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摘　要: 针对短文本中固有的特征稀疏以及传统分类模型存在的“词汇鸿沟”等问题, 我们利用Word2Vec模型可以

有效缓解短文本中数据特征稀疏的问题, 并且引入传统文本分类模型中不具有的语义关系. 但进一步发现单纯利用

Word2Vec模型忽略了不同词性的词语对短文本的影响力, 因此引入词性改进特征权重计算方法, 将词性对文本分

类的贡献度嵌入到传统的 TF-IDF算法中计算短文本中词的权重, 并结合 Word2Vec 词向量生成短文本向量, 最后

利用 SVM实现短文本分类. 在复旦大学中文文本分类语料库上的实验结果验证了该方法的有效性.
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Abstract: To address the problems such as the inherent sparsity in the short text and the “lexical gap” of traditional
classification model, using Word2Vec model to map words to a spatial vector of low-dimensional real number according
to context semantic relations can effectively ease the sparse feature issue of short text. However, further study found that
only using Word2Vec will ignore the influence of different parts of speech on the short text. Therefore, we introduce part
of speech to improve the feature weighting approach, in which the contribution of speech is embedded into the traditional
TF-IDF algorithm to calculate the weight of the words in the short text, and the vector of short text is generated by
combining the word vector of Word2Vec. Finally, we use the SVM to achieve short text classification. Experimental
results on Fudan University Chinese text classification corpus validate the effectiveness of the proposed method.
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1   引言

移动终端的智能化和互联网技术的高速发展促使

人们在移动互联网上交流的越来越频繁, 由此产生了

大量的信息数据[1], 这些数据多以短文本的形式作为信

息传递的载体, 例如微博和即时推送新闻等, 其内容通

常都是简洁精炼并且含义概括, 具有很高的研究价值.

因此, 如何通过机器对这些短文本内容进行自动分类

以及对短文本所具有的丰富含义进行有效的理解鉴别

已经成为自然语言处理和机器学习领域研究的热点和

难点[2].

短文本自动分类首先需要将文本转化为计算机能

理解处理的形式, 即文本数据的表示, 其对文本分类至

关重要, 可直接影响分类效果. 传统的文本表示方法主

要基于空间向量模型 (Vector Space Model, VSM), 俗称
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词袋模型[3], 该方法认为文档是无序词项的集合, 丢弃

了词序、语法等文档结构信息, 忽略了词语间的语义

关系, 存在数据高维稀疏问题, 对分类效果的提升存在

瓶颈. 于是一些学者引入外部的知识库 (如搜索引擎、

维基百科等)对文本进行特征扩展, 丰富词语间语义关

系[4,5], 但其严重依赖外部知识库的质量, 对于知识库中

未收录的概念无能为力且计算量大、耗时长. 另有部

分学者挖掘文本潜在的语义结构[6], 生成主题模型如

LSA, pLSI和 LDA[7–9], 但模型构建属于“文本”层面, 缺
少细节性研究. 因此短文本的表示方法还有待研究.

Bengio 在 2003 年首次提出了神经网络语言模型

(Neural Network Language Model, NNLM), 但由于其神

经网络结构相对较复杂, 许多学者在其基础上进行改

进优化, 最具代表性之一的当属 T. Mikolov 等人在

2013 年基于神经网络提出的 Word2Vec 模型 [ 1 0 ] .
Word2Vec 模型通过对词语的上下文及词语与上下文

的语义关系进行建模, 将词语映射到一个抽象的低维

实数空间, 生成对应的词向量. Word2vec 词向量的维

度通常在 100~300 维之间, 每一维都代表了词的浅层

语义特征[11], 通过向量之间的距离反映词语之间的相

似度, 这使得 Word2Vec 模型生成的词向量广泛应用

于自然语言处理 (Natural Language Processing, NLP)的
各类任务中 ,  如中文分词 [ 12 ] ,  POS 标注 [ 13 ] ,  文本分

