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基于多尺度的 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征选择加权及匹配算法

刘世兴
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摘　 要： ｎ－ｇｒａｍｓ 语言模型作为文本分类中常用的特征，具有结构简单、易筛选、携带语义量大以及对分类贡献值高等优点。
但由于其固有的结构特点，在使用普通的选择加权及匹配算法时会造成权值区分不明显，并产生大量稀疏数据，使得建立的

分类模型不准确，进而导致最终分类结果的偏差。 为解决上述问题，根据词性、语义及词汇的内在偏序关系，提出一种结合词

汇、词性和语义的特征选择加权及匹配算法，使 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征权值区分明显的同时避免在训练和测试过程中产生大量稀疏数

据。 在美国当代英语语料库和北京 ＢＢＣ 汉语语料库中的实验结果表明，与传统的 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征选择加权及匹配算法相比，基
于多尺度的 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征选择加权及匹配算法中得到的 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征权值区分明显且稀疏数据大幅减少，在支持向量机

（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）中的分类效果更好。
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０　 引　 言

ｎ－ｇｒａｍｓ 语言模型的基本思想是将文本按照词

汇大小为 ｎ 的滑动窗口进行操作，形成长度为 ｎ 的

词汇片段序列，具有拼写容错能力强、语种无关

性［１－２］、不需词典规则［３］及特征维度低［４］等优点，因
而广泛应用于大数据及人工智能领域，如：文本分

类［５－６］、聚类［７］、拼音校验［８］、预测［９］、机器翻译［１０］、
语音识别［１１］、情感分析［１２］及恶意软件检测［１３］等。

作为 ｎ－ｇｒａｍｓ 语言模型的应用前提，其选择、加
权及 匹 配 算 法 一 直 是 研 究 人 员 关 注 的 重 点。
Ｍａｉｐｒａｄｉｔ 等人［１４］ 提出一种基于逆文本频率的 ｎ －
ｇｒａｍｓ 特征选择算法，用于解决情感分类问题。 该

算法仅注重特征的选择，没有加权过程，分类性能提

升幅度较小。 Ｚｈｏｕ 等人［１５］ 将 ｎ－ｇｒａｍｓ 模型进行重

构，以解决特征选择及加权问题。 但重构后的 ｎ－
ｇｒａｍｓ 特征语义结构遭到破坏，减少了原有特征包

含的文本信息。 Ｈｗａｎｇ 等人［１６］ 将 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征的

长度扩大到 ５，用于长文本及海量文本的分类。 但

该方法只能用于特定文本，在中、短文本中，５－ｇｒａｍｓ
特征会产生更多的稀疏数据。

为优化 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征的选择、加权及匹配算法，
在不破坏 ｎ－ｇｒａｍｓ 结构的前提下，增强 ｎ－ｇｒａｍｓ 特

征的权值区分度，减少稀疏数据的产生，本文以词

性、语义及词汇的内在偏序关系为基础，提出利用词

性的类分布和语义近似度结合传统 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征加

权，达到区分特征权值的目的，通过权值过滤并选择

ｎ－ｇｒａｍｓ 特征，在匹配过程中引入语义近似度，减少

匹配过程中产生的稀疏数据。 在美国当代英语语料



库和北京 ＢＢＣ 汉语语料库中的实验结果表明，相比

于引言中提到的 ３ 种算法，基于多尺度的 ｎ－ｇｒａｍｓ
特征选择加权及匹配算法得到的特征质量更高，并
在分类器中的准确率大幅提升。
１　 多尺度 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征选择加权

