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摘　要 :对网站发布的 W eb新闻内容进行必要的、合理的监督管理 ,是保障网络信息内容安全的重要研究内容.将现

有的文本表示模型应用于 W eb新闻会导致文本表示的稀疏性问题和话题跟踪过程中的主题词漂移问题 ,一种基于

容错粗糙集的文本表示模型解决了这些问题.在理论分析和实验验证的基础上 ,结合向量空间模型 (VSM ) ,利用特

征项在文档集中协同出现 ,构造了特征项的容错粗糙集.然后用特征项容错粗糙集生成文档的容错粗糙模型 ,来扩

充原先的文档表示模型.最后用特征项容错类描述文档之间的相似性关系 ,实现事件检测过程.实验结果证明 ,容错

粗糙模型能够改进事件检测系统的性能.
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Abstract: Proper monitoring of the content of web news is crucial to the maintenance of network content security.

Current text rep resentational models are not suitable for web news because of the sparseness of text rep resentation

and the drifting of key words in event tracking p rocesses. To solve these p roblem s, a modeling method for text rep2
resentation based on tolerance rough sets was used to extend text rep resentation. Following theoretical analysis and

experimental verification, we constructed a tolerance rough set for feature term s by considering the vector space

model (VSM ) and the co2occurrences of feature term s in test sets. Then the tolerance rough set model of tests was

generated using the tolerance rough set for feature term s, which extended the original text rep resentation model. Fi2
nally, the sim ilarities of texts were described by the feature term’s tolerance classes. Experimental results showed

that the tolerance rough set model imp roved the performance of event detection system s.

Keywords: event detection; rough set; tolerance rough set model

收稿日期 : 2008212216.
通信作者 :毋　非. E2mail: wuf@ besti. cn.

　　随着网络技术的迅速发展 ,越来越多的人选择

通过网络渠道来表达自己的想法.互联网逐渐成为

舆情产生和传播的重要场所 ,网络舆情在当前的社

会生活中扮演着重要角色.对网络舆情的监控、分析

和管理成为各级政府部门亟待解决的问题.话题检

测与跟踪 ( top ic detection and tracking, TDT)技术作

为舆情分析的重要技术手段 ,已成为近几年信息检

索领域的热点研究课题.其主要任务是在以新闻专

线和广播新闻等为来源的数据流中自动发现话题 ,

并把话题相关的内容联系在一起 [ 1 ]
.事件检测和事

件跟踪是 TDT的 2个重要子任务.从本质上看 ,两

者都是将新闻报道流进行聚类.

现有的系统在事件检测方面大都采用了以下步

骤 : 1)建立报道和事件的文本表示模型 ; 2)采用某

种算法计算报道与事件 ,或者是报道与报道之间的

相似度 ,确定与当前报道最相似的事件 ; 3 )若报道

被归入某事件 ,则调整该事件的表示模型 ,若报道没

有归到现有的任何事件 ,则认为它是新检测到的事

件 ; 4)输出检测到的事件中权重最高的几个特征
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词、或者具有代表性的标题作为事件描述.本文主要

讨论事件的文本表示模型.

目前应用到话题检测中的文本模型主要有 2

种 ,一种是基于向量空间模型 ( vector space model,

VSM )的方法 [ 2 ]
,一种是基于概率模型 ( p robability

model, PM )的方法 [ 3 ]
,两者各有优缺点.其中向量

空间模型一直是应用的主流 ,因为它易于将文本转

化为向量 ,使得文本之间的相互计算成为可能.但

是 ,向量空间模型局限于文本之间相互独立的假

设 [ 4 ] ,使得文本在向量空间转换的过程中丢失了关

联信息 ;而概率模型有扎实的理论基础 ,发展潜力较

大 ,但是由于 TDT中的新闻报道通常都比较短小 ,

使概率模型原本就存在的稀疏问题更加严重.

文本表示模型建立和使用方法的优劣 ,会在很

大程度上影响整个系统的性能.本文在向量空间模

型的基础上 ,在文本表示模型中引入了粗糙集 ,利用

容错粗糙集表示文档之间的关联信息.通过在中等

规模的 W eb文档数据集上的实验 ,可以证明 ,使用

特征项容错粗糙集建立的文本表示模型 ,可以有效

地改进系统性能.

1　容错粗糙集模型

1. 1　粗糙集和容错粗糙集的概念

粗糙集理论 ( rough set theory)是 1982年由波兰

数学家 Z. Pawlak提出的 ,它提供了一种特殊的处理

不确定性的方法.

