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收稿日期：２００７１２１０．本课题得到国家自然科学基金（６０４３５０２０，６０５０３０７２）与国家“八六三”高技术研究发展计划探索类专题项目

（２００６ＡＡ０１Ｚ１４５）资助．洪　宇，男，１９７８年生，博士研究生，主要研究方向为话题检测与跟踪、信息过滤、个性化信息检索．Ｅｍａｉｌ：ｈｙ＠

ｉｒ．ｈｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．张　宇，男，１９７２年生，博士，副教授，主要研究方向为信息过滤、自动问答、自然语言处理．范基礼，男，１９８６年生，硕士研

究生，研究方向为话题检测与跟踪．刘　挺，男，１９７２年生，博士，教授，博士生导师，研究方向为自然语言处理、信息检索．李　生，男，

１９４３年生，博士，教授，博士生导师，主要研究领域为自然语言处理、信息检索与机器翻译．

基于子话题分治匹配的新事件检测

洪　宇　张　宇　范基礼　刘　挺　李　生
（哈尔滨工业大学计算机科学与技术学院信息检索研究室　哈尔滨　１５０００１）

摘　要　新事件检测是话题检测与跟踪领域的一项重要研究，其任务是实时监控新闻报道流并从中识别新话题．

现有方法将话题和报道描述为单一结构的特征向量进行匹配，造成子话题间互为噪声并形成错误语义，从而误导

新话题的识别．针对这一缺陷，文中提出基于子话题分治匹配的新事件检测方法，将话题和报道划分为不同子话

题，根据相关子话题的比例关系和分布关系建立新话题识别模型．实验在ＴＤＴ４和ＴＤＴ５中获得显著改进，最小检

测错误代价为０．４０６１，相应漏检率为０．１８５９．

关键词　新事件检测；话题检测与跟踪；子话题
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１　引　言

话题检测与跟踪（ＴｏｐｉｃＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＴｒａｃｋ

ｉｎｇ，ＴＤＴ）是一项针对新闻报道进行信息识别、挖掘

和组织的研究，其为信息检索、数据挖掘和自然语言

处理等技术提供了全新的多语言测试平台［１］．新事

件检测（ＮｅｗＥｖｅｎｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＮＥＤ）是ＴＤＴ中的

一项重要子任务，其定义为检测时序新闻流中对某

一话题的首次报道［２］，即识别新话题．话题
［３］由一个

种子事件以及后续直接相关的事件或活动组成，子

话题是针对其中某一事件的相关描述，事件则定义

为发生于特定时间和特定地点的事情［４］．例如，

“２００１年９月１１日针对美国世贸和五角大楼的恐

怖袭击”是话题“９１１”的种子事件，它与“灾后处理”、

“嫌疑犯调查”和“国际社会援助”等后续相关事件构



成完整的“９１１”话题，其中对每个真实事件的相关描

述构成了该话题内的不同子话题．

通过ＮＥＤ识别话题的首次报道，有助于ＴＤＴ

系统挖掘话题的种子事件并建立初始的话题模型，

如话题检测系统可依赖种子事件建立话题的质心，

以此作为识别和组织其它相关事件的参照系；而话

题跟踪系统则可将种子事件作为跟踪后续话题发展

的先验知识，以此限制跟踪过程的偏移现象．因此，

ＮＥＤ在ＴＤＴ领域具有重要的理论研究意义．此外，

新话题往往淹没于每日海量的信息流中，这一现象

极大限制了人们及时掌握重要的新闻动态．尤其金

融和股票市场的商情跟踪以及面向国家安全的国际

军情和政治态势分析等领域，都需要一种精确高效

捕捉重要新闻事件的机制．因此，ＮＥＤ也具有重要

的实用价值．

ＮＥＤ研究体系主要包含如下三类分支：“报道

报道型”（简写为ＳＳ）、“报道聚类型”（简写为ＳＣ）

以及融合后的“报道聚类报道型”（简写为ＳＣＳ）．

基于ＳＳ的ＮＥＤ系统将待测报道与所有前期报道

进行相关性匹配，如果相关度都小于特定阈值，则判

定该报道为新话题．ＳＳ的主要缺陷涉及两方面：一

方面，一对一的报道匹配并不能恰当描述新旧话题

的可区分性，相关于同一话题但侧重不同子话题的

报道也可以具备较低相关度；另一方面，高昂的计算

代价限制了ＳＳ的实用化．基于ＳＣ的 ＮＥＤ系统则

对所有前期报道进行聚类，将每个聚类作为不同旧

话题的描述，并通过匹配待测报道与聚类的相关性

进行新话题识别．ＳＣ可以显著提高ＮＥＤ系统的效

率，但相比于ＳＳ却获得较低的准确率
［５６］．基于ＳＣＳ

的ＮＥＤ系统融合ＳＳ和ＣＳ各自的特点，将聚类作

为话题的宏观描述，而聚类中的报道代表话题内的

具体内容．检测过程中，待测报道与聚类的匹配用于

快速查询最相近的旧话题，而待测报道与话题内各报

道的匹配用于准确描述相关性．ＳＣＳ在不损失准确率

的同时显著提高了ＮＥＤ系统的效率，但准确率基本

等价于ＳＳ
［７］，并未改进系统识别新话题的能力．

上述方法检测性能的不足主要体现在漏检率过

高，尽管后续研究融入命名实体［８１１］和词链［１２］等语

言信息改进了现有ＮＥＤ系统的性能，但并未明显减

少漏检现象．比如，将命名实体融入ＳＣＳ的方法
［７］在

语料ＴＤＴ２和ＴＤＴ３的测试中取得了目前最佳成

绩，但其性能最优时的漏检率为０．４３１０，即遗漏了

近似４３％的新话题．漏检现象源于ＮＥＤ系统将新

话题的首次报道误判为旧话题的后续相关报道，其

原因是现有方法将话题和报道作为非结构化的个体

进行匹配，忽视了它们内部由不同子话题组成的多

元化信息，往往待测报道仅仅与旧话题的冰山一角

具有强相似性，则被ＮＥＤ系统归为一类．

针对上述缺陷，本文提出基于子话题分治匹配

（ＤｉｖｉｓｉｏｎＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＳｕｂｔｏｐｉｃ，ＤＣＳ）的ＮＥＤ策

