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Abstract:  With the exponential growth of information on the Internet, it has become increasingly difficult to find 
and organize relevant material. Topic detection and tracking (TDT) is a research area addressing this problem. As 
one of the basic tasks of TDT, topic detection is the problem of grouping all stories, based on the topics they discuss. 
This paper proposes a new topic detection method (TPIC) based on an incremental clustering algorithm. The 
proposed topic detection strives to achieve a high accuracy and the capability of estimating the true number of 
topics in the document corpus. Term reweighing algorithm is used to accurately and efficiently cluster the given 
document corpus, and a self-refinement process of discriminative feature identification is proposed to improve the 
performance of clustering. Furthermore, topics’ “aging” nature is used to precluster stories, and Bayesian 
information criterion (BIC) is used to estimate the true number of topics. Experimental results on linguistic data 
consortium (LDC) datasets TDT-4 show that the proposed model can improve both efficiency and accuracy, 
compared to other models. 
Key words: topic detection and tracking; TDT; topic detection; incremental clustering; reweighting 

摘  要: 随着网络信息飞速的发展,收集并组织相关信息变得越来越困难.话题检测与跟踪(topic detection and 
tracking,简称 TDT)就是为解决该问题而提出来的研究方向.话题检测是 TDT 中重要的研究任务之一,其主要研究内

容是把讨论相同话题的故事聚类到一起.虽然话题检测已经有了多年的研究,但面对日益变化的网络信息,它具有了

更大的挑战性.提出了一种基于增量型聚类的和自动话题检测方法,该方法旨在提高话题检测的效率,并且能够自动

检测出文本库中话题的数量.采用改进的权重算法计算特征的权重,通过自适应地提炼具有较强的主题辨别能力的

文本特征来提高文档聚类的准确率,并且在聚类过程中利用 BIC 来判断话题类别的数目,同时利用话题的延续性特

征来预聚类文档,并以此提高话题检测的速度.基于 TDT-4 语料库的实验结果表明,该方法能够大幅度提高话题检测

的效率和准确率. 
关键词: 话题检测与跟踪;TDT;话题检测;增量型聚类;权重计算 
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中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

随着近年计算机技术的快速发展,网络上的信息已经呈现爆炸式的增长趋势.如此大量的信息个人是无法

对它进行有效的组织管理,尤其对于决策者来说,面对如此大的信息量,如果没有有力的工具支持,很难在正确

的时间做出正确的判断,因为要决策者去监控和发现所有有关的信息是不现实的.因此,迫切需要一个系统自动

发现和组织相关的信息,并且以用户可读的方式展现出来. 
话题检测与跟踪(TDT)的目标就是检测相关信息并跟踪事件的发展变化,TDT 的研究成果可以应用到国民

经济的多个领域,包括新闻报道追踪、金融股票市场分析、大规模网络信息自动处理等.而话题检测是 TDT 的

一个重要的基本任务,它的研究内容主要是在多个新闻流中把讨论相同话题的新闻文档聚类到一起[1−3].话题

检测分为回顾式的话题检测和在线的话题检测两个研究方向,回顾式的话题检测即检测已有新闻库中尚未发

现的话题,在线的话题检测即在线的检测当前到达的新闻所属的话题.不管那种形式的话题检测都缺乏话题的

先验知识,由于要把报道相似内容的无标签新闻组织到一块,因此,聚类算法是解决话题检测的一个有效方法[1],
本文主要研究回顾式的话题检测. 

但是话题检测又不等同于简单的聚类算法,一个重要的不同之处在于,话题检测研究的对象具有时间性,它
们都有发生的先后顺序.另外,话题都只持续一段时间,随后消失或报道减少.而聚类算法是利用类别信息把话

