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方差和词向量用于文本降维的研究① 
王甜甜, 康  宇 

(中国科学技术大学 自动化系, 合肥 080602) 

摘 要: 文本分类中的高维数据和噪声一直是影响文本分类准确率的主要因素, 特征选择和特征提取是降维和

去噪的主要手段 . 本文提出根据词的类间概率分布方差和文档分布方差改进 TF-IDF 的特征选择方法

(VAR-TF-IDF), 调整 Word2vec 中的 CBOW+HS 词向量训练框架, 用特征词词向量的叠加作为文本的特征向量, 

有效地提高了文本分类的准确率和召回率. 实验算例证明了所提方案的有效性.  
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Abstract: High dimensional data and noise have always been the major factors affecting the accuracy of text 

classification. Feature selection and feature extraction is the main methods of dimensionality reduction and denoising. In 

this paper, the words probability distribution variance and document distribution variance is used to improve the TF-IDF 

feature selection method (VAR-TF-IDF). After selecting good features, it tuned the CBOW+HS frame work of word2vec. 

The superposition of word embedding of the selected words is used as eigenvector which could improve accuracy of  

text classification. Experiment shows the proposed method is effective. 
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1  引言 
随着互联网的发展, 人们的生活的方方面面, 沟

通交流, 信息获取, 互动娱乐都高度网络化, 网民的

数量也是指数增长速度在增加. 网络中获取新闻更是

现在人们主要的信息来源, 网络中的新闻每天以数以

十万计的速度增长着, 如果这些新闻不加分类的呈现

在人们面前, 人们很难从海量新闻中找到自己需要的

信息, 新闻分类技术的发展迫在眉睫. 新闻分类是文

本分类的一种. 文本分类中的难题之一就是如何从高

维空间中提取有用的特征, 以适应文本分类算法和提

高分类的准确率. 一篇文本中的词汇少则几百个多则

几千也有, 文本集里面可能出现的词更是数以百千万

计. 我们不可能把这些词全部输入分类器, 数据维度

高增加了计算的复杂度, 里面参杂的噪声对分类精度 

 

 

也有很大影响.  

特征选择和特征提取则是降维和去噪的主要手段. 

特征选择是指从文本所有特征中根据特定的评价函数

选出指定数量的特征[1]. 特征提取是指将选出的特征

表示成分类器可以识别的向量的过程[2]. 现有的特征

选择和特征提取在文本分类中虽有着不错的效果, 但

也都存在着一些缺陷. 例如, 在特征选择方面, TF-IDF

方法和信息增益方法本质上是针对“文档集”做特征选

择而忽略了特征词类间分布情况; 而卡方检验方法和

互信息方法有低频词倾向, 夸大了低频词的作用. 有

很多研究者针对他们的缺陷提出了不同的改进方法: 

赵世奇[3]是对每个类别分别计算自己的特征集合, 各

个类别的特征集合的并集作为全局的特征集合; 张玉

芳[4]提出根据特征类的内分布词频、文档频率、词频 
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和全局的文档频率, 词频差异来决定是否选择该特征, 

倾向于选择和文本正相关并且只对一个类别有好的分

辨能力的特征; 彭时名[5]用类别内包含特征的文档数

量去改善 IDF, 一定程度上提高了特征的质量, 使得选

出的特征更有类别代表性; 邱云飞[6]用词频改善卡方

检验的低频词缺陷, 用特征词方差修正所有类别中分

布均匀的特征的权重, 使之降低, 用 r因子衡量特征词

概率与类中所有特征平均概率的偏离程度, 这几个因

子相乘一起改进卡方检验的特征选择, 这种调整因子

过多的情况会导致其中一种因素起到主导作用, 而削

弱其他因素对特征权重的影响. 特征提取方面, 一直

以来, 向量空间模型是典型的文本特征表示方法, 这

种特征表示方法是稀疏的, 高维的: 一方面, 基于向

量空间模型的文本特征向量将单词看做词典里的一个

索引编号, 这种情况下特征的语义是原子性的, 不能

衡量特征之间的语义语法关系, 如同义词、近义词、

反义词、词性、词的隐含语义关联等; 另一方面是基

于向量空间模型的的文本特征向量的维数就是特征的

个数, 通常是上万维特征, 特征向量是高维并且稀疏

的, 维数过高会增加计算难度, 维数太少选择的特征

又不能很好地代表文本.  

