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摘　要: FastText是一种准确高效的文本分类模型, 但直接应用在中文长文本分类领域存在准确度不高的问题. 针

对该问题, 提出一种融合 TextRank关键子句提取和词频-逆文本频率 (Term Frequency-Inverse Document Frequency,

TF-IDF) 的 FastText 中文长文本分类方法. 该方法在 FastText 模型输入阶段使用 TextRank 算法提取文本的关键

子句输入训练模型, 同时采用 TF-IDF提取文本的关键词作为特征补充, 从而在减少训练语料的同时尽可能保留文

本分类的关键特征. 实验结果表明, 此文本分类方法在数据集上准确率达到 86.1%, 比经典的 FastText模型提高了

约 4%.
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Abstract: FastText is a precise and efficient text classification model, but the precision is low when it is directly applied
to Chinese long text classification. Regarding this problem, this study proposes a FastText method for Chinese long text
classification, which combines TextRank key clause extraction with Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-
IDF). Firstly, TextRank is used to extract the key clauses of the text as input features. Secondly, key words of the text are
extracted by TF-IDF as a feature supplement. Finally, the extracted text features are input into the FastText model, which
can preserve the key features of the target text while reducing the training corpus. The experimental results show that the
accuracy of the proposed method on the datasets is 86.1%, which is about 4% higher than the classic FastText model.
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1   引言

随着互联网技术的高速发展, 网络中每天都会产

生海量的数据, 从杂乱的信息中获取有效信息已成为

业界的研究热点[1]. 文本分类任务是自然语言处理 (NLP)
领域中最基础的任务之一, 其不仅能有效的筛选信息,
而且在信息检索、情感分类和自动文摘等方面有着重

要的应用. 随着人工智能行业的兴起, 文本分类也有了

更为广泛的应用, 如人机通信, 问答系统等[2].
文本分类最初使用的是基于规则的方法[3], 由相关

领域的专家根据知识和经验制定相应的规则, 然后根

据这些规则进行文本分类. 基于规则的文本分类方法

虽然在某些领域上有很好的效果, 但是制定分类规则

会耗费大量的人力成本, 且如果出现了新的分类标签

需要制定新的规则, 因此基于规则的文本分类方法适
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用性较差[4].
近年来, 机器学习算法在文本分类中的应用成为

自然语言处理研究热点, 机器学习算法中文本分类任

务采用的是有监督学习[5], 主要包含模型训练和结果预

测两个过程. 在数据进入模型训练之前, 需要对文本进

行表示, 将其转化成计算机能够处理的形式. 文本的表

示方法大多基于词袋模型和向量空间模型[6], 词袋模

型将文本看成词的集合, 文本中的词越多, 词袋表示的

文本向量维度就越大, 且词袋模型不考虑词的语义和

语序, 会损失一些语义上的特征信息; 为了克服词袋模

型无法表示文本语义的缺陷 ,  Mikolov 等 [7 ] 提出了

Word2Vec, 它将每个词转化成词向量, 文本内容的处

理便转化为向量空间中的向量运算. 目前已有多种机器学

习算法应用在文本分类, 文献 [8]采用了加权Word2Vec
和 KNN的文本分类方法, 在文本分类时获得较好的分

类效果; 文献 [9] 采用 LDA 模型主题分布相似度文本

分类方法, 补充了文本中的主题特征; 文献 [10]采用了

基于网络新词改进的 TF-IDF 算法, 再结合 SVM 模型

以提高分类准确率.
随着计算机性能的增强, 深度学习也算法也被广

泛的应用在文本分类中. 循环神经网络擅长捕获长的

序列信息[11], 因此在长文本分类任务上有良好的表现;
Yoon Kim 等[12] 提出了 TextCNN, 将卷积神经网络

CNN 应用到文本分类任务. Facebook 在 2016 年开源

了快速文本分类算法 FastText, 该算法使用 n-grams来
缩小与深度模型之间的准确度差距, 能够取得与深度

学习分类器相近的准确率, 并且在训练效率上要比深

度学习分类器快[13].
虽然 FastText文本分类方法取得了较为显著的效

果, 但应用于中文长文本分类时仍存在不足, 长文本相

对于短文本可以提取更多的特征, 但也有更多的冗余

词语, 这些词语多是对分类结果没有正向影响的无关

词语, 容易影响分类准确率.
针对上述问题, 本文提出一种结合 TF-IDF和 Text-

Rank 关键子句提取的 FastText 分类方法 (简称 KS-
FastText). 该方法使用 TextRank 提取长文本的关键子

句, 将文本的关键子句标上相应的标签作为独立句子

输入 FastText 模型中训练, 以减少文本中无关词的影

响程度; 之后采用 TF-IDF 算法提取文本的关键词, 将
关键词词组作为模型的补充特征输入模型训练. 在结

果预测时, 对目标文本也进行关键子句提取, 并对各个

子句的预测标签加权综合判断目标文本的分类. 

