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摘要：本文开展了基于混合深度信念网络的多类文本表示与分类方法的研究，以解决传统的 Bag-of-

Words（BOW）表示方法忽略文本语义信息、特征提取存在高维度高稀疏的问题。文章基于文本关键字，

针对多类的分类任务（如新闻文本和生物医学文本），以关键字的词向量表示作为文本输入，同时结

合深度信念网络（Deep Belief Network，DBN）和深度玻尔兹曼机网络（Deep Boltzmann Machine，

DBM），设计了一种混合深度信念网络（Hybrid Deep Belief Network，HDBN）模型。文本分类和文

本检索的实验结果表明，基于词向量嵌入的深度学习模型在性能上优于传统方法。此外，通过二维空

间可视化实验，由 HDBN 模型提取的高层文本表示具有高内聚低耦合的特点。 
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Abstract:  This paper developed a model for text representation and classification based on hybrid deep belief 

networks, in order to solve the problem of traditional text representation methcod (Bag-of-Words), which 

ignores the semantic relations and whose feature extraction is high-dimensional and high-sparse. Based on the 

text keywords, we explored the word vector of keywords as the input for multiple classification tasks, such as 

news and biomedicine texts, and we also proposed a new model —HDBN (Hybrid Deep Belief Network) which 

is based on the integration of DBN (Deep Belief Network) and DBM (Deep Boltzmann Machine). The results 

of text categorization and text retrieval showed that the HDBN model can performed better than the traditional 

methods. Moreover, the results of two-dimensional spatial visualization also indicated that high-level text 

representation based on the HDBN model presented the character of high cohesion and low coupling.

Keywords：Text classification, text representation, deep learning, deep belief networks

1 研究背景

在“信息过载”时代，如何有效地管理、过

滤和筛选信息成为一项重要的研究课题。在网络

信息中，文本作为主要的信息承载途径占据着重

要地位。为方便用户准确地定位所需的信息，使

用文本分类技术可以在较大程度上处理和解决信

息杂乱的问题。为了完成文本分类，首先要将文

本转化为可处理的形式。因此，文本表示作为文

本分类的基石，它的准确度几乎决定了自然语言

处理的效果。当前文本表示方法多基于词袋模型

（Bag-of-Words，BOW）或向量空间模型（Vector 

Space Model，VSM），默认单词彼此独立，忽略

了句子上下文关系。然而随着文本类型多样、主

题细化，这种浅层文本表示缺失文档的语义信息，

难以处理目前复杂的分类问题。

深度学习的发展给文本分类带来新的机遇。

它作为当前解决大数据难题的重要学习理论，对

文本表示与文本分类具有一定的借鉴作用。目前

深度学习已经成功应用于多种模式分类问题，数

据压缩、目标检测和跟踪、信息检索、机器翻译

和语音识别等，在自然语言处理领域方面也取得

了一定的成果。使用基于深度学习的方法，可以

更好得挖掘蕴含在文本中的复杂语义关系，与具

体任务紧密结合。同时，伴随互联网规模的扩张

和多媒体的发展，大规模训练数据以及机器设备

性能的重大提升，高性能 GPU 和 CPU 集群提供

了强大的计算能力，给深度学习提供了一个技术

革新的舞台。

2 研究现状分析

本文主要研究文本表示和分类方法。文章以

文本为研究对象，为实现复杂海量文本的准确分

类，采用基于混合深度信念网络的方法，提升分

类的效果。

2.1　文本表示的现状

由非结构化或半结构化的数字信息组成的文

本文档不能直接被分类器所识别，须转换为统一

的、可被学习算法和分类器所识别的结构化形式 [1]。

可用图或向量来表示。随着文本的多样化发展和

研究的深入，文本表示模型开始从特征选择转变

为特征提取，即基于语义的文本表示方法。

基于语义的文本表示方法主要有线性和分

布 式 两 种。 线 性 表 示 方 法 主 要 有 LDA（Latent 
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Dirichlet Allocation）[2] 模型、LSI（Latent Semantic 

