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摘　要　话题演化挖掘研究可以准确完整地获取新闻话题动态演化各个阶段的话题内容，帮助用户理解新闻话题
的来龙去脉以及话题内容之间的相关性和差异性，因此在网络新闻检索、网络舆情监控、互联网突发事件检测与应
急管理等方面具有十分重要的作用和应用前景．现有工作由于缺乏对话题特征随时间发展而动态演变的深入分
析，仅仅采用均值泛化的思想去增量扩充演化中的话题特征，引入大量话题无关信息，影响了话题关联的准确率，
从而导致最终话题演化挖掘结果的偏斜．因此，针对以上问题，文中通过引入话题特征演变特性，提出一种针对话
题演化的特征计算模型，在此基础上利用已有话题相关文档和最新文档进行话题信息动态增量扩充，通过对话题
特征进行正向融合以及逆向过滤完成对特征信息的抗噪处理，提高话题关联的正确率，有效地解决了话题演化的
偏斜问题．
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１　引　言
新闻作为一种流数据具有明显的动态变化性，

而这种变化的载体就是新闻话题．话题随着时间的
发展而演化，反映了新闻事态阶段性渐变的过程．而
从认知心理学的角度来看，这样的演化过程正好体
现了人类认知事物的一般逻辑顺序，当用户关注某
个新闻话题的时候，他总是希望能够从了解新闻话
题事件的缘由开始，逐步深入到事件的发展、曲折、
高潮，最终到话题事件的结束．整个逻辑顺序其实就
是新闻话题完整的动态演化，是一种随时间渐变的
过程．因此，如果能够准确、完整地获取新闻话题在
各个阶段的特征信息，并以话题事件时间为序，将各
阶段话题内容全面整合，完成对新闻话题的动态演
化挖掘，必然可以使人们更好地了解新闻话题（事

件）的来龙去脉，不用阅读大量冗余的噪声新闻即可
完全掌握新闻事态的发展．

同时，关注新闻话题的动态演化对于人们预警社
会重大事故灾难也有着积极作用．例如，图１反映了
从２００２年１１月至２００３年３月有关ＳＡＲＳ疫情的新
闻报道中我们抽取出的前５个关键词的变化趋势不
难看出，随着时间的推移，疫情越发严重，就医人数从
“两名”到“多例”，病情状况从“肺炎”到“重症”，而涉
及的地区也更加广泛，从“佛山、河源”遍及到“广东
省”，再从“广东”侵入到“广西、香港”．这些话题特征
随时间的变化充分体现了疫情的蔓延过程，准确地反
映了事态的发展，因此，如果国家相关部门能够通过
挖掘话题演化过程中新闻事件在内容和强度上的差
异，重视这种变化对社会和人类带来的影响，我们就
完全有可能在事件全面爆发之前的更早阶段采取应
急措施，从而避免其产生更大的破坏和恶劣影响．

图１　ＳＡＲＳ疫情相关新闻报道话题特征变化趋势

　　从实际应用来看，目前国内外各新闻门户网
站①和新闻搜索引擎②几乎都提供了传统的新闻检
索［１２］、新闻分类［３４］和新闻热度展示［５６］等功能，但
它们都局限在新闻话题的某一个状态，缺乏对新闻
话题整个动态演化过程的深度理解，同时也忽视了
新闻话题演变过程中各个状态之间的差异和关系对

新闻话题检测与追踪的重要影响．
而对于传统的话题检测与追踪方法［７１２］，它们

几乎都是以一个“点”的角度去观察新闻话题，只能
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将新闻报道流中与某个话题相关的新闻聚类在一
起，不能合理、有序地组织文档，更无法提供完整的
新闻话题动态演化轨迹使用户直观、便捷、清晰地掌
握新闻事件的因果关联和来龙去脉．

基于这样的实际需求，学术界近几年开始出现
有关话题动态演化研究的工作［１３１８］，并日益得到研
究学者的关注．根据文献分析，我们发现目前有关话
题动态演化研究的工作主要集中于两类方法：一种
是基于传统向量空间话题模型的话题演化挖
掘［１９２５］，通过将文档的时间信息作为话题属性引入
到话题特征计算进而构建具有动态演变性的话题模
型；另一种方法则是在概率话题模型的基础上，通过
计算时间信息与话题、文档、词项的后验概率分布完
成对话题演话在强度和内容上的追踪［１４１５，１７，２６２９］．但
是，目前已有工作在话题模型动态更新问题上具有
明显不足，它们未深入考虑已有词项特征与新增词
项特征的演变特性对话题演化挖掘的影响，仅仅利
用已有相关文档或者最新文档进行话题信息泛化扩
充，未对话题模型进行抗噪处理，忽视了最新文档中
噪声信息的引入和已有相关文档中噪声特征的放
大，导致话题模型性能下降，影响最终话题演化挖掘
的准确率．图２描述了相关工作［２３］中所得到的一个
由于引入新文档中的噪声信息产生话题错误关联，
导致话题演化偏斜的实例．

图２　话题关联错误导致话题演化偏斜实例

该实例中由于话题“甘肃校车被撞事故”与之后
的话题１（“江苏丰县校车事故”）具有较强的语义关
联性与特征一致性，因而算法错误地将两个话题关
联起来并形成演化关系，影响了最后的话题演化挖
掘结果．

因此，针对以上问题，本文我们提出了一种基于
特征演变的话题演化挖掘方法，利用已有话题相关

文档以及最新文档动态扩充话题特征，并采用正向
融合和逆向过滤的思想进行模型抗噪处理，最后通
过聚类完成新闻话题的演化轨迹挖掘．与已有工作
相比，我们的主要贡献在于：

（１）提出了基于话题特征演变的特征计算理论
模型，通过引入词项的突发性、连续性以及密集性，
大大改善了话题模型的关联计算性能，显著提高了
挖掘算法对于话题无关文档的判别以及话题内容阶
段演变的识别．

（２）在计算模型的基础上，给出了话题演化研
究中基于已有话题相关文档和最新文档的话题模型
增量式扩充策略，有效抑制了新噪声的引入和已有
噪声的放大，提高了话题模型在动态演变过程中的
抗噪性．

（３）提出了面向单一话题新闻流和混合话题新
闻流的话题演化挖掘机制，为真实环境下面向多源
新闻的话题演化挖掘提供了统一的研究框架和方法．

２　话题演化特征分析
对于话题演化过程，无论是话题内容还是话题

强度的动态变化性都是基于话题特征随时间演变而
体现的．同时，话题特征作为话题模型的构造元素，
在很大程度上决定了话题关联计算的性能，直接影
响了最终话题动态演化挖掘的结果．因此，话题特征
随话题演变而产生的变化差异实质就是话题演化的
本质，充分研究话题特征的动态变化将有助于我们
深入挖掘话题演化轨迹．
２１　话题模型特征选择

目前针对文本话题的研究一般采用文档中的词
项作为话题特征实体，而对于不同的研究对象，特征
的选择以及权重计算也会产生变化．针对网络新闻报
道，我们在前期已经给出了针对网络新闻标题的话题
特征抽取方法［３０］，通过分析中文词性信息以及标题
中的词素位置信息进行新词词典动态构建，同时结
合新闻元素语言特征和标题中的词项结构完成话题
词的抽取与话题权重计算，实验结果表明该方法较
对比方法具有更高的准确率，抽取结果能较好地表
示新闻话题内容．然而，对于话题关联任务来说，需
要对不同话题模型进行相似度计算，特征的全面性
决定了话题信息的完整性，过少的话题特征将影响
话题计算的性能［２１］，因此，针对话题演化挖掘，我们
增加了对新闻正文内容的考虑，全面扩充话题信息．

