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摘　要　词的向量化表达是文本挖掘应用的必要前提.为了改善自编码器在词嵌入中的效果,提高文本分类的准确

性,提出了一种改进的自编码器并将其用于文本分类.在传统自编码器的基础上,在隐藏层加入了一个全局调整函

数,其将绝对值小的特征值调整到绝对值大的特征值上,实现了隐藏层特征向量的稀疏化.得到调整后的特征向量之

后,采用全连接神经网络进行文本分类.在２０news数据集上的实验结果表明,所提方法具有更好的词向量嵌入式效

果,并且在文本分类中也具有更好的效果.
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Abstract　Vectorrepresentationofwordsisthepremiseofapplicationsintextmining．InordertoimprovetheeffectiveＧ

nessofautoencodersinwordsembeddingandtheaccuracyoftextlassification,thispaperproposedanimprovedautoenＧ

coderandapplieditfortextclassification．Basedontraditionalautoencoder,aglobaladjustablefunctionisaddedtothe

latentlayer,whichadjustssmallerabsolutevaluestobiggerabsolutevaluesandimplementsthesparsityofcharacteristic

vectorinthelatentlayer．Withtheadjustedlatentcharacteristicvector,afullconnectedneuralnetworkisusedtoclassiＧ

fytext．Theexperimentson２０newsdatasetshowthattheproposedmethodismoreeffectiveinwordsembedding,and

hasbetterperformanceintextclassification．
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１　引言

在文本数据挖掘中,文本分类是一项重要的研究内容,被

广泛应用于 Web搜索、日志分析、信息过滤、情感分析等领域

中.对文本数据进行分类的前提是提取文本信息的特征并将

其向量化,常用的方法有词袋模型(BagofWords,BoW),如
一元、二元和n元模型等;此外,还可以采用基于频率的特征

提取方法,如LSA[１],PLSA[２],以及LDA[３]等.然而,上述特

征表达方法均忽略了单词在句子中的上下文信息,也没有考

虑单词在句子中的顺序,因而不能准确地捕获单词的语义信

息.在n元模型中[４],当n取值较大时可以捕获单词的语义

信息,然而它们都面临数据稀疏的问题,其分类应用的准确性

也不高.

近年来,词嵌入与深度神经网络的发展对自然语言处理

的研究产生了巨大的影响.词嵌入是语料库中单词的分布式

表达,这种方法可以很好地缓解文本挖掘中的数据稀疏问题.

Mikolov等人[５]提出了著名的词嵌入方法 Word２Vec,该方法

基于句子级别对单词进行向量化,能捕获单词在句子中的结

构和语义等信息,还可以解决文本挖掘面临的数据稀疏性问

题,在许多文本挖掘应用中都表现出了很好的效果.此外,在

Word２Vec的基础上,Le等人[６]又提出了针对整篇文档的词

嵌入方法 Doc２Vec.

自编码器[７]是一种神经网络结构,它将输入数据向量化,

然后通过最小化重建输入数据的误差对特征进行提取.在自

编码器中,如果输入数据是文本,输出数据是对输入的重建,

那么就可以将中间的嵌入式向量理解为输入数据的特征向

量.自编码器一经提出,便引起了广泛的关注.基于该自编

码器,研究人员提出了许多变种,如去噪音自编码器[８]、变分

自编码器[９]、稀疏自编码器[１０]等.自编码器在图像处理领域

取得了很好的效果,如 MNIST[１１]和 CIFAR[１２].然而,由于

文本数据具有纬度高和稀疏性等特征,因此自编码器在文本

挖掘领域的应用效果还有待提高.

为了解决应用自编码器进行文本嵌入的过程中面临的纬

度高和数据稀疏性问题,以提高其在文本分类应用中的效果,



提出了一种改进的自编码器来进行文本向量的嵌入,并应用

嵌入后的向量进行文本分类.

２　改进的自动编码器

自动编码器包含输入层、隐藏层和输出层,输入层和隐藏

层之间是全连接神经网络,隐藏层和输出层之间也是一个全

连接的神经网络.输入层的输入数据是向量化后的文本数

据,如oneＧhot向量[１３];隐藏层可被视为神经网络对输入向量

提取出的特征向量;输出层得到的输出数据是神经网络对特

征向量进行变化得到的输入数据的重建;当输入数据和输出

数据一致时(即成功重建输入数据),隐藏层的向量就可看作

是输入数据的特征向量.

