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基于深度玻尔兹曼机的文本特征提取研究
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摘　要：鉴于深度学习模型在进行知识推理相关研究时提取抽象概念的优势，在目前对文本特征提取性能较好的

浅层结构ＲＳＭ的基础上构建以ＲＳＭ为特征抽取器的深度玻尔兹曼机模型．通过新模型的能量函数和网络连接关

系，对模型组成单元的后验概率进行推导，并结合新的交叉熵稀疏惩罚因子，给出模型的详细学习算法．经２０－ｎｅｗ－

ｇｒｏｕｐｓ文档集上测试证明，经过交叉熵稀疏惩罚因子影响后的新模型提取出的特征在对文本表征上性能较好，相

比于浅层模型ＲＳＭ，其分类准确度更高，概念更加抽象，在处理大规模文本分析上具有良好的可行性．
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１　引言

文本分析目的都是在于如何准确、高效地提取
文档信息和分析文本语义．概率主题模型［１，２，３］是目
前主要的分析和提取文本语义的方法，很多存在的
语义模型都是基于每一个文档是多个主题组合的假

设上进行的．从模型连接方式来讲，这些模型均为有
向图，但有向图存在难以推断的问题，很难计算基于
主题的后验概率．
２００６年 Ｈｉｎｔｏｎ在［４］中构建了第一个具有标志

性意义的深度学习机制—深度信念网络（Ｄｅｅｐ　Ｂｅ－
ｌｉｅｆ　Ｎｅｔ，ＤＢＮ），提出了深度学习（Ｄｅｅｐ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ）
的概念．已经被广泛应用到各种领域，如数据降
维［５］、语音识别［６］、网络态势感知［７］、图像转换［８］、以
及高维时间序列建模［９］等．
鉴于深度学习模型，并利用基于多项分布的文

本分析模型—ＲＳＭ（Ｒｅｐｌｉｃａｔｅｄ　Ｓｏｆｔｍａｘ　Ｍｏｄｅｌ，

ＲＳＭ），本文设计了以其为基础的深度玻尔兹曼机
（Ｄｅｅｐ　Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ，ＤＢＭ），用于对文本特
征进行提取，并针对ＲＢＭ 训练过程中出现的特征
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同质化问题引入新的稀疏惩罚因子，以更好地表征
文本特征．

２　受限玻尔兹曼机模型

２．１　受限玻尔兹曼机
受限玻尔兹曼机（ＲＢＭ）［１０］是在玻尔兹曼机的

基础上增加了限定条件形成的双向连接马尔科夫随

机场（ＭＲＦ），其中层内单元无连接、层间单元全连
接，模型结构如图１所示．

图１　ＲＢＭ单元连接图

对于包含Ｎ 个二值可见单元和Ｍ 个二值隐单
元的ＲＢＭ，设定ｖｉ 表示第ｉ个可见单元的状态，ｈｊ
表示第ｊ个隐单元状态．那么，给定状态 ｖ，（ ）ｈ 所具
备的能量定义如式（１）所示［１１］．

Ｅ　ｖ，（ ）ｈ ＝－∑
Ｎ

ｉ＝１
ｖｉｂｉ－∑

Ｍ

ｊ＝１
ｈｊｃｊ－∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｍ

ｊ＝１
Ｗｉｊｖｉｈｊ

（１）

式中，Ｗｉｊ 表示可视单元ｉ与隐单元ｊ之间的连接权
值，ｂｉ表示可视单元ｉ的偏置，ｃｊ 表示隐单元ｊ的偏
置，则ＲＢＭ处于状态 ｖ，（ ）ｈ 的概率如式（２）所示．