同时，为了在扩充话题特征的同时尽量减少噪声
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信息的引入，我们对话题特征的来源进行了筛选．具
体来说，我们将话题信息来源分为如表１所示的
９类，然后基于传统的ＴＦ×ＩＤＦ模型构建话题模型，
在５００篇中文新闻①组成的数据集上进行了犓ｍｅａｎｓ
话题聚类实验，得到了如图３所示的实验结果．

表１　话题信息来源分类
类别 话题信息来源
１ 新闻标题（包括一级标题以及一级以下标题），下同
２ 新闻正文第一句
３ 新闻正文首段
４ 新闻正文前两段
５ 新闻正文全文
６ 新闻标题＋新闻正文第一句
７ 新闻标题＋新闻正文首段
８ 新闻标题＋新闻正文前两段
９ 新闻标题＋新闻正文全文

图３　话题聚类实验结果

不难看出，由于新闻标题对于新闻话题的浓缩
式体现，以及新闻报道的文学体裁所具有的篇章结
构的特殊性（即新闻事件描述常常出现在新闻正文
前两段），两者共同决定了基于新闻标题以及新闻正
文前两段进行话题特征提取并构建话题模型的策略
对于话题关联计算具有最优的性能表现．进一步分
析实验结果，我们发现相比于标题与正文前两段，基
于新闻全文的方法由于正文中非导语部分［３１］（通常
为前两段之后的内容）可能包含多个子话题或者出
现涉及话题某方面信息描述的内容，导致话题漂移，
产生关联噪声，进而影响了话题聚类结果．因此，我
们将采用基于新闻标题以及新闻正文前两段的选择
策略进行话题演化挖掘的特征筛选，充分保证话题
信息的完整性与准确性．
２２　话题特征演变

话题演化过程中话题特征随着时间的发展产生
动态的变化，不同阶段的话题特征所具有的差异性
加大了传统话题关联方法对于噪声信息的检测难
度，导致关联计算准确率的下降，进而使话题演化结
果产生偏移．然而，从完整的话题演化轨迹来看，我

们发现话题特征的动态变化具有一些特殊的演变特
性，对于我们深入挖掘新闻话题演化特征具有重要
的理论指导．

（１）突发性（Ｂｕｒｓｔ）．不同阶段的话题内容在新
闻话题演化过程中存在差异，具体表现为文档中词
项的变化．在同一话题的新闻报道流中，新的词项出
现往往意味着一个新的话题演化阶段的到来．描述
同一个阶段话题的词项特征与其它阶段的话题特征
具有明显差别，当一个阶段的主要话题特征发生改
变时，新闻话题也发生了一次阶段演变．这对于在话
题事件时间检测出现偏差的情况下判别两个具有相
同时间的话题相关新闻是否存在演化关系具有指导
意义．同时，强化词项特征的突发性权重，对于提高
话题无关新闻报道的检测也具有显著作用．例如
图２中讨论的“甘肃校车被撞事故”，正是由于没有
充分利用新词（如“丰县”、“江苏”）在新闻报道中的突
发特性对话题关联检测的区分功能，影响了已有话
题模型对新噪声信息的过滤，导致关联计算的失误．

（２）连续性（Ｃｏｎｓｅｃｕｔｉｏｎ）．属于同一个话题演
化阶段的新闻报道流由于具有相似的话题信息，通
常含有一些相同的词项特征，我们把这些话题特征
称为该阶段话题的轴心特征（ＡｘｉｓＦｅａｔｕｒｅｓ）．轴心
特征不会随着时间的发展而改变，而是始终贯穿
于该演化阶段包含的所有报道．例如，一个关于
“四川汶川地震”的新闻流犛，由７篇报道（犱１，犱２，
犱３，犱４，犱５，犱６，犱７）组成，其中，连续出现在犱２、犱３、
犱４、犱５的词项“重建”和“援助”显然比仅仅出现在犱１
和犱４的“伤亡”和“治疗”具有更为显著的话题阶段
信息标识特征，更能体现“灾后重建”这个演化阶段
的话题含义，对于确定文档犱２、犱３、犱４以及犱５来源于
同一个话题演化阶段具有十分重要的判别作用．因
此，对词项进行连续性特征计算，可以帮助我们检测
词项的阶段信息特性，有助于判断新闻流中不同文
档的阶段归属一致性，同时，通过加强轴心特征在话
题模型中的权重，可以达到相对弱化噪声特征的目
的，从而提高话题演化融合的准确率．

（３）密集性（Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ）．来源于同一个演化阶段
的文档除了具有相同的轴心特征以外，部分与话题
关联度较高的词语在新闻报道中会高频出现．因而
从整个演化过程来看，一些词语会集中地出现在某
些特定时间范围内，使文档的词项特征在时间轴上
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呈现出不同的分布．例如，图４展示了话题“甘肃校
车被撞事故”中５个词项特征在话题演变过程中的
分布情况，由于它们都归属于“灾后救治，政府援助”
这个演化阶段，因而在相应的时间范围内（２０１１年
１２月）表现出较为一致的密集性．因此，如果两篇新
闻报道同时包含多个在特定时间区间内高频出现的
词语，则它们很有可能归属于同一个话题演化阶段，
这种特性将有助于我们对演化阶段信息的区分．同
时，对于话题无关文档，词项密集性在话题关联计算
中也具有很强的话题关联检测能力，高频出现在特
定时间区间内的词项往往标志着它所归属的文档与
其它文档的话题差异．

图４　话题“甘肃校车被撞事故”特征词项分布

图５　话题挖掘模式流程图

３　新闻话题动态演化挖掘
针对处理对象的不同，新闻话题动态演化挖掘可

以分为两种模式，即针对同一话题新闻报道流的简单
挖掘模式和针对混合话题新闻报道流的复杂挖掘模
式．换句话说，简单模式不需要话题无关检测，只需要
对新闻报道流进行关联聚类；而复杂模式则需要通过
话题关联计算区分话题无关文档，同时对话题进行相
关文档追踪，再完成同一话题内新闻报道的关联融
合．图５给出了两种挖掘模式的完整流程图，复杂模

式相对简单模式增加了对话题无关文档的检测，即对
最新文档的分类操作，判断其是否归属已有话题．
３１　特征计算模型

由２．２节的讨论我们知道话题特征在话题动态
演化过程中具有特殊的变化特性，这些特性充分体
现了话题阶段性信息的差异，有助于识别话题演化
阶段，同时，对于话题相关文档以及非相关文档的关
联检测也具有十分重要的判别作用．因此，我们根据
话题特征的演变特性，提出了针对话题动态演化研
究的特征计算模型，见式（１）．
犠（犳）＝犠犗（犳）＋犠犅（犳）＋犠犆（犳）＋犠犐（犳）（１）
特征犳的权重犠（犳）由４部分组成，分别是

