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摘 要 对文本的特征提取方法以及深度神经网络的分类器的搭建进行研究。首先，在全局和局部的特征提取方法 

的基础上，通过对文本特征内耦合关系和文本特征间耦合关系进行分析，确定用于分类的文本特征 ，建立文本特征的 

耦合关系模型；其次，将文本特征作为深度神经网络输入层进行分类；最后，通过逐层无监督的方式对网络进行训练， 

在顶层增加区分性结点来实现文本分类功能。 
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Abstract In this paper。we discussed the main depth neural network classifier feature and the extraction method of text 

feature．First of all，the coupling relationships between text features and in text features are analyzed to build textual 

features for classification and establish the coupling relation model of text feature．Secondly，the text feature is classified 

as the depth of the neural network input layer．Finally，the network is trained without supervision，increasing distinct 

nodes on the top floor to achieve the function of text classification． 
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1 引言 

当今网络平台的迅猛发展而产生的大量非结构化信息正 

以指数级增长。大量数据的存在形式繁多，互联网及各行业 

领域的信息以文本形式展现。如何有效地对这些海量文档加 

以有序的管理 ，提高数据的利用率并使其产生价值，是文本分 

类方法研究的主要 目的之一。文本分类技术作为处理海量文 

本数据信息的有效手段，可以对其进行较为精准的管理与定 

位，节约大量的人力及物力，已在数据信息过滤、信息组织管 

理及定位、网页分类和数字图书馆等领域得到广泛应用。因 

此，开展文本分类技术的研究具有非常重要的现实意义。 

2O世纪 9O年代开始，以机器学习为主的文本 自动分类 

方法逐渐占据主要地位。基于机器学习的自动文本分类方法 

由于不需要知识工程师和相关领域专家的参与而拥有较好的 

移植性，开放速度更快，推广性能更好。文本分类领域中逐渐 

引入其他重要的、关键的机器学习方法，例如 K最近邻l_2]、决 

策树[ 、贝叶斯[ 、线性分类器[ 、神经网络[ 、最小二乘拟、 

回归模型_7]以及支持 向量机等。其 中，支持 向量机方法由 

Vapnik[8]提出，它运用最小化结构风险的原则，实现了有限样 

本情况下较好的分类器设计。支持向量机通过构造一个最佳 

的分类超平面被应用到文本分类 中lg]，并取得了很好 的分类 

性 能。2008年，NEC Labs America研 究 员 Co llobert和 

Weston将 embedding和多层一维卷积的结构用于词性标注、 

语句分块、命名实体识别以及语义角色标注 4个典型 NLP问 

题[1。j；他们将同一个模型用于不同任务，都取得了与经典算 

法相当的准确率。2009年，Salakhutdinov等提出的Semantic 

Hashing方法将深度学习应用于文本理解和分析领域 1̈ ；提 

出通过 DBN模型将基于词频统计的文本特征向量映射到新 

的低维语义空间中，在语义特征空间中距离相近的点所对应 

的文本在内容上更加相关 ，并在大规模的文本重建训练过程 

中模型隐式地获得了词语之间的语义联系，使特征的映射更 

趋于合理。2011年 ，斯坦福大学教授 Manning等人将深度学 

习用于 自然语言和自然风景图片的融合_l引。在文本挖掘领 

域中，哈尔滨工业大学的王晓龙教授研究组是国内较早开展 

深度学习研究的，他们巧妙地将深度置信网络应用于网络社 

区问答对的语义挖掘中l_1 。 

本文的主要贡献有：(1)通过对文本特征内耦合关系和特 

征间耦合关系进行分析，确定用于分类的文本特征，建立文本 

特征的耦合关系模型；(2)采用基于耦合关系模型的特征权值 

计算方法得到文本表示，并将其作为深度神经网络输入层进 
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行分类；(3)通过逐层无监督的方式对网络进行训练，在顶层 

