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基于多策略优化的分治多层聚类算法的话题发现研究
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摘要：话题发现与跟踪是一项评测驱动的研究，旨在依据事件对语言文本信息流进行组织利用。自1996

年提出以来，该研究得到了越来越广泛的关注。本文在研究已有成熟算法的基础上，提出了基于分治多层聚

类的话题发现算法，其核心思想是把全部数据分割成具有一定相关性的分组，对各个分组分别进行聚类，得到

各个分组内部的话题(微类)，然后对所有的微类再进行聚类，得到最终的话题，在聚类的过程中采用多种策略

进行优化，以保证聚类的效果。基于该算法的系统在TDT4中文语料上进行了测试，结果表明该算法属于目

前结果最好的算法之一。
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Abst耐：Topic Detection and 11翻cl【iI唔is a research driven by evaluation，which intends t0堪苷Illi嬲and Uti]谊information
磷田簧岫of texts according to event．Since being brought forward in 1996．it con髓under Ino鹏and nloi_e attention．This paper

弘哪峭鹤alfl algorithm of division and multi—level clustering with nmlti-sWategy optimization，which bases on吣of today’s
mature algorithms．11砣OOl-'e thought of the algo,4thm is to divide all data into groups(each group has intrinsic relevaree)。and

duster in each group to pHkce micro-dusters，and then duster on all micro-dusters tO remtlt in final topics．DlⅡiJ骣the pro—

c髑，various 8tl嚏tegie8 ale emraoyea to improve the dt'ect of clustering．Tne system implemented with the岍tllm has been
tem，d on TDT4 CO甲U8．The test indicates the algorithm is one present best蜊tllm．
Key words：computer application；Chinese infolmafion processing；topic detection and tracking；division and multi·-level clus··

tering；hierarchical clustering

1应用背景

在目前信息爆炸的情况下，信息的来源已不再是问题，而如何快捷准确的获取感兴趣的信

息才是人们关注的主要问题。目前各种信息检索、过滤、提取技术都是围绕这个目的展开的。

但一般的检索工具都基于关键词，返回的信息冗余度过高，因此人们迫切地希望拥有一种工
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具，能够自动把相关话题的信息汇总供人查阅。话题发现与跟踪(Topic Detection and Tracking，

简称TDT)技术就是在这种情况下应运而生的。TDT是一项旨在依据事件对语言文本信息流

进行组织利用的研究，也是为应对信息过载问题而提出的一项应用研究。

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)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。从1998年开始，在DARPA

