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Abstract:  New event detection (NED) is aimed at detecting from one or multiple streams of news stories the one 
being reported on a new event (i.e. not reported previously). Preliminary experiments show that terms of different 
types (e.g. Noun and Verb) have different effects for different classes of stories in determining whether or not two 
stories are on the same topic. Unfortunately, conventional approaches usually ignore the fact. This paper proposes a 
NED model utilizing two approaches to addressing the problem based on term reweighting. In the first approach, 
the paper proposes to employ statistics on training data to learn the model for each class of stories, and in the 
second, the paper proposes to adjust term weights dynamically based on previous story clusters. Experimental 
results on two linguistic data consortium (LDC) data sets: TDT2 and TDT3 show that both the proposed approaches 
can effectively improve the performance of NED task, compared to the baseline method and existing methods. 
Key words:  new event detection; information retrieval; name entity; term reweighting 

摘  要: 新事件检测(new event detection,简称 NED)的目标是从一个或多个新闻源中检测出报道一个新闻话题的

第一个新闻.初步实验发现,在对不同类别的新闻报道进行新事件检测时,其不同类型的词元往往具有不同的敏感程

度.而传统方法往往将所有的词元等同看待.重点研究在新事件检测模型中,对于不同词元的权重设定问题.提出利

用统计方法优化不同类别新闻对于不同词性词元的权重参数;提出利用已有新闻簇信息动态更新词元权重的方法,
采用在新闻之间(而非新闻与新闻簇之间)计算相似度的形式 ,发挥两种比较形式的优点 .在 Linguistic Data 
Consortium(LDC)公共数据集 TDT2 与 TDT3 上进行实验,实验结果表明,这两种改进方法的效果明显,性能与同类系

统相比有显著提升. 
关键词: 新事件检测;信息检索;命名实体;词元再评估 
中图法分类号: TP181   文献标识码: A 

新事件检测(new event detection)是话题检测与跟踪(topic detection and tracking,简称TDT)[1]研究课题中的

5 项任务之一.TDT课题致力于研究对来自不同新闻源的多语言新闻文本进行有效的组织、搜索与结构化的技
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术.NED的目标是检测出报道一个新闻话题(topic)种子事件的第一个新闻(story)∗.话题定义为:“一个种子事件以

及所有与其直接相关的事件(event)与活动”[2].事件的定义为:“在一个确定时间,确定地点发生的事情”[3].在本文

的工作中,话题和事件都表现为新闻的集合.例如,一个炸弹在一幢大楼中爆炸.爆炸本身为此话题的种子事件,
后续发生的营救行动、罪犯搜索、抓捕以及审判均属于此话题的直接相关事件.NED在金融市场、新闻分析、

情报收集等诸多领域有其实际应用.重要的信息常常被每天生成的海量新闻数据所淹没,NED系统可以快速识

别出新的事件(种子事件),从而协助像政府分析员、金融分析员、股票交易人这样需要以最快速度了解已发生

的事件的工作人员. 
近年来,关于NED的一些研究工作集中在使用对命名实体的特殊加权来提高NED的效果[4−7].这些方法都

没有考虑不同的命名实体和词性对于不同类别新闻描述的特殊属性.然而,不同类别新闻的重点内容往往不同,
在表达这些新闻内容时所使用的词汇往往差别很大.比如,对于选举类别的新闻来说,选举人的姓名是非常重要

的信息;而对于自然灾害类别的新闻来说,灾害发生的地点是非常重要的信息.此外,大多数比较成功的NED系

统采用把当前新闻与之前接收到的所有新闻进行比较,当相似度大于一个阈值时,则认为此新闻为一个旧新闻.
也有系统将之前的新闻组织成新闻簇(每个新闻簇对应一个话题),并将新的新闻与之前的各个新闻簇进行比

较.文献[8,9]中的实验证明,前一种方式可以得到较好的结果.NED的核心问题是判断两个新闻是否属于同一个

话题,而采用新闻与新闻比较的方式不能充分利用话题信息.同时,采用新闻与新闻簇的比较方式往往由于话题

内容的分散而使得新闻与新闻簇的相似度过低. 
本文根据从训练数据中得到的统计信息发现,不同类别的新闻对于不同词性的词元在判断新闻是否属于

同一话题时有着不同的敏感程度,同时,本文提出利用统计结果优化不同类别新闻对于不同词性词元的权重.此
外,本文提出利用已有新闻簇的词元分布特点动态更新词元的权重,并采用第一种方案中在新闻之间(而非新闻

与新闻簇之间)计算相似度的比较形式,这样可以在充分利用新闻簇信息的同时避免话题内容分散带来的问题.
实验结果表明,这两种改进方法的效果明显,性能较之同类系统有显著的提升. 

