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基于主题概念空间的文本模糊ｃ均值聚类方法
吉翔华１　 陈　超２　邵正荣２　 俞能海１

（１中国科学技术大学多媒体计算与通信教育部 微软重点实验，合肥２３００２７）
（２中国科学技术大学图书馆，合肥２３００２７）

摘要：为了改善文本聚类的准确度，提出用基于主题概念子空间的模糊ｃ均值聚类（ＴＣＳ２ＦＣＭ）方法
来分类文本．采用５个评估函数的加权值来提取关键短语；利用ＷｏｒｄＮｅｔ○Ｒ对相应的关键短语提取概
念短语并生成最后的类别描述．初始中心和初始隶属度矩阵的建立是决定模糊ｃ均值聚类效果的关
键，使用能够代表文本主题的概念短语来建立相互正交的主题概念子空间，利用主题子空间中的概念

向量来初始化聚类中心和隶属度矩阵．实验结果表明：不同于传统模糊ｃ均值聚类的随机化初始，与
文本内容相关的初始化有助于改进最后的聚类结果，提高聚类精度．
关键词：ＴＣＳ２ＦＣＭ；主题概念空间；模糊ｃ均值聚类；文本聚类
中图分类号：ＴＰ３９１
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