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基于混合字词特征的中文短文本分类算法

刘　硕 王庚润 彭建华 李　柯
中国人民解放军战略支援部队信息工程大学　郑州４５００００
　(８４２９６４１７６＠qq．com)

　
摘　要　随着信息技术的迅速发展,网络中产生了海量的中文短文本数据.利用中文短文本分类技术,在低信息量的数据中挖

掘出有价值的信息是当前的一个研究热点.相比中文长文本,中文短文本具有字数少、歧义多以及信息不规范等特点,导致其

文本特征难以提取与表达.为此,文中提出了一种基于混合字词特征深度神经网络模型的中文短文本分类算法.首先,该算法

同时计算出中文短文本的字向量和词向量,并分别对其进行特征提取;然后将提取到的字向量特征和词向量特征进行融合;最

后通过全连接层和softmax层完成分类任务.在公开的 THUCNews新闻数据集上的测试结果表明,该算法在精确率、召回率

和F１值３种评价指标上均优于主流的 TextCNN,BiGRU,Bert以及ERNIE_BiGRU 等对比模型,具有较好的短文本分类效果.
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ChineseShortTextClassificationAlgorithmBasedonHybridFeaturesofCharactersandWords
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People’sLiberationArmyStrategicSupportForceInformationEngineeringUniversity,Zhengzhou４５００００,China

　

Abstract　TherapiddevelopmentofinformationtechnologyhasleadtomassivedataofChineseshorttextsontheInternet．As

such,usingclassificationtechnologytodigoutvaluableinformationfromitisacurrentresearchhotspot．ComparedwithChinese

longtexts,shorttextshavethecharacteristicsoffewerwords,moreambiguitiesandirregularinformation,makingtextfeatureexＧ

tractionandexpressionachallenge．Forthisreason,aChineseshorttextclassificationalgorithmbasedonthedeepneuralnetwork

modelofhybridfeaturesofcharactersandwordsisproposed．First,thecharactervectorandwordvectorofChineseshorttextare

calculatedrespectively．Then,theirfeaturesareextractedandfused．Last,theclassificationtaskisaccomplishedthroughthefully
connectedlayerandthesoftmaxlayer．ThetestresultsonthepublicTHUCNewsnewsdatasetshowthatthealgorithmisbetter

thanthemainstreamTextCNN,BiGRU,BertandERNIE_BiGRUcomparisonmodelsintermsofaccuracy,recallandF１value．It

hasagoodeffectonshorttextclassification．

Keywords　Chineseshorttextclassification,PreＧtrainingmodel,Charactervector,Wordvector,ConvolutionalNeuralNetwork

　

１　概述

近年来,随着信息技术的飞速发展,网络中产生了海量的

短文本数据.为了提高短文本数据的利用效率,文本分类技

术得到了广泛应用.文本分类是自然语言处理(NaturalLanＧ

guageProcessing,NLP)领域中最基本的任务之一,主要是将

文本数据归类为预定类别标签中的一个或多个,被广泛应用

于垃圾短信分类[１]、舆情监测[２]、情感分析[３]和用户个性化推

荐[４]等实际任务中.相比长文本,短文本数据存在字数少、歧
义多以及信息不规范等特点,造成文本特征难以提取与表达,

从而导致短文本数据的分类效果往往不佳.

目前,深度学习在 NLP领域已经取得突破性的进展.相

比传统机器学习算法[５Ｇ６],基于深度学习的短文本分类算法

往往能够取得更优的分类效果[７Ｇ８].当前短文本分类任务的

研究主要集中在文本表示和分类器模型的搭建上.

在文本表示方面,Mikolov等[９Ｇ１０]提出了静态词向量表示

模型 word２vec,该模型可将高维稀疏的oneＧhot向量表示映

射成低维稠密的词向量表示,同时能够较好地考虑文本上下

文的语义信息.Peters等[１１]提出了动态词向量表示模型ELＧ
Mo,该模型通过结合每个词的上下文信息来计算词向量,能
够较好地解决 word２vec模型中存在的多义词表示问题.近

年来,预训练模型在文本表示上取得了优异的效果.Devlin
等[１２]提出了基于深度双向 Transformer的Bert预训练模型.

