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摘 要 社会媒体是人们用来分享意见、见解、观念和经验的平台或工具，目前已经发展成具有重大影响力的新媒体。 

而微博作为社会媒体的一个重要部分，对信息的传播起到了很大的作用。面向微博内容的信息抽取就是要从充满噪 

音的、零碎的、非结构化的微博内容的自由文本中提取有价值的结构化的信息，以利于从微博内容中有效地获取信息。 

提出了一种基于因子图的微博事件抽取方法来准确地抽取微博中所反映的事件。最后通过实验验证了该方法在性能 

和准确性上都比其他的方法要高。 
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Abstract Social media is the platform or tool that people use to share opinions，insights，ideas and experience．It has be— 

come the new media having great influence Microblogging is an important part of social media，so it will play an impor— 

tant role in the information transfer．Microblogged content-oriented information extraction is to extract the valuable 

structred inform ation from free text of full of noise，loose，unstructured microblogging content to facilitate effective ac— 

tess tO inform ation from Twitter content．This paper proposed a mierobloggi~g event extraction based on factOr graph 

approach to accurately extract the events reflected in microblogging．At 1ast we used some experiments to verify the ef— 

fectiveness of the methods，and the results show that the performance and accuracy of this method is higher than other 

methods． 
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社会媒体是人们用来分享彼此意见、见解、观念和经验的 

平台或工具。在不至混淆的情况下，社会媒体也泛指借助平 

台或工具性质的社会媒体所分享的内容。社会媒体内容可以 

是文本、图片、声音或视频。本文仅仅考察社会媒体中文本类 

型的媒体进行信息的抽取。最近 5年来，社会媒体得到迅猛 

发展，特别是一批微博站点异军突起，例如美国的Twitter：2] 

和 FacebookE ，以及中国的新浪微博和腾讯微博等，现已发 

展成为互联网上的巨擘。到 2012年 3月，Twitter的注册用 

户已突破了 5个亿 ]，而 Facebook的注册用户则已超过 8 

亿l4 ；通过Twitter，人们每天发布 5千万条信息消息，而Fa— 

cebook则约为 6千万条；Facebook目前已经超过谷歌，成为 

北美流量最大的网站。 

草根性是微博的重要特征之一，草根们的声音通过微博 

汇聚放大，开始凸显出不可忽视的影响力。例如，2007年洛 

杉矶大火刚刚爆发，该事件就通过 Twitter消息在第一时间 

内进行了报道；2008年，奥巴马利用相关社会媒体在短短 27 

天就募集到 5500万美金的竞选经费，远远超过了竞争对手； 

2009年，伊朗总统选举期间，反对派支持者利用Twitter交流 

信息，并借助 Twitter号召发起了一次 1O万人规模的大游 

行。 

随着微博蓬勃发展而带来的一大隐患就是人们从微博内 

容中获得有用信息越来越困难。一方面是微博内容书写随 

意，噪音大，内容数据量达到海量级别 ，且处于不断更新之中。 

另一方面，缺少针对微博内容的有效的搜索工具。当前主流 

的搜索引擎 ，例如谷歌、微软和雅虎，对于微博内容的搜索还 

是处于一种有限的状态，且无法真正对其内容进行搜索。因 

此从微博中抽取社交事件面临着以下的挑战：1)微博一般很 

短，不能提供分类所需的足够信息；2)微博往往充满噪音，导 

致现有的自然处理工具(例如句块分析和依存语法分析工具) 

性能差而不能提供稳定的特征(这些特征在自动内容抽取任 

务的语料库上已经被证明是有效的)。本文提出利用因子图 

(一种概率图模型)从多条相似的微博中同时抽取社交事件， 

以应对这些挑战。 

1 相关工作 

这节将从信息抽取的相关研究以及在针对微博的社交事 
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件抽取上的相关研究进行叙述。 

