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摘　要: 在文本分类中, 基于Word2Vec词向量的文本表示忽略了词语区分文本的能力, 设计了一种用 TF-IDF加权

词向量的卷积神经网络 (CNN) 文本分类方法. 新闻文本分类, 一般只考虑正文, 忽略标题的重要性, 改进了 TF-
IDF计算方法, 兼顾了新闻标题和正文. 实验表明, 基于加权词向量和 CNN的新闻文本分类方法比逻辑回归分类效

果有较大提高, 比不加权方法也有一定的提高.
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Abstract: In the text classification methods, the text representation based on the Word2Vec ignores the weight of words
in distinguishing text. The method of combining Word2Vec weighted by TF-IDF and CNN is designed. In news text
classification, the importance of news title is always neglected. Therefore, this study proposes an improved TF-IDF
method, which takes both news title and body into account. Experiments show that the news text classification method
based on weighted word vector and CNN has a greater improvement than the logistic regression classification. And its
effect increases by 2 or 3 percentage points than the un-weighted method.
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随着信息技术的飞速发展, 信息呈爆炸式增长, 文

本是信息最重要的载体之一 .  文本分类技术是指根

据预定义的主题类别 ,  按照自动化的方法对未知类

别文本进行高效、准确归类的技术. 文本分类按照文

本长度可分为短文本分类和长文本分类, 本文研究对

象——新闻文本属于长文本.

文本分类方法主要是基于统计分析或者机器学习

的方法, 比如支持向量机[1]、K 近邻法[2]、朴素贝叶

斯[3]、决策树[4]、LDA 模型[5]、最大熵模型[6]等方法.

近几年的研究热点主要是基于浅层神经网络或者深度

学习的方法. 基于浅层神经网络的方法主要指词向量

通过 Word2Vec 生成, 然后结合其他机器学习方法进

行分类. 文献[7]利用加权Word2Vec结合 SVM技术进

行微博情感分类, 具有较好的分类效果. 深度学习文本
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分类主要是使用 CNN、自动编码器等深度学习模型

进行分类, 或者是 CNN 和 LSTM 结合的混合模型等.
文献[8]研究了将注意力机制后引入卷积神经网络模型

进行中文新闻文本分类的方法. 文献[9]研究了基于降

噪自动编码器的中文新闻文本分类算法. 文献[10]提出

一种 CNN 和双向 LSTM 特征融合的模型, 利用 CNN
提取文本向量的局部特征, 利用 BiLSTM 提取下文相

关的全局特征, 然后融合两种模型进行情感分析.
本文设计一种基于加权词向量结合卷积神经网络

的新闻文本分类方法. Word2Vec生成的词向量能够体

现上下文语义信息, 所以基于 Word2Vec 的词表示和

文档表示已经广泛应用于自然语言处理领域 .  但是

Word2Vec 无法体现词语对于文本的重要性, 而 TF-
IDF 本质上就是词语的权重, 可以用它来对词向量进

行加权, 进一步用加权后的词向量作为卷积神经网络

的输入, 进行新闻文本的分类. 因为新闻有标题和正文

两部分组成, 所以本文改进了 TF-IDF算法, 计算 TF时

融合了标题和正文两个部分.

1   相关技术

1.1   TF-IDF
TF-IDF 中文名是“词频-逆文本频率”. TF 即词频,

统计每个词在每一个文档内的频率, 体现了词语对某

篇文档的重要性. TF 越大, 词语对文档越重要, TF 越

小, 词语对文档越不重要, 计算如式 (1)所示.

T Fi, j = ni, j/
∑

k
nk, j (1)

其中, ni,j 是词语 ti 在文档 dj 中出现的频数, 分母是文

档 dj 中所有词语频数总和.
IDF 即逆文档频率, 主要思想是在整个文档集合

中, 某个词语所在的文档数量越小, 该词语对这些文档

的标识性越强, 或者说该词语对文档类别的区分能力

越强. 比如词语“记者”在每一篇新闻里的出现频率可

能都较高, 但是对整个新闻文档集合来说, 把“记者”当
成新闻文档分类的重要特征的话, 效果显然很差, 不具

有区分度. 计算如式 (2)所示.

IDFi = log
|D|

|{ j : ti ∈ d j}|
(2)

其中, |D|是文档总数, 分母是包含第 i 个词语的文档数量.
TF-IDF 简单取 TF 和 IDF 的乘积, 如果文档长度

不一致, 可以对 TF-IDF 进行归一化. 基础的计算公式

如式 (3)所示.