特征的原始权重犠犗（犳）、突发权重犠犅（犳）、连续权
重犠犆（犳）以及密集权重犠犐（犳）．其中，原始权重结
合了前期工作中对新闻标题的特征计算模型［３０］和
传统的增量式ＴＦ×ＩＤＦ模型［３２］来表示词项在新闻
文本中的基本权重，具体计算见式（２）．
犠犗（犳）＝

　犠犻狋犳×犻犱犳（犳）， 犳不在标题中
犠犻狋犳×犻犱犳（犳）×（１＋犠ｔｉｔｌｅ（犳）），犳烅烄烆 在标题中

（２）
公式中由于引入了词项基于标题的话题权重

犠ｔｉｔｌｅ（犳），因而更适应于针对新闻文档的特征计算．
同时，对于词项特征在话题演化轨迹中的突发性，我
们从词项与时间的独立性来进行分析，通过构建两
者的列联表［３］（如表２）来计算χ２独立性检验．这里
犖狑狋和犖狑狋－分别表示在时刻狋出现且包含词项狑的
新闻报道数以及时刻狋之前出现的包含词项狑的报
道数，而犖狑　－狋和犖狑　－狋　－则分别表示在时刻狋出现且不
含有词项狑的报道数以及时刻狋之前出现且不含有
狑的报道数．

表２　词项狑与时间狋的列联表
狋 狋－

狑 犖狑狋 犖狑狋－
狑－ 犖狑－狋 犖狑－狋－

因此，χ２统计量可由式（３）求得，它表示了词项
与时间的关联度，值越大代表词项越依赖于时间，越
能体现词项狑随着时刻狋到来而突发出现的状态．
我们将归一化的词项狑犻的χ２统计值作为该特征的
突发权重，见式（４）．
χ２＝
（犖狑狋＋犖狑　－狋＋犖狑狋－＋犖狑－狋－）（犖狑狋犖狑－狋－－犖狑狋－犖狑－狋）２
（犖狑狋＋犖狑狋－）（犖狑　－狋＋犖狑－狋－）（犖狑狋＋犖狑－狋）（犖狑狋－＋犖狑－狋－）

（３）
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犠犅（犳犻）＝χ２（狑犻）∑
犕

犼＝１
χ２（狑犼） （４）

对于话题特征在同一个话题演化阶段所变现出
来的连续性，我们结合前期关于话题事件时间的工
作［３３］采用式（５）进行计算．公式中具体符号定义见
表３．这里的话题事件时间我们利用话题时间解析
器（ＴｏｐｉｃＴｉｍｅＰａｒｓｅｒ，ＴＴＰ）［３３］进行提取，该解析
器通过挖掘新闻话题时间关系模型，构建话题时
间关系树（ＴｏｐｉｃＴｉｍｅＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐＴｒｅｅ，ＴＴＲＴ），
在此基础上采用基于话题权重和无监督学习的话题
时间抽取算法自动抽取话题时间并进行时态表达规
范化处理．
犠犆（犳）＝ （狋ｍａｘ－狋ｍｉｎ）／２

１＋∑
狘犛狘

犻＝１
ｌｏｇ（狋（犱犻＋１）－狋（犱犻）＋１）

·１犖（５）

表３　式（５）符号定义
符号 定义
犛 　报道流中含有特征犳的文档集合

狋（犱犻） 　包含特征犳的第犻个文档的话题时间
狋ｍａｘ 　已有报道集合中最新文档的话题时间
狋ｍｉｎ 　已有报道集合中最早文档的话题时间
犖 　报道流中所有文档的数目

显然，通过式（５），对于连续出现在多个前后邻
接的新闻报道中的词项较离散出现的词项具有更高
的权重，有助于我们在关联融合中有效识别话题演
化阶段标识．而在实际计算过程中，对于具有区间形
式的话题事件时间，我们采用如下规则进行计算：

对狋＝（狋狊，狋犲）有
狋犻＋１－狋犻＝

　　
（狋狊犻＋１－狋狊犻）＋（狋犲犻＋１－狋犲犻），狋狊犻＋１≠狋犲犻＋１且狋狊犻≠狋犲犻
狋狊犻＋１－狋犲犻，烅烄烆 其他

（６）
此外，针对最新文档流和已有文档集合我们利

用式（７）来挖掘话题特征的局部时间密集性．

犠犐（犳）＝
∑犱∈犇犆犜（犳，犱）／（犆犜－１（犳）＋犆犇（犳））
∑犱∈犇∑犳∈犱犆犜（犳，犱）／（犆犜－１（犳）＋犆犇（犳））

（７）
这里我们将文档流切分为多个时间窗口，最新

的文档流属于窗口犜，犜中所有文档集合用犇表
示，特征犳在最新文档集合犇上出现的总次数为
犆犇（犳），而犳在犜之前出现的次数则用犆犜－１（犳）表
示，因而特征犳在当前时间窗口犜内出现的次数与
截止当前时间出现总次数的比值反映了犳在整个

时间轴上的局部集中现象，对于每个时间窗口
犠犐（犳）进行增量更新，保证了话题特征相对全局演
化轨迹的密集性．

通过依次求得犠犗（犳）、犠犅（犳）、犠犆（犳）以及
犠犐（犳）后，利用式（１）可得到特征犳最终的话题权重
犠（犳）．不难看出，通过该计算模型，词项特征在
话题演化过程中充分利用已有文档和最新文档进行
动态更新，保证了特征演变与话题演化的一致性．具
体来说，通过正向挖掘词项特征的突发性以及密集
性，强化最新文档中新特征的话题权重，以及逆向挖
掘词项特征在已有文档中具有的连续性，突出话题
轴心特征，两方面共同作用有效提高了模型的抗噪
能力，为针对话题演化研究的话题特征计算提出了
具有指导意义的理论模型．
３．２　话题关联融合

由于向量空间模型（ＶＳＭ）具有的表示直观、计
算简单等优点，使其在ＴＤＴ领域得到广泛研究和
应用，同时相对概率模型，ＶＳＭ对于话题内容的演
化挖掘具有更好的支持，因而我们采用ＶＳＭ模型
来表示新闻话题（文档）．经过预处理（分词、词性标
注、命名实体识别、停用词过滤）后的每个词项通过
上一小节的计算成为话题（文档）向量的一维特征，
所有词项组成的犖维向量就代表了话题（文档）在
特征空间的数字表示．

从话题关联计算的角度来分析整个话题演化挖
掘过程，不难看出，无论是针对同一话题新闻流的简
单挖掘模式还是混合话题新闻流的复杂挖掘模式，
基于话题相似度计算的实质是始终不变的．复杂模
式相对简单模式需要首先进行新话题的检测，对最
新文档进行已知话题相关性的判别，即通过计算已
知话题模型与最新文档模型的相似度来判断最新文
档是否归属已知话题，然后对已知话题的文档集合
进行话题演化聚类，即简单挖掘，因而复杂挖掘是一
个两阶段模式，详细描述如算法１所示．

