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摘　要：针对审计问题这种短文本所具有的特征稀疏、问题类别界限模糊问题，提出了一种改进的面向审计领域的

短文本分类方法．该方法首先为审计问题构造了专门的特征集，以审计领域的同义词词集和法规库为基础，并结合

特定规则来调整特征权重，然后以修改的ＳＶＭ决策树作为多类分类器进行短文本分类．实验结果表明，该方法在

对审计问题分类的应用上，具有较为满意的正确率，能满足实际的分类需求．
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１　引言

目前，在许多领域，由于存在大量的非结构化文
本数据，需要通过文本分类技术来对其进行处理，以
便于开展进一步的分析工作［１－３］．
本文主要关注审计领域的一个典型的文本分类

问题，即审计报告中审计问题的分类．审计问题是一
段短文本，其在概念描述上信息较为贫乏，文本特征
不明显［４］，此外，审计问题的分类比较细，粒度较高，

分类之间界限较为模糊．这两个主要特征决定了审

计问题分类的困难性．
本文提出了一种面向审计领域的短文本分类技

术，能够有效地改善审计问题分类的效果．以审计出
的问题金额为例，通过将审计问题进行短文本分类，

可间接将其中所涉及的问题金额按性质划分．综合
全省的大量数据，可得到问题金额分布图、历年问题
金额趋势，以及挖掘问题金额之间的关联关系等一
系列具有综合分析意义的信息，从而可以指导审计
的工作重点方向，这对于推动审计信息化进程、提升
处理非结构化数据能力具有重要意义．
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２　审计问题短文本分类

２．１　短文本表示
为了便于计算机处理非机构化的文本数据，我

们将文本以向量空间模型（Ｖｅｃｔｏｒ　Ｓｐａｃｅ　Ｍｏｄｅｌ）的
方式来表示，一个文本便可对应于一个向量Ｖ ＝
（ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ），其中ｖｉ为选取的第ｉ个特征的权值．
基于ＶＳＭ的理论基础，文本分类的过程就转换为将
空间中的向量以一定的规则划分为不同集合的过

程．
２．２　短文本分类流程
目前针对分类方法的研究工作比较少，长期以

来是沿用着长文本的分类方法［５］，包括最近邻算法
（ｋＮＮ）、朴素贝叶斯（Ｂａｙｅｓ）、支持向量机（ＳＶＭ）［６］

等基于单一分类器的方法，以及以Ｂｏｏｓｔｉｎｇ为代表
的基于集成学习的方法，这些依据词频特征相似性
来进行分类的方法都取得了较为满意的分类结果，
但相较于文本分类，短文本分类却面临以下几个
难点．

（１）特征词稀疏：短文本对于问题主题、细节的
描述较少，使得能够刻画问题特征的词汇较少（一般
不超过一百个），从而难以利用特征词之间的关
联性．

（２）样本分布不均衡：短文中充斥着无用信息，
对于分类影响较大，需要在文本预处理阶段进行文
本消噪．

（３）分类界限模糊：对于部分目标分类，由于对
问题间的定义本来就存在交集，分类之间的界面就
变得较为模糊，易于混淆，使得训练集中便存在部分
错分类．

（４）文本相似性：部分由长文本切分而成的短文
本，在一定程度上，文本结构、用词用语较为相似，但
是其分类却不同，使得可用区别二者的特征较少．
本文结合审计问题的短文本分类实际需求，提

出了改进的短文本分类过程，该分类流程如图１所
示．其中预处理阶段是文本分类过程中的重要过程．
对于审计报告的特殊文档结构，需要通过信息抽取
的方式对文档进行特殊处理．首先利用ＰＯＩ（操作

ＯＦＦＩＣＥ文档的开源项目）提供的ＡＰＩ函数来获取

ＤＯＣ文档内容，同时需要进一步纠正由于 ＷＯＲＤ
的自动标题编号功能，以及转换过程中的误差所造
成的标题无法正确提取的问题；然后以抽取的标题
来构建文档目录，剔除审计基本情况、审计建议等内
容，裁剪与分类工作不相关文本段落，从而将一个长

