
003
004
005
006
007
008
009
010

类别名称

表示务工返乡相关事件

表示排练演出相关事件

表示租赁关系相关事件

表示勘察勘测相关事件

表示交通相关事件

表示对外资助相关事件

表示学习教育相关事件

表示出游访问相关事件

表示服役参军相关事件

表示投资收入相关事件

关键词

创业、打工、务工、返乡、发家、经商、回乡、起家、谋生、探亲

编排、排练、吹奏、编配、登台、演出、执棒、演奏、编创、巡演

租用、购置、闲置、轮候、承租、出租、租赁、合租、转租、招租

勘查、勘察、勘定、航测、试采、勘测、测绘、勘探、踏勘、查勘

通行、过境、驶入、途经、分流、开进、放行、驶出、驶离、停靠

资助、援建、筹措、募集、捐赠、筹款、捐助、捐款、募捐、援助

学习、攻读、深造、自学、选修、涵育、教育、进修、选学、修读

走访、参观、住宿、外出、相聚、团聚、相约、游览、出行、聚会

服役、备战、参军、转业、跋涉、深潜、兼程、退伍、集训、当兵

投资、升值、盈利、亏损、分红、收益、价值、复盘、变现、对赌

从上表可见，本文构建的事件分类涵盖了常见新

闻报道中的时事、政策、经济、体育、农业、军事、历史、

税务、勘探、社会、民生、交通、建筑、犯罪、文化、艺术、

医疗等众多方面内容，从宏观的报道内容概览到微观

的重点细节叙述和描写，可以构成一份完整的结构化

新闻事件数据。

通过专家和标注员分别人工核对原始新闻与事

件关键词的符合度、意义表达的准确度和可信度，本

文的事件数据提取方法可靠，所提取的事件主题关键

词可以用来判断新闻报道文章的事件类型分类。

4.2 层次化一级分类

在前述事件的二级分类的基础上，本研究根据关

键词在不同文章中同时出现的概率，借鉴距离计算的

思想，使用统计算法进行再次聚类，结合新闻学题材

分类的特点，辅以主观判断，提取出事件的一级分类，

表 2 所示是编号为 01 的一级分类及所辖二级分类

示例。
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表 2 事件二级分类聚类成一级分类示例

一级类别编号

01

一级类别名称

与案件相关的
社会事件

二级类别编号

043
162
264

二级类别名称

表示警方办案相关事件

表示监督督办相关的事件

表示审判相关的事件

关键词

取缔、整治、收缴、捣毁、缴获、破获、抓获、逮捕、盗窃、侦查

监督、问责、巡察、明察暗访、督导、督办、督察、暗访、督查、纠治

判决、起诉、宣判、审判、索赔、调解、投诉、改判、指控、审理

编号 01 的一级分类是与案件相关的社会事件，其

下的二级分类包括编码 043 的表示涉案或警方侦查过

程相关的事件、编码 162 的表示与案件的监督督查相

关的事件和编码 264 的表示与案件的审判判决相关的

事件。此示例中，一级分类可以认为是对各个组成它

的二级分类的概括汇总，二级分类是一级分类事件进

程的各个组成部分。此类新闻的报道一般以时间和

事件的发展过程为顺序，本文的分类结果是基本符合

这一顺序的。编码 043 的分类主要用来概括事件的基

本事实情况。编码 264 的分类主要用来概括警方侦查

侦办结束后人民法院对案件进行审判判决的事件。

在新闻报道中，会有一定的篇幅对案件判决结论进行

叙述，一方面对事件本身给出最后的定论，一方面是

起到普法和警示的作用。编码 162 的分类主要用来概

括与案件相关的以人民检察院为主体的监督督查相

关事件，多出现在腐败类案件、重大审判案件等事件

中。《人民日报》报道的涉案类社会新闻事件多为重

大、有影响力的事件，实际中，此类事件也多会有监察

机关介入，对此类内容的概括也是整个事件概括的组

成部分之一。以上几个二级分类的事件可以单独出

现，也可以组合出现，以不同的事件发展程度的组成

部分构成对一级分类事件的概括。

综合以上示例可以看出，提取出的一级分类分为

两个不同的类别：一个类别是指一级分类是对各个组

成它的二级分类的概括汇总，二级分类是一级分类事

件进程的各个组成部分；另一个类别是指二级分类是

平行并列存在的，共同属于同一个一级分类的题材。

通过对相关新闻报道文章原文的回顾，梳理相关文章

的报道逻辑、写作特点，结合新闻学对报道题材的划

分，可以认为以上的分类具备科学性、准确性、实用性。

4.3 事件重要性与关联网络构建

排名后需要对文章中的事件进行筛选，为了减少

人工干预，采用多项式函数拟合得分曲线，然后计算

拐点作为保留标准。例如，2018 年 1 月 22 日“要闻”版

的《美破坏南海稳定是不识时务的妄动》新闻中，首先

按照前一节所述方法提取出的三元组共计 27 个，然后

计算重要性得分，结果如表 3 所示（为简略起见仅列出

动词）。

表 3 示例新闻的事件三元组 KAS 得分表

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14

动词

进入

干扰

达成

进行

受到

建立

表示

维护

开展

拥有

举行

造成

予以

宣布

KAS 得分

0.4033
0.4553
0.5492
0.5756
0.6751
0.7486
0.9584
1.0274
1.0930
1.1196
1.2729
1.3854
1.4475
1.4726

