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熵权约束稀疏表示的短文本分类算法
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　　摘　要：　针对短文本特征稀疏性问题，提出一种熵权约束稀疏表示的短文本分类方法．考虑到初始字典维数较
高，首先，利用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具将字典中的词表示成词向量形式，然后根据加权向量平均值对原始字典进行降维．其次，
利用一种快速特征子集选择算法去除字典中不相关和冗余短文本，得到过滤后的字典．再次，基于稀疏表示理论在过
滤后的字典上，为目标函数设计一种熵权约束的稀疏表示方法，引入拉格朗日乘数法求得目标函数的最优值，从而得

到每个类的子空间．最后，在学习到的子空间下通过计算待分类短文本与每个类中短文本的距离，并根据三种分类规
则对短文本进行分类．在真实数据集上的大量实验结果表明，本文提出的方法能够有效缓解短文本特征稀疏问题且优
于现有短文本分类方法．
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１　引言
　　随着互联网的快速发展，如新闻或文章标题，产品
评论以及微博等短文本信息开始充斥着人们的日常生

活．对这些短文本进行有效的分类是网页搜索、商品推
荐、情感分析等众多领域中的一项关键技术．然而由于
短文本长度短、样本特征稀疏［１］以及实时性强等特点，

使得传统的文本分类算法不能很好适用于短文本．
目前，解决短文本分类问题主要是通过外部知识

丰富短文本的特征空间或利用附加信息．前者可以分
为两类：基于网页搜索的方法和基于分类／主题的方法；
后者主要使用短文本中存在的链接信息．基于网页搜
索的方法利用相关语境丰富了短文本，短文本被视为

查询并提交到搜索引擎，返回的结果被集成到训练和

测试短文本中．已有研究［２］表明，基于网页搜索的方法

可以明显提高分类性能．然而，这些方法的性能很大程
度上取决于所涉及的搜索引擎．基于分类／主题的方法
使用显式分类法或隐式主题．例如，张等人［３］使用 ＬＤＡ
（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）模型和各种外部知识库丰
富短文本．在文献［４］中标题视为超边，标题中不同词
项视为超点来构建超图，并对超图中超边与超点同时

加权．近年来，随着神经网络的兴起，Ｍｉｋｏｌｏｖ等人［５］提

出词向量的概念，即每个词是一个稠密、低维的实数向

量，其中每一维表示词语的一个潜在特征．在此基础上，
Ｂｏｏｍ等人［６］提出一种基于语义词嵌入和频率信息的方

法对短文本进行低维表示．本质上，这些方法都是通过
扩展短文本或利用附加信息来规避稀疏问题，使传统

文本分类方法适用于短文本．
与上述观点不同，Ｇａｏ等人［７］提出一种结构稀疏表

示的短文本分类器，但却忽略了在高维数据中，被聚类

的对象不是针对整个空间且这些子空间的重要性不同

的事实［８］，例如在分类短文本时，不同主题的短文本应

该在某些潜在的子空间下比较相似，而不是在整个空

间中．
基于以上考虑，本文提出一种熵权约束稀疏表示的

短文本分类方法（ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｓｈｏｒｔｔｅｘｔｓｂｙＥｎ
ｔｒｏｐｙＷｅｉｇｈｔｅｄＣｏｎｓｔｒａｉｎｔｓＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＥＷＣ
ＳＲ）．首先字典中的词表示成词向量形式，根据加权向量
平均值对原始字典进行降维．其次，利用一种快速特征
子集选择算法对字典进行过滤．再次，基于稀疏表示，为
目标函数设计一种熵权约束稀疏表示方法，引入拉格