增加区分性结点以实现文本分类功能。 

深度置信网络文本分类过程如图 1所示。 

曩H文本建模H 豢 I 训练进程 

螽H撇模H 釜翼篥 1 分类过程 

图 1 深度置信网络文本分类过程 

2 文本特征耦合关系模型 

文本特征提取方法中普遍采用整体或局部频率的特征提 

取方法[1]。首先，去除语料库中普遍存在的、对文本类别判定 

权重较低的噪声特征；其次，去除出现频率过高与过低的、对 

文本类别判定发挥较低作用的特征。在整个过程中，除了词 

频 TF和文档频率 DF，还需要计算用于全局特征提取的整体 

频率 OF和用于局部特征提取 的类别频率 CF。这些提取方 

法往往很少 ，甚至没有充分考虑文本特征之间的相互关联关 

系，从而造成了分类器性能低等问题。对于特征之间存在的 

非线性关系，本文采用耦合相似度度量方法，通过建立文本特 

征耦合关系模型，更加全面地捕获文本间的关联关系L1“ ]。 

2．1 文本特征的整体及局部频率 

文本特征的整体频率：在整个训练语料库中(Training 

Corpus，TC)，特征 t的频率被称作整体频率 (Overall Fre— 

quency，OF)，定义为 

OF( (1) 

其中，n(t，TC)表示 t出现在 TC中的次数，N 表示 TC中所 

有词的个数。 

文本特征的局部频率：在整体训练语料库中，类别集合 

C一(C ，C2，⋯，Cm)，m是类别的个数，TC中每个文本有一个 

类别信息，特征t出现在类别C ∈C中的频率称作特征t的 

类别频率 ，又称为局部频率，定义为 

CF(f，C)- (2) 

其中，n(t，G)表示特征 t出现在类别C 中的次数，Nc,表示类 

别 G 中包含的词的个数。 

2．2 文本特征内耦合相似度 

对于给定的特征集合 T，tj为文本的某一特征，特征 tj的 

内耦合相似度(IaAVS)是指该特征在两个文本之间出现频率 

的关联程度值[14,15]。特征内耦合相似度定义为 

矽( )一 斟可 ㈤ 
其中，,27，Y表示在语料库的文本集合中的属性分别为z和Y 

的两个不同文本； ( )，fJ( )表示文本集合D中特征tJ的 

属性值为 ，Y的子集合；lfJ( )l，lfJ( )I表示对应子集合 

的大小，即文本集合中特征 tj出现在文本 和文本Y的 

频率。 

2．3 文本特征间耦合相似度 

由于文本特征的内耦合相似度仅考虑了同一特征在不同 

文本之间分布上的相关关系，文本特征的间耦合相似度考虑 
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了不同特征之间的关联程度，从而挖掘其中的隐含关联关系。 

对于任意两个特征tj和￡ ，在不同文本 Iz和Y下，特征间耦 

合相似度(IeAVS)定义如下： 

( ， )一
． 

 ̂ ĵ(1z， ) (4) 

其中， 代表特征值t 的权重参数， ∈[O，1]，∑ =1； 

国I ( ， )表示在文本 和文本 Y中特征 tJ和特征 t̂的特征 

间耦合相似度。 I女( ， )的定义如下： 

l̂(z，3，)一 rain{PklJ(训l )，P b(· l )) 

其中，n表示在特征 分别在文本 Iz，Y中的情况下，特征 tk 

均为 w 的交集； I，(叫1 )是特征 tj在文本 中的条件下特 

征 t 取值为W 的条件概率 ，其定义如下： 

Pklj( )一 (5) 

2．4 文本特征耦合特征模型 

通过对特征内耦合相似度(IaAVS)和特征间耦合相似度 

(IeAVS)的分析，特征值在z，Y之间的耦合相似度(CAVS)为 

( ， )一 ( ， )* ( ， ) (6) 

特征 t 和tj之间的耦合相似度(CIS)由特征内耦合相似 

度和特征间耦合相似度的乘积得出，即 

CIS(t ， )一 (Iz， ) (7) 

