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Abstract:  Topic link detection is a foundational research in the field of topic detection and tracking, which detects 
whether two random stories talk about the same topic. This paper proposes a method of applying semantic domain 
language model to link detection, based on the structure relation among contents and the semantic distribution in a 
story, and also verifies the influence of the strategy incorporating dependency parsing into semantic description. 
Evaluation on Chinese Corpus of TDT4 show that the semantic domain language model substantially improved the 
performance of current detection system, whose minimum DET cost is reduced by about 3 percent. 
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摘  要: 关联检测是话题检测与跟踪领域的基础性研究,其任务是检测任意新闻报道对是否论述同一话题.通过

分析报道内容的结构关系和语义的分布规律,提出基于语义域语言模型的关联性检测方法,并在此基础上检验融入

依存分析的语义描述策略对该模型性能的影响.实验采用 TDT4 中文语料进行评测,结果显示语义域语言模型显著

改进了现有检测系统的性能,其最小 DET 代价降低了约 3 个百分点. 
关键词: 关联检测;话题检测与跟踪;语义域;语言模型;依存分析 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

话题检测与跟踪(topic detection and tracking,简称 TDT)是一项针对新闻报道进行信息识别、挖掘和组织的

研究.新闻报道是各传媒机构针对真实新闻事件的客观评论;新闻话题
[1]
则由种子事件及其直接相关的事件共

同组成,其往往表现为某一新闻事件引发的所有相关报道;事件
[2]
则定义为发生于特定时间和特定地点的事情.

例如,针对“2001 年 9 月 11 日美国世贸和五角大楼遭到恐怖袭击”的报道描述了话题“911”的种子事件,它与“灾
后处理”、“嫌疑犯调查”和“国际社会援助”等后续相关事件构成了完整的“911”话题. 

TDT 主要涉及两项任务:话题检测和话题跟踪.话题检测用于识别未知新闻事件,并将其作为种子事件挖掘

新闻资源中的相关报道.话题跟踪则基于已知新闻话题,识别和收集实时新闻流中的后续相关报道.检测与跟踪
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在实际应用中往往相互依存:检测可以在新闻事件发生的初期建立初始话题模型,从而作为跟踪的目标和指南;
跟踪则通过不断采集后续新闻流中的相关报道,对初始话题模型进行补充与完善.TDT 研究体系以检测与跟踪

为基本框架,还包含报道切分、关联检测和新事件检测等辅助性任务. 
关联检测(link detection task,简称 LDT)是 TDT 中的一项重要子任务,其定义是:检测随机选择的两篇报道

是否论述同一话题[3].LDT 并不针对特定应用,而是服务于 TDT 领域的一项辅助性研究.以话题跟踪为例,一篇

报道是否与当前话题相关,取决于该报道是否与构成该话题的所有报道足够相关,其中,每对报道的匹配都是一

次关联性检测过程;而某些研究往往将话题的先验知识融合为话题模型,然后进行后续报道的相关性检测,其本

质也是一对文本间的相关性匹配问题.此外,LDT 的核心问题是篇章理解和语义分析,往往需要剖析文本内部的

层次结构、语法规则和语义关联性等等[4].因此,LDT 也是检验信息抽取、数据挖掘和自然语言处理技术的理想  
平台. 

本文第 1 节分析研究现状.第 2 节介绍语义域的定义、构造方法及语义描述.第 3 节介绍语义域语言模型

的建模方法以及基于相对熵的匹配策略.第 4 节介绍语料、评测以及实验设计.第 5 节报告实验结果并进行分

析.第 6 节总结全文. 

1   研究现状 

传统基于统计策略的 LDT 研究将报道描述成高频特征集合进行匹配,报道之间的相关性取决于共有特征

的数量及其权重.其中,Allan[5]和 Schultz[6]采用向量空间模型(vector space model,简称 VSM)描述报道的特征空

间,根据特征在文本中的概率分布估计权重,利用余弦夹角衡量报道之间的相关性.此外,Yamron[7]将参与检测

的两篇报道分别看作一个话题和一篇报道,采用一元语言模型(unigram language model,简称 ULM)描述报道产

生于话题的概率,并通过调换两篇报道的角色分别从两个方向估计其产生概率,最终采用相对熵综合评估报道

间的相关性 .Lavrenko[8]针对 ULM 中数据稀疏问题以及平滑后特征权重被泛化的现象 ,提出相关性模型

(relevance model,简称为 RM)并应用于 LDT 领域.RM 是基于 ULM 的扩展技术,它将报道作为 query 进行检索,
通过相关度较高的伪相关反馈建立该报道的话题模型,并基于ULM评估报道之间的相关性.统计模型的缺陷在