类[14,15], 语法依赖关系分析[16]等.与传统的空间向量文

本表示模型相比, 使用词向量表示文本, 既能解决传统

向量空间模型的特征高维稀疏问题, 还能引入传统模

型不具有的语义特征解决“词汇鸿沟”问题, 有助于短

文本分类[17]. 但如何利用词向量有效表示短文本是当

前的一个难点, 目前在这方面的研究进展缓慢, 常见的

方法有对短文本所包含的所有词向量求平均值[18], 但
却忽略了单个词向量对文本表示的重要程度不同, 对
短文本向量的表示并不准确 .  Quoc  Le 和 Tomas
Mikolov[19]在 2014年提出的 Doc2Vec方法在句子训练

过程中加入段落 ID, 在句子的训练过程中共享同一个

段落向量, 但其效果与Word2Vec模型的效果相当, 甚
至有时训练效果不如 Word2Vec 模型. 唐明等人[20]注

重单个单词对整篇文档的影响力, 利用 TF-IDF算法计

算文档中词的权重, 结合 Word2Vec 词向量生成文档

向量, 但其单纯以词频作为权重考虑因素太单一, 生成

文本向量精确度不够, 未考虑文本中所含有的利于文

本分类的因素的重要性, 比如名词、动词等不同词性

的词对于文本内容的反映程度是不同的, 词性对于特

征词语的权重应该也是有影响的. 在上述研究的基础

上, 考虑到不同词性的词语对短文本分类的贡献度不

同, 引入基于词性的贡献因子与 TF-IDF算法结合作为

词向量的权重对短文本中的词向量进行加权求和, 并
在复旦大学中文文本分类语料库上进行测试, 测试结

果验证了改进方法的有效性.

2   相关工作

短文本自动分类是在预定义的分类体系下, 让计

算机根据短文本的特征 (词条或短语)确定与它关联的

类别, 是一个有监督的学习过程. 在自动文本分类领域常

用的技术有朴素贝叶斯分类器 (Navie Bayes Classifier)、
支持向量机 (Support Vector Machine, SVM)、K 进邻

算法 (KNN) 等 .  本文提出的短文本分类算法结合

Word2Vec和改进的 TF-IDF两种模型.
2.1   Word2Vec 模型

Word2Vec 模型包含了 Continuous Bag of Word
(CBOW)和 Skip-gram两种训练模型, 这两种模型类似

于 NNLM, 区别在于 NNLM 是为了训练语言模型, 词
向量只是作为一个副产品同时得到 ,  而 CBOW 和

Skip-gram 模型的直接目的就是得到高质量的词向量,
且简化训练步骤优化合成方式, 直接降低了运算复杂

度. 两种模型都包括输入层、投影层、输出层, 其中

CBOW 模型利用词 wt 的上下文 wct 去预测给定词 wt,
而 Skip-gram模型是在已知给定词 wt 的前提下预测该

词的上下文 wct. 上下文 wct 的定义如公式 (1)所示:

wt = wt−c, · · · , wt−1, wt+1, · · · , wt+c (1)

其中 c 是给定词 wt 的前后词语数目. CBOW 模型和

Skip-gram 模型的优化目标函数分别为公式 (2) 和公

式 (3)的对数似然函数:

LCBOW =
∑
wt∈C

log p(wt |wct) (2)

LSkip−gram =
∑
wt∈C

∑
−k≤c≤k

log p(wt+c|wt) (3)

其中 C 代表包含所有词语的语料库 ,  k 代表当前词

wt 的窗口大小, 即取当前词的前后各 k 个词语. 针对

NNLM输出层采用 Softmax函数进行归一化处理计算

复杂度较大的问题, Word2Vec模型结合赫夫曼编码的

Hierachical Softmax算法和负采样 (Negative Sampling)
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p(wt |wct) p(wt+c|wt)技术对式中的条件概率函数 及 的构

造进行优化, 处理如公式 (4) 所示, vw 和 vw'分别代表

词 w 的输入输出词向量, W 代表词典大小. 之后采用随

机梯度下降算法对模型的最优参数进行求解.

p(wO|wI) =
exp(v′TwOvwI)∑

w∈W
exp(v′TwOvwI)