  词向量的思想是通过训练将某种语言的一个词映

射成一个固定长度的向量, 语料中所有的词向量组成

一个向量空间, 向量空间中词向量之间的欧式距离和

余弦相似度就可以判断他们之间的语义语法上的联系. 

词向量在自然语言处理中应用广泛, 也取得了巨大的

成功. Zhang[7], Sun[8]等人改进词向量学习方法, 成功

应用到中文分词, 取得了目前最好的结果; Socher[9]用

词向量的表达进行微博的情感分析. 在文本分类方面, 

江大鹏[10]将词向量用于短文本分类, 取得了不错的效

果; Hu 开始将词向量用在文本分类算法里面[11], 证明

词向量的使用确实可以提高文本分类的效果. 好的词

向量会使的自然语言处理的效果更好.  

针对上述特征选择和特征提取方法的不足和词向

量在自然语言处理中的成功应用. 本文提出根据词的

类间概率分布方差和文档分布方差改进 TF-IDF 的特

征选择方法 (VAR-TF-IDF), 并调整 Word2vec 的

CBOW+HS 训练框架, 训练出词向量后, 用文章所选

出特征的词向量叠加作为文本的特征向量.  

 

2  基于方差的特征选择和Word2vec的CBOW 
+HS词向量模型 
  特征选择的目的是为了选出对类别有用的分类信

息, 对分类有用的特征一定是在本类别出现频概率和

其他类别的出现概率差异大的特征[12]. 我们注意到方

差就是一个衡量特征在类间的分布概率差异大小的好

的度量方式, 将特征的类间概率分布方差和文档分布

方差信息融合到特征选择中, 必然会有效地提高文本

分类效果. 同时, 特征提取所用的词向量训练过程中

在用词的上下文去预测目标词时, 上下文中的词对目

标词的贡献随着距离目标词的远近呈指数衰减, 将这

种衰减方式应用到 Word2vec 的 CBOW+HS 训练框架

中, 这样训练出的词向量可以更准确地代表词的语义.  

2.1 特 征 的 概 率 分 布 方 差 和 文 档 分 布 方 差

(VAR-TF-IDF) 

  理想特征词当然是只在一个类别的大部分文档里

出现频率比较高, 在其他所有类别的文档里出现的频

率都很低, 但是符合这种条件的特征数量是比较少的. 

对于大部分的有效特征来说, 他们会在某几个类别的

文本中都有较高的出现概率, 在其他类别中出现的概

率则很低. 例如”电商”既可能在”互联网”类别的新闻

中出现, 又可能”财经”类别的新闻中出现; 国外地名

或国家名字既可能在”旅游”类别的新闻中出现, 又可

能在”军事”类别的新闻中出现. 为了提高这类特征的

选择质量同时保证”类别”专有特征的选择效果[3], 这

里提出用词的类间概率分布方差和文档分布方差去改

进 TF-IDF 特征选择的方法.  

设 iw 是文本集中的一个词, 词 iw 的类间概率分布

方差为:  

                                       (1) 

c 为类别总数,  

                                       (2) 

 

式(2)是词 iw 在类别 jc 中的出现的概率, ( , )i jN w c

代表 iw  在类别 jc 中出现的词频, ( , )i i jN w c 则是类别

jc  中的总词频.  

                                           (3) 

是词 iw 的平均出现概率.  

同理, 定义词 iw 的类间文档分布方差为:  
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                                       (4) 

其中,  

                                           (5) 

 

式(5)是特征词 iw  的文档概率, ( , )i jD w c 为类别

jc 中出现 iw 的文档数量, ( )jD c 为类别 jc 中的总词数.  

 

                                       (6) 

是词 iw 的平均文档概率.  

用特征的类间概率分布方差和文档分布方差乘积

的对数去修正 TF-IDF 来计算特征权重,  

文档 j 中词 iw 的权重是:  

                                          (7) 

其中 ,i jTF 为 iw 在文档 j 中出现的次数, iIDF 为 iw  在训

练语料上的逆文档频率值.  