于将报道描述为基于独立假设的“词包”,忽视词义以及词与词之间的联系,报道间的匹配结果往往只能反映相

似性,而非相关性.而相似性与相关性并不存在等价关系,假设两篇报道“911 恐怖袭击”和“巴厘岛惨案”,虽然报

道中都频繁出现“恐怖分子”、“爆炸”、“袭击”和“伤亡”等高频特征,但这两篇报道并不相关,讨论的话题也不一

致,只存在特征空间的相似性. 
针对统计策略的缺陷,LDT 领域的相关研究尝试将语言信息与机器学习方法进行融合.Ponte[9]选择报道中

高频特征作为扩展对象,采集围绕特征频繁出现的上下文信息对其进行扩展,特征空间由原始和扩展的特征项

融合而成.扩展技术不仅有助于解决数据稀疏问题,还可以辅助 LDC(linguistic data consortium)系统削弱特征的

歧义性.但词扩展并不能有效挖掘和描述报道的主题及其语义,同时引入过多噪声,因此其性能往往提高不大,
甚至略低于统计模型.此外,Nallapati[10]通过命名实体识别和词性标注将特征划分为不同类别,通过估计特征产

生于不同语法类别的概率标记其权重.语法类别参与特征空间的描述,有助于 LDT 把握构成报道主体事件的特

征,但该方法并不能涵盖所有语言现象,对报道的描述仍然是相互独立并离散分布的特征集合,无法有效反映主

题的语义,因此取得的改进并不明显. 
综上所述,LDT 的核心问题在于如何挖掘报道的主题并对其语义进行描述,报道间的相关性也必须依赖主

题语义的一致性进行判断 .基于这一思想 ,本文将报道划分为趋向于不同语义的结构 ,通过语义域语言模型

(semantic domain language model,简称 SDLM)描述主题的语义空间在各结构中的概率分布,并采用相对熵评估

报道之间主题语义的一致性. 
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2   语义域 

2.1   语义域定义 

语义域是一组语义趋近一致的语言结构的集合,对语义进行描述的特征集合称为语义空间.语义域通过语

义片断维护语义的一致性,并通过语境增强语义的全面性.语义片断是描述某一语义的最小语言结构,语境则是

同时包含语义片断及其上下文的语言结构.以图 1 中的报道“金大中获得 2000 年诺贝尔和平奖”为例,其中,句 a
包括一项“金大中获得和平奖”的语义片断,它与句 c 和句 e 的语义片断趋近一致,该语义对应的语境集合(语境

a,c 及 e)构成语义域 a-c-e,其语义空间如图 1 所示. 
报道是以一系列凝聚于主题的语义片断为框架,并基于因果、推导、包含和发展等关系连接而成的有机整

体.主题的语义片断分布于不同层次结构,并引导各部分围绕文章主线进行论述.例如图 1 中的报道,其内容主要

包括“授奖”事件;“获奖”原因以及“奖项”介绍 3 个子话题.该报道以“授奖”事件为主题,以另两项子话题作为相

关外延,通过分布于不同子话题但凝聚于主题的语义片断(如图 1 中语义片断 a1,c 及 e)建立文章框架,并以此为

媒介连接和组织各子话题围绕主题进行论述.因此,主题挖掘在于合理切分报道,将语义趋向于一致的片断及其

相关上下文(如图 1 中语境 a,c 及 e)融合为新的结构-语义域,并根据语境在全文中的分布规律,估计每个语义域

生成主题的概率. 

金大中获得2000年诺贝尔和平奖

Subtopic 1：( Reason of “winning the Nobel prize”)
        句a：韩国总统金大中星期天获得诺贝尔和平

奖，以表彰他在民主、人权以及北韩和解方面的贡

献。句b：金大中为消除朝鲜和韩国之间长达５０

多年的敌对状态作出了努力。……

Subtopic 2：( Event of “being awarded the prize”)
        句c：金大中总统在奥斯陆的颁奖仪式上，被

授予诺贝尔和平奖。句d：他在仪式上致词，重申

他将致力于民主、人权、朝鲜半岛和地区和平的承

诺。……

Subtopic 3：( Introduction about “the prize”)
        句e：金大中将被授予一枚奖牌、一份证书以

及94万美元的资金。句f：诺贝尔奖每年12月10号
颁奖，这一天是瑞典企业家诺贝尔的逝世周年纪念

日。……

        韩国总统金大中星期天获得诺贝尔
和平奖，以表彰他在民主、人权以及北

韩和解方面的贡献。

Language situation   a：

        语义片断a1：金大中获得和平奖

       语义片断a2：表彰他的贡献

        金大中将被授予一枚奖牌、一份证

书以及94万美元的资金。
        
        语义片断e：金大中被授予奖牌、

                              证书、资金

Language situation   e：

        金大中总统在奥斯陆的颁奖仪式

上，被授予诺贝尔和平奖。

Language situation   c：

        语义片断c：金大中被授予和平奖

Semantic domain
{a-c-e}:

(总统, tf = 2);
(金大中, tf = 3);
(授予, tf = 2);

(诺贝尔, tf = 2);
(和平奖, tf = 2);

Causality

Inclusion

：：：

 
Fig.1  An example of structural analysis for a story 

图 1  报道结构化分析样例 

语义域并不等价于子话题,前者更注重结构内部语义的统一性,各组成部分之间不必存在必然的联系;后者

则依赖话题的定义,以某一核心事件为主轴建立统一而独立的内容,可以通过凝聚于主题的语义片断与全文建

立联系,如图 1 中子话题 1 的主要内容是“金大中生平在人权、民主与和解方面做出的贡献”,通过句 a 中包含的

语义片断 a1“金大中获得和平奖”与全文主题建立联系.因此,孤立地看待子话题,它可以包含多重语义.当子话题

作为一个独立整体参与全文匹配时,内部各语义之间的相互关系对系统并不透明;同时,子话题主体内容反映的

语义并不一定统一于全文主题,与其他报道的匹配往往误导主题一致性的判断.语义域因其内部语义的统一性,
可以屏蔽多义性对主题理解的负面影响,只要两篇报道间语义趋向于一致的语义域在文中都足够重要,则其话

题相互关联的可信性相应地会很高. 

2.2   语义域凝聚策略 

如第 2.1 节所述,语义域是语义片断趋向一致的语境集合,因此语义域的建立需要预先设置语境的抽取原

则,篇幅过大的语境将涵盖过多语义,影响语义域的语义一致性,例如将子话题作为语境;相应地,篇幅过小的语

境无法完整描述语义,例如以逗号划分的子句(如图 1 中句 c 的子句“金大中总统在奥斯陆的颁奖仪式上”).因此,



 

 

 

2268 Journal of Software 软件学报 Vol.19, No.9, September 2008   

本文将句号、叹号和问号划分的句子作为语境.一个理想的语境形如图 1 中的句 c,整句的语义统一于“金大中

被授予和平奖”.但是,并不是所有句子都具备上述理想结构,比如,句 a 包含“获奖”事件和“获奖”原因两种语义,
前者与句 c 语义一致,后者则与句 d 的语义强相关,使句 a 可以同时隶属于不同语义域.因此,通过句子构造语境

并进行语义域凝聚的过程中,句子内部语义倾向性的衡量是不可忽视的.针对一篇待测报道 D,语义域凝聚策略

以下面 4 步所示. 

(1) 将 D 切分为句子集合 1 2{ , ,..., }nS s s s= ,并建立每个句子的语义空间; 
(2) 针对 S 中所有句对{(si ,j)|si ,sj∈S},基于语言模型计算每个句对的相关度 P(si|sj); 

(3) 训练阈值θ,将相关度大于θ的句对作为候选语义域嵌入集合 E;检验所有相关度低于θ的句对,如果存在

与其他句子相关度都低于阈值θ的句子,则直接将其设置为语义域. 
(4) 根据非传递性假设重组集合 E 中的候选项,形成各种新的语义域.该过程遵循两个必要条件:i) 合并为

一个语义域的任何句对,其语义相关度都大于阈值θ;ii) 语义域之间没有交集,即如果一个句子同时属于多个语

义域,则嵌入最相关的语义域. 
语义域凝聚策略的核心问题在于集合 E 中候选语义域的重组过程,其基本条件是语义域之间是否满足相

关度的传递性.假设集合 E 中两个候选语义域分别为 e′={sj,sk}和 e″={sj,si},即 sj 同时相关于 sk 和 si,则传递性认

为 sk 和 si 也相关.但以句子作为语境并进行语义域凝聚的过程中,该假设并不恒定成立,原因在于某些句子并不

具备理想的单义结构.如图 1 中的句 a 包含两个语义片断 a1 和 a2,a1 使句 a 相关于句 c,a2 所在的子句使句 a 相

关于句 d,但句 c 和句 d 的语义并不相关,传递性不成立.因此,凝聚过程必须基于非传递性进行语义域的合并与

拆分.如图 2 中左图所示,sj 同时相关于 sk 和 si,但 sk 和 si 的相关度很低,不适合嵌入同一语义域.因此,凝聚策略将

相关度更高的 e″={sj,si}作为一个语义域,而将 e′={sj,sk}中的 sj 撤销,将 sk独立作为语义域 e′={sk}.在该例中,只有

si 和 sk 的相关度也高于阈值θ,才可以将三者视为语义一致,并融合成语义域 e ′′′ ={si,sj,sk},如图 2 中右图所示.语
义域凝聚的效果依赖于阈值θ的估计,θ过高,则语义趋近一致的句子有可能被错误地拆分,而过低,则将语义不

一致的句子凝聚为一个语义域. 

