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基于概念簇的多主题提取算法
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摘　 要：现实世界存在着大量的多主题文本，多主题在信息检索、图书情报等领域有着广泛的应用。 传统主题提取

算法大多是针对文本整体提取一个主题，且存在缺乏语义信息、向量高维和稀疏等缺陷。 以《知网》为知识库，构建

概念向量表示文本，根据概念的语义及上下文背景对同义词进行归并、对多义词进行排歧，并利用概念间语义关系

实现语义相似度计算；在此基础上提出基于概念簇的多主题提取算法 ＭＥＡＢＣＣ，该算法通过对概念进行聚类，得到

多个主题簇；在使用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法进行概念聚类时，通过“预设种子”方法对其进行改进，以弥补传统 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法

对初始中心的敏感性所引起的时空开销不稳定、结果波动较大的缺陷。 实验结果表明，该算法具有较好的准确率、
召回率和 Ｆ１ 值。
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　 　 现实世界存在着大量的多主题文本，据统计

３６．８５％文章包含多个主题，Ｓｅｋｉｎｅ 和 Ｎｏｂａｔａ 主持的



一项研究表明，日本新闻文章中的 ４４．６２％在谈论多

个话题。 从文本中提取反映不同观点的多个子主

题，在信息检索、图书情报和信息安全等领域有着非

常广泛的应用［１⁃２］。 大多数传统主题提取方法是针

对一篇文章从整体考虑提取一个主题，未能区分出

文内混杂的多个子主题，文献［３］认为子主题体现

在主观句子的语义中，提出 ＣＲＦ 模型从主观句子的

极性角度提取子主题，该方法以形容词、副词词性判

断句子语义的贬褒极性，未涉及其他语义信息；文献

［４］使用滑动窗口的方法可以从网络评论文本提取

局部子主题，适用于网络评论文本；另外，常用的

ＬＤＡ（ｌａｔｅｎｔ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ）模型提出于 ２００３ 年，
该模型虽然目前使用广泛，但 ＬＤＡ 是一个完全基于

统计的方法，在向量空间模型（ＶＳＭ）下存在向量高

维和稀疏、忽略词汇语义及上下文背景等问题，同时

提取过程受到同义词和多义词的干扰，因而在质量

和效率上表现欠佳［３⁃５］。
本研究利用《知网》知识库，采用概念向量模型

（ＣＶＭ）取代传统 ＶＳＭ 模型表示文本，同时在 ＣＶＭ
模型下同义词将被自动归并，再根据上下文语义相

关性对多义词进行排歧处理；其次通过计算概念的

语义相似度取代传统相似度计算，在此基础上提出

基于概念簇的多主题提取算法（ＭＥＡＢＣＣ），该算法

采用无监督学习的方法，通过改进经典 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算

法对文本概念进行聚类后得到多个子主题簇，其中，
使用“预设种子”方法改进来 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法，以弥补

