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摘  要: 卷积神经网络等深度神经网络凭借着其强大的表达能力、突出的分类性能,已在不同领域内得到了广泛
应用.当面对高维特征时,深度神经网络通常被认为具有较好的鲁棒性,能够隐含地对特征进行选择,但由于网络参
数巨大,如果数据量达不到足够的规模,则会导致学习不充分,因而可能无法达到最优的特征选择.而神经网络的黑
箱特性使得无法观测神经网络选择了哪些特征,也无法评估其特征选择的能力.为此,以卷积神经网络为例,首先研
究如何显式地表达神经网络中的特征重要性,提出了基于感受野的特征贡献度分析方法;其次,将神经网络特征选择
与传统特征评价方法进行对比分析发现,在非海量样本的情况下,传统特征评价方法对高重要性特征和噪声特征的
识别能力反而能够超过神经网络.因此,进一步地提出了卷积神经网络增强特征选择模型,将传统特征评价方法对特
征重要性的理解结合到神经网络的学习过程中,以辅助深度神经网络进行特征选择.在基于文本的社交媒体用户属
性建模任务下进行了对比实验,结果验证了该模型的有效性. 
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Abstract:  Because of its strong expressive power and outstanding performance of classification, deep neural network (DNN), such as 
like convolution neural network (CNN), is widely used in various fields. When faced with high-dimensional features, DNNs are usually 
considered to have good robustness, for it can implicitly select relevant features. However, due to the huge number of parameters, if the 
data is not enough, the learning of neural network will be inadequate and the feature selection will not be desirable. DNN is a black box, 
which makes it difficult to observe what features are chosen and to evaluate its ability of feature selection. This paper proposes a feature 
contribution analysis method based on neuron receptive field. Using this method, the feature importance of a neural network, for example 
CNN, can be explicitly obtained. Further, the study finds that the neural network’s ability in recognizing relevant and noise features is 
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weaker than the tratitional evaluation methods. To enhance its feature selection ability, a feature selection enhanced CNN model is 
proposed to improve classification accuracy by applying traditional feature evaluation method to the learning process of neural network. 
In the task of the text-based user attribute modeling in social media, experimental results demonstrate the validity of the preoposed model. 
Key words:  convolution neural network; feature importance analysis; feature selection; text categorization 

近年来,神经网络在多个领域均表现出突出的效果和潜力,在图像处理领域,以卷积神经网络(convolutional 
neural network,简称 CNN)为代表的深度学习模型已经突破了人类自身的识别能力[1,2].而在自然语言处理领域,
卷积神经网络、递归神经网络(recurrent neural network,简称 RNN),包括门控递归神经网络(gated recurrent 
neural network,简称 GRU)、长短时记忆神经网络(long-short term memory,简称 LSTM)等模型,在文本分类[3−5]、

语言模型[6]、机器翻译[7,8]、文本生成[9]等应用场景下取得了不错的效果. 
特征在机器学习中占据重要作用,但特征数量的增加,往往不一定能给模型带来性能上的提升,这种现象被

称为Hughes效应[10−12],通常是由于特征数量的增加会显著增大模型训练所需的样本规模,而充足的样本量往往
很难获取.此时,其中的无关冗余特征反而会带来过拟合等风险.为了避免过多的特征带来的问题,需要对特征
进行筛选,选出重要特征,消除无用、冗余特征,这被称为特征选择[13]. 

通常,神经网络在训练中能够自动学习并区分特征的重要性,例如,CNN能够从图片中提取出颜色、纹理等
不同粒度的特征,而忽略图片中的背景[14].但在实际应用过程中,神经网络的表现仍受到特征数量的影响,尤其
是在样本量相对特征较少时[15,16].在自然语言处理任务下,文本描述多样,特征不仅高维,而且稀疏,这也对模型
的特征选择能力提出了较高的要求.以往的研究更多地关注于神经网络最终的分类性能,而对其特征选择这一
中间过程的分析相对较少.那么神经网络在文本特征选择上究竟有怎样的表现?这是本文想要研究的主要问题. 