 

Fig.2  Cohesion of semantic domain based on non-transitive assumption 
图 2  基于非传递性假设的语义域凝聚 

2.3   语义域描述 

语义域采用权重较高的特征集合建立语义空间,权重借鉴 TFIDF 进行计算,区别在于,TF 基于特征在语义

域内出现的频率进行统计,本文将这一特征频率表示为 TFSD.非传递性凝聚过程使语义域内的特征频率(TFSD)
分布相对均匀,从而削弱少量高频特征引起的语义描述偏见性.图 3 是容易引起误判的两篇不相关报道样例,其
中,TF 是基于全文统计出的特征频率,图 3 仅列举了 TF 最高的 5 个特征;TFSD 的特征选自最可能成为主题的语

义域(语义域作为主题的概率估计见第 3.1 节).如图 3 所示,特征“诺贝尔”在两篇报道中的 TF 值都过高,由它引

起的语义偏见增强了报道间的相关性,因此增大了 LDT 系统将两者误判为相关的概率.相对地,TFSD 使所有重

要特征在语义描述中发挥相对均衡的作用,有助于屏蔽个别高频特征对语义倾向的误导. 

θ=0.09 

e″

θ=0.09

e′ sj

Rel=0.11
Rel=0.1

Rel=0.06

si 

sk 

e″′

sj

si

sk

Rel=0.11
Rel=0.1

Rel=0.1
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Fig.3  An example of comparison between TFSD and TF 

图 3  TFSD 与 TF 对照样例 
基于相互独立并离散分布的一元词特征描述语义的方法,往往忽视词与词之间语义上的联系,如“韩国总统

金大中获得诺贝尔和平奖”与“美国前副总统戈尔获得诺贝尔和平奖”中,词特征的组成非常类似,检测系统难以

敏感地识别两者语义上的差别.针对这一不足,本文尝试通过依存分析技术挖掘词汇之间的关联性,将语义上存

在依存关系的二元词对(以下简称依存对)作为语义空间的基本特征,如依存对(金大中,获得).在基于依存分析

的语义描述过程中,系统通过分析依存对在依存树中所处的层次衡量其描述语义的能力,并通过依存对中的词

特征在语义域中出现的频率 TFSD 评价它的重要性.假设某一语义域中,词 x 与词 y 存在依存关系,则该依存对的

权重计算公式如下: 

 ( ) ( )( , ) logSD SD i

i i

tf x tf y nW x y
l l

α
η

⎛ ⎞
= +⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑   (1) 

其中,tfSD(x)与 tfSD(y)分别表示 x 与 y 的特征频率 TFSD;l 表示语义域的词特征总数;ni 表示依存对(x,y)在语义域内

的语境 i 中出现,且语境 i 的依存树共有 ni 层;ηi 为(x,y)在依存树中所处的层次,层次越高,则依存对描述语义的

能力越强,如图 4 所示.α表示不同层次间依存对价值差异的平滑因子,α越大,则差异越小. 
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Fig.4  An example of dependency parsing 

图 4  依存分析样例 

3   语义域语言模型及关联性匹配 

3.1   语义域语言模型 

语义域凝聚将报道组织为多个语义结构,从而为描述主题语义在报道中的概率分布提供了平台.针对任意

报道对,SDLM 以语义域为媒介并基于语言模型描述主题语义的相关性.关联检测旨在判断两篇报道的主题是

否一致,而主题语义的相关性是对其一致性的最佳描述 .假设两篇待测报道 D1 与 D2 的主题分别为 T1 和

T2,SDLM 通过统计 T1 的语义空间在 D2 各语义域内的概率分布,描述了 T1 与 T2 的语义相关性,其公式如下: 
 ∏

∈

=
1   

221 )|()|(
Tt

TtPTTP , ∑
∈

=
2   

22 )|()|()|(
Rr

DrPrtPTtP                  (2) 

公式(2)的含义是:一篇报道主题的语义空间频繁分布于另一篇报道最可能成为主题的语义域中,则这两篇

报道主题相关的可能性很高.该式中,t 为主题 T1 语义空间中的某一特征;r 为 D2 中某一语义域;R2 为 D2 所有语
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义域的集合.P(t|r)表示 t 在语义域 r 中的概率分布,一元特征的 P(t|r)利用 TFSD 和反文档频率 IDF 进行计算,依
存对的 P(t|r)如公式(1).P(t|D2)描述 D2 将语义域 r 作为主题的概率,公式如下: 

 
sizecoll
rsize

sloc
r

DrP

rs
.

