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收稿日期：２０１９０９１０；在线发布日期：２０２００２１６．本课题得到国家自然科学基金项目（６１５７２２５０，Ｕ１８１１４６１）、江苏省科技支撑计划项目
（ＢＥ２０１７１５５）、江苏省软件新技术与产业化协同创新中心资助．麦丞程，博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）学生会员，主要研究方向为
大规模文本分析与事件检测等．Ｅｍａｉｌ：ｍａｉｃｃ＠ｓｍａｉｌ．ｎｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．陈玉婷，硕士研究生，主要研究方向为并行计算与事件检测等．仇学明，
硕士研究生，主要研究方向为社会计算与大数据．刘　健，硕士研究生，主要研究方向为机器学习、数据挖掘．赵　博，博士研究生，主要
研究方向为主题模型与深度学习等．袁春风，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为体系结构与并行计算、操作系统．
黄宜华（通信作者），博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为大数据、云计算、并行计算．Ｅｍａｉｌ：ｙｈｕａｎｇ＠ｎｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．

公共服务热线中基于地域自适应的
突发事件实时检测方法

麦丞程　陈玉婷　仇学明　刘　健　赵　博　袁春风　黄宜华
（南京大学计算机软件新技术国家重点实验室　南京　２１００２３）

（南京大学计算机科学与技术系　南京　２１００２３）

摘　要　随着信息技术的普及应用，城市公共服务热线平台累积了大量亟待分析的民生诉求数据．传统事件检测
方法缺少对于地域模式的考虑，同时，其所依赖的ＧＰＳ地理信息也不易获得．因此，难以直接运用现有的突发事件
检测方法挖掘公共服务热线中潜在的民生突发事件．为此，本文提出了一种基于地域自适应的突发事件实时检测
方法（ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ）．首先，提出一种基于增量式Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ模型的突发词识别算法，克服了现有批处理式Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ
模型的局限性，可从流式增量数据中实时识别突发词汇；然后，提出一种基于分层语义分析的候选突发事件识别算
法，以突发词为线索，先根据突发词的主题层语义信息确定突发主题事件，再根据诉求记录的事件层语义信息将每
个突发主题事件进一步细分为多个候选突发事件；最后，提出一种基于事件地域树的地域模式自适应识别算法，通
过构建包含市级、区级、街道级三层结构的事件地域树，并通过基于ＫＬ距离的事件地域分布检验与优化，自适应
地识别不同事件发生的地域模式，过滤候选突发事件中的噪声数据，得到最终的突发事件．在城市公共服务真实数
据集以及Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集上的实验结果表明，与目前最新的方法对比，本文方法具有更高的检测准确率和更快的计
算性能，能够有效地检测出数据流中的突发事件，算法具备良好的数据和系统可扩展性．本文方法已经成功落地应
用于江苏省公共服务热线平台，提供高效的自动化和智能化突发事件检测服务．

关键词　事件检测；突发性分析；地域自适应；公共服务热线；数据挖掘
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ｇｕｉｄｉｎｇｒｏｌｅｆｏｒｔｈｅｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｈａｓｂｅｅｎ
ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙａｄｏｐｔｅｄａｎｄｖａｌｉｄａｔｅｄｂｙｔｈｅｃｉｖｉｃｐｕｂｌｉｃｓｅｒｖｉｃｅｐｌａｔｆｏｒｍｏｆＪｉａｎｇｓｕｐｒｏｖｉｎｃｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｂｕｒｓｔｉｎｅｓｓａｎａｌｙｓｉｓ；ｒｅｇｉｏｎａｄａｐｔａｔｉｏｎ；ｐｕｂｌｉｃｓｅｒｖｉｃｅｓｈｏｔｌｉｎｅｓ；ｄａｔａ
ｍｉｎｉｎｇ

１　引　言
随着大数据相关治理理念、技术与支撑平台在

各个垂直行业的落地与逐步成熟，城市公共服务热
线平台作为政府部门及其各级成员单位的重要组成
部分，已经累积了大量民生相关，覆盖教育、医疗、就
业等多个领域的诉求记录．以江苏省为例，据统计，
公共热线服务平台全年累计访问量超过３．３亿次，
每年诉求工单记录增量超过１５００万条，是聆听民
意、解决民生问题的基础大数据平台①．因此，从海
量诉求记录中实时、准确地检测突发事件是发现民

生突发问题、助力政务服务的必要环节，具有重要的
社会价值．

信息传播媒介的演进使得事件检测方法的发展
日新月异．早期事件检测方法的数据来源主要是新
闻报道．例如，文献［１］将新闻文档映射到向量空间
模型中，并将相似度超过给定阈值的文档汇总为一
个事件．若某个事件出现的频率超过其历史均值，则
认为该事件是一个突发事件．文献［２］利用二项分布
对新闻报道中各个词汇出现的频率进行建模，并将
其中呈突发性增长趋势的词汇作为突发特征，然后
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将使得这些突发词汇出现概率最大化的新闻报道集
合作为突发事件．文献［３］则将新闻事件细分为周期
事件与非周期事件，同时，采用傅里叶变换识别文档
中词汇的突发周期．

受限于数据来源，这类事件检测方法的局限性
在于：（１）新闻报道较长的时延导致事件检测的实
时性不足；（２）对于文本长度更短、内容书写更加不
规范的社交媒体中的突发事件检测效果有待提升．
２０１０年以后，社交媒体的兴起对突发事件检测

提出了新的挑战．为了提高事件检测的实时性，文
献［４］对Ｔｗｉｔｔｅｒ数据流进行时间窗口的划分，并且
假设每个时间窗口内Ｔｗｅｅｔ中词汇的产生服从高
斯分布．如果某个词汇出现的概率超过其期望值
２倍标准差，则将该词汇识别为突发词特征，从而快
速捕获潜在突发事件．类似地，文献［５］利用狕分数
来衡量Ｔｗｅｅｔ记录中词汇的突发性，定位突发事件
发生的时间窗口．

由于微博、Ｔｗｉｔｔｅｒ等自媒体的文本长度更短，
内容书写也更加随意，基于传统文本聚类的事件
检测方法面临挑战．文献［４］利用Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ作为外
部语料，对Ｔｗｉｔｔｅｒ文本内容进行规范化与短语重
组处理，提升文本质量．Ｚｈａｎｇ等人发现微博文本流
中情感符号也存在突发现象，提出一种基于情感符
号的在线突发事件检测算法，扩展了短文本的语义
信息［６］．

此外，移动智能设备提供的ＧＰＳ定位数据对提
高突发事件检测的准确率具有重要作用．文献［７］根
据Ｔｗｉｔｔｅｒ的ＧＰＳ地理定位对事件发生的地址空
间进行网格划分，将某个空间网格中呈爆发性增长
趋势且语义相似的Ｔｗｅｅｔ集合检测为一个事件．文
献［８］则利用Ｅｐａｎｅｃｈｎｉｋｏｖ核函数［９］将地理位置相
近且语义相似的Ｔｗｅｅｔ记录进行聚合，过滤掉语义
上相似却发生在不同地方的噪声数据．

近年来，社会信息化程度的日益提升促使公共
服务热线平台亟需从海量诉求记录中发掘民生相关
的突发事件．但是现有面向社交媒体的突发事件检
测方法与之相比存在较大差异性，难以直接复用，相
关的研究也很少．表１给出了公共服务热线平台中
诉求记录样例．这两类突发事件检测对象的区别总
结如下：

（１）在数据来源上，面向社交媒体的突发事件
检测方法依赖微博、Ｔｗｉｔｔｅｒ等社交媒体提供的
ＧＰＳ坐标信息．文献［１０１１］统计发现Ｔｗｉｔｔｅｒ上大
约只有２％的Ｔｗｅｅｔ数据带有ＧＰＳ地理标签，更多

无ＧＰＳ坐标定位的数据还有待开发利用，例如公共
服务热线平台上的海量民生诉求数据；

（２）在数据采集上，由于ＧＰＳ坐标信息采集难
度大，现有突发事件检测方法难以直接应用在缺少
精确ＧＰＳ定位信息的公共热线、政务服务等多个汇
集大量民生诉求的垂直行业中；

