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摘要  “事件”(event)是指在特定时空发生的对人类社会和自然界产生较为明显影响的事情。社会动乱、暴恐事件、传染病大

流行等例子是给国家和社会安全带来严重威胁的“事件”。如果能够提前对这些事件的发生进行有效预测, 将有助于做好应对准

备, 大大减少不必要的损失, 因此事件预测技术在实际中具有重大社会应用价值, 能够在社会安全、风险感知、传染病防控等方

面发挥重要作用。对事件进行科学准确的预测曾经是一个十分具有挑战性的问题, 近期大数据和数据挖掘的发展为事件预测技

术带来了新的机遇。本文就以数据驱动的事件预测技术最新研究进展做一系统化的综述, 介绍了事件预测的形式化建模与性能

度量指标, 对事件预测技术领域的最新研究成果进行了科学归类与总结, 分为频繁模式挖掘、传统分类模型、时间序列预测、

时序点过程、地理空间位置预测、事件图谱、无监督方法、多技术融合预测八大类方法, 将每类方法做了系统地阐述, 接着探

讨了事件预测技术的主要应用领域, 最后展望了这一技术未来面临的挑战和潜在的研究方向, 以期进一步推动事件预测技术的

发展与应用。 
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Abstract  An event is usually defined as an incident that takes place in a specific location and time, impacting either the 
society or the nature in a nontrivial way. Civil unrest, terrorist attacks and pandemics are commonly known events that can 
pose serious threats to both national security and public safety. Effectively predicting upcoming events is highly desirable 
in reality, as successful predictions can be of great use in designing countermeasures to prevent or reduce potential losses. 
Predicting events in advances plays an important role in public security, risk perception and infectious disease prevention 
and control, etc. Although event prediction used to be a technically challenging task, recent advances in the fields of big 
data analytics and machine learning have brought promising opportunities in applying these techniques to solve real world 
prediction problems. This paper presents a systematic survey on data-driven event prediction research studies. We first 
introduce the formal definition of event prediction problem and the evaluation metrics of various prediction techniques. 
Then, the state-of-the-art algorithms and schemes proposed in the field of event prediction are summarized and classified. 
All existing event prediction methods can be classified into 8 categories: frequent pattern mining, traditional classification 
model, time series model, temporal point processes, geospatial predictive modeling, event knowledge graph, unsupervised 
machine learning, multi-model fusion method. We present a systematic and comprehensive summary for each category of 
these methods. After that, we proceed by discussing the main real-world applications of event prediction techniques, in-
cluding public security, disease prevention, smart city and natural disaster prediction. We conclude this survey by summa-
rizing multiple open research problems and several possible directions on event prediction research. To the best of our 
knowledge, this study provides a comprehensive summarization of recent research and advances on data-driven event pre-
diction. We hope this paper can be a useful booster in the research of event prediction and applying this technique in solv-
ing real world problems. 
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1  引言 

计算机科学是研究最活跃、发展最迅速、影响

最广泛的学科之一, 已成为人类解决全球性挑战的

重要技术途径。个人计算机、互联网、大数据、人

工智能、量子计算, 计算机科学的发展正在深刻地影

响着人类社会的发展进程。现阶段的科学研究正处

于一个知识大融合、大交叉的时代, 在技术推动和需

求牵引双重作用下, 计算机科学也在不断催化新型

交叉学科的融合发展。计算机科学为社会科学的研

究提供了新的途径和方法, 2009 年哈佛大学教授

Lazer 等 15 名国际顶尖学者在 Science 杂志合作发表

论文[1], 正式提出计算社会科学(Computational So-

cial Science)这一概念, 标志着通过大规模采集和分

析社会学数据进而揭示个人和群体行为模式这一新

学科领域的形成。研究者们开始尝试广泛收集和利

用互联网大数据(如新闻、论坛、博客、社交网络等)

