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融合稀疏因子的情感分析堆叠降噪自编码器模型

蒋宗礼王一大

(北京工业大学信息学部 北京 100124)

摘 要 基于深度学习的特征抽取是目前数据降维问题的研究热点，堆叠自编码器作为一种较为常用的模型，无法对

混有噪声及较稀疏的数据进行良好的特征表达。 面向微博情感分析，通过在堆叠降嗓自编码器的各隐藏层中加入稀

疏因子，来解决样本数据所含噪声和稀疏性对特征抽取的影响。使用 COAE 评测数据集进行的情感分析实验表明

所才是模型分类的准确率和召回率都有所提高。
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Sentimental Analysis Stacked Denoising Auto-encoder with Sparse Factor 
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Abstract Feature extraction based on deep learning is a hot research topic in data dimensionality reduction now. In deep 

learning , stacked autσencoder is commonly used. The encoder just simply learns the features of sample and can' t get a 

good feature expression for the data which are mixed with noise and sparsity. Sparse factor is added in each hidden layer 

of the stacked denoising auto-encoder to solve the probl巳m of feature 巳xtraction about data with noise and sparsity in 

this paper. The sentimental analysis experiments on COAE data set show that the precision and recall ratio are im­

proved. 
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引言

深度学习是一类多层神经网络学习算法，近年来在语音

识别、计算机视觉等领域取得了突破性进展，并引起了广泛关

注[1-3J 。它通过组合低层特征形成更加抽象的高层表示，以发

现数据的分布特征间。这一概念最早由多伦多大学的 G.E.

Hinton等[5J于 2006 年提出。本文选用的基础模型是由 Vin­

cent提出的堆叠降噪自编码器(Stacked Denoising AutoEn­

coder ， SDAE)[6J ，该模型解决了由数据中的噪声带来的影响，

增强了算法的鲁棒性。 研究表明，在多数情况下，SDAE优于

深度置信网络(Deep Belief Network ， DBN)[7J 。

随着社交媒体的迅猛发展，越来越多的人通过微博等在

网上发表评论，这些评论褒贬不一。情感分析旨在实现评论

内容情感倾向的自动分析，是自然语言处理领域中的研究热

点阻 ，同时由此衍生出的情感分类也具有很大影响凶。

传统情感分类方法主要依靠人工标注及情感词典，然而

网络微博信息量庞大，进行人工标注费时、费力。因此，本文

先使用深度学习对微博信息进行特征提取，再进行情感分类。

文献[10J和文献[11J分别使用卷积神经网络对短文本信息进
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行情感分类研究，其中文献口1J针对中文情况，将词级别的向

量转换为字级别的向量，使准确率有所提高。 文献口2J将堆

叠降噪自编码器应用于亚马逊商品评论信息的情感分类研究

中。 文献[13J使用递归自编码器进行情感分类研究，同时加

入了情感极性转移。 上述方法都取得了一定的效果，但都未

考虑短文本数据本身所固有的稀疏性问题，即在数据向量中

零元素远远多于非零元素的问题。

为防止微博数据中噪声数据对分类器的影响，选用堆叠

降噪自编码器作为基础模型;同时为解决短文本稀疏性问题，

在堆叠降噪自编码器的各隐藏层中加入稀疏因于，形成融合

稀疏因子的堆叠降噪自编码器(Stacked Sparse Denoising Au 

toEncoder , SSDAE)模型，以提高模型的泛化能力，既保证

了堆叠稀疏自编码器的稀疏性限制，又保证了堆叠降噪自

编码器抗噪声的鲁棒性，从而提高了其特征抽取能力和情

感分类的准确率。

2 堆叠降曝自编码器模型

Vincent 于 2008 年提出降噪自编码器模型，其结构如

图 1 所示。该编码器先将噪声信息随机加在输入向量 工上，得
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是当选取的特征向量维度较大时，数据稀疏性问题更加严重。

本文通过在堆叠降噪自编码器各隐藏层中加入稀疏因子来提

高模型的泛化能力 。

3.1 稀疏因子

稀疏因子的作用类似于正则化，即防止模型陷入过拟合，

同时防止在计算过程中输入数据的稀疏性被破坏。因此，需

要使隐藏层的神经元大部分处于"抑制"状态，少部分处于"激

活"状态。

为使神经元在大部分时间处于"抑制"状态，本文引人平

均激活度，用 fj (Xi)表示输入层第 1 个节点到隐藏层第j 个

节点的输出值，隐藏层第 j 个神经元的平均激活度为:

Ay=占杠(勾)=ι兰吨nwd(Wji 叫十bj )
U i = l Ui= 

为使PJ=ρ(其中 ρ 为稀疏性参数) ，令 ρ尽可能小，以实

现稀疏限制。此时，隐藏层神经元的激活值分布必须大部分

接近于 0。 为此，以额外的稀疏误差函数作为衡量标准:

J归'" (W ,b) = KL(ρ I pj) 

=均Cplog 子+(1一μlog 土二予)
[ 」1 1一占

2017 年

到向量元;再对王进行编码，形成隐藏层的向量 Y:然后对 y 进

行解码，形成重构后的信息 z，通过最小化工与 z 的误差完成

训练。
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(10) 

降噪自编码器结构图

其实现方案如下 :

假设输入的样本集合为 x= {x(1) ， 矿飞…，泛的 ) ，为表示

简沽，用工表示x(i) ，其中 x={工} ，匀，… ，Xd)为输入向量 ，y=

{川，只，…，从 }为对应的隐藏层向量 ， Z={Zl ， Z2 ' … ， Zd )为对

应的输出层向量。同时规定网络中各神经元激活函数为 szg­

nwid 函数。

图 l

(11) 

(1) 

其中 ，h 为隐藏层神经元个数，ß为稀疏惩罚因子 ，KL(ρ I pj) 

是分别以 ρ为均值和以ρJ 为均值的两个伯努利随机变量之

间的相对恼。 通过稀疏误差函数来限制稀疏表达。

3.2 融合稀疏因子的堆叠降曝自编码器

融合稀疏因子的堆叠降噪自编码器模型的结构如图 2 所

示，通过在编码过程中加入稀疏因子来实现稀疏性限制，形成

隐藏层的"稀疏表达"(图 2 中用 y 表示) :然后使用激活函数

来对隐藏层各神经元进行解码计算，最后使用梯度下降法修

正网络神经元之间的连接权值，完成网络训练。

加入稀疏因于 βρ 1I Y 

~oo o 
lasking 

80 ( 00H00000 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

f(x)=sigrrwidCx) 1' 1 I ~_~ (1 +exp( - x)) 

输入向量通过 masking noise 随机映射成输入层的"受破

坏"向量x:

mωking noise -... 
二r -----~工

输入层到隐藏层的编码操作为:

y= fCWyx十by) =sigmι idCWyx+by )

隐藏层到输出层的解码操作为 2

z= f(WzY+bz)=signwid(WzY +bz) 

其中 ，Wy ，WZ 分别是输入-隐层和隐层-输出的连接权值矩

阵:by ， bz 分别是隐藏层、输出层神经元的偏置向量。

为使解码后的值接近输入向量，设最小化重构误差目标

函数为:

idωlreconstruction= arg min[J (x , z) ] 
W.by ,b::; 

其中 ，j (x ， z)为输入与输出的误差函数，一般采用交叉摘损

失函数:

各隐藏层计算稀疏项 j，如r"， (W， b)时，加入稀疏性参数ρ、

稀疏惩罚因子 卢和各隐藏层节点的平均激活度ρ ，其中ρ=

{ ρ} ，…呐，…， ρ川 ， h 为隐藏层神经元个数。模型整体的重

构误差函数由两部分构成:1)输入与输出的误差函数 J(x ，

z) :2)稀疏误差函数 J，parse (x, z: W， b) ， 即:

j(工 ， z;W，的 =j(工 ， z) 十j ，阳rse (W,b) (12) 

使用梯度下降法，迭代更新网络神经元之间的连接权值

矩阵及偏置向量(其中可代表学习率) : 

I òj(x ,z ;W,b) 
丛W=ë.W+-~ '~àw 

融合稀疏因子的降噪自编码器结构图图 2

j(x ， z)= 芒兰兰 [xidog(与)十 (1-x川log(1-z，川j
lni= l k = l 

(6) 

