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  摘 要:本文介绍了话题检测与跟踪技术的由来和发展历程，并展望其应用前景，同时比较系统地介绍

了现有的话题检测与跟踪系统主要采用的方法.并对其效果进行了比较。
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1 应用背景

    随着信息传播手段的进步，尤其是互联网这一新媒体的出现，我们已经摆脱了信息贫乏

的栓桔。在目前信息爆炸的情况下，如何快捷准确地获取感兴趣的信息成为人们关注的主要
问题。目前的各种信息检索、过滤、提取技术都是围绕这个目的展开的。由于网络信息数量
太大，与一个话题相关的信息往往孤立地分散在很多不同的地方并且出现在不同的时间，仅
仅通过这些孤立的信息，人们对某些事件难以做到全面的把握。而基于关键词的检索工具返
回的信息冗余度过高，很多不相关的信息仅仅因为含有指定的关键词就被作为结果返回了，
因此人们迫切地希望拥有一种工具，能够自动把相关话题的信息汇总供人查阅。话题检测与
跟踪(Topic Detection and Tracking，以下简称TDT)技术就是在这种情况下应运而生的，它
可以帮助人们把分散的信息有效地汇集并组织起来，从整体上了解一个事件的全部细节以及
与该事件与其它事件之间的关系。
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    TDT技术可以用来监控各种语言信息源，
证券、行业调研等领域都有广阔的应用前景。
进行历史性质的研究。

在新话题出现时发出警告，在信息安全、金融
此外，它还可以用来跟踪某个话题的来龙去脉，

2 发展历程

    TDT的概念最早产生于19%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。1997
年，研究者开始对这项技术进行初步研究，并做了一些基础工作 (包括建立一个针对TDT
研究的预研语料库)。当时的研究内容包括寻找内在主题一致的片断，而且能自动判断新事件
的出现以及旧事件的再现。从1998年开始，在DARPA支持下，美国国家标准技术研究所
(NIST)每年都要举办话题检测与跟踪国际会议，并进行相应的系统评测。这个系列评测会
议作为DARPA支持的TIDES项目下的两个系列会议之一，越来越受到人们的重视。参加该
评测的机构包括著名的大学、公司和研究所，如IBM Watson研究中心、BBN公司、卡耐基
一梅隆大学、马萨诸塞大学、宾州大学等。国内这方面的研究开展得要晚一些，1999年国立
台湾大学参加了TDT话题检测任务的评测，香港中文大学参加了TDT2000某些子任务的评
测。最近北京大学和中科院计算所的研究人员也开始进行这方面的跟踪和研究。总的来看，
TDT系列评测会议呈现两大趋势:一是努力提高信息来源的广泛性，其来源包括互联网上的
文本数据，也包括来自广播、电视的语音数据;二是强调多语言的特性。从 1999年开始，
TDT会议先后引入了汉语和阿拉伯语的测试集。
    TDT会议采用的语料是由语言数据联盟((Linguistic Data Consortium，简称LDC)提供

的TDT系列语料，目前已公开的训练和测试语料包括TDT Pilot Corpus. TDT2和TDT3，这
些语料都人工标注了若干话题作为标准答案。TDT2和TIM 收录的报道总量多达11万6千
篇，从而很大程度上降低了数据稀疏问题的影响，同时能较好地验证算法的有效性.
    可以看到，话题检测与跟踪和信息抽取研究一样，其建立与发展是以评测驱动的方式进

行的。这种评测研究的方法具有以下一些特点:明确的形式化的研究任务、公开的训练与测
试数据、公开的评测比较。它将研究置于公共的研究平台上，使得研究之间的比较更加客观，
从而让研究者认清各种技术的优劣，起到正确引导研究发展方向的目的。

3 研究内容与现状

    与一般的信息检索或者过滤不同，TDT所关心的话题不是一个大的领域(如美国的对华
政策)或者某一类事件(如恐怖活动)，而是一个很具体的“事件(Event) "，如911事件、
江泽民访美等等。为了区别于语言学上的概念，TDT评测会议对“话题”进行了定义:所谓
话题(Topic)，就是一个核心事件或活动以及与之直接相关的事件或活动。而一个事件(Event)
通常由某些原因、条件引起，发生在特定时间、地点，涉及某些对象(人或物)，并可能伴随
某些必然结果，可以简单地认为话题就是若干对某事件相关报道的集合’。“话题检测与跟踪”
则定义为“在新闻专线和广播新闻等来源的数据流中自动发现主题井把主题相关的内容联系

