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Abstract: The international relations are intricate and ever- changing since the 21st century, and have brought

profound changes to the world's economy, security, and diplomacy. These changes have had a major impact on

China's internal and external policies. A comprehensive and timely analysis of international relations and its

changing characteristics has important reference value for China's economic and diplomatic development

planning. The analysis of international relations has spatio- temporal characteristics, and it needs real- time

processing. Thus, it needs to introduce the methods of spatio-temporal big data analysis to analyze international

relations. Traditional mass media such as news, radio, etc. record all kinds of events happening in the world. It

contains a wealth of information. Compared with social media data recording personal activities, it is more

suitable for large-scale and long-term analysis of human society. The Global Database of Events Language, and

Tone (GDELT) is a free and open news database which monitors news from print, broadcast, and online media in

the world, analyzes the texts and extracts the key information such as people, place, organization, and event. This

paper researches the network characteristics of GDELT based on theory of complex network and further analyze

the relations between countries. Firstly, this paper constructs national interaction networks using GDELT, then

analyze the interaction relationship between countries through network characteristic statistics, and finally detect

the time series changes of the national conflict event interaction network. The results show that: (1)The National

interaction network has scale-free characteristics, the interaction between countries is unevenly distributed from

a global and local perspective. Very few countries have lots of interactions while most countries have very few

interactions, and one country has lots of interactions with a few countries while a few interactions with most

countries. (2) Sudden changes in the national interaction network of conflict events often indicates some

significant national conflict events. This paper can provide a new perspective for the exploration of international

relations and a reference for the analysis of news media in the era of big data.
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摘要：21世纪以来的国际关系错综复杂、瞬息万变，给世界的经济、安全、外交等带来了深刻变化。这些变化对中国的内外政

