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基于触发词指导的自相似度聚类事件检测 

张先飞 郭志刚 刘 嵩 

(解放军信息工程大学信息工程学院 郑州450002) 

程 磊 田雨暄 
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摘 要 传统方法将事件检测任务看作分类问题，将词作为实例来训练分类器，容易导致训练正反例不平衡，同时，在 

语料库规模较小时存在一定的数据稀疏问题。首先避开以词为实例进行分类，在事件类别判断上引入聚类思想，在事 

件触发词的指导下，采用 自相似度对K-means聚类算法中的 K值进行 自收敛，优化 了聚类算法。然后结合命名实体 

及其位置信息，对事件类别进行详细定位，很好地解决了传统事件检测对类别模板的依赖性，所检测的事件在文本摘 

要、检索和主题检测与追踪上得到了很好的应用。 
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Self-similarity Clustering Event Detection Based on Triggers Guidance 
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Abstract Traditional method o{Event Detection and Characterization(EDC)regards event detection task as classifica— 

tion problem．It makes words as samples to train classifier，which can lead to positive and negative samples of classifier 

imbalance．M eanwhile，there is data sparseness problem of this method when the corpus is smal1．This paper didn’t clas— 

sify event using word as samples，but clustered event in j udging event types．It adapted self-similarity to convergence the 

value of K in K-means algorithm by the guidance of event triggers，and optimized clustering algorithm． Then，combining 

with named entity and its comparative position information，the new method further ensures the pinpoint type of evenL 

The new method avoids depending on template of event in tradition methods，and its result of event detection can well be 

used in automatic text summarization，text retrieval，and topic detection and tracking． 

Keywords Event detection，Trigger，Self-similarity，Named entity，Clustering 

1 引言 

事件检测与描述(Event Detection and Characterization， 

E1)C)源 自 ACE(Automatic Content Extraction)会 议l】j。 

ACE会议主要研究从新闻语料中自动检测实体(Entity)、关 

系(Relation)、事件 (Events)等内容。目前，事件检测已成为 

ACE会议 中除实体识别 (Entity Detection and Recognition， 

EDR)和实体关 系识别 (Relation Detection and Recognition， 

RDC)之外的又一研究热点。本文事件检测的定义来 自于 

ACE会议，事件由事件触发词(Trigger)和描述事件结构的元 

素(Argument)构成l1]。一个典型的例子：“张三于1981年出 

生在山东青岛”，其 中，“出生”是该事件的触发词，“张三”、 

“1981年”、“山东青岛”是构成这个事件的3个元素。 

当前事件检测主要有两种方法：模式匹配方法和机器学 

习方法。模式匹配法采用模式匹配算法将待检测句子与固定 

模板匹配l_2]，代表有 Surdeanu和 harabagiu针对开放域的事 

件检测系统——FSA系统_3]。这种方法准确率高，但对具体 

领域的依赖性强，可移植性差。机器学习方法将事件检测看 

作分类问题，主要包括事件类别识别和事件元素识别两个步 

骤，事件类别由事先定义的事件模板来决定 ，ACE会议定义 

了8种事件类别及 33种子类别，每种事件类别对应唯一的模 

板。上述例子中，事件类别为 ACE会议定义的 Life，子类别 

为 Be-Born，而 3个构成元素分别对应 Be-Born子类别模板中 

的 3个元素标签，即：Person，Time及 Place。分类学习是 目 

前事件检测研究多数采用的方法。2002年，Hai Leong Chieu 

和 Hwee Tou Ng首次引入最大熵分类器 ]，用于事件元素的 

识别；David Ahn于 2006年结合 MegaM 和 Timbl两种机器 

学习方法分别实现了事件检测中的事件类别和元素识别 ； 

国内事件检测代表性的算法有 2008年赵妍妍的基于触发词 

扩展和二元分类相结合的事件检测方法l6]。然而，分类法将 

每个词作为一个实例来训练分类器，容易引入大量的反例，导 

致正反例严重不平衡。此外，事件类别的多元分类及每类事 
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件元素单独构造多元分类器在语料库规模较小时存在一定的 

数据稀疏问题。 

针对以上问题，本文避开以词为实例进行分类，尝试在事 

件类别判断上引入聚类思想，提出基于触发词指导的自相似 

度聚类事件检测算法。首先利用触发词来确定 K—means聚 

类初始质心，同时结合 自相似度策略来确定 K值，以解决聚 

类算法中 K值及初始质心选取的问题 ，实现对文本事件进行 

初步类别判断；然后，结合人名、地名、组织机构名、时间等命 

名实体及相对位置信息，进一步确定事件类别 ，完成事件检 

测。实验结果表明，本方法突破事件检测对事件类别模板的 

限制，所检测事件的召回率较分类法检测事件有明显提高，在 

文本摘要、分类与检索和主题检测与追踪中得到了很好的应 

用 。 

2 K-means聚类算法 

给定d维数据集 X一{．T4 fXi∈ti,d， 一1，2，⋯，N)，将其聚 

成 K个类 ， ，⋯， ，质心为 C1，C2，⋯，CK，其中C 一(1／r~) 