1．1 信息抽取相关研究 

信息抽取是一种将非结构化的互联网结构化乃至知识化 

的手段。在某些特定的领域内，信息抽取获得了很大的成功。 

例如，在生物领域内，信息抽取技术被成功应用到基因和蛋白 

质名称抽取【 以及与蛋白质间交互有关的事实的抽取[ ]。本 

节把信息抽取技术分为两个发展阶段，分别介绍每个阶段的 

信息抽取的主要任务、主要研究方法以及典型系统。 

第一阶段的信息抽取是面向特定领域和针对特定关系类 

型，其主流方法是数据驱动的统计方法。本文把这种类型的 

信息抽取称为传统的信息抽取。 

可以把传统的信息抽取分为如下 4个子任务：实体边界 

确定、实体类型确定、关系抽取(将一组实体组合成一条记录) 

和聚类(判定实体或关系是否相同)。前两个子任务合起来被 

称为命名实体识别，而识别命名实体的方法可分为基于规则 

的和基于数据驱动的这两大类。实体抽取之后是关系抽取。 

关系抽取的任务是把一组实体组合为一条记录。关系抽取的 

方法分为两大类：基于规则的和基于数据驱动(或机器学习) 

的。关系抽取任务还需要对抽取到的关系的正确性进行评 

价。在评价关系的正确性时，一般考虑如下几个因素 ：关系的 

出现次数、抽取规则的可信度以及与已知事实的相似度。传 

统信息抽取的第四个阶段是信息融合。这一阶段要判定两条 

记录是否为同一个记录。该阶段典型的方法有基于马尔可夫 

逻辑网(Markov Logic Networks，MLNs)_7]的方法。KnowI— 

tAll_8]是传统信息抽取系统的典型代表。 

目前，信息抽取发展到了开放式信息抽取的阶段。开放 

式信息抽取处理的对象是整个互联网，对领域、实体类型和关 

系类型都没有任何限制。开放式信息抽取的目标实体可以是 

任何名词短语，目标关系也是在学习过程中自动发现的。它 

的另一个突出特点是采用与 KnowItAll类似的领域无关的知 

识库，通过所谓的自主监督学习的方式(Self-training)l9]，自 

己标注训练数据、训练模型。表 1概括了开放式信息抽取和 

传统信息抽取的主要不同。TextRunnerc”]是第一个公开报 

道的开放式信息抽取系统，也代表了目前开放式信息抽取的 

最好水平。 

表 1 传统信息抽取和开放式信息抽取的对比 

传统信息抽取 开放式信息抽取 

输入 

关系 

开发时代价 

运行时代价 

待处理语料+训练数据 

预先指定 

O(R)，R为关系数 

O(RD)，D为文档数 

待处理语料+领域无关的知识 

自动发现 

o(1) 

O(D) 