该模型采用两阶段训练任务,第一阶段利用语言模型在大规

模的语料库上进行无监督预训练;第二阶段根据具体的 NLP
任务进行有监督微调训练.实验结果表明,该模型在文本



表示任务上能够取得较高的分数.Lan 等[１３] 提 出 了 ALＧ

BERT预训练模型,该模型采用矩阵分解和跨层参数共享技

术对Bert模型进行参数缩减,在维持 Bert性能的情况下,降

低了其空间复杂度,提高了模型的训练速度,同时具有较好的

扩展性.Zhang等[１４]在Bert模型的基础上提出了 ERNIR１．０
版本.该模型利用知识图谱中的多信息实体作为外部知识来

改善语言表征,并在中文文本表示任务中取得了优异的效果.

Sun等[１５]提出了可连续学习的 ERNIE２．０版本.该模型首

先在大型文本语料库上进行无监督的词法级别、语法级别以

及语义级别的预训练任务,然后持续用预训练任务来更新模

型,这种训练方式进一步提升了模型的语言表示能力.

在分类器模型研究上,Kim等[１６]首次将卷积神经网络应

用到文本分类任务中,提出了 TextCNN(TextConvolutional

NeuralNetwork,TextCNN)模型,该模型的优点是能够有效

地提取文本的局部信息.Johnson等[１７]提出了一种基于词级

的深度卷积神经网络模型 DPCNN(DeepPyramidConvoluＧ

tionalNeuralNetworks,DPCNN),该模型的复杂度低,相比

基于字符级的卷积神经网络模型有更优的分类效果.Li
等[１８]提出了一种用于短文本分类的LSTMＧTextCNN联合模

型,该模型将词向量分别输入到 LSTM 模型和 TextCNN 模

型中,然后将两个模型提取的特征进行融合,通过softmax层

完成分类.实验结果表明,该方法优于单个的 LSTM 模型和

TextCNN模型.Duan等[１９]提出了基于 Bert的中文短文本

分类模型,该模型将 Bert表示的特征向量直接输入到softＧ

max层进行分类,分类结果的 F１值相比 TextCNN 模型提高

了６％.Zheng等[２０]提出了一种用于短文本分类的BLSTM_

MLPCNN模型,该模型联合字符向量与词向量作为模型输

入,采用BLSTM 模型构建文档特征图,最后使用多层感知器

神经网络 MLPCNN进行特征提取.实验结果表明,该模型

相比CNN,RNN以及两者的组合模型有更高的分类精度.

Hou等[２１]提出了一种多神经网络混合的短文本分类模型,该

模型分别利用FastText和TextCNN 对短文本数据进行特征提

取,然后将提取到的特征进行深度融合,从而充分发挥 FastＧ

Text和TextCNN 两者的优势,提高了对短文本的分类效果.

本文提出了一种混合字特征和词特征的深度神经网络中

文短文本分类算法(HybridFeaturesofCharactersandWords

CNN,HFCWＧCNN),该算法首先训练出短文本的字向量与

词向量,然后对字向量与词向量表示的短文本信息进行特征

提取,最后将提取的高层特征进行融合,通过全连接层和

softmax层完成分类任务.本文算法通过使用预训练模型进

行文本表示,并对短文本进行字级与词级的多层次表示,在一

定程度上缓解了短文本数据表示不充分的问题;同时使用改

进的深度神经网络进行特征提取,通过结合两者的优点来解

决短文本特征提取不充分的问题.通过解决以上两个短文本

分类任务中存在的问题,本文算法在中文短文本分类任务上

取得了较好的效果.

２　混合字词特征的深度神经网络模型

本文提出的 HFCWＧCNN 模型结构如图１所示,该模型

主要由编码层、特征提取层和输出层组成.

