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摘　 要　 本文通过文献调研分析，将基于图挖掘的文本主题识别方法总结为中心度方法、紧密关联子图查找和图

聚类三种，后两者又细分为基于 ｃｌｉｑｕｅ 子团或类 ｃｌｉｑｕｅ 子团、基于图拓扑结构或结点属性聚类的方法。 中心度方

法通过对比文本网络中术语结点的重要度来实现文本主题的识别，紧密关联子图查找和图聚类方法则是根据文

本图中术语结点和边的属性相似度来识别文本核心主题。 基于语言文本网络自身特性，如何构建复杂文本关系

图来同时揭示术语间的句法、共现和语义关系，如何基于术语关联和图拓扑结构识别其中的紧密关联子团，基于

何种标准将紧密关联子团聚类以揭示文本核心主题，都是未来需要进一步深入研究的问题。 表 １。 参考文献 ５０。

关键词　 文本主题识别　 图挖掘　 中心度　 Ｃｌｉｑｕｅ 子团

分类号　 Ｇ２５２􀆰 ８

Ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ Ｔｅｘｔ Ｔｈｅｍｅ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｇｒａｐｈ Ｍｉｎｉｎｇ

ＧＵＯ Ｈｏｎｇｍｅｉ ＆ ＺＨＡＮＧ Ｚｈｉｘｉｏｎｇ

ＡＢＳＴＲＡＣＴ
Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｔｅｘｔ ｉｓ ｂｏｏｍｉｎｇ． Ｔｈｅｓｅ ｔｅｘｔ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
ｊｏｕｒｎａｌ ｐａｐｅｒｓ ｃｏｎｔａｉｎ ｒｉｃｈ ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎｄ ｌｉｎｋｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｈｏｗ ｔｏ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｔｏｐｉｃｓ ｑｕｉｃｋｌｙ
ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｔｏ ａｓｓｉｓｔ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａｎ ｕｒｇｅｎｔ ｉｓｓｕｅ ｉｎ ｔｅｘｔ ｍｉｎｉｎｇ．
Ｎｏｄｅｓ ａｎｄ ｅｄｇｅｓ ｏｆ ｇｒａｐｈ ｃａｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｅｒｍｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｅｘｔｓ ｓｏ ｍａｎｙ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｔｒｉｅｄ ｔｏ
ｃｏｍｂｉｎｅ ｇｒａｐｈ ｍｉｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｅｘｔ ｔｈｅｍｅ． Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ ａｎｄ
ａｎａｌｙｚｅｄ ｔｈｅ ｓｔｕｄｉｅｓ ａｎｄ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ ｔｈｅｉｒ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ
ｆｕｒｔｈｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ．

Ａｔ ｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｓｔｕｄｉｅｓ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｔｅｘｔｕａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ ｔｈｅｍｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ ａｎｄ ｓｕｂｇｒａｐｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ． Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｈｅｍｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｈｅｓｉｖｅ
ｓｕｂｇｒａｐｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍａｉｎｌｙ ｉｓ ｔｏ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ｃｌｉｑｕｅ ｏｒ ｑｕａｓｉ⁃ｃｌｉｑｕｅ ｓｕｂｇｒａｐｈ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｔｅｘｔｓ． Ｔｈｅｍｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒａｐｈ ｍｉｎｉｎｇ ｕｓｅｓ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎｅ ｉｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ
ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｇｒａｐｈ ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｎｏｄｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ
ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ． Ｗｅ ｍａｉｎｌｙ ａｎａｌｙｚｅｄ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｒｅｓｕｌｔ． Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ａｒｅ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｍａｔｕｒｅ ａｎｄ ｏｆｔｅｎ ｕｓｅｄ ａｓ

０９７

∗　 本文系国家自然科学基金项目“基于语言网络的文本主题中心度计算方法研究” （编号：６１０７５０４７）的研

究成果之一。 （Ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｉｓ ａｎ ｏｕｔｃｏｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｊｅｃｔ “Ａ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｅｘｔｕａｌ ｔｏｐｉｃ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌａｎｇｕａｇｅ ｎｅｔｗｏｒｋ” （Ｎｏ􀆰 ６１０７５０４７） ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ．）

通信作者：张智雄，Ｅｍａｉｌ： ｚｈａｎｇｚｈｘ ＠ ｍａｉｌ􀆰 ｌａｓ􀆰 ａｃ􀆰 ｃｎ，ＯＲＣＩＤ：００００ － ０００３ － １５９６ － ７４８７ （ Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ
ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ａｄｄｒｅｓｓｅｄ ｔｏ ＺＨＡＮＧ Ｚｈｉｘｉｏｎｇ，Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｎｇｚｈｘ＠ ｍａｉｌ􀆰 ｌａｓ􀆰 ａｃ􀆰 ｃｎ，ＯＲＣＩＤ：００００－０００３－１５９６－７４８７）

综述评介



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｌｉｂｒａｒｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ ｉｎ Ｃｈｉｎａ

总第四十一卷　 第二二〇期　 Ｖｏｌ􀆰 ４１􀆰 Ｎｏ􀆰 ２２０

ｂｅｎｃｈｍａｒｋ． Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｇｒｅａｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｕｔ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｓｔｉｌｌ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｂｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ． Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒａｐｈ ｍｉｎｉｎｇ ｈａｖｅ ａｌｒｅａｄｙ ｓｈｏｗｎ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ ａｒｅ ｗｏｒｔｈ ｄｅｅｐｅｒ
ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ．

Ｌａｎｇｕａｇｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ｔｅｘｔ ｈａｓ ｉｔｓ ｕｎｉｑｕｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ． Ｖａｒｉｏｕｓ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｅｘｉｓｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｅｒｍｓ ｆｏｒ
ｅｘａｍｐｌｅ ｃｏ－ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｓｙｎｔａｃｔｉｃ ｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅｌａｔｉｏｎ． Ｈｏｗ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｃｏｍｐｌｅｘ ｔｅｘｔ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｒｅｖｅａｌ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｅｒｍｓ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ ｉｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｆｕｔｕｒｅ． Ｆｕｒｔｈｅｒ ｓｔｕｄｉｅｓ ｎｅｅｄ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｈｏｗ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｃｏｈｅｓｉｖｅ ｓｕｂｇｒａｐｈ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｔｅｘｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ
ｔｏ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｅｒｍｓ ａｎｄ ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｇｒａｐｈ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｗｈｉｃｈ
ｔｈｅｓｅ ｓｕｂｇｒａｐｈｓ ａｒｅ ｃｌｕｓｔｅｒｅｄ ｔｏ ｒｅｖｅａｌ ｃｏｒｅ ｓｕｂ－ｔｈｅｍｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅｍｅｓ ｉｎ ｔｅｘｔｓ ａｌｓｏ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｂｅ
ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ． １ ｔａｂ． ５０ ｒｅｆｓ．
ＫＥＹ ＷＯＲＤＳ
Ｔｅｘｔ ｔｈｅｍｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．　 Ｇｒａｐｈ ｍｉｎｉｎｇ．　 Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ．　 Ｃｌｉｑｕｅ ｓｕｂ⁃ｇｒｏｕｐ．

０　 引言

随着网络技术的快速发展，电子化文本数

量激增。 越来越多的机构将研究成果以电子化

文本形式呈现，使其成为信息传播的重要媒介。
这些电子化文本，尤其是科技期刊文献中，蕴含

着丰富的语义和主题信息，是重要的知识载体，
同时也蕴含丰富的有情报价值的主题内容。 很

多学者尝试从不同角度对文本主题识别进行研

究，以辅助科研人员快速把握文本主题，提高科

研效率。
基于词频、拟文档词频、共现频次等统计方

法，是最简单、使用最广泛的主题识别方法，主
要依赖术语的频次和在文档集中的分布情况来

识别文本主题［１］ ，只是将文本模拟为所谓的语

言包，并未考虑文本术语之间的关联，难以全面

揭示文本中蕴含的丰富主题信息。 近年来提出

的各种文本挖掘和管理算法，如自动摘要、聚

类、分类、标引或相似搜索等，大都是基于向量

空间模型，仅将文本简单模拟为“词汇包”，主要

依赖词频及词在文本中的分布规律来对文本主

题进行揭示，而对词序、句法及语义关系考虑较

少［２］ 。 以概率潜在语义索引模型（Ｌａｔｅｎｔ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）为代表的主题模型，利用软聚类

方法来识别文本主题，依据概率值将术语分配

到不同的主题中。 但是该方法需要预先设定经

验值，只能揭示术语之间的潜在语义关联。 图

是一种重要的可视化分析工具，利用网络或图

中的结点和边可清晰反映网络中的对象及关

系。 电子化文本，尤其是科技文献是由大量相

互关联的术语构成，蕴含着丰富的句法及语义

关系信息。 不少学者尝试将图挖掘技术与自然

语言处理相结合，抽取文本中包含的概念或术

语，将其作为结点，将它们之间的关系作为边，
把文本表示为语言网络或术语关系图，借助社

会网络或图挖掘方法对文本语言网络进行分

析，查找文本关系网络中的核心结点和重要关

联通路或紧密子团，从而识别文本中所蕴含的

重要子主题和各子主题间的关联结构。
基于文本关系图进行主题挖掘的实质是，依

据图中结点和边的属性识别图中核心的术语或

关联子团，以揭示文本中的主旨内容。 目前研究

主要集中在两个方面：一是选取网络中的核心术

语结点作为文本中的核心子主题，通常选取高中

心度的点或在网络中起关键作用的桥结点；另一

种是通过识别网络中的重要路径或紧密关联子

团，识别文本中所蕴含的重要主题以及主题之间

的演化。 通过对国内外基于图挖掘的主题识别

方法和技术进行广泛调研和深入分析，本文将其

分为基于图中心度的主题识别方法、基于子图查

找的方法和基于图聚类的方法。
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１　 文本关系图构建的相关研究

