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摘"要" 目前的多数故事线挖掘研究侧重新闻文献和事件的相似性分析%忽略了故事线的结构化表述及新闻具有

的延时性%无法直观地从模型结果看出不同新闻话题的发展过程# 为此%提出一种基于贝叶斯网络的无监督故事

线挖掘算法# 将故事线看成日期&时间&机构&人物&地点&主题和关键词的联合概率分布%并考虑新闻时效性# 在

多个新闻数据集上进行的实验和评估结果表明%与 V6'+2.8&RE5等算法相比%该算法模型具有较高的故事线挖掘

能力#

关键词" 故事线挖掘'事件'贝叶斯网络'时效性'新闻'主题
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")概述

随着新闻媒体网站的迅速发展%每天都会产生大

量的新闻# 新闻之间具有很强的关联性%很多新闻都

是针对同一个话题%只是时间不同%事件发展的阶段

不同# 虽然有百度&谷歌等搜索引擎%但是它们返回

的结果仍然是繁杂的%很难从如此庞大的搜索结果中

看出新闻事件的发展脉络# 因此%能够自动地从新闻

文献中挖掘事件和故事线%使用户清晰快速地获取新

闻事件的结构化信息和发展过程很有必要#

然而%故事线挖掘面临很多挑战# 目前的很多

工作将不同的故事线看作不同的簇%将故事线挖掘

转化成聚类问题
(&6$)

# 但该方法有个很明显的缺点%

就是将明显不相关的事件能够区分出来%比如美国

总统竞选和火灾%但是对于相似的故事线%比如地震

和火灾%模型识别效果很差# 文献(#)利用文本摘要

算法计算不同时间段的文本相似性%对大量的文献

进行故事线抽取# 文献(!)提出一种.话题关注度/

的量化表示方法%构建了热点话题发现模型# 文

献(()基于主题模型为故事线中的事件建模# 文

献(,)基于主题模型%提出一种时间情境依赖的时序

微博话题检测方法# 文献(*)利用隐主题分析技术

来挖掘故事线# 文献(')利用最小权重支配集和有

向斯坦纳树在微博数据集上生成故事线# 文献())

首先利用词共现方法定义不同类型的子事件%然后

运用最优化方法将子事件串成时间线来提取故事
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线# 文献(&%)利用图论知识%通过构建有向树将故

事线和事件联系起来# 文献(&&)提出了基于多中心

模型的网络热点话题发现算法# 这些研究大多侧重

新闻文献和事件的相似性分析%而忽略了故事线的

结构化表述# 因此%很难直观地从模型结果看出不

同新闻话题的发展过程#

贝叶斯网络能够有效地对建模对象进行结构化

描述# 非常经典的贝叶斯网络%比如 RO5

(&$)

%就可

以结构化描述文档&主题&词三者之间的关系# 将贝

叶斯网络用于故事线挖掘的研究较少%且目前的贝

叶斯网络结构较为简单# 它们或者将事件看作一个

整体%而不区分时间&地点&人物&机构等要素%或者

忽略了新闻的时效性%将新闻发布时间当成新闻的

发生时间# 文献 (&#)构建了贝叶斯网络挖掘故事

线%并且利用 LI0**+,数据辅助学习故事线# 文

献(&!) 构 建 了 -TOG! -H"#)*0".2,F T0+,2,34032#

O0,034#+*G,"3+88"来挖掘故事线中的事件模式# 这

些研 究 缺 乏 对 事 件 的 详 细 拆 分 与 描 述# 文

献(&(6&,)将故事线看作命名实体&主题的分布%但

是模型忽略了新闻文献的时效性%且对事件的描述

较为粗糙#

本文构建一个新的贝叶斯网络来识别事件和故

事线# 假设每篇新闻属于一个故事线 ># 故事线包

含事件%事件由日期 A&时间 O&机构 M&人物 "&地点 ;

等 ( 个因素组成# 故事线 >由事件按时间顺序串联

而成%且故事线有自己的主题分布和关键词分布#

!)故事情节挖掘模型

!L!)问题描述

给定新闻语料库 6%每篇新闻包括发布时间和

新闻内容 $ 个部分# 即*

6/0 5#
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新闻语料库共有 N天数据%第 2天共有 +

2

篇新

闻%#

2

表示第 2天%:

2%P

表示第 2天第 P篇新闻# 每篇新

闻都在描述一个事件%而事件对应于某一新闻话题

!如.$%&, 年美国总统大选/"的某一个发展阶段#

本文的目标就是将描述同一个新闻话题的新闻放在

一起%按照时间顺序排列%并将能代表新闻内容的特

定词语抽取出来# 将抽取出的这些词语按照新闻话

题分组%以时间先后顺序连接且能代表新闻内容的

词语%称为故事线# 可以看出%有多少个新闻话题%

就对应多少条故事线#

!L&)基于贝叶斯网络的故事情节挖掘模型

本文提出一种基于贝叶斯网络的故事线挖掘算

法的基于贝叶斯网络的故事情节挖掘模型!E*",F#0.+

10.0./ 1":+#;28+: ". S2F+802. %+*I",J%E1S%"#

E1S%的图模型如图 & 所示#

该模型具有以下特点*

&"图模型是针对每一天的新闻文献%即新闻文

献按照发布时间分组%每一天的新闻文献对应的概

率图模型如图 & 所示#

$"每篇新闻属于一个故事线# 故事线由多项式

分布
.

>

生成#

#"对故事线进行非常细致的结构化描述# 故事

线由若干日期 A&时间O&机构 M&人物 "&地点;&主题X

以及关键词 S组成#

!"为了描述相同故事线中不同故事之间的关联

性%故事线6日期分布&故事线6时间分布&故事线6机

构分布&故事线6人物分布&故事线6地点分布&故事

线6关键词分布均依赖于过去 @ 个时间段的概率

分布#

("文档 & 中的每个词 S

&%+

的选取来源由指示器

)确定# 当 )/% 时%从故事线6关键词分布中选取一

个词'当)/&时%从背景6关键词分布中选取一个词'

当 )/$ 时%从主题6关键词分布中选取一个词%而主

题 X则由多项式分布
$

生成#

,"区分新闻发布时间 #和新闻发生时间 A%修正

新闻的时效性问题#

图 !)B:U\概率图模型

""E1S%的生成算法如算法 & 所示#
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在算法 & 中%
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为对应多项式分布的 O0,034#+*先验分布的参数# 故

事线 >

&

由多项式分布
.

>

生成%代表一篇文档 & 所属

的故事线# 每个故事线针对日期&时间&机构&人物&

地点都有一个多项式分布%且每个分布的先验依赖

于过去 @个时间段的概率分布# 新闻文献中的词

分 # 种*故事线关键词%主题关键词和背景关键词%

具体选取哪种类型的词依赖于指示器 )#

&)模型推导

模型推导的核心是估计 # 个隐变量的后验概

率*&"文档 & 所属的故事线 >

&

'$"文档 & 中词 S

&%+

对

应的主题 X

&%+

'#"指示器 )# 本文采用 >0;;8采样方

法来进行模型推导#

故事线 >
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其中% 2& 表示除去文档 & 后的数量统计%+

2% 2&

表示

除去文档 & 后属于故事线 2的文档数目%+

2&

表示除

去文档 & 后的文档数量%+

2%O

表示时间 O被分配到故

事线 2中的次数%+

9

2

表示所有被分配到故事线 2中的

时间次数%+

2%;

表示地点 ;被分配到故事线 2中的次

数%+

H

2

表示所有被分配到故事线 2中的地点次数%

+

2%M

表示机构 M 被分配到故事线 2中的次数%+

E

2

表示

所有被分配到故事线 2中的机构次数%+

2%"

表示人物

" 被分配到故事线 2中的次数%+

$

2

表示所有被分配到

故事线 2中的人物次数%+

2%A

表示日期 A 被分配到故

事线2中的次数%+

5

2

表示所有被分配到故事线2中的

日期次数%+

2%J

表示故事线 2中主题为 J的词数%+

D

2

表

示故事线 2中所有主题的词数%+

J%<

表示主题 J中词 <

出现的次数%+

V

J

表示主题 J中所有词的数目%上标

!&"表示数目统计仅针对文档 &#

第 & 篇文档中词 S

&%+

对应的主题 X

&%+

以及指示

器 )的 >0;;8采样公式如下#

词 S
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被添加到故事线 2关键词的后验概率为*
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其中%+
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为文档 & 中属于故事线 2的关键词数%

+

2%S

&%+

表示故事线 2中词 S

&%+

出现的次数#

词 S

&%+

被添加到背景词的后验概率为*
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其中%+

&%'

为文档 & 中属于背景词的词数%+

'%S

&%+

表示

背景词中 S

&%+

出现的次数#

词 S

&%+

被添加到故事线 2的主题 J中的后验概

率为*

"!)
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/J7)