(4)

vking− vman+

vwoman = vqueen

当模型训练完成时即可得到所有词语对应的词向

量, 发现词向量间往往存在类似的规律: 
, 由此可以看出 Word2Vec 模型对语义

特征的有效表达.
2.2   TF-IDF 模型

词频与逆文档频率 (Term Frequency-inverse
Document Frequency, TF-IDF)是一种统计方法, 用以评

估词语对于一份文件或者一个文件集的重要程度. 字
词的重要性随着它在文件中出现的次数成正比增加,
但同时会随着它在语料库中出现的频率成反比下降.
通俗表达的意思是如果某个词或短语在一个类别中出

现的频率较高, 并且在其他类别中很少出现, 则认为此

词或者短语具有很好的类别区分能力, 适合用来分类[21].
TF-IDF由词频和逆文档频率两部分统计数据组合而成,
即 TF×IDF. 词频 (Term Frequency, TF)指的是某一个给

定的词语在该文档中出现的频率, 计算公式如 (5)所示:

t fi, j =
ni, j∑
k nk, j

(5)

其中 ni, j 表示词语 ti 在文档 dj 中的出现次数, 分母则

是在文档 dj 中所有字词的出现次数之和, k 代表文档

dj 中的总词数. 已知语料库中的文档总数, 一个词语的

逆向文件频率 (Inverse Document Frequency, IDF)可由

总文档数目除以包含有该词语的文档的数目得到, 计
算公式如 (6)所示:

id fi = log
|D|

|{ j : ti ∈ d j}|
(6)

|D| |{ j : ti ∈ d j}|
ni, j , 0

|1+ { j : ti ∈ d j}|

其中 表示语料库中的文档总数,  代表包含

词语 ti 的文档数目 (即 的文档数目), 如果该词语

不在语料库中会导致分母为零, 因此一般情况下使用

. 由此可得出词语 ti 的 TF-IDF权重归一

化后的计算公式如 (7)所示:

t f − id fi =
t fi, j× id fi√∑

ti∈d j [t fi, j× id fi]2
(7)

3   基于改进的 TF-IDF算法的加权Word2Vec
分类模型

短文本分类的关键在于短文本的表示, 一般的做

法是利用向量空间模型将文档表示为 TF-IDF 的加权

向量, 但这样得到的短文本向量往往有特征高维稀疏

等问题. Word2Vec模型提供了一种独特的方法解决特

征稀疏问题, 而且引入了语义特征, 能训练出更加丰富

准确的词向量, 短文本向量即可由这些包含语义关系

的词向量表示.
在 Word2Vec 词向量的基础上, 结合改进的 TF-

IDF算法即 PTF-IDF算法提出了短文本向量的表示方

法及短文本分类模型.
3.1   PTF-IDF

传统的 TF-IDF 权重计算方法用于短文本分类时

是将文档集作为整体考虑的, 未体现出词性对短文本

分类的影响程度, 但在实际的分类过程中, 不同词性的

词语对短文本分类的贡献度和影响力是不同的. 因此,
本文考虑在 TF-IDF 基础上根据词语的词性引入一个

贡献因子, 通过调整词性的特征权重, 减少噪音项的干

扰, 凸显特征词的重要程度, 使得不同类的短文本差别

更明显.
通过已有的研究可以了解到, 名词、动词对文本

内容的反映程度更强, 更能表征文本的主题, 而形容

词、副词次之, 其他词性的词对于短文本分类的贡献

更小. 文献[22]更是直接指出中文短文本主要依靠名

词、动词、形容词、副词 4 种词性进行表达 ,  文中

给出了各种词性的词语对短文本内容的表征能力 ,
其中动词和名词对短文本内容的表征能力最强, 对分

类类别具有更高的贡献度. 基于此, 本文引入基于词性

的贡献因子与 TF-IDF算法结合作为词向量的权重, 改
进的 TF-IDF算法 (PTF-IDF算法)计算公式如 (8)所示:

PT F − IDFi = t f − id fi · e

e =


α,当ti为名词或者动词

β,当ti为形容词或者副词

γ,当ti为其他词性的词项

(8)

1 > α > β > γ > 0

t f − id fi

式中, ti 表示短文本中的当前词, e 即为根据当前词的

词性所分配的权重系数 ,  且满足 ,
即为公式 (7).

