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基于 K-Modes 聚类的自适应话题追踪技术 
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(1. 山西大学计算机与信息技术学院，太原 030006；2. 山西大学计算智能与中文信息处理教育部重点实验室，太原 030006) 

摘  要：传统自适应话题追踪用向量空间模型表示一个话题模型，通常会对话题模型更新带来错误的反馈。针对传统自适应话题追踪中话
题模型的不足，提出基于 K-Modes 聚类的自适应话题追踪方法(K-MATT 方法)，用话题类中心代替话题模型，把命名实体向量空间模型作
为话题类中心，在追踪过程中不断迭代更新话题类中心，直到话题类中心稳定。实验证明 K-MATT 方法是有效的。 
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【Abstract】Traditional Adaptive Topic Tracking(ATT) uses VSM to express a topic model and bring mistaken feedback to topic model updating. 
This paper presents an Adaptive Tracking Technique based on K-Modes clustering(K-MATT) to solve the problems caused by traditional topic 
model expression. This method uses Topic Kind Center(TKC) to substitute topic model and uses named entities VSM to express TKC, updates TKC 
in topic tracking until TKC is stable. Experiments prove K-MATT method is effective. 
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1  概述 
话题追踪(Topic Tracking, TT)是话题识别与追踪(Topic 

Detection and Tracking, TDT)的 5 个子任务[1]之一。在话题追
踪中，现有的话题训练模型不能很好地表示话题的内容，在
实际应用中用户对突发性新闻具备的先验知识通常也很少，
这就造成初始训练得到的话题模型不够充分和准确。因此，
一种具备自学习能力的无指导自适应话题追踪 [2](Adaptive 
Topic Tracking, ATT)逐渐成为 TT 领域新的研究趋势。 

现有的自适应话题模型大都用向量空间模型表示。向量
空间模型把时间、地点、人物和内容压缩到一个向量中进行
表示，不仅不利于表示出上面提到的细微差别，而且对话题
的事件的表示不够形象直观。 因此，在自适应话题模型更新
过程中对话题特征词更新不准确，从而造成了话题漂移[3]。 

2  K-MATT方法 
2.1  K-Modes聚类概述 

K-Modes 聚类是 Huang[4]在 k-means 聚类方法基础上提
出的，是对 k-means 聚类方法的一种扩展。在聚类过程中用
modes 来代替 means。算法类似于 k-means 算法，交替更新聚
类中心和划分矩阵，直到代价函数值不再变化。  
2.1.1  相异度测量  

X,Y 是 2 个由 m 维分类属性描述的 2 类分类对象。X,Y
的相异度测量[4]为 2 个分类对象相应的分类属性的错误匹配
总数。其中，错误匹配总数最小的为 2 个对象中最相似的。
这个相异度测量运用到简单的匹配算法，如： 
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2.1.2  分类对象中的 mode 
假设 1 2{ , , , }nX = X X XL 是一组数据组元组，其中

表示具有 m 个属性的数据对象。设向量
是

1 2[ , , , ]i i i imX = x x xL

1 2[ , , , ]mq q q=Q L 1 2{ , , , }nX = X X XL 的一个 mode，则相异
匹配[4]总数为 ]总数为 
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其中，Q 不一定是 X 的一个元素。 其中，Q 不一定是 X 的一个元素。 
2.2  话题文档预处理 2.2  话题文档预处理 

话题文档预处理主要是对所有保存为 TXT 文本的话题
报道，用哈尔滨工业大学的命名实体抽取软件抽取话题文档
的命名实体。 

话题文档预处理主要是对所有保存为 TXT 文本的话题
报道，用哈尔滨工业大学的命名实体抽取软件抽取话题文档
的命名实体。 
2.3  话题模型表示 2.3  话题模型表示 

根据新闻报道的特点，用命名实体向量空间模型 [5-6] 
表示话题类中心。用  

来分别表示

一篇报道的地名、机构名、名词、数词、日期、专有名词、
人名的词向量模型及各个分类命名实体的词频。在本文的地
名命名实体去除了如省、市、县、乡、村、地区的后缀。话
题模型表示如下：  

根据新闻报道的特点，用命名实体向量空间模型 [5-6] 
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人名的词向量模型及各个分类命名实体的词频。在本文的地
名命名实体去除了如省、市、县、乡、村、地区的后缀。话
题模型表示如下：  
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基金项目：国家自然科学基金资助项目(60475022)；山西省自然科学基金项目：国家自然科学基金资助项目(60475022)；山西省自然科学
基金资助项目 (20041041)；山西省回国留学人员基金资助项目
(2002004) 
作者简介：任晓东(1980－)，男，硕士研究生，主研方向：中文信息
处理；张永奎，教授；薛晓飞，硕士研究生 
收稿日期：2008-12-01    E-mail：2000rxdmail@163.com 

