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基于非负矩阵分解的短文本特征扩展与分类

黄梦婷　 张　灵　 姜文超

(广东工业大学计算机学院　广州５１０００６)
　

摘　要　针对短文本特征稀疏的问题,提出了一种基于非负矩阵分解的特征扩展方法(NMFFE).该方法只考虑数据

自身,不借助外部资源进行短文本的特征扩展.首先,把文本及单词的内部关系考虑到文本和单词的关系矩阵分解

中,通过双正则化非负矩阵三分解(DNMTF)方法获取词聚类指示矩阵;然后,对词聚类指示矩阵进行降维处理以获

取特征空间;最后,根据单词之间的相关程度,从特征空间中选取特征并将其加入短文本中,从而解决短文本特征稀疏

的问题,提高文本分类的准确率.实验数据表明,与BOW 算法和CharＧCNN算法中表现较优者相比,基于 NMFFE算

法的短文本 分 类 的 准 确 率 分 别 在 Websnippets,Twittersports和 AGnews 数 据 集 上 提 高 了 ２５．７７％,１０．８９％ 和

１．７９％,这充分说明在分类准确率和算法鲁棒性方面,NMFFE算法优于BOW 算法和 CharＧCNN算法.
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ShortTextFeatureExpansionandClassificationBasedonNonＧnegativeMatrixFactorization

HUANG MengＧting　ZHANGLing　JIANG WenＧchao
(SchoolofComputers,GuangdongUniversityofTechnology,Guangzhou５１０００６,China)

　

Abstract　Inthispaper,afeatureextensionmethodbasedonnonＧnegativematrixfactorization(NMFFE)wasproposed

toovercomethesparseofshorttextfeature．ThismethodonlyconsidersthedataitselfanddoesnotrelyonexternalreＧ

sourcesforfeatureextension．Firstly,theinternalrelationshipoftextandwordistakenintoaccountinthefactorization

oftherelationshipmatrixbetweentextandword,andwordclusteringinstructionmatrixisobtainedbygraphdualreＧ

gularizationnonＧnegativematrixtriplefactorization(DNMTF)method．Then,wordclusteringinstructionmatrixisreＧ

ducedindimensionalitytogetthefeaturespace．Finally,accordingtothedegreeofcorrelationbetweenwords,thefeaＧ

tureinthefeaturespaceisaddedtotheshorttext,thussolvingtheproblemoffeaturesparseinshorttextandimproＧ

vingtheaccuracyoftextclassification．TheexperimentaldatashowthatcomparedwiththebetterperformanceinBOW

algorithmandCharＧCNNalgorithm,theaccuracyofshorttextclassificationbasedonNMFFEalgorithmisincreasedby
２５．７７％,１０．８９％and１．７９％onthethreedatasets,whichareWebsnippets,TwittersportsandAGnews,respectively．

TheexperimentaldatafullydemonstratethatNMFFEalgorithmissuperiortoBOWalgorithmandCharＧCNNalgoＧ

rithmintermsofclassificationaccuracyandalgorithmrobustness．

Keywords　Shorttextclassification,Featureextension,NonＧnegativematrixfactorization,Featurespace,Correlation

　

１　引言

随着大数据时代的到来,互联网上的信息呈爆炸式增长,

用户在各种媒体平台上生成的数据占据了网络信息资源的主

体.短文本作为一种便捷的信息传输形式,具有更新速度快、

易于扩散的特点,因此互联网中积累了海量的短文本数据.

短文本存在的字数限制和编写不规范的特点,使得提取的特

征具有稀疏性.因此,解决短文本特征稀疏的问题成为短文

本研究领域的一个热点.

考虑到短文本特征的稀疏性和低频率,传统的词袋(Bag
ofWords,BOW)表示不再是分析短文本最合适的模型.处

理稀疏性的一种解决方案是通过 Web搜索、词汇数据库或机

器翻译提供的语义信息来扩展短文本特征[１],这种方法被称

为基于外部资源的方法.基于 Web搜索的特征扩展技术[２]

需要与具有高通信开销和高索引成本的搜索引擎进行交互,

随着短文本数量的增加,数据分析的效率受到严重影响.为

了解决这个问题,许多大型的知识库或语料库(如 Wikipedia
和 HowNet)被公开,用于进行显式概念分类[３Ｇ５]或通过隐含



主题建模[６Ｇ７]来丰富短文本表示.然而,基于外部资源的特征

扩展方法在特征扩展过程中极为耗时,且分类效果依赖于外

部资源的完整性;另外,针对一些专业性很强或者语言比较特

殊的短文本时,这些预定义的主题和分类可能不再适用.

