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一种基于自适应重心向量的主题检测方法
潘 渊，李弼程，张先飞

(解放军信息工程大学信息工程学院，郑州 450002)

摘 要：针对影响主题检测性能的 2 个重要因素——相似主题的判定和主题漂移问题，提出一种基于自适应重心向量的主题检测方法。该

方法将命名实体信息应用到特征表示上，将命名实体向量和关键词向量相结合表示主题的重心向量，以有效区分相似主题。采用增量聚类

检测主题，在增量聚类过程中不断修正主题重心，以解决主题漂移的问题。实验结果与性能比较表明，该方法能有效提高主题检测的性能。
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【Abstract】Similar topic detection and topic excursion are two important factors which affect the performance of topic detection. For these two

problems, this paper proposes a topic detection approach based on adaptive center vector. By using information of name-entity in feature

representation, it combines name-entity vector and keyword vector to construct topic center vector, which can detect similar topic efficiently. Based

on the idea of single-pass clustering, the algorithm modifies topic center dynamically. Experimental results show that the algorithm can improve the

performance of topic detection effectively.
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1 概述
互联网的迅猛发展使得网上信息急剧增加，人们很难从

海量信息中快捷准确地获取自己感兴趣的信息。主题检测与

追踪(Topic Detection and Tracking, TDT)技术正是为了解决这

个问题而产生的 [1]，旨在依据事件对语言文本信息流进行组

织利用的研究。主题检测是 TDT 的一项研究内容，是指将新

闻报道、新闻专线等来源的数据流中的报道归入不同的主题

并在必要时建立新主题的技术。

影响主题检测性能的一个重要因素是相似主题的判定，

例如不同的飞机失事或不同的恐怖袭击。其主要原因是这些

相似主题的报道中有大量的相同词汇，容易造成主题误判。

文献[2]利用命名实体解决此问题。详细分析可以得知，利用

命名实体虽然能在一定程度上区分相似主题，但新闻报道中

的命名实体数目有限，仅仅依靠命名实体而放弃描述主题内

容的大量其他关键词，必然造成对主题框架概括不全面，从

而影响主题检测的性能。

影响主题检测性能的另一个重要因素是主题重心漂移问

题。主题是动态演变的，比如主题 A 描述“9.11”事件。最

初的报道都是关于飞机撞击世贸大厦的经过、损失和伤亡情

况以及劫机恐怖分子的有关情况等。而后报道的重心转移到

美国政府的营救情况、民众的反应以及政府打击这次恐怖活

动的措施等。对于这样的主题重心漂移现象，如果不对其重

心进行自适应修正，将可能无法检测到同一主题的后续相关

报道。研究者们对主题动态演化进行了研究，如文献[3]给出

了一种动态演化特性的主题定义；文献[4]刻画了主题的动态

演化过程。目前，通常用动态调整主题模型的方法[5]解决这

一问题。这种动态调整是根据检测系统判断出与该主题相关

的文档来重新训练主题重心的，而反馈的文档都是基于初始

主题检测模型的判定，一旦反馈的文档是错误的，主题就会

产生错误的漂移，对后续报道给出错误的判断，造成主题重

心的持续错误漂移。

针对以上 2 个问题，本文首先将命名实体用于主题检测

的特征表示上，同时结合关键词向量，提出基于命名实体和

关键词向量相结合的特征表示方法，解决相似主题的区分问

题。检测方法则采用增量聚类，在聚类过程中，将每次更新

后的主题重心与原主题重心进行线性组合，完成对主题重心

的不断修正，以解决主题重心漂移的问题。本方法利用 TDT4

中文语料做测试，采用 TDT2004 评测标准，结果表明，新方

法可以很好地解决相似主题误判问题以及主题漂移问题，有

效提高了主题检测的性能。

2 主题重心向量
新闻文档和主题重心的表示采用向量空间模型，主题重

心向量由命名实体向量 NEV 和关键词向量 KWV 组成。

2.1 文档向量的构造思想

MUC(Message Understanding Conferences)将命名实体定

义为人名、地名、组织机构名、日期等类型。由于新闻报道

必须具备 4 个要素：时间，地点，人物，事件，因此本文只

提取人名、地名、组织机构名、日期 4 种命名实体。对新闻

报道而言，这 4 种命名实体对表达新闻内容的贡献应大于其

他特征词，因此，在构造新闻文档向量时，先提取文档中的

命名实体，形成命名实体向量，再将抽取命名实体后的特征
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词表作为关键词向量，并根据 2 个向量对文档内容的贡献大