传统特征加权一般建立在文本中特征出现的频

率或概率的基础上，如 ｔｆ－ｉｄｆ、卡方检验等。 这类加

权方法对于单独的词汇特征较为有效，但 ｎ－ｇｒａｍｓ
特征由多个词汇组成， 假设 ｎ 个词汇在文本中的出

现概率为：ｐ１，ｐ２，……，ｐｎ，则这些词汇同时出现在

同一文本的概率为：
Ｐ ＝ ｐ１∙ｐ２∙……∙ｐｎ ． （１）

　 　 由于每个词汇的出现概率 ｐｋ（１ ≤ ｋ ≤ ｎ） 值域

为（０，１），故概率 Ｐ会随着 ｎ的增加趋近于 ０，此时 Ｐ
为 ｎ 个特征同时出现在同一文本中， 并不考虑每个

词汇的顺序和是否连续的情况，而 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征是

ｎ 个词汇连续出现且顺序不变，所以真正的 ｎ－ｇｒａｍｓ
特征出现概率要远远小于 Ｐ 甚至为 ０，而建立在此

基础上的传统加权方法在训练集中会导致 ２ 个问

题：
（１）特征权值都为趋于 ０ 的值，区分度不够，难

以选择；
（２）在测试集中匹配时产生大量的 ０ 数据，即

稀疏数据。
１．１　 ｎ－ｇｒａｍｓ 词性分布加权

性质 １　 在文本中，ｎ－ｇｒａｍｓ 特征在词性、语义

及词汇三种状态下包含的文本信息量存在如下的偏

序关系：
｛词性 ≺ 语义 ≺ 词汇｝

　 　 证明　 以“我爱香蕉”为例，首先，经过分词后会

被切分为“我”、“爱”和“香蕉”，属于 ３－ｇｒａｍｓ 特征。
当该特征以词性形式出现时，形式为“代词－动词－
名词”，仅从该特征的词性结构来看，很难得到有用

的文本信息。 当该特征以近似的语义词出现时，以
“我喜欢水果”为例，该 ３－ｇｒａｍｓ 特征与原特征近似

度约为 ０．８，从中可以获得一定量的文本信息，但具

体喜欢什么水果难以从中得出结论，还需通过原特

征中的具体词汇做出准确判断，故词性、语义及词汇

存在偏序关系，性质得证。
为增强 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征权值区分度并减少稀疏数

据，充分利用性质 １ 中的偏序关系，提出多尺度加权

的第一个尺度，即词性分布加权。 虽然词性包含的

文本分类信息非常有限，但当其作为 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征

的词性组合时，提供的文本分类信息要多于其单独

存在的情况。 例如在新闻分类中，体育类新闻经常

出现某名运动员或球队的名字后面接诸如：射门、投
篮、运球、击打、获胜、失利、退赛等词汇，组成 ２ －
ｇｒａｍｓ 特征。 而转换为词性是“名词－动词”的形式，
相比较于财经类新闻和科技类新闻中常见的“某公

司股价或财报”、“某省房地产”、“某国央行”及“某
形容词＋某品牌手机”这类“名词－名词”或“形容词

－名词”的形式，可见“名词－动词”的 ｎ－ｇｒａｍｓ 词性

组合在体育类新闻的分布更为广泛。 综上所述，使
用标准差对词性分布进行衡量，如式（２）所示：

Ｗｅｉｇｈｔ（ＰＯＳ） ＝ １
ｎ∑

ｎ

１
（ ｆｒｅｑｉ － ｆｒｅｑａｖｇ） ２ ． （２）

　 　 其中， ｎ 为待分类文本类别数；ｆｒｅｑｉ 为该词性组

合在第 ｉ 个类中的出现频率；ｆｒｅｑａｖｇ 为该词性组合在

ｎ 个类别中出现的平均频率。 由此给出尺度一，词
性分布加权算法，详述如下。

算法 １　 词性分布加权算法

输入： 待分类文本集合 Ｔ｛ ｔ１，ｔ２，．．．．．．，ｔｍ｝，待分

类文本类别数 ｎ
输出： ｎ － ｇｒａｍｓ 特 征 词 性 组 合 权 值 集 合

Ｗｐｏｓ｛ｐｏｓ１，ｐｏｓ２，．．．．．．，ｐｏｓｋ｝
ｂｅｇｉｎ
　 　 使用 ＩＣＴＣＬＡＳ 分词接口对文本集合 Ｔ 进

行分词

　 　 使用滑动窗口法得到 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征集合，
进行词性化处理得到 Ｗｐｏｓ

　 　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｉ： １ ｔｏ ｋ

　 　 Ｗｅｉｇｈｔ（ｐｏｓｉ） ＝ １
ｎ∑

ｎ

１
（ ｆｒｅｑｉ － ｆｒｅｑａｖｇ） ２

　 　 　Ｗｐｏｓ［ ｉ］ ＝ Ｗｅｉｇｈｔ（ｐｏｓｉ）
　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
ｅｎｄ