由于神经网络特征选择的过程并不能显式地观测到,为了得到其对特征重要性的判断,本文首先提出了基
于感受野的特征贡献度分析方法.该方法利用神经元的感受野及网络权重,观察输入样本中特征对神经网络决
策的贡献程度,显式地挖掘出神经网络对特征的重要性评估和选择结果.进而通过与传统特征选择方法的对比,
来更深刻地理解神经网络的特征选择能力.以卷积神经网络为例,通过遮挡与比较实验,本文发现在非海量样本
问题上,神经网络的特征选择能力与传统特征评价方法相比有所欠缺,例如卡方检验等. 

更进一步地,本文还提出了卷积神经网络的增强特征选择模型,将传统特征评价方法对特征的理解作为对
特征空间的先验知识加入神经网络的训练过程中,来增强神经网络的特征选择能力.在基于文本的社交媒体用
户属性建模任务下的对比实验结果,验证了所提出模型的有效性. 

本文第 1 节介绍与本文研究相关的工作.第 2 节具体阐述何显式挖掘神经网络的特征重要性,介绍本文提
出的基于感受野的特征贡献度分析方法,并通过遮挡实验验证了方法的有效性.第 3 节介绍神经网络特征选择
能力和传统特征评价方法的对比实验及结果分析.第 4 节详细介绍增强特征选择的神经网络模型及验证实验
结果.最后,第 5节对全文内容进行总结. 

1   相关工作 

1.1   神经网络的样本特征分析 

近年来,神经网络被广泛地应用,但其通常被认为是黑箱模型,可解释性较差.为了分析神经网络的优势和
缺陷 ,很多研究者通过不同的方法来理解神经网络的分类过程 ,尤其是对于图像处理领域的 CNNs.例如 , 
Krizhevsky 等人[17]直接可视化第 1 层卷积核的参数来观察神经元学习到的模式;Engelbrecht 等人[18]通过观察

最大化激活神经元的图像样本,发现浅层卷积神经元更关注颜色等浅层特征,而深层神经元则更关注纹理等复
杂特征;Alain 等人[19]通过在神经网络中添加线性分类器探针来理解深度网络层次之间信息量的变化;Zeiler 等
人[14,20]集中于分析输入中的模式与神经网络类别判断的相关性;Samek 等人[21]利用网络的权重来传递计算输

入样本不同特征与输出的相关性. 
敏感性分析[18,22,23]是神经网络样本特征分析常用的方法,Simonyan 等人[24]应用输出类别概率对输入图像
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像素的梯度来分析深层神经网络对图像中敏感模式的识别,揭示与特定类别相关的图像内的显著图(saliency 
map)模式.Denil 等人[25]使用损失梯度的大小从文本文档中提取关键句.Montavon 等人[26]提出了深度泰勒分解

技术,其同样通过对图像像素的偏导数来计算敏感性. 
神经网络的损失值通常是输入特征的非线性函数,为了衡量神经网络对于输入特征的敏感性,敏感性分析 

用一阶泰勒展开来近似神经网络的损失值 ( , ( )) TL y f x w x b≈ + ,则神经网络对输入特征的敏感性: 
( , ) / ,

ij ijx xS L y x= ∂ ∂  

其中,xij表示第 i个特征的第 j维.进而,Simonyan等人[24]使用无穷范数,即 Max(| |)
i ijx xS S= 来表示特征的整体敏

感性,而 Li等人[27]则使用其二范数,即 2 .
i ijx xj

S S= ∑  

但在严格意义下,敏感性分析并不能得到对模型分类的关键特征,敏感性较高的特征仅代表“当它出现时更
易增强或减弱模型对样本类别的判断”,而不能代表“它对模型进行当前决策实际做出了多少贡献”.为了研究神
经网络对特征的评价和选择,需要准确衡量特征对神经网络模型整体的重要性,这也是本文第 1步的研究工作. 

