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摘　要：为了提升在线新闻事件探测的性能，提出一种基于 ＴＦ·ＩＥＦ模型的在线新闻事件探测方法。该
方法受ＴＦ·ＩＤＦ思想的启发，直接计算特征词表征事件的权重，建立新的增量事件模型，并将探测过程分为
两个阶段：第一阶段利用ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ将一定时段内收集到的报道聚成微簇；第二阶段将微簇与已有事件进行
相似性匹配，然后通过重新计算事件向量实现模型更新。实验结果表明，该方法运算速度快，特征信息丢失

少，提高了探测的效率和准确率。
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　　在线新闻事件探测（ＯＮＥＤ）所要解决的问题
就是如何从网络新闻报道流中自动发现最新发生

的新闻事件。利用在线新闻事件探测技术，重要

信息可以免于被大量的无序新闻所淹没，用户能

够快捷地了解近期内发生的重大事件。

近年来，许多学者对新闻事件探测进行了研

究。Ａｌｌａｎ［１］、Ｐａｐｋａ［２］、Ｙａｎｇ［３］、Ｌａｍ［４］等使用ＴＦ·
ＩＤＦ（Ｔｅｒｍ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ＆ ＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ
Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）对报道建模，利用ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ聚类方法
进行探测。Ｂｒａｎｔｓ［５］等用改进的增量式 ＴＦ·ＩＤＦ
方法建立报道的单向量模型，而 Ｓｔｏｃｋｓ［６］、
Ｇｉｒｉｄｈａｒ［７］、张阔［８－９］等则用ＴＦ·ＩＤＦ建立报道的
多向量模型，这些改进研究主要侧重在报道模型

以及充分利用报道的语义特征两个方面。付

艳［１０－１１］等提出一种基于命名实体匹配技术的快

速探测方法，这种方法主要侧重减少报道相似性

计算的时间开销。张小明［１２］等提出增量聚类的

自动话题探测，准确率和效率有一定提升。王灿

辉［１３］等使用ＴＦ·ＩＷＦ（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙ＆Ｉｎｖｅｒｓｅ

ＷｏｒｄＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）建立报道模型，进而建立新闻专
题。文献［１５］使用新闻要素建立报道模型，提出
加窗的在线新闻事件探测方法，其中窗口内报道

使用凝聚层次聚类建立候选事件集，然后再将候

选事件与已有事件进行相似性比较。总的来说，

以往的在线新闻事件探测主要采用 ＴＦ·ＩＤＦ建
立报道的向量模型［１－５，９，１４－１５］，以单篇报道作为统

计单元，计算报道中的特征权重，而事件模型则用

事件包含的所有报道向量的质心表示。这种事件

模型本质是以单篇新闻报道向量作为事件向量模

型计算的基本单元，仅仅是将多篇报道的向量特

征权重进行求和平均，这种模型不能很准确地反

映特征在事件中的重要程度。

因此，为了更准确地表征事件模型，受 ＴＦ·
ＩＤＦ思想启发，本文在文献［１５］的探测策略基础
上，提出一种基于 ＴＦ·ＩＥＦ（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙ＆
ＩｎｖｅｒｓｅＥｖｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）模型的在线新闻事件探
测方法，提高探测的效率和准确率。
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１　ＴＦ·ＩＥＦ模型

１．１　基于ＴＦ·ＩＥＦ的事件模型

借鉴ＴＦ·ＩＤＦ思想［８］，本文提出一种基于事

件的特征权重计算模型，称为 ＴＦ·ＩＥＦ，ＴＦ（Ｔｅｒｍ
Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）表示特征在事件中的频次，ＩＥＦ
（ＩｎｖｅｒｓｅＥｖｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）表示特征的逆事件
频次。

设Ｅ＝｛Ｅｉｉ＝１，２，…，ｌ｝表示一个事件集合，
ω（ｔｋ，Ｅｉ）表示第 ｉ个事件中第 ｋ个特征的权重
值，Ｅｉ＝｛（ｔｋ，ω（ｔｋ，Ｅｉ））ｋ＝１，２，…，ｍ｝表示事件
向量Ｅｉ的ｍ个特征及其权重，ＴＦ·ＩＥＦ计算事件
特征权重如式（１）、（２）所示：

