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基于BGRU池的卷积神经网络文本分类模型
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(南京工业大学计算机科学与技术学院　南京２１１８１６)
　

摘　要　针对深度学习在处理文本分类问题时存在的适应度小、精确度较低等问题,提出一种采用双向门控循环单元

(BGRU)进行池化的改进卷积神经网络模型.在池化阶段,将 BGRU 产生的中间句子表示与由卷积层得到的局部表

示进行对比,将相似度高的判定为重要信息,并通过增大其权重来保留此信息.该模型可以进行端到端的训练,对多

种类型的文本进行训练,适应性较强.实验结果表明,相较于其他同类模型,提出的改进模型在学习能力上有较大优

势,分类精度也有显著提高.
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ConvolutionalNeuralNetworkModelforTextClassificationBasedonBGRUPooling
ZHOUFeng　LIRongＧyu

(SchoolofComputerScienceandTechnology,NanjingTechUniversity,Nanjing２１１８１６,China)

　
Abstract　Aimingattheproblemthatdeeplearninghasthedisadvantagesofsmalladaptabilityandlowprecisionwhen
itsolvestheproblemoftextclassification,thispaperproposedaconvolutionneuralnetworkmodelbasedonbiＧdirecＧ
tionalgatedrecurrentunit(BGRU)andconvolutionlayerpooling．Inthepoolingstage,theintermediatesentencegeneＧ
ratedbyBGRUisrepresentedasalocalrepresentationobtainedfromtheconvolutionlayer,therepresentationofhigh
similarityisjudgedtobeimportantinformation,andtheinformationisretainedbyincreasingitsweight．Themodelcan

giveendＧtoＧendtrainingandtrainmultipletypesoftext,andithasgoodadaptability．Theexperimentalresultsshow
thattheproposedmodelhasgreateadvantagecomparedwithothersimilarmodels,andtheclassificationaccuracyisalso
improvedsignificantly．
Keywords　Deeplearning,Convolutionalneuralnetwork,BiＧdirectionalgatedrecurrentunit,Textclassification

　

１　引言

文本分类问题是自然语言处理(NaturalLanguageProＧ
cessing,NLP)领域内一个非常经典的问题,可被应用于情感

分析、文献综述、机器翻译、语篇分析等任务中.文本分类问

题的相关研究最早可以追溯至２０世纪５０年代,当时是通过

专家规则(Pattern)[１]进行分类,不仅费时费力,且准确率也十

分有限,完全不具备推广性.另外,随着互联网的发展,在线

文本数量急剧增长,传统方法难以处理如此庞大的数据量.
新兴的深度学习因能处理海量的数据且易于实现[２Ｇ３],成为了

解决文本分类问题的一种重要手段.
深度学习在解决文本分类任务时可分为特征工程和分类

器两部分.特征工程又分为文本预处理、文本表示、特征提取

３个部分,其最终目标是把文本转换成计算机可理解的格式,
并封装足够的用于分类的信息,因此具有很强的特征表达能

力.分类器大多选用统计学方法,但选用何种算法根据具体

情况而定,本文因着眼于特征工程部分,对其不予讨论.处理

特征工程最经典的方法是词袋模型,但其由于失去了词序这

一重要因素,不能处理语义分析的问题,且存在高维度和高稀

疏性两个问题,近年来逐渐被分布式表示所取代.目前最常

用的分布式表示为 WordEmbeddings[１６],它具有低维度、连
续向量、易处理且可以在向量空间中捕捉语义和句法信息等

优点.
经由 WordEmbeddings处理过的文本,虽具有一定的特

征表达能力,但还不足以应对实际运用.在此基础上,学者们

提出利用神经网络模型来建立非线性词语之间的相互作用关

系,通过学习句子的表述来捕捉句子的语义.目前,循环神经

网络逐渐成为文本分析领域的一大热点,其表现形式为网络

会对前面的信息进行记忆,并将其用于当前输出的计算中.
理论上,循环神经网络能够对任何长度的序列数据进行处理,
但该网络面临着梯度消失或梯度激增的问题,容易降低基于