题内容相关的文档聚类到一个类中.在本文中,我们定义话题为讨论一致的话题或概念的新闻集,两篇讨论不同

特定问题的新闻文档可以属于同一个话题,例如,一篇报道森林火灾的文章和一篇报道地震的文章都属于自然

灾害这个话题.对于话题检测,我们的目标在于把叙述一个话题的产生与发展的所有新闻文档聚到一个代表该

话题的类中. 
影响话题检测性能的另一个重要方面就是对话题相似性的判断,由于每个话题都可能包含不同的叙述方

面,因此如果只用一个中心向量来表示一个话题,是很难全面地概括该话题的.在本文中,我们把每个话题用若

干子话题来表示,话题之间的相似性由最相似的子话题之间的相似值决定.相似性判断需要注意的另一个方面

是:有些特征词在某些话题出现比较频繁,而在其他话题中出现次数很少;而又有些特征词在整个文档库中出现

比较频繁.因此,不同特征词对于区分不同话题的作用是不一样的.也就是说,每个话题都有基于该话题的特征

词,这些特征词对于区分该话题比较重要.有些文章利用话题的名词实体来提高话题辨别能力,但是这些方法对

话题检测性能的提高是有限的[4,5].在本文中,我们利用增量型的方法在话题检测过程中不断提炼基于话题的特

征词,给予这些特征词更大的权重,从而提高话题区分能力. 
本文提出了一个基于增量和自动聚类算法的话题检测方法,每个话题由多个子话题组成,话题之间的相似

性由两个话题中最相似的两个子话题的相似值决定,在聚类的过程中不断提炼基于话题的高辨别性特征词向

量,利用该向量表示话题,从而提高话题检测的准确率,通过计算 BIC(Bayesian information criterion)来判断两个

类能否被合并,从而自动地决定新闻库中话题的数量.实验结果表明,该话题检测方法相比同类方法具有更高的

准确率和效率,并且能够以比较小的错误率来估计话题的数量. 

1   相关工作 

目前,已经有一些话题检测方面的工作,其中一部分的研究工作是利用语言模型或概率模型的方法.例如,
有些文献[6−11]利用了一个多阶段的产生步骤,其中,像作者和标题这样的语义模式被提取出来作为中间步骤,然
后利用这些模式的多项式分布来产生词语.这些工作对产生过程的设计各不相同:文献[7]利用基于话题分布的

文档产生过程;文献[8]同时产生词语和词语的时间标签两个部分,从而检测话题随时间的变化.其他一些文献则

把语言模型扩展到利用链接信息,例如,文献[10]把对文档的引用列表作为该文档“词袋(bag of words)”的另外

一个特征.文献[9]在产生过程中引入话题相关矩阵来克服 Dirichlet 分布在描述话题相关性方面的不足.文献

[11]利用 EM 算法建立混合模型,进而得到文档集中的话题. 
另外一些研究工作利用了分类和聚类的思想.文献[12]利用了扩展的领域信息来建立类,目的是使该类能
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够更好地描述话题.该文还表明,对于从多个渠道获得的新闻,利用该方法建立话题具有很优的性能.文献[1]提
出了改进的聚类算法,并且与现有的聚类算法进行了比较,基于该聚类算法的话题检测方法利用了神经网络的

思想,在建立话题的过程当中,当新的实例和当前类之间出现本质的不同时建立一个新的类,通过调整权重向量

来决定类之间的运动,利用该方法它试图找到最优的话题数量.文献[4]提出了一个基于双特征向量的话题检测

方法,每个话题利用名字实体和关键词向量来表示,在话题检测的过程中不断调整话题的中心. 
然而,这些方法很少利用话题的时间段特性,即每个话题的出现和消失都发生在一段时间内,而且每个话题

可能包含子话题,这些子话题可能讨论话题的不同方面,有些子话题之间可能差异比较大,如果只用一个中心向

量是不能很好地表示话题的.另外,话题数量的自动判断仍然需要深入的研究. 

2   基于增量聚类的自动话题检测 

本文采用一种基于增量聚类算法的话题检测算法,该算法利用话题的时间特性,通过不断提炼能够代表话

题的特征来提高聚类的性能.该聚类算法能够更加准确和高效地把讨论同一话题的新闻聚到一个话题或者类

中,并且能够自动地检测话题的数量. 