朗日乘数法求得目标函数最优值，从而得到每个类的

子空间．最后，在子空间下根据三种分类规则对短文本
进行分类．在真实数据集上的大量实验结果表明，本文
的方法能够有效缓解短文本特征稀疏问题且优于现有

短文本分类方法．

２　字典构建
　　利用稀疏表示的思想对短文本进行分类时，第一
步就是需要构建字典．然而，有研究［７］已经证明稀疏表

示可能会受到字典中数据关联的严重影响，特别是当

字典维度较大时．为了克服这个问题，本文首先对原始
的字典进行有效的降维，然后对降维后的字典进行去

不相关和去冗余等操作进行过滤，最后利用过滤后的

字典对短文本进行稀疏表示分类．
２１　短文本向量化

词向量是自然语言处理中一组语言建模和特征学

习技术的总称，词汇中的单词或短语被映射到实数向

量上．给定ｎ个短文本Ｄ＝｛ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ｝被划为ｃ个类
Ｃ＝｛１，２，…，ｌ，…，ｃ｝，词项集Ｔ＝｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｍ｝，ｎ个短
文本被转化成 ｍ维的特征向量，作为训练样本用来构
成原始字典Ａｍ×ｎ．为解决原始字典Ａ高维稀疏问题，本
文利用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具将字典中的词表示为其词向量形
式Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ（ｔｉ），其中词向量维度为ｋ，这里将ｋ固定为
３００．目前Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具包含了两种训练模型，本文使
用ＣＢＯＷ模型．然后，对字典中任意短文本 ｄｉ利用该文
本中词向量乘以其权重进行加权求平均得到短文本表

示Ｖ（ｄｉ），从而对字典中所有短文本进行表示．短文本
表示公式如下：

Ｖ（ｄｉ）＝
１
ｄｉ∑

ｄｉ

ｊ＝１
ｗｊ×Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ（ｔｊ） （１）

其中，Ｖ（ｄｉ）是短文本 ｄｉ的向量表示，｜ｄｉ｜是短文本
ｄｉ中的词的个数，ｗｊ是 ｄｉ中第 ｊ个词的 ｉｄｆ权重，
Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ（ｔｊ）是ｄｉ中第ｊ个词的词向量．

由于Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ（ｔｉ）的维度为ｋ，对Ａ中的所有短文
本基于式（１）进行表示后，每个短文本被表示为１×ｋ
维向量，降维后的字典Ａ′＝［Ｖ１，Ｖ２，…，Ｖｎ］

Ｔ∈Ｒｋ×ｎ．
２２　字典过滤

字典中同类训练样本间存在相关性和冗余性，此

外，不同类别的样本也存在相关性，因此有必要对字典

进行过滤．字典过滤主要包括不相关短文本去除和冗
余短文本消除两部分．给定第 ｌ类中短文本数为 ｎｌ，对
于去不相关短文本，首先利用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具得到每个
类别的特征向量 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ（ｌ），然后计算 ｌ类中所有短
文本向量ｄｉ与类别向量之间的相似度 Ｓ（ｄｉ，ｌ），相似度
计算公式如下：

Ｓ（ｄｉ，ｌ）＝ｅｘｐ（－‖Ｖ（ｄｉ），Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ（ｌ）‖２），ｄｉｌ
（２）

最终将每个类中与该类别向量间相似度值小于阈值 θ
（经过大量实验证明，当θ取０２时，最终得到的短文本
分类效果最好）的短文本认为是该类的不相关短文本，

删除这些短文本，得到该类的相关短文本 ｌ′＝｛ｄ１，ｄ２，

２３１２
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…，ｄｎｌ′｝．
对于每个类中冗余短文本的消除涉及三个步骤：

（１）利用该类中所有相关短文本构建无向完全图
Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），其中 Ｖ＝｛ｄｉ｜ｄｉ∈ｌ′∧ｉ∈［１，ｎｌ′］｝，Ｅ＝
｛（ｄｉ，ｄｊ）｜ｄｉ，ｄｊ∈ｌ′∧ｉ，ｊ∈［１，ｎｌ′］∧ｉ≠ｊ｝，边的权重为
相关短文本间相似度值．

