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摘　要　事件指在真实世界中特定的时间和地点发生的与特定主题相关的活动,例如,社会动乱、暴恐袭击、自然灾害和传染病

流行等事件会对国家安全和人民群众的生活产生重大威胁.如果能对此类事件的发生进行有效预测,将最大程度地减少负面

事件带来的影响或最大化正面事件带来的利益.关于事件的研究中,准确预测事件仍然是一个非常具有挑战性的任务.文中

提出了一种基于图注意力网络的事件预测方法 LATＧGAT(LocalAugmentedTemporalＧGAT),该方法使用条件变分编码器,在

所构建的事件图中对目标节点的邻居节点生成新的特征样本,与节点原有特征进行拼合,形成新的节点特征,实现了对事件的

传播结构的利用;另外,LATＧGAT还考虑了历史事件发生的时间先后顺序,将网络在上一时间点的输出结果集成到当前时间

的特征中,从而实现了对事件传播时间特性的利用.最后,在泰国、印度、埃及和俄罗斯这４个国家真实事件数据集上,与多种

代表性基线方法进行了对比实验.实验结果表明,LATＧGAT在４个国家数据上的F１评分都优于基线方法;在泰国、俄罗斯和

印度数据集上召回率优于基线方法;在泰国、埃及和印度数据集上也获得了最高的准确率.还通过消融实验考察了模型参数对

最终结果的影响.

关键词:事件预测;图注意力网络;动态图;条件变分编码器;数据增强
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Abstract　Eventreferstoactivitiesthatoccurinrealworldatspecifictimeandplaces．Forinstance,unrest,violentterroristatＧ

tacks,naturaldisastersandthespreadofinfectiousdiseases,willbringgreatthreatsandlossestonationalsecurityandhuman

life．Iftheoccurrenceofsucheventscouldbepredictedmorepreciselyandeffectively,theimpactofnegativeeventswillbeminiＧ

mized,anditispossibletomaximizethebenefitsofthepositiveevents．ItisstillaverychallengingtasktopredicteventsaccuＧ

rately．AneventpredictionmethodnamedlocalaugmentedtemporalＧGAT(LATＧGAT)basedongraphattentionnetworkisproＧ

posedinthispaper．Itusesconditionalvariationalencoderstogeneratenewfeatures,whichwillbeconcatenatedwiththeoriginal
featurestonewone,basedonneighborsofthecurrentnode．Withthisapproach,ourmodelcanutilizethepropagationstructureof

events．Inaddition,thechronologicalorderofeventsoccurrenceisconsideredbyourmodel．Thefeatureofeventsinlasttime

pointisintegratedintotheoutputoftheneuralnetworkincurrenttime．Thetemporalpropertyofeventpropagationisexploited

throughtemporaldataintegration．Andfinally,theproposedmethodiscomparedwithanumberofrepresentativebaselinemeＧ

thodsontherealＧworlddatasets,includingThailand,India,EgyptandRussia．TheresultsshowthatLATＧGAThasthebestF１

scoresinalldatasets．TherecallofourmodelexceedsthatofanyotherbaselinemethodsinthedatasetsofThailand,Russiaand

India．InThailand,EgyptandIndia,ourmodelachievesthebestprecision．Ablationexperimentsarealsoconductedtoinvestigate



theinfluenceofthemodelparametersonthefinalresults．

Keywords　Eventprediction,Graphattentionnetwork,Dynamicgraph,ConditionalvariationalautoＧencoder,Dataaugmentation

　

１　引言

事件(Event)指在真实世界中特定的时间和地点发生的

与特定主题相关的活动[１].其指代范围较为宽泛,如社会动

乱、暴恐袭击和传染病流行等社会事件;地震、水灾等自然灾

害事件;系统故障、传感器失效等计算机系统故障事件;人类

日常行为等个人事件.其中社会事件对人类发展、国家治理

和居民日常生活都会产生重大影响,如果能够对未来社会事

件进行准确的预测,将最大程度地减少负面事件带来的影响

或最大化正面事件带来的利益.例如:缩短自然灾害发生时

的应急响应的时间,最大程度地挽救人民的生命财产;精准防

控传染性疾病,第一时间阻断疫情传播等.目前事件分析技

术大体可分为３类:事件抽取、事件检测和事件预测.从其研

究对象所在的时间线来说,前两者的研究对象是过去和现在

已经发生的事件,是一种对过去事实进行回溯的分析;而事件

预测的研究对象所处的时间线是未来可能会发生的事件,也

是本文的研究目标.

虽然事件预测的重要性显而易见,但过去人类对事件发

生的原因及其内在发展机制缺乏足够的认知,准确进行事件

预测成为了一项极具挑战性的研究.近年来,随着信息技术

的发展,一方面,新兴媒体和移动互联网的流行产生了与事件

相关的多源海量数据;另一方面,人工智能、模式识别等技术

的迅速发展,赋予了机器对大数据进行挖掘并从中发现事件

内在规律的能力.上述情况给研究者提供了一种绕过“通过

事件发展规律来预测未来事件”的可能性.

目前大量基于人工智能的技术被应用于事件预测任务

中,这些工作从事件发生的时间、地点和语义这３个维度对未

来事件的发生进行预测.例如使用逻辑回归(LogisticReＧ

gression)[２]、支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)[３]、

决策树(DecisionTree)[４]、点过程(PointProcesses)[５]、循环

神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)[６]、联合概率分

布[７]、注意力机制(AttentionMechanism)[８]等方法对事件发

生的时间进行预测;使用核密度估计(KernelDensityEstimaＧ

tion,KDE)[９Ｇ１０]和卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ

works,CNNs)[１１]等方法对事件发生的位置进行预测;使用基

于关联[１２]和基于因果推断[１３Ｇ１５]的方法对语义进行预测等.

这些方法在事件预测中取得了一定的效果,但它们大多针对

社交媒体内容,基于特征工程对事件进行预测,没有很好地利

用事件数据的结构化特征.