支持下，美国标准技术研究所(NIST)每年都要举办TDT国际会议并进行相应的系统评测，参

加者包括IBM Watson研究中心、BBN公司、卡耐基梅隆大学、马萨诸塞大学等著名大学和研究

机构。最近中科院计算所、北京大学和东北大学的研究人员也开始进行跟踪和研究。

本文首先介绍了TDrr的相关定义以及作为TDT研究平台的TDT评测会议的发展历程，并

分析了TDT的研究现状，针对现有算法的不足，提出了多策略优化的分治多层聚类算法来解

决话题发现问题，然后介绍了基于此算法实现的系统，给出了此系统在TDT4语料上的测试结

果，并对实验结果进行了详细分析。

2研究现状

在((TDT评测计划》中，话题定义为“一个核心事件或活动以及与之直接相关的事件或活

动”。“话题发现与跟踪”就是“在新闻电讯和广播等来源的数据流中自动发现话题，并且把话

题相关的内容联系在一起的技术”。例如，“俄州爆炸案”这个话题包括1995年美国联邦大楼

被炸、悼念仪式、联邦政府的一系列调查等等，但同一天发生在别处的爆炸不属于这个话题。

TDT包括五项子任务，即：报道切分、话题跟踪、话题发现、新事件发现和报道关联发现，话

题跟踪和话题发现是TDT的核心技术。话题发现本质上是一个将文本集分组的全自动处理

过程。如果把文本内容作为聚类的基础，不同的组就与文本集不同的主题相对应。

总的来看，目前的话题发现算法主要存在如下问题：(1)大部分沿用原有的信息检索方法，

对于“什么是话题”、“话题与报道之间的关系”等问题，目前的研究还不够深入；(2)传统的聚类

算法系统开销很大，实用性不高；(3)虽然评测要求话题发现算法尽量语种无关，但实际上如果

不利用各个语种的特征，算法的效果往往差强人意，现有的算法主要是在英语语料上测试与调

整，在中文及跨语言语料上的效果要大打折扣。

3基于多策略优化的分治多层聚类算法的话题发现

3．1算法基本思想与流程

我们的目的是开发面向实际应用的话题发现系统，为此，我们对现有的成熟算法加以总

结，针对其中的一些问题加以改进，提出了多策略优化的分治多层聚类算法(Algorithm of Divi—

sion and Multilevel Clustering with Multistrategy Optimization，简写为DMCMO)，针对语种特点加入

了一些优化策略，使之适合处理大规模语料，而且能更好地处理跨语言问题。为了验证算法的

性能，我们在TDT语料上对该算法进行测试，取得了比较理想的结果。

算法的基本思想是：通过一定的策略把全部数据分割成具有一定相关性的分组，对各个分

组分别进行聚类，得到各个分组内部的话题，称之为微类(microcluster)；然后对所有的微类再进

行聚类，得到最终的话题；在聚类的过程中采用多种策略进行优化，以保证聚类的效果。

3．2数据分治策略

对数据分治两个好处：首先是降低系统开销。系统聚类的时间复杂度达到O(rt2)，当数

据规模很大时，普通的PC机将无法正常运行得出结果，而把大的数据集切分成数据规模较小
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的组，单个数据集的运算开销大大降低，从而保证算法在大规模数据上的有效性。其次，通过

