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基于 Word2fea模型的文本建模方法

卫 华,韩立新,夏建华
(河海大学 计算机与信息学院,江苏 南京 211100)

摘 要:文本聚类在数据挖掘和机器学习中发挥着重要作用,该技术经过多年的发展,已产生了一系列的理论成果。 传统

向量空间模型的文本建模方法存在维度高、数据稀疏和缺乏语义信息等问题,然而仅仅引入词典的文本建模部分解决了

语义问题却又受限于人工词典词量少、人工耗力大等多种问题。 文中借鉴主题模型的思想,提出一种以 word2vec 算法得

到词向量为基础,词聚类的类别为主题,结合文本中主题的频率、分布范围、位置因子等特征以获得文本在类别空间上的

特征向量,完成文本建模的方法 word2fea。 将其与两种文本建模方法 VSM和 word2vec base进行比较,实验结果表明该方

法能够明显提高文本分类准确率。
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Text Modeling Method Based on Word2fea Model

WEI Hua,HAN Li-xin,XIA Jian-hua
(College of Computer and Information,Hohai University,Nanjing 211100,China)

Abstract:Text classification plays an important role in data mining and machine learning,which has produced a series of theory after
years of development. The traditional text modeling method of vector space model has the problems of high dimension,sparse data,and
the lack of semantic. However,the text modeling introduced the artificial dictionary is constrained by quantity of words,artificial power
consumption and other problems. By referencing the idea of topic model,a text modeling method word2fea was presented which based on
the model of word2vec for the topic clusters with the word vectors,meanwhile combined with the frequency,distribution and location of
the topic on documents to obtain the feature of the text. Compared with two text modeling methods,VSM and word2vec base,the experi-
mental results show that this method can significantly improve the accuracy of text classification.
Key words:word2vec;text modeling;text classification;word2fea

0 引 言
随着互联网信息的飞速增长,计算机信息处理已

然进入大数据时代。 文本形式是互联网信息呈现的主

要方式,而对互联网信息的挖掘主要涉及两方面的问

题:一是文本信息的挖掘,二是文本信息的组织。 可

见,文本挖掘是进行文本信息融合的前提与基础。
文本建模是文本挖掘的基石,在文本聚类,分类,

信息检索,自动问答系统,自动摘要等场景中均有着重

要的地位。 其中最流行的是基于向量空间模型

(VSM) [1],但是存在中文词维数大,稀疏度高,同义

词、多义词等语义问题。 基于词项语义来考察文本相

似度的方法利用外部词典,如知网、同义词词林

等[2-3],虽然解决了部分语义问题,但又存在词典词数

小、词典构建困难等问题。 在主题模型 LSI、PLSI 和
LDA等[4-6]提出以后,以其可以发现潜在主题等优势,
被广泛地用于文本主题挖掘[7-9],弥补了前两种问题

的不足。 然而这三种模型均需要大量训练样本学习,
训练难度大并且非常耗时,学习到的隐含主题有噪声。
基于 word2vec模型和 tf-idf进行文本建模[10],在文本

分类中,对效率和准确率都有所提升,但是未考虑文本

结构特性。
文中通过主题模型对文本进行建模,首先通过

word2vec对词向量进行聚类的主题分布,利用文本的

上下文统计信息,有效降低文本向量维度,同时解决同
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义词、多义词以及错别字问题。 其次,针对文本结构特

性,以主题的频率、分布范围、位置等因素对主题进行

特征提取并进行建模,命名为 word2fea 算法。 在复旦

中文语料库进行测试,结果表明在文本分类效果上有

所提高。

1 word2fea算法对文本建模
1. 1 神经网络语言模型

神经网络语言模型(Neural Network Language Mod-
el)由 Bengio 于 2003 年提出[11],利用神经网络训练语

言模型的思想最早由徐伟提出[12],使用一个三层神经

网络来构建语言模型,并且假设这种语言遵循 n -gram
语言模型。 该模型采用的是词向量(Distributed Repre-
sentation),即将每个英文单词表示成一个浮点向量,
模型见图 1。

图 1 神经网络语言模型结构示意图

目标是要学到的 n -gram模型如式(1):
f W t,W t -1,…,W t -n+( )

1 = p W t | W
t -1( )
1 (1)

需要满足的约束如公式(2)、(3):
f W t,W t -1,…,W t -n+( )

1 > 0 (2)

∑
V

i-1
f W t,W t -1,…,W t -n+( )

1 = 1 (3)

首先将输入的词都映射为一个向量,该映射用

V(W) 表示, V(W t -1) 即为 W t -1 的词向量。 网络的输

入层将 V(W t -n+1),V(W t -n+2),…,V(W t -1) 这 n - 1 个

向量首尾相连接,组成一个 n -( )1 × m维的向量,记

为 x 。 网络用 d + Hx 计算得到,其中 d为偏置项,随机

初始化值。 使用 tanh 函数作为激活函数。 网络的第

三层用节点 y i 表示,一共有 N 个节点,其中 N 表

示词表的大小。 最后使用 softmax激活函数,将输出值

y归一化成概率, y的计算如式(4):
y = b + Wx + U × tanh d + H( )

x (4)
最后使用随机梯度下降法将模型优化。 优化结束

之后,训练得到词向量,进而得到语言模型。 Softmax

模型使得概率取值为(0,1),因此不会出现概率为 0
的情况,也就是自带平滑,无需传统 n -gram模型中那

些复杂的平滑算法。 实验也表明神经网络语言模型比

带有平滑算法的 n -gram模型的算法效果要好。
word2vec 是 Google 开源的用于计算词向量的工

具,主要有模型 CBOW(Continuous Bag-Of-Words mod-
el)和 Skip-gram(continuous Skip-gram model)两种[13],
基本思想来自于神经网络语言模型。 word2vec通过对