依赖工具 句法分析器+命名实体识别器 名词短语识别器 

总之，无论是传统的信息抽取还是近期提出的开放式信 

息抽取，都主要是为传统媒体而非社会媒体设计的。如前所 

述，社会媒体中的文本噪音大，书写随意，与传统媒体中的文 

本有着显著的不同。这导致现有的信息抽取技术(无论是基 

于规则的还是基于数据驱动的)直接应用到社会媒体内容时， 

其性能大幅度下降。本文的研究重点就是如何改造现有的信 

息抽取技术使之适用于社会媒体内容。 

1．2 面向微博的社交事件抽取相关研究 

Harabagiu等[11]提出了一个针对句子层次的ACE事件 

提取系统，该方法主要是结合模式匹配和统计模型来进行事 

件抽取。Liao和 Grishman~ 使用跨事件信息开发来对现有 

ACE事件提取进行研究。现在同样也有大量针对 TIMEML 

事件的研究，例如，STEP[”]使用一个富文本集、形态依赖以 

及WordNet结合特征来建立的 SVMs模型。最近，Llorens 

等[1 分析语义角色对 TimeML事件标识的贡献。除了ACE 

以外，TimeML事件识别同样存在。例如，Yu等l】 利用关联 

的语言模式再加上单个词作为特征对句子进行分类，将变成 

负面生活事件集成。 

Sankaranarayanan等l1。 抽取 Twitter中的一些突发事件 

来建立一个新的处理系统 ，称为 TwitterStand；Sakaki等l1 ]制 

订的基于单一推文的特征来对 tweets进行分类 (例如，一个 

tweet的关键字以及词的数量等)，从而检测特定类型的事件 

(Nt震)。Benson等[1。]提出一个图形化的模型针对多个消息 

的信息进行聚类从而提取正规的娱乐事件。 

Apoorv和 Rainbowg”]第一次从一个公司的 ACE数据中 

研究社会事件提取，并提出使用内核 SVMs来实现。我们的 

工作主要是受该工作的启发。然而，有两个显著的差异。首 

先，我们使用图模型而不是内核 SVMs来推断所有候选事件 

的标签。模型的优点之一是它允许我们跨多个 tweet信息， 

从而弥补了只在单个 tweeter上进行信息聚合的缺点。第 

二，我们的模型采用一些简单的语言特征，而不是分块以及依 

赖于一些相关分析的特征。这是因为推文很短并且经常是随 

意书写 的，所以当前 自然语言处理工具对于 tweeter来说并 

不是很好l_2 ，这意味着这种高级语言的功能对 tweets来说是 

不可靠的。 

2 相关概念描述 

2．1 微博社交事件抽取任务描述 

给定一组微博T一{ }，其任务是输出 一{eL} ，m一 

1，⋯，I Tl。其中： 表示从第 z 个微博中抽取的第i 个社 

交事件 ； 表示从 t 微博 中抽取到的社交 事件 总数。与 

Apporv和 Rambow对社交事件的定义一致，本工作把一个社 

交事件定义为一个三元组 一(P ，Pz， )，其中P 和 Pz分 

别表示参与该事件的两个人，Y表示该社交事件的具体类型， 

取值可为 Interaction、Observation或 None(N)。 

本工作假定P 和Pz是可互换的，也就是说( ，Pz， )和 

( z，P ， )代表相同的事件；进一步假定，微博中的人名已经 

被准确识别 出来。 

作为示例，假定输入为“⋯ Love is in the air?This pic of 

the day looks like EDemi Lovato]p and VWilmer Valderrama]p 

are getting pretty close⋯”和“⋯[Demi Lovato]p& [-Wilmer 

Valderrama]p are caught dating ⋯”，其中[⋯]p表示一个人 

名。那么期望的输出是E1一{(Demi Lovato，Wilmer Valder— 

raffia，I))和 E2一{(Demi Lovato，Wilmer Valderrama，I)} 

2．2 因子图相关描述 

因子图是一种基于无向图的概率模型。每一个候选的社 

交事件都对应着一个随机变量 。该随机变量的值标识该事件 

的类型。遵循 Apoorv和Rambow对社交事件的定义，本文 
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定义3种类型：交互型、观察型和一个表示该候选不是一个真 