算法１．　混合话题模式的话题演化挖掘算法．
输入：最初到达的新闻报道流
输出：话题演化序列
１．ＢＥＧＩＮ
２．阶段１
３．ＦＯＲｅａｃｈ狊犻ｉｎ狊狋狅狉狔＿狊犲狋ＤＯ
４．／／构建话题模型
５．犆狅狀狊狋犜狅狆犻犮犕狅犱犲犾（狊犻）；
６．／／采用犓ｍｅａｎｓ将所有已达到的新闻报道聚类
７．犓犿犲犪狀狊犆犾狌狊狋犲狉（狊狋狅狉狔＿狊犲狋）；
８．ＦＯＲｅａｃｈｎｅｗｃｏｍｉｎｇｓｔｏｒｙ狊′犻ｉｎｔｉｍｅｓｌｏｔ狀ＤＯ
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９．　／／计算狊′犻和目标话题犜的相似度θ
１０．　θ←犛犻犿犆狅犿狆狌狋犲（狊′犻，犜）；
１１．　／／判断狊′犻是否属于话题犜
１２．　ＩＦθ＞θｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
１３．　　／／根据最新到达的话题相关的新闻报道更

新话题模型
１４．　　犕狅犱犲犾犝狆犱犪狋犲（犜，狊′犻）；
１５．　　／／将狊′犻添加到目标话题Ｔ的报道集合

犜＿狊狋狅狉狔＿狊犲狋
１６．　　犜＿狊狋狅狉狔＿狊犲狋←犃犱犱狋狅犜犛狋狅狉狔犛犲狋（狊′犻）；
１７．　ＥＬＳＥ
１８．　　／／将狊′犻添加到待处理话题的报道集合
１９．　　犃犱犱狋狅犜狅狆犻犮犛犲狋（狊′犻）；
２０．　ＥＮＤＩＦ
２１．阶段２
２２．／／采用ＨＡＣ层次聚类法对所有与目标话题相

关的新闻报道进行聚类，生成话题演化序列
犛＿犛犲狇狌犲狀犮犲

２３．犛＿犛犲狇狌犲狀犮犲←犎犃犆犆犾狌狊狋犲狉（犜＿狊狋狅狉狔＿狊犲狋）；
２４．ＲＥＴＵＲＮ犛＿犛犲狇狌犲狀犮犲；
２５．ＥＮＤ
显然，算法中第２阶段的工作就是简单挖掘的

整个过程，考虑到为了使聚类结果更好地体现话题
演化的逻辑顺序，我们采用依照先后邻接合并规则
（ＳｕｃｃｅｓｓｉｖｅｌｙＭｅｒｇｅ）聚类的ＨＡＣ聚类方法［３４］进
行话题演化融合．而对于最新到达的话题相关文档，
利用犕狅犱犲犾犝狆犱犪狋犲函数对已有话题模型进行增量
扩充，包括新特征的添加以及已有特征权重的更新．
同时，基于文档的ＶＳＭ模型表示方式，我们利用经

典的余弦相似度（ＣｏｓｉｎｅＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ）公式来计算两
个话题（文档）的关联度．
　　话题演化聚类操作完成后，与目标话题相关的
新闻报道序列被组织成一系列类簇，每个类簇代表
一个话题演化阶段，而整个报道序列则全面体现了
目标话题的动态演化轨迹．

４　实验结果与分析
４１　实验数据

由于本文提出的话题演化挖掘算法实际完成了
话题检测与话题融合两个任务，因而我们分别采用
ＬＤＣ（ＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃＤａｔａＣｏｎｓｏｒｔｉｕｍ）提供的ＴＤＴ３语
料①以及机器爬虫从新闻门户网站爬取的新闻专题
语料作为实验数据集进行算法验证．其中，ＴＤＴ３语
料包含了新华社、联合早报以及ＶＯＡＭａｎｄａｒｉｎ
３个新闻源从１９９８年１０月至１９９８年１２月发布的
共１２３４１篇中文新闻，内容覆盖时事、财经、体育等
１２个领域，归属于３４个人工标注的新闻话题，每个
话题保证至少含有４篇相关新闻报道，话题描述由
种子事件（事件属性）、话题说明、关联解释规则以及
相关文档等信息组成（如图６所示）．这里由于ＶＯＡ
Ｍａｎｄａｒｉｎ新闻集主要针对语音识别处理，未对文本
内容进行相应的语言处理，因而我们实际采用５１５３
篇新华社新闻和３８１７篇联合早报新闻作为话题检
测算法的实验数据集．

图６　话题描述实例

　　同时，为了更真实地检验算法性能，我们从新
浪②、搜狐③、腾讯④三大新闻门户网站分别爬取了
“ＳＡＲＳ事件”、“四川汶川地震”、“甘肃校车被撞事
故”以及“江苏丰县校车事故”４个话题的专题新闻
数据作为话题演化挖掘算法的测试语料，数据集具

体分布如表４所示．这里考虑到由于专题新闻是基
于人工编辑和话题分类的，因而可以在不考虑噪声
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数据（话题无关文档）的情况下专门针对同一话题新
闻报道流进行话题演化融合算法的评估，同时也可
以灵活地将多个专题新闻数据集混合后进行话题演
化复杂模式的挖掘算法检验．此外，“甘肃校车被撞

事故”与“江苏丰县校车事故”两者同属一个主题，具
有较强的话题相似性，在时间维度也存在紧密关联，
因而对于话题检测算法具有更大的挑战，更能体现
真实环境下复杂挖掘算法的实际性能．

表４　专题新闻数据集分布

属性 ＳＡＲＳ事件
新浪 搜狐 腾讯

汶川地震
新浪 搜狐 腾讯

甘肃校车事故
新浪 搜狐 腾讯

江苏校车事故
新浪 搜狐 腾讯

文档数 １６２２ ２１８８ １９２３ ４１８９ ３１６７ ３９９９ ２８２９ ３６１３ ３４２７ ３０２４ １６３２ ３９１８
总和 ５７３３ １１３５５ ９８６９ ８５７４

４２　评测机制
对于话题检测算法，我们采用美国国家标准与

技术研究院（ＮａｔｉｏｎａｌＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＳｔａｎｄａｒｄｓａｎｄ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＮＩＳＴ）针对ＴＤＴ任务发布的评测标
准，即检测错误代价犆ｄｅｔ（ＤｅｔｅｃｔｉｏｎＥｒｒｏｒＣｏｓｔ）来
评估算法性能．在实际计算过程中，人们往往使用归
一化后的检测错误代价犖狅狉犿（犆ｄｅｔ）来进行不同系
统的性能比较．

同时，不难看出，话题检测算法的性能与关联阈
值θｄｅｔｅｒｍｉｎｅ的选取也有着十分重要的关系，ＴＤＴ评价
标准采用检测错误权衡曲线图（ＤｅｔｅｃｔｉｏｎＥｒｒｏｒ
Ｔｒａｄｅｏｆｆ，ＤＥＴ）来表示漏检率和误检率随关联阈值
不同选取而产生的变化趋势，更直观地反映检测算
法的整体性能，在随后的实验评测中我们将利用
ＤＥＴ对实验结果进行科学分析．

此外，针对话题演化挖掘算法的效能评估，我们
采用Ｗｅｉ等人［２０］提出的评价标准进行实验评测．该
标准将各个话题演化阶段中的报道成对按组合方式
取出，在此基础上通过计算聚类的准确率犘犮、召回

率犚犮以及犉犮评估算法性能，３个指标具体定义如下
所示．
犘犮＝
由算法产生的话题演化所形成的报道对且同时
属于正确话题演化所形成的报道对的个数
由算法产生的话题演化所形成的报道对组合总数，
犚犮＝
由算法产生的话题演化所形成的报道对且同时
属于正确话题演化所形成的报道对的个数
　　正确话题演化所形成的报道对组合总数　　，