早期数据挖掘和知识发现研究，主要关注

严格和明显结构化数据的处理方法。 但随着网

络技术的发展，产生大量结构复杂甚至非结构

化的数据，如何对这些数据进行处理分析，挖掘

其隐含的重要信息和模式，日益受到关注。 很

多学者对数据挖掘方法进行改进创新以提高性

能，其中最重要的就是将结构复杂的数据利用

图来表示，基于图挖掘技术从中识别重要的主

题或知识。
文本关系图的构建是利用图或网络分析方

法进行主题挖掘的基础，初期只是将文本中的术

语及其之间的共现、句法或者语义关系表示为简

单的语言网络，大多只是对文本中的一种关系进

行分析。 最常见的是基于句子共现关系，抽取文

本中有意义的术语或概念，构建共现关系图，虽
然易于构建，但只能体现词在位置或语境上的关

联，并不能揭示隐含的语义关系。 为全面表征文

本中所蕴含的知识信息，越来越多的学者尝试将

文本转化为具有更多结点和边属性的复杂关系

图，以对文本主题进行详尽分析。
Ｍａｒｔｉｎ 提出利用文本中抽取的术语来构建

概念图，边代表术语之间的语义关系，克服了向

量空间模型中关键词独立的缺陷，充分利用自

然语言展示文本中潜在的概念关系，较之前基

于特征和基于结构的知识发现有了更大的进

步［３］ 。 Ｃｈａｕ 等提出了概念链图 （ ｃｏｎｃｅｐｔ⁃ｌｉｎｋ
ｇｒａｐｈ），图中不仅包含文本内容，而且展示了概

念之间的潜在语义结构，首先利用自组织方法

对概念相关数据进行聚类得到概念集，然后将

单篇文本内容与概念进行映射，利用奇异值分

解方法根据概念发生的频次构建概念图，对文

本语义结构内容进行可视化描述［４］ 。 Ｐｏｐｐｉｎｇ
等利用知识图概念来表示文本实体关系，它是

一种特殊的语义网络［５］ 。 Ａｇｇａｒｗａｌ 提出距离图

（ｄｉｓｔａｎｃｅ ｇｒａｐｈ），从句子粒度上对文本进行分

析，图中保存了文本术语的相对词序和距离，根

据它所保存的距离信息来定义等级变量；距离

图模型可转化为向量空间模型的结构化视图，
可使用目前存在的所有文本处理工具，并不需

要开发新的算法和工具。 此外，ＸＭＬ 格式的数

据也可以直接利用该模型进行分析，较之前向

量空间模型有更广泛的使用范围，但文中作者只

是从理论上证明该方法的有效性，并未用具体实

验进行验证［６－７］ 。 Ｄｍｉｔｒｙ 等提出文本有意义循环

路径（ｐａｔｈｗａｙｓ ｆｏｒ ｍｅａｎｉｎｇ ｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎ），将文本中

数据关系利用图的形式进行可视化展示，基于

网络分析查找图中重要概念组成循环路径，展
示文 本 主 题 演 化 过 程， 揭 示 核 心 主 题［８］ 。
Ｍａｌｉｏｕｔｏｖ 提出了图论框架模型，文本转化为无

向加权图，结点表示句子，边量化这些关系，利
用归一化切割标准对文本进行分割，通过考虑

文本中更长范围词汇凝聚和分布，扩大了滑行

窗口的局部凝聚力范围。 根据这个标准，每个

分割部分内部相似度最大， 差异性最小［９］ 。
Ｄｉｅｓｎｅｒ 等抽取文本中潜在的社会和组织结构来

进行文本主题识别，他首先将概念之间的关系

表示为网络，将人等实体概念作为网络中的核

心实体，分组到不同子概念网络中，以揭示文本

社会结构［１０］ 。 有一些学者尝试对文本中的语义

关系网络进行分析以更深层次揭示文本主题，
Ｐｏｐｐｉｎｇ 等主张将文本语义关系表示为知识图，
可更好理解文本数据，把握知识的动态变化［５］ 。

２　 基于网络中心度的文本主题识别方法

随着信息抽取、网络分析以及中心度等方

法的发展，学者不断提出新的思路和解决方法，
其中最重要的一条思路是计算文本中各主题的

中心度，根据中心度来区分主题的重要性，进而

识别出核心主题以及主题之间的结构关系。 目

前常用的中心度测度方法有点度中心度、接近

中心度、中介中心度和特征向量中心度。 点度

通常代表结点的频次，点度越高说明与网络中

其他结点的联系越紧密，处于网络中的中心地

位，在网络中起着关键的连接作用，代表文本中
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的核心术语，可用于标识文本中的重要主题。
接近中心度和中介中心度是基于网络连通性得