一定的分治策略，可以事先就把具有内在相关性的数据放在一起进行计算，而把不太相关的数

据分隔开来，从而避免把内容相似但实际上讨论两个话题的报道聚在一起，比如第一次海湾战

争和第二次海湾战争。那些时间跨度较大的话题，还有机会通过组间聚类再合并成一个话题。

时间是话题的一个重要特征。一般来说，讨论同一话题的报道在时间上往往是相近的，时

间间隔越远越倾向于描述不同的话题。按照出现的模式，话题可分为“突发性话题”和“持久性

话题”。突发性话题的特点是对该话题的报道集中出现在某个很短的时间段内；持久性话题的

特点是持续时间长，但报道的数量在各个时间段内呈现不均匀分布。这两种模式并无本质区

别，持久性话题也可以看作多个突发性话题的集合。按时间顺序切分语料，每组内的报道就具

有一定的时间相关性。

3．3话题的特征空间与文档空间

对于内容这个难以表示的特征，我们采用向量空间模型，每个文档d表示成一个范化特

征向量V(d)=(t。，W，(d)；⋯，ti，wi(d)．．．·；t。，w。(d))，其中ti为特征项，wi(d)为ti在d中

的权值。为了更准确地表示文档内容，我们取词及其标注的词性为一个特征项，称为一个语义

单元。每个语义单元ti的权重为：wt(ti)=log(TF(ti，d)+1)*log((NIDF(ti，d))+1)。其

中词频TF(ti，d)为特征ti在文档d中的出现频度，文档频率DF(ti，d)为ti在其中至少出现

一次的文档的数目，Ⅳ为总文档数。Wt(ti)刻画了特征t。区分文档属性的能力。

通常情况下，话题包含不止一个文档，因此话题实际上由两部分构成：T=<F，D>，其中

F是话题的特征空间，D是属于该话题的文档空间。话题模型采用中心向量来表示，即

F=<tl，w1；t2，W2；⋯；t。，W。>，其中Wi=(W村l+Wld2+⋯+彬妇)In o

3．4基于分组的(组内)系统聚类

算法的基本流程是：

对于每一组数据SK={以+。，磁+：，⋯，以+。}，执行如下操作：

(1)将Js。中的每个文档d：转化为面向话题的VSM；

(2)将．s置中每个文档d：看成有一个成员的微类ci={d：}，这些微类构成了sK的聚类帆

={ml，⋯，ml，⋯，，m}；

(3)计算c。中每对微类(mi，mj)之间的相似度sim(m；，mj)；

(4)若有满足argmax s／m(mi，mi)且s概(mi，mi)>@的类对(ml，mi)，将其合并为新微类

m。=m；U mj(@为相似度阈值)，构成D的新聚类帆={m∥一，mf一，}，然后重复(1)到(4)步；
否则，转向(5)；

(5)把sr的聚类帆中的元素(即每个微类)逐一添加到肘中。

第一层聚类的目的是尽可能准确地把各个组内的文档聚合成微类。由于文本包含的信息

较少，而且微类还要用于后续处理，因此采用系统聚类来计算。其基本思想是：开始时各个样

本自成一类，然后选择距离最近的一对合并成一个新类，计算新类和其他类的聚类，再将距离

最近的两类合并，直到满足停止条件。算法本身的思想简单有效，但具体操作时还需要解决以

下两个问题：(1)类和类之间的相关性度量；(2)合并操作。

要判断文档d；和di的相关度，就要计算两者的相似度，然后把结果和阈值进行比较。向

量空间模型通常采用cosine公式计算相似度，即求两者的内积。由于文档VSM采用语义单元

作为特征，因此这个相似度就是两者在内容上的相似度。
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和以往的信息检索任务不同，话题本身除了拥有语义特征之外，还具有时间特征，属于同

一个话题的文档除了内容相关之外，在时间分布上也有一定联系。为此，我们在计算相似度的

时候还考虑了时间因素，加入了时间衰减函数r，其形式为：

。，，，、 f1一t／m 如果t<m
1 L啦，哆，2 1-0 否则

其中t=I s(di)一S(di)I，．s(di)为文档di的时间戳，即文档di描述的事件发生的时间，

可以简单地认为就是di的创建时间，m是时间衰减因子，用于控制衰减速度和最大允许的时

间间隔。

最终得到的相似度为加入了时间衰减因子修正之后的结果，即sim(di，di)=D(di，di)*

T(di，嘭)。

话题和文档的比较要复杂一些，因为话题通常包含多个文档，这涉及到集合和元素的比

较。我们直接用话题的特征空间来表示话题，计算话题的中心向量和文档向量之间的相似度，

并通过阈值策略来决定文档与话题是否相关。我们采用阈值策略来控制系统聚类迭代的次

数，设置合并的相似度阈值@，只有相似度大于@时才能进行合并。

文档和话题、话题和话题之间的合并不是简单的集合并操作。虽然话题的文档空间进行

的是并运算，但话题特征空间在合并的同时还需要更新，对此我们采用权值平均法。具体做法

是：设某个特征ti在话题C，中的权重为W。，DF(ti)为m，在话题C：中权重为w：，DF(ti)为

rt，则取算术平均之后的权重w：作为合并后的权重，即w扛(w，*m+W：*n)／(m+11,)。
通过系统聚类，系统得到各个组内的话题，这些话题作为中间结果，即微类。当所有的组