ω（ｔｋ，Ｅｉ）＝
［１＋ｌｏｇ２ＴＦ（ｔｋ，Ｅｉ）］·ＩＥＦ（ｔｋ）

∑
ｍ

ｋ＝１
｛［１＋ｌｏｇ２ＴＦ（ｔｋ，Ｅｉ）］·ＩＥＦ（ｔｋ）｝槡

２

（１）

ＩＥＦ（ｔｋ）＝ｌｏｇ２
Ｅ ＋１

ＥＦ（ｔｋ） ＋０．５
（２）

其中，ＴＦ（ｔｋ，Ｅｉ）是特征 ｔｋ在事件 Ｅｉ包含的各报
道中出现次数之和，｜ＥＦ（ｔｋ）｜是出现特征词 ｔｋ的
事件数；Ｅ是总的事件数。

从上式可以看出，ＴＦ·ＩＥＦ与以往权重计算
方法不同［１－１５］，它将事件作为特征权重计算的基

本单元，直接计算特征在事件中的权重值。ＴＦ·
ＩＥＦ的建模思想：如果一个特征在一个事件中频
繁出现，而在其他事件中很少出现，则认为此特征

具有很好的事件区分能力，适合用来进行事件分

类。从式（１）的ＴＦ部分可看出：当ＴＦ越大，特征
权重就越大，但这种情况不是绝对的，当特征在每

个事件中均频繁出现时，则该特征对区别不同事

件能起的作用就不大，所以使用ＩＥＦ对ＴＦ进行加
权。从式（１）的 ＩＥＦ部分看出，当特征在较少的
事件中出现，则特征的ＩＥＦ越大，特征有较好的区
别不同事件的能力。

本文使用 ＴＦ·ＩＥＦ计算事件包含的特征权
重，并排序，选取ＴｏｐＮ个特征建立事件模型。过
滤掉权重小的特征，有利于保留主要的特征信息，

弱化噪声对事件模型的干扰，使模型具有较准确

的事件描述能力，从而有利于提高事件探测的准

确性。

１．２　增量式ＴＦ·ＩＥＦ事件模型

在线新闻事件探测针对报道流进行检测，新

事件不断达到，事件数以及事件模型不是静态的，

需要对事件模型以及事件数进行更新，因此，本文

提出增量式ＴＦ·ＩＥＦ事件模型。在增量ＴＦ·ＩＥＦ

模型中，特征的事件频次和事件总数依固定时段

动态更新。动态更新策略是将第ｎ个时段内收集
到的报道全部探测完成后再对系统的事件模型库

进行更新，ＴＦ、ＥＦ更新方式如式（３）、（４）所示：
ＴＦｎ（ｔ，Ｅｉ）＝ＴＦｎ－１（ｔ，Ｅｉ）＋ＴＦ（ｔ，Ｅｉ，ＭＣ） （３）

ＥＦｎ（ｔ）＝ＥＦｎ－１（ｔ）＋ＥＦ（ｔ） （４）
其中，ＴＦｎ－１（ｔ，Ｅｉ）表示在第 ｎ－１时段结束时特
征ｔ在事件 Ｅｉ中的频次；ＴＦ（ｔ，Ｅｉ，ＭＣ）表示第 ｎ
时段加入事件 Ｅｉ的报道集（ＭＣ）中特征 ｔ的频
次；ＥＦ（ｔ）表示在第 ｎ时段结束时新探测到包含
特征ｔ的事件个数，ＥＦｎ－１（ｔ）表示在第 ｎ－１时段
结束时包含特征 ｔ的事件数。因此根据式（１）～
（４），在第ｎ时段结束时，特征 ｔ的权重更新如式
（５）所示：

ω（ｔｋ，ｎ，Ｅｉ）＝
［１＋ｌｏｇ２ＴＦｎ（ｔｋ，Ｅｉ）］·ＩＥＦｎ（ｔｋ）

∑
ｎ

ｋ＝１
｛［１＋ｌｏｇ２ＴＦｎ（ｔｋ，Ｅｉ）］·ＩＥＦｎ（ｔｋ）｝槡

２

（５）

１．３　模型相似性计算

本文使用经典的余弦公式对事件向量相似性

进行计算，对事件Ｅｉ与Ｅｊ的相似性计算如式（６）
所示：

ｓｉｍ（Ｅｉ，Ｅｊ，ｎ）＝ ∑
ｔ∈Ｅｉ∩Ｅｊ

ω（ｔ，ｎ，Ｅｉ）·ω（ｔ，ｎ，Ｅｊ）

（６）
其中ｔ∈Ｅｉ∩Ｅｊ表示两个事件的共有特征，如果不
是共有的特征，则两事件向量中该特征的权重乘

积为零，相似性计算时该特征可以不予考虑。

２　两阶段探测（ＴＳＤ）方法

２．１　基本思想

新闻事件发生后，不同新闻网站都会对该事

件进行相关报道，固定时段内关于同一事件（特

别是热点事件）的相似或相同报道比较多。因

此，本文提出一种 ＴＳＤ（ＴｗｏＳｔａｇｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ）方
法，该方法先对固定时段内收集到的相似报道进

