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用于短文本分类的BLSTM_MLPCNN模型
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摘　要　文本表示和文本特征提取是自然语言处理的基础工作,直接影响文本分类的性能.文中提出了以字符级向

量联合词向量作为输入的BLSTM_MLPCNN神经网络模型.该模型首先将卷积神经网络(CNN)作用于字符以获取

字符级向量,并将字符级向量联合词向量作为预训练词嵌入向量,也即双向长短时记忆网(BLSTM)模型的输入;然后

联合BLSTM 模型的前向输出、词嵌入向量、后向输出构成文档特征图;最后利用多层感知器卷积神经网络(MLPCＧ
NN)进行特征提取.在相关数据集上的实验结果表明:相比于 CNN,RNN 以及 CNN 与 RNN 的组合模型,BLSTM_

MLPCNN模型具有更优的分类性能.
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BLSTM_MLPCNNModelforShortTextClassification
ZHENGCheng　HONGTongＧtong　XUEManＧyi

(SchoolofComputerScienceandTechnology,AnhuiUniversity,Hefei２３０６０１,China)

　
Abstract　TextrepresentationandtextfeatureextractionareessentialproceduresinnaturallanguageprocessinganddiＧ
rectlyaffecttextclassificationperformance．ThemajoroutputofthepresentworkistheestablishmentoftheBLSTM_

MLPCNNneuralnetworkmodelwhoseinputsarecharacterＧlevelvectorintegratedwithwordvector．Inthismodel,

firstlythecharacterＧlevelvectorisobtainedfromcharacterviaconvolutionalneuralnetwork(CNN),andisintegrated
withthewordvectortocomposethepreＧtrainingwordsembeddedvectors(alsoaninputtoBLSTM model)．Thenthe
combinationoftheBLSTM model’sforwardoutput,wordembeddedvectorandbackwardoutputformsthedocument
featuremap,andfinallytheMLPCNNmodelisusedtoextractfeature．Theexperimentsonthepertinentdatasetsprove
theclassificationperformanceofBLSTM_MLPCNN modelissuperiortoCNN model,RNN modelandCNN/RNN
combinatorialmodel．
Keywords　CharacterＧlevelvector,Wordvector,Convolutionalneuralnetwork(CNN),BidirectionallongshortＧterm
memorynetwork(BLSTM),MultiＧlayerperceptron(MLP),MultiＧlayerperceptronconvolutionalneuralnetwork
(MLPCNN)

　

１　引言

随着大数据时代的到来,电子文本数量急剧累积,其中短

文本数据占比最大,比如问答系统中用户提出的问题、QQ 等

聊天软件的聊天记录、网店售货后的卖家商品评论、政府直通

车平台的网民意见反馈等.面对如此庞大的短文本数据集,
对其维护、管理和应用都具有极大的挑战性.文本分类是自

然语言处理的基本任务,合理地对杂乱的大数据短文本进行

分类,可以方便用户更快、更好地搜索到自己所需的资料,也
方便商家及时了解用户的真实需求,推荐更符合用户喜好的

商品.
文本表示是文本分类的经典问题.在传统的文本分类

中,常用tfＧidf计算每个词项的权重,再构建文本向量空间模

型(VSM)进行文本特征表示.这种方法虽然简单有效,但是

数据维度非常高,即存在所谓的“维度灾难”问题,而且由于文

本较短,数据稀疏性严重.为了更好地进行文本特征表示,

２０１３年,Hinton提出了 wordembedding概念[１].基于 word
embedding的表示方法不但能够避免“维度灾难”问题,还能

够从更高的语义层面描述词与词之间的关系[２].词向量作为

卷积网络或循环网络的输入,能较大程度地提升文本分类的

性能.
卷积神经网络和循环神经网络是两种主流的应用于自然

语言处理领域的深度学习算法.循环神经网络(RNN)能够

处理任意长度的序列并获取长期依赖.为了避免 RNN 的梯

度消失和梯度爆炸问题,Schmidhuber教授等于１９９７年提出

长短 时 记 忆 网 络 (LSTM),以 更 好 地 记 忆 与 记 忆 存 取.