文本切分为多个独立的短文本．
对于每个独立的短文本，还需要采用中科院最

新的ＮＬＰＩＲ工具进行中文分词与词性标注，以及
利用停用词表等来剔除一些与分类工作不相关，且
具有冗余性的虚词、副词等．实现由段细化到句，再
细化至词，截取与文本分类相关的重要信息的
过程［７－９］．

图１　短文本分类过程

２．３　特征选择过程
特征选择阶段就是采用一定的算法或规则来选

取与分类相关的特征．在文本分类中主要使用的特
征是对文本的类别有识别作用的词．目前较为常用
的方法有文档频率（Ｄｏｃｕｍｅｎｔ　Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）、互信息
（Ｍｕｔｕａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）、信 息 增 益 （Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｇａｉｎ），卡方检验（ＣＨＩ）等．文献１表明，ＣＨＩ和ＩＧ
方法的效果最佳，本文采用信息增益作为特征选择
算法，其算法公式如式（１）所示：

ＩＧ（Ｔ）＝Ｈ（Ｃ）－Ｈ（Ｃ｜Ｔ）

＝－∑
ｎ

ｉ＝１
Ｐ（Ｃｉ）ｌｏｇ２Ｐ（Ｃｉ）＋

Ｐ（ｔ
－
）∑
ｎ

ｉ＝１
Ｐ（Ｃｉ｜ｔ

－
）ｌｏｇ２Ｐ（Ｃｉ｜ｔ

－
）＋

Ｐ（ｔ）∑
ｎ

ｉ＝１
Ｐ（Ｃｉ｜ｔ）ｌｏｇ２Ｐ（Ｃｉ｜ｔ） （１）

式中，Ｐ（Ｃｉ）表示类别Ｃｉ出现的概率，Ｐ（Ｃｉ｜ｔ）表示
出现特征Ｔ的时候，类别Ｃｉ出现的概率．依上式所
述，其中特征Ｔ所产生的信息增益ＩＧ（Ｔ）即为系统
原本的熵与将特征Ｔ固定后的条件熵之间的差值，

ＩＧ（Ｔ）越大，表示被选取为特征词的可能性越大．
ＩＧ 综合考虑了特征出现与不出现对系统的影响，同

ＣＨＩ一样，是一种比较全面的算法［１］．经过特征选
择所保留的特征词并不能极大地反映该词对文本分

类结果的影响，此时需要根据实际的应用需求，来调
整部分关键特征词的影响因子（权重），在特征词较
少的情况下，使该词成为决定分类结果的因素．
此外为了利用审计问题中的问题定性，法律依

６
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据等与分类结果具有较强相关性的规则（如违反《财
政总预算会计制度》第二十三条的问题被划分为管
理不规范问题，而违反第五十八条的问题则被划分
为非金额计量问题），此时则还需对审计问题做进一
步信息抽取处理，将所涉及的法律法规，定性等按一
定规则进行编号，计算出对应权值并映射在 ＶＳＭ
的指定维度上，增加的重要影响因子也提高了分类
的精确度，同时也避免了这些规则中的同义词在同
义词扩展后对系统产生不利影响．
２．４　特征权重调整
本文所采用的面向审计领域的同义词词集是在

审计词条集的基础之上结合同义词词林，并效仿同
义词词林的编排方式编成，同时以同义词词林的词
汇相似度计算方法来计算两个词语之间的相似度．
审计领域的同义词词集的词条以树形结构形式

组织在一起，共分６个大类共２９个小类，涉及专项
资金、经济责任、财政审计等，在每个小类之中，以词
群（段落）为基础概率将词义相关性较高或者词义相
近的词汇聚在一起，又将每个词群进一步划分为多
行，每行中的词语在词义层次上，要么相同或相近，
要么具有很强的相关性，图２所示为构建的同义词
词集的５层结构图．