粗糙集理论的中心观点就是集合的近似表

示 [ 526 ]
.设非空有限对象集合 U为论域 ,则若要在 U

上定义一个概念 ,那么这个概念可以由 U的子集 X

表示 ,即任何在 U上的集合概念 ,都能用它的 X近

似集合和上近似集合表示.

设 R是集合 U上的二元关系 ,如果它是自反的、

对称的和传递的 (即具有 :自反性 , xRx ;对称性 , xRy→

yRx;传递性 , xRy∧yRz→xRz, Π x, y∈U ) ,则它是 U上

的等价关系.对于 x, y∈U,如果 xRy,那么称 x、y是相

互不可分辨的.关系 R可将 U完全划分成等价类 [ x ]R ,

x∈U ,即 U =∪x∈U [ x ]R成立 , [ x ]R表示在等价关系 R

下 ,与 x相互不可分辨的等价类对象.

定义对于近似空间 A = (U, R ) , xΑ U, X的上近

似和下近似集合如下 :

UR (X ) = { x ∈U | [ X ]R ∩ X ≠Φ } , (1)

LR (X ) = { x ∈U | [ x ]R Α X }. (2)

　　直观上看 , X的近似集合所包含的对象肯定属

于 X,而上近似包含的对象则可能属于 X,也可能不

属于 X. (LR , UR )表示了概念 X的一种粗糙近似关

系 ,即粗糙集 [ 7 ]
.

在早期的信息检索领域 ,粗糙集的应用都是基

于上面这种“等价粗糙模型”( equivalence rough set

model, ERSM ) .该模型基于以下假设 :特征项集合

T可以根据等价关系 R划分为等价类.但是 ,在信息

检索领域 ,当处理的对象是词语等文本信息时 ,等价

关系的 3个属性中 ,传递性并不是总能保证的.因为

词语的含义是分离的 ,但是又可能相互重叠 ,而且它

们的含义不符合传递性.

这种相互重叠的类可以由容错关系 ( tolerance

relation)生成 ,容错关系只要求自反性和对称性.文

献 [ 8 ]使用容错关系定义了容错空间来表示这种叠

交的类 ,即容错类 ( tolerance class) .容错关系可以用

一个四元组表示 R = (U, I, v, P) , U为对象的集合 ,

I∶U→2
U是不确定函数 ( uncertainty function ) ,

v∶2
U ×2U → [ 0, 1 ]是模糊包含 ( vague inclusion ) ,

P∶I (U )→ { 0, 1 }是结构函数 ( structurality func2
tion) .

其中 ,通过不确定函数 I∶U→2
U可以找到所有

对象中与 x具有相似含义的对象 ,即 x的容错类 ,用

I ( x)来表示.不确定函数的定义为 :对任意 x, y∈U,

有 x∈I ( x)∧y∈ I ( x) Ζ x∈ I ( y ) .该函数符合以下

关系 :ΓΑ U ×U, xΓyΖ I ( x) .Γ是一个容错关系 ,满

足自反性和对称性.

模糊包含 v∶2
U ×2U → [ 0, 1 ]用来度量集合的

包含程度.特别地 ,它用来度量一个对象 x∈U的容

错类 I ( x)是否被包含在一个集合 X中.对于 v,只对

第 2个参数有单调性要求 ,即 Π X, Y, Z Α U∧YΑ Z ,

有 v (X, Y)≤v (X, Z ) .

在构造下、上近似集的过程中 ,只考虑结构化的

粗糙集元素.现定义 P∶I (U ) →{ 0, 1}将所有 x∈U

的 I ( x)分为 2类 :结构化子集 ( P ( I ( x) ) = 1 )和无

结构子集 ( P ( I ( x) ) = 0) .

则对于任意 x∈U在容错空间 R上的下近似集

和上近似集定义如下 :

LR (X ) = { x ∈U | P ( I ( x) ) =

1&v ( I ( x) , X ) = 1} , (3)

UR (X ) = { x ∈U | P ( I ( x) ) =

1&v ( I ( x) , X ) > 0}. (4)

　　这样 ,只要定义恰当的 I、v和 P,就可以在具体

应用中使用容错空间.

1. 2　容错粗糙模型的建立

下面讨论如何在事件检测的应用中确定 I、v和 P.