来感知、甚至预知社会, 实现社会现象或社会事件的

发现感知与科学预测。 

人类进行的社会活动往往是由事件驱动的, 社

会事件反映了短期或瞬时的人类活动及相应影响。

事件是人类社会的核心特征之一, 是对现实社会变

化的原子性描述, 事件演化的过程可以看成是现实

世界和人类活动的抽象映射。美国国防高级研究计

划局 DARPA 资助的话题检测与跟踪项目(Topic De-

tection and Tracking, TDT)最早针对新闻媒体信息流

中新事件的自动检测与跟踪进行研究, 美国国家标

准技术研究所 NIST 组织主办的 ACE 测评会议从

2005 年起将事件检测和事件抽取作为基本任务之一, 

自然语言处理领域的研究人员对此进行了大量研

究[2-3]。基于自然语言处理和分布式计算等领域的研

究成果, 自动化构建大规模结构化事件库的技术逐

渐成熟。Google Jigsaw 赞助的 GDELT(Global Da-

tabase of Events, Language, and Tone)项目[4]利用超过

100 种语言的全球新闻媒体数据, 自动发现并记录了

自 1979 年 1 月 1 日以来的所有人类社会主要事件, 

掀起了计算社会学的研究热潮 , 仅通过 Google 

Scholar 可检索到的基于 GDELT 事件库进行研究的

文献就有 1700 多篇, 这一方面展现了学者对于利用

海量数据研究社会事件这一方向的高度兴趣, 另一

方面也显示这一研究领域所具有的实际价值。 

相比于事件检测和事件抽取任务, 事件预测主

要关注未来预期将会发生的事件。事件预测技术通

过对相关数据的深入挖掘与分析, 运用科学的知识、 

手段和方法, 对事件的状态或未来发展趋势做出科

学的估计和评价。在社会安全、传染病预防、智慧

城市、自然灾害预测等应用领域, 如果能够提前预知

事件的发生状态或未来走势, 提前做出判断, 就可

以对事件进行预测和预警, 有利于适时调整计划, 

采取措施实施精准调控, 能够带来显著的经济收益, 

减少不必要的损失, 具有重要的现实意义。准确的事

件预测结果对于生产生活中的趋利避害、计划决策

起着至关重要的作用。国内外的研究者近年来针对

事件预测技术开展了大量研究, 积累了丰富的事件

预测方法, 涌现了一大批优秀的学术成果。然而目前

缺少对事件预测技术研究进展的全面性的总结和系

统性的阐述, 本文首次系统分析和总结了各类事件

预测技术, 对事件预测问题的形式化模型与性能度

量进行了分析, 并对事件预测技术的实际应用和研

究展望进行了探讨。 

本文的结构如下: 第 2 节基于现有文献建立了

事件预测的形式化模型, 介绍了事件预测算法的性

能度量指标; 第 3 节事件预测技术进行了总结和归

纳, 介绍了事件预测的主要方法和最新研究进展; 

第 4 节介绍了事件预测技术在实际生产生活中的应

用; 第 5 节对事件预测技术的未来研究进行了展望; 

第 6 节是结束语, 对全文进行了总结。 

2  事件预测问题建模与性能度量 

人们可能会对“事件到底是不是可预测的”即

事件可预测性这个问题有所疑问, 已有大量文献通

过真实实验数据表明了使用数据分析的方法对事件

进行预测的技术可行性与有效性, Muthiah 等人[5]通

过 4 年多社会内乱(Civil Unrest)事件预测的实际研发

部署与运维经验, 在数据挖掘顶级学术会议 KDD 上

发表文章对限制事件预测技术可预测性和效果的两

大类不确定性因素(Uncertainty)做了非常好的叙述, 

分别为起因(Cause)和时机(Timing), 如图 1 所示, 本

文对此总结如下。 

 

图 1  事件预测不确定因素 

Figure 1  The uncertainties of event prediction 
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如果知道事件发生的起因和时机, 例如社会团

体通过海报宣传等方式组织游行事件, 游行的时间

和地点都有事先通知预告, 这类事件称之为计划性

事件(Planned Events)。Muthiah 等人[6]发现此类事件

占社会内乱事件的绝大多数, 尤其大规模的游行事

件往往需要提前宣传和组织公告, 在互联网社交媒

体等渠道发布时间和地点信息, 以便形成共识。此类

事件预测问题已经有很好的解决方法, 详见本文 3.8

节中关于计划性事件预测的介绍。 

周期性事件(Recurring Events)经常在每年特定

的时间点发生, 但事件发生的原因和参与者的诉求

可能多种多样, 例如在具有较大数量穆斯林人口的

国家, 抗议和暴力事件经常发生在周五集体礼拜“主

麻日”之后, 因为此时人群较为聚集。这类事件的预

测问题可以通过本文 3.1 节频繁模式挖掘、3.3 节时

间序列模型、3.4 节中时空关联预测等多种方法解决。 

事件爆发的起因已知, 但是事件发生的时间具

有偶然性的事件称为突发事件(Spontaneous Events)。

例如“阿拉伯之春”系列事件, 事件的起因包括经济

衰退、失业率高、政府贪污腐败等社会经济因素。

此类事件的预测往往可以通过广泛收集开源的互联

网大数据信息, 结合本文中总结的多类事件预测技

术进行研究, 受到计算社会学的广泛关注。针对这类

事件爆发的导火索进行预测或检测, 具有极高的应

用价值, 近年来成为数据挖掘领域的研究热点。 

最后, 黑天鹅事件(Black Swan Events)发生的时

间和起因都是未知的。此类事件一般是离群值

(Outlier), 因为它出现在人们的期望范围之外, 基于

过去历史经验往往会得出其不可能会出现的结论。

黑天鹅事件的发生可能会产生极端影响, 一般被认

为不可预测, 但是黑天鹅事件的检测可以通过第 1

节引言中介绍的事件检测和事件抽取技术实现, 黑

天鹅事件的后续演化预测可以利用本文中介绍的事

件预测技术。 

2.1  形式化模型 

参考 DARPA 资助的 TDT 项目, 将事件定义为

在特定时间和特定地点发生的某件事情“Event is 

something that happens at a particular time and place”[7]。

因此本文将事件形式化定义为三元组 

, , , 

其中, 表示事件发生的时间, 表示事件发

生的地点, 表示事件发生的细节详情(Details)。

, , 构成了事件预测问题空间的时间域、地点域

和详情域, 即 

 