都完成聚类，就以微类作为待处理的数据进行第二层聚类。

3．5基于微类的(组间)增量式聚类

这部分算法的基本流程是：

令聚类集合y为空，对微类集合M={m1，．一，％}执行如下操作：

(1)如果y为空，创建一个新类T，={m，}，把m，从M中删除；否则转向(2)；

(2)如果y为空，转向(4)；

(3)按编号顺序取肘中的第一个元素／ni，逐一计算mi与正∈V的相似度s／m(mi，乃)；

(4)如果能找到满足argmax s／m(帆，乃)且s／m(mi，乃)>t9的类对(mi，乃)，则把mi合并

到I中；否则创建一个新类死={mi}，把死添加到y中；

(5)把mi从膨中删除，转向(2)；

(6)把y中的元素作为结果(即新话题)输出。

通常，如果测试数据规模很大，通过相似度阈值来控制系统聚类的生成结果，得到的微类

仍然很多。为降低算法的时间和空间复杂度，系统采用单步增量式聚类方法来处理微类。微

类包含的信息比文档丰富，因此我们认为直接比较微类之间的相似度就可以判断两者的关系，

而不会显著影响系统性能。这是一个增量聚类过程，即系统以已经存在的话题作为过滤条件，

如果后续微类与已有话题相关，则把该微类添加到此话题中，否则，就创建一个只包含该微类

的新话题。

在这个阶段，话题和微类之间采用单步比较，它包含两个关键操作：聚类比较和合并。这

里同样也有多种策略可供选择：一种是和第一层聚类相同的方法，计算话题和微类的中心向

量，并更新合并后的向量；另一种是单链法(single link)，系统先计算任意两个微类之间的相似
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度s概(ci，ci)，设话题ci中包含n个微类，微类mi∈t，江1，⋯，II，则正和待处理微类m7的

相似度sim(正，m7)=MAX(sim(mi，m7))。在这个过程中，话题的特征空间不参与运算，因此

在微类和话题合并的时候，话题的中心向量也不需要更新。后续比较时只需要找到话题所含

微类与待处理微类之间的最高相似度。两种方法都需要比较相似度和阈值@，高于阈值就认

为两者相关。系统同时实现了这两种策略，我们将在试验中对两者进行比较。

这一步完成之后，最终得到的话题即为新发现的话题。

3．6多策略优化技术

除了提出面向任务的通用算法之外，我们还针对任务的特点提出一些有针对性的策略以

优化性能，主要包括以下几个方面：

(1)面向语种的优化策略

话题与报道的关系是一种语义关系，报道是否开始一个新话题，主要是判断它和以前的话

题有没有内容上的关联。因此，文档和话题模型应能够表示各自的内容。我们认为，词包含的

信息比字丰富而比组块少，但是目前组块分析的性能和分词有较大差距，因此用词表示文档更

合适。对于中英两个语种，我们做了两种合理性假设：(1)同一个词如果被标注成不同词性，那

么它实际上拥有不同的语义，比如“展览／vn活动／vn向／p公众／n开放／v”和“潜艇／n主要／b活动

，v于／p水下Is”中的“活动”词性不同，意义也不同，因此预处理阶段还需要进行词性标注；(2)

英文单词形态变化丰富，单复数名词、动词的不同时态实际上表示同一个意义，应作为相同的

词处理，因此还应把名词和动词还原成词典形式，比如“goes”、“went”、“gone”都应还原为“印”。

(2)特征选择

VSM是一种通用的模型，但话题不仅仅是内容相关文档的简单集合，还需要对话题的内

在特征进行分析。系统采用的是面向话题的VSM，这主要体现在以下几个方面：(1)除了内容

词之外，话题通常还具有人物、时间、地点等命名实体，这些要素对于区分不同的话题起着很重

要的作用，因此，算法对命名实体进行加权；(2)对于向量中没有区分或表达能力的特征，系统

将其排除，包括两层策略：一是用禁用词表过滤禁用词，并用禁用词性表把虚词(如连词、叹词、

标点等)过滤掉；二是使用文档频率信息，把叩(I／)i)≤M或DF(伽i)≥N的特征过滤掉(M，Ⅳ
均为阈值)；(3)篇幅很短的文档通常视为数据噪音，系统将维数小于MIN_DIM的文档过滤掉。

(3)命名实体归一化

经过加权的命名实体在权重上一般比其它词大，对效果的影响也就很大。然而命名实体

的用词极为灵活，同一个实体在文字表述上可能有好多种，这样就造成命名实体不匹配的现

象。例如，“李光耀”与“李资政”，“江苏省”与“江苏”，“u．S．”与“u．s．A．”等。为此，我们对常

见的命名实体进行归一化，主要方法是对具有别称的命名实体建立一张别称表，遇到表中的命

名实体就把它换成统一的称谓。对于地名，我们建立了一张后缀表，遇到地名时就把表中的后

缀去掉。这些后缀如：“省”、“市”、“县”、“镇”、“村”、“特别行政区”等。对于没有出现人物全名

的情况，例如，“李／nrl资政／n”，简单地把姓氏与前文中出现最近的全名关联起来。

3．7话题发现系统

我们在这个思想的指导下实现了一个完整的系统，大体上分成三个模块：(1)预处理模块

执行如下操作：对于中文语料，系统对文本进行分词、词性标注和命名实体识别；对英文语料，

系统对文本进行词性标注和词形还原。(2)核心算法模块首先将文本分组，然后分别对各组执

行系统聚类，得到的微类再进行增量式聚类。(3)结果输出模块按照TDT评测要求的格式把

结果输出到文件。为便于进行实验，算法中的大多数参数均可通过配置文件进行修改。
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4试验结果与分析