2.1   特征权重计算 

当前,许多的研究工作都利用 TF-IDF 模型来对特征的权重进行计算,并且已经取得了较好的效果,TF-IDF
模型的基本思想是:特征在越少的文档中出现,则该特征的权重越大;或者在文档中出现的次数越多,则该特征

的权重越大.但是,TF-IDF 模型的权重计算不能很好地反映以下情况: 
(1) 在某一类文档中该特征出现比较频繁,而在其他文档中出现比较少; 
(2) 包含某个特征的文档虽然不是很多,但是这些文档比较分散,即分散在各个话题当中. 
因此,我们引入一个定义,即特征的话题辨别能力.它表示一个特征对于区分话题的能力,当一个特征在一

个话题出现比较频繁而在其他话题出现比较稀少的情况下,该特征具有较高的话题辨别能力.显然:在上面第 1
种情况下,该特征应具有高的话题辨别能力;而第 2 种情况下,该特征应赋予较少的权重,因为它在各个话题中都

出现,对区分话题的作用不是很大.为克服这个缺陷,在下一节中,我们采用基于最大熵的方法对权重计算方法

及特征的选择进行改进. 
另外,TF-IDF 模型仅考虑文档特征的分布,没有考虑文档本身的分布对特征权重的影响.实际上,文档的分

布对特征的重要性也是有很大影响的.这个观点主要是基于以下的考虑:文档越重要,则对特征权重的贡献越

大,否则更小.基于这个观点,我们采用如下公式计算特征的权重: 
 W(i,j)=LT(i,j)×GT(i)×GD(j)×KD(i) (1) 

在本文将要用到的符号含义如下: 
• tfij:文档 j 中特征 i 出现的频率; 
• dlj:文档 j 的长度; 
• dfi:包含特征 i 的文档的个数; 
• dfci:在类 c 中包含特征 i 的文档的个数; 
• gfi:在文档集中特征 i 总共出现的次数; 
• sgf:文档集中所有特征出现次数的总和; 
• Nc:类 c 中文档的数量; 
• Nt:文档集中包含的文档的数量. 

KD(i)用来衡量特征 i 的话题辨别能力,将在下一节介绍.我们把 TF-IDF 中的 TF 改为如下计算公式,这个公

式考虑了文档的长度,因为有些文档比较长,相应的特征在该文档出现的次数会比在短文档出现的次数多. 
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最大熵理论被用到 GT(i)和 GD(j)中,GD(j)主要用来计算文档分布对特征权重的贡献,而 IDF 被 GT(i)所替

换,它考虑了特征在不同文档的分布情况: 

 ( | )( ) 1
( )

iH d tGT i
H d

= −  (3) 

 ( | ) ( | ) log ( | )iH d t p j i p j i= −∑  (4) 
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tf
p i j

dl
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2.2   话题特征的提炼 

在许多的聚类算法中,所有的特征都平等的对待,并且特征的选择没有利用话题本身的信息.当一个文档的

特征向量由许多无话题辨别能力的特征组成时,该文档可能会被聚到一个错误的类中.为了提高聚类的准确率,
我们从初始的聚类结果中得到一组具有话题辨别能力的特征,然后在聚类过程中逐步修正提炼这些特征.这样

可以减少具有较低话题辨别能力的特征影响,提高话题检测的准确率.本文采用以下公式来衡量一个特征的话

题辨别能力的大小: 
 KD(i)=KL(Pci||Pti) (11) 

 ,ci i
ci ti

c t

df dfP P
N N

= =  (12) 

 ( )( || ) ( ) log
( )

p xKL P Q p x
q x

= ∑  (13) 

上述式子中,Pci 表示在一个类 c 中包含特征 i 的文档数与类中文档数

的比值,Pti 表示所有包含该特征的文档数与文档集大小的比值. 
显然,KD(i)对那些出现在某一个话题中次数比较多而在其他话

题中出现次数少的特征赋予较大的值,而对话题辨别能力小的特征

赋予较少的值.因此,KD(i)值能够较好地反映一个特征的话题辨别 
能力. 