使用梯度下降法，通过迭代修正网络神经元之间的连接

权值矩阵及偏置向量求其极小值(其中可代表学习率) : 

òj C工 ， z)
W=W η ò百一

(13) 

(7) 

òJCx ,z) 
鸟=by一俨苟4

òJ(工 ， z)
bz =bz 一甲 ò石?一

多个降噪自编码器堆叠在一起，将前一个隐藏层的输出

作为后一个降噪自编码器的输入，进行预训练;训练完成后再

对整体网络进行微调，即构建成堆叠降噪自编码器。

堆叠降噪自编码器较好地解决了噪声问题。但是，如果

数据本身比较稀疏，将会降低模型的泛化能力 。

(8) 

(9) 

(14) aJ(工 ， z:W ， b)
ë.by = ë.by十 òby 

(15) 

(16) 

，
。
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融合稀疏因子的堆叠降躁自编码器模型

微博口语话现象严重，很多短文本的部分数据缺失，特别

3 
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by=by 守ßby

b, = bz - r;ßbz 

融合稀疏因子的降噪自编码器模型训练算法如下。

输入:训练样本 x= {坷，码，…， Xd} 

输出 :y= (Yl ,Yz ,…, Yh}; t:. W=O; t:.by=O; t:.b， 二。

随机初始化W，丸，bz ;

1.使用式(2)生成L

^ ^ ^ 2. 使用式(10)计算PP…，肉，… ， ph;

3. 使用式(3)进行编码计算，计算隐藏层神经元 Y:

4. 使用式(4)进行解码计算，计算输出层神经元 z;

5. while不收敛 do:

使用式(6) 、式(11)、式(12)计算 J(x ， z;W ， b);

使用式(13)一式(15)计算t:.W，t:.by ， t:.b，;

使用式(16)一式(18)更新 W，抖， bz ;

end while; 

(17) 

(18) 

以上描述的是单层网络模型，为构成堆叠网络，只需将前

一个单层网络的结果 y传递给下一个单层网络(作为输入向

量) ，当最后一个单层网络预训练结束时，再从后向前进行整

体网络微调。

该模型一方面保留了堆叠降噪自编码器对噪声数据的鲁

棒性，另一方面通过稀疏因子的稀疏性限制保证了特征的稀

疏表达，提高了模型的泛化能力。

4 微博情感分析应用实验

为测试融合稀疏因子的堆叠降噪自编码器模型的效果，

本文将其应用于中文微博情感分类。实验数据来自

COAE2015 微博数据测评集，从中随机抽取 700 条文本作为

训练集，600 条文本作为测试集。

4.1 实验系统设计

由于融合稀疏因子的堆叠降噪自编码器模型仅用于提取

输入数据的特征信息且并未进行分类，因此需要将提取后的

信息输入Softmax分类器中完成分类任务。

为验证改进后的模型的效果，设计了以下对比实验。

实验 1 堆叠降噪自编码器(SDAE)与融合稀疏因子的

堆叠降噪自编码器(SSDAE)的对比，以验证融入稀疏因子后

模型的效果。

实验 2 Softmax模型与 SSDAE十Softmax模型的对比，

以验证浅层学习模型与深层学习模型的效果。

实验 3 深度置信网络(DBN)与 SSDAE 的对比，以验证

SSDAE与深度置信网络模型的效果。

另外为探索稀疏因子的选取，针对不同对象进行了 4 组

稀疏操作实验。

以 SSDAE微博情感分类系统为例，其整体架构如图 3

所示。

南面毛手稀疏国手的难
叠降噪自编码器

(SSDAE) 

图 3 微博情感分类系统的整体架构图

实验过程:

1)以非放回方式随机从 COAE2015 数据集中抽取 700

条文本作为训练集， 600 条文本作为测试集;

2)对文本进行分词、去停用词，使用 tf. idf、卡方检验方

法初步抽取特征值根据初步抽取的特征值分别生成训练数据

集和测试数据集的向量;

3)将训练集的向量输入融合稀疏因子的堆叠降噪自编码

器模型中进行预训练;

的将模型提取出的特征信息输入 Softmax分类器中进行

分类计算，同时将标签数据输入Softmax 分类器中进行监督

训练;