正的社交事件的特殊类型“无”。本文中用 和 分别代 

表来自微博t 的第i 个候选事件及关联的随机变量。接下 

来，对于任两个候选项涉及两个相同的实体且来自相似的微 

博，引入一个连接这对候选项的因子。用 表示连接 和 

的因子。这里， 和t 表示两条相似的微博。两条微博是 

相似的，当且仅当：1)它们属于同一个时间范围；2)正文的相 

似性高于某个阈值(O．3)。图l给出了因子图的一个例子。 

圆圈代表随机变量，其值为对应的社交事件候选的真正类型。 

正方形代表因子，其中黑色和白色分别表示一个和两个随机 

变量相关的因子 

图 1 用于识别社交事件的因子图 

利用微博的冗余性克服单条微博的不足，在其他针对微 

博的抽取任务中也得到了应用。例如，本文就是用该策略对 

微博进行命名实体识别和语义角色标注。值得强调的是，此 

时不是通过聚类加两遍标记而是通过概率图模型来利用冗余 

性。概率图模型是概率论与图论相结合的产物，为各种统计 

推理和学习提供了一个统一的灵活框架。信息抽取中得到了 

广泛应用的条件随机场、马尔可夫逻辑网等都是概率图模型 

的实例。在人工标注过的数据集上，本文提出的方法的 F1 

为 77％，而基准系统 (基于支持向量机的分类器)的 F1为 

54 。 

3 基于因子图的社交事件抽取 

本文提出的方法是基于因子图来进行社交事件的抽取： 

它同时确定一组相关的社交事件选项的真实类型。本节先总 

体介绍该方法，然后详细介绍它的各个关键模块。 

3．1 联合推断方法概述 

本文工作提出的方法包含两个步骤。第一步，产生社交 

事件候选。对每条微博 ∈T，为 中的每个人名对创建一 

个社交事件候选(户 ，Pz， )。注意，即使P 和Pz对在一条微 

博中出现多次，也只会为相距最近的对产生一个社交事件候 

选。用 表示来自t 的第 i 个社交事件候选， ·P 和 

·Pz分别表示该候选事件的P 和Pz， 则表示该候选社 

交事件的真实类型。例如，针对“[-Michael Lohan] aCCllSeS 

~-Lindsay Lohan~p of smoking crack and[-Donald Trump]p 

Accuses[Jon Stewart]p of“Racist”，[Michael Lohan~； 

again．”，会生成如下所示 的候选事件：(1-Michael Lohan-1 ， 

[-Lindsay Lohan~p)，([-Lindsay Lohan]p，EDonald Trump]p)， 

([Lindsay Lohan]p，[-Jon Stewart]p)，([-Donald Trump]p， 

[-Jon Stewart]p)，([Donald Trump]p，[Michael Lohan~；)以及 
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(EJon Stewart~p，EMichael Lohan]；)。 

下一步，构建因子图G一(y，F，E)，其中：Y一{ } 表 

示候选事件的真实类型的集合；F是因子集合，包括两组因 

子，即{ ( )}和{ ( ， ))，V 一 ；E表示所有边的 

集合，包括两类边，即连接 和 的边，连接 和 的边 

以及 和伟 的边。 

G一(y，F，E)按式(1)定义了’条件概率 P(y／G，T)： 

lnP@，1、)一一 ，r厂)+∑ln (蛎)+ 溉· ． 

1n 

lnZ

(

( G

， ) (1) 

其中， 一1当且仅当 一 ，否则为O；Z(G，T)是规范化 

因子，其定义如式(2)所示 ： 

Z(G，丁)一 T ( )· II ( ， )％ (2) 

每个因子的对数可表示为式(3)定义的一组特征函数的 

加权和。 

l ( )一∑．=【l ≠l ( ) 
(3) 

lny'~( ， )一∑ l。 ( ， ) 

其中，{ ”} 和{ ) 是两组特征。每个特征有一个实 

数值为其权重；@一{艇”} U{艇。 } 表示特征权重的集 

合，也就是图模型G的参数。 

本文提出的方法同时推断y。一旦 的值已知，可进一 

步输出E ： 

一 {( ， )I V ， ≠N) (4) 

3．2 因子图训练 

假定输入为T，其中每个可能的社交事件都已经人工标 

出，训练的目的是确定模型参数 @，使得观察到的这些社交事 

件的对数似然最大。也就是求解式(5)定义的元约束线性化 

问题。 

V  

@ 一arg ln尸 亩，丁) (5) 
为了求解该优化问题，先计算目标函数相对于模型参数 

的梯度 ： 

V  

01nP( ；@) 
— —  一

善 l”( )一m∑,i 户( l，f；@)· ”( ) 
(6) 

V  

01nP(· ；@) 
— —

赢 一一 墨， ’ 。 ( ， )一 善，， ( ， 

lT；@)· 。’( ， ) (7) 

其中，两个边缘概率分布 ( l丁；@)和 ( ， I T；@)均可 

通过熟知的多圈可信度传递算法(LBP，Loopy Belief Propa— 

gation)E。 进行估算。该算法可信度传递算法迭代应用多次， 

每次迭代时，每个节点(因子节点和变量节点)并行地往相邻 

节点发送消息，如图 2所示。 

其中： 一m由式(8)定义，表示变量节点 72在取值为 y 

时传递给因子节点m的消息；‰一 由式(9)定义，表示因子 

节点m在变量节点 取值为Y 时传递给该变量节点的消 

息。在式(8)和式(9)中，N( )表示与变量节点 相连的因子 

节点，例如图 2中，变量节点 n相连的因子节点为 m△m 和 



m ；N(仇)表示与因子节点m相连的变量节点，例如图2中， 

因子节点 m相连的变量节点为 nAn 和 ；y埘表示因子节点 

m连接的所有变量节点，例如图2中， 包括nan 和1"l ；
．  

表示因子节点m上定义的因子函数。 

z ( )一 Ⅱ ( ) (8) 

