
第３０卷第２期 重庆邮电大学学报（自然科学版） Ｖｏｌ．３０　Ｎｏ．２
２０１８年４月 ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｏｎｇｑｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰｏｓｔｓａｎｄＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ） Ａｐｒ．２０１８

ＤＯＩ：１０．３９７９／ｊ．ｉｓｓｎ．１６７３８２５Ｘ．２０１８．０２．０１７

基于 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ的文本特征化表示方法

收稿日期：２０１６０９０９　修订日期：２０１７０４１３　通讯作者：蒋　励　６２３８８７３６６＠ｑｑ．ｃｏｍ　
基金项目：湖南省教育厅科研项目（１５Ｃ１２８８）；国家自然科学基金（６１３７９１０９，６１４０２１６５）；郴州市科技计划项目（ｃｚ２０１５０３６）
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎＩｔｅｍｓ：ＴｈｅＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｏｆＨｕｎａｎＥｄｕｃａｔｉｏｎＤｅｐａｒｔｍｅｎｔ（１５Ｃ１２８８）；ＴｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒｅＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ
ｏｆＣｈｉｎａ（６１４０２１６５）；ＴｈｅＣｈｅｎｚｈｏｕＣｉｔｙＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｌａｎＰｒｏｊｅｃｔｓ（ｃｚ２０１５０３６）

周顺先１，蒋　励１，２，林霜巧２，龚德良１，王鲁达１

（１．湘南学院 软件与通信工程学院，湖南 郴州 ４２３０００，２．中南大学 信息科学与工程学院，长沙 ４１００７５）

摘　要：针对基于词语统计的特征化表示无法有效提取文本的词义特征的问题，提出一种基于上下文关系的文本
特征化表示方法。该方法利用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ提取词义特征，获得词向量；再对词向量进行“最优适应度划分”的聚
类，并根据聚类结果将词语替代表示为聚类质心；根据质心及其所代表的词语的词频，构成词向量聚类质心频率模

型（ｓｅｍａｎｔｉｃｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｎｖｅｒｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＳＦＩＤＦ），用于特征化表示文本。在不依赖语义规则的情况下，分
别以路透社文本集Ｒｅｕｔｅｒ２１５７８、维基百科（ｅｘｔｅｎｓｉｂｌｅｍａｒｋｕｐｌａｎｇｕａｇｅ，ＸＭＬ）数据为文本数据集，采用神经网络语
言模型（ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ，ＮＮＬＭ）算法进行文本分类实验，并采用 Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ标准进行样本分类的效
果评估，词向量聚类质心频率模型 ＳＦＩＤＦ（ｓｅｍａｎｔｉｃｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｎｖｅｒｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＳＦＩＤＦ）向量与现有技术
中词频逆向文件频率（ｔｅｒｍｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｎｖｅｒｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦＩＤＦ）向量的分类效果对比，与 ＴＦＩＤＦ模型进
行对比实验；在Ｒｅｕｔｅｒ２１５７８数据集上平均准确率由原有的５７．１％提高到６３．３％，在 ＷｉｋｉｐｅｄｉａＸＭＬ数据集上平均
准确率由原有的４８．７％提高到５９．２％。ＳＦＩＤＦ模型可适用于现行的基于特征向量的信息检索算法，且较ＴＦＩＤＦ模
型有更高的文本相似性分析效率，可提升文本分类准确率。
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０　引　言
目前，针对信息检索任务中的文本，在无法直接

识别其词语语义的情况下，多采用基于词语统计的

样本特征化表示方法，例如词频逆向文件频率模
型［１２］（ｔｅｒｍ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｎｖｅｒｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，
ＴＦＩＤＦ）模型与词袋［３］（ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ，ＢＯＷ）模型。
现行的基于词语统计的特征化表示方法可在无语义

规则支持的情况下实现文本特征化表示，但将忽略

词语语义，无法有效地提取其词语语义特征。

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ最先由Ｍｉｋｏｌｏｖ在２０１３年提出，该
方法能够简单、高效获取词义的向量化特征，引起业

界的极大关注。当文本作为信息检索的样本时，针

对在不同文本中的每个词语，Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ可依据其
上下文关系有效地提取其语义（即词语语义特征），

