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摘  要 

话题检测与追踪技术随着信息处理技术以及人工智能技术的发展，已经取得了较好的发展，但在实际应

用中，由于算法标注数据需求高、训练代价大，很难较好的落地应用。本文提出了基于MS-Cluster与
Prompt-Learning的话题检测追踪技术，通过聚类分析过程初步进行话题聚合，在此基础上通过提示学

习推理进行话题补偿，完成话题检测与追踪过程。该方法在包含13个话题的测试数据集上进行测试验证，

证明该方法在零样本与低样本标注情况下有较好效果，同时相较于其他主流话题检测追踪技术在准确率

与召回率上都有提升。 
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Abstract 
Topic detection and tracking technology has been developing well with the development of infor-
mation processing technology and artificial intelligence technology. However, in practical applica-
tions, it is difficult to achieve good deployment due to the high demand for algorithm annotated 
data and the large training cost. This article proposes a topic detection and tracking technology 
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based on MS-Cluster and Prompt-Learning. The method performs topic aggregation through clus-
tering analysis and topic supplementation through prompt learning reasoning to complete the 
topic detection and tracking process. The method was tested on a dataset of 13 topics, and it 
showed good results in the case of zero-shot learning and few-shot learning, and it outperformed 
other mainstream topic detection and tracking technologies in terms of accuracy and recall rate. 

 
Keywords 
Topic Detection and Tracking Technology, Prompt-Learning, Few-Shot Learning, Clustering Analysis 

 
 

Copyright © 2023 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

话题检测与追踪技术[1] (Topic Detection and Tracking, TDT)是近年提出的一项信息处理技术，这项技

术旨在帮助人们应对日益严重的互联网信息爆炸问题，对新闻媒体信息流进行新话题的自动识别和已知

话题的持续追踪。由于网络信息数量庞大，形式多样、传播迅速，互联网新闻报道冗余多、议题发散、

易漂移，与一个话题相关的信息往往孤立地分散在很多不同的地方并且出现在不同的时间，仅仅通过这

些孤立的信息，人们对某些话题事件难以做到全面的把握。通过话题检测与追踪技术，能够达成针对一

个话题实现多维度、多时间节点的聚合关联，实现新话题的自动识别和已知话题的持续追踪，提高信息

获取的价值。当前，话题检测与追踪主要研究方向是通过对文本数据流的文本数据进行识别，对数据的

边界进行划分，从而实现突发性话题的发现检测、话题的发展追踪以及话题发展变化的探测。 
话题检测与追踪技术研究起始于上世纪 90 年代，经过 30 年左右的发展[2]，由于其任务具有主题类

别未知性、数据突发性等特点，形成核心解决方案思路主要包括两大类：非监督学习任务预测[3]与监督

学习任务预测[4]。 
基于非监督学习任务预测[5]的方法主要是采用主题模型[6]、聚类分析等机器学习过程，在数据特征、

主题特征[7]学习表征基础上，通过非监督预测过程对特征相似的数据进行聚合，实现数据的自主的划分，

形成话题脉络。基于监督学习任务预测的方法可分为多分类模型以及序列分类模型。通过分类标签预测，

在标签基础上对数据进行组织聚合，形成话题检测追踪结果。 
针对上述两种思路，都存在一定局限性，非监督任务预测过程中，由于一般不存在参数最优化学习

过程导致预测效果存在较大瓶颈；监督任务预测过程中则需要大量高质量标注语料进行训练，且预测数

据类别与数据标签需要与训练数据有较高的拟合关联程度，否则预测效果将无法达到预期。 
综上所述，话题检测与追踪技术当前技术瓶颈是需要实现低资源学习情况下达到较好的预测效果。

这样使得话题检测与追踪技术在不同的样本数据与不同领域的应用分析中，可以通过较少的数据标注干

预，达到预期效果。 

2. 技术现状 

话题检测与追踪技术当前主要研究集中在监督任务预测与非监督任务预测上。监督任务预测是通过

将话题检测任务构建成为事件探测、提取、分类等任务进行识别[8]，再对数据进行组织聚合形成话题检

测结果。其中，Bekoulis [9]等提出了一种子事件话题检测模型，通过文本信息的时序性，将检测任务构

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2023.1310190
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


李崭 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2023.1310190 1920 计算机科学与应用 
 

