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摘 要: 基于前人在 TDT 中对语义矢量的相似性计算研究，以及本体和语法结构在文本相似性研究方面的应用成

果，提出了以词频分析作为辅助手段，将新闻中的关键要素归纳为时间、空间、参与事件的主客体、行为等几个语义

类; 借助 WordNet 与本体技术计算文档特征词的相似度，并且结合文本的语法结构特点，共同应用于文本的相似度计

算，并以此作为新事件检测中相似度计算的基础，提高新事件检测的准确性。
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话题检测与跟踪( Topic Detection and Tracking，

TDT) 的概念最早产生于 1996 年，当时美国国防高

级研究计划署( DARPA) 根据自己的需求，提出要开

发一种新技术，能在没有人工干预的情况下自动判

断新闻数据流的主题。这项技术旨在帮助人们应对

日益严重的互联网信息爆炸问题，对新闻媒体信息

流进行新话题的自动识别和已知话题的持续跟踪。
TDT 的研究方向主要分为 5 个组成部分，即报道切

分、报道关联性检测、话题检测与跟踪以及针对各项

任务的跨语言技术。TDT 研究的 5 个部分中，话题

的关联性检测是所有任务中最主要的研究项目，只

有提高对报道相似性判断的准确性，才能有效地检

测和跟综后续的话题。本文研究的重点即是通过引

入本体，提高对报道文本特征的概念相似度的计算，

准确判断话题的相关性。
关联性检测的主要任务是检测随机选择的两篇

报道是否论述同一话题。传统基于概率统计的 TDT
研究，报道与话题或者报道与报道之间的相关性，都

是通过检验两者之间共有特征的覆盖比例进行评

判。大部分针对关联性检测的研究都将问题的重心

集中于文本描述以及特征选择。James Allan［1］是最

早使用自然语言处理技术( NLP) 解决 TDT 问题的

学者之一。其采用 VSM 描述话题和报道，并对模型

中的命名实体赋予更高的权重，以此执行 TDT 中的

新事件检测( NED) 任务。Nallapati［2］对这种方法进

行了改进，其首先将特征划分到不同的语法类别，比

如词性中的名词类和动词类，以及命名实体中的时

间类、地点类和人名类。在这个基础上采用语言模

型的概率统计方法，估计特征产生于不同语法类别

的概率，并以此标记特征的权重。Juha Makkonen［3］

提出构建语义类，通过语义类的相似度来判别文档

相似性的方法，以解决 TDT 中的关联性检测问题。
WordNet 是 Princeton 大学的一组心理词汇学家

和语言学家于 1985 年开始开发的一部语义词典数

据库，WordNet 根据词义而不是词形来组织词汇信

息。WordNet 包 含 名 词、动 词、形 容 词 和 副 词。
WordNet 按语义关系组织词典。由于语义关系是一

种词义之间的关系，而词义可以用同义词集合来表

示，因此很自然的把语义关系看作为同义词集合之

间的一些指针。语义关系有同义关系、反义关系、上
下位关系和部分关系等［4］。从 WordNet 的这些特点

可以看出，WordNet 与本体非常相似。TDT 是针对

自然语言报道而进行的研究，在文本的相似性检测

方面，对于地理名词的相似性，可以通过地理本体来

扩展其语义特征。对于报道中的名实体和行为概

念，则可以通过 WordNet 来计算其概念信息度。
以往多数的文档相似性研究对句子的结构及句

子中的词性未作深入的分析，检索过程中忽略了文

本的语法结构信息。S. Shehata 等［5］分析了句子的

动词结构，结合传统的 TF － IDF 技术，将文档句子

结构中不同的、重要的概念赋以不同的权重，改进了

TF － IDF 技术中出现次数相同的词有相同的权重的

缺点，但该文献在句子结构的分析上还不够深入。
黄承慧等人［6］提出了基于主谓宾结构的文本语义

检索算法，该算法充分利用了句子的结构特征，在计

算句子的相似度研究中取得了比较好的效果。
基于前人研究成果，提出对文档特征矢量选取

的看法，并在 TDT 研究中通过对本体技术的引入，

拓展了文档概念相似度技术在 TDT 中的应用，并借

助句子结构信息提高文档相似度的计算精确性。在



特征词的使用方面，给特征词增加重要度的方法也

是一种新的提法。通过以上技术，构造出新的 TDT
系统框架。

1 语义类模型
1. 1 语义类分析

TDT 系统模型主要有概率模型和向量空间模