Indexing）[3]、PLSI（Probabilistic Latent Semantic 

Indexing）[4]，监督的 LDA 以及 SSI （Supervised 

Semantic Indexing） 等。这些方法提取得到的表

示可以认为是文档的深层表示，特征提取的方式

在一定程度上考虑了文本的语义特征。此外，基

于 文档输入表示（Word Embedding）的分布式表

示借鉴了自然语言处理技术，赋予不同单词不同

的含义，目前已经验证了理论上的合理性。

2.2　文本分类的现状

文本分类的方法主要有两类：基于规则的分

类方法和基于统计的分类方法。其中，基于规则

的分类方法多需要该领域的知识、规则库作支撑，

具有针对性强但可扩展性不足的特点。基于统计

的学习方法通过对样本统计和计算，建立相应的

数据模型学习参数并完成分类器的训练。

目前，大量的基于统计的机器学习方法被应

用于文本分类系统中，应用最早的机器学习方法

是朴素贝叶斯（Naive Bayes，NB）。随后，几乎

所有重要的机器学习算法在文本分类领域都得到

了应用，比如 K 近邻算法（K Nearest Neighbor，

KNN）、支持向量机（Support Vector Machine，

SVM）、神经网络（Neural Net,Work,NN）、最

小二乘和决策树等。其中，向量空间模型的应用

是文本分类近几年来最重要的进展之一。

2.3　深度学习的现状

深度学习起源于人工神经网络的研究，是基

于深度神经网络（Deep Neural Network，DNN）

一类学习方法的统称。DNN 源于出现于上世纪

四十年代的传统神经网络，其主要目的是尝试通

过模拟人脑认知的机理来解决各种机器问题。

机 器 学 习 的 第 二 次 浪 潮 开 始 于 2006 年

Hinton 等人发表在 Science 上的一篇深度学习的

文章。他提出了一种深度信念网络（Deep Belief 

Network，DBN），即基于层叠的 RBM （Restricted 

Boltzmann Machine）学习算法，通过无监督的贪

心逐层预训练，配合有监督的微调训练方法，解

决了深度学习模型优化困难的问题，使得以往制

约 DNN 发展的各种限制被一一解决，DNN 开始

了快速的发展。

在此，介绍本文使用到的两种深度学习模型。

深度信念网络（DBN）和深度玻尔兹曼机（Deep 

Boltzmann Machine，DBM）[5]，二者在网络节点

选取和网络结构上基本一致，都采取受限玻尔兹

曼 机（Restricted Boltzmann Machine，RBM） 模

型作为网络的基本建模单元。

深度学习模型具有复杂的多层结构，通常都

是基于 RBM 网络实现相邻两层之间连接。RBM

网络共有 2 层（如图 1），其中第一层为可视层（v）

也叫输入层，它由 m 个可视节点组成；第二层为

隐含层（h），也就是特征提取层，由 n 个隐藏节

点组成。在已知 v 的情况下，所有的隐藏节点之

间是条件独立的，即 P（h/v）=P（h1/v）…P（hn /v）。

同理，在已知隐藏层 h 的情况下，所有的可视节

点也都是条件独立的，即层内节点无连接，层间

节点全连接（如图 1）。

图 1  受限玻尔兹曼机模型示意图

在采样步数足够大的情况下，基于 RBM 模

型的对称结构，以及模型中各个神经元状态条件

独立，可以得到服从 RBM 所定义的样本分布，
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也就是隐藏层表示 h。

