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动态话题追踪中的时序权重 

吴树芳 徐建民 

(河北大学管理学院 保定 071002) (河北大学数学与计算机学院 保定 071002)。 

摘 要 在贝叶斯信念网络的基础上，给出了一个新的动态话题追踪模型作为文章的表示模型。依据时间距离量化 

动态话题追踪中的时序信息，并将其应用于特征权重的动态调整。考虑到较长时间没有再现的特征权重应该衰减，给 

出了权重衰减函数，若衰减后的特征权重低于一定的阈值，则将其视为冗余信息。实验采用 TDT4测试集合和 DET 

曲线进行评测，通过反复实验获得基于TDT语料的最优时间距离阈值 a和决定是否为冗余特征的阈值 。实验证明， 

使用时序权重后可有效提 高动态话题追踪模型的追踪性能。 
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Abstract A new dynamic topic tracking model was proposed based on Bayesian belief network，which is used as the 

representation model in this paper．We used time distance to quantify temporal information which is then used to dy— 

namically adjust feature weight．A weight decay function was given to deal with the long-time disappearing features．If 

the weight of a feature is lower than the given threshold after decaying，the feature will be viewed as redundant informa— 

tion．TDT4 corpora and DET curves were used to run experiments．W e firstly obtained the optimal time distance thresh— 

old 0／and the threshold 8 to determ ine whether a feature iS redundant information~Experimental results show that the 

tracking performance of dynamic topic models can be effectively improved by using tempora1 weight． 
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1 引言 

话题追踪的任务是监控新闻报道信息流以发现与某一已 

知话题有关的新报道。这类技术是现实中亟需的，比如，自动 

监控各种信息源，并从中获得关于已知事件的新信息，它被广 

泛应用于舆情分析、信息安全、证券分析等领域。 

话题追踪系统主要包括 3部分 ：话题建模、相关性判定和 

阈值估计 。话题建模是对话题核心内容进行模型化描述，话 

题模型的前瞻性研究源 自J．AllanE ，他将信息检索领域的向 

量空间模型用于话题建模 ；L．S．Larkey等人[2]提出了语言模 

型；R．Nallapatic。]利用话题先验样本中的各类语义关系，建立 

了基于语义的语言模型；洪宇等人_4 利用篇章结构和依存关 

系建立 了语义域语言模型；骆卫华l5]提出了层次话题模型；赵 

华[6]对结构化话题模型进行了相关研究。这些话题模型可分 

为静态话题模型和动态话题模型。静态话题模型从已知新闻 

报道中挖掘出核心事件，将其作为话题的恒定核心贯穿话题 

追踪的始终，有悖于话题的演化规律。动态话题模型中话题 

的核心则随着相关事件的出现而产生演化现象。直觉上 ，动 

态话题模型应该是话题建模的首选样板[7]。 

在动态话题追踪中，时序信息是一个重要属性_8 ]，一个 

话题常常存在于一定的时间段内，将时序应用于话题识别与 

追踪是 TDT领域一个重要的研究方向。这方面的先驱性研 

究来 自于 Y．Yang[ ]，他提出了基于时间和空间排序的假设； 

贾自艳_ll_建立了统一的时间表述机制；赵华_1。]的研究工作 

类似于贾 自艳的研究。以上研究或者基于经验假设，或者基 

于训练数据 ，不能保证追踪系统性能的稳定性。洪宇[”]和保 

丽丽l_1 考虑了时间粒度对系统性能的影响；Masahiro[ 在分 

析舆情形成的过程中，对时序信息进行了量化 ；廖俊华_1。]运 

用时间信息体现话题的演化，有效地提高了系统对热点话题 

的发现能力。但是 ，他们的研究或者采用线性的方法调整时 

序和其它因素的贡献度，或者将时序作为附加因素 ，实际上， 

时序信息直接影响了特征权重的计算，应视为直接性因素。 

如果一个特征在短时间内反复出现，则其权重应该提高，如果 

一 个特征在长时间内没有再现 ，则其权重应该衰减 。针对这 
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种现象，本文提出了基于时间距离的时序权重和时间衰减函 