在本文的实现中,我们保留那些 KD 值大于一个阈值 T 的特征,
在进行特征的权重计算时再考虑特征的 KD 值(见式(14)).同时,在话

题聚类的过程中不断筛选调整特征向量,具体实现如图 1 所示的第 9
行伪代码,提炼后,特征权重计算如下: 
 W(i)=W(i)(1+KD(i)) (14) 

2.3   BIC值 

在话题检测方法研究当中,怎样自动地估计新闻库中话题的数量是一个开放的问题,也就是自动估计类的

个数.有些聚类算法采用密度变化判别的方法来决定类的合并,从而自动地得到类的个数.但是密度变化判别方

法需要引入密度阈值,不利于自动地检测话题数量.而在其他聚类算法当中,大都采用模型选择的方法来得到类

Procedure Detection(S,c) 
1. { 
2. ST=build_track(S); 
3. Nd=heap_pair(ST) 
4. while(Nd!=∅){ 
5. X,Y=extract_closest_pair(Nd); 
6. Z=merge(X,Y,c); 
7. if (BIC(Z)>BIC(X,Y))){ 
8. update ST; 
9. refine feature set; 
10. }}} 

Fig.1  Procedure of topic detection 
图 1  话题检测过程伪代码 
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的个数,该方法不需要用户输入阈值参数.例如,作为对 k-means 聚类算法的扩张,x-means 算法[13]采用 BIC 值估

计文档集中类的个数.实验证明,BIC 能够以较少的误差估计文档集中类的个数.本文在话题检测的过程中,通过

计算 BIC 值来估计话题的个数. 
模型选择的主要问题就是从众多的候选模型中选择一个最优的模型,假设{x1,…,xn}为一个输入数据集,其

中的 xi∈Rd,D 被划分为 k 个子集 C1,…,Ck,其中,任两个子集都不相交,模型 Mi 的 BIC 值为如下定义: 

 ˆ( ) ( ) log
2

i
i i

pBIC M l D n= − ×  (15) 

其中, ˆ ( )il D 是在模型 Mi 中数据取最大概率时的 log 值,pi 是模型 Mi 中独立参数的个数.可以看出,BIC 包含两个 

部分:第 1 项评价了参数化的模型,预测了这些数据的优劣程度;第 2 项对模型的复杂度进行一个惩罚[4]. 
一个数据 xi 属于类 Cj 的概率可以由两部分的概率相乘得到:一部分是 Cj 出现的概率,另一部分是 xi 规范化

的多项式密度值.因此,可以得到如下计算数据 xi 属于类 Cj 的概率值: 

 2
2

1 1ˆ( ) exp || ||
ˆ2ˆ2

j
i i jd

n
P x x

n
μ

σσ
⎛ ⎞= ⋅ − −⎜ ⎟π ⎝ ⎠

 (16) 

其中:nj 是类 Cj 中元素的个数; 2σ̂ 是方差的最大概率值,由以下公式给出: 

 2 21ˆ ( )i j
i

x
n k

σ μ= −
− ∑  (17) 

因此,Cj 中数据的最大概率的 log 值由以下式(18)计算: 
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最后,BIC 可以由公式(19)给出: 

 
1

ˆ( ) ( ) log
2

k
i

i j
j

pBIC M l C n
=

= − ⋅∑  (19) 

给定一个候选模型集,其中具有最大 BIC 值即 argmaxiBIC(Mi)的模型被选中.我们利用 BIC 来测量话题聚

类过程中话题数量是否优化,亦即当两个类需要合并时,计算局部的 BIC 值,如果合并以后的话题结构的 BIC 值

大于合并以前的 BIC 值,则进行话题合并,否则不进行话题合并.局部的 BIC 值只涉及当前需要合并的这部分话

题,在有些工作中[14]还进行全局的BIC值计算,即当结构发生变化时,都还计算整个结构的BIC值.本文后面的实

验将给出:局部 BIC 值就可以获得全局 BIC 值近似的结果,但是局部 BIC 值比全局 BIC 值的计算复杂度要少 
很多. 

2.4   增量型的话题聚类 

在聚类算法的开始,每个新闻文档表示一个类,在聚类的每一步,选择最近的两个类进行合并.事实上,每一

个话题都可能包含不同的观点或者不同的叙述重点,因此,每个话题可以由多个子话题构成,每个子话题表示一

个观点或者叙述的重点.对于每个话题,在本文中都用 c 个子话题组成,也就是在话题聚类的过程中每个类都由

c 个子类组成.子话题在聚类中的另一种解释是:当把每一个新闻文档当做特征向量空间的一个节点时,这样在

类的节点空间中存在一些局部节点密度大的部分,这些处于局部节点密度大的节点集组成一个子类,这样一个

类就可以按照密度分布被划分为数个子类. 
由于完全正确地选择所有局部密度大的子集是一个非常复杂的问题,因此我们利用一个启发式的策略选

择子类,该过程是:首先在类中选择 c 个分散的节点,也就是选择离中心节点最远的且相互之间距离最大的 c 个

节点,然后以这些节点作为中心节点,选择离他们最近的节点作为各自子类的成员,该算法的伪代码如图 1 所示.
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每个类的组成由 c 个子类表示后,则类之间的相似度也由不同类的子类之间的相似度来测量,也就是两个类的