（２）从 Ｇ中构建最小生成树 ＭＳＴ（ＭｉｎｉｍｕｍＳｐａｎ
ｎｉｎｇＴｒｅｅ）；本文利用 Ｐｒｉｍ算法构造图 Ｇ的最小生成
树ＭＳＴ．

（３）划分ＭＳＴ，选择最具代表性短文本．
完成最小生成树后，移除权重值小于端点与其类

别相似度值所在的边，得到划分后的森林．森林中每棵
树为一个簇，文献［９］中已证明每个簇都是冗余的，因
此，从每个簇中选出与该类别向量相似度最高的短文

本作为最终的子集，即得到去冗余后字典ＡＡ′．

３　熵权约束稀疏表示的短文本分类
　　首先，给出基于熵权约束的稀疏表示的目标函数
用以学习每个类的字空间；接着，在子空间上利用三种

分类规则对短文本进行分类．
３１　熵权约束的稀疏表示

根据稀疏表示思想，给定ｎ个短文本用来构成字典
Ａ，对于待分类短文本ｙ，试图从Ａ上通过求解方程 ｙ＝
βＡ＝β１Ａ１＋β２Ａ２＋… ＋βｎＡｎ重建 ｙ，其中 β＝［β１，β２，
…，βｎ］∈Ｒ

ｎ是系数向量．本节首先利用训练样本学出
每个类的子空间，然后计算将待分类短文本与该类所

在子空间下短文本的距离，从而根据分类规则对短文

本进行分类．由于每个类中短文本已知，不是动态变化
的，本文的方法不需要迭代计算计算子空间．以 ｌ类为
例，子空间学习的目标函数如下：

Ｆ（βｌ）＝∑
ｎｌ

ｉ＝１
∑
ｎｌ

ｊ＝ｉ＋１
∑
ｋ

ｔ＝１
βｌｔ（ｘｉｔ－ｘｊｔ）

２＋γ∑
ｋ

ｔ＝１
βｌｔｌｏｇ２βｌｔ

∑
ｋ

ｔ＝１
βｌｔ＝１

（３）
其中，βｌ＝［βｌ１，βｌ２，…，βｌｋ］

Ｔ∈Ｒｎ是系数向量．ｎｌ′是 ｌ类
中短本文数，ｘｉｔ是第ｉ个短文本的第 ｔ维，ｋ是短文本向
量的维数，γ是一个正调节因子，用于控制子空间聚类
激励强度．式（３）的第一部分是类内距离，第二项是负
权值熵．最小化目标函数就是既要最小化类内距离，又
要最小化负熵权值．换句话说，最小化类内距离意味着
要使类内短文本彼此相似，距离最小；最小化负熵权值

意味需要刺激更多的维度，从而避免用稀疏数据通过

几个维度识别短文本的问题．
通过Ｆ最小化，求得：

βｌｔ＝
ｅｘｐ －Ｄｌｔ( )γ

∑
ｋ

ｔ＝１
ｅｘｐ －Ｄｌｔ( )γ

（４）

其中，Ｄｌｔ＝∑
ｎｌ′

ｉ＝１
∑
ｎｌ′

ｊ＝ｉ＋１
（ｘｉｔ－ｘｊｔ）

２．

证明过程详见附录．
３２　分类规则

通过前面的计算已经得到每个类的子空间，本节

在学习到的子空间上计算待分类短文本与每个类的距

离，并定义三种分类规则对短文本进行分类．
规则１（最小距离）　给定短文本 Ｙ，将其表示成其

对应的向量形式Ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙｋ］，基于最小距离的短
文本Ｙ的标签应该：