5)当Softmax分类器计算结束后，将网络从后至前进行

整体微调。

以上架构是一个通用框架，通过将 SSDAE分别替换成

SDAE，D13N 和 NULL 来完成关于 SDAE， D13N 和 Softmax

微博情感分类的实验;在针对不同对象进行稀疏处理的 4 组

对比实验中，只需改动 SSDAE模块中的稀疏因子计算函数

即可。

4.2 实验结果与分析

本实验使用传统分类性能评价指标:准确率(accuracy) 、

精确率(precision) 、召回率(recall)， F测度值。其计算公式

如下:

一被正确分类的文本个数
准确率(A)一 (19) 

文本总个数

一 被正确分类的文本个数
精确率(P) ι (20) 

实际分到该类自L午↓

一正确分到该类的文本个数
召回率(R) ~o/Q"，:，"，t~:::~i:'_;;_J_.' .:- l̂ltL. (21) 

实际应分到该类的文本个数

2 祷 P 祷 R
F=一一一一一 (22) 

(P十R)

(1)不同学习模型对分类结果的影响

表 1 列出了各学习模型在全部实验数据上的结果，其中

A表示准确率(accuracy) ，P表示精确率(precision) ，R 表示召

回率(recal!) ， F表示F-测度值。

通过表 1 可以得出以下信息:

。SDAE+ Softmax模型与 SSDAE+Softmax模型相比，

在初始向量维度为 3276 时， SDAE十 Softmax 的准确率为

59.5 % ， SSDAE十Softmax 的准确率为 64.5% ，整体准确率提

高了 5%:不同类别的 F-测度值也有所提升，中性的 F测度

值由 72.84%提高到 79.15% ，褒义的 F-测度值由 44. 09%提

高到 51. 41% ， 贬义的 F-测度值由 41. 16%提高到 46. 85% 。

可以看出融合稀疏因子的堆叠降噪自编码器在堆叠降噪自编

码器的基础上使分类效果有所提升。

2) Softmax模型与 SSDAE+ Softmax 模型相比，在初始

向量维度为 3276 时， Softmax 的准确率为 58% ， SSDAE十

Softmax 的准确率为 64.5%，整体准确率提高了 6.5% :不同

类别的 F-测度值也有所提升，中性的 F-测度值由 66. 85%提

高到 79.15% ，褒义的 F测度值由 42. 86%提高到 51. 41% , 

贬义的 F测度值由 41. 63%提高到 46.85%，这表明融合稀
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疏因子的堆叠降噪自编码器相对于浅层 Softmax 模型、 SS­