例如, (2012 年 8 月 9 日, “巴西, 北里奥格兰

德”, “抗议当地市政厅, 要求减少车费价格”)就

是一个事件。 

事件预测问题可能还会有额外的信息作为输入, 

一般会将其进行量化, 本文统称为特征(Feature), 形

式化定义为 。将当前时间记为 , 事件预测问

题可以形式化建模为 : 输入历史事件及补充特征

X∈E×F, t≤t0, 输出e∈E, t≥t0, 即未来事件发生的

时间、地点或详情, 优化目标是输出的预测 ̂能够符

合实际情况, 在预测的时间点得到验证。值得指出的

是, 实际事件预测问题可能是该形式化模型的子集, 

比如人们可能只关心事件发生的时间。 

2.2  性能度量指标 
本小节对事件预测相关技术的性能评估方法和

指标做简要的总结。2.1 节提出事件预测算法的目标

是输出的预测符合实际发生事件的检验, 这需要有

衡量“符合”这一文字描述的评价标准, 本小节对此

进行量化。由于事件是三元组 , , 形式, 不能

一概使用机器学习和统计学领域常用的准确率

(Precision)、召回率(Recall)、F 值等指标, 需要根据

实际问题情况确定。 

除了准确率、召回率、F 值这类标准指标外, 对

于只关注事件地点的情况, 还可以使用预测地点与

实际地点的欧氏距离、曼哈顿距离等来来衡量, 如果

是非欧几何空间如网络中的节点, 可以使用预测点

与真实点的最短路径来衡量。对于事件时间, 可以使

用预测发生时刻与实际发生时刻的绝对值、均方差

等来衡量, 预测模型输出预测结果的时刻与预测发

生时刻的差值即提前预警时间也是一个重要指标。

对于事件详情, 如果是事件规模如 0~5 分级表示, 可

采用分类模型的经典度量指标, 如果是事件的情况

描述, 可以采用 NLP 领域中的文本度量标准, 例如

编辑距离(Edit Distance)、BLEU 等。对于关注事件预

测结果 2 个及多个组合的情况, 可以定义相应的加

权组合值作为最后的评价标准。 

3  事件预测技术 

使用“Event Prediction”和“Event Forecasting”

作为关键词, 在 IEEE Xplore、ACM Digital Library、

Elsevier ScienceDirect、Springer Link、Google Scholar

等学术文献数据库和学术文献搜索引擎进行检索, 

从中挑选出了相关高水平会议和期刊文章 100 余篇, 
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大部分为 2015 年至今发表的文献(75%+), 对其中具