 —222— 



1 ( )1 2 ( )2{ / ; / ; }nt nt ntx nt= nt w w L  

1 ( )1 2 ( )2{ / ; / ; }n n nx = n w n w L  

1 ( )1 2 ( )2{ / ; / ; }m m mx = m w m w L  

1 ( )1 2 ( )2{ / ; / ; }t t tx = t w t w L  

1 ( )1 2 ( )2{ / ; / ; }nz nz nzx = nz w nz w L  

1 ( )1 2 ( )2{ / ; / ; }nr nr nrx = nr w nr w L  

如发生在 2008 年的拉萨打砸抢烧事件中的一篇报道如
表 1 所示。 

表 1  拉萨打砸抢烧事件话题表示模型 
NE 命名实体向量及词频表示 

ns 拉萨铁路/1，拉萨/6，西藏自治区/1，…  

nt 拉萨市建设局/1，拉萨市第二中学/1，西藏自治区商务厅/1，…
n 情况/1，加油站/1，铁路/1，街上/1，…  
m 1 235 人/1，2 个/1，… 
t 17 日/1，18 日上午/1，3 月 14 日/1，… 

nz  
nr 德吉卓嘎/1，张贵国/1，… 

2.4  相似度计算 
传统的相似度计算方法有余弦相似度计算法等。本文中

引用 K-Modes 算法思想利用简单匹配的方法进行相似度   
测量。 

根据话题的文档表示和式(1)变化为以下计算方法： 
7
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其中， 表示初始话题类中心； 表示待识别话题类中心；
表示话题类中心第 类命名实体的第 i个词；

Q X

kiq k kjx 表示一个

报道第 类命名实体的第 个词。 k j
用 和 的每个分类值匹配，匹配为 1，其他为 0，然

后分别对各个分类匹配值累加。则相似度公式定义为 
Q X
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其中， , 分别为 ,kiw kjv kiq kjx 的词频。 

相似度归一化处理： 
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其中， , 分别 , Y 的词频总数。 w v Q

2.5  类中心更新算法 
本文的初始类中心选用话题的第 1 篇报道。由于本算法

总是选择相似度最高的话题进行更新，直到话题类中心趋于
稳定，用稳定的类中心对话题进行再次追踪。算法主要对话
题类中心 进行更新，即 ，其中， 为初始话题
类中心， 为更新后话题类中心。 

0Q 0Q ⇒ mQ 0Q

mQ

当代价函数 1max ( , )m mmise γ− >Q Q 时更新结束。算法   
如下： 

(1)若 ，则 0( , ) maxisim =Q X

1 0{ }i= ∪Q Q X , ,  1( )sort Q 0( , ) 0isim =Q X

(2)若 ，则 1( , ) maxjsim =Q X

2 1{ }j= ∪Q Q X , , 2( )sort Q

2 1{ }/ 2j= ∪Q Q X 0( , ) 0jsim =Q X

m m k−= ∪Q Q X ( , ) 0m ksim =Q X

,   

(3)若 ，则 ( , ) maxm ksim =Q X

1{ }m m k−= ∪Q Q X , , ( )msort Q

1{ }/ 2 ,  
(4)若 1max ( , )m mmise γ− >Q Q ，则结束更新，否则 goto(3)。 

其中， 表示以词频对 进行排序；( )sort Q Q m =Q  
表示合并1{ m− ∪Q X }k 1m−Q 与 kX 的每个分类向量模型，如果命

名实体分类项匹配，则对匹配的命名实体分类项进行词频合
并。 
2.6  代价函数 

在本文中代价函数定义为更新前后的 2 个话题类中心相
似度，如果比值趋于稳定，则话题类中心更新结束。在这里
代价函数表示为 
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其中， 1m−Q 示更新前话题类中心； mQ 示更新后话题类 中
心。 

表 表

2.7  话题类中心更新后对话题的再次跟踪 
在话题追踪过程中不同的话题在同一训练语料追踪时的

阈值会有所差别，仅用人工经验定义一个固定的阈值会影响
不同话题追踪效果。因此，本文用最后一次话题类中心更新
时的相似度 ( , )m ksim −Q X θ 作为追踪阈值。 

( , )m ksimλ θ= −Q X                             (7) 

3  实验结果及分析 
3.1  训练语料和测试语料 

本文实验使用突发事件语料作为训练语料。语料中共有
2 100 多篇突发事件。本文实验对 58 篇话题进行测试。 
3.2  评测机制 

为了准确地评价不同系统的性能，本文使用 TDT 的评测
方法。由于 TDT 的所有任务都可看作是检测任务，因此它们
的性能都可以用误报率和漏报率表示。这 2 个错误率合并成
1 个检测开销， DetC 就是误报率和漏报率加权求和的结果，
其计算公式为 