数，用于优化动态话题追踪模型的性能，实现其应用领域对话 

题追踪高准确率的要求。实验结果显示，应用时序权重可有 

效提高动态话题追踪模型的追踪性能。 

2 相关工作 

2．1 相关定义 

为区别语言学中的概念，下文给出话题和其它常用的概 

念 。 

定义 1(话题，Topic) 一个种子事件或活动，以及所有 

与之直接相关的事件或活动。 

定义 2(事件 ，Event) 由某些原因、条件引起，发生在特 

定时问、地点，并可能伴随某些必然结果的一个特例。 

定义 3(报道，Story) 与话题紧密相关，包含两个或多个 

独立陈述某个事件的子句的新闻片段。 

定义4(话题追踪，Topic Tracking) 目标话题由1～4个 

属于该话题的报道定义，追踪任务是将后续报道正确地划分 

为属于或是不属于该目标话题。 

除以上定义外，给出时间距离的定义： 

定义 5(时间距离，Time Distance) 特征 出现的最近 

时间和最早时间之差，即 △ 一 一 ，其中 表示特征是 

的最近出现时间， 表示特征是 的最早出现时间。 

2．2 评价指标 

话题识别与追踪(TDT)的所有子任务都可以转化为检 

测任务，检测性能采用漏报率 (Miss Probability)和误报率 

(False Alarm Probability)进行评价，将这两个错误概率归一 

化，可得到检测指标 C E18]： 

( 一C ×P， ×P +Cm×Pm×P (1) 

其中， cm分别表示漏报代价和误报代价，P 表示发现 

一 个新报道的概率，这 3个值均为预设值。表 1列出了 TDT 

评测会议给出的不同子任务下 3个因子的预设值[1 。 

表 1 不同子任务下的评估代价参数预设值 

观察上表可 以发现，在话题 追踪子任务 中，( Ca， 

P ，的预设值分别为 1．0，0．1，0．02。P一 一1一P 表 

示发现一个旧报道的概率。式(2)、式(3)给出了漏报率 P 

和误报率P 的计算方法： 

P 

Pm： 

(2) 

(3) 

其中，“为“本应为是判断也为是”的判断个数，b为“本应为是 

判断为否”的判断个数，c为“本应为否判断为是”的判断个 

数 ， 为“本应为否判断也为否”的判断个数。 

通常，式(1)给出的代价函数规范化为： 

r1 

( r)J⋯ 一 ) 

( ，) 为检测因子 C 的规范化表示 ，Min(C × ， 

Cm×P ～ ，)表示取 G⋯× 和 × 中的最小值。 

· 234 · 

3 表示模型 

这部分介绍本文用到的话题模型。语言模型的计算涉及 

到条件概率，故也被解 释为概率模型 。贝叶斯信念 网 

络 。 作为信息检索领域概率模型的扩展，在过去几十年已经 

成功应用于信息检索领域，本文试图将该模型应用于话题追 

踪，寻找新的突破。 

3．1 特征选取 

要建 立基 于贝 叶斯 信念 网络 的动态 话题追 踪模 型 

(BDTM)，应该首先进行特征提取l2 ，式(5)是采用的权重计 

算公式Ee8： 

(5) 
厶 r，℃qL ， 

考虑到新闻报道中重要词汇一般出现在报道的标题、开 

头和结尾，式(5)在计算术语 的权重时额外考虑了这 3个 

位置的术语频度。其 中 w(k )是特征 k 的权重，freq(岛)表 

示特征 志 在报道S 中出现的次数 ，N 、N 、 分别表示 

特征志 在报道开始、结束及标题 中出现的次数，∑freq(k )表 

示所有特征在报道 S 中出现次数之和。通过权重计算，权重 

较大的前 i个特征用于描述该报道 

因为在后期处理中需要计算时间距离，所以对报道的描 

述除了术语外，还应包括术语的最近发生时间和最早发生时 

间，即： 

S。一 {(正 h)，(志 ，Ti2 )，⋯，(矗 ， 曲， )} 

(6) 

式中，志 表示报道 中第 个术语 ， 、尼 分别表述术语 

的最早发生时间和最近发生时间。建模初期 ，特征 ，的最早 

发生时间和最近发生时间均为该特征所属报道的发生时间， 

此时的时间距离为0。 

话题 由属于该话题的相关报道的并集描述 ： 

一 U S， (7) 

3．2 模型拓扑结构及概率推导 

图 1为基 于 贝叶斯信 念 网络 的动 态话题 追踪模 型 

(BDTM)拓扑结构，该模型包括 3类节点：话题节点、新报道 

节点和特征节点 ，弧标明索引关系。在话题追踪过程中，左边 

内虚线框内的部分将会动态更新。当新报道 出现时，通过 

计算 S 和话题t，的相似度sim(tj，S )，判断该报道是否属于 

话题 ，依据贝叶斯概率Ez4]： 

im(ti )一 )一 (8) 

由于新报道的出现是随机的，属于等概率现象，因此认为 

P(s )是一个常量，用 口表示，即： 

5nsim(tj )=P(tj )一 一 ) (9) ) )一 一 P( ， ) (9’ 

若相似 

图 1 基于贝叶斯信念网络的话题追踪模型 



 

观察图 1，实际上是在已知术语集合 S的条件下，计算联 

合概率 P(tj，5 )： 

P(tj，5 )：P(tj，S lS) (10) 