并以词向量提供形式化表达［４］。因此，Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ
的词 义 特 征 提 取 无 需 语 义 规 则 库。由 于

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ的词义特征提取机制的复杂性，使得不
同文本中相同的词所对应的词向量并不相同。难以

根据Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ的词向量形成文本的特征化表示，
尤其难以形成向量空间模型（ｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ，
ＶＳＭ）［５］形式的样本特征化表示。

Ｍｉｋｏｌｏｖ在相关论文［６］中说明了Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ的
机制。部分技术开发人员已对 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ中的数学
原理进行了深入的剖析［７］。在此基础之上，西南大

学唐明等［８］提出一种文档向量表示的方法，应用与

中文文档的分类；华东师范大学计算机应用研究所

杨河彬等［９］提出ＣＴＷｏｒｄ２Ｖｅｃ神经网络语言模型，
利用词汇的上下文信息将词转化成向量，在词向量

的学习过程当中融入了用户的搜索点击行为。上述

方法在执行过程中，前者是对词语语义明细的文本

进行特征化表示，存在对词语语义规则的利用（如

中文分词的划分粒度），后者也可用于支持文本进

行特征化表示，但存在人为语义识别的因素（如用

户搜索行为的干预）。

单纯依靠 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具，可根据上下文关系提
取词语的语义特征，并可不依赖语义规则，且针对词

语语义不明的文本同样有效。而在近期文献中，未

有此类基于 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ的文本特征表示方法被
提出。　

文本提出的特征化表示可采用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ作
为基于上下文的词义特征提取方法，并适用于现行

基于向量空间模型（ｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ，ＶＳＭ）的信

息检索算法。该文本特征化表示方法，能够根据

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ词义特征，在无语义规则支持、词语语
义不明的情况下，形成 ＶＳＭ形式的文本特征化表
示，适用于以 ＶＳＭ形式为特征化表示的文本分类
算法。　

１　研究动机及相关技术
本文的研究动机是构建一种基于上下文关系的

文本特征化表示方法，采用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ提取文本中
的词语语义（词义）特征，并最终形成 ＶＳＭ形式的
文本特征化表示。实现 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ词义特征提取
方法的Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具是其相关的技术基础。

１．１　基于Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ的文本特征化

基于Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ信息检索文本特征化可以解
决２个方面的问题：①根据Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ词向量难以
形成文本特征化表示的问题；②在缺少语义规则库
的情况下，文本特征化过程中词义特征提取的问题。

本文研究动机的具体思路如下。

１）根据文本中的空格或统一粒度的分词规则
划分每个词语。

２）针对由分词得到的词语，采用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ
方法提取其词义特征，并以词向量形式表示。

３）采用适当的聚类划分数量，对得到的词向量
进行聚类，即实现对词语词向量的“最优适应度划

分”的聚类。根据最终的聚类结果将词语替代表示

为其词向量所属聚类划分的质心 Ｓ，即用质心 Ｓ代
表其聚类划分内的词语，将词语语义特征近似认同

为所属聚类划分的质心。

４）将“质心 Ｓ所代表的词语”在该文本中出现
频率计为质心Ｓ的频率，并统计词向量聚类质心 Ｓ
的逆向文件频率；参照ＴＦＩＤＦ模型构成词向量聚类
质心频率模型，并生成ＶＳＭ形式的特征化表示。

５）根据基于Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ的ＶＳＭ特征化表示进
行文本相似性分析。

根据研究动机，将利用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ提取词义特
征，获得文本中所有词语的词向量；而后，根据最优

聚类效果适应度的划分对词语的词向量进行聚类，

并根据聚类结果将词语替代表示为其词向量所属聚

类划分的质心（Ｓ）；最后，将质心所代表的词语在文
本中的出现频率计为质心 Ｓ的频率，并构成词向量
聚类质心频率模型，用于特征化表示文本。词向量

聚类质心频率模型蕴含词义特征，且属于 ＶＳＭ形
式，可适用于现行的基于特征向量的信息检索算法
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（如分类、回归、聚类）。

基于Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ的文本特征化与传统的词语
统计机制不同，可通过分析 Ｅｘａｍｐｌｅ１表明。Ｅｘａｍ
ｐｌｅ１中，２个简单的句子可视为２个文本样本，并且
构成一个极小的语料库。