1.2   样本特征分析方法的评估 

使用不同的样本特征分析方法,得到的特征重要性结果不同.因此,为了量化评估不同的样本特征分析方法
的有效性,Samek等人[28]提出了扰动曲线下的面积(area over the perturbation curve,简称 AOPC)的评估方法.该
方法基于假设:当遮挡了样本中对模型较为重要的特征时,会显著影响模型对样本正确类别的判断概率.据此评
估特征重要性分析方法的有效性.其实验步骤为:给定一个样本 x,首先,通过样本特征分析方法得到其中每个特
征的重要性,依照重要性从高到低排序得到特征序列 O=(r1,r2,…,rL);然后,根据该序列,用大值优先(most first 简
称 MF)规则依次遮挡样本中的特征,并重新对遮挡后的样本进行分类,得到分类器对该样本正确类别的预测概 

率 ( )( )k
MFf x .函数 g代表对 rk特征的遮挡操作(例如,将 rk设置为全 0向量),迭代规则为 

 (0) ( ) ( 1); 1 : ( , )k k
MF MF MF kx x k L x g x r−= ∀ =≤ ≤  (1) 

则分析方法的有效性被定义为遮挡前后 f(x)变化曲线上的面积 AOPC,计算方式为 

 (0) ( )
0

1
( ) ( )

1
L k

MF MFk x
AOPC f x f x

L =
= −

+ ∑  (2) 

理想的样本特征分析方法会将对模型分类最重要的特征排在遮挡序列的首端,随着特征词的遮挡,模型的
分类性能曲线急剧下降,也随之产生较大的 AOPC值. 

本文也采用该评估方法对所提出的神经网络特征贡献度分析方法及传统的神经网络特征敏感性分析方法

进行性能对比评价,以找到合适的方法来理解神经网络对特征的选择,并据此可以将传统特征选择方法与神经
网络特征选择方法的效果进行对比分析. 

1.3   传统特征选择方法 

传统的特征选择方法大多采用单变量特征评价方法,例如皮尔逊相关系数[29]、卡方检验[30]等来衡量不同

特征与目标类别的相关性,然后依照相关性的排序选取一定大小的特征子集用于模型的学习[13,31]. 
卡方检验分析方法针对原假设:特征变量与类别变量相互独立,进行假设检验.通过观察实际值与理论值的

偏差来判断原假设是否成立,若实际值与理论值相差较大,则拒绝原假设,表明该特征与类别变量相关.卡方检
验值的计算方法如下: 

 22
1 1

( )k ij ij
i j

ij

A E
E

χ
= =

−
= ∑ ∑  (3) 

其中,i代表特征出现与否,k为类别数量,Aij为统计计数,Eij为依据原假设得到的期望计数. 
皮尔逊相关系数则直接计算特征变量 X 与类别变量 C 的相关系数,若相关系数呈现明显的正相关性或负

相关性,则该特征对分类较为有用.皮尔逊相关系数的计算方法如下: 

 ,
( , )

X C
X C

cov X Cρ
σ σ

=  (4) 
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本文实验中使用卡方检验及皮尔逊相关系数作为传统特征评价方法的代表,将神经网络的特征选择能力
与传统特征评价方法进行对比分析,以更深刻地理解神经网络. 

通常,机器学习方法,包括神经网络,大多将特征选择放于对数据的处理阶段[16].这样,所选择的特征数量等
参数需要人为设定,带来了学习和泛化能力的损失.此外,目前还很少有在神经网络中加入传统特征选择过程的
工作.本文基于对神经网络特征选择能力的评估和理解,尝试将传统特征选择方法结合到神经网络的训练过程
中,使其能够自适应地进行特征选择,来增强其在高维特征问题上的表现. 

2   神经网络的特征重要性分析 

为了深入理解神经网络的特征选择,首先需要了解神经网络模型经过训练之后选择了哪些特征,即其认为
哪些特征比较重要.传统的样本特征分析方法大多针对图像领域的神经网络,不能直接适用于自然语言处理领
域,例如包含嵌入层的卷积神经网络;同时,以敏感性分析为代表的方法不能很好地衡量特征对神经网络决策的
重要性.因此,本文提出了基于感受野的特征贡献度分析方法来观测单个输入样本中特征的重要性分布,进而通
过对样本全集的统计得到模型整体对每个特征的重要性评价. 

2.1   基于感受野的神经网络特征贡献度分析 

神经元对应的输入区域称为感受野(receptive field,简称 RF),给定一个输入样本,每个神经元具有不同的感
受野,例如,每个卷机神经元仅与输入的部分区域相连.通过观察激活神经元的感受野内特征的分布及其对网络
输出的正确类别概率的贡献,可以探究不同特征对网络分类过程的重要性.因此,本文提出了基于神经元感受野
的特征贡献度分析方法来评估神经网络在特征选择方面的表现. 

