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一种基于粗糙集角分类神经网络的文档分类方法

张卫丰１，２，３　 徐宝文２，３　崔自峰２，３　徐峻岭２，３

（１南京邮电大学计算机学院，南京 ２１０００３）
（２东南大学计算机科学与工程学院，南京 ２１００９６）

（３江苏省软件质量研究所，南京 ２１００９６）

摘要：针对文档分类过程中不同大小文档表示、文档特征选择和文档特征编码问题，提出了一种基

于粗糙集的角分类神经网络ＲｏｕｇｈＣＣ４．利用近义词构成等价类，以此表示文档，可以缩小文档表
示的维数、解决由于文档不同大小导致的精度问题、模糊近义词之间的差别；利用二进制编码方法

对文档特征编码，可以提高ＲｏｕｇｈＣＣ４的精度，同时减小ＲｏｕｇｈＣＣ４的空间复杂度．ＲｏｕｇｈＣＣ４可
以广泛用于大量文档集合的自动分类．
关键词：文档分类；神经网络；粗糙集；元搜索引擎

中图分类号：ＴＰ１８３
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