１．２　 ｎ－ｇｒａｍｓ 语义加权及匹配

语义作为性质 １ 中的偏序集元素，可以作为另

一个尺度引入 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征加权或匹配。 在进行语

义加权及匹配时遵循如下原则，即相同长度的 ｎ－
ｇｒａｍｓ 特征进行语义加权或匹配。 匹配过程中首先

得到待加权的 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征，如下所示：
ｗｏｒｄ１ － ｗｏｒｄ２ － …… － ｗｏｒｄｎ

　 　 从文本头部开始，以长度 ｎ 为窗口，得到与待加

权特征长度相同的文本段，如下所示：
ｗｏｒｄ１

’ － ｗｏｒｄ２
’ － …… － ｗｏｒｄｎ

’

　 　 进行语义加权时，使用 ＩＣＴＣＬＡＳ 语义计算接
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口， 将 ｗｏｒｄ１ 与文本段中每个词汇做语义近似度计

算，取语义近似最大值 ｓｉｍｍａｘ（ｗｏｒｄ１）。 当出现如下

两种情况时将 ｓｉｍｍａｘ（ｗｏｒｄ１） 值赋 ０：
（１） ｓｉｍｍａｘ（ｗｏｒｄ１） 小于 ０．５，表明 ｎ － ｇｒａｍｓ特征

中第一个词汇与文本段不具备语义近似；
（２）ｗｏｒｄ１ 为语义无关词集合中的词，如“的”、

“了”、“地” 等。
除上述两种情况外，将 ｓｉｍｍａｘ（ｗｏｒｄ１） 保留，继

续计算 ｎ － ｇｒａｍｓ特征中第二个词汇ｗｏｒｄ２ 的语义近

似值 ｓｉｍｍａｘ（ｗｏｒｄ２）。 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征与第一个文本段

的语义近似度计算如式（３）所示：

Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ｎ － ｇｒａｍｓ） ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｓｉｍｍａｘ（ｗｏｒｄｉ）

ｎ
． （３）

　 　 其中， ｎ 为 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征中的词汇个数，将特征

中每个词的最大语义近似值求和后平均到每个词汇

中，得到与文本段的最终语义近似结果。 若文本 ｔ
含有 ｍ 个词汇，即长度为 ｍ， 则其在与长度为 ｎ 的

ｎ－ｇｒａｍｓ特征加权时，会分为 ｍ － ｎ ＋ １ 个文本段，则
在该文本中得到的加权值即为 ｍ － ｎ ＋ １ 个文本段

权值和。 若训练集或测试集 Ｔ 中存在 ｋ 个文本， 则

ｎ－ｇｒａｍｓ 特征在 ｋ 个文本中重复上述操作，得到的

结果 Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ｎ － ｇｒａｍｓ，ｔ） 既可以作为训练集的

特征加权，用于后续特征选择，也可以作为测试集的

匹配结果，避免稀疏数据。 综上所述给出尺度二，即
语义加权及匹配算法，详述如下。

算法 ２　 语义加权及匹配算法

输入：训练集或测试集文本 Ｔ｛ ｔ１，ｔ２，．．．．．．，ｔｍ｝
输出：语义加权或匹配后的 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征值集

合 Ｗｓｉｍ｛ｗ１，ｗ２，．．．．．．，ｗｋ｝
ｂｅｇｉｎ
　 　 对文本 Ｔ 使用 ＩＣＴＣＬＡＳ 分词接口进行分

词

　 　 使用滑动窗口法得到 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征集合 Ｆ
　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｉ： １ ｔｏ Ｆ．ｓｉｚｅ
　 　 　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｊ： １ ｔｏ Ｔ．ｓｉｚｅ
　 　 　 　 Ｗｓｉｍ（Ｆ［ ｉ］） ＝ Ｗｓｉｍ（Ｆ［ ｉ］） ＋

Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ（Ｆ［ ｉ］，Ｔ［ ｊ］）
　 　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
　 ｅｎｄ ｆｏｒ
ｅｎｄ