梯度的优化方法的效率,甚至使其无效.为了解决这个问题,

Kim等人提出了一种卷积神经网络模型[４],其通过对超参数

进行调整并采用静态载体,在情感分析和问题分类任务中表

现优异,但它只能在特定任务和静态向量的体系结构中使用,
适用性不强.Kalchbrenner等人对池化层进行修改[５],通过



将池化层改成kＧmaxpooling,即可在池化阶段保留k个最大

的信息,由此保留了序列信息.然而,这个网络只能保留局部

信息,没能充分利用上下文.Qin等人[６]提出了一种可以从

数据本身自动学习特征的卷积网络结构模型,该网络可处理

不同长度的输入句子,而且能够捕捉短期和长期的语义关系,

在多类情感预测问题中表现出色;但由于是无监督网络,其精

确度较低.
本文通过在池化层融入双向门控循环单元(BiＧdirectional

GatedRecurrentUnit,BGRU),提出了一种基于 BGRU 的改

进卷积神经网络模型.该模型能够提高卷积层提取综合信息

的能力,在池化阶段保留最显著的信息,能有效地解决现有卷

积神经网络池化层因易丢失特征的位置信息和强度信息而导

致学习性能降低的问题.改进模型可以更多地保留句子中包

含的信息,产生一个更具代表性的特征向量,从而得到更好的

分类结果.

２　相关介绍

２．１　卷积神经网络

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)是
一种深度学习网络,最早由 Lecun于１９９８年提出[７],通常由

特征提取层、下采样层以及一个顶层分类器组成.该网络最

初被应用于手写字体识别任务中,随后在图像识别、语言识别

等领域得到了广泛应用.CNN 在图像上取得优异性能的重

要原因之一在于其特征提取能力,即当多层卷积层堆叠时,其
可以从原始图像像素这样的低级特征中逐渐提取到边缘、角
点、轮廓等,直到整个识别目标.而这种特征的层级表示现象

不只在图像数据中存在,文本中从字到词、短语、句子、段落等

逐层递进过程也体现了特征的层级表示现象,因此 CNN 也

可以用于文本数据[１７].

２．２　池化层

池化层是 CNN 的一个重要组成部分,其输入一般来源

于上一个卷积层,可提供很强的鲁棒性,并且能减少参数的数

量,防止过拟合.池化层一般没有参数,因此反向传播时只需

对输入参数求导,不需要进行权值更新.１Ｇmaxpooling被应

用于整个特征映射图中,通过池化操作,每个滤波器固定取１
个值,即有多少个滤波器,池化层就有多少个神经元,这样就

可以把全联接层的神经元个数固定住.但是,１Ｇmax也存在

缺点:首先,特征的位置信息在这一步骤完全丢失,虽然在卷

积层保留了特征的位置信息,但是通过取唯一的最大值,池化

层便只知道这个最大值是多少,而丢失了位置信息;其次,若
某些强特征出现多次,但是１Ｇmax只保留一个最大值,则即使

某个特征出现多次,也只能提取出一次,即该特征的强度信息

丢失了.Kalchbrenner等人提出了一种有效的共享策略———

kＧmaxpooling[５],它可以取特征值中所有得分在 TopＧk的值,

并保留这些特征值的原始先后顺序,即多保留一些特征信息

以供后续阶段使用.可以看出,１Ｇmaxpooling是kＧmaxpooＧ
ling的一种特殊情况.除此之外,还有averagepooling(返回

特征映射的平均值)以及localmaxpooling(连接每个局部区

域生成的数字而形成特征向量)等[９Ｇ１０].

２．３　BGRU
区别于其他神经网络,循环神经网络(RecurrentNeural

Networks,RNN)中隐藏层之间的节点是连接的,且隐藏层的

输入同时包含了来自输入层的输出以及上一时刻隐藏层的输

出,这种特性使得 RNN具有一定的记忆功能.理论上,RNN
可对任何长度的序列数据进行处理;但在实际运行过程中,如
果间隔时间过长,RNN将失去之前的信息,且其复杂性也会

上升.对此,学者们提出了几种改进方案.