本节以卷积神经网络为例,展示基于神经元感受野的特征贡献度分析方法的思想和流程,如图 1 所示.神经
网络输出的类别概率被反向传播回卷积神经元的感受野内,分配给了其中的特征项. 

 

Fig.1  Sketch map of the feature contribution analysis based on receptive field 
图 1  基于感受野的特征贡献度分析示意图 

我们将反向传播的过程进行如下的形式化定义. 
1. 输出层神经元 yj的贡献度被初始化为 jy jcC δ= ,δ为克罗内克函数,c为待观测的类别(例如样本的正确 

类别). 
2. 输出层神经元 yj值由池化层神经元 p经过一层全连接得到,因此 pi的贡献度 ipC 可以通过

jyC 和相应

的全连接层权重
i jp yw 计算得到: 

 
i i j jp p y yC w C=  (5) 

3. 最大池化层 pj仅保留对应的特征图 fmi中最大的一项,赢者通吃,池化神经元的贡献度
jpC 全部反向传

播给特征图 fmi最大激活卷积神经元 max, :i kconv  
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max, ji k k k pconv I C==  (6) 

4. 卷积神经元 convj,k的激活值由其感受野内特征 wi与卷积核参数进行卷积操作得来,因此,wi的贡献度 

iwC 可以通过其词向量
iwx 与卷积核对应位置参数向量的点积得到: 

 ( ) _ 2 ,_
i iw i RF k i k kenel size w j kj k

C I conv kenel x conv∈ − += ×∑ ∑  (7) 

已训练好的神经网络模型M,给定一个样本w,其可以被视为若干特征的序列(w1,w2,w3,…),借助基于感受野 
的特征敏感性分析方法,可以得到其中每个特征对神经网络特定类别(例如该样本的真实类别 y )预测概率 yp

的贡献度(
1 2 3
, , ,...w w wimp imp imp ).由于特征选择体现在特征的全局整体的重要性,进而本文提出神经网络的全局 

特征重要性计算方法. 
对于一个训练好的神经网络,将其训练集样本重新通过网络,记录网络中每一个神经元的激活情况来计算

样本内每个特征对该样本所属真实类别的贡献度.进而,统计特征集合中每个特征出现时的平均贡献度,作为网
络模型对该特征的重要性判断. 

 
( )

1
i ijiw wj doc w

imp imp
N ∈

= ∑  (8) 

该方法具有通用性,
ijwimp 并不局限于特征贡献度.对于敏感性分析而言,

ijwimp 可以是特征 i在样本 j中的敏 

感性评价值.应用该方法对一个训练好的神经网络模型进行分析,可以得到该模型对特征集合中每个特征的重
要性评价,进而可以理解其对特征的选择. 

2.2   样本特征重要性分析方法的有效性对比实验 

2.2.1   实验数据及模型 
本文针对非海量数据情况下的文本分类问题,使用 SMP Challenge 2016的公开微博数据集,基于用户的采

样微博文本来判断其年龄属性(根据出生年份被划分为 3 个类别“−1979”“1980~1989”“1990+”).该数据集被划
分为训练集、验证集和测试集,分别包含 3 200个,920个,1 240个用户样本,每个样本平均包含 63条微博文本,
每条微博平均包含 15个词,共 3万余个不同的词语,样本量远少于词语特征的数量. 

本文采用 Zhang 等人[32]提出的适用于文本分类任务的卷积神经网络作为实验模型进行分析,其中,嵌入层
参数使用在未标注数据集上预训练的 Word2Vec[33]词向量,其结构如图 2所示. 

 

Fig.2  A convolution neural network model for text categorization tasks 
图 2  文本分类任务下的卷积神经网络模型 
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基于实验数据和模型,本文对基于感受野的特征贡献度分析方法(RF-contribution)与传统的基于梯度的特
征敏感性分析方法(sensitivity,包括无穷范数 Sensitivity∞,二范数 Sensitivity2)和随机排序方法(random)进行了对
比评估. 
2.2.2   有效性实验及结果分析 

利用前文提出的样本特征分析方法,可以将神经网络判断的类别相关性反向映射到输入文本上,得到文本
中每个词语对神经网络模型分类的重要性,并可视化展示出来.图 3展示了出生日期位于“1990+”类别中某用户
的示例微博特征词的重要性分布.其中,颜色偏蓝为负相关,偏红为正相关. 