ｌａｂｅｌ（Ｙ）＝ｍｉｎ{ｌ
ｌ∑

ｎｌ′

ｉ＝１
∑
ｋ

ｔ＝１
βｌｔ（ｘｉｔ－ｙｔ）

２，

ｌ＝１，２，…，}ｃ
（５）

规则２（平均距离）　给定短文本 Ｙ，基于平均距离
短文本Ｙ的标签应该是：

ｌａｂｅｌ（Ｙ）＝ｍｉｎ{ｌ
ｌ １ｎｌ

×∑
ｎｌ′

ｉ＝１
∑
ｋ

ｔ＝１
βｌｔ（ｘｉｔ－ｙｔ）

２，

ｌ＝１，２，…，}ｃ
（６）

规则３（中心距离）　首先计算每个类的类中心，然
后在该类的子空间上计算短文本 Ｙ与类中心的距离从
而对短文本Ｙ进行分类．

假定Ｚｌ是ｌ类的类中心向量，其中 Ｚｌ＝［ｚｌ１，ｚｌ２，…，
ｚｌｔ，…，ｚｌｋ］，ｚｌｔ的计算公式如下：

ｚｌｔ＝
１
ｎｌ′
×∑

ｎｌ′

ｉ＝１
ｘｉｔ （７）

因此，基于中心距离的短文本Ｙ的标签是：

ｌａｂｅｌ（Ｙ）＝ｍｉｎ{ｌ
ｌ∑

ｋ

ｔ＝１
βｌｔ（ｚｌｔ－ｙｔ）

２，

ｌ＝１，２，…，}ｃ
（８）

由式（１）可知字典构建的时间复杂度为Ｏ（ｍｎ）．在
字典过滤阶段，其复杂度已被证明当字典数量较大时

远小于Ｏ（（ｎｌ）
２），本文需要遍历ｃ个类，所以时间复杂

度小于Ｏ（ｃ×（ｎｌ）
２）．由式（３）可知，对于 ｃ个类子空间

计算的时间复杂度为Ｏ（ｃ×ｋ×ｎ２ｌ′）．在分类过程中，根
据三种分类规则可以得到时间复杂度为Ｏ（ｃ×ｋ×ｎｌ′）．
因此，本文方法的时间复杂度为 Ｏ（ｍｎ＋ｃ×（ｎｌ）

２＋
（ｃ×ｋ×ｎ２ｌ′）＋Ｏ（ｃ×ｋ×ｎｌ′）），其中 ｃ和 ｋ为定值且取
值较小，故本文算法的运行效率较高．

４　实验结果与分析
　　为验证本文方法的分类结果，本节首先对实验数

３３１２
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据和评价指标进行描述，其次设计两组实验对所提出

的方法进行验证，并对实验结果进行分析．

４１　数据描述及评价指标
４１１　数据描述

本节在五个数据集上对本文方法的分类结果进行

验证．２０新闻组语料库①中每个类选取１０００篇新闻标
题．中文新闻数据集②包含１０个类．同样，只使用新闻标
题，并进行中文分词．ＪＳＣ语料库③是由１００２条合法邮
件和３２２条垃圾邮件构成．ＩＭＤＢ大型电影评论数据
集④是由电影评论及其积极或消极的情绪组成的．最后
一个数据集是Ｔｗｉｔｔｅｒ⑤情感分析语料库．实验所有训练
集与测试集采用五折交叉验证进行选取．数据统计结
果如表１所示，每个文档的平均关键字数分别是５４，
１０，１９５，７５６和 １７３５，因此这些文本实际上都是短
文本．

表１　五种数据集的统计数据

数据集 类别数 文本总数 关键词 平均关键词／文本

２０新闻组 ２０ ２００００ ８８６６ ５４

中文新闻 １０ ２８１４ ７４３７ １０

Ｔｗｉｔｔｅｒ ２ １５７８２６ ２０１３５ １９５

ＪＳＣ语料 ２ １３２４ ６３７５ ７５６

ＩＭＤＢ ２ ５００００ １１０３５ １７３５

４１２　评价指标
常用的短文本分类性能有不同的评价指标，例如，

准确率Ａｃｃｕｒａｃｙ、精确率Ｐ、召回率Ｒ和Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ值．
Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ越与１靠近说明Ｐ和Ｒ的平衡性越好，分类
性能越好．在实验中，首先计算每个类别的准确度、精确
率及召回率值，然后对所有类别的宏观平均值进行评