本文第 1 节分析国内外相关的研究方法.第 2 节给出传统新事件检测系统使用的基本模型.第 3 节详细介

绍本文提出的改进模型,包括改进的新闻描述方法及新事件检测过程.第 4 节描述实验数据、实验设计及评价

标准.第 5 节是实验结果及分析.最后总结全文. 

1   相关研究 

在NED研究中,Papka等人提出了Single-Pass聚类的思想[10].当遇到一个新的新闻d时,对内容进行预处理并

生成相应的向量表示,将此新闻与之前的所有新闻进行比较并得到相似度,若与所有新闻的相似度均小于阈值

θ,则认为该新闻描述了一个新的事件.这种方式只是简单考虑新闻之间的相似度而忽略了话题的作用.Lam等

人[11]则提出将新的新闻与之前的新闻簇(每个新闻簇对应一个话题)进行比较,若存在一个新闻簇相似度高于

阈值,则将此新闻加入到相似度最高的新闻簇,并调整此新闻簇的向量表示;否则,生成一个新的新闻簇并添加

此新闻.这种方式由于话题内重点分散也不能得到很好的效果. 
近年来,NED大部分研究集中在对新闻的表示模型与新闻间的相似度模型的改进方面.Stokes等人的研究

集中在对新闻表示模型的改进[12],将新闻的表示分为两个部分:第一部分为普通的文本特征向量,第二部分通过

WordNet中的词汇链扩展而成.两种表示通过线性方式进行组合,但文中实验结果的改善并不十分明显.Brants
等人的研究则集中在对相似度模型的改进[13]上,包括:根据不同的新闻源,建立不同的词频模型;对不同新闻的

相似度进行归一化 ;对不同新闻源之间的相似度进行归一化 ;对新闻内容进行分割 ;使用Hellinger距离代替

Cosine距离计算新闻相似度,并在TDT的测试数据上获得了较好的效果. 
另外一些工作则发掘对命名实体的特殊处理方式.Yang等人在tf-idf模型基础上直接对地点名称给予 4 倍

 
∗ 由于历史原因,在TDT中,新事件检测的目标实际上是检测报道一个话题的第一个新闻,而非一个事件的第一个新闻.因此,若没有

特殊说明,文中的“新事件”均指一个话题的第一篇新闻. 
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)

的加权[4].DOREMI研究组计算人名、地名、时间的语义相似度,并结合文本相似度得出最终的相似度[5,6].UMass
的TDT研究组则将新闻中的词元分为命名实体与非命名实体两部分,并发现,一些新闻类别使用仅包含命名实

体的词元向量可达到较好的效果;而另外一些新闻类别则使用仅包含非命名实体的词元向量可达到较好的效

果[7].文献[4,7]的工作都使用了文本分类技术辅助事件检测.文献[7]首先对新闻分类,然后统计各个类别对于命

名实体的敏感性.文献[4]首先对新闻进行分类,然后在每个类中找到频繁词,并在新闻表示中去除这些频繁词. 
TDT 领域的研究在国内也逐渐受到重视.文献[14]借鉴 Single-Pass 聚类思想,并结合新闻要素给出一种基

于动态进化模型的事件探测和追踪算法.此外,国内对于 TDT 的研究还包括文献[15,16]等.由于使用的实验数据

不同,本文未与这些系统进行比较. 

2   基本模型 

本节介绍的模型为大多数NED系统所采用,本文以该模型作为改进和扩展的基础.NED问题的输入为按时

间顺序得到的新闻流,在处理当前新闻时的可用信息仅包括之前得到的新闻,输出为对每篇新闻是否报道了新

事件的判断以及相应的支持度.一般地,一个 NED 模型包括 3 个部分,即新闻描述、新闻间相似度计算与新事件

检测过程. 