Ｅｘａｍｐｌｅ１．
ＳａｍｐｌｅＡ．Ｍｅｎｌｏｖｅｈｏｌｉｄａｙ．
ＳａｍｐｌｅＢ．Ｈｕｍａｎｅｎｊｏｙｓｖａｃａｔｉｏｎ．
ＳａｍｐｌｅＡ和ＳａｍｐｌｅＢ的含义极为相似，２个文

件之间的相关性和语义相似性是相当大的。

词语统计机制的文本特征化对 Ｅｘａｍｐｌｅ１中文
本的向量化表示如表１所示。其中，在 Ａ，Ｂ２个向
量中，不为零的词频值没有同时出现在２个文本样
本中的相同词语上。这２个词频的正交向量表明，
用于文本特征化表示的词语统计机制，不能有效表

示Ｅｘａｍｐｌｅ１中的语义相似性。而基于Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ
的文本特征化表示则可依靠词向量所属聚类划分质

心对词语的替代表示，实现词义特征统计，从而有效

表示Ｅｘａｍｐｌｅ１中的语义相似性。
表１　词语统计机制的Ｅｘａｍｐｌｅ１文本向量化表示
Ｔａｂ．１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｔｅｒｍｍｅａｓｕｒｅｓｏｎｅｘａｍｐｌｅ１

词汇 Ｍｅｎ ｌｏｖｅ ｈｏｌｉｄａｙＨｕｍａｎ ｅｎｊｏｙｓ ｖａｃａｔｉｏｎ

词汇词

频向量

Ａ
１ １ １ ０ ０ ０

词汇词

频向量

Ｂ
０ ０ ０ １ １ １

１．２　Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ及Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具

当文档作为信息检索的样本时，针对在不同文

档中的每个词语，Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ可依据其上下文关系
有效地提取其语义（即词义特征），并以词向量的形

式给出［１０］。Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ是Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ方法的模型实
现软件工具包，能够基于词语的上下文关系，快速有

效地训练并生成词向量。Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具包含了 ２
种训练模型，ＣＢＯＷ（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｂａｇｏｆｗｏｒｄ）与Ｓｋｉｐ＿
ｇｒａｍ。Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ中训练模型的基础是神经网络语
言模型（ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ，ＮＮＬＭ）［１１］，
其基本原理如图１所示。必须注意的是，Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ
的词义特征提取机制使得不同文档中相同的词所对

应的词向量并不相同。所以，导致难以根据

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ的词向量形成信息检索样本的特征化

表示，特别是难以形成 ＶＳＭ形式的样本特征化
表示。　

图１　Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ方法原理
Ｆｉｇ．１　Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒｍｅｃｈａｎｉｓｍ

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ作为一款将词表征为实数值向量的
高效工具包［６］。其利用深度学习的思想，可通过训

练把对文本内容的处理简化为多维向量空间中的向

量运算，而向量空间上的相似度可以用来表示文本

语义上的相似度。Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ输出的词向量可以被
用于自然语言处理相关的工作，如聚类、同义词查

找、词性分析等。若将词语当做特征，则 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
就可将特征映射到多维向量空间，可为文本数据寻

求更加深层次的特征表示。

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ使用的是 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ的
词向量表示方式［６］。Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ的基
本思想是通过训练将每个词映射成 Ｎ维实数向量，
通过词之间的距离（如余弦相似度、欧氏距离等）判

断它们之间的语义相似度［１２］。Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ采用一个
三层的神经网络（含输入层隐含层输出层），
Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的三层神经网络本身是对语言模型进行
建模，同时获得一种词语在向量空间上的表示是

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的真正目标（见图 １）。Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ三层神
经网络可根据词频用Ｈｕｆｆｍａｎ编码使得所有词频相
似的词隐藏层激活的内容基本一致，出现频率越高

的词语，所激活的隐藏层数目越少，可有效地降低计

算的复杂度。因此，Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ具备高效性。

２　基于 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ的文本特征化
表示方法

　　基于 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ的文本特征化表示利用
Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ提取词义特征，获得文本中所有词语的
词向量。之后，根据最优聚类效果适应度的划分对
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词语的词向量进行聚类，并根据聚类结果将词语替

代表示为其词向量所属聚类划分的质心 Ｓ。质心所
代表的词语在文本中的出现频率计为 Ｓ的频率，构
成用于特征化表示文本的词向量聚类质心频率模型

（ｓｅｍａｎｔｉｃｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｎｖｅｒｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＳＦ
ＩＤＦ）。