图２　同义词词集的５层结构

根据田久乐等人［７］以同义词词林的层次化结构

所提出词汇相似度计算方法，词语ｗ１ 与词语ｗ２ 的
相似度计算公式如式（２）所示：

ｓｉｍ（ｗ１，ｗ２）＝

ｆ（ｕ）×ｃｏｓ（ｎ× π１８０
）（ｎ－ｋ＋１

ｎ
），ｗ１，ｗ２ 同树

ｆ１，ｗ１，ｗ２，不同树

ｅ，

烅

烄

烆 其他

（２）

式中，ｃｏｓ（ｎ× π１８０
）作为调节参数，用于将ｓｉｍ（ｗ１，

ｗ２）的相似度值调节为［０，１］区间内，控制参数（ｎ－
ｋ＋１）／ｎ在一定角度反映了两个词汇之间的相关性
（ｎ为分支层节点总数，ｋ为两个分支间的距离），

ｆ（ｕ），ｆ，ｅ为通过大量实验所设定的参数值，当ｗ１，

ｗ２ 不在同一颗树下时，其相似度统一设为ｆ，并且
小于置信阈值η（η∈ （０，１）），当ｗ１，ｗ２ 位于同一颗
树的下时，ｆ（ｕ）根据两个词汇的义项在五层结构中
的不同层次取不同值，文献７表明ｆ（ｕ）取下值时精
确度较高．

ｆ（ｕ）＝

０．６　ｕ＝２
０．８　ｕ＝３
０．９　ｕ＝４
０．９６　ｕ　＝

烅

烄

烆 ５

（３）

随着层次的加深，语义刻画越详细，即层次ｕ越
大，相似度就越高，ｆ（ｕ）应当递增．通过该算法，可
以定量地获得任意两个词汇之间在语义层面上的相

似度，从而可以筛选得到指定词汇的高于阈值η的
同义词集合．
通过同义词计算，能明确短文中与分类目标相

关度较高的词汇集合，此时应当加强这些词汇的权
重，以使得特征更为明显，提高分类的准确度．本文
根据审计报告的特点，设计加权公式如下：

Φ（Ｔｉ）＝ｆ（ＴＦ，Ｖ（Ｔｉ），Ｗ（Ｔｉ）） （４）
词频ＴＦ 为特征词Ｔｉ在文档中出现的次数，由

于审计报告属于公文性文档，用词重复性较多，词频
越高，则表明该词的特征越明显．
Ｗ（Ｔｉ）为采用专家评定法决定的标题与正文
出现词汇的权重比值，对于标题，正文中出现的目标
词汇的同义词，通过专家评定法，区分不同部分出现
词汇的权重．其中Ｗ（Ｔｉ）表示如下：

Ｗ（Ｔｉ）＝
μ，μ＞１，Ｔｉ在标题中出现

１，Ｔｉ烅
烄

烆 在正文中出现
（５）

在审计业务人员的参与下，确定μ的取值为

４．３，经实验表明，该值确为有效参数．
Ｖ（Ｔｉ）为与特征词出现的位置有关的函数，由
于一般综合报告中，重要信息具有集中在前文的特
征，即越重要的信息越与段首接近，对于分词后长度
为Ｌｅｎｉ的文档Ｄｉ，其第ｉ个特征词Ｔｉ的的重要性可