Ｐ　ｖ，（ ）ｈ ＝ １Ｚｅｘｐ －Ｅ　ｖ
，（ ）（ ）ｈ （２）

式中，Ｚ＝∑
ｖ，ｈ
ｅｘｐ －Ｅ　ｖ，（ ）（ ）ｈ 为归一化因子（剖分

函数）．
由于层间单元是无连接的，可以推导出隐单元

和可见单元的后验激活概率，分别如式（３）、（４）

所示［１２］．

Ｐ　ｖｉ＝１　｜（ ）ｈ ＝ｓｉｇｍ ∑
ｍ

ｊ＝１
Ｗｉｊｈｊ＋ｂ（ ）ｉｖ （３）

Ｐ　ｈｊ ＝１｜（ ）ｖ ＝ｓｉｇｍ ∑
ｎ

ｉ＝１
Ｗｉｊｖｉ＋ｃ（ ）ｊ （４）

式中，ｓｉｇ （）ｍ ｘ ＝１／１＋ｅｘｐ　－（ ）（ ）ｘ ．
２．２　ＲＳＭ模型

Ｓａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖ在［１３］中提出了ＲＳＭ，是在ＲＢＭ
的基础上将可见单元看作为多项分布变量，以实现
了文本表示．ＲＳＭ中，对于一个文本样本，设定每一
个词汇ｖ∈ １，…，｛ ｝Ｋ　Ｄ，其中Ｋ是词汇字典容量，Ｄ
是该文本词汇数量；隐单元ｈ∈ ０，｛ ｝１　Ｆ 代表潜在语
义，故ＲＳＭ中可见单元为一个Ｋ×Ｄ 的二值矩阵

（ｖｋｉ ＝１表示在可见单元ｉ的位置上出现的是第ｋ个
词汇），并且在ＲＳＭ 中，设定同一个词汇的偏置ｂｋｉ
和Ｗｋ

ｉｊ 是相同的，因此其能量形式如式（５）所示．
Ｅ　Ｖ，（ ）Ｈ ＝

－∑
Ｆ

ｊ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｗｋ
ｊｈｊ^ｖｋ－∑

Ｋ

ｋ＝１
ｖ^ｋｂｋ－Ｄ∑

Ｆ

ｊ＝１
ｈｊｃｊ （５）

式中，ｖ
＾
ｋ ＝∑

Ｄ

ｉ＝１ｖ
ｋ
ｉ 表示文档中第ｋ个词汇出现的

个数；通过式（５），将得到可见单元和隐单元的后验
激活概率分别如式（６）、（７）所示．

ｐ　ｖｋｉ ＝１　｜（ ）ｈ ＝
ｅｘｐ　ｂｋｉ＋∑

Ｆ

ｊ＝１
ｈｊＷｋ

ｉ（ ）ｊ
∑

Ｋ

ｑ＝１
ｅｘｐ　ｂｑｉ＋∑

Ｆ

ｊ＝１
ｈｊＷｑ

ｉ（ ）ｊ
（６）

ｐ　ｈｊ ＝１｜（ ）Ｖ ＝ｓｉｇｍ　ｃｊ＋∑
Ｄ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
ｖｋｉＷｋ

ｉ（ ）ｊ （７）

３　深度玻尔兹曼机

深度学习是一种建立、模拟人脑进行分析学习
的神经网络．其特点是具有多隐藏层的多层感知器
结构．
３．１　基于ＲＳＭ的ＤＢＭ
深度玻尔兹曼机（Ｄｅｅｐ　Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ，

ＤＢＭ）［１４］是由多层ＲＢＭ 叠加而成的，不同于 Ｈｉｎ－
ｔｏｎ提出的ＤＢＮ模型之处在于其中间层与相邻层
是双向连接的．以包含两层隐单元的ＤＢＭ 为例，其
能量形式如式（８）所示（为方便显示，忽略掉模型中
各单元的偏置）．
Ｅ　ｖ，ｈ；（ ）θ ＝－ｖＴＷ

（１）ｈ（１）Ｔ－ｈ（１）ＴＷ（２）ｈ（２） （８）
式中，ｖ∈ ０，｛ ｝１　Ｎ 为可见单元，ｈ

（１）∈ ０，｛ ｝１　Ｍ１ 为第
一层隐单元，Ｗ（１）为第一组单元连接权值，ｈ（２） ∈
０，｛ ｝１　Ｍ２ 为第二层隐单元，Ｗ

（２）为第二组单元连接

权值，整个模型的结构如图２所示．

图２　ＤＢＭ单元连接图

通过对ＲＳＭ的介绍和ＤＢＭ构造机制的分析，
将图２最底层单元换为ＲＳＭ 中的可见单元，即构
成了基于ＲＳＭ 的深度玻尔兹曼机模型，其模型的

３４１
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工作机制原理如下：将底层的输出数据特征作为顶
层ＲＢＭ的输入，通过微调参数和权值偏置来增强