2.1   新闻描述 

在建立新闻的描述时往往要经过新闻预处理,预处理过程包括分词、简写识别与名称归一化、词性标注.
使用文献[17]中包含 418 个停用词的词表去除停用词,使用K-stem算法计算词根[18],随后对每个新闻生成词频

向量.最后根据词频向量生成新闻的带有词元权重信息的新闻描述向量. 
一般计算词元权重的基本模型采用增量的tf-idf模型 [8].增量的tf-idf模型每经过一个时间窗口更新一次模

型,在时间窗口t,模型的更新方式如下: 
  (1) 1( ) ( ) ( )

tt t Ddf w df w df w−= +

其中,Dt为t窗口内的新闻集, ( 为D
tDdf w t内w词元的文档频率,df t (w)为到时间t为止得到的文档频率.在本文 

的实际应用中,每个时间窗口包含 50 篇文档. 
经过上面的处理后,在时刻 t 的每个新闻 d 可以描述为 

d→{weight(d,t,w1),weight(d,t,w2),…,weight(d,t,wn)}, 
其中,n 为新闻 d 中的词元数量,weight(d,t,w)代表词元 w 在 t 时刻新闻 d 中的权重: 

 log( ( , ) 1) log(( 1) /( ( ) 0.5))( , , )
log( ( , ) 1) log(( 1) /( ( ) 0.5))

t t

t t
w d

tf d w N df wweight d t w
tf d w N df w

′∈

+ × + +
=

′ + × + +∑ ′
 (2) 

其中,Nt为到t时刻为止的新闻数目,tf(d,w)为w词元在新闻d中出现的次数. 

2.2   新闻间相似度计算 

本文使用 Hellinger 距离计算新闻之间的相似度,对两个新闻 d 和 d′,它们之间的相似度表示为 

 
,

( , , ) ( , , ) ( , , )
w d d

sim d d t weight d t w weight d t w
′∈

′ = ×∑ ′  (3) 

2.3   新事件的检测过程 

新事件检测的过程如下:对于在时间t加入的新闻d,将d与之前获得的所有新闻文档进行比较,根据其中的

最大相似度得到d为新事件报道的支持度[13]: 
 n(d)=1−max(sim(d,d′,t)),d′为在 d 之前出现的文档 (4) 

若支持度 n(d)大于一个阈值θ,则认为 d 报道了一个新事件;反之,则认为描述的是已报道事件.同时,支持度

与阈值θ的差越大,表明决策的自信度越高. 
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3   改进模型 

基本模型采用新闻间的相似度表示新闻的“新”或“旧”,这种情况下,对词元赋予合适的权重就成为改善效

果的一个有效途径.举例来说,当两篇同一话题的新闻共同包含一个词元时,如果这个词元是两篇新闻所在话题

的关键词元,则它可以对两篇新闻同属一个话题提供重要依据.因此,正确判断一个词元对于所在话题的关键程

度是改进 NED 的一个重要因素.本文通过统计信息发现,不同类别的新闻对于不同种类的实体名称和词性有着

不同的偏好,提出使用统计结果优化参数空间,改善 NED 效果.另一方面,本文根据词元的特点对其进行分类,并
讨论各个类别词元在 tf-idf模型下的问题与解决方法,增加对新闻簇信息的利用,动态更新词元权重,以更好地表

达新闻内容. 

3.1   基于词性加权的新闻描述 

本文使用开源软件 open-NLP∗∗
标注命名实体类别与词性 .命名实体包括人名 (person)、组织机构名

(organization)、地名(location)、日期(date)、时间(time)、货币(money)、百分比(percentage)7 种,词性则选取名

词(NN)、形容词(JJ)、动词(VB)、副词(RB)、数字(CD)5 种.为了叙述方便,若不作特殊说明,后续行文则将命名

实体类别和词性统称为词性. 
因为NED任务需要正确判断两篇新闻是否属于同一话题,所以,本文首先使用χ2统计方法统计词元与话题

的相关度.对于一个词元w和一个话题T,首先得到一个依赖表(见表 1). 

Table 1  A 2×2 contingency table 
表 1  一个 2×2 的依赖表 

Story number Belong to topic T Not belong to topic T
Include w A B 

Not include w C D 

χ2统计[19]计算方法如下: 

 
2

2 ( ) (( , )
( ) ( ) ( ) (

A B C D AD CBw T )
)A C B D A B C D

χ + + + × −
=

+ × + × + × +
 (5) 

我们采用 LDC(linguistic data consortium)的 TDT数据集对新闻话题给出的 11个分类
∗∗∗,对相同词性的词元

和相同类别的话题的统计结果取平均值: 

 2 21 1( , ) ( , ) ( , ) , 1... ,  1...
| | | |m k

avg k m
T R w Pm k

P R p w T w T k K m M
R P

χ χ
∈ ∈

⎛ ⎞
= × =⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑ =  (6) 

其中,K为词性种类数目(本文中为 12),M为新闻类别数目(本文中为 11).Pk代表第k种词性的词元集合,Rm代表第

m种话题类别的话题集合,p(w,T)为词元w在话题T中出现的概率.表 2 给出了TDT2 数据集中部分词性种类与部

分话题类别的统计结果(表中数据为对每个类别进行归一化处理之后的结果). 