4．I测试语料

已经完成的试验都针对TDT4语料进行处理。TDT4共有98，245篇报道，其中中文语料

27，142篇，分别来自于新华社、联合早报等新闻机构，英文语料有28，390篇，分别来自Ⅳ仃、

CNN、VOA等新闻机构，其余为非英文报道经机器翻译成英文之后的结果。时间跨度为2000

年10月至2001年1月。语料形式基本是原始的新闻文本或语音转录得到的电视或广播新闻

文本。

4．2评测标准

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：

co．=C慨·P骶·P唧+C阻‘PPA·P。m嘲
其中气是系统的性能评测指标，称为检测错误代价，这个值越低越好。‰和c崩分别

是漏报和误报的代价；P脑和P以分别是漏报和误报的条件概率；P‘唰是目标话题的先验概率。

‰、c凡和P一都是预设值，用来调节漏报率和误报率在评测结果中所占比重。检测代价通
常被归一化为0和1之间的一个值：(屯)‰=c腑／min(‰·P一，c尉·‰螂)。
TDT会议采用话题加权分数作为系统最终的评测结果。目前跨语言话题发现的最好检测

代价约为0．3，单独对英文测试约为0．2。我们利用NIST在网上公开的TDT评分工具对系统

的输出结果进行评测，评测公式的参数取值为：c疵=1；‰=0．1；只删=o．吃；P一唧=0．98。
4．3比较结果

我们设计了一个简单算法作为基准，把它与系统在同一个语料上进行对比测试。该基准

算法在其他方面均与系统算法一致，但聚类时只采用了单层法。系统中很多参数对于最终的

性能起着重要作用。我们在TDT4语料上进行多次测试，通过反复比较，系统中的一些经验参数

设置如下：时间衰减因子m=180；命名实体加权系数P舾=3；短文档过滤阈值M／N_D／M=10。

目前的试验结果表明阈值在区间[o．2，0．3]内性能最佳，如表l所示。

从表中的测试结果可看出：

(1)采用分治多层聚类且聚类比较采用中心向量的算法在阈值取0．23时性能最佳；

(2)采用分治多层聚类的效果一般都比单层聚类有较大提高；

(3)聚类比较采用中心向量法时陛能一般都比单链法好。
表1测试结果(表中的值为(C陋)N咖)

阈值 O．20 O．21 0．22 O．23 O．24 O．25 O．26 0．27 0．28 O．29

基准 0．3129 0．3154 0．309r7 0．3048 0．3006 0．29180 0．29916 0．2960 0．2980 0．3015

中心向量 O．3026 0．3005 O．3013 0．2906 O．2926 0．2968 0．305l 0．305l 0．3171 0．3324

DMCMO+单链 0．2172 0．2210 0．2150 0．2103 O．2094 0．2095 O．2083 O．2126 0．2162 0．2175

DMCMO+中心向量 0．2098 0．2087 0．2068 0．2028 0．2117 0．2148 0．2133 0．2133 0．2221 0．22加

4．4分析

我们考察了不分组、按时序分组与不按时序分组对检测代价的影响，结果如图2所示。图

2中，按照从上到下的次序，曲线1表示不对文档分组，一开始就对全部语料进行单遍聚类的

结果，横坐标是不同的聚类相似度阈值0。曲线2是采用时序分组的结果，分组时间间隔为7

天。在曲线3的实验中，我们仍旧把文档进行分组，组内优先聚类，与曲线2不同的是，文档按
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时间均匀打散，即每组内的文档在时间上并不相邻。结果表明，基于时序分组的策略使检测代