到的，通过查找图或网络中的重要通路来揭示

术语和主题之间的关联。 特征向量中心度是网

络中心势的一种标准化测度，用于查找网络中

的核心结点。
基于网络中心度进行文本主题识别，首先

将文本划分为不同文本单元，如句子、词或短语

等，作为网络节点，各文本单元的关系作为网络

的边，构建文本语言网络；而后基于构建的语言

网络，运用中心度算法测度网络中各结点的重

要度或重要通路，识别核心主题和主题的演化

路径。 Ｃｏｕｒｓｅｙ 等通过所提出的中心度算法计算

出外部维基百科概念图中的结点与所输入文本

的相关度，从而进行文本主题的识别［１１］ 。 研究

者发现，单一中心度方法并不能充分揭示文本

核心主题，有学者尝试选取多种指标进行加权

来计算主题重要度。 吴思竹等通过对术语间多

重关系进行修剪、融合，构建语言网络模型，提
出了主题角色识别的多指标体系，从而识别文

本中的重要主题和术语［１２］ 。 Ｚｈａｏ 等提出主题

导向的子团识别方法，联合使用结点聚类与连

接分析，识别网络中重要对象和群组［１３］ 。 Ｋａｓ
等联合使用多重与概念网络结构有关的指标，
如中心性、排他性、密度和聚类等，识别网络中

的重要概念和主题或概念之间的重要关联［１４］ 。
实证结果表明，多指标评价体系较单一中心度

方法更具优势。

３　 基于紧密关联子图查找的主题识别方

法研究

目前，子图挖掘方法多是基于图的拓扑结

构或结点属性从文本关系网络中查找重要子

图，构成子图结构的各结点联系紧密，可以反映

文本中内容紧密关联的术语簇，通过对术语间

各种关系的揭示来进行文本中核心主题的识

别。 关联子团识别是社会网络分析中的重要问

题，不少学者将其应用在文本关系网络中，主要

集中于对网络连接或拓扑结构的分析，对关联

子团内部结构的分析有助于读者更深入理解文

本内容，揭示核心主题。
Ｃｌｉｑｕｅ 子团是一种特殊的子图结构，要求每

个结点都与子图中的其余结点直接相连，某种

程度上可认为 ｃｌｉｑｕｅ 结点之间高度关联。 这一

特性使其成为查找网络或图中重要子团的非常

重要的方法，它最早在社会网络分析中用于模

拟密切关联群体，后来逐步扩展到图挖掘研究。

３􀆰 １　 基于 ｃｌｉｑｕｅ 子团查找的方法

Ｃｌｉｑｕｅ 子团确保各顶点之间的完美可达性，
是研究聚类和紧密子图的基础，目前已应用到

很多学科领域。 社会网络分析中常基于 ｃｌｉｑｕｅ
来研究企业间的发展网络、学校之间的友情网

络、协作团队之间的合作网络等，在生物信息学

领域，常基于 ｃｌｉｑｕｅ 子团识别蛋白结构，如从蛋

白与蛋白反应网络中发现蛋白复合体，还有基

于最大 ｃｌｉｑｕｅ 子团进行图像识别的研究［１５］ 。
Ｚｈｅｎｇ 等基于最大 ｃｌｉｑｕｅ 子团启发式方法来识

别昆虫基因图中的常见基因子团网络，利用子

图异构方法对多物种基因网络进行分析，较之

前的单物种的加权关联网络分析、贝叶斯网络、
自动回归模型、图高斯模型等具有更好的识别

结果［１６］ 。 组织间网络结构是提高人类组织协调

和合作的方式，Ｎｇａｍａｓｓｉ 等研究 ｃｌｉｑｕｅ 结构在人

道主题组织信息交互网络中所发挥的作用，结
果表明，人道救援领域与公共卫生服务领域相

似，都可利用网络集成和网络派系来解释网络

的有效性［１７］ 。 这些研究通过查找网络或图中的

ｃｌｉｑｕｅ 来实现对核心团体、核心子团、核心对象

的识别。 不少学者尝试将 ｃｌｉｑｕｅ 子团识别方法

应用到文本挖掘领域中，通过查找文本关系图

中的紧密 ｃｌｉｑｕｅ 子团结构揭示文本中所蕴含的

核心子主题。

３􀆰 ２　 基于类 ｃｌｉｑｕｅ 子团查找的方法

Ｃｌｉｑｕｅ 是图论中的经典模型，它要求所有结

点必须两两相连，其所保证的理想凝聚特性限
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制了它的应用。 实际网络中有些非常紧密的结

构可能在数据收集出现差错时导致某些边的缺

失；一些很重要的具有很多结点的大型网络，由
于边的稀疏在 ｃｌｉｑｕｅ 聚类过程中会产生大量无

意义的类；图中最大 ｃｌｉｑｕｅ 的查找和最小 ｃｌｉｑｕｅ
的分类在计算上一直很具有挑战性。 鉴于以上

原因，在不少应用领域如社会网络分析以及计

算生物学中，研究者提出了 ｃｌｉｑｕｅ 弛豫模型

（ｃｌｉｑｕｅ ｒｅｌａｘａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ），常见的有 ｓ－ｐｌｅｘｅｓ、ｓ－
ｃｌｕｂｓ、ｇ－ｑｕａｓｉ－ｃｌｉｑｕｅｓ、ｋ－ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ 等［１８－１９］ 。 其

中，比较有代表性的是 ｋ － ｃｌｉｑｕｅ 渗透元组（ ｋ －
Ｃｌｉｑｕｅ Ｐｅｒｃｏｌａｔｅｄ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ， ｋ － ＰＣｓ） ［２０－２１］ ，它

是一些至少包含 ｋ 个顶点 ｃｌｉｑｕｅ 子团的集合，这
些 ｃｌｉｑｕｅ 子团之间可通过一系列邻接的 ｃｌｉｑｕｅ
子团相连通，即数据集中的每个 ｋ－ｃｌｉｑｕｅ 都可

以通过其余重叠的 ｋ－ １ 个顶点相连，即每个顶

点都可通过一组紧密联系的结点相连 （ ｋ －
ｃｌｉｑｕｅ）。 Ｑｕｉｎｉｏｕ 等基于 ｋ－ｃｌｉｑｕｅ 渗透元组对大

型文本主题进行识别，通过设定 ｋ、a、g来限定主

题中所包含顶点的个数以及各顶点间的关联

度，其中 ｋ 为 ｋ－ＰＣｓ 中所包含的 ｃｌｉｑｕｅ 中至少包

含的顶点数，a为同一主题中各顶点最小共享的

属性数，g为主题中所包含的 ｋ－ＰＣｓ 的个数［２０］ 。
Ｂｏｇｉｎｓｋｉ 等将弛豫 ｃｌｉｑｕｅ 模型应用在市场中，结
合加权市场图模型和相关标准提出选择投资组