（３）在数据构成上，社交媒体数据中的地址信
息为ＧＰＳ坐标，而公共服务热线平台中地址信息则
以文本地址为主．由于ＧＰＳ坐标缺乏语义信息，对
于某些发生在同一个地区或行政区划内的事件，其
包含的各个数据记录的ＧＰＳ坐标可能相距较远，这
将导致发生范围涉及多个地域的广域事件被错误地
拆分成多个局部事件，增高事件检测重复率，同时，
也难以过滤掉局部事件中的噪声数据．

表１　真实诉求工单记录样例
记录编号 ９９ｘｘｘｘ０２５７１
时间　　 ２０１８／０３／０１１９：１３：１５
诉求内容 “江宁区东山街道金盛路美食烧烤店，

此处油烟直排主干道，油烟扰民．”
区域代码 ０２５

为了解决上述问题，扩展突发事件检测研究的
对象，弥补现有应用场景的空白，本文围绕突发词实
时检测、候选突发事件聚类与突发事件地域模式自
适应识别这三个核心内容，提出一种基于地域自适
应的突发事件实时检测方法（ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ）．首次
在公共服务领域，在诉求记录缺失ＧＰＳ坐标的情况
下，充分利用诉求记录中的文本地址进行事件地域
分布模式的自适应识别，实现对于突发事件实时、准
确的识别．

本文的主要创新点与贡献如下：
（１）提出一种基于增量式Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ模型的突

发词实时检测算法，克服了现有批处理式Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ
模型的局限性，实现对于流式增量数据的高效突发
词实时检测分析；

（２）提出一种基于分层语义分析的候选突发事
件识别算法．先根据突发词的主题层语义生成突发
主题事件，再根据诉求记录的事件层语义对每个突
发主题事件进行更细粒度的划分，形成候选突发事
件，提高候选突发事件识别的精度；

（３）首次提出一种基于事件地域树的地域模式
自适应识别算法，根据地域范围对候选突发事件进
行拆分与噪声数据过滤，减低事件检测的重复率；

（４）应用城市公共服务热线真实数据集的实验
结果，验证了本文提出方法的有效性；
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（５）相关研究成果已经成功落地应用于江苏省
公共服务热线平台．

本文第２节介绍相关工作；第３节给出ＲＡＥ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ方法的整体框架；第４节介绍基于增量式
Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ模型的突发词实时识别算法；第５节阐述
候选突发事件识别算法；第６节给出突发事件地域
模式自适应识别算法；第７节进行了实验与分析；
第８节对本文进行了总结与展望．

２　相关工作
根据突发事件发生的地域范围不同，现有的突

发事件检测方法可以分为基于广域模式与基于局部
模式的突发事件检测方法．

呈局部模式爆发的事件主要集中在某一个局部
地域范围中，例如某社区发生停水、某社区存在违建
乱搭现象、某地因道路施工而发生拥堵等事件．文献
［８］针对Ｔｗｉｔｔｅｒ数据流，提出了一种基于ＧＰＳ坐
标的局部事件实时检测算法．文献［１２］提出了一种
基于多模态的嵌入模型ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ．该模型将
Ｔｗｉｔｔｅｒ数据的地理信息、时间信息与语义信息映
射到同一个隐式向量空间中，然后采用基于混合贝
叶斯模型的聚类算法，从Ｔｗｉｔｔｅｒ数据流中检测突
发事件．文献［１３］通过统计某个地域范围内微博热
词出现的频率、关联用户数量以及转发、阅读、评论
等社交行为发生次数，进行突发词汇检测，并在突发
词关联网络中采用层次聚类方法生成突发事件．文
献［１４］提出了一种可定制化的时空事件检测方法．
用户可以根据自身关注的不同领域进行特定事件检
测．先从数据中发现该事件，然后再确定其发生的地
域范围．文献［１５］则提出了一种地理时序模式挖掘
算法，先利用聚类算法对微博进行聚类，然后，如果
某个地域内某类微博的数量显著增加，则认为该地
域发生突发事件．

这类方法的优势在于，能够提高某个局部地域
范围内事件检测的准确率，减少噪声数据的引入．但
是其局限性在于，会错误地把发生范围涉及多个不
同局部地域的广域事件拆分为多个局部事件，增高
事件检测的重复率，导致准确率下降．

呈广域模式爆发的事件大多涉及多个局部地域
范围，例如台风、地震等灾害事件．文献［１６］提出了
一种基于Ｔｗｉｔｔｅｒ数据的地震事件实时检测方法．
利用粒子滤波器判断某条Ｔｗｅｅｔ是否与地震事件
相关，如果与地震相关的Ｔｗｅｅｔ数量激增则触发系
统报警．文献［１７］则通过计算Ｔｗｅｅｔ中单词出现频

率加速比的方式，快速识别突发词汇，并提出一种基
于单一主题模型的突发词汇聚类算法ＴｏｐｉｃＳｋｅｔｃｈ．
该算法将语义相似的突发词汇检测为同一个事件．
由于未对地址信息进行细分处理，该算法存在将语
义相似但实则发生在不同局部地域的不同事件误判
为同一个广域事件的局限性．文献［１８］应用小波变
换与自相关系数来度量数据流中词汇的突发性，然
后根据互相关系数将突发词汇构建为一种图结构，
再通过子图划分确定突发事件．文献［１９］以不同国
家为地域单位，提出一种基于位置感知的事件检测
模型．首先从Ｔｗｅｅｔ文本内容中获取地域信息，然
后将事件表示为其所涉及的国家范围与参与讨论用
户数量的向量，最后基于向量间欧氏距离进行事件
识别与检测．

这类方法都是为广域突发事件检测而设计的，
如果直接将这些方法应用到公共服务领域，会引入
更多的噪声数据，降低事件检测的准确率．

上述工作对突发事件检测做了许多有益的探
索，也取得了一些研究成果．然而，目前还缺少一种
能够根据事件性质的不同，自适应地确定其地域突
发模式的事件检测方法．对此，本文提出了一种基于
地域自适应的突发事件实时检测方法，该方法能够：

（１）对流式增量数据进行实时突发事件检测；
（２）通过基于分层语义分析的候选突发事件识

别算法提高候选突发事件检测的准确性；
（３）自适应地识别事件发生的地域模式，将分

布在各个局部地区的广域突发事件，聚合为一个完
整的突发事件，同时，能够过滤局部突发事件中存在
的噪声数据，降低事件检测的重复率，提高事件检测
准确性．

３　犚犃犈犇犲狋犲犮狋犻狅狀方法框架
基于地域自适应的突发事件实时检测方法

ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ的整体框架如图１所示．

图１　ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ方法框架
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该方法由３个主要部分组成：
（１）增量式突发词实时识别．提出一种增量式

Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ模型，对诉求记录数据流中词汇的突发状
态进行实时识别；

（２）基于分层语义分析的候选突发事件识别．
采用主题模型实现对于描述相同主题事件的突发词
聚类，再利用文本聚类算法，如犓Ｍｅａｎｓ聚类算
法［２０］，生成候选突发事件；

（３）突发事件地域模式自适应识别．通过构建
包含市级、区级、街道级地址的事件地域树，自适应
识别不同事件发生的地域模式．在此基础上，对候选
突发事件进行噪声数据过滤，并根据缓存的历史事
件信息，实时获得最终的突发事件．

各部分工作将分别在第４、５、６节中给出．

４　增量式突发词实时识别算法
突发词识别对于突发事件检测具有良好的线索

作用，其主要思想是判断某个时间窗口内某个词
汇出现的频率是否激增．如果是，则有可能存在突发
事件［１３］．

现有基于Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ［２１］模型的突发词识别算法
只能以批处理的方式对给定时间窗口内的全量数据
进行突发词识别．但是，其无法对流式增量数据场景
下的突发词实时识别．