Table 2  Average correlation between term types and news classes on TDT2 
表 2  TDT2 数据集中词元与话题相关度统计信息 

 Location Person Date Organization Money Percentage NN JJ CD 
Elections 0.37 1 0.04 0.58 0.08 0.03 0.32 0.13 0.1 

Scandals/Hearings 0.66 0.62 0.28 1 0.11 0.02 0.27 0.13 0.05 
Legal/Criminal cases 0.48 1 0.02 0.62 0.15 0 0.22 0.24 0.09 

Natural disasters 1 0.27 0 0.04 0.04 0 0.25 0.04 0.02 
Violence or war 1 0.36 0.02 0.14 0.02 0.04 0.21 0.11 0.02 

Science and discovery 0.11 1 0.01 0.22 0.08 0.12 0.19 0.08 0.03 
Finances 1 0.45 0.04 0.98 0.13 0.02 0.29 0.06 0.05 

Sports 0.16 0.27 0.01 1 0.02 0 0.11 0.03 0.01 

                                                             
∗∗ http://opennlp.sourceforge.net/ 
∗∗∗ http://projects.ldc.upenn.edu/TDT3/Guide/label.html 
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可以看出,对于不同类别的话题,不同种类的词性对于话题的区分起着不同程度的作用.其中,自然灾害

(natural disasters)、军事冲突(violence or war)、金融(finances)这 3 个类别对于地名较为敏感;而选举(elections)、
犯罪(legal/criminal cases)、科学发现(science and discovery)这 3 个类别对于人名较为敏感.同时还可以看到,绯
闻/听证(scandals/hearings)类别对日期的敏感度较高;犯罪和金融类别对货币的敏感度较高;科学发现则对百分

比的敏感度较高;而非命名实体则对于不同类别较为平均.从对表 2 数据的分析可知,对于不同类别的话题,不同

词性的词元在计算相似度时应具有不同的权重.为此,我们对词元权重计算进行如下改进: 

 
( )

( )
( )

( )

( , , )
( , , )

( , , )

class d
type w

T class d
type w

w d

weight d t w
weight d t w

weight d t w
α

α ′
′∈

×
=

′ ×∑
 (7) 

其中,type(w)为词元 w 的词性,class(d)为新闻 d 所属类别, c
kα 为对应于新闻类别 C 和词性 k 的加权参数. 

基于针对不同类别新闻、不同词性词元的χ2统计数据,本文考虑如下 5 种 c
kα 加权参数设置方案: 

(i)  2 ( , )c
k avg k Cα χ=

(ii)  2 2ln( ( , )), ( , ) 1, 0c c
k avg avg kk C k Cα χ χ α= <若 则 置

/ 2(iii)  2 1( ( , ))c
k avg k Cα χ=

(iv)  2 2( ( , ))c
k avg k Cα χ=

(v) c
kα =1(退化为基本模型) 

其中,第(ii)种、第(iii)种方案不同程度地削弱了方案(i)的加权参数效果,方案(iv)则增强了加权参数效果.方案(v)
退化为基本模型,便于效果比较.本文在第 5 节给出了 5 种参数设置方案在训练数据中的实验结果. 

本文使用BoosTexter[20]预先对新闻按 11 种话题类别进行分类.BoosTexter是一种基于Boosting的机器学习

算法,它从训练数据中学习出用于建立分类器的一系列简单规则.本文将最初始的tf-idf模型生成的词元权重作

为分类的特征.使用TDT2 的 12 000 篇标注数据作为训练集,对TDT2 和TDT3 的所有数据进行分类.分类结果用

于式(7)中词元权重调整的计算. 