2   相关工作 

2.1   FastText 模型

FastText是一个快速准确的文本分类算法, 该算法

主要用于解决有监督的文本分类问题. FastText的结构

如图 1所示, 其结构可以简化为 3层, 分别为数据输入

层、隐含层和输出层[13]. FastText的模型结构与 CBOW
架构很类似, 不同的是 FastText 通过上下文的词来预

测标签, 而 CBOW是利用上下文的词来预测中间词.
 

···

Hidden Output

W (0)

W (1)

W (n)

 
图 1    FastText模型结构

 

当训练集中有多种分类标签时, 传统的线性分类

器计算压力非常大, 所以 FastText使用了分层 Softmax
技巧, 这是一个基于哈夫曼树的多分类器, 树形结构中

的叶子节点代表了训练集中的标签, 能在多标签分类时

有效的减少算法预测目标数量, 以此提高模型的效率. 

2.2   TF-IDF
TF-IDF 是一种用以评估字词对于一个文件集或

一个语料库中的其中一份文件的重要程度的统计方法.
在文本分类任务中, 词的重要性与它在文件中出现的

频率成正比, 与它在数据集中出现的频率成反比. 因此

可以使用 TF-IDF评分作为筛选作为关键词的依据.
TF (Term Frequency) 代表词频, 指的是某一个特

定的词语在该文件中出现的次数. 这个数字通常会被

归一化, 以防止它偏向长的文件, 词频的计算公式如下:

t fi, j =
ni, j∑

k

nk, j

(1)

式中, ni,j 表示词语 i 在文档 j 中出现的次数, 分母表示

文档 j 中总的词语数, TF 值为词语在文档中的出现次

数与文档总词数的比值, TF 体现的是词语在文档内的

重要程度.
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IDF (Inverse Document Frequency) 是逆向文档频

率, 用于度量一个词语的普遍重要性. 某特定词语的

IDF, 可以由所有文档的数目除以包含该词语之文件的

数目, 再将得到的结果取对数得到, 逆向文档频率的计

算公式如下:

id fi = lg
|D|∣∣∣∣{ j : ti ∈ d j

}∣∣∣∣ (2)

式中, |D|表示文档的数目, ti 表示包含字词 i 的文档数目.
TF-IDF值由 tf 值与 idf 值相乘得到, 其公式为:

T F − IDF (i, j) = t fi, j · id fi, j (3)
 

2.3   TextRank
TextRank 算法源于 Google 公司提出来的 Page-

Rank算法, PageRank算法通过将网页与其链接的网页

之间构成图关系, 每一个网页作为一个节点, 而链接作

为边, 通过迭代计算筛选权值大的节点, 也就是链接比

较多的网页, 一般用于网站排名. TextRank算法将文本

中的词或者句子类比成 PageRank算法中的网页, 构建

词或者句子之间的图关系, 通过类似的迭代计算可以

得到相应文本中句子的重要度排名, 因此可以很方便

的得出句子中的关键子句[14,15].
TextRank在构建图的时候将节点由网页改成了句

子, 并为节点之间的边引入了权值, 其中权值表示两个

句子的相似程度, 本质上构建的是一个带权无向图, 其
计算公式如下:

WS (vi) = (1−d)+d ·
∑

j∈ln(vi)

wi j∑
vk∈Out(v j)

w jk

WS
(
v j
)
(4)

式中, WS(vi)表示节点 vi 的权重值, d 为阻尼值, 用于做

平滑, 表示在图结构中从一个节点跳到另一个节点的

概率值. In(Vi)表示节点 Vi 的前驱节点集合, Out(vj)表
示节点 Vj 的所有后继节点集合. wij 为节点 vi 和节点

vj 间的权值.
从给定文本中提取关键句时, 将文本中的每个句

子分别看作一个节点, 如果两个句子有相似性, 则认为

这两个句子对应的节点之间存在一条无向有权边, 衡
量句子之间相似性的公式如下:

S im
(
si, s j
)
=

∣∣∣∣{wk |wk ⊂ si&wk ⊂ s j
}∣∣∣∣

log (|si|)+ log
(∣∣∣s j
∣∣∣) (5)

式中, si 和 sj 表示句子, wk 表示句子中的词, 分子部分

的意思是同时出现在两个句子中的词的数量, 分母是

对句子中词的个数求对数后求和, 这样可以遏制较长

的句子在相似度计算上的优势. 根据以上相似度计算

公式循环计算任意两个节点之间的相似度, 设置阈值

去掉两个节点之间相似度较低的边连接, 构建出节点

连接图, 然后迭代计算每个节点的 TextRank 值, 排序

后选出 TextRank 值最高的几个节点对应的句子作为

关键句. 