相似值即为两个类中子类之间最大的相似值.该启发算法的另一个目标是:减轻类的边缘节点对聚类算法的影

响,如图 2 所示情况,如果仅以中心向量表示每个类,并且两个类的距离由两个类的中心向量的距离决定,则类 A
中的 a 节点有可能被误判为类 B 的节点;而采用子类后,a 节点可以属于它所在的由局部节点密集组成的子类. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Distribution of nodes in A, B 
图 2  A,B 中节点的分布 

图 1 给出了话题检测的伪代码,图 3 给出了两个话题类合并过程的伪代码.话题检测算法的输入为新闻文

档集 S 和每个类划分子类的个数 c,每个新闻文档表示为特征向量空间的一个点.话题聚类的开始,每个文档被

当作一个独立的类,每一步最近的两个类被合并为一个新类,直到没有类可以再被合并.最后,每个类表示一个

话题. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Procedure of merging clustering 
图 3  类合并过程伪代码 

每个类 X 都保存了类中所有的节点,X.mean 和 X.subpoints 分别表示类的中心向量和 c 个分散在类中的节

点,这 c 个节点是离类中心最远而且相互之间也尽量远.dist(X,Y)表示两个类之间的距离,距离可以是任何形式

的距离,在本文,我们用 cosine 计算距离,也就是用两个类的中心向量之间的 cosine 值表示两个类之间的距离.

A

B

a

Procedure merge(X,Y,c) 
{ 

1. Z=X∪Y; 

2. Z.mean= | | . | | .
| | | |

X X mean Y Y mean
X Y

+
+

; 

3. tempSet=∅; 
4. for (i=1 to c do){ 
5. maxDist=0; 
6. for each point p in X.subpoints∪Y.subpoints do{
7. if i=1; 
8.   Dist=dist(p,Z.maen) 
9. else 
10.   Dist=min{dist(p,q):q∈tempSet} 
11.  if (Dist≥maxDist){ 
12.    maxDist=Dist; 
13.    maxpoint=p; 
14.   }} 
15.   tempSet=tempSet∪{maxpoint} 
16.  } 
17.  Z.subpoints=tempSet; 
18.  sub_clusters=build_subcluster(tempSet); 
19.  for each point p in Z do 
20.    q=p’s nearest point in tempSet; 
21.    allocate p to q’s sub_cluster; 
22.    computing sub_mean of each sub_cluster;} 
23.  return Z;} 
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因此,两个类之间的距离由如下公式计算: 
 

. , .
( , ) min ( , )

x X subtopics y Y subtopics
dist X Y dist x y

∈ ∈
=  (20) 

在图 1 中,第 2 行表示建立一个类似堆栈的数据结构 ST,ST 的元素为类对信息,并且按类对之间的相似度降

序排列,当 ST 为空时表示话题检测结束.在第 5 行,一对最相似的类从堆栈中的头部元素提取出来,在第 6 行中

它们被预合并为一个类.第 7 行,BIC 值用来决定这两个类能否被最终合并,即当连个类合并后的 BIC 值大于合

并前的 BIC 值,则进行合并,否则不合并.如果两个类被合并为一个新类,则 ST 中的元素被更新,新类 Z 与其他类

组成 ST 元素被插入到 ST 中相应的位置,类 X 和 Y 所在的类对被删除,第 9 行为特征向量的增量型提炼. 
图 3 中的第 4 行~第 16 行为类合并操作,它是一个 for 循环操作.首先选择一个离中心最远的节点,在接下来

的每次循环操作中,从 Z 中选择一个离以前选择的节点最远的节点,然后选中的节点被用来构建 c 个子类.开始

时,这 c 个子类都只包含一个节点,对 Z 中的每个节点 p,从 c 个刚选出的节点中找出离它最近的节点,再把 p 分

配到该节点所在的类.由于在聚类开始时新闻文档之间的相似度矩阵被计算好并且保存,因此子类的建立过程

时间开销不大,时间复杂度为 O(c). 