略．ＤＣＳ分别将报道和旧话题切分为多个子话题，

并检验报道中与旧话题相关的子话题所占的比例：

比例越低，则该报道作为新话题的概率越高．此外，

ＤＣＳ还检验与待测报道各子话题强相关的旧话题

的分布规律，越离散则待测报道越可能论述新话题．

本文第２节介绍新事件检测领域的前人工作并进行

问题分析；第３节简要论述ＤＣＳ涉及的两项预处

理，即文本描述和子话题切分方法；第４节重点论述

ＤＣＳ算法；第５节介绍实验环境和安排；第６节分

析实验结果；第７节总结全文．

２　相关研究及问题分析

２．１　相关研究

ＮＥＤ的早期研究来自于 Ａｌｌａｎ
［２］和Ｐａｐｋａ

［１３］

等，其方法主要采用单遍聚类算法，首先提取特征建

立待测报道的Ｑｕｅｒｙ描述；然后与所有前期报道的

Ｑｕｅｒｙ进行匹配；如果匹配获得的相似度都低于阈

值，则系统检测到新话题．Ｌａｍ
［１４］则对前期报道进

行聚类，并将每个聚类看作一个旧话题，同时基于聚

类建立话题的Ｑｕｅｒｙ描述；在此基础上待测报道直

接与所有聚类进行匹配，如果存在相似度高于阈值

的聚类，则将待测报道嵌入其中并重新建立对应的

Ｑｕｅｒｙ描述，否则系统判定待测报道为新话题．ＮＥＤ

的后续研究以上述方法为框架尝试了两方面的改

进，即充分利用新闻语料的特性和建立更好的文本

表示形式．

利用新闻语料特性的主流方法是融入命名实体

（Ｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙ，ＮＥ）识别技术．其中，Ｐａｐｋａ
［１３］将语

料全集中频繁出现的 ＮＥ排除于文本描述之外，而

赋予地点类 ＮＥ 四倍于其它特征的权重．Ｇｉｒｉ

ｄｈａｒ
［１１］将报道描述成三种向量空间，分别是包含全

部特征的向量、仅包含 ＮＥ特征的向量和排除 ＮＥ

特征的向量，并对比了三种向量空间对 ＮＥＤ系统

的影响，实验验证 ＮＥ对某些报道的新话题识别具

有促进作用，但某些报道在没有 ＮＥ参与的情况下

效果更好．基于这一现象，Ｇｉｒｉｄｈａｒ将报道预先进行

分类，并检验ＮＥ作用于哪些新闻类有助于ＮＥＤ系
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统识别新话题．在此基础上，清华大学
［７］进一步细化

Ｇｉｒｉｄｈａｒ的工作，详细区分了不同 ＮＥ类别与各新

闻类别的关联性．比如，加强人物类ＮＥ在“选举”类

新闻报道中的权重，对 ＮＥＤ系统识别新话题更有

促进作用．

在文本表示方面，Ｙａｎｇ
［１５］在划分前期报道类别

的基础上，只选择类中最优的相关报道对话题进行

描述．Ｂｒａｎｔｓ
［１６］改进了增量式 ＴＦＩＤＦ权重计算方

法，并采用向量空间模型进行文本表示，在此基础上

利用 Ｈｅｌｌｉｎｇｅｒ距离匹配文本相关性．Ｓｔｏｃｋｓ
［１２］结

合词典信息（ＷｏｒｄＮｅｔ）和上下文信息挖掘报道中的

词链，并基于词链建立文本表示．词链是一组语义上

具有继承性的相关特征，其理论基础来源于文本结

构的凝聚假设［１７］，即构成文本的词、短语和句子不

是孤立存在，而是趋向于围绕一个中心内涵进行组

织与论述．本文核心思想的提出也是源于这一假设，

即话题中的特征以种子事件为中心进行论述，区别

在于特征对种子事件的凝聚趋势并不直接，而是首

先凝聚于话题的不同子话题，然后由子话题围绕种

子事件进行论述．

２．２　问题分析

如前文所述，话题不是单一结构体，而是由多个

子话题组成的有机整体，其中每个子话题都是对某

一相关事件的描述．比如，话题“金大中获得诺贝尔

和平奖”除对种子事件的描述外，还包含“金大中推

动南北朝鲜和解”与“陈水扁致贺电并展望两岸关

系”等子话题．与此相似的是，一篇新闻报道往往也

包含多个子话题．但现有 ＮＥＤ系统将话题和报道

描述为单一结构的“词包”，并基于“词包”间的匹配

衡量相关性．而如２．１节所述，词特征首先凝聚于子

话题，再以整个子话题为单位参与文本的组织．因此，

“词包”间的匹配不仅淡化子话题的特性，并使子话题

间形成互为噪声的局面，从而误导新话题的识别．下

面基于两项例证解释这一负面影响的产生过程．

首先通过一项“拼图游戏”验证子话题特性在篇

章理解中的作用．假设该游戏包含８个图板，其在

２×２面积内的正确拼法如图１中的左图，可将其类

比于话题的正确描述；对于不了解正确拼法的游戏

人而言，很容易错拼为右图的图案，可类比于 ＮＥＤ

系统错误地理解话题的内涵．造成错拼的原因在于

８个图板拼接方式的多样性以及游戏人对正确拼法

缺乏先验知识，其类比于缺乏子话题划分的“词包”

可组织为多种形式的话题结构，以下将这一现象简

称为“拼图效应”．假设游戏预先提供如下规则，即

“灰色”图板必须以直角边进行拼接；“白色”图板直

角边不能拼接，则错拼的概率可显著降低，其可类比

于子话题的特性对正确理解话题的正面作用．而

“词包”因淡化子话题的特性，削弱了 ＮＥＤ系统理

解话题的能力．

图１　“拼图游戏”样例

现将上例映射到真实话题，借以检验“拼图效

应”造成子话题互为噪声现象的成因．假设某一旧话

题为“金大中获得诺贝尔和平奖”，其子话题犻和子话

题犼的特征空间如图２所示；其中，子话题犻论述金大

中获奖原因，即“推动南北朝鲜和解”；子话题犼论述

后续某一相关事件，即“陈水扁致贺电并展望两岸关

系”．话题的真实含义中，子话题内的特征具备更强的

凝聚性，而非结构化的“词包”破坏了这一凝聚性，在

所有特征之间建立了等价的联系．在此基础上，“拼

图效应”可将“词包”拼接为多种形式的话题结构，如

图２中列举的错拼方案犽，其中包含一项“陈水扁推

动两岸关系和解”的结构，其内部的特征来源于不同

子话题，蕴涵的语义与原话题截然相反，从而形成

“词包”框架下子话题的特征互为噪声的现象．由此

产生的影响是，该结构与题为“陈水扁侈谈推动两岸

和解”的后续报道狊具有强相关性，而报道狊是新话

题的首次报道，因此增大了 ＮＥＤ系统漏检的可能

性．此外，现有融入ＮＥ技术的方法在增强特征“陈

水扁”权重的同时，也增强了报道狊与错拼结构的相

关性，反而助长了该例中的漏检趋势，其有助于解释

Ｇｉｒｉｄｈａｒ
［１１］提出的ＮＥ技术在 ＮＥＤ中性能不稳定

的结论．虽然ＮＥＤ系统在计算“词包”间相似度时，

并不存在结构化的拼接过程，但实际匹配中却隐含了

这一过程的影响，一旦报道与话题的特征存在上例的

匹配关系，则ＮＥＤ系统间接包含图２中的流程．

基于子话题的分治匹配方法，即 ＤＣＳ，仅在子

话题间进行相关性匹配，可有效屏蔽“拼图效应”引

起的子话题互为噪声现象，如图２中报道狊与各子

话题的相关度明显低于狊与“词包”间的相关度，利

于降低狊被误判为旧话题的概率．ＤＣＳ的另一优点

是强化了子话题自身的特性，如种子事件（“金大中

获得诺贝尔和平奖”）与报道狊的相关度明显低于子

话题犼与狊的相关度，可利用前者的这一特性削弱

话题与狊的关联性，从而间接降低误判的可能性．
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图２　子话题互为噪声样例