有代表性的事件预测技术进行了总结和归纳, 将现

有文献中的事件预测技术划分为 8 大类, 分别为频

繁模式挖掘、传统分类模型、时间序列预测、时序

点过程、地理空间位置预测、事件图谱、无监督方

法、多技术融合预测。由于对检索到的文献进行了

精挑细选, 本文或许没有覆盖所有事件预测相关的

文献, 但是我们相信本文已经较为全面地给出了事

件预测技术总体情况(Big Picture)和最新的(State-of- 

the-art)研究进展。 

本文中事件预测技术的划分标准参考了数据挖

掘领域中从不同角度对数据进行分析的方法, 同时

结合了事件预测技术当前研究热点的独特性。数据

挖掘方法主要包括频繁模式挖掘(关联分析等)、传统

分类模型(朴素贝叶斯、决策树、支持向量机、K 近

邻等)、无监督方法(聚类、异常检测等)[8]。基于文献

检索结果, 存在较多研究将统计、金融领域的时间序

列分析, 随机过程中的点过程方法用于事件预测。伴

随知识图谱成为人工智能领域的研究热点, 事件知

识图谱也成为事件预测领域的重要研究方向。事件

预测问题有时更为关注地理空间方面的因素, 因此

本文将地理空间位置预测方法单独列出。多技术融

合预测主要关注将多种事件预测方法融合, 以及业

界中具有较大影响力的事件预测实际系统。 

3.1  频繁模式挖掘 
此类方法尝试从历史事件序列数据中挖掘出特

定的频繁模式, 从而进行特定事件的预测。Vilalta 等

人[9]提出了一种指定类型事件预测的算法, 该算法

将事件预测问题转化为搜索目标类别事件发生前的

频繁事件集。Srivatsan 等人[10]设计了一种事件频繁

片段(Frequent episode)挖掘框架, 片段定义为一小段

连续的事件序列, 频繁片段发现就是挖掘事件流中

的时序模式。在此基础上, Laxman 等人[11]将该框架

扩展为支持多个事件序列的数据集。Zhou 等人[12]进

一步对预测结果按照置信度(Confidence)进行排序, 

并且输出 top-k 事件。总的来说, 基于频繁模式挖掘

的事件预测技术可以解决事件发生的时间间隔不恒

定、多种类别事件预测、事件样本类别不平衡的问

题, 但只能预测少量具备特定模式的事件, 更为成

熟准确的方法会将频繁模式挖掘的规则与其他方法

如分类模型进行结合[13]。 

3.2  传统分类模型 
这类技术的主要途径是将事件预测任务通过一

定的转换, 建模为经典的机器学习分类问题, 例如

预测事件是否会发生可以转化为简单二分类模型: 

事件发生(正类)、事件未发生(负类)。Ballings 等人[14]

采用 logistic 回归、分类树模型建立客户流失事件预

测模型, Caigny 等人[15]融合了 logistic 回归和决策树

模型, 提出一种新颖的 logit leaf 模型对客户流失事

件进行预测, 在精度(Accuracy)和模型可解释性上都

达到了很好的效果。Kallus[16]通过采集 30 多万个涵

盖 7 种语言的全球 Web 网站内容, 基于随机森林模

型, 对群体行为(Crowd behavior)进行预测。Korkmaz

等人[17]融合 Twitter、博客、Tor 流量日志、GDELT、

货币汇率等多种数据源, 提取相应特征进行 Logistic

回归分类, 来预测社会内乱(Civil unrest)事件是否会

发生。Zhao 等人[18]基于 LASSO 回归, 对给定的地理

位置在下一个时间点是否会发生事件进行预测, 提

出了一种有效的参数优化求解算法保证得到最优值, 

在南美洲巴西、委内瑞拉等国社会内乱事件实际数

据集上取得了较好的测试性能。Santiso 等人[19]使用

电子病历(Electronic health records)数据, 学习训练随

机森林分类器模型 , 对是否会药物不良反应事件

(Adverse drug reactions)进行预测。 

使用经典机器学习算法解决事件是否发生的二

分类问题对训练数据有一定的要求。以预测某建筑

是否会发生火灾事件为例, 对分类算法进行训练时, 

需要包含正类的发生火灾数据和负类的未发生火灾

数据, 然而实际数据中可能只包含发生火灾的建筑

这一类数据, 并不包含未发生火灾的建筑数据。针对

这一问题 , Shin 等人 [20]提出了一种基于自编码

(AutoEncoder)的单分类(One-class Classification)预测

技术, 能够有效地预测有火灾事件风险的建筑。 

针对事件多分类问题, Tops 等人[21]利用 Twitter

数据对事件发生时间进行预测, 通过将时间自动划

分为多个离散时间段, 建模为多分类问题, 并对朴

素贝叶斯(Naïve Bayes)、k 近邻(k-Nearest Neighbors, 

k-NN)、支持向量机(Support Vector Machines, SVM)

模型进行了事件发生时间的多分类预测和性能对比。

事件分级常用于使媒体和公众更直观了解事件的严

重性和紧急程度, 如红色、橙色、黄色、蓝色预警等

级划分, Gao 等人[22]基于有序分类(Ordinal classifica-

tion)对事件级别进行了预测。Tama 等人[23]对 5 大类

20 个传统分类模型在业务流程(Business Process)事

件预测上的性能表现进行了测试。基于分类模型进

行事件预测是较为普遍和朴素的想法, 也是被研究

得最广泛、最为经典的方法[24]。 

3.3  时间序列预测 
时间序列是一组按照发生时间先后顺序进行排

列的数据点序列, 通常一组时间序列内数据点的时
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穷小的时间窗口 , d 内发生事件次数的条件期

望。其中, | 是条件密度函数, | 是其对应

的累积分布函数。进一步推导可以得到:  

| | · | d  

一般通过极大似然估计(Maximum Likelihood 

Estimation)对上述模型进行训练, 预测发生事件的下

一个时间点为:  