建成为序列标记任务进行预测分析。Araki [10]等提出了一种基于逻辑回归的多分类器，通过特征工程构

建进行事件间的关系识别，由此进行话题事件的检测分析。但监督学习任务存在标注需求量十分巨大，

且由于采用分类标签监督学习形式，不能对开发域话题进行扩展等问题，导致其领域应用难度较高。 
非监督任务预测是通过将话题检测任务构建成为聚类任务、主题发现任务等，通过对数据特征化，

基于特征相似的数据为同一话题的假设下进行推理，实现话题检测追踪任务。其中，张帆[11]等人提出了

一种改进的 Single-Pass 聚类算法，通过时间特征以及特征词汇的表征改进，在话题分析任务中取得了较

好效果。Wartena [12]等人提出了通过关键词聚类分析进行主题聚合的算法，核心是通过相似计算与主题

词汇提取改善话题检测效果。Xie [13]等人在话题检测研究中，提出通过在高维向量空间中，映入特征选

择与激励机制，优化信息特征表达。张小明[14]等，提出了一种增量聚类算法进行自动话题检测，通过增

量聚合的模式在验证中不仅一定程度上提升了准确率，还通过增量计算减少了计算代价。Ge [15]等提出

了一种主题分析模型进行话题检测，其主题分析模型采用构建过程中通过采用关键短语代替独立词作为

特征，实现主题模型对文本主题特征的优化，优化话题检测过程。Pang [16]等人提出了针对短文本的话

题检测的新模型，可以通过词汇的共现网络构建实现信息间关联从而进行主题信息检测。非监督学习任

务通过聚合流程优化以及特征优化，一定程度上可以提高话题检测追踪的效果，但针对话题信息内涵发

散、漂移，很难通过非监督任务对信息进行聚合，使得话题检测追踪效果不佳。 
针对以上问题，本文提出了一种基于 MS-Cluster 与 Prompt-Learning 的话题检测追踪技术，结合的监

督学习与非监督学习技术，采用聚类分析与特征学习进行话题的聚合分析，在此基础上通过预训练模型

的提示构建[17]与预测对话题聚合结果进行补偿。实验结果表明，本文提出的方法在零样本与少样本[18] 
[19]标注情况下，大幅度提升了话题检测的效果，充分证明了方法的有效性，下面将详细介绍该技术。 

3. 基于 MS-Cluster 与 Prompt-Learning 的话题检测追踪 

基于 MS-Cluster (Multi-Section Cluster)与 Prompt-Learning 的话题检测追踪技术包括以下几个步骤：

(1) 数据特征化：对文本数据进行特征学习表征，分为语义特征学习与时间特征学习。针对语义特征采用

Word2Vec 模型[20]作为文本语义特征学习以及表达模型，Word2Vec 模型通过对输入词汇的上下文词汇

进行预测，实现语义信息的学习，采用三角核函数对时间特征进行编码，实现时间特征表达，最后将时

间特征与语义特征进行拼接得到文本特征实现文本特征学习；(2) 聚类分析：基于文本特征表达，对采用

MS-Cluster 文本数据集合进行聚类分析，得到基于聚类分析的话题聚合分析结果；(3) 话题补偿推理：基

于预训练模型提示工程构建与 prompt-learning，通过话题间的关系推理，对话题完备性进行补偿，得到

话题检测与追踪结果。下面将详细介绍算法核心步骤。 

3.1. 数据特征化 

数据特征化是通过文本语义特征模型表达的语义特征与文本时间特征拼接，得到数据特征学习表

达结果。本文文本语义特征化采用 Word2Vec 模型进行特征计算，时间特征化采用三角核函数进行特

征表达。 

3.1.1. 语义特征学习 
语义特征模型采用 Word2Vec 模型，模型通过输入词汇对其上下文词汇进行预测的学习任务，实现

文本语义特征学习。首先对文本进行分词处理，对分词结果进行 one-hot 编码，得到词汇的 one-hot 特征

向量 xk，其中 xk的维度为1 V∗ 。其次，初始化编码矩阵 I
V Nw ∗ ，矩阵中参数初始化采用随机初始化，其中

Iw 表示编码矩阵，矩阵维度为V N∗ 。通过计算公式： I
k k V Nh x w ∗∗= ，得到特征向量 hk，其中 hk表示 one-hot

特征向量 xk 通过编码矩阵 I
V Nw ∗ 进行特征降维的向量，其矩阵维度为1 N∗ 。初始化解码矩阵 O

N Vw ∗ ，矩阵
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中参数初始化采用随机初始化，通过计算公式： j O
k k N Vy h w ∗= ∗ 得到词汇的解码 one-hot 特征向量 j