考虑到公共服务热线中的诉求记录天然包含有
序的时序信息，是一种典型的时序数据流．因此，我
们对现有的批处理式Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ模型进行改进，提
出一种适用于流式数据的增量式Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ模型，
克服了现有批处理式Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ模型的局限性，实
现突发词汇的实时识别．该模型结构如图２所示．

图２　增量式Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ模型
在增量式Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ模型中，单词狑的突发行

为被描述为一段时间窗口内突发状态与非突发状态
的相互转换过程．状态变量狊狋表示单词狑在第狋时
刻的突发程度．若狊狋＝１，则该单词处于突发状态，即
为突发词；若狊狋＝０，则该单词处于非突发状态．观测
变量狓狋表示单词狑在时刻狋时与上次该单词出现
时刻狋－１之间的时间间隔．

假设单词狑以一定概率随机出现，单词狑前后

两次出现的时间间隔狓服从的概率分布记为
犅（狓狋＋１，狊狋＋１）＝α狊狋＋１犲－α狊狋＋１狓狋＋１，α狊狋＋１＞０，狊狋＋１＝０，１（１）
其中，犅（狓狋＋１，狊狋＋１）表示输出观测值狓狋＋１的概率，
α狊狋＋１表示狋＋１时刻单词狑在突发状态狊狋＋１的条件
下的产生速率，记为

α狊狋＋１＝（犖狑／犜）·犵狊狋＋１，犵＞１ （２）
犖狑表示给定时间窗口〈犠犻狀狊，犠犻狀犲〉内单词狑出现
的总次数，犜表示时间窗口〈犠犻狀狊，犠犻狀犲〉的跨度．

从状态狊狋转移到状态狊狋＋１的总体代价函数为
　犃（狊狋，狓狋＋１，狊狋＋１）＝τ（狊狋，狊狋＋１）－ｌｎ犅（狓狋＋１，狊狋＋１）（３）
状态狊狋＋１取值为０或１．τ（狊狋，狊狋＋１）表示从状态狊狋转移
到狊狋＋１的转移代价，表示为

τ（狊狋，狊狋＋１）＝
（狊狋＋１－狊狋）γｌｎ犖狑，狊狋＝０→狊狋＋１＝１
０， 狊狋＝１→狊狋＋１烅烄烆 ＝０（４）

规定从突发状态狊狋＝１转移到非突发状态狊狋＋１＝０的
代价为０，超参数γ取值在实验部分给出．

为了对实时诉求记录数据流进行增量式突发词
识别，本文给出增量式Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ模型中第狋＋１时
刻单词狑状态的计算公式：

狊狋＋１＝ａｒｇｍｉｎ狊狋＋１＝｛０，１｝
犃（狊狋，狓狋＋１，狊狋＋１） （５）

求得使代价函数犃最小化的狊狋＋１值，即为单词
狑在狋＋１时刻的状态．若狊狋＋１＝１使得犃最小，则
该单词在狋＋１时刻为突发词．

５　基于分层语义分析的候选突发事件
识别算法
根据观察，我们发现突发事件的发生通常伴随

着多个相关突发词的出现．为了根据突发词挖掘出
相对应的突发事件，同时为了避免因直接针对大量
短文本诉求记录进行聚类而造成的数据稀疏性问
题，本文提出一种基于分层语义分析的候选突发事
件识别算法，其设计思想如下：

（１）主题层语义分析．本文通过引入主题模型
捕获突发词的隐层主题语义相似度信息，将隶属于
同一个主题的突发词进行聚类，指明包含这些突发
词的诉求记录与突发主题事件聚类结果间的关系．
文献［２２］曾指出将现有的主题模型直接应用于短文
本诉求记录上效果不佳，为此，本文给出了一种将短
文本诉求记录聚合为长文本数据的方法：

首先，假设在时间窗口〈犠犻狀狊，犠犻狀犲〉内存在犖
个突发词，根据第４节突发词识别结果，将所有包含
突发词狑犻（１犻犖）的诉求记录聚合为一个长文
档，记为犇狑犻．对所有突发词执行相同操作，得到长
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文档集合犆＝｛犇狑１，…，犇狑犻，…，犇狑犖｝．
然后，运用主题模型在长文档集合犆上训练得

到“文档主题”分布θ与“主题词”分布φ．对于诉
求记录狉，根据Ｇｉｂｂｓ采样公式：

狆（狕犽犻＝犽｜狕!犽犻，狑），１犻犓 （６）
计算该记录狉中的主题分布φ．其中犓表示犆中所
有的主题数量，狑表示狉中的所有词汇向量，狕犽犻表示
狉中的第犽犻个主题．

最后，选择狉中出现概率最高的主题犽ｍａｘ作为
该记录的隶属主题，并将隶属于相同主题犽的记录
识别为突发主题事件犜犈犽．

（２）事件层语义分析．在获得突发主题事件的
基础上，我们发现属于同一个突发主题事件的诉求
记录集合中时常混杂较多的噪声数据．例如，诉求记
录１：“广州路社区因道路施工发生停水，请尽快恢
复”；诉求记录２：“广州路社区发生停水，有施工队
在附近施工”，诉求记录３：“上海路水管破裂，道路
无法通行”都会被识别为与“停水”相关的突发主题
事件．但实际上，诉求记录３显然不是某个特定社区
的停水问题，而是由水管破裂引起的交通问题．

为了将突发主题事件进一步细分为多个具体的
候选突发事件，过滤其中的噪声数据，本文进一步采
用文本聚类算法对每个突发主题事件犜犈犽中的诉求
记录集合再次进行事件层级上的语义聚类，最终得到
了更细粒度的事件聚类结果，并将每个聚类结果识别
为候选突发事件犈犮，同时将由所有候选事件组成的
候选突发事件集合记为犛犈犮，犛犈犮＝｛犈犮１，…，犈犮狀｝．

通过上述基于分层语义分析的候选突发事件识
别算法，可以在突发事件检测过程中充分利用突发
词及其对应诉求记录的隐层主题语义信息与事件层
语义信息，实现对于候选突发事件识别结果的不断
细分取精．

６　地域模式自适应识别算法
在获得候选突发事件之后，为了进一步确定事

件发生涉及的地域范围，提升突发事件检测的准确
性，本文提出了一种基于事件地域树的地域模式自
适应识别算法．

首先，判断事件的发生是否与地域相关；若相
关，则构建事件地域树，自适应识别该事件发生的地
域模式；若不相关，则直接根据事件的语义信息进行
事件聚类．然后再根据识别的地域模式对第５节中
得到的候选突发事件进行噪声数据过滤，得到最终
的突发事件．

６１　地域相关性判别
给定候选突发事件犈犮，其包含的每条记录记为

狉，犈犮＝｛狉１，…，狉犻，…，狉｜犈犮｜｝，其中，犈犮表示候选事
件犈犮中的记录数量．本文采用ＮＬＴＫ①提供的命名
实体抽取工具对每条记录狉进行地域信息抽取，并
保存在其地域集合犚犲犵犻狀犛犲狋（狉）中．设指示函数：

犐（狉）＝１，犚犲犵犻狀犛犲狋（狉）≠０，犚犲犵犻狀犛犲狋（狉）＝｛  （７）
给出地域相关性阈值τ，根据算式（８），若犈犮中

包含地域信息的记录狉犻的比例超过τ，则认为该候
选事件犈犮的发生与地域相关．

∑
狘犈狘

犻＝１
犐（狉犻）
｜犈｜τ （８）

６２　事件地域树的定义与构建
６．２．１　事件地域树的概念及定义

以南京市诉求记录为例，候选事件犈犮中记录狉
的犚犲犵犻狀犛犲狋（狉）一般呈现为｛南京市，鼓楼区，宁海
路街道｝，｛ｎｕｌｌ，玄武区，新街口街道｝，｛ｎｕｌｌ，ｎｕｌｌ，夫
子庙街道｝等多层级结构．本文结合国家统计局全
国行政区划信息②，补全犚犲犵犻狀犛犲狋（狉）中缺失的各层
级地域信息（标识为ｎｕｌｌ），将所有记录狉的地域信
息规范化为｛ｘｘ市，ｘｘ区，ｘｘ街道｝的形式，记为
｛犔１，犔２，犔３｝，形成一种三层事件地域树的结构．先
给出事件地域树的基本符号解释与定义．