小赋予其不同的权重。理论上，这样构造的文档向量对文档

内容的表示比单纯用特征词表及命名实体更准确。

2.2 主题重心向量形成算法

本文采取动态抽取的方式实时抽取主题特征项，即当有

新的新闻报道加入主题时，便重新扫描该主题的所有文档，

形成新的重心向量。这种动态抽取的方式能更好地体现主题

的演变、表示主题的内容。具体步骤如下：

(1)预处理。

扫描一个主题内的所有文档，进行分词、去停用词处理。

并将所有词放到一个词表中。本文称其为原始词表。

(2)计算特征评估值。

基于此主题用信息增益法对原始词表中的每个词评估，

并根据评估值对词表进行排序。

(3)特征提取。

对排序后的词表采取截断处理，抽取特定数目的词作为

特征词，形成最优词表。

(4)拆分特征词表。

从最优词表中提取命名实体形成命名实体词表，剩下的

特征词形成关键词表。

(5)特征词权重计算。

权重计算借鉴“ TF IDF ”的思想采用“ TF INSF ”法。

INSF 法如下式所示：
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其中， TN 为当前主题总数； wfreq 是出现词 w 的主题个数。

(6)形成重心向量。

将主题中的新闻报道分别与命名实体词表和关键词表匹

配生成各自的 NEV 和 KWV 。统计主题所有新闻报道中词的权

重，根据累加平均算法生成主题的命名实体特征向量和关键

词特征向量。累加平均算法如下：
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假设 iR 是一篇已经处理的文档，式(2)中的 tf 表示特征项

w 在 iR 中的词频；式 (3)中的 ( , , )Weight w t T 表示特征项

w ( NEV 特征项或 KWV 特征项 ) t 时刻在主题 T 中的权重；

iR ( 1 i N≤ ≤ )表示 t 时刻主题 T 的第 i 篇新闻报道；N 表示 t

时刻主题 T 中包含的新闻报道篇数； ( )weight w 表示特征项 w

在新闻报道 iR 中的权重。

(7)有新的报道加入主题时，循环执行步骤(1)~步骤(6)。

3 主题重心的修正
新闻主题一般由时间、地点、人物、事件内容等要素构

成，具有实时性、动态性等特点。随着主题检测的深入，主

题数目会不断增加，涉及的新闻报道也会越来越多。同时关

于某主题报道的侧重点会随着事件进程的变化出现越来越多

的新词，所以，为了保持主题检测的准确性，应该不断修正

主题重心。自适应技术就是从这个角度出发，在检测的过程

中进行无监督的学习来修正主题模型。

主题重心修正就是选择能表达主题内容的新闻报道来更

新主题重心，并把更新后的主题重心与初始主题重心线性相

加。它是基于主题重心向量表示和主题重心更新的一种自适

应模型表示，能够避免现有的动态调整主题模型方法对主题

模型进行完全更改而造成主题的错误漂移。算法公式如下：
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其中， n 为主题中新闻报道的数目； ( )iCg d 为每次更新后的

主题重心； it 为主题重心的加权系数； ( )Cg D 为所有更新后

的主题重心线性组合形成的修正后的主题重心。这样，原有

的主题并没有舍弃，即使有错误的更新出现，对整个主题检

测的影响也比较小，由错误的更新产生的错误不会一直蔓延

下去。

用于修正主题重心的新闻报道必须有条件选择。由于一

篇文档与主题重心的相似度值越大就越能表示该主题的内

容，因此系统需要灵活地调整检测的灵敏度，选择合理的文

档来修正主题重心。

本文通过增加创新阈值 nt 保证修正文档的正确性。通常

c nt t ( ct 为聚类阈值)，具体做法如下：

设 maxs 表示当前文档 d 与以前主题重心之间的最大相似

度值：

(1)如果 max cs t ，那么这篇文档被标示为“OLD”，将该

文档归入最相似的主题中，并将该文档作为修正主题重心的

文档。

(2)如果 maxn ct s t≤ ≤ ，那么这篇文档被标识为“OLD”，

不做进一步处理。

(3)如果 max ns t ，那么这篇文档被标示为“NEW”，意味

着该文档是表达一个新主题的第 1 篇文档。

4 基于自适应主题重心向量的主题检测算法
一篇新闻报道中命名实体的数量有限，而其他关键词的

数目巨大。但命名实体对区分不同主题的贡献大于其他关键

词，若不对命名实体进行加权，必将使其对主题的贡献被弱

化甚至淹没。本文通过统计得知，一篇新闻报道中的命名实

体与其他关键词的数目比大约介于 1:4~1:3，此时其贡献比应

取其数目比的反比，并取其折中，实验也证实这样可以取得

较好的检测效果。令 为命名实体的加权系数，  为关键词

的加权系数，所以， : 3.5 :1   。

报道和主题的相似度是由报道分别与 NEV 的相似度和

KWV 的相似度的加权相加。算法如下式：

NE KW( , ) ( , ) ( , )Sim R T Sim R Sim R  V V (5)