３　预处理：文本描述及子话题划分

３．１　基于增量式犜犉犐犇犉的文本描述

ＮＥＤ针对实时报道流进行检测，报道之间具备

严格的时序关系，对某一待测报道进行描述时，可利

用的资源只局限于该报道之前的报道流．基于这

一特点，ＤＣＳ采用增量式ＴＦＩＤＦ计算特征权重
［５］，

并在此基础上建立文本的向量空间模型．增量式

ＴＦＩＤＦ中，特征频率狋犳 继承了传统计算方法，即特

征在报道中出现的次数；而文档频率犱犳 则随时间

动态更新，而不是基于全体语料训练获得的恒定值．

假设报道流按时序划分为多个时段，则特征狑 在某

一时段狋内的犱犳计算如下式：

犱犳狋（狑）＝犱犳狋－１（狑）＋犱犳犇狋（狑） （１）

其中，犇狋表示时段狋内的报道集合；犱犳犇狋（狑）表示犇狋

内包含特征狑 的报道数量；犱犳狋－１（狑）表示时段狋之

前报道流中包含特征狑 的报道数量．本文将犇狋的规

模设置为５０，即每个时段包含５０篇报道
［７］．在此基

础上，特征狑的权重计算如下式：

狑犲犻犵犺狋（犱，狋，狑）＝

ｌｏｇ（狋犳（犱，狑）＋１）×

ｌｏｇ（（犖狋＋１）／（犱犳狋（狑）＋０．５））

∑
狑′∈犱

ｌｏｇ（狋犳（犱，狑′）＋１）×

ｌｏｇ（（犖狋＋１）／（犱犳狋（狑′）＋０．５））

（２）

其中，狑犲犻犵犺狋（犱，狋，狑）表示报道犱内某一特征狑 在狋

时段的权重；犖狋表示时段狋之前信息流包含的报道总

数；狋犳（犱，狑）为特征狑 在报道犱 内的频率．ＤＣＳ采

用向量空间模型对报道进行描述，其表示形式为犱→

｛狑犲犻犵犺狋（犱，狋，狑１），狑犲犻犵犺狋（犱，狋，狑２），…，狑犲犻犵犺狋（犱，

狋，狑狀）｝，狀为犱 内的特征总数；狑犲犻犵犺狋（犱，狋，狑）如

式（２）．

３．２　基于犜犲狓狋犜犻犾犻狀犵的子话题划分

ＤＣＳ涉及话题与报道的子话题划分，前者可通

过各相关报道的子话题取并集获得，因此本节重点介

绍报道的子话题划分方法．ＤＣＳ基于ＴｅｘｔＴｉｌｉｎｇ
［１８］

算法划分报道的子话题，其核心思想是通过句子间

相关度的下降坡度识别子话题的边界．首先，Ｔｅｘｔ

Ｔｉｌｉｎｇ将报道划分为有序排列的句子集，每个句子

采用向量空间模型进行描述，其中特征权重计算如

３．１节．然后在每两个句子之间设置子话题的候选

边界，假设某一候选边界犫犻位于句子狊犻和狊犻＋１之间，

则两句相关度的下降坡度计算如下：

犛犾狅狆犲犫犻＝

狉（狊犻－１，狊犻）＋狉（狊犻＋１，狊犻＋２），ｉｆ狉（狊犻－１，狊犻）＞狉（狊犻，狊犻＋１）∩

狉（狊犻＋１，狊犻＋２）＞狉（狊犻，狊犻＋１）

狉（狊犻－１，狊犻）， ｅｌｓｅｉｆ狉（狊犻－１，狊犻）＞狉（狊犻，狊犻＋１）∩

狉（狊犻＋１，狊犻＋２）＜狉（狊犻，狊犻＋１）

狉（狊犻＋１，狊犻＋２），ｅｌｓｅｉｆ狉（狊犻－１，狊犻）＜狉（狊犻，狊犻＋１）∩

狉（狊犻＋１，狊犻＋２）＞狉（狊犻，狊犻＋１）

０，　　　　

烅

烄

烆 ｅｌｓｅ
（３）

其中犛犾狅狆犲犫犻为候选边界犫犻处的下降坡度；狉表示句子

间的相关度，其采用归一化的Ｈｅｌｌｉｎｇｅｒ距离进行计

算［１６］．如果下降坡度高于阈值σ，则犫犻被确定为某一

子话题的边界．在此基础上，报道基于各边界划分为

不同子话题．阈值σ的计算如式（４），狀为报道内候选

边界的总数；珚犛为所有候选边界下降坡度的均值．

σ＝
∑
狀

犻＝１

（犛犾狅狆犲犫犻－
珚犛）２

狀
（４）

０９６ 计　　算　　机　　学　　报 ２００８年



４　子话题分治匹配算法

４．１　犇犆犛新话题识别

如第２节所述，子话题有助于新旧话题的区分，

但第２节的分析过程建立在一个话题和一个报道之

间，而ＮＥＤ系统需要在面向所有旧话题的情况下，

对某一报道是否论述新话题进行判断．对输入ＮＥＤ

系统的待测报道，ＤＣＳ首先进行分词和去停用词处

理，并在此基础上进行文本描述和子话题划分．然

后，针对该报道的每个子话题，ＤＣＳ查询一项最相

关的旧话题，其查询流程如图３所示．

以 图４中的待测报道犛狓为例说明这一流程，

ＤＣＳ从所有旧话题中查询出犜犻的子话题狌′犻１与犛狓的

子话题狌狓１最相关，同时其相关度高于阈值λ（λ＝

０．１８，其训练过程如６．１小节），则ＤＣＳ将犜犻作为

狌狓１最相关的旧话题；与此不同的是，ＤＣＳ虽然对犛狓

其它三个子话题也查询出最相关的匹配关系，但由

于相关度低于阈值λ，如狌′犽１和狌狓４的相关度为０．１４，

因此ＤＣＳ判定它们不相关于任何旧话题．

（１）假设狌为待测报道的某一子话题，ＤＣＳ遍历所有旧话

题的子话题，从中查询最相关于狌的子话题。其中，子话题间

的相关度计算采用 Ｈｅｌｌｉｎｇｅｒ距离算法；

（２）假设狌′为步（１）中最相关于狌的子话题，则ＤＣＳ将两

者的相关度与阈值λ进行比较，如果大于λ，则ＤＣＳ将狌′所隶

属的话题作为狌最相关的旧话题；否则，狌不相关于任何旧话题．

图３　ＤＣＳ查询子话题最相关的旧话题流程

图４　ＤＣＳ新话题识别样例

　　查询过程从两个角度检验了待测报道与旧话题

的关系，分别是待测报道存在多少子话题相关于旧

话题，简称为比例关系；以及待测报道的子话题相关

于哪些旧话题，简称为分布关系，ＤＣＳ基于上述关

系建立识别新话题的模型．基于比例关系的建模过

程中，ＤＣＳ计算相关于旧话题的子话题在待测报道

中所占的比例，并将这一指标的倒数作为该报道论

述新话题的概率，比例越小则概率越大，公式如下：

犘ｎｅｗ（犛）＝
∑
狌∈犛

狌

０．１＋∑
狌狉∈犛

狌狉
（５）

其中，犛表示待测报道；狌表示犛 中的子话题；狌狉表

示犛中相关于旧话题的子话题；犘ｎｅｗ（犛）表示犛论述

新话题的概率．该式中，分子统计犛包含的子话题

总数；分母统计犛中狌狉的数量，狌狉越少则犘ｎｅｗ（犛）越

高．如图４中的报道犛狓，其子话题总数为４，而其中

只有一项子话题狌狓１相关于旧话题，因此犛狓论述新

话题的概率较高．该式为了平滑分母为０的情况，对

其累加一项较小参数０．１．在式（５）的基础上，ＤＣＳ

对犘ｎｅｗ（犛）进行规一化并与阈值θ进行比较，如果高

于θ，则判定犛论述新话题．

ＤＣＳ也尝试将分布关系融入识别新话题的建

模过程，其核心思想是相关于某一旧话题的报道，其

子话题也相关于该话题．假设待测报道存在相关于

旧话题的子话题，如果这些子话题趋向于凝聚，如

图４中报道犛狕的子话题相关于同一旧话题犜犽，则

ＤＣＳ削弱该报道论述新话题的概率；如果离散于不

同旧话题，如图４中报道犛狔，则ＤＣＳ强化该报道论

述新话题的概率，其公式如下：

　 犘′ｎｅｗ（犛）＝犘ｎｅｗ（犛）·

０．１＋∑
犜狉∈犇

犜狉

０．１＋∑
狌狉∈犛

狌狉
（６）

其中，犘′ｎｅｗ（犛）表示融入分布关系后报道犛论述新话

题的概率；犇为当前已知的所有旧话题；犜狉为犇 中

与犛的子话题相关的旧话题；狌狉表示犛 中相关于旧

话题的子话题；犘ｎｅｗ（犛）如式（５）．式（６）中的分子部

分统计犜狉的数量，分母为犛中狌狉的数量，两者的比

值描述了相关于狌狉的旧话题平均数量，其指标介于

０和１之间．该平均值越高，则狌狉的分布关系越离

散，从而犘ｎｅｗ（犛）相对被强化，反之则被削弱．融入
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分布关系的ＤＣＳ进一步增强了新旧话题的可区分