图１　HFCWＧCNN模型的结构

Fig．１　StructureofHFCWＧCNNmodel

２．１　编码层

首先,中文短文本数据将进入编码层进行文本表示.为

了提高对短文本数据的表示能力,编码层采用字向量与词向

量结合的混合表示方法,这里输入的中文短文本内容序列为:

X＝[x１,x２,􀆺,xn]T (１)

２．１．１　字向量表示

HFCWＧCNN模型使用 ERNIE对短文本序列进行字向

量表示.ERNIE是一种将 Bert与知识图谱相结合的增强语

言表示模型.其在Bert训练的基础上,通过添加结构化的实

体信息来增强模型的语言表示能力.基于 ERNIE的字向量

计算流程如图２所示.

字向量的计算过程可分为两步,第一步将短文本内容序

列X 输入到由多个 Transformer模型构成的文本编码器中,

编码器会将短文本信息转化成向量;第二步主要是将上一步

得到的向量和外部实体信息输入到聚合器中,聚合器首先采

用多头注意力机制进行信息提取,然后进行信息融合,最后输

出短文本的字向量.

在字向量计算过程中采用了多头注意力机制.多头注意

力机制即使用多个自注意力机制进行计算,以获取更多层面

的语义信息,然后将每个自注意力机制计算的结果进行拼接

３８２刘　硕,等:基于混合字词特征的中文短文本分类算法



组合,从 而 得 到 最 终 的 结 果.注 意 力 Attention 的 计 算 式

如下:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (２)

其中,Q,K,V 代表一个字向量的３个矩阵表示,dk代表向量

的维度.

本文使用 ERNIE 训练字向量时,隐藏层大小设置 为

７６８,隐藏层层数设置为１２,多头注意力机制的头数设置为

１２,随机失活率dropout为０．１,词表大小为２００００.经训练

得到的字向量表示为:

C＝[c１,c２,􀆺,cn]T (３)

图２　基于ERNIE的字向量表示

Fig．２　CharactervectorrepresentationbasedonERNIE

２．１．２　词向量表示

本文 采 用 常 见 的 word２vec 计 算 短 文 本 的 词 向 量.

word２vec是一种训练词向量的模型,其仅采用单层隐藏层的

神经网络,即可将高维、稀疏的oneＧhot形式向量,映射成一

个低维、稠密的词向量.word２vec有两种词向量训练方式,

分别是CBOW 和SkipＧgram.本文采用SkipＧgram 方式进行

词向量训练,其结构如图３所示.

图３　SkipＧgram模型的结构

Fig．３　StructureofSkipＧgrammodel

本文使用 word２vec训练词向量时,词向量的维度设置为

３００,窗口大小设置为５,词频的采样阈值设置为５,训练迭代

次数设置为８.经训练得到的词向量表示为:

W＝[w１,w２,􀆺,wn]T (４)

２．２　特征提取层

经过编码层后的字向量与词向量将进入特征提取层.特

征提取层主要是完成短文本数据的特征提取工作.为了充分

提取短文本数据中的特征信息,本模型采用改进的 TextCNN
和DPCNN,分别对字向量和词向量表示的短文本内容进行

特征提取.

２．２．１　字向量特征提取

本文使用 TextCNN 对字向量表示的短文本数据进行

特征提取.TextCNN主要由卷积层、池化层和非线性激活层

组成.

(１)卷积层

卷积层是 TextCNN 的核心部分,本文采用尺寸大小分

别为１,２,３,４的卷积核对短文本数据进行局部特征提取,卷

积过程表示为:

Vci＝f(w∗ci:i＋h－１＋b) (５)

其中,Vci代表经过卷积操作得到的第i个特征向量,ci代表第

i个输入数据,f 代表激活函数,w 为卷积核权重,b是偏置

参数.

(２)池化层

池化层的任务是对卷积层提取的特征进行再次提取,同

时减少训练参数,实现降维效果.池化操作主要分为平均池

化和最大池化,本文算法采用最大池化.

(３)非线性激活层

为了强化神经网络的学习能力,需要进入非线性函数进

行激活操作.本文算法采用 ReLU激活函数,表达式为:

f(x)＝max(０,x) (６)

其中,x代表输入值.

２．２．２　词向量特征提取

本文使用 DPCNN对词向量表示的短文本数据进行特征

提取.DPCNN 是一种基于词级的深度卷积神经网络,其网

络结构简单,可通过增加网络深度来获得最佳精度,同时不会

增加过多的计算成本.