∑ z，珥是类 中数据 点的个数。聚类 目标 函数为： 

．，一∑ 1∑ d (而， )，其中d (xj，Cf)是 与c 之间的欧 

氏距离。 

K-means聚类步骤如下： 

1)从 X中随机选择 K个初始参照点 c ，fz，⋯，CK； 

2)以 C ， ，⋯，CK为参照点 ，对 X进行划分。若满足 d 

( ，c，)一 min d (z ，Cm)，其 中， 一1，2，⋯，K，i一1，2， 

⋯

，N，则将 ,37 划分到类 ，中； 

3)根据式 c 一(1／n )∑ ．z，重新计算类的质心 c ，c ， 

⋯ ，ck； 

4)若对于任意 iE{1，2，⋯，K)，c 一c 都成立，则算法结 

束，当前的c ，c ，⋯， 代表最终的聚类结果；否则，令 C 一 

c ，重新执行步骤 2)。 

为了防止步骤 4)中出现无限循环的情况，通常设置一个 

固定的阈值 ，当对于所有的c ，都有f c 一 I< 时，算法 

结束。 

基于 K-means聚类的事件检测需要解决以下问题： 

1)聚类类别数 K的确定。文档中事件的个数事先不知 

道 ，所以需要确定 K的值。 

2)初始质心的选择。K—m(~ans是以质心为参照点进行聚 

类的，质心的选取决定着最终所聚类别事件的核心内容，因 

此，如何选取聚类初始质心在基于聚类的事件检测中尤为重 

要 。 

3 基于自相似度的最大最小聚类 

为了解决 K-means聚类中存在的问题，这里引入了基于 

自相似度的最大最小原则 ，利用 自相似度 的自收敛策略 

来确定 K值的选取，同时在事件触发词的指导下完成基于K_ 

mP~FIS聚类的事件检测。 

假设文本中的一个事件为一个文本单元，任意两个文本 

单元间的距离用余弦相似度来计算。比如文本单元 i的特征 

向量为z 一(口1，啦，⋯，a )，J的特征向量为 ，一(6 ，b ，⋯， 

)，则两个文本单元的相似度 ： 

sim(~r ，乃)==(∑ amb )／sqrt(∑ a )×sqrt(∑ )(1) 

其中， ， (1≤m≤，z)为文本单元的第 m个特征对应的权 

值， 为两个文本单元的特征并集总数。 

设聚类样本集合为：x一{z ，-zz，⋯，z )，N为样本个数。 

计算所有样本 间的相似度 sirn,~一sire(墨， )，当 i— ，则 

siro4j一1。 

定义全局平均相似度： 
Ⅳ 一 1 N 

；一∑ ∑ sinai／N(N一1)／e (2) 
一 1 J— l+ 1 

定义最大最小平均相似度： 

s ～ 一{max(simo)+min(sirn~j)}／z (3) 

其中， =1，2，⋯，N一1，J— +1， +2，⋯，N。 

定义平均自相似度，类别 雠 的平均 自相似度 ： 

一  ，珥一l鲫J (4) 
— —  

其中， 

= ∑ ∑ sim， (5) 
f∈ J∈ 

J≠ l 

i与 同为类 中的样本 ，因此称 蹰为类 的自相似度。如 

果 ∈ N_jE~ok ，则 一 
∈ 
sin 为类 cc， 和 。的 

互相似度。 

定义全局平均自相似度门限： 

SGth—max(s，s ) (6) 

假设选取了是个质心，各类 的平均自相似度分别为：； 

jzz，⋯， ，增加一个质心后 ，各类的平均 自相似度为：； ，； z， 
⋯

，S ，Sk + l + 1 。 

定义局部 自适应的平均 自相似度门限 ： 
一 (； 十； ：+⋯+ + +； 2+⋯+ )／2k (7) 

该门限值随每次聚类动态变化。 

如果出现 

(f SIl— f+f s22～s f+⋯+ 

(；11+522+⋯+ ) 

(1 j1l—s l十I s22一 1十⋯十 l S 一5 1) 

且 Sk+lk+l≥％  (8) 