性，如图４中报道犛狓的犘′ｎｅｗ（犛狓）①等于犘ｎｅｗ（犛狓）·１；

而报道犛狕的犘′ｎｅｗ（犛狕）则为犘ｎｅｗ（犛狓）·１／３，前者相

对于后者论述新话题的概率被强化了，后者则相对

被削弱，从而提高了ＤＣＳ区分新旧话题的能力．该

式通过累加较小参数０．１平滑分子为０的情况．

４．２　犇犆犛旧话题更新

ＤＣＳ对输入 ＮＥＤ系统的每篇报道进行检测，

根据检测结果对旧话题进行更新，过程如图５所示．

假设ＤＣＳ判定图４中的报道犛狓论述新话题，

而犛狔和犛狕相关于旧话题，则ＤＣＳ的旧话题更新结

果如图６．其中，ＤＣＳ基于犛狓的子话题建立初始话

题模型犜犛狓，当后续报道输入ＮＥＤ系统时，犜犛狓作为

旧话题参与检测过程；犛狕的子话题中除狌狕４外都相关

于旧话题犜犽（狌狕４与犜犽的相关度低于λ，判定为不相

关），因此更新过程将狌狕４嵌入犜犽的话题模型；犛狔的

子话题相关于两个旧话题，ＤＣＳ选择其中最相关的

旧话题进行更新．

（１）如果报道狊论述新话题，则ＤＣＳ将狊作为种子，建立话
题的初始模型犜狊，犜狊由狊的所有子话题进行描述．从下一篇进

入ＮＥＤ系统的报道开始，犜狊将作为旧话题参与后续新话题的

识别；
（２）如果狊相关于某一旧话题犜狉，则ＤＣＳ检验狊中是否存

在不相关于犜狉的子话题，如果存在，则将该子话题嵌入犜狉．

图５　ＤＣＳ旧话题更新流程

图６　ＤＣＳ旧话题更新样例

　　针对子话题相关于多个旧话题的情况，４．１节

尝试利用分布关系强化其描述新话题的概率，但如

果相关于旧话题的子话题在报道中占有很高比例，

则基于式（６）计算出的概率仍然偏低，即报道相关于

旧话题．此时，报道的相关性离散于不同旧话题，如图

４中的犛狔，因此更新过程需要选择更新对象，其首先

计算该报道与每个相关旧话题的相关度，公式如下：

犛犻犿（犛，犜狉）＝∑
狌狉∈犛

犛犻犿（狌狉，犜狉） （７）

其中，犛犻犿表示相关度；其它各符号的含义与式（６）

相同．该式选取犛中相关于犜狉的所有子话题，统计

它们与犜狉相关度的和，并将该指标作为犛与犜狉的

相关度．在此基础上，ＤＣＳ选择与犛相关度最高的

旧话题进行更新．因此，图４中的犛狔对应的更新对

象为犜犼，更新过程将犛狔中不相关于犜犼的子话题狌狔１

与狌狔３嵌入犜犼的话题模型，如图６．

５　实验设计

５．１　语　料

实验采用语言数据协会（ＬＤＣ）提供的 ＴＤＴ４

和ＴＤＴ５中文语料进行评测．ＴＤＴ语料由路透社和

ＣＮＮ等媒体机构播报的新闻报道组成，包含中文、

英文和阿拉伯文三种语言，并涉及文本、音频广播及

其翻录三种表述方式．该实验基于文本形式的中文

语料进行训练与测试，其中ＴＤＴ４提供了针对１００

个话题的１３０３篇中文报道，ＴＤＴ５提供了针对５９

个话题的９９９篇中文报道．

５．２　评　测

实验基于美国国家标准与技术研究院（ＮＩＳＴ）

针对ＴＤＴ发布的评测指南，采用检测错误代价犆Ｄｅｔ

分别从漏检和误检两个角度进行评测，公式如下：

犆Ｄｅｔ＝犆Ｍｉｓｓ犘Ｍｉｓｓ犘ｔａｒｇｅｔ＋犆ＦＡ犘ＦＡ犘ｎｏｎ－ｔａｒｇｅｔ （８）

其中，犘Ｍｉｓｓ和犘ＦＡ分别表示系统的漏检率和误检率，

漏检即为系统未识别出新话题，误检则是系统将旧

话题的后续相关报道误判为新话题；犆Ｍｉｓｓ和犆ＦＡ分别

代表漏检和误检的代价系数（犆Ｍｉｓｓ＝１，犆ＦＡ＝０．１）；

犘ｔａｒｇｅｔ和 犘ｎｏｎ－ｔａｒｇｅｔ是先验目标概率（犘ｔａｒｇｅｔ＝０．０２，

犘ｎｏｎ－ｔａｒｇｅｔ＝１－犘ｔａｒｇｅｔ）．检测错误代价犆Ｄｅｔ的规范化

形式犖狅狉犿（犆Ｄｅｔ）如式（９）．此外，ＮＩＳＴ面向 ＴＤＴ

研究提供了可视化的评测工具，即检测错误权衡图

（ＤｅｔｅｃｔｉｏｎＥｒｒｏｒＴｒａｄｅｏｆｆ，ＤＥＴ）．ＤＥＴ利用二维

坐标系的纵轴表示系统漏检率；横轴表示误检率，并

根据漏检与误检随阈值θ的变化趋势绘制系统的性

能曲线．由于系统漏检与误检的概率越低，其性能越

好，因此ＤＥＴ曲线越靠近坐标系的左下角代表系统

性能更优．ＤＥＴ曲线上的最小犖狅狉犿（犆Ｄｅｔ）指标代表

检测系统的最佳性能，简写为 Ｍｉｎ犖狅狉犿（犆Ｄｅｔ）．

犖狅狉犿（犆Ｄｅｔ）＝
犆Ｄｅｔ

ｍｉｎ（犆Ｍｉｓｓ·犘ｔａｒｇｅｔ，犆ＦＡ·犘ｎｏｎ－ｔａｒｇｅｔ）

（９）
５．３　实验安排

实验分为三个组成部分，首先训练子话题相关
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① 待测报道犛中相关于旧话题的子话题数为０或１时，其不
存在分布关系，式（６）的计算结果维持了原有犘ｎｅｗ（犛），相
对于其它因分布关系趋向于凝聚而被削弱的报道，犛论述
新话题的概率被强化．



