
 

 

多因素影响特征选择的短文本分类方法①
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摘　要: 特征选择即是降维去噪的过程, 一个词汇是否具有强的类别区分能力通过特征选择评价函数的权值大小来

衡量, 然而影响特征选择的因素有很多, 主要包括特征的维度、重要性和语义; 针对短文本信息量少导致特征表示

高维稀疏和传统特征提取方法缺乏语义的问题, 构建多因素融合的特征选择函数 FS, 和传统的特征选择函数 TF-
IDF对比, FS不仅融入了特征的语义性, 而且能够去除大量冗余特征, 提高具有类别区分能力特征的权重; 把 FS作

为新的特征选择函数, 使用搜狗实验室的中文语料库进行短文本分类实验, 验证了方法有效性.
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Abstract: Feature Selection (FS) is reducing dimensions and denoising. However, there are many factors that affect the
features selection, mainly including the dimensions, importance, and semantic of terms. For feature representing high-
dimensional but sparse of short text and traditional features extraction lack semantic, a feature selection function FS
fusing multi-factors is constructed. It is verified that FS not only can integrate the semantics of the feature, but also can
remove a large number of redundant features, thus improve the weight of the features with class distinction capabilities,
comparing with the traditional feature selection function TF-IDF. FS as a new function, using the Chinese corpus of
Sogou Lab for short text classification, verifys the effectiveness of the method.
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我国“互联网+”技术在各方面取得了积极进展[1],

网上的新闻报道、交互平台每时每刻都在发布各式各

样大量的短消息[2], 短文本自动分类在信息解锁、智能

推荐、搜索引擎等方面的应用越来越重要, 按照既定

的目标对其进行分类, 可以大大提高用户获取有效信

息的质量和速度.

短文本分类是指对聊天、购物、新闻等平台的回

复、留言、建议意见等按照给定的分类标准进行分类.
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目前短文本分类特征提取和表示的过程面临如下问

题[3]: (1)内容简短信息量少、特征向量表示高维稀疏.
(2) 缺乏语义、主题分布不明显. (3) 含有大量的噪音

特征.
近年来, 机器学习、深度学习逐渐推广应用[4], 基

于特征提取的短文本分类方法取得了较大成效. 唐明

等人[5]使用Word2vec语言模型表示文档向量, 解决传

统特征向量空间表示高维稀疏问题; 张培颖[6]等人使用

语义距离计算类别的特征向量集合, 然后再确定文本

类别; 姜芳[7]等人针对文本特征表示高维稀疏、忽略低

频词的问题, 提出通过聚类算法利用语义距离挖掘相

关主题特征, 然后用信息增益提取特征; 然而上述文本

分类方法考虑影响特征提取的因素单一, 分类准确率

有待提高, 运算开销有待降低.