ky ，其

中 k 表示输入词汇的索引，j 表示需要预测的上下文词汇的索引。然后，通过采用函数 softmax 将输出的

特征向量 j
ky 进行归一化处理，得到概率分布特征向量 j

kp ，对 j
kp 与词汇 j 的 one-hot 特征向量采用交叉熵

进行误差衡量，通过最小化交叉熵对词汇的上下文学习，实现文本的语义学习。模型采用一个词汇对其

上下文总共 C 个词汇进行预测学习，其损失函数为： 

Loss log j
j k

j C
x p

∈

= −∑  

其中 xj为词汇 j 的 one-hot 特征向量，C 表示词汇 k 的上下文词汇。然后通过最小化损失函数与 BP 算法，

对模型的编码矩阵与解码矩阵的参数进行更新，完成模型训练，得到文本语义模型。 
完成语义模型训练后，对文本的语义特征进行表达。首先对文本进行分词处理以及停用词过滤处理，

再对得到的文本词汇集合进行频率统计，得到 Nword个词汇，则文本特征向量 vtext计算公式为： 

1

1

word

word

N
i ii

text N
ii

f v
v

v
=

=

∗
= ∑

∑
 

其中，vi为文本中的第 i 个特征词汇的特征向量，fi为特征词汇的出现频率。 

3.1.2. 时间特征表达 
时间特征学习采用三角核函数，对时间特征进行特征构建，通过三角变化公式特征化，可得时间相

似度计算公式为： 
2

1
cos

2

dT
a b

t
itd span td

t t iSim
N T N
α

=

    −π
 = ∗ ∗ ∗         

∑  

其中 ,span a b a bT t t t t> − > 即三角函数内的取值范围在 [ ]1, 2π 且单调递减，可推导出 tSim 随着 a bt t− 单调递

减，使得时间特征化符合话题的分布特性，时间越相近则相似度越高，时间越相远则相似度越低。α 为

时间特征权重因子，Tspan 为时间跨度长度，ta，tb 分别表示文本 a、b 的时间信息。通过对相似计算公式

进行展开，得到时间特征向量 ( )1 2 2 1 2 1
, , , ,

td td timeemb
timeemb N N N

V U U U U− ∗
= � ，具体如下： 

[ ]2 1 cos 1,
2i td

td span td

t iU i N
N T N
α

−

 π
= ∗ ∗ ∗ ∈  

 
 

[ ]2 sin 1,
2

α  π
= ∗ ∗ ∗ ∈  

 
i td

td span td

t iU i N
N T N

 

3.2. MS-Cluster 聚类分析 

MS-Cluster 聚类分析包括三个核心过程，包括：聚类初始化，聚类划分以及聚类终止三个过程。 

3.2.1. 聚类初始化 
聚类初始化过程是对数据集合中的数据进行特征计算，形成特征向量集合，用于后续聚类分析计算。

其中，设参与话题聚合的文本数量为 i，每篇文章的特征向量 i
embV ，对每篇单独形成一个聚类点，对初始

聚类点进行聚合，形成一个簇中聚类点数量为 i 的聚类簇，完成聚类初始化。 

3.2.2. 聚类划分 
聚类划分过程是对每个待划分的聚类簇进行裂变，形成多个新的聚类簇的过程。其中，设裂变的数
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量为 Ndis，根据当前聚类簇中的聚类点分布情况，对聚类簇进行中心点推举，将类簇中推举 Ndis个中心点

作为新的聚类中心点。推举方式采用聚类点价值评估算法，首先推选候选中心点，以聚类点局部密度

scoreminpi pi> 为条件推选候选中心点，其中局部密度计算公式为： 

1
11mindist dist

pi

dist
<

=
+

∑  

其次，根据推选出的 K 个中心点，计算每个中心点的评估价值，价值计算公式为： 

[ ]

2
,

, 1,
e

a i

min

dist
dista

score a
i a i k

V pi
 
  
 