̂ · | d  

传统时序点过程建模前需要人工预先确定相应

的条件强度函数, 现有基于时序点过程的事件预测

文献中, 采用的典型时序点过程模型包括 Poisson 过

程[32-33], Hawkes 过程[34], Weibull 过程[35]。传统时序

点过程有多种函数形式, 其建模的成功往往依赖于

正确的模型选择。如果人工预先选择的强度函数和

事件数据的规律是不相符, 那模型的效果往往大打

折扣。随着深度学习技术在多个领域展现出强大的

能力, 基于深度点过程(也被称为神经点过程)进行事

件预测[36]逐渐成为一个新兴研究热点。利用神经网

络的强大容量, 通过大规模数据挖掘隐藏的事件规

律, 试图学习拟合能力更强的模型, 并减少对先验

知识的依赖, 从而对未来事件进行预测, 但是一定

程度上牺牲了模型可解释性。 

目前大多数的时序点过程方法都假设事件历史

数据是完整的序列, 但是这个条件在真实场景下难

以保证。对于存在删失数据(Censored Data)、截断数

据(Truncated Data)的情况, 有文献研究利用生存分

析(Survival Analysis)框架[37-38]处理这一问题。 

3.5  地理空间位置预测 
前述事件预测技术, 主要针对事件将要发生的

时间, 或者未来时间点的事件属性例如规模、类型进

行预测, 在很多实际应用中, 除了发生的时间, 我们

还关注事件发生的地理空间位置, 此类方法主要研

究如何对事件的地点进行预测[39]。根据地理空间位

置采用模型的不同 , 可以分为基于地理空间网格

(Grid)的方法和基于网络和节点的方法, 如图 3 所示。

地理空间网格方法通过将一定规则组织起来的、连

续的、多分辨率的网格单元, 逐步逼近最真实的地形, 

把空间的不确定性因素控制在相应的尺度范围之内, 

这也是测绘学、地理学最常用的方法。基于网络和

节点的方法是对地理位置的另一种形式的抽象, 将

地点抽象表示成网络或图数据结构, 可以类比现实

生活中的网络连接图、地铁路线图等。实际上, 事件

预测问题往往需要同时考虑空间和时间两个方面的

因素, 即时空预测问题, 这是时空数据挖掘中的一

个重要任务。 

 

图 3  地理空间网格与网络和节点对比 

Figure 3  Grid-based vs. network and node-based 
 

Wang 等人[40]设计了一种层次化的时空模式学

习架构 , 用于暴雨等极端天气事件预测 , 提出了

SCOT优化算法将第一层的输入进行空间聚类, 将网

格转化为实际的预测区域。Xiong 等人[41]发现对地理

位置进行划分的方法极大影响犯罪事件预测的准确

性, 因此提出了一种基于犯罪数量的启发式算法将

地理位置划分为不同的区域, 进而使用分类模型对

这些区域进行训练, 最后对各区域的犯罪事件数量

进行预测。Hao 等人[42]使用核密度估计(Kernel Den-

sity Estimation, KDE)方法, 将全球恐怖主义事件库

(Global Terrorism Database, GTD)中的原始事件数据

(点数据)转化为网格数据, 然后采用随机森林方法进

行训练和预测。Ristea 等人[43]分析了犯罪率、人口统

计数据、社会经济因素、带有地理位置的推文等变

量之间的空间关系, 对体育活动事件是否会有暴力

犯罪活动进行了预测, 研究发现借助包含暴力信息

的推文, 可以提高预测模型的准确性。Bao 等人[44]

提出了一种时空深度学习架构模型, 用于预测城市

范围内的车辆碰撞事件风险, 并且在不同时空分辨

率的条件下进行了对比实验, 该模型优于常用的计

量经济学和机器学习模型。基于网格的地理信息数

据跟基于像素的图片具有一定的相似性, Mukhina 等

人[45]基于 Instagram 社交媒体数据, 使用卷积神经网

络(Convolutional Neural Network, CNN), 预测可能会
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Shrestha 等人[60]基于语义 Web 数据集构造抽象树

(Abstraction Tree)模型, 采用聚类算法对因果事件对

进行分组, 事件预测问题转化为在抽象树上遍历搜

索。Zhao 等人 [61]提出了一种抽象因果关系网络

(Abstract Causality Network)模型 , 接着将其嵌入

(Embedding)映射到连续的向量空间, 并定义一种能

量函数(Energy Function), 真正的因果事件对处于能

量较低的状态, 通过最小化目标函数, 对因果事件

对进行预测。Yang 等人[62]将历史金融事件链作为输

入, 同时引用金融新闻作为补充信息, 预测接下来

将要发生的事件。 

并不是所有的事件间的关系都可以表示为因果

关系, 哈工大社会计算与信息检索研究中心 SCIR 提

出了事理逻辑和事理图谱的概念[63], 事理逻辑描述

了事件之间的演化规律与模式, 事理图谱是一个事

理逻辑知识库, 对现有普遍以“概念及概念间的关系”