另一种解决稀疏性问题的方法是使用隐藏在当前短文本

上下文中的规则或统计信息来扩展特征,这种方法被称为基

于自身资源的方法[５].由于数据资源的限制,挖掘短文本中

的额外信息成为了特征扩展的关键.Kim 等[８]提出了一种

LIS(LanguageIndependentSemantic)内核,其通过提取文本

的语法特征来计算短文本之间的相似性,无须使用语法标签

和词法数据库.相比在词组层面进行语义或语法分析的文本

分类,Zhang等[９]提出了CharＧCNN模型,其从字符层面进行

文本分类,不考虑语义、语法信息和单词含义,因此可以跨语

言使用.然而,这些研究都忽略了短文本中单词的相关性.

在文本受限的情况下,单词之间的联系可成为额外信息,作为

特征扩展的重要依据,有助于解决短文本特征稀疏的问题.

本文提出了一种基于自身资源特征扩展的短文本分类方

法,该方法从短文本自身出发,考虑了数据的两种关系,即文

本和单词之间的类型间关系和单词与单词(文本与文本)间的

类型内部关系.基于这两种关系,通过非负矩阵分解得到词

聚类指示矩阵,再通过降维处理获取特征空间,然后根据单词

的相关性在特征空间中选择特征进行扩展,从而有效地解决

了短文本特征的稀疏性问题.

２　相关工作

２．１　问题描述

给定短文本训练集T＝{t１,􀆺,tm},对其进行预处理,从

T 中获取单词集 W＝{w１,􀆺,wn}.其中,T 和 W 的样本数

量分别为m 和n,关系矩阵Rn×m描述单词和文本的类型间关

系,关联矩阵At 和Aw 分别描述文本和单词的类型内部关

系,Dt 和Dw 分别为T 和W 的度矩阵,Lt 和Lw 分别为T 和

W 的拉普拉斯矩阵.聚类过程中,将T 和W 划分成k 类,聚

类指示矩阵Fn×k描述单词集W 的聚类结果,Fij表示wi 属于

类kj 的 可 能 性.同 理 可 得 短 文 本 集 T 的 聚 类 指 示 矩 阵

Gm×k,由于训练集的短文本类别标签是已知的,因此矩阵G
是已知的.本文将作为特征扩展依据的特征空间构造问题转

换成文本和单词的联合聚类问题.

２．２　整体框架

基于非负矩阵分解的短文本特征扩展与分类的整体框

架,主要包括特征空间构造、短文本特征扩展、特征空间更新

和文本分类４部分,如图１所示.

特征空间作为特征扩展的依据,来自于短文本自身,描述

的是单词所属类别的可能性.考虑到文本和单词之间的类型

间关系和单词与单词(文本与文本)间的类型内部关系,分别

构造关系矩阵和关联矩阵,通过加入流形正则约束对关系矩

阵进行非负矩阵分解,从而得到词聚类指示矩阵,再对其进行

降维处理(删除类别可能性分配比较均匀的特征),得到特征

空间;短文本特征扩展是利用特征空间中的特征与文本特征

的相关性对短文本进行扩展;特征空间的更新是通过同一文

本中已知特征的聚类指示平均值来表示未知特征的聚类指示

值,然后将新特征加入特征空间;文本分类完成分类器的训练

及测试.

图１　短文本分类的框架

Fig．１　Frameworkofshorttextclassification

３　基于非负矩阵分解的特征空间构造

３．１　非负矩阵分解框架

特征空间构造的主要内容就是对关系矩阵进行分解.首

先,根据短文本训练集的预定义类别可以直接得到聚类指示

矩阵G,将其作为关系矩阵R基于非负矩阵三分解的输入;然

后,在关系矩阵分解的基础上加入流形正则化处理,最终分解

得到词聚类指示矩阵F.

将关系矩阵R分解为 ３个矩阵F,S,G,使得R≈FSGT.

其中,矩阵F和G 分别为两类实体的聚类指示矩阵,矩阵S
为具有一定自由度的平衡矩阵,当对R进行分解时,S提供的

自由度可以保证低维矩阵表示的准确性[１０].

３．２　关系矩阵和关联矩阵的构造

关系矩阵R 的构造遵循文本和单词之间的自然关系.

如果文本tj 中出现单词wi,则Rij＝１,否则Rij＝０.

关联矩阵At 和Aw 的构造需要借助文本和单词之间的

统计信息来实现.两个样本xi 和xj 之间的关联强度的计算

方法如式(１)所示:

Aij＝ B(xi,xj)
∑

xa,xb∈T(W)
B(xa,xb)

(１)

其中,B(xi,xj)为短文本集T(单词集 W)中的样本xi 和xj

共同出现的单词(文本)数.