估．本文仅介绍准确率 Ａｃｃｕｒａｃｙ和 Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ的实验
结果（简称Ｆ１）．
４２　实验结果与分析

本节在五种数据集上设计了实验进行验证．首先，
对实验中的参数 γ进行分析；其次，将本文的 ＥＷＣＳＲ
方法与ＳＳＲＤＦ（ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｓｈｏｒｔｔｅｘｔｓｂｙＳｔｒｕｃ
ｔｕｒｅｄＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＦｉｌｔｅｒｉｎｇ）方法
进行分析比较；最后，实验比较了本文方法与现有的短

文本分类方法，通过准确率 Ａｃｃｕｒａｃｙ和 Ｆ１值验证本文
所提出算法的有效性．
４２１　参数分析

在第三节中，由式（２）可以知道γ是一个正调节因
子，用于控制子空间聚类激励强度．本小节将通过大量
实验进行验证，以确定最优的实验参数．

综合图１和图２可以得出，在所有数据集上 γ在
［０３，７］范围内获得了较高的 Ａｃｃｕｒａｃｙ值和 Ｆ１值，表

明分类结果对 Ａｃｃｕｒａｃｙ值和 Ｆ１值的变化不敏感，同时
也证明该算法具有良好的鲁棒性．因此实验中将参数 γ
设为０５．

４２２　与ＳＳＲＤＦ方法性能比较
本节将ＥＷＣＳＲ方法与 ＳＳＲＤＦ方法进行比较的

主要原因有：

（１）两种方法均是基于稀疏表示理论，因此与ＳＳＲ
ＤＦ方法进行比较是合理．

（２）两种方法均对稀疏表示的字典进行改进，且
设计不同的分类规则．

本文方法与 ＳＳＲＤＦ类似，但是本文方法引入了
熵权约束对目标函数进行改进，可以避免用稀疏数据

通过几个维度识别短文本的问题，且不需要迭代计算

每个类的子空间．实验结果如表２所示．
如表３所示，五种数据集上本文方法在 Ａｃｃｕｒａｃｙ、

Ｆ１以及运行时间上明显优于ＳＳＲＤＦ方法，尤其是在运
行时间上有很大改进．其主要原因是本文ＥＷＣＳＲ方法
考虑到短文本应该在某个特定的子空间比较相似，且

ＥＷＣＳＲ方法在计算每个类子空间时不需要迭代计算，
大大节省时间开销．此外，虽然在 ＪＳＣ数据集上 ＥＷＣ
ＳＲ方法的 Ａｃｃｕｒａｃｙ和 Ｆ１值略微低于 ＳＳＲＤＦ方法，可
能是受到了数据集本身的限制，ＪＳＣ数据集是一个情感
分类数据集，即使在这种情况下 ＥＷＣＳＲ方法的 Ｆ１值
也同样达到了 ６５５１％，且运行时间远远低于 ＳＳＲＤＦ
方法．

４３１２

①

②

③

④

⑤

ｈｔｔｐ：／／ｋｄｄ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／ｄａｔａｂａｓｅｓ／２０ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ／２０ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ．ｈｔｍｌ
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｐｅｏｐｌｅ．ｃｏｍ．ｃｎ／
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｓｐ．ｕｅｍ．ｅｓ／ｊｍｇｏｍｅｚ／ｓｍｓｓｐａｍｃｏｒｐｕｓ／
ｈｔｔｐ：／／ａｉ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／～ａｍａａｓ／ｄａｔａ／ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ／ａｃｌＩｍｄｂ＿ｖ１ｔａｒ．ｇｚ
ｈｔｔｐ：／／ａｉ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／～ａｍａａｓ／ｄａｔａ／ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ／ａｃｌＩｍｄｂ＿ｖ１ｔａｒ．ｇｚ
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表２　字典过滤的影响

