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摘 要：话题识别与跟踪旨在发展一系列基于事件的信息组织技术，通过监测以实现对新闻媒体信息流中新话题的自动识 

别和已知话题的动态跟踪。文中提供一种利用改进的向量空间模型进行识别和跟踪的方法。没有使用传统向量空间模型 

中单个向量，而是按照语义将特征词划分为 4个组(人物、时间、地点、内容)并形成 4个向量空间。每个空间进行独立的权 

重计算和相似度计算。实验证明这些方法是有效的。 
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Topic Detection and Tracking with a Developed Vector Space M odel 
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Abstract：Topic detection and tracking is an event—based information organization task where online new streams are monitored in order to 

spot new u~eported events and link documents with previously detected events．So present an approach that form alizes temporal expres— 

sions and augmen ts spatial terms with ontological inform ation and uses this data in the dictation．In addition，instead using a single term 

vector as document representation，split the terms into four semantic classes and process，including character，time，space and content，and 

weigh the classes separately．The approach is mo tivated by experiment． 
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O 引 言 

话题识别与跟踪(Ⅱ)T)作为信息检索的一个新的研 

究方向，旨在发展一系列基于事件的信息组织技术，通过 

监测以实现对新闻媒体信息流中新话题的自动识别(first 

story detection)和对已知话题的动态跟踪(topic tracking， 

cluster detection)。一个TDT系统的功能与一位信息工作 

者的工作相似，对于一个新的报道能够将其汇总到已检测 

到的话题中或者将这篇报道视为一个新的话题。这个识 

别和跟踪过程很难用传统的信息检索方法实现 l j。 

文中提供了一个基于语义分组空间向量模型的 TDT 

方法。该方法中的每个语义组由语义相近的词组成，例 

如：地点组、时间组、人物组和内容组。将一篇新闻报道用 

四个独立的空间向量表示(即地点向量、时间向量、人物向 

量和内容向量)。文中粗略描述利用这个复杂表示方法实 

现话题识别与跟踪的过程，并与利用单个向量的向量空间 

模型进行比较。 
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为话题识别 跟踪 

l 前人的工作 

话题识别与跟踪的基本思想源于 1996年，当时美国 

国防高级研究计划委员会(DARPA)提出需要一种能自动 

确定新闻信息流中话题结构的技术 2，这一方向的确立与 

发展是在话题识别与跟踪(TDT)系列评测会议的推动下 

进行的。话题识别与跟踪更强调对新信息的发现能力，关 

心涉及特定话题而且相对广泛的主题类别的信息。近年 

来，对动态的话题识别和跟踪开始变为热点。 

话题识别可以看作是一种按事件的聚类，研究者常采 

用的算法有：增量 k—means聚类、agglomerative聚类、单 

遍聚类等_3_3。有多种不同方法在话题跟踪中被尝试使用， 

如Rocchio分类方法、决策树方法、基于删 的语言模型 

等等 3 J。目前常用的话题偎 道模型有：语言模型(LM)和 

向量空间模型，其中向量空间模型是目前最简便高效的文 

本表示模型之一 4j。 

2 改进的向量空间模型 
一 篇新闻报道最少应该有：什么时间?在什么地点? 

什么人?发生了什么事?以前的话题识别与跟踪方法都 

试图将这些方面压缩为一个向量进行表示。而在文中提 

供的这种改进的向量空间模型中，给上述的4个问题各自 
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分配一个语义组，进而形成 4个向量空间，如图 1所示。 

— —

美国海军 

— — 加利福尼亚 太平洋 

— — 周四 

— — 潜水艇 记录 火灾 

图 l 改进的向量空间模型 

一 个改进的向量空间模型的例子：“周四，美国海军的 

潜水艇在加利福尼亚附近的太平洋海域，挑战世界潜水艇 

潜水最深纪录时起火” 

3 相似度计算 

通过利用语义分组的表示方法，可以分别对每组进行 

相似度计算。这样文中的相似度的比较方法就与传统的 

基于单个空间向量的相似度比较方法有所不同。在这节 

中，首先给出针对四个向量均适用的通用权值计算方法， 

接着分别给出时间和地点的相似度计算方法，最后给出笔 

者提出的的TDT算法。 

3．1 通用权重及相似度计算方法 

典型的新闻报道不同于侦探小说，新闻报道一般会在 

前几句中讲出所报道的事件。因而，利用特征词出现的等 

级(即这个特征词所在的句子的次序)，来衡量这个特征词 

的重要性。一个特征词 t在报道中出现m次，则 t的等级 

得分计算公式为： 

)= 1 (1) 

t 是特征词t的第愚次出现所处的等级。在等级计分 

中，一篇报道中的第一个句子的所有词的得分为： = 

{ 
为了确定两个文档之间的交集部分的权重，计算了两 

个报道的交集部分权重与两个文档的权重之和的比。当 

然每个特征词自身的有价值性是不同的，因而遵照传统的 

IR的做法，将等级分数乘以倒置文档频率 IDF(inversed 

document frequency) J。例如，x，l，为两个特征词集，则 

权重的相似度(RwS)为： 

I，、一
∑ l rs(tk)*IDF(tk) ⋯

RWS(X ’y)= (2) 

