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摘要：为解决海量文献的主题国别标引问题，探讨“互联网+大数据”时代背景下深度学习技术在知识组织

领域的应用方法，本文提出基于深度卷积神经网络的文献主题国别标引方法。该方法在探讨主题国别标引任务

转换为多标签分类任务的可行性基础上，首先利用自然语言处理方法将文献全文向量化，然后使用预训练的词嵌

入将文献向量转换为富含词汇间语义关系的张量，再利用深层卷积神经网络对文本特征由词汇、句子、段落、篇

章逐层学习自动提取，生成富含全文语义的张量，最后由全连接层学习分类权重后输出各个国别的概率，实现文

献主题国别的自动标引。实验结果表明，该方法达到预期效果，具有高度精确的分类性能和良好的泛化能力，为

深度学习算法在知识组织领域的应用提供了有价值的参考。
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基于神经网络的文献主题国别标引方法研究

在过去几十年中，已发表的科学论文数量每年攀

升8%~9%。仅在生物医学领域，每年有超过100万篇

论文进入PubMed数据库，每分钟约有2篇论文[1]。然

而，研究显示20世纪70年代以来科研人员的人均每

年论文阅读数量趋于平稳[2]。芝加哥大学的社会学家 
Evans[3]认为，大量的论文和相关的在线访问方式导致

了“科学和学术的缩小”。浩如烟海的信息远超出了个

人有效利用的范围，但信息的序化和组织手段没有跟

上时代发展的需要。大量文献由于缺乏有效的组织和

揭示而游离于用户视野之外。如何从文献信息中精准

挖掘主题信息，从而有效实现对文献内容进行组织和

揭示，是当前资源建设工作亟待解决的问题。

在XML主题地图（XTM）格式规范中，文献主题

国别（country topic）被定义为一种主题类型，即国别

本身是一种文献主题。与传统书目记录格式如MARC
中反映文献外在特征的“出版国别”字段不同，它从语

义层面对文献内容的国家主题进行揭示，是指文献内

容所讨论的空间范畴，它既可以是研究对象（如国别报

告），也可以是揭示研究对象的主题之一（如特定国家

的农产品报告）。主题国别是揭示宏观研究报告类文

献主题内容的重要属性，对于文献发现和缩小搜索范

围有不可替代的作用。随着我国“一带一路”倡议的推

进，企业“走出去”的进程不断加快，对相关报告类文

献的客观需求量激增，对文献主题识别与标引实践提

出了更高的要求。

在实际标引操作中，主题国别同时涉及主题和空间

范畴，识别更加复杂。一方面，主题国别与文献出版国

别、作者机构等来源信息不一致，无法通过文献来源信

息判断文献主题国别。如经济学人智库提供193个国家

和地区的报告，依靠出版地或作者机构信息已经无法

判断其内容的主题国别。另一方面，通过命名实体识别

（NER）出的国别信息未必是文献主题国别，报告中经

常出现引用相关国家的部分指标数据与文献主题国别

的经济指标进行对比的情况，这种少量引用的国家信息

不能作为该报告的主题国别。仅仅依靠命名实体识别已

经无法准确捕捉文献所讨论的国别对象。针对这一问

题，本文从机器学习视角，将主题标引问题转换为多标

签分类问题，在已有人工标注数据基础上结合自然语

言处理和深度学习技术，提出一种利用深度卷积神经网

络，通过监督学习的方式，实现主题国别字段自动识别

标引的方法，从而为“互联网+大数据”时代背景下知识

组织领域的相关研究提供有价值的参考，同时为探索
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深度学习技术在知识领域的相关研究提供借鉴。