 
Fig.3  Visual display of feature contribution and feature sensitivity analysis 

图 3  特征贡献度和特征敏感性分析可视化展示 

从图中可以看出,文本中仅有部分词语对神经网络的决策做出了贡献;而一些常见词语,例如“一直”“都是”
等,则对最终的决策没有起到直接的作用.此外,特征贡献度分析方法可以得到特征对分类正、负面的作用,例如
“任性”“高三”等词语对神经网络判断该用户为“1990+”类别起到了正面作用;而“同事”“下班”等词语则起到了
负面作用. 

为了量化评估特征分析方法的有效性,本文使用通用特征分析方法评价指标 AOPC 分别对两种分析方法,
在验证集上进行了遮挡实验.实验结果如图 4所示. 

 
Fig.4  Effective experiments of feature analysis method 

图 4  特征分析方法有效性实验 
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实验结果中,遮挡特征贡献度分析方法、特征敏感性分析方法所认为的关键词均会降低验证集的分类准确
率,这表明两种方法可以衡量特征对神经网络模型分类的重要性判断.而贡献度分析方法的 AOPC 值显著地优
于敏感性分析,可能的原因是:严格意义下,敏感性分析并不能得到对模型分类重要的特征,敏感性较高的特征
词仅代表“当它出现时更易增强或减弱模型对样本类别的判断”,因此遮挡后未必降低模型的分类性能.综上所
述,本文所提出的特征贡献度分析方法更能代表卷积神经网络对特征选择的理解. 

2.3   神经网络的特征选择结果 

前文介绍了如何得到神经网络模型对特征集合的重要性分布,表 1 展示了分析神经网络得到的基于贡献
度的特征重要性(RF-Contribution)、基于敏感性的特征重要性(Sensitivity)得到的对于年龄分类评价值 Top10
的特征词列表. 

Table 1  Top10 keywords of different feature importance evaluation methods 
表 1  不同特征重要性评价方法 Top10特征词 

No. RF-Contribution Sensitivity 
0 摇一摇(247) 高三(32) 
1 −冷笑(45) 原图(3177) 
2 酷网(341) 自习(17) 
3 新增(1211) 有感而发(42) 
4 眼泪(305) 甜言蜜语(15) 
5 学院(234) Cry(247) 
6 有感而发(42) 愧疚(16) 
7 三好学生(88) 丫头(20) 
8 Cry(247) 说(2407) 
9 个人主页(112) 用处(15) 

从表中可以看到:不同特征重要性评价方法得到的结果不尽相同,其中,基于贡献度的特征重要性分析方法
较为关注中频词,而敏感性分析则较关注低频词和部分高频词,但两者对于部分关键词的判断具有一致性. 

神经网络通过优化训练样本的误差,不断修改内部参数,隐式地对输入特征进行评价和选择.而传统特征选
择方法基于特征变量和类别变量之间的相关性,给予每个特征显式的评价用于选择.那么神经网络对特征的评
价是否优于传统的特征选择方法呢? 

3   神经网络特征选择能力与传统特征选择方法的对比分析 

3.1   特征选择能力的评估 

对于分类任务,特征集合的质量一般体现为其分类性能,即基于该特征集合所训练的分类器的表现.为了量
化评估神经网络模型和传统特征选择算法所选择的特征集合 S 的分类性能,本文选取了两种不同类型的分类
算法作为评估模型:基本的线性分类算法逻辑回归(logistic regression)以及本文所采用的卷积神经网络.对比了
以皮尔逊相关系数、卡方检验为代表的传统特征选择方法和卷积神经网络(通过 RF-Contribution 方法计算得
到)的特征选择能力. 

特征选择的目的是识别有用(高重要性)特征,消除噪声(低重要性)特征,实现对特征空间的缩减.那么特征
选择的能力也体现在两个方面:对高重要性特征的识别能力、对噪声特征的识别能力.因此,本文从正向选择和
反向遮挡来开展研究,对两者分别进行评估. 