设容错空间为 R,选取文档集的所有特征项作

T = { t1 , t2 , t3 , ⋯}为论域 .
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采用文档集中特征项协同出现来确定特征项 ti

的容错类 I ( ti ) .因为它较好地解释了上下文的语义

从属关系 ,而且相对简单 ,计算上也是可行的.设 fD

( ti , tj )表示特征项 ti和 tj在文档集 D中协同出现的

次数.则以θ为阈值的不确定函数 I定义为

Iθ ∶Iθ ( ti ) = { tj | fD ( ti , tj ) ≥θ} ∪ { ti }. (5)

　　显然 ,函数 Iθ ( ti )满足以下条件 :若 ti , tj∈T,

ti∈Iθ ( tj ) ,则有 ti∈Iθ ( ti )和 tj∈Iθ ( ti )成立 ,即 Iθ是

自反的和对称的.这个函数符合容错关系ΓΑ T ×

T,其中 tiΓ tj Ζ tj∈Iθ ( ti ) .通过改变阈值θ的大小 ,可

以控制容错类中特征项的相互关系程度 ,即可以改

变容错类的精度 [ 16 ]
.

模糊包含定义为

v (X, Y) =
| X ∩ Y |

| X |
. (6)

　　显然 ,该函数的第 2个参数是单调的.基于这个

函数 ,对于 ti∈T, X Α T的隶属于函数μ可定义为

μ( ti , X ) = v ( Iθ ( ti ) , X ) =
| Iθ ( ti ) ∩ X |

| Iθ ( ti ) |
. (7)

　　假设特征项集 T在整个处理过程中是封闭的 ,

在这个假设条件下 ,可以把所有特征项的容错类看

作是 结 构 化 的 子 集 , 即 对 于 任 意 ti∈T,

P ( Iθ ( ti ) ) = 1 .

从以上定义 ,可以得到在容错空间 R = ( T, I, v,

P)上 ,文档 di∈D的下近似集和上近似集分别为 :

LR ( di ) = { tj ∈ T | v ( Iθ ( tj ) , di ) = 1} , (8)

UR ( di ) = { tj ∈ T | v ( Iθ ( tj ) , di ) > 0}. (9)

　　这样 ,文档 di就可以用它的近似集来表示 ,其

中 ,下近似集 LR ( di )表示 di的“核心 ”,上近似集

UR ( di )表示与 di的特征项有交叉语义的特征项的

集合.于是 ,可以使用 UR ( di )来表示特征项的容错

类 ,建立文档的容错粗糙模型.

1. 3　特征项容错类生成算法

如前所述 ,特征项容错类就是协同出现的相关

特征项的集合 ,用特征项协同关系矩阵 TOL =

[ tolx, y ]M ×M表示 ,具体算法如下 :

算法 1　产生特征项容错类的算法

输入 :文档特征项频率矩阵 TF ,协同阈值θ;

输出 :特征项容错类的二值矩阵 TOL;

1)对文档特征项频率矩阵 TF进行二值化 ,生

成特征项的二值矩阵 O C:

O C = [ oci, j ]N×M ,

oci, =
1,

0,
　

tfi, j > 0;

其他.
(10)

即在特征项的二值矩阵 O C中 ,每行表示特征项在

一个文档中是否出现 ,若出现则该列置 1,否则置 0.

2)建立特征项协同出现矩阵 CO C:

CO C = [ cocx, y ]M ×M ,

cocx, y = card (OC
x　AND　OC

y ) . (11)

式中 : OC
x、OC

y表示 O C矩阵中特征项 x、y的列向

量 ; card表示向量的基 ; cocx、y表示特征项 x、y的协同

发生频率 ,即在整个文档集中 ,特征项 x、y协同出现

的次数.

3)给定协同出现阈值θ,在 CO C矩阵中过滤数

值小于θ的特征项 ,就得到特征项容错二值矩阵 :

TOL x, y = [ tolx, y ]M ×M ,

tolx, y =
1,

0,
　

cocx, y ≥θ;

其他.
(12)

　　矩阵的每行给出了一个特征项的容错类 , tolx, y

置 1表示特征项 x、y存在容错关系.

以下实例较好地说明了容错类的含义.选取 4

篇文档 d1、d2、d3、d4 ,每篇文档用 10个特征项 ti来

表示 ,例如 , t1表示“日本”, t2表示“地震”,等等.则

当阈值 θ = 2时 ,可得到以下特征项的容错类 :

I2 ( t1 ) = I2 ( t2 ) = I2 ( t18 ) = { t1 , t2 , t18 } ,于是得到各

个文档的上近似集如表 1所示.