２．１　方法说明

基于Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ的文本特征化表示方法，主要
由以下步骤构成。

２．１．１　对样本进行词语分词
将文本中的词语视为 ＡＳＣＩＩ字符串，根据空格

或划分每个词语。将词语记为 ｗｏｒｄｉ，ｔ，表示第 ｉ个
样本中的第ｔ种词语的分词，有ｉ＝｛１，２，…，｜Ｄ｜｝，｜
Ｄ｜为数据集中Ｄ的样本数，ｔ＝｛１，２，…，ｎ｝，ｎ为词
语种类数，所有文本中词语ｗｏｒｄｉ，ｔ的数量为Ｎ，不同
文本中的相同ＡＳＣＩＩ字符串识别为同一词语。
２．１．２　采用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具提取词义特征

词向量初始化赋值时，不同文本中的相同词语

具有一致的词向量，有ｗｉ，ｔ＝ｗｊ，ｔ。
针对由 ２．１．１节得到的词语，采用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ

方法，基于词语的上下文关系提取其词义特征，并以

词向量形式表示。本步骤运用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具包中
的训练模型，可获得词语的词向量。训练模型以神

经网络语言模型 ＮＮＬＭ为基础，其原理如图 １
所示。　

采用 ＮＮＬＭ计算某一个上下文中一个词语
ｗｏｒｄｉ，ｔ的概率，即 ｐ（ｗｏｒｄｉ，ｔ＝ｔ｜ｃｏｎｔｅｘｔ），词向量是其
训练的副产物。ＮＮＬＭ根据数据集Ｄ生成一个对应
的词汇表Ｖ，其中的每一个词语都对应着一个标记
ｗｏｒｄｉ，ｔ。通过数据集来构建训练样本并作为神经网
络的输入，以确定神经网络的参数。ＮＮＬＭ词语上
下文样本的构建过程为：对于 Ｄ中的任意一个词
ｗｏｒｄｉ，ｔ，获取其上下文ｃｏｎｔｅｘｔ（ｗｏｒｄｉ，ｔ）（例如前 ｎ－１
个词），从而得到一个元组（ｃｏｎｔｅｘｔ（ｗｏｒｄｉ，ｔ），ｗｏｒ
ｄｉ，ｔ）。以该元组作为神经网络的输入进行训练。
ＮＮＬＭ的输入层和传统的神经网络模型有所不同，
输入的每一个节点单元是一个向量，向量的每一个

分量为变量，在训练过程中对其进行变更，该向量即

为词向量。由图 １可知，对于每一个词 ｗｏｒｄｉ，ｔ，
ＮＮＬＭ都将其映射成一个向量ｗｉ，ｔ，即为词向量。

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ生成的词向量 ｗｉ，ｔ具体表示第 ｉ个文
本中的第 ｔ种词语的词义特征，有 ｉ＝｛１，２，…，
｜Ｄ｜｝，｜Ｄ｜为样本数，全体样本中词语的词向量 ｗｉ，ｔ

的数量为Ｎ。
２．１．３　词语语义特征替代表示

首先，采用最优聚类效果适应度下的聚类划分

数量，对词向量进行 Ｋｍｅａｎｓ算法聚类［１３］，即实现

对词语词向量的“最优适应度划分”的聚类。词向

量的Ｋｍｅａｎｓ聚类中，采用两词向量夹角的余弦值
计算二者间的距离。

根据２．１．２节，所有样本中词语的词向量 ｗｉ，ｔ的
数量为 Ｎ，词向量 ｗｉ，ｔ具体表示第 ｉ个样本中的第 ｔ
种词语的词义特征。已知的样本分类数量为 Ｃ，而
样本数量为Ｍ。本步骤中，将词向量聚类划分的质
心称为Ｓ（表示为词向量空间中的向量），Ｓ的数量ｋ
即是聚类划分个数。