2.5   话题聚类中的预聚类 

在本文的话题聚类算法中,首先需要计算文档库中文档之间相似度矩阵.这样,随着文档数量的增加,相似

度矩阵计算量会变得非常巨大,而整个话题检测算法的复杂度为 O(n2logn),严重影响了算法的实用性.实际情况

表明,新闻事件都有一个持续时间的特性,即对一个话题事件的报道基本上都集中在一个时间段内,之后,关于

该话题的报道变得很少甚至没有.一个越“旧”的话题越不可能包含刚产生的新闻报道,而新产生的报道属于最

近的话题的可能性更大.因此,在话题聚类过程我们可以利用这个特性来减少算法的时间复杂度.如图 4 所示为

TDT-4 语料中话题持续时间的分布图,话题持续时间大部分少于 4 个月.下面,我们引入对顺序输入的文档预聚

类的方法来减少文档量大的情况下算法的复杂度. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Distribution of topic duration 
图 4  话题持续时间分布图 

预聚类的基本思想是:新闻文档都有发生的时间,以时间段为单位,把发生在同一时段Θ内的文档划分为一

个子集,这样,整个文档被划分为 n 不相交的子集.在每个子集内进行聚类运算,直到子集中将要合并的两个类之

间的相似度大于一个阈值θ时停止.最后,对所有的类进行本文提出的聚类运算.只要保证阈值θ适当的小,即使

一个话题中的文档在预聚类时被划分到不同的子集中,在最后的聚类当中还是可以被聚到一个话题类中.因此,
预聚类的方法不会太多地影响话题检测的性能.在本文的实现中,Θ取 2个月.从图 4可以看出,Θ可以覆盖大部分

话题所持续的时间.实验结果表明:预聚类的方法能够大幅度减少话题检测算法的运行时间,而且仍然能够获得

较高的话题检测性能. 

3   实验及结果分析 

在本文的实验中,我们利用 TDT-4 语料库作为实验对象,并且实现了其他两个话题检测方法作为与本文方

法的对比. 

40

1       2       3      4
话题持续时间(月)

文
档

数
比

例
(%

) 

30

20

10

0



 

 

 

张小明 等:基于增量型聚类的自动话题检测研究 1585 

 

3.1   性能评价指标 

我们选用 TDT-4 中的英文 story 作为实验对象,共包含大约 2 300 个 story 文档,收集的时间为 2000 年 9 月

~2001 年 1 月.话题检测的一个主要评价指标就是新闻文档集中文档被分配到正确话题的优劣程度,显然,越多

的文档被分配到正确的话题则性能越好,越多的话题被识别出来则性能越好.在本文中,每一个话题都用一个类

表示,下面描述中就以类来代替话题.由于聚类输出的类与实际中的类不存在直接的对应关系,因此需要给输出

的类标记代表实际类的标签,标记方法是:输出的类与实际中那个类匹配的最好,则标记上该类的标签,而匹配

的程度由两个类中所含相同文档的个数决定[1]. 
信息检索中广泛采用表 1 来评价聚类算法,这个表是个表示类-话题 2-2 的双向表,其中,a,b,c 和 d 分别表示

4 种情况下文档的数量.为了评价需要,Recall,Precision,Miss,False Alarm,F1 在下面给出定义: 
• Recall=a/(a+c), if (a+c)>0;否则,无定义; 
• Precision=a/(a+b), if (a+b)>0;否则,无定义; 
• Miss=c/(a+c), if (a+c)>0;否则,无定义; 
• False Alarm=b/(b+d), if (b+d)>0;否则,无定义; 
• F1=2*Recall*Precision/(Recall+Precision). 