&%2

!--

+

%S

2%

!--

X

"

6

+
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'
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+
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其中%+

&%X

为文档 & 中属于主题词的数目%+

2%J

表示故

事线 2中主题的词数%+

J%S

&%+

表示主题 J中词 S

&%+

出

现的词数#

通过 >0;;8采样%就可以得出每篇新闻所属的

故事线 >和每个词所属的主题 X# 由于日期&时间&

机构&人物&地点&关键词等都是可观测变量%接下来

只需把属于相同故事线的新闻按照时间顺序排序%

提取出日期&时间&机构&人物&地点&主题&关键词等

有代表性词语即可#

$)实验结果与分析

$L!)数据集

为了评估本文的故事线挖掘模型性能%从 &%%

*(
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和 5S&这 $ 个新闻网站爬取新闻文献# 其中在

&%%爬取新闻 ! $%# 条%包含故事线 '' 个%此为数

据集 &'在 5S&爬取新闻 $ &'( 条%包含故事线

!$ 个%此为数据集 $# 本文运用斯坦福命名实体识

别算法来识别新闻中的命名实体#

$L&)对比算法

本文选择以下 ( 种算法进行对比*

&"V6'+2.8算法*通过 V6'+2.8聚类算法对所

有新闻文档进行聚类#

$"RE5算法*RE5利用 E!O分解方法达到文

本特征的降维%可用于文本中发现隐含的语义

维度#

# " RO5 算 法* 用 R2*+.*O0,034#+*5##"32*0".

!RO5"主题模型来生成每篇文档的隐含故事线# 每

个故事线表示为命名实体和关键词的联合分布#

!"OEO1算法
(&()

*该方法假设故事线是命名实

体和主题的联合概率分布# 该算法不对命名实体进

行进一步区分#

("OE-1 算法
(&,)

*该方法假设事件由机构&人

物&地点组成# 故事线是事件&主题和关键词的联合

概率分布#

对于 V6'+2.8和 RE5%数据集 & 和数据集 $ 的簇

数目分别设置为 &%% 和 (%# 对于 RO5%数据集 & 和数

据集 $ 的主题数分别设置为 &%% 和 (%# 对于 OEO1%

数据集 & 的主题数和故事线数都设置为 &%%%数据集 $

的主题数设置为 &%%%故事线数设置为 (%# 本文算法

E1S%参数和 OEO1设置一样# 对于 OE-1算法%

数据集 & 和数据集 $ 的主题数都设置为 &%%#

$L$)实验结果

本文使用准确率&召回率和 K& 值 # 个指标来评

价各个模型的结果# 故事线抽取正确有 $ 点要求*

&"算法抽取的故事线中新闻文献的主题&命名实体&

关键词正确'$"故事线起始时间正确#

实验结果如表 & 所示#

表 !)在 & 个数据集上的模型效果比较
!

算法
数据集 & 数据集 $

准确率 召回率 K& 值 准确率 召回率 K& 值

V6'+2.8 $%$%% $$$*# $&$$' $!$%% $'$(* $,$%)

RE5 $)$%% #$$)( #%$'( #$$%% #'$&% #!$*'