长短时记忆(LongＧshortMemory,LSTM)和门控循环单

元(GatedRecurrentUnit,GRU)是其中较为常见且效果较好

的两种改进方案.LSTM 由 Hochreiter等人[１１]提出,由输入

门、遗忘门、输出门以及一个记忆核心(cell)组成.GRU 由

Chung等人于２０１４年提出[１２],将 LSTM 中的遗忘门与输入

门合成一个更新门,同时没有单独的存储单元.与 LSTM 相

比,GRU的结构更简单,对于相同的任务所需的收敛时间更

短,但是训练效果却与 LSTM 相差无几.因此,本文选用

GRU,它可以在每个循环单元中自适应地捕获不同时间尺度

的依赖关系.

GRU在t时刻的激活值ht
j 是t－１时刻的激活值hj

t－１和

候选激活值之间的线性插值,计算公式如下所示:

hj
t＝(１－zj

t )hj
t－１＋zj

th
~j
t (１)

其中,zj
t 为更新门,决定在此次运算中是否忽略当前词xt.

更新门由式(２)得出:

zj
t ＝σ(Wzxt＋Uzht－１)j (２)

其中,Wz 是第t次输入的词向量xt 对应的系数矩阵,Uz 是

t－１次输出ht－１对应的系数矩阵,σ是激活函数sigmoid.候

选激活值的计算公式如式(３)所示:

h
~j
t＝tanh(Wxt＋U(rt☉ht－１))j (３)

其中,rt 是重置门,☉是点乘运算.从式(３)中可以看出,当rt

接近于０时,候选激活值会忽略之前隐藏的节点信息,即可忘

记之前的计算状态.此机制可使模型抛弃某些无用信息,降
低计算复杂度.重置门rt 的计算公式如下:

rj
t ＝σ(Wrxt＋Urht－１) (４)

GRU模型的门控机制使记忆单元在工作中可以保持一

段时间的信息记忆,并避免在训练时其内部梯度受到不利因

素的干扰.因此,GRU适合处理和预测时间序列中间隔和延

迟非常长的重要事件.鉴于 GRU 只能获取单向文本信息,

本文设计了一种BGRU 模型,以期从两个方向来获取上下文

信息.具体模型如图１所示,其中 G为 GRU模块.

图１　双向门控循环单元

Fig．１　BiＧdirectionalgatedrecurrentunit

３　基于BGRU的CNN模型

本节详细描述了本文所提出的模型.图２给出改进模型

的结构图.将通过 WordEmbeddings生成的词向量同时送

入BGRU与卷积层,卷积滤波器对输入的词向量进行卷积,

６３２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



以生成局部表示,卷积运算可以捕捉句子中每个位置所包含

的局部信息.BGRU池层被用来整合局部特征,以组成包含

权重的文本表示.该权重通过将局部表示与 BGRU 在训练

阶段生成并优化的中间句子表示进行比较而得出.然后,将

所有卷积滤波器生成的文本表示连接成最终的句子表示,并

将其送入顶层的 Softmax分类器.由 BGRU 产生的中间句

子特征也将在测试阶段作为 Softmax分类器的输入,如图２
中虚线所示.

图２　基于BGRU的卷积神经网络模型

Fig．２　ConvolutionneuralnetworkmodelbasedonBGRU

３．１　WordEmbeddings
引入词向量是为了将文本转换为计算机能够识别的形

式,从而可以使各种算法应用于 NLP任务.在此之前,最经

典的词向量表达方式为oneＧhot编码,其在文档分类任务中

具有良好的学习表现.然而,该编码方式在分类短文本时会

使得生成的词向量非常稀疏,难以保留词与词之间的语义关

系,有可能会面临维度灾难问题.为此,Hinton提出了一种

新的词向量表达方式———WordEmbeddings,其原理为将词

分布式地映射到低维空间中,不仅可以很好地解决词向量稀

疏问题,也可通过该空间中词与词之间的位置关系反映它们

在语义上的联系.