2．5 基于耦合关系模型的文本特征提取算法 

设定一个耦合相似度的阈值，当计算出的特征耦合相似 

度高于这个阈值时，说明当一个特征32出现时，与其耦合的特 

征 Y出现的概率比较大，因此在特征提取时，去掉特征 -z时也 

应该去掉特征 Y。 

输入：训练语料库 TC，耦合特征相似度阈值 cis-rate，文本特征的整体 

频率阈值 d_low和 of_high，文本特征的局部频率阈值 cI—low 

和 cf_high~ 

输出：有效特征集 k； 

Stepl：计算文本特征的整体频率 z_of，保留of_low与 of_high之间的 

特征； 

Step2：计算文本特征的局部频率 z_cf，保留 d_low与 cf high之间的 

特征； 

Step3：计算 TC中每个特征集的内耦合相似度、间耦合相似度和耦合 

相似度 cis； 

Step4：求得特征文本OF，CF，TF，DF； 

Step5：去除向量空间中耦合相似度 cis>耦合相似度阈值 cis-rate的 

特征，获取最终的特征集 k。 

3 基于耦合关系模型的文本分类方法研究 

基于耦合关系模型的文本分类方法研究，以文本耦合特 

征相似度的提取算法训练得到的文本耦合特征作为深度置信 

网络的输入层；隐层采用受限玻尔兹曼机；输出层根据文本分 

类需求，构建区分性结点。 

3．1 深度置信网络分类模型 

深度置信网络(Deep Belief Nets， jN)是一个概率生成 

模型，由多层随机的、隐含的变量组成。规定网络有一个可视 

层和一个隐层，层间存在连接，层内单元间不存在连接。图 2 

描述了深度置信网络的结构和受限玻尔兹曼机之间的关系。 

最底层的单元代表数据向量。顶端两层拥有无向的、对称的 



链接，建立了联合记忆。DBN的重要属性是拥有有效的、逐 

层学习 自底向上生成权值的过程，每一层从前一层的隐含单 

元捕获更高程度的关联。 

图 2 多个 RBM和对应深度置信网络 

受限玻尔兹曼机在深度学习领域中占据核心位置并且其 

自身拥有 良好的性质。深度置信网络的相邻两层也可解释为 

一 个 RBM。由图 2可知，底层 RBM 的输 出作为顶层 RBM 

的输入，自底向上逐次传递。 

玻尔兹曼机是一种特殊形式的对数线性的马尔科夫随机 

场(Markov Randow Field，MRF)，即能量函数是 自由变量的 

线性函数。通过引入隐含单元，可以提高模型的表达能力，以 

表示非常复杂的概率分布。受限玻尔兹曼机进一步添加一些 

约束，在RBM中可见单元与可见单元之间无链接，隐含单元 

和隐含单元之间无链接 。RBM 的能量函数 E(v，̂)定义为 

E( ，̂)一一6T 一口 ̂ 一 Wh (8) 

其中，模型参数a，b分别是可见层和隐含层的偏置量，w是 

可见层和隐含层的连接权重。根据能量模型得到能量函数， 

就可以定义可视节点和隐藏节点的联合概率 

D

-- E(v，̂) 

p(v，h)一 =二丽 而 (9) 

进一步，由联合概率可以得到变量的条件概率表达形式 ： 

∑e一 · ∑e一 · 
( )一 h ， ( )一 

加 ㈨ 一 ，p(hl )一 

(10) 

(11) 

对于常用的神经网络模型，一般只包含输入层、输出层和 
一 个隐藏层，理论上来说 ，隐藏层越多，模型的表达能力应该 

越强。但是，当隐藏层数大于 1时，如果使用随机值来初始化 

权重且使用梯度下降来优化参数 ，就会出现许多问题_】 。 

(1)无监督学习的微调过程 

无监督学习训练过程使用无标注数据，减少了使用大量 

标签数据的负担。深度置信网络结构进行训练时，采用 了逐 

层无监督的方法来学习参数_】 。首先把输入数据 向量 (即 

基于耦 合相似度 的文本特征)和第一层隐含层作 为一个 

RBM，使用受限玻尔兹曼机学习方法来求得 RBM 网络的参 

数(链接权重和各个节点的偏置量)；然后固定这个 RBM 的 

参数，把隐含层  ̂视作可见向量，把下一层视作隐藏向量，训 

练第二个 RBM，得到其参数；然后固定这些参数，训练 hz和 

h。构成的 RBM，自底 向上如此迭代，最后得到 网络的生成 

模型： 
￡一 2 

p(v，h1，h2，⋯，h )一p(vlh1)(IIp(h J +1))p(h 一1，hi) 
k一 1 

(12) 