通过 RBM 模型训练得到层间连接的权重矩

阵和偏移量，提供 BP 神经网络进行初始化训练，

还可以对数据进行编码，然后用监督学习方法进

行分类或者回归应用。增加隐藏层的层数，可得

到深度玻尔兹曼机（DBM）；如果在靠近可视层

的部分使用贝叶斯信念网络（即有向图模型），

而在最远离可视层的部分使用 RBM，可得到深

度信念网络（DBN）。

DBN 是由多个限制玻尔兹曼机（RBMs）层

组成的一个神经网络，既可以被看作一个生成模

型，也可以当作判别模型，这些网络被限制为一

个可视层和一个隐层，层间存在连接，但层内的

单元间不存在连接 [6]。DBM 和 DBN 类似，都是

由 RBMs 组成的网络结构，但是 DBM 是无向图

模型，DBN 是有向的图模型结构。DBN 相比于

普通神经网络，模型训练时间会显著的减少。

2.4　现状分析

文本分类和检索任务中至关重要的一步就是

文本表示，它决定了语义索引的正确率。对于浅

层文本表示（特征选择），存在语义的缺失的问

题；对于基于线性计算的模型的深层文本表示，

分类器训练时加入了阈值的选择，破坏了文本自

我学习的能力。针对多标签和多类问题的文本分

类，存在忽略标签依赖关系，泛化能力不足的问题。

针对以上问题，学术界开展了基于深度学

习的文本表示和分类的研究。例如，Hinton 和

Salakhutdinov 提 出 了 两 层 的 RSM（Replicated 

Softmax Model）模型 [9]，实验结果表明其效果优

于 LDA 方法。但是该模型基于权重共享而且仅有

两层，在降维过程中文档缺失的信息比较多，不

能足够充分的学习文档的表示，导致模型最后学

出的不同文档表示的差异性不大。因此，本文提

出具有两层的 DBN 模型和两层的 DBM 模型的

HDBN 模型。

3　HDBN（Hybrid Deep Boltzmann 

Network）设计

3.1　模型设计

针对传统表示方法高维度高稀疏和缺失语义

的缺点，结合深度学习有效提取特征的优势，本

文提出了一种基于 DBN 融合 DBM 改进的模型，

我们称为 HDBN（Hybrid Deep Belief Network）。

首先在模型的底层用 DBM 进行初降维，使

得最大程度地保留文档的信息；然后结合 DBN

进行再次降维，使得更好得提取高层文本特征。

HDBN 模型依然遵循标准的 DBN“无监督训练 +

有监督微调”的模型训练方式，通过引入 DBM

初降维，HDBN 模型能更加准确地学习到文档的

向量表示。 

本文选择两层的 DBN 模型和两层的 DBM

模型（如图 2）。

图 2  HDBN 模型图

3.1.1　原理分析

DBM 是由两层 RBM 组成的无向图连接模

型，每层节点采样值均由上下两层连接节点共同

计算（如图 3）。其中 q(h2 /v) 是后验概率分布，
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代表隐层的重构表示。DBN 是由两层 RBM 组成

的有向图连接模型，在预训练过程中，下面层是

输入，上面层是输出。当所有层训练结束后，由

最上层开始向下有监督的进行微调。

本模型选用两层的 DBM 有两个原因。

其一，实验表明：当 DBM 层数超过两层以

后模型的效果不如多层的 DBN，虽然 DBN 在开

始训练时容易产生过拟合现象，但是在高层时可

以保持很好的性能。其二，DBM 模型训练的复

杂度以及训练时间是相同层数的 DBN 模型的三

倍 [7]。

在 HDBN 模型中，首先选取两层 DBM 对文

本初降维，然后基于 DBN 模型继续训练，这样

既能保证提取文本特征又可以减少训练的时间，

降低训练的复杂度。

3.1.2　框架分析

HDBN 模型一共有四层（如图 2）。v 是可

视层同时也是模型的输入层，每一篇文档用一个

固定维度（长度）的向量表示，标签层是模型的

标签预测输出。h1，h2，h3 和 h4 分别对应四层隐层，

W1，W2，W3 和 W4 分别对应层间的连接权重。图

中，每一层的节点个数都是不同的，相同层节点

之间不连接，不同层节点之间全连接。v 和 h1 以

及 h1 和 h2 这两层之间是无向图全连接（DBM 模

型），h2 和以及和之间是有向图全连接（DBN 模

图  3  DBM 和 DBN 模型构造图

型）。模型输入是一个固定长度的向量，先由 h1

和 h2 这两层组成的 DBM 训练，h2 是 DBM 的输

出层，同时也是由 h3 以及 h4 构成两层的 DBN 模

型的输入。h4 是 HDBN 模型的输出层，代表当前

文档的特征表示。对比可视层（v），这一层为高

层文本表示，文本分类和检索任务都是基于这个

向量计算。

能量模型的目的是捕获变量之间的相关性，

因此在训练模型参数时，能否把最优解问题嵌入

到能量函数中求解至关重要。为了更好的优化模

型的参数，Hinton 等人引入了能量 [8]。其中，

RBM 的能量函数定义为：

              (3-1)