3.2   基于分布距离的动态词元权重调整 

tf-idf模型原本是在信息检索领域所广泛使用的模型,其基本思想是,在整体文本集出现越少而在某些特定

文本中出现相对集中的词元,相对于一个特定的查询区分文档的能力越强(与查询相关或不相关).而在TDT领
域,我们需要确定的是相对于一个特定话题的区分文档的能力(属于此话题或不属于),而单纯采用新闻文档内

词元的分布不能很好地描述话题的意义.因此从直觉上讲,用话题(表现为一个新闻簇)的向量模型与后续的新

闻进行比较更为合乎情理.但是,已有实验证明,这种方法不能得到很好的效果[8,9].根据对数据的分析发现,这是

因为一个新闻话题往往包含着很多互相直接或间接关联的事件,而这些事件大都有着各自不同的重点.因此,如
何利用好话题信息,从而又可以避免话题内重点分散带来的问题是本节讨论的重点. 

本文根据词频信息将词元分为 5 类: 
A 类词:在整个文档集中频繁出现,如 year,people.这类词不具备区分新闻是否属于同一话题的能力,因此应

给予很低的权重. 
B 类词:在某个话题类别内集中并广泛地出现,这类词如 election,storm,具备区分属于不同话题类别新闻的

能力,但是不具备区分同类新闻中两个不同话题的能力.如 election 和 storm 可以帮助区分一个新闻的类别(是描

述 election 或者 storm),但却无法帮助区分两次不同的 election 或 storm.因此,此类词应给予较低权重. 
C 类词:在一个话题内集中并频繁地出现,如一次空难的航班的名称、一次飓风的名称.此类词可以很好地

进行话题间的区分,且出现得越频繁,越应当给予更高的权重. 
D 类词:在一个话题内集中出现,但不广泛出现.如一次火灾中一个消防员的名字,可能只在两三个报道此消

防员事迹的新闻中出现.此类词应给予较高权重,但因为在话题中出现得并不广泛,故权重也不宜过高. 
E 类词:出现次数很少,且不集中在同一个话题中.此类词应给予很低的权重. 
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对于上文所提到的 5 类词,逐一分析 tf-idf 模型是否可以合理地给出相应的权重值.显然,A 类词的低权重可

以在 tf-idf模型中得到满足.B类词的权重与其所在的话题类别的新闻数目有很强的关系,因此,tf-idf不能总是很

好地满足 B 类词的权重需求.对于 C 类词,如果在一个话题内出现得越多,tf-idf 模型会赋予越低的权重,这与上

文对于 C 类词的权重需求不符.对于 D 类词,tf-idf 模型会给予很高的权重,这与 D 类词的权重需求相符.对于 E
类词,tf-idf 模型会给予很高的权重,这也与 E 类词的权重需求不符.可见,B,C 和 E 这 3 类词的权重需求与 tf-idf
模型不符,因此,本文提出一个修正模型.修正模型的新事件检测过程如图 1 所示. 

New event 
detection 
system

d1di d6 d5 d4 d3 d2
………

C1

C2

C4

C3

d1

d3 d2

d5

d4

d6

…
…
…

…

di

dfC1,NC1

dfC2,NC2

dfC4,NC4

dfC3,NC3

 
Fig.1  Modified NED procedure 

图 1  修正的 NED 过程 

在修正的新事件检测过程中,将当前新闻di(由白色圆圈代表)与前面所有新闻d1…di−1(由黑色圆圈代表)一
一比较.如图 1 所示,若新闻d4与新闻di拥有最高相似度且高于阈值θ,则将di加入到d4所在新闻簇C3,同时,更新

C3 所对应的文档频率dfC3与文档数目NC3;若最高相似度低于阈值θ,则建立一个新的新闻族并加入此新闻,例如

新闻d6与新闻簇C4. 
我们利用词元在新闻簇内部分布与在整体文集分布的Kullback Leibler(KL)距离[21],动态调整词元权重: 

 ( , , ) (1 ( || ))( , , )
( , , ) (1 ( || ))

cw tw
D

cw tw
w d

weight d t w KL P Pweight d t w
weight d t w KL P P

λ
λ ′ ′

′∈

× + ×
=

′ × + ×∑
 (8) 

其中, 

 d ( ) d ( )( ) ,  ( ) 1c
cw cw

c c

cf wp y p y
N N

= = −
f w  (9) 

 d ( ) d ( )( ) ,  ( ) 1t
tw tw

t t

tf wp y p y
N N

= = −
f w

                                                            

 (10) 

其中,dfc(w)为新闻d所在新闻簇C中包含词元w的新闻数,Nc为d所在新闻簇C包含的新闻数,Nt为到时间t为止的

所有新闻数,λ为调和参数.其中,dfc(w)和Nc根据新闻簇的变化动态调整. 
其基本思想为:在话题内出现的次数越多,而在话题外出现的次数越少的词应给予越高的权重.显然,公式

(8)的权重模型可以兼顾所有 5 种类型词元的权重需求. 