行聚类，生成微簇［１６］（ＭＣ，ＭｉｃｒｏＣｌｕｓｔｅｒ），并用微
簇的向量模型表示簇中多篇新闻报道，再将微簇

与已探到的事件匹配，这样避免了簇中多篇报道

重复与事件进行匹配。

２．２　算法流程

ＴＳＤ方法流程包括预处理、第一阶段聚类、第
二阶段微簇匹配三部分，算法流程如图１所示。

预处理：预处理包括分词、停用词过滤及词频

统计。文中利用中科院开发的 ＩＣＴＣＬＡＳ［１７］软件

·６５·
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图１　两阶段探测流程
Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｗｏｓｔａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

实现分词等预处理，最后得到候选特征集，并统计

出特征词频。

第一阶段：利用 ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ及最大簇间距离
度量对固定时段内收集的新闻报道进行初聚类，

将关于同一事件的相似报道聚成微簇，最后形成

微簇集（候选事件集），并用微簇特征（ＭＣＦ）描述
微簇，ＭＣＦ用向量表示如下：

ＭＣＦ＝［Ｎｕｍｄｏｃｓ，ＴｉｍｅＭＣ，Ｔｉｔｌｅｄｏｃｓ，ＥＭＣ］（７）
其中Ｎｕｍｄｏｃｓ表示簇中报道数，ＴｉｍｅＭＣ表示簇时间，
用簇中首篇报道发布时间代替，Ｔｉｔｌｅｄｏｃｓ表示簇中
报道名索引数组，ＥＭＣ表示用 ＴＦ·ＩＥＦ建立的簇
模型（候选事件模型）。第一阶段聚类的特点是

报道数量较少，信息干扰也较小，通过调整 λ能
较好地区分不同新闻事件，λ的最优取值通过实
验对比分析得出，见第３．２节。

第二阶段：将第一阶段生成的微簇集按

ＴｉｍｅＭＣ的顺序与已有的事件类逐一进行相似度计
算，选取最大相似值与阈值θ进行比较，如果大于
（等于）阈值，则微簇与最大相似值事件类是同一

类，微簇是旧事件；如果小于阈值，则微簇是一个

新事件。

２．３　算法描述

假设Ｄｎ表示第ｎ时段内按发布时间顺序收
集的报道集；λ和 θ分别表示第一、二阶段阈值；
ＭＣｓ表示微簇集；ＭａｘＳｉｍ表示最大相似值；Ｅ为
事件集；ＯＮＥＤ的目标是检测出事件的首次报
道，用ＤＮｅｗ表示新事件的首篇报道集合，作为算法
的输出结果。ＴＳＤ算法设计如下：

第一阶段：

Ｓｔｅｐ１：输入第ｎ时段内收集到的报道集Ｄｎ，
将Ｄｎ中的报道进行预处理；

Ｓｔｅｐ２：将Ｄｎ中ｄ１作为ＭＣ１，用式（１）和（２）
计算特征向量，建立 ＭＣＦ１，将 ＭＣ１ 添加到

ＭＣｓ中；
Ｓｔｅｐ３：顺序读取 Ｄｎ中下一篇 ｄｉ（ｉ≠１），将

ｄｉ当作一个事件，用式（１）和（２）计算 ｄｉ向量，比
较ｄｉ与ＭＣｓ中所有簇的相似性，获得最大相似值
并赋予ＭａｘＳｉｍ，并标记最大相似簇为ＭＣｍａｘ；

Ｓｔｅｐ４：将 ＭａｘＳｉｍ与 λ进行比较，如果
ＭａｘＳｉｍ大于 λ，则 ｄｉ属于 ＭＣｍａｘ，将 ｄｉ加入
ＭＣｍａｘ，使用式（１）和（２）重新计算簇ＭＣｍａｘ的特征
权重；如果 ＭａｘＳｉｍ小于或等于 λ，则 ｄｉ为新的
ＭＣ，建立 ＭＣＮｅｗ和 ＭＣＦＮｅｗ，将 ＭＣＮｅｗ添加到
ＭＣｓ中；