为了更好地利用语义和语法信息,本文采用 Word２vec
嵌入所有数据集.通过skipＧgram 方法训练数据,如式(５)和

式(６)所示:

１
T ∑

T

t＝１
　 ∑

－c≤j≤c,j≠０
logp(xt＋j|xt) (５)

p(y|x)＝ exp(xT
iy)

∑
V

j＝１
exp(xT

jy)
(６)

其中,c代表窗函数的大小;x１,x２,􀆺,xT 代表某一词组序列.

３．２　卷积层

本文模型中的卷积运算通过 K 型滤波器 Wc∈Rmd∗k和

级联向量xi∶i＋m－１(一个窗口包含从第i个词开始的m 个词)

在相应的特征图中获得该窗口中词的特征.d是 WordEmＧ

beddings的维数,每个过滤器的参数在所有窗口共享.使用

具有不同初始化权重的多个过滤器来改进模型的学习能力,

使用交叉验证来确定滤波器的数量k.卷积运算如式(７)

所示:

ci＝g(WT
cxi∶i＋m－１＋bc)∈Rk (７)

其中,xi∈Rd,b和c是偏差向量,g()是非线性激活函数.本

文采用 ReLU 作为激活函数,因为其可以有效改善网络的学

习效率并显著减少深度学习网络中收敛所需的迭代次数,近

来已经成为CNN的标准非线性激活函数.

假设句子的长度为T,本文将卷积的边界模式设置为“相

同”,即使得卷积层的输出长度与输入长度相同.如果边界长

度不足,那么通过零填充来保证相同的长度.当词窗口滑动

时,卷积层的特征图表示如式(８)所示:

c＝[c１,c２,􀆺,cT]∈Rk∗T (８)

卷积层的输出为句子的局部表示,每个元素ci 是对应位

置的局部表示.

３．３　BGRUＧCNN
现有的卷积神经网络大多使用 maxＧpooling作为池化

层,但是 maxＧpooling丢失了特征的位置信息和强度信息,会

降低学习性能.针对这一问题,本文提出一种新的池策略.

如图１所示,通过BGRU生成一个中间句子表示.BGRU 是

循环神经网络的变体,它可以学习序列中包含的历史信息和

未来信息,还能通过用门控存储器单元替代回归神经网络的

隐藏状态来解决“梯度消失”的问题.本文将中间句子表示设

为s~.

一旦生成了中间句子表示,就可以通过与卷积层生成的

局部表示进行对比来计算权重.为了比较两个表示,本文通

过控制BGRU的输出尺寸使之与 K 型卷积滤波器的数目相

同,将局部表示和中间句子表示映射到相同维度的空间.中

间句子表征和每个局部表征之间的相似性越高,则该局部表

示就应当被分配更大的权重.该权重的计算公式如式(９)、式
(１０)所示:

∂i＝ exp(ei)

∑
T

i＝１
exp(ei)

(９)

ei＝sim(ci,s
~) (１０)

其中,∂i 是一个标量,函数sim()通过余弦函数来测量两个输

入之间的相似度.在得到权重后,句子表示s由式(１１)得到:

s＝∑
T

i＝１
∂ici∈Rk (１１)

该BGRU模型参与了模型中所有组件的训练.代价函

数的反向传播梯度通过中间句子表示,以便在训练阶段对其

进行优化.因此,本文模型可以实现端到端的训练.由 BGＧ

RU模型得到的中间句子表示将与卷积层得到的句子表示作

为测试阶段顶部分类器的输入.

BGRU池可以看作是所有单词注释的加权和,可以用来

诠释整个句子.每个单词的权值大小可用于衡量单词对整个

句子的意义大小.这种方法借鉴了最近在机器翻译、物体识

别等领域有出色表现的“专注”概念[１３],即该模型可以决定哪

些特征需要增大权值.与最大池法相比,BGRU 池法能够保

留更多句子包含的信息.与平均池法相比,新的池策略可以

将更大的权重分配给更重要的特征,这显然更具优势.