ＤＢＭ 的特征抽取能力，以达到自动特征提取的目
的．在给定某个样本 ｖ１，ｖ２，…，ｖ｛ ｝Ｋ 下，整个模型的
概率如式（９）所示．

Ｐ（ｖ；θ）＝ ∑
ｈ
（１），ｈ

（２）
Ｐ（ｈ（１），ｈ（２））（∑

ｈ
（１）
Ｐ（ｖ，ｈ（１）））

（９）

由于底层单元与上层单元只与中间层单元连

接，故其后验激活概率可参照式（３）（４）得出，因此
只列出模型中间层单元的后验激活概率如式（１０）
所示．

Ｐ（ｈ（１）ｊ ＝１｜ｖ，ｈ（２））＝

ｓｉｇｍ（∑
Ｄ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
ｖｋｉＷｋ

ｉｊ＋∑
ｍ
Ｗ（２）
ｊｍｈ（２）

ｊ ） （１０）

３．２　基于交叉熵的稀疏惩罚因子
在ＲＢＭ 对网络连接权值进行学习的过程中，

存在的一个主要问题是特征学习的同质化：由于所
有隐单元都是在相互独立的基础上对训练数据进行

学习的，因此当训练数据中存在某种共有特征时，隐
单元极有可能均会受到影响，其表现在于ＲＢＭ 学
习到的连接权值（也就是数据特征模式）之间的列
（对应于每个隐单元）相似度过高，而解决这一问题
的方法就是调节隐单元的稀疏性．在信号理论中，所
谓变量稀疏意味着该随机变量在大多数情况下的值

为０，并且在很少的时候取值为非零，而且其值偏离

０较远．隐单元稀疏化就是使大多数隐单元处于不
激活状态，而仅仅使部分隐单元来表征训练数据；对
于某一个特定的隐单元来说，整体稀疏化也就是使
该隐单元仅被用来表示很小的一部分训练数据，从
而就可以避免隐单元特征同质化问题．

Ｌｅｅ在文献［１５］中通过对ＲＢＭ 训练的最大似
然目标函数增加稀疏惩罚因子－隐单元的期望与稀
疏度之间的误差平方和，来抑制隐单元的激活概率
（由于隐单元为二进制单元，其期望即为激活概率），
以得到稀疏受限玻尔兹曼机（Ｓｐａｒｓｅ　ＲＢＭ）．但该方
法存在的问题是：惩罚因子只对隐单元偏置进行了
影响，没有考虑连接权值，并且惩罚因子对于隐单元
的稀疏化力度随着隐单元平均激活概率的下降而减

弱．为了克服这一问题，需要提出一种新的稀疏惩罚
因子．
两个随机分布ｑ（ｘ）与ｐ（ｘ）之间的交叉熵

（ｃｒｏｓｓ　ｅｎｔｒｏｐｙ）等 价 于 ｐ（ｘ）与 ｑ（ｘ）之 间 的

Ｋｕｌｌｂａｃｋ－Ｌｅｉｂｅｒ距离与ｐ（ｘ）的熵之和，定义如式

（１１）所示．

ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ＝－∫ｐ（ｘ）ｌｎｑ（ｘ）ｄｘ （１１）

当ｑ（ｘ）等 于 ｐ（ｘ）时，交 叉 熵 最 小，即

Ｋｕｌｌｂａｃｋ－Ｌｅｉｂｅｒ距离最小；相比于误差平方和，交
叉熵在估计小概率值时更为合理．
利用交叉熵的概念，将ｐ（ｘ）作为隐单元稀疏度

系数ｐ，ｑ（ｘ）作为隐单元激活概率分布，设定ＲＢＭ
隐单元个数为Ｍ，Ｌ为训练样本集Ｖ的个数，提出新
的稀疏惩罚因子 — 交叉熵稀疏惩罚因子，如式（１２）
所示．
Ｐｃｒｏｓｓ－ｅｎｔｒｏｐｙ＝