1   相关工作

常见的文本特征提取方法包括基于算法和基于评

估标准的过滤方法.
特征选择算法包括无监督的 TF-IDF 和有监督的

卡方、信息增益、互信息[8]; TF-IDF 算法的优点是结

果较接近实际情况方便快速, 不足之处是片面的用单

一的“词频”作为特征重要性的衡量标准, 因为具有强

类别区分能力的词可能词频较低 ,  除此之外 ,  TF-
IDF 不能很好的体现特征的语义和位置信息; 而卡方

检验和 TF-IDF 相反, 增强了低频词的类别区分能力,
信息增益最大的问题是只分析特征对整体的重要性,
忽略了对每个类别重要性的考察, 所以这些方法通常

结合其它算法综合评判特征的类别区分能力.
过滤方法[9]是从语料库的一般特征中选择特征子

集, 利用独立的评估指标 (比如距离度量, 熵度量, 依赖

性度量和一致性度量)评价该特征的重要性, 并把评分

分配给每个单独的特征, 因此, 过滤方法只会选择一些

指标性能排名靠前的特征, 而忽略其他特征, 通常, 过
滤方法由于简单和高效, 多用于文本分类; 然而, 过滤

方法仅利用训练数据的固有特性来评价特征的分类性

能, 而不考虑用于分类的学习算法, 这样可能导致超出

期望的分类性能, 对于特定的学习算法, 很难确定哪种

特征过滤选择方法最适合用于分类.
针对传统的 TF-IDF 方法在提取特征时词汇在类

间的分布情况不明显的问题, 周源 [10]等人通过扩充

IDF 的方差值来区分词汇在不同类间的集中程度; 姚

海英提出基于特征词频度和类内信息熵的卡方统计方

法修正 IDF 值, 然后用此 IDF 增强特征词的类别区分

能力; 牛萍[11]等人用改进的 TF-IDF 算法提取特征项,
考虑了特征词汇位置和长度对特征权重的影响; 陈杰[12]

等人通过将 Word2vec 和 TF-IDF 结合, 重新为每个特

征词赋予权重实现文本分类; 汪静[13]等人在短文本分

类中引入Word2vec模型, 解决空间向量表示高维稀疏

和缺乏语义的问题; 虽然上述方法一定程度上改进了

传统算法, 但也存在缺陷, 仅 TF-IDF 或者改进后 TF-
IDF 无法分析不同维度对分类结果的影响而且缺乏语

义信息 ,  而 Word2vec 和 TF-IDF 结合的模型忽略

Word2vec中上下文冗余特征对词向量贡献的影响.
本文提出了一种多因素考量特征选择的短文本分

类方法. 首先, 利用 TF-IDF 算法具有良好的特征区分

能力, 提取并计算短文本特征词汇的权重; 其次, 引入

改进后的 Word2vec 语言模型更加深层次的表示短文

本语料特征; 然后, 用 TF-IDF 算法计算特征词汇的权

重区分改进 Word2vec 模型特征的重要性; 最后, 通过

上述短文本特征提取过程构建评价函数建立短文本分

类模型, 并把其应用在不同的分类器上进行实验.
文本分类过程中, 融合多因素提取文本特征的方

法有很多, 大致可以分为两种: 分类器的融合和统计方

法的融合. 融合分类器在长文本分类表现优异, 一定程

度上可以改善文本分类效果, 但没有分析语料特性对

分类结果的影响, 在短文本语料上的分类效果一般; 融
合统计方法虽然有从特征位置、词性、语义等角度综

合考虑, 但在分类准确性和训练时间上任有待提高, 本
文提出的方法相对于以上方法有以下优势:

(1)统计方法与深度学习相结合. 统计方法准确的计

算特征重要性, 利用深度学习更加丰富的表达文本信息.
(2)用改进的Word2vec深度学习模型训练不同维

度的词向量, 分析其对分类结果的影响并找到合适的

特征维度.
(3)特征选择函数融合了特征语义、重要性、维度.

2   多因素融合

2.1   计算特征重要性

常规的特征选择评价函数有很多, 体现特征重要

性的方法也不尽相同. 评估一个特征的重要性通常是

由该特征表示的向量权重来体现, 即如果一个特征由

向量权重评估计算的权值越大, 说明该特征的类别区
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分性能越强. TF-IDF 的优势在于可以评估特征词相对

于语料库中其中一篇文档的重要程度, 还可以去除常

见的但对于文本分类不重要的特征词, 保留重要的特

征词; 虽然它的没有考虑在同一个类内和不同类间特

征的分布情况, 但任可以去除常见但对于文本分类不

重要的词汇, 保留重要的特征词. 特征词汇的重要性权

重计算公式为:

W (t,Di) =
mi, j∑
k mk, j

× log
|D|

|1+ |{ j : ti ∈ D j}|| (1)

其中, ti 是给定的某一特征词, mi, j 是这个特征词在文

档 Dj 中出现的次数, |D|是语料库中所有文档数目之和,
|{j:ti∈Dj}|为含有特征词 ti 的文档数目 (mi, j ≠0的文件

数目), 一般情况下使用 1+|{j:ti∈Dj}|可以防止该特征

词不在语料库中被除数为零的情形. 如表 1 为摘自某

购物平台预处理后的商品评论的 TF-IDF值, 由表 1可
知, TF-IDF 值为 0 代表该特征词没有在该文档中出现

或 TF-IDF 小于某个阈值被过滤掉 ,  不为 0 的 TF-
IDF值可以反映该特征对评论分类的贡献程度.