BGRU和卷积结构组合是本文模型的重要组成部分.由

BGRU产生的中间句子表示,已经足以作为顶层分类器的输

入表征.而本文通过比较局部表征与中间句子表征,所获得

的权重编码能保留更多的句子信息.另一方面,与只使用

BGRU相比,加入卷积结构,并充分利用它的局部上下文提取

能力,可以有效地提高信息检索能力.这使得该模型可以访

问更全面的信息,即包含历史、未来和局部上下文中任何位置

的信息.简而言之,位置和情感极性信息在新机制下被完全

保留了下来.

顶部分类器的输入在训练阶段是句子表示s,而在测试

阶段则使用[s,s~].通过线性变换层和Softmax层在模型顶
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层相加,得到类空间上的条件概率.为了避免过拟合,在倒数

第二层加入有屏蔽概率p的dropout.dropout的关键思想是

在训练阶段从神经网络中按概率p随机丢弃单元,被丢弃的

神经元不参与此次训练.因此,输出层的计算如式(１２)、式
(１３)所示:

y＝
Ws(s☉q)＋bs, 训练阶段

Ws([s,s~])＋bs, 测试阶段{ (１２)

Pc＝
exp(yc)

∑
c′∈C

exp(yc′)
(１３)

其中,☉是点乘运算,q是带有随机丢弃单元概率p 的屏蔽向

量,c是类的数量.另外,通过 L２范数来限制输出权重 ws.

本文采用的是有监督模型,故每个句子都有标签Pg
c.式(１４)

是根据最小化分类交叉熵得到的目标函数:

L＝－∑
N

i＝１
　∑

C

c＝１
Pg

c(Si)log(Pc(Si)) (１４)

其中,Pg
c 采用oneＧhot编码方案.由此模型确定的参数包括

卷积滤波器、BGRU和Softmax分类器中的所有权重和偏置

项,BGRU权重将在训练阶段被更新.该模型的算法描述如

算法１所示.

算法１　BGRUＧCNN
１．该算法的输入为 N个可变长度的句子及其相应的标签Pg

c,标签已

由oneＧhot编码方案表示;

２．对某个具体的句子而言,使用式(５)预训练出的词向量来构造句子

矩阵;

３．foriin[１,H]do

４．　窗口大小为 mi 的第i个卷积神经网络,根据式(８),利用一个卷

积层来获得局部表示c＝[c１,c２,􀆺,cT];

５．　使用BGRU来获得中间句子表示;

６．　使用式(９)和式(１０)来计算BGRU权重;

７．　通过式(１１)将BGRU权重与局部表示相结合,以获得句子表示;

８．endfor

９．　将 H 句表征连接起来,形成最终的句子表示;

１０．将最终的句子表示输入到Softmax分类器中,以预测类标签;

１１．使用所有训练好的句子和标签,通过式(１４)来更新模型的参数;

１２．在测试阶段,将中间句子表示、由卷积层得到的局部表示以及BGＧ

RU权重三者结合,通过Softmax分类器输出最终的分类结果.

４　实验结果和分析

本节评估了所提出的模型在６个基准数据集上的文本分

类的性能,并将其与其他方法进行比较.

４．１　基准数据集

１)MR:电影评论的情感极性数据集,用于评估影评文本

整体情感极性的正负性.正、负数据量分别为５３３１,５３３１.

２)SUBJ:主观性数据集,用于分析某个句子的主客观性.

主、客观数据量分别为５０００,５０００.

３)CR:顾客评论数据集,用于将每个评论分类为正面的

或负面的.数据分布为２４１１,１３７３.

４)MPQA:包含５３５篇各个来源的文章,在句子层和子句

层已经手工标注好了观点和其他属性(如信仰、情感、揣测

等),本文筛选出情感极性部分,数据分布为３３１０,７２９６.

５)SSTＧ１:斯坦福大学情感数据库,是 MR数据库的一个

延伸.此数据库提供了从训练到开发再到测试的过程中所需

的标签(非常积极的、积极的、中性的、消极的、非常消极的).