犉犮＝２×犘犮×犚犮犘犮＋犚犮 ．
对于最终话题演化挖掘结果的评测，我们采用

百度百科①与维基百科②相应话题的内容描述对算
法实验结果进行人工评判．两个在线知识库都是基
于人工编辑，按照一定的新闻事件发展顺序（如图７
中维基百科对于“甘肃校车被撞事故”的话题描述目
录）给出新闻话题多个层面的相关描述，因而能较好
地反映话题演化过程，对于文本的话题演化挖掘算
法具有科学的评测指导意义．

图７　维基百科关于“甘肃校车事故”的话题描述

４３　实验设计
针对本文的话题演化挖掘算法性能评测，我们

将实验分为３个部分，分别是基于ＴＤＴ３数据集和
混合专题新闻语料的话题检测评估、基于单一专题

新闻语料的话题融合（简单挖掘）评估以及基于混
合专题新闻语料的话题演化挖掘（复杂挖掘）评估．
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实验中我们分别实现了６种对比方法来进行本文算
法的效能评测，它们分别是基于传统增量式ＴＦ×ＩＤＦ
计算模型的话题演化挖掘方法犕犻狋犳×犻犱犳［３２］、在犕犻狋犳×犻犱犳
基础上引入时间衰减因子［１０，３２，３５］的犕犻狋犳×犻犱犳－犱犲犮犪狔、
基于时间特征ＴＦ×ＩＤＦ计算模型的话题演化挖掘

算法犕狋犳×犻犱犳－犜犲犿狆狅［２０２１］、在犕狋犳×犻犱犳－犜犲犿狆狅基础上引入时
间衰减因子的犕狋犳×犻犱犳－犜犲犿狆狅－犱犲犮犪狔、基于ＬＤＡ话题模
型的话题演化挖掘方法犕犔犇犃－犪狊狊狅犮［２６］以及以子话题关
联来挖掘话题演化的犕犈犔犇犃

［２７］．具体实验布置见
表５．

表５　专题新闻数据集分布
实验单元 数据集 参与对比方法

话题检测评估 ＴＤＴ３＋混合专题新闻 犕犻狋犳×犻犱犳，犕犻狋犳×犻犱犳－犱犲犮犪狔，犕狋犳×犻犱犳－犜犲犿狆狅，犕狋犳×犻犱犳－犜犲犿狆狅－犱犲犮犪狔
话题融合评估 单一专题新闻 犕犻狋犳×犻犱犳，犕犻狋犳×犻犱犳－犱犲犮犪狔，犕狋犳×犻犱犳－犜犲犿狆狅，犕狋犳×犻犱犳－犜犲犿狆狅－犱犲犮犪狔，犕犔犇犃－犪狊狊狅犮，犕犈犔犇犃

话题演化挖掘评估 混合专题新闻 犕犻狋犳×犻犱犳，犕犻狋犳×犻犱犳－犱犲犮犪狔，犕狋犳×犻犱犳－犜犲犿狆狅，犕狋犳×犻犱犳－犜犲犿狆狅－犱犲犮犪狔，犕犔犇犃－犪狊狊狅犮，犕犈犔犇犃

这里我们采用Ｎａｌｌａｐａｔｉ等人［３５］提出的时间衰
减函数来计算衰减因子，进而调整话题相似度的比
较，具体计算见式（８）．
狊犻犿犱犲犮犪狔（犱犻，犱犼）＝
狊犻犿（犱犻，犱犼）× １

ｅｘｐ（｜狋（犱犻）－狋（犱犼）｜／犜）（８）
该公式反映了两个文档时间距离越大，其描述

同一话题的可能性越小，这一理论在传统ＴＤＴ研
究中具有较好的性能表现，因而我们将其作为模型
属性分别引入到相应算法中与本文算法进行对比．

此外，由于犕犔犇犃－犪狊狊狅犮算法与犕犈犔犇犃算法主要针
对话题演化研究，因而在话题检测评估单元中我们
未对该方法进行比较实验．
４４　实验评测
４．４．１　话题检测实验评测

首先，我们基于ＴＤＴ３数据集对本文提出的基
于特征演变的新闻话题演化挖掘方法犕犻狋犳×犻犱犳－犳犲犪狋狌狉犲
以及４种对比算法进行了比较实验，得到图８所示

图８　基于ＴＤＴ３数据集的话题检测算法性能评测

的ＤＥＴ曲线图．
由于检测错误代价由系统的漏检率（Ｍｉｓｓ

Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ）和误检率（ＦａｌｓｅＡｌａｒｍＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ）两
部分线性组合得到，因而ＤＥＴ曲线图中越靠近坐
标空间左下方的曲线越具有较好的系统整体检测性
能．同时，曲线上最小的检测错误代价归一化结果
ｍｉｎ犖狅狉犿（犆ｄｅｔ）代表了对应系统的最优性能，也是
评价话题检测方法的重要指标．从图８可以看出，本
文提出的犕犻狋犳×犻犱犳－犳犲犪狋狌狉犲方法较对比算法具有更优的
整体性能，同时，最小检测错误代价在４种对比方法
的基础上最多减少了２３．２％，最小也降低了４．４２％，
充分说明了特征演变因素对于话题检测的有效性．

此外，我们将４种新闻专题语料按时间窗口进
行划分，并随机依次从各个窗口内抽取新闻报道组
成混合数据集进行算法实验，评测结果如图９所示．

图９　基于混合专题新闻数据集的话题检测算法性能评测
对比ＴＤＴ３数据集的实验结果，我们发现测试

算法在混合专题新闻数据集上的实验性能都有所下
降，除了犕犻狋犳×犻犱犳方法外，其余４种方法的最小检测
错误代价相对集中，差距很小，特别是引入时间连续
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性特征的犕狋犳×犻犱犳－犜犲犿狆狅方法反而较未考虑轴心特征
的犕犻狋犳×犻犱犳－犱犲犮犪狔方法在最优性能上略有下降．分析原
因，由于“甘肃校车事故”与“江苏校车事故”语料的
时间跨度分别为（２０１１年１１月～２０１２年３月）与
（２０１１年１２月～２０１２年３月），因而两部分语料具
有紧密的时间连续性，导致“校车”、“车祸”等具有语
义关联且同时出现在两个不同话题但时间连续的报
道中的噪声词项具有较高权重，影响了算法性能．因
此，我们针对话题检测任务，将特征计算模型修改为
原始权重、突发权重以及密集权重之和，暂不考虑连
续权重，得到如图１０所描述的对比实验结果．

图１０　基于不同计算模型的话题检测算法性能评测

　　通过弱化出现在连续报道中的噪声特征，不考
虑演变连续性的犕犻狋犳×犻犱犳－犳犲犪狋狌狉犲（狅＋犫＋犻）方法较基于
３种演变特性的犕犻狋犳×犻犱犳－犳犲犪狋狌狉犲（狅＋犫＋犮＋犻）方法在
最优性能上提高了１０．０８％，同时算法在整个阈值
空间也具有更为理想的整体系能，对面向话题检测
的特征计算模型构建提供了一种新的思路．
４．４．２　话题融合实验评测