为核心的知识图谱进行了扩展, 结构上事理图谱是

一个有向有环图, 节点代表事件, 有向边代表事件

之间的顺承、因果、条件和上下位等逻辑关系, 具有

链状、树状、环状 3 种典型子图结构。Li 等人[64]将

事理图谱应用于脚本事件预测, 即给定事件上文, 

从候选事件列表中选出接下来最有可能发生的事

件[65-66]。不同于前述主要利用 Event Pair 和 Event 

Chain 进行预测的工作, Li 等人探索利用 Event Graph

的稠密连接信息来帮助事件预测, 构建了一个叙事

事理图谱(Narrative Event Evolutionary Graph, NEEG), 

提出了可扩展的图神经网络(Scaled Graph Neural 

Network, SGNN)来解决图上的预测推理问题。 

上述事件图谱或事理图谱的构建过程, 需要进

行数据清洗、事件抽取和泛化、事件关系识别等大

量 NLP 预处理工作, 预处理工作的误差还会向后续

处理过程传导, 给后续事件预测任务带来问题。同时, 

基于Event Pair的方法无法泛化到训练数据中不包含

的因果对, 基于 Event Chain 的方法可能会丢失更早

事件的信息, 带来预测模型的误差。为此, 研究者们

提出了一系列“端到端”的深度神经网络架构模型, 

基于带有记忆功能的 RNN、LSTM、GRU 及其变种

等网络结构, 直接对事件预测任务的原始输入例如

文本进行处理, 模型的输出为需要预测的事件语义

或者描述信息[67-71]。Magesh 等人[72]通过实现带长短

期记忆 LSTM 的 RNN 模型来实现 COVID-19 病毒传

染事件预测。 

深度学习模型能够通过复杂的深层网络模型从

海量原始数据中自动学习丰富的事件特征知识, 然

而模型内部高度的复杂性常导致人们难以理解模型

为什么输出相应的预测结果, 造成深度学习“端到端”

模型的不可解释性。Deng 等人[73]提出的动态图卷积

网络模型(Dynamic Graph Convolutional Network)能

够在预测事件的同时, 给出预测结果的上下文信息

(Context), 一定程度上解决了模型可解释性的问题。

Deng 等人[74]在此基础上, 继续对多事件及多参与主

体(Multi-event and Multi-actor)预测问题进行了研究。

Jin 等人[75]将事件预测问题转化为时序事件图谱上的

链接预测问题, 提出了一种自回归的循环事件网络

(Recurrent Event Network, RE-Net)架构模型。Rong

等人[76]提出的模型不仅能够揭示社交网络中的信息

传播扩散过程, 而且能够解释特定社会事件发生的

原因。Kapoor 等人[77]使用图神经网络 GNN 和移动

数据进行 COVID-19 预测, 在美国新冠感染数据集

上进行了性能测试。 

3.7  无监督方法 
直观上讲, 无监督方法是从无标注的数据中学

习数据的统计规律或者内在结构, 对事件进行预测

的方法。Cadena 等人 [78]首先采集了 353 万多条

Twitter 数据, 使用社会学家整编的 900 多个社会内

乱关键词进行过滤(例如暴乱、抗议、示威、革命等), 

并结合社交网络粉丝(Follower)、转发等数据, 建立

参与传播相关信息的级联(Cascade)扩散特征, 通过

对此类特征进行突发性检测(Burstiness Detection), 

进而实现对社会内乱事件预测, 在巴西、墨西哥和委

内瑞拉三个国家的实际数据集上进行了验证, 成功

预测出了抗议等相关事件。Kattan 等人[79]提出了一

种基于遗传规划(Genetic Programming, GP)的无监督

学习框架对指定的目标事件发生地点进行预测。

Zhao 等人 [80]提出了一种动态查询扩展 (Dynamic 

Query Expansion)算法, 用于迭代扩展事件领域相关

关键词 , 进而有效利用 Twitter 异构信息网络

(Heterogenous Information Network), 最后采用异常

检测方法对可能要发生的事件进行预测。Chen 等

人[81]提出了一种基于异构社交媒体图结构的非参数

异 构 图 扫 描 算 法 (Non-Parametric Heterogeneous 

Graph Scan, NPHGS), 通过最大化连通子图的非参

数扫描统计量, 识别出图中的异常簇(Cluster), 进而

对异常簇的事件类型、地点、时间、参与者等信息

进行预测。Shao 等人[82]在该算法的基础上进行了扩

展, 对动态多属性社交媒体网络中的子图异常检测

问题[83]进行了研究, 提出了一种新的扫描统计量函

数, 基于拉格朗日松弛(Lagrangian Relaxation)与动

态规划近似算法求解, 能够对正在进行和将要发生

的事件进行预测。 
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历史犯罪事件数据, 通过算法预测犯罪事件最有可

