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摘　要: 以微博为代表的社交平台是信息时代人们必不可少的交流工具. 挖掘微博文本数据中的信息对自动问答、

舆情分析等应用研究都具有重要意义 .  短文本数据的分类研究是短文本数据挖掘的基础 .  基于神经网络的

Word2vec 模型能很好的解决传统的文本分类方法无法解决的高维稀疏和语义鸿沟的问题 .  本文首先基于

Word2vec 模型得到词向量, 然后将类别因素引入传统权重计算方法 TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document
Frequency)设计词向量权重, 进而用加权求和的方法得到短文本向量, 最后用 SVM分类器对短文本做分类训练并

且通过微博数据实验验证了该方法的有效性.
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Abstract: The Chinese Weibo is an indispensable communication tool for people today. Mining information in Weibo
text is of great significance to automatic question and answer, public opinion analysis and other applied research. The
short text classification study is the basis of short text mining. The neural network-based Word2Vec can solve problems
of high-dimensional sparseness and semantic gap that traditional text categorization methods cannot solve. This study
obtains the word vector based on Word2Vec, then the class factor is introduced into the traditional weight calculation
method TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) to design the word vector weight. Finally, the SVM
classifier is used for classification. The effectiveness of the method is verified by experiments on Weibo data.
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移动互联网的高速发展让人们随时发表言论成为

了可能. 以微博、微信等为代表的社交平台成为人们

沟通交流的主要方式, 同时积累了越来越多的文本数

据, 特别是短文本数据. 这些数据中蕴含着很多重要的

信息, 对这些信息的分类和挖掘吸引了很多学者关注.
对短文本的分类研究是自然语言处理的一个重要分支,
在搜索引擎、自动问答、情感分析和舆情分析等方面

有重要意义[1].

传统的向量空间模型 (vector space model)[2]对长

文本的分类表现出很好的效果, 但用于短文本分类却

存在特征稀疏和维度灾难的问题, 所以直接应用向量

空间模型解决短文本分类问题效果并不理想. 面对这

个问题, 国内外研究者主要从特征扩展和抽象语义特

征两方面给出了解决方案.
特征扩展包括利用主题模型扩展和借助外部知识

库扩展特征. 由于主题是词语的高层次语义抽象, 主题
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相对词语来说会少很多, 这样就能很好的解决维度灾

难问题. Phan XH 等[3]通过分析文本的主题, 并且结合

TF-IDF 来确定特征. 张志飞等[4]提出基于文档主题生

成模型 LDA的文本分类模型. 这些都是直接用主题分

布来做文本特征.
很多学者[5–9]希望通过外部知识库 (例如知网、维

基百科、WordNet等)对词语进行扩展, 以期解决特征

稀疏的问题, 但是这个方法受到所用知识库质量的影

响. Bouaziz[10]提出先利用 LDA 模型学习维基百科数

据上的主题以及主题在词语上的分布, 然后用这些来

扩展短文本, 再使用语义随机森林对扩展特征进行选

抽象高层语义的方法. 这是结合了主题模型和外部知

识库来进行特征扩展的方法.
也有很多学者[11–15]希望抽象文本语义特征来进行

文本分类研究. 近几年深度学习通过深层次的神经网

络实现对特征的高层语义抽象在自然语言处理方面表

现突出 .  韩栋 [ 1 6 ]、冯国明 [ 1 7 ]分别采用深度学习的

CNN和 CapsNet网络进行中文文本分类研究都取得了

较好的结果. 以 Word2Vec 为代表的词向量模型是通

过神经概率语言模型学习到词语的向量表达, 很多学

者[16,17]在此基础上利用一定的权重组合方式得到文本

的向量表达, 进而进行分类研究.
本文采用的是基于 Word2Vec 的词向量模型, 首

先用 Word2Vec 在维基百科中进行学习得到词向量,
然后用改进的 TF-IDF设计权重进而得到文本向量, 最
后用 SVM分类器进行文本分类训练, 并且通过实验表

明该方法与传统方法相比较分类效果有明显提高.

1   基于Word2Vec的短文本分类模型

短文本自动分类是一个有监督的机器学习模型. 让

机器根据词语的特征学习模型然后预测文本所属的类

别. 在自动文本分类领域常用的技术有朴素贝叶斯分类

器、决策树、支持向量机、KNN等. 本文结合Word2Vec
和 TF-IDF提出短文本分类算法, 并验证其有效性.
1.1   Word2Vec 词向量模型

Word2Vec 是 2013 年 Google 的研究员发布的一

种基于神经网络的词向量生成模型. 模型是用深度学

习网络对语料数据的词语及其上下文的语义关系进行

建模 ,  以求得到低维度的词向量 .  该词向量一般在

100–300维左右, 能很好的解决传统向量空间模型高维

稀疏的问题. 因为深度的神经网络模型能对特征的高

层语义进行很好的抽象所以模型能很好的避免语义鸿

沟. 所以 Word2Vec 是目前应用在自然语言处理方面

表现较优秀的方法.
Word2Vec[18,19]主要有 Continuous Bag-of-Words

Model (CBOW)和 Continuous Skip-gram Model (Skip-
gram)两种模型, CBOW模型是在己知上下文 Context(t)
的情况下预测当前词 t, 而 Skip-gram 模型则是在己知