简略表示为
（Ｌｅｎｉ－Ｌｏｃｉ＋１）×Ｗ（Ｔｉ）

Ｌｅｎｉ
，其中Ｌｏｃｉ

表示该特征词出现的位置，则此时Φ（Ｔｉ）表示如下：

Φ（Ｔｉ）＝

∑
ＴＦ

ｉ＝１
ｃｏｓ（

（Ｌｏｃｉ－１）×Ｗ（Ｔｉ）
Ｌｅｎｉ×μ

×π３
）

ＴＦ ＋１，Ｔ是特征词

１，Ｔ

烅

烄

烆 不是特征词

（６）

７



微电子学与计算机 ２０１５年

　　经调整后的特征词Ｔｉ对于目标分类Ｔ’权值为

Ｗ＇（Ｔｉ）＝ＩＧ（Ｔｉ）×ｓｉｍ（Ｔｉ，Ｔ＇）×Φ（Ｔｉ）（７）
通过该公式，加强了特征更为明显的特征权值，

有助于利用有限信息来突出分类特性，抑制次要特
征信息．

３　ＳＶＭ决策树分类器的构造

ＳＶＭ（支持向量机）是一种典型的两类分类器，最
先由Ｖａｐｎｉｋ和Ｃｏｒｔｅｓ于１９９５年提出，它在解决具有
非线性、小样本性质以及在高维模式识别的应用中具
有明显的优势［４］．目前，ＳＶＭ多类划分的研究工作主要
集中在提出通过构建的ＳＶＭ决策树作为多类分类器
来逐层将输入样本点进行类别划分，其中每一次分类
都将当前的输入模式划分为两个子类，这样，多类别分
类问题就转成了两类分类的问题了．对于４类分类，其
中一特例的分类过程可如图３所示．

图３　二叉决策分类树

由图３可知，对于Ｎ类问题该方法相较与传统的
基于“ｏｎｅ－ａｇａｉｎｓｔ－ｏｎｅ”和“ｏｎｅ－ａｇａｉｎｓｔ－ｔｈｅ　ｒｅｓｔ”算法的

ＳＶＭ多类别分类器在构建代价和分类效率上具有明
显的提升．三者之间的对比如表１所示．

表１　三类ＳＶＭ多分类方法的比较

ＳＶＭ决策树 一对一 一对其余

分类器个数 Ｎ－１　 Ｎ（Ｎ－１）／２　 Ｎ（Ｎ－１）／２

评价分类次数 ｌｏｇ２Ｎ　 Ｎ　 Ｎ

　　对于两两可分的类，二者的类间距越大，表明此
二者的可分性越好，因而可用类与类之间的间距来
作为衡量两类之间可分性的一个标准［６］，即在所有
的划分方法中，全部类间距最大的方案则是最佳方
案．本文在传统的基于类中心之间距离来进行度量
类和类间可分性的基础上，根据优先考虑同义词群
与规则的原则，对该划分算法进行如下修改，以此构
建优化的ＳＶＭ决策树分类器．由于通过加权后，同
义词词群与非同义词词群的权值所在值域不同，而
同义词词群与指定维度上所存储的重要规则才是特

征更为明显的关键所在，如果只考虑类中心的话，则
会忽略同义词和关键规则对分类的影响，此时应该

优先考虑同义词词群与规则所在的类中心，设置规
则所在的维度上的权值，使其值域与同义词值域相
同，可以将二者合并．
假设分别用Ｓ１、Ｓ２ 来表示结点类划分中的正、

反例类集合，用ＮＳ１、ＮＳ２表示对应类别集合的数目，
则有该结点的总类别数Ｃ＝ＮＳ１＋ＮＳ２，ｎｊ表示分类

ｊ的样本中含有同义词或规则的样本个数，ｎｊ 表示
分类ｊ的样本中不含有任何同义词和规则的样本个
数，ｘｊ表示分类ｊ的含有同义词或规则的样本，ｘｊ分
类ｊ的不含有同义词和规则的样本．那么修改的分
类过程如下所示．