BLSTM 能像访问过去的上下文信息一样访问未来的上下文

信息,对文档进行进一步表示.CNN中的卷积滤波器是广义

线性模型(GLM),当潜在概念的样本线性可分时,GLM 可以

取得很好的抽象.然而,潜在概念的样本往往是线性不可分

的,因此通常需要运用非线性函数来捕获这些概念的表示.
本文运用多层感知器取代 GLM 模型.多层感知器是一个通

用函数逼近器和一个可通过反向传播训练的神经网络,由具

有非线性激活函数的多个完全连接层组成.线性卷积层和多

层感知器卷积层都是对上层特征图进行局部感知,然后在更

高层将局部信息综合起来得到全局信息的特征图.由于多层

感知器具有跨通道聚合效果,因此本文采用全局平均池化层

代替最大池化层进行下采样.考虑到实际文本中噪声大、拼
写错误的影响,本文运用卷积神经网络训练字符级向量,然后

拼接词向量和字符级向量作为当前词的嵌入向量表示.在５
个公开标准英文数据集上,本文方法取得了不错的分类效果.

(a)线性卷积层 (b)多层感知器卷积层

图１　线性卷积层和多层感知器卷积层的对比

Fig．１　Comparisonlinearconvolutionlayerandmlpconvlayer

２　相关工作

短文本长度较短,但是信息描述能力强,直接使用传统的

文本分类方法无法得到比较好的效果.目前研究中文短文本

分类的学者很多,有些学者采用外部知识扩展短文本的方法

来提高分类精度,有些学者利用深度学习的方法来解决短文

本分类问题,均取得了不错的效果.

１)针对短文本特征扩展的方法.Wang等[３]在处理短文

本分类时,利用一个大的分类知识库为每个类别建立概念模

型,并为每个短文本定义一组概念,通过概念相似性对短文本

进行分类.宁亚辉等[４]借助知网将短文本的特征词扩展成概

念义元,通过对特征进行相似度计算来提高短文本的分类精

度.饶高琦等[５]通过LDA主题模型获得短文本的主题分布,
并把主题中的词作为短文本的特征扩充到原短文本中,以进

行文本分类.Sriram等[６]为微博文本增加作者的配置文件,
提出一种文本分类方法.Godin等[７]和 Mehrotra等[８]利用

LDA和微博的标签等特性进行微博文本的分类.

２)基于深度学习的方法.为了捕获不同大小的词关系,

Kalchbrenner等[９]提 出 了 动 态 的 kＧmaxpooling 机 制.Lei
等[１０]在标准卷积层使用基于张量的词间操作代替串接词向

量的线性运算.Wang等[１１]通过对输入短文本进行语义聚

类,构建语义扩展矩阵,进而结合卷积神经网络进行分类.

Joulin等[１２]将文本中所有的词向量进行平均,然后将均值化

后的词向量直接接入softmax层,大大加快了文本分类的效

率.Arevian[１３]使用循环神经网络对真实世界中的文本进行

分类.Tang等[１４]首先用卷积神经网络模拟句子表示,之后

利用门控回归神经网络对句子的语义及其关系进行自适应编

码,最终实现情感分类.Zhou等[１５]首先用卷积神经网络抽

取高维的短语表示,然后将其送入长短时记忆神经网络来获

取句子表示.Lai等[１６]在学习单词表示时尽可能使用循环结

构来捕捉上下文信息,与传统的基于窗口的神经网络相比,这
可能会引入更少的噪声;他们还使用了一个最大池化层,以自

动判断在文本分类中起关键作用的词,从而捕获文本中的关

键内容.
基于特征扩展的短文本分类方法由于需要借助额外的知

识,且待分类文本与知识必须具有语义一致性,因此不仅计算

效率较低,而且难以推广.而基于深度学习的方法不需要人

工提取特征,同时具有很强的适应性,因此得到了研究者的

青睐.

