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基于高效用神经网络的文本分类方法
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　　摘　要：　现有的基于深度学习的文本分类方法没有考虑文本特征的重要性和特征之间的关联关系，影响了分类
的准确率．针对此问题，本文提出一种基于高效用神经网络（ＨｉｇｈＵｔｉｌｉｔｙＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＨＵＮＮ）的文本分类模型，可
以有效地表示文本特征的重要性及其关联关系．利用高效用项集挖掘（ＭｉｎｉｎｇＨｉｇｈＵｔｉｌｉｔｙＩｔｅｍｓｅｔｓ，ＭＨＵＩ）算法获取数
据集中各个特征的重要性以及共现频率．其中，共现频率在一定程度上反映了特征之间的关联关系．将 ＭＨＵＩ作为
ＨＵＮＮ的挖掘层，用于挖掘每个类别数据中重要性和关联性强的文本特征．然后将这些特征作为神经网络的输入，再
经过卷积层进一步提炼类别表达能力更强的高层次文本特征，从而提高模型分类的准确率．通过在６个公开的基准数
据集上进行实验分析，提出的算法优于卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ），循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ），循环卷积神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＣＮＮ），快速文本分类（ＦａｓｔＴｅｘｔ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＦＡＳＴ），分层注意力网络（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＨＡＮ）等５个基准算法．
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１　引言
　　文本分类是当前自然语言处理（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）领域的一个热点的研究问题［１，２］．传
统的一些算法如支持向量机［３］、朴素贝叶斯［４］、决策

树［５］、逻辑回归［６］以及 ＴＦＩＤＦ（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙＩｎｖｅｒｓｅ
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ＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）［７］等都用于解决文本分类问题．
但是，由于这些算法没有使用深度神经网络，缺乏很

好的特征检测和提取的能力，在文本分类任务中，准

确率低于基于深度学习的模型［８，９］．Ｋｉｍ［２］在 ２０１４年
提出一种基于ＣＮＮ的文本分类模型，它是一种浅层神
经网络［２，１０］．ＣＮＮ在语义分析［１１］、信息检索［１２］、情感

分类［１３］和个性化推荐［１４］等各种任务中都取得了成

功．在此基础上，Ｊｏｈｎｓｏｎ［１５］设计了一个多达９层的神
经网络．Ｔａｎｇ［１３］则考虑用户个人偏好和产品整体质量
的情况下解决情感分类问题．ＦＡＳＴ的目的是提高算
法的运算速度［１６］．另一种常用的神经网络是 ＲＮＮ［１７］，
它在提取特征的过程中，可以利用上下文信息．Ｓｉ
ｗｅｉ［１８］提出了一种ＲＣＮＮ网络，结合了ＣＮＮ和ＲＮＮ的
特点．注意力机制可以很直观的解释每个文本特征在
文档中的重要性［１９］．

在深度学习处理 ＮＬＰ的任务中，词向量表示是一
个重要的步骤．Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［２０］正好用于处理词向量的表
示问题．另一种广泛使用的词向量表示工具是
Ｇｌｏｖｅ［２１］．现有基于深度学习的算法中，其性能很大程度
上取决于所选择特征［２２］．因此，许多工作的重点都是研
究如何设计特征［２３，２４］，或者从神经网络中学习特

征［２５～２７］．再通过使用词向量表示工具进行预训练，用于
获取特征之间的距离关系．但是利用词向量工具依然
无法获取文本特征的共现频率．共现频率指的是两个
强关联词在同一个样本中同时出现的频率，共现频率

高的关联词往往具有更强的类别表达能力［２８～３０］．
因此，如何挖掘共现频率高的文本特征，提升神经

网络的分类性能是一个值得研究的问题．本文通过引
入高效用项集挖掘算法，挖掘重要性和关联性强的文

本特征，再利用卷积操作进一步提取类别表达能力更

强的高层次特征，以提高文本分类模型的准确率．通过
在不同类型的数据集上进行对比实验，与５个基准算法
进行比较，提出的方法获得了较好的性能提升．

２　高效用神经网络模型框架
　　为了解决现有方法存在的挑战，本文提出一种基
于高效用神经网络的文本分类方法．高效用神经网络
是在卷积神经网络的基础上，加入一个挖掘层，用于对