总结以往的研究可知,使用深度学习(DeepLearning)的

方法虽然取得了较传统方法更好的效果,但事件预测仍然存

在诸多挑战,包括异构多输出预测、预测输出之间的复杂依赖

性和实时流预测任务[１].近年来,研究者发现,相比传统深度

学习方法,图神经网络(GraphNeuralNetworks,GNNs)具有

能够处理非欧几里得空间的图数据、高效利用样本实例间的

结构性特征和能够进行关系推理等特点,更加适合处理事件

预测任务(如事件传播依赖的网络结构特性、事件关联的实体

间关系推理等),一系列基于 GNNs进行事件预测的研究由

此展开.但使用 GNNs解决事件预测任务,仍然面临许多难

题.首先,节点邻居节点数量不足,影响了最终的预测效果.

GNNs从节点的局部邻居节点学习节点表示,如果其邻居节

点有限,就无法得到足够的邻居信息,GNNs的表示能力和性

能都将受到限制[１６].虽然通过叠加图层来扩大感受野(ReＧ

ceptiveField)的方法,可以将节点的多跳邻居信息纳入模型,

但会导致过平滑问题(OverＧsmooth)[１７],从而影响模型的预

测性能.其次,现有的方法大多从语义相关性的角度考虑,忽

略了事件的传播特征(PropagationCharacter),没有完全利用

现有数据带来的信息.最后,大多数方法依赖于有监督的训

练,需要专家对大量的数据进行注释,分析上下文和各种权威

报告,费时费力[１８].

为了应对上述挑战,本文提出了一种使用了局部数据增

强的动 态 图 神 经 网 络 模 型 LATＧGAT.本 文 的 主 要 贡 献

如下:

(１)参考了现有研究[１９],在其基础上改进训练过程,使用

条件变分编码器进行预训练,从事件图的邻居节点获得了更

多的信息,且能避免过平滑问题;同时也使模型获得了自监督

预训练的能力.

(２)通过条件变分编码器的预训练,从而利用了事件传播

的结构特征,提升了事件预测的准确率.

(３)使用真实世界的事件数据集进行了相关实验,通过与

现有的事件预测算法的对比,验证了模型的有效性,并针对部

分参数对模型的性能影响进行了研究.

本文第２章对事件预测、基于 GNN 的事件预测以及数

据增强等研究进展进行了回顾;第３章对本文要解决的问题

给出了形式化定义并对文中的符号进行了介绍;第４章介绍

了本文提出的基于局部数据增强动态图的事件预测模型;第

５章展示了实验结果并进行分析;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

２．１　事件预测

现有的事件预测技术,根据其预测对象的不同可以分为

３类:对于时间的预测、对于位置的预测和对于语义的预测.

近年来,还有研究对以上３个因素中的２个或３个进行联合

预测[２０Ｇ２３].

对于时间的预测,一类研究是预测在特定的时间间隔内

某个事件是否发生;另一类是预测某个事件可能发生的时间

段或具体的事件点.文献[２Ｇ４]将事件预测问题归结为一个

二分类问题,分别使用逻辑回归、支持向量机和决策树等方

法,对特定时间事件发生与否进行二分类.此类方法仅能对

连续时间事件发生的时间进行粗粒度预测,并不适用于需要

细粒度时间预测的场景.以文献[５]为代表的基于点过程的

方法适用于预测真实事件时间分布,并在预测连续时间事件
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预测任务中取得了较好的效果.但此类方法缺乏对事件语义

的挖掘且需要事件的先验概率,实际上大多数时候并没有足

够的事件信息可以被用来计算先验概率.

对于地点的预测,可以按照其预测粒度划分为栅格预测

和点预测.前者预测事件发生的大致区域,常用的做法是把

物理空间按照固定的间隔划分为栅格,预测事件发生在哪个

栅格所标定的物理空间.后者预测事件发生的细粒度点,其

预测输出是如经纬度坐标这类具体的空间位置.文献[９]采

用基于KDE的方法对事件位置进行栅格预测,以所有的地图

上的格为输入,由一个分类器给出事件可能发生的格.近年

来,以文献[１１]为代表的使用 CNNs预测事件发生位置的方

法取得了巨大的成功,此类方法可以从图像和空间数据中学

习复杂的空间模式,从而实现对位置的预测.

对于语义的预测,其目的是预测将发生事件的主题、事件

描述或除了时间地点以外的其他事件元属性 (MetaＧattriＧ

butes).与上述两种预测不同,对于语义的预测,由于其数据

来源和输出预测结果的特点,其使用的方法与上述两种预测

相比也更具多样性,按照数据的组织方式可以将其分为３类:

基于规则的方法(利用关联规则)、基于序列的方法和基于事

件图的方法.文献[１２]通过从候选规则中学习事件之间的所

有显著关联,从而利用关联对事件进行预测.文献[１３]使用

情感语义动态图卷积模型,捕捉事件相关的图像特征与高阶

语义之间的语义相关性.文献[１４Ｇ１６]通过发现历史事件之

间的因果关系,从而使用因果推断对未来事件进行预测.其

步骤包括首先对事件语义进行表示,其次对事件进行因果推

断,最后对未来事件进行推断.

事件预测技术的应用场景较为宽泛,可以应用在社会事

件、网络安全、犯罪调查、灾害应急救援、医疗、媒体、交通、商

业和工程系统等领域中.在社会事件的预测中,主要是针对

线下事件和线上事件进行预测.前者预测事件发生的时间、

地点、主题、参与人群和事件范围等;后者预测在线社交平台

上事件的走向和影响,并研究如何通过主动干预避免事件产

生不良结果.在网络安全领域中,现有代表性研究是通过系

统的各种脆弱性指标来预测未来系统的故障或者出现网络攻

击的可能性.例如,有研究通过对社交媒体文本流进行分析,

来确定未来发生 DDoS攻击的目标;还有研究针对计算机上

运行的二进制代码执行情况进行观察,基于推测分支、无序执

行和共享末级缓存的观察结果来预测是否会产生系统攻击.