4   实验准备 

4.1   数据集 

本文使用LDC[22]提供的数据集TDT2∗∗∗∗
和TDT3∗∗∗∗∗

作为实验数据.TDT2 数据集包含了从 1998 年 1 月~6

 
∗∗∗∗ http://www.ldc.upenn.edu/Catalog/CatalogEntry.jsp?catalogId=LDC2001T57 
∗∗∗∗∗ http://www.ldc.upenn.edu/Catalog/CatalogEntry.jsp?catalogId=LDC2001T58 
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月的大约 54 000 篇英文新闻,新闻来自ABC,Associated Press,CNN,New York Times,Public Radio International, 
Voice of America等媒体机构.TDT3 数据集包含从 1998 年 10月~12 月的大约 31 000 篇英文新闻,新闻源在TDT2
的基础上增加了National Broadcasting Co.和MS-NBC.TDT2 数据集包含约 100 个人工标注的话题 ,约 
12 000 条英文新闻属于标注话题中的至少一个.TDT3 数据包含约 120 个人工标注的话题,约 8 000 条英文新闻

属于标注话题中的至少一个 .所有话题被人工分为 11 个类别 :(1) Elections;(2) Scandals/Hearings;(3) 
Legal/Criminal Cases;(4) Natural Disasters;(5) Accidents;(6) Ongoing Violence or War;(7) Science and Discovery 
News;(8) Finance;(9) New Law;(10) Sports News;(11) MISC. News. 

4.2   实验设计 

为了测试本文提出的改进模型的效果,实现并测试了如下 4 个系统: 
SYSTEM-1:此系统为基线系统 ,采用第 2 节介绍的基本模型 ,即使用增量的 tf-idf 模型生成词元权重

weight(d,t,w),作为 t 时刻词元 w 在新闻 d 中的权重. 
SYSTEM-2:采用第 3.1 节提出的新闻描述方法,即对于不同类别的新闻赋予不同词性词元不同的权重,使

用weightT(d,t,w)作为t时刻词元w在新闻d中的权重. 
SYSTEM-3:采用第 3.2 节提出的新闻描述方法及相应的新事件检测过程,根据词元在话题内部与整体文档

集的分布距离动态更新词元的权重,使用weightD(d,t,w)作为t时刻词元w在新闻d中的权重. 
SYSTEM-4:综合采用第 3.1 节和第 3.2 节提出的改进模型,即首先对于不同类别的新闻赋予不同词性词元

不同的权重,并在weightT(d,t,w)基础上根据词元在话题内部与整体文档集的分布距离,动态更新词元的权重. 
以上 4 个系统均在 TDT2 数据集上进行训练,并在 TDT2 和 TDT3 数据集上进行测试. 
同时,为了便于比较,这里列出同类系统及简单介绍: 
SYSTEM-5:在比较两篇新闻时计算 3 个相似度,分别对应命名实体、非命名实体、所有词元,并使用这 3

个相似度作为特征,利用支持向量机分类器判断新闻的“新”或“旧”[23]. 
SYSTEM-6:根据不同的新闻源建立不同的词频模型;对不同新闻的相似度进行归一化;对不同新闻源之间

的相似度进行归一化;对新闻内容进行分割[13]. 
SYSTEM-7:根据新闻类别选择使用命名实体或非命名实体计算相似度,并去除类别内频繁词[7]. 

4.3   评价标准 

TDT使用CDet代价函数对结果进行评价[24]: 
 CDet=CMiss×PMiss×PTar+CFA×PFA×PNontar (11) 
其中,CMiss表示失报一个新事件新闻的代价,PMiss表示对于一个新事件新闻失报的概率,PTar表示新事件新闻出

现的概率;CFA表示误报一个新闻为新事件新闻的代价,PFA表示对于一个新闻误报为新事件新闻的概率,PNontar

表示非新事件新闻出现的概率.一般使用标准化的代价函数作为最终评价标准: 

 ( )
min( , )

Det
Det

Miss Tar FA Nontar

CNorm C
C P C P

=
× ×

 (12) 

对于一个完全判断正确的系统,Norm(CDet)为 0,将所有新闻都判断为新事件新闻或都判断为非新事件新闻

中较好的一种情况Norm(CDet)为 1. 
系统对于一个新闻是否为新事件新闻的判断包括两个部分:第 1部分为“是”或“否”:第 2 部分为系统对一篇

新闻为新事件新闻的确信度.确信度可用来描绘Detection Error Tradeoff(DET)曲线图,从而表现出误报率和失

报率之间的关系,并可从图中得到最小标准化代价(min Norm(CDet)).最小标准化代价为不同阈值情况下所得到

的标准化代价最小值. 