文本特征进行提炼，从而提升模型的准确率．
２．１　卷积神经网络

基于深度学习的文本分类模型中，卷积神经网络

是一种性能良好并且训练速度较快的浅层神经网络模

型［２］．这种方法的主要思路是利用卷积提取文本的局
部特征，它的网络结构包括输入层、卷积层、池化层、全

连接层和输出层．然后再利用词向量表示工具［２０，２１］进

行训练，并且在训练过程中，保持这些词向量不变，而只

学习网络的其他一些参数．其中，卷积层和最大池化层
是ＣＮＮ网络的特征提取层．

特征提取包括两个步骤：第一步是使用卷积操作

提取特征；第二步是对这些特征使用最大池化进行信

息聚合．样本中的每一个词用 ｉｋ∈Ｒ
ｍ表示，它表示句子

中第ｋ个词的ｍ维词向量．一个包含ｋ个词的句子Ｔ表
示方法如式（１）所示．

Ｔ＝｛ｉ１，ｉ２，…，ｉｋ｝ （１）
一个卷积滤波器表示为 ｗｎ∈Ｒ

ｈｋ，它表示一个在 ｈ
个单词的窗口产生一个新的特征．特征 ｙｎ是对句子 Ｔ
使用式（２）产生的特征．

ｙｎ＝ｆ（ｗ·Ｔ＋ｂ） （２）
其中，ｂ∈Ｒ是偏置项，ｆ（·）是一个非线性双曲正切
函数．

使用不同窗口大小的 ｎ个滤波器对句子 Ｔ进行卷
积操作，以获取多个特征．然后得到一组特征图ｓ＝（ｙ１，
ｙ２，…，ｙｎ）．为了降低网络的复杂度，同时保留最显著的
特征，需要对特征图进行最大池化操作，如式（３）所示．

ｑ＝ｍａｘ（ｓ） （３）
２．２　高效用项集挖掘

ＭＨＵＩ作为高效用神经网络模型框架的挖掘层，用
于对文本特征进行提炼．高效用项集不同于传统的频
繁项集挖掘算法［２８～３０］，它不仅考虑一个词在句子中是

否出现，并且能表示词出现的次数．高效用项集挖掘是
针对频繁项集挖掘算法的一些不足所提出的新

方法［２８］．
在高效用神经网络模型框架中，对于每一个类别

的文本，使用高效用项集挖掘算法分别获取此类文本

中表达能力强的特征，然后将这些特征作为神经网络

的输入，再使用卷积操作进一步提取特征，从而提升

神经网络的分类能力．其中，效用值是高效用项集算
法表示词的重要性和关联性的量化指标．特征的效用
值越高，则特征的重要性和关联性越强．例如，在著名
的搜狗语料库中，“苹果商店”在“科技”类中会频繁
共现，而“苹果果实”在“教育”类中会频繁共现．如果
一个未知类别的文本出现了关联词“苹果商店”，那
么它具有极高的概率是属于“科技”类，而仅凭单词

“苹果”则难以判断其具体的类别．因此，共现频率对
分类结果的具有重要影响．下面，简单介绍如何挖掘
高效用用项集．

在本节中，每个项表示一个词．其相关定义如下：某
一类别的文档 Ｄ＝｛Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｎ｝，包含一组句子．其
中，每一个句子Ｔｄ（１≤ｄ≤ｎ）包含 ｋ个词，Ｔｄ＝｛ｉ１，ｉ２，
…，ｉｋ｝，每个词 ｉｋ在句子 Ｔｄ中出现的次数为词的效用
值Ｕ（ｉｋ，Ｔｄ）．表１为一个具体的示例，文档 Ｄ有４个句
子，每个句子有若干词，使用大写字母表示．