∑
Ｍ

ｊ＝１

ｐｌｏｇ（１Ｌ∑
Ｌ

ｌ＝１
Ｐ（ｈ（ｌ）ｊ ｜Ｖ））＋

（１－ｐ）ｌｏｇ（１－１Ｌ∑
Ｌ

ｌ＝１
Ｐ（ｈ（ｌ）ｊ ｜Ｖ

烄

烆

烌

烎
））

（１２）

在给定训练集Ｖ ＝ ｖ（１），…，ｖ（ｍ｛ ｝
） 之后，对于

ＲＢＭ的训练，就是处理式（１３）的优化问题：

ｍｉｎｍｉｚｅ ｗｉｊ，ｃｉ，ｂ｛ ｝ｊ ＝

－∑
ｍ

ｌ＝１ｌｏｇ∑ｈＰ（ｖ
（ｌ），ｈ（ｌ））＋

λ∑
Ｍ

ｊ＝１

ｐｌｏｇ（１Ｌ∑
Ｌ

ｌ＝１
Ｐ（ｈ（ｌ）ｊ ｜Ｖ））＋

（１－ｐ）ｌｏｇ（１－１Ｌ∑
Ｌ

ｌ＝１
Ｐ（ｈ（ｌ）ｊ ｜Ｖ

烄

烆

烌

烎
））

（１３）

式中λ为稀疏正则化常数，ｐ用于控制隐单元的稀疏
程度，即通过稀疏惩罚因子鼓励隐单元在学习过程
中的平均激活概率与ｐ之间的 Ｋｕｌｌｂａｃｋ－Ｌｅｉｂｅｒ距
离达到最小，使隐单元具备稀疏性．
３．３　学习算法
作为包含多层隐单元层的深度结构，对网络参

数进行全局优化是难以处理的，因此 Ｈｉｎｔｏｎ提出
了贪婪逐层训练，并提供了深度学习模型的训练方
法．由于ＤＢＭ的训练是基于ＲＢＭ 训练进行的，因
此，需要首先设计在基于交叉熵稀疏惩罚因子下的

ＲＢＭ训练，其次介绍ＤＢＭ的训练方法．
ＲＢＭ的训练是依据极大似然法则最大化训练

数据出现概率进行的．假设训练样本个数为Ｋ，则
训练ＲＢＭ 即为最大化以下目标函数，如式（１４）
所示．

Ｌ（Ｗ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ｌｏｇ∑

ｈ
Ｐ（ｖ（ｋ），ｈ；Ｗ） （１４）

利用随机梯度下降法，目标函数（１４）对于各个
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参数的偏导如式（１５）所示（以连接权重Ｗ 为例）．
Ｌ（Ｗ）
Ｗｉｊ

＝

－１ｄ∑
ｄ

ｋ＝１
ｖ（ｋ）ｉ Ｐ（ｈｊ｜ｖ（ｋ））＋〈ｖｉｈｊ〉Ｐ（ｖ，ｈ；Ｗ）

（１５）

对于式（１５）等号右侧多项式中的第一个项
（ｐｏｓｉｔｉｖｅ　ｐｈａｓｅ），可以直接计算出来；但是对于第二
个项（ｎｅｇａｔｉｖｅ　ｐｈａｓｅ），由于Ｐ（ｖ，ｈ）无法直接通过
数学推导出来的，故难以计算．Ｈｉｎｔｏｎ于２００２年提
出了对比散度 （Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ　Ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＣＤ）算
法［１６］，通过执行ｂｌｏｃｋ　Ｇｉｂｂｓ采样—分别以各个训
练数据作为初始状态，进行几次状态转移，然后以转
移后的状态作为样本对ｎｅｇａｔｉｖｅ　ｐｈａｓｅ估算均值．
Ｈｉｎｔｏｎ通过实验证明，在实际应用中，甚至只需要
一次状态转移就能保证良好的学习效果．由于新引
入的交叉熵稀疏惩罚因子，因此需要对ＣＤ算法进
行改进，以保证惩罚因子对隐单元的稀疏化．
参照文献［１５］中的训练，利用随机梯度下降法，