我们将４个专题新闻语料分别作为实验数据集
对话题融合（简单挖掘）进行了算法性能评测．其中，
对于犕犔犇犃－犪狊狊狅犮方法，我们采用了与原始文章一样的
参数配置，即α＝５０／犜，β＝０．１，犜为话题数目，Ｇｉｂｂｓ
抽样迭代次数犖＝３００；而对于犕犈犔犇犃方法，由于我
们不需要判别子话题演化的类型（产生、消亡、继承、
分裂以及合并），因此只对检测出的子话题进行了关
联结算，其中权重向量包含的每个元素取值为０．５，
相似度阈值为－２．具体实验结果如表６所示．

不难看出，相对６种对比方法，本文提出的基于
特征演变的话题演化挖掘方法在单一话题数据集上
具有最优的算法性能．具体分析，由于我们在话题特
征计算过程中充分考虑了特征的演变特性，因而较
传统增量式ＴＦ×ＩＤＦ模型更适合话题演化融合，而
相对犕狋犳×犻犱犳－犜犲犿狆狅方法，我们除了引入已有文档的连
续权重以外还融合了最新文档的突发权重和密集权
重，因而具有更强的话题抗噪性，并且到达甚至超过
了引入时间衰减因子的效果．此外，犕犔犇犃－犪狊狊狅犮方法在
整体性能上具有不稳定性，相对时间跨度较短且内

表６　话题融合实验评测结果

算法 ＳＡＲＳ事件
犘犮 犚犮 犉犮

汶川地震
犘犮 犚犮 犉犮

甘肃校车事故
犘犮 犚犮 犉犮

江苏校车事故
犘犮 犚犮 犉犮

犕犻狋犳×犻犱犳 ０．６４ ０．６３ ０．６３ ０．６１ ０．６５ ０．６３ ０．５８ ０．６２ ０．６０ ０．６２ ０．６４ ０．６３
犕犻狋犳×犻犱犳－犱犲犮犪狔 ０．６９ ０．７６ ０．７２ ０．６４ ０．６４ ０．６４ ０．５８ ０．６２ ０．６０ ０．６２ ０．６２ ０．６２
犕狋犳×犻犱犳－犜犲犿狆狅 ０．６６ ０．６７ ０．６６ ０．６６ ０．６７ ０．６６ ０．６９ ０．７２ ０．７０ ０．７５ ０．７２ ０．７３

犕狋犳×犻犱犳－犜犲犿狆狅－犱犲犮犪狔 ０．６９ ０．７５ ０．７２ ０．６５ ０．５８ ０．６１ ０．７０ ０．６５ ０．６７ ０．７６ ０．７７ ０．７６
犕犔犇犃－犪狊狊狅犮 ０．５８ ０．６４ ０．６１ ０．７１ ０．６９ ０．７０ ０．６７ ０．６６ ０．６６ ０．６９ ０．６８ ０．６８
犕犈犔犇犃 ０．６２ ０．６４ ０．６３ ０．６９ ０．６９ ０．６９ ０．６５ ０．６２ ０．６３ ０．６４ ０．６３ ０．６３

犕犻狋犳×犻犱犳－犳犲犪狋狌狉犲 ０．７３ ０．７５ ０．７４ ０．７１ ０．６９ ０．７０ ０．７０ ０．７２ ０．７１ ０．７７ ０．７６ ０．７６

容相关度较高的新闻流容易产生大量关联错误，导
致最终算法性能下降．而犕犈犔犇犃方法则由于机械式
地采用新闻发布时间作为新闻话题时间，导致子话
题内容与时间映射产生错误，进而影响了最终的挖
掘结果．

考虑到上一小节特征计算模型中连续权重对于
话题检测性能的影响，我们在本实验单元对两种方
式的计算模型也进行了对比实验，准确率和召回率
的比较结果如图１１所示． 图１１　基于不同计算模型的话题融合算法性能比较
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由于话题特征的连续权重在话题融合过程中对
已有文档含有的轴心特征进行权重强化，有效抑制
了已有噪声信息的放大，因此较仅仅考虑突发权重
和密集权重的计算模型取得了更理想的实验结果，
没有产生在话题检测中由于对时间连续但话题无关
的文档关联错误而导致性能下降的问题．
４．４．３　话题演化挖掘实验评测

为了更有针对性地评测复杂演化挖掘方法在实
际应用中的普适性，本实验单元我们将数据集划分

为两组，即“ＳＡＲＳ事件”、“汶川地震”和“甘肃校车
事故”组成的第１组以及“甘肃校车事故”和“江苏校
车事故”组成的第２组．显然，第２组数据由于同属
于一个主题（领域），存在紧密的话题语义关联，并且
时间跨度较小，具有比较宽泛的时间重叠，因而相对
第１组数据对算法性能更具挑战性．

首先表７给出了本文算法在第１组数据集上针
对“汶川地震”的话题演化挖掘实验结果．

表７　话题“汶川地震”演化挖掘实验结果
演化阶段标识 时间范围 报道数 前１０个特征词

犈１ （２００８．５，２００８．５） ５６７７ 汶川、地震、灾区、安排、四川、抢救、温家宝、里氏、５月１２日、解放军
犈２ （２００８．６，２００８．６） ３１７９ 汶川、北川、对口支援、失踪人口、政府、物资、团结、过渡房、援助、民政部
犈３ （２００８．７，２００８．１０） １１３５ 重建、经济援助、住房、学校、汶川、灾民、就业保障、损失、小学、安全教育
犈４ （２００８．１１，２００８．１１） ３４０ 广东、基础设施、灾害、资金、永久性住房、解放军、稳定、上海、自然环境、全国
犈５ （２００８．１２，２００９．２） ７９５ 北川、汶川、抗震、春节、新房、对口援建、质量监督、心理辅导、政府、风景区
犈６ （２００９．３，２００９．４） ７１ 当地政府、地震遗址、旅游、财政、保护、返乡、就业、重建、四川、余震
犈７ （２００９．５，２００９．５） １５８ 对口援建、住房、城市建设、文化产业、医疗卫生、基础、管理、生活、悼念、失踪

从表格数据可以看出，算法最终挖掘结果具有
一定的合理性并且与人类认知逻辑较为一致．在地
震发生后的两个月集中了整个新闻集大约７８％的
报道量，此时人们最关注的是灾害情况和抢救结果；
而从７月至１１月，随着时间推移，人们的关注度有
所下降，该阶段报道最多的是灾后救助、对口支援等
情况；随着２００９年春节的到来，又有不少媒体开始
关注该话题，报道灾后重建的进展；由于地震一周年
的原因，２００９年５月较３月和４月有较多报道量，
“悼念”、“失踪”等词项反映了该时段话题演化阶段
的特征．

此外，针对第２组数据集，我们将本文算法的实
验结果与对比方法进行了比较，具体评测结果如
表８所示．

表８　“甘肃校车事故”与“江苏校车事故”
混合话题演化挖掘评测结果

算法 甘肃校车事故
犘犮 犚犮 犉犮

江苏校车事故
犘犮 犚犮 犉犮

犕犻狋犳×犻犱犳 ０．５２０．５１０．５１５００．５６０．５２０．５３９３
犕犻狋犳×犻犱犳－犱犲犮犪狔 ０．５３０．５５０．５３９８０．５８０．５７０．５７５０
犕狋犳×犻犱犳－犜犲犿狆狅 ０．５２０．５９０．５５２８０．６２０．５９０．６０４６