Det Miss Miss target FA FA non-targetC C P P C P P= ⋅ ⋅ + ⋅ ⋅             (8) 

其中， DetC 是系统的错误识别代价； MissC 与 FAC 分别是漏报
和误报的代价，它们的值通常根据应用预选给定，在本文中
分别取 10 和 1，即认为漏报的代价要高很多； MissP 与 FAP 分
别是系统识别的漏报率和误报率，漏报率是指系统没有识别
出来的关于某话题的新闻报道的数目与语料中描述该话题的
新闻报道的总数之比，而误报率是指对某个话题来说判断错
误的新闻报道的数目与语料库中所有没有描述该话题的新闻
报道的总数之比； 是一个先验的目标出现概率

，表示关于某个话题的新闻报道出现的可

能性，它的值通常也根据具体应用给出。为了使得到的性能
指标落在更有意义的范围内，将错误识别代价

targetP

(1 )non-target targetP P= −

DetC 做归一化
处理得到 ( )Det NormC 。 

( ) / min( , )Det Norm Det Miss target FA non-targetC C C P C P= ⋅ ⋅         (9)   

本文采用 ( )DetNorm C 值作为评价话题追踪系统性能的指
标。 ( )DetNorm C 值越小系统的性能越好。 

3.3  实验结果 
本文实验使用突发事件语料作为测试语料。实验考察代

价函数 γ =0.990 时， θ 从 0.30~0.40 的追踪实验结果。本文
用 K-MATT方法与传统的向量空间模型自适应追踪方法作比
较。结果如表 2、表 3 所示。 
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4  结束语 表 2  K-MATT 方法追踪结果  

θ  ( )
Det Norm

C  
Det

C  
Miss

P  
FA

P  

0.30 0.35 0.134 0.31 0.144 

0.35 0.252 6 0.096 0.21 0.016 

0.40 0.152 0.058 0.10 0.018 7 

表 3  传统向量空间模型自适应话题追踪结果  

θ  ( )
Det Norm

C  
Det

C  
Miss

P  
FA

P  

0.30 0.39 0.242 0.32 0.044 7 

0.35 0.303 0.188 0.22 0.051 

0.40 0.264 0.164 0.129 0.089 

3.4  结果分析 
本文实验用K-Modes自适应话题追踪算法和传统向量空

间模型的自适应追踪算法作了比较。 
用突发事件作为实验语料。实验表明在阈值 θ =0.40 时话

题追踪效果最好。 
如表 2 所示用 K-Modes 自适应算法在突发事件话题追踪

过程中误识率较传统话题追踪方法有较大提高。话题追踪损
耗 ( )Det NormC 较传统向量空间模型自适应算法降低了 42%。由
于语料库中矿难突发事件语料比较多，因此在追踪矿难类型
突发事件话题时效果不是很好。 

在以后的研究中应该考虑不同命名实体对话题追踪的 
影响。 

本文尝试用命名实体向量模型来表示一个话题，把命名
实体向量作为自适应话题追踪的更新模板，在自适应话题追
踪过程中有效保留了对话题贡献较大的特征项。引用
K-Modes 聚类思想迭代更新话题模板。实验与传统向量空间
模型自适应算法作了比较，证明该方法是有效的。 
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（上接第 221 页） 
曲线和 IGA 算法[5]收敛曲线的比较。可以看出，本算法能在
开始的有限代内使结果快速收敛到最优值附近，而收敛的快
速性是网络路由选择算法考虑的最重要因素之一，因此，本
算法在速度方面具有很大优势。 

6  结束语 

费
用

 

图 2  收敛曲线比较 

表 1 给出了在目的节点数变化的情况下，有限代数内本
文算法与 IGA 算法在寻优性能方面的比较结果。可以看出，
在目的节点数量较少、代数足够多的情况下，本文算法与 IGA
效果相近，但当目的节点数量增加，且迭代数量有限时，本
文极值遗传算法的成功率明显高于 IGA。 

     表 1  IGA 算法和本文算法的寻优成功率比较    (%) 
IGA 算法 本文极值遗传算法 maxG 

n=3 n=6 n=3 n=6 
50 78 34 80 55 

100 85 75 86 82 
150 98 92 98 95 

本文引入极值优化思想，将极值优化与遗传算法相结合，
通过极值优化的跳变避免算法陷入局部解，并加快其收敛速
度。在算法编码中，充分考虑解空间的完全性，使编码空间
和解空间能一一对应。在制定交叉和变异规则时，充分考虑
解的可行性，避免操作后出现重复或不可行解的现象。 
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