传统 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法 Ｋ 个初始中心选择的随机性所引

起的时空开销不稳定、结果波动较大的缺陷。

１　 概念向量模型

文本处理的首要问题是文本表示，本研究以中

科院计算机语言信息工程研究中心董振东主持创立

的《知网》为知识库，建立基于概念的向量模型来表

示文本。
１．１　 同义词和多义词处理

　 　 《知网》是一个以汉语和英语词汇所代表的概

念为描述对象，以揭示概念与概念之间以及概念所

具有的属性之间的关系为基本内容的常识知识库。
在《知网》中，词汇语义描述被定义为概念 。 每一个

词可以表达为几个概念，概念是由一种知识表示语

言（ＤＥＦ）来描述，这种用来描述概念的“词汇”又叫

义原，相比词汇的规模，义原的数量很少。 《知网》
定义了 １ ５００ 多个义原，分为 ３ 类：基本义原、语法

义原和关系义原，ＤＥＦ 中基本义原反映了概念的主

要语义，例如：词汇“爱好者”，在《知网》中用 ＤＥＦ

的基本义原为：ＤＥＦ＝｛Ｈｕｍａｎ ｜人，∗Ｆｏｎｄｏｆ ｜喜欢，＃
ＷｈｉｌｅＡｗａｙ ｜休闲｝，所表达的意思是：“爱好者”是个

人，这个人喜欢某个东西，本词语是和休闲相关［７］，
它们之间存在语义相关性。 在《知网》中，如果某个

词只有一个意思，那么这个词对应唯一的概念，而多

义词往往对应多个概念，为了找到某个多义词在文

中的具体含义，作如下定义：
定义 １ 　 对于任意中文词汇 ｃ０，在《知网》中描

述其对应概念的 ＤＥＦ 的基本义原集为｛ ｃ１，ｃ２，…，
ｃｍ｝，（ｍ ＞ ＝ １） 则称 ｃ０ 与｛ ｃ１，ｃ２，…，ｃｍ｝ 属于同一

个语义类。
语义类不仅与概念对应，而且与描述概念的

ＤＥＦ 对应，语义类揭示了词语之间的语义联系，描
述某个 ＤＥＦ 的基本义原在语义上是相关的，某个语

义类和文章语境相符时，文中很可能出现该语义类

包含的词汇，利用这一语言现象可以消除词汇歧义。
如图 １：多义词“水分”，在语义类包含｛“植物”、“土
壤”、“阳光”、“生长”｝中“水分”的含义是指“物体

内含有的水”，而在语义类包含｛“经济”、“数据”、
“增长”、“报告”｝中“水分”的含义是指“夹杂不真

实成分”。

图 １　 “水分”语义类示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｃｌａｓｓ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ′ｍｏｉｓｔｕｒｅ′

　 　 由于汉语的复杂性，同一篇文章中一词多义和

同义词的情况非常多，单纯的机械词频统计方法无

法处理涉及词汇语义的问题，这是影响文本主题提

取质量的一个重要因素。 为了解决多义词排歧和同

义词归并问题，本研究利用《知网》，同义词在概念

映射阶段被归并到同一概念上；多义词对应多个概

念，根据语义类成员词和上下文背景的语义相关性

来为多义词选择适合该文语境的语义类。 定位多义

词在文中最佳语义类的思路是：如果某个语义类所

属成员词汇在本篇文中出现权值之和越大，说明该

语义类比其他语义类更符合文章主题，则该语义类

是该多义词的在此文中最合适的语义类。 词汇 ｗ ｉ

在文章中所含的信息量 Ｈ（ｗ ｉ）计算公式为［７］

Ｈ（ｗ ｉ） ＝ － ＴＦ（ｗ ｉ，ＳＴ） × ｌｏｇ［ｐ（ｗ ｉ）］ （１）
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式中：ＳＴ 表示待处理文本，ＴＦ（ｗ ｉ，ＳＴ）表示词汇 ｗ ｉ

在文中出现的频率，Ｐ（ｗ ｉ）为词 ｗ ｉ的概率分布。
定义２ 　 多义词 ｃ，它的第 ｉ 个语义类 Ｌｉ权值为［７］

ＣＷｅｉｇｈｔ（Ｌｉ） ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
Ｈ（ｗ ｊ） × ｌｏｇ２ｎ （２）