１．３　 多尺度的 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征选择加权及匹配算法

在给出前两种尺度的 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征加权方法

后，结合传统的 ｔｆ－ｉｄｆ 加权特征值，将 ３ 种尺度得到

的权值求和，若结果小于阈值 β，则舍弃该 ｎ－ｇｒａｍｓ
特征，否则保留。 综上所述，给出基于多尺度的 ｎ－
ｇｒａｍｓ 特征选择加权算法，详述如下。

算法 ３　 多尺度的 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征选择加权算法

输入：训练集或测试集文本 Ｔ｛ ｔ１，ｔ２，．．．．．．，ｔｍ｝
输出：语义加权或匹配后的 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征值集

合 Ｗ｛ｗ１，ｗ２，．．．．．．，ｗｋ｝
ｂｅｇｉｎ
　 对文本 Ｔ 使用 ＩＣＴＣＬＡＳ 分词接口进行分词

　 使用滑动窗口法得到 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征集合 Ｆ
　 根据词性分布加权，得到 ｎ－ｇｒａｍｓ 词性组合

权值 Ｗｐｏｓ｛ｐｏｓ１，ｐｏｓ２，．．．．．．，ｐｏｓｋ｝
　 根据语义加权， 得到 ｎ － ｇｒａｍｓ 权值集合

Ｗｓｉｍ｛ ｓｉｍ１，ｓｉｍ２，．．．．．．，ｓｉｍｋ｝
　 根据传统 ｔｆ － ｉｄｆ 加权方法得到权值集合

Ｗｔｆｉｄｆ｛ ｔｄ１，ｔｄ２，．．．．．．ｔｄｋ｝
　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｉ： １ ｔｏ ｋ
　 　 Ｗ［ ｉ］ ＝ Ｗｐｏｓ［ ｉ］ ＋ Ｗｓｉｍ［ ｉ］ ＋ Ｗｔｆｉｄｆ［ ｉ］
　 　 ｉｆ Ｗ［ ｉ］ ＜ β
　 　 　 ｄｅｌｅｔｅ Ｗ［ ｉ］
　 　 ｅｎｄ ｉｆ
　 ｅｎｄ ｆｏｒ
ｅｎｄ

２　 实验

本文研究采用的实验数据集分中英文两种，即
北京 ＢＢＣ 汉语语料库和美国当代英语语料库。 使

用支持向量机（ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）进行

分类性能评价， 评价指标包括准确率（Ｐ）、召回率

（Ｒ） 和 Ｆ 值（Ｆ）。
２．１　 北京 ＢＢＣ 汉语语料库实验

北京 ＢＢＣ 汉语语料库实验中，ｎ－ｇｒａｍｓ 文本分

类特征采用 ５ －ｇｒａｍｓ。 在特征数分别为 ２００、５００、
１ ０００、１ ５００、２ ０００、２ ５００ 和 ３ ０００ 时，对比引言中提

到的 ３ 种 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征选择加权方法和本文方法的

分类准确率、召回率及 Ｆ 值，如图 １ ～图 ３ 所示。 从

图 １～图 ３ 中可以看到，４ 种方法在 ５－ｇｒａｍｓ 特征数

不超过 １ ０００ 时，准确率、召回率和 Ｆ 值都呈上升趋

势。 当 ５－ｇｒａｍｓ 特征数量超过 １ ０００ 时，逆文本频

率法和重构法的分类性能呈现断崖式下降，究其原

因在于当 ５－ｇｒａｍｓ 特征数量增多时，产生的稀疏数

据也在增加，且增加速率相比于非稀疏数据要快，导
致在特征数量达到 ３ ０００时，二者的准确率不足

７０％。 扩展的５－ｇｒａｍｓ方法由于其针对 ５－ｇｒａｍｓ 特

征设计，在数量超过１ ５００后分类性能逐渐下降，但

３６第 １ 期 刘世兴： 基于多尺度的 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征选择加权及匹配算法