３．３　流形中的关系矩阵分解

根据流形假设[１１],如果两个样本xi 和xj 在几何结构中

相近,那么这两个样本的现实意义也相近,在聚类中体现为两

个样本的聚类标签相近.因此,本文采用Shang等[１２]提出的

双正则化非负矩阵三分解(DNMTF)方法,考虑了两类实体

的类型间关系,同时还考虑了同类实体的类型内部关系.基

于流形正则化的关系矩阵分解如式(２)所示:

J１＝‖R－FSGT‖２＋μtr(FTLwF)＋φtr(GTLtG)

s．t．F≥０,S≥０,G≥０
(２)

其中,μ和φ＞０为正则化参数,用于平衡式(２)中第一项因
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聚类重构产生的误差和第二、三项聚类标签的平滑度;拉普拉

斯矩阵Lw＝Dw－Aw,Lt＝Dt－At,度矩阵Dw 和Dt 为对角矩

阵,Dw
ii＝∑

j
Aw

ij,Dt
ii＝∑

j
At

ij.

对于式(２)的求解,采用选择性求解变量F 和S 的方式.

根据短文本训练集的预定义类别,可以直接得到聚类指示矩

阵G作为J１ 的输入.式(２)中的目标函数可以改写成式(３):

J１ ＝tr((R－FSGT)(R－FSGT)T)＋μtr(FTLwF)＋

φtr(GTLtG)

＝tr(RRT)－２tr(RGSTFT)＋tr(FSGTGSTFT)＋

μtr(FTLwF)＋φtr(GTLtG) (３)

引入拉格朗日乘数 αn×k,βm×k,γk×k,得到拉格朗日函

数,如式(４)所示:

L＝tr(RRT )－２tr(RGSTFT )＋tr(FSGTGSTFT )＋

μtr(FTLwF)＋φtr(GTLtG)＋tr(αFT)＋tr(βGT)＋

tr(γST) (４)

求解矩阵S的过程中,把矩阵F 和G 看作已知条件,设

置∂L
∂S＝０,得:

γ＝２FTRG－２FTFSGTG (５)

根据 KKT条件[１３]γijSij＝０,得到:

[FTRG－FTFSGTG]ijSij＝０ (６)

根据式(６),矩阵S遵循以下更新规则:

Sij←Sij
[FTRG]ij

[FTFSGTG]ij
(７)

求解矩阵F 的过程中,把矩阵S和G 看作已知条件,设

置∂L
∂F＝０,得:

α＝２RGST－２FSGTGST－２μLwF (８)

将Lw ＝Dw －Aw 代 入 式 (８),并 结 合 KKT 条 件[１３]

αijFij＝０,得:

[RGST－FSGTGST－μDwF＋μAwF]ijFij＝０ (９)

根据式(９),矩阵F遵循以下更新规则:

Fij←Fij
[RGST＋μAwF]ij

[FSGTGST＋μDwF]ij
(１０)

４　基于自身资源的特征扩展

４．１　特征扩展

利用前文得到的特征空间 Hp×k(含p个特征词)计算最

相关特征,据此对短文本进行扩展.首先,对短文本提取q
(p≫q)个特征fi(i＝１,􀆺,q),并在特征空间中找到一个子集

H∗
q×k包含且仅包含这些特征.然后,将H∗

q×k与特征空间Hp×k

相乘,得到矩阵Eq×p,如式(１１)所示:

E＝H∗HT (１１)

其中,矩阵E描述的是fi(i＝１,􀆺,q)与空间中所有特征的相

关性.

为了便于选择扩展特征,再对矩阵E 进行压缩,将每列

数值累加后求均值,得到p维的向量e,如式(１２)所示:

e(j)＝
∑
q

i＝１
Eij

q
,j＝１,􀆺,p (１２)

向量e描述的是特征空间中的每个特征词与以fi(i＝

１,􀆺,q)为代表的短文本的相关性.除已有的文本特征外,根

据e中的相关性大小,选择前K 个特征对短文本进行扩展.

４．２　特征空间的更新

在对短文本特征进行扩展的过程中,存在一种可能:短文

本经过预处理后,提取出来的特征有一部分不包含在特征空

间中.此时,仅通过初始训练集构造的特征空间成为了特征

扩展不充分的证据.因此,在对短文本进行特征扩展之前,首

先检测文本特征中是否含有待更新特征.待更新特征须满足

以下两个条件:

(１)该特征不存在于特征空间;

(２)该特征不是词聚类指示矩阵经过降维处理后被删除

的特征.