型，向量空间模型不断发展，到后来由几个向量来表

示一篇文档，进而有将文档用语义类［7］来表示文档

的方法。Juha Makkonen［3］的研究中，一篇文档划

分 为 4 个 语 义 类: LOCATIONS、TEMPORALS、
NAMES 和 TERMS 类。这 4 个语义类的划分是通过

事实观察得出的: 某个事件是发生在特定某个时间

段，特定地点，有某些特殊的人或事物相关。这些特

征通过整理得出这 4 个分类。这种划分方式仍然不

够细致。通过分析，事件不但和某些特殊的人或事

物相关，而且还会涉及一些特殊的行为。一个事件，

是某些行为主体在某个时空范围内发生某些行为造

成的，涉及到 4 类特征: 时间、地点、与事件相关的人

或事物、所产生的行为。分析认为，这 4 类特征必不

可少而且唯一的决定一个事件，而且这 4 类特征是

一个事件必不可少的元素，所以，将这 4 类特征作为

语义类是比较合理的划分方法。本文中，特征词被

划分 为 TEMPORALS、LOCATIONS、ENTITIES、AC-
TIVITIES 等 4 个语义类。

语义类这样划分还有一个优点，就是在句子结

构分析时会涉及到主、谓语成份，这个在后文中可以

看到，句子三元组的构成需要一些名词性和动词性

的特征词，而这些特征词都存在于 ENTITIES 和 AC-
TIVITIES 类。
1. 2 词项处理

一篇文档首先要经过词语切分和识别提取出其

中的特征词。这里特别指出，由于汉语文本中的歧

义较多，汉语语句的切分有一定难度，国内在文本消

歧方面也有很多的研究。文档经过词语切分以后，

就要进一步识别出词段的词性，这就需要查找语义

词典给相应的词段赋于词性，对于多词性的词段要

通过所在句子的句法构成来进行词性判别，找到符

合句法逻辑关系的词性，这时候也要用到一个句法

判别系统。在判定词性的过程中，要将一些对文章

特征贡献不大的词舍弃，留下对文档比较有用的特

征词，比如描述时间和地理位置的词段，及名词性词

段、人名、专有名词和动词词段。这些词将按照前面

所分的语义类进行归类并计算其对文章的重要度。

对于描述时间段的词段，在预处理阶段要尽可

能的规范化，即将其映射在全局统一时间轴线上。
如果文中有某个明确的时间点能使某个时间描述映

射在统一时间轴线上，则这个时间描述应该保留，否

则就应该舍弃; 因为无法确定的时间描述是无法计

算其相似度的。
整个过程形式化说明如下。
定义 D = { d1，d2，…，d∣D∣} ，D 表示一篇文档。
筛选 D 中的特征词并划分为 4 个语义类来表

示，即 D = { T，L，S，A}。
其中 T = { t1，t2，…，t∣T∣ } ，L = { l1，l2，…，

l∣L∣} ，E = { e1，e2，…，e∣E∣ } ，A = { a1，a2，…，a∣A∣ }

分别 表 示 4 个 语 义 类 TEMPORALS、LOCATIONS、
ENTITIES 和 ACTIVITIES。E 中的词为名词词性，A
中的词为动词词性。

语义类中的特征词都要增加重要度属性，以 T
为例，T 变为 { ( t1，IMPt1 ) ，( t2，IMPt2 ) ，…，( t∣T∣，

IMPt∣T∣) } ，其他语义类与此类似。

2 相似度计算
2. 1 重要度值的确定

由于新闻报道都有一个主题，有些词段可能和

这个主题非常接近，而有些词段可能与主题关系不

是很密切。在计算文档的相似度时，如果一个词段

在文中出现的频度较高，则认为该词段更接近主题，

对于文章相似性的比较来说更重要一些。词段的这

个特性要通过重要度来体现，重要度的计算采用以

下方法。
首先，计算名词和动词性特征词在文档中的词

频。然后，将这些特征词按词频值的高低降序排列，

排列后的自然数序号分配给该特征词作为其对该文

档中的重要度，即频度越高的词其重要度的数值越

小。对于 TEMPORLS 和 LOCATIONS 类的特征词，

其重要度不能以其词频来决定，则将其与所在段落，

所在句子中的名词和动词的特征词词频高的重要度

对应。
2. 2 TEMPORALS 类的相似度计算

设 Tx、Ty 为两个文档的 TEMPORALS 类，tx、ty
分别是它们的两个时间段分量，单位为天，tx∈Tx，ty
∈Ty，则 tx 和 ty 的相似度为

SIM( tx，ty ) = 2* INTERSECTION( tx，ty ) / ( tx + ty )
式中: INTERSECTION( tx，ty ) 表示 tx、ty 这两个时间