定义１．　事件地域树（犈犜狉犲犲）．事件地域树是
一种层数为３且满足３个条件的多叉树结构：

（１）第１层（市级）中，存在唯一一个地域节点，
也是该事件地域树的根节点，记为犔１．其数值｜犔１｜
表示候选事件中包含地址犔１的记录数量．

（２）第２层（区级）中，对犔１细分为犎个地域节
点，其中第犻个节点记为犔２犻，犻∈［１，犎］．其数值｜犔２犻｜
表示候选事件中包含地址犔２犻的记录数量．

（３）第３层（街道级）中对每个犔２犻节点再细分为
犿犻个子节点，犔２犻节点下第犼个子节点记为犔３犻，犼，犼∈
［１，犿犻］．其数值｜犔３犻，犼｜表示候选事件中包含地址犔３犻，犼
的记录数量．
６．２．２　事件地域树的构建

首先，将犈犮中所有记录共有的第１层（市级）地
域信息作为根节点，记为犔１；然后，将各个记录中的
第２层（区级）地址信息作为犔１的子节点，记为犔２犻，
表示地址为犔１市的第犻个市辖区；最后将记录中第
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３层（街道）地址信息作为犔２犻的子节点，记为犔３犻，犼，表
示地址为犔２犻区的第犼个街道．构建的事件地域树如
图３所示．

图３　事件地域树

６３　地域模式自适应识别
相关统计研究表明［７］，局部模式事件主要集中

发生在某一地域范围内；广域模式事件发生范围则
通常涉及多个地域．

基于此，我们将一个空间划分为犎个地域，每
个地域表示为犔犻，犻∈［１，犎］．对于第６．１节中确定
的与地址相关的事件犈犮，其地域模式可能涉及其中
的犺个地域（１犺犎）．根据最大熵原理［２３］，假设
某个事件犈的真实地域分布服从参数为犺的离散
型均匀分布犔犻!犝（犺），将其记为事件的地域假设
分布犘（犔犻），概率分布函数为

犘（犔犻）＝１犺，犻＝１，２，…，犺 （９）
其中，犘（犔犻）的数值表示事件犈发生在地域犔犻中的
概率．

通过统计候选事件犈犮中的地址信息，可以得到
候选突发事件犈犮实际发生的地域分布概率函数，将
其记为事件的地域频率分布犙（犔犻）：

犙（犔犻）＝犖犻犖，犻＝１，２，…，犓 （１０）
其中，犖犻表示候选事件犈犮发生在地域犔犻中的记录数
量，犖表示该候选事件中的记录总数．

考虑到总有犺犎，因此，取犙（犔犻）中概率值
最大的前犺个值：犙（犔１），…，犙（犔犻），…，犙（犔犺），
（犙（犔犻）犙（犔犻＋１）），并按照概率值降序排序，得到
突发事件Ｔｏｐ犺地域集合Ｔｏｐ＿犺．同时，对这些地
址出现的概率进行归一化处理，得到：

犙′（犔犻）＝犖犻／犖

∑
犺

犻＝１
犖犻／犖

（１１）

为了确定犺的最佳取值，识别该突发事件的地
域模式，本文采用ＫＬ距离来衡量统计获得的候选

事件犈犮的地域频率分布与其对应的地域假设分布
之间的差异性，目标函数如算式（１２）所示．
犑犺＝∑

犺

犻＝１

１
犺ｌｏｇ

犘（犔犻）
犙′（犔犻），犙′（犔犻）犙′（犔犻＋１）（１２）

通过网格搜索的方式，确定使得犑犺最小的犺值，即最
小化犘（犔犻）与犙′（犔犻）之间的偏差，如算式（１３）所示．

犺＝ａｒｇｍｉｎ
１犺犎

｛犑１，…，犑犺，…，犑犎｝ （１３）
最终确定该事件犈的地域分布模式：

（１）若犺＝１，则事件犈呈现局部模式，其发生的
地域范围只集中在突发事件地域集合犜狅狆＿犺中出
现概率最高的地址范围内；

（２）若犺＞１，则事件犈呈现广域模式，其发生地
域范围涉及突发事件地域集合犜狅狆＿犺中的前犺个
地址，其余地域犔犺＋１，…，犔犓则可作为噪声数据进行
过滤．

需要指出的是，对于事件地域树犈犜狉犲犲而言，
位于第２层（区级）地址集合｛犔２１，…，犔２犎｝的地域突
发模式由犺２表示，其数值含义为该事件发生的地域
范围涉及犺２个区级地域，相对应的突发事件地域范
围集合表示为犜狅狆＿犺２．

类似地，位于第３层（街道级）的某个犔２犻节点下
子节点集合｛犔３犻，１，…，犔３犻，犿犻｝的地域突发模式由犺３犻表
示，其数值含义为该事件发生的地域范围涉及犺３个
街道级地域，相对应的突发事件地域范围集合表示
为犜狅狆＿犺３，如图３中黑色虚线框中所示．
６４　突发事件生成

根据第６．３节中地域模式自适应识别的结果，
我们给出从候选事件移除噪声数据的过滤策略：

过滤策略．如果候选事件犈犮中记录狉的地址犔犻
不在其对应层级的突发事件地域集合犜狅狆＿犺犻中，则
将该记录作为噪声数据移除．

结合第６．２节定义的事件地域树，算法１给出
基于地域自适应的突发事件检测算法．

算法１．　基于地域自适应的突发事件检测算法．
输入：候选突发事件犈犮，事件地域树犈犜狉犲犲，地域相关

性阈值τ
输出：突发事件犈

１．ＩＦ∑
狘犈犮狘

犻＝１
犐（狉犻）／｜犈｜＜τ

２．　将犈犮标识为犈；／该事件与地域无关／
３．ＥＬＳＥ
４．　计算犈犜狉犲犲中｛犔２１，…，犔２犎｝的最优犺２取值，获得

犜狅狆＿犺２；／根据算式（１３）计算区级地域模式／
５．　ＦＯＲｅａｃｈ狉∈犈犮ｄｏ
６．　　ＩＦ狉．犔２∈犜狅狆＿犺２／执行过滤策略／
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７．　　　犽＝狉．犔２在｛犔２１，…，犔２犎｝中对应次序的下标．
８．　　　将记录狉放入临时记录集合犛犽中；
９．　　ＥＮＤＩＦ
１０．　ＥＮＤＦＯＲ
１１．　ＦＯＲ犻＝１ｔｏ犎
１２．　　ＩＦ犛犻≠
１３．　　　计算犈犜狉犲犲中｛犔３犻，１，…，犔２犻，犿犻｝的最优犺３犻取

值，获得犜狅狆＿犺３；／根据算式（１３）计算街
道级地域模式／

１４．　　　ＦＯＲｅａｃｈ狉∈犛犻ｄｏ
１５．　　　　ＩＦ狉．犔３∈犜狅狆＿犺３犻／执行过滤策略／
１６．　　　　　将记录狉放入事件犈中；
１７．　　　　ＥＮＤＩＦ
１８．　　　ＥＮＤＦＯＲ
１９．　　ＥＮＤＩＦ
２０．　ＥＮＤＦＯＲ
２１．ＥＮＤＥＬＳＥ
对于候选事件集合犛犈犮中的每个候选事件

犈犮执行算法１，得到最终的突发事件集合犛犈＝
｛犈１，…，犈狀｝．
６５　基于滑动时间窗口的突发事件实时检测

为了实现对于突发事件的实时检测，本文提出
了一种基于滑动时间窗口的突发事件实时检测策
略，如图４所示．

图４　增量突发事件检测策略

首先，我们对时间窗口犙犠内所有诉求记录执
行ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ方法进行突发事件检测，将识别
出的事件记上相应的编号，并且存储这些历史事件．