３　BLSTM_MLPCNN模型

本文提出的BLSTM_MLPCNN 模型如图２所示.该模

型主要由三大部分组成:卷积神经网络(CNN)、双向长短时

记忆网络(BLSTM)和多层感知器的卷积神经网络(MLPCＧ

NN).其中,CNN用于字符级向量的训练,BLSTM 获取当前

词的上下文信 息,MLPCNN 用 于 局 部 特 征 提 取 和 下 采 样

操作.

图２　BLSTM_MLPCNN模型

Fig．２　BLSTM_MLPCNNmodel

３．１　预训练词嵌入向量

BLSTM_MLPCNN模型输入层的词嵌入向量主要由两

部分组成:Glove词向量和字符级向量.Glove词向量是已经

训练好的英文词向量,每一个词向量的维度为３００.字符级

向量是使用卷积网络训练而得的,对于每个字符向量,首先进

行随机初始化,然后通过卷积网络使其在模型训练中不断更

新.假设单词w 的 Glove词向量为(v１,v２,􀆺,vl),字符级向

量为(v１′,v２′,􀆺,vl０′),其中l是 Glove词向量维度,l０ 是字符
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级向量维 度.输 入 层 单 词 w 的 嵌 入 向 量 为e(w)＝ (v１,

v２,􀆺,vl,v１′,v２′,􀆺,vl０′).

许多研究人员发现卷积网络(ConvNet)可被用于从原始

信号中提取信息.本文将文本作为一种原始信号,利用 ConＧ
vNet进行处理,如图３所示.

图３　字符级向量的训练模型

Fig．３　TrainingmodelofcharacterＧlevelvector

设字符词典大小为 m,字符向量嵌入维度为d,单词 wt

由一组字符序列[c１,c２,􀆺,cl]组成,l是单词的长度,则单词

wt 的字符级表示是大小为l∗d的矩阵,其中第j行表示字

符cj 的嵌入向量.对于大小为l∗d的矩阵,利用大小为w∗
d的卷积核进行卷积操作,得到特征图ft,特征图中第i行第

j列元素的计算公式如下:

ft[i][j]＝f(x,y)􀳱w(x,y)

＝∑
w

s＝１
　∑

d

t＝１
(w(s,t)∗f(i－s＋w,j－t＋d))＋b

(１)
其中,f(x,y)是样本二维矩阵中x行y 列上的取值,w(x,y)
是滤波器,h′和d′定义了卷积核大小,b是偏差.在神经网络

模型中,常用的激活函数有许多,如sigmod函数、tanh函数

等.为了加快网络的收敛速率,本文选用非线性的 Relu函数

作为激活函数.
获取特征图ft后,利用最大池化层进行下采样来捕获最

重要特征,其计算公式如下:

yt＝max
i
　ft[i] (２)

假设共有h个滤波器,则可以得到h个特征图,那么yt＝
[yt

１,yt
２,􀆺,yt

h]是单词wt的向量表示.

本文所用的数据集包含７０个字符,包括２６个英文字母、

１０个阿拉伯数字、３３个其他字符.如果数据集中存在某个字

符c,其不在这７０个字符范围内,则将其标记为 UNK.非空

字符如下:

abcdefghijklmnopqrstuvwxyz０１２３４５６７８９
Ｇ,;．!?:’’’∧|_＠＃＄％∧ &∗~‘＋－＝‹›()[]{}

３．２　文档表示学习

本文先用预训练词的嵌入向量和当前词的上下文信息特

征进行词表示,然后构建文档表示.上下文信息有助于获取

更为精确的词表示,也可对词消歧.本文模型利用双向长短

时记忆神经网络来捕捉当前词的上下文信息.

LSTM 是一种特殊的 RNN,能够学习长期依赖关系.

