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摘　要 : 本文旨在研究如何基于小世界模型进行文本分割 ,确定片段主题 ,进而总结全文的中心主题 ,使文本的主

题脉络呈现出来。为此首先证明由文本形成的词汇共现图呈现短路径 ,高聚集度的特性 ,说明小世界结构存在于

文本中 ;然后依据小世界结构将词汇共现图划分为“簇”,通过计算“簇”在文本中所占的密度比重识别片段边界 ,使

“簇”与片段对应起来 ;最后利用短路径 ,高聚集度的特性提取图“簇”的主题词 ,采取背景词汇聚类及主题词联想的

方式将主题词扩充到待分析文本之外 ,尝试挖掘隐藏于字词表面之下的文本内涵。虽然国际上已有很多关于小世

界结构及基于其上的应用研究 ,但利用小世界特性进行主题分析还是一个崭新的课题。实验表明 ,本文所给方法

的结果明显好于其他方法 ,说明可以为下一步文本推理的工作提供有价值的预处理。
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Abstract : The paper aims to perform topic spotting of segments based on text segmentation using small world st ruc2
ture. Main topic of the whole text is generalized and the skeleton of text shows it self . It is explained that the term

co2occurrence graph of text is highly clustered and has short path length , which proves that text s have small world

st ructure. Clusters in the small world st ructure are detected. The density of each cluster is computed to discover the

boundary of a segment . Topic words are ext racted f rom clusters of the graph. Words which are not distinctly in the

analyzed text can be included to express the topics with the help of word clustering of background and topic words

association . The signification behind the words are attempted to dig out . Although much research on applications of

small world st ructure , it is a new task to analyze text s with the characteristics of small world. The experiment s tell

that the result of test s is far better than that of other methods. Valuable pre2processing is provided for next work of

text reasoning.
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　　文本的主题分析旨在确定一个文本的主题结

构 ,即识别所讨论的主题 ,界定主题的外延 ,跟踪主

题的转换 ,觉察主题间的关系等 ,分析结果对于信息

提取、文摘自动生成、文本分类等领域都有极为重要
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的价值。主题分析的程度随着应用对象的不同有所

区别 ,浅层次的分析仅仅确定主题边界 (文本分

割) [1 ,2 ] ,或者进而指明不同片段间的关系 (是否讨

论同一主题) [3 ] ;比较复杂的分析能够在识别边界的

基础上讨论主题的内容[ 4 ]。作为文本推理的预处

理 ,本文研究如何利用小世界模型特性识别文本的

片段边界 ,并抽取片段主题及全文的中心主题。

常用的主题分析策略是选择合适的概率模型 ,

利用统计的方法实现边界计算及主题提取。文献

[4 ]以不附加任何统计假设的有限混合模型 ( Finite

Mixture Model)代表文本中的词汇分布 ,直接利用期

望极大算法对其进行训练。PLSA ( Probabilistic La2
tent Semantic Analysis) [5 ] 和 LDA (Latent Dirichlet

Allocation) [6 ,7 ]是另外两种可选的 ,也是目前较常用

的主题模型。统计方法的最大弊端是需要大量的背

景语料 ,对于应用来说 ,有时并不方便除了采用统计

的方法 ,主题提取还可以基于其他策略 ,比如词汇

链[8 ] ,但无法与文本分割集成在统一框架之下。

与上述策略完全不同 ,本文基于文本的小世界

特性 : ①将文本表示为词汇共现图 ,通过聚类形成

多个“簇”; ②利用密度公式计算不同的“簇”所对应

的文本片段 ,识别片段边界 ; ③提取片段主题词 ,并

通过背景语料库的词汇聚类产生联想 ; ④从联想后

的片段主题词中提取全文中心主题词。实验表明以

该方法分析文本的主题脉络 ,其结果基本符合人的

直觉判断 ,且优于其他模型及方法。

本文的结构安排如下 ,第一节介绍小世界模型 ;

第二节解释词汇聚类 ;第三节详述主题分析的方法 ;