数据集
ＳＳＲＤＦ ＥＷＣＳＲ

字典过滤 未过滤 字典过滤 未过滤

２０新
闻组

Ａｃｃｕｒａｃｙ
Ｆ１

时间（ｓ）

９４２４
５４７６
２２４０９

９３６４
５１３２
６７６２８

９５０３
５８６８
５７４２

９４８７
５６３９
１１０６４

中文

新闻

Ａｃｃｕｒａｃｙ
Ｆ１

时间（ｓ）

９３８７
６１７７
１８２６

９２８８
５８９４
８６２３

９４５３
６２８７
６５８

９３９６
６１７７
１０１３

Ｔｗｉｔｔｅｒ
Ａｃｃｕｒａｃｙ
Ｆ１

时间（ｓ）

９２３７
５５３２
５７７１６

９２０４
５２１３
１２０８６４

９３１４
５６４３
１６３０４

９３０６
５５４７
２９８６３

ＪＳＣ
Ａｃｃｕｒａｃｙ
Ｆ１

时间（ｓ）

９３５６
６５９３
７６９

９３１７
６３０７
３８９０

９３４２
６５５１
３９２

９３２６
６３３１
９３７

ＩＭＤＢ
Ａｃｃｕｒａｃｙ
Ｆ１

时间（ｓ）

９３７６
６８３３
４０６１９

９３１６
６２５９
１７９８０

９４４３
７２１７
８１７６

９４１８
７１５３
１６４０７

４２３　与现存方法性能比较
为验证本文方法的分类性能，将本文方法与经典

的短文本分类方法 ＳＶＭ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）和
ＫＮＮ（ｋＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ），三种稀疏表示分类方法 ＳＲＣ
（ｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ）［１０］和 ＳＲＳＶＭ（ｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｏｍ
ｂｉｎｅｄＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓａｎｄＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅｓ）［１１］以及ＳＳＲＤＦ对比．对于 ＳＶＭ使用 ｌｉｂＳＶＭ
来实现，ＫＮＮ中，利用 Ｐｙｔｈｏｎ中的 ｓｋｌｅａｒｎ包解决参数
设置问题．ＳＲＣ方法中用加权分解主成分分析来区分相
似的类．ＳＲＳＶＭ方法使用与训练文本对应词频向量表
示的主成分来创建字典．实验选取２０新闻组及中文新
闻数据集进行比较．

观察图３和图４，发现两种数据集上ＥＷＣＳＲ方

法的Ａｃｃｕｒａｃｙ和Ｆ１值均优于其他五种方法．尽管在两种
数据集上所有方法的Ａｃｃｕｒａｃｙ值差别不是很大，但就Ｆ１
值而言，ＳＶＭ和 ＫＮＮ方法的 Ｆ１值均低于５０％．其中，
ＳＶＭ方法的性能并不理想，这是因为在维数稀疏空间中，
距离测度不能很好地区分具有不同非重叠非零维数的向

量，这使得ＳＶＭ无法完美地选择支持向量．ＳＲＣ和ＳＲＣ
ＳＶＭ方法虽然利用了稀疏表示的思想，但还是利用原始
的词频．ＳＳＲＤＦ方法分类性能得到很大提升，但仍然低
于６０％，原因是这两种方法虽然利用了稀疏表示的思想，
却忽略了潜在的子空间．本文ＥＷＣＳＲ方法的Ｆ１值均达
到６０％以上，且本文方法在计算子空间时不需要进行迭
代，在运行时间上远远低于ＳＳＲＤＦ方法，因此本文方法
能更好的对短文本进行分类．