能发生的地点、时间段以及犯罪类型。进而根据预

测结果部署相关警力, 显著降低了相关区域的犯罪

率。Rumi 等人[98]对盗窃事件的风险进行了预测。 

美国、欧盟近年来还资助了大量项目进行社会

冲突、军事叛乱、恐怖主义活动等事件的监控和预

测, 构建了 EMBERS[5, 84]、SAGE[88]等一系列社会安

全事件预警预测系统。基于社交媒体等互联网开源

信息的事件预测正在受到越来越多的关注, 美国情

报高级研究计划局(IARPA)资助的 OSI 项目(Open 

Source Indicators) 成 功 预 测 巴 西 之 春 (Brazilian 

Spring)、委内瑞拉暴力示威等事件。IARPA 作为未

来情报科技的风向标, 部署的项目具有高度的战略

前瞻性和参考价值, 值得我们跟进深入研究。 

 
表 1  事件预测技术总结和对比 

Table 1  The summary of event prediction techniques 

技术类别 优点 缺点 参考文献 

频繁模式挖掘 
能够同时解决多类别事件预测和事件

样本类别不平衡的问题 
只能预测具备特定模式的事件 [9-13] 

传统分类模型 
技术实现相对简单, 机器学习中分类

算法研究相对成熟 

对训练样本的类别平衡性和质量要求较高, 且不

是所有事件预测问题都可建模为分类问题 
[14-24] 

时间序列预测 
模型相对简单, 需要数据样本较少, 能

够按照一定的趋势对事件进行预测 

一般假设序列内数据点的时间间隔等长, 引入了

事件时间序列聚合过程中的精确时间戳信息丢

失问题, 外部因素变化较大时会带来较大误差 

[25-30] 

时序点过程 
可以解决异步连续时间域的事件预测

问题 

强度函数的假设可能不符合实际情况, 影响模型

预测效果, 深度点过程的可解释性较差 
[31-38] 

地理空间位置预测 能够对事件发生的地点进行预测 
时空预测模型相对复杂, 预测的准确度仍然有待

提升 
[39-54] 

事件图谱 

推理能力强, 具有一定的可解释性, 能

够直观、清晰、准确表达事件的各属性

信息 

需要大量训练数据, 耗费时间较长 [55-77] 

无监督方法 无需人工标注和整理数据, 成本低 预测准确度相对较低 [78-83] 

多技术融合预测 结合多种方法的优点 模型算法集成周期长, 系统复杂性高 [84-91] 

 

4.2  传染病预防 
流行病(Epidemic)指短时间内可以感染人群中

众多人口的疾病, 传染病(Infectious Disease)是由各

种病原体引起的, 能够在人与人、动物与动物、人与

动物之间互相传播的疾病。流行病不都是传染病, 例

如由环境污染造成的地方性流行病就不是传染病, 

但是传染病有极大可能带来全国或全球性的大流行

(Pandemic), 我国俗称的“瘟疫”即流行性传染病。

传染病已经成为人类在地球面临的最大威胁之一, 

如何预防传染病的大规模流行已经多次名列“人类

社会发展十大科学问题”, 因此对传染病爆发和传播

等事件进行预测具有重要的研究价值。 

新冠病毒(SARS-CoV-2)在全球范围内的大流行

(COVID-19)吸引了大量研究人员的注意, 涌现了传

统曲线拟合、SIR 模型及 SIS/SIRD/SEIR 等变种、基

于机器学习模型等众多预测方法[72, 102-104]。因新冠疫

情改为线上举行的人工智能顶级学术会议 NeurIPS 

2020, 收录了来自 Google Cloud AI 的论文, Arik 等

人[105]将流行病学的 SEIR 模型与机器学习模型进行

集成, 预测 COVID-19 事件的发展, 所提出的模型也

具备良好的可解释性。Kapoor 等人[77]使用图神经网

络 GNN 和移动数据进行 COVID-19 预测, Adhikari

等人[106]提出了一种基于LSTM的深度神经网络模型

EpiDeep 对流感类型的传染病爆发进行预测。斯坦福

大学 Leskovec 等人[107]在 Nature 上发表的模型预测

显示少数超级传播者(Superspreader)运动轨迹中的兴

趣点(Points of Interest, POI)是绝大多数传播感染所

在地, 对 POI 进行最大人数限制比统一均匀降低所

有人员的流动性更为有效, 文章还发现了不同种族

和不同社会经济团体在病毒感染上的不公平性, 可

以为更高效和公平的预防措施政策制定提供宝贵的

参考。 

著名历史学家麦克尼尔曾指出, “传染病是决定

人类历史进程的一个重要因素”。鼠疫、霍乱、天花、

流感、艾滋病、埃博拉、新冠肺炎……人类同传染

病的斗争, 永无止境。从某种意义上说, 人类文明史

就是一部不断与瘟疫抗争的历史。事件预测技术应

用于传染病预防, 值得我们持续深入研究。 
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4.3  智慧城市 
智慧城市的概念自提出以来, 在国际上引起广