3.2   Word2Vec 模型结合 PTF-IDF 算法表示短文本

将 Word2Vec 模型应用于文本分类解决了传统空
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间向量模型的特征高维稀疏问题和“词汇鸿沟”问题,

但鉴于短文本具有篇幅短小、组成文本的特征词少等

不同于长文本的特点, 单个词语的重要程度显得尤为

重要, 因此与引入了词性贡献因子的 PTF-IDF 算法结

合, 借助 PTF-IDF 算法从词频和词性两方面计算短文

本中词汇的权重.

D j( j = 1,2,3, · · · ,m)

Mikolov 在文献[10]中指出词向量的学习不仅能

学习到其语法特征, 还能利用向量相加减的方式进行

语义上面的计算. 为了突出单个词语对文本内容的影

响, 考虑其词频、词性特征作为权重, 可直接对短文本

中的词语进行加权求和. 在分类效果相差不大的情况

下, 相比于通过神经网络构建短文本向量具有较高的

复杂度, 加权求和构造短文本向量数学模型构造简单

且更容易理解. 对于每篇短文本 , 其

短文本向量可以表示为如 (9)所示的形式:

d j =
∑
t∈D j

wt ·PT F − IDFi (9)

PT F − IDFi

其中, wi 表示分词 ti 经过 Word2Vec 模型训练出来的

词向量, 通常将词向量的维数定为 200, 因此短文本向

量同样是 200 维, 大大减少了分类过程中的计算量.

即为词语 ti 引入了词性贡献因子的 PTF-

IDF权重, Word2Vec词向量乘以对应的 PTF-IDF权重

得到加权 Word2Vec 词向量. 累加短文本中词语的加

权Word2Vec词向量, 得到短文本向量 dj.

3.3   短文本分类的工作流程

对未知短文本的分类过程如图 1 所示. 首先利用

Word2Vec模型对大型分好词的语料库进行训练, 将所

有词语根据其上下文语义关系映射到一个低维实数的

空间向量, 即可获得每个词语对应的 Word2Vec 词向

量. 利用结巴分词工具对训练集中的短文本进行分词

并与训练 Word2Vec 模型得到的词向量一一对应. 结

巴分词工具同样可以对分好的词语进行词性标注, 根

据词语的词频和词性计算 PTF-IDF 值, 与 Word2Vec

词向量结合进行加权求和得到短文本向量.

很多研究表明, 与其他分类系统相比, SVM 在分

类性能上和系统健壮性上表现出很大优势[23], 因此实

验选用 SVM作为分类工具, 根据短文本向量及其对应

的标签训练出分类器. 测试过程与训练过程相似, 只是

最后通过已训练好的分类器预测测试短文本的标签.

D
1
,..., D

m

PTF−IDF

PTF−IDF

PTF−IDF

d
1
,..., d

m

PTF−IDF

 

SVM

Word2Vec

w=(v
1
,v

2
,..., v

n
)

  
图 1    短文本分类的工作流程

4   实验

4.1   实验数据

实验数据集来自于由复旦大学计算机信息与技术

系国际数据库中心自然语言处理小组收集发布的文本

分类数据集 .  原始数据集共 20 个分类 ,  包含文本

9804篇文档, 每个类别中所包含的文档数量不等. 本文

选取其中文档数量大于 500 的类别参与实验, 一共包

含 3435篇文档, 分别是艺术类、农业类、经济类和政

治类, 每个分类下的文档数量如表 1所示. 从中抽取新

闻标题作为中文短文本分类数据集 ,  并把数据集随

机划分成 5 份, 每次取其中 4 份作为训练集, 1 份作为

测试集, 然后把 5 次分类结果的平均值作为最终结果.
所有 20 个类别的正文内容用 Word2Vec 模型训练词

向量.
 

表 1     数据集各类别文档数量
 

艺术类 农业类 经济类 政治类

文档数量 688 544 1487 716
 
 

4.2 分类性能评价指标

分类任务的常用评价指标有准确率 (Precision), 召
回率 (Recall) 和调和平均值 F1. 其中准确率 P 是指分

类结果中被正确分类的样本个数与所有分类样本数的

比例. 召回率 R 是指分类结果中被正确分类的样本个

数与该类的实际文本数的比例. F1 是综合考虑准确率

与召回率的一种评价标准. 计算公式分别如下所示:

P =
A

A+B
(10)
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R =
A

A+C
(11)

F1 =
2PR
P+R

(12)

各参数含义如表 2所示.
 