3.2   高重要性特征的识别能力的实验性对比研究(正向选择) 

正向选择实验,是针对特征评价方法所认为的最相关、最重要的特征子集进行评估.已知特征评价方法对
特征集合所有特征的重要性评价值(imp1,imp2,imp3,…),按照重要性从高到低依次对特征进行排序可以得到特
征序列(fea1,fea2,fea3,…).依次选取 Top K 的特征集合 S,基于 S 对样本数据重构(遮挡未在 S 中的特征)和学习,
并对训练好的模型在测试集进行评估,得到其分类精度随 K的变化情况. 
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本文对卷积神经网络、卡方检验以及皮尔逊相关系数通过对训练集的学习得到的特征重要性分布进行评

估.图 5展示了不同特征选择方法选取的 Top K特征集合的分类精度随 K值的变化曲线.左图基于逻辑回归模
型,右图基于卷积神经网络. 

 

Fig.5  Experimental result of positive selection 
图 5  正向选择实验结果 

从实验结果中可以看到,卡方检验、皮尔逊相关系数所选取的 Top 特征集合的分类性能在 LR 和 CNN 模
型上均优于神经网络所选取的特征集合.因此,这也说明传统特征选择方法对最相关特征的判断优于神经网络,
尤其是在非海量样本的情况下. 

3.3   噪声特征的识别能力的实验性对比研究(反向遮挡) 

反向遮挡实验是针对特征评价方法所认为的最不相关、噪声冗余的特征进行评估分析.不相关、噪声的特
征通常对分类器的性能有着负面作用,因此当去除这些特征时,会使得模型的分类性能有所改善.例如,在图像
识别任务下对目标主体无关的背景特征进行过滤,或在文本分类任务下对与分类目标无关的特征词进行过滤,
都会降低模型的学习负担,可能会提高模型的分类性能.本文先使用全部特征训练 CNN 模型,进而基于不同特
征评价方法得到评价值最低的 K 个特征词集合 S′,将测试样本内处于 S′中的特征词进行遮挡,然后重新对测试
集进行分类,分析其准确率的变化情况.实验结果如图 6所示. 

 

Fig.6  Experimental result of reverse occlusion 
图 6  反向遮挡实验结果 
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从实验结果中可以看到:当遮挡了卡方检验所认为的无用特征时,模型的分类精度有较大的提升,超过了遮
挡神经网络所认为的无关特征.这表明传统特征选择方法在识别无关冗余特征方面的能力同样优于神经网络. 

综合正、反两个方面评估实验的结果,我们发现:传统的特征选择方法,例如卡方检验、皮尔逊相关系数,优
于神经网络模型对特征重要性的判断.其原因可能是当特征数量较多时,神经网络模型需要优化的参数量过多,
其对特征的分析和选择效果受限于样本量等因素. 

4   卷积神经网络的增强特征选择模型 

借助于前文提出的分析方法,我们发现:在非海量样本情况下,传统特征选择方法对特征重要性的理解优于
神经网络.那么是否可以将传统特征选择方法与神经网络相结合呢?通常,特征选择被用来对输入进行预处理,
与训练过程隔离,但选用的特征数量需人为设定,降低了模型的抗过拟合和泛化能力.那么是否可以将传统特征
选择方法对特征的评价结合入神经网络的训练过程中,来辅助神经网络进行特征选择,使其更快、更好地关注
富有信息量的特征,避免被无关冗余特征所影响呢?为此,本文提出了增强特征选择的神经网络模型. 

4.1   特征选择层 

本文在传统的神经网络模型中引入额外一层特征选择层,其中,权重Wm×1与相应输入特征 Xn×m相对应进行

元素相乘,起到对输入特征的放缩效果.使用 ReLU 激活函数,对特征集合进行截断,偏置 b 为特征选择的阈值.
神经网络在优化 w和 b的同时,起到了对输入特征自适应选择的效果.W被初始化为传统特征选择的评价值.工
作过程如图 7所示. 
 x′=ReLU(x w+b) (9) 

 

Fig.7  Sketch map of feature selection layer 
图 7  特征选择层示意图 

特征选择层基于传统特征选择方法对特征项的评价值,对输入特征进行放缩,从而增强或者减弱某些特征
对网络训练的影响,这使得网络在学习过程中更关注于有用信息.该方法等效于给神经网络添加关于特征的先
验知识. 