因此，如果两篇报道是完全相同的，则 RWS(x，l，)=1。 

如果 x与 y没有任何相似之处，则 RWS(x，Y)=0。利 

用公式(2)计算人物向量和内容向量的相似度。 

3．2 时间的相似性计算方法 

如果在两篇报道中都有“上周一”，并不能说明它们之 

间相似，因为“上周一”是一个相对的概念，是随说话的时 

间的不同而改变的。为时间表达构造了一个自动转换器， 

将没有意义的时间表达映射到 日历上将其标准化。把标 

准化后的时间信息用一个全局时间轴上的点来表示。 

两篇报道的时间相似度是用时间点对点的匹配来衡 

量的，考察时间段对应的开始点和结束点。如图 2所示， 

对角线上的点代表了时问轴上的两个同步点，阴影区域代 

表重叠的间隔，它们重合的越多则它们的相似度越大。 

A I 

A3 

nI R： I Ij 

⋯  

t ：：＼：： ：一 ： 
⋯ ．L0． ⋯～ ⋯． -士．＼ ：： ：：：：：：： 

⋯ 一  

i＼ 

： ＼ 

＼ 

图2 表示A和B两个时间段集合的坐标 

用 U，：丁×丁一 侬 来计算两个时间段的相似度： 

f])= (3) 

在实际中，使用“覆盖矩阵”来计算函数 U 的值。 ． 

代表 中的第J个时间段。 ． 的“覆盖”是求 行或J列 

中 U的最大值(用 来表示)。整体的“覆盖”用 ¨之和 

与时间间隔数的比来表示。如两个间隔 丁 与 丁2，丁 包含 

个间隔，T2包含 个间隔，则计算公式为： 

⋯ T2)= 未 (4) 
还要考虑时间特征词的等级得分相似性 (见公式 

(2))，因而两篇报道的时间相似度最终计算公式为： 

simf(x，Y)=coverf(xf，Yt)*RWS’(Xt，Yf) (5) 

和 yf为报道x和 l，各自的时间向量，RWS’(x ，yf) 

是不乘 IDF的RWS(x ，y )。 

3．3 地点相似度的计算 

文中利用地理知识来计算地点的相似性，这样会比单 

纯地比较两个地理名词正确得多。例如：当报道安徽的洪 

水时，特征词：安徽，长江和芜湖市，在表面上看它们没有 

任何的共同点，但它们在地理上是邻近的，依据地理知识 

就可以明白它们是相关的。一个简单的例子：把大连市扩 

充为辽宁省大连市。 

图3表示了一个简单的地理树。树中每个结点代表 
一 个地点，如果要比较两个地点的相似度，只需知道它们 

的共同路径与总路径的长度比，因而地点 ，和 2相似度 

U 为： 

“ (／l,12 = ㈦  

如果两个地点完全相同，则 ( l， 2)= 1。现在比 

较法国和德国，结果为 1／(2+2)=1／4，因为共同的路径 

长度是 1，而它们的各自路径均为 2。同样，中国和法国的 

结果足0／(2+3)=0。巴黎和法国的相似度为 2／(2+3) 

一 2／5 
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中国 荷兰 

巴黎 里昂 

图3 一棵简单的地理树 

因为一个地点特征词要与另一则报道的所有地点特 

征词进行相似度比较，所以使用 3．2节中的“覆盖矩阵”， 

对每一行或列只取最大的。两则报道的地点重合性与时 

问覆盖性的计算公式类似，如下： 

COV (Ll' =生  (7) 

类似公式(5)，使用带 IDF的RWS，则报道 x和 y的地点 

相似度的计算公式为： 

sire (X，Y)=cover (Xs，Ys)*RWS( ， ) (8) 

3．4 TDT算法 

文中提出把4个语义向量的相似度加权求和来比较 

亲疏关系。如果加权和大于 0则认为它属于这个话题，否 

则就被认为是新报道，并被添加到事件队列。公式(9)中， 

庳反映的是语义组C的重要性。 

4 实验及其结果 

笔者从网上的2004年的4月 1日到2004年的 12月 

1日的 10000多篇新闻报道中手工挑出5807篇。训练集 

包括 1918篇 79个事件的报道，测试集包括 3909篇85个 

事件的报道。利用 Connexor4的名称实体识别器提取出 

地点和人物。把话题识别和跟踪系统的性能用准确率、召 

回率及它们两者的联合 F 1一measure表示。评估的方法 

遵循下面的公式： 

准确率P=毳 
召回率 R= 

F1一 casure= F1= 

用文中提供的启发式阈值聚类方法进行实验。而且 

为了能够做一个比较，用余弦系数[5,6]的方法做了另两次 

实验，分别是用单向量和文中提供的四向量模型。在选择 

相同阈值的前提下。实验结果如表 1所示。 

表 1 识别和跟踪结果 

方法 识别P识别R识别 跟踪P 跟踪R 跟踪R ( +R)／2． 

从表 1中不难看出文中提供的这种启发式方法效果 

比其他两个理想。 

sUlll = ∑ *simc(vc，ec) (9) 5 结束语 
f∈C 

另外，也考虑到当某个向量相似度为 0时，要做相应 

的扣分。如：不能仅仅因为时问、地点和人物有较高相似 

而确定报道的相似，所以要因为内容向量的相似度为0而 

在加权求和之后再减分。 

文中采用的这种启发式的聚类算法如图4所示。 

1 f0und一()； 

2 f0r each new document d 

3 Build—Vector(d)： 

4 max'*一0；event+一()； 

5 f0r eachfound e 

6 dist，一()； 

7 f0r each．semantic class C 

8 add(slm(Ve，Ec)，dist)； 

9 end； 

10 if(sum>nlax) 