T F − IDF = T F ∗ IDF (3)

1.2   Word2Vec
Word2Vec 是 Google 提出的一种词嵌入的算法,

主要包含 CBOW 和 Skip-Grams 两种神经网络模型.
在词向量出现之前, 词语一般通过独热编码表示, 文本

用词袋模型表达, 向量非常稀疏, 容易造成维数灾难,
而且无法准确计算文本的相似度. 近年来深度学习迅

速发展, 自特征抽取的词嵌入技术越来越受到学术界和

工业界的青睐. Mikolov等[11]在 2013年提出了Word2Vec
模型 ,  用于计算词向量 (又叫上下文分布式表达 ) .
Word2Vec将词语上下文信息转化成一个低维向量, 避
免计算灾难, 而且可以很好度量词语相似度, 现在已经

被广泛应用在自然语言处理的各个领域[12].
一般认为 CBOW 的训练时间更短, Skip-gram 的

训练结果更好, 所以我们选择 Skip-gram 模型, 如图 1.
输入层向量是输入中心词的 one-hot编码, 输出层向量

就是词典中每一个词语出现在中心词周围的概率分布.
WV*N 和 W’N*V 是权重矩阵, 也就是待求参数. 式 (4)是
求解参数的目标函数, 显然目标函数取最大值的直观

解释就是文本内所有词作为中心词产生相应周围词的

条件概率乘积取最大值, 近似表示已知词典生成目标

文本集合的条件概率取得最大值. 目标函数直接取对

数, 然后再取负数, 就转化成了目标函数求最小值, 就
可以利用梯度下降法来求解参数. 预测时, 根据输入数

据和参数可以得到词向量. 目标函数如式 (5)所示.

J =
∏T

t=1

∏
−c≤ j≤c, j,0

P(wt+ j|wt) (4)

J = −
∑T

t=1

∑
−c≤ j≤c, j,0

log P(wt+ j|wt) (5)

其中, wt 是文本里每一个词, j 的取值范围就是窗口大

小, wt+j 就是中心词的周围词.
 

W (t)

OutputInput   Projection

W′N*V

WV*N

W (t−2)

W (t−1)

W (t+1)

W (t+2)
 

图 1    Skip-gram模型
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1.3   卷积神经网络

卷积神经网络是一种深度学习模型, 有多层感知

器结构, 在图像识别和语音识别领域取得了很好的结

果, 现在也被广泛应用到自然语言处理领域. 卷积神经

网络的模型如图 2所示.
 

卷积 池化 全连接 
图 2    卷积神经网络模型

 

对于图像处理, 输入层就是图像像素组成的矩阵;
对于文本处理, 输入层是输入文本的词向量构成的矩

阵. 卷积层对输入数据应用若干过滤器, 进行特征提取.
一个过滤器对应一个卷积核, 不同的过滤器代表了不

同类型的特征提取, 过滤后的结果被称为特征图谱. 池
化层对矩阵或者向量进行降维, 从而减小数据规模, 但
是要避免主要特征的损失. 池化可以选择最大池化、

平均池化等. 池化层的数据通过全连接的方式接入到

Softmax层后输出分类结果. 实际的输出结果是一个向

量, 输出的向量里每一个标量的值对应一个类别的概

率, 最大标量所在位置对应的类别就是分类结果.

2   模型描述与实现

2.1   整体框架

整体框架如图 3 所示, 主要包括了数据预处理模

块、词向量生成模块、TF-IDF 计算模块、CNN 分类

模块, 前三个模块的输出为 CNN分类模块提供训练数

据. 采用 Python 语言编程, 除了开发效率高之外, 还有

很多的机器学习、深度学习、自然语言处理的第三方

库, 有助于快速实现模型.
 

生成词向量

词向量矩阵 卷积 最大池化

用加权词
向量表达
文本数据

计算 TF-IDF

文本
预处理

新闻
文本
分类
方法。

全连接+Softmax

 
图 3    总体框架

2.2   文本预处理

新闻文本来源于搜狗实验室公布的搜狐新闻数据,
以 XML 形式提供, 数据的详细介绍将在下一节给出.
首先逐个抽出每个新闻页面的文本, 文本包含了标题

和正文. 然后用结巴分词对文本进行分词. 接着对分词

结果进行停用词过滤, 停用词表结合哈工大停用词表

和百度停用词表. 最后把处理好的数据按照类别放到

不同的文本文件中, 每个新闻文本数据占文件的一行.
2.3   TF-IDF 计算

本文在计算 TF-IDF 时, 对公式进行了改进, 如
式 (6) 所示. 新闻文本由新闻标题和正文组成, 标题对

于区分文本类别也有较大价值, 因其长度相对正文来

说极短, 所以标题词语在文本内词频比正文词语在文

本内词频有更高的权重.