公式（3-1）代表每个可视节点和隐藏节点

连接结构的能量函数。其中，n 是隐层节点的数目，

m 是可视层节点的数目，b 和 c 分别是可视层和

隐藏层的偏量。RBM 模型的目标函数是累加所

有可视节点和隐藏节点取值的能量，因此，对于

每个样本都需要统计它对应的所有隐藏节点的取

值，这样才可以计算总能量，而这一计算也将面

临指数级别的复杂度。一种有效的解决方法是把

求解能量模型的问题转换到求解概率的问题。可

视节点和隐藏节点的联合概率为：

   

              (3-2)

通过引入这个概率可以简化求解能量函数，

求解的目标是使得能量值最小。在统计力学上有

这样一个理论，能量低的状态要比能量高的状态

发生的概率高，因此我们要最大化这个概率。引

入自由能量函数： 

	  
   (3-3)

因此
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 (3-4)

其中 Z 为归一化因子。于是联合概率 P(v) 可

以转化为：

       (3-5)

公式（3-5）中右边第一项是整个网络的自

由能量函数总和的负值，左边是似然函数。

3.2　语义特征表示

本节将进一步探索基于 HDBN 模型的文本输

入表示方法，以达到更好地提取特征的目标。

（1）基于词向量嵌入的高维度特征表示

在 BOW 表示形式中，每一个元素代表着当

前单词在当前文本中出现的次数，使用一个固定

长度（单词个数 *1）的行向量。在基于词向量嵌

入的表示中，我们用每一个单词对应的词向量（50

维）去替代 BOW 中相应的单词（1 维），单词

个数 *50（见图 4）。用加权系数表示这个单词在

当前文本中的重要程度。原始的 BOW 是现在变

为一个的向量。

图 4  嵌入词向量的语义特征表示

（2）基于词向量嵌入的关键词特征表示

由于 BOW 表示本身就比较稀疏，导致（1）

中的高维度特征向量表示维度更大，使得模型在

训练时面临着维度灾难（单词个数 *50）。因此，

我们还尝试了基于关键词的词向量嵌入表示形式。

这不仅降低了文本输入向量的维度，而且还大大

提高了训练的效率。在实验中，我们基于 TF-IDF

选取文档的关键词，与普通的 TF-IDF 不同的是，

我们引入文档的标签，设计标签的权重计算如公

式（3-6）：

			   （3-6）

其中 N 是文档的个数，n 是属于当前类别且

包含当前单词的文档个数，m 是属于当前类别的

文档个数，k 表示不属于当前类别但包含当前单

词的文档个数。由公式（3-6）计算文档中每个

单词的 TF-IDF，然后基于这些数值排序，选取

前 40 个单词做为关键词。对比于高维的词向量表

示，这个称为基于关键词的低维度词向量表示。

4　实验

实 验 分 三 部 分。 第 一 部 分 实 验 分 析 影 响

RBM 模型（深度模型的基本组成部分）性能的

主要参数，以便 HDBN 模型在预训练阶段设置更

好的参数。第二部分实验分析验证 HDBN 模型的

有效性。为了和已有模型（RSM）做对比，这个

模型的输入基于 BOW 特征表示，因此在第一、

二部分实验都采用 BOW 的表示方法。在验证模

型有效性基础之上，第三部分探索新的文档输入

表示对模型的影响。

4.1　数据集描述

我 们 选 取 一 个 新 闻 数 据 集（BBC News 

Data ①）和一个生物医学数据集（Scientific Medical 

Abstract ②）。BBC news data 包括 2,225 篇文档，

分别对应商业、娱乐、政治、运动和科技 5 个主题。

随机选取 1569 篇文档作为训练集，656 篇文档作

为测试集。Scientific Medical Abstract 包括 39 类，

平均每类样本文档数目为 300 篇。

① http://www.bbc.co.uk/news/business/market_data/overview/

② http://tinyurl.com/m2c8se6
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4.2　实验对比方法