‰一( )一 ， ( )。 
∈N 

II
tm) 

一 ( ) (9) 
l州 t℃ 』 ，l于 n 

Yn 

计算出消息后，根据式(10)就可以计算变量节点 的取 

值为 的边缘概率。 

p(y．)oc II ‰一 ( ) (1O) 

圆形表示变量节点，矩形表示因子节点。有两种消息：从变量 

到因子的消息以及从因子到变量的消息 

图 2 因子图上的消息传递示意图 

一 旦算出梯度，就可以用基于梯度的标准的一维搜索技 

术例如最速下降法、共轭梯度法、拟牛顿法迭代计算出 @ 。 

拟牛顿法(Quasi-Newton methods)是求解无约束最优化方法 

最有效的一类算法 ]。它的一个突出优点是不需要计算二 

阶导数矩阵就具有超线性收敛速率，还具有 步收敛速率；其 

主要不足是所需存储量较大。本工作采用了拟牛顿法中著名 

的BFGS算法的受限内存版本(L_BFGS：the Limited-memory 

BFGS) ]，它具有拟牛顿法的优点，又克服了其存储大的不 

足 。 

L-BFGS算法按照式(1)计算下一个搜索方向，m表示仅根 

据最近m词的迭代历史计算当前的下降方向，，是待求最小值 

的函数，是当前海赛矩阵的逆矩阵的初始估计，哦  上标 T表 

示矩阵或向量的转置运算。 

3．3 因子图上下推理 

给定一个测试集合T，构建出因子图G。假定该因子图的 

参数@已经解出，取值为 @ ，那么推理问题(也称解码问题) 

就是要找出y的最有可能的赋值 ，也就是求解下面的优化问 

题： 

Y 一arg rnaxlnP (yl@ ， (11) 
y 

采用熟知的最大一乘积(MP，Max-Produce)算法来求解上述 

推理问题。该算法和LBP算法类似，只要把式(9)中的求和算 

子替换为最大化算子即可，如式(12)所示。 

( )一 ( )．
i∈ 

vi~ (yn) (12) 

Y” 

3．4 社交事件分类特征 

特征集合{柱”( )} 中的特征可分为两类：局部特征和 

全局特征。局部特征只与当前的微博 有关，包括：1) · 

和 ·pz之间的单词数；2) ·P 和 ·Pz是否在同一 

个句子；3)与 ·P 和 · 最近的动词，以及该动词相对 

于人名的位置，也即L或 R，其分别表示位于人名的左边和右 

边；4) 是否含有哈希标签；5) ·P 的相邻词以及 ·Pz的 

相邻词。 

算法 1 DBFGS下降方向计算 

输人 ：k，表示进行第 k次迭代 

输出：下降方向 d(k) 

1．q—g(b 

2．for i—k一 1，k一 2，⋯ ，k—m do 

3． a：=pi(s(i))Tq 

4． q— q一 iy( ) 

5．endfor 

6．r—HPk)q 

7．for i=k--m，k—m+1，⋯ ，k一1 do 

8． p—Pl(s(i )Tr 

9． r—r+s(i’( 一B) 

10．endfor 

11．return d(k)一 一 r 

全局特征是在训练集和测试数据集上收集到的统计信 

息，包括：1) · 和 ·Pz在同一个句子以及同一条微博 

中的共现次数；2) ·P 和 ·Pz的相似度。该相似度由 

式(13)计算，其中P (P2)表示P (pz)和在微博中共现过的 

人名的集合体。 

sim(p⋯P )一 (13) 