式中：ｎ 为某个语义类 Ｌｉ成员词在文中出现的个数。
语义类权值越大，该语义类成员词对文章主题的贡

献越大。
定义 ３　 多义词 ｃ，在《知网》中对应多个语义

类，选择符合该文背景的最佳语义类公式为

ＢｅｓｔｃＬｉ ＝ Ｍａｘ（ＣＷｅｉｇｈｔ（Ｌｉ）） （３）
１．２ 　 概念向量构建算法

传统基于特征词的向量空间模型（ＶＳＭ），认为向

量是正交的，即词汇之间互不相关。 显然，这和现实

情况不符，众所周知，文献中各个词汇之间存在着复

杂的语义联系［５］。 利用《知网》知识库，构建概念向

量模型来表示文本，可以建立起词汇之间语义联系，
为后续进一步的语义计算提供了可能。 ＣＶＭ 构建过

程首先对文本进行分词和预处理后得到文本的特征

集，然后对特征集中的每个特征进行概念映射；特征

词到概念的映射过程中大量的同义词被归并到相同

的概念中，实现了强度较大的降维；其次利用《知网》
概念描述语义的特点，根据语义类和上下文背景的相

关性，实现多义词排歧，其构建算法如下。
算法 １　 概念向量构建算法

输入：文本 Ｔ；
输出：文本 Ｔ 的概念向量 Ｔ。

Ｔ ＝ ［（Ｇ１，（Ｃ１，…， Ｃ ｉ）） （Ｇ ２，（Ｃ２，…， Ｃ ｊ）） … （Ｇ ｑ，（Ｃｑ，…， Ｃｋ））］。
步骤如下：

１）使用中科院 ＩＣＴＣＬＡＳ 分词系统对 Ｔ 进行分

词后得 Ｔ＝［Ｃ１ Ｃ２ … Ｃｎ］；
２）利用信息增益（ ＩＧ）初步提取 Ｔ 特征后得到

Ｔ＝［Ｃ１ Ｃ２ … Ｃｍ］，其中 ｍ≤ｎ；
３）依次查询《知网》知识库，对特征词进行概念

映射；
①查询《知网》，若 Ｔ 的特征词 Ｃｍ对应唯一的

概念，则 Ｃｍ为单义词或同义词，直接获取 Ｃｍ的概

念，转至 ４）；
②： 若 Ｃｍ对应多个概念，则 Ｃｍ为多义词，所以

Ｃｍ对应多个语义类表示为｛Ｌ１，Ｌ２，…，Ｌｐ｝ （ｐ≥１） ，

采用如下步骤为 Ｃｍ进行多义词排歧：
　 Ｆｏｒ ｉ＝ １ ｔｏ ｐ
　 　 ｛
利用式（１）计算语义类 Ｌｉ所有成员词汇的信息量；
　 　 利用式（２）计算 Ｌｉ权值；

｝
　 Ｎｅｘｔ ｉ；

利用式（３）为 Ｃｍ选择最佳语义类，最终将 Ｔ
的 所 有 特 征 映 射 为 概 念， ＴＧ ＝
［（Ｃ１，Ｇ１） （Ｃ２， Ｇ２） … （Ｃｍ， Ｇｍ）］；

４）对 ＴＧ 按照概念进行整理合并得到：

ＴＧ ＝ ［（Ｇ１，（Ｃ１，…， Ｃ ｉ）） （Ｇ２，（Ｃ２，…， Ｃ ｊ）） … （Ｇｑ，（Ｃｑ，…， Ｃｋ））］
式中：Ｇｑ 为 ＴＧ 集合中无重复的概念， ｑ， ｉ， ｊ， ｋ≤
ｍ； ／ ／现实同义概念的归并；

５）输出文本 Ｔ 对应概念向量 Ｔ

Ｔ ＝ ［（Ｇ１，（Ｃ１，…， Ｃ ｉ）） （Ｇ２，（Ｃ２，…， Ｃ ｊ）） … （Ｇｑ，（Ｃｑ，…， Ｃｋ））］。

２　 多主题提取算法

对于单主题提取，机械统计的主题提取方法通过

词频统计按照权值大小抽取主题句，能够得到质量达

到简单应用级别的主题句［６］。 然而，现实中存在着大

量的多主题文献，单纯的统计方法无法抽取多主题。
本研究提出的 ＭＥＡＢＣＣ 多主题提取方法是以 １．２ 节

提出的概念向量来表示文本，利用《知网》中义原的树

形层次体系结构计算义原相似度，进而计算概念的相

似度，然后通过改进 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法对组成文本的概念

进行聚类，形成多个子主题概念簇。
２．１　 概念相似度计算

相似度是衡量 ２ 个词汇语义关系的一个重要指

标，涉及到词语的词法、句法、语义甚至语用等多方

面的信息。 其中，对词语相似度影响最大的是词的

语义。 在《知网》中，词汇被描述为概念，词汇的相

似度计算就转化为对概念的相似度计算。 词语距离

与词语相似度之间有着密切的关系。 ２ 个词语的距

离越大，其相似度越低；反之，２ 个词语的距离越小，
其相似度越大［８］。

《知网》通过多个义原来描述概念，义原之间存

在着各种复杂的关系，如：上下位关系、同义关系、对
义关系等。 其中，最重要的是上下位关系，所有的义

原根据上下位关系构成了一个树状的义原层次体

系， 所以可以通过计算义原距离得到概念的距离进

而获得概念的相似度［９］。 假设 ２ 个义原在义原树
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层次体系中的路径距离为 ｄ，ｄ 的计算过程如下：
设义原集中的任意一个义原为 ｗ ｉ，Ｌｉ为义原 ｗ ｉ