合的新框架来识别股份集群，基于弛豫 ｃｌｉｑｕｅ 模

型进行聚类得到候选股票群组［２２］ 。 Ｐａｌｌａ 等将

ｋ－ｃｌｉｑｕｅ 渗透元组应用在 Ｅ－Ｒ 图中来发现大型

网络中的重叠群体［２３］ 。 Ｆａｎ 等研究了在网络演

化中 ｃｌｉｑｕｅ 凝聚子群的相互渗透情况［２４］ 。 目前，
ｃｌｉｑｕｅ 查找算法大多需要很大的计算负载和内存

资源，Ｇｒｅｇｏｒｉ 等从并行优化的角度出发，研究如

何提高 ｃｌｉｑｕｅ 渗透元组查找的效率，提出了

ＦＬＩＰ－ＣＰＭ 并行探测方法［２５］ 。 Ｃｌｉｑｕｅ 弛豫模型

既继承了 ｃｌｉｑｕｅ 凝聚子团的优点，又没有像

ｃｌｉｑｕｅ 那样严格的条件，适用范围更为广泛。

４　 基于图聚类的主题识别方法研究

图聚类与传统的关联数据聚类的最大区别

在于，它是基于连通性和结构相似度来测度结

点的连接性（如两节点之间可能的路径数），而
关联数据聚类主要基于属性相似度来测度距离

（如两属性结点之间的欧氏距离）。 对于规模较

大的图来说，里面可能含有多个紧密关联子团，
如何进一步将其分组来提取图中几个重要的部

分，也是文本挖掘常面临的问题。 早期紧密关

联子团的查找大多依赖图的拓扑属性（如直径、
聚类系数等）和局部模式规律来完成。 近年来，
随着聚类算法和稠密子图挖掘方法的提出，为
保证所抽取出的子团在结构和内容上都紧密相

关，不少学者尝试将文本关系图中结点和拓扑

属性结合起来，使所识别出的子主题在结构上

关联，在内容上同质。

４􀆰 １　 基于图拓扑结构的聚类方法

如何尽可能将图中同性质的结点或边聚到

一组是图分析研究中最常遇到的问题。 Ｐｏｌａｎｃｏ
等应用图聚类方法对文本共现关系图进行分

析，以实现文本知识发现，该聚类方法并不局限

于同种类，更多强调强关联路径中的不同种

类［２６］ 。 Ｚｈａｎｇ 等基于 ｃｌｉｑｕｅ 聚类生成生物医学

文本中的重要摘要，文中选取心脏病、帕金森病

等 １１ 个主题文本集，利用 ｓｅｍｒｅｐ 抽取生物医学

文本中的语义关系，利用概念表结点、概念之间

的关系表边构建文本关系图，利用 ｕｃｉｎｅｔ 工具抽

取图中所包含的 ｃｌｉｑｕｅ，利用 ｋ － ｍｅａｎ 对 ｃｌｉｑｕｅ
进行聚类得到文本集的重要主题，并根据各主

题中高频词汇和关系对主题进行标记，利用可

视化的方式展示文本中重要的主题结构［２７］ 。
Ｚｕｂｃｓｅｋ 等利用 ｃｌｉｑｕｅ 重叠模型来识别封闭网络

内部关系较强的信息子团，其效果优于一般的

网络模型［２８］ 。 Ａｈ－Ｐｉｎｅ 等提出了基于 ｃｌｉｑｕｅ 的

聚类方法以标注命名实体［２９］ 。 Ｗａｎｇ 等提出通

过 ｋ－ｃｌｉｑｕｅ 聚类来发现、识别和评价网络舆论领

导社区［３０］ 。 Ｃｌｉｑｕｅ 的大小由其中所包含的顶点

数决定，有些学者提出利用约束模型限制类中

ｃｌｉｑｕｅ 的数量以及 ｃｌｉｑｕｅ 子团中所包含的顶点

数。 Ｊｉ 等利用分支和成本框架解决每个类中的
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顶点个数问题，其中成本问题是利用整数规划

法解决的［３１］ 。 Ｊａｅｈｎ 等利用分支界定法解决

ｃｌｉｑｕｅ 分区问题，他基于三角约束提出上限值，
利用约束性条件传递方法得到很多固定的边，
然后再利用二分法得到新的分支框架［３２］ 。
Ｍｏｕｇｅｌ 等提出利用最大同质 ｃｌｉｑｕｅ 集（ Ｍａｘｉｍａｌ
Ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ Ｃｌｉｑｕｅ Ｓｅｔｓ，ＭＨＣＳｓ）概念识别图中

