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基于频繁项特征扩展的短文本分类方法
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摘　要　短文本具有特征维度高且稀疏等特点,导致将传统的分类方法应用于短文本分类时效果较差.针对此问题,
提出基于频繁项特征扩展的短文本分类方法(ShortTextClassificationBasedonFrequentItemFeatureExtension,

STCFIFE).首先通过FPＧgrowth算法挖掘背景语料库的频繁项集,结合上下文的关联特征,计算出扩展特征权重;然
后将新特征加入到原短文本的特征空间中,在此基础上训练SVM(SupportVectorMachine,SVM)分类器,并进行分

类.实验结果表明,与传统的SVM 算法和 LDA＋KNN 算法相比,STCFIFE方法能有效缓解短文本特征不足、高维

稀疏的问题,使F１值提升了２％~１０％,提高了短文本的分类效果.
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Abstract　Shorttexthasthecharacteristicsofhighfeaturedimensionandsparse,asaresult,thetraditionalclassificaＧ
tionmethodisnoteffectiveinshorttextclassification．Tosolvethisproblem,ashorttextclassificationmethodbasedon
frequentitemfeatureextensioncalledSTCFIFEwasproposed．Firstofall,frequentitemsetsinthebackgroundcorpus
areminedthroughFPＧgrowthalgorithm,andcombiningthecontextualassociationfeature,theextendedfeatureweight
iscalculated．Thenthenewfeaturesareaddedtothefeaturespaceoftheoriginalshorttext．Onthisbasis,SVM (SupＧ

portVectorMachine)classifieristrainedforclassification．Theexperimentalresultsshowthat,comparedwiththetraＧ
ditionalSVMalgorithmandtheLDA＋KNNalgorithm,STCFIFEcaneffectivelyalleviateproblemsoffeaturedeficienＧ
cyandhighdimensionalsparsityinshorttextandimprovesF１valueby２％~１０％,improvingtheclassificationeffect
inshorttext．
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１　引言

随着互联网技术与移动通信技术的飞速发展,我们的生

活无时无刻离不开微信、论坛、qq、短信、微博等网络应用.而

人们相互交流会产生大量信息,这些信息的表现形式是短文

本.短文本的字数一般在１４０字以内,具有词语少、特征维度

高且稀疏等特点.现如今,社交媒体、新闻网站被广泛使用,

已逐渐成为人们日常沟通交流以及信息获取不可缺少的方

式,在日常的信息交流中发挥了重要作用.面对大规模的短

文本数据,如何快速准确地获取有价值的信息,需要对其信息

进行快速分类.短文本分类技术在自动问答、信息捡索、话题

追踪和搜索引擎等多个领域具有重要的研究及应用价值[１]并

发挥着重要的作用,越来越受到研究者的关注.

与长文本相比,短文本具有特征少、维度高且稀疏等特

性[１].传统的向量空间模型(VectorSpaceModel,VSM)忽略

了短文本自身的特点[１],使得 VSM 模型特征的稀疏性显得

更为突出.将传统的机器学习方法直接应用到短文本分类

上,准确性往往不高,其难点主要有如下两点[２Ｇ３]:
(１)特征不足

短文本篇幅简短,特征较少.若直接采用针对长文本的

分类方法(如分词、去停用词),来计算词频Ｇ逆文本频率(TFＧ
IDF),上下文依赖性强,特征关联性强,很容易丢失短文本的

语义信息[３Ｇ４].
(２)特征稀疏

短文本的篇幅简短,特征维度较高,但包含的特征数目有

限,易导致特征向量非常稀疏.将传统的文本分类方法直接

应用于短文本分类,未能取得良好的分类效果.

目前常用的文本分类算法有 SVM[５Ｇ７]、朴素贝叶斯[８]

(NativeBayes,NB)、K 近 邻 算 法[９](KＧNearestNeighbor,

KNN)和决策树[１０](DesionTree,DT)等.研究者对上述算法

的性 能 进 行 了 比 较,如 Yang等[５]采 用 路 透 社 的 ReutersＧ
２１５７８语料库预测未知文本的类别,得到SVM 算法的分类准



确性优于 KNN等其他传统的分类算法的结论.Joachim[６]通

过实验说明SVM 算法应用在文本分类中克服了过拟合因素

的影响,泛化性能较好,但无法有效解决缺失特征.