性匹配的阈值λ；其次，分别建立如下系统并比较

性能：

（１）ＳＣＳ＋ＮＥ：系统采用融合命名实体的“报

道聚类报道型”算法，ＳＣＳ如第１节，ＮＥ如２．１小

节［７］；

（２）ＤＣＳ（Ｐ）：系统采用基于比例（Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ）

关系的ＤＣＳ算法，其新话题识别如式（５）；

（３）ＤＣＳ（Ｐ＋Ｄ）：系统采用比例关系和分布

（Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）关系相融合的ＤＣＳ算法，如式（６）．

其中，（２）和（３）的旧话题更新算法相同，如４．２小

节；ＳＣＳ＋ＮＥ在现有ＮＥＤ系统中性能最佳
［７］，实验

将其作为对比测试的Ｂａｓｅｌｉｎｅ，由于其公布的性能

指标来源于对英文语料的测试，而本实验针对中文

语料进行ＮＥＤ检测，因此实验重新实现ＳＣＳ＋ＮＥ

算法，并与ＤＣＳ统一于 ＴＤＴ４和 ＴＤＴ５中文语料

进行测试．最后，实验分析并对比ＤＣＳ与ＳＳ、ＳＣ以

及ＳＣＳ的检测效率．

６　实验结果与分析

６．１　阈值λ估计

实验基于ＴＤＴ４中文语料，通过观察犖狅狉犿（犆Ｄｅｔ）

随阈值λ的变化趋势，实现最佳λ值的估计，如图７．

其中，纵轴表示犖狅狉犿（犆Ｄｅｔ）；横轴表示新话题识别

中的阈值θ；二维坐标系内的曲线表示λ取某一指

标时，犖狅狉犿（犆Ｄｅｔ）随θ的变化趋势；不同曲线间的差

异描述犖狅狉犿（犆Ｄｅｔ）随λ的变化趋势．图中曲线越靠

下，则系统的检测性能越好，即花费的检测错误代价

犖狅狉犿（犆Ｄｅｔ）越小．基于这一训练过程，实验将阈值λ

设置为０．１８．图７显示不同λ对应的检测性能迥异，

其侧面反映了子话题间的相关性是区分新旧话题的

重要因素，从而验证了子话题分治策略的可行性．

图　７

６．２　检测性能对比与分析

实验分别建立系统ＤＣＳ（Ｐ）、ＤＣＳ（Ｐ＋Ｄ）以及

ＳＣＳ＋ＮＥ，如５．３节，并对比它们的检测性能．图８

是上述系统基于ＴＤＴ４中文语料获得的ＤＥＴ对比

图，其横轴表示误检率；纵轴表示漏检率；二维坐标

系内的曲线代表系统识别新话题的整体性能；曲线

上的点表示某一阈值θ对应的一组误检和漏检指

标；图中三个几何形状的标识分别对应不同系统的最

小检测错误代价，即 Ｍｉｎ犖狅狉犿（犆犇犲狋）．如图所示，与

系统ＳＣＳ＋ＮＥ相比，系统ＤＣＳ（Ｐ）与ＤＣＳ（Ｐ＋Ｄ）

的ＤＥＴ曲线更趋近于二维坐标系的左下角，说明其

误检与漏检的概率更低；与此同理，ＤＣＳ（Ｐ＋Ｄ）的检

测性能略优于ＤＣＳ（Ｐ）．此外，ＤＣＳ（Ｐ）与ＤＣＳ（Ｐ＋Ｄ）

的 Ｍｉｎ犖狅狉犿（犆犇犲狋）分别为０．４４６４和０．４０６１，相比

于ＳＣＳ＋ＮＥ的０．５０５０分别改进了５．９％和９．９％；

同理ＤＣＳ（Ｐ＋Ｄ）相比于ＤＣＳ（Ｐ）改进了４％．上述改

进主要来源于漏检率的降低，ＤＣＳ（Ｐ）与ＤＣＳ（Ｐ＋Ｄ）

在 Ｍｉｎ犖狅狉犿（犆Ｄｅｔ）处的漏检率分别为０．２１９６和

０．１８５９，远低于ＳＣＳ＋ＮＥ的０．４，此时ＤＣＳ（Ｐ）与

ＤＣＳ（Ｐ＋Ｄ）的误检率仅比ＳＣＳ＋ＮＥ增加了０．０２５

和０．０２４．

图８　基于ＴＤＴ４获得的ＤＥＴ对比图

该实验结果验证了子话题分治策略对新话题

识别的有效性，其削弱了不同子话题间的互为噪

声现象以及子话题独立语义被泛化现象对 ＮＥＤ

系统的负面影响．该结果同时也验证融入分布关系

的ＤＣＳ（Ｐ＋Ｄ）显著改进了ＤＣＳ（Ｐ）的检测性能，原

因在于分布关系细化了ＤＣＳ基于比例关系获得的

相关性粒度，如图８中ＤＣＳ（Ｐ＋Ｄ）的ＤＥＴ曲线比

ＤＣＳ（Ｐ）具有更多性能变化的折点，此外分布关系

也强化了新旧话题的可区分性，从而使阈值θ可更

准确地定位划分新旧话题的边界．尽管如此，ＤＣＳ

的相关性粒度仍然很稀疏，如图８中 ＤＣＳ（Ｐ）与

３９６４期 洪　宇等：基于子话题分治匹配的新事件检测



ＤＣＳ（Ｐ＋Ｄ）的性能变化折点远少于ＳＣＳ＋ＮＥ，原