1  相关研究

文献主题识别、抽取及标引一直是信息组织领域

的研究热点，针对这一问题国内外学者分别从不同角

度、运用不同方法开展研究，目前所采用的方法主要有

以下几种。

（1）基于文献计量指标的技术，如关键词的词频

分析和共现分析的方法。Carthy[4]介绍了一种使用简单

的自然语言处理技术将词汇相关术语分组到词汇链中

的方法，利用词汇链跟踪新闻并发现主题；Michael-
Schultz等[5]提出利用关键词idf加权的余弦相似度检测

新闻主题的方法；王曰芬等[6]介绍了共现分析在文本知

识挖掘中的应用；Hu等[7]利用共现分析方法对我国图

书情报学研究主题的演变进行了分析；叶春蕾等[8]提出

了一种共词分析的改进方法，并用于学科主题演化研

究；丁晟春等[9]提出了基于关键词共现网络对网络舆情

潜在主题的抽取方法。

（2）基于主题概率模型LDA、潜在语义分析PLSA
及其改进模型的方法。Wang等[10]改进了LDA模型并用

于检测随时间变化的主题发展趋势；Glynn等[11]利用贝

叶斯分析和动态线性主题模型，对带有时间戳的文本

主题时间演变趋势进行了研究；Jagarlamudi等[12]提出

JointLDA生成模型，用于将不同语言的相关主题合并

为一个多语言主题；王曰芬等[13-14]利用LDA主题模型

识别科学文献主题并进行了多视角探讨；关鹏等[15]对

LDA模型主题抽取数量的确定方法、结合生命周期理

论对科学文献主题挖掘方法[16]以及不同语料下的主题

抽取效果进行了探索[17]。

（3）其他方法。夏火松等 [18]提出一种基于改进

K-means聚类的主题抽取方法，并对新闻评论主题进行

了实验；Zhang等[19]分析了词嵌入结合K-means聚类算

法对文献主题抽取效果，并通过实验证明词嵌入配合

K-means方法更适用于大规模集群主题提取任务；祝

清松等[20]发现在引文内容分析基础上识别的主题具有

更好的主题代表性，提出基于引文分析的高被引论文

主题识别方法；孟令恩等[21]提出一种引入语义角色标注

信息外加辅助规则提取专利的方法。

以上研究利用不同方法从多个角度对主题识别抽

取进行研究，无论是基于LDA主题模型及其改进方法的

研究、基于文献计量的方法，还是基于K-means聚类、引

文分析及语义角色标注的方法，都以关键词和摘要乃至

引文作为数据分析的对象，限于数据质量，关键词等信

息对全文的代表性和概括性相对有限，这从根本上限制

了以上方法的效果。此外，以上方法所采用的模型和算

法往往基于词袋，受限于算法本身，较少考虑词序和歧

义等问题，这也是限制主题发现效果的重要原因。

2  研究思路及关键技术

为进一步提高主题发现和抽取能力，同时能够很

好地抽象表示并处理全文中所含词汇、词序、句子、句

序乃至段落语义信息，本文提出基于深度卷积神经网络

（Deep Convolutional Neural Network，DCNN）的文

献主题国别标引方法。

2.1  深度卷积神经网络

DCNN是以张量为输入，通过卷积层和池化层的

多层连接拓扑结构，能够定义足够充分的假设空间，对

文本的语义进行深层次的学习和表示。DCNN继承了卷

积神经网络的特点，同时具有更多的参数和表示能力，

它具有以下特征。

（1）卷积神经网络善于学习层次结构。通过卷积

层、池化层的反复交替，卷积神经网络可以逐层自动提

取文本中的深层次信息。如第一层卷积学习每个前后相

邻3个单词之间的关系，位于其后的池化层可以将第一

层卷积学习到的特征进行“蒸馏”和“组合”，从而获

取6个单词之间的关系的特征表示，然后再传递给下一

层卷积层。每层学习粒度大小可以通过卷积核和池化

层的超参数控制。通过多层卷积即可实现对全文内容

的抽象特征表示。

（2）局部特征的平移不变性（translation invariant）。
局部特征一经学习，无论它再次出现在输入中的任何

位置，都不影响对其再次识别。如卷积神经网络学习到

某个特定短语的搭配特征后，该短语再次出现在文首

和文末都不影响对其识别。这一特征使卷积神经网络

可以通过较少的样本学到具有泛化能力的数据表示。

2.2  整体模型架构及思路

文献主题国别标引问题，可以转换为多标签分类

问题。在标引问题转换为分类问题的过程中，其可行性
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主要基于以下考虑。