DPCNN主要由卷积层和池化层组成.卷积层采用两个

堆叠的尺寸大小为３的卷积核进行等长卷积操作;池化层则

采用步长为２的最大池化操作.本文在词向量特征提取时,

首先将编码后的词向量输入到卷积层,然后采用池化与卷积

交叉循环的形式进行下采样,完成基于词向量的特征提取

工作.

２．３　输出层

经过两个卷积神经网络模型的特征提取,分别得到基于

字向量表示的特征向量Vc 和基于词向量表示的特征向量

Vw;然后对两个特征向量进行拼接,得到合并后的特征向量

V;最后将特征向量V 输入到全连接层与softmax层,即可得

到短文本数据在每个类别上的预测概率P,预测概率值最高

的类别即为最终的预测类别,其中P的计算式为:

P＝softmax[Wfc(Vc􀱇Vw)＋bfc] (７)

其中,Wfc是全连接层的参数矩阵,bfc是全连接层的偏执量,

⊕代表拼接操作.

２．４　HFCWＧCNN模型的训练方法

HFCWＧCNN模型训练以中文短文本数据和实验预设参

数为输入;然后对数据分别进行字向量编码和词向量编码,并

使用神经网络提取数据的字向量特征和词向量特征;最后使

用融合的字词特征训练模型来完成中文短文本分类任务.

算法１　基于 HFCWＧCNN模型的中文短文本分类

输入:中文短文本数据集,实验预设参数

输出:HFCWＧCNN模型,实验数据的分类结果

将实验数据分为B个批次,并做如下计算:

Fori＝０toB－１:
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　　C＝ERNIE．Embedding．from_pretrained(i);

　　W＝Word２vec．Embedding．from_pretrained(i);

　　Vci＝TextCNN(C);

　　Vwi＝DPCNN(W);

　　V＝torch．cat(Vci,Vwi);

　　P＝softmax(WfcV＋bfc);

EndFor;

ReturnHFCWＧCNNmodel,P．

不同于由单词构成的英文文本,中文短文本存在字和词

两个基本语义维度,单独使用字或词来进行语义信息表达将

会丢失部分信息.因此,本文模型对短文本数据进行字级和

词级的表示,并在字词两层表示的基础上进行特征提取,从而

获取更多的短文本语义信息,提高短文本分类的性能.

３　实验设置

３．１　实验环境

通过实验的方式,对本文算法的可行性与有效性进行验

证,实验环境的配置信息如表１所列.

表１　实验环境的配置

Table１　Experimentalenvironmentconfiguration

LabEnvironment SpecificInformation
OperatingSystem Ubuntu１６．０４

CPU InterXeonE５Ｇ２６５０V４
GPU NVIDIATITANXp

DevelopmentLanguage Python３．７
DevelopmentPlatform Pytorch１．６．０

３．２　实验数据

本实验选用文献[２２]提供的新闻数据作为实验数据,为

了充分检验本文算法的性能,选用了两个实验数据集.

(１)THUCNews标题数据集

该数据集由２０万条 THUCNews新闻标题构成,其中涉

及时政、财经、科技、教育、娱乐、游戏、社会、股票、房产和体育

１０个类别,每个类别选取１６０００条新闻标题构建训练集,选

取２０００条新闻标题构建验证集,选取２０００条新闻标题构建

测试集,每条新闻标题的字数约为２５,数据样本如表２所列.

表２　THUCNews标题的数据样本

Table２　THUCNewsheadlinesdatasample

Textcontent ClassLabel
朱婷回归 女乒夺冠最大障碍已除 体育

贡米与李治廷合拍电影 大赞其英俊帅气 娱乐

i５芯极致便携 ThinkPadX２０１i本８１９９元 科技

手机网游«上古II»封测日期独家爆料 游戏

天鹅堡多种类型现房房源在售低至９８折 房产

工行开出首单跨境贸易人民币信用证 财经

专家:详解英美澳留学申请材料和流程 教育

二号限空令威力减弱 股市获超跌买盘支撑 股票

海地同意为流亡７年前总统签发护照 时政

货车运送５００只小猫往广州宰杀食用被查 社会

(２)THUCNews新闻数据集

该数据集中的数据由新闻标题和新闻内容组成,包含体

育、娱乐、财经、房产、游戏、家居、教育、科技、时尚和时政１０
个类别,该数据集共有６５０００条数据,其中５００００条作为训练

集,５０００条作为验证集,１００００条作为测试集.