策产生了重大影响。全面及时地分析国际关系及其变化特征，对于中国的经济和外交发展规划具有重要参考价值。国际关

系研究具有复杂性、及时性、时空性等特点，迫切需要时空大数据分析技术为其提供新的思路和技术手段。大众媒体如报纸、

广播等记录着世界上发生的各种各样的事件，蕴含着丰富的信息，相对于记录个人活动的社交媒体数据，其更加适合于对人

类社会进行大规模和长时间的分析。GDELT是一个免费开放的新闻数据库，它实时监测世界上印刷、广播、网络媒体中的新

闻，对其进行文本分析并提取出人物、地点、组织和事件等关键信息。本文利用复杂网络的理论和方法对GDELT进行网络化

挖掘并进一步分析国家关系。首先利用该数据构建国家交互网络，然后通过网络特征统计分析国家之间的交互关系，最后探

测国家冲突事件交互网络的时序变化。研究发现：①国家交互网络具有无标度特性，网络连接在整体和局部上都呈现出不

均匀性，少数国家与其他国家有大量交互，大多数国家与其他国家的交互很少；一个国家与少数国家有大量交互，而与大多数

国家的交互很少。②国家冲突事件交互网络的突然变化往往对应一些重大事件。本文的研究可以为大数据时代的国际关

系探索提供一个新的视角，同时也为新闻媒体数据的分析提供参考。

关键词：GDELT；空间交互网络；时空大数据分析；国际关系；复杂网络；无标度分布

1 引言

进入21世纪以来，国际关系在冷战之后表现得

更为复杂和多变，给世界的经济、安全、外交等带来

了深刻的变化。这些变化也对中国的一系列对内

和对外战略措施产生了重大影响。因此，全面及时

地分析和了解国际上各国的关系及其总体变化特

征，无论是对于一带一路倡议还是国内经济发展规

划都是极为重要的参考。然而，此类研究具有较大

的难度：①国际关系复杂，涉及的方面众多，分析涉

及所有国家关系的各个方面，可谓牵一发而动全

身；②国际关系所涉及的时空尺度广泛，信息覆盖

的全面与否直接影响分析的准确性；③国际关系瞬

息万变，分析的及时性是非常重要的因素。因此，

全球国家关系的分析与预测一直是难以破解的难

题。随着大数据时代的到来，新技术的涌现和迅速

发展使得海量数据的获取、存储和计算成为可能，

研究人员可以利用大数据对人类的行为模式进行

分析和预测。Lazer等[1]在《Science》杂志上发表了

论文《Computational Social Science》，标志着计算社

会科学的到来。大量研究人员利用社交网络数据、

通话数据和定位轨迹数据等分析个人、城市和国家

之间的相互关系和相互作用[2-3]。相对于这些“个人

导向”的社交媒体数据，以广播、报纸和电视等以大

众为目标的大众媒体数据，往往更加关注相关事件

的重要性和聚集性，这些数据集中在特定的有影响

力的事件上，而不是一些个人活动，并且具有较长

的时间跨度和实时更新性，因此更加适合于进行大

规模和长时间的模式分析[4]。本文试图从时空大数

据分析的角度对国际关系进行探索性的研究。

GDELT（The Global Database of Events, Lan-

guage, and Tone）是一个免费开放的新闻数据库，

GDELT不仅对新闻中的人物、组织、事件、语气等信

息进行提取，更重要的是它提取了新闻中的位置信

息，并给出了相应的国家编码和参考经纬度。

GDELT 数据具有很高的时效性，每 15 min 实时更

新一次[5-6]。基于该数据的这些特点，可以从空间和

时间的角度探索不同地理区域和地理对象之间的

联系及其时空演化规律。

自 GDELT 发布以来，大量学者对其进行了挖

掘和分析研究。一些学者从新闻覆盖量的角度，研

究了不同国家新闻覆盖量差异的原因[7]，分析了地

震之后新闻覆盖量和不同国家援助情况的变化[8]；

一些学者从新闻事件及其影响程度的角度，研究了

国家的相互关系[9-10]、国家的活跃程度[11]；一些学者

从情感角度，研究了公众对国家政策的评价[12]、社

会情绪的结构分布[13]等。由于GDELT数据集的长

时间跨度和实时更新特性，大量学者利用其进行冲

突事件的预测，所用的方法包括回归模型[14]、时间

序列模型[15]、隐马尔科夫[16]、频繁子图[17-18]等，也有一

些学者利用GDELT数据对宏观经济指标[19]、股市指

数[20]、原油价格[21]等进行了预测。新闻体现着其中

参与者间的交互作用，通过这些交互信息构建交互

网络，可以对参与者之间的关系进行长时间观察，

从而分析不同组织、不同国家之间的关系模式及其

变化规律[22-24]。但是，目前的研究大多是通过一些

指标统计进行现象分析，或者从方法论的角度进行

预测分析，而较少分析新闻数据中蕴含的交互作
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用，以及这些交互关系的时空变化规律。