  

                                         (8) 

 

                                     (9) 

文档分布方差可以选出在不同类别文本间特征词

分布差异大的特征, 这样的特征是有类别代表性的特

征, 文档分布方差大的特征往往对于一些类别来说是

正相关特征, 对于某些类别来说是负相关特征, 正相

关和负相关的特征都可以选择出来. 正相关特征有利

于提高文本分类的准确率, 负相关特征有利于提高文

本分布的召回率, 词的概率分布方差则可以修正文档

分布方差的低频词缺陷. 通过概率分布方差和文档分

布方差乘积的对数作为一个因子修正 TF-IDF 的特征

评价权值, 可以提高所选特征的质量.  

特征选择的过程就是对于语料库中的每篇文本, 

根据权重评价函数(7)计算这篇文本中每个特征的权重, 

根据权重从大到小排序, 选出排序靠前的指定数量的

特征作为文本的特征词. 

2.2 词向量的训练原理 

Google的 Word2vec 是对神经网络概率语言模型

的实现 , 是概率语言模型与神经网络的组合 . 

Word2vec 在训练语言模型的过程中将词映射到一个

指定维数的向量空间上面, 每个词向量是向量空间中

的一个点.向量表示语义语法的准确程度和训练词向

量所用语料的类型及语料库的大小密切相关[13-15]. 一

般来说, 训练数据达到几百兆的情况下, 可以认为得

到的词向量比较精确, 两个词向量的余弦距离就可以

表示词之间的相似度[16]. 例如, 660M 新闻文件训练出

来的词向量中计算得到与“银行”的词向量距离最近的

八个词向量代表的词分别是“分行”, “总行”, “农行”, 

“浦发”, “工行”, “建行”, “招行”, “中行”, 词向量已经

相对准确.  

Word2vec 实现了 continuous bag of words 和

skip-gram 两种训练方式, continuous bag of words 训练

方式是根据词的上下文去预测目标词, skip-gram 训练

方式是根据目标词去预测它的上下文[17].  

两种训练模型均包括输入层, 投影层, 输出层. 

除此之外, Word2vec 提供了两种优化方法来提高词向

量的训练效率, 分别是 Hierarchy Softmax 和 Negative 

Sampling, 训练模型和优化方法组合可以得到四种训

练框架 . 本文主要是对 CBOW+Hierarchy Softmax 

(HS)[18]训练框架进行改进.  

 

 

 

 

 

 

 

 

图 1  CBOW+HS 训练框架 

 

CBOW+HS框架是在给定一个目标词 tw 及其上下

文 ( )tcontext w 的 情 况 下 预 测 tw . 其 输 入 层 是

( )tcontext w ,上下文 ( )tcontext w 的定义是:  

                                     (10) 

c 是 tw 前后应该考虑的词的个数, 即窗口长度.  

原本的 CBOW+HS 训练框架认为 ( )tcontext w 中的

词对于目标词 tw 的贡献大小随着二者距离变化是线

性衰减的, 距离目标词越近的词对目标词 的贡献越

大. 原框架采用在 0 到 c 之间随机选取数字作为当前

窗口长度的方式来实现统计意义上上下文中的词对预

测目标词贡献的线性衰减. 假设当前的随机窗口长度

是 b, 那么投影层就是:  

 

                                        (11) 
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( )iv w 指 iw  的词向量.  

本文则认为上下文中词对预测目标词的作用随着

距离变化是呈指数衰减的, 根据 t iw  距离 tw 的词的数

量 构造出指数衰减的权重因子 wt i
d

e  .  

这时候投影层是 ( )tcontext w 中所有词向量的叠加.  

 

                                       (12) 

其中,  

 

                                       (13) 

输出层是一个二叉树, 它是以训练语料中出现的

所有词为叶子节点 , 以词频为权值构造出的一棵

Huffman 树. 由 Huffman 树的构造规则可知叶子节点

共有 | |D 个, 每个对应词典中的一个词, 非叶子节点

有 | | 1D  个.  