3   中文长文本分类方法 

3.1   KS-FastText 基本思想

在中文长文本分类中, 文本中词容量比较大且文

本中存在大量冗余数据, 如果全部作为文本的特征输

入, 不但耗时较长, 并且分类效果也比较差, 可以通过

提取长文本关键特征的方法保留关键特征, 同时减少

无关词语的占比. 长文本的特征可以从关键子句和关

键词两个方面提取. 关键子句可以有效的保留文本的

中心特征句和特征句子词之间的联系, 关键词词组则

保留了关键子句忽略的特征词语 ,  可以作为特征的

补充.
使用 TextRank 算法提取文本的关键子句, Text-

Rank 属于无监督学习算法 ,  无需额外数据训练 ,  算
法通过构建文本子句的图模型并迭代计算每个子句节

点的边权重值对子句进行排序, 取评分靠前的 3 条关

键子句, 将各个关键子句的分类标签标记为当前文本

的分类, 作为输入数据使用. 关键子句容易丢失关键子

句外的关键词信息, 因此采用关键词词组对特征进行

补充.
使用 TF-IDF 特征提取关键词, TF-IDF 算法提取

每个文档中相对于整体文档区分度高的词, 既考虑词

频又考虑了逆文档频率, 如果一个词的词频高且只出

现在小部分文档中, 就说明这个词有很强的区分能力,
该词可以作为文本的关键词. 在使用 TF-IDF方法提取

文本的关键词后, 将该篇文档的关键词组成关键词词

组并打上该文档的分类标签, 与关键子句一同作为输

入数据使用.
在分类预测时, 也使用 TextRank算法提取对应文

本中关键子句, 并综合考虑各个子句的预测标签和概

率, 最终得出文本的预测标签. 

3.2   KS-FastText 模型框架

经典的 FastText由输入层、隐藏层和输出层组成.
本文在 KS-FastText模型的输入层中添加计算模型, 即
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先使用 TextRank算法提取输入文本的关键子句, 同时

使用 TF-IDF 筛选文本特征词词组作为输入数据的特

征补充; 之后将得到的关键子句和特征词词组标记为

当前文本的分类标签分别送入隐藏层计算. KS-FastText
的模型结构如图 2所示.
 

Output

Hidden

TextRank

文本

TF-IDF

s1 ws3s2

 
图 2    KS-FastText模型框架

 

图 3 中, s1、s2、s3 是文本经过 TextRank 方法提

取的关键子句, w 是通过 TF-IDF提取的文本关键词词

组, 二者均标记为当前文本的标签类型, 作为 FastText
训练模型的输入. 输入的关键子句和关键词词组在输

入到隐藏层前会被转换为各自对应词序列的特征向量,
特征向量通过线性变换映射到隐藏层, 该隐藏层通过

求解最大似然函数后进行层次 Softmax 计算, 得到最

终的输出. 

 

文本

子句 3

TextRank

关键子
句提取

子句 1

子句 2

FastText

分类
模型

子句
标签 1

子句
标签 2

子句
标签 3

文本
分类标签

 
图 3    文本标签的预测流程

 

3.3   文本预测流程

文本标签的预测流程如图 3 所示. 文本在预测标

签时也会采用 TextRank算法提取关键子句, 之后将各

个关键子句分别送入训练好的 FastText模型中得到每

个子句的标签和对应标签的概率, 最后综合各个子句

的标签和对应的概率, 选择子句预测结果中概率最大

的那个标签作为文本的标签. 

4   实验分析 

4.1   实验环境

实验环境为 Intel Core i7-8750H 处理器、主频

2.20 GHz、内存 16 GB、1 TB 的 PC 机. 操作系统为

Windows10, 编程语言使用 Python 3.7, 编译环境为

PyCharm 2019. 

4.2   实验数据

本文实验采用了搜狐新闻分类数据集, 总共包含

3万 6千条数据, 平均每篇新闻字数为 2432字, 在数据

预处理阶段首先去除新闻文本中的图片链接, 同时除

去纯图片、视频新闻, 之后按照标签、新闻标题、新

闻内容的顺序整合成实验数据集. 数据集中的数据按

照 7:3的比例划分为训练集和测试集. 数据在送入模型

训练之前采用 jieba 工具进行分词. 数据类别包括娱

乐、财经、房地产、旅游、科技、体育、健康、教

育、汽车、新闻、文化和女性 12个类别, 数据组成如

表 1所示.
 