数据分布为１８３７,３１１８,２２３７,３１４７,１５１６.

６)SSTＧ２:由SSTＧ１延伸而来,只包含两个标签,即积极

的和消极的,不包含中性的数据.数据分布为４９５５,４６６３.

４．２　参数设置

本文使用 word２vec训练词向量,每个词向量的维数为

３００.在训练阶段会对词向量进行一定的微调,以使其适应每

个任务.实验过程中参数的设置会对网络性能产生很大的影

响[１４],诸如滤波器窗口大小和特征图的数量.为此,对每个

参数进行单独测试.为了方便对比,以窗函数大小为３,dropＧ

out率为０．５,L２范数约束条件为３,特征图谱数为１００作为

基准设置,即当测试某一参数时,其余参数如上所示,测试结

果如图３所示.

(a) (b)

(c) (d)

图３　参数配置对模型精确度的影响

Fig．３　Effectofparameterconfigurationonmodelaccuracy

测试基准数据集中４个参数的设置如表１所列.实验过

程中发现,当这４个参数处于适当的范围时,其数值大小不会

影响最终性能.每个数据集的 BGRU 的输出尺寸设置与特

征图的数量相同,以便将局部表示与中间句子表示进行比较.

因为SSTＧ１和SSTＧ２的训练数据量非常大,所以将SSTＧ１和

SSTＧ２的训练批量的大小设置为１００,而其他数据集的训练

批量设置为５０.学习率、衰减因子和 Adadelta模糊因子的设

置分别为１．０,０．９５和０．０００００１.

表１　基准数据集

Table１　Benchmarkdataset

数据集 窗口大小 特征图谱 Dropout L２范数

MR ５ ２００ ０．５ ４

SUBJ ７ ２００ ０．４ ３

CR ７ ２００ ０．３ ４

MPQA ５ １００ ０．４ ５

SSTＧ１ ３ １００ ０．５ ３

SSTＧ２ ３ １００ ０．５ ３
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４．３　对比实验

４．３．１　与其他算法进行对比

将BGRUＧCNN模型与其他算法进行对比,结果如表２
所列.从原始文献中提取 NBＧSVM,MNB,RAE,MVＧRNN,

RNTN,CNN,oneＧhotCNN 和 DCNN 的结果[１５];而 CBOW,

RNN和BRNN数据则由仿真得到,并从中选用最佳结果.

从表中可以看出,短句的nＧgram编码的稀疏性使得两个贝叶

斯模型在有较长句子的数据集上表现优异,但在短句数据集

上的表现不佳.CBOW 由于在句子中丢失了单词顺序信息,

其精确度也相对较低.３个递归神经网络结构,即 RAE,MVＧ

RNN和 RNTN,由于其表现在很大程度上依赖于解析树的

建设,且受过拟合问题的影响,因此分类准确性较低,并不能

得到令人满意的性能.另外,从表２中可以看出,与 RNN 相

比,BRNN的学习效果更好,从而证明了双向结构有助于提取

更多信息,能增强学习效果.

表２　算法精确度的对比

Table２　Comparisonofalgorithmicaccuracy
(单位:％)

算法 MR SUBJ CR MPQA SSTＧ１ SSTＧ２
NBＧSVM ７９．４ ９３．２ ８１．８ ８６．３ － －

MNB ７９．０ ９３．６ ８０．０ ８６．３ － －
CBOW ７７．２ ９１．３ ７９．９ ８６．４ ４２．８ ８１．５
RAE ７７．７ － － ８６．４ ４３．２ ８２．４

MVＧRNN ７９．０ － － － ４４．４ ８２．９
RNTN － － － － ４５．７ ８５．４
RNN ７７．２ ９２．７ ８２．３ ９０．１ ４７．２ ８５．８
BRNN ８１．６ ９２．３ ８２．６ ９０．３ ４８．１ ８６．５
CNN ８１．５ ９３．４ ８４．３ ８９．５ ４８．０ ８７．２

oneＧhotCNN ７７．８ ９１．１ ７８．２ ８３．９ ４２．０ ７９．８
DCNN － － － － ４８．５ ８６．８

BGRUＧCNN ８２．３ ９４．４ ８６．０ ９０．５ ５０．２ ８９．５

从表２中可以得出,BGRUＧCNN在所有任务中都优于其

他系统,从而证明这种策略是十分有效的,即 BGRU 模型和

卷积结构相结合使得模型能够提取综合信息,包括句子序列

中历史、未来和局部上下文的信息.新模型的有效性已通过

实验得到验证.