表 2     分类评价指标参数含义表
 

分类为c类 分类非c类
实际为c类 A C
实际非c类 B D

 
 

4.3   PTF-IDF 算法的权重系数确定

本文提出的分类模型在短文本分类问题上的准确

率受 PTF-IDF 权重系数的影响较大. 为得到较好的分

类效果, 需要确定 PTF-IDF算法中的最优权重系数. 当
设置不同权重系数时, 基于 Word2Vec 模型与 PTF-
IDF 算法结合表示的短文本向量在 SVM 分类器中的

分类效果不同, 选取分类效果最好即 F1值最大时的系

数值作为 PTF-IDF算法的权重系数.

1 > α > β > γ

α, β, γ

由于动词和名词对短文本内容的表征能力最强,
因此实验中将名词或者动词的权重系数 α 从 0.5 开始

取值 ,  按 的规则 ,  采用三重循环依次以

0.1的步长增大 的值. 部分实验结果如表 3所示.
 

表 3     F1值与权重系数关系
 

α β γ F1(%) α β γ F1(%)
0.5 0.4 0.3 92.15 0.7 0.6 0.5 92.03
0.5 0.4 0.1 90.12 0.7 0.6 0.1 89.39
0.5 0.3 0.2 91.52 0.7 0.5 0.2 91.26
0.5 0.2 0.1 89.98 0.7 0.4 0.3 91.99
0.6 0.5 0.3 90.03 0.7 0.3 0.1 89.79
0.6 0.5 0.1 89.96 0.8 0.7 0.5 90.38
0.6 0.4 0.1 91.72 0.8 0.6 0.4 91.70
0.6 0.3 0.2 93.01 0.8 0.4 0.2 92.79
0.6 0.2 0.1 90.08 0.8 0.2 0.1 88.98

α, β, γ

α, β, γ

α, β, γ

α, β, γ

实验结果显示当 分别取 0.6、0.3、0.2 时,
分类效果最好, F1 值可达 93.01%. 当 取 0.8、
0.4、0.2时其次, F1值也达到 92.79%, 而当 三者

系数相近时, 如 分别取 0.5、0.4、0.3 和 0.7、
0.6、0.5时类似于原 TF-IDF算法与Word2Vec词向量

加权求和, 分类效果适中, 由此也验证了引入词性贡献

因子改进 TF-IDF算法对短文本分类的有效性. 但并不

是所有的词性贡献因子的组合都能取得不错的效果,
当过分看重名词和动词的权重而忽略其他词性的贡献

度时结果反而差强人意. 因此通过合理调整词性贡献

因子组合, 获得最优的词向量权重系数, 可以提升短文

本的分类效果.
4.4   实验对比与分析

本文将分别使用 TF-IDF、均值 Word2Vec、TF-
IDF 加权 Word2Vec 以及 PTF-IDF 加权 Word2Vec 四
种模型对实验数据集中的新闻标题进行分类.

α, β, γ

对于 TF-IDF 分类模型, 使用 Scikit-learn 提供的

TfidfVectorizer 模块提取文本特征并将短文本向量化.
均值 Word2Vec 模型是计算一篇短文本中所有通过

Word2Vec 模型训练出的 Word2Vec 词向量的均值.
TF-IDF加权Word2Vec模型是将短文本中词向量和对

应词汇的 TF-IDF 权重相乘得到的加权 Word2Vec 词
向量, 累加加权词向量得到加权短文本向量化表示.
PTF - IDF 加权 Word2Vec 模型与 TF - IDF 加权

Word2Vec模型类似, 只是引入词性贡献因子改进 TF-
IDF 算法, 综合考虑词性与词频为词向量赋予不同的

权重 ,  根据 4 . 3 小节中权重系数确定的实验 ,  将
分别设置为 0.6、0.3、0.2.