针对短文本分类中存在的问题,目前研究主要采用特征

扩展来解决短文本特征维度高且稀疏的问题,具体研究方向

如下:
(１)利用知识库进行特征扩展.例如文献[１１Ｇ１２]利用

WordNet发现了短文本中词语间的语义关系,不足之处在于

其仅对收录的词语有效.
(２)文献[１３Ｇ１４]借助搜索引擎的返回结果对文本进行了

特征扩展.搜索引擎的质量对分类结果影响较大,返回了大

量冗余数据,且时间长,复杂度高,难以实现.

针对上述研究存在的问题,Chen等[１５]采用 LDA(Latent
DirichletAllocation)主题模型对短文本进行建模,然后使用

SVM 算法对建模后的文本进行分类,在降维幅度９０％下提

高了文本分类的准确率,但短文本特征稀疏又严重影响了

LDA主题模型对短文本建模的效果,造成了分类不准确,模
型的困惑度(Perplexity)普遍偏高.Xue等[１６]考虑了文档类

别信息对LDA模型的改进,结合 SVM 的核函数,提出了一

种有监督的中文短文本分类方法———LabeledLDAＧKernel
SVM,但面对特征高维稀疏的短文本,仍无法有效地解决短

文本特征间的关联性与依赖性.Yuan等[１７]采用挖掘背景语

料库中的频繁模式的方法,利用背景语料库的有效特征丰富

了短文本的信息,在特征处理上,相对 LDA 模型其计算量相

对较小,因此普适性较强,复杂度较低,但此方法忽略了短文

本原有特征和扩展特征权重的计算,虽然简化了模型的复杂

度,但无法准确反映特征词对类别的贡献程度,造成文本表示

不准确[１８Ｇ１９].

本文以上述文献为研究基础,根据短文本的单词数量少、

描述特定信息弱的特点,提出了基于频繁项特征扩展的短文

本分类方法STCFIFE.将挖掘出的背景语料库的频繁项集

作为扩展特征,计算扩展特征权重,并加入到短文本特征向量

空间中,构建SVM 分类器进行分类.该方法考虑了上下文

之间的特征关联,解决了短文本特征不足稀疏等问题,提高了

分类的准确性.

２　相关工作

２．１　频繁项集挖掘算法

频繁项集挖掘算法有 Apriori算法[２０]和 FPＧgrowth算

法[２１]等.Apriori算法是通过引入候选集计算频繁项集的.

针对每一个候选集,扫描一遍数据库,多次读写数据库需要消

耗许多时间.由于FPＧgrowth算法挖掘语料库的频繁项集不

需要创建候选集,且只需要遍历两次数据集.第一次扫描是

统计元素项的支持度,元素项按支持度降序排列,第二次扫描

构建FP树,挖掘频繁项集.当挖掘完包含某个元素项的频

繁项集时,FP树就不会遍历这个元素项,它所占用的内存空

间会被立刻释放.对于大规模的文本挖掘频繁项集,FPＧ

growth算法的内存利用率和挖掘效率显然要优于 Apriori算

法.因此本文采用 FPＧgrowth算法挖掘背景语料库的频繁

项集.

２．２　SVM算法

SVM 算法[５Ｇ７]是目前公认的文本分类效果较好的机器学

习算法.SVM 模型本质上是一个二元分类器,将学习问题归

结为一个凸二次规划问题,得到的是全局最优解,解决了在神

经网络方法中的局部极值问题,对于线性不可分的数据,可通

过核函数将数据映射到高维空间,使数据在高维空间用线性

函数分类,解决了 “维度灾难”问题.SVM 由于性能上的优

势,近 年 来 一 直 是 数 据 挖 掘 和 信 息 检 索 领 域 的 研 究 热

点[１９Ｇ２１].SVM 算法应用在文本分类中,可以避免数据集分布

不均、冗余特征以及过拟合等因素的影响,具有很好的泛化

能力.SVM 分类模型在处理多分类任务时,需要将多个训练

好的SVM 二元分类器组合成多元分类器.