)(log
)(

  
)|( 2 ⋅=

∑
∈

 (3) 

公式(3)是一种经验性的估计,前半部分是语义域 r中的句子在 D2中平均位置的倒数,平均位置越靠前,则该指标

越大.其中,|r|是语义域 r 中句子的总数,loc(s)表示句子 s 在 D2 中的位置.事实上,由于新闻报道的特性,即希望以

最快捷且精确的方式传递信息,往往在开篇便点明文章的主题;同时,凝聚于主题的语义片断既是文章的框架,
也是连接各子话题的媒介,往往作为子话题的引导对相关内容进行拓展,因此,在主题对应的语义域中,句子在

报道中的平均位置相对靠前.该公式的后半部分描述语义域 r 的篇幅对其作为主题可能性的影响,其中,size(r)
是 r 包含的特征数量;coll.size 是报道 D2 包含的特征总数. 

3.2   主题语义关联性匹配 

在 SDLM 进行主题相关性匹配之前,首先依靠公式(3)对报道 D1 中的各语义域进行排序;然后,选择排序最

靠前的语义域作为主题 T1 的描述 ,并根据公式 (2)建立主题相关性的语义域语言模型 ;最后 ,选择相对熵

(Kullback-Leibler divergence,简称 K-L 距离)评估主题间语义的相关性. 
概率统计将 K-L 距离用于度量两个正函数是否相似,自然语言处理常将其用于衡量词的同义性或文章内

容的相似性.假设两篇报道 D1 和 D2 主题的语义域语言模型分别为 M1 和 M2,则它们的 K-L 距离计算如下:  

 ∑=−
t

LK MtP
MtP

MtPMMD
)|(
)|(

log)|()||(
2

1
121                         (4) 

其中,P(t|M1)与 P(t|M2)分别是特征 t 在模型 M1 和 M2 内的概率分布.公式(4)首先针对报道 D1 抽取主题 T1;然后,
针对 T1中的任意特征 t,采用公式(2)统计它在D1和D2各语义域中的概率分布,此时,P(t|M1)与P(t|M2)即为P(t|T1)
与 P(t|T2);最后,采用 K-L 距离衡量报道间的主题一致性.因此,该匹配过程存在不均衡现象,通常弥补这一缺陷

的方法是双向K-L距离的求和运算,即D(M1|M2)+D(M2|M1).此外,K-L距离本质上计算的是两种概率分布的非近

似度 ,因此 ,模型 M1 和 M2 之间的近似性通过原指标的负值进行描述 .此外 ,本文还通过嵌入概率区分度

CP[8](clarity probability),提高 K-L 距离计算的可区分性.SDLM 在主题语义相关度匹配过程中涉及两个参数,一
个是主题语义空间的特征数量;另一个是主题语义相关度的阈值,参数估计将在实验部分加以介绍. 

4   实验设计 

4.1   语  料 

实验采用语言数据协会(Linguistic Data Consortium,简称 LDC)提供的 TDT4 语料进行评测.TDT4 由路透社

和 CNN 等媒体机构于 2000 年 8 月~2001 年 1 月间播报的新闻报道组成,包含中文、英文和阿拉伯文 3 种语言

形式,并涉及文本、音频广播及其翻录 3 种信息表述方式.该实验基于 TDT4 文本形式的中文语料进行评测,其
待测索引列表包含 26 066 个新闻报道对,LDC 人工标注 3 075 对报道为相关,其他为不相关.在此基础上,实验抽

取 10 000 对新闻报道作为训练语料,其中包含相关报道 1 200 对;其他作为测试语料. 

4.2   评测体系 

实验基于美国国家标准与技术研究院(NIST)针对 TDT 发布的评测指南,采用检测错误代价 CDet 分别从漏

检和误检两个角度进行评测,公式如下: 
 Det Miss Miss target FA FA non targetC C P P C P P −= +   (5) 
其中,PMiss 和 PFA 分别表示系统的漏检率和误检率,漏检即为系统未识别出新话题,误检则是系统将旧话题的后

续相关报道误判为新话题;CMiss 和 CFA 分别代表漏检和误检的代价系数(CMiss=1,CFA=0.1);Ptarget 和 Pnon-target 是先

验目标概率(Ptarget=0.02,Pnon-target=1−Ptarget).检测错误代价 CDet 的规范化形式 Norm(CDet)见公式(6).此外,NIST 面
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向 TDT 研究提供了可视化的评测工具,即检测错误权衡图(detection error tradeoff,简称 DET).DET 利用二维坐

标系的纵轴表示漏检率;横轴表示误检率,并根据漏检与误检随阈值θ的变化趋势绘制系统的性能曲线.由于系

统漏检与误检的概率越低,其性能越好,因此,DET 曲线越靠近坐标系的左下角越代表系统性能更优越.DET 曲

线上的最小 Norm(CDet)指标代表检测系统的最佳性能,简写为 Min Norm(CDet). 