（１）计算每一个类的含同义词或规则的样本中
心与不含同义词的样本中心并取两者中心：

Ｃｊ ＝ １
ｎｊ ∑ｘｉ∈Ｘｊ

ｘｉ

Ｃｊ ＝ １
ｎｊ ∑ｘｉ∈Ｘｊ

ｘｉ

Ｃ＇ｊ ＝ １２
（Ｃｊ＋Ｃｊ

烅

烄

烆
）

（８）

（２）计算各类中心之间的距离：

ｄｉｊ ＝ ‖ｃ＇ｉ－ｃ＇ｊ‖ （９）
（３）对于类划分方案ｋ，分别计算出所有正反例

的划分方案下，正例类集合Ｓ１ 里各分类到反例集合
Ｓ２各分类的平均类中心距离ＤＳ１Ｓ２，以及正反例集合
内部各分类的之间的平均中心间距ＤＳ１，ＤＳ２．

ＤｋＳ１Ｓ２ ＝ １
ＮＳ１×ＮＳ２ ∑ｉ∈Ｓ１，ｊ∈Ｓ１

ｄｉｊ

ＤｋＳ１ ＝
２

ＮＳ１×（ＮＳ１－１） ∑ｉ∈Ｓ１，ｊ∈Ｓ１，ｉ≠ｊ
ｄｉｊ

ＤｋＳ２ ＝ ２
ＮＳ２×（ＮＳ２－１） ∑ｉ∈Ｓ２，ｊ∈Ｓ２，ｉ≠ｊ

ｄｉ

烅

烄

烆
ｊ

（１０）

（４）根据全部类间距最大的方案则是最佳方案
的原则来计算出下面判别式中的最大值：

Ｄｋ ＝ＤｋＳ１Ｓ２＋Ｄ
ｋ
Ｓ１×ＮＳ１＋ＤｋＳ２×ＮＳ２

ＮＳ１＋ＮＳ２
（１１）

通过以上的划分算法，自顶向下对各个结点类
的划分方案进行确定，直到构成一棵完整的决策树，
再分别对各个节点上的ＳＶＭ 分类器实行分类训
练，最终便可得到一个完整的基于ＳＶＭ 决策树的
多类分类器．

４　实验

４．１　实验数据
本文所采用的实验数据为某省审计厅２０１０至

８
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２０１３年度正式发文的审计报告８５０篇（不含下属审
计部门数据），共计１３　３５７条审计问题记录，同时以
审计署所推广的“审计统计管理软件”中所保存的台
账数据作为训练集．台账与审计报告具有紧密的联
系，每份台账以手工的形式保存了审计报告中的重
要信息，对于审计问题，前者以标题编号的形式与审
计报告中的每个问题一一对应，并进行了人工分类．
审计问题共分为４大类，训练集中分类相对不均

匀，其中，管理不规范问题为５　７９７条，占４３．４％，违纪
违规问题由于其性质恶劣仅有１　１０７条记录，占

８．２８％．问题记录列表分布情况如表２所示．
表２　问题记录列表分布情况

类别名 记录条数 类别名 记录条数

违纪违规 １　１０７ 管理不规范 ５　７９７

损失浪费 ３　５０１ 非金额计量问题 ２　９５２

４．２　分类性能评估指标
在本文中，选取常用的准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），召回

率（Ｒｅｃａｌｌ）和Ｆ值作为实验评价指标，假设ａ为真
正属于类Ｃｉ而被分类为类Ｃｉ的文档数，ｂ为属于类

Ｃｉ而被分类为非类Ｃｉ的文档数，ｃ为不属于类Ｃｉ而
被分类为类Ｃｉ的文档数，ｄ为不属于类Ｃｉ而被分类
为非类Ｃｉ的文档数，那么则有ｐ（准确率）和ｒ（召
回率）的定义如下式所示：