表３　分类规则的影响

数据 评价指标
ＳＳＲＤＦ ＥＷＣＳＲ

规则１ 规则２ 规则３ 规则１ 规则２ 规则３

２０新闻组
Ａｃｃｕｒａｃｙ
Ｆ１

９３２４
５１７６

９３９６
５４７６

９３７７
５３８８

９５０３
６０６８

９４３１
５９６１

９４９６
６０４７

中文新闻
Ａｃｃｕｒａｃｙ
Ｆ１

９２８７
５４７５

９３９９
５４５０

９２８２
５５７７

９４５３
６５１３

９４６２
６３８３

９４６７
６５８７

Ｔｗｉｔｔｅｒ
Ａｃｃｕｒａｃｙ
Ｆ１

８６８７
５６２２

８９８３
５６８１

９２７６
５７６２

９４１４
６６３５

９４２８
６６３９

９４１３
６６３４

ＪＳＣ
Ａｃｃｕｒａｃｙ
Ｆ１

９１６８
５３７３

９１３４
５２４３

９０６８
５１８９

９４０１
６７８７

９４１７
６４８７

９４４２
６７５１

ＩＭＤＢ
Ａｃｃｕｒａｃｙ
Ｆ１

９０７６
５４３３

９０６８
５３３３

９１６９
５７８６

９４４７
７２１７

９４３８
６９７１

９４１２
７０９７

５３１２
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５　结束语
　　与通过扩展短文本或利用附加信息来规避短文本
稀疏性问题的分类方法不同，本文提出的熵权约束稀

疏表示的短文本分类方法考虑到短文本分类时应该在

潜在的子空间上相似的事实，为目标函数设计熵权约

束的稀疏表示方法，从而求得每个类的子空间，在子空

间上设计三种分类规则对短文本进行分类．最终实验
结果表明，本文的方法能够有效缓解短文本特征稀疏

问题且优于现有短文本分类方法．

附录

　　在式（３）中，极小化Ｆ形成了一类约束非线性优化
问题，其解是未知的，因此本文引入拉格朗日乘数法得

到以下无约束极小化问题：

　ｍｉｎＦｌ（βｌ，δｌ）＝∑
ｎｌ′

ｉ＝１
∑
ｎｌ′

ｊ＝ｉ＋１
∑
ｋ

ｔ＝１
βｌｔ（ｘｉｔ－ｘｊｔ）

２

＋γ∑
ｋ

ｔ＝１
βｌｔｌｏｇ２βｌｔ－δｌ（∑

ｋ

ｔ＝１
βｌｔ－１）

通过将Ｆｌ（βｌ，δｌ）相对于βｌｔ和δｌ的梯度设置为零，
得到：

Ｆ１
δｌ
＝（∑

ｋ

ｔ＝１
βｌｔ－１）＝０

Ｆｌ
βｌｔ

＝∑
ｎｌ′

ｉ＝１
∑
ｎｌ′

ｊ＝ｉ＋１
（ｘｉｔ－ｘｊｔ）

２＋γ（１＋ｌｏｇ２βｌｔ）－δｌ＝０

令Ｄｌｔ＝∑
ｎｌ

ｉ＝１
∑
ｎｌ

ｊ＝ｉ＋１
（ｘｉｔ－ｘｊｔ）

２，可得：

βｌｔ＝ｅｘｐ
－Ｄｌｔ－γ＋δｌ( )γ

＝ｅｘｐδｌ
－γ( )γ
·ｅｘｐ

－Ｄｌｔ( )γ

已知∑
ｋ

ｔ＝１
βｌｔ＝１，可得：

　　　　∑
ｋ

ｔ＝１
βｌｔ＝∑

ｋ

ｔ＝１
ｅｘｐδｌ－γ( )γ

·ｅｘｐ －Ｄｌｔ( )γ

＝ｅｘｐδｌ－γ( )γ
·∑

ｋ

ｔ＝１
ｅｘｐ －Ｄｌｔ( )γ

＝１

因此，ｅｘｐδｌ－γ( )γ
＝ １

∑
ｋ

ｔ＝１
ｅｘｐ －Ｄｌｔ( )γ

最终整理可得：

βｌｔ＝
ｅｘｐ －Ｄｌｔ( )γ

∑
ｋ

ｔ＝１
ｅｘｐ－Ｄｌｔ( )γ
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