我们采用 DBN、RSM+ 和 DNM 模型进行

对比。此外，对于生物医学数据集还与 MTI、

MeshUP 和 CNN 三种方法进行了对比。

（1）RBM 网络是构成深度学习模型的主要

基本结构，因此在实验部分，我们首先实验并分

析影响 RBM 性能的主要参数，然后再对比分析

DBN（由四层 RBM 组成）和 HDBN 模型。

（2）RSM（Replicated Softmax Model） 是

Hinton 和 Salakhutdinov 基于 RBM 设计的一个自

动提取低维语义表示的网络，由可视层和隐层组

成的一种无向图模型，如图 5。

图 5  RSM 模型图

图 5 中蓝色的圈圈表示可视层节点，上图中

一共有 D 个可视节点，数值 D 也代表当前文本的

单词数目；黄色的圈圈代表隐藏层节点，一共有 f

个隐层节点。左边每一列向量对应每一个单词的

表示，右边是对左边所有节点采样的统计结果。

当文本采样 D 次后（D 是变量，表示每篇文档的

长度），V 就是当前整个文本的表示，也即可视

层的输入。

（3）DNM（Deep Network Machines）： 与

HDBN 模型不同的是，我们把 DBM 做高层输出，

DBN 模型作低层输入，并称之为 DNM，如图 6。

（4） MTI[10]（Medica l  Text Indexer，

MTI ③ ） 是 一 种 基 于 医 学 主 题 词 表 MeSH 和

③ http://ii.nlm.nih.gov/MTI/index.shtml

MEDLINE 数据库的自动文献索引系统。MTI 的

目的是从 UMLS 概念以及 PubMed 相关文献两

条不同路径推荐 MeSH 主题词，主要由两部分

组成：MetaMap 映射和 PubMed 相关文献查找。

MetaMap 是一种将生物医学文本映射到 UMLS 超

级叙词表，或者从文本中挖掘叙词表中概念的程

序。它对由这两部分得到的结果，通过聚类或者

合并的后处理调整权重，得到 MeSH 的检索排序

列表。

（5）MeshUP[11] 是一种结合不同的机器学习

方法提升检索性能的系统，具有很高的可扩展能

力，基于 MeSH 检索列表结果能显著提升生物医

学领域的信息检索性能。

（6）CNN( 卷 积神经网络 )[12] 可以看成是

BP 网络的一个扩展，由多层神经元有规律的彼此

连接构成，同时融合了局部感受野、共享权值和

空间域或时间域上的次采样这3种结构性的方法。

局部感受野是指网络中每一层的神经元只与上一

层局部领域内的神经单元连接，提取初级的视觉

特征；共享权值是指同一张特征图中的神经元共

用相同的权值，这样可以减少卷积神经网络的参

数，局部感受野和权值共享使得卷积神经网络具

有平移不变性；次采样可以减少特征图的分辨率，

从而减少对位移、缩放和扭曲的敏感度。

图 6  DNM 模型图
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4.3　实验设置

本文对这两个数据集统一做去除停用词、词

干化处理，按照词频排序，选取频率在前 2000 的

单词作为 BOW 的特征并统计出现频率。为了提

高模型的训练效率，把这些样本分为多个子集分

组训练，每个子集包含 100 个样本。

对比本文提出的 HDBN 模型（两层 DBN 和

两层 DBM），实验中 DNM 和 DBN 模型也都设

置为四层。统一设置预训练阶段迭代步数为 50 次，