LSTM 网络主要是利用一组门控制来有效地解决 RNN 的梯

度消失和梯度爆炸问题.设文档D＝{w１,w２,􀆺,wt},其中wt

表示第t个单词.在时间步t,其输入门it、遗忘门ft、输出门

ot 被用于控制当前记忆单元ct 的更新和当前隐层状态ht 的

输出.LSTM 转换函数的定义如式(３)－式(８)所示.

it＝σ(Wi􀅰[ht－１,wt]＋bi) (３)

ft＝σ(Wf􀅰[ht－１,wt]＋bf) (４)

qt＝tanh(Wq􀅰[ht－１,wt]＋bq) (５)

ot＝σ(Wo􀅰[ht－１,wt]＋bo) (６)

ct＝ft⊗ct－１＋it⊗qt (７)

ht＝ot⊗tanh(ct) (８)
其中,Wj 是权重矩阵,bj 是偏差向量,j∈{f,i,c,o}.⊗表示

逐点相乘,σ表示S型函数.ft 决定哪些信息需要从单元状

态中抛弃,it 决定哪些值需要更新,ot 决定模型的输出.
双向LSTM 模型既可以访问未来的上下文信息,也可访

问过去的上下文信息.双向 LSTM 是由两个单向 LSTM 组

成的,前向LSTM 用于访问过去的上下文信息,后向 LSTM
用于访问未来的上下文信息.

设文档D＝{w１,w２,􀆺,wt,􀆺,wT},其中wt 表示第t个

单词,且该单词的词表示为xt＝[ht(wt),e(wt),ht′(wt)],其
中ht(wt)是 BLSTM 的前向输出,e(wt)是当前词的嵌入向

量,ht′(wt)是 BLSTM 的后向输出.因此,文档表示为{x１,

x２,􀆺,xt,􀆺,xT},其中xt 是一维向量表示,则文档表示是二

维向量矩阵.

３．３　MLPCNN模型

经典卷积神经元网络由交替堆叠的卷积层和空间池化层

组成.卷积层先通过线性卷积滤波器,随后通过非线性激活

函数来生成特征图.非线性激活函数使用 Relu函数,特征图

计算公式如下:

fi,j,k＝max(wT
kxi,j,０) (９)

其中,(i,j)表示特征图下标索引,xi,j表示以位置(i,j)为中心

的输入区块,k用于索引特征图的通道.
当潜在概念的实例可线性分离时,这种线性卷积足以进

行抽象.但是,实现良好抽象的表示通常是对局部感受野进

行更复杂的非线性函数处理.本文提出了多层感知器卷积层

(MLPCONV),其可以被看作每个卷积的局部感受野中包含

一个多层感知器网络,利用多层感知器对每个局部感受野的

神经元进行更加复杂的运算可以提高非线性.本文选择多层

感知器是因为:多层感知器本身是一个深层模型,而且多层感

知器与卷积神经网络的结构兼容,可以使用反向传播进行训

练.多层感知器的卷积层计算如式(１０)所示.

f１
i,j,k１ ＝max(w１T

k１xi,j＋bk１
,０)

fn
i,j,kn ＝max(wnT

knfn－１
i,j ＋bkn

,０)
(１０)

其中,n表示多层感知器的层数,本文模型中n＝２;Relu函数

是多层感知器中的非线性激活函数.
从跨通道汇聚角度看,上述公式等效于在传统卷积层上

进行级联跨通道参数汇聚.每个汇聚层在输入特征图上执行

加权线性重组,然后通过 Relu函数进行非线性处理.上层跨

通道汇聚特征图是下层跨通道汇聚的输入特征图.跨通道汇

聚也等价于具有１∗１卷积核的卷积层.因此,MLPCONV
实际是由传统CNN的卷积层和n层卷积核大小为１∗１的卷

积层实现.
由于不同文本内容的上下文信息并不相同,因此本文在

卷积层采用了大小不同的滤波器,以提取不同粒度的局部特

征.多层感知器的卷积层对局部特征进行特征提取,然后利

用全局平均池化层进行下采样操作.

８０２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



３．４　文档分类

本文分类层采用了softmax函数进行分类.卷积神经网

络的目标代价函数是交叉熵函数,如式(１１)所示.

Loss＝－１
m ∑

m

i＝１
[y(i)loghθ(x(i))＋ (１－y(i)log(１－

hθ(x(i))))]＋λ‖w‖２ (１１)

其中,m 是总样本数,y(i)是样本i的期望输出,hθ(x(i))是样本

的网络输出结果.为了防止过拟合,本文引入 L２正则化来

修正损失函数.