在其他应用领域的应用情况,可参考文献[１].

２．２　基于GNNs的事件预测

现有基于图神经网络的方法,其思路是将预测问题归结

为一个分类推荐问题进行处理.首先使用不同的图结构对事

件进行表示,再通过不同的 GNNs对图结构数据进行处理,

对可能的事件类型评分并将其作为输出.文献[２０]使用了基

于动态 GCN的方法,并且考虑了时间和上下文因素,从而实

现了对社会事件的预测.文献[２４]使用动态知识图谱(DyＧ

namicKnowledgeGraph,DKG)构建事件图,并对事件参与的

实体和多个事件都进行了预测.文献[２５]将使用自然语言表

示的事件构建为事件图,在 BERT模型中集成了额外的结构

化参数,减轻了事件图稀疏性的影响,在训练阶段学习事件之

间的联系,实现了事件预测.上述方法虽然取得了一定的效

果,但是没有考虑事件的传播结构.

２．３　GNNs的数据增强

现有的基于 GNNs的模型无法应对节点邻居节点数量

偏少的情况,但在构建的事件图中这种情况又较为普遍.为

了应对这种挑战,数据增强(DataAugmentation)技术被引入

以产生更多的样本,提供更多的邻居节点信息以获得有效的

节点表示.数据增强技术最早出现在机器视觉和自然语言处

理领域,针对图的数据增强技术总体上可以分为拓扑级(ToＧ

pologyＧlevel)和特征级(FeatureＧlevel)两种[２０].前者的主要

思想是通过扰动原始图数据的邻接矩阵,从而生成新的图结

构;后者通过对抗训练或生成模型,影响节点的原始特征,增

强其泛化能力.

２．４　自监督学习

机器学习,特别是基于深度学习的技术取得的巨大成功,

使得机器可以对信息社会运行中产生的海量数据进行挖掘,

使用模型学习事件发展的内在规律,对新到来的事件相关数

据进行准确的预测(分类).在现有的方法中,有监督学习

(SupervisedLearning)占据主要地位.其训练和测试都需要

有较强的监督信息,即标注数据.在实际应用中,往往难以获

得高质量的标注信息,或者需要具备一定知识的专家花费大

量的时间和人力成本进行数据标注.因此,学术界开始研究

如何在缺乏标注数据的情况下,利用有限的监督信息进行学

习,即自监督学习(SelfＧSupervisedLearning,SSL).SSL通过

构造辅助任务,从大规模的无标注数据中挖掘其自身的信息,

从而对网络进行训练,学习到对下游任务有用的表征.目前

自监督学习主要分为两大类:对比学习(ContrastiveLearＧ

ning)和生成学习(GenerativeLearning)[２６].

对比学习方式的核心思想,是让正样本和负样本在特征

空间中学习样本的特征表示,目标是使样本与正样本的特征

表示尽可能接近,与负样本的表示尽可能不同.文献[２７]指

出对比学习的模型框架总体上可以分为３类:基于负例的对

比学习、基于非对称网络的对比学习和基于特征区相关的对

比学习.虽然不同模型的增强方式不同,但增强后都需要通

过损失函数计算,同时使正例损失和负例损失都达到最小,代

表模型有 MoCo[２８],SimCLR[２９],BYOL[３０]和SimSiam[３１]等.

而生成式方法的核心思想是从原始样本出发,通过技术

手段生成新的数据,目标是使新生成的数据尽可能“还原”原

始数据.其以自编码器为代表,包括生成式对抗网络(GeneＧ

rativeAdversarialNetworks,GAN)[３２]、变分自编码器(VariaＧ

tionalAutoＧEncoder,VAE)[３３]等.生成式SSL方法可以分为

两类:自回归(Autoregressive)和自动编码器(Autoencoding).

前 者 的 代 表 性 模 型 有 GraphRNN[３４],GCPN[３５] 和 GPTＧ

GNN[３６]等;后 者 的 代 表 性 模 型 有 MGAE[３７],GATE[３８],

NWRＧGAE[３９]和 GraphMAE[４０]等.

３　问题定义

令C＝[C１,C２,􀆺,C|C|]为事件数据集,其中Ci表示第i
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天的事件,|C|表示事件的总天数.G＝[G１,G２,􀆺,Gn]是根

据原始输入构建的事件图.X 表示历史事件的特征矩阵,X′

表示数据增强后的事件特征矩阵,y
∧

表示模型输出的事件预

测结果.

事件Ci,Ci＝{ti,cityi,doci},ti 表示事件发生的时间,

cityi 表示事件发生的城市,doci 表示事件相关的文本内容.

本文中的事件预测任务定义为给定tc－k到tc－１天的历史

事件来预测在tc 天特定城市是否会发生对应的事件ytc,city

ytc,city＝１表示事件发生,反之,ytc,city＝０.

本文使用G＝(V,E)表示事件图,V 是顶点集合,E 是边

集合.A∈{０,１}N×N 为对应图的邻接矩阵.Ni∈{Vi|Ai,j＝

１}N×N 为节点vi的所有邻居节点.图对应的特征矩阵为X∈

ℝN×F,其中F 为特征向量的维度,Xi为节点i的特征向量.

在图上定义操作“‖”用来将原始特征与数据增强得到的特征

进行拼接.则事件预测过程可以描述为:

C
encode

→G
Augmentation

→X‖X′
model

→yt,city

即学习一个函数f:C→yt,city.