5   实验结果及分析 

表 3 给出了 SYSTEM-2 中 5 种加权参数设置方案在 TDT2 数据集中的最小标准化代价.方案(v)退化为
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SYSTEM-1,方案(iv)由于对某些词性的词元给予过高的权重,从而导致代价大幅度升高.方案(ii)与方案(iii)的效

果强于方案(v),但由于削弱了统计结果的作用,效果差于方案(i).方案(i)的代价低于其他所有 4 种方案.后续的实

验中,SYSTEM-2 均使用方案(i)的加权参数设置方式. 

Table 3  Min Norm(CDet) of five c
kα  setting methods in SYSTEM-2 on TDT2 

表 3  SYSTEM-2 中 5 种 c
kα 设置方案在 TDT2 数据集上的最小标准化代价 

c
kα  2 ( , )avg k Cχ 2ln( ( , ))avg k Cχ 2 1/( ( , ))avg k Cχ 22 2( ( , ))avg k Cχ 1 

Min Norm(CDet) 0.509 7 0.569 2 0.541 6 0.785 8 0.588 4 

表 4 给出了式(8)中λ参数从 0~5 取值范围下 SYSTEM-3 在 TDT2 数据集中的最小标准化代价.可以看出,
当λ取值为 3 时可以达到最好的效果.如果λ取值过大,则反而会降低性能.根据对实验结果的分析发现,这主要是

由于两个原因造成的:(a) 由于用于计算词元分布距离的话题是动态自动构成的,因此并非完全准确,所以导致

有些词元的分布距离存在噪声;(b) 对于话题内外分布相同或相近的词元,如果λ过大,则权重会趋近于 0,从而出

现对词元权重低估的现象.因此,λ也不宜过大,使式(8)中的常数 1 可以起到润滑的作用.后续的实验中,均设定

SYSTEM-3 中λ参数为 3. 

Table 4  Min Norm(CDet) using different λ values in SYSTEM-3 on TDT2 
表 4  SYSTEM-3 中λ参数不同取值范围下在 TDT2 数据集上的最小标准化代价 

λ 0 1 2 3 4 5 
Min Norm(CDet) 0.588 4 0.561 2 0.537 9 0.521 7 0.568 2 0.635 5 

表 5 给出了在 TDT2 数据集上本文实现的一个系统与 SYSTEM-5 的 NED 结果.由于没有数据可以作为

TDT2 的训练数据用以得到最佳阈值θ,所以本文只提供最小标准化代价.图 2 给出了 4 个系统在 TDT2 数据集

上的 DET 曲线.由于 TDT2 同时为训练集和测试集,在 TDT2 上 SYSTEM-2 和 SYSTEM-4 的结果较好,基于词

性的加权与 TDT2 数据更加吻合. 

Table 5  CDet results on TDT2 and TDT3 
表 5  在 TDT2 和 TDT3 数据集上的代价结果 

TDT2 TDT3 Systems 
Norm(CDet) Min Norm(CDet) Norm(CDet) Min Norm(CDet) 

SYSTEM-1 − 0.588 4 0.602 9 0.570 9 
SYSTEM-2 − 0.509 7 0.535 1 0.518 3 
SYSTEM-3 − 0.521 7 0.523 4 0.486 0 
SYSTEM-4 − 0.468 2 0.499 3 0.476 5 
SYSTEM-5 − 0.530 0 − − 
SYSTEM-6 − − − 0.578 3 
SYSTEM-7 − − − 0.522 9 