（1）国别数量有限，而且国别名称在一定时间范

围内变动较小。从机器学习的视角看，主题国别标引是

一个平稳问题（nonstationary problem），这是衡量机

器学习能否胜任该问题的前提。

（2）输入数据为全文，全文包含用于发现主题国

别以及文献研究对象等高层次语义的全部信息，足够

回答一篇文献的主题国别。而且，深度学习算法可以通

过增加隐藏层来扩展假设空间的容量，能够完全承载

一篇文献所含的语义特征表示及运算。

（3）输出为国别，一般来说，一篇文献只有一个主

题国别，但不排除存在一篇文献有多个主题国别的可

能。国别名称可以作为标签来衡量机器学习的输出是

否正确。

基于以上分析，使用DCNN解决文献主题国别标引

问题具备了基础条件。由此文献主题国别标引问题可以

定义如下。

令Χ代表文献样本空间，L={λ1，λ 2…λ n}为有限个

国别名称标签集合，假设Χ中的文献样本实例χ∈Χ和

国别标签集合L的一个子集l∈L相关，则该子集l为文

献实例χ的相关标签集。同时l的补集L\l被认为与χ不相

关。χ的相关国别标签集l可以表示为向量y={y1，y2…

yn}，其中yi与λ i一一对应，yi=1等价于λ i∈L，则相关标

签集可用y={0，1}n表示。多标签分类器h是一个映射χ

→y，对每个文献实例χ∈Χ，h为其分配一个标签子集，

其输出为h（χ）=（h1（χ），h2（χ）…hn（χ））。
从实现角度对基于DCNN的文献主题国别标引架

构安排如下：首先，对文献全文文本进行预处理，转换

为机器可以计算的形式；其次，引入经过预训练的词嵌

入（word embedding）作为词汇语义的表征，经过词嵌

入处理，全文由单词向量序列构成的1阶张量转变为2
阶张量；再次，将全文张量输入至DCNN，由神经网络

对文本特征从局部到整体进行逐层学习，自动提取全

文特征；最后，将每篇全文的特征压平为1阶向量传入

全连接层，通过训练后分类后输出每个类别的概率。整

体实验流程见图1。

3  数据实证

3.1  数据获取及分析

本文以“农业”“农业经济”“农产品”为主题，从

中国农业科学院农业对外合作公共信息服务平台接入

的40个不同来源平台数据集中选取英文文献2.8万篇，

该平台发布的数据由专业人员人工标引并通过审核，可

以确保数据标注的精度要求。各来源数据分布及语料

文本结构分布情况见图2。
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图1  整体实验流程

图2  各来源数据分布及语料文本结构分布情况

对各来源文献数量分布和语料文本结构分布情

况，本文利用自然语言处理工具包NLTK[22]做了初步处

理和分析。分析语料文本结构的目的在于为DCNN超

参数的配置提供参考。从数据语料文本结构的统计来

看，各来源文献数据集中的句子长度大多在30个单词

左右，句子数量反应了文本的篇幅长短不一，但不影响

DCNN对句子内部微观结构及句子之间关系的学习。

国别标签的分布情况存在极大的差异，将会在数

据清洗和训练过程中进行处理，处理方法为：保留样本

数量超过300的国别，对于国别数量分布不均采用加权

方法进行均衡处理。国别标签包括316个国家和地区，

部分原始数据分布情况见图3。

3.2  标签及文本预处理

（1）数据清洗和规范。将数据集中不符合要求的

0

100

200

300

400

500

600

AgEcon
 Sear

ch

USDAFAS
SAGE

CGIA
R

DAW
R

FRL
IFPRI

AAFC
OECD

USDAERS
MPI

MIT
OCW

W
orl

dB
an

k

JH
SPH