当前词 t 的情况下预测其上下文词 Context(t). 这两个

模型都包括输入层、隐藏层和输出层, 如图 1所示. CBOW
模型的输入层是选定窗口个数 w 的上下文词 one-hot
编码的词向量, 隐藏层向量是这些词向量、连接输入

和隐含单元之间的权重矩阵计算得到的, 输出层向量

可以通过隐含层向量、连接隐含层与输出层之间的权

重矩阵计算得到. 最后输出层向量应用 SoftMax 激活

函数 ,  可以计算出每个单词的生成概率 .  但是由于

SoftMax激活函数中存在归一化项的缘故, 推导出来的

迭代公式需要对词汇表中的所有单词进行遍历, 使得

每次迭代过程非常缓慢, 可使用 Hierarchical Softmax
来提升速度.
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图 1    Word2Vec模型
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1.2   TF-IDF
TF-IDF[20](Term Frequency-Inverse Document

Frequency)是组合了词频和逆文档频率是一种统计方法.
ti

d j

词频 (Term Frequency, TF)是指某个给定的词 在

文档 中出现的频率, 频率越高对文档越重要, 数学表

达公式如式 (1)所示:

t fi, j =
ni, j∑
k

nk, j

(1)

ni, j ti d j

∑
k

nk, j

d j

其中,  表示词 在文档 中出现的次数,  表示

文档 中所有 k 个词出现次数的总和.

ti

逆文档频率 (Inverse Document Frequency, IDF)是
指包含该词 的文档占总文档 D 的比重的倒数. 逆文档

频率的出现是为了避免一些类似“我”、“的”、“他”等
出现频率很高但是对文档分类作用较小的词获得高权

重. 数学表达公式如式 (2)所示:

id f i = log
|D|∣∣∣∣{ j : ti ∈ d j

}∣∣∣∣ (2)

∣∣∣∣{ j : ti ∈ d j
}∣∣∣∣ ti其中,  表示出现词 的文档数.

T F − IDF = t fi, j · id fi (3)

表示词语对于文本的重要性, 随着词频的增加而

增大, 随着文档频率的增大而减小. 也就是说在当前文

本中出现频率高且在其他文本中出现的少的词对文本

的意义大, 均匀出现在各个文本中的词对文本的意义小.
1.3   短文本向量模型

很多学者[21–25]提出基于词向量生成短文本向量的

方法. Le[25]等人根据 Word2Vec 生成词向量的方法扩

展到语句、段落、文档的层面上提出 PV-DM 和 PV-
DBOW 模型; 词向量组合法是将文本中所有词语的词

向量加权求和的方法. 其中权重确定的方法包括: 直接

采用词语的 TF-IDF值为权重[21]; 采用语法、词性标注

结果设置权重[22]等.
对文本分类来说词语对类别的影响更重要, 而 TF-

IDF 衡量词语对某个文本的重要性并没有考虑词语在

类内和类间分布情况, 所以本文考虑在 TF-IDF的基础

上加入类别因素 c, 提出新的权重确定方法 CTF-IDF,
数学表达式为式 (4):

CT F − IDF = c · t fi, j · id fi (4)

其中,

c =
p

p+q
, p =

n
n+m

, q =
k

k+ l
(5)

类别因素 c, 随着词语 t 在类 r 中出现频率 p 的增

加而增加; 随着词语 t 在非 r 类别中出现频率 q 的增加

而减小, 理想情况下词语 t 都出现在某一个类别中, 类
别因素 c=1. n 表示出现词语 t 且属于类别 r 的短文本

数量; m 表示属于类别 r, 但没出现词语 t 的短文本数

量; k 表示出现词语 t 但不属于类别 r 的短文本数量;
l 表示没出现词语 t 也不属于类别 r 的短文本数量.

确定词向量权重算法 CTF-IDF 之后, 采用加权求

和的方法得到短文本的向量表示, 数学表达式为 (6).

vd j =
∑
i∈d j

vi ·CT F − IDF (6)

vd j d j vi ti其中,  表示文本 的向量,  表示词语 的词向量.
1.4   短文本分类流程

微博短文本的分类流程如图 2所示. 首先对文本进

行预处理, 包括去停用词、分词. 然后用Word2Vec模型

对维基百科进行训练, 得到大量词语结合上下文和语义

的词向量. 下一步是计算短文本的向量, 需要把Word2Vec
生成的与文本对应的词向量加权求和, 权重通过词的

词频和分类计算 CTF-IDF得到. 最后进入分类器分类,
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[26–28], 因此选用

SVM 分类器作为分类工具, 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.
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图 2    短文本分类流程图