本文对传统的自编码器进行了改进,在隐藏层中加入了

一个全局调整函数g.通过函数g,将隐藏层的特征向量进

行稀疏化,使其仅保存若干个非０值.该网络的结构如图１
所示.

图１　改进的自动编码器的结构图

Fig．１　Structureofimprovedautoencoder

在图１给出的改进的自编码器结构中,向量i为d 维的

输入向量,向量h为隐藏层的m 维特征向量,向量o为d 维

的输出向量,g为h 的全局调整函数(工作原理将在下文描

述).

给定输入向量i,通过全连接神经网络计算得到的隐藏

层向量为:

h＝tanh(Wx＋b) (１)

其中,W 为下层神经网络的参数矩阵,b为隐藏层向量h 的偏

差常量,tanh(􀅰)为双曲正切函数:

tanh(x)＝e２x－１
e２x＋１

(２)

得到隐藏层向量h后,采用全局调整函数g对h 进行稀

疏化.其稀疏化过程为:

１)按照正负将h的所有元素分成两个序列A 和B,并按

照绝对值分别将A 和B 中的元素从小到大进行排序.使得

∀i＜j,都有ai∈A∧aj∈A∧|ai|＜|aj|和bi∈B∧bj∈B∧
|bi|＜|bj|,并且A和B的元素个数之和为m,即|A|＋|B|＝

m.令|A|＝P,|B|＝Q.

２)在A 和B 中分别取若干个(总数不超过k)绝对值较大

的值:

①若P－ k/２ ＞０,取A 中前P－ k/２ 项并求和,即

E＋ ＝ ∑
P－ k/２

i＝１
ai;令A 中前P－ k/２ 项值为０;令A 中余下的

项为ai＝ai＋αE＋ .

②若Q－ k/２ ＞０,取B 中前Q－ k/２ 项并求和,即

E－ ＝ ∑
Q－ k/２

i＝１
bi;令B中前Q－ k/２ 项的值为０;令B 中余下

的项为bi＝bi＋αE－ .

在上述步骤２)中,若P－ k/２ ＞０,则正数的个数超过

k的一半,仅保留 k/２ 个正数,令绝对值小的正数为０,并将

这些小正数的和乘以一定的系数α加到保留的 k/２ 个正数

上;若P－ k/２ ≤０,则正数的个数小于k的一半,不对这些

正数执行任何操作.对B 中各项的操作与对A 中的元素的

操作相同.

经过上述稀疏化后,全局调整函数g对h 中各个元素的

取值进行了调整,仅保留了不超过k个非０元素.在稀疏化

过程中,并没有将绝对值小的元素的值舍去,而是将其转到了

绝对值大的元素上.图２为一个隐藏层向量稀疏化过程的具

体实例,其中m＝５,k＝２.

图２　隐藏层向量稀疏化示意图

Fig．２　Schematicdiagramofvectorsparsityinlatentlayer

将经过全局调整函数g 对h 稀疏化后得到的向量记为

h′,则有h′＝g(h).

在得到h′后,继续应用全连接神经网络对h′进行重建,

得到o,计算公式为:

o＝tanh(W Th′＋b′) (３)

其中,tanh(􀅰)仍为双曲正切函数,W T为W 的转秩,b′为输出

层向量o的偏差常量.

输入文本的向量化:在应用上述提出的自编码器之前,首

先需要对文档中的文本进行向量化,将其转化为自编码器的

输入向量x.下面对x的含义进行说明.x∈RRd,d为语料库

中单词的个数,x中各个元素的定义如下:

xi＝ log(１＋ni)
max
j∈V

　log(１＋nj)
,i∈V (４)

其中,V 是语料库中的单词集合,|V|＝d,nj 为单词j在文档

中出现的次数.

重建输入向量的目标函数:给定输入向量x,得到重建后

的输出向量x′,采用交叉熵函数作为重建函数的损失函数.

其计算公式为:

l(x,x′)＝－∑
i∈V

xilog(xi′)＋(１－xi)log(１－xi′) (５)

通过所提自编码器对文档中的单词进行嵌入式向量化表

示后,采用 DBN神经网络对文档进行分类.DBN 网络的详

细结构与算法请参考文献[１４].

３　实验分析

３．１　实验数据

实验采用公开的２０Newsgroups(２０news)数据集[１５].该
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数据集包括１８８４６篇文档,这些文档被划分在２０个不同的新

闻组中,且每个文档只属于一个新闻组.数据集中的训练数

据、测试数据和验证数据分别有１１３１４篇、７５３２篇和 １０００
篇,整个数据集包含了２０００个常用单词.