第四节给出测试手段及实验结果 ,并就实验结果进

行讨论 ;最后总结全文。

1　小世界模型

小世界拓扑结构常见于生物、社会以及人造系

统中。对于自然语言网络的小世界特性研究基本集

中在印欧语系语言 ,比如英语[ 9 ,10 ] ,而汉语与这类语

言有极大的差别。第四节的实验表明汉语文本同样

存在小世界现象。

1. 1　小世界现象

社会学家 Milgram 在 1976 年发现 ,任意一对

美国人之间 ,大都可以找到不多于六个两两相识的

人将他们联系起来 ,这就是著名的“六度分离 ( Six2
Degree Separation) ”。D. J . Watt s[11 ]对这一网络特

性进行了深入的研究 ,于 1998 年提出“小世界模

型”,该模型在某种程度上同时实现了短路径和高聚

集度两种特性。

1. 2　词汇共现图

通过文本建立词汇共现图的方法如下 :

(1) 对文本进行预处理 ,包括分词 ,删除虚词及

无意义的实词 ,忽略标题 ,图表及文章结构等。

(2) 选择出现频率 f > f thr ( f thr为一常数)的 n

个词汇作为节点。

(3) 针对每一对词汇 w i , w j 计算 J accard系数

J w i , w j
,如果 J w i , w j

> J thr ( J thr为一常数)则在 w i , w j

之间加边。J accard 系数的计算公式为 : J w i , w j
=

nw i
+ nw j

nw i , w j

,其中 nw i
代表出现词汇 w i 的句子数目 ,

nw j
代表出现词汇 w j 的句子数目 , nw i , w j

代表同时出

现词汇 w i , w j 的句子数目。

1. 3　小世界特性

为了将小世界特性形式化的表示出来 ,

Watt s[11 ]引入特征路径长度和聚集度两个变量。特

征路径长度是指任意两个节点之间最短路径长度的

平均值 ,聚集度是指一个随机抽取节点的两个邻接

节点成为邻接节点的概率。具体计算方法如下 :

假设ΩL = W L , EL 被定义为由文本抽取的词

汇共现图 ,其中 , W L = w i , i = 1 ,2 , ⋯, N L 表示

词汇集合 , EL = w i , w j 表示词汇之间的边的集

合。ξij = w i , w j , i , j = 1 ,2 , . . , N L 表示词汇

w i , w j 之间是否存在边 ,若存在则ξij = 1 ,否则ξij =

0。以Γi = j|ξij = 1 表示词汇 w i ∈W L 的邻接节

点集合 ,该词的聚集度定义为 Cv ( i) =
φi

Γi

2

, 其

中φi = ∑
N L

j = 1

ξij ∑
k∈Γi , j < k

ξjk ,于是图ΩL 的聚集度为 :