为度量词向量空间中的 Ｋｍｅａｎｓ聚类效果，本
文给出聚类划分数量适应性的计算。为表示聚类划

分数量适应性，令ｆ（ｋ）为体现聚类效果适应度的函
数，表示为

ｆ（ｋ）＝α
β
，　Ｎ≤ｋ≤Ｎ×Ｃ （１）

（１）式中：α为ｋ个Ｓ向量间的平均余弦距离；β为ｋ
个聚类划分内的词向量间平均余弦距离的均值，具

体地有

α＝
１
ｋｃｏｓ（Ｓ，Ｓ′） （２）

β＝
１
ｋ

ｋ

ｂ＝１
ｃｏｓ（ｗｉ，ｔ，ｗ′ｉ，ｔ） （３）

（２）—（３）式中：Ｓ与 Ｓ′为不同聚类划分的质心向
量；ｗｉ，ｔ与ｗ′ｉ，ｔ是类属于第ｂ个聚类划分中的不同词
语的词向量。

图２　聚类效果适应度函数
Ｆｉｇ．２　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｆｆｅｃｔｏｆｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

设聚类划分个数ｋ∈［Ｎ，Ｎ×Ｃ］，且为正整数，当
ｆ（ｋ）＝ｍａｘ（ｆ（ｋ））时，令最优聚类效果适应度下的聚
类划分数量 Ｋ＝ｋ，ｆ（Ｋ）是聚类效果适应度的最大
值。经计算可知，函数ｆ（ｋ）在Ｎ到Ｋ的区间是单调
递增的，在 Ｋ到 Ｎ×Ｃ的区间是单调递减的，函数
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ｆ（ｋ）的分布如图３所示。
当ｆ（ｋ）＝ｍａｘ（ｆ（ｋ））时，Ｋ＝ｋ，ｆ（Ｋ）是聚类效果

适应度函数的极值，即最优聚类效果适应度，Ｋ
ｍｅａｎｓ聚类质心Ｓ的数量最终确定为Ｋ。

根据最终的聚类结果将词语替代表示为其词向

量所属聚类划分的质心 Ｓ。具体地，当 ｆ（ｋ）＝ｍａｘ（ｆ
（ｋ））时，最优聚类效果适应度下的聚类划分数量 Ｋ
＝ｋ，将任意词语 ｗｉ，ｔ替代表示为其词向量所属聚类
划分的质心Ｓ，即将词语的特征近似认同为所属聚

类划分的质心。在任意局部词向量空间中，用质心

Ｓ代表其聚类划分内的词语，其对应关系如图 ３所
示。

图３中的具体替代表示关系为
Ｓｂ｛ｗｏｒｄｉ，ｔ｜ｗｉ，ｔ∈Ｗｂ｝ （４）

（４）式中：第ｂ个聚类质心 Ｓｂ所代表的词语 ｗｏｒｄｉ，ｔ
构成一个词语集合；ｗｉ，ｔ是词语 ｗｏｒｄｉ，ｔ的词向量；Ｗｂ
是类属于质心 Ｓｂ所在聚类划分的词向量所对应的
词语的集合。

图３　词向量空间中根据聚类的替代表示关系
Ｆｉｇ．３　Ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｏｎｉｎｗｏｒｄｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅ

　　词语语义特征替代表示是采用聚类质心代表该
聚类划分中所有词语及其语义，有可能造成信息损

失。将由结果表明其所造成的信息损失可视为在文

本特征表示过程中可承受的影响。

２．１．４　基于词义特征替代表示构建文本特征化表
示模型

首先，统计每个词语在一个样本中出现的频率，

根据２．１．３节给出的质心 Ｓ与词语的替代表示关
系，将第ｂ个质心Ｓｂ所代表的词语在该样本中的出
现频率计为质心Ｓｂ的频率；并统计词向量聚类质心
Ｓｂ的逆向文件频率，有ｂ＝｛１，２，…，Ｋ｝。而后，参照
ＴＦＩＤＦ模型构成词向量聚类质心频率模型———ＳＦ
ＩＤＦ。