大批文本进行训练,将文本中的词转化为 N 维向量空

间中的词向量,而向量空间上的相似度可以用来计算

词或文本等语义上的相似度。 因此,word2vec 输出的

词向量可以被用来做很多与自然语言处理相关的工

作,比如聚类、找同义词、自动翻译等等。
1. 2 Skip-gram模型

Skip-gram模型的网络结构见图 2,包括三部分:
输入层、投影层、输出层。

图 2 Skip-gram模型结构示意图

输入层:只含当前样本的中心词 w 的词向量

V(w) 。
投影层:恒等投影,把 V(w) 投影到 V(w) 。
输出层:对应一棵哈夫曼树,以语料中的词作为叶

子节点,每个词在语料中出现的次数作为权值构造的

哈夫曼树,在这个哈夫曼树中,叶子节点数对应这词典

中的词数。
1. 3 word2fea文本建模方法

word2fea的文本建模方法主要包含 4 部分:预处

理、主题聚类、文本主题特征计算、文本向量化。 其流

程如图 3 所示。

图 3 word2fea文本建模算法流程图

首先对文本库进行预处理,主要包括中文分词、去
除停用词等,分词系统使用中科院的 ICTCLAS[14],并
将另存处理后的文本库以一篇文档的形式用于

word2vec工具训练词向量。
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在主题聚类中,采用 word2vec 中的 Skip-gram 对

本文进行词向量训练,将训练后的词向量使用 K -
means进行聚类,聚类数 K即为主题数, K的取值范围

为 50 ~ 400,间隔为 50。 经过聚类后的词袋即代表不

同的主题。
最后对每篇文档进行主题特征计算,将文本的主

题特征转化为文本向量。 使用 LibSVM[15] 作为分类

器,对语料库进行训练,并预测分类准确率。
1. 4 文本主题特征计算

对于主题权重的定义,唐晓丽等[10]统计每个词所

属的类别,对同一类别下所有特征词的 tf-idf 值求和

并进行归一化。 文中在 tf-idf 之外,综合考虑文本中

不同主题出现的频率、范围和位置等特征,主要从 3 个

方面对主题权重进行定义:
Dt,d = loc t,d + fre t,d + sca t,d (5)
(1)主题词语在文本出现的频率。 频率越大表明

该主题对该文本贡献越大。 定义式(6):

fre t,d =
Nt
Nd

(6)

其中, Nt 为主题 t的频次; Nd 为文档 d的频次。
(2)主题词语出现的范围。 若该主题词语在某一

类中频繁出现,则认为它在此类文本中价值较大,即该

主题词语在此类中出现频率不仅高且范围较小。 定义

式(7):

sca t,d =
S t
Sd

(7)

其中, S t 为主题 t在语料库中所有出现的类别数;
Sd 为语料库中总的类别数。

(3)主题词语位置因子。 主题词语在文本出现的

位置不同贡献也有所不同,出现在段首和段尾中的主

题词语要比在内容中的贡献大。 定义式(8):
loc t,d = c | 0. 5,0. 2,0.{ }3 (8)
其中,段首的权重最高为 0. 5,段尾为 0. 3,段中为

0. 2。
1. 5 文本向量化

将词向量聚类为主题后,并通过 1. 4 为每篇文档

进行主题特征计算,将每篇文档主题分布的特征转化

为向量的形式如式(9):
Doc i = Dt1,i,Dt2,i,…,Dtn,( )

i (9)
其中, Doc i 为第 i篇文档的向量表示形式; Dt i,i 为

第 i篇文档中主题 i的权重,其中共有 n个主题。

2 实验设计与分析
2. 1 数据集与度量标准

文中在中文语料上进行了实验,采用复旦中文语

料库,挑选其中 10 个类别,分别是“环境” “交通” “计

算机”“教育” “经济” “军事” “体育” “医药” “艺术”
“政治”,每个类别挑选 200 篇文本作为语料集,每个

类均按照 4:1 的比例划分,80%作为训练集,20%作为

测试集。 实验采用 SVM分类器对训练集进行训练,用
测试集验证最终分类结果,实验采用分类准确率 P 作

为最终的评测指标。
2. 2 实验结果分析

从图 4 中可知,当主题数选择 300 时,准确率达到

最高值。 选择最优主题数之后就得到基于 word2fea模
型进行文本建模的分类结果。 从图 5 中可以看出,文
中方法比基于 VSM和 word2vec base 的分类准确率有

明显提升。

图 4 不同主题数 K下的分类结果

图 5 VSM,word2vec base与 word2fea对比结果图

3 结束语
文中将 word2vec 模型应用到文本建模中。 利用

了 word2vec模型的词向量高效性,加入了文本的深层

语义知识,从而使分类更加精准。 利用隐主题映射文

本主题空间,在文本主题特征计算中,综合考虑文本主

题频次、范围以及位置因子,提高了分类效果。 实验结

果表明,文中所采用的方法是一种能够有效提高文本

分类准确率的方法。
由于 word2vec 非常容易扩展,后续研究将在

word2vec模型的基础上继续探讨文本建模方法以及基

于其上的文本挖掘,如文本分类、相似项挖掘等。
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