2   微博短文本分类实验

本文前面介绍了短文本分类的流程以及通过词向
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量生成短文本向量的方法, 现通过实验验证本文提出

的方法的有效性.
2.1   数据来源和预处理

本文收集了从新浪微博上用八爪鱼爬取到的微博

数据 29 000 条分为以下 10 个类别, 其中 IT、财经、

时尚、健康、母婴、体育各 3500条, 医疗、动漫、文

学、教育各 2000 条. 所有类别 80% 的数据用于训练,
20% 的数据用于测试. 所有的数据都经过去停用词、

去表情符号预处理, 并用结巴分词对数据进行了分词

处理.
2.2   实验评价指标

分类任务的常用评价标准有准确率 (precision)、
召回率 (recall) 和 Fl 评分[21]. 表 1 是两分类器混淆矩

阵 (confusion Matrix), 其中 TP表示实际是正类、预测

也为正类的样本数量; FN表示实际为正类、预测为反

类的样本数量; FP 表示实际为反类、预测为正类的样

本数量; TN表示实际为反类、预测也为反类的样本数

量. 准确率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, 如式 (7)所示.

P =
TP

TP+FP
(7)

召回率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, 如式 (8)所示.

R =
TP

TP+FN
(8)

Fl评分是综合考虑准确率与召回率的一种评价标

准, 如式 (9)所示.

F1 =
2PR
P+R

(9)
 

表 1     两分类混淆矩阵
 

预测正例 预测反例

实际正例 TP FN
实际反例 FP TN

 
 

2.3   分类实验和分析结果

实验分别用 TF-IDF模型、均值加权Word2vec模型、

TF-IDF加权Word2vec模型、CTF-IDF加权Word2vec
模型对微博数据进行分类实验, 试图验证文章提出的

CTF-IDF加权的有效性, 并分析分类数量对模型的影响.
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.
剩余三种都是在 Word2Vec 模型的基础上, 加权求和

得到微博文本向量, 只是各自的权重确定方式不同.
均值加权 Word2Vec 模型是取全部词语向量的平

均值; TF-IDF 加权 Word2Vec 模型是用对应词的 TF-
IDF为权重; CTF-IDF加权Word2Vec模型是用本文提

出的结合了类别因素的 CTF-IDF为权重.
 

表 2     SVM微博文本分类实验结果
 

类别 TF-IDF F1 Averge+Word2Vec F1 TF-IDF+Word2Vec F1 CTF-IDF+Word2Vec F1
IT 0.849 0.856 0.867 0.881

财经 0.873 0.876 0.891 0.911
时尚 0.839 0.845 0.851 0.866
法律 0.905 0.913 0.932 0.940
母婴 0.893 0.893 0.904 0.913
体育 0.849 0.851 0.860 0.874
医疗 0.913 0.922 0.933 0.947
动漫 0.854 0.860 0.871 0.890
文学 0.802 0.834 0.840 0.857
教育 0.837 0.846 0.857 0.870

 
 

从上表可以看出: 均值加权的 Word2Vec 模型比

TF-IDF 模型在 SVM 分类器的表现稍好, F1 值稍有提

升, 说明 Word2Vec 模型比传统的模型生成的词向量

能更好的表示文本特征, 更适应文本分类.

TF-IDF加权的Word2Vec模型的表现相比均值加

权的 Word2Vec 又有所提高, 这是因为相较于平均词

向量, TF-IDF 加权的方法更能准确的表现词语对于文

档的重要性, 所以其形成的文档向量在 SVM分类器上

表现更好. 本文提出的基于 CTF-IDF加权的Word2Vec

模型表现最好, 这是因为虽然 TF-IDF考虑了不同词语

对文档重要性不一样, 但是忽略了对类别的影响, 当使

用加入类别因素的 CTF-IDF权重之后文本在 SVM分

类器上表现不错. 这说明本文所提出的 CTF-IDF 加权

的Word2Vec模型在短文本分类上的有效性.
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从图 3可以看出, Word2Vec分类模型准确度与分

类类别、类别数量等因素有关, 类别数越少模型分类

准确度越高.
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图 3    多类别微博文本分类效果图

3   结论与展望

基于 Word2Vec 的微博文本分类模型与传统的

向量空间模型相比在微博短文本分类上表现良好 .
Word2Vec 在短文本分类问题上既可以解决高维稀疏

问题又可以结合上下文语义, 但是对于词语的权重问

题无法解决. 本文在 TD-IDF 的基础上提出 CTF-IDF
加权的 Word2Vec 模型, 既考虑了词频又考虑类别因

素 .  从实验结果可见相较于均值加权的 Word2Vec
模型、TF-IDF 加权的 Word2Vec 模型, 本文提出的

CTF-IDF加权的Word2Vec模型在微博短文本分类问

题上表现相对最好. 但文章也存在一些不足之处, 算法

中权重确定方法忽略了词语的位置信息, 而词语的位

置信息可能对于文档的语义有一定作用, 有待后续研

究和实验.
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