３．２　对比算法

将本文提出的改进自编码器分类算法记为IAE,并与经

典的词嵌入、文本分类算法进行对比.采用的对比算法有自

动 编 码 器 (AE)[７],Word２Vec[５],Doc２Vec[６],LDA[３] 和

DBN[１４].在这些算法中,AE,Word２Vec和 Doc２Vec３种算

法用于提取单词的嵌入式向量特征,并在此基础上采用单层

全连接神经网络进行文本分类;DBN 采用多层自编码器进行

文本特征向量的提取,然后采用单层的全连接网络进行文本

分类.

３．３　实验结果

首先,对比 AE,IAE和 Word２Vec３种算法的词嵌入效

果.采用３种算法对数据集中的单词进行向量化后,随机选

取 weapon,law,compute和space４个单词,然后按照相似性

选取５个相似的单词,结果如表１所列.从表中可以看出,

IAE算法提取的结果具有很好的效果,其选出的单词与候选

单词具有很近的语义[１６Ｇ１７].

表１　算法嵌入式向量中的近似单词对比

Table１　Comparisonofapproximatewordsinembedded

vectorofalgorithm

算法 weapon law compute space

AE

effort
muslim
sort

america
escape

made
live
give

power
call

inform
run

program
base

author

study
data

answer
origin
unit

IAE

arm
crime
gun

firearm
handgun

citizen
constitute

court
feder
govern

scienc
dept
cs

math
univ

launch
orbit

mission
shuttl
flight

Word２Vec

assault
militia
possess
automat

gun

court
prohibit

ban
sentence
legitim

engin
colleg
umich
subject
perform

launth
jpl
nasa
moon

govern

其次,对比了 AE,IAE和LDA３种算法在进行文本分类

时的均方余弦偏差(MeanSquaredCosineDeviation,MSCD).

令m 为话题的总数,vi 和vj 分别表示属于话题i和话题j的

概率,cos(vi,vj)＝
vT

ivj

‖vi‖􀅰‖vj‖
,则 MSCD的计算公式为:

MSCD＝ ２
m􀅰(m－１)∑

i,j＞i
cos２(vi,vj) (６)

MSCD∈[０,１],MSCD 越大,表明两个话题越相似.图

３为算法的 MSCD 对比图.在IAE算法中,分别令参数α为

１和５．３５.从 图 中 可 以 看 出,当 N ＝２０ 时,IAE 算 法 的

MSCD 略优于 LDA 算法,这两种算法的 MSCD 明显优于

AE算法;当 N＝４０和 N＝８０时,IAE 算法和 LDA 算法的

MSCD 也明显优于 AE算法,并且当α＝５．３５时,IAE算法的

MSCD 优于LDA算法.

图３　算法的 MSCD 对比

Fig．３　ComparisonofMSCDofalgorithms

接着,对比IAE,Word２Vec,Doc２Vec,LDA 和 DBN５种

算法的分类准确性,对比结果如图４所示.从图中可以看出,

IAE算法的分类准确率明显优于其他算法.

图４　算法的分类准确率对比

Fig．４　Comparisonofclassificationaccuracyofalgorithms

最后,通过对IAE算法中各个参数进行调整,使得算法

取得最好的性能.通过调整数据集中主题的数量,来观察

IAE算法的分类准确性.从图５可以看出,随着主题数量的

不断增加,IAE算法的分类准确率首先增加,当达到１０２４时

开始下降.通过调整嵌入式向量的维度k来观察IAE算法

的分类准确性,实验结果如图６所示.从图６中可以看出,随
着k的变化,IAE算法的分类准确性也发生变化,当k＝３２
时,其分类准确率最高.通过调整IAE算法的全局调整函数

g中参数α的取值来观察IAE算法的分类准确性,结果如图

７所示.从图７中可以看出,当α的取值大概处于６~９之间

时,IAE算法的分类准确率最高.

图５　IAE算法的分类准确率与主题数量之间的关系

Fig．５　Relationshipbetweenclassificationaccuracyandnumber

oftopicsofIAEalgorithm

图６　IAE算法的分类准确率与特征向量维度k之间的关系

Fig．６　Relationshipbetweenclassificationaccuracyanddimension

offeaturevectorkofIAEalgorithm
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