段的交集，单位为天。
这里两个时间段的相似度要再用其重要度进行
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修正。
SIM'( tx，ty )
= 0. 8SIM( tx，ty ) + 0. 2max －1 ( IMPtx，IMPty )

式中: max －1表示最大值的倒数。
这里用重要度进行修正只是将重要度最大值取

倒数并与前面计算得到的相似度值作了加权，因为

重要度值越大表示该特征词的排序越靠后，对文档

主题越不重要。即使是所比较的两个特征词词形完

全一致，但因为其对文档的重要度不同，进行修正后

相似度也不会是 1。由于计算中给重要度倒数值分

配了 0. 2 的权重，因此修正的结果也不会因为重要

度值的介入而变化过大。
假设 Tx 中有 n 个时间段，Ty 中有 m 个时间段。

Tx 中的某个时间段 tx 要和 Ty 中的 m 个时间段都比

较一次，就会有 m 个结果，选取其中的最大值表示

tx 与 Ty 的相似度。当 tx 中的 n 个时间段都和 Ty 中

的 m 个时间段进行比较过后，就会有 n 个这样的最

大值。计算这些最大值的算术平均值即为 Tx，Ty 的

相似度，即

SIM( Tx，Ty ) =∑
n

i = 1
max( SIM'( tx，Ty ) ) /n

2. 3 LOCATIONS 类的相似度计算

地理位置的相关性最适合借助地理本体来计

算，任何两个地理位置的相似度用其在地理本体中

路径的相似性来表示。用这两个地理位置的公共路

径的 2 倍去除以它们分别到根节点的路径总和，用

它们的商来表示这两个地理名词的相似度［3］。
假设 Lx、Ly 为两个文档的 LOCATIONS 类，lx、ly

分别是 Lx、Ly 的两个分量，lx∈Lx，ly∈Ly，则 lx 和 ly
的相似度为

SIM( lx，ly ) = 2* λ ( LAST － SHARE ( lx，ly ) ) /λ
( lx ) + λ( ly ) )

式中: λ( x) 表示在树状地理本体中地理名词节

点到地理根节点的距离; LAST － SHARE( lx，ly ) 表示

两个地理名词最后一个共享节点。
与 TEMPORALS 类类似，两个地理名词段的相

似度要用重要度进行修正。
SIM' ( lx，ly ) = 0. 8SIM ( lx，ly ) + 0. 2max －1

( IMPl1，IMPl2 )

与 TEMPORALS 类类似，Lx，Ly 的相似度为

SIM( Lx，Ly ) =∑
n

i = 1
max( SIM'( li，Ly ) ) /n

2. 4 ENTITIES 和 ACTIVITIES 类的相似度计算

ENTITIES 类和 ACTIVITIES 类的相似度计算采

用基于 WordNet 的计算特征词语义距离的方法。

WordNet 是层次树结构。概念在 WordNet 树中

有深度和宽度，深度是指概念离根节点的路径长度，

宽度指概念孩子节点的个数。一般来说概念的深度

越大，说明概念的分类越细，概念的相似度就越高;

对于同一深度的概念，概念的宽度越大，表明概念划

分的比较细，概念的相似度就高。因此，在计算两个

特征词的语义距离时应该考虑其深度和宽度对相似

度的影响，相应的修改语义距离的权重。
语义距离的计算如下［8］。

DIST( C1，C2 ) =∑
n

i = 1
wi

式中: C1，C2 表示两个概念; wi 表示两个概念之间最

短路径上的权重。
定义 Dep ( C) 为概念 C 在 WordNet 中的深度，

Dep( C) 表示概念 C 到根节点的路径长度。定义

Wid( C) 为概念 C 在 WordNet 中的宽度，Wid( C) 表

示概念 C 的子节点的数目。定义 Weight( C) 为由概

念 C 引出的边的权重［8］。

Weight( C) =

1
Wid( C)

1
Wid( C)

× 1
2 × Weight( parent( C{ ) )

式中: 当 C 为 根 节 点 时，Weight ( C ) = 1 /wid
( C) ; 当 C 为其他节点时，Weight( C) 为其父节点的

权重乘 1 /2，再除以其宽度。这里如果 C 节点如为

叶子节点，则令 1 /wid( C) = 1。
这样当 C 为根节点时，深度为 0，权重为其宽度

的倒数，宽度越大，权重越小，距离也就越短。当 C
为其他节点时，随着深度的加深，到节点 C，每次给

上位节点的权重都乘 1 /2 并除以其宽度，C 的权重

就越来越小，其路径也就变短，表示概念 C 的权重

随深度的加深和宽度的加大，距离也越短。
按照两个概念间的语义距离越短，两个概念越

相似 的 原 则，列 出 一 个 求 两 个 概 念 相 似 度 的 公

式［8］。

SIM( C1，C2 ) = 1 －
t 1
2 DISC( C1，C2槡 )