则继续选取下一个质心聚类。 

基于自相似度的最大最小聚类过程如下 ： 

1)将文本中事件触发词作为初始聚类质心。检测触发词 

所在句级文本单元相似度最小的两个样本 s 与 Sz，将其作为 

初始质心，其他样本按照相似度分别划分到 s 与 S。所在的类 

别中，然后分别计算； 与jm 此时聚类类别数 K一2。如果出 

现具有同样最小相似度的其他样本对，则同样重新计算出以 

此对样本为质心后各类的平均 自相似度 ； ； 。具体方法二 

者选其一： 

(a)计算不同样本对做质心后，各类之间的互相似度 

和 5t 。比较 女，与 s b，取值小的那对样本作为初始质 

心 。 

(b)不计算互相似度，仅利用平均自相似度进行初始质心 

的选取。比较 + z一； I)与音 圭 + 
l s z--Sc,~h I)选取比值较大的那对样本为初始质心；如果比值 

相等，则选择l； -～；zz l与I； 一； z l较小的那对样本。 

这种样本对选择策略有两个好处：既可以尽量保证聚类 

后各类的平均 自相似度不能太小，同时也避免了选取的样本 
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聚类后两个类的平均自相似度相差太大。 

2)用同样的方法选取下一个质心。聚类后计算每个类别的 

平均自相似度，直到不满足式(8)，停止聚类，并确定类别数 K。 

4 基于自相似度聚类的事件检测 

基于自相似度聚类的事件检测的主要思想是在事件触发 

词的指导下，抛开预先定义的事件类别的限制 ，对原始文档集 

进行初步事件聚类 ，然后结合命名实体及相对位置信息对事 

件进行详细定位，准确找出文档中所包含的事件。基于触发 

词指导的自相似度聚类事件检测流程图如图 1所示。 

事件触发词 

文档集合 —— 文本预处理 —+I自相似度聚类 

命名实体 f卜 模式匹配 } 事件 

图 1 基于自相似度聚类的事件检测流程图 

基于自相似度聚类完成事件检测的具体步骤如下 ： 

(1)对文档集进行文本预处理，主要包括中文分词、词性 

标注等，完成对自然文本的初步预处理； 

(2)根据词性标注的结果过滤出文本集中包含的触发词， 

并与事先标注的事件触发词进行匹配，匹配时要考虑近义词 

的识别； 

(3)在匹配出的事件触发词的指导下，利用 自相似度 K— 

means算法对以事件触发词为中心的文本单元进行自相似度 

聚类 ，根据所聚类别初步确定所检测事件； 

(4)根据第(1)步对文档集预处理的结果，提取其中的人 

名、地名、组织机构名及时间等命名实体，同时按照在文本中 

出现的顺序记录命名实体的相对位置信息； 

(5)在命名实体位置信息的指导下，将所提取命名实体与 

第(3)步中初步聚类的结果进行模式匹配，最终完成文档中事 

件的准确检测。 

5 实验及性能分析 

本文采用网络采集数据作为实验数据，经过网页文本内 

容提取处理后，取其中 500篇文本进行文本预处理及标注工 

作，标注内容包括人名、地名、组织机构名、时间等实体信息和 

事件触发词、元素及其属性，并对事件触发词进行同义词归 

类，这样做有利于算法的实验验证。本文采用信息抽取中的 

评价标准：准确率 P(precision)、召回率 R(Recal1)和 F值来 

进行性能评价，各评价指标定义如下： 

F一黑  (9) P十R ⋯ 

P一 慧 (10) 抽取事件总数 

R一塑  (11) 
“ 标注事件总数 

5．1 不同聚类算法的事件检测结果 

本实验比较几种聚类算法事件检测的结果，所验证的聚 

类算法包括：经典 K—means算法(算法 1)、自相似度指导 的 

K-means算法 (算法 2)及基于触发词指导的 自相似度 

means聚类(算法 3)。其中自相似度指导的 K—means算法中 

的初始质心不是采取触发词指导，而是采取每次计算最小相 

似度迭代的方法进行聚类。各算法的实验结果如表 1所列。 
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表 1 3种聚类算法指导下的事件检测结果 

由于 K-means算法的类别数是个经验值，并且聚类初始 

质心是随机选取的，因此所检测事件的性能十分不理想。基 

于自相似度的 K—means算法在初始质心的选取上采用自相 

似度比较，同时通过自收敛可以确定所聚类别数，因此所检测 

事件的效果要比传统 K—means算法好很多；然而由于其初始 

质心只依靠自相似度 比较来确定，如果第一个质心选取错误， 

则会导致错误的延续，因此事件检测结果仍不理想。基于触 

发词指导的自相似度聚类事件检测则解决了这个问题，在触 

发词的指导下选取初始质心，可以避免初始质心选取错误而 

导致的错误延续，同时加入命名实体及相对位置信息对事件 

进行精确定位，可使所检测事件效果最好。 

5．2 与分类法事件检测结果对比 

将本文基于触发词指导的自相似度聚类方法(本文方法) 