４．３．２　池策略比较

本节通过与现有的池策略进行对比来验证基于 BGRU
的池策略的有效性.为了公平起见,将localmaxpooling的

大小设置为１０,将kＧmaxpooling的k值设置为３,其余所有

参数设置相同.精度对比如图４所示.

图４　池策略精确度的对比

Fig．４　Comparisonofpoolingpolicyprecision

由于SSTＧ１的精度范围远小于其他数据集,且SSTＧ１的

比较结果与SSTＧ２相似,因此为了进行更好的比较,本次不

选用SSTＧ１数据集.从图４中可以看出,本文所提池策略在

所有数据集中的表现均优于其他池策略.其中,averagepooＧ

ling策略的效果最差,表明对所有特征设置相等的权重是不

合理的.此外在大多数情况下,１Ｇmaxpooling策略的表现都

比kＧmax和localmaxpooling好,尽管后者保留了更多的信

息,所以在某些情况下,并不是保留越多的信息越好;而本文

所提方案能提取句子中包含的最重要的信息,因此该方案是

有效的.

结束语　本文针对文本分类任务提出的基于双向门控循

环单元的卷积神经网模型是十分有效的.通过 BGRU 产生

一个中间句子表示,可以将更重要的信息提取出来;且BGRU
与卷积结构相结合,可以使模型能够提取一个句子中全面和

最重要的信息.实验结果表明,本文模型在文本分类任务中

的表现十分优异,可以实现端到端的训练,且能在不同的语义

空间中对文本分类,适应性较好.
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图７　IAE算法的分类准确率与α之间的关系

Fig．７　Relationshipbetweenclassificationaccuracyand

αofIAEalgorithm

结束语　词嵌入是文本挖掘中各个应用的基本前提,其

效果严重影响着文本挖掘的准确性.本文对自编码器进行了

改进,在隐藏层中加入了全局调整函数,实现了嵌入式特征向

量的稀疏化,解决了文本数据的稀疏性问题,从而提高了其在

后续分类应用中的准确性.最后,通过在２０news数据集中的

实验验证了所提算法的效果.

参 考 文 献

[１] ELLISON N B．Social network sites:definition,history,and

scholarship[J]．JournalofComputerＧMediatedCommunication,

２００７,１３(１):２１０Ｇ２３０．
[２] HOFMANN T．Probabilisticlatentsemanticanalysis[C]∥FifＧ

teenth Conference on Uncertaintyin ArtificialIntelligence．

１９９９:２８９Ｇ２９６．
[３] SONGY,PANS,LIUS,etal．TopicandkeywordreＧranking

forLDAＧbasedtopicmodeling[C]∥１８thACM Conferenceon

InformationandKnowledgeManagement．２００９:１７５７Ｇ１７６０．
[４] BROWNPF,DESOUZAPV,MERCERRL,etal．ClassＧbased

nＧgrammodelsofnaturallanguage[J]．ComputationallinguisＧ

tics,１９９２,１８(４):４６７Ｇ４７９．
[５] MIKOLOVT,SUTSKEVERI,CHENK,etal．DistributedrepＧ

resentationsofwordsandphrasesandtheircompositionality[C]∥

２６thInternationalConferenceonNeuralInformationProcessing

Systems．２０１３:３１１１Ｇ３１１９．
[６] LE Q,MIKOLOV T．Distributedrepresentationsofsentences

anddocuments[C]∥３１stInternationalConferenceonMachine

Learning．２０１４:１１８８Ｇ１１９６．
[７] TANGZ H,ZHU Q X,HONGC Q,etal．BasedonselfenＧ

codersandhypergraphlearning[J]．Acta AutomaticaSinica,

２０１６,４２(１):１０１４Ｇ１０２１．(inChinese)