价降低了近30％；当组内文档时间不相邻时，分组策略对效果提高不明显。我们又考察了在

时序分组的条件下，不同的分组时间间隔对检测代价的影响，结果分布如图3所示。通过实验

可以看出，时序分组策略能有效降低系统的检测代价，主要原因是它把时间相近的文档优先聚

合在一起，提高了属于同一话题的文档的合并机会。

图1分组策略的影响 图2不同时间间隔的影响

单独对中文语料测试取得了(c融)N唧一0．2的成绩，已追平目前对英文语料单独测试取得

的最好成绩，表明针对语种的优化策略取得了一定效果。而先把文档聚成微类，再对微类进行

聚类的方法则在效率和效果上都比直接对文档聚类要好，因为基于时间的数据分组保证了同

一组内文档的时间相关性，同时微类包含的信息比文档更丰富，使得基于内容的聚类结果更加

准确。用中心向量来表示话题从效率而言显然比用话题的文档空间更有效，而准确率并没有

明显差别。

5结论和进一步工作

本文系统地介绍了话题发现与跟踪技术的由来与发展，总结了目前主要的话题发现算法

框架，针对已有方法的不足，我们提出了多策略优化的分治多层聚类算法，针对中英文语料分

别进行预处理，并依据时间间隔把文档进行分组，在每一组内进行基于中心向量的系统聚类

法，得到的微类再进行增量式聚类。该算法结合话题发现任务的特点，把话题的一些关键性特

征(如命名实体、时间等)抽取出来进行处理。通过在TDT4中文语料上进行测试，该算法取得

了很好的效果，从测试成绩上看，其性能已追平目前最好的话题发现算法在英文语料上的测试

成绩。

但总体来看，分治多层聚类算法仍源于传统的信息检索技术，对于话题特征的发掘仍远远

不够。此外，该算法在层次话题发现任务中的性能仍有待检验。我们下一步的研究工作是在

文档建模中借助WordNet等知识库引入语义扩展，并通过分析文档内容改进聚类策略，从而进

一步提高算法的效率和性能。
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在国家高科技研究规划发展项目(863)和国家重点基础研究发展规划项目(973)以及其他

项目的支持下，由中国中文信息学会语言资源建设和管理工作委员会发起，由中文语言(包括

文本、语音、文字等)资源建设和管理领域的科技工作者自愿组成了中文语言资源联盟(英文译

名Chinese Linguistic Data Consortimn，缩写为CIDC)，该联盟是学术性、公益性、非盈利性的社会

团体。本团体隶属于中国中文信息学会，接受中国中文信息学会语音资源建设和管理工作委

员会的业务指导和监督管理。

CLDC以代表中文信息处理国际水平的、通用的汉语语言语音资源库为目标，建设和收集

了具有完整性、权威性、系统性的开放式中文语言资源，涵盖中文信息处理各个层面上所需要

的语言语音资源，包括词典、各种语音语言语料库、工具等。为汉语语言信息处理等基础研究

和应用开发提供支持，并服务于教育、科研、政府研究部门和工业技术开发等领域。

目前，联盟已经拥有的资源库超过四十余种。本资源主要用于：机器翻译、句法语义语法、

语音识别、语音合成、手写识别、文本分类等方面的技术研究和开发。在每一种资源中，将包含

有丰富的数据信息，如，资源简介、标注规范、技术文档、资源用途、样例下载和数据库的基本结

构等。详情请登陆我们的网站：http：／／www．chineseldc．org，在提供丰富多样的资源数据的同时，

我们诚恳的邀请您加入中文语言资源联盟，您会成为会员(在我们网站的“会员申请”中申请)，

并享受我们为您提供的优质会员服务和购买资源折扣。

我们期待着您的加人，并希望您一如既往的支持我们，使我们不断进步!

地 址：北京市海淀区中关村东路95号，自动化大厦1013室，P．O．X2728，

中文语言资源联盟 邮编：100080

电 话：010—82614519戴瑛010—62565533—9601雷俊

传 真：010—62551993 E—mail：service@chineseldc．org
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