４　基于自监督数据增强的事件预测模型

本章将先介绍整个 LATＧGAT 模型的架构以及模型的

工作流程,之后对每个模块分别予以介绍.所构建的事件

图来源于数据集中的原始文档,并基于事件图生成其邻接

矩阵序列和特征矩阵;随后经过局部数据增强,生成新的

特征;最终 依 次 对 时 间 信 息 进 行 提 取.当 模 型 训 练 完 成

后,就可以对tc时刻的原始输入进行预测.基于局部数据

增强的事件预测模型如图１所示,事件预测分为动态图构

建、自监督数据增强、时间感知图注意力网络和事件预测

网络４个部分.

图１　模型框架示意图

Fig．１　Illustrationofmodelframework

４．１　动态图的构造

事件图构建是针对从社交媒体获取的事件文本,通过数

据清洗,去掉无意义的词汇和罕见词汇,抽取与事件相关的词

汇,然后挖掘词与词之间的关联关系,构建成事件图.在事件

图中,每个节点表示一个词,每个节点的初始特征向量用词的

嵌入向量表示(来源于 Wikipedia数据库上的预训练[４１]).

事件图中的边表示事件文本中词与词之间的关系.以天

为单位建立一个邻接矩阵序列[Atc－k,􀆺,Atc－１],其中一天的

邻接矩阵为Ak∈ℝn×n.邻接矩阵的维度为每天经过筛选的

词的总数量.本文使用文献[４２]中提出的 PMI(PointＧwise

MutualInformation)方法计算两个词之间的 关 联 (边 的 权

重).对于事件Ci,节点i与节点j 之间的边权重计算式如

式(１)所示:

At[i,j]＝
log d(i,j)

d(i)d(j)/D
, PMIt(i,j)＞０

０, 其他
{ (１)

其中,d(i,j)是第t天词i和j同时出现的文章的总数,d
(i)表示第t天 词i出 现 的 文 章 的 数 量,d(j)同 理;D 为

数据集中的所有文章数.

４．２　自监督的数据增强

基于 GNNs的方法是通过聚合邻居节点信息来更新当

前节点的表示.但在实际情况中,对于构建的事件图,常常会

出现节点邻居节点稀疏的情况,无法有效地建模事件图结构

信息,从而影响模型的预测性能.因此,本文基于自监督的思

想,考虑从事件图本身捕捉额外的自监督信息来增强事件图

结构学习,无需额外的标签数据,适用于事件图上的数据增

强.本文 采 用 条 件 变 分 自 编 码 器 (ConditionalVariational

AutoEncoder,CVAE)[４３Ｇ４４]以图结构生成的方式进行数据增

强,通过捕捉额外的自监督信息来辅助事件预测任务.条件

变分自编码器以当前节点u为中心,学习其所有一阶邻居节

点v特征的条件分布,并利用条件分布生成新的节点u的特

征.一旦生成模型训练完成,便以当前节点u的一阶邻居节

点为条件,生成新的节点u特征.其原理示意图如图２所示,

对节点u进行数据增强,使用算法对u的邻居节点分布进行

采样,并生成u 的生成特征,通过 CONCAT(􀅰)操作进行
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特征拼接.对其他节点也进行类似操作,最终生成原始特征

和生成特征组成的特征矩阵.

图２　局部数据增强示意图

Fig．２　Illustrationoflocalaugmentation

考虑节点u,CVAE的基本思想是以Xv为条件,所有一

阶邻居节点v的特征Xv与Xu分布相关,其中,v∈Nu,Nu表示

节点u的一阶邻域,通过qϕ(z|Xv,Xu)生成隐变量z,再通过

对隐变量z进行采样,利用相关的分布pθ(Xu|z,Xv)生成节

点u特征X
－
u,其中θ表示解码模块中神经网络的参数,ϕ表示

编码模块中神经网络的参数,条件变分自编码器推断过程如

式(２)所示:

logpθ(Xu|Xv)＝∫z
qϕ(z|Xv,Xu)logqϕ(z|Xv,Xu)

pθ(z|Xv,Xu)dz＋

∫z
qϕ(z|Xv,Xu)log pθ(z,|Xv,Xu)

qϕ(z|Xv,Xu)pθ(Xv)

dz

＝DKL(qϕ(z|Xv,Xu),pθ(z|Xv,Xu))＋

L(Xu,Xv;θ,ϕ) (２)

其证据下界(EvidenceLowerBound,ELBO)如式(３)所示:

L(Xu,Xv;θ,ϕ)＝∫z
qϕ(z|Xv,Xu)logqϕ(z|Xv,Xu)

pθ(z|Xv,Xu)dz

＝∫z
qϕ(z|Xv,Xu)log pθ(z|Xv)

qϕ(z|Xv,Xu)dz＋

∫z
qϕ(z|Xv,Xu)logpθ(Xu|Xv,z)dz

＝－DKL(qϕ(z|Xv,Xu)|pθ(z|Xv))＋
Eqϕ

[logpθ(Xu|Xv,z)] (３)

其中,L(Xu,Xv;θ,ϕ)作为损失函数,在训练阶段,训练的目的

是使用节点u和其邻居v 作为节点对输入,使得 ELBO 最大

化.在生成阶段,使用节点u的一阶邻域节点的特征作为“条

件”(Condition),采样隐变量z,输入解码器得到与节点u相

关的生成特征向量.