C =
1

N L ∑
N L

i = 1

Cv ( i) 。

给出两个词 w i , w j ∈W L ,令 dmin ( i , j) 表示两

词间的最短路径长度 ,则一个词的平均路径长度定

义为 dv ( i) =
1

N L ∑
N L

j = 1
dmin ( i , j) ,于是图ΩL 的特征路

径长度为 : d =
1

N L ∑
N L

i = 1
dv ( i) 。

令 k表示一个词的平均连结数 ,则随机图的聚

07



3期 石晶等 : 基于小世界模型的中文文本主题分析

集度 Crand ≈ k
N L

,特征路径长度 drand ≈ ln N L

ln k
,若

ΩL 具有小世界结构 ,则 C µ Crand , d≈ drand。

为了将小世界特性以一个直观的量表示出来 ,

Walsh定义μ= C/ d / Crand / drand 。具有小世界

结构的图满足μµ 1。

2　词汇聚类

仅仅依赖所在文本的内部信息确定主题词 ,错

误较多 ,如果能够借助背景库使主题词产生联想 ,必

然有助于准确率的提高 ,为此需要利用丰富的背景

库知识聚类词汇。本文以 1998 年《人民日报》手工

标注的语料为背景库 ,以《知网》词典中的每一个词

作为种子词 ,选择与之最相关的 n个词形成一个聚

类。对于每一个词汇 w ,按下式计算该词汇对于种

子词 s的δS C 值 ,根据 MDL 原则[ 4 ] ,δS C值越大 ,

说明 w与 s的相关性越大。

δS C = H
m+

m
-

ms

m
H

m+
s

m s
-

m ? s

m
H

m+
? s

m ? s

-
1

2 m
log

ms m ? sπ
2 m

　　其中 , H( z) = - zlog ( z) - (1 - z) log (1 - z) ,0 < z

< 1 ,当 z = 0或 z = 1时 , H( z) = 0 ; m +表示出现 w的

文本数 ; ms 表示出现 s的文本数 ; m +
s 表示 w , s共现

的文本数 ; m ? s表示不出现 s的文本数 ; m +
? s表示出现

w但不出现 s的文本数 ; m表示总的文本数。

本文采用的聚类方法除了考虑种子词与其他词

在不同文本的共现 ,还进一步考虑二者在同一文本

的共现强弱 ,以 rel ( w , s) = f req ( w , s) / k 计算 ,

f req( w , s)表示在 s出现的文本中 , w出现的频数 , k

是语料库文本的平均词数。rel ( w , s)直接体现出某

一文本中 w 与 s 的相关程度。随着δS C的值逐渐

减小 ,与种子词相关的词越来越难于选出 ,或者选择

的词与种子词联系得越来越不紧密 ,此时以某一文

本中与种子词频繁共现的词汇予以补充或替换 ,从

而使聚类结果更令人满意。实验表明该方法的确比

单独使用 MDL 的方法能够更好地吻合人的直觉 ,

也有利于主题词的联想。

3　主题分析

3. 1　文本分割

　　3. 1. 1　分割策略

因为小世界结构呈现短路径和高聚集度的特

点 ,所以具有小世界结构的图本身隐藏着潜在的

“簇”或者“块”,对于文本来说 ,这是作者围绕中心主

题有次序、有条理地展开讨论各子主题的必然结果。

利用小世界特性进行分割的方法是 : ①将词汇共现

图按照不同的主题划分成“簇”; ②识别片段边界 ,

使“簇”与文本片段对应起来。

3. 1. 2　“簇”的形成

如果仅仅依照小世界特性对词汇共现图进行词

簇聚类 (Clustering) [12 ] ,则很难实现文本分割 ,因为

对于文本 ,词汇位置决定其所属片段 ,或者说第一片

段的词汇必然先于第二片段的词汇出现 ,但在图中

这种位置信息被忽略掉了。为了进行弥补 ,词汇共

现图的节点按词汇第一次出现的先后顺序被统一标

号。假设一文本具有 N 个词汇并规定分割成 k 个

片段 ,所形成的词汇共现图为ΩL ,则图“簇”的具体

形成算法如下 :

(1) 分割 :若节点 ni 与 n j 连结 ( ni 和 n j 是节点

的标号) ,且 nj - ni > d ( d为一常数) ,则将 ni 与 n j

的连线断开。遍历图中所有节点重复此步骤形成

k′个“簇”,如果 k′≤k ,则算法结束 ,否则进入第

(2)步。

(2) 归并 : 如果 k′> k ,说明图“簇”的个数多于

规定的片段数目 ,应该按照如下 3个原则进行归并。

a . 设某“簇”为 n1 , n2 , ⋯, nl ( n1 < n2 < ⋯< nl ) ,

其相邻“簇”为 ni , ni + 1 , ⋯, ni + j ( ni < ni + 1 < ⋯<

ni + j ) ,若 n1 < ni , ni + j < nl ,则将其归并为“簇”n1 , ⋯,

ni , ⋯, ni + j , ⋯, nl ( n1 < ⋯< ni < ⋯< ni + j < ⋯< nl ) ;

若 n1 < ni < nl , ni + j > nl ,则将其归并为“簇”n1 , ⋯,

ni , ⋯, nl , ⋯, ni + j ( n1 < ⋯< ni < ⋯< nl < ⋯< ni + j ) 。

遍历图中所有节点重复此步骤形成 k″个“簇”,如果

k″≤k ,则算法结束 ,否则进入 b步。

b . 设某“簇”为 P1 ,其相邻的两个簇为 P0 , P2 ,

若在图ΩL 中 ,“簇”P0 P1 和 P1 P2 分别是相通的 ,且

CP0 P1 > CP1 P2 , CP0 P1是 P0 P1 的聚集度 , CP1 P2是 P1 P2

的聚集度 ,则将 P0 , P1 归并为一个簇。循环执行此

步骤 ,直到 k 个“簇”出现。如果依然得不到 k 个

“簇”,则进入 c步。

c. 设某“簇”为 P1 ,其词数为 L 1 ,其相邻的两个

簇为 P0 , P2 ,所包括的词数分别为 L 0 , L 2 ( L 0 < L 2 ) ,

若 L 1 < L thr ,则将 P归并入 P0 ,其中 L thr为不断增长

的变量。重复此步骤直到形成 k个“簇”。

词汇共现图经过分割、归并后 ,会有 k 个“簇”