表 1　4篇文档的上近似集表示

Table 1　Upper approx ima tion s of 4 docum en ts

文　档 特征项集 文档的上近似集

d1 t1 , t2 , t3 , t4 , t5 , t6 , t7 , t8 , t9 , t10 t1 , t2 , t3 , t4 , t5 , t6 , t7 , t8 , t9 , t10 , t18

d2 t1 , t11 , t12 , t2 , t13 , t14 , t15 , t16 , t17 , t18 t1 , t11 , t12 , t2 , t13 , t14 , t15 , t16 , t17 , t18

d3 t1 , t19 , t20 , t21 , t2 , t22 , t18 , t14 , t23 , t24 t1 , t19 , t20 , t21 , t2 , t22 , t18 , t14 , t23 , t24 , t18

d4 t1 , t25 , t26 , t27 , t28 , t29 , t30 , t31 , t32 , t33 t1 , t25 , t26 , t27 , t28 , t29 , t30 , t31 , t32 , t33 , t2 , t18

1. 4　特征项权重计算

计算特征项权重的基本方法涉及到两方面的修

改.一方面 ,由于事件检测的文档集是动态增加的 ,

因此要使用增量 TF2IDF模型 [ 9 ]
.即每经过一个时间
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窗口更新一次模型 ,在一个时间窗内的更新方式如

下 :

fD′( ti ) = fD ( ti ) + fD k
( ti ) . (13)

式中 : Dk表示窗口内的文档集 , fD k
( ti )表示在窗口

内特征项 ti的文档频率 , fD′( ti )为更新之后的文档

频率.另一方面 ,由于在文档表示中使用了特征项的

上近似集 UR ( di ) ,因此在计算特征项权重时 ,还需

要考虑那些出现在文档上近似集中 ,但不出现在文

档中的特征项.对于这些特征项 ,由于它本身并没有

出现在文档中 ,因此需要使其权值小于任意一个出

现在 di中的特征项的权值.于是 ,使用以下扩展权

值计算公式替换一般的 TF2IDF公式 [ 10211 ]
.

w ij =

(1 + ln ( fd i
( tj ) ) ) ×ln

N
fD ( tj )

, tj ∈ di;

m intk∈d i
w ik ×

ln
N

fD ( tj )

1 + ln
N

fD ( tj )

, tj ∈UR ( di ) / di;

0, 　　　　　　　其他.

(14)

式中 : w ij是 tj在文档 di中的权值.此计算公式用 di

中特征项的权值的最小值 ,乘以一个小于 1的数 ,确

保了出现在 di的上近似集中但没有出现在 di中的

特征项权值 ,小于任何 di中的特征项权值.

文档向量的权值 w ij的归一化方法为

w ij =
w ij

∑tk∈U R ( d i)
(w ij )

2
. (15)

1. 5　相似度计算

选取相似度计算函数的一个重要标准就是该函

数能否区分描述相同事件和描述不同事件的新闻报

道对.基于向量的相似度计算方法有多种 ,如余弦相

似度、Hellinger相似度等 ,文献 [ 12 ]指出 ,余弦相似

度性能最好 ,也最稳定.因此采用余弦相似度作为向

量相似度计算函数.

Sim ( di , dj ) =
∑
M

k =1

W ik ×W jk

(∑
M

k =1
W

2
ik ) ×(∑

M

k =1
W

2
jk )

. (16)

2　实验及分析

2. 1　评测标准

本文依据 TDT评测标准 ,采用漏报率 (M issi )、

误报率 ( FA i )以及归一化开销 ( CDet ) Norm
[ 13 ]来评价

该检测方法的性能 ,话题 i的漏报率和误报率定义

为

M issi =
未检没到的与话题 i相关的报道数
与话题 i相关的报道总数

,

(17)

FA i =
检测到的与话题 i不相关的报道数
与话题 i不相关的报道总数

.

(18)

则系统的平均漏报率 PM iss、平均误报率 PFA和归一

化检测开销 (CDet ) Norm如下所示 :

PM iss = ∑i
M issi / tn , (19)

式中 : tn为话题个数 ;

PFA = ∑i
FA i / tn , (20)

式中 : tn为话题个数 ,

(CDet ) Norm =
CM iss PM iss Ptarget + CFA PFA P┐target

m in (CM iss Ptarget , CFA , Ptarget )
.

(21)

式中 : (CDet ) Norm越小 ,表明系统性能越好 ,理想情况

下 , (CDet ) Norm = 0; CM iss为漏报一个新话题的代价 ;

CFA为误报一次的代价 ; Ptarge t是目标话题的先验概

率 ; P┐ta rget = 1 - Ptarget; CM iss、CFA和 Ptarget都是预设值 ,

不同的评测中取值不一样 ,本文中它们的取值分别

为 1. 0、0. 1、0. 02 .

2. 2　文档预处理

预处理的内容主要包括按照一定规则生成特征

项.传统的做法是根据文档的词语频率 ,去掉一定阈

值内的高频词和低频词 ,去掉停用词之后形成的集

合作为特征项集合.但是由于在事件检测过程中 ,需

要使用增量 TF2IDF方法动态更新文档频率 ,这样 ,

使用传统的特征项选择方法在计算上会比较复杂.