４．３　时间感知图注意力网络

GAT提出了使用注意力机制对邻域节点特征加权求和,

其特征的权重取决于节点特征,独立于图结构,无须对整张图

进行计算,可以减少训练时间.当４．２节中生成数据增强的

样本后,本文选择使用 GAT 作为下游模型进行训练.为了

使 GAT可以利用CVAE的生成样本,本文重新对GAT的第

一层进行定义,如式(４)所示:

H(１)＝(‖
K/２

k＝１
σ( ∑

v∈Nu－t
　αk

uvW(１)
k Xv))‖

( ‖
K

k＝K/２＋１
σ( ∑

v∈Nu－t
　αk

uvW(１)
k Xv)) (４)

需要注意的是,在最后一层的计算过程中,不采用“‖”拼

接操作,而是对多个注意力机制的输出求平均值.其计算式

如式(５)所示:

H(l＋１)＝‖
K/２

k＝１
σ １

K ∑
K

v∈Nu－t
αk

uvWkH(l)
v( ) (５)

其中,αk
uv为在X 或X

－
上计算得到的k头注意力系数,W(l)

k 为

权重矩阵.在LATＧGAT网络中,由于原始事件文档是按照

时间进行组织的,因此,在每天的数据上,注意力层需要重新

计算当天数据的注意力系数,如式(６)所示:

αuv＝ exp(LeakyRelu(α→T[Whu
→
‖Whv

→ ]))

∑
i∈Nu,t

exp(LeakyRelu(α→T[Whu
→
‖Whi

→ ]))
(６)

其中,“‖”为拼接操作,Nu,t为第t天节点u 的所有邻居节点

集合,α→T 为单层前馈神经网络参数,LeakyRelu()为激活

函数.

在 RNN网络中,网络通过循环核实现了对事件序列信

息的提取.本模型借鉴了这种思想,将上一个时间的输出,集

成到当前层 GAT的输出中作为下一时刻的输入,从而实现

对时序信息的利用.需要注意的是,这里是将 LATＧGAT中

上一时刻的输出直接和当前时刻 GAT 网络的输出进行拼

接,并非作为 GAT网络中的一个节点,因此无须计算其注意

力系数.令 H(t)
out代表t时间 LATＧGAT的输出节点特征,则

H(t)表示这一时刻 GAT网络的输出,本文通过一个可学习的

线性变换集成每个时刻的特征以及初始的词嵌入向量,如

式(７)所示:

H(t)
out＝tanh[H (t)W (t)

p ‖H (t)
０ W (t)

e ] (７)

模型最后对比预测值和真实值,并优化交叉熵损失,计算

方法如式(８)所示:

L＝－∑ylny
∧ (８)

其中,y为真实值,y
∧

为预测值.为训练事件预测模型,本文

将交叉熵损失和条件自编码器的证据下界结合,通过反向传

播来优化模型参数,计算方法如式(９)所示:

L＝－(∑ytc,citylogy
∧
tc,city＋L(Xu,Xv;θ,ϕ)) (９)

５　实验

５．１　数据集构造

实验所使用的数据来自于“综合危机早期警系统项目”

(IntegratedConflictEarlyWarningSystem,ICEWS)[４５],该系

统可以用于监测、评估和预测国家的内部危机,指导战略资源

的分配以减轻危机.作为系统的一部分,其事件库包含了从

１９９１年１月至今的多种语言(英语、西班牙语、葡萄牙语和阿

拉伯语等)的未分类事件;且经过深度和浅解析技术,构建了

超过２５０万件独立事件,每个事件是由(源参与者,事件类型,

目标参与者)组成的三元组,并且与事件的发生地理位置、时

间等元数据以及新闻文章中的事件描述等内容相关联.与文

献[１６]一致,我们选取了来自印度、埃及、泰国和俄罗斯４个
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国家的事件数据.其中印度、埃及的数据为２０１２－２０１６年

的,泰国和俄罗斯的数据为２０１０－２０１６年的.印度包含１５
个城市,埃及、泰国分别包含１个城市(为其首都);俄罗斯的

数据选取了莫斯科和其他两个相关城市.它们关注的事件类

型为抗议(Protest).其他统计信息如表１所列.

表１　数据集统计信息

Talel１　Datasetstatistics

文档 词 样本 正例 负例

２４７４５７ １７２７３１ ２１４７２ ７９４１ １３５３１

文档列表示数据集中作为原始输入的文章数量,词列表

示移除低频词汇和无效词汇以后的数量.值得注意的是,所

选国家不同,其相关的词数据量有较大不同,整体的正反例比

约为５∶３,使用７０％的实例作为训练集,１５％作为验证集,

１５％作为测试集.

５．２　实验设置

本文选取了其他能够进行事件预测的算法作为基线方

法,在同样的数据集上与本文方法进行对比.

(１)GCN:只使用基本 GCN 网络对事件进行预测,不考

虑利用事件传播的时间特征,即所有的历史数据用一张图

表示.

(２)DynamicGCN:即 文 献 [２０]中 提 到 的 方 法,在 每 个

GCN层嵌入上一时刻输出的特征,从而达到利用事件传播时

间信息的目的.

(３)EvolveGCN[４６]:其沿时间维度调整 GCN 模型.它使

用 RNN来进化 GCN 参数从而捕捉图序列的动态.输入是

一系列只包含单词节点的动态同源图.

(４)HGT[４７]:其包括节点和边类型依赖参数,以表征每条

边上的注意力.HGT引入了相对时间编码技术来处理节点

时间戳可能不同的动态异构图,它需要动态异构上下文图作

为输入.考虑到数据中的边是不断变化的,我们对边应用时

间编码来调整该模型.

(５)GWet[４８]:一种前沿的交通流量预测模型.我们对该

模型稍加改动,使之可以应用于本文研究的问题中.

为了对本文所提模型和基线方法的效果进行评估,本文

使用了准确率、F１和召回率３种评价指标,还考察了 LATＧ

GAT模型参数对预测准确率(Accuracy,Acc)的影响.本文

使用 AdamOptimizer对所有模型进行训练.所有模型的初

始重要参数分别设置为:DropoutRate＝０．２,BatchSize＝５,

LearningRate＝１×１０－３,WeightDecay＝５×１０－４.对于所

有模型,我们均设置 EaryStopping＝１０,即 模 型 的 表 现 效

果如果在１０个训练轮回里没有明显增长,则停止训练以

防止过拟合.所有模型默认的训练轮次为Iteration＝５０.

最后,所有的实验结果均取５次随机实验的平均值,以减

少偶然性.