在概念树中的深度，ａ 为距离初始阈值，ｂ 为满足不

等式 ｍａｘ（Ｌ）＜ａ ／ ｂ 的一个正实数，则 ｗ ｉ与其父节点

的距离定义为［９］

ｄ（ｗ ｉ，ｐａｒｅｎｔ（ｗ ｉ）） ＝ ａ － Ｌｉｂ （４）
　 　 任意 ２ 个义原 ｗ ｉ、ｗ ｊ之间的距离定义为［９］

ｄ（ｗ ｉ，ｗ ｊ） ＝ ωｋ ．［ａ － ｍａｘ（Ｌｉ，Ｌ ｊ）ｂ］ （５）
式中： ω ｋ 表示第 ｋ 种关系对应的权重，通常取

ω ｋ ≥１。 可以验证，上述定义符合对距离函数的数

学要求，式（４）、（５）反映出义原在义原层次树中的

位置越深，二者之间的距离越小，即越相似。
定义 ４ 　 任意 ２ 个义原（ｗ ｉ，ｗ ｊ）之间的语义相

似度为［９］

Ｓｉｍ（ｗ ｉ，ｗ ｊ） ＝ θ
ｄ（ｗ ｉ，ｗ ｊ） ＋ θ

（６）

式中：ｄ 是 ｗ ｉ和 ｗ ｊ在义原层次体系中的路径长度，是
一个正整数。 θ 是一个可调节的参数。

定义 ５ 　 设概念 Ｕ 和 Ｖ 分别由义原组 （ ｐｕ１，
ｐｕ ２，…， ｐｕ ｎ）和（ｐｖ １， ｐｖ ２，…， ｐｖ ｍ）描述，则 Ｕ、Ｖ 相似

度为

Ｓｉｍ（Ｕ，Ｖ） ＝ （Ｕ，Ｖ）
（Ｕ，Ｕ）·（Ｖ，Ｖ）

（７）

式中： （Ｕ，Ｖ） ＝ ∑
ｎ

ｉ
∑
ｍ

ｊ
Ｓｉｍ（ｐｕｉ，ｐｖｊ） 。

定义 ６ 　 概念 Ｕ 由义原组（ ｐ１， ｐ２，…， ｐｎ）表

示，概念集 Ｃ 由概念集合 ｛ Ｃ１，Ｃ２， …，Ｃｍ｝ 组成，概
念 Ｕ 和概念集 Ｃ 的相似度定义为 Ｕ 和 Ｃ 中所有概

念相似度的最大值［７］：
Ｓｉｍ（Ｕ，Ｃ） ＝ Ｍａｘ｛Ｓｉｍ（Ｕ，Ｃ ｉ） ｜ Ｃ ｉ ∈ Ｃ｝ （８）

２．２　 ＭＥＡＢＣＣ 算法

当前主题提取的方法主要有 ２ 类：基于机械统

计的方法和基于语法语义分析的方法。 统计的方法

能够有效利用文章表层信息抓住文章关键词汇，收
集文章原句输出主题，优点是通用性好，适用于非受

限区域，然而，其几乎完全忽略词汇语义信息，难以

得到质量较高的主题，且不易提取多主题。 基于语

法语义分析的主题提取方法被认为比传统的基于机

械统计的方法更符合语言规律，提取的主题质量较

高，但其要求极高的人工智能技术和完备的专家系

统，以及领域受限等问题导致应用困难［１０］。
本研究提出了基于概念簇的多主题提取算法

（ＭＥＡＢＣＣ），其思路是：利用《知网》知识库丰富的

语义信息，将文本表示成为概念向量模型，改进 Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 算法对概念进行语义聚类，形成多个子主题

概念簇，进而得到文章对应的多个子主题关键词集。
聚类算法有很多种，最典型有效的划分法之一

是 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ，Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法是从样本中随机取出 Ｋ 个