４　实验设置

４．１　数据集

在５个数据集上对所提出的 BLSTM_MLPCNN 模型进

行测试.数据集的汇总统计如表１所列.其中,c为数据集类

别数,l为平均句长,m 为最大句长,train/dev/test为训练集/
验证集/测试集的样本大小,|V|为词典大小.

表１　数据集概要

Table１　Datasetsummary

Data c l train dev test |V|
MR ２ ２１ １０６６２ － CV ２０１９１
Subj ２ ２３ １００００ － CV ２１０５７
TREC ６ １０ ５４５２ － ５００ ９１３７
SST１ ５ １８ ８５４４ １１０１ ２２１０ １７８３６
SST２ ２ １９ ６９２０ ８７２ １８２１ １６１８５

MR:MR是由Pang和Lee于２００５年标注的句子极性数

据集,每句话作为一个评论.该数据集分为正、负两类评论,

是二分类任务数据集.

Subj:Subj是主观性数据集,将句子分为主观和客观,包
含５０００个主观句和５０００个客观句.

TREC:TREC是问题分类任务数据集.该任务将涉及的

问题分为６个问题类型(缩写、描述、实体、人员、地点、数值).

SST１:SST是由Socher等人标注并发布的,是 MR的扩

展.其目的是将评论归类为细粒度标签(非常消极、消极、中
立、积极、非常积极).该数据集中训练集包含８５４４条数据,

验证集包含１１０１条数据,测试集包含２２１０条数据.

SST２:该数据集将SST１数据集中的中立评论去除,并且

把非常消极和消极合并为消极,把积极和非常积极合并为积极.

４．２　对比模型

将本文所提模型与以下模型进行对比分析.

DCNN:Kalchbrenner等于２０１４年提出的使用k最大池

化的动态卷积神经网络.

CNNＧnonＧstatic,CNNＧmultichannel,CNNＧMC:Kim 等于

２０１４年首次使用 CNN 进行文本分类;CNNＧnonＧstatic模型

在训练过程中对词向量进行修改;CNNＧmultichannel模型采

用多通道进行卷积;CNNＧMC模型先用CNN进行特征提取,

然后利用全连接进行分类.

CNNＧAna:Zhang等于２０１５年对一层 CNN 进行敏感度

分析,探索了体系结构组件对模型性能的影响.

MVCNN:Yin等于２０１６年提出的一种新型卷积网络,它
结合了不同版本的预训练词嵌入,并利用可变大小的卷积滤

波器提取多粒度短语特征.

LSTM,BLSTM 和 TreeＧLSTM:LSTM 模型是单向长短

时记忆 网 络,BLSTM 模 型 是 双 向 长 短 时 记 忆 网 络,TreeＧ
LSTM 模型是 Tai等于２０１５年提出的将 LSTM 推广到树状

网络的拓扑结构.

LSTMＧRNN:Le等于２０１５年提出的LSTM 的变体.

RCNN:由Lai等于２０１６提出,其将循环网络的前向输

出、词向量和后向输出进行级联后作为循环网络的输出向量,

然后进行最大池化操作,最后利用softmax进行分类.

CＧLSTM:由Zhou等于２０１５年提出,首先利用 CNN 提

取高维词表示,然后利用 LSTM 获取文档特征,最后利用

softmax分类.

DSCNN:Zhang等于２０１６年提出使用深度敏感卷积神

经网络对句子和文档建模,该模型首先利用 LSTM 对预训练

词嵌入进行处理,然后利用深度敏感卷积网络进行特征提取,

最后利用softmax函数进行分类.

４．３　参数设置

１)数据集划分:对于没有标准验证集的数据集,随机选择

１０％的训练数据作为验证集.

２)权重初始化:将模型中的所有权重随机初始化为标准

差为０．１的正态分布随机数.