５．３　性能比较和结果分析

本文使用４个国家的事件数据集,在相同配置的单 GPU
的PC上对３种方法进行了测试,分别计算其 F１评分(F１Ｇ

score)、召回率(Recall,Rec)和精确率(Precision,Prec).表２
列出了两种具有代表性的基线方法与本文所提方法在所选数

据集上的实验结果,预测类型为“抗议”(Protest)事件.其中

基于 GCN的方法对以历史数据构建的事件图提取特征并进

行预测,没有使用时间传播的时间信息;DynamicGCN使用一

个两层的 GCN网络提取每一天的文章信息构建的事件图的

特征,并通过一个类似于 RNN结构的网络,将上一时刻 GCN
提取到的特征作为当前网络的输入,从而在一定程度上利用

了事件传播的时间信息.

表２　数据集上的性能对比

Table２　Performancecomparisonondatasets

Thailand
F１ Rec Prec

Egypt
F１ Rec Prec

Russia
F１ Rec Prec

India
F１ Rec Prec

GCN ０．７３０４ ０．７２８１ ０．７３６３ ０．８２９１ ０．７９１０ ０．８６８３ ０．８０４０ ０．８５０６ ０．６８４３ ０．６２３２ ０．６９８１ ０．６２９６
DynamicGCN ０．７６４４ ０．７７６６ ０．７５２６ ０．８４７７ ０．８１７０ ０．８８０７ ０．８１２０ ０．８２３２ ０．８０１１ ０．６８０３ ０．６９８７ ０．６６２９
EvolveGCN ０．７７１２ ０．７６０４ ０．７６２１ ０．８５０１ ０．８０３０ ０．８７６５ ０．７６５０ ０．７９０５ ０．７００３ ０．６１０３ ０．７００２ ０．６５０１

HGT ０．７７０１ ０．７５０２ ０．７７５４ ０．８４９８ ０．７９６０ ０．８８０１ ０．７７２０ ０．８００６ ０．７２５６ ０．５９６２ ０．７１５６ ０．６４３１
GWet ０．７５２１ ０．７６０１ ０．７８３１ ０．８５１０ ０．８０４０ ０．８９０２ ０．７８３０ ０．８１２３ ０．７３８５ ０．６９０１ ０．７１０３ ０．６６９９

LATＧGAT ０．７８４９ ０．７７６７ ０．７９３５ ０．８５１４ ０．８０４３ ０．９０４３ ０．７８８５ ０．８３４３ ０．７４７５ ０．６９４６ ０．７１９６ ０．６７１３

　　由表２可知,仅使用 GCN的方法,在对 Russia事件预测

时达到了最高的准确率(０．８５０６).但其他两种使用了时间

信息的方法在剩余指标上都高于仅使用 GCN 的方法,说明

使用时间数据能有效提升事件预测的性能.
与DynamicGCN方法相比,在 Thailand和India数据集

上,LATＧGAT所有的预测性能指标均高于 DynamicGCN,尤
其在Egypt事件数据集上,达到了０．９０４３的准确率;在ThaiＧ
land,Egypt和India数据集上,LATＧGAT准确率平均提升约

３．７％;在 Thailand数据集上,准确率最高提升约为５％;在

Egypt数据集上,仅召回率落后约１％.说明在大多数情况

下,本文所提模型能有效提升预测性能.

与EvolveGCN方法相比,LATＧGAT在所有数据集上的

表现都优于 EvolveGCN.一部分原因是 EvolveGCN 所利用

的时间维度方法过于宽泛,因而无法在数据集上的特定事件

上做出准确预测.另一部分原因是有关 RNN 的方法缺乏相

关的配套组件来帮助其不断更新所获得的动态图信息,导致

预测结果出现了偏差.
与 HGT方法相比,本文方法在所有数据集上的表现都

更优.这是因为 HGT 虽然利用的是时间戳特征,并不断更

新所获得的动态图信息,但是由于其整体模型中缺乏对数据

的预处理和生成新样本,从而未能在数据的预处理环节获得

最为有效的数据的空间特征和时间特征,导致最后的预测出

现了偏差.
最后,本文方法在所有的数据集上的表现都优于基线方

法 GWet.部分原因是 GWet的设计初衷是进行交通流量预

测,这与本文方法的研究目标不同,导致其在本实验中的性能
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下降.另外,同样地,该方法没有利用预处理模型在训练之初

抓住节点与节点之间的空间特征与时间特征以及节点间的边

的特征,从而导致后续训练效果不佳.

Russia数据集具有一定的特殊性,因为在俄罗斯的相关

报道中,关于“抗议”的新闻数量较少,测试数据集还引入了除

莫斯科以外其他两个有一定数量“抗议”事件发生的城市新闻

数据[１６],这也是本文所提方法在此类数据集上表现不佳的原

因,我们没有足够的事件传播时间信息和传播结构信息可以

被利用.

５．４　消融实验

为了研究TemporalＧGAT 模型的每个组成部分的贡献,我

们进行了一项消融研究,测试了４种实验设置下的模型性能.

(１)有 TemporalIntegration但没有CVAE的模型(ＧC).

(２)有CVAE但没有 TemporalIntegration的模型(ＧT).

(３)有CVAE和 TemporalIntegration的模型,但只使用

CVAE进行一次训练,后续不使用(CTＧC).

(４)有CVAE和 TemporalIntegration的模型,但只使用

TemporalIntegration进行一次训练,后续不使用(CTＧT).

(５)有CVAE和 TemporalIntegration的完整模型(TemＧ

poralＧGAT).

在 Thailand,Egypt,Russia和India这４个不同国家的

测试集上,使用 F１、召回率和精确率指标对每个实验设置

的性能进行了评估,并与完整模型进行了比较,其结果如

表３所列.