唐朝辉,朱清新,洪朝群,等．基于自编码器及超图学习的多标

签特征提取[J]．自动化学报,２０１６,４２(１):１０１４Ｇ１０２１．

[８] XING C,MA L,YANG X．Stackeddenoiseautoencoderbased

featureextractionandclassificationforhyperspectralimages
[J]．JournalofSensors,２０１６(２０１６):１Ｇ１０．

[９] HOUX,SHENL,SUNK,etal．DeepfeatureconsistentvariaＧ

tionalautoencoder[C]∥２０１７IEEE WinterConferenceonApＧ

plicationsofComputerVision(WACV)．２０１７:１１３３Ｇ１１４１．
[１０]TAOC,PAN HB,LIYS,etal．UnsupervisedspectralＧspatial

featurelearningwithstackedsparseautoencoderforhyperspecＧ

tralimageryclassification[J]．IEEE Geoscienceand Remote

SensingLetters,２０１５,１２(１２):２４３８Ｇ２４４２．
[１１]CIREGAN D,MEIER U,SCHMIDHUBER J．MultiＧcolumn

deepneuralnetworksforimageclassification[C]∥２０１２IEEE

conferenceonComputervisionandpatternrecognition(CVPR)．

２０１２:３６４２Ｇ３６４９．
[１２]KRIZHEVSKY A,SUTSKEVERI,HINTON G E．Imagenet

classificationwithdeepconvolutionalneuralnetworks[C]∥AdＧ

vancesinNeuralInformationProcessingSystems．２０１２:１０９７Ｇ１１０５．

[１３]URIARTEＧARCIAAV,LÓPEZＧY􀆓N
`
EZI,Y􀆓N

`
EZＧM􀆓RQUEZ

C．OneＧhotvectorhybridassociativeclassifierformedicaldata

classificationPloSone[J]．PublicLibraryofScience,２０１４,９
(１０):９５Ｇ１０５．

[１４]ZHANGY Y,HUOJ,YANG W Q,etal．AdeepbeliefnetＧ

workＧbasedheterogeneousfaceverificationmethodfortheseＧ

condＧgenerationidentitycard[J]．CAAITransactionsonIntelliＧ

gentSystems,２０１５,１０(２):１９３Ｇ２００．(inChinese)

张媛媛,霍静,杨婉琪,等．others深度信念网络的二代身份证异

构人脸核实算法[J]．智能系统学报,２０１５,１０(２):１９３Ｇ２００．
[１５]HINTONGE,SALAKHUTDINOVRR．Replicatedsoftmax:

anundirectedtopicmodel[C]∥２２ndInternationalConference

onNeuralInformationProcessingSystems．２００９:１６０７Ｇ１６１４．
[１６]LV F,HAN M,QIU T．RemoteSensingImageClassification

BasedonEnsembleExtremeLearning MachinewithStacked

Autoencoder[J]．IEEEAccess,２０１７,３(９９):１Ｇ１１．
[１７]GAOJ,ZHANGCX,WANGZ,etal．QuestionClassification

BasedonImprovedTFIDFAlgorithm[C]∥InternationalConＧ

ferenceonControl,AutomationandArtificialIntelligence．２０１７:

３５４Ｇ３５７．
[１８]YANGB,HAN Q W,LEIM,etal．ShortTextClassification

AlgorithmBasedonImprovedTFＧIDF Weight[J]．Journalof

ChongqingUniversityofTechnology(NaturalSicence),２０１６,３０
(１２):１０３Ｇ１１３．(inChinese)

杨彬,韩庆文,雷敏,等．基于改进的 TFＧIDF权重的短文本分类

算法[J]．重庆理工大学学报(自然科学),２０１６,３０(１２):１０３Ｇ

１１３．

０４２ 计 算 机 科 学 　２０１８年