RO5 #!$%% #'$,! #,$&* #,$%% !$$', #)$&#

OEO1 ($$%% ()$%) (($#$ ($$%% ,&$)% (,$($

OE-1 ,!$,# ,%$$# ,$$#( ,#$,! ,,$,* ,($&$

E1S% *($%% '($$# *)$*) *!$%% ''$&% '%$!#

""从表 & 结果可以看出%使用 V6'+2.8聚类取得

的实验效果是最差的# 运用 RE5和 RO5 $ 个主题

模型效果显著高于V6'+2.8# 其中RO5效果略优于

RE5# OEO1构建了贝叶斯网络%将故事线&事件等

用结构化的信息进行表述# 但是 OEO1 不详细区

分时间&地点&人物等事件因素# OEO1效果明显优

于 RO5# 在数据集 & 中%OEO1的 K& 值比 RO5高

出将近 $% 个百分点# 在数据集 $ 中%OEO1 的 K&

值比 RO5高出 &* 个百分点# OE-1将命名实体明

确分为机构&人物&地点 # 类%将新闻发布的时间作

为事件发生的时间%忽略了新闻也有一定的延时性#

OE-1模型整体优于 OEO1模型# 在 $ 个数据集中

OE-1都比 OEO1效果要好#

通过考虑新闻的时效性%并对事件&故事线进行

更加详细的划分与描述%本文模型 E1S%将故事线

看作日期&时间&地点&人物&机构&主题和关键词的

联合概率分布%通过贝叶斯网络将故事线&事件&主

题和关键词联系起来# 本文算法相比于其他几种算

法%实验效果显著提升# 在数据集 & 中%本文算法的

K& 值比 OE-1高出 &* 个百分点# 在数据集 $ 中%

本文算法的 K& 值比 OE-1高出 &( 个百分点#

$L%)案例分析

本文通过案例来详细了解模型挖掘出的故事线

细节# 表 $ 描述了算法挖掘的关于.图6&(! 飞机失

事事件/的故事线细节%细节包括故事线中重要事件

的日期&时间&地点&组织&人物以及故事线的主题和

关键词#

表 &)故事线案例

日期 时间 地点 组织 人物 主题 关键词

O+3$( (*$% A)8802%EF,02 :+7+.8+

20,3,284%2330:+.*%

3,284%(#2.+

20,3,284

O+3$,

A)8802%

E*$G+*+,8;),/

G)*0.

20,3,284%.2*0".2#%

'"),.%H03*0'

'"),.0./%42#76'28*

O+3$* E"340%1"83"I +'+,3"'

20,3,284%(#2.+%

,+3",:%82#H2/+

;#23J%;"M%

7,2/'+.*%,+'20.8

O+3$' A)8802 :+7+.8+

20,3,284%(#2.+%

,+3",:%82#H2/+

;#23J%;"M%

8+3".:%82#H2/+

O+3$) 1"83"I 3"''0**++ E"J"#"H

20,3,284%82#H2/+%

+.:%H03*0'

(,+88%3".7+,+.3+%

0.H+8*0/2*+%+.:

'(
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#

*基于贝叶斯网络的故事线挖掘算法 ""

""从模型结果中可以推断出%故事线开始于 &$ 月

$( 号早上 (3$%%俄罗斯国防部所属一架飞往叙利亚

的飞机发生空难'&$ 月 $, 日%俄罗斯圣彼得堡降半

旗志哀飞机失事遇难者%俄罗斯总统普京宣布 &$ 月

$, 号为全国哀悼日'&$ 月 $* 日%通过地点.索契%莫

斯科/&组织.紧急情况部/&关键词 .黑匣子%遗体%

碎片/%可以推断出失事飞机的一个 .黑匣子/从索

契运至莫斯科%紧急情况部找到部分遇难者遗体和

飞机碎片'&$ 月 $' 日%国防部表示%飞机的第 $ 个

.黑匣子/已被打捞'最终%于 &$ 月 $) 日%国家调查

委员会负责人索科洛夫在莫斯科举行的新闻发布会

上表 示 失 事 飞 机 现 场 的 主 要 搜 索 工 作 结 束#

.图6&(!飞机失事事件/到此告一段落# 这样%通过

本文的模型%仅通过一张表格%不到 &%% 个单词%就

从关于.图6&(! 飞机失事事件/的上百篇新闻报道中

提取出故事脉络%总结抽象成详细的故事线%大大节

省了用户的时间成本和阅读难度#

本文研究主要有以下创新点*

&"提出贝叶斯网络模型来结构化描述故事线和

事件# 更加合理地定义了故事线&事件&事件要素&

主题&关键词之间的关系#

$"模型考虑了新闻的时效性%新闻发生的时间

与新闻发布的时间有一定的时间差%部分新闻时间

差甚至较大# 目前的很多模型将新闻发布时间近似

看作事件的发生时间# E1S%模型对新闻发布时间

和事件发生时间进行明显区分和识别%模型更加合

理精确#

#">0;;8采样
(&*)

在贝叶斯网络中进行参数估计

具有效率高和准确率高 $ 个优点# 对 E1S%模型的

>0;;8采样公式进行推导%通过 >0;;8采样对模型的

参数进行估计#

!"本文算法在多个新闻数据集上进行测试和评

估# 实验结果证明%E1S%模型明显优于 V6'+2.8&

RE5等算法#

%)结束语

本文提出一种基于贝叶斯网络的故事线挖掘算

法 E1S%# 该算法模型结合事件中的日期&时间&机

构&人物&地点等要素%将故事线&事件&主题&关键词

紧密关联起来%考虑了新闻的时效性特点# 将模型

应用在现实新闻数据集中取得了显著效果# 下一步

将结合微博&LI0**+,等数据对模型进行有监督学习%

使本文算法模型更加合理精确#
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