因是报道包含的子话题数量很少，ＴＤＴ４语料中报

道的子话题数量最大值为９，基于式（５）获得的相关

度最多为４５种情况，而大部分报道的相关度仅局限

于其中几种．这一现象的优点是ＮＥＤ系统可以相对

便捷地训练和设置阈值，缺陷在于系统性能对阈值

的敏感性增强了，如图８中ＤＣＳ（Ｐ）与ＤＣＳ（Ｐ＋Ｄ）

的ＤＥＴ曲线在两端的性能落差很大．这一缺陷更

直观地体现在基于ＴＤＴ５的测试结果，如表１．其中

犖狅狉犿（犆Ｄｅｔ）是各系统采用 ＴＤＴ４最佳阈值θ在

ＴＤＴ５中获得的检测性能；Ｍｉｎ犖狅狉犿（犆Ｄｅｔ）是各系

统在ＴＤＴ５中可达到的最佳性能．表１显示ＳＣＳ＋

ＮＥ在不同语料中采用同一阈值对系统性能影响不

大，而ＤＣＳ（Ｐ）与ＤＣＳ（Ｐ＋Ｄ）则因系统性能对阈值

过于敏感，使ＴＤＴ４训练出的最佳阈值在ＴＤＴ５中

并不适用，其获得的检测性能与系统在ＴＤＴ５中可

达到的最佳性能落差很大．

表１　基于犜犇犜５的性能对比

犖狅狉犿（犆Ｄｅｔ） 犕犻狀犖狅狉犿（犆Ｄｅｔ）

ＳＣＳ＋ＮＥ ０．５１６８ ０．４９８６

ＤＣＳ（Ｐ） ０．４９５４ ０．４３９６

ＤＣＳ（Ｐ＋Ｄ） ０．４５２２ ０．４００４

６３　效率分析

实验选择三种主要 ＮＥＤ方法，即ＳＳ、ＳＣ和

ＳＣＳ，与ＤＣＳ的效率进行比较．效率测试将匹配次

数和每次匹配涉及的特征数量作为衡量标准．假设

现有旧话题的数量为犖，已检测过的报道数为狀（分

别相关于犖 个旧话题），每个报道包含的平均子话

题数为ε，每个子话题包含的平均特征数为μ，则上

述方法的效率分析如下：ＳＳ将待测报道与所有已检

测的报道进行匹配，其匹配次数为狀，每次匹配涉及

的特征数为εμ，因此ＳＳ的时间复杂度可标记为

犗（犛犛）＝狀εμ；ＳＣ将待测报道与每个旧话题进行匹

配，其匹配次数为犖，由于ＳＣ将相关报道的质心作

为话题的特征向量，对其中不同报道间重复的子话

题，质心计算主要进行权重更新，而新特征的嵌入主

要来自新的子话题，因此话题质心由不同子话题的

特征组成，从而ＳＣ的复杂度可标记为犗（犛犆）≈

犖（ε＋γ）μ，其中ε表示旧话题首次报道包含的子话

题数，γ表示后续相关报道中新的子话题数，又因为

γ＜狀／犖，即话题内包含的子话题少于相关于该话

题的报道，且 犖狀，因此犗（犛犆）狀（ε＋１）μ≈

犗（犛犛）；ＳＣＳ则首先广度遍历所有旧话题，选择最相

关于待测报道的话题，再深度遍历该话题下的所有

报道，查询其中最相关的报道参与新话题识别，因此

其复杂度略高于ＳＣ；而ＤＣＳ将待测报道与每个旧

话题的子话题进行匹配，其复杂度为犗（犇犆犛）＝

犖（ε＋γ）μ，近似于ＳＣ．基于上述分析，现有方法与

ＤＣＳ的效率评价为犗（犛犆）≈犗（犇犆犛）＜犗（犛犆犛）

犗（犛犛）．实验中，ＤＣＳ的平均匹配时间约为ＳＣ的

１．０４倍，ＳＣＳ的０．４４倍．

７　结论与展望

本文首先分析了传统单一文本结构在新话题识

别过程中的缺陷以及基于子话题将报道和话题描述

为多元结构的优点．在此基础上，本文提出基于子话

题分治匹配（ＤＣＳ）的新事件检测算法，并在ＴＤＴ４

和ＴＤＴ５中文语料上进行实验，其结果验证该算法

显著改进了现有方法漏检率过高的不足．

ＤＣＳ仅是利用子话题解决新事件检测问题的

初步尝试，其仍存在如下缺陷：

（１）无论报道或话题都至少存在某一子话题论

述种子事件，这类子话题在区分新旧话题中的价值

更高，而ＤＣＳ在子话题间形成了等价关系；

（２）某些子话题可隶属于不同话题，其不利于新

话题的识别．因此，未来工作将尝试基于子话题建立

层次化的话题模型，根据子话题间不同层次的关联

程度分配它们在新话题识别中的贡献度；在此基础

上，未来工作还将基于时序屏蔽过早的旧话题参与

后续新话题的识别，从而进一步提高系统检测效率．

参 考 文 献

［１］ ＬｕｏＷｅｉＨｕａ，ＬｉｕＱｕｎ，ＣｈｅｎｇＸｕｅＱｉ．Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｎｄ

ＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＴｏｐｉｃＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＴｒａｃｋｉｎｇ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＪＳＣＬ２００３．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

Ｐｒｅｓｓ，２００３：５６０５６６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（骆卫华，刘群，程学旗．话题检测与跟踪技术的发展与研

究／／全国计算语言学联合学术会议（ＪＳＣＬ２００３）论文集．北

京：清华大学出版社，２００３：５６０５６６）

［２］ ＡｌｌａｎＪ，ＰａｐｋａＲ，ＬａｖｒｅｎｋｏＶ．Ｏｎｌｉｎｅｎｅｗｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳＩＧＩＲ′９８：２１ｓｔＡｎｎｕａｌＩｎ

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌ

ｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ Ｐｒｅｓｓ，

１９９８：３７４５

［３］ ＡｌｌａｎＪ．ＴｏｐｉｃＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＴｒａｃｋｉｎｇ：ＥｖｅｎｔｂａｓｅｄＩｎｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎＯｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ．ＵＳＡ：ＫｌｕｗｅｒＡｃａｄｅｍｉｃＰｕｂｌｉｓｈｅｒｓ，

２００２：１１６

［４］ ＹａｎｇＹ，ＣａｒｂｏｎｅｌｌＪ，ＢｒｏｗｎＲｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

ｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｎｇａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇｎｅｗｓｅｖｅｎｔｓ．ＩＥＥＥＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓ

ｔｅｍｓＳｐｅｃｉａｌＩｓｓｕｅｏｎＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ，１９９９，１４（４）：３２４３

４９６ 计　　算　　机　　学　　报 ２００８年



［５］ ＹａｎｇＹ，ＰｉｅｒｃｅＴ，ＣａｒｂｏｎｅｌｌＪ．Ａｓｔｕｄｙｏｎｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅａｎｄ

ｏｎｌｉｎｅｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳＩＧＩＲ９８．Ｍｅｌ

ｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，１９９８：２８３６

［６］ ＡｌｌａｎＪ，ＬａｖｒｅｎｋｏＶ，ＭａｌｉｎＤｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓ，ｂｏｕｎｄｓ，

ａｎｄｔｉｍｅｌｉｎｅｓ：ＵｍａｓｓａｎｄＴＤＴ３／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＴｏｐｉｃ

ＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＴｒａｃｋｉｎｇＷｏｒｋｓｈｏｐ（ＴＤＴ３）．Ｖｉｅｎｎａ，ＶＡ，

２０００：１６７１７４

［７］ ＺｈａｎｇＫ，ＬｉＪ，ＷｕＧ．Ｎｅｗｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｎｄｅ

ｘｉｎｇｔｒｅｅａｎｄｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳＩＧＩＲ２００７．

?ｍｓｔｅｒｄａｍ，Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，２００７：２１５２２２

［８］ ＹａｎｇＹ，ＺｈａｎｇＪ，ＣａｒｂｏｎｅｌｌＪｅｔａｌ．Ｔｏｐｉｃｃｏｎｄｉｔｉｏｎｅｄｎｏｖｅｌ

ｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｅｄｍｏｎｔｏｎ，Ｃａｎａｄａ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，２００２：

６８８６９３

［９］ ＪｕｈａＭ，ＨｅｌｅｎａＡ Ｍ，ＭａｒｋｏＳ．Ａｐｐｌｙｉｎｇｓｅｍａｎｔｉｃｃｌａｓｓｅｓ

ｉｎｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＯＮ

２００２）．Ｔｕｒｋｕ，Ｆｉｎｌａｎｄ，２００２：１７５１８３

［１０］ ＪｕｈａＭ，ＨｅｌｅｎａＡ Ｍ，ＭａｒｋｏＳ．Ｓｉｍｐｌｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｉｎｔｏｐｉｃ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ，２００４，７（３４）：

３４７３６８

［１１］ ＧｉｒｉｄｈａｒＫ，ＡｌｌａｎＪ．Ｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｉｅｓ

ｆｏｒｎｅｗｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎ

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭ ＳＩＧＩＲ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ：

ＡＣＭＰｒｅｓｓ，２００４：２９７３０４

［１２］ ＮｉｃｏｌａＳ，ＪｏｅＣ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｓｅｍａｎｔｉｃａｎｄｓｙｎｔａｃｔｉｃｄｏｃｕｍｅｎｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅｆｉｒｓｔｓｔｏｒｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２４ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｎｅｗ

Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，２００１：４２４４２５

［１３］ ＰａｐｋａＲ，ＡｌｌａｎＪ．Ｏｎｌｉｎｅｎｅｗｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｉｎｇｌｅ

ｐａｓｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇＴＩＴＬＥ２：ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔＵＭＣＳ１９９８

０２１，１９９８

［１４］ ＬａｍＷ，ＭｅｎｇＨ，ＷｏｎｇＫｅｔａｌ．Ｕｓｉｎｇｃｏｎｔｅｘｔｕａｌａｎａｌｙｓｉｓ

ｆｏｒｎｅｗｓｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

Ｓｙｓｔｅｍｓ，２００１，１６（４）：５２５５４６

［１５］ ＹａｎｇＹ，ＰｉｅｒｃｅＴ，ＣａｒｂｏｎｅｌｌＪ．Ａｓｔｕｄｙｏｎｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅａｎｄ

ｏｎｌｉｎｅｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔＡｎｎｕａｌＩｎ

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌ

ｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ：

ＡＣＭＰｒｅｓｓ，１９９８：２８３６

［１６］ ＴｈｏｒｓｔｅｎＢ，ＦｒａｎｃｉｎｅＣ，ＡｙｍａｎＦ．Ａｓｙｓｔｅｍｆｏｒｎｅｗｅｖｅｎｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈ ＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＡＣＭ ＳＩＧＩＲ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ：ＡＣＭ Ｐｒｅｓｓ，

２００３：３３０３３７

［１７］ ＣｒｏｆｔＷＢ，ＴｏｗｎｓｅｎｄＳＣ，ＬａｖｒｅｎｋｏＶ．Ｒｅｌｅｖａｎｃｅｆｅｅｄｂａｃｋ

ａｎｄｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ：Ａｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｉｎｇｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ／／Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＤＥＬＯＳＮＳＦ ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＰｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ

ａｎｄＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒＳｙｓｔｅｍｓｉｎＤｉｇｉｔａｌＬｉｂｒａｒｉｅｓ．Ｄｕｂｌｉｎ，Ｉｒｅ