对于使用了嵌入层的神经网络而言,输入序列需要经过嵌入层映射为词向量矩阵,其输入序列不同位置代
表的特征词不固定,无法通过直接对输入向量按维度进行放缩.此时,本文基于特征评价值,对嵌入层的词向量
参数矩阵进行放缩.相应的处理结构如图 8所示. 
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Fig.8  Feature selection enhanced model applied to the convolutional neural network with embedded layer 
图 8  增强特征选择模型应用于包含嵌入层的卷积神经网络 

该方法不局限于使用嵌入层的卷积神经网络,对于输入为等长特征向量的神经网络(例如输入为数值、图
像等),可以直接在输入向量后附加一层特征选择层,如图 9所示. 

 

Fig.9  Feature selection enhanced model applied to the neural networks with fixed length features 
图 9  增强特征选择模型应用于定长特征的神经网络 

4.2   模型有效性验证 

本文选取皮尔逊相关系数以及卡方检验两种特征评价方法,将其对词特征的评价值附加入神经网络之中,
为了避免评价值的长尾分布导致过多的特征被赋予较小的权重,本文对评价值进行了两种不同的归一化方法:
离差归一化(MaxMinScale)、Sigmoid归一化(SigmoidScale). 

本文使用包含嵌入层的卷积神经网络进行文本分类任务,特征评价值被用于对嵌入层相应词向量进行放
缩.本文对不同的特征评价方法和归一化方法的组合进行了 30 次重复实验.实验中,模型的迭代次数作为待调
整的超参数,选取在验证集上的最优值,计算此迭代次数下模型在测试集上的准确率.实验结果见表 2. 

Table 2  Experimental results of feature selection enhanced convolution neural network 
表 2  增强特征选择的卷积神经网络模型实验结果 

Scale CNN CNN-Pearson CNN-Chi2 
No scale 0.614 355 0.604 677 0.592 446 

MaxMinScale − 0.604 489 0.608 198 
SigmoidScale − 0.618 037* 0.626 102** 

注:上标*代表 p-value<0.05,**代表 p-value<0.01 

y
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从结果中可以看到:在神经网络中附加传统特征选择方法,可以优化神经网络在文本分类任务上的效果,其
中,附加经过 Sigmoid 归一化的 Pearson 和 Chi2 评价值的模型效果显著优于无附加神经网络的效果.这表明了
本文提出的增强特征选择的神经网络模型的有效性. 

5   结论与展望 

本文从理解神经网络特征选择的角度出发,提出了基于感受野的特征贡献度分析方法来显式地挖掘神经
网络模型对不同特征的重要性判断和选择.进而通过比较传统特征选择方法和神经网络对特征的选择能力,我
们发现:以卡方检验、皮尔逊相关系数为代表的传统特征选择方法在提取高重要性特征、过滤噪声特征方面具
有优势,尤其当样本量并非海量时.因此,可以在神经网络中结合传统特征选择方法来提高神经网络的特征选择
能力和分类效果.据此,本文设计了增强特征选择的神经网络.与通常将特征选择放于模型训练之前的做法不
同,该模型将特征选择直接加入网络训练过程中,使得网络可以更有效地进行特征选择.在社交媒体用户建模数
据集上的实验结果验证了模型的有效性.本文提出的分析方法和改进模型为理解神经网络特征选择能力、改进
神经网络在高维特征问题上的效果提供了一种思路. 

神经网络的黑箱特性使我们对其工作原理知之甚少,本文通过对网络权重的分析,尝试打开神经网络的黑
箱,从特征选择的角度理解和评价神经网络的特点和不足.未来我们会进一步从理论的角度对本文的分析方法
和结论进行验证.近年来,许多研究者尝试将传统机器学习的成果加入神经网络中.我们初步尝试了将传统特征
评价方法作为先验知识来辅助神经网络的学习.未来我们会进一步从实验和理论的角度探究不同的结合方法
来优化神经网络的效果. 
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