编号

15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27

动词

推动

损害

解决

探讨

保持

违背

启动

动摇

利用

炫耀

期盼

得出

臆想

KAS 得分

1.6872
1.9339
1.9719
1.9889
2.2593
2.4586
2.6519
2.7238
2.7970
2.9183
4.2574
6.0359
7.3060

事件三元组 KAS 得分拟合曲线如图 4 所示。可

以看到，拐点出现在 n=21 处，因此根据重要性保留前

21 个三元组。

图 4 示例新闻的事件三元组 KAS 得分拟合曲线

如果说事件三元组提取解决了新闻事件“Who”
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和“What”的 问 题 ，那 么 事 件 参 数 提 取 就 是 要 解 决

“When”和“Where”的问题。能够定位到新闻中事件

发生的时间和地点，对新闻事件数据库的分析有着非

常大的意义。但是，中文本身是一种分析语言，亦即

并不是通过词语本身的形态变化，而是通过词序和虚

词表示语法意义。同时，汉语有相对丰富的时态（As‐

pect）标记，而缺乏显性的时制（Tense）标记[14]，这也给

中文新闻中的时间提取造成了困难。

对于这两类数据的提取，主要采用模式匹配和预

训练模型相结合的方法。其中对时间的提取以模式

匹配为主，共设计 300 余条规则模式，示例如：（{Lu‐

nar}（\s*））?（（（{SimpleYear}|{DateYearInChinese}）

年）（\s*））? {Month}（\s*）{DateDayInChinese}（（\s*|，

|，）{WeekDay}）?表示匹配（农历）?（XXXX 年）?X 月 X

日（星期 X）?的格式。提取出的日期标签主要分为

“单一日期”和“日期范围”两类，前者可直接附加进数

据库，后者则来自于类似“2017 年全年”这样的表述，

对于日期范围的处理，统一设置为范围结束的日期，

也就是说，“2017 年全年”会被设置为“2018-01-01”。

由于新闻中一般对时间书写较为规范，规则匹配准确

率较高，经人工抽样审查，准确率超过 70%，尚可接

受。对于地点则以命名实体识别为基础，在识别出的

地名实体基础上进行排序。分别将距离三元组核心

动词最近的时间和地点匹配给三元组。

前面虽然已经完成了事件三元组的筛选和时间地

点的抽取，但对每篇新闻而言，事件依然是孤立的细粒

度三元组，为了更好地对单篇新闻中的事件分布进行呈

现，本文使用网络来构成事件结构。对于每个三元组，

取主语和宾语中的核心词汇，与动词抽象成为的类别建

立关系，分别为主语核心词→动词类别和动词类别→宾

语核心词，然后再为主语和宾语分别构建修饰关系，也

就是修饰词→核心词的连接，最后令已被赋予时间和地

点标签的标签分别指向核心动词类别。上一节所述《美

破坏南海稳定是不识时务的妄动》一文形成的事件关联

网络及其 2-核心如图 5 和图 6 所示，其中颜色表示使用

社区发现算法计算出的类别：

图 5 示例新闻的事件关联网络
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图 6 示例新闻事件关联网络的 2-核心

可以看到，这篇新闻中的事件被分成了8 个互相交

织的主题，分别描述了美方挑衅、中方应对、宣布主权、

呼吁和平以及作为背景事件的南海行为准则及地区国

家关系等。

5 总结与讨论

本文针对无监督的中文新闻事件数据库构建任务，

首先通过提取三元组构成原子级别的备选事件，然后将

动词作为事件的根本，通过词向量生成动词的向量表示，

通过智能技术提取出新闻事件的二级分类，而后结合关

键词共现率算法总结归纳一级分类，实现了事件数据构

建基本流程。在新闻业务实践中，词语是新闻事件报道

的主要构成元素，本文通过对词语在不同事件上的倾向

特征计算，将词语元素进行拆分和聚类，实现了事件主

题关键词的概括和提取。词语作为新闻事件的符号式

表现形式，是新闻事件意义的载体，关键词语组合成的

事件分类便构成了事件的意义建构。本文形成的新闻

事件数据库符合新闻学的理论和业务实践要求，能够真

实、公正、全面、客观地再现新闻事实主旨，是一种科学

性的处理方法，得到的结果具备可靠性、准确性、实用性，

是对自然语言处理技术的应用和发展。通过计算机智

能程序手段和技术在新闻传播学领域的探索，获得了用

程序化方法解读和理解新闻语言文本的途径和方法，具

备科学实用的理论研究和社会实践价值。

在备选事件三元组基础上通过 KAS 得分评估事

件三元组重要性，然后通过模式匹配抽取事件发生时

间，通过命名实体识别抽取事件发生地点，将词语和

动作类别连接起来构成网络作为新闻文档中的事件

表示分布。在未来的研究中，该网络表示可以通过社

区侦测等相关算法探测更高一级抽象的主题，也可以

通过核心组件发现的方法再次进行事件筛选，还可以

通过随机游走（Deep Walk）的方式生成事件向量，输

入到其它相关问题的分析之中。
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