 

表 1     某购物平台预处理后的商品评论的 TF-IDF值
 

不喜欢 不错 刚好 合适 喜欢 垃圾 推荐 正好 漂亮 热情

1 0.0 0.0 0.0 0.6456 0.4869 0.0 0.0 0.0 0.5847 0.6176
2 0.0 0.7687 0.6517 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.4142 0.0 0.5254 0.5987 0.0 0.4687
4 0.8561 0.0 0.0 0.0 0.0 0.7071 0.0 0.0 0.0 0.0

 
 

2.2   提取低维、语义化特征

特征的维度对短文本分类效果至关重要, 若特征

太多会出现大量冗余, 增加文本分类的训练时间, 若特

征太少, 又会缺乏表征文本类别的重要特征.
随着深度学习的推广应用, Word2vec 模型表示文

档向量并实现文本分类取得了良好成效. 在维度方面,
Word2vec 可以通过训练把文本内容简化到 K 维向量

空间中进行向量运算, 达到文本特征高效降维的目的;
在语义方面, Word2vec可以通过特征词之间的距离快

速的训练词向量, 并计算出特征向量空间的相似度, 来
表示文本特征语义上的相似度, 与潜在语义分析 LSI、
潜在狄立克雷分布 LDA 相比, Word2vec 更加丰富的

利用了词的文档中上下文中的语义信息.
Word2vec 神经网络语言模型有两种 ,  分别是

CBOW 和 Skip-gram. CBOW 模型是从给定上下文各

c 个词预测目标词的概率分布, 例如, 给定学习任务:
“今天 下午 2 点钟 软件实验室 成员 开例会”, 使用“今
天 下午 软件实验室 成员 开 例会”预测单词“2 点钟”
的概率分布, 而 Skip-gram模型则和 CBOW模型相反,
是从给定目标词预测上下文各 c 个词的概率值, 例如,
使用“2 点钟”来预测“今天 下午 软件实验室 成员 开
例会”中的每个单词的概率分布.

Word2vec 模型删除传统神经网络语言模型中的

隐藏层, 直接将中间层与输出层连接, 复杂度得到优化,
特征维度减小, 输出采用哈夫曼树, 运算量降低; 以
CBOW 为例, 通过分析 Word2vec 模型可知, 传统的

Word2vec模型中每个词向量的贡献度是通过梯度

求和实现的, 词向量的更新公式为:

V(w)← V(w)+η
ℓ(w)∑
j=2

∂(w, j)
∂Xw

(2)

其中, V(w) 为词向量, η 为学习率, w 为语料库中的一

个特征词, Context(w) 表示特征词 w 的上下文特征词

的集合, j 是哈夫曼树中的第 j 各节点 Xw 是上下文各

词向量的累加和.

虽然 Word2vec 能够表示文档向量, 但仍有缺陷,

传统的模型通过学习率 η 把求得的梯度和分配给每一

个词的词向量, 在这种情况下, 若其中有一个词向量是

冗余的, 将导致词向量计算出现偏离进而影响特征词

对整篇文档的表达, 如果要缩小冗余对词向量更新准

确性的影响, 考虑采用均衡贡献的思想, 把梯度和求平

均值累加到原词向量上 ,  因此本文提出一种改进

Word2vec模型, 引入均衡因子来缩减个别冗余特征等

对词向量表达的影响, 采用平均贡献后更新的误差将

小于直接求和更新的误差, 用改进的模型更新词向量.

均衡因子 β 的计算为:

β =
η

|context(w)| (3)

所以改进后的词向量更新公式为:

V(w)← V(w)+β
ℓ(w)∑
j=2

∂(w, j)
∂Xw

(4)
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改进后的的 Word2vec 模型训练得到的词向量表

示如图 1所示.
 