P1 , P2 , ⋯, Pk 出现 ,依照其先后顺序分别对应文本

中的 k个片段 S 1 , S2 , ⋯, S k。

17



中 文 信 息 学 报 2007年

3 . 1 . 3　边界识别

若图“簇”由词汇 w1 , w2 , ⋯, w n 组成 ,片段

gk g j ( gk , g j 为片段首句、尾句)的“簇”密度计算公

式为 : desi t y =
∑

n

i = 1
f req w i ×f req w i

∑
n

i = 1
f req w i

, 其中

f req w i 是词汇 w i 在片段 g k g j 中的出现频率。假

设已经得到的片段为 g1 g2 , ⋯, gn- 1 gn ,对于下一个

“簇”,以 gn为首句 ,计算 gn g n+1的“簇”密度 ,每次增

加一个句子 ,直到“簇”密度不再变化 ,则 gn+1 为所

求的片段尾句。

3. 2　片段主题提取

3 . 2 . 1　提取方法

定义一 : 如果图ΩL 是非连通图 ,则将其路径长

度扩展定义如下 :

dis =
dmin ( i , j) ,如果 i , j间有路径

num ,如果 i , j间没有路径

其中 , dmin ( i , j)是连通图节点 i与节点 j 之间的

最短路径 , num是图中不相通部分的数目。

定义二 : 扩展的图的特征路径长度 L 被定义为

所有点对之间的扩展路径长度的平均值。

定义三 : 删除节点 v ,但保留节点 v与其他节点

的连结 ,所有点对之间的扩展特征路径长度被定义

为 L′v ;删除节点 v及其所有连结 ,剩余点对之间的

扩展特征路径长度被定义为 L′Gv
。

于是节点 v 的重要程度[13 ]通过公式 CB v =

L′Gv
- L′v加以计算。当一个节点拥有较大 CB v 值 ,说

明缺失该节点 ,将会使原图变得很松散 ,这样的节点

既便其对应词汇在文本中出现次数很少 ,但由于对

文本的上下文连接起着至关重要的作用 ,因而可以

被看作是作者讨论的主题。

3 . 2 . 2　主题词联想

在词汇聚类表中选择种子词是主题词的聚类 ,

并使主题词根据背景词汇聚类产生联想。联想包括

归一 ,合并 ,替换三个过程。

归一 :令两个聚类分别为 (s :w1 , w2 , ⋯, wn) , (s′:

w′1 , w′2 , ⋯, w′m) ,其中 s , s′是种子词 , w i (1 ≤i ≤n) ,

w′j 1≤j≤m 是两个聚类中的非种子词 ,若 s = w′j ,

s′= w i , 1≤i≤n ,1≤j≤m ,且至少 s , s′之一为主

题词 ,则将主题词扩充为 s - s′, s , s′被称为主题词元

素 ,处理后的主题词形成归一主题词表。

合并 : 若两个主题词含有公共元素 ,则将这两个

主题词合并为一个主题词。即对于主题词 A - s - B ,

A′- s - B′,合并二者为 A - s - B - A′- B′,其中 A ,

B , A′, B′可能由多个主题词元素构成。该过程遍历

归一主题词表的所有主题词 ,直至没有重复的主题词

元素 ,处理后的主题词表被称为合并主题词表。

替换 : 若合并主题词表有主题词 s - s′,而原主

题词表中有 s或 s′,将其替换为 s - s′,循环此过程直

到合并主题词表中的所有主题词均得以替换 ,原主

题词表中的其他主题词保持不变 ,形成替换主题

词表。

最后删除替换主题词表中重复的主题词 ,形成

新的主题词表 ,该主题词表即为经过背景词汇聚类

联想后的主题词表。

3. 3　中心主题获取

根据联想后的片段主题词计算全文的中心主题

词。假设文本有 n个片段 ,其中 s作为不同片段的

主题词元素出现 m 次 ,则 P s = m/ n ,取 P s >γ

的主题词元素作为中心主题词 ,γ为一小于 1 的

常数。

4　实验设计及结果对比

本节首先证明小世界结构存在于文本中 ,然后

阐述背景库词汇聚类的细节。对于主题结构 ,以文

本分割和主题提取单独进行测试 ,以使结果客观。

4. 1　小世界性证明

该实验选择 1998 年《人民日报》手工标注的

1 000个文本进行验证 ,每个文本的平均词数大约

为 250。实验中取 f thr为 2 , J thr的值设置为保证每个

词的平均连结数为 6。实验结果如表 1 :