３　频繁项特征扩展的短文本分类方法

３．１　相关定义

定义集合ST＝{d１,d２,􀆺,dT}为短文本数据集,是短文

本新闻标题.B＝{b１,b２,􀆺,bm }是新闻正文内容,为与ST
相关的背景语料库.ST 的特征集合为V＝{v１,v２,􀆺vm};文

本di∈ST 的向量表示为Vi＝{wi
１,wi

２,􀆺,wi
m},其中 wi

k为

vk 在短文本di 的权重.tfki表示词vk 在di 出现的频次,dfki

代表ST 含有词vk 的文本数目.wi
k的计算公式如下:

wi
k＝tfki∗ln[m/(dfki＋１)] (１)

定义１　支持度sup(X)为特征词 X 出现的文本数目

num(X)与语料库B文本数目num(B)的比值.计算公式为:

sup(X)＝num(X)/num(B) (２)
定义２(置信度)　当特征词 X 出现时,特征词Y 会以某

概率出现,特征Y 出现的概率称为X－＞Y 的置信度,记为

conf(X－＞Y).其计算公式如下:

conf(X－＞Y)＝P(Y|X)＝sup(XUY)/sup(X) (３)

３．２　挖掘频繁项集方法

采用FPＧgrowth算法挖掘频繁项集的步骤如下:

步骤１　第一次遍历背景语料库,统计每篇文本特征词

出现的次数,创建头指针表ht,移除头指针表中小于num 的

元素项.

步骤２　第二次遍历背景语料库,初始化 FP树为空集.
过滤掉低于最小次数的特征词,按次数重排序.

步骤３　更新FP树,更新头指针表.按顺序创建频繁项

条件FP树,根据频繁项前缀路径计算频繁项集,加入频繁项

集合.
步骤４　若条件 FP树不为空,返回步骤１;若 FP树为

空,进行步骤５.
步骤５　返回频繁项集合.

３．３　特征扩展及分类

短文本特征少和高维稀疏的特点,导致特征抽取及特征

补充都存在许多问题,使分类效果表现不佳.本方法借助背

景语料库,采用频繁项挖掘的方式,对短文本进行特征扩展.

特征扩展和分类的步骤如下:
步骤１　对短文本和背景语料库进行预处理.包括分

词、去停用词,过滤冗余信息,构建文档向量空间模型.
步骤２　选择对类别贡献最大的前 K 个特征为原始特

征,由获取的频繁项集计算关联规则“X－＞Y”的置信度

conf(X－＞Y),筛选大于阈值的规则.

步骤３　遍历关联规则集合,对于每个规则,若X 是短文

本集ST 的特征,而Y 不是ST 的特征,则将Y 加入ST 的扩
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展特征集exd_V 中,新加入的特征权重为短文本对应特征权

重与关联规则置信度的乘积,生成特征矩阵.
步骤４　构建SVM 分类器,采用一对多法(onetorest,１

toR)训练SVM 多分类模型,一类为正例,其余类别为反例,
将多分类问题转化为二元SVM 分类问题,再评估分类效果.

频繁项特征扩展的短文本分类流程如图１所示.

图１　短文本分类流程图

例如:在IT类别的短文本“苹果使用流畅,但是价格很

贵”,经过预处理后,存在“苹果、使用、流畅、但是、价格、很贵”
这６个特征,利用式(１)计算特征权重分别为０．３,０．１,０．２,

０．０５,０．１５,０．１.通过挖掘背景语料库的频繁项集,存在(苹
果,手机)、(流畅,系统)、(价格,购买)这３个频繁项集,对应

的关联规则置信度分别为:

conf(苹果－＞手机)＝P(手机|苹果)＝０．８
conf(流畅－＞系统)＝P(系统|流畅)＝０．６
conf(价格－＞购买)＝P(购买|价格)＝０．３
置信度阈值设为０．５,(价格,购买)对应的关联规则置信

度为０．３,小于置信度阈值０．５,因此直接舍弃.同理,保留

(苹果,手机)、(流畅,系统).扩展特征权重是:

V(手机)＝V(苹果)∗conf(苹果－＞手机)

＝０．３∗０．８＝０．２４
V(系统)＝V(流畅)∗conf(流畅－＞系统)

＝０．２∗０．６＝０．１２
利用频繁项特征扩展后的短文本特征为“苹果 使用流畅

但是 价格很贵 手机 系统”这８个特征,对应特征权重分别为

０．３,０．１,０．２,０．０５,０．１５,０．１,０．２４,０．１２.由于频繁项关联

特征加入到短文本的特征空间,缓解了短文本的特征稀疏性.
在此特征空间上训练SVM 分类器,分类准确性得到了提高.
算法１　频繁项特征扩展算法伪代码

Input:短文本特征集 V＝{‹t１,w１‹t２,w２››,􀆺,‹tn,wn›},频繁项集

FPI

Output:扩展后短文本特征集exd_V

Begin:

１．初始化exd_V空集

２．foreachm,m取值为[１,n]

３．　foreach(ti,tj)∈FPI

４．　　if(tm＝tjandtmnotinVUexd_V),do

５．　　　exd_V＝exd_VU {tj,‹Conf(tm－＞tj)∗V(tm)›}

６．　　endif
７．　endforeach
８．　exd_V＝exd_VUV
９．endforeach
１０．returnexd_V
１１．End

４　短文本分类实验

实验数据集是搜狗实验室提供的新闻语料库[２１],包含了

新浪、搜狐等各大知名网站的短文本.每个类别选取２００００
篇为训练集,５０００篇为测试集,包含军事、汽车、健康、文化、

IT５个类别.