特征集合{ ’( ， )} 包括：1) 和t 的内容相似 

度，该相似度根据式(14)计算，在表示成词袋向量之前，微博 

中的停用词被去掉；2) 和t 的发布时间是否在同一个时间 

范围内，例如一天或者12小时；3) 和t 是否包含一个相同 

的哈希标签；4) 和t 是否包含一个相同动词；5) 和t 之 

间是否存在恢复和 re-tweet关系；6) 和 t 是否包含相同的 

链接；7)xL·P ( ·Pz)与 ·P (Z ·Pz)是否有相同的相 

邻词。 

sim( ， )一 (14) 

l l It l 

有如下3点值得说明。首先，所有的实数类型的特征值 

都被转化为 1或0。转化规则如下，假定原来的是数值为 r， 

那么转化后，该特征取值为 1，当且仅当P一 (z>r)≤0．2。 

这里假定实值特征P，廿 (．1 z)满足式(15)定义的正态分 

布；其次，特征抽取前做了预处理，包括停用词移除、推特元数 

据(如哈希标签、连接等)抽取；最后，把所有的单词都转换为 

小写的词根。例如，“Dating”和“dated”都被转化为它们的词 

根“date”，因而两者被认为是相同的。如此一来，在微博“⋯ 

[Demi Lovato]p Is Dating[Wilmer Valderrama]p⋯”中，与 

“[Demi Lovato]p”和“[wi1mer Valderrama]。”最近的动词是 
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“Dating”的原型“date”。 

一  ， 2一 耋(r A (15) 