相比于逆文本频率和重构法，性能下降幅度较小，在
５－ｇｒａｍｓ 特征数达到 ３ ０００ 时准确率为 ８２％。 而本

文方法由于从词性、语义和词汇三个尺度对 ｎ －
ｇｒａｍｓ 特征进行选择加权及匹配，使得稀疏数据大

幅减少，从图 ３ 中可以看到，特征数量超过２ ０００时
分类性能才开始下降，在特征数达到 ３ ０００ 时准确

率达到 ８９％。
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图 １　 ３ 种引言方法与本文方法在 ＳＶＭ 中的准确率

Ｆｉｇ． １ 　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ＳＶＭ
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5-grams法
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图 ２　 ３ 种引言方法与本文方法在 ＳＶＭ 中的召回率

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｔｈｅ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ＳＶＭ
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多尺度
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图 ３　 ３ 种引言方法与本文方法在 ＳＶＭ 中的 Ｆ 值

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ Ｆ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ＳＶＭ

２．２　 美国当代英语语料库

在美国当代英语语料库中，分别对比引言中的

３ 种方法和本文方法在 ２－、３－、４－及 ５－ｇｒａｍｓ 特征

时产生的稀疏数据数量和占比，见表 １～表 ４。 从表

１～表 ４ 中可以明显看出，当特征为 ２－ｇｒａｍｓ 且特征

数量不超过 ２ ０００ 时，引言中的 ２ 种方法稀疏数据

并不严重，占比不超过 ２０％，当特征数量达到 ３ ０００
时，稀疏数据逐渐增加，分别达到 ３２．７％和 ２８．４％。
而本文方法在稀疏数据的抑制上效果较好，在 ２－
ｇｒａｍｓ 特征数量达到 ３ ０００ 时，占比仅为 １１．９％。 当

ｎ－ｇｒａｍｓ 特征中 ｎ值分别为 ３ 时，逆文本频率法在特

征数为 ２００ 时，稀疏数据的占比就达到了 ２０％以上，
重构法在特征数为 ５００ 时稀疏数据占比超过 ２０％，
而当特征数量达到 ３ ０００ 时，２ 种引言方法的稀疏数

据占比接近 ５０％，已经不适合作为分类特征。 相比

而言，本文方法在特征数达到 ３ ０００ 时，稀疏数据占

比仍然保持在 ２０％以下。 当 ｎ 值达到 ４ 和 ５ 时，引
言方法在特征数量超过 １ ０００ 后都产生了占比接近

于 ５０％的稀疏数据，无法作为分类特征进行分类建

模。 而本文方法在特征数达到 ３ ０００ 的情况下，４－
ｇｒａｍｓ 和 ５－ｇｒａｍｓ 时的稀疏数据占比分别为 ２３．３％
和 ２９．４％，远低于引言方法。

表 １　 ３ 种方法在 ２－ｇｒａｍｓ特征时的稀疏数据量及所占比例

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｓｐａｒｓｅ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｔｈｅ ２－ｇｒａｍｓ ｆｅａｔｕｒｅ

特征数量
逆文本

稀疏数据 占比 ／ ％

重构

稀疏数据 占比 ／ ％

多尺度

稀疏数据 占比 ／ ％

２００ ３６ １８．０ ３０ １５．０ ７ ３．５

５００ ９５ １９．０ ８４ １７．０ ２４ ４．８

１ ０００ １８６ １８．６ １７９ １８．１ ６１ ６．１

１ ５００ ３０１ ２０．０ ２９１ １９．５ １１４ ７．６

２ ０００ ４２５ ２１．２ ４１８ ２１．０ １８２ ９．１

２ ５００ ６９０ ２７．６ ６２１ ２４．９ ２６７ １０．７

３ ０００ ９８１ ３２．７ ８５２ ２８．４ ３５７ １１．９
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表 ２　 ３ 种方法在 ３－ｇｒａｍｓ特征时的稀疏数据量及所占比例

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｓｐａｒｓｅ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｔｈｅ ３－ｇｒａｍｓ ｆｅａｔｕｒｅ