’显然，对这种相关性必须做一个界定，不能任由集合无限扩大.为此，LDC在构造TDT语料时，对挑选出
来的每个话题都定义了相关性判定规则。
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在一起的技术”。例如，“俄克拉荷马城爆炸案”这个主题包括1995年美国联邦大楼被炸、悼
念仪式、政府的一系列调查、对McVeigh的指控等等。这个定义和其它与话题有关的研究不
同，那些研究主要处理信息分类问题，比如任何与爆炸有关的事件。处理分类问题需要专门
的分类体系，注解起来效率低且主观色彩浓厚。
    TD丁是一项综合的技术，需要比较多的自然语言处理理论和技术作为支撑，因此这些测

任务 } 嗦麟雌井龚撇扣一瓜 建粼巍鑫痣蒸攘巍巍粼砍一_
    报道切分

(Story Segmentation)
找出所有的报道，边界，把输入的源数据流分割成各个独立的报
道.

  话题跟踪

(Story Tracking)

给出某话题的一则或多则报道，把后输入进来的相关报道和该话
题联系起来。它实际上包括两步，首先给出一组样本报道，训练
得到话题模型，然后在后续报道中找出所有讨论目标话题的报道。

    话题检测

(Story Detection)
发现以前未知的新话题。

  首次报道检测
      (First Story

Detection, TDT2002

  改称New Event
    Detection)

在数据流中检测或发现首次，并且只能是首次讨论某个话题的报
道。与话题检测本质相同，区别只在于结果输出的形式不同。

    关联检测

(Link Detection)
判断两则报道是否讨论的是同一个话题。

表1 TDT的技术任务

    TDT会议对参评的TDT系统定下的目标是“实现一个功能强大、用途广泛的全自动算
法用以判断自然语言数据的主题结构，同时要做到与来源、媒介、领域和语言无关”。目前的
成果表明切分定界的性能已经和人工相差无几，话题跟踪技术也己基本实用，但话题检测技
术还有待改进。尤其值得一提的是，单一语言的测试性能并不随语种的变化而发生很大变化，
对汉语话题的跟踪和检测性能与英语十分接近。为了对不同的系统进行量化比较，TDT会议
制订了一套评测规范。每一个参评系统的性能是由误报率和漏报率加权求和的结果进行衡量
的，其计算公式是:

    Cpe,= CM'.ss -pm--pm gei+ CFA肠 ·P. .'.

    其中C、是系统的性能评测指标，称为检测错误开销。Cmin和CFA分别是漏查和误报的
开销:PM。和PFA分别是漏查和误报的条件概率:P".是目标话题的先验概率，P...". = I
-PraBe1= CMss, C。和PI-19.都是预设值，作为调节漏报率和误报率在评测结果中所占比重的
系数。检测开销通常被归一化为0和1之间的一个值:
1。 、 C。_./
l1-00N-“J知in [C,,. -Pug. ,CFA -P._-,,.)
一般直接用((CD<I)rr，作为评价系统性能的分数。

*在TDT的评测中，“报道”定义为“论述某个话题的新闻片断，它包括两个以上独立表述该事件的说明语

句’，.
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4 主要实现方法

    构造一个实用化的TDT系统是进行TDT研究的主要目的之一，也是检验现有方法优劣
的基础。从参评的数量来看，话题发现和话题跟踪两个子任务最受关注。因此我们介绍的实
现方法也以这两个任务为主。总体而言，要实现话题发现与跟踪功能，需要解决以下问题:
  (1)话题服道的模型化;(2)话题一报道相似度的计算;(3)聚类策略;(4)分类策略。
    整个系统的流程大致是 (以话题跟踪为例):

                    图1话题跟踪系统流程
针对以上问题，我们将逐一介绍一些已经被广泛采用并得到实际评测验证的方法。

4.1话题/报道模型

    要判断某个报道是否和话题相关，首先需要解决用什么模型来表示它们的问题。目前常

用的模型有语言模型((Language Model, LM)和向量空间模型(Vector Space Model, VSM).
    (1)语言模型

    语言模型是一种概率模型。假设报道中出现的词S。各不相关，则某则报道S和话题C
相关的概率:

P(CIS) =
P(C) - P(S I C)“P(C)nP(氏} c)
P(S) P(9.)