得到交叉熵稀疏惩罚因子对ＲＢＭ 参数的影响，如
式（１６）、（１７）所示．

Δ１Ｗ．ｋ ＝Ｐｃｒｏｓｓ－ｅｎｔｒｏｐｙＷ ＝ ｐ－ｑ
ｑ（１－ｑ）

ｑ
Ｗ ＝

ｐ－ｑ
ｑ（１－ｑ）ｑ

（１－ｑ）ＶＴ ＝ （ｐ－ｑ）ＶＴ

（１６）

Δ１ｂｋ ＝Ｐｃｒｏｓｓ－ｅｎｔｒｏｐｙｂ ＝ ｐ－ｑ
ｑ（１－ｑ）×

ｑ
ｂ＝ｐ－ｑ

（１７）

式中，ｑ＝ １ｍ∑
ｍ

ｌ＝１
Ｐ（ｈ（ｌ）ｋ ｜Ｖ）为隐单元ｋ在训练样本

集Ｖ中的平均激活概率；式（１６）和（１７）作为Ｄ算法
更新参数的补充项，用于ＲＢＭ的训练中．
在介绍完基于交叉熵稀疏惩罚因子的ＲＢＭ 训

练以后，下面对深度玻尔兹曼机的训练进行介绍；该
部分的训练分为两部分：

（１）通过贪婪算法（Ｇｒｅｅｄｙ　Ｌａｙｅｒｗｉｓｅ　Ｐｒｅｔｒａｉｎ－
ｉｎｇ）逐层训练深度网络中的ＲＢＭ 模型；计算时，每
一层各自根据输入数据，通过ＲＢＭ 的学习方法学
习到此层的ＲＢＭ 参数，包括连接权值以及隐藏层
节点值；在进行上层ＲＢＭ 训练，将底层ＲＢＭ 的输
出层作为第二个ＲＢＭ 的输入，并继续单独调整当
前ＲＢＭ参数；需要注意的是，参照式（１０）得出中间
层单元的激活概率均会受到上下两层的影响，因此
在进行ＲＢＭ训练时，对应于深度网络中间层的隐
单元激活概率在计算时应当将底层可见单元的激活

概率×２，以补偿实际模型中其余层的缺失；
（２）采用ｂａｃｋ　ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ的方法，运用梯度下

降法对整个ＤＢＭ 进行精调，通过微调参数和权重
偏置来增强ＤＢＭ的抽取性能．

４　２０－ｎｅｗｇｒｏｕｐｓ测试

实验采用２０－ｎｅｗｇｒｏｕｐｓ文档集作为训练集．
２０－ｎｅｗｇｒｏｕｐｓ文档集包含１８　８４５篇文章，整个文档
集被分为２０个不同主题的新闻组．为了对模型的文
本表示进行性能，随机挑选１１　３１４个样本进行训
练，剩余的７　５３１个样本以供测试．
４．１　学习过程
实验准备步骤为：首先去除文本中的停用词和

无用词；然后提取信息增益最大的前５　０００个词汇
并将其整合为字典库；最后根据字典库中的词汇，将
每个文本转变为一维向量的形式．
在实验中，ＤＢＭ 由两级ＲＢＭ 组成，分别为：提

取中间隐单元的ＲＳＭ 和提取更抽象概念的ＲＢＭ．
根据实验准备步骤，设定字典词汇量Ｋ＝５　０００，所
有ＲＢＭ 的学习速率η＝０．０１，循环次数不超过

２　０００，设置稀疏惩罚因子中的稀疏度ｐ＝０．０５；在
完成对文本的特征进行提取后，采取常用的文本检
索指标—查全－查准曲线（ＲＰＣ）作为对文档特征有
效性的考察度量．
４．２　实验结果分析
实验平台采用安装 Ｍａｔｌａｂ（２０１３ａ）的主频为

２．４ＧＨｚ的台式机．为有效测试本文所设计的基于
深度玻尔兹曼机的文本特征提取机制优势，进行以
下两种测试．

（１）稀疏惩罚因子实验对比
该部分实验从两方面进行对比，一是对比稀疏

惩罚因子是否能够有效地解决ＲＢＭ 在训练过程中
出现的特征同质化问题；二是对比交叉熵稀疏惩罚
因子相比于以往稀疏惩罚因子，对隐单元的稀疏程
度是否增强，该部分实验进行的步骤如下：