模型更新参数为 0.01。并设置三组不同的学习率

（Learning_Rate）：0.01、0.001 和 0.0001； 最 高

层节点个数：50，100，128，500 和 1000。

在实验对比中，直接引用了 Mikolov[13] 已公

开的词向量词典。用每个单词对应的词向量表示

BOW 中的每一维，因此高维度的特征向量表示

为 100,000 维（2000*50），基于关键词的特征表

示为 2000 维（40*50）。此外，在 BOW 特征表

示中，每一维度的数值代表着当前词在文档中出

现的次数，在词向量嵌入的扩展表示中，单词的

权重基于词频和 TF-IDF 的加权值。

5　实验结果和分析

首先实验并分析参数对基本模型（RBM）的

影响；然后对比 RSM+，DBN，DNM 和 HDBN

模型，以及 MTI、MeshUP、CNN 模型，并可视

化分析模型优缺点；最后尝试分析基于词向量嵌

入的表示方式对模型的影响。

5.1　不同模型的对比分析

表 1 是不同模型在 BBC 数据集上文本分类和

文本检索任务的正确率。

对比 HDBN 模型和 RSM+ 模型，从表 1 数

值分析得到：HDBN 能够检索到更多相似的文档。

对同一个待测样本基于两种模型检索出来的相似

文档相同。相同样本用 HDBN 模型计算得到的余

弦值越小，意味着测试文档在这个模型的低维空

间中表示的越细化。因此 HDBN 模型能够更加深

层地学习到样本的不同之处，这能够帮助新的测

试文档从训练文档中检索到更加相似的文档。

对 比 HDBN 和 DBN 模 型 得 到： 在 两 个 模

型的层数相同（都是四层）情况下，HDBN 先用

DBM 模型训练提取文本特征比 DBN 要更精确。

这是因为，在 HDBN 模型中前两层是基于 DBM

预训练，每一个隐层节点的状态都由和它直接相

连的上下层节点共同计算决定的，DBM 模型是无

向图模型，能得到更好的降维表示。因此 HDBN

模型可以更灵活调整参数，使得上层的 DBN 在

训练时基于 DBM 的输出更好地提取文本特征。

我们还发现，用 DBM 作为初始特征提取，还可

以有效降低模型噪音。

对比 HDBN 和 DNM 模型得到： HDBN 的

效果优于 DNM。同时对比 DBN 和 DNM 模型，

前两层模型都是基于 RBM 提取特征，所以第二

层的输出是一样的，也就是后面两层中 DNM 的

性能要优于 DBN。这是因为基于 DBM 引入先验

知识，无向图计算隐层节点状态值，更好得提取

高层文本表示。

我们对前两层得到的文档表示向量进行可视

化实验。发现对于同样的文档，HDBN 得到的文

档向量表示在计算相似度的时候余弦距离更小一

些。这就表明基于 DBM 模块训练得到的文档之

间差异性更大，所以在训练分类器时更容易区分

特征，也就更容易能把样本分对。

对比层次分类和 HDBN 模型分类结果（表

2）：HDBN 模型是基于 flat 方法分类，所以在

多标签数据集上的分类效果不如层次分类方法。

从实验结果来看，HDBN 模型的特征提取要优于

只基于 CNN 模型提取的特征，但是不如 MTI 和

MU。即使我们一直在优化模型，但是 Medical 数

据集的分类性能仍然不是很高。实验发现，由于
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生物医学摘要文本只含有文章题目和摘要信息，