表 1     实验数据组成
 

类别 数量 类别 数量

娱乐 2934 财经 2877
房地产 2872 旅游 2998
科技 2988 体育 2978
健康 3000 教育 2979
汽车 2996 新闻 2935
文化 2995 女性 2997

 
  

4.3   评价方法

本文采用的评价指标包括准确率、精确率、召回

率和 F 值.
数据中, FP 表示实际为负但被预测为正的样本数

量, TN 表示实际为负被预测为负的样本的数量, TP 表

示实际为正被预测为正的样本数量, FN 表示实际为正

但被预测为负的样本的数量.
准确率是分类正确的样本占总样本个数的比例,

准确率 A 的计算公式为:

A =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(6)

精确率是衡量测试集中预测为正类正确的比率,
由测试样本中预测正确的正例样本数量除以所有预测

为正例的样本总数得到, 精确率 P 的计算公式为:

P =
T P

T P+FP
(7)

召回率是衡量原有样本中有多少正例被预测, 由
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原有样本中预测为正例的样本数除以样本中总正例的

个数得到, 主要包含将样本中的正类预测为正类的数

量 TP, 以及将正类预测为负类的数量 FN, 召回率 R 计

算公式为:

R =
T P

T P+FN
(8)

F 值是评价分类文本的综合指标, 是召回率与精

确率的平均值, F 值的计算公式为:

F1 =
2 ·P ·R
P+R

(9)
 

4.4   实验结果与分析

本文使用 Python 语言实现了 FastText 分类模

型和 KS-FastText 分类模型 .  实验过程中 ,  使用了

FastText 模型的默认参数: 学习速率 lr=0.1, 迭代次数

eporch=10,  词向量的维度 dim=100,  字级别的 n-
gram值设置为 2, 以适应中文的词语组成习惯, 词语的

最小出现次数 minCount=1, 损失函数 loss 选用层次

Softmax.
本文实验对 KS-FastText分类模型、经典 FastText

分类模型和贝叶斯文本分类模型在数据集上进行对比,
分别计算每个分类器综合的准确率、精确率、召回率

和 F1值, 对比结果如表 2所示.
 

表 2     各个分类器的实验结果 (%)
 

方法名称 贝叶斯分类模型 FastText分类模型 KS-FastText分类模型

准确率A 77.7 78.4 86.1
精确率P 81.0 78.7 83.0
召回率R 78.0 78.4 82.6

F1值 79.5 78.5 82.7
 
 

表 2中的数据表明, 在本文的数据集中, KS-FastText
分类模型在各个评判参数上都要优于贝叶斯分类模型

和经典 FastText分类模型. KS-FastText分类模型较贝

叶斯分类模型和经典 FastText分类模型在准确率上分

别提高了 8.4%和 7.7%, 在精确率上分别提高了 1.99%
和 4.28%, 在召回率上分别提高了 4.64% 和 4.26%, 在
F 值上分别提高了 3.24%和 4.57%.

KS-FastText 分类模型在标签预测时, 对测试文本

提取了关键子句, 并综合选择所有子句预测标签中概

率最大的那个标签作为预测文本的标签, 本文比较了

KS-FastText 模型在预测时分别以子句 1、子句 2、子

句 3的预测标签和综合值作为文本的标签预测值时的

准确率. 如图 4所示.
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图 4    子句标签准确率情况

 

图 4 中的数据表明, 使用所有子句中最大概率标

签作为预测文本标签时的分类准确率均高于以任何子

句标签作为预测文本标签时的准确率. 说明采用综合

子句标签判断文本标签的方法对模型的分类准确率有

一定的提高.
本文同时也比较了各个分类模型在各个分类标签

上的准确率值, 结果如图 5所示.
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图 5    各个分类器在每一类标签上 A 值比较

 

图 5中的数据表明, 在实验数据集中, KS-FastText
模型在大部分标签上分类的准确率优于经典的 FastText
分类模型和贝叶斯分类模型; 同时, KS-FastText 相较

于贝叶斯分类器在各个分类标签上的准确率分布也更

稳定.
实验结果证明, KS-FastText 分类模型采用关键子

句抽取和关键词补充方法, 减少了中文长文本中无关

词对分类结果的影响, 更适用于解决中文长文本分类

问题. 

5   结语

本文对 FastText 模型进行了改进, 以适应中文长

文本环境. 在改进过程中, TextRank用于提取文本关键

子句, 以减少无关词语对分类结果的影响. 对于长文本
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的子句按照独立分类的句子输入模型中训练, 而在预

测结果的过程中, 文本分类标签取其各个子句预测标

签中的概率最大值, 提高分类的准确率. 实验表明, 本
文提出的 KS-FastText 方法在中文长文本环境中的效

果较经典 FastText算法有所提高.
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