ｌａｎｄ，２００１：４９５４

［１８］ ＭａｒｔｉＡ Ｈ．Ｍｕｌｔｉｐａｒａｇｒａｐｈｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｅｘｐｏｓｉｔｏｒｙ

ｔｅｘｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３２ｎｄＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡＣＬ．

ＬａｓＣｒｕｃｅｓ，ＮｅｗＭｅｘｉｃｏ，１９９４：９１６

犎犗犖犌犢狌，ｂｏｒｎｉｎ１９７８，Ｐｈ．Ｄ．

ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｔｏｐｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ｐｅｒｓｏｎａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犣犎犃犖犌犢狌，ｂｏｒｎｉｎ１９７２，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ａｕｔｏｍａｔ

ｉｃｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｄａｎｓｗｅｒ，ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犉犃犖犑犻犔犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８６，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎｔｏｐｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇ．

犔犐犝犜犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７２，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕ

ｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犔犐犛犺犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９４３，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕ

ｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　ＴｏｐｉｃＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＴｒａｃｋｉｎｇ，ｎａｍｅｄＴＤＴｆｏｒｓｈｏｒｔ，ｉｓ

ａｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｄｉｒｅｃｔｉｏｎｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏ

ｃｅｓｓｉｎｇｗｈｉｃｈａｉｍｓａｔｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｆｏｒｅｖｅｎｔｂａｓｅｄ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ，ｓｕｃｈａｓｄｅｔｅｃｔｉｎｇｓｔｏｒｉｅｓｒｅｐｏｒｔｅｄ

ｏｎｎｅｗｔｏｐｉｃｓａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇｓｔｏｒｉｅｓｏｎｋｎｏｗｎｔｏｐｉｃｓ．Ｌｉｎｇｕｉｓ

ｔｉｃＤａｔａＣｏｎｓｏｒｔｉｕｍ，ｎａｍｅｄＬＤＣｆｏｒｓｈｏｒｔ，ｐｒｏｖｉｄｅｄｍｕｌｔｉ

ｐｌｅｓｏｕｒｃｅｓｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｏｆＴＤＴ．

Ｔｈｅｓｅｓｏｕｒｃｅｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｂｏｔｈｔｅｘｔａｎｄｓｐｅｅｃｈ，ａｒｅｎａｍｅｌｙ

ｎｅｗｓｗｉｒｅｓ，ｒａｄｉｏａｎｄｔｅｌｅｖｉｓｉｏｎｎｅｗｓｂｒｏａｄｃａｓｔｐｒｏｇｒａｍｓ，

ａｎｄＷＷＷｓｏｕｒｃｅｓ．ＴｈｅｓｏｕｒｃｅｌａｎｇｕａｇｅｓａｒｅＥｎｇｌｉｓｈ，Ｍａｎ

ｄａｒｉｎａｎｄＡｒａｂｉｃ．Ｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｔｒｅａｍｓａｒｅｍｏｄｅｌｅｄａｓａ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆｓｔｏｒｉｅｓ，ｗｈｉｃｈｐｒｏｖｉｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｎｍａｎｙｔｏｐ

ｉｃｓ．ＮａｔｉｏｎａｌＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＳｔａｎｄａｒｄｓａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ｎａｍｅｄ

ＮＩＳＴｆｏｒｓｈｏｒｔ，ｐｒｏｖｉｄｅｄｇｕｉｄｅｓ，ｔｏｏｌｓａｎｄｄｒｙｒｕｎｓｆｏｒｅｖａｌ

ｕａｔｉｏｎｏｆＴＤＴ．

ＩｎｔｈｅｉｎｉｔｉａｌＴＤＴｒｅｓｅａｒｃｈ，ｃｏｎｄｕｃｔｅｄｄｕｒｉｎｇ１９９６ａｎｄ

１９９７，ｔｈｅｎｏｔｉｏｎｏｆａｔｏｐｉｃｗａｓｌｉｍｉｔｅｄｔｏｂｅａｎ＂ｅｖｅｎｔ＂，

ｍｅａｎｉｎｇｓｏｍｅｔｈｉｎｇｔｈａｔｈａｐｐｅｎｓａｔｓｏｍｅｓｐｅｃｉｆｉｃｔｉｍｅａｎｄ

ｐｌａｃｅ．ＩｎｔｈｅｓｅｃｏｎｄＴＤＴｐｒｏｊｅｃｔ，ＴＤＴ２，ｔｈｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆａ

ｔｏｐｉｃｗａｓａｓｅｍｉｎａｌｅｖｅｎｔｏｒａｃｔｉｖｉｔｙ，ａｌｏｎｇｗｉｔｈａｌｌｄｉｒｅｃｔｌｙ

ｒｅｌａｔｅｄｅｖｅｎｔｓａｎｄａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ．Ｔｈｉｓｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｗａｓｒｅｔａｉｎｅｄｆｏｒ

ｔｈｅｔｈｉｒｄｐｒｏｊｅｃｔ，ＴＤＴ３，ＴＤＴ４ａｎｄＴＤＴ５．Ａｓｔｏｒｙｗｉｌｌｂｅ

ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｔｏｂｅ＂ｏｎｔｏｐｉｃ＂ｗｈｅｎｅｖｅｒｉｔｄｉｓｃｕｓｓｅｓｅｖｅｎｔｓａｎｄ

ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓｔｈａｔａｒｅｄｉｒｅｃｔｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｔｏｔｈａｔｔｏｐｉｃ′ｓｓｅｍｉｎａｌｅ

ｖｅｎｔ．ＴＤＴｉｎｃｌｕｄｅｓｍａｎｙｔａｓｋｓ，ｓｕｃｈａｓｓｔｏｒｙｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，

ｌｉｎｋｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｔｏｐｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｎｅｗｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｔｏｐｉｃ

ｔｒａｃｋｉｎｇ，ｅｔｃ．Ｎｅｗｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｎａｍｅｄＮＥＤｆｏｒｓｈｏｒｔ，

ｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｍｏｓｔｉｍｐｏｒｔａｎｔｔａｓｋｓｉｎＴＤＴ，ｗｈｉｃｈａｉｍｓａｔｒｅ

ａｌｔｉｍｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇａｃｈｒｏｎｏｌｏｇｉｃａｌｌｙｏｒｄｅｒｅｄｓｔｒｅａｍｏｆｓｔｏｒｉｅｓ

ａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｔｈｅｆｉｒｓｔｓｔｏｒｙｔｈａｔｄｉｓｃｕｓｓｅｄａｎｅｖｅｎｔ．

５９６４期 洪　宇等：基于子话题分治匹配的新事件检测