泛关注。智慧城市已经成为提升国家治理水平、发

展数字经济、提高人民生活质量的战略选择。智慧

城市涵盖了智慧交通、智慧家庭等, 在智慧交通领域, 

利用移动运营商、GPS 等多种类型数据, 事件预测技

术可以用于预测交通事故[44, 108]、事故持续时间[109]、

人群聚集区域[38, 45, 47, 48, 110]等。事件预测技术可以减

少交通事故和交通拥堵, 为公众出行提供便捷支撑

服务。在智慧家庭领域[111], 利用事件预测技术创造

高效、舒适、安全、便捷的个性化家居生活。 

4.4  自然灾害预测 
地震、海啸、洪水、火山爆发[35]、极端天气[40]

和森林火灾都是难以控制且破坏极大的自然灾害, 

事件预测技术的进展有助于预测灾害的发生。众所

周知, 要预报地震、火山爆发之类的灾害极其困难, 

但研究人员正在竭尽所能地预测余震事件, Google

联合哈佛大学的研究人员在Nature发表研究成果[112], 

建立了一个基于深度学习的余震事件预测模型, 能

够预测大地震后长达一年的余震位置。Wang 等人[87]

设计了一个端到端的洪灾预测框架, 能够预测未来

5~15 天发生的洪水灾害事件。 

5  挑战与研究展望 

现有的事件预测技术解决了一些应用存在的困

难, 然而事件预测技术的研究还处于不断发展的阶

段, 仍然有许多问题和挑战亟待解决, 本小节列出

了一些值得进一步深入研究的问题。 

(1) 基于时序点过程的事件预测 

目前 , 基于时间序列的事件预测模型已经被

现有文献广泛研究 , 传统时间序列模型一般将事

件序列转化成多段等长的时间间隔 , 而时序点过

程将每一个事件的实际发生时间戳用于建模 , 已

经成为解决连续时间域上的异步事件序列预测问

题的有效方法。时序点过程当前的进展可以分为统

计点过程和深度点过程两大方向 , 统计点过程建

模方法具有多种强度函数形式 , 参数化过程中存

在人工选择错误的风险 , 随着深度神经网络的发

展 , 点过程和深度学习技术的融合展现出了强大

的能力, 通过大规模数据, 深度点过程通过学习能

够拟合更具表达能力的模型 , 并减少对先验知识

的依赖, 为事件预测打开了一扇新的大门, 基于点

过程的深度学习有望成为事件预测领域里的一个

前沿引领的研究方向。 

 

(2) 具备可解释性的事件预测模型 

基于 RNN、LSTM 等深度神经网络架构的事件

预测模型得到了研究人员的广泛关注[67-71], 然而现

在的深度神经网络没有办法以一种从人类角度完全

理解的方式来解释为何得到相应的事件预测结果, 

深度神经网络中的节点和边一般不具有跟事件相关

的现实物理意义。Deng 等人[73, 74]提出的基于动态知

识图谱的方法能够给出预测结果的上下文信息, 从

而辅助人工校对和决策, 在模型可解释性方面进行

了一些探索。我们还注意到, 在人工智能顶级会议

AAAI 2021 上, 史蒂文森理工学院和乔治梅森大学

的研究人员组织了关于社会事件预测可解释性的

tutorial[113], 对其基础、方法与应用等内容进行了梳

理与介绍。在人工智能时代, 具备可解释性的事件预

测模型一定能吸引更多的研究者进行开拓, 进而推

动事件预测技术的精细化可解释性建模的发展。 

(3) 基于多模态信息融合的事件预测 

互联网上具备海量开源异构多模态信息, 除了

从文本中获取事件信息和相关特征外, 图像、音频、

视频等多种类型数据为事件分析和预测提供了更加

丰富的素材。基于多模态信息融合的事件预测能够

赋予计算机理解多源异构海量数据的能力, 具有重

要研究价值, 目前已有单独利用视频数据进行事件

预测的研究[114], Lei 等人[115]给出了一个视频与字幕

结合的多模态事件预测数据集 VLEP, 以期吸引更多

基于多模态信息的事件预测研究。针对多模态数据

的事件预测具有很大的研究空间, 事件预测在未来

发展中应融合上述多模态的信息, 为预测现实世界

提供更全面的视角。另外, 采用有监督的学习方法往

往需要投入很多的人力和物力成本, 我们应该探索

更多基于无监督和半监督的事件预测技术。 

6  结束语 

事件预测分析是社会治理与内容安全领域的重

要研究内容, 在未来的网络社会空间中, 事件预测

能力代表了感知与预知全球变化的能力。本文从事

件预测的形式化模型与性能度量指标出发, 对事件

预测关键技术的研究和发展现状进行了全面分析和

总结, 探讨了事件预测技术的实际应用, 展望了未

来研究方向。 
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