同性质的关联子团［３３］ 。 Ｋｒｅｍｓ 等研究了在超链

接影院网络中 ｃｌｉｑｕｅ 子团大小与网络特征的关

系［３４］ 。 Ｇｊｏｋａ 等从概率角度研究 ｃｌｉｑｕｅ 的分布，
结果表明它与单个 ｃｌｉｑｕｅ 规模大小以及结点属

性有关［１５］ 。
仅基于图拓扑结构进行核心结点或子团查

找的方法更多强调结点之间在结构上的关联，
并未揭示结点在实质内容上是否相同或相似，
因而对文本主题揭示不充分。 比如在生物医学

领域，疾病和药物之间既可以是治疗关系，也可

以是副作用的关系，如果仅基于结点之间的关

联进行聚类，很有可能将表示治疗和副作用的

内容聚类到同一主题中，造成聚类误差。

４􀆰 ２　 基于图拓扑结构和结点属性的聚类方法

目前，存在的图聚类方法大多是基于图的

拓扑结构，并未考虑结点之间的多种属性。 在

很多实际应用中，图拓扑结构和结点属性都是

很重要的，如在社会网络中，结点属性描述一个

人的角色，而拓扑结构表示不同组别中人与人

之间的关系。 理想上，图聚类后的结果应该是

高凝聚度的类中的各结点具有较多相同或相似

的属性，在结构和属性相似度上要具有均衡性，
即将结点属性与紧密子团结构建立关联。 国内

外很多学者在同时基于拓扑结构和结点属性进

行图聚类方面进行了很多研究，并提出了值得

借鉴的模型和算法。
４􀆰 ２􀆰 １　 聚类模型构建的相关研究

目前，基于 ｃｌｉｑｕｅ 子团聚类识别文本主题的

研究通常仅将基于 ｃｌｉｑｕｅ 子团间共享结点的情

况进行主题分析，并未从共享结点属性是否同

质的角度，分析聚类到同一主题的 ｃｌｉｑｕｅ 子团是

否在内容上一致。 鉴于上述不足，不少学者尝

试对聚类模型进行修正，以兼顾结点在内容和

结构上的关联。
Ｍｏｓｅｒ 等利用图中边结构和结点特征向量

信息的互补来抽取共享多个特征向量的子图结

构，凝聚模式是满足属性约束、密度约束和连通

性约束的子图结构［３５］ 。 Ｓｉｌｖａ 等提出，利用结构

关 联 模 式 挖 掘 （ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ
ｍｉｎｉｎｇ）方法来抽取图中具有高频属性集的类

ｃｌｉｑｕｅ 凝聚子团［３６］ ，属性集的结构关联度和结

构关联模式之间相互补充，作者定义了结点属

性集关联度函数，从结点规模和图密度两方面

评价结构关联模式的优势，并给出了具体算法

的实现过程，选取学术合作、音乐创作以及引文

三个实际的关系属性图来验证该方法的可行性

和算法的有效性。 Ｇｅ 等提出了聚类模型 Ｃｏｎ⁃
ｎｅｃｔｅｄ ｋ－Ｃｅｎｔｅｒ（ ＣｋＣ），该模型同时考虑属性和

关系两种数据，通过常数因子近似算法降低问

题的复杂性和自然语言处理的难度，通过实验

证明层次聚类算法在大规模数据处理过程中的

有效性和可行性［３７］ 。 Ｍｉｙｏｓｈｉ 等对凝聚图做进

一步扩展，加入了对定量属性的考虑［３８］ 。 Ｂｅｒ⁃
ｌｉｎｇｅｒｉｏ 等在以往属性图中子图模式挖掘的基础

上又加入了时间属性，挖掘能表征图演变规律

的子团模式，但该方法并没有定义如何在同一

模式下获取子图结构［３９］ 。 Ｃｒéｍｉｌｌｅｕｘ 等定义了

一个在多种约束条件下抽取子模式的通用框

架，通过挖掘子图模式的微阵列数据探索数据

源之 间 的 交 互［４０］ 。 Ｎｏｗｉｃｋｉ 等 提 出 的 随 机

Ｂｌｏｃｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ 模型基于关系数据对发现网络中

潜在的结构、群组或类，这些关系对可以有向也

可以无向［４１］ 。 Ｗａｎｇ 提出 Ｇｒｏｕｐ － Ｔｏｐｉｃ（ ＧＴ） 模

型，不仅考虑到对象之间的关系，也考虑到关系

的属性，基于这些属性可更准确识别文本中的

主题， 它 实 际 上 是 Ｂｌｏｃｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ 模 型 的 扩

展［４２］ 。 ＭｃＣａｌｌｕｍ 提出 Ａｕｔｈｏｒ － Ｒｅｃｉｐｉｅｎｔ － Ｔｏｐｉｃ
（ＡＲＴ） 模型， 它建立在 ＬＤＡ 和 Ａｕｔｈｏｒ － Ｔｏｐｉｃ
（ＡＴ）模型之上，将关键属性加入每个主题中，基
于网络结构来识别核心子团，但这些方法只能
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反映连接强度，并不能充分揭示结点之间的语