依据贝叶斯概率中的条件独立性假设 ，则上式可转化为： 

P(￡，，s 1S)一 E P( ，5 1 s) 

一 ∑ P( ，I s)×P(s I s)×P(s) (11) 

对条件概率 P(ti l )，P(s l )的不 同规定将会产生不同 

的排序策略，我们采用如下规定： 

)一 ， um(5nnum(s) > y
(12) P(s 1 s)一 ’ “ ⋯ (12’ 

l0。 otherwise 

(13) 

其中，hum(s)，hum(s n )分别表示集合 S和集合s n s中元 

素的个数 。y是一个可调整因子，为了使得计算结果更加精 

确，只要新报道5 和子集s的交集为1个元素，我们就将其列 

入计算范围，即预定义 )，一1。 表示话题 t 中术语 忌 的权 

重， 表示 中术语k 的权重。术语集合 S的任何子集 S出 

现的概率是相等的，假设集合 S中有t个术语，则其子集的个 

数为 2 ，故 ： 

P(s)一 ( )r (14) 

4 时序权重及动态更新 

如果新报道 和话题t 相关，则话题 将会按照如下步 

骤动态更新 ： 

步骤 1 如果 kp∈岛且k 岳 ，直接将特征 k 插入话题 

t，，其权重仍然按照式(5)计算。特征 的最早发生时间 T 

等于其最近发生时间T ，为新报道 S 的发生时间。 

步骤 2 如果 k ∈Sn且 ∈ ，特征 k 的最近发生时间 

修改为新报道 的发生时间，△ — 一 为特征忌 的最 

新时间距离。若 △ 大于时间距离阈值a，则 kp的权重按照 

步骤 3进行衰减；若 △ 小于闾值a，则特征 k 的权重依据 

式(17)修改为新的时序权重(训( )) 。△ 越小则意味着特 

征 k 出现得越频繁，其时序权重的提高越大，即： 

1 

(叫( )) 。C— (15) 

式(16)是时序权重计算式 ： 

( ( )) 一 ( )+ — (16) 

其中， 是一个调节因子 ，用以保证时序权重的值介于 0到 1 

之间。式(16)可以被规范化为： 

w(k )+ 

( (愚p))r一 ，1≤ (1 ) 

max((叫(岛))) 表示话题 t，中最大的时序权重。 

步骤 3 当新报道 S 中的所有特征被处理完之后，计算 

话题tj中剩余特征k (1≤r≤z)的最近发生时间和新报道 

发生时间的差值 △丁r，如果 △丁r大于阈值 a，则意味特征 k 

在较长时间没有出现，其权重应该衰减。式(18)是指数衰减 

函数： 

(训(是，)) 一(训( ，)) ×exp(--AArf，) (18) 