随后，当滑动时间窗口从犙犠滑动到犙犠′时，
我们对时间窗口犙犠′内的所有诉求记录执行相同
的突发事件检测方法．

最后，将在滑动时间窗口犙犠′内新发现的事件
与在时间窗口犙犠内发现的历史事件进行相似度
比较．如果新发现的事件与历史事件的语义相似度
超过一定阈值δｓｉｍ且具有相同的地域模式，则将新
检测出的事件与历史事件合并为同一个事件；否则，
将新检测出的事件作为一个新的事件，并记上相应

的事件编号．依次类推，实现突发事件的实时检测．
滑动时间窗口的大小与相似度阈值δｓｉｍ的最佳取值
将在实验部分第７．５．３小节中给出．

７　实验结果与分析
７１　数据集

本文采用来自公共服务热线中南京与苏州市的
真实诉求数据，以及来自Ｔｗｉｔｔｅｒ的ＮｅｗＹｏｒｋ市
数据［１２］作为实验数据集，基本信息如表２所示．

表２　数据集描述
城市 诉求记录

总数量／条 时间周期 平均每条记录
长度／字（ｗｏｒｄ）

南京 ８９７９５２０１８．０８．０１ｔｏ２０１８．０８．２３ ４２
苏州 ４１７３２６２０１９．０２．０２ｔｏ２０１９．０２．２６ ４６

ＮｅｗＹｏｒｋ３２１９８２０１０．０６．０１ｔｏ２０１０．０６．３０ １３

７２　实验设置
７．２．１　数据预处理

对于原始数据集，进行如下预处理：（１）对原始
记录进行分词；（２）去除停用词和词性为介词、连词
等无实体意义的词；（３）根据词性，抽取词性为地址
名词的词作为记录的地域信息，并对地址进行规范
化处理；（４）去除词数少于３的记录．
７．２．２　对比方法与参数设置

本文选取ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ［１２］、ＧｅｏＢｕｒｓｔ［８］与Ｔｏｐｉｃ
Ｓｋｅｔｃｈ［１７］这３种最新的突发事件检测方法作为对比
方法，各参数按照其各自原始论文中给出的最佳值
进行选取，具体如下：

ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ：将分布维数犇、最大聚类个数
犕犪狓犆犾狌狊狋犲狉犖狌犿、Ｇｉｂｂｓ采样迭代次数Ｉ分别设置
为１００、５００与１０．

ＧｅｏＢｕｒｓｔ：依据其原始论文的参数设置，我们
将核函数带宽犺，重启概率α，随机游走相似度阈值
δ以及平衡时空突发性的排序参数η分别设置为
０．０１、０．２、０．０２以及０．５．

ＴｏｐｉｃＳｋｅｔｃｈ：该方法使用一组关键词表示一
个事件．我们对每个事件选择概率最高的１０个关键
词作为事件关键词，采用ＢＭ２５［２４］检索模型查询最
能代表该事件的２０条诉求记录．将哈希表规模犅、
时间窗口Δ犜１与Δ犜２分别设置为５０００、１５与３０．

本文提出的方法ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ参数设置如
下：在突发词实时识别算法中，将时间间隔概率函数
参数犵设置为２，转移代价参数γ设置为０．１；在候
选突发事件聚类算法中，我们选用ＬＤＡ［２５］作为主题
层语义分析的主题模型，将主题个数犓设置为５０；同
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时，选用犓Ｍｅａｎｓ算法作为事件层语义聚类算法；在
滑动时间窗口参数设定部分，滑动时间窗口大小设置
为６０ｍｉｎ，语义相似度阈值δｓｉｍ设置为０．６５．
７．２．３　实验环境与设置

本文采用Ｐｙｔｈｏｎ３．６实现了各类对比算法，使
用的计算服务器配置信息参见表３．

表３　计算服务器的配置信息
项目 配置信息

ＣＰＵ ８ＣｏｒｅＩｎｔｅｌＸｅｏｎ２．６０ＧＨｚ×２
Ｍｅｍｏｒｙ １９２ＧＢ
Ｄｉｓｋ ８ＴＢＲａｉｄ０
ＯＳ ＣｅｎｔＯＳＬｉｎｕｘｒｅｌｅａｓｅ７．４

７３　评价指标
本文借鉴文献［８，１２］提出的事件检测方法准

确性评价指标，具体如下：（１）查准率犘．犘＝犖ｔｒｕｅ／
犖ｄｅｔｅｃｔｅｄ，其中犖ｔｒｕｅ表示检测出的真实突发事件数量，
犖ｄｅｔｅｃｔｅｄ表示检测出的所有突发事件数量；（２）伪查全
率犚ｐｓｅｕｄｏ．由于难以通过确定数据集上全部突发事
件的数量来计算查全率，因此提出伪查全率．将在同
一数据集上采用不同方法检测出的真实突发事件进
行合并与去重，并令犖ｔｏｔａｌ为合并后事件的数量，伪
查全率犚ｐｓｅｕｄｏ＝犖ｔｒｕｅ／犖ｔｏｔａｌ；（３）伪犉１值犉１ｐｓｅｕｄｏ．计
算公式为犉１ｐｓｅｕｄｏ＝２×犘×犚ｐｓｅｕｄｏ／（犘＋犚ｐｓｅｕｄｏ）．

因为数据集中记录数量较大，难以在运行算法
前一一标注，所以，对于检测出的突发事件，本文采
用人工判断的方式确认检出的事件是否为突发事
件．同时，对于南京与苏州市的数据集，本文结合江
苏省公共服务热线平台提供的反馈信息进一步确认
这些检出的突发事件是局部事件，还是广域事件；对
于来自Ｔｗｉｔｔｅｒ的ＮｅｗＹｏｒｋ市数据，我们同样采用
人工判断的方式确定检出的事件是否存在重复现象．
通过上述方式，可以发现本文提出的ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ
方法与基线对比方法是否存在将某一个广域事件重
复地识别为多个局部事件的现象．

事件重复检测的概念解释为：如果某一个广域
突发事件被错误地拆分为多个局部突发事件，则会
产生重复现象．如果某个突发事件检测算法的检测
重复率增高，则会导致检出的突发事件中存在多个
相同的事件，使得查准率指标犘下降，具体分析案
例将在第７．４小节中给出．
７４　定性分析

为了阐述本文所提ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ方法的有效
性以及与各种基线方法的对比效果，图５与图６分
别给出了本文选出的３种不同事件检测方法对具备

不同地域模式突发事件的检测效果例证．图中方框、
圆点与三角形符号分别表示检测出的不同事件；叉状
符号表示噪声记录．需要说明，因为ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ
算法与ＧｅｏＢｕｒｓｔ算法同属局部事件检测算法，而文
献［１２］的结论指出ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ算法准确性更佳，
因此，我们选取ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ进行分析对比．

图５　浦口区多个街道停水事件检测结果（广域模式事件）

图６　某社区缺少照明路灯的事件检测结果（局部模式事件）
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图５描述了南京市浦口区多个街道突发的停
水事件，这是一个发生范围涉及多个地域的广域
模式事件．从图５（ａ）中可以看出，ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ
算法将该事件重复地识别为３个事件．这是因为
ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ算法是一种针对局部模式的事件检
测算法，更倾向于将地理位置接近的诉求记录集合
识别为一个事件．对于发生范围涉及多个地址的广
域模式事件，该算法则容易将一个广域事件重复地
识别为多个局部事件，增高事件检测的重复率，降低
检测的查准率．

从图５（ｂ）中可以看出，ＴｏｐｉｃＳｋｅｔｃｈ算法同样
将这一个涉及多个地域的停水事件重复地识别为
２个不同的事件．这是因为该算法只考虑到了诉求
记录的语义相似度，忽视了不同事件发生的地域模
式存在差异性．此外，同一个事件的发生也存在时
延．该算法将两个前后顺接时间窗口中的同一个事
件重复地识别为２个事件．

