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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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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（Ｂａｇ　ｏｆ　Ｗｏｒｄｓ，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ｏｎｅ－ｈｏｔ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　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ

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）＝ｅ
２ｘ－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　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｖｅｃｔｏｒ　ｓｐａｒｓｉｔｙ　ｉｎ　ｌａｔｅｎｔ　ｌａｙｅｒ

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∈Ｒｄ，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

９０２第６期 许卓斌，等：基于改进自编码器的文本分类算法



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 Ｄｏｃ２Ｖｅｃ　３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 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ　３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ｓｐａｃｅ　４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［１６－１７］。

表１　算法嵌入式向量中的近似单词对比

Ｔａｂｌｅ　１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ　ｗｏｒｄｓ　ｉｎ　ｅｍｂｅｄｄｅｄ

ｖｅｃｔｏｒ　ｏｆ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

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ＬＤＡ　３种算法在进行文本分类

时的均方余弦偏差（Ｍｅａｎ　Ｓｑｕａｒｅｄ　Ｃｏｓｉｎｅ　Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ，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）＝
ｖＴｉｖｊ

‖ｖｉ‖·‖ｖｊ‖
，则 ＭＳＣＤ的计算公式为：

ＭＳＣＤ＝ ２
ｍ·（ｍ－１）∑ｉ，ｊ＞ｉｃｏｓ

２（ｖｉ，ｖｊ槡 ） （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　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ＭＳＣＤｏｆ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

接着，对比ＩＡＥ，Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ，Ｄｏｃ２Ｖｅｃ，ＬＤＡ和ＤＢＮ　５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　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

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　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ａｎｄ　ｎｕｍｂｅｒ

ｏｆ　ｔｏｐｉｃｓ　ｏｆ　ＩＡＥ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

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　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ａｎｄ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

ｏｆ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｖｅｃｔｏｒ　ｋｏｆ　ＩＡＥ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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张春云，秦鹏达，尹义龙．基于卷积神经网络的自适应权重

ｍｕｌｔｉ－ｇｒａｍ语句建模系统［Ｊ］．计算机科学，２０１７，４４（１）：６０－６４．
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图７　ＩＡＥ算法的分类准确率与α之间的关系

Ｆｉｇ．７　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ａｎｄ

αｏｆ　ＩＡＥ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

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。
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