OYC
DFO

FAO
0
5
10
15
20
25
30
35
40
45
50

基于神经网络的文献主题国别标引方法研究王新



2019年第7期（总第182期）42

图3  部分主题国别的文献数量分布情况

数据剔除，如缺失全文或国别字段、国别标注不规范等

情况。将样本数量低于300的国别数据作为噪声数据滤

掉，保留样本数量大于300的24个国家和地区，不属于

这24个国家和地区的区域用other标识。

（2）数据类别平衡处理。由于国别标签的数量分

布严重不平衡，会对机器学习任务的效果产生不利影

响，所以需要对其类别进行平衡处理。常用的数据平衡

处理方法有数据级方法和算法级方法。其中，数据级

方法分为过度抽样和欠采样，过度抽样方法导致模型

易于过拟合，欠采样会造成样本量过小，二者都不适合

本任务的数据平衡处理。为此，本文使用算法级加权平

衡方法，为每个类别分配一个表示其样本重要性的权

重，通过权重和样本数量相乘，从而解决各类别样本

数量不平衡的问题。

（3）国别标签向量化。使用独热编码（one-hot）
方法对标签进行编码，每篇文献的主题国别被编码为

25维的向量，每个维度对应一个国别，每篇文献只在其

主题国别的位置为1，其他为0。如只有中国、美国、日

本、韩国4个国别，按此顺序生成独热编码，则国别主

题为美国的文献国别标签为（［0 1 0 0］），而以中美两

国为主题国别的文献标签为（［1 1 0 0］）。
（4）特征工程和文本向量化。由于机器学习算法

无法直接处理文本，所以需要对文本进行向量化处理。

为完成这一操作，需要将文本分词，然后再将单词映射

为向量，本文采用独热编码方法，为下一步词嵌入做准

备。将所有文献中出现过的单词汇总为一个词袋（word 
bag），每个单词获得一个编号。然后将全文表示为一列

由单词编号组成的数组，并保留单词与编号的索引。鉴

于实验数据中部分题名包含主题国别信息，如“country 
reference November 1997：New Zealand”，这类报告

全文所含国别信息较少，因而需要进一步处理，从而使

主题国别特征获得更好的表示。为此，本文对标题和全

文分开处理，使用定长独热编码表示标题；全文部分则

通过自然语言处理和命名实体识别，抽取包含地名的句

子重组，经过编码后与标题合并作为模型输入。

经过数据规范、清洗后，剩余有效数据20 331条。

数据国别及权重分布情况见图4。
数据集分为训练集、验证集和测试集。首先将数

据打乱顺序，然后随机选取其中的13 000条数据作为

训练数据，2 300条数据作为验证数据，5 000条数据作

为测试数据。训练数据用于训练模型，使模型在不断

迭代中慢慢学习分类所需的参数权重，最后达到结果

最优（精度最高，同时损失最小）。验证数据不直接参

与训练，只用于每一轮模型训练完成后的验证，通过评

估当前模型在验证数据上的损失率和精确度，为模型

训练的效果及超参数调整提供一个比较客观的参考。

测试数据完全不参与训练，在模型训练过程结束后，利

用模型对测试数据进行分类，然后将分类结果与人工

标注的结果进行比对得出精确度和损失率，以此评估

模型的可用性。与验证数据相比，测试数据避免了信息

泄露，对模型的可用性评估更加客观、准确。对模型来

说，测试数据都是“新面孔”，测试结果反映的是模型

的泛化能力，泛化能力越好，模型在前所未见的新数据

上的表现越好。

实验环境及平台情况如下。

系统及硬件：win10 x64；Intel Core i7-7700HQ 
@2.8GHz CPU；DDR4 32GB；SSD（256G）+HDD
（2TB）；NVIDIAQuadroM1200 GDDR5 4GB。