从图５（ｃ）中可以看出，本文提出的事件检测方
法能够自适应地识别出该停水事件发生的地域模式
为广域模式，其中区级地域突发模式犺２＝１，即浦口
区，街道级地域突发模式犺３＝３，即顶山街道、江浦
街道与桥林街道．因此，该方法能够将发生在相隔距
离较远但隶属于同一个行政区的不同街道中的停水
诉求记录，识别为同一个事件．与ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ、
ＴｏｐｉｃＳｋｅｔｃｈ算法相比，本文方法的检测准确率更
高，并且降低了事件检出的重复率．

图６则描述了玄武区某居民区因小区路灯等基
建设施安装不到位，夜晚没有照明而造成的突发投
诉事件．这是发生范围集中在一个地域的局部模式
事件．

从图６（ａ）中可以看出，ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ算法可以
检测出该事件，图中的三角形表示与该事件相关的
诉求记录．但是，该事件检测的结果中还存在一些
噪声数据，图中用叉状符号标出．这是因为该小区附
近也存在一些与路灯相关的投诉记录，而Ｔｒｉｏ
ＶｅｃＥｖｅｎｔ仅能根据地理距离进行聚类，无法对地址
的语义信息进行识别，所以，无法过滤这些发生在该
小区周围与路灯相关的噪声数据．

图６（ｂ）的结果表明ＴｏｐｉｃＳｋｅｔｃｈ算法无法检测
出该事件．这是因为ＴｏｐｉｃＳｋｅｔｃｈ算法是一种针对
广域模式的事件检测算法，只利用诉求记录的内容
相似性进行事件检测，而对于地址的变化并不敏感．
考虑到路灯维修是一种较常见的诉求，因此，Ｔｏｐｉｃ
Ｓｋｅｔｃｈ算法并未将该小区路灯未安装的事件识别
为一个突发事件．这与文献［１４］认为广域事件检测

算法有可能遗漏某些局部事件的结论相符合．
图６（ｃ）给出了本文提出的ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ算法

的检测结果．该事件被检测为局部突发事件，其中区
级地域突发模式犺２＝１，即玄武区，街道级地域突发
模式犺３＝１，即孝陵卫街道．实验结果再次表明，我
们的方法可以正确检测出该事件，并且能够根据该
事件发生的局部地域模式，将语义上相似，但在地域
分布模式上不同的噪声数据进行过滤．
７５　定量分析
７．５．１　算法准确性分析

根据７．３节中给出的评价指标，我们分别对
ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ、ＧｅｏＢｕｒｓｔ、ＴｏｐｉｃＳｋｅｔｃｈ与ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ
的准确性进行分析．我们选取南京市与苏州市的真
实诉求记录数据作为实验数据集，分别测试了这些
方法相应的犘、犚ｐｓｅｕｄｏ与犉１ｐｓｅｕｄｏ值，其准确性结果分
别如表４、表５所示．

表４　南京市数据集中５种不同方法的准确性对比
Ｍｅｔｈｏｄｓ 犘 犚ｐｓｅｕｄｏ 犉１ｐｓｅｕｄｏ

ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ ０．５２９ ０．３７５ ０．４３９
ＧｅｏＢｕｒｓｔ ０．４４５ ０．１２５ ０．１９５
ＴｏｐｉｃＳｋｅｔｃｈ ０．４５５ ０．４１７ ０．４３５
ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ＿ｎｏＲｅｇ ０．５４５ ０．４１７ ０．４７２
犚犃犈犇犲狋犲犮狋犻狅狀 ０７０４ ０７９２ ０７４５

表５　苏州市数据集中５种不同方法的准确性对比
Ｍｅｔｈｏｄｓ 犘 犚ｐｓｅｕｄｏ 犉１ｐｓｅｕｄｏ

ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ ０．５３４ ０．６００ ０．５６５
ＧｅｏＢｕｒｓｔ ０．６３６ ０．２００ ０．３０４
ＴｏｐｉｃＳｋｅｔｃｈ ０８０７ ０．２６７ ０．４０１
ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ＿ｎｏＲｅｇ ０．５４８ ０．６６７ ０．６０２
犚犃犈犇犲狋犲犮狋犻狅狀 ０．７８２ ０８００ ０７９１

从表４与表５中可以看出，本文提出的ＲＡＥ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ算法在查准率犘、伪查全率犚ｐｓｅｕｄｏ与犉１ｐｓｅｕｄｏ
值这３项指标上绝大部分都超过了ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ、
ＧｅｏＢｕｒｓｔ以及ＴｏｐｉｃＳｋｅｔｃｈ这３种事件检测算法，
取得了最佳的算法准确率．算法ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ的准
确性次佳，而算法ＧｅｏＢｕｒｓｔ的准确性在这５种对比
算法中最不理想．

我们对此现象进行进一步的分析，其原因主要
在于：

（１）本文提出的算法ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ能够自
适应地识别事件发生的地域模式．对于广域事件，
能够将发生在不同地点的相同事件合并成一个事
件；对于局部事件，可以根据识别出的事件分布地
域模式过滤掉其中的噪声数据．因此，我们提出的
ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ算法各项准确性指标最佳．

（２）ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ算法因为采用基于多模态联
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合嵌入的方式对突发事件的地址、语义以及时间信
息进行编码与聚类，所以可以在没有精确的二维
ＧＰＳ坐标信息的情况下，利用投诉记录中以文本
形式存在地址字符串进行事件的编码与按地域划
分．表４与表５的实验结果表明该方法比只能利用
精确ＧＰＳ坐标信息进行事件检测的ＧｅｏＢｕｒｓｔ算
法的适用范围更广，突发事件检测的准确率也更高．
但是，ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ算法没有充分考虑不同类型事
件的地域分布模式，因此其检测的准确性不如
ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ理想，对于广域模式的事件存在重复
检出的情况．

（３）ＧｅｏＢｕｒｓｔ算法因为过于依赖ＧＰＳ坐标信
息，所以在处理缺乏二维ＧＰＳ地理坐标的数据集
时，其各项准确性指标表现地最不理想．

（４）ＴｏｐｉｃＳｋｅｔｃｈ算法是一种基于主题模型的
突发事件检测方法，利用数据流中词频的“加速度”
概念进行异常突发事件模式的检测，然后再进行突
发主题推断与相关事件生成．因为该算法对每个事
件选择概率最高的多个关键词作为表示该事件的代
表性关键词，并采用ＢＭ２５［２４］检索模型查询这些关
键词对应的诉求记录，得到最终的事件检测结果．这
种从“主题”到“关键词”，再从“关键词”到具体“投诉
记录”的多次转换过程会引入较多的噪声数据，导致
与ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ和ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ相比，其综合检
测准确率指标犉１ｐｓｅｕｄｏ降低．

进一步，为了细化分析地域模式自适应识别对
于突发事件检测准确性的提升作用，我们将未引入
地域模式自适应识别算法的ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ算法记
为ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ＿ｎｏＲｅｇ，该简化算法仅将文本地址进
行语义聚类，实验结果分别在表４与表５中给出．可
以发现，在南京与苏州市数据集中，具备地域模式
自适应识别能力的ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ算法的检测准确
性综合指标犉１ｐｓｅｕｄｏ比ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ＿ｎｏＲｅｇ分别提高
５７．８４％与３１．４０％，这表明对于事件发生的地域模
式进行识别能够显著提升事件检测的准确性．

此外，我们还选取来自Ｔｗｉｔｔｅｒ的ＮｅｗＹｏｒｋ
市公开数据作为实验数据集，对这５种突发事件检
测方法的准确性进行评估．因为Ｔｗｉｔｔｅｒ数据中地址
信息主要为ＧＰＳ坐标，所以在运行ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ
算法前我们采用ｘＧｅｏｃｏｄｉｎｇ①软件工具将Ｔｗｉｔｔｅｒ
中的ＧＰＳ坐标解析为“州（ｓｔａｔｅ）、市（ｃｉｔｙ）、街区
（ｓｔｒｅｅｔ）”三级地址结构，从而满足本文提出的突发
事件检测算法的数据格式要求，实验结果如表６
所示．