 ( )
min( , )

Det
Det

Miss target FA non target

CNorm C
C P C P −

=
⋅ ⋅

  (6) 

4.3   实验流程 

基于 SDLM建模策略的LDT系统在语言模型的基础上,嵌入基于语义域的主题描述模块.因此,实验主要针

对如下 3 个方面的问题进行设计:① SDLM 基于主题语义匹配相关性,相比于采用全文较高权重描述语义的方

法是否性能更优?② 与前人工作比较,SDLM 是否改进了 LDT 系统性能?③ 相比于单一词特征,基于依存对描

述语义是否提高了 SDLM 的性能? 
针对上述问题 ,实验分别基于一元 (unigram)特征和依存对 (dependency pair)设计 SDLM:U-SDLM 和

D-SDLM,其共同点在于都需要将报道划分不同语义域,并采用公式(3)抽取主题,最终基于语义域语言模型评估

主题相关性.不同点在于,U-SDLM 的语义域凝聚和主题建模过程都以词为基本特征;D-SDLM 则以依存对为特

征.此外,实验建立基于一元语言模型(unigram language model,简称 ULM)、一元相关性模型(unigram relevance 
model,简称 URM)以及二元语言模型(bigram language model,简称 BLM)的 LDT 系统,并与 SDLM 进行比较,其
流程如下: 

① 基于训练语料对 U-SDLM 和 D-SDLM 的相应参数进行估计;训练 URM 和 BLM 的平滑系数∗∗,分别为  
λ [8]和折扣系数 dr

[11],相应指标见第 5.2 节的表 1; 
② 测试阶段,实验针对一元特征对比 U-SDLM,ULM 以及 URM 的性能;针对二元特征,实验选择 D-SDLM

和 BLM 进行比较.该测试侧重检验基于语义域的主题挖掘及其匹配对 LDT 性能的影响.在此基础上,实验选择

U-SDLM 和 D-SDLM 进行比较,检验基于依存关系的语义描述是否可以改进 U-SDLM 的性能. 

5   实验结果与分析 

5.1   SDLM参数估计及分析 

SDLM 共涉及如下 3 个参数:依存对权重计算中的平滑因子α;语义域凝聚过程中的阈值θ;主题语义空间的

特征个数 N.实验系统 U-SDLM 以词为特征,因此无须训练α,而 D-SDLM 则需要估计所有参数.本节以 D-SDLM
为例论述其参数估计的方法、原理及结果,U-SDLM 中θ与 N 的训练方法与此相同. 
 (1) 估计平滑因子α 

公式(1)中的对数表达式根据依存对在依存树中的层次关系描述其语义表述能力,其中,平滑因子α用于调

整不同层次表述语义的能力差异.随着α取值的增大,对数表达式区分层次间语义表述能力的敏感性逐渐减弱,
同时,公式(1)更依赖于 TFSD进行语义描述.该实验分别人工标注相关与不相关句对各 1 000 组,根据公式(1)描述

句子的语义空间并计算相关度,在此基础上,通过观察相关度均值随α的变化趋势对α进行估计.如图 5 所示,相
关和不相关句对的相关度随α的增大逐渐趋近于一致,说明完全依据 TFSD 描述语义的效果并不理想,其区分相

关性的能力不强;而α较小时,即当依存树层次关系极大地影响权重描述时,相关性的可区分性较强.实验将α设
置为 0.2,该指标在有效区分相关性的同时,相关句对的相关度均值也达到最大值. 
 (2) 估计语义域凝聚阈值θ 

在语义域凝聚过程中,报道随阈值θ的增加被划分为颗粒度更小、数量更多的语义域,与此同时,语义域内句

对的平均相关度逐步递增.但阈值θ的持续提高将造成不包含语义域的报道增多,因而报道内语义域的平均数

                                                             

∗∗ ULM 采用 TFSD.IDF 计算 P(t|M),无平滑参数,BLM 基于 MAL 算法统计二元组共现概率. 
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量在特定阶段开始逐渐减少∗∗∗,直到阈值过大导致数量及相关度的平均值同时衰减,其衰减起始点分别对应

α=0.2 时不相关句对与相关句对的平均相关度(0.065 和 0.15),如图 5 及图 6 所示.凝聚过程获得的语义域越少,
单句越多,则规模恒定的主题空间涵盖的语义越多∗∗∗∗,把握核心语义的能力越差.此外,语义域内句对相关度偏