 
图 1    改进Word2vec训练词向量结果

 

2.3   构造特征选择评价函数

短文本特征提取的时, 特征的维度、语义、重要

性均可影响短文本分类效果, 所以需采用一定的方法

对这些因素进行融合来提取短文本特征.
包含 M 个文档的集合 D, 其中 Di(i=1, 2, …, M)已

经采用分词工具 NLPIR 对中文文档进行分词, 将其通

过改进的Word2vec模型进行训练, 设置每个特征词训

练窗口的大小, 取不同维数的输出向量, 得到每个分词

对应的 N 维词向量 h, 其中 h=(v1, v2, …, vn).
对每类文档集中的每篇文档里的每个分词, 首先

将短文本分词向量化, 然后利用 TF-IDF算法计算其在

该文档中的权重 W(t, Di), 其表示为词 t 在文档 Di(i=1,
2, …, M)中的权重. 对于每篇文档 Di(i=1, 2, …, M), 其
特征选择函数的表示形式如下:

FS =
∑
t∈Di

htW(t,Di) (5)

其中, ht 表示特征词 t 的词向量, 所以文档向量还是一

个 N维的实数向量.
FS特征选择函数利用改进后的Word2vec模型训

练短文本, 得到低维、语义化的词向量, 再通过 TF-
IDF 算法计算不同词向量的权值, 增强具有类别区分

能力特征项的权值, 削弱冗余项的类别区分能力, 最终

可以用于文本分类.

3   实验

3.1   实验数据

实验所使用的数据取自搜狗实验室中文文本分类

语料库, 将下载的原始数据进行转码, 文档切分, 然后

给文本标类别标签, 划分训练与测试数据, 共包含文本

21 924 篇, 分为 11 类, 分别是汽车、财经、IT、健

康、体育、旅游、教育、军事、文化、娱乐和时尚,
其中每类有 2000 篇, 按 4:1 分为 1600 篇训练文本和

400篇测试文本, 然后控制文本长度最多不超过 100个
词; 文本分词是预处理过程中必不可少的一个操作, 使
用中国科学院计算机研究所分词工具 ICTCLAS分词;
去停用词也是预处理过程中不可缺少的一部分, 去停

用词包括 (标点、数字、单字和其它一些无意义的词),
比如说“这个”、“的”、“一二三四”、“我你他”、“0 1 2 … 9”等.
3.2   文本向量化及权重修正

当词汇表变得很大时, 特征词频率和权重向量化

表示文本有一定的局限性[14], 这需要巨大的向量来编

码文档, 并对内存要求很高, 而且会减慢算法的速度,
一种很好的方法是使用单向哈希方法来将单词转化成

整数, 该方法不需要词汇表, 可以选择任意长的固定向

量, 缺点是哈希量化是单向的, Python 中的 Hashing
Vectorizer 类实现了这一方法 ,  向量化完毕后使用

tfidftransformer类进行特征的权重修定.
3.3   评价指标

对于给定的类别, 评价指标采用准确率、分类器

的训练时间. 准确率, 又称“精度”, 表示正确分类到该

类的文本占分类到该类文本的比例, 计算如下:

Precision =
正确分类到该文本的个数

分类到该类文本的个数
(6)

并检测短文本分类过程中分类器的训练时间.
3.4   短文本分类实验

为了验证该方法的有效性, 实验分别在 SVM(支持

向量基)、KNN(K 近邻分类器, 取 K=10) 分类器上进

行短文本分类实验, 流程如图 2.
 

训练文档集
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测试文档集 利用改进的word2vec
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计算每篇文档中每
个特征词的重要程度

特征选择函数（融合
特征语义、重要程

度、维度）

得到N维的文档向量
文档类别

SVM、KNN、
决策树分类器

训练短分类模型

预处理：分词、
去停用词

 
图 2    短文本分类流程图

 

实验一: 基于 TF-IDF特征重要性的短文本分类实

验, 取不同特征数时用评价指标对实验结果进行评价,
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特征维数对准确率和训练时间的影响分别如图 3 和