表６　犖犲狑犢狅狉犽数据集中５种不同方法的准确性对比
Ｍｅｔｈｏｄｓ 犘 犚ｐｓｅｕｄｏ 犉１ｐｓｅｕｄｏ

ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ ０．４００ ０．２００ ０．２６７
ＧｅｏＢｕｒｓｔ ０．３６４ ０．２００ ０．２５８
ＴｏｐｉｃＳｋｅｔｃｈ ０５００ ０．１００ ０．１６７
ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ＿ｎｏＲｅｇ ０．４４４ ０．４００ ０．４２１
犚犃犈犇犲狋犲犮狋犻狅狀 ０５００ ０６５０ ０５６５

根据表６，在查准率犘这项指标上，５种算法的性
能表现较接近．其中，算法ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ与Ｔｏｐｉｃ
Ｓｋｅｔｃｈ表现最佳，均为０．５，算法ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ＿ｎｏＲｅｇ
表现次之，为０．４４４，而ＧｅｏＢｕｒｓｔ表现最不理想，为
０．３６４．但是在伪查全率犚ｐｓｅｕｄｏ指标上，５种算法的
准确性差距较大．其中，本文提出的ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ
算法性能最佳，ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎｎｏＲｅｇ次之，而另外３种
基线方法的伪查全率指标均不理想．这也导致在
综合性评价指标犉１ｐｓｅｕｄｏ上，本文提出的算法准确性
最佳．

为了解释该现象，我们进一步对Ｔｗｉｔｔｅｒ数据
集中突发事件识别的结果进行分析，总结为两方面
的原因：

（１）Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集中地理信息生成的特殊性．
由于Ｔｗｉｔｔｅｒ是一种开放的社交平台，每一时刻都
有大量的用户会在某个公园或者“网红”景点进行
“打卡”操作．这会导致有大量Ｔｗｉｔｔｅｒ记录的ＧＰＳ
坐标集中在某个景点，但是其记录内容并不反映某
个具体的突发事件．

（２）基线算法对地域模式识别的偏好性．
ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ与ＧｅｏＢｕｒｓｔ算法在突发事件检测的
过程中过于依赖数据集中的地址信息，致使检测出
的突发事件大多局限在某一个局部地区，而遗漏了
分布在其他区地域中的相关事件．因此，其事件检测
的伪查全率犚ｐｓｅｕｄｏ较低．

此外，虽然ＴｏｐｉｃＳｋｅｔｃｈ算法本身对于地理位
置坐标不敏感，但是由于该算法在聚类Ｔｗｉｔｔｅｒ记
录的过程中采用了基于主题模型的方法，会将多个
具体事件混合为同一个主题，引入的噪声数据较多，
同样导致最终事件检测伪查全率指标的下降．为了
避免该问题，本文提出的ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ算法则先
将原始记录进行主题划分，再利用犓Ｍｅａｎｓ算法对
每一个突发主题事件进一步细分为多个突发事件，
从而提升了算法的整体准确性．

在上述两方面因素的共同作用下，本文提出的
ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ算法在Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集中也能取得
较基线方法更好的准确性．
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７．５．２　突发词实时识别效果的验证
为了细化验证本文提出的基于增量式Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ

模型的突发词实时识别算法，同时考虑到真实数据
集中的数据规模较大，难以用人工标注的方式一一
给出每个词汇在每一时刻的突发状态，因此，我们将
现有批处理式Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ模型作为对比基准，对突
发词实时识别的准确性进行对比分析．

首先，以苏州市某店铺环保问题事件为例，图７
（ａ）与（ｂ）中分别展示了该事件中突发词“店铺”的突
发状态可视化分析结果．图７中横轴表示时间，纵轴
表示该事件中包含“店铺”的投诉记录数量．图中的
圆圈表示将出现在该时刻的词汇“店铺”识别为突发
词，叉状符号表示该时刻出现的词汇“店铺”为非突
发词．

图７　突发词识别可视化分析示例
从图７中可以看出，在２０１８／８／１０３：００至

２０１８／８／１１５：００，２０１８／８／２６：００至２０１８／８／２１６：００，
２０１８／８／３９：００至２０１８／８／３１５：００这３个时间段内，
词汇“店铺”被识别为突发性增长词汇．以此为线索，
我们进一步对这些时间段内的诉求记录执行本文提
出的突发事件实时检测方法，可以从中挖掘出与某
店铺环保相关的突发事件．

此外，根据图７（ｂ），基于增量式Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ模型
的突发词识别效果与图７（ａ）中基于现有Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ

模型的识别效果整体高度相似，在２４个时间点上仅
有２个时间点中词汇“店铺”的突发性识别结果不相
同，已在图７（ｂ）中用黑色虚线方框圈出．与现有批
处理式Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ模型相比，增量式Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ模型
的突发词识别准确率达到９１．６７％．并且，采用本文
提出的增量式Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ模型进行突发词识别的优
势在于可以对于流式增量投诉记录中关键词的突
发性进行实时识别，而现有批处理式Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ模
型则只能采用批量处理的方式，对划定时间窗口
范围内累积投诉记录中的词汇进行突发性识别．

随后，为了进一步定量评估突发词实时识别算法
的准确率，本文借鉴机器学习中混淆矩阵（ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ
ｍａｔｒｉｘ）的概念对突发词识别的准确性进行评估，
如表７所示．本文将处于突发状态的词汇定义为正
元组，非突发状态的词汇定义为负元组．犜犘表示
将处于突发状态的词正确识别为突发状态；犜犖表
示将处于非突发状态的词正确识别为非突发状态；
犉犘表示将处于非突发状态的词错误识别为突发状
态；犉犖表示将处于突发状态的词错误识别为非突
发状态．

表７　混淆矩阵
真实情况 预测情况

突发状态 非突发状态
突发状态　 犜犘 犉犖
非突发状态 犉犘 犜犖

由混淆矩阵计算出相应的单词突发状态识别准
确性评价指标为

犘ｂｕｒｓｔｙ＝犜犘
犜犘＋犉犘，

犚ｂｕｒｓｔｙ＝犜犘ｂｕｒｓｔｙ犚犪狋犲＝犜犘
犜犘＋犉犖，

犉１ｂｕｒｓｔｙ＝２×犘ｂｕｒｓｔｙ×犚ｂｕｒｓｔｙ犘ｂｕｒｓｔｙ＋犚ｂｕｒｓｔｙ．
最后，我们从南京与苏州市的突发事件识别结

果中分别随机选取了１０个代表性突发词进行突发
性实时识别准确性评估，时间范围均为５天，以３小
时为划分，共４０个时间片段．对于这２０个突发词，
我们总计统计了８００个时间点上的词汇突发性识别
结果，具体数据如表８所示．

表８　单词突发性实时识别准确性评估
数据集 犘ｂｕｒｓｔｙ 犚ｂｕｒｓｔｙ 犉１ｂｕｒｓｔｙ
南京 ０．９２５ ０．８２９ ０．８６４
苏州 ０．９０９ ０．８３２ ０．８９７

表８的结果表明，本文提出的增量式Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ
模型与现有批处理式模型效果相当，但是在突发词
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实时识别上更加具备时效性优势，能够满足流式增
量分析场景的需求．
７．５．３　算法参数对准确性的影响

为了确定滑动时间窗口大小｜犙犠｜以及滑动时
间窗口间历史事件语义相似度阈值δｓｉｍ的最佳取
值，我们分别分析了本文提出的ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ方
法中｜犙犠｜与δｓｉｍ对其事件检测的准确性影响．

对这些参数进行调优在算法实际落地应用过程
中具有重要意义．用户可以根据不同场景下其对于
算法响应速度、检测准确率进行综合性权衡与参数
选择，进而满足真实应用的需求．

（１）滑动时间窗口大小对准确性的影响
根据７．２．２小节中给出的实验设定，首先将滑

动时间窗口间历史事件语义相似度阈值δｓｉｍ设定为
０．６５，然后，滑动时间窗口大小依次设置为１０、２０、
３０、４０、５０、６０与７０ｍｉｎ，分别在南京市与苏州市数
据集上探讨最佳滑动时间窗口大小与事件检测准
确性之间的关系．两个数据集中的实验结果分别如
图８（ａ）与图８（ｂ）所示．