网络分析，尤其是复杂网络理论自20世纪末以

来迅速兴盛和发展，在网络的统计特征、结构特性、

演化特征等方面都涌现了大量的研究[25-26]。利用复

杂网络方法对实体之间的关系进行建模构建网络，

可以很方便地对其中蕴含的关系进行分析，广泛应

用于生物网络、社交网络等领域。对于具有空间属

性的网络，即其节点具有位置属性的网络也被应

用于许多领域，如交通 [27]、贸易 [28]、迁徙 [29]等，通过

构建空间网络探究不同地理实体如城市、国家等

在交通、贸易、迁徙等方面的关系，对于区域发展

政策制定、交通规划等都具有重要的参考。不过，

利用某个特定领域如交通、贸易等的数据构建的

交互网络无法反映整体的关系，并且往往存在着

数据获取困难、数据更新慢等局限性，而 GDELT

包含着各种不同主题新闻的协同信息，并且能够

免费获取和实时更新，可以很好地研究不同地理

实体之间的交互关系。

本文基于 GDELT 数据集构建国家交互网络，

利用复杂网络的理论与方法探索网络特征，分析国

家之间的交互关系，并从时间角度探索这些交互关

系的变化趋势和发展规律。本文的研究可以为大

数据时代的国际关系探索提供一个新的视角。

2 数据与网络模型

2.1 GDELT数据介绍

GDELT 是由 Google Jigsaw 支持，美国乔治城

大学教授Kalev Leetaru于 2013年创建并发布的一

个新闻数据库，GDELT实时监测世界上印刷、广播、

网络媒体中的新闻，对其进行分析，提取出人物、地

点、组织和事件类型等关键信息，涵盖了从 1979年

至今的新闻媒体数据并每 15 min 进行更新 [5- 6]。

GDELT为免费开放的数据库，它将提取出来的信息

导出为 CSV 格式的表格，可以直接免费下载 [30-31]。

GDELT 提供了多种数据集，其中，事件库（Event

Database）和全球知识图（Global Knowledge Graph,

GKG）为 2个主要的数据集，会稳定进行发布和更

新，本文选取这2个数据集进行分析。

事件库（Event Database）提取了新闻中包含的

2个参与者、发生在二者之间的事件、参与者位置及

事件发生位置等信息，根据事件信息对新闻进行聚

合，每一条数据代表一个事件。需要特别说明的

是，事件库中采用冲突与调解事件观察（Conflict

and Mediation Event Observations，CAMEO）对事件

进行编码[32]，因此，事件库中提取的事件均为政治

合作或冲突的事件。事件库中数据包括58个字段，

本文选取 QuadClass、Actor1Geo_CountryCode、Ac-

tor2Geo_CountryCode这3个字段用于构建网络，其

中QuadClass用于标识事件的主要分类（1表示口头

合作、2表示实质合作、3表示口头冲突、4表示实质

冲突），Actor1Geo_CountryCode 为参与者 1 所在位

置的国家编码，Actor2Geo_CountryCode为参与者2

所在位置的国家编码。

全球知识图（Global Knowledge Graph, GKG）

扩展了事件库的功能，记录了新闻中出现的所有

的人员、组织、位置、情绪、主题、计数和来源信息，

并将以上信息形成一个“名称集（NameSet）”，根据

名称集对新闻进行聚合，每一条数据代表唯一的

一个名称集，包含所有含该名称集的文章。本文

选取 NUMARTS 和 LOCATIONS 2 个字段用于构

建网络，其中 NUMARTS 是指包括此条名称集的

源文档总数，LOCATIONS是指在新闻文本中能找

到的所有位置的列表，每个位置用“;”分隔，每个位

置字段中包含许多子字段，用“#”分隔，本文用到

第 3 个子字段 GEO_COUNTRYCODE 用于表示位

置的国家编码。

2.2 基于GDELT的国家交互网络构建

交互是指二者间的交流互动。本文中的国家

交互网络中的交互是指2个国家在新闻中的某种互

动关系。在事件库中，本文定义 2个国家共同参与

一个事件为一次交互。从事件库的一条数据中提

取的两个参与者间有交互，交互次数为 1。在全球

知识图中，本文定义 2个国家共同在一个新闻文档

中出现作为一次交互，全球知识图的一条数据中提

取的所有位置两两之间都有交互，交互次数为该条

数据的源文档总数（即NUMARTS）。

本文基于GDELT定义一个无向有权的国家交互

网络G=(V, E, l, w)，其中，点集V表示在GDELT中与

其它国家有交互的国家集合，边集E表示国家间的交

互集合，l表示节点的标识，本文用FIPS国家代码来标

识节点，w表示边权重，本文用两个国家的交互次数

作为边权重。例如，某时间段内中国和美国共交互10

次，则在该时间段的国家交互网络中代表着一条边e=

(u, v)，其中 l(u)=CN，l(v)=US，边权重w(e)=10。
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对于给定的时间段 t，国家交互网络的具体构

建方法为：首先，对 t时间内的所有数据，累计2个国

家间的交互次数。然后，以国家为节点，国家间的交

互为连边，总交互次数为权重，得到国家交互网络。

根据上述的交互网络构建方法，对于表1和表2

所示的事件库和全球知识图中的 3条示例数据，生

成的网络如图1所示。

表1 事件库数据示例

Tab. 1 Example of data in event database

Actor1Geo_CountryCode

CH

SY

US

Actor2Geo_CountryCode

US

RS

RS

表2 全球知识图数据示例

Tab. 2 Example of data in global knowledge graph

数目

2

4

5

位置

1#China#CH#CH#35#105#CH; 1#UnitedStates#US#US#39.828175#-98.5795#US; ;1#Canada#CA#CA#60#-96#CA