３．３　对比模型与参数设置

为了检验本文算法与传统分类模型在性能上的优劣,本

文进行了对比实验,对比模型的具体信息如表３所列.

表３　对比模型信息

Table３　Comparisonmodelinformation

Algorithm

Word２vec＋TextCNN[１６]

Word２vec＋DPCNN[１７]

Word２vec＋BiGRU[２３]

Word２vec＋BiGRU_Att[２４]

Bert＋softmax[１２]

ERNIE＋softmax[１４]

ERNIE_BiGRU[２５]

本实验的主要参数设置如表４所列,在 THUCNews标

题数据集上,pad_size值设置为３２;在 THUCNews新闻数据

集上,pad_size值设置为２００.为减小模型过拟合的风险,当

模型连续２０００个batch的训练效果无明显提升时,提前终止

训练.

表４　主要实验参数

Table４　Mainexperimentalparameters

Parameter Value
batch_size １２８

learning_rate ５×１０－５

dropout ０．５
TextCNN_filter_sizes １,２,３,４
DPCNN_filter_sizes ３

filter_num ２５６
hidden_size ７５６

epochs ２０

３．４　评价指标

本实验采用精确率(Precision,P)、召回率(Recall,R)和

综合评价指标F１值来衡量分类模型的性能,其计算式为:

P＝ TP
TP＋FP∗１００％ (８)

R＝ TP
TP＋FN∗１００％ (９)

F１＝２∗P∗R
P＋R ∗１００％ (１０)

其中,TP(TruePositive,真阳性)表示预测是正类,实际也是

正类的文本个数;FP(FalsePositive,假阳性)表示预测是正

类,实际是负类的文本个数;TN(TrueNegative,真阴性)表示

预测是负类,实际也是负类的文本个数;FN(FalseNegative,

假阴性)表示预测是负类,实际是正类的文本个数.

４　实验结果分析

为了综合评估本文算法与常用分类模型性能的优劣,分

别在 THUCNews标题数据集和 THUCNews新闻数据集上

进行了实 验,同 时 选 用 精 确 率、召 回 率 和 F１ 值 作 为 评 价

指标.

(１)在 THUCNews标题数据集上的结果分析

在 THUCNews标题数据集上进行实验,选用前述表３
所列的模型作为对比,其中对比模型的实验数据请参考文献

[１５].实验结果如表５所列.
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表５　在 THUCNews标题数据集上的实验结果

Table５　ExperimentalresultsontheTHUCNewsheadlinesdataset
(单位:％)

Algorithm P R F１
Word２vec＋TextCNN ９０．８８ ９０．８０ ９０．８２
Word２vec＋BiGRU ９０．４９ ９０．４７ ９０．４５

Word２vec＋BiGRU_Attention ９０．４８ ８９．４７ ９０．４２
Bert＋softmax ９２．６４ ９２．５８ ９２．６０
ERNIE_BiGRU ９４．３２ ９４．１２ ９４．２２
HFCWＧCNN ９４．８２ ９４．７９ ９４．８０

由表５可知,在 THUCNews标题数据集上,本文算法在

３类评价指标上均优于对比模型.其中,在综合性评价指标

F１值上,本文算法相比 TextCNN,BiGRU,BiGRU_AttenＧ
tion,Bert和 ERNIE_BiGRU 模 型,分 别 提 升 了 ３．９８％,

４．３５％,４．３８％,２．２％和０．５８％.从F１值的提升幅度可以

看出,采用预训练模型 Bert和 ERNIE作为输入的模型均优

于使用 Word２vec模型作为输入的模型,这也证明预训练模

型的文本表示能力优于传统的词嵌入模型.本文算法通过结

合预训练模型ERNIE和 Word２vec模型各自的优点,对短文

本内容进行字维度和词维度双层表示,能够提升模型对短文

本数据的表示能力,从而有助于短文本特征的提取.
为了对比本文算法在每类新闻标题数据上的分类效果,

绘制了本文算法在１０类新闻标题数据上的精确率、召回率和

F１值分布,如图４所示.