大量的专业词和缩写词，而且每篇文档的标签数

目不确定，BOW 表示会面临更大的稀疏性，模

型的连接权重和节点个数也会增加模型训练的复

杂度。此外，数据集自带的错误信息也是导致分

类效果不佳的一个原因。

表 1  不同模型的文本分类和检索性能（%）

表 2  不同的特征表示在 medical 数据集上的性能对比（%）

数据集 模型 学习率

文本分类 文本检索

输出层节点个数 输出层节点个数

50 100 128 512 1000 50 100 128 512 1000

BBC

RSM+

0.01 94.04 94.65 95.41 95.11 95.87 93.44 93.29 92.98 93.90 94.81

0.001 95.11 96.48 96.64 94.65 96.64 94.66 95.34 96.18 95.79 96.03

0.0001 60.40 94.65 94.80 96.79 94.95 70.88 91.76 94.05 95.88 95.42

DBN 0.01 95.31 94.81 96.03 95.06 95.05 93.18 94.10 94.30 94.13 94.69

DNM 0.01 95.49 94.89 96.01 94.94 95.08 92.96 94.28 94.68 94.51 95.87

HDBN 0.01 97.40 97.40 98.01 97.09 97.25 95.42 96.02 96.94 96.48 96.94

          特征

模型

BOW+ DSE

MiP MiR MiF MiS MiP MiR MiF MiS

MTI 62.03 63.86 62.93 57.44 52.27 52.11 52.19 51.12

MU 63.95 59.62 61.71 56.68 50.66 50.20 50.43 50.22

CNN 53.74 51.03 52.35 51.22 55.42 53.82 54.61 52.42

HDBN 57.39 54.50 55.91 53.16 59.22 57.20 58.19 54.47

5.2　不同的输入特征对模型的影响和分析

这部分实验对比两种基于词向量嵌入表示的

方法。第一个是基于词向量嵌入的高维度特征表

示，实验结果不是很理想。观察实验结果发现，

对于每一个样本，模型预测的类别都是一样的。

进一步可视化每层的特征表示发现，在误差反向

回传的时候，即使增加迭代步数，精度依然没有

改变。此外，对于不同的样本，每层的神经元节

点表示是一样的。可视化分析相连两层节点之间

不同的连接权值，最后得到的加权结果却是一样

的。也就是说，对于不同的样本，在训过程中逐

渐减少了样本的差异性，使得最后把它看成同一

个样本处理，导致模型在最高层得到的向量表示

一样，因此经过 Softmax 函数预测出的文档标签

也是相同的。

造成该现象的原因有两个：一是 HDBN 模

型的层数太少，导致隐藏层之间没有充分的连接

和降维。简单的四层可能不能满足输入长度有

100,000 维度的节点。另外 100,000 维度的输入过

于稀疏，高层特征提取时忽略了文本之间的差异，

导致节点的表示相同。我们统计每一篇文档处理

之后的平均长度，发现文档仅有 100 个单词，即

使使用 50 维的词向量去代替 BOW 的表示，非零

元素的个数也仅有 5,000 维，仍然有 95,000 的元

素都是 0。

针对以上两个原因，我们分别提出了解决方

案。一是尝试增加模型的层数。把模型从 4 层增

加到 8 层和 10 层，实验结果还是每层节点的状态

值相同，但是层间连接的 RBM 的权值是不同的。

针对第二个稀疏表示的问题，可以对输入向量进

行归一化处理。但是这种处理也没有提高精度，

因为虽然这些 0 元素都变成了非零元素，但是在

归一化之后被另外一个固定的数值替换。
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用词向量嵌入的高维度向量表示效果不是很

好，但是我们仍然认为这个带有语义表示的词向

量会对模型有一定的促进作用，因此我们尝试降

低输入维度，也就是第二种基于关键词提取的词

向量嵌入表示。这种特征表示方法首先是提取每

篇文档的关键词，然后再用词向量去代替这些关

键词。

表 3  基于关键词的词向量表示在 HDBN 模型上的分类和检索性能（%）

数据集
文本分类 文本检索

输出层节点个数 输出层节点个数

50 100 128 512 1000 50 100 128 512 1000

BBC data 98.41 98.84 99.35 98.82 97.76 97.26 96.97 98.05 97.52 98.58

表 3 是基于关键词的词向量嵌入特征表示实

验结果。对比表 3（基于词向量表示）和表 1（基

于 BOW 表示）中可以观察得到，基于词向量表

示对模型提取高层特征有促进作用。基于词向量

和 TF-IDF 表示比 BOW 表示获得更高的精度是

因为前者包含两层语义。从文档的输入来看，同

一类别不同文档的表示，用基于 TF-IDF 选关键

图 7  BBC 数据集上的文本表示可视化

字的表示比用 BOW 表示有更大的差异，这是第

一层语义。基于这种方法选择的关键词，文档表

示能过滤掉在相同类别中出现的高频词汇和保留

相异类别中出现的低频词汇。这种更具差异性的

文档输入能够帮助待测样本检索到更加相似和相

关的文档。第二层语义是 50 维的词向量表示。这

种词向量的表示使得映射在相同维度空间中，相

似的文档更加接近。基于相同的模型（HDBN），

可视化实验结果得到：以 TF-IDF 输入训练得到

的文档表示比 BOW 输入训练得到的文档表示在

二维的空间里面更加集中图 7。图 7 是可视化结

果，图中相同标签的样本用同一种颜色表示。

6　小结

针对简单的多类单标签文本分类，本文提出

了一种基于混合深度信念网络（HDBN）的文本

表示方法。HDBN 模型由无监督预训练和有监督

微调两部分组成。首先基于 DBM 无向图采样隐

藏层节点状态值，通过引入先验知识，既能有效

提取文本特征进行文本初降维，又能去除文本输

入带来的噪声；然后基于 DBN 提取高层文本表

示。在新闻数据集上的实验结果表明，HDBN 模

型要优于别的方法，在生物医学数据集上的实验

结果表明，HDBN 优于 CNN 但是不如 MTI 和

MeshUP。除此之外，还检测了不同的文本输入表

示以及 RBM 模型节点参数的设置对 HDBN 模型

性能的影响，并做可视化分析。我们用已经训练

好的文档输入表示代替 BOW 特征表示，实验结

果表明基于关键词且嵌入词向量的文本输入表示

更利于模型提取高层文本表示。
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