(2)有监督学习的微调过程 

在使用上述逐层无监督方法得到节点之间的权重值以及 

节点的偏置量之后(亦 即初始化预训练过程)，由于初始化步 

骤使用无监督学习方法，网络参数比较接近最优值但不是最 

优值，因此就需要有监督训练的微调，使网络获得更好的 

性能。 

3．2 基于耦合特征的深度学习算法 

DBN分类方法的原理是第一个 RBM从变量接受输入， 

并且在隐含层上对其建模；然后隐含层的输人传递给第二层 

可视节点。这个建模和传递方法延续到只包含一个可视节点 

的最后一层。同时，网络最后一层只取一个节点，对输出的结 

果进行区间编号，并将区间编号与类别匹配，从而实现分类功 

能。 

输入层：通过耦合相似度分析得到的特征向量。 

Step1：初始化吉布斯方法执行次数 一1，初始化学习 

效率 ￡； 

Step2：获得具有区分性的特征，并使用数值型[0，1]区间 

这样的数据对其进行表示； 

Step3：初始化 RBMs的数量为 3，初始化 RBM 隐含层单 

元的个数； 

Step4：随机初始化 DBN网络的权值数组化 w—Ew ， 

， ]； 

Step5：定义DBN训练权值W =Ew1 ，w2 ，w。 ]； 

Step6：调用 DBN训练算法 DBN_train(n，v，gn)； 

Step7：聚类输出，将类别标签赋值给每个聚类簇 ； 

Step8：用训练过的 DBN运行测试数据集中的样本，根据 

DBN层输出的聚类簇的范围，定义样本的类别 。 

4 实验结果及分析 

4．1 数据集 

数据集划分为训练集和测试集两个部分，训练集用于分 

类模型的学习。使用 Iris数据集对深度置信网络分类模型的 

有效性进行验证。Iris数据集如表 1所列。 

4．2 耦合相似度阈值确定实验验证方案 

耦合相似度的阈值是实验 中的重要判定部分，当计算得 

出的耦合相似度大于该阈值时，说明两个特征间存在耦合关 

系，因此当其中一个特征值被舍去时，另一个特征也应该被去 

掉。通过多次实验验证，该阈值设定在 0．6-0．8之间时得出 

的分类效果比较准确，因此在该区域间做了细微的调整并最 

终选定该阈值为 0．73。阈值确定如表 2所列 。 

表 2 阈值确定 

4．3 分类方法实验验证方案 

以分类方法应用到 UCI数据库中著名的 Iris数据集为 

例，该数据集包含 150个样本和 3个类。这里将数据集进行 
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归一化处理，分别使用 9O 的样本进行训练，1O 的样本进 

行测试。网络的结构将 DBN网络的输出分成 3个不同的区 

间，分别是区间 1．[O，0．255]，区间2：[O．256，0．795658]，区 

间3：Eo．796，13。样本的标签显示类 2，1，o分别对应区间1， 

2，3。将数据集的10 应用到训练过的 DBN并且找到每个 

样本的输出所在的范围。根据划分 的区间，决定每个样本的 

类别，然后将结果和已知样本相关联的类标签进行比较。 

实验结果发现，分类 的性能不通过增加 RBM 层数或者 

吉布斯方法的数量来改变。用深度置信网络分类方法时，Iris 

数据上的分类准确性达到 99．5 ，这样的性能是令人满意 

的。 

下面描述 DBN，SVM 以及 Coupling-DBN训练的细节以 

及在 3个数据集上分类的性能表现。为了在文本分类中比较 

DBN，Coupling DBN和 SVM 的性能，这里只记录每种分类法 

在每个数据集上 的最好表现 ，表 3一表 5分别列出了 Ling- 

Spam，SpamAssassin和 Enronl中性能评价指标的比较结果。 

表 3 LingSpam中分类方法性能表现对比( ) 

表 4 SpamAssassin中分类方法性能表现对比( ) 

表 5 Enronl中分类方法性能表现对比( ) 

结束语 本文旨在解决当前文本分类中分类器分类性能 

低的问题。由于特征的耦合关系能改善分类性能从而提高分 

类的准确性，本文采用结合耦合相似度度量方法与深度置信 

网络的分类方法来优化分类器性能，以便更加精准地对文本 

进行分类。分析和实验结果表明耦合相似关系为文本分类中 

特征提取提供了更加准确的分类信息。在接下来的工作中， 

将收集更多带有特征信息的相关数据集，进一步改进算法，争 

取在此项研究结果的基础上取得进一步成果。 
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