DAE模型，能更紧凑高效地表达显示问题中的非线性特征，

对于微博情感分类具有更好的分类效果。

3)DBN+8oftmax 模型与 SSDAE十 80ftmax 模型相比，

在初始向量维度为 3276 时， DBN + Softmax 的准确率为

59.5% ， SSDAE十80ftmax 的准确率为 64.5%，整体准确率提

高了 5% ;同时不同类别的 F测度值也有所提升，中性的 F

测度值由 73. 53%提高到 79.15% ，褒义的 F-测度值由43. 75%

提高到 5l. 41 % ，贬义的 F 测度值由 42. 38%提高到46. 85% , 

这表明在使用相同分类器的情况下，融合稀疏因子的堆叠降

噪自编码器相对于深度置信网络模型，在微博情感分类领域

中对特征的提取能力更好。

表 1 不同学习模型的实验结果/%

初始向量

维度
A 

3276 

3173 

2245 

1428 

模型

Softmax 
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中性

F R P 
42. 86 63. 16 70. 99 

43. 75 88. 29 63. 00 

44. 09 90. 09 61. 14 

51. 41 97. 30 66. 70 

54. 43 60. 31 58. 97 

56. 63 85. 00 62. 80 

55. 83 84. 00 61. 17 

56.44 87. 50 63.47 

44. 92 43. 48 60. 82 

43.47 65.22 59. 73 

46. 64 75. 65 55. 77 

49. 88 100. 00 62. 50 

62. 90 64. 08 58. 24 

54. 24 66. 33 50. 39 

63. 24 69. 39 57. 37 

64. 86 70. 31 63. 31 

F 
66.85 

73.53 

72.84 

79.15 

59. 63 

72.23 

70.79 

73.57 

50.71 

62. 35 

64.21 

76.92 

61. 02 

57.27 

62. 81 

66.63 

R 
40.30 

39. 72 

40. 56 

43.31 

43. 00 

42. 43 

45. 21 

43. 20 

41. 90 

37.45 

42. 56 

43. 33 

42. 86 

43. 14 

42. 86 

47.14 

43. 04 

45. 43 

41. 78 

51. 02 

48. 14 

45. 17 

47. 13 

50. 57 

44.52 

43. 29 

45. 12 

45. 00 

45. 88 

37.66 

47. 10 

45. 30 

贬义

P F 
41. 63 

42.38 

41. 16 

46.85 

45. 43 

43.76 

46. 15 

46.60 

43.17 

40.16 

43.80 

44. 15 

44.32 

40. 21 

44. 88 

46.20 

58.00 

59.50 

59. 50 

64. 50 

53.00 

55. 00 

55.00 

60. 00 

58.00 

55. 00 

58.50 

65.00 

57. 00 

52. 00 

57.50 

62.50 

综上所述，在不同维度的微博信息中，通过使用稀疏因子

对模型进行稀疏性限制，能使模型抽取出的特征更好地表达

输入数据的结构特征。 融合稀疏因子的堆叠降噪自编码器模

型相对于堆叠降噪自编码器的泛化能力有所提高，并使其在

情感分类问题中的分类效果优于其他 3 种模型。

(2)不同对象进行稀疏处理对分类结果的影响

实验中发现，融合稀疏因子的堆叠阵噪自编码器在情感

分类实验的训练阶段比较慢，其原因是在计算稀疏因子阶段

初始向量

维度

3276 

3173 

模型

SSDAE-Wb十Softmax

SSDAE-W十Softmax

SSDAE十Softm血

SSDAE-Wb+ Softmax 

SSDAE-W十Softmax

SSDAE十Softmax

SSDAE-Wb十Softmax

进行 Wx十b操作消耗了大量的时间。 因此，实验中使用控制

变量法对稀疏因子对象的选取做了对比实验，结果如表 2 所

列。其中 A 表示准确率( accuracy) , P 表示精确率( preci­

sion) ， R 表示召回率(recall) ， F表示 F测度值， T表示训练时

间。 SSDAE表示在稀疏因子的计算中只针对输入进行稀疏

操作;SSDAE-W表示在稀疏因子的计算中针对隐藏层的网

络输入进行稀疏操作;SSDAE-Wb表示在稀疏因子的计算中

针对加入偏移量后隐藏层的网络输入进行稀疏操作。

表 2 不同对象进行稀疏处理的结果

褒义/% 中性/% 贬义/%

R P F R P F R P F 

47.34 56. 25 51. 41 97.30 66. 70 79. 15 43. 31 51. 02 46. 85 

48.93 53.45 51. 09 96.20 63.67 76. 63 44. 20 43.50 43.85 

47. 86 52. 62 50. 13 95. 39 63. 10 75. 96 43. 50 44.10 43.80 

61. 72 52.00 56. 44 87. 50 63.47 73. 57 43. 20 50. 57 46.60 

60. 77 51. 28 55. 62 86. 00 63. 42 73. 00 43. 12 50. 50 46. 45 

60. 23 51. 24 55. 37 84. 00 63. 50 72. 33 42. 50 50. 30 46. 43 

53. 57 46. 67 49. 88 100. 00 62. 50 76. 92 43. 33 45. 00 44. 15 

A/% T/天

64.50 4.00 

62. 50 1. 70 

62.00 1. 55 

60. 00 4. 00 

58.00 1. 65 

56. 50 1. 50 

65.00 3.60 

2245 日SDAE-W十Softmax 53.47 45.86 49.37 100.00 61.38 76. 07 43.19 44.48 43. 83 63.50 1. 40 

SSDAE十Softmax 31. 79 100. 00 49. 16 100. 00 60. 79 75. 61 43. 20 43.69 43. 44 63. ∞1. 30 

SSDAE-Wb+ Softmax 72.69 58.55 64.86 70.31 63.31 66. 63 47.14 45. 30 46. 20 62.50 3. 30 