此时,文本特征被分成两部分:１)q个特征,能在特征空

间中找到一个子集H∗
q×k包含且仅包含这些特征;２)a个待更

新特征.由于这些特征出现在同一个短文本中,特征间也必

然存在关联性,因此待更新特征的聚类指示矩阵H∗∗
q×k是根据

H∗
q×k计算得到的.每个待更新特征的聚类指示计算方式如

式(１３)所示:

H∗∗
i (j)＝

∑
q

g＝１
H∗

gj

q
,j＝１􀆺k,i＝１,􀆺,a (１３)

最后,把H∗∗ 并入H 中,从而得到更新后的特征空间,并

将其作为特征扩展的依据.

４．３　算法描述

短文本特征扩展算法 NMFFE如算法１所示.

算法１　短文本特征扩展算法 NMFFE
输入:短文本训练集T１＝{t１,􀆺,tm},短文本测试集T２＝{t１,􀆺,tg},

单词集 W＝{w１,􀆺,wn},特征扩展个数 K,类别数k
输出:T２ 的文本特征向量v(ti)

１．foreachtiofT１andwjofW

２．　构造关系矩阵R,并且根据式(１)构造关联矩阵At 和Aw

３．endfor

４．根据式(７)计算S

５．根据式(１０)计算F

６．通过降维处理得到 H

７．foreachti＝{f１,􀆺,fq＋a}ofT２

８．　获取ti的特征空间子集 H∗

９．　ifa≠０

１０．　　foreachfb(b＝１,􀆺,a)

１１．　　　根据式(１３)得 H∗∗ ,更新 H

１２．endif

１３．初始化v(ti)

１４．根据式(１１)计算E

１５．根据式(１２)计算e

１６．foreachd＝{１,􀆺,K}

１７．　　选择e中值最大的特征fc

１８．　　iffc∉ti

１９．　　　把特征fc扩展至文本ti中

２０．　　　d＋＋

２１．　　endif

２２．endfor

２３．foreachfd∈ti
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２４．　　特征fd在v(ti)中的对应位置设为１

２５．endfor

２６．endfor

２７．返回v(ti)

１)https://github．com/cjlin１/libsvm

５　实验及分析

本文实验在Eclipse,Python和 Matlab下实现,硬件平台

的基本配置为运行内存６GB,i５型CPU处理器.

５．１　数据集

本文将在３个数据集上验证所提方法的有效性,实验中

使用开源工具libsvm１)作为短文本分类器.第一个数据集为

Websnippets,由Phan等[１４]从网页搜索中获取,是一个常用

的短文本分类测试集.其中包含８个类别,有１００６０个训练

集和２２８０个测试集,平均文本长度为１７．９３个词,具体信息

如表１所列.

表１　Websnippets数据集

Table１　Websnippetsdataset

类别 训练集 测试集

Business １２００ ３００
Computers １２００ ３００

CultureＧArtsＧEntertainment １８８０ ３３０
EducationＧScience ２３６０ ３００

Engineering ２２０ １５０
Health ８８０ ３００

PoliticsＧSociety １２００ ３００
Sports １１２０ ３００

第二个数据集是由 Hu等[１５]公开的 Twitter１００k数据集,

文本由用户以非正式语言编写,并且受字数限制.但是,由于

此数据集没有类标签,因此只从中抽取与体育相关的数据进行

手动标记后作为实验数据,并按照体育项目分类,为实验验证

做参考.为了使训练数据充足,剔除了文本数量少于４００的体

育项目,最终剩余６个项目,其中包含３０００个训练集和６３０个

测试集,平均文本长度为１２．９５个词,具体信息如表２所列.

表２　Twittersports数据集

Table２　Twittersportsdataset

类别 训练集 测试集

棒球 ５００ １００
篮球 ５００ １００
足球 ４００ ８０

高尔夫 ４００ ５０
橄榄球 ８００ ２００
游泳 ４００ １００

第三个数据集是由Zhang等[１０]在 Web２上获取的AG新

闻数据,本文选择了其中数据最大的４个类构建数据集,包含

１２００００个训练集和７６００个测试集,平均文本长度为３８．８２
个词,具体信息如表３所列.

表３　AGnews数据集

Table３　AGnewsdataset

类别 训练集 测试集

World ３００００ １９００
Sports ３００００ １９００

Business ３００００ １９００
Sci/Tech ３００００ １９００

５．２　参数选择

对于式(２)中正则化参数μ和φ 的选择,将采用常见的

Purity[１６],NMI[１７],ARI[１８]这 ３个评估指标作为度量标准.