1#United States#US#US#39.828175#-98.5795#US; 1#Russia#RS#RS#60#100#RS

1#United States#US#US#34.04#-118.15#US; 1#Canada#CA#CA#60#-96#CA

3 实验与分析

3.1 国家交互网络的特征统计与分析

在全球，每天都有大量的新闻报导和各种各样

的事件发生，在GDELT中，每天都有 10~20万条数

据，足以构建一个复杂网络。但是，新闻往往具有

很强的时效性，短时间内的新闻可能受特定的事件

影响，因此本文利用不同时间长度的数据构建网

络，观察不同时间尺度网络的差别及网络随时间增

长的特性。本文选取 2017年 12月的第一天、第一

周和整月数据构建一天、一周、一月共3种时间尺度

的交互网络进行分析。

3.1.1 网络拓扑特征

本文首先对国家交互网络的整体拓扑特征进

行统计，从表 3可以看到，3种时间尺度中，网络节

点数N和连边数M都很大，在一天中，就有200多个

国家之间有交互（FIPS国家代码共274种），平均度

k代表在某时间段内一个国家平均与多少个国家有

过交互，图密度D代表国家间连接的紧密程度，从 k

来看，在一天之中，一个国家平均与 20多个国家共

同参与事件，与 140 多个国家共同在新闻中出现。

从 D 来看，一个月全球知识图的数据构建的网络

中，图密度高达 0.85，网络接近于全连接，也就是

说，一个月内国家两两之间几乎都在新闻中共同

出现，这些结果一定程度上受到 GDELT 存在一定

编码错误率的影响，但也说明整体上国家交互网

络连接十分紧密，国家之间交互很多。平均聚类

系数 C 和平均路径长度 L 都可以反映网络的小世

图1 国家交互网络示例

Fig. 1 Network constructed by example data

表3 国家交互网络拓扑特征统计结果

Tab. 3 Topological characteristics of national interaction network

数据源

事件库

全球知识图

时间

1天

1周

1月

1天

1周

1月

N

213

233

246

242

254

257

M

2420

5385

8861

17 032

25 023

27 960

k

22.723

46.223

72.041

140.760

197.031

217.588

D

0.107

0.199

0.294

0.584

0.779

0.850

C

0.514

0.613

0.678

0.813

0.923

0.941

L

2.080

1.877

1.732

1.424

1.222

1.150

A

-0.200

-0.201

-0.194

-0.154

-0.111

-0.059

注：N代表网络节点数；M代表网络连边数；k代表网络平均度；D代表网络图密度；C代表网络平均聚类系数；L代表网络平均路径长度；

A代表节点度的同配系数。
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界特性，在 2种网络中，C都较大而 L都较小，反映