低,同样也将造成主题语义描述的偏差.因此,该实验为了保证语义域内句对足够相关,同时能为报道维护更多

的语义域,将区间[0.068,0.155]作为阈值θ训练的候选集合.在此基础上,该实验采用正态分布拟合数量及相关度

随阈值的变化趋势,并基于其联合分布估计阈值θ,其指标为 0.09. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 Fig.5  The change trend of correlation between      Fig.6  The trend of correlation between sentence pair  
 sentence pair with smoothing factor α           and semantic domain scale changes with factor θ 
 图 5  句对相关度随平滑因子α变化趋势           图 6  句对相关度及语义域数量随θ变化趋势 

 (3) 估计主题特征数 N 
SDLM 基于语义域的概率分布挖掘主题并描述其语义,通过语言模型衡量报道之间的相关性.语言模型的

公式化表述是一系列条件概率的连乘,这就要求参与匹配的特征空间需要保持一致的规模,即特征数量相同,从
而使相关性指标可以在统一标准下进行比较.但 SDLM 抽取得到的主题规模并不相同,以 D-SDLM 为例,图 7 是

其α=0.2 和θ=0.09 时主题规模的概率分布情况,横轴为主题包含的特征数 N;纵轴为对应某一 N 值的报道数在语

料中的百分比,大部分报道的 N 值分布于[20,60]区间内,实验将其作为训练 N 值的候选集. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.7  The distribution trend of dependency pair in topic mined by SDLM 
图 7  SDLM 主题挖掘包含依存对的分布趋势 

训练过程以 5 为颗粒度逐步调整 N 值,如果待测报道的主题规模大于 N,则将描述主题的语义域中权重略

低的特征忽略,反之则利用全篇报道中权重较高的特征进行补充,图 8 是 D-SDLM 系统在区间[20,60]内的性能

                                                             
∗∗∗ 图 5 是针对包含两个以上句子的语义域获得的训练数据,不涉及单句组成的语义域,因此语义域平均数量存在衰减过程. 
∗∗∗∗ 单句形成的语义域往往包含较少特征,如果将其作为规模恒定的主题,则需要从全文中抽取权重较高的特征进行补充(详

情参考下文“估计主题特征数 N”),从而破坏了主题空间的单义特性. 
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变化趋势(N 值为图中曲线标识内的阿拉伯数字)∗∗∗∗∗    .如图 8 所示,系统性能在 N 值偏低和偏高时都不理想,原因

在于 N 值偏低造成特征空间的数据稀疏,偏高则嵌入更多主题以外的高权重特征,削弱了主题挖掘的作用,这一

现象验证了高权重特征并不总是更善于描述主题的假设.实验将 D-SDLM 中的 N 值设置为 25. 

 

Fig.8  The performance trend of D-SDLM system changing in scale sector [20,60] of terms 
图 8  D-SDLM 系统在特征数区间[20,60]内的性能变化趋势 

5.2   DET测试结果及分析 

第 4.3 节所述,实验首先面向一元特征测试 U-SDLM,ULM 以及 URM 的性能,如图 9 中空心几何标识及其

所在曲线,相应参数和最小 DET 代价见表 1.该测试验证了 SDLM 有益于报道间的相关性检测,原因在于

U-SDLM 面向报道的主题建立话题模型,其在描述核心语义的同时,屏蔽了作为相关外延的其他内容对话题模

型的误导.与此相对,ULM 中特征的语言模型 P(t|M)以全文为参照系,忽视了报道内部语义结构对篇章理解的作

用.以图 1 中的报道为例,ULM 建立的话题模型中包含特征“诺贝尔”和“金大中”,它们的共现关系蕴含了重要的

语义信息,有助于相关报道的匹配;但由于上述特征在报道中出现的频率约为 12:6,当反文档频率(IDF)指标近似

时,ULM 赋予特征“诺贝尔”的 P(t|M)指标远大于“金大中”,其对于区分诸如题为“高行健获得诺贝尔奖”等不相

关报道将起到负面作用.这一现象源于图 1 的子话题 3 中频繁出现特征“诺贝尔”,但子话题 3 并不是主题,从而

误导话题模型侧重点的偏移.U-SDLM 则根据语义域的相关性以及主题挖掘的概率模型(如公式(3)),提取图 1
中的语义域 a-c-e 作为主题,并在此基础上建立报道的话题模型,特征“诺贝尔”和“金大中”在话题模型中的

P(t|M)趋近于 2:3,从而在保证主题语义的情况下,降低了相关外延的误导作用.因此,U-SDLM 的性能提高主要

来自误检率的降低.URM 通过检索相关报道,并基于各报道共有的高权重特征建立话题模型,其本质上也是一

种主题语义的挖掘过程,有助于 LDT 系统降低误检率.但 URM 过分依赖语料的规模和当前报道的时序,较小的

语料规模和较早的时序都将降低检索质量,从而造成话题模型融入更多噪声,降低 LDT 系统的性能.此外,检索

过程造成的时间消耗极大地降低了 URM 的系统效率. 
实验面向二元特征对 D-SDLM 与 BLM 进行比较,其性能如图 10 所示,相应参数和最小 DET 代价见表 1.