T F(t) = w∗T Ft(t)+T Fc(t) (6)

其中, w 是大于 1 的权重, 和文本长度、文本内容有很

大关系, 可以在实验过程中根据实际情况进行调节, 本
实验调节到 4~5 的范围内, 取得了较好效果. TFt(t) 是
文本标题内出现的词语 t 的词频, TFc(t)是文本正文内

出现的词语 t 的词频. 显然词语 t 在标题或者正文内不

出现的话, TFt(t)或者 TFc(t)取 0.
2.4   生成词向量并加权

词向量生成选择了Word2Vec的 Skip-Gram模型.
Word2Vec 生成的词向量虽然可以很好地体现语义上

下文的关联, 但是无法反映词语对于文本分类的重要

性, 而 TF-IDF 可以体现词语对文本的重要程度, 因此

可以把 TF-IDF值作为词语区分文本类别的权重. 本文

参考了文献[7], 对词向量用 TF-IDF 值进行了加权, 加
权后的向量可以更好表征文本. 向量数乘公式如式 (7)
所示.

W −W2V(t) j =W2V(t)∗T F − IDFi, j (7)

其中, W2V(t)是词语 t 的词向量, W–W2V(t)是词语 t 在
第 j 篇文本内加权后的词向量.

每个词语在不同文档中的 TF-IDF值预先计算好.
每个词语的 Word2Vec 词向量也都预先训练好, 但是

没有区分它们在不同文本中的差异. 新闻文本分类模

型的训练和预测时, 需要词向量表达的文本数据不断

输入模型. 所以, 选择在输入每个文本的词向量矩阵数

据时 ,  用哈希方法获得每个词语在该文本中的 TF-
IDF 值, 通过矩阵运算得到加权后的词向量矩阵. 在本
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文实验中, 词向量的维数调节到 100.
2.5   CNN 文本分类

本文选择 Keras搭建卷积神经网络. Keras是建立

在 Tensorflow和 Theano之上的神经网络框架, 但是比

直接用 TensorFlow 搭建神经网络要容易得多, 使用搭

积木的方式搭建神经网络.
在输入层, 每个文本的词向量矩阵大小一致, 都是

150×100, 150 是文本单词数量, 100 是词向量的维数.
文本长短不一, 单词数量多于 150 时, 按照单词出现

频数取前 150个单词; 单词数量不足 150时, 用 0补齐

矩阵.
在卷积层, 选择 200个大小为 3×100的卷积核, 卷

积层输出 200 个 148×1 维的矩阵, 也就是 200 个 148
维向量. 形象解释就是 200 个卷积核从不同角度提取

了文本的 200种特征向量.
在池化层, 选择MAX-Pooling, 取目标区域的最大

值, 可以保留文本的突出特征, 又进行了降维, 降低了

数据运算量. 当然, 最大池化不可避免会损失一些有效

信息, 这也是 CNN 存在的问题, 一般可以通过增加特

征图数量进行弥补, 本文卷积层有 200个特征图, 可以

在一定程度弥补信息损失. 池化后的结果是一个 200
维向量, 就是该文本的向量表示.

数据通过全连接的方式接入到 Softmax 层后连接

到 12 维的类别向量上, 该向量就是样本在 12 个类别

上的概率分布情况. 预测样本类别时, 最大值所在的维

度映射到对应类别上.

3   实验结果与分析

3.1   实验数据

实验数据来自搜狗实验室对外开放的搜狐新闻精

简版, 保留 12 种类别文本, 分别是汽车 (auto)、商业

(business)、文化 (cul)、健康 (health)、房产 (house)、
信息技术 (IT)、教育 (learning)、军事 (mil)、运动

(sports)、旅游 (travel)、女人 (women)、娱乐 (yule). 数
据预处理过程上面已经描述过: 从 XML 文件抽取标

题、正文和类别, 分词, 去掉停用词, 分类别存储.
实验中, 每个类别取 5000个样本, 随机选 4000个

加入训练集, 剩余 1000 个加入测试集. 训练集总的样

本数是 48 000个, 测试集总的样本数是 12 000个.
3.2   分类结果与分析

本文做了 3组对照实验, 分别采用词向量+逻辑回

归分类方法 (方法 1)、词向量+CNN方法 (方法 2)、加

权词向量+CNN 方法 (方法 3), 实验结果分别见表 1、
表 2、表 3. 确率 (Precision)、召回率 (Recall)、F1 分

数 (F1-score) 的宏平均 (Macro-avg) 对比如图 4 所示.
宏平均是全部类别性能度量的算术平均值, 通过对比

可以明显看出方法的性能提升.
 