软件平台：python 3.7.1；keras 2.2.4；TensorFlow-GPU 
1.14；CUDA 10.0.130-411.31；cuDNN 10.0-windows10-
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x64-v7.6.1.34。
自编python软件：mysql数据库读取程序；数据预

处理程序；DCNN深度学习网络。

3.3  词嵌入

经过文本向量化处理，所有全文都被映射为向量空

间的向量。向量是一维结构（1阶张量），无法考虑到平

面信息，但平面信息对文本特征处理至关重要。如一个

关键词汇在文中多次出现，要获得其位置及相邻词汇关

系，就需要2阶张量表示；如果要获取句子、段落语义及

更抽象层次关系的表示，就需要更高维度的张量才能做

到。此外，独热编码生成的文本向量是高维、稀疏和硬

编码（0和1）的，没有携带语义信息，而且不利于计算。

因此，本文使用预训练的词嵌入，预训练的词嵌入是在

大规模文本上通过学习训练后获得的相对低维、稠密的

向量表示，而且携带了单词的语义信息。经过词嵌入处

理，每一篇全文由向量转换为富含语义信息的2阶张量。

预训练的词嵌入数据库有很多，本文选用斯坦福大学于

2014年开发的Glove（词表示全局向量）[23]。

为便于计算，本文选用100维的词嵌入数据。设输

入文献样本数量为10 000，选择所有文本全部单词中

出现频率最高的前5 000个单词作为词袋，经过100维
词嵌入编码后，得到输入数据为形状（10 000，5 000，
100）的3阶张量。词嵌入过程见图5。

3.4  基于DCNN的全文特征学习与多标签分
类网络

DCNN从结构上主要包括卷积层、池化层和全连

接层。卷积层与池化层交替使用组成深度网络，主要用

于文本深层特征的自动学习，全连接层根据标签学习

分类的权重。DCNN的整体架构见图6。
卷积层（convolution）定义了一组卷积核，它可以

像窗口一样在句子串上滑动，卷积核的宽度与词向量

的维度一致，这样就能以单词为单位进行卷积，即以

单词为最小粒度学习文本的局部特征。以本文实验为

例，由10 000篇训练集文献生成的输入数据是大小为

（10 000，5 000，100）形状的3阶张量，其中每一篇文献

样本被表示为（5 000，100）的2阶张量，卷积核的宽度

为100，假设设定卷积核的大小为（9，100），就能一次扫

描前后相邻的9个单词，每次扫描后输出为一个纯数字

的标量。一篇文献的2阶张量切片扫描完成后的特征图

（feature map）是形状（4998，）的向量，该向量是这篇

文章中所有前后相邻的9个单词之间语义关系的特征表

示。通过卷积核的大小控制局部感受野的窗口大小，从

而实现不同粒度信息特征的学习。一般来说，越大的卷

积核感受野越大，就能学习更全局、语义层次更高的特

征，但是相应待学习参数的数量也是倍乘增长的关系。

池化层（pooling）的主要作用有两方面：一方面是

通过下采样计算，保留特征集合中对分类作用显著的特

征，丢弃不显著的特征，从而降低输出结果的维度；另

图4  预处理后数据及权重分布情况
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图5  词嵌入过程示意