≠ ∈

= ∗ ∑  

通过价值评估，得到 Ndis个聚类中心点，完成中心点推举，其中，piscoremin为局部密度的最小阈值，distmin

为局部密度计算的最小距离，dista,i为聚类点 a 至聚类点 i 的距离。其中，聚类点间的距离计算公式为： 

1 a b

b b

vec vecdist
vec vec

−
⋅

=
∗

 

在此基础上通过 Ndis 个聚类中心点，进行类簇划分。非聚类中心点选择相似度最高的聚类中心点加

入，形成类簇，类簇形成后，更新类簇中心，对非聚类中心点重新计算类簇划分，迭代此计算过程，直

到所有的非聚类中心点不再更新其所属类簇，完成类簇划分，形成新的 Ndis 个聚类簇。其中聚类中心更

新计算公式为： 

cluster

cluster

ii c
center

ii c

Vec
v

Vec
∈

∈

=
∑
∑

 

其中 ccluster为当前类簇中所有聚类点，Veci为当前类簇中第 i 个聚类点的特征向量，聚类点间的相似度计

算公式为： 

=
⋅
∗

a b

a b

vec vec
Sim

vec vec
 

其中，veca、vecb分别表示文本 a 与文本 b 特征向量。 

3.2.3. 聚类终止 
聚类终止过程是对每个划分的聚类簇进行评分，检测其是否可以停止继续划分子类。其中，设聚类

增益最小阈值为 gerrmin，判断聚类簇中的信息增益是否大于设定的最小阈值，当聚类增益 err errming g< ，终

止当前的当前类簇划分；当聚类增益 err errming g> ，对当前类簇进行划分，得到子类簇，同时对划分生成

每个新生成的类簇进行聚类划分，直至所有类簇聚类增益 err errming g< ，完成所有类簇的聚类划分。 
其中，计算类簇划分对类簇带来的误差增益，其计算公式如下所示： 

dis

c i
err cluster clusteri cNg Err Err

∈
= −∑  

其中 c
clusterErr 为划分前聚类簇的聚类簇误差，

dis

i
clusteri cN Err

∈∑ 为新划分的 Ndis 类簇的聚类误差和。聚类误

差的计算公式为： 

1
cluster

center i
center i c

center i

vec vecErr
v vec∈

 
= − 

⋅
∗ 

∑  

https://doi.org/10.12677/csa.2023.1310190


李崭 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2023.1310190 1923 计算机科学与应用 
 

其中，ccluster为当前类簇中所有聚类点，vcenter为当前类簇的中心聚类点，veci为当前类簇中聚类点的特征

向量。 

3.3. 话题补偿推理 

本文在话题补偿推理阶段，针对聚类产生的各个类簇进行类簇间的话题关系推理，通过推理结果对

话题进行聚合补偿，增强话题聚合程度。在话题补偿任务中，本文采用文本生成模型，通过生成模型的

标签概率映射，计算话题的关联性，实现话题的零样本推理学习(zero-shot)以及少样本推理学习(few-shot)。 
话题补偿推理采用 ERNIE 预训练模型，在此基础上通过 prompt 模板构建文本推理任务，推理两篇

文本的话题相关性，并基于 prompt-learning 进行模型微调，优化话题推理效果。在此基础上，将文本间

的话题相关性，通过话题间相似推理计算公式，映射到话题与话题间的相关性推理，其公式如下所示： 

,,
,

_ i ji a j b
a b

a b

same topic
SimTopic

n n
∈ ∈=

∗
∑

 

其中 a，b 分别表示不同的两个话题， ,, _
∈ ∈∑ i ji a j b same topic 表示 a，b 两个话题中两两属于相同话题的数

据求和数量，na 与 nb 表示话题 a，b 中的数据总量。通过话题间的相关性推理，将高度近似的话题进行

聚合，提高话题的完备性，实现话题的补偿推理。 

4. 实验 

4.1. 数据集 

本文采用的数据集为自筹数据集合，其中数据来源于包括新浪微博、网易新闻等社交媒体以及新闻

门户网站，通过数据爬虫，数据清洗，形成测试数据集。其中，数据集时间跨度从 2012 年至 2019 年，

包括 13 个话题，共 2957 条数据，每条数据包括新闻标题、新闻内容、新闻时间，数据集话题信息具体

分布如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Dataset topic distribution map 
图 1. 数据集话题分布图 