了交互网络具有小世界特性，表明国家之间的连

通程度高。度同配系数A均为负值，反映该网络是

非同配网络，总体上度值较小的国家倾向于与度

值较大的国家相连，度值较大的国家倾向于与度

值较小的国家相连。

3.1.2 网络无标度特征分析

在复杂网络中，节点连接机制与规则网络和随

机网络不同，不是固定或随机地选择边进行连接，

而是带有一定偏好，如偏向于和网络中重要的节点

进行连接[33]，这种机制导致了节点之间的连接状况

具有不均匀分布特性，无标度性质就是描述这种分

布的不均匀性。

无标度性质通常通过统计网络中的资源分布

是否符合幂律分布来衡量，常见的幂律分布模型有

Zipf定律[34]、Pareto定律[35]等，幂律分布的通式如式

（1）所示，其中 x、y是正的随机变量，C、α均为大于

零的常数[36]。本文取 x的互补累计概率函数（Com-

plementary Cumulative Distribution Function，CCDF）

作为 y来进行幂律分布分析，相对于直接取 x概率

函数可以消除一些统计误差，如式（2）所示，

P(X ≥ x) 为值大于x的概率，即互补累计概率函数。

y = Cx-α （1）
P( )X ≥ x = Cx-α （2）

在双对数坐标下幂律分布将表现为一条斜率

为幂指数的负数的直线，这一线性关系是判断给定

的实例中随机变量是否满足幂律分布的依据。由

于实际系统中变量的取值往往有限并且受到系统

规模的限制，即使系统服从幂律分布，抽样次数太

多形成的饱和效应会导致数据在双对数坐标下发

生凸离原点的情形，分形学家Mandelbrot对Zip模

型进行了改进，提出了 Zipf-Mandelbrot 定律，引入

一个平移参数 ρ，使得这种凸离原点的情形可以得

到比较理想的拟合曲线，数据越饱和，ρ的值也就

越大[37]。文中由于GDELT每天都有上万条记录，造

成数据的饱和，所以本文根据 Zipf-Mandelbrot 定

律，利用式（3）作为拟合函数。

P( )X ≥ x = C(x + ρ)-α （3）
度分布常常作为衡量网络的无标度性的标准，

本文构建的国家交互网络为加权网络，由于边权值

的引入，相对于节点度分布，节点强度分布更加适

合于衡量网络的无标度性质，节点强度分布可以反

映整体上网络连接的不均匀性。对某单个节点，其

不同连接边的强度（即边权值）往往也存在着很大

的差异，即一个国家与其它国家的交互强度存在较

大差异。所以，本文从节点强度分布和单节点连接

边的强度分布分析网络在整体上和局部上的无标

度特征。

（1）节点强度分布

首先，本文统计节点强度的分布，对于基于事

件库构建的国家交互网络，节点强度即为加权度，

代表某时间段内一个国家与其他国家共同参与事

件的总次数。对于基于全球知识图 构建的国家交

互网络，因为其统计了一条新闻中的多个位置，导

致一个国家在一个新闻出现会与多个国家产生连

接，利用加权度计算节点强度将导致一些重复计

算，所以本文用统计的国家在新闻中出现的总次数

（即在位置中包含某个国家的新闻文档数总和）代

替加权度作为节点强度进行分析。节点强度分布

的统计结果如图2所示。

如图2所示，图2(a)和图2(b)为双对数坐标下国

家交互网络的节点强度累计概率分布，图2(c)和图2

(d)为将节点强度平移后得到的分布图，即对每个节

点强度值都加一个平移参数 ρ。不论是一天还是一

周或一月内，节点强度的分布都可以用 Zipf-Man-

delbrot 函数很好地拟合，证明该分布为无标度分

布，在一段时间内，不同国家的强度有很大的差异，

对于基于事件库构建的网络，说明在一段时间内，有

极少数国家参与事件的次数特别多，而大多数国家

的参与次数都很少。对于基于全球知识图构建的

网络，说明在一段时间内，极少数国家在新闻中出现

的次数特别多，而大多数国家很少在新闻中出现。

本文提取出节点强度排名前20的国家，分析哪

些国家参与事件或在新闻中出现次数最多，也反映

着国家在网络中的重要性。本文根据一个月数据

构建的国家交互网络进行排名，以减弱短时间内发

生的事件对网络的影响，统计结果如图3所示。

图3显示了2个数据集构建的国家交互网络中

节点强度排名前20的国家。从图3可以看出，美国

的节点强度远高于其它国家，占比分别为 13%和

16%，其它国家之间的差距不是很大，占比都在10%

以下。在基于事件库构建的网络中，美国、以色列、

俄罗斯、中国、英国等处于前20的位置，说明这些国

家参与事件的次数较多。在基于全球知识图构建

的网络中，美国、英国、中国、加拿大、俄罗斯等国家

处于前20的位置，说明这些国家在新闻中出现的次
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数较多，也就是说在新闻中被提及的更多，即更受

媒体关注。

（2）单节点连接边的强度分布

本文以中国为例，提取在国家交互网络中与中

国相连接国家的边强度，分析中国与其它国家之间

交互强度的差异。统计结果如图4所示。

如图4所示，图4(a)和图4(b)为双对数坐标下与

中国相连接国家的边强度分布图，图 4(c)和图 4(d)