1428 SSDAE-W+Softmax 72.24 56.94 63. 68 70. 41 60.50 65. 08 46.42 44.05 45. 20 60. 00 1. 30 

SSDAE十Softmax 71. 22 57. 00 63.32 69. 29 63. 00 66. 00 46.11 44. 92 45. 51 58.50 1. 20 

通过表 2 可以得出以下信息:

I)SSDAE-Wb+8oftmax模型与 SSDAE-W + 80ftmax模

型以及 SSDAE十80ftmax模型的实验结果相比，当初始向量

维度为 3276 时， SSDAE-Wb+ 8oftmax 的准确率为 64. 5% ，

SSDAE-W+8oftmax 的准确率为 62. 5 % , SSDAE + 80ftmax 

的准确率为 62% ， SSDA巴 Wb+8oftmax 比 SSDAE-W十80ft

max提高了 2% ，而 SSDAE-W十 80ftmax 比 SSDAE十 Soft

max提高了。.5% ;SSDAE-Wb+8oftmax 的训练时间开销为

4 天， SSDAE-W 十 80ftmax 的训 练时间开销为 l. 7 天，

SSDAE十Softmax 的训练时间开销为1. 55 天，这表明在稀疏

因子的计算中，针对加人偏移量后对隐藏层的网络输入进行

稀疏操作所得到模型的分类效果最好，但其训练时间开销

最大。

2)SSDAE矶Tb十80ftmax模型与 白，DAE-W+8oftmax模

型相比，当初始向量维度为 3276 时， SSDAE-Wb十 Softmax

的准确率为 64. 5 %, SSDAE-W 十 80ftmax 的 准确率为
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62.5% ，准确率相对减少了 2%; SSDAE-Wb+Softmax 的训

练时间开销为 4 天， SSDAE-W + Softmax 的训练时间开销为

1. 7 天，这表明若在稀疏因子的计算中仅针对隐藏层的网络

输入进行稀疏操作所得到的模型，其训练、效果虽然不如加入

偏移量后对隐藏层的网络输入进行稀疏操作所得到的模型，

但在训练时间的开销上却得到了显著提高，训练时间缩短为

原来的 1/2 。

3) SSDAE-W + Softmax 模型与 SSDAE+ Softmax 模型

相比，当初始向量维度为 3276 时， SSDAE-W十Softmax 的准

确率为 62. 5 % , SSDAE十Softmax 的准确率为 62% ，准确率

相对减少了 O.5% ;SSDAE-W+ Softmax 的训练时间开销为

1. 7 天，SSDAE十Softmax 的训练时间开销为1. 55 天，这表明

若在稀疏因子的计算中只针对输入进行稀疏操作，该模型在

训练阶段的时间开销是最少的，但分类效果却不如之前两种

对象进行稀疏操作后所得到的效果理想。

综上所述，若单纯考虑分类准确率，应针对加人偏移量后

隐藏层的网络输入进行稀疏操作，这样所得到的模型的分类

效果最好;若同时考虑训练时间开销，并保证分类准确率在一

定容忍度之内，可针对隐藏层的网络输入进行稀疏操作。

此外，通过表 1 中 SDAE+ Softmax 模型与表 2 中 SS­

DAE十Softmax模型的实验结果对比可知，当初始向量维度

为 3276 时，即使只针对输入进行稀疏操作，所得到的模型也

比原始模型的准确率提高了 2.5%，在其他初始向量维度下

同样提高了 1%~4. 5% ，这表明加入稀疏因子有效保证了原

始输入数据的稀疏表达，使模型的泛化能力得到了提升。

结束语 融合稀疏因子的堆叠降噪自编码器模型在堆叠

降噪自编码器模型的基础上，通过融合稀疏因子保证了稀疏

样本的稀疏表达，解决了样本数据在含有噪声且稀疏情况下

的特征抽取问题，并提高了模型的泛化能力 。 分类实验表明

该模型优于单纯使用堆叠降噪自编码器的模型。 另外，选取

不同稀疏因子时训练的时间开销不同，可以通过实验发现时

间开销不算太大，但效果较好的稀疏操作。

由于深度学习需要大数据支持从而导致训练时间开销较

大，因此进一步工作将深入研究融合稀疏因子的堆叠降噪自

编码器的并行化方法。
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