图6  DCNN模型架构

一方面是通过池化层对上一卷积层所得特征图的“蒸

馏”，使下一层卷积层的窗口“扩大”。例如，假设在一

个由30个单词组成的句子中，经过（9，100）卷积核的

卷积计算后，可以获得一个形状为（22，）的向量，经过

形状为（2，）的池化计算后，结果为（11，）的向量，该

向量就是句子中最重要的11种连续9字的语义关系表

示。在此基础上再次卷积，卷积核只需要不小于3，扫描

的范围就可以比较容易地扩大到句子，从而学习到句子

乃至更高级别的语义表示。池化层有多种算法，本文采

用最大池化（max-pooling）算法，即抽取每个特征向

量的最大值表示该特征，一般来说，最大的值表示的

是最重要的特征。

全连接层（dense）接受一个一维向量作为输入，然

后通过学习各个节点的权重，通过激活函数输出结果。

由于本次实验任务是多标签分类，所以选择sigmoid函
数作为激活函数，针对每一篇文献输出一个在全部国

别标签上的概率分布。相应的，损失函数为二元交叉熵

（binary-cross entropy）。此外，本文采用的优化算法

为RMSprop。

4  结果分析

4.1  深度学习框架搭建

本文初始模型使用3个卷积层，4个全连接层，所有

层的通道数量都设为64。DCNN拓扑结构信息见图7。

4.2  参数优化

卷积神经网络的参数有模型深度、卷积核的大小、

学习批次（batch size）和学习率η。初始化模型的参数

需要在实验中不断调整，获取最优参数，最终得到最佳

模型。本文就以上参数对模型进行了测试，结果如下。

4.2.1  模型深度

为测试模型深度对本次学习任务的影响，本文分别

对3种配置进行了比较，见表1。其他参数固定不变，分别

为卷积核大小为9，学习批次大小为64，学习率为0.001。
从表1数据记录可以发现，与其他模型深度相比，

the

cat

sit

on

the

desk

0 1 0 0 0

1 0 0 0 0

0 0 1 0 0

0 0 0 1 0

0 1 0 0 0

0 0 0 0 1

One-hot编码

said 0.38973 -0.2121 0.51837 0.80136 1.0336 -0.27784 
with 0.25616 0.43694 -0.11889 0.20345 0.41959 0.85863 
it 0.61183 -0.22072 -0.10898 -0.052967 0.50804 0.34684 
by 0.35215 -0.35603 0.25708 -0.10611 -0.20718 0.63596
at 0.27724 0.88469 -0.26247 0.084104 0.40813 -1.1697
from 0.41037 0.11342 0.051524 -0.53833 -0.12913 0.222
his -0.033537 0.47537 -0.68746 -0.72661 0.84028 0.64304
has 0.54822 0.038847 0.10127 0.31319 0.095487 0.41814
were 0.73363 -0.74815 0.45913 -0.56041 0.091855 0.3301
this 0.53074 0.40117 -0.40785 0.15444 0.47782 0.20754
they 0.70835 -0.57361 0.15375 -0.63335 0.46879 -0.06656

the 0.418 0.24968 -0.41242 0.1217 0.34527 -0.044457 -0.496
cat 0.45281 -0.50108 -0.53714 -0.015697 0.22191 0.54602
sit 0.005063 0.13623 0.1011 -0.77759 0.91423 -0.97427 -0.08
on 0.30045 0.25006 -0.16692 0.1923 0.026921 -0.079486 -0.9
the 0.418 0.24968 -0.41242 0.1217 0.34527 -0.044457 -0.496
desk -0.59975 0.60015 0.42511 -0.050217 1.1673 -1.4684
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表1  使用不同模型深度参数的网络性能对比