分类评价指标有:精确率、召回率和 F１值[１９].F１值是

精确率与召回率的调和平均值[１９],评价的是分类的效果.计

算公式如下:

Pecision＝预测正确数目/预测总数 (４)

Recall＝召回的文档数/文档总数 (５)

F１＝２∗Pecision∗Recall/(Pecision＋Recall) (６)

４．１　置信度对分类的影响

频繁项集(X,Y)的数目是由关联规则X－＞Y 的置信度

阈值决定的.为了验证置信度阈值对频繁项集和对分类效果

的影响,取置信度阈值β分别为０．５,０．６,０．７,０．８,０．９,对比

挖掘出的频繁项集数和分类F１值.

表１　置信度阈值的选取

置信度阈值β 频繁项集数目 分类F１值

０．５ １０３５２ ７４．５２
０．６ ７３９６ ７７．３４
０．７ ６５３８ ７８．１５
０．８ ５７２３ ７８．８６
０．９ ４８４２ ７７．９２

实验表明:随着置信度阈值的增加,频繁项集的数目减

少.例如:置信度阈值为０．５时对应的频繁项集的数目是置

信度阈值为０．９时的两倍多.分类F１值随着置信度阈值的

提升呈先上升再下降的趋势.原因是置信度阈值过低会导致

扩展特征冗余,分类效果差.随着置信度阈值的提升,频繁项

集的数目降低,特征关联性提高,分类效果明显改进.如果置

信度阈值过,则高频繁项集过少,短文本的特征空间变化不

大,分类效果无明显提升.综合考虑选择置信度阈值为０．８,

分类效果为最好.

４．２　分类效果的实验对比

为了验证本文提出的基于频繁项特征扩展的短文本分类

方法的有效性,进行３组对比实验,STCFIFE方法与无特征

扩展的SVM 算法和文献[１５]提出的 LDA＋KNN 算法分别

进行对比.选取置信度阈值为０．８,实验结果如表２所列,对

比情况如图２所示.

表２　不同算法的F１值对比表

类别 STCFIFE LDA＋KNN 无扩展的SVM
汽车 ８０．２２ ７６．６９ ７２．５１
IT ８２．１４ ７７．２５ ７３．７９
健康 ７１．６２ ６９．５３ ６６．７６
文化 ６９．２１ ６７．３８ ６６．８７
军事 ８４．０８ ８１．７７ ７３．９１
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图２　不同算法的F１值对比图

由实验 结 果 可 知,采 用 频 繁 项 特 征 扩 展 的 分 类 算 法

STCFIFE的分类效果要优于无特征扩展的传统SVM 算法与

LDA＋KNN分类算法,各类别的分类F１值都得到了明显提

升.与无特征扩展的SVM 算法相比,STCFIFE方法的分类

F１值提升约２％~１０％;与LDA＋KNN算法相比,STCFIFE
方法的分类F１值提升约２％~５％.这说明本文提出的基于

频繁项特征扩展的短文本分类方法是切实有效的,在一定程

度上提升了短文本分类的准确性.

结束语　针对短文本分中类存在特征少且稀疏等问题,

提出了基于频繁项特征扩展的短文本分类方法 STCFIFE.

其核心思想是挖掘背景语料库的频繁项作为扩展特征,并加

入到原短文本特征空间中,使之适合短文本分类.实验结果

表明,置信度对频繁项集规模有很大影响,选择合适的置信度

有助于提升分类效果.STCFIFE方法与传统的SVM 算法和

LDA＋KNN算法相比,各类别短文本的分类F１值均有一定

的提高.但随着训练样本数目的增多,分类效率有一定下降.

在特征扩展阶段对新权重的计算还有待改进,后期将继续设

计可行的特征平滑公式对扩展特征权重的计算方式进行优

化,以寻找改进的方法.
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