在用 ( )tcontext w 预测 tw 时, 假设根节点到叶子节

点的路径为 wp , 路径 wp 上包含的节点个数为 wl , 

1 2, ,......, w
w w w

l
p p p  是路径 wp 上的节点, 其中 1

wp 代表跟

节点, w
w

l
p  代表叶子节点,  2 3, ,......, w

w w w

l
d d d 代表词 tw 的

Huffman 编码,  1 2, ,......, w
w w w

l
   代表 wp 上非叶子节点对

应的词向量. 将 Huffman 树中每一个分支看做一个二

分类, 编码为 1 的作为负类, 编码为 0 的作为正类, 即

向左的分支作为负类, 向右的分支作为正类. 每个节

点进行二分类的时候, 采用逻辑回归计算其分到正类

或者负类的概率, 那么分到正类的概率是:  

 

                                         (14) 

分到负类的概率是:  

                         (15) 

沿着路径将所有的概率相乘随后取对数就是所要

优化的目标:  

  

                                     (16) 

 

将条件概率带人似然函数, 得到最终优化目标:  

 

 

        (17) 

 

为了方便计算, 可以单独计算累加运算符里面的

各项:   

                                     (18) 

 

分别求 ( , )w
w iL X  对的下降梯度:  

 

                                     (19) 

 

                                        (20) 

非叶子节点的向量更新过程:  

                                    (21) 

其中 是学习率.  

对 于 上 下 文 中 的 每 一 个 词 的 词 向 量

( )i tw context w  对应的叶子节点向量的更新过程是:  

                                         (22) 

其中 ( )jv w 代表 jw 的词向量,  是学习率.  

word2vec 训练出的语言模型把每个词映射为指定

维数的向量, 结合 VAR-TF-IDF 的特征选择方法, 把

选出的文本特征的词向量叠加作为文本的特征向量, 

这样的特征向量包含了文档的语义语法信息并可以指

定维数, 把原来孤立的多维特征浓缩到指定的维数, 

解决了文本特征向量的高维和稀疏的问题, 降低了分

类器的负担, 又能更好的表示文本特征. 

  

3  实验与结果分析 
  本实验分两部分, 第一部分证明 VAR-TF-IDF 的

特征选择方法相对于常用特征选择方法的优势, 比较

他们的分类准确率、召回率. 第二部分证明: (1)相同特

征选择算法下用词向量进行特征提取时, 分类效果可

以提高; (2)不同特征选择算法用词向量进行特征提取

时, VAR-TF-IDF 特征选择算法分类效果仍然是最好

的.  

3.1 用 VAR-TF-IDF 进行特征选择 

  分类所用语料是从互联网各个新闻门户和新闻网

站所爬取来的新闻. 包括体育 11123 篇、军事 4719 篇、

健康 7752 篇、教育 13150 篇、女人 3470 篇、房产 6871

篇、文化 33801 篇、汽车 5468 篇、科技 14129 篇、财

经 31424 篇、国际 2433 篇、娱乐 26705 篇、美食 4498

篇、旅游 9586 篇、社会 5468 篇共 15 个新闻分类频道

的共 188960 篇新闻. 训练数据和测试数据的划分是

5:1, 训练集和测试集不相交, 对比了 python 的机器学

习模块 sklearn 中的各个机器学习算法后, 这里采用逻

辑回归进行分类, 模型参数为 C=1, tol=0.1, L1 正则化
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方式. 评价方法采用准确率, 召回率和 F1 值.  

  对于每篇新闻中所有在最终特征集合里面的特征, 

按照权重评估函数(7)由高到低排序筛选出的所有特征, 

权重最大的前 100 个作为该新闻的特征词, 由此完成

了特征选择过程. 对比 VAR-TF-IDF 的特征选择算法

与 TF-IDF, 卡方检验(Chi2), 互信息(Mutul_Info)等方

法, 查看它们在文本分类中准确率和召回率的区别, 

实验结果如表 1.  

表 1  不同特征选择方法下文本分类的效果(%) 

 Precision Recall F1_score 

VAR-TF-IDF 81.31 80.12 80.68 

TF-IDF 81.35 74.38 77.37 

Info_Gain 77.50 70.28 73.08 

Chi2 76.49 73.91 75.11 

Mutual_Info 79.72 71.82 74.94 

  可以看出 VAR-TF-IDF 的特征选择方法明显提高

了分类的准确率, 召回率, 准确率平均提高了 2.54 个

百分点, 召回率平均提高了 7.52 个百分点, F1 值平均

提高了 5.56 个百分点. 召回率的提高相对较多, 是因

为方差改进后的特征选择在选出正相关特征的基础上, 

也倾向于选择与类别负相关的特征, 负相关特征有利

于提高分类的查全率. 因此召回率相对于准确率有了

更多提高.  