ｒ＝ ａ
ａ＋ｃ×

１００％；ｐ＝ ａ
ａ＋ｂ×

１００％ （１２）

Ｆ值为关于ｒ和ｐ 的函数，是二者的调和平均
值，具体如式（１３）表示：

Ｆ（ｒ，ｐ）＝ ２ｒｐ
ｒ＋ｐ×

１００％ （１３）

４．３　实验结果
为了验证改进的分类算法的实用性，以及探究

改进算法的提升空间，进行以下实验．
实验１　改进算法的实用性
对所使用的实验数据分别按改进的算法以及不

使用同义词的分类算法做比对，将实验数据以７：３
的比率划分为训练集和测试集，实验结果如表３和
表４所示．

表３　基于不使用同义词的分类效果 ％

召回率 准确率 Ｆ值

违纪违规 ６４．３４５　 ７９．４３４　 ７１．０９８

管理不规范 ９６．５５２　 ７２．８４８　 ８３．０４８

损失浪费 ７１．２３２　 ８６．３５８　 ７８．０６９

非金额计量问题 ６４．４０７　 ９２．６８３　 ７６．０００

表４　基于改进算法的分类效果 ％

召回率 准确率 Ｆ值

违纪违规 ７８．４９３　 ８６．４３４　 ８２．２７２

管理不规范 ９５．３５３　 ８２．４４１　 ８８．４２８

损失浪费 ８０．３６２　 ８７．８４６　 ８３．９３７

非金额计量问题 ７５．６１７　 ９３．２７２　 ８３．５２２

　　如表４所示，改进的分类结果（表４）与不使用
同义词的分类结果（表３）在召回率和准确率上均有
小幅度提升，均达到较为满意的准确率，初步具有实
用性．其中“违纪违规”、“非金额计量问题”的召回
率，以及“管理不规范”的准确率改善较为明显，其他
项改善不大，这是由于在本次具体的分类中，“管理
不规范”分类样本较多，其关键字较多，随着样本的
不断增加，可罗列的同义词随之缓慢增加，从而提高
了准确度；而召回率增增幅较小且存在下降的情况，
部分原因是由于正例样本存储错分类样本，这些错
分类样本在同义词扩展后对分类结果产生了负面

影响．
实验２　改进算法的有效性
由实验１可知，改进的方法对文本的分类结果

存在一定影响，但是并不能确定改进的方法对分类
的影响是否存在偶发性，通过选择不同样本数量的
训练数据重复实验１，来确定改进的方法对分类结
果的影响的有效性．以平均Ｆ值（多个分类的Ｆ值
均值）做为对比数据，测试数据均为实验数据集中特
定的２０％数据．图４所示为不同样本数量（实验数
据集不同占比）下的实验结果．

图４　不同样本数量下两种方法下的Ｆ值趋势

由图４可知，改进算法的Ｆ值随样本容量的增
加成缓慢上升趋势，并处于７５％～８２％区间段，部
分下降点原因在于样本较少时，某一分类效果不理
想对均值的影响，从总体趋势而言，改进算法相较于
一般算法，确实存在提升效果，表明该算法是具有效
性的．
综合实验１和实验２结果，将审计领域的同义

词进行特征扩展并结合部分规则的方式在审计问题

的分类的具体应用上确实存在一定的提升，然而，从

９
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实验２来看，Ｆ值的平均值未达到９０％以上的较高
水平，也表明该算法存在提升的空间．一是由于本文
仅使用了少有的几条规则，如将问题定性、法律法规
等作为关键维度，并没有考虑从语义和最大匹配度
的角度将与已分文档相似的文件直接分类，同时忽
略了文本相似度对分类的影响；二是由于部分样本
中因为分类界限模糊而存在错误样本，这些错误样
本对分类的准确度、召回率产生了破坏性影响；三是
在分类过程中强调规则和同义词对分类的影响，并
未制衡关键维度与非关键维度的影响程度．以上几
点将在以后的工作中进行优化，使分类效果得到进
一步的提升．

５　结束语

本文将信息抽取，文本分类技术应用于处理审
计报告之中，提出的面向审计领域的新方法，有效克
服了审计报告中的出现的样本高度不均衡、短文本
特征稀疏和问题分类界限模糊对分类性能的影响，
实现了将审计问题按性质进行分类的目的，获得了
较好的准确率和召回率［１０－１２］．
该方法在处理审计报告的问题分类上仍具有改

进的空间，下一步工作将考虑结合相似度算法与基
于规则方法来计算短文本中是否含有指定的规则，
或含有与规则相似度较高的短句，加强规则对分类
结果的影响，进一步提高分类效果．
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