０８２
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表１　文档Ｄ示例

编号 句子 事务数据表示

Ｔ１ ＣＡＣＥＣＥ （Ａ，１）（Ｃ，３）（Ｅ，２）

Ｔ２ ＡＢＡＦＥＦ （Ａ，２）（Ｂ，１）（Ｅ，１）（Ｆ，２）

Ｔ３ ＤＢＤＦＤ （Ｂ，１）（Ｄ，３）（Ｆ，１）

Ｔ４ ＢＤＣＤＢＥ （Ｂ，２）（Ｃ，１）（Ｄ，２）（Ｅ，１）

　　定义１　词ｉｋ在句子 Ｔｄ中的效用 Ｕ（ｉｋ，Ｔｄ），定义
为Ｕ（ｉｋ，Ｔｄ）＝Ｃｏｕｎｔ（ｉｋ，Ｔｄ），其中Ｃｏｕｎｔ（·）表示计数．
例如，在表１中，Ｕ（｛Ｃ｝，Ｔ１）＝３

定义２　项集Ｘ在句子 Ｔｄ中的效用 Ｕ（Ｘ，Ｔｄ），定

义为Ｕ（Ｘ，Ｔｄ）＝ ∑
ｉｋ∈Ｘ∧ＸＴｄ

Ｕ（ｉｋ，Ｔｄ）．例如，Ｕ（｛ＡＣ｝，Ｔ１）

＝４
定义３　项集Ｘ在文档Ｄ中的效用 Ｕ（Ｘ），定义为

Ｕ（Ｘ）＝ ∑
ＸＴｄ∧ＴｄＤ

Ｕ（Ｘ，Ｔｄ）．例如，Ｕ（｛ＡＥ｝）＝６

定义４　给定一个用户定义最小效用阈值 Ｅ，若 Ｕ
（Ｘ）Ｅ，则称项集Ｘ为高效用项集．例如，在表１中，假
设Ｅ＝４，则｛ＡＥ｝是一个高效用项集，因为它的效用值
等于６

每个类别的高效用２项集组成一个过滤器 Ｆｋ，Ｆｋ
表示所有高于阈值的高效用２项集的集合，计算方法
如式（４）所示．

Ｆｋ＝｛Ｘ｜Ｘ∈Ｄ
ｋ，Ｕ（Ｘ）Ｅ｝ （４）

其中，ｋ表类别标签，Ｄｋ表示第ｋ类文档集．
高效用项集挖掘是数据挖掘领域的一个重要的研

究任务，挖掘高效用项集的方法，可以参考文献［２９，
３０］．
２．３　高效用神经网络

在本文中，分别对每个类别的样本数据进行高效

用项集挖掘．共中，对于每一个类别的数据，将数据分为
测试集和训练集，仅对训练集进行高效用项集挖掘．图
１给出了高效用神经网络框架．

在图１中，模型的输入数据是未经处理的原始文
档．首先对文档数据进行高效用项集挖掘，高于效用阈
值的高效用２项集是需要保留的项集．第ｋ类文档挖掘
到的所有高效用２项集组成此类文档的过滤器 Ｆｋ．模
型的第３层为嵌入层，利用词向量工具对文本数据进行

词向量表示，得到词向量矩阵，矩阵的每一行表示一个

单词．然后使用大小不同的卷积核对词向量矩阵进行
卷积操作，进一步提取文本的高层次特征，组成特征图．
池化层采用最大池化操作，保留特征中最显著的特征，

同时降低网络的复杂度．
最后一层是输出层，输出是样本的类别概率分布．它

的输入是经过池化操作后的这些特征图，使用全连接网

络传递给输出层，最后得到输出类别的概率分布．在输出
层中，使用Ｓｏｆｔｍａｘ函数构建分类器，如式（５）所示．

Ｓｏｆｔｍａｘｊ＝
ｅｘｐ（ｑ）

∑
ｃ

ｊ＝１
ｅｘｐ（ｑｊ）

（５）

其中，ｃ表是类别，ｑ是全连接层的输入．
本文提出的文本分类模型 ＨＵＮＮ的源代码已经上

传至ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｗｙｊｗｈｕｃｓ／ＨＵＮＮ．

３　实验结果与分析

３．１　实验数据集与基准算法
根据词向量表示方法的不同，设置３组实验分别采

用了Ｏｎｅｈｏｔ、Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和Ｇｌｏｖｅ词向量编码．并且在这
些实验中，通过使用高效用项集挖掘，设置不同的阈值