图 4, 从图 3 中可以看出, 原来经过预处理的短文本特

征有 64 858 个, 利用哈希方法向量化特征并设置不同

的特征维数, 当特征在 10 000–60 000维时准确率虽然

有波动但都较高, 而且变化范围不大, 在 SVM 分类器

上的准确率在 84.5%~86.1% 之间, 因为当特征数比较

多达到上万维时有冗余特征, 在适当的范围内去掉一

些冗余特征可以提高运算效率, 而对准确率影响不大;
当特征提取到 10 000维以下时, 准确率急剧下降, 当特

征数为 500维时, SVM分类器的准确率下降到 64.3%,
KNN 分类器上的准确率下降到 69.2%, 特征提取时去

掉了许多重要的特征, 影响了短文本分类效果. 从图 4
中可以看出, 在 SVM分类器上短文本分类训练时间随

着特征数的增加而增加, 变化范围为 50 s~70 s之间, 而
在 KNN分类器上训练时间相对较少, 不同维数下的训

练时间均在 1 s以下.
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图 3    选择不同特征数时分类器预测准确率
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图 4    选择不同特征数时分类器训练时间 (s)

 

虽然上述实验中词汇特征重要性得到体现, 但当

文本特征数提取下降到 10 000维时, 相对于 70 000维
来说维度有所降低, 但特征维数还是很高, 特征提取时

忽略了语义信息, 而且短文本分类在 SVM分类器上的

训练时间较长, 所以进行了以下实验;
实验二: 特征提取时多因素融合 (特征、维度、语

义) 的短文本分类实验, 哈希向量化特征为 10 000 维

时计算特征重要性权重, 设置改进 Word2vec 模型参

数, 使用 Skip-gram 模型, 不同的词向量输出维度范围

设置在 50~500维之间, 取不同特征维数时用评价指标

对实验结果进行评价, 特征维数对准确率和训练时间

的影响分别如图 5 和图 6, 从图 5 中可以看出, 原来经

过预处理的短文本特征有 64   8 5 8 个 ,  利用改进

Word2vec 模型向量化设置不同的特征维数 ,  在
SVM 分类器上的准确率变化范围在 84%~88% 之间,
当特征提取到 300维左右时, 准确率达到最大, 当特征

大于或小于 300维时, SVM分类器的准确率开始下降,
但不会下降太多, 最低为 84%; 同理, KNN分类器上的

准确率在 150 维左右时达到最大; 因为在适当的范围

内去掉一些冗余特征可以提高运算效率, 而准确率不

会有很大影响, 从图 6中可以看出, 在 SVM分类器上训

练时间随着特征数的增加而增加, 变化范围为 12 s~
63 s之间, 训练时间整体比单一的基于词汇重要性 TF-
IDF的训练时间少; 而在 KNN分类器上训练时间变化

范围为 1 s~11 s之间, 训练时间整体比单一的基于词汇

重要性 TF-IDF的训练时间多.

4   结束语

新的特征选择评价函数从特征语义和权重的层面

进行需求分析, 不仅解决了传统向量空间模型特征表

示高维稀疏的问题, 从改进的 Word2vec 语言模型出

发, 采用线性映射将词的独热表示投影到稠密向量表

示, 引入向量均衡因子更精确的更新词向量, 而且还融

入传统特征选择方法不具有的语义性, 实验表明基于

多因素融合特征选择后的方法在 SVM 和 KNN 分类

器上准确率都有提高; 由于分类器的性能不同, 训练时

间在 SVM 分类器上有所减少, 在 KNN 分类器上的训

练时间增加, 但在提高分类准确率的同时牺牲少量的

训练时间是可以接受的; 但也有不足之处:
FS 特征选择方法虽然量化了特征维数和重要性,

分类准确率也有所提高, 但是否有比 TF-IDF准更好特

征重要性衡量标仍有待研究; Word2vec模型对多义词

无法很好的表示和处理, 因为使用了唯一的词向量, 而
且词汇上下文没有顺序性, 语义性削弱, 在语义性方面
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还有待优化; 针对特征提取的需要, 考虑应用深度学习

算法改进特征选择评价函数.
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图 5    选择不同特征数时分类器预测准确率
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图 6    选择不同特征数时分类器训练时间 (s)
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