    其中P(C)是任何一则新报道和话题C相关的先验概率，PAP是表示词S。在某话题C中
的生成概率。P(勾C)可以表示成一个两态的混合模型，如图2所示:

报道中的词 P(SIC)

图2 v(S�IC)的两态模型
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其中一个状态是词在该话题中所有报道的分布，另一个状态是词在整个语料中的分布。

计算此模型中的两个状态采用的是最大似然估计算法。因为话题语言模型很稀疏，这里必须

解决未见词的0概率问题，通常采用线性插值法把背景语言模型加入进去:
    P, (6.1c) = a.P(S.1C)+(I-a) 'P(8.)
    (2)向量空间模型
    向量空间模型是目前最简便高效的文本表示模型之一。其基本思想是:给定一自然语言

文档D=D (i1, w,;。，w2;⋯;tN, WO，其中4是从文档D中选出的特征项，w;是项的权
重，i-<i<-N，因而D (w� w1,·，WN)被看成是N维空间中的一个向量，而两个文档
D，和DZ之间的(内容)相关程度常常用它们之间的相似度Sim (Di, D1)来度量。在实际
的参评系统中，多数都以词作为文本特征项。特征(词)加权采用的是tf*idf加权策略。某

些系统把词分成命名实体和内容词两类，视其对文档表达重要度的不同赋予不同权重。

    (3)中心向量模型
    中心向量模型实际是向量空间模型的一种变形。每个话题用一个中心向量表示，所谓中

心向量就是在此类中所有报道的向量表示的平均值。输入的报道和每个话题的中心向量相比

较，选择最相似的那个话题。
    无论选择哪种模型，一般都需要进行初始化，即消去禁用词，对于英语而言，还需要做

词根还原的工作。

4.2相似度计算

    对所有的话题C� C2.⋯⋯ 。，要判断某一则报道S属于哪一个话题，就需要计算报道
和各个话题之间的相似程度，最后把最高相似度和阐值进行比较，对于语言模型而言，就是
寻找k满足:k = arg max P(C, I S)

由前面的语言模型并取log值，相似度计算公式就表示为

D(S, C，一‘0g 1 1课护
    通常用语言模型算出的话题与话题之间的相似度不可比较，因为单个语言模型都有各自

不同的概率特征，比如，有的话题所用的词很特殊，像“霍根班德在200米自由泳中击败索
普’，，而有的话题用词就很普通，像“克林顿总统访问中国”。这样测试文档和不同话题之间
算出的分数差异很大，不能用单一的闻值进行比较，必须进行归一化。考虑到用上面的D(S,C)
算出的值基本上是一组独立的随机离散变量值，如果值足够多的话，由中心极限理论，其分
布近似为高斯分布，假设:为原来的概率，林为所有报道对某话题概率的平均值，。是这些概
率的标准方差，则新的分值可以归一化为T'二(T-W/Q。
    向量空间模型和中心向量模型通常采用。osine公式来计算报道一话题的相似度，即求两

者的内积，相似度计算公式表示为

D(S,C) =

(I q,) (Id2)
    其中q;, d，分别是报道和话题中的特征项的权值。cosine相似度在比较两个长文档时比

较有效，此时如果两个文档的向量维数不进行任何压缩.系统性能最佳。因为本身己进行了
归一化，所以cosine相似度不依赖于特定的特征加权方法。
    近来有些系统开始尝试用OKAPI公式来计算报道一话题相似度，其形式是:
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Ok(d',d2;cl)一艺t.Vt. (idf (w) +2.i
                wed'()d'

所得结果表示文档和文档之间的距离，

nw'd-  )
n，十n,

其中d'才是两个文档，cl是d'矛中较早出现的
那个文档所属的话题。t.是词w在文档i中调整后的词频，对其进行归一化处理使得

Ywtw
话题 cl

=1独立于d-的长度，idf(w)是词w的倒文档频率，nw是包含词w的文档数目，nd是

中文档的数目，nw.c.是话题cl中包含词w的文档的数目，a是控制词的权值中和话题
相关的那部分 “动态权值”的可调参数。文档和话题之间的分数是一个平均值

  Ok(d,cl)一Icll-'艺Ok(d,df;cl)
dfecl

    在做跟踪训练时。把所有的训练报道分成一个或多个话题，然后对每一则测试报道计算
它跟某个话题之间的分数。根据分数做两个闭值判断。如果分数超过高阐值。m，则把该报
道并入话题(因而通过nc1影响了将来的分数)。如果分数超过了低闽值。d，则表示此报道与
话题相关，但不把它并入聚类。