本文提出了使用词频词典来选择特征项的方

法.对于每篇新闻报道 ,使用哈工大信息检索研究室

语言技术平台共享包 [ 14 ]
,进行分词和词性标注.将

标注好的文档中的名词提取出来 ,作为特征候选集

合 ,然后根据词频词典 ,生成相应的向量.若词典中

的词在文档中出现 ,则在向量中标记该词出现的次
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数 ,若没有出现在文档中 ,则标记为 0.这样 ,每篇文

档都表示成为统一维数的向量 ,整个文档集被表示

为特征项矩阵 TF.在增量计算的过程中 ,可以方便

地计算词语在所有文档中出现的次数.

词频词典是搜狐研发中心 [ 15 ]提供的 ,该词典为

2006年 10月统计的互联网词库 ,涉及语料规模在 1

亿页面以上.本文选取了词频在 100万以上的高频

名词作为实验使用的词频词典 ,共 7 338个词.

2. 3　实验语料集

实验语料是搜狐研发中心 2006年 11月提供的

中文互联网语料 [ 15 ]
,随机选取其中的 1 500篇 ,其中

1 000篇作为容错粗糙集的训练集 , 500篇作为测试

集.人工标注话题 15个 ,将实验所得的话题聚类结

果与人工标注话题相比较 ,得到最后的实验结果.

2. 4　实验结果及分析

实验过程中使用了迭代 Single2Pass算法进行事

件聚类.为了同一般的 VSM作比较 ,还实现了 VSM

下的实验结果.为了探讨容错类精度θ对检测结果的

影响 ,实验中取了 4个θ的值进行对比 ,结果如表 2

所示.

表 2　实验结果表

Table 2　Exper im en t results

θ PM iss PFA (CDet ) Norm

3 0. 352 9 0. 037 54 0. 502 9

8 0. 208 3 0. 008 97 0. 244 2

15 0. 218 8 0. 004 17 0. 235 5

25 0. 229 2 0. 004 81 0. 248 4

VSM 0. 273 8 0. 023 73 0. 368 7

　　从上表可以看出 ,当容错类精度较小时 (例如

θ= 3时 ) ,由于生成的容错类中特征项的数量很大 ,

因此漏检率和错检率都很高 ,甚至比向量空间模型

高出很多.而随着θ取值的增大 ,特征项容错类中词

语的个数在减少 ,可以找到一个比较恰当的范围

(如θ∈ [ 15, 25 ] ) .在这个范围内 ,漏检率、错检率

和识别代价都达到一个稳定的水平 ,且总体效果优

于使用 VSM的识别结果 ,归一化识别代价最多降低

了 31. 2%.

但是 ,容错粗糙模型对漏检率的提高十分有限 ,

经过分析 ,认为原因是容错类建立的标准有待改进.

本文在生成容错类时 ,仅考虑了文本中的名词 ,而新

闻报道中的实体词 (地点、时间 )和动词在事件框架

的构成中占有重要地位 ,过滤掉这些词后 ,文档的特

征项对文档的描述准确性会降低.同时 ,新闻报道本

身也存在一定的模糊性 ,有一些报道无论是人工还

是机器都很难判断它们是否属于同一个话题.

另外 ,使用词频词典作为特征项选择方法虽然减

少了增量 TF2IDF的计算量 ;但是也增加了特征项矩

阵的稀疏性 ,这在一定程度上削弱了容错粗糙模型的

优势.但仍给出一个启示 :词典可以经过进一步的降

维处理 ,同时 ,可以将词典扩充为带权值的词典 ,对于

某些具有特殊意义的词可以提高权值.在内容安全的

具体应用中 ,可以根据不同的需求 ,生成不同的领域

词典 ,是实现热点新闻追踪的一个有效手段.

实验结果还表明 ,容错精度较大时 (θ> 3时 ) ,

容错粗糙模型有效地降低了系统的错检率.

3　结束语

事件检测是话题检测与跟踪的核心任务 ,目前

围绕该任务的检测方法有很多种.本文采用了基于

特征项协同出现的容错粗糙模型来建立事件检测框

架 ,并对比了该框架使用向量空间模型的结果.实验

结果表明 ,应用该模型降低了检测代价 ,改进了系统

性能.但是本文的方法仅仅考虑了名词 ,在未来工作

中还应该加入更加丰富的文档表示方法.另外 ,本文

尝试使用词频词典来选择特征项的方法 ,也有待进

一步改进.
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