表 1　小世界特性

C Crand d d rand μ

Max 0. 697 058 0. 053 087 2. 475 824 2. 307 162 32. 023 328

Avg 0. 475 489 0. 035 672 2. 222 582 2. 567 897 15. 400 429

Min 0. 194 443 0. 045 511 2. 120 055 2. 308 279 4. 651 746

　　表中数据为μ的最大值、最小值和平均值 ,可见

C µ Crand , d≈ drand ,同时μµ 1 ,说明汉语文本同样具

有小世界模型的特性。

4. 2　词汇聚类

本实验选择《知网》词典中的词汇作为种子词
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s ,以 1998年《人民日报》手工标注的语料库及文本

分类的部分语料库为背景知识 (共 3 763 个文本) ,

当 P( w | s) > P( w)时 ,取 7个δS C >γ,γ= 0 . 005的

词汇 (按δS C值从大到小的顺序)和 3个 rel ( w , s) >

γ′,γ′= 0 . 002 5的词汇 (按 rel ( w , s)值从大到小的

顺序) ,构成同一个聚类。舍弃独词 (只包括种子词)

聚类 ,形成词汇聚类表。共有 7 128个聚类出现。

4. 3　文本分割的测试

4 . 3 . 1　测试集

本实验利用 1997年 3月《人民日报》手工标注

的语料库构建 4 个测试集 T3211 , T325 , T628 , T9211 ,

Tx - y表示所含主题片段的句数在 x和 y之间。每

一个测试集包括若干伪文本 ,即由不同类的文本

连接而成的形式上的文本 ,要求相邻段落务必来

自不同的类。其所含的主题数平均为 7 ,具体如

表 2。

表 2　实验中的测试集

T3211 T325 T628 T9211

主题片段的句数 3211 325 628 9211

伪文本数 109 127 115 98

　　4. 3. 2　度量标准

为了便于同类算法的对比 ,文本分割采用两种

度量标准 Pk
[14 ]和 WindowDiff [15 ]。

Pk = P( seg) P( miss) + (1 - P( seg) ) P( f alse alarm)

　　P(seg)是算法分割一个片段的先验概率 ,本实

验取 P( seg) = 0 . 5 , P( miss)是算法分割结果缺少一

个片段的概率 , P ( f alse al arm )是算法分割结果添

加一个片段的概率。

W i ndow Di f f ( re f , hy p)

=
1

N - k∑
N - k

i = 1

(| b( re f i , re f i+ k )

- b( hy p i , hy p i+ k ) | > 0)

　　b( i , j)表示整句 si 和整句 s j 间的边界数量 , N

表示文本中的整句数量 , k取真实片段平均长度的

一半 , re f 代表真实分割 , hy p代表算法分割。

4 . 3 . 3　实验结果

作为与本文方法的对比 ,取 PL SA [16 ] ,L SA [17 ] ,

Dynamic Programming[1 ] 三种算法在 T3211 , T325 ,

T628 , T9211上进行测试 ,其中 ,本文算法取测试集测试

结果的平均值。详见表 3 (本文算法的结果亦给出

WindowDiff 的值) 。

表 3　与 PLSA,LSA以及动态规划的对比结果

T3211 ( %) T325 ( %) T628 ( %) T9211 ( %)

本文算法
6. 47

(19. 26)

7. 64

(15. 38)

9. 13

(20. 00)

6. 38

(14. 11)

PL SA方法 16. 79 13. 81 13. 26 11. 94

L SA方法 13. 12 15. 21 10. 02 12. 17

动态规划算法 17. 38 14. 09 19. 40 11. 31

　　注 : 括号内为本文算法的 WindowDiff 值

可见 ,本文方法的错误率远远低于其他同类算

法。不仅如此 ,利用该方法进行文本分割 ,可以得到

边界识别完全正确的最佳结果 ,这是其他算法不易

实现的。本文作者曾对基于 PL SA 模型的文本分

割进行仔细研究[18 ] ,发现基于 PL SA 模型的分割 ,

其结果的随机性较大 ,随迭代次数及主题数目的变

化难于确定。

4. 4　主题提取的测试

4. 4. 1　测试语料

　　本测试采用的是文本分类语料库 ,共包括环境、

经济、艺术、教育、体育、计算机、医学、政治、交通、军

事等十大类。测试语料库中的文本没有分词 ,所以

首先利用中国科学院计算技术研究所的分词系统

ICTCLAS对其进行处理 ,然后凭直觉给每个类以

一定数目的标识词 (不多于 5个) ,如表 4 :