3.2 词向量进行特征提取 

  本文所使用的 Word2vec 的词向量是由 17G 汉语

语料训练而成, 其中包括了各大新闻门户网站爬取来

的 2015.06 到 2015.12 的汉语新闻, 搜狗语料等开源语

料库. Word2vec 词向量的训练采用 CBOW+HS 的训练

框架, 上下文长度为 5, 权重衰减因子, 分别训练出 10

维, 50 维, 100 维, 150 维, 200 维, 300 维的词向量.  

用 VAR-TF-IDF 已经选出好的特征的情况下, 为

了进一步提高分类效果, 将特征词的词向量叠加作为

文本的向量, 进行分类. 这里采用和第一个实验相同

的数据, 相同的分类器及其参数, 不同的是特征提取

过程, 即特征的最后的表达方式, 本实验分别对比了

词向量是 10, 50, 100, 150, 200, 300 维的条件下分类准

确率、召回率的变化情况.  

表 2  不同特征选择方法, 不同词向量下的分类效果(%) 

Meth

od 

Vecor 

length 
Precision Recall F1_score 

VAR 10 76.52 70.84 72.90 

-TF-

IDF

50 83.52 81.77 82.57 

100 84.60 82.84 83.66 

150 84.93 83.30 84.06 

200 84.92 83.72 84.27 

300 84.51 83.60 84.02 

TF- 

IDF

10 77.55 71.93 74.11 

50 81.56 79.67 80.47 

100 82.33 80.63 81.37 

150 82.63 81.04 81.74 

200 82.10 80.94 81.42 

300 83.08 81.58 82.23 

Info

_Gai

n 

10 73.23 66.37 68.69 

50 78.94 75.97 77.28 

100 80.02 77.03 78.36 

150 80.40 77.50 78.79 

200 80.46 78.05 79.12 

300 80.64 7813 7925 

Chi2

10 78.30 74.72 76.18 

50 83.22 81.50 82.25 

100 83.33 81.98 82.56 

150 83.55 82.34 82.87 

200 84.33 82.73 83.45 

300 84.58 83.00 83.72 

Mut

ual_I

nfo 

10 65.48 56.32 59.52 

50 76.79 73.02 74.63 

100 78.63 74.92 76.49 

150 78.94 75.70 77.10 

200 78.11 75.17 76.45 

300 79.24 76.17 77.52 

  实验结果表明: (1) 相同的词向量下, 改进的特征

选择方法确实提高了分类的准确率,召回率, F1 值, 准

确率平均提高了 3.5个百分点, 召回率平均提高了 4个

百分点. (2) 采用基于深度学习的词向量进行特征提取, 

词向量的维度为 200 时, 分类的准确率, 召回率和 F1

值的提高最多, 但是同 100-300 之间其他维度的词向

量相比优势不明显几乎可以忽略. 因此 100-300 之间

的维度都可以取得较好的分类效果. 维度小于 100 或

者大于 300时, 分类精度慢慢降低, 维度高于 300还会

导致计算复杂度的增加, 维度为 10 或者更小时分类准

确率下降明显. (3) 采用 VAR-TF-IDF 的特征选择方法
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和词向量的特征提取方法时, 分类效果最好.  

所以基于深度学习词向量的特征提取方法由于其

考虑了特征词之间的语义语法关联, 这样的特征向量

可以更好的表示文本, 提高文本分类的效果.  

 

4  结语 
  本文探讨了文本分类中的特征选择和特征提取问

题 . 针对现有特征选择方法的不足 , 本文提出了

VAR-TF-IDF 特征选择的算法, 本文认为类别之间词

的概率分布, 文档概率分布差异大的特征有助于分类

精确度的提高. 特征提取方面, 为了使文本的特征向

量包含特征之间的语义语法关联, 降低向量空间的维

度以降低求解的复杂度, 这里提出用改进的 Word2vec

的 CBOW+HS 的训练框架去训练指定维度词向量, 文

本特征词的词向量的叠加得到的向量就是文本的特征

向量, 实验证明这样的特征向量可以进一步提高文本

分类的准确率, 召回率.  
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