4.2. 评估指标 

本文在话题检测追踪任务采用的评价指标主要采用 2 个指标，Precision(准确率)以及 Recall(召回率)，
其具体计算公式如下所示： 
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TPPrecision
TP FP

=
+

 

TPRecall
TP FN

=
+

 

在计算公式中，TP 表示两个样本属于同一话题并正确计算成为同一话题的数量，FP 表示两个样本

不属于同一话题并错误计算成为同一话题的数量，FN 表示两个样本属于同一话题并错误计算没有成为同

一话题的数量。 

4.3. 实验结果与分析 

4.3.1. 模型实验结果 
针对本文提出的话题追踪算法，对算法的聚类分析过程以及话题补偿过程分别进行实验验证。对于

聚类分析过程，核心参数包括两个部分：一、针对聚类过程中聚类中心选择上，有两种模式可以进行选

择，通过价值计算进行中心点的推选以及随机选择两种模式；二、针对聚类停止条件增益最小阈值为 gerrmin

选择，该值主要用于控制聚类结束条件。聚类分析过程实验验证结果如图 2 所示： 
 

 
Figure 2. Parameter adjustment effect 
图 2. 调参效果图 

 
从结果可以看出，针对聚类中心选择模式上，价值计算中心点推选的模式相较于随机选择的模式在

Precision 与 Recall 指标上有较少的提升，但提升并不明显。针对聚类停止条件增益最小阈值为 gerrmin，随

着增益最小阈值为 gerrmin 的增加，聚类结果的 Precision 指标明显下滑，Recall 指标缓慢上升。由此实验

可见，聚类过程中能够达到较高的 Precision 指标，通过结果具体分析得知，主要体现在聚类分析在短时

话题热点的探测聚合上有较好的效果；但聚类过程中的 Recall 指标提升很难，通过结果具体分析得知，

主要体现在聚类分析在长时连续话题的追踪聚合上很难达到较好的效果。 
对于话题补偿过程，核心是验证采用预训练模型 + Prompt-Tuning 特征学习模式，能否增强聚类分

析结果的聚合程度，以提升算法在长时连续话题的追踪聚合能力。同时，验证零样本学习与小样本学习

在话题分析补偿中的效果提升。在实验中，聚类分析过程采用的算法参数如下，增益最小阈值设为 gerrmin

值 0.01 以及聚类中心选择采用价值计算模式。话题补偿过程实验验证结果如图 3 所示。 
从结果可以看出，在话题补偿阶段，随着小样本学习的样本数量提升，话题检测与追踪结果的

Precision 指标出现微量的下滑，其主要是由于话题补偿阶段的话题聚合，引入了少量误差数据引起
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Precision 指标下滑。同时，话题检测与追踪结果的 Recall 指标大幅度提升，在零样本、小样本的情况下

都有较好的效果。 
 

 
Figure 3. Topic compensation effect 
图 3. 话题补偿效果图 

4.3.2. 对比实验结果 
话题检测与追踪任务在数据集上的比对实验结果如图 4 所示，包含了基于改进的 Single-Pass 话题检

测追踪算法[11]、基于增量型聚类的话题检测算法[14]、基于Word2Vec与K-means话题检测追踪算法[21]。
可以明显看出，本文提出的模型在评估指标中均取得了最优的实验测试结果，在 Precision 指标上提升 10%
以上，在 Recall 指标上提升 20%以上。由此可以得出，通过聚类分析的话题聚合以及提示学习的话题补

偿，相较于基于传统的聚类算法与分类算法的话题检测追踪算法，在 Precision 指标有部分幅度提升同时

在 Recall 指标上有大幅度的提升，这充分证明了本文提出方法的优越性。 
 

 
Figure 4. Comparison of experimental results 
图 4. 比对实验结果图 
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5. 结束语 

本文提出的基于 MS-Cluster 与 Prompt-Learning 的话题检测追踪技术在测试数据集上取得了最优效

果，通过实验可以看出通过结合聚类分析的话题热点发现能力以及提示学习的话题补偿能力可以大幅度

提升话题检测追踪的能力。同时，本文中对零样本以及少样本的话题补偿能力进行了测试，这使得算法

在工程实际应用中对数据样本的标注量需求更低，便于算法的应用落地。 
本文提出的话题检测追踪技术结合聚类分析以及小样本学习，使得低标注资源下算法效果能达到较

好的效果，为后续相关话题检测追踪研究提供相关的参考。 
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