当求得 ENTITIES 类或 ACTIVITIES 类中两个

特征词的相似度后，语义类的相似度计算都类似之

前 TEMPORALS 类的算法，再不赘述。
2. 5 句子结构的相似度计算

采用句法分析工具 LingPipe［6］，分析句子的主

谓宾成份并构造句子的三元组形式。这个三元组形

式将是计算句子结构相似度的依据。
在句子三元组的基础上增加了时间和地理的特
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征词，变成句子五元组。句子中的特征词在比较计

算时不需要用重要度做再修正，这是因为这里的计

算是比较两个句子语义是否相似，不必考虑特征词

是否接近文档主题。虽然这里不必考虑特征词的重

要度，但由于句子对文章主题的重要性不同，因此也

给句子三元组增加了重要度的属性。句子的重要度

为 IMPs = max( IMPei，IMPai in ST) ，表示这个值为句

子中所有名词和动词的重要度值的最大值。
定义句子 ST = { s，v，o，t，l} ，s、v、o 分别为作主

语、谓语、宾语的特征词集合，s，oE，vA; t、l 分别

表示与句子相关的时间或地点的特征词集合 tT，l
L。

假设 ST1，ST2 为两篇文档中的两个句子，s1，s2
分别为它们的主语。s1i，s2j 分别是其主语中的特征

词，特征词相似度的计算方法见前文。则 s1，s2 的相

似度为

SIM( s1，s2 ) =∑
n

i = 1
max( SIM'( s1i，s2 ) ) /n

其他成份的相似度计算与此类似。
计算出这些句子成分的相似度后，则两个句子

的语义相似度为

SIM( ST1，ST2 ) = w1 * SIM ( s1，s2 ) + w2 * SIM
( v1，v2 ) + w3* SIM( o1，o2 ) + w4 * SIM( t1，t2 ) + w5

* SIM( l1，l2 )

式中: wi 为相应成份的权重，i = 1，2，3，4，5。
最后，通过句子的重要度对两个句子的相似度

进行修正。
SIM'( ST1，ST2 )

= 0. 8SIM( ST1，ST2 ) + 0. 2max －1 ( IMPs1，IMPs2 )

2. 6 整篇文档的相似度计算

当计算出了五个语义类矢量的相似度和句子结

构的相似度后，就可以求出两篇文档的相似度。一

般文档的相似度是这些相似度分量的一个加权和。
设 SIM( T1，T2 ) ，SIM( L1，L2 ) ，SIM( E1，E2 ) ，SIM

( A1，A2 ) 分 别 是 TEMPORALS、LOCATIONS、ENTI-
TIES 和 ACTIVITIES 的相似度，SIM ( ST1，ST2 ) 是句

子结构的相似度，则两篇文档 D1，D2 的相似度为

SIM( D1，D2 ) = w1 × SIM ( T1，T2 ) + w2 × SIM
( L1，L2 ) + w3 × SIM( E1，E2 ) + w4 × SIM( A1，A2 ) + w5

× SIM( ST1，ST2 )

这个公式中的权重 wi 的值可以通过用典型数

据对系统进行训练调整，确定出比较合理的 wi 值。

3 结论
话题检测与跟踪技术自提出以来到现在技术不

断深入，研究任务也不断提高。尽管如此，该项技术

的核心研究即文档的关联性检测方面仍需要不断挖

掘其潜力，以降低文档相似度比较中的漏检和误检。
本体作为一种新出现的技术目前在话题检测与跟踪

技术中的应用比较少，将本体应用于 TDT 研究也促

进了 TDT 技术的发展。
在前人所提出的文档语义类矢量这种特征词的

分类法的基础上进行改进，提出将动词特征词单列

为一个语义类。在特征词的相似度计算方面，引入

本体技术，通过语义词典 WordNet 计算特征词的概

念相似度，改进系统只能识别同词形的词，而对同义

词漏检的缺陷。提出给特征词增加重要度属性的办

法，使文档的主要特征更突出。增加了句子结构相

似度的判断，借此提高文档相似度判断的准确性。
话题检测和跟踪技术的研究，要由自然语义理

解技术来推动，本体技术在自然语义理解方面有很

大的潜力，可以相信将来本体技术在 TDT 研究中会

得到更广泛的应用。
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