ＴＦＩＤＦ模型［１］中，样本ｄｏｃｉ的特征化表示由特
征向量ｄｉ实现，有

ｄｉ＝（ｄｉ（１），ｄｉ（２），…，ｄｉ（ｎ）） （５）

向量ｄｉ中第ｔ维元素ｄｉ（ｔ）计算方式为
ｄｉ（ｔ）＝ＴＦ（ｗｏｒｄｔ，ｄｏｃｉ）·ＩＤＦ（ｗｏｒｄｔ） （６）

（６）式中，ＴＦ（ｗｏｒｄｔ，ｄｏｃｉ）是词语ｗｏｒｄｔ在样本 ｄｏｃｉ
中的频率，其计算方式为

ＴＦ（ｗｏｒｄｔ，ｄｏｃｉ）＝
ｃｏｕｎｔ（ｗｏｒｄｔ）


ｎ

ｊ＝１
ｃｏｕｎｔ（ｗｏｒｄｊ）

（７）

（７）式中的分子是该词语在样本中的出现次数，而
分母则是在文件中所有词语的出现次数之和；

ＩＤＦ（ｗｏｒｄｔ）为词语 ｗｏｒｄｔ的逆向文件频率，其计算
方式为

ＩＤＦ（ｗｏｒｄｔ）＝
｜Ｄ｜

｜｛ｄｏｃｉ｜ｗｏｒｄｔ∈ｄｏｃｉ｝｜
（８）

（８）式中：Ｄ为样本ｄｏｃｉ的构成数据集；｜Ｄ｜为数据
集Ｄ中样本的总数；｜｛ｄｏｃｉ｜ｗｏｒｄｔ∈ｄｏｃｉ｝｜为包含
词语ｗｏｒｄｔ的样本数量。
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参照ＴＦＩＤＦ模型，ＳＦＩＤＦ模型具体构成如下。
ＳＦ（Ｓｂ，ｄｏｃｉ）是词向量聚类质心Ｓｂ在文本ｄｏｃｉ

中的频率，其计算方式为

ＳＦ（Ｓｂ，ｄｏｃｉ）＝
ｗｉ，ｔ∈Ｗｂ

ＴＦ（ｗｉ，ｔ） （９）

（９）式中：ＴＦ（ｗｉ，ｔ）表示词语ｗｉ，ｔ在文本ｄｏｃｉ中出现
的频率；ＳＦ（Ｓｂ，ｄｏｃｉ）仅累计文本 ｄｏｃｉ中由质心 Ｓｂ
所代表的词语的频率。

ＩＤＦ（Ｓｂ）为词向量聚类质心 Ｓｂ的逆向文件频
率，其计算方式为

ＩＤＦ（Ｓｂ）＝
｜Ｄ｜

｜｛ｄｏｃｉ｜ｗｉ，ｔｗｉ，ｔ∈Ｗｂ∈ｄｏｃｉ｝｜
（１０）

（１０）式中：Ｄ为文本ｄｏｃｉ的构成数据集；｜Ｄ｜为数据
集Ｄ中样本的总数；｜｛ｄｏｃｉ｜ｗｉ，ｔｗｉ，ｔ∈Ｗｂ∈ｄｏｃｉ｝｜为包
含由质心Ｓｂ所代表的词语的样本的数量。

ＳＦＩＤＦ模型中，文本ｄｏｃｉ的特征化表示由特征
向量ｄ

·ｉ
实现

ｄ
·ｉ
＝（ｄ
·ｉ（１）

，ｄ
·ｉ（２）

，…，ｄ
·ｉ（Ｋ）

） （１１）

向量ｄ
·ｉ中第ｂ维元素ｄ·ｉ（ｂ）计算方式为

ｄ
·ｉ（ｂ）

＝ＳＦ（Ｓｂ，ｄｏｃｉ）·ＩＤＦ（Ｓｂ）。 （１２）

　　ＳＦＩＤＦ模型属于ＶＳＭ（向量空间模型）形式，用
于特征化表示一个文本。

２．１．５　文本相似性分析
根据ＳＦＩＤＦ模型特征化表示，计算２个文本间

的相似度；并据此进行信息检索领域中样本分类算

法的执行。

采用ＳＦＩＤＦ模型特征化表示文本，任意２文本
ｄｏｃｉ与 ｄｏｃ′ｉ间相似性由相似度函数 Ｓｉｍ（ｄｏｃｉ，
ｄｏｃ′ｉ）表示，其具体计算方式为

Ｓｉｍ（ｄｏｃｉ，ｄｏｃ′ｉ）＝ｃｏｓ（ｄ·ｉ，ｄ·′ｉ）， （１３）

（１３）式中，ｃｏｓ（ｄ
·ｉ
，ｄ
·
′ｉ）为 ＳＦＩＤＦ向量空间中特征

向量ｄ
·ｉ
与ｄ
·
′ｉ间夹角的余弦值。

２．２　方法分析

据互信息理论，可给出基于Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ的文本
特征化表示方法的有益性分析。