Purity计算正确聚类的文档数占总文档数的比例,取值范围

为０~１;NMI度量两个聚类结果的相近程度,取值范围为

－１~１;ARI衡量聚类结果与真实情况的吻合程度,取值范围

为０~１.在关系矩阵分解的过程中,正则化参数设置为μ＝

φ,取值范围为０~１.利用稀疏的测试数据,对不同μ值的

DNMTF方法进行随机初始化的５０次重复实验.图２给出

了不同正则化参数μ的对比结果.

图２　不同正则化参数μ的影响

Fig．２　Effectofdifferentregularizationparameterμ

综合３个评估指标,Purity,NMI,ARI越大,聚类结果就越

好,因此后续的实验中矩阵分解的正则化参数μ设置为０．６.

特征扩展个数K 的选择直接影响分类结果,因此在３个

数据集上分别选取不同的参数 K 进行对比实验,结果如图３
所示.当只扩展一个特征时,分类结果的准确率接近于最优

分类结果,这是因为在特征扩展阶段,根据式(１２)在特征空间

中找到与短文本相关性最强的特征,这个特征一定是某个类

别中指示性最强的特征.原本稀疏的特征向量之间的相似性

大大提高,从而对分类结果产生积极的影响.当扩展特征逐

渐增加时,分类结果的准确率缓慢上升,在达到最优结果后,

开始呈下降趋势.

(a)Websnippets数据集 (b)Twittersports数据集

(c)AGnews数据集

图３　不同参数K 在不同数据集上的实验结果

Fig．３　ExperimentalresultsofdifferentparameterKondifferent

dataset

５．３　算法对比结果

为了验证 NMFFE算法的效果,在不考虑语义信息的情

况下,将 BOW 和 CharＧCNN 即词袋法和字符级卷积神经网

络方法作为对比方法,结果如表４所列,表中对应的最好结果

分别加粗表示.在文献[１０]中,BOW 算法和 CharＧCNN算法

在 AGnews数据集上的准确率分别为８８．８１％和８７．１８％.

由于实验环境和数据处理操作等存在差异,该结果与表４中

的结果不一致,本文实验结果以表４所列为准.
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表４　各算法在不同数据集上的实验结果

Table４　Experimentalresultsofalgorithmsondifferentdataset
(单位:％)

算法 Websnipets Twittersports AGnews
BOW ６４．６０ ７３．４６ ８４．２１

CharＧCNN ６２．５ ５２．３４ ８５．７１
NMFFE ９０．３７ ８４．３５ ８７．５

从数据集规模层面进行分析,CharＧCNN 算法在大规模

数据集上表现良好,在小规模数据集上占据弱势.训练数据

有限时,无法体现数据整体的分布,导致模型出现过拟合

现象.

从信息完整性层面进行分析,AGnews数据集文本较长,

其充足的语料使得３种算法在文本分类上均表现良好,并且

分类结果的准确率相差较小.Websnippets数据集的测试集

和训练集的相似性(关键词的共现情况)没有其他２个数据集

高,使得基于词频统计的 BOW 算法在这个数据集上的分类

结果较差.

从算法整体表现层面进行分析,NMFFE算法在３个数

据集上的分类结果优于其他两种算法,并且在处理不同规模

的数据集时的鲁棒性都优于后者.BOW 算法和 CharＧCNN
算法更适用于大规模数据集.

为了从多方面比较算法的性能,分别在３个数据集上对

３种算法的运行时间进行对比,结果如图４所示.BOW 算法

的运行时间短于其他两种算法,在大规模数据集上的速度优

势更加明 显,这 主 要 是 因 为 BOW 算 法 的 模 型 比 较 简 单.

NMFFE算法在特征扩展过程中耗时最长,因为其中涉及到

大量的矩阵运算.CharＧCNN算法的模型包含６个卷积层和

３个全连接层,大量的计算使其运行时间最长.

图４　各算法运行时间的对比

Fig．４　Comparisonofrunningtimeofalgorithms

结束语　针对短文本特征稀疏的问题,提出了一种基于

非负矩阵分解的特征扩展方法.在不考虑外部资源的情况

下,通过非负矩阵分解从文本数据集中获取词聚类指示矩阵,

对其进行降维处理后,获取特征空间作为特征扩展的依据,以
解决短文本特征稀疏的问题,进而提高短文本分类的准确性.

实验结果表明,NMFFE算法在短文本分类上的表现优于其

他两种算法.

NMFFE算法考虑了单词之间的相关性,下一步将在语

义层面挖掘文本中更有价值的信息.
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