实验结果显示,BLM 的误检率较低,而漏检率很高;相对地,D-SDLM 在误检率损失不大的情况下,显著降低了漏

检率.影响 BLM 性能的主要因素更多地源于主题语义的描述偏差,而不是二元特征对语义的表述能力.为验证

                                                             
∗∗∗∗∗ 图 8 中 DET 曲线存在不完整现象,其原因在于大量报道对相关度为 0,当阈值低于某一非零最小相关度时,漏检率和误检

率提前达到极值,即漏检率为 0,误检率为 1,并且在阈值下调的过程中保持恒定,从而造成 DET 曲线直指坐标系右下角.由于此时系统

的 DET 代价最大,不影响最小代价的标注,为了便于实验结果的观测,本文略去其在图中的轨迹.  
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这一推论,图 10 附加了基于依存关系的二元语言模型(dependency parsing BLM,简称 D-BLM)在 LDT 系统中的

性能.D-BLM 与 BLM 的区别在于,前者基于依存关系抽取二元组,后者则将文本中连续的词对作为二元组.相比

于 BLM,D-BLM 降低了二元组的随机性,有助于语义表述的精确性.但结果显示,D-BLM 的性能提高得并不明

显,同样存在高漏检现象,只有基于语义域挖掘主题语义形成 D-SDLM 后才会扭转这一缺陷. 

Table 1  Parameter and minimum normal DET cost 
表 1  参数及最小规范化 DET 代价 

LDT system Smoothing parameters θ N Min Norm (Cost) 
U-SDLM − 0.35 55 0.682 2 

ULM − − 55 0.711 7 
URM λ=0.99 − 65 0.726 2 

D-SDLM α=0.2 0.09 25 0.898 1 
BLM dr=0.9 − 30 0.920 9 

        

Fig.9  Performance comparison among the testing     Fig.10  Performance comparison among the testing 
unigram models                                   bigram models 

图 9  基于一元特征各测试模型的性能对比         图 10  基于二元特征各测试模型的性能对比 

虽然 D-SDLM 提高了二元语言模型的性能,但相比于 U-SDLM 等一元模型,其性能明显偏低,见表 1.其原因

在于语义表达形式多样化,同一语义的不同依存对无法进行匹配,如依存对(授予,和平奖)与(荣获,和平奖),从而

遗漏了部分语义信息,这也是上述 D-BLM 对 BLM 改进不大的原因.但实验发现,D-SDLM 最佳性能对应的特征

数(25 个依存对)明显少于 U-SDLM 等一元语言模型,见表 1.U-SDLM 采用这一特征数(25 个词特征)的性能大幅

降低,如图 9 中实心标志及其所在曲线所示,此时,D-SDLM 的漏检率小于一元语言模型,而误检率相对略高.因
此,基于依存关系描述语义对 SDLM 性能的提高仍有很大的可拓展空间,一种改进设想是,基于词典识别依存对

中同义不同形的词项,但该方法不仅增加了匹配过程的开销,也对词典的规模具备依赖性.另一种方法是,建立

一元模型和二元模型的融合机制,如基于线性组合的折衷策略. 

6   结  论 

针对 TDT 领域中的关联性检测任务,本文基于语义域及其概率分布挖掘主题,并融合依存关系辅助其语义

描述,在此基础上建立话题模型参与新闻报道相关性的匹配.实验验证基于语义域语言模型进行话题建模改进

了传统一元和二元语言模型的检测性能. 
关联检测领域主要涉及两方面研究,一方面是以向量空间模型、语言模型和相关性模型等为主流的统计策
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略,另一方面则在此基础上融合命名实体识别、词扩展和句法分析等自然语言处理技术.结合前人工作和本文

实验观察,自然语言处理对关联检测系统的性能提高有限,不仅体现了模型设计本身的缺陷,也反映了目前自然

语言处理技术在处理大规模数据中仍有很大可提升的空间.因此,针对该方向的后续研究将主要包含如下几个

方面:(1) 更有效地结合自然语言处理技术提高现有模型描述语义的能力;(2) 在提高篇章理解能力的基础上改

进现有话题建模策略;(3) 建立模型之间的融合机制以发挥各自的优点. 
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