Table 1  A cluster-topic contingency table 
表 1  类-话题双向矩阵 

 In topic Not in topic
In cluster a b 

Not in cluster c d 

为了评价本文提出的话题检测方法的性能,我们实现了下面 3 个话题检测系统来进行比较: 
系统 1(K-means),这个话题检测系统中 K-means 聚类算法对新闻文档进行聚类,聚类输出的类表示话题; 
系统 2(CMU),该系统实现的话题检测方法主要步骤如下:首先,利用训练语料建立所有词语的倒排文档频

率(IDF),当新的新闻文档在规定的迁移时间窗口内到达时,词语的 IDF 被更新.然后,迁移窗口内的文档利用分

段的 GAC 方法进行聚类,该聚类方法把文档集按照时间顺序划分成连续的桶(buckets),桶表示发生在一段时间

内的 story 文档集,不同的桶之间没有交集,所有的桶的联合等于 TDT-4 corpus.在每个桶中,利用 cosine 相似值

对文档进行聚类,最后合并桶中的类; 
系统 3(TPIC),该系统实现本文提出的话题检测方法,该话题检测方法采用局部 BIC 值,同时,为了对比局部

BIC与全局BIC的性能,我们在第 3个实验中实现了基于全局BIC的话题检测方法(TPIC2),该方法利用全局BIC
值来决定类的合并. 

3.2   实验及分析 

在第 1 个实验中,我们测试比较 3 个系统的 Recall,Precision,Miss 以及 F1.在本实验中,我们设定所有系统的

类别数目为 TDT-4 中标记的话题的数目,所有的系统都运行多次,每次实验结果都显示 TPIC 具有最优的效率.
图 5 给出了 3 个系统的多次实验结果的平均值的比较.从图中数据可以看出,本文提出的话题检测方法性能明

显优于其他两个话题检测方法,因为 TPIC 利用了子话题的思想,并且提取了具有高辨别能力的特征词,减少了

其他系统中基于类的中心向量方法对话题检测性能的影响,减少了话题检测的误差,提高了话题检测的准确率. 
第 2个实验主要比较各系统在不同文档数量情况下话题检测的时间消耗,文档为语料库中随机选择的.图 6

给出了不同系统话题检测方法运行所需时间的比较,由图可以看出,TPIC 相对其他方法,在相同文档集的情况

下需要较少的运行时间.这是由于在 TPIC中利用话题的时间段特性增加了预聚类的步骤,减少了话题检测所需

的时间. 
在第 3 个实验中,我们将测试 TPIC 自动检测话题数量的性能,即检测出的话题数量与真实话题数量的差异

情况.我们还利用 X-means 算法来进行比较,X-means 是 K-means 算法的扩展,它利用了 BIC 值在聚类的过程中
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估计类的个数,具体的实现见文献[13].实验结果的具体情况如图 7 所示,从图中可以看出,TPIC 在话题数量估计

方面并不比 X-means 差,有些情况下效果还好,与真实话题数量的差异也在 10%以内.另一方面,结果数据表明,
全局 BIC 值与局部 BIC 值对于话题数量检测来说效果差不多,但是局部 BIC 值比全局 BIC 值计算要简单得多.
因此,采用局部 BIC 值的 TPIC 能够以较少的开销检测话题的数量. 

 K-means CMU TPIC
Recall (%) 50 62 80 

Precision (%) 48 82 84 
Miss (%) 50 35 12 

False Alarm (%) 0.25 0.13 0.155
F1 0.59 0.70 0.84

Fig.5  Topic detection results 
图 5  各系统话题检测结果 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Comparison of execution time       Fig.7  Comparison of topics number between 3 systems 
图 6  系统运行时间比较                         图 7  系统话题数量对比 

4   结  论 

话题检测任务的一个重要问题就是怎样把文档按照讨论的话题把他们聚类到相应的话题中,当前已有许

多基于聚类的话题检测方法,但是它们仅利用了聚类算法,没有利用话题本身的特点,存在很多不足之处,性能

有待提高.本文提出了一种基于增量型聚类的自动话题检测方法,该方法能够在话题检测的过程中不断提取具

有话题辨别能力的特征,利用改进的权重计算方法给特征赋予权重值,以及通过引入子话题的方法提高话题检

测的准确率,利用话题的时间段特性提高话题检测的效率,利用局部 BIC值估计话题的个数.实验结果表明,该方

法与其他话题检测方法相比具有更高的召回率、准确率和 F1 值等,能够以更快的速度检测话题,并且能够以较

小的误差检测话题的数量. 
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