３)训练参数:字符级向量维度设为５０,最小批次 mini_

batch为２００,循环层隐藏单元为１００.由３．３节的介绍可知,

MLPCNN由一层卷积核大小为h∗d的卷积层和n层卷积核

大小为１∗１的卷积层组成,其中d是词表示的维度,h是卷

积核的宽度,本文中n为２.卷积层采用大小不同的滤波器

可以提取不同粒度的局部特征,本文中h的取值根据不同数

据集进行调节,具体取值可参照图４.卷积核大小为h∗d的

卷积层产生的特征图数为１００,两层卷积核大小为１∗１的卷

积层产生的特征图数均为１５０(该值的确定参见５．２节).我

们使用 Adam优化方法训练模型,学习率初始为０．０１,学习

率的下 降 率 为 ０．０５.为 了 防 止 过 拟 合,在 全 连 接 层 使 用

dropout机制,dropout取值为０．５.

５　实验结果及分析

本文在５个标准英文数据集上进行实验,以精确率作为

评价指标.最终的实验结果如表２所列.

表２　精确率的对比

Table２　Accuracycomparison
(单位:％)

Model MR Subj TREC SST１ SST２

CNN

DCNN － － ９３．００ ４８．５０ ８６．８０
CNNＧnonＧstatic － ９３．４０ ９３．６０ ４８．００ ８７．２０

CNNＧmultichannel ８１．１０ ９３．２０ ９２．２０ ４７．４０ ８８．１０
CNNＧMC － ９３．２０ ９２．００ ４７．４０ ８８．１０
CNNＧAna ８１．０２ ９３．６６ ９１．３７ ４５．９８ ８５．４５
MVCNN － ９３．９０ － ４９．６０ ８９．４０

RNN

LSTM － － － ４６．４０ ８４．９０
BLSTM － － － ４９．１０ ８７．５０

TreeＧLSTM － － － ５１．００ ８８．００
LSTMＧRNN － － － ４９．９０ ８８．００

Others
RCNN － － － ４７．２１ －

CＧLSTM － － ９４．６０ ４９．２０ ８７．８０
DSCNN ８１．５０ ９３．２０ ９５．４０ ４９．７０ ８９．１０

Ours
BLSTMＧCNN ８１．３０ ９３．６０ ９５．２０ ４７．８０ ８７．５０

BLSTMＧMLPCNN ８３．００ ９５．００ ９５．７０ ４９．００ ８８．２０
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５．１　整体表现

从表２可以看出,本文模型 BLSTMＧMLPCNN 在 MR,

Subj,TREC这３个数据集上取得了最好的效果,特别是在

MR和Subj数据集上分别取得了８３．０％和９５．０％的精确度.

BLSTMＧMLPCNN模型相比于BLSTMＧCNN模型,在５个数

据集上的精确度都有明显的提高,分别提高了１．７％,１．４％,

０．５％,１．２％,０．７％,这说明多层感知器的卷积层可以更好地

提取文档特征.

本文模型与CNN,RNN以及其他模型的对比分析如下.

１)与CNN模型对比:CNN 模型直接对词向量输入文本

进行局部特征抽取,而 BLSTMＧCNN 和 BLSTMＧMLPCNN
首先利用BLSTM 模型获得更具有词表示意义的特征图,然
后利用CNN进行局部特征提取.从表２中可知,相比于DCＧ
NN,CNNＧnonＧsattic,CNNＧmultichannel,CNNＧMC,CNNＧ
Ana,MVCNN 这 ６ 个 CNN 模 型,本 文 模 型 在 MR,Subj,

TREC数据集上取得了明显的精度提升.６种 CNN 模型在

MR,Subj,TREC数据集上取得的最好的分类精度为８１．１％,

９３．９％,９３．６％;而本文模型在这３个数据集上的分类精度分

别为８３．０％,９５．０％,９５．７％.

２)与 RNN 模型对比:LSTM 模型将最后一个隐层状态

作为输出,然 后 用 softmax 函 数 进 行 分 类;而 本 文 是 保 存

LSTM 模型的每一个隐层状态输出,并将输出与对应词嵌入

向量构成一张文档特征图.从表２中可知,LSTM,BLSTM,

TreeＧLSTM 以及LSTMＧRNN 这４个 RNN 模型在SST１和

SST２数据集 上 分 别 取 得 了 最 好 的 分 类 精 度,为５１．０％ 和

８８．０％;本文 模 型 在 这 两 个 数 据 集 上 的 分 类 精 度 分 别 为

４９．０％和８８．２％.