为将边强度平移后得到的分布图。可以看出，中国

与其他国家的交互强度分布满足无标度分布，说明

中国与极少数国家共同参与事件很多或经常在新

闻中共现，而与大多数国家很少有事件交互或被新

闻共同提及。

图 5（见第 21 页）显示了与中国交互强度排名

前20国家，图5(a)反映了中国与哪些国家共同参与

事件的次数较多，图 5(b)反映了中国与哪些国家经

注：横坐标为节点强度排名前20的国家；纵坐标为该国家的节点强度占网络节点强度的比重。

图3 2017年12月国家交互网络节点强度排名前20国家分布

Fig. 3 Top 20 countries of node strength in national interaction network in December, 2017

注：S代表节点强度大小；C(S)代表节点强度至少为S的概率；(c)、(d)为对每个节点强度值都加一个平移参数 ρ。

图2 双对数坐标下国家交互网络的节点强度累计概率分布

Fig. 2 CCDF of node strength in national interactive network under double logarithmic coordinates
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常在新闻中共同出现。可以看出，中国与美国的交

互最多，美国的占比分别为 14%和 13%，而其他各

国的差距不是很大，占比都在10%以下，除美国外，

和中国共同参与事件的次数较多的国家有朝鲜、俄

罗斯、韩国、日本等，和中国经常在新闻中共同出现

的有日本、印度、英国、俄罗斯等。

3.2 国家冲突事件交互网络的时序变化分析

新闻往往是对一些特定的有重大意义的事件

进行报导，如果有重大的事件发生，往往会出现大

量的新闻报导，也就会导致构建的交互网络中的信

息发生一些突然的变化，由此可以推断，网络的突

然变化往往意味着一些重大的事件的发生，对于基

于事件库构建的国家交互网络，其中每一次交互都

意味着两个国家之间发生了某种冲突与调解事件，

所以，如果国家在此交互网络中的节点强度或者与

某个国家的交互边强度的突然增长，往往意味该国

家内发生了较为重大的冲突与调解事件，反之突然

的下降往往意味着事件的平息。

为验证以上推断，本文构建了冲突事件交互网

络，在事件库中，其中的QuadClass字段对 4大类事

件类型（口头合作、实质合作、口头冲突、实质冲突）

进行了划分。利用QuadClass字段对事件库进行筛

选，选择其等于4（即表示发生实质冲突）的事件，构

建冲突事件交互网络。在冲突事件网络中，某国家

的节点强度或某两个国家间的边强度突然变化意

味着可能发生了国家间的冲突。本文对冲突事件

交互网络在2017年中的变化进行探测，统计各月相

对于上一个月的变化情况，并分析其变化与当月发

生事件的联系。

首先，本文统计了2017年中各月的冲突事件数

的总体变化情况，如图 6所示为相邻两个月之间的

冲突事件总数的差值分布。

图 6中可以看到，除 2月、6月、8月相对于上月

冲突事件数在增加，其它月份的冲突事件数都在减

少，其中6月份的冲突事件数增长最多，这可能是受

2017年6月中东地区断交事件、中印边境冲突等事

件的影响，说明该月发生了较多的冲突事件。

接下来本文对节点强度及边强度变化分别进

行统计，首先观察其变化量的总体分布，由于每个

月的变化量分布大致相似，本文统计 2017年 12月

图4 双对数坐标下与中国相连接国家的边强度累计概率分布

Fig. 4 CCDF of edge strength of countries connected to China under double logarithmic coordinates