犕狋犳×犻犱犳－犜犲犿狆狅－犱犲犮犪狔０．５８０．５６０．５６９８０．６２０．５９０．６０４６
犕犔犇犃－犪狊狊狅犮 ０．４２０．５１０．４６０６０．６３０．６１０．６１９８
犕犈犔犇犃 ０．４９０．５２０．５０４６０．５８０．６２０．５９９３

犕犻狋犳×犻犱犳－犳犲犪狋狌狉犲 ０６４０６２０６２９８０６５０６２０６３４６

这里的挖掘方法在第一步的话题检测任务中我
们都采用了４．４．１节中讨论的新的计算模型进行特
征权重计算，而在话题融合过程中则还是采用原始

的计算模型．将表８与表６的数据进行比较不难看
出，由于话题无关文档的影响，复杂挖掘模式下的算
法性能较简单模式有明显下降，但本文提出的基于
特征演变的挖掘方法还是取得了最佳评测结果．词
项突发性和密集性的引入，使话题模型具有更精确的
话题动态描述，相对仅仅考虑已有文档中时间与特征
局部关系的犕狋犳×犻犱犳－犜犲犿狆狅方法和犕狋犳×犻犱犳－犜犲犿狆狅－犱犲犮犪狔方
法，无论是在话题检测还是话题融合两个阶段都表
现出更好的关联计算准确性．

同时，轴心词项在话题演化过程中呈现出的连
续性使我们的挖掘算法较基于增量式ＴＦ×ＩＤＦ模
型的犕犻狋犳×犻犱犳方法和犕犻狋犳×犻犱犳－犱犲犮犪狔方法在针对已有话
题模型的特征增量扩充过程中具有更强的噪声弱化
处理能力，进一步提高了挖掘算法在话题融合阶段
的系统性能．

此外，“甘肃校车事故”与“江苏校车事故”在时
间与语义上的紧密关联使犕犔犇犃－犪狊狊狅犮方法与犕犈犔犇犃方
法产生较明显的话题或者子话题关联计算错误，导
致严重话题偏斜（如图２所示），使算法准确性急剧
下降．同时，由于ＬＤＡ模型未考虑词项对话题表示
的有效性与合法性，导致算法产生一些无意义的“垃
圾”话题，例如由“责任、生命、监督、调查、发生、标
准、计划、安全、研究、法制”等词项组成的无意义话
题，它们使包含其中词项的文档错误关联，影响了算
法整体性能．此外，无论是犕犔犇犃－犪狊狊狅犮方法与犕犈犔犇犃方
法或者其它的基于概率主题模型的方法，都是以词
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语为话题单位，但它们并没有考虑词语的话题角色
与语义，将词语仅仅作为一个表征（Ｔｏｋｅｎ）引入话
题模型的计算，忽视了话题的完整性．而本文算法由
于是基于新闻元素对象进行特征抽取，因而充分保
证了话题特征的完整性和语义性，有效弥补了
犕犔犇犃－犪狊狊狅犮方法与犕犈犔犇犃方法的不足．

５　结束语
针对已有话题演化挖掘方法在模型特征计算与

模型动态更新上的不足，本文我们提出了一种基于
特征演变的新闻话题演化挖掘方法，通过引入词项
特征在话题演化过程中的变化特性，构建增量式特
征计算模型，并且利用已有话题相关文档和最新文
档进行话题特征的正向融合和逆向过滤，显著提高
了话题模型的准确率，充分改善了关联计算的整体
性能，进而有效提高了最终挖掘结果的正确性和完
整性．

下一步我们的工作将围绕话题演化复杂挖掘的
自适应以及模型优化两方面展开，探讨话题演化在
更多应用背景下的系统研究框架和方法．

致　谢　审稿老师给出了宝贵的评语和修改意见，
在此表示感谢！
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ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＴｅｘｔＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
（ＣＩＣＬｉｎｇ）．Ｔｏｋｙｏ，Ｊａｐａｎ，２０１１：１６３１７６

［７］ＬａｖｒｅｎｋｏＶ，ＡｌｌａｎＪ，ＤｅＧｕｚｍａｎＥ，ｅｔａｌ．Ｒｅｌｅｖａｎｃｅｍｏｄｅｌｓ
ｆｏｒｔｏｐｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＨｕｍａｎ
ＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＨＬＴ）．ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＵＳＡ，
２００２：１０４１１０

［８］ＹａｎｇＹ，ＡｕｌｔＴ，ＰｉｅｒｃｅＴ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｅｘｔｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｅｖｅｎｔｔｒａｃｋｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭ
ＳＩＧＩＲ’００．Ａｔｈｅｎｓ，Ｇｒｅｅｃｅ，２０００：６５７２

［９］ＹａｎｇＹ，ＣａｒｂｏｎｅｌｌＪ，ＢｒｏｗｎＲ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
ｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｎｇａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇｎｅｗｓｅｖｅｎｔｓ．ＩＥＥＥＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ＳｙｓｔｅｍｓＳｐｅｃｉａｌＩｓｓｕｅｏｎＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ，１９９９，１４（４）：３２４３

［１０］ＡｌｌａｎＪ，ＣａｒｂｏｎｅｌｌＪ，ＤｏｄｄｉｎｇｔｏｎＧ，ｅｔａｌ．Ｔｏｐｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇｐｉｌｏｔｓｔｕｄｙ：Ｆｉｎａｌｒｅｐｏｒｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＤＡＲＰＡＢｒｏａｄｃａｓｔＮｅｗｓＴｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎａｎｄＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐ．Ｖｉｒｇｉｎｉａ，ＵＳＡ，１９９８：１９４２１８

［１１］ＨｏｎｇＹｕ，ＺｈａｎｇＹｕ，ＦａｎＪｉＬｉ，ｅｔａｌ．Ｎｅｗｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎｄｉｖｉｓｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｕｂｔｏｐｉｃ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，２００８，３１（４）：６８７６９５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（洪宇，张宇，范基礼等．基于子话题分治匹配的新事件检
测．计算机学报，２００８，３１（４）：６８７６９５）

［１２］ＺｈａｎｇＸｉａｏＭｉｎｇ，ＬｉＺｈｏｕＪｕｎ，ＣｈａｏＷｅｎＨａｎ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｏｆａｕｔｏｍａｔｉｃｔｏｐｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１２，２３（６）：１５７８１５８７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（张小明，李舟军，巢文涵．基于增量型聚类的自动话题检测
研究．软件学报，２０１２，２３（６）：１５７８１５８７）

［１３］ＹｕＭａｎＱｕａｎ，ＬｕｏＷｅｉＨｕａ，ＸｕＨｏｎｇＢｏ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｏｎｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｔｏｐｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｔｏｐｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇ．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２００６，
４３（３）：４８９４９５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（于满泉，骆卫华，许洪波等．话题识别与跟踪中的层次化话
题识别技术研究．计算机研究与发展，２００６，４３（３）：４８９
４９５）