３)与其他模型对比:RCNN 和 CＧLSTM 是利用 CNN 和

RNN各自的优点进行模型组合,DSCNN 是深层神经网络.

从表２可知,DSCNN 的效果远好于 RCNN 与 CＧLSTM.在

分类精度方面,本文模型相比于 DSCNN模型,在 MR数据集

上提高了１．５％,在Subj数据集上提高了１．８％,在 TREC数

据集上提高了０．３％,但是在SST１和SST２数据集上的表现

效果稍弱于 DSCNN模型.

５．２　多层感知器卷积层的卷积核个数对实验结果的影响

　　由３．３节可知,多层感知器的卷积层实际是由传统 CNN

的卷积层和n层卷积核大小为１∗１的卷积层实现.本文在

MR数据集上探索n 层卷积核大小为１∗１的卷积核个数

{m１,m２,􀆺,mn}对实验结果的影响.本文模型中n＝２,传统

CNN卷积层的卷积核个数为１００,实验结果如表３、表４所

列.由表３可知,当m１＝１５０时,分类效果最佳;由表４可知,

在m１＝１５０且m２＝１５０时,分类效果最佳.因此,本文模型

的两层卷积核大小为１∗１的卷积核个数均为１５０.

表３　m１ 值的确定

Table３　Determinationofm１value

m１ m２ Accuracy/％
５０ ５０ ８２．１
１００ ５０ ８１．８
１５０ ５０ ８２．５
２００ ５０ ８２．２

表４　m２ 值的确定

Table４　Determinationofm２value

m１ m２ Accuracy/％
１５０ ５０ ８２．５
１５０ １００ ８１．４
１５０ １５０ ８２．９
１５０ ２００ ８０．４

５．３　多层感知器卷积层的滤波器大小对实验结果的影响

　　不同大小的卷积窗口可以提取不同粒度的局部特征,因

此本文在每个数据集上做了多组实验,选择最好的卷积窗口

组合作为该数据集的卷积窗口设置,实验结果表５所列;利用

柱状图对其进行展示,如图４所示.其中,d表示具有不同滤

波器长度的两个并行卷积层,t表示具有不同滤波器长度的３
个并行卷积层.

表５　卷积窗口对实验结果的影响

Table５　Effectoffiltersizeonexperimentalresults
(单位:％)

MR Subj TREC SST１ SST２
d:１,２ ８０．８０ ９４．９０ ９３．２５ ８５．８８ ４９．００
d:２,３ ８３．００ ９４．２５ ９５．２５ ８７．６５ ４８．２７
d:３,４ ８２．３０ ９５．００ ９５．７０ ８６．５６ ４７．９６

t:１,２,３ ８１．７０ ９４．３８ ９５．００ ８８．２０ ４８．９４
t:２,３,４ ８１．４０ ９４．２５ ９４．２５ ８６．９８ ４８．９０
t:３,４,５ ８２．９０ ９４．１３ ９２．７５ ８６．６４ ４８．８２

图４　卷积窗口的确定

Fig．４　Determinationoffiltersize

　　结束语　本文提出了BLSTMＧMLPCNN模型,该模型主 要由三大部分组成:卷积网络对字符级向量进行训练构建预
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训练词嵌入;BLSTM 模型对预训练词嵌入进行处理,把前向

循环输出、预训练词嵌入和后向循环输出级联后作为输出,构

成文档特征图;MLPCNN进行局部特征提取和下采样,以获

得文档特征表示向量.在５个英文标准数据集上进行实验,

结果表明:BLSTMＧMLPCNN 模型相比于 CNN,RNN 以及

CNN与 RNN的组合模型取得了更好的分类效果,特别是在

MR,Subj和 TREC这３个数据集上取得了最好的分类精度.

更深层的神经网络可以获取更好的特征表示,因此未来的研

究方向是构建深层神经网络.
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