①训练无稀疏惩罚因子的ＲＳＭ，结构为５　０００
－２００；

②训练基于交叉熵稀疏惩罚因子的ＲＳＭ，结构
为５　０００－２００；

③训练基于误差平方和稀疏惩罚因子的ＲＳＭ，
结构为５　０００－２００．
从图３中可以看出，采用交叉熵稀疏惩罚因子

产生的ＲＳＭ特征能够更好地表征文本，其ＲＰＣ曲
线较好．
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图３　单层ＲＳＭ的ＲＰＣ

为了量化在不同稀疏惩罚因子下的隐单元稀疏

程度，采用 Ｈｏｙｅｒ提出的稀疏度度量［１７］．对于Ｄ 维
向量ｖ，其 Ｈｏｙｅｒ稀疏度如式（１８）所示．

Ｓｐａｒｓｅｎｅｓｓ（）ｖ ＝

槡Ｄ－∑
Ｄ

ｉ＝１ ｖｉ

∑
Ｄ

ｉ＝１ｖ
２槡 ｉ

槡Ｄ－１
（１８）

该稀疏度度量区间范围为［０，１］，其值越接近１
代表向量ｖ越稀疏．分别计算基于选取３种不同的
稀疏惩罚因子的条件下，ＲＳＭ 在２０－ｎｅｗｇｒｏｕｐｓ测
试集提取出的特征向量稀疏度，结果如表１所示．

表１　Ｈｏｙｅｒ稀疏度值

稀疏惩罚因子 稀疏度区间 稀疏度均值

误差平方和 ［０．５７，０．７９］ ０．６５

交叉熵 ［０．６４，０．８２］ ０．７１

无 ［０．４０，０．６２］ ０．４４

　　从表１中的数据可以得出，采用交叉熵稀疏惩
罚因子的ＲＳＭ 特征向量激活概率低，整体稀疏性
要优于采用误差平方和稀疏惩罚因子的模型．

（２）深度结构与浅层结构实验对比
该部分实验对比ＤＢＭ 与ＲＳＭ 进行文本特征

提取的有效性，进行的步骤如下：

①训练在交叉熵稀疏惩罚因子影响下的ＤＢＭ，
其结构为５　０００－２００－１００，特征维数为３００；

②训练在无交叉熵稀疏惩罚因子影响下的

ＤＢＭ，其结构为５　０００－２００－１００，特征维数为３００；

③训练在交叉熵稀疏惩罚因子影响下的ＲＳＭ，
其结构为５　０００－３００，特征维数为３００；

④训练在无交叉熵稀疏惩罚因子影响下的

ＲＳＭ，其结构为５　０００－３００，特征维数为３００．
从图４中可以得出，通过ＤＢＭ 提取出的文本

特征，对于文本的描述较为准确，反映在ＲＣＰ曲线
上要好于浅层模型ＲＳＭ；而采用交叉熵稀疏惩罚因
子均能够提高模型特征表达能力，无论是在深度模
型还是浅层模型；同时，可以从与图４进行对比发

图４　多种模型ＲＰＣ曲线对比

现：隐单元个数越大，对于文本特征提取更准确，表
现在ＲＳＭ 中隐单元个数为３００时，ＲＣＰ曲线要优
于隐单元个数为２００的情况．

５　结束语

本文提出了一种基于交叉熵稀疏惩罚因子的深

度玻尔兹曼机文本特征提取方式，并对其效果进行
了文本分类实验．通过与浅层模型—ＲＳＭ 在２０－ｎｅ－
ｗｇｒｏｕｐｓ文档集上的测试证明，新的惩罚因子更为
有效，而基于交叉熵惩罚因子构成的深度玻尔兹曼
机不仅能够提高特征表示的准确度，而且更加抽象，
可以适合于大规模文本分析、分类研究．今后的工作
继续研究如何提高深度学习模型的训练效率，并尝
试将深度学习模型应用到更多的方面．
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