来过滤表达能力弱或者对分类无意义的特征．
实验采用了 ６个基准数据集，包括：ＭＲ，ＭＰＱＡ，

ＳＵＢＪ，ＳＳＴ１，ＳＳＴ２，ＴＲＥＣ等文本分类领域的真实数
据集［２］．

基准算法包括：ＣＮＮ［２］，ＦＡＳＴ［１６］，ＨＡＮ［１９］，ＲＮＮ［１７］，
ＲＣＮＮ［１８］．实验使用１０％的数据作为测试数据，词向量
维度为１２８／３００使用２，３，４，５等四种大小的卷积核，
数量为１２８
３．２　实验分析

表２～４给出本文提出算法和基准算法在６个不同
类型公开数据集上的实验结果，最优结果使用加粗

表示．
表２是Ｏｎｅｈｏｔ编码下的实验结果，提出的 ＨＵＮＮ

模型的性能全面超过其它５个基准算法．其中，在 ＭＲ
数据集上，ＨＵＮＮ的准确率高于基准算法２％以上．在
ＭＰＱＡ数据集上，ＨＵＮＮ的准确率为８５％，高于其它算
法１％左右．在ＳＳＴ１数据集上，ＨＵＮＮ算法在这个数据
集上的准确率为４２４％，而其它几个基准算法都低于
４０％．在ＳＳＴ２数据集上，ＨＵＮＮ的准确率为８１％，其它
几个数据集都不高于８０％．在 ＴＲＥＣ数据集上，ＨＵＮＮ
的准确率高于其它算法２％以上．

在使用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ词向量工具的情况下，实验结果
如表３所示．ＨＵＮＮ在ＭＲ数据集上获得了８０９％的准
确率，较在Ｏｎｅｈｏｔ编码下提升了２个百分点，并优于５
个基准算法．在ＭＰＱＡ数据集上，ＨＵＮＮ和ＲＮＮ的准确

１８２
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率皆为８８３％，优于其它几个算法．在 ＳＵＢＪ数据集上，
ＨＵＮＮ的准确率为 ９３９％，ＲＣＮＮ为９３２％，剩下的 ４
个算法都低于９３％．在ＳＳＴ１数据集上，ＨＵＮＮ的准确率
为４４１％，优于其它５个基准算法．在 ＳＳＴ２数据集上，
ＣＮＮ和ＨＵＮＮ的准确率为８４４％，优于其它４个算法．
在 ＴＲＥＣ数据集上，ＨＵＮＮ和 ＲＮＮ的准确率皆为
８８４％，略高于另外４个基准算法．