其中， 和  为加权系数； NE( , )Sim R V 和 KW( , )Sim R V 分别表

示报道与 2 个重心向量的余弦相似度。

基于自适应主题重心向量的主题检测算法步骤如下：

输入 新闻文档流，创新阈值 nt ，聚类阈值 ct

(1)算法顺序处理输入的每篇新闻文档，与以前生成的所

有主题词表的总主题检测器进行相似性比较，得到最大相似

度值 maxs 。如果 max cs t ，跳至步骤(2)；如果 maxn ct s t≤ ≤ ，

跳至步骤(3)；如果 max ns t ，跳至步骤(4)。

(2)将该文档归入到最相似的主题中，如果满足主题重心

修正规则，根据式(4)修正主题重心，处理下一个新的文本。

其中，重心修正规则如下：1)当该主题中的新闻个数小于 5

时，立即修正主题重心；2)当主题中的新闻个数大于 5 时，
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每增加 10 个新闻报道，修正一次主题重心；3)当主题检测算

法每处理 200 个新闻报道后，每个主题的主题重心修正一次。

(3)将该文档归入最相似的主题中，处理下一个新的

文本。

(4)判定该文档为新的主题，意味着该文档是表达一个新

主题的第 1 篇文档，生成表示该主题的主题重心，处理下一

个新的文本。

5 实验结果及性能分析
5.1 实验数据

本实验针对 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 NYT, CNN,

VOA 等新闻机构；其余为非英文报道经机器翻译成英文后的

结果。时间跨度为 2000 年 10 月~2001 年 1 月。语料形式为

原始的新闻文本或语音转录得到的电视或广播新闻文本。

5.2 实验结果评测标准

在 TDT 的评价标准中，除了采用与传统的信息检索和文

本分类类似的正确率 P 、召回率 R 、 1F - measure 来评价结果

外，还采用了系统错误率评价结果，主要包括漏报率 missP 和

错报率 FAP 。

此外，本文还使用了 TDT 在 2004 年的评测方法。将漏

报率与错报率合并成一个检测开销 DetC 。其计算公式为

Det miss miss target FA FA non-targetC C P P C P P  (6)

其中， missP 为系统的漏报率； FAP 为系统的错报率； missC ,

targetP , FAC , non-targetP 为事先定义好的值，TDT 在评测时这些

参数设定如下： miss 1.0C  , target 0.02P  , non-target target1 0.98P P   ,

FA 0.1C  。

为了使得到的性能指标落在更有意义的范围内，将 DetC

规范化得到 Det( )Norm C [6]：

Det Det miss target FA non-target( ) min( , )Norm C C C P C P (7)

可以看出， Det( )Norm C 越小，系统的性能越好。本文实验结

果均采用 Micro Average 计算各项指标。

5.3 结果和性能分析

表 1 给出了基于增量聚类(SP_D)、基于命名实体识别

(NE_D)[2]、基于主题模型动态调整(MDA_D)[5]以及本文基于

自适应重心向量(ACV_D)4 种主题检测方法对于 TDT4 中文

语料的实验结果。其中，本文方法的创新阈值 nt 取经验值

0.35；聚类阈值 ct 取 0.5。

表 1 主题检测实验结果

漏报率 错报率 召回率 正确率 F1-Measure Norm(CDet)

SP_D 0.252 4 0.011 2 0.747 6 0.735 5 0.741 5 0.307 3

NE_D 0.236 8 0.010 4 0.763 2 0.753 5 0.758 3 0.287 8

MDA_D 0.221 4 0.010 0 0.778 6 0.762 0 0.770 2 0.270 4

ACV_D 0.204 6 0.008 3 0.795 4 0.799 7 0.797 5 0.245 3

从表 1 的检测结果可以看出，本文方法 ACV_D 与基于

命名实体法 NE_D 相比，准确率提高了 4.62%，召回率提高

了 3.22%。其原因在于本方法将命名实体向量和关键词向量

结合起来构成主题重心向量，并且针对命名实体与关键词对

文本的贡献程度赋予不同的权重，使得对主题的表示更全面、

更准确，因此，可以很好地区分相似主题。在解决主题重心

的漂移上，本文方法通过对更新前后主题重心的重新线性组

合来表示新的主题重心，避免了只采用更新后的主题重心而

引起的重心漂移现象，使其准确率比 MDA_D 提高了 3.77%，

召回率提高了 1.68%。从图 1 可以看出，ACV_D 的检测开销

是 4 种方法中最低的。从图 2 可以看出，当创新阈值 nt 取经

验值 3.5 时，本文方法的准确率最高。

图 1 主题检测开销性能分析

图 2 ACV_D 随 nt 变化的性能曲线图

6 结束语
本文针对主题检测存在的两大问题，提出一种基于自适

应重心向量的主题检测方法。本方法结合命名实体和关键词

来表示文本特征，克服了仅仅依靠命名实体或者单纯的特征

词来表示文本的局限性，解决了相似主题的区分问题。在检

测方法上加入重心更新和线性组合策略对主题重心进行不断

修正，解决了主题模型动态调整法容易引起重心漂移的问题。

实验结果表明，本方法能有效提高主题检测的性能，降低运

算开销。
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