图８　滑动时间窗口大小对准确性影响

根据图８（ａ），在南京市数据集上，在滑动时间
窗口从１０ｍｉｎ增长到４０ｍｉｎ的过程中，事件检测的
伪查全率犚ｐｓｅｕｄｏ与犉１ｐｓｅｕｄｏ的性能指标逐渐提升，到
达４０ｍｉｎ之后趋于稳定．而查准率犘的性能指标则
从１．０逐渐减低到０．８附近，同样也在滑动时间窗
口大小到达４０ｍｉｎ的时候趋于稳定．

主要原因在于，当滑动时间窗口取值较小时，其
中所包含的真实突发事件的个数与描述信息也较
少，ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ能够检测出其中的突发事件．但
是由于无法预知后续时间窗口中的突发事件，所以
算法的查准率犘较高，伪查全率犚ｐｓｅｕｄｏ则较低，进而
导致犉１ｐｓｅｕｄｏ的性能指标也较低．当滑动时间窗口的取
值逐渐增大到４０ｍｉｎ时，其中包含的真实突发事件的
个数与全局信息也得到增强，因此，ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ
方法的伪查全率犚ｐｓｅｕｄｏ与犉１ｐｓｅｕｄｏ的性能指标也随之
提升，同时，查准率犘的性能指标则会稍稍降低．这
是因为当数据量增大时，噪声数据的引入会导致查
准率犘的性能指标降低．当滑动时间窗口继续增大
到４０ｍｉｎ以上时，算法准确性中的各项性能指标最
终趋于稳定．

相似的趋势也在图８（ｂ）中苏州市的数据集上
得到验证．当滑动时间窗口从１０ｍｉｎ增加到４０ｍｉｎ
时，ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ的犚ｐｓｅｕｄｏ、犉１ｐｓｅｕｄｏ指标逐渐提高
并趋于稳定，当滑动时间窗口取值为６０ｍｉｎ时，
ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ方法准确性各项指标达到最佳．

（２）滑动时间窗口间相似度阈值对准确性的影响
根据图８测定的实验结果，我们将滑动时间窗

口的最佳取值设置为４０ｍｉｎ．然后，滑动时间窗口间
历史事件语义相似度阈值δｓｉｍ依次设置为０．２、０．３、
０．４、０．５、０．６、０．７、０．８，分别在南京市与苏州市数据
集上探讨相似度阈值与事件检测准确性之间的关
系．两个数据集中的实验结果分别如图９（ａ）与图９
（ｂ）所示．

由图９（ａ）可知，在南京市数据集上，在相似度
阈值从０．２增长到０．５的过程中，事件检测的伪查
全率犚ｐｓｅｕｄｏ与犉１ｐｓｅｕｄｏ的性能指标分别从０．１８、０．３
逐渐提升到最高点０．８附近，而查准率犘的性能指
标则从１．０逐渐减低到０．８２附近．当相似度阈值继
续从０．５增加到０．８的过程中，犘、犚ｐｓｅｕｄｏ、犉１ｐｓｅｕｄｏ则
分别下降到０．３６、０．１８与０．２２附近．

从图９（ａ）的趋势图中可以看出当相似度阈值
δｓｉｍ取到０．５时，ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ准确性指标综合效
果最佳．
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图９　滑动时间窗口间相似度阈值对准确性影响

主要原因在于，当相似度阈值取值较低时（０．２～
０．５之间），只能检测出１至２个具有实际意义的突
发事件，所以导致查准率虚高．同时，因为相似度阈
值设置较低，会引入较多噪声记录，致使伪查全率
犚ｐｓｅｕｄｏ与伪犉１值的性能指标较低．当相似度阈值取
为０．５时，算法ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ准确性的各项指标
综合性能达到最佳．当相似度阈值继续从０．５增加
到０．８时，较高的相似度阈值则会导致某些原来能
够被正确识别为属于某个突发事件的诉求记录被错
误地作为噪声数据过滤掉了，最终使得算法性能各
项指标开始下降．

相似的趋势也在图９（ｂ）给出的苏州市数据集
上得到了验证．当相似度阈值取值为０．６时，算法
ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ准确性各项性能综合指标达到最佳．

通过上述两个实验，可以在实际应用过程中为
本文提出的ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ方法的参数选择提供数
据支撑．
７．５．４　算法运行效率分析

在实际应用中，突发事件检测通常具有很高的

时间效率要求，因此，检测算法不仅要考虑检测精
度，同时也要考虑算法的计算性能，这在数据规模较
大的应用场景中尤为重要．

为了验证算法在真实场景中的计算性能，我们
将所提出的ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ算法与其他两种基线算
法进行计算性能和运行效率比较．使用的数据集分
别为南京与苏州市两地的真实诉求记录集合．

需要说明，ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ算法与ＧｅｏＢｕｒｓｔ算
法同属局部事件检测算法，而文献［１２］同时指出
ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ算法的运行效率更佳．因此，本文还
是选取ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ算法进行算法运行效率的
对比．

从图１０中看出，ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ的运行效率最高，
ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ算法的运行效率次之，ＴｏｐｉｃＳｋｅｔｃｈ
算法的运行效率最低．

图１０　三种事件检测方法的运行时间比较

ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ的运行效率比ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ高
的原因在于，我们通过突发词检测对诉求记录进行
过滤，只保留突发词对应的诉求记录，降低了数据规
模，而ＴｒｉｏＶｅｃＥｖｅｎｔ则需要对所有诉求记录进行词
嵌入向量的训练与聚类，因此耗时较多．
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ＴｏｐｉｃＳｋｅｔｃｈ算法运行效率最低的原因在于该
算法需要构建二元词对和三元词对矩阵，并且对这
些词对共现矩阵进行奇异值分解（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅ
Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ），这些处理步骤增加了算法复
杂度，降低了算法运行效率．
７．５．５　数据可扩展性分析

在该实验中，我们将南京与苏州的真实诉求记
录集合作为数据集，验证了ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ方法的
数据可扩展性．诉求记录数量从１×１０４条增长至
５×１０４条．

从图１１中可以看出，在同一数据集中，当数据
量线性增长时，ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ的运行时间也呈现线
性增长的趋势．实验结果表明该方法适用于对大规
模诉求记录进行实时突发事件检测．

图１１　ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ算法的数据可扩展性分析

７．５．６　系统可扩展性分析
为了分析ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ方法运行时间随处理器

数量增加时的性能变化情况，本文对ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ
方法的候选突发事件聚类与地域模式自适应识别部
分进行了系统可扩展性实验．实验数据集同样为南
京与苏州市的真实诉求记录集合．实验中处理器数
量从１核增加到８核．

因为本文提出的突发事件实时检测方法具备对
增量数据进行实时分析的能力，所以该方法能够对
省公共服务热线平台中已经累积的大量历史数据以
及不断涌入的当前数据进行增量式拆分与计算．因
此，虽然本文数据集中给出的数量总量并不是很大，
但是能够满足真实应用场景中的需求．

从图１２中可以看出，在同一数据集中，当处理
器数量增长时，ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ运行的时间也稳步呈
现线性下降趋势，验证了方法的系统可扩展性．

图１２　ＲＡＥＤｅｔｅｃｔｉｏｎ算法的系统可扩展性分析

８　总结与展望
现有的突发事件检测方法难以发现海量公共服

务热线记录中突发的诉求事件．对此，本文提出了一
种基于地域自适应的突发事件实时检测方法．通过
基于增量式Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ模型实现突发词的增量识别
与实时处理．以突发词为线索，采用基于分层语义分
析的候选突发事件识别算法获得候选突发事件．最
后，通过构建事件地域树，自适应地识别不同事件发
生的地域模式，并据此过滤候选突发事件中的噪声
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记录，得到最终的突发事件．实验结果表明，通过上
述不断细分取精的方式，本方法能够有效提高检测
的准确率．与目前最新的方法相比，本文方法具有更
好地检测精度和更快的计算性能，相关研究成果已
经成功落地应用于江苏省公共服务热线平台上．

下一步工作将尝试更多的突发性检测算法，提
高突发事件检测的运行效率与准确率．同时，考虑对
突发事件演进周期中的不同阶段进行趋势追踪，为
及时疏解并引导事件发展方向提供指导建议．
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