Ｓｔｅｐ５：重复 Ｓｔｅｐ３至 Ｓｔｅｐ４，直到 Ｄｎ中所有
报道全部完成匹配，输出 ＭＣｓ，第一阶段聚类
结束。

第二阶段：

Ｓｔｅｐ１：按簇的时间顺序输入第一阶段生成
的ＭＣｓ；

Ｓｔｅｐ２：按顺序读取一个ＭＣｉ，用式（１）和（２）
计算 ＭＣｉ的向量特征，并与 Ｅ中每个事件 Ｅｉ进
行相似匹配，将最大相似值赋予 ＭａｘＳｉｍ，并标记
对应的事件类Ｅｍａｘ；

Ｓｔｅｐ３：将 ＭａｘＳｉｍ与 θ进行比较，如果
ＭａｘＳｉｍ大于 θ，则 ＭＣｉ属于 Ｅｍａｘ，将 ＭＣｉ加入
Ｅｍａｘ；如果ＭａｘＳｉｍ小于或等于 θ，则 ＭＣｉ为新事
件，建立 ＥＮｅｗ，该 ＭＣｉ加入 ＥＮｅｗ，将 ＥＮｅｗ添加到 Ｅ
中，并将ＭＣｉ中首篇报道名加入ＤＮｅｗ中；

Ｓｔｅｐ４：重复Ｓｔｅｐ２与Ｓｔｅｐ３，直到ＭＣｓ中所有
微簇匹配完成，然后使用式（３）～（５）更新事件模
型，并输出ＤＮｅｗ，探测过程结束。

２．４　算法复杂度分析

假设 ＮＥ、ＮＤｎ、ＮＭＣｓ分别表示聚类完成后总的

事件数、Ｄｎ中报道数、第一阶段聚类后的微簇数。
将在线新闻事件探测中公认的ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ聚类算
法［１－５，９］及本文中提出的 ＴＳＤ算法的渐进复杂度
进行对比，说明两个算法的优劣，对比结果如表１
所示。

表１　算法复杂度比较
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

探测算法 渐进复杂度上界

ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ Ｏ（ＮＥＮＤｎ）

ＴＳＤ Ｏ（ＮＤｎＮＭＣｓ）＋Ｏ（ＮＥＮＭＣｓ）

　　根据算法复杂度的加法规则［１６］有如式（８）
的变换：

Ｏ（ＮＤｎＮＭＣｓ）＋Ｏ（ＮＥＮＭＣｓ）

·７５·
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　 ＝Ｏ（ｍａｘ（ＮＤｎＮＭＣｓ，　ＮＥＮＭＣｓ））

＝
Ｏ（ＮＥＮＭＣｓ）　　ＮＥＮＤｎ
Ｏ（ＮＤｎＮＭＣｓ） ＮＥＮＤ{

ｎ

（８）

通过式（８）可以看出，ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ算法与ＴＳＤ
算法的渐进复杂度比较主要考虑 ＮＥ与 ＮＤｎ的量
级关系。当 ＮＥＮＤｎ时，ＴＳＤ的渐进复杂度为 Ｏ
（ＮＥＮＭＣｓ），因通常有ＮＭＣｓ＜ＮＤｎ（ＮＭＣｓ＝ＮＤｎ几乎
不可能），所以 ＴＳＤ的渐进复杂度小于 Ｓｉｎｇｌｅ
Ｐａｓｓ；当ＮＥＮＤｎ时，ＴＳＤ的渐进复杂度为 Ｏ（ＮＤｎ
ＮＭＣｓ），因通常有ＮＭＣｓ＜ＮＥ，所以 ＴＳＤ的渐进复
杂度小于ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ。当ＮＥ与ＮＤｎ属于同一量级
时，ＴＳＤ算法的复杂度为 Ｏ（ＮＥＮＭＣｓ）或 Ｏ（ＮＤｎ
ＮＭＣｓ），分析同上。所以，从理论上分析，在不考
虑单次运算时间消耗的情况下，仅从算法的渐进

复杂度来看，ＴＳＤ算法的探测效率将优于 Ｓｉｎｇｌｅ
Ｐａｓｓ算法，文中接下来将用实验进行验证分析。

３　实验及分析

３．１　实验数据及性能指标

实验采用 ＴＤＴ４中文语料［１９］进行评测。

ＴＤＴ４语料涵盖了多个新闻源，有７０个话题类，共
计１２５７篇新闻报道，话题包含新闻报道篇数从１
到１４０不等，具有良好的时序信息，主要用来对
ＴＦ·ＩＥＦ模型和在线探测策略进行性能测试。