特征数量
逆文本

稀疏数据 占比 ／ ％

重构

稀疏数据 占比 ／ ％

多尺度

稀疏数据 占比 ／ ％

２００ ４３ ２１．５ ３０ １５．０ １１ ５．５

５００ １２０ ２４．１ １０１ ２０．２ ３５ ７．０

１ ０００ ２６９ ２６．９ ２３８ ２３．８ ９２ ９．２

１ ５００ ４４５ ２９．７ ４０９ ２７．３ １６６ １１．１

２ ０００ ６７６ ３３．８ ６０２ ３０．１ ２６８ １３．４

２ ５００ ９７７ ３９．１ ８６７ ３４．７ ４００ １６．０

３ ０００ １ ４１６ ４７．２ １ ２４２ ４１．４ ５６７ １８．９

表 ３　 ３ 种方法在 ４－ｇｒａｍｓ特征时的稀疏数据量及所占比例

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｓｐａｒｓｅ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｔｈｅ ４－ｇｒａｍｓ ｆｅａｔｕｒｅ

特征数量
逆文本

稀疏数据 占比 ／ ％

重构

稀疏数据 占比 ／ ％

多尺度

稀疏数据 占比 ／ ％

２００ ６２ ３１．５ ５７ ２８．５ ２１ １０．５

５００ １８０ ３６．０ １６７ ３３．４ ５２ １０．４

１ ０００ ４１９ ４１．９ ３８１ ３８．１ １３９ １３．９

１ ５００ ７０８ ４７．２ ６６６ ４４．４ ２４３ １６．２

２ ０００ １ １０２ ５５．１ １ ００６ ５０．３ ３６２ １８．１

２ ５００ １ ５３５ ６１．４ １ ４４５ ５７．８ ５１０ ２０．４

３ ０００ ２ ０６４ ６８．８ １ ９４１ ６４．７ ６９９ ２３．３

表 ４　 ４ 种方法在 ５－ｇｒａｍｓ特征时的稀疏数据量及所占比例

Ｔａｂ． ４　 Ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｓｐａｒｓｅ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｔｈｅ ５－ｇｒａｍｓ ｆｅａｔｕｒｅ

特征数量
逆文本

稀疏数据 占比 ／ ％

重构

稀疏数据 占比 ／ ％

扩展 ５－ｇｒａｍｓ

稀疏数据 占比 ／ ％

多尺度

稀疏数据 占比 ／ ％

２００ ９６ ４８．０ ９１ ４５．５ ４８ ２４．０ ４５ ２２．５

５００ ２７６ ５５．２ ２６８ ５３．６ １３６ ２７．２ １２１ ２４．２

１ ０００ ６６７ ６６．７ ６４４ ６４．４ ３１１ ３１．１ ２６３ ２６．３

１ ５００ １ ０７１ ７１．４ １ ０６３ ７０．９ ５５３ ３６．９ ４０６ ２７．１

２ ０００ １ ５０２ ７５．１ １ ４９６ ７４．８ ８５４ ４２．７ ５６１ ２８．０

２ ５００ １ ９３２ ７７．３ １ ９２７ ７７．１ １ ２３０ ４９．２ ７１５ ２８．６

３ ０００ ２ ３８８ ７９．６ ２ ３７６ ７９．２ １ ６２３ ５４．１ ８８２ ２９．４

３　 结束语

针对 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征选择加权及匹配过程中的权

值区分度低和稀疏数据多的问题，本文利用词性、语
义和词汇的内在偏序关系，提出使用词性分布、语义

和词汇的多尺度 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征选择加权及匹配算

法。 该算法在有效降低稀疏数据量的同时，能够在

特征加权过程中增强权值区分度，便于选择优质特

征。 对比实验结果表明，本文方法得到的 ｎ－ｇｒａｍｓ
特征在分类性能和稀疏数据控制上均有大幅提升，
有利于进一步推广 ｎ－ｇｒａｍｓ 特征的应用领域。
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（上接第 ６０ 页）
变化影响，得出算法的高效率参数配置。 并进行对

照实验， 比较传统推荐算法与 ＫＭＭＤ 算法在

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ 公开数据集上的实验效果，得出结论，融
合 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类后的矩阵分解算法确实有助于推

荐准确度的提高，且在引入用户属性数据的条件下，
有效改善了用户冷启动问题。 但该算法对项目冷启

动问题还难以处理。 后续工作是将深度学习技术与

推荐算法相融合，构建多种推荐算法的组合排序，力
求进一步提升推荐算法的准确度，并有效解决项目

冷启动问题。
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