假定Ｘ与Ｙ为表示样本Ｘ与Ｙ词语语义内容
的随机变量。若样本已知，Ｘ和Ｙ的互信息（ｍｕｔｕ
ａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）表示两者间的不确定性归纳。样本Ｘ
与Ｙ之间的互信息Ｉ（Ｘ；Ｙ）定义为

Ｉ（Ｘ；Ｙ）＝
ｘｉ∈Ｘ

ｙｊ∈Ｙ
Ｐ（ｘｉ，ｙｊ）ｌｏｇ

Ｐ（ｘｉ，ｙｊ）
Ｐ（ｘｉ）Ｐ（ｙｊ）

（１４）

在词语统计机制下，概率Ｐ（ｘｉ）或Ｐ（ｙｊ）由统计样本
Ｘ或Ｙ中ｘｉ或ｙｉ的出现次数（词频）计算，并通过文
本语料库规模（Ｎ）进行归一化。联合概率Ｐ（ｘｉ，ｙｊ）
由ｘｉ与 ｙｉ之间的存在关系的次数（相关频率）统
计，并根据Ｎ进行归一化。ｘｉ与ｙｉ之间存在的关系
为“相同”或特定关系［１４］。

以Ｅｘａｍｐｌｅ１为例，在任意 ＳａｍｐｌｅＡ中的词语
与ＳａｍｐｌｅＢ中的词语之间，并没有可统计的存在关
系的次数，它们并不“相同”，也没有表现出特定关

系。故词语统计的特征提取显示Ｐ（ｘｉ，ｙｊ）＝０，且样
本间的互信息 Ｉ（Ｘ；Ｙ）＝０。可以证明词语统计机
制的特征提取丢失词语语义内容所产生的互信息。

基于Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ的文本特征化表示的语义特
征提取方式，是进行词语语义特征替代表示。因而

在不同的样本中，词语可由词语语义特征替代表示

产生关系。在 Ｅｘａｍｐｌｅ１的 ＳａｍｐｌｅＡ与 ＳａｍｐｌｅＢ
中的词语间，存在可统计的存在关系的次数，尽管它

们并不“相同”，却可表现出特定关系。例如词语

“Ｍｅｎ”与“Ｈｕｍａｎ”的语义根据上下文关系提取，并
通过词语语义特征替代表示进行近似认同。上述分

析表明，基于Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ的文本特征化表示可提供
文本词语语义层面的信息概率加权量（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｗｅｉｇｈｔｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＰＷＩ）［１５］。

３　实验及结果分析
根据词向量聚类质心频率模型，采用信息检索

领域中的经典样本分类算法———权重邻居不均衡分

类样本集分类算法 （ｎｅｉｇｈｂｏｒｗｅｉｇｈｔｅｄｋｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｆｏｒｕｎｂａｌａｎｃｅｄｔｅｘｔｃｏｒｐｕｓ，ＮＷＫＮＮ）执行文
本分类。ＮＷＫＮＮ是权重邻居（ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，
ＫＮＮ）算法，用于不均衡分类样本集的样本分类判
别。该算法在信息检索领域中被视为一种高效的分

类算法，其公式为［１６］

ｓｃｏｒｅ（ｄｏｃ，ｃｉ）＝

Ｗｅｉｇｈｔｉ（ 
ｄｏｃｊ∈ＫＮＮ（ｄ）

Ｓｉｍ（ｄｏｃ，ｄｏｃｊ）δ（ｄｏｃｊ，ｃｉ）），

（１５）
　　函数ｓｃｏｒｅ（ｄｏｃ，ｃｉ）求得将文本ｄｏｃ归于分类ｃｉ
的评估值，用于判定文本 ｄｏｃ归属于拥有最高评估
值的分类；函数 ｓｃｏｒｅ（ｄｏｃ，ｄｏｃｉ）表示样本 ｄｏｃ与已
知类别样本 ｄｏｃｉ的相似度，采用向量余弦距离计
算；Ｗｅｉｇｈｔｉ为分类权重设定值，根据 ＮＷＫＮＮ算法
经验化赋值为３．５［１６］；函数δ（ｄｏｃｊ，ｃｉ）表示样本ｄｏｃｊ
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是否属于类别ｃｉ，若样本ｄｏｃｊ属于类别ｃｉ，则该函数
取值为１，否则，该函数取值为０。