表 4　类及其标识词

类 标　识　词

环境 环境 动物 土壤 植被

经济 经济 金融 财政 商品 贸易

军事 战 军 弹 航空

计算机 电脑 计算机 微机

交通 事故 车 路 站

教育 教育 思想 校 学

体育 赛 训练

艺术 文艺 拍摄 出版 剧院

医药 病 伤 药 饮食

政治 外交 会 访问 联合国 和平

　　4. 4. 2　度量标准

若从某类文本提取的主题词包含该类的标识

词 ,即认为提取结果正确。准确率定义为 :

p recision =
ncorrect

n total
,其中 , ncorrect指正确提取主题词的
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文本数 , ntotal指测试文本的总数。

4 . 4 . 3　片段主题提取

以类为单位进行测试 ,每个类取大约 100 个主

题片段 ,其测试集合如下表 :

表 5　测试集及所包含的片段数目

类 片段数目 类 片段数目

环境 101 教育 100

经济 113 体育 105

军事 97 艺术 114

计算机 95 医药 106

交通 102 政治 105

　　本文方法将与 TF2IDF[19 ]及 Z2SCORE[19 ]方法

进行对比。TF2IDF的计算方法为 :

wei g ht w ( s) =
tf w ( s) ×log ( N

nw
)

∑
n

i = 1

( tf w ( s) ) 2 ×log2 ( N
n w

)

　　其中 , t f w ( s)表示词汇 w 在测试片段 s 中的出

现频数 , N 为背景语料中所有的片段数目 , nw 是背

景语料含有 w 的片段数目。Z2SCORE 的计算方

法为 :

wei ght w ( s) =
tf w ( s) -
∑
N

i = 1

f i w

N

∑
N

i = 1
f i w -
∑
N

i = 1

f i w

N

2

×
f i w

N

　　其中 , f i ( w)是词汇 w 在背景语料第 i 个片段

中的出现频数。实验结果如表 6。

表 6　片段主题的提取结果

类 本文方法 ( %) TF2IDF ( %) Z2score ( %)

环境 96. 86 64. 81 31. 48

经济 98. 09 50. 00 34. 62

军事 87. 09 63. 54 29. 17

计算机 100. 00 68. 00 47. 91

交通 98. 44 96. 92 81. 54

教育 100. 00 88. 24 56. 86

体育 93. 49 72. 31 89. 23

艺术 99. 15 70. 37 16. 67

医药 98. 36 78. 69 55. 74

政治 98. 14 76. 36 49. 09

　　可见 ,本文方法的结果远远好于其他两种方法 ,

主要原因在于充分利用背景语料库的知识 ,使主题

词产生联想 ,以此挖掘出隐藏于文本之中的内涵。

4. 4. 4　中心主题获取

令 P s 为片段主题词元素的出现频率 ,取

P s >γ的片段主题词元素为中心主题词 , 随着γ

的提高 ,准确率不断降低 ,其结果如下表 :

表 7　γ的取值及相应的中心主题提取的准确率

γ Precision ( %) γ Precision ( %)

0. 5 99. 12 0. 6 96. 35

0. 7 70. 49 0. 8 54. 54

5　结语

本文利用小世界特性描述文本 ,结合背景知识

解析其主题结构———文本分割之上提取片段主题词

并总结全文的中心主题词。为了提高主题词提取的

准确性 ,本文以词汇聚类的方式使主题词产生联想 ,

将主题词扩充到待分析文本之外 ,尝试挖掘隐藏于

字词表面之后的文本内涵。虽然国际上已有很多关

于小世界结构及基于其上的应用研究 ,但利用小世

界特性进行主题分析还是一个崭新的课题。本文的

实验结果表明 ,该方法有很好的分析表现 ,能够为下

一步文本推理的研究提供坚实的基础。
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