20



1期 秦 昆 等：GDELT数据网络化挖掘与国际关系分析

相对于11月的变化量，如图7所示。

图7为节点强度及边强度变化量的分布图。从

图 7可以看出，节点及边强度的增长量或减少量分

布都符合幂律分布，即大多数节点或边的增长或减

少量都很小，少数边的增长量或减少量很大，而这

些少部分变化较大的节点或边就意味其对应的国

家可能发生了某些冲突事件。

为具体观察节点与边的变化与冲突事件的关

系，本文抽取出每月中节点强度及边强度的增长量

或者减少量最大的国家或国家对，对比该国家或两

个国家在当月发生的事件进行来分析。统计结果

如图8所示。

图8显示了各月节点强度或边强度变化最大的

节点或边。从图8可以看出，图8(a)和图8(b)之间存

在一定的对应关系，对于某月中节点强度变化最大

注：纵坐标为后一个月相对前一个月的冲突事件变化量；红色柱

面表示冲突事件数相对于上个月有所增长，蓝色柱面表示冲突事件

数相对上月下降。

图6 2017年各月实质冲突事件数变化

Fig. 6 The growth distribution of material conflict

number in 2017

注：横坐标与中国交互强度排名前20个国家；纵坐标为该国家与中国的交互强度占中国与其它国家的总交互强度的比重。

图5 2017年12月与中国交互强度排名前20国家分布

Fig. 5 Top 20 countries of interaction strength with China in December, 2017
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的国家，往往其与某国家的交互边强度在该月中变

化量也最大，说明该国家节点强度的变化可能是由

于其与某国家之间的交互强度变化导致的，即 2个

国家间可能发生了某些冲突事件。如 2017年 2月

相对于1月节点强度增长量最大的为朝鲜，相应的，

此时边强度增长量最大的为朝鲜和马来西亚，在 2

月两国正因为吉隆坡机场事件发生冲突，可以推断

可能这起事件引起了朝鲜和马来西亚在冲突事件

交互网络中的变化，验证了本文用网络的变化来推

断事件发生的思想。另外，前一个月增长量最大的

节点或边在下一个月变成了减少量最大的节点或

边，这意味着发生事件的平息。如2017年4月叙利

亚节点强度增长量最大，相应地，叙利亚与美国的

交互边强度增长量也最大，可以推断可能是 4月美

国空袭叙利亚事件所导致；到 2017年 5月，可其相

对 4月节点强度减少量最大的为叙利亚，边强度减

少量最大的为美国和叙利亚，可以推断该事件到 5

月已经基本平息。根据分析可以看出，冲突事件交

互网络随时间变化与该事件内发生的事件有着很

大的联系。通过网络的变化可以探测事件的发生，

这可以为事件探测、分析及预测提供思路。

4 结论与展望

本文基于 GDELT 构建国家交互网络，并利用

复杂网络的理论和方法对其进行挖掘，通过对国家

交互网络的特征进行统计和分析，探索了国家之间

的交互关系，进一步分析了国家冲突事件交互网络

的时序变化规律，主要结论如下：

（1）基于 GDELT 中的事件库和全球知识图两

个数据集构建了国家交互网络，通过对网络的拓扑

特征进行统计，发现网络连接紧密，具有明显的小

世界特性，说明国家在新闻中的交互很多，国家之

间连通程度高。

注：纵坐标为后一个月相对前一个月的节点强度或边强度变化量；红色点表示相对于上个月节点强度或边强度增长量最大的节点或边；

蓝色点表示节点强度或边强度相对上月减少量最大的节点或边。

图8 2017年各月节点及边强度增长量或减少量最大的节点或边分布

Fig. 8 The growth distribution of node/edge strength with the largest increase or decrease per month of 2017

图7 2017年12月相对于11月的节点强度和边强度变化量分布

Fig. 7 The growth distribution of node/edge strength in December 2017 versus November 2017
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（2）对国家交互网络的节点强度、单节点的连

接边强度分布进行了统计，发现二者的分布具有明

显的无标度特性，说明网络连接在整体和局部上都

呈现不均匀分布性，只有极少数国家与其它国家有

大量交互，而大多数国家与其它国家的交互都很

少，一个国家只与极少数国家有大量交互，而与大

多数国家的交互都很少。

（3）提取了 2017年各月的冲突事件，构建了国

家间冲突事件交互网络，对其每月的变化进行统

计，并分析该变化与当月中发生的冲突事件的联

系，可以发现网络的突然变化往往意味着一些重大

的事件的发生，这可以为事件的探测、分析及预测

提供思路。

本文利用复杂网络理论与方法对GDELT数据

进行网络化挖掘并分析国家之间的交互关系，从而

为国际关系分析和区域发展策略提供了一些参

考。进一步的研究包括：①分析一些特殊事件前后

的国家网络的变化规律；②进一步论证国家关系的

小世界特性和无标度特性；③研究网络化数据挖掘

的时空演变与预测分析方法。
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