4.3聚类分类策略

    判断某个新报道是属于已有话题还是一个新话题，往往是同时进行的。通常的做法是把
新报道和己有话题进行比较，如果相似度高于某个阂值，则把新报道归入相似度最高的话题
中，如果对所有话题的相似度都低于阂值，则创建一个新话题.但在具体实现中，还牵涉到
选用哪些聚类、分类和根据反馈进行参数调整的策略。
    最简单的方法称为增量聚类算法，它顺序处理报道，一次处理一则，对每一则报道它执

行两个步骤:(1)选择:选出和报道最相似的聚类:(2)比较阐值:把报道和闭值相比较，
决定是把报道分到聚类里还是创建一个新的聚类.这种算法非常直观，易于实现，但它的缺
点也很明显:①对一则报道只能做一次决策，因此早期根据很少的信息所做的错误判断累计
到后面可能相当可观;②随着报道的不断处理，计算开销会越来越大。
    针对这些缺点稍加改进，就形成了增量k-means方法，它在当前报道窗口中进行迭代操

作，每一次迭代都要做适当的改变。具体步骤是:
    1. 使用增量聚类算法处理当前窗口中的全部报道。
    2. 把窗口中的每一则报道和旧的聚类进行比较，判断每则报道是要合并到聚类中去还

是用作新聚类的种子。
    3.根据计算结果立刻更新所有的聚类。
    4. 重复步骤 (2)一((3)，直到所有的聚类不再变化
    5. 查看下一批报道，转向(I).
    此外，常用的文本分类算法KNN算法，应用在话题跟踪上也有比较好的效果。
    对于参数调整，各个系统也采用不同的策略。有些只根据正例 (和话题相关)对话题模

型进行调整，而有些则兼顾正例和反例。对以向量空间表示的话题而言，Rocchio方法是一
种较为有效的参数调整方法，其形式为:

            丫 _  x::

wjc = aow)c十“}lec vnc
一y二    iec x;,艺

其中Wil是调整之后的权值，
  n一nc

气是原来的权值，i表示已处理的报道，C表示某个话题，
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X,t是i中的特征项，n是己处理报道的总数，nc是正例的总数。
    总的来看，目前对话题本身特征的研究还不深入，仅仅借用分类、过滤的一些方法还不

能有效地解决话题发现、新事件检测等任务。此外，有些研究机构也在尝试新的算法，比如
支持向量机((Support Vector Machine)、最大嫡(Maximum Entropy)、文档扩展等，但都还需
要在评测中实际验证其效果。

5 结束语

    目前来看，TDT的研究呈现以下特点:
    (1) 多数己公开系统采用的方法主要还是传统的文本分类、信息过滤和检索的方法，

          专门针对话题发现与跟踪自身特点的算法还未形成:
    (2) 要取得整体上比较满意的效果并不太困难，但对某个用户感兴趣的特定话题，

          现有系统都无法保证取得满意的效果，比如对于用户当前最为关注的“伊拉克
          战争’，，系统不能保证取得高于平均值的准确率;

    (3) 综合使用多种相对成熟的方法，从长期来看在实际应用中可能效果最佳，同时
          这也是将来的一个研究发展方向。

    总之，TDT是自然语言处理领域中的一个新兴的研究课题。通过评测驱动的方式，TDT
的研究己经取得了相当大的进展.但当前的研究主要还是基于传统的统计方法，这些方法在
文本分类、信息检索、信息过滤等领域得到广泛的应用。将来的发展应主要关注话题本身的
特性 并考虑多种方法的综合运用。TDT的发展和实际应用息息相关，在国家信息安全、企
业市场调查、个人信息定制等方面都存在着实际需求。随着现有系统性能的不断提高，TDT
在各个领域必将得到越来越广泛地应用。
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