［１４］ＨａｌｌＤ，ＪｕｒａｆｓｋｙＤ，ＭａｎｎｉｎｇＣＤ．Ｓｔｕｄｙｉｎｇｔｈｅｈｉｓｔｏｒｙｏｆ
ｉｄｅａｓｕｓｉｎｇｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＥＭＮＬＰ）．
Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，Ｈａｗａｉｉ，ＵＳＡ，２００８：３６３３７１

［１５］ＢｌｅｉＤ，ＬａｆｆｅｒｔｙＪ．Ｄｙｎａｍｉｃｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ（ＩＣＭＬ）．
Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈ，ＵＳＡ，２００６：１１３１２０

［１６］ＬｉＢ，ＬｉＷ，ＬｉＱ．Ｅｎｈａｎｃｉｎｇｔｏｐｉｃｔｒａｃｋｉｎｇｗｉｔｈｔｅｍｐｏｒａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭＳＩＧＩＲ．Ｓｅａｔｔｌｅ，
Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２００６：６６７６６８

［１７］ＷａｎｇＸ，ＭｃＣａｌｌｕｍＡ．Ｔｏｐｉｃｏｖｅｒｔｉｍｅ：ＡｎｏｎＭａｒｋｏｖ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｔｉｍｅｍｏｄｅｌｏｆｔｏｐｉｃａｌｔｒｅｎｄｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
１２ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｐｈｉｌａｄｅｌｐｈｉａ，ＵＳＡ，２００６：
４２４４３３

［１８］ＧｉａｎｎｅｌｌａＣ，ＨａｎＪ，ＰｅｉＪ，ｅｔａｌ．Ｍｉｎｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓｉｎ
ｄａｔａｓｔｒｅａｍｓａｔｍｕｌｔｉｐｌｅｔｉｍｅｇｒａｎｕｌａｒｉｔｉｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＮＳＦＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＮｅｘｔＧｅｎｅｒａｔｉｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｔｏｒｏｎｔｏ，
Ｃａｎａｄａ，２００３：１９１２１２
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［１９］ＺｈａｏＨｕａ，ＺｈａｏＴｉｅＪｕｎ，ＹｕＨａｏ，ｅｔａｌ．Ｄｙｎａｍｉｃｅｖｏｌｖｅｍｅｎｔ
ｏｒｉｅｎｔｅｄｔｏｐｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｅａｒｃｈ．ＨｉｇｈＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＬｅｔｔｅｒｓ，
２００６，１６（１２）：１２３０１２３５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（赵华，赵铁军，于浩等．面向动态演化的话题检测研究．高
技术通讯，２００６，１６（１２）：１２３０１２３５）

［２０］ＷｅｉＣＰ，ＬｅｅＹＨ，ＣｈｉａｎｇＹＳ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｅｖｅｎｔ
ｅｐｉｓｏｄｅｓｆｒｏｍｎｅｗｓｃｏｒｐｏｒａ：Ａｔｅｍｐｏｒａｌｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭＩＣＥＣ’０９．Ｔａｉｐｅｉ，Ｃｈｉｎａ，２００９：
７２８０

［２１］ＹａｎｇＣＣ，ＳｈｉＸＤ，ＷｅｉＣＰ．Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｅｖｅｎｔｅｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｇｒａｐｈｓｆｒｏｍｎｅｗｓｃｏｒｐｏｒａ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，
Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓＰａｒｔＡ：ＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＨｕｍａｎｓ，２００９，
３９（４）：８５０８６３

［２２］ＭａＮ，ＹａｎｇＹ，ＲｏｇａｔｉＭ．ＡｐｐｌｙｉｎｇＣＬＩＲｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｔｏ
ｅｖｅｎｔｔｒａｃｋｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＡｓｉａＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ．
Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００４：２４３５

［２３］ＬａｒｋｅｙＬＳ，ＦｅｎｇＦａｎｇｆａｎｇ，ＣｏｎｎｅｌｌＭ，ｅｔａｌ．Ｌａｎｇｕａｇｅ
ｓｐｅｃｉｆｉｃｍｏｄｅｌｓｉｎｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌｔｏｐｉｃｔｒａｃｋｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＳＩＧＩＲ２００４．Ｓｈｅｆｆｉｅｌｄ，ＵＫ，２００４：４０２４０９

［２４］ＬｏＹＹ，ＧａｕｖａｉｎＪＬ．ＴｈｅＬＩＭＳＩｔｏｐｉｃｔｒａｃｋｉｎｇｓｙｓｔｅｍｆｏｒ
ＴＤＴ２００１／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＴｏｐｉｃＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＴｒａｃｋｉｎｇ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐ２００１．Ｇａｉｔｈｅｒｓｂｕｒｇ，Ｍａｒｙｌａｎｄ，ＵＳＡ，２００１：１５

［２５］ＨｏｎｇＹｕ，ＣａｎｇＹｕ，ＹａｏＪｉａｎＭｉｎ，ｅｔａｌ．Ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇｋｅｒｎｅｌ
ｔｒａｃｋｏｆｓｔａｔｉｃａｎｄｄｙｎａｍｉｃｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓｉｎｔｏｐｉｃｔｒａｃｋｉｎｇ．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１２，２３（５）：１１００１１１９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（洪宇，仓玉，姚建民等．话题跟踪中静态和动态话题模型的
核捕捉衰减．软件学报，２０１２，２３（５）：１１００１１１９）

［２６］ＣｈｕＫｅＭｉｎｇ，ＬｉＦａｎｇ．ＴｏｐｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＬＤＡａｎｄ
ｔｏｐｉｃａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｈａｎｇｈａｉＪｉａｏｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，
２０１０，４４（１１）：１４９６１５００（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（楚克明，李芳．基于ＬＤＡ话题关联的话题演化．上海交通
大学学报，２０１０，４４（１１）：１４９６１５００）

［２７］ＨｕＹａｎＬｉ，ＢａｉＬｉａｎｇ，ＺｈａｎｇＷｅｉＭｉｎｇ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄ
ａｎａｌｙｚｉｎｇｔｏｐｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎ．ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１２，
３８（１０）：１６９０１６９７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（胡艳丽，白亮，张维明．一种话题演化建模与分析方法．自

动化学报，２０１２，３８（１０）：１６９０１６９７）
［２８］ＸｕＧｅ，ＷａｎｇＨｏｕＦｅｎｇ．Ｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓ

ｉｎｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，
２０１１，３４（８）：１４２３１４３６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（徐戈，王厚峰．自然语言处理中主题模型的发展．计算机学
报，２０１１，３４（８）：１４２３１４３６）

［２９］ＣａｏＪｕａｎ，ＺｈａｎｇＹｏｎｇＤｏｎｇ，ＬｉＪｉｎＴａｏ，ｅｔａｌ．Ａｍｅｔｈｏｄｏｆ
ａｄａｐｔｉｖｅｌｙｓｅｌｅｃｔｉｎｇｂｅｓｔＬＤＡｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｄｅｎｓｉｔｙ．
ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２００８，３１（１０）：１７８０１７８７（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）
（曹娟，张勇东，李锦涛等．一种基于密度的自适应最优
ＬＤＡ模型选择方法．计算机学报，２００８，３１（１０）：１７８０
１７８７）

［３０］ＺｈａｏＸ，ＪｉｎＰ，ＹｕｅＬ．ＡｎｏｖｅｌＰＯＳｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｔｏ
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