实验中分类算法均使用 Sc ik i t - l e a rn 提供的

LinearSVM算法, 所有实验采用五分交叉验证, 测试结

果用准确率 (P)、召回率 (R)、F1指标进行测评, 测试

结果如表 4–表 7所列. 其中类别 C1、C2、C3、C4分
别代表艺术类、农业类、经济类、政治类, avg 代表

C1–C4的平均值.
 

表 4     TF-IDF模型 (单位: %)
 

类别 P R F1
C1 88.00 88.89 88.44
C2 90.65 93.03 91.82
C3 94.24 86.75 90.34
C4 86.35 92.11 89.14
avg 89.81 90.20 89.94

 

表 5     均值Word2Vec模型 (单位: %)
 

类别 P R F1
C1 86.49 91.43 88.89
C2 95.95 89.44 92.58
C3 88.54 92.98 90.71
C4 96.18 89.36 92.64
avg 91.79 90.80 91.21

 

表 6     TF-IDF加权Word2Vec模型 (单位: %)
 

类别 P R F1
C1 94.78 87.20 90.83
C2 91.67 94.78 93.20
C3 89.84 96.14 92.88
C4 99.19 85.92 92.08
avg 93.87 91.01 92.25
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表 7     PTF-IDF加权Word2Vec模型 (单位: %)
 

类别 P R F1
C1 91.76 93.91 92.82
C2 91.43 94.12 92.76
C3 94.04 92.73 93.38
C4 95.29 92.30 93.77
avg 93.13 93.27 93.18

 
 

由表 4 –表 7 的实验结果可以发现 ,  均值

Word2Vec模型在 SVM分类器上的准确率、召回率以

及 F1 值比 TF-IDF 模型稍有提升 ,  由此也验证了

Word2Vec 模型应用于短文本分类的可行性以及

Word2Vec 模型所生成的词向量比传统模型所生成的

词向量更能有效地表示文档特征.
基于 TF-IDF 加权的 Word2Vec 模型相比均值

Word2Vec 模型又有所提高, 在 SVM 分类器上所有类

别的平均准确率、召回率、F1 值分别提升了 2.08%,
0 .21%,  1 .04%.  这归因于 TF-IDF 权重可以权衡

Word2Vec 模型生成的每个词向量在短文本中的重要

性, TF-IDF 加权的 Word2Vec 词向量使用于文本分类

的短文本表示更合理准确.
本文提出的引入词性贡献因子的 PTF-IDF 加权

Word2Vec模型较对比的分类模型效果最好, 由图 2也
可以清楚地看出, 基于 PTF-IDF 加权的 Word2Vec 模
型在多数类别上均有不错的表现 ,  所有类别的平均

F1 值验证了所提出的基于 Word2Vec 的 PTF-IDF 加

权求和计算短文本向量表示方法在短文本分类方面的

有效性.
 

C1 C2 C3 C4 avg

F
1

(%
)

TF−IDF F1

PTF−IDF+Word2Vec F1

TF−IDF+Word2Vec F1
Word2Vec F1

95.00
94.00

93.00
92.00
91.00

90.00
89.00
88.00
87.00

86.00
85.00

 
图 2    4种短文本向量表示模型分类效果比较

5   结束语

针对当前短文本向量表示方法的不足 ,  借助

Word2Vec模型的优点, 将Word2Vec模型与引入词性

贡献因子的改进 TF-IDF算法结合, 综合考虑词频和词

性特征, 提出了一种基于 Word2Vec 的 PTF-IDF 加权

求和计算短文本向量算法, 并应用于短文本分类问题,
在复旦大学中文文本分类语料库上的实验表明, 相较

于传统的 TF-IDF 模型、均值 Word2Vec 模型以及

TD-IDF加权Word2Vec模型, 本算法模型有更好的短

文本分类效果. 但文章也有一些不足之处, 数据集较少,
实验中采用的类别不够丰富, 后续可在多个数据集上

进行验证, 加强所提算法模型的可移植性; 在进行短文

本向量表示时只是简单加权求和, 未考虑词与词之间

的顺序及位置关系, 有待后续进一步的研究和实验.
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