与 Ahn的基于机器学习法对事件类别和元素进行识别的方 

法l5j(简称机器学习法)以及基于触发词及二元分类的事件检 

测方法 j(简称二元分类法)结果进行比较。为了使比较结果 

具有可信性，在实验中对文献[5，6]中的方法进行了实现 ，并 

在同一个环境下对本文实验数据进行对比，结果如表 2所列。 

表 2 3种方法对比试验结果 

利用机器学习法对事件类别和元素类别进行识别，首先 

对文档中的事件进行了类别划分的限制，同时由于分类将词 

作为实例来训练分类器，引入了大量反例，这些都是直接导致 

其分类效果差的主要原因。基于触发词和二元分类事件检测 

方法虽然引入了触发词来构造候选事件，减少了分类训练中 

的反例个数，使得事件检测准确率有所提高，但是此方法仍然 

局限于预先定义类别的事件检测，而没有定义的事件则无法 

检测，因此导致了其召回率不高。本文方法则突破预先定义 

事件类别的局限，根据事件触发词对文档中的事件进行自动 

聚类，使得所检测结果的召回率有显著提高。然而，聚类由于 

是无指导的类别区分方法，因此检测结果中有部分重复的事 

件，导致了检测准确率有所下降，今后可考虑采取一定的修剪 

策略来提高准确率。 

结束语 本文抛开传统事件检测根据预先定义事件类别 

进行事件分类的思路 ，在触发词的指导下，研究了如何将 K～ 

means聚类算法应用于事件检测 ，利用 自相似度策略，结合命 

名实体及相对位置信息对事件进行检测，提升了事件检测的 

性能。但是 ，事件检测仍处于起步阶段，不是仅仅在有限个触 

发词的指导下就能很好地检测出事件，还需要一个崭新的模 

型并充分利用触发词 、命名实体信息及语义模型，才能更好地 

进行事件检测。 
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代表处理的任务和任务的处理量 ，如 O(22)表示此批次处理 

任务 0，处理量为 22。图 3中的任务 O～5之间的关系由图 4 

所示的 STN表达(注意这里的序号都减 1)。再调度要求为 

在原调度中插人序号为 3的任务，其订单处理量为 3O。从图 

4可以看出，需要插入的 1和 4两个任务(批次)，在图中体现 

为0和 3。 

U 

U 

0(22~ 3(22) 0(29) 

46 108 l82 2l2 266 

1(29 4(29】． 1(21)． 2(29) 

60 136 212 300 

0 50 100 150 200 250 300 350 4OO 450 

(a) 

3(22)． 0(29)．5(21 

46 I18 l80 

1(29 4(29)． 1(21) 

254 318 

I 型 1 

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 

fb) 

图 3 ABR和 RSR调度实例 

④帼 @  

图 4 STN表达的多目的批量过程 

在图 3中，(a)为原调度，(b)和(c)为应用 ABR法分别插 

入第一个任务和插入两个任务后获得的再调度结果，(d)和 

(e)为应用 RSR法分别插入第一个任务和插入两个任务后 

获得的再调度结果。从图 3可以看出，应用 ABR再调度法， 

插入第一个任务后其新调度的完成时间为 342，开始时问为 

228，插入二个任务后其完成时间为 392，开始时间延迟为 

410。应用 RSR再调度法，插入第一个任务后其新调度的完 

成时间为 372，开始时间为 380，插入二个任务后其完成时间 

为 424，开始时间延迟为 552。可以看出，不论在完成时间指 

标上，还是在开始时间延迟指标上，ABR法均优于 RSR法。 

结束语 本文研究了复杂多目的批量过程在受到延迟扰 

动时的再调度问题。在深入分析多目的批量过程调度问题和 

Job Shop调度问题异同的基础上，借鉴针对 Job Shop的受影 

响操作再调度 AOR算法，提出了多目的批量过程的受影响 

批次再调度 ABR算法。仿真算例结果显示，提出的 ABR算 

法在新调度完成时间和原调度开始时间延迟两种评价指标上 

均优于现有的右移再调度算法。后续工作将研究在更改作业 

处理顺序和资源的条件下如何提高再调度在新调度质量和原 

调度稳定性上的综合性能。 
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