实验基于 ＴＤＴ发布的评测指南［２０］，采用探

测错误代价ＣＤｅｔ、丢失率ＰＭｉｓｓ、误报率ＰＦａｌｓｅ三个指
标对系统准确率进行评测；同时，通过比较系统的

时间消耗，对系统的效率进行评测。ＣＤｅｔ的计算如
式（９）所示：

ＣＤｅｔ＝ＣＭｉｓｓＰＭｉｓｓＰｔａｒｇｅｔ＋ＣＦａｌｓｅＰＦａｌｓｅＰｎｏｎ－ｔａｒｇｅｔ （９）
其中，ＣＭｉｓｓ和 ＣＦａｌｓｅ表示丢失和误报的代价系数，
Ｐｔａｒｇｅｔ表示先验目标概率，三个参数设置参考 ＴＤＴ
评测［２０］。探测错误代价 ＣＤｅｔ的规范化形式 Ｎｏｒｍ
（ＣＤｅｔ）如式（１０）所示。同时，实验采用可视化的
评测工具ＤＥＴ（探测错误权衡图）曲线［２１］来绘制

系统的性能曲线，ＤＥＴ是根据丢失率和误报率随
阈值θ的变化趋势来绘制的。由于系统丢失率与
误报率越低，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Ｎｏｒｍ（ＣＤｅｔ）指标代表探测系统的最佳性
能，简写为Ｍｉｎ（ＣＤｅｔ）。

　Ｎｏｒｍ（ＣＤｅｔ）＝
ＣＤｅｔ

ｍｉｎ（ＣＭｉｓｓＰＭｉｓｓ，ＣＦａｌｓｅＰＦａｌｓｅ）
（１０）

３．２　第一阶段阈值λ估计

在ＴＳＤ算法中，第一阶段的阈值λ设置很关

键。λ设置的好坏直接关系到第二阶段聚类的效
果。λ设置过高，将本该属于一个微簇的报道分
开，增加第二阶段的计算开销；设置过低，会将不

属于一个微簇的报道聚到一个微簇，从而形成噪

声，影响第二阶段的聚类质量。

实验设置 λ从 ０．０６变化至 ０．１３，步长为
００１，绘制ＤＥＴ曲线。最优 λ值估计是通过观察
ＤＥＴ曲线随 λ的变化情况而得出。为方便观察，
选取三组较好实验结果绘制 ＤＥＴ曲线，如图２所
示，图中横轴表示误报率，纵轴表示丢失率；二维坐

标系内的一条曲线代表一个固定的λ值对应的系
统探测事件的整体性能，单一曲线的变化过程表示

系统在λ值不变的情况下随阈值θ变化的一组误
报率和丢失率指标；不同曲线表示在不同λ值时系
统随阈值θ变化的性能指标；图中三个几何形状的
标识分别表示三个不同的λ值对应的系统性能曲
线的最小规范化探测错误代价Ｍｉｎ（ＣＤｅｔ）。

图２　不同阈值λ的Ｎｏｒｍ（ＣＤｅｔ）曲线

Ｆｉｇ．２　ＤＥＴｃｕｒｖｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄλ

通过观察 ＤＥＴ曲线，λ＝０．０８时，曲线较靠
近坐标左下角，且Ｍｉｎ（ＣＤｅｔ）也最小。基于这一结
果，实验取最优 λ值为０．０８，在进行系统的性能
对比实验时选用最优λ值。

３．３　探测效率及分析

系统探测效率分析主要通过系统执行的时间

消耗来说明，使用统一的 ＴＦ·ＩＥＦ模型对事件建
模，分别用ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ算法和本文的 ＴＳＤ算法对
语料进行实验，结果如表２所示。参与对比的三
个时间指标是：系统在取不同阈值 θ时的平均时
间消耗、最大时间消耗以及Ｍｉｎ（ＣＤｅｔ）对应的时间
消耗。同时，根据不同阈值 θ对应的系统时间消
耗绘制系统的时间消耗曲线，如图３所示。