样本作为初始聚类中心，再通过迭代，计算每个类的

中心，每个样本被归入到最近的中心，重新计算类中

心，直到类中心不再改变。 使用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法进行

聚类，首先要选取 ｋ 个点作为初始聚类中心，然后进

行反复的迭代，由于初始中心选择具有随机性，会导

致结果和耗时随不同的初始输入而波动，从而引起

算法不可预测的复杂度［１１］。 为了解决这一问题，借
鉴传统基于统计的主题提取思想，文章的主题很大

程度上反映在词共现上，做进一步的延伸，文章中的

同义词往往围绕某一个主题，而同义词在概念向量

模型中表现为同一个概念，因而在多主题提取中，本
研究提出根据概念向量中每个概念包含文章词的个

数大小进行排序，选取包含文章词个数最多的前 Ｋ
个概念作为 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类的初始中心的“预设种

子”，这种方法可以克服 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法的对初始中

心的敏感性。
定义 ７ 　 概念集 Ｃ 由概念集合｛ Ｃ１，Ｃ２，…，

Ｃｎ｝组成，则 Ｃ 中心点为［７］

ｃｅｒｔｅｒＣ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｃ ｉ

ｎ
（９）

式（９）由计算文本集合中心点的方法所得。
基于概念簇的多主题提取算法具体步骤如下：
算法 ２　 基于概念簇的多主题提取算法

基本流程如下：
输入：文本 Ｔ，聚类的个数参数 ｋ，主题个数 ｋ１，

其中 ｋ１＜ｋ＜ｎ；
输出：Ｔ 的 ｋ１ 个子主题句集合｛（ ｓｔ１１， ｓｔ１２， …，

ｓｔ１ｕ），（ ｓｔ２１，ｓｔ２２， …，ｓｔ２ｖ）， …（ ｓｔｋ１１，ｓｔｋ１２， …，ｓｔｋ１ｗ）｝。
步骤如下：
１）调用算法 １ 得到文本 Ｔ 的语义概念向量 Ｔ

Ｔ ＝ ［（Ｇ１，（ｃ１，…， ｃｉ）） （Ｇ ２，（ｃ２…， ｃｊ）） … （Ｇ ｑ，（ｃｑ，…， ｃｋ））］
　 　 ２）从 Ｔ 中选择 Ｋ 个包含词汇数目最多的概念

作为聚类初始类中心 ＴＺ ＝［Ｇ ｍ１ Ｇ ｍ２ … Ｇ ｍｋ］，
其中 ｍｋ≤ｑ；

３）根据相似度计算式（８）计算每个概念与 Ｋ 个

类中心的相似度，将对应概念分配到相似度最大的

类中；
４）利用式（９）重新计算各类的中心点；
５）重复 ３）和 ４）直到类的中心点不再改变，得
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到 Ｋ 个类别的概念集：｛｛ Ф１｝，｛Ф２｝，…，｛Фｋ ｝｝；
６）选择包含概念个数最多的前 ｋ１个概念集合，

得到组成 ｋ１个子主题的概念集合：｛｛ Ф１｝， ｛Ф２｝，
…，｛ Фｋ１ ｝｝，进而得到 ｋ１子主题对应文章中 ｋ１ 个关

键词汇集合：｛（ｃ１１，ｃ１２，…，ｃ１ｉ），（ ｃ２１，ｃ２２，…，ｃ２ｊ），…
（ｃｋ１１，ｃｋ１２，…，ｃｋ１ｔ）｝。

３　 实验及结果分析

目前还没有已标注主题的中文文本标准语料

库，复旦大学自然语言处理实验室的公开的标准语

料库共包含 ２０ 个类别，１９ ６３７ 篇文档，但均未标注

主题，考虑到工作量因素，本研究从该语料库 ５ 个类

别中选择篇幅较长、多主题特征较为明显的 ５００ 篇

文档，经从事汉语言工作的专业人员进行多主题词

标注后作为实验样本。 实验结果评判采用通用的准

确率（Ｐ）、召回率（Ｒ）和综合指标 Ｆ１。

Ｐ ＝ 反映主题的主题句数量
抽取出的主题句总数

Ｒ ＝ 抽取出的主题句的数量
文本中实际主题句总数

Ｆ１ ＝ ２ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

３．１　 参数估计

为了得到算法 ２ 中初始聚类簇参数 ｋ 的最恰当

的值，根据测试样本的实际篇幅长短、文章结构等情

况，经汉语专业人士分析，每篇样本抽取子主题个数

ｋ１的值取 ３，并人工为每篇样本标注了 ３ 个子主题作

为标准值，在 ｋ１ ＝ ３ 的情况下实验分析 ｋ 取值，图 ２
反映出 ｋ 在不同取值下准确率、召回率和 Ｆ１ 的变化

情况。

图 ２　 不同 ｋ 值下 Ｐ、Ｒ 和 Ｆ１ 变化

Ｆｉｇ．２ 　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ａｎｄ Ｆ１ ｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋ

由图 ２ 可以看出，每篇样本抽取 ３ 个子主题的

情况下，ＭＥＡＢＣＣ 算法随着 ｋ 值的增大提取主题的

准确率不断提高，而召回率在降低，这是由于 ｋ 值增

大导致聚类簇细化，所以准确率逐渐上升；通常情况

下算法召回率是确定的，但在本实验中，随着 ｋ 值的

增大类别不断细化，在选取前 ３ 个（ｋ１ ＝ ３）最大子主

题的时，引起了召回率下降；为了找到最合适的 ｋ

值，分析图 ２ 的 Ｆ１ 指标，从综合指标 Ｆ１ 的趋势上

看， Ｆ１ 的最高点出现在 ｋ ＝ ７ 时，所以算法 ２ 在本实

验样本对象下最适合的取值是 ｋ ＝ ７，需要说明的是

ｋ 的取值是和要处理的文章的有关。
３．２　 算法测试

为了测试通过“预设种子”的方法改进 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ
算法提取多主题的质量，实验样本仍然为预备的

５００ 篇文档，采用 ３．１ 节参数实验中获得的结果，取
ｋ＝ ７，子主题个数 ｋ１为 ３，首先采用传统 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算

法，随即产生 ｋ 个初始中心的方法实验 ５ 次，和 ＭＥ⁃
ＡＢＣＣ 提取主题结果统计如表 １ 所示。

表 １　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 和 ＭＥＡＢＣＣ 多主题提取结果统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ａｎｄ ＭＥＡＢＣＣ ｍｏｒｅ ｔｏｐｉｃ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅ⁃
ｓｕｌｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

算法 ＼指标 次数 准确率 ／ ％ 召回率 ／ ％ Ｆ１ ／ ％ 耗时

　 第 １ 次 ６１．３ ５６．８ ５９．０ ３′５１″

　 第 ２ 次 ７６．８ ６５．１ ７０．５ ６′７３′

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 第 ３ 次 ４９．４ ５２．３ ５０．８ ５′２１″

　 第 ４ 次 ７８．９ ５７．７ ６６．７ ８′０１″

　 第 ５ 次 ５０．１ ６８．０ ５７．７ ４′２１″

ＭＥＡＢＣＣ １ 次 ８１．７ ６８．９ ７４．８ ３′３９″

　 　 从表 １ 数据可以看出，传统 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 在 ５ 次随

即产生初始中心的情况下，结果的准确率、召回率以

及综合指标 Ｆ１ 值都非常不稳定，算法耗时变化较

大，这是由于传统的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法对初始聚类中心

较敏感，导致结果和耗时随不同的初始输入波动较

大。 为消除这种缺陷，本研究结合主题提取特点，每
个主题往往包含多个具有相同概念的词，概念成员

词构成了一个围绕该概念的语义中心，因而可根据

概念在文中出现成员词的数量大小，预设出可能性

最大的 Ｋ 个初始中心，从而改进 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ，不但提取

的主题质量较高，算法的执行效率也有较大的提高。

４　 结束语

向量空间模型下的传统主题提取方法忽略词语

间的语义联系，缺乏语义信息，提取的主题质量不

高，不适合提取多主题。 本研究利用《知网》，构建

概念向量模型来表示文本，对同义词进行归并，对多

义词进行语义排歧；实现了概念的语义相似度计算；
采用无监督学习的方法，提出基于概念簇的多主题

提取算法 （ＭＥＡＢＣＣ），该算法通过合理 “预设初

值”，改进经典 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 后对概念进行聚类，得到多

个子主题簇。 实验测试结果反映出 ＭＥＡＢＣＣ 算法

效果和效率均较优。
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