1 1 then n1ax— sum： 

12 envent~ e； 

13 fl； 

14 end； 

15 if(max>0) 

16 then 

l7 dsc add(v．found)： 

l8 fl； 

19 end； 

图4 TI)T算法流程图 

话题识别与跟踪(TDT)作为信息检索的一个新的研 

究方向，到目前为止，话题识别与跟踪领域的大部分研究 

都是借用信息检索的某些方法，只是通过调整某些参数来 

使这些方法更适合于处理话题(事件)。但由于话题识别 

与跟踪研究的某些特殊性 ，决定了仅仅利用现有信息检索 

方法来进一步提高 TDT系统的性能是很困难的，要想突 

破必须要借助更多的自然语言理解技术。 

文中提供了一种借助自然语言理解技术，对特征词进 

行语义分组，形成具有 4个独立向量空间的改进的向量空 

问模型，并利用这个模型采用一种启发式的聚类方法进行 

识别和跟踪。 
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件的模糊量表示了现象的发生程度，其等级划分为：一定、 

极可能、强可能、可能、一般、弱一般、极弱、无。每一个等 

级都对应一个[0，1]内的一个取值区间，如表 1所示。 

表 l 模糊系数对应的量词表 

模糊量词 取值区间 

一疋 [1，00，1．00] 

极可能 [0．95，0．99] 

强可能 [0，80，0．94] 

可能 [0．65，0，79] 
一

般 [0，45，0．64] 

弱一般 [0．30，0，44] 

极弱 [0，10，0．29] 

无 [0．O0，0．O0] 

②权系数。 

在某一规则中，前件是关于P 的集合，对P 在此集合 

中的量度用 W 的大小来表示，也表示了其在规则中的贡 

献度。所以，可以根据 Wi的大小来判断前件(现象)集合 

中前件的重要程度，同时又要要求这些 W 的和应为整数 

1，因此根据经验和实际情况可以将其划分为以下几个等 

级：极重要、很重要、重要、一般、不重要、可有可无。每一等 

级的量度根据系统需要进行取值，也可以动态地在不同类 

型的故障规则中分配值，同时这些值还可以根据将来系统 

的运行情况进行机器学习，调整它们的量度。默认情况下， 

使用的量度如表 2所示。 

表2 默认权系数量度表 

等级 权值量度 

极重要 6 

很重要 5 

重要 4 

一

般 3 

不重要 2 

可有可无 1 

4 故障知识表达实例 

按照上述的知识表达方法，下面有一个具体的实例。 

在电脑故障中有一个很典型的例子——死机。导致 

死机的原因有两大类，即硬件原因和软件原因。比如硬件 

资源冲突、设备不匹配、病毒感染、系统文件丢失等等，当 

然这些原因不仅可以导致死机，还可以导致其他的故障。 

在这里按照文中所述的方法，可以表述如下规则(如表 3 

所示)。 

表 2中列出了电脑死机时的知识表示规则(未列出规 

则中详细结论)，根据当前的模糊量词和权值量度电脑死 

机极有可能是显卡故障引起的，如显卡松动、显卡时间较 

长沾满灰尘、显卡金手指部分变脏或脱落等。当然，如果 

表中的模糊量词和权值量度取值不同可能会得到其他原 

因引起的死机。所以，按照这种方式就可以比较清楚合理 

地表达故障知识，将模糊量词和权值量度转换成相应的数 

值，即可以使用推理机进行诊断。 

表 3 电脑死机规则表 

IF 模糊量词 权值量度 

病毒感染 极弱 不重要 

提示系统文件丢失 无 可有可无 

开机无显 可能 很重要 

花屏 强可能 很重要 

颜色不正常 可能 很重要 

屏幕上有乱码 ‘ 可能 重要 

超频 无 可有可无 

CPU风扇转动不畅 极弱 不重要 

机内发出“嘟嘟”报警声 一般 不重要 

软件故障引起死机(详细) 

CPU故障引起死机(详细) Th

∞ 显卡故障引起死机(详细) √ 

内存故障引起死机(详细) 

5 结束语 

文中分析了电脑故障的分类和特点，提出了电脑故障 

的抽象知识模型，并且由此给出了基于模糊产生式规则的 

知识表达方法来表达其领域知识，同时还讨论了其知识规 

则的不确定性，给出了具体的表达实例，为下一步采用基 

于模糊匹配和语义距离结合的推理的电脑故障诊断系统 

打下基础，这也是笔者正在研究的工作。 
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