·８５·



　第３期 张辉，等：一种基于ＴＦ·ＩＥＦ模型的在线新闻事件探测方法

从表２、图３均可以看出：ＴＳＤ算法的效率明
显高于ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ算法，各指标提升的效率均在
３１％以上。因为相对于 ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ算法，ＴＳＤ算
法通过第一阶段的聚类，多篇报道聚集成微簇集，

再将微簇与事件类匹配，减少了相似报道的重复

匹配次数，进而提高了系统的效率。同时，通过表

１的理论分析可知，这种效率提升在事件类较多
且一定时段内收集的相似报道越多的情况下，会

表现得更为明显。

表２　实验探测效率对比
Ｔａｂ．２　Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

探测效率指标 ＴＳＤ ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ

ＡｖｅｒａｇｅＴｉｍｅＣｏｓｔ（ｓ） ９．３５３ １５．３０５
ＭａｘＴｉｍｅＣｏｓｔ（ｓ） １１．６４９ １６．９８９
Ｍｉｎ（ＣＤｅｔ）ＴｉｍｅＣｏｓｔ（ｓ） ８．４６７ １２．９８２

图３　系统运行的时间消耗曲线
Ｆｉｇ．３　Ｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｃｕｒｖｅｏｆｓｙｓｔｅｍｓ

３．４　探测准确率及分析

准确率分析主要通过绘制ＤＥＴ曲线图进行说
明，根据探测实验结果绘制ＤＥＴ曲线如图４、图５所
示。图４是使用ＴＦ·ＩＤＦ和ＴＦ·ＩＥＦ两种模型在
ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ的基础上进行实验绘制的ＤＥＴ曲线，主
要验证ＴＦ·ＩＥＦ模型的性能。图５是用ＴＦ·ＩＥＦ
模型和ＴＳＤ探测策略构成的综合系统进行实验
获得的性能曲线，主要是对本文研究内容的总体

评价，参与对比的系统是ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ＋ＴＦ·ＩＤＦ。
从图４可以看出，基于相同的探测策略，ＴＦ·

ＩＥＦ模型绘制的ＤＥＴ曲线更趋近于坐标的左下角，
同时，ＴＦ·ＩＥＦ模型的 Ｍｉｎ（ＣＤｅｔ）要小于 ＴＦ·ＩＤＦ
模型的Ｍｉｎ（ＣＤｅｔ）值，因此，ＴＦ·ＩＥＦ模型优于ＴＦ·
ＩＤＦ模型。原因主要是：ＴＦ·ＩＥＦ将事件作为计算
单元，所计算的权重直接反映特征表征事件的贡献

大小，获得了较好的事件表示模型，同时利用Ｔｏｐ
Ｎ过滤掉部分噪声特征，模型对事件描述更准确。

从图５的 ＤＥＴ曲线同样可以看出，相对于
ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ＋ＴＦ·ＩＤＦ系统的ＤＥＴ曲线，ＴＳＤ＋ＴＦ
·ＩＥＦ系统对应的曲线总体上离坐标系左下角比
较近。同时，从图５的最佳性能指标 Ｍｉｎ（ＣＤｅｔ）来
看，ＴＳＤ＋ＴＦ·ＩＥＦ系统的 Ｍｉｎ（ＣＤｅｔ）优于 Ｓｉｎｇｌｅ
Ｐａｓｓ＋ＴＦ·ＩＤＦ系统。因此，ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ＋ＴＦ·ＩＤＦ

图４　不同模型的ＤＥＴ曲线
Ｆｉｇ．４　ＤＥＴｃｕｒｖｅｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｖｅｎｔｍｏｄｅｌ

图５　不同探测系统的ＤＥＴ曲线
Ｆｉｇ．５　ＤＥＴｃｕｒｖｅｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓ

系统的整体性能要优于 ＴＳＤ＋ＴＦ·ＩＥＦ系统。分
析主要有两个方面的原因：一方面是利用ＴＦ·ＩＥＦ
建模；另一方面是时间上越接近的报道，更有可能

讨论同一新闻事件，因此第一阶段对固定时间段内

的报道进行聚类，能够获得较好的候选事件集。

４　结论

本文利用增量式 ＴＦ·ＩＥＦ模型建立事件的
特征权重向量，并在此基础上，使用分阶段探测策

略对网络新闻报道流进行聚类，判断待测新报道

是否描述了一个新事件，最后通过实验验证了方

法的有效性。通过分析、实验可知，这种方法建立

的事件模型比较准确，噪声干扰较小，算法复杂度

相对较小，能够较好地适应新闻报道流实时、海

量、时序的特性。

·９５·
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