表３　数据集上的消融实验

Table３　Ablationstudyondatasets

Thailand
F１ Rec Prec

Egypt
F１ Rec Prec

Russia
F１ Rec Prec

India
F１ Rec Prec

ＧC ０．６９０４ ０．６８８１ ０．６９０３ ０．８０９１ ０．７８１０ ０．８０８３ ０．６７０４ ０．６９０６ ０．６２４３ ０．６１２２ ０．６８０１ ０．５８９６
ＧT ０．７５１４ ０．７２６６ ０．７２２６ ０．８３５７ ０．７７７０ ０．８６０７ ０．７０２０ ０．７９３２ ０．７２１１ ０．６４０３ ０．６５８７ ０．６１２９

CTＧC ０．５００４ ０．６００１ ０．６５０１ ０．７０９６ ０．７０２０ ０．６８２３ ０．５９０３ ０．６８０１ ０．６０２４ ０．６５４４ ０．６９０５ ０．５４０２
CTＧT ０．５２３１ ０．６７０５ ０．７０１４ ０．８２５４ ０．７５４０ ０．７８０４ ０．６７３２ ０．７５４１ ０．７００１ ０．６１４３ ０．６５０１ ０．５９２１

LATＧGAT ０．７８４９ ０．７７６７ ０．７９３５ ０．８５１４ ０．８０４３ ０．９０４３ ０．７８８５ ０．８３４３ ０．７４７５ ０．６９４６ ０．７１９６ ０．６７１３

　　在第一个实验中,我们去除了 CVAE,但保留了 TempoＧ

ralIntegration.结果表明,此模型在所有国家数据集上,尤其

是在 Russia数据集上表现都大幅下降.这是由于 Russia数

据集内样本较少,因此使用 CVAE让模型对数据进行预处理

并生成新样本尤为重要.这表明 CVAE在增强局部节点特

征方面起着至关重要的作用,它的缺失极大地影响了模型的

性能.

在第二个实验中,我们去除了 TemporalIntegration,但
保留了CVAE.结果再次表明,与完整模型相比,更改后的模

型在所有国家的数据集上的表现都显著下降.这表明,虽然

CVAE对于增强局部节点特征很重要,但仅使用它还不够,必
须与 TemporalIntegration配合才能实现最佳性能.

在第三个实验中,我们保留了 CVAE和 TemporalInteＧ

gration,但只使用 CVAE进行一次训练,后续不使用.结果

表明,模型在所有国家的数据集上的表现都显著下降,且下降

程度在所有分类实验中最为明显.这表明,尽管 CVAE对于

增强局部节点特征很重要,但仅将其用于一轮训练是不够的,

因为CVAE对数据的预处理和生成新样本需要通过不断的

训练才能 获 得 适 合 模 型 的 最 佳 选 项,因 此 需 要 连 续 使 用

CVAE以获得最佳性能.

在第四个实验中,我们保留了 CVAE和 TemporalInteＧ

gration,但只使用 TemporalIntegration进行一次训练,后续

不使用.结果表明,模型在所有国家的数据集上的性能都大

幅下降,下降程度仅次于第三个实验.这也从另一侧面说明,

不论是CVAE还是TimeIntegration,组件的有效使用都必须

通过多次、完整的训练才可以达到最佳效果,不当的使用反而

会对核心下游分类模型(GAT)产生较为明显的不利影响.

总之,这 些 实 验 强 调 了 LATＧGAT 模 型 中 CVAE 和

TemporalIntegration组件的重要性.仅在一轮中使用任一

组件或移除任一组件都会极大程度地影响模型的性能,不当

的训练和使用组件更会对模型产生较大的不利影响.因此,

在模型中同时包含 CVAE和 TemporalIntegration并合理地

训练和使用该两组件对于优化性能至关重要.

５．５　模型不同损失函数的变化

本文提出了两种损失函数,分别是利用条件自分编码器

(CVAE)使模型进行自监督学习和对数据进行预处理的损失

函数以及利用模型的预测值和真实值之间的差异得到的交叉

熵损失.将两种损失函数的值相加,即可得到总体模型的损

失函数值.受消融实验结果的启发,我们想更全面地探究两

部分损失函数的变化对模型的总体影响.为方便阅读,我们

将第一部分的损失函数简洁表示为L|CVAE,将第二部分的

交叉熵损失表示为L|CrossEntropy,将模型的总损失表示为

L|All.

从图３的各部分损失函数的变化中可以看出,L|CVAE
值的下降速率明显低于L|CrossEntropy 与L|All.这从另

一个侧面表明,本文提出模型中的预处理组件对模型的整

体表现产生了较为重要的积极影响.

图３　损失函数变化图

Fig．３　Variationoflossfunction

为了更好验证我们的设想,我们移除了 TimeIntegration
组件,仅保留条件自分编码器,其结果如图４所示.从图中函

数值的变化趋势可以得出,即使单独使用模型中的预处理
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组件而不使用时间特征,其对模型产生的积极影响也是非常

明显的.

图４　损失函数变化图(去除 TimeIntegration)

Fig．４　Variationoflossfunction(withoutTimeIntegration)

５．６　模型参数影响

本文还对 LATＧGAT 模型参数对模型性能的影响进行

了研究.我们通过改变图注意力层的数量来考察其对模型准

确率的影响.其中Parameters为模型参数规模,K 为图注意

力层的数量,实验在 Thailand数据集上进行.其结果如表４
所列.可以看到,准确率并非随着层数的堆叠一直保持上升

趋势,但是模型的参数规模一直在增长.例如,在层数从２增

加到７时,准确率提升约１％,但参数量却增加了３倍之多.

表４　模型层数对准确率的影响

Table４　InfluencesoflayersonAccofmodel

层数 Acc Parameters
K＝１ ０．８５１６ ２７３８５
K＝２ ０．８５８７ ４７７８５
K＝３ ０．８４１０ ６８１８５
K＝４ ０．８４１０ ８８５８５
K＝５ ０．８６５７ １０８９８５
K＝６ ０．８５５１ １２９３８５
K＝７ ０．８６９３ １４９７８５

其次,本文还了Batch参数对模型 Acc的影响,其结果如

表５所列.Batch指在每一个训练轮回中,模型获得的图的个

数.在本研究中,Batch可以理解为一次训练轮回中,模型获

得的样本事件数.实验结果表明,模型在Batch＝１０时,可以

获得很高的准确率(Acc),这表明该模型获得的事件个数越

多,就越能够发现事件之间的传播特征,得出准确的预测

结果.