表 1     词向量+逻辑回归分类结果
 

类别 Precision Recall F1-score
汽车 0.8946 0.8992 0.8969
商业 0.8218 0.8010s 0.8113
文化 0.7666 0.7636 0.7651
健康 0.7399 0.8290 0.7819
房产 0.5956 0.5095 0.5492
IT 0.8359 0.8074 0.8214

教育 0.9111 0.8928 0.9018
军事 0.7672 0.7794 0.7733
运动 0.9045 0.8824 0.8933
旅游 0.8409 0.8715 0.8559
女人 0.9425 0.9577 0.9500
娱乐 0.7957 0.8055 0.8006

Micro-avg 0.8241 0.8241 0.8241
Macro-avg 0.8180 0.8166 0.8167

 
 
 

表 2     词向量+卷积神经网络分类结果
 

类别 Pecision Recall F1-score
汽车 0.9750 0.8422 0.9037
商业 0.7401 0.9154 0.8185
文化 0.8578 0.8891 0.8732
健康 0.8166 0.7960 0.8061
房产 0.8004 0.7122 0.7537
IT 0.8712 0.9195 0.8947

教育 0.9666 0.9247 0.9452
军事 0.8373 0.7680 0.8011
运动 0.9337 0.9275 0.9306
旅游 0.9508 0.9540 0.9524
女人 0.9390 0.9701 0.9543
娱乐 0.8643 0.8858 0.8749

Micro-avg 0.8751 0.8751 0.8751
Macro-avg 0.8794 0.8754 0.8757

 
 

3个实验都用Word2Vec表示词向量, 分析发现逻

辑回归分类实验结果相对较差, 词向量结合卷积神经

网络可以取得较好的分类效果, 加权词向量结合卷积

神经网络让实验结果进一步提升 .  上文分析过 ,
Word2Vec 能够体现上下文语义, TF-IDF 能够反映词

语区分文本类别的能力, 所以对词向量加权后进一步

提升了分类效果.
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表 3     加权词向量+卷积神经网络分类结果
 

类别 Precision Recall F1-score
汽车 0.9407 0.9067 0.9234
商业 0.8156 0.9179 0.8637
文化 0.9080 0.9294 0.9186
健康 0.8995 0.8915 0.8955
房产 0.6463 0.6164 0.6310
IT 0.9321 0.8924 0.9118

教育 0.9659 0.9716 0.9687
军事 0.8711 0.8213 0.8455
运动 0.9606 0.9059 0.9324
旅游 0.8623 0.9525 0.9051
女人 0.9820 0.9830 0.9825
娱乐 0.9042 0.8704 0.8870

Micro-avg 0.9034 0.9034 0.9034
Macro-avg 0.8907 0.8883 0.8888

 

0.76

0.78

0.80

0.82

0.84

0.86

0.88

0.90

Precision Recall f1-score

方法1 方法2 方法3

 
图 4    3种方法性能的宏平均值对比图

 

搜狗实验室的搜狐新闻语料相对来说规模较大、

类别准确、页面噪声较低. 但是限于实验机器运算能

力, 每个类别选取了 5000 个样本. 提升硬件性能或者

结合并行计算技术, 从而扩大训练语料库规模, 能够进

一步提升分类效果.

4   总结与展望

本文区分新闻的标题和正文, 改进了 TF-IDF 模

型 ,  然后使用 TF-IDF 对词向量进行加权 ,  最后用

CNN 进行新闻分类. 在搜狐新闻语料内部, 取得了较

好的分类效果.
用搜狐新闻训练的模型, 对全网新闻数据进行预

测, 准确率和召回率有所下降. 分析主要原因是训练数

据集中在搜狐新闻, 对训练数据存在过拟合, 而异源新

闻的长度、风格等存在较大差异, 所以分类效果有所

下降. 今后的研究工作中, 期望扩大训练数据来源, 增

加不同数据源的新闻文本, 以更好地适用于全网新闻

文本分类. BERT、ERNIE 等词嵌入模型方兴未艾, 在
自然语言处理各个领域取得了更好的成绩, 下一步实

验拟采用 BERT或者其改进模型替代Word2Vec, 期望

进一步提高新闻文本分类的效果.
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