图４　本文算法在１０类新闻标题数据上的分类效果

Fig．４　Classificationeffectofthisalgorithmontentypesofnews

headlinesdata

由实验数据可知,本文算法在房产、教育、体育和娱乐４
类新闻标题数据上的分类效果较好,在股票类新闻标题数据

上的分类效果最差,其原因是股票类新闻与财经、科技和时政

类新闻的相关性强,导致分类难度较大.
(２)在 THUCNews新闻数据集上的结果分析

在 THUCNews新闻数据集上进行的实验,选用 TextＧ
CNN,DPCNN和ERNIE模型作为对比模型,实验结果如表６
所列.

表６　在 THUCNews新闻数据集上的实验结果

Table６　ExperimentalresultsontheTHUCNewsnewsdataset
(单位:％)

Algorithm P R F１
Word２vec＋TextCNN ９４．９３ ９４．８２ ９４．８７
Word２vec＋DPCNN ９３．３７ ９１．５３ ９２．４４
ERNIE＋softmax ９６．２３ ９６．０６ ９６．１４

HFCWＧCNN ９７．３７ ９７．３４ ９７．３５

由表６可知,在 THUCNews新闻数据集上,本文算法在

３类评价指标上相比对比模型均有所提升.其中,相比 TextＧ
CNN模型,本文算法的精确率、召回率和F１值分别提升了

２．４４％,２．５２％和２．４８％.相比 DPCNN 模型,本文算法的

精确率、召回率和F１值分别提升了４．０％,５．８１％和４．９１％.
相比ERNIE模型,本文算法的精确率、召回率和F１值分别

提升了１．１４％,１．２８％和１．２１％.

为了对比上述模型在每类新闻数据上的分类效果,绘制

了各个模型在１０类新闻数据上的精确率、召回率和F１值的

分布结果,如图５所示.

(a)精确率P

(b)召回率R

(c)F１值

图５　各个模型在１０类新闻数据上的分类效果

Fig．５　Classificationeffectofeachmodelontentypesofnewsdata

由图５(a)可知,本文算法在多类新闻数据上的精确率均

高于对比模型,特别是在精确率普遍较低的房产类新闻上,取
得了４类模型中的最高分值.在召回率评价指标上,由图

５(b)可知,本文算法在１０类新闻数据上的成绩均比较优异,

并在召回率普遍偏低的家居类新闻上取得了最高分值.由图

５(c)可知,在综合性评价指标F１值上,本文算法在各类新闻

数据上均取得较高分值.由此可知,本文算法的分类效果优

于对比模型.

本文提出了基于 HFCWＧCNN 的中文短文本分类算法,
通过使用字向量和词向量多层次的文本表示作为输入,增强

了模型对中文短文本数据的表示能力,同时结合 TextCNN
和 DPCNN各自的优点,提升了模型对中文短文本数据的特

征提取能力.该算法可以有效地提高中文短文本分类任务的

效果.

结束语　针对中文短文本分类任务存在的特征信息难以

提取与表示的问题,本文提出了基于 HFCWＧCNN 的中文短

文本分类算法.首先,该算法采用字向量与词向量结合的方

式,对短文本数据进行多层次的向量表示;然后使用 TextＧ
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CNN和DPCNN分别对字向量与词向量表示的短文本信息

进行特征提取;最后将两个神经网络模型提取到的高层特征

进行融合,并通过softmax层完成分类任务.实验结果表明,

本文算法能够在短文本分类任务上取得良好的效果.
目前,在实际项目开发中,采集到的数据几乎都是无标签

数据,然而利用人工的方式进行数据标注,不仅费时费力,而
且准确率会受到人为因素的影响.接下来将利用半监督学习

算法对大量的无标签数据进行自动标注,结合本文的优化算

法提高中文短文本分类算法的效果.
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