其中， ≥O是可调节参数 ，(w(走 )) 表示特征 k，的时序权 

重 。 

步骤 4 观察话题 tj中所有特征k (1≤ ≤m)的权重，若 

权重小于阈值 ，则认为特征k 为冗余信息，将其从话题巧中 

删除。 

5 实验 

5．1 测试集合 

美国语言数据联盟(Linguistic Data Consortium)提供了 

TDT4测试集支持话题识别与追踪领域的相关研究 ，该测试 

集合的数据来 源于 20个新 闻源 (APW、NYT、CNN、ABC 

等)，涉及 3种语言：美国英语、汉语、阿拉伯语 ，时间上跨越 4 

个月，共包括 98245个报道 ，对 40个话题进行 了标注。本文 

采用 TDT4中的汉语部分作为实验测试集。 

5．2 实验结果 

实验包括 3部分 ：前两个实验用于获得基于 TDT语料的 

时间距离阈值 和判断是否为冗余信息的阈值|9，最后一个实 

验 比较了各种模型使用时序权重前后的性能 。 

5．2．1 时间距 离阈值 a 

TDT4语料的时间跨度为 4个月，如果时间粒度过粗，例 

如“月”、“年”，则很难找到合适的时间距离；如果时间粒度过 

细，则会大幅度提高寻找最优时间距离的计算量，所以第一项 

实验采用的时间粒度为“天”。 

若话题tj中剩余特征k 的最近发生时间与新报道s 的 

发生时间之差大于阈值 a，则 k，的权重将会衰减。图 2展示 

了当时间距离为 1天 ，2天，⋯，120天时，话题模型的最优追 

踪性能曲线。观察图 2可以发现，当时间距离为 16天时，最 

优( ) ：O．1473，值最小，即追踪性能最优 ，由此我们预 

定义阈值 a一16。 

图 2 不同时间距离下的最优(Cd t) 。 

若时间距离小于 16天，则会提高系统的漏报率。例如 ， 

TDT4语料中编号为 41018(开罗的阿拉伯联盟首脑会议)的 

话题 ，若 时间距 离为 14天，则特 征“和平”的权重将会 从 

0．4163衰减至 0．3627，相应地，新的相关报道 docno—V()M 

20001022．1800．0067 fileid一 20001022
—

1800
—

1900
一

VOA
—  

MAN．txt和话题 41018的相关度从 0．5876降至0．5463，从 

而提高了将该相关报道定为不相关报道的可能性。相反地 ， 

如果时间距离大于 16天，则会提高误报的风险。 

此外，本实验中的a一16仅适合于实验中的TDT4语料。 

实际上，不同题材的新闻也会影响a的取值，TDT4中的话题 

基本上都属于政治类话题，例如：塔利班袭击结束和平、阿拉 

伯财政部长在开罗会议、埃及和伊拉克恢复外交关系、象牙海 

岸的麻烦等，若是娱乐类话题则其最优时间距离可能会缩短。 
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5．2．2 权重 阈值 口 

当发现新的相关报道 s 时，话题模型将依据第 4节给出 

的步骤进行动态更新，更新完成后观察该话题所有特征的权 

重 ，若特征 的权重小于阈值口，则 k 对话题 t 具有较弱的 

描述能力 ，为提高系统性能，应将其作为冗余信息删除。通过 

上文的归一化处理，可知特征权重介于 0到 1之间，所以阈值 

口的取值范围介于 0到 1。表 2列出了反复实验 中，不同阈值 

下[2 模型的最优性能，当p=0．2时，最优( ) 一0．1547， 

值最小。0．2不一定是 J8的最优值，不过此项实验可以确定 p 

的最优取值介于 0．2和 0．3之间，还可以进一步细分，通过相 

同的实验获得更为精确的 卢，文章暂定阈值卢为 0．2。 

表 2 不同阈值 J9对应的最优性能 

e P i Pfa ( et)norm 

0．O517 

0．0513 

0．0499 

0．0352 

0．0547 

0．O519 

0．O521 

0．0547 

0．0549 

O．O539 

0．0241 

0．0209 

0．0263 

0．0255 

0．0232 

0．0243 

0．0249 

O．O239 

O．0261 

0．0259 

5．2．3 时序权重有效性验证 

在不同阈值下，我们首先获得了所提出的 BDTM使用时 

序权重前后的漏报率和误报率，并绘制了 DET曲线l_2 ，图 3 

(a)示出该项实验结果。实线表示使用时序权重之前的性能， 

虚线表示使用时序权重之后的性能。由于 DET曲线上的点 

越靠近坐标原点其性能越好 ，因此由图 3(a)可以看出，使用 

时序权重后提高了 BDTM 的追踪性能。 

理论上 ，时序的确在话题追踪中提供了有用的信息。本 

文提出的时序权重是对动态话题追踪模型的进一步优化，可 

以应用于现有的所有动态话题追踪模型，图 3(b)一(d)验证 

了时序权重在向量空间模型(VSM)、语言模型(LM)和层次 

模型(HM)上的有效性。 
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(1)考虑到信息检索和话题识别与追踪的共性，将贝叶斯 

信念网络应用于话题建模具备可行性 ，在后期的工作中我们 

将进一步挖掘、验证该模型在话题识别与追踪领域的优势。 

(2)实验中阈值 a的值为 16天 ，仅限于文中用到的 TI)T 

语料。实际上，不同题材的新闻，其时间距离应该有所不同。 

娱乐类新闻其持续时间一般比较短，故 a值较小；政治类新闻 

其持续时间比较长，故 值应比较大。在后期的研究中我们 

将采用一定的措施 ，量化新闻题材和阈值 a的关系。 

(3)从话题追踪的应用领域来看，它需要更为准确的追踪 

结果。时序权重的应用可以提高追踪结果的准确性 ，属于优 

化手段 ，在未来的工作中，我们将继续寻找其它优化措施 ，进 

一 步降低话题追踪中的误报率。 
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之后，能够分类正确，因此召回率提高得很明显。由于“Ori- 

gin”和“Destination”这两类角色数量不多，因此对整个系统性 

能(见表 2)提高不明显。 

表 3 Origin~Destination类别未做实体选择操作 

结束语 本文在预处理阶段根据实体语义进行实体挑 

选，降低候选实体正负比率不均衡性；在论元识别阶段将候选 

论元按照角色语义分为4类进行分类训练、分类抽取，使得论 

元识别和论元角色分配性能分别提高了 3．7 和 3．9 ；最后 

针对“Origin”和“Destination”两类角色错误率偏高的情况，加 

入了触发词语义信息。结果表明，论元抽取性能在加入角色、 

实体和触发词的语义信息之后有较大的提高。下一步的工作 

将考虑如何利用一些全局的特征进行推理，以获得更好的性能。 
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