样本分类的性能评估采用 Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ标准。
该标准结合召回率Ｒｅｃａｌｌ和准确率Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ的评估
度量Ｆ１如下

Ｆ１＝
２×Ｒｅｃａｌｌ×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
（Ｒｅｃａｌｌ＋Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）

（１６）

　　运用Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ标准，可观察分类系统针对数
据集的分类效果。为便于比较，将总结文本分类结

果的宏观 Ｆ１度量值 ＭａｃｒｏＦ１。同时，可以得到文
本分类结果的平均准确率。

由于实验步骤中将文本中的词语视为ＡＳＣＩＩ字
符串，根据空格或划分每个词语，所选用的文本数据

集均可视为无语义规则支持、词语语义不明的文本

集合。

分别以路透社文本集 Ｒｅｕｔｅｒ２１５７８、维基百科
ＸＭＬ数据 ＷｉｋｉｐｅｄｉａＸＭＬ为文本数据集，采用
ＮＷＫＮＮ算法进行文本分类实验，并采用 Ｆ１ｍｅａｓ
ｕｒｅ标准进行样本分类的效果评估，ＳＦＩＤＦ向量与
现有技术中ＴＦＩＤＦ向量的分类效果对比如表２，表
３所示。

表２　Ｒｅｕｔｅｒ２１５７８数据集上ＴＦＩＤＦ向量与
ＳＦＩＤＦ向量的分类效果比较

Ｔａｂ．２　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆＴＦＩＤＦａｎｄ
ＳＦＩＤＦｏｎＲｅｕｔｅｒ２１５７８ ％

特征化表示 ＭａｃｒｏＦ１ 平均召回率 平均准确率

ＴＦＩＤＦ ５４．２ ５４．７ ５７．１
ＳＦＩＤＦ ６２．１ ６２．７ ６３．３

表３　ＷｉｋｉｐｅｄｉａＸＭＬ数据集上ＴＦＩＤＦ向量与
ＳＦＩＤＦ向量的分类效果比较

Ｔａｂ．３　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆＴＦＩＤＦａｎｄ
ＳＦＩＤＦｏｎＷｉｋｉｐｅｄｉａＸＭＬ ％

特征化表示 ＭａｃｒｏＦ１ 平均召回率 平均准确率

ＴＦＩＤＦ ４５．６ ４３．１ ４８．７
ＳＦＩＤＦ ４５．３ ５１．９ ５９．２

据表２，表３所述，可见ＳＦＩＤＦ向量的分类效果
明显优于现有技术中 ＴＦＩＤＦ向量。在没有语义规
则支持且词义不明的情况下，在 Ｒｅｕｔｅｒ２１５７８数据
集上平均准确率由原有的５７．１％提高到６３．３％，在
ＷｉｋｉｐｅｄｉａＸＭＬ数据集上平均准确率由原有的
４８．７％提高到５９．２％。

实验结果显示，在没有语义规则支持且词义不

明的情况下，针对文本相似性分类任务，ＳＦＩＤＦ模
型相较 ＴＦＩＤＦ模型拥有更优良的 Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ评估
结果，说明本文所提出的特征化表示方法具备文本

词义特征提取方面的优势。

４　结束语
本文所提出的词向量聚类质心频率（ＳＦＩＤＦ）

模型，采用信息检索领域经典样本分类算法

ＮＷＫＮＮ，在公用数据集 Ｒｅｕｔｅｒ２１７５８与 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ
ＸＭＬ之上，与 ＴＦＩＤＦ模型进行对比实验，展示了明
显优势。ＳＦＩＤＦ模型提高了文本相似度计算的准
确性，提升了文本分类准确度，并拓展了信息检索领

域中向量空间模型的构建方法。

ＳＦＩＤＦ模型所实现的方法，解决了根据
Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ词向量难以形成文本特征化表示的问
题，可在无语义规则支持的情况下，构成基于上下文

的文本特征化表示。因此，ＳＦＩＤＦ还可应用于分析
无法被自然语言直接解读的文本或数据链报文（如

Ｌｉｎｋ１６，Ｌｉｎｋ２２）。
今后基于 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ的文本特征化表示方法

的研究工作将尝试采用密度聚类算法执行词向量最

优聚类效果适应度下的聚类，并展开多种文本数据

集上的信息检索试验。
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