表２　Ｏｎｅｈｏｔ编码下各模型的实验结果

Ｍｏｄｅｌ ＭＲ ＭＰＱＡ ＳＵＢＪ ＳＳＴ１ ＳＳＴ２ ＴＲＥＣ

ＣＮＮ ７４５ ８１３ ９０４ ３８８ ７９５ ８４４

ＦＡＳＴ ６５２ ６９６ ８３３ ２６５ ６８７ ４６

ＨＡＮ ７４９ ８０４ ９０１ ３６４ ７７２ ７８６

ＲＮＮ ７５１ ８４２ ９０６ ３８１ ７５８ ７９７

ＲＣＮＮ ７６１ ８２６ ９０６ ３９１ ７８９ ８４３

ＨＵＮＮ ７８９ ８５ ９２１ ４２４ ８１ ８７

表３　Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ编码下各模型的实验结果

Ｍｏｄｅｌ ＭＲ ＭＰＱＡ ＳＵＢＪ ＳＳＴ１ ＳＳＴ２ ＴＲＥＣ

ＣＮＮ ７７６ ８８１ ９２７ ４２３ ８４４ ８８２

ＦＡＳＴ ７０３ ６８４ ８６４ ３４１ ７３１ ３９９

ＨＡＮ ７１３ ８５７ ９１７ ４２１ ８３５ ５５１

ＲＮＮ ７８５ ８８３ ９２５ ３２１ ７９８ ８８４

ＲＣＮＮ ７９３ ８７６ ９３２ ４４ ８３５ ８８２

ＨＵＮＮ ８０９ ８８３ ９３９ ４４１ ８４４ ８８４

表４　Ｇｌｏｖｅ编码下各模型的实验结果

Ｍｏｄｅｌ ＭＲ ＭＰＱＡ ＳＵＢＪ ＳＳＴ１ ＳＳＴ２ ＴＲＥＣ

ＣＮＮ ７８９ ８９２ ９３２ ４３８ ８５６ ８８２

ＦＡＳＴ ７１１ ６９６ ８８６ ３０ ７１８ ４０

ＨＡＮ ７７２ ８７６ ９１５ ３５８ ７９４ ６７９

ＲＮＮ ７９２ ８８６ ９３６ ４３８ ８３９ ８６９

ＲＣＮＮ ８０５ ８８７ ９４１ ４４７ ８５３ ８９４

ＨＵＮＮ ８０６ ８９３ ９４１ ４５２ ８５４ ８９７

　　表４是Ｇｌｏｖｅ编码下 ＨＵＮＮ的实验结果．ＨＵＮＮ算
法在ＭＲ数据集上，它的准确率为８０６％，优于其它５
个算法．在 ＭＰＱＡ数据集上，ＨＵＮＮ的准确率为
８９３％，优于其它算法．在 ＳＵＢＪ数据集上，ＨＵＮＮ和
ＲＣＮＮ的准确率皆为９４１％，优于其它算法．在ＳＳＴ１数
据集上，ＨＵＮＮ的准确率高于其它算法１％左右．而在
ＳＳＴ２数据集上，ＣＮＮ取得了最好效果，准确率达到了
８５６％，而ＨＵＮＮ的准确率为８５４％．在 ＴＲＥＣ数据集
上，ＨＵＮＮ的准确率为８９７％．
３．３　不同的阈值对结果的影响

定义不同大小的阈值 Ｅ会挖掘到不同数量的高效

用项集，从而产生不同数量的文本特征，对实验效果也

会产生影响．

图２给出了ＨＵＮＮ算法在５个数据集上不同阈值
的实验结果．可以看到，过高或者过低的效用阈值都会
影响实验结果．因为过高的效用阈值可能会过滤掉太
多的重要特征，导致准确率降低．过低的效用阈值会让
许多效用值不高的特征通过挖掘层，也影响准确率．随
着阈值的增加，算法的准确率整体上趋于下降，说明阈

值不宜设置过高．

图３给出了ＨＵＮＮ算法在使用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具的情
况下，分别在５个数据集上设置不同的阈值情况下的实
验结果．可以看到，阈值设置为２时，实验效果最好，随
着阈值的提升，准确率会有所降低．

图４给出了 ＨＵＮＮ算法在使用 Ｇｌｏｖｅ工具的情况
下，分别在５个数据集上设置不同的阈值情况下的实验
结果．可以看到，在 ＴＲＥＣ数据集上，阈值为４时，实验
效果最好．而在其它５个数据集上，阈值设置为２时，实
验效果最好，随着阈值的提升，准确率会有所降低．

２８２
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４　结论
　　在本文中，提出了一种基于高效用神经网络的文
本分类模型．针对频繁项集存在的问题，引入了高效用
项集．挖掘重要性和关联性强的文本特征作为神经网
络的输入．通过在６个不同的数据集上，和５个基准算
法进行对比实验．在 Ｏｎｅｈｏｔ编码下，算法的性能优于
全部５个基准算法．在使用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具和Ｇｌｏｖｅ工具
的情况下，也取得了不错的实验效果，在其中５个数据
集上都取得了最佳的实验结果．并且，通过设置不同的
阈值测试 ＨＵＮＮ的性能，实验结果表明，阈值设置过高
或者过低，算法都不能取得最好的效果，合适的阈值需

要通过实验确定．
致谢　感谢审稿专家给本文提出的宝贵意见．
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