表５　图数量对模型准确率的影响

Table５　InfluencesofgraphbatchonAccofmodel

Batch Acc
１ ０．８５５１
２ ０．８４４５
５ ０．８４４５
１０ ０．８５８７

最后,本文研究了 Dropout参数对预测准确率的影响,其

结果如表６所列.Dropout指在每一个训练轮回中,随机抽

取图中的节点的边并移除,以增强从图中提取的特征信息,提

高模型的训练效率并验证分类模型的鲁棒性.该值一般设定

为０．５以下.本文中,由于已经使用了预处理模型进行特征

信息的增强,因此可以使用 Dropout参数模拟外部因素对图

内链接节点边的扰动,以验证所提模型的鲁棒性.实验结果

表明,本文提出的LATＧGAT 在 Dropout取值高或低时准确率

都较高,这在一定程度上反映 LATＧGAT模型具有很强的抗

扰动能力和鲁棒性.

表６　Dropout值对模型准确率的影响

Table６　InfluencesofdropoutonAccofmodel

Dropout Acc
０．１ ０．８５５１
０．２ ０．８５１６
０．４ ０．８５５１

结束语　本文提出了一种基于局部数据增强动态图的事

件预测模型,该模型利用事件的传播结构,为节点生成额外的

特征向量,最后使用基于 GAT的方法对未来事件进行预测.

在真实事件数据集上对本文提出的模型进行验证,并与其他

未做数据增强的基线方法和基于 GNNs的方法进行对比,从

整体的性能表现上验证了本文模型的有效性.本文模型可以

应用于事件预测任务中,也可以应用于流言、假新闻传播预测

任务中.在未来的工作中,我们将研究如何挖掘多种事件之

间的内在联系,利用这种联系对多种事件进行预测;此外也将

研究如何利用丰富的社交媒体信息(如图片),与文本进行联

合事件预测.
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一文带你回顾CNCC的发展

２００３年,首届中国计算机大会CNCC２００３在北京召开,举行了１４个领域的分会场学术论文交流.参会人数达４００余人.

２００７年,CNCC２００７在苏州举行,共举办了２个产业发展论坛,在２４个学术领域宣读论文交流,来自全国计算机研究、教
育、应用、产业、政府等各界专业人士近６００人参加了大会.

２０１０年,CNCC２０１０在杭州举行,本届大会创下了 CNCC历史上的许多记录,首次举办科技新成果展览、CNCC期间首次

举办 YOCSEF论坛、CNCC首次进行网上直播、首次资助经费困难者参加 CNCC等.共有１２００余人出席大会,CNCC的会议

规模首次突破千人.

２０１２年,CNCC２０１２在大连举行,会议英文名更名为ChinaNationalComputerCongress,CNCC简称不变并一直沿用至今.
本届大会吸引了来自全国３０个省市区、港澳及海外的２０００名计算领域的专家学者参会.

以“计算改变未来(ComputingChangestheFuture)”为主题的CNCC２０１６在太原举行,来自国内学术界、产业界、政府部门、
媒体界的相关人士参加了大会,参会人数超过５０００人.

２０１９年,CNCC２０１９在苏州举行,主题为“智能＋引领社会发展(AI＋ LeadingtheDevelopmentofSociety)”,共有８０００余

人参加,本次大会还特别为会员举办了会员之夜(CNCCNight).

２０２０年,受疫情影响,CNCC２０２０在北京主会场、沈阳、杭州、济南分会场、重庆、厦门专场及线上同时举行,本届大会主题

为“信息技术助力社会治理(InformationTechnologyEmpoweringSocialGovernance)”.

２０２１年,CNCC２０２１于深圳主会场、北京分会场及线上同时举行,主题为“计算赋能加速数字化转型(ExpeditingDigital
TransformationwithComputingEmpowerment)”.３场大会主题论坛,１１１场前沿技术论坛,复杂疫情下全新的办会模式被参

会者誉为“CNCC历史上最难忘的一届”.

２０２２年,CCF创建６０周年,会员数首次突破１０万.CNCC历史上首次采用全线上方式举行,主题为“算力 数据 生态”.
大会设置１５场特邀报告,３场大会论坛,１２０余场技术论坛,线上注册参会人数突破１．３万,全网直播人气超过５７０万.

２０２３年,CNCC迎来第二十届,也是经历了３年线上活动后第十二届 CCF理事会任期内的首次全线下大会.CNCC２０２３
在沈阳举办,大会主题为“发展数字基础设施,支撑数字中国建设”,包括１９个特邀报告、３场大会论坛、１３０场技术论坛和丰富

的活动及展览展示,ACM、IEEECS、IPSJ、KIISE等国际合作学会的代表出席.本届 CNCC参会人数突破１．３万,是 CNCC历

史上真正实现了万人规模的盛会.
回顾过去二十年的历程,CNCC历经了从首届仅有１４个领域的学术论文交流,逐渐发展到涵盖数十个方向１３０场技术论坛,

从最初的４００余人参加,成长为如今７００余位国内外讲者踊跃参与,超１３０００人注册的年度盛会.二十载不忘初心,CNCC旨在为

所有参会者呈上一场精彩宏大的专业盛宴,也期待所有人都能够在这场盛宴中获得助益,提升自身的专业价值,获得前行的动能.

CNCC２０２４将于浙江省东阳市横店召开.期待与您再次相聚!

据CCF微信公众号

７２１潘　磊,等:基于局部数据增强动态图的事件预测