义关系［４３］ 。 学者在基于图聚类进行文本主题识

别的研究中，依据文本关系图中的不同属性设

计具体的聚类模型，为基于文本图进行主题识

别提出了新思路。
４􀆰 ２􀆰 ２　 聚类算法设计的相关研究

在属性图中通过局部模式挖掘将同质的结

点进行聚类，主要有两种方式：一种要求模式是

独立的紧密子图，如 ｃｌｉｑｕｅ 子团或者类 ｃｌｉｑｕｅ 子

团；另一种要求模式是由多个紧密的子图组成

的集合，集合中的结点共享相同的属性集。 不

同的研究者给出了不同的要求，如 Ｍｏｕｇｅｌ 等对

子图结构的限制非常严格，要求结点集必须是

ｃｌｉｑｕｅ［３３］ ，Ｓｅｓｅ 等对子组的要求比较宽松，仅简

单要求结点来自连接子图［４４］ 。 Ｃｈｅｎｇ 等提出了

ＳＡ－Ｃｌｕｓｔｅｒ 聚类算法，通过统一距离测度指标将

结构和属性相似度结合起来，通过矩阵相乘来

计算图中结点的随机行走距离，将具有属性的

大图划分到 ｋ 个类中，每个类与一个紧密子图

相对应，该子图中的所有结点具有相同的属性

值，在后期研究中为提高 ＳＡ－Ｃｌｕｓｔｅｒ 算法的效

率和可扩展性，又进一步尝试利用边权重递增

来更新随机行走距离，提出了 Ｉｎｃ－Ｃｌｕｓｔｅｒ 算法，
并进一步探索紧密子图的挖掘和图匹配的相关

研究［４５］ 。 Ｍｏｕｇｅｌ 等提出在布尔属性图中将同

质性 ｃｌｉｑｕｅ 渗透元组聚类的方法（ Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
Ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ ｋ－ｃｌｉｑｕｅ Ｐｅｒｃｏｌａｔｅｄ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ，Ｃｏ⁃
ＨｏＰ），并给出算法的具体实现过程，通过科学合

作网络和基因交互网络证明该方法能抽取出有

意义的结构模式［１８］ 。 Ｄｏｒｎｄｏｒｆ 等提出发射链启

发式方法和分支界线法［４６］ 。 Ｂｒｕｓｃｏ 等基于嵌入

式定位算法提出邻接搜索启发式方法［４７］ 。 随着

越来越多的领域利用图结构来模拟数据对象之

间的关系，如网页、社会网络、传感器网络、生物

网络和交互网络等，研究者提出了适用于各网

络的聚类算法，如基于归一化切分的聚类，基于

模块化、结构密度或流的聚类和基于结点属性

相似度的图分解方法［４８－４９］ 。
图聚类算法的提出使一些理论上合理的聚

类模型得以实现，是对基于图聚类方法进行文

本主题识别研究的进一步探索。 在算法实现的

过程中，可以对以往所提出的文本聚类模型进

行修正，提高基于图挖掘进行文本主题识别的

效果。

４􀆰 ３　 图聚类结果的选择和评价

由于潜在高度复杂的数据集在不同参数或

不同聚类方法下得到的结果存在较大差异，最
优聚类结果的选择还没有一个公认的标准。 目

前常用的方法有三种：一是基于信息熵或其他

测度信息，判断两个类之间的交互信息；二是设

置对比，如将来自第一类聚类结果的每类与第

二聚类中的最相似类进行映射，计算召回率、准
确率或其他指标；三是基于对象对分析，通过可

视化分析对象对的差距。
虽然文献中记载了不少计量评价指标，但

它们并不能给出全面准确的评价结果，而且也

不能确定哪种方法效果更好。 可视化方法虽能

给出较多有用的判断信息，但目前的相关研究

较少。 Ａｃｈｔｅｒｔ 等提出环形片段可视化 （ ｃｉｒｃｌｅ
ｓｅｇｍｅｎｔｓ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ），可支持对聚类结果的比

较，并且对所选用的聚类方法进行度量评价。
环形片段可视化是基于不同方法下对象对的比

较，既可对聚类过程有更深入的了解，又可与通

常的聚类评价指标进行互补。 文中的可视化是

对聚类结果差异的定量可视化，因为它的复杂

性要依赖类的差异和数量。 它不仅适用于对大

型、高纬度的数据集的可视化，还可对类的合并

和分裂进行分析［５０］ 。 环形布局增加对聚类结果

细节的说明，因为越外围的环，其碎片数量越

多；同时该方法也支持对聚类细节的进一步探

索，如类的合并或分组等，尤其是那些在一种聚

类方案下丢失，而在另一种方案下出现的成对

分割。 Ｚｈａｎｇ 等通过训练数据集，从仅有三个单

独类的结果行开始，根据 ｃｌｉｑｕｅ 子团的语义标

签，在层次聚类冰柱图中，分析下一行的结果中

按语义标签是否有合并的类，直至不再有可合

并的标签结束［２７］ 。 但这种方法最终的聚类数是
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一个固定的阈值，并不适用各种聚类分析。