表 5 右半部分给出了TDT3 数据集上的标准化代价(由TDT2 的最佳阈值得到)与最小标准化代价.表中数据

可得到如下结论:(1) SYSTEM-2的最小标准化代价比基线系统降低了 0.052 6,说明对不同类别新闻进行不同的

词性加权可以有效改善效果;(2) SYSTEM-3 比基线系统降低了 0.084 9,说明用KL距离方法可以有效发现话题

中的关键词元,从而改善效果;(3) 两种改进方法的组合SYSTEM-4 可以达到最好的效果,其最小标准化代价比

基线系统降低了 0.094 4.但SYSTEM-4 只比SYSTEM-3 改善了 0.009 5,说明两种改进方法发现的话题关键词元

存在一定的重合;(4) SYSTEM-4 比其他现有系统[7,13,25]的最好结果SYSTEM-7 代价降低了 0.046 4,说明本文提

出的模型改进效果显著.图 3 给出了 4 个系统在TDT3 数据集上的DET曲线,其中,SYSTEM-4 的最小标准化代价

点在误报率 0.022 4 和失报率 0.366 7.SYSTEM-3 与SYSTEM-4 在低失报率部分可以得到更低的误报率,是因为

权重偏向话题内部的关键词元,因此,属于不同话题的新闻的相似度大为降低,因为它们所共有的词元大都不是

话题内部的关键词元. 
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Fig.2  DET curves on TDT2 
图 2  TDT2 数据集上的 DET 曲线图 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  DET curves on TDT3 
图 3  TDT3 数据集上的 DET 曲线图 

为了从直观上看到各个系统之间的区别,我们使用相似度矩阵来展示各个系统的效果,并使用 MATLAB 绘

制矩阵的等高线图.相似度矩阵定义如下: 
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其中,N为新闻数量,M为话题数量.新闻{d1,d2,…,dN}首先按话题排序,在话题内部按时间排序.sik为新闻di与dk的

相似度,Sjh为话题j与话题h中新闻的相似度子矩阵.限于篇幅,下面只给出在TDT3测试集中 5个话题类别的相似



 

 

 

826 Journal of Software 软件学报 Vol.19, No.4, April 2008   

 

度等高线图,如图 4~图 8所示.其中,(a),(b),(c),(d)分别为SYSTEM-1,SYSTEM-2,SYSTEM-3,SYSTEM-4的相似度

矩阵等高线图.图中的直线为不同话题之间的分隔线.在对角线上的矩形表示话题内部的新闻相似度子矩阵,在
对角线外的矩形表示不同话题之间的新闻相似度子矩阵.可以看出,SYSTEM-4 在所有类别中都有最好的效果,
表现在不同话题之间的相似度更低,而话题内部的相似度更高.其中,Finance类与Sports News类的效果更加明

显;SYSTEM-2 在除Ongoing Violence or War与Finance之外的类别也取得了较好于SYSTEM-1 的效果; 
SYSTEM-3 在所有类别中取得了好于SYSTEM-1 或相当的效果. 
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Fig.4  Elections news similarity matrix figure 
图 4  Elections 新闻类的相似度矩阵图 
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Fig.5  Ongoing Violence or War news similarity matrix figure 
图 5  Ongoing Violence or War 新闻类的相似度矩阵图 
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Fig.6  Science and Discovery news similarity matrix figure 
图 6  Science and Discovery 新闻类的相似度矩阵图 
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Fig.7  Finance news similarity matrix figure 
图 7  Finance 新闻类的相似度矩阵图 
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Fig.8  Sports news similarity matrix figure 

图 8  Sports 新闻类的相似度矩阵图 
6   结  语 

本文对 NED 问题提出了一种改进模型.该模型从训练数据中得出不同词性的词元对于不同类别的新闻在

区分是否属于同一话题中发挥作用的大小,并根据统计结果改进词元权重.之后,根据已处理的新闻及话题信息

得出词元对于某些话题的重要程度,从而动态调整词元权重.这种方法既避免了在新闻间进行比较的方法未有

效利用话题信息的问题,同时也避免了在新闻与话题之间进行比较的方法中话题重点分散带来的问题.实验表

明,在 TDT2 和 TDT3 数据集上,本文提出的模型可以使结果得到显著的改善;在 TDT3 数据集上,最小标准化代

价较之同类系统的最好结果降低了 0.046 4. 
由于 TDT数据集时间跨度较短,因此,本文未涉及到对新闻时间信息的应用.下一步工作需要从网络上收集

时间跨度更长的新闻数据,研究如何利用时间信息辅助新事件发现.此外,提高 NED 系统的效率也是一个重要

的课题,大多数系统都将新报道与之前的所有新闻进行比较,而这在实际应用中是不可接受的. 
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