4 实验 

本节在一个小规模的手工标注的数据集上对本文提出的 

基于因子图的社交事件抽取技术进行了评价。实验结果显示 

该系统优于基准系统，从而表明使用因子图来从微博中抽取 

社交事件是有效的。 

4．1 实验数据准备 

首先从 2011年 12月 1日和 2011年 12月 5日间的英语 

微博中抽样了1923个至少包含一个人名的微博。经过规范 

化处理之后，请两人独立为选出的微博标出入名以及所有可 

能的社交事件。按 Kappa系数计算的各个人物的标注一致 

性为：人名识别 0．78，是否是社交事件 0．69，社交事件是交互 

型还是观察型 0．78。标注人员会讨论每个标注不一致 的情 

况，直到达成共识。 

最后，标识出5128个不同的人名，获得 926条微博至少 

包含一对人名。这些微博共包括 4631个社交事件候选项，其 

中分别有 212个和 241个交互型和观察型社交事件。126条 

微博被随机选出，作为开发集，其他微博用来做 5重交叉验 

证 。 

4．2 社交事件抽取评价指标 

本工作把社交事件抽取的任务建模为一个分类问题 ，不 

是社交事件、交互型社交事件或观察型社交事件，因此采用评 

价分类系统性能时广泛采用的准确率、召回率和 F1来评价 

在每个类上的性能。准确率衡量系统输出的标签正确的比 

率；召回率衡量标准数据集中的标签被正确标记的比率；而 

F1是准确率和召回率的调和平均，由式(16)所定义。平均准 

确率、平均召回率和平均 F1被用来衡量系统的总体性能。 

每类事件所占比重和属于该类的实例数 目成正比。 

F1一 旦 堕 ＆ (16 
P recision上Recall 、⋯  

4．3 微博社交事件抽取基准系统 

和本工作提出的系统最相似的是 Apoorv和Rambow提 

出的系统。但是该系统是在规范文本上训练的，并且使用了 

高级的语言学特征，例如和依存关系相关的特征。因此直接 

把系统应用到风格迥异的微博时，其性能较差。例如，在本工 

作人工标注的数据集上，它的 F1是 28．5 ；作为对比，一个 

基于规则的系统在同样的数据集上的 F1为 35．O 。 

遵循 Apoorv和 Rambow，本工作按如下方式构建了级联 

式风格的基准系统 ：首先构建一个分类器判定一个社交事 

件候选是否为社交事件；然后构建另一个分类器判定社交事 

件的类型(交互型或观察型)。两个分类器均基于支持向量 

机 ，都以{ ”( )) 为其特征。 

另一个基准系统 ，是本工作提出的系统的一个修改版 

本：它忽略了跨微博的特征{ ( ， )} 。与 不同， 

把社交事件检测和分类一体化实现。 

为微博优化训练的词性标记器被用来识别动词。 

OpenNLP工具包被用来获得词的原型。 

· 274 · 

4．4 微博社交事件抽取基本结果 

表 2报告了本工作提出的系统和基准系统的平均准确 

率、召回率和 F1。从该表可以看出，该系统整体性能超过了 

两个基准系统(统计显著测试 户<O．04)。这意味着从多个微 

博中联合抽取社交事件是有效的。对实验结果的进一步分析 

表明，对相当一部分微博，基准系统未输出任何社交事件，而 

本工作提出的系统却能准确地输出它们中的社交事件。作为 

例子，考察下面两条内容相似且发布在同一个时间范围的微 

博：“⋯[-Demi Lovato]p Is Dating[Wilmer Valderrama]p# 

1Dfaets⋯”和“⋯ Love is in the air?looks like[Demi Lova— 

to]p and[wilmer Valderrama]p pretty close#1Dfacts⋯”。 

对第一条微博，所有 的系统都成功地抽取到如下社交事 件 

([Demi Lovato]p，[Wilmer Valderrama]p，I)。从第二条微博 

中抽取社交事件则 比较 困难，因为两 个人名之 间 的动 词 

“look”所提供的信息不足，并且这两个人名在人工标注数据 

集上仅出现两次，缺乏统计相关的证据。基准系统没有识别 

出任何社交事件，而本工作提出的系统能找出([Demi Lova— 

to] ，[-Wilmer Valderrama] ，I)，因为该系统隐式地编码了下 

面的规则：相似的微博倾向于报道相似的社交事件。 

表 2 微博社交事件抽取总体结果 

系统 准确率(％) 

FG 78 

69 

B1 67 

召 回率( ) 

76 

48 

45 

F1( ) 

77 

56 

53 

从表 2还可以看 出， 稍优于 (统计 显著测试 < 

0．05)。这可能是由于社交事件候选 的类型分布的不均导致 

的——9O 以上的社交事件候选不是社交事件。因为数据分 

布的倾向性，导致 比Bar会更容易偏向“None”标签。 

表3到表 5报道了本工作提出的系统以及基准系统在每 

种类型上的分类准确率、召回率和 F1。从该表可以看出，对 

任何一种类型的分类，基于因子图的系统都优于基准系统(统 

计显著测试 户< 0．01)。此外 ，对任何一种类型的分类，Eja 优 

于Blr。这似乎表明 比Blr能更好地处理非平衡数据。 

为了分别考察{ ( )} 中的局部和全局特征的功 

能，修改本工作提出的系统，以仅使用局部或全局的特征方法 

来分析(也就是{毹 ( ， )} )。实验结果如表 6所列。 

餮 
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首先注意到，仅使用局部特征，基于因子图的系统就超过了两 

个基准系统。其次，局部特征的贡献似乎大于全局特征，可能 

的原因是实验所用的数据集较小而不能提供可靠的统计信 

息。最后，局部和全部特征结合起来获得最好的性能。 

表 6 使用不同特征集时微博社交事件的分类结果 

结束语 微博包含丰富的社交事件。对这类事件进行结 

构化抽取，对一系列的应用如社会关系网自动构建、名人动态 

自动报道等均有帮助。从微博中抽取社交事件所面临的主要 

困难在于单条微博不能提供足够的信息。这个困难源自微博 

短小杂乱的本性。本文提出用因子图(一种概率图模型)同时 

从多条相关的微博中抽取社交事件，以充分利用微博的冗余 

性克服单条微博信息量的不足。特别地，该方法首先产生社 

交事件候选，然后在因子图上同时确定每个候选项的类型标 

签。初步的实验结果表明，该方法是有效的。 

下一步，打算从 3个方面进一步改进现有的方法：1)进一 

步开发微博规范化模块；2)尝试语义角色标注相关的特征；3) 

加大标注数据，并对人名做规范化处理。 
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