５　 现有研究方法的特点及未来研究思路

５􀆰 １　 现有方法的特点

在对国内外文本主题识别方法充分调研的

基础上，本文将其总结归纳为五大类：基于频次

统计的方法，基于外部词典的方法，基于潜在语

义索引的方法，基于中心度的方法和基于图挖

掘的方法，并对各方法的优势、缺点以及未来的

发展趋势进行分析，具体如表 １ 所示。

表 １　 目前存在的文本主题识别方法对比分析

代表性方法 优势 缺点 发展趋势

频次统

计方法

词频统计

词间关系统计等
简单易行

未考虑词间关联，对

重要 的 低 频 词 揭 示

不足

发展成熟，常作为基础

对比方法

外部词典
基于 ＷｏｒｄＮｅｔ 词表

基于 ＭＥＳＨ 词表

较以往统计方法有很大

改进，能很好地反映概念

在词典的映射关系

脱离文本内容，易造

成新词丢失

相对成熟，较统计方法

有很大改进，目前常用

于基础数据集的构建

潜在语义

索引方法
ＬＤＡ 模型

根据文档出现某词的概

率进行主题识别

仅基于文本和词的潜

在语 义 计 算 关 联 概

率，很难将文本与所

识别主题建立联系，
参数 的 经 验 值 难 以

获得

有待进一步提高

中心度方法

点度中心度

中介中心度

接近中心度

从网络的角度对文本进

行分析，考虑了词间的多

种关系

很多算法只适用于规

模较小的无向图，对

于大规模的复杂网络

效率很低，甚至不能

实现。 对语义关系揭

示得不充分

相对成熟，较统计和外

部词典方法有很大改

进，很多学者尝试对中

心度算法进行改进来

提高文本主题识别的

效率

子图挖

掘方法

紧密关联子图抽取

子图聚类

利用图结构可清晰反映

术语间的关系，揭示文本

主题间的关联

对子图规模和所识别

主题的数量难以确定

已显优势，是一种可待

深入探索的新的研究

思路

　 　 在现有研究中，研究者利用词频、词间关系

统计方法对文本主题识别的研究相对成熟，取
得了较好的效果，但其孤立地考虑词的特征而

忽略了其在文本中的相互影响，并且对低频但

表示主题的词无法揭示。 基于词间关系统计的

方法虽然考虑了词间的联系，但是仅基于词序、
共现关系，过于粗糙和模糊，并不能准确和全面

揭示文本内容。 虽然利用外部词典拓展了词间

关系，能较好地反映文本中的概念在词典中的

映射关系，但是脱离文本内容，并且一些未记录

的词会导致识别的新词缺失，无法全面揭示主

题。 基于潜在语义索引的 ＬＤＡ 方法能够扩大所

识别主题的语义覆盖率，但是容易掺杂噪声，并
且需要人工指定聚类系数，这种经验值难以

获取。
基于网络中心度的方法较基于词频和词间

关系的方法有很大改进，它综合考虑了文本中

的多种句法、语义关系，代表性的指标有点度中

心度、中介中心度和接近中心度。 很多学者提

出针对不同网络的中心度算法，但目前的研究

大多是基于规模较小的无向图，对于规模较大

的复杂网络算法效率很低，有的甚至不能实现，
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而且并未同时考虑术语间的多种关系。
基于子图挖掘的文本主题识别方法已显优

势，利用图中的结点和边不仅可清晰揭示文本

中的复杂关系，而且凝聚子图也能表征文本中

的凸显信息。 况且属性图中模式的挖掘方法可

将图的拓扑结构和结点属性关联起来，将具有

相同属性的结点关联成一个紧密子团，能较好

揭示多重文本图中的核心主题，是一种可待深

入探索的新的研究思路，但是对主题的数量和

规模大小如何确定还不明确。 虽有研究者提出

通过设定参数来实现，但该参数的取值也是人

为主观确定的，而且该算法实现也很复杂。 目

前基于属性图的模式挖掘中，对结点属性个数

和性质考虑得较少，大多是对同质的属性进行

分析。 文本关系图包含多重关系，而且术语结

点及关系存在多种不同性质的属性，在聚类的

过程中，不仅要考虑结点共享属性的个数，同时

还要分析在属性个数相同的情况下，不同属性

组合对聚类结果的影响。 目前，对聚类结果的

选取并没有统一的标准，在计量指标的基础上，
还要结合定性的评价方法对聚类效果进行分

析，选取最优的聚类方案。

５􀆰 ２　 未来研究思路

文本关系图除具有一般网络关系图的特征

之外，还具有语言网络自身的特性。 文本是由

具有语义信息的术语按照一定的逻辑结构构

成，这些术语之间除了在物理位置上关联外，还
存在句法上的支配从属关系和隐含的语义关

联。 术语结点存在多种不同性质的属性，如表

示术语自身性质的属性，词干、词性等，表示术

语位置的属性，所属文本编号、句子编号、标题

或摘要等，以及表征术语所属关系的属性。 由

于术语之间存在多种关系，如共现关系、句法关

系和语义关系，相应的文本关系图中各边也存

在多种属性。 与其他关系属性图相比，文本关

系图在属性数量和属性性质上都更为复杂，因
此在核心主题识别过程中不仅要考虑图或网络

自身的拓扑结构，还要分析结点属性和边属性

在不同数量、不同性质，以及不同组合情况下所

识别出的文本子主题之间存在的差异，以及产

生差异的原因。
基于上述文本主题识别领域的研究背景和

现有方法存在的不足，未来研究的思路为，抽取

某主题相关论文集中的术语和术语间的共现、
句法和语义关系，构建多重文本关系叠加模型，
三种关系相互叠加补充，可避免文本信息的丢

失。 通过对叠加后的多重文本关系图的特点进

行深入分析，抽取其中紧密关联的 ｃｌｉｑｕｅ 子团，
根据 ｃｌｉｑｕｅ 子团间的相似性距离和结点之间共

享属性的情况，将同主题的 ｃｌｉｑｕｅ 子团进行聚

类，识别文本集中所包含的重要子主题。 通过

对多重文本关系图中 ｃｌｉｑｕｅ 子团的识别和聚类，
揭示文本中的核心主题及其知识结构，挖掘和

发现文本内潜在的知识和组织模式。 基于

ｃｌｉｑｕｅ 子团聚类的文本主题识别方法，不仅可凸

显文本集中结构和内容紧密关联的重要内容，
而且基于这些凸显信息进行聚类，还可在不减

弱文本集信息量的情况下降低计算复杂度。
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