模型深度 参数数量

3层卷积

4层卷积

2层卷积

2 788 122

1 543 002

5 315 290

收敛到最佳

的迭代次数

23

26

27

训练精度

0.966 3

0.961 6

0.968 0

训练损失

0.099 55

0.118 70

0.095 87

验证精度

0.966 3

0.953 1

0.948 2

验证损失

0.117 2

0.112 6

0.111 5

表2  卷积核大小对模型训练及性能的影响

卷积核 参数数量

9

5

3

2 788 122

2 690 842

2 644 250

收敛到最佳

的迭代次数

13

28

49

训练精度

0.961 8

0.957 7

0.976 6

训练损失

0.114 1

0.130 1

0.111 8

验证精度

0.957 3

0.956 3

0.951 2

验证损失

0.108 4

0.116 7

0.152 2

采用3层卷积的网络结构可以达到模型收敛速度最快、

验证精度高且验证损失低。

4.2.2  卷积核

为测试卷积核的大小对模型的影响，将卷积核分

图7  DCNN拓扑结构

别设置为9、5、3进行测试；其他参数分别为3层卷积，

学习批次大小64，学习率0.001，结果见表2。
通过表2数据可以发现，卷积核为9的时候模型可

以取得最佳效果。

_________________________________________________________________
Layer (type)                 Output Shape              Param #   
===========================================================
======
embed (Embedding)            (None, 5000, 300)         600000    
_________________________________________________________________
conv1d_1 (Conv1D)            (None, 4992, 64)          172864    
_________________________________________________________________
max_pooling1d_1 (MaxPooling1 (None, 2496, 64)          0         
_________________________________________________________________
conv1d_2 (Conv1D)            (None, 2488, 64)          36928     
_________________________________________________________________
max_pooling1d_2 (MaxPooling1 (None, 1244, 64)          0         
_________________________________________________________________
conv1d_3 (Conv1D)            (None, 1236, 64)          36928     
_________________________________________________________________
max_pooling1d_3 (MaxPooling1 (None, 618, 64)           0         
_________________________________________________________________
flatten_1 (Flatten)          (None, 39552)             0         
_________________________________________________________________
dense_1 (Dense)              (None, 64)                2531392   
_________________________________________________________________
dense_2 (Dense)              (None, 64)                4160      
_________________________________________________________________
dense_3 (Dense)              (None, 64)                4160      
_________________________________________________________________
dense_4 (Dense)              (None, 26)                1690      
===========================================================
======
Total params: 3,388,122
Trainable params: 2,788,122
Non-trainable params: 600,000

metrics

Dense_4

Dense_3

Dense_2

Dense_1

Flatten_1

Max_pooling1

Conv1d_3

Conv1d_2

Max_pooling1

Max_pooling1

Conv1d_1

embed

loss

Dense_4 Dense_4

placeholder

Assign

4.2.3  学习率和批次大小

学习率和批次大小都影响模型的收敛速度，一般

来说，学习率越小，模型收敛需要的时间越久，但精度

会不断提升，而学习率过大会直接导致模型不收敛或

学习曲线振幅很大且收敛极慢。经过反复实验，确定最

佳学习率为0.001。批次大小与输入数据的量有关，本

实验适用的批次大小为64。
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图8  训练集和验证集精确度

图9  训练集和验证集损失率

最终，模型的参数配置为3层卷积，卷积核为9，学
习率为0.001，批次大小为64。训练结果见图8和图9。

从图8和图9结果可以看出，训练集精度不断提升，

模型在训练到第10轮之后，训练精度趋于稳定，训练损

失还在逐步降低；模型在验证集上精度在第16轮达到

最高值，同时验证损失率在第16轮后不变，第18轮开始

反弹，证明模型开始出现过拟合。因此可以将epoch的
值定为16，获得分类效果最优、泛化能力最好的模型。
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4.3  结果验证

最后，将未参与训练的人工标注数据作为测试集，

对训练完成的模型实际分类效果进行测试，精确度达

到了99.6%，证明模型在新数据上具有良好的泛化能

力，具体结果见图10。

5  总结

本文将主题国别标引问题转换为适于机器学习的

多标签分类问题，利用自然语言处理和深度卷积神经

网络技术，以多来源的2.8万条文献全文数据为实验对

象，探讨了问题转换的可行性，基于深度卷积神经网络

设计构建了主题国别识别模型，并通过数据实验表明，

深度卷积神经网络在主题国别标引任务上具有高精度

的识别能力和良好的泛化能力，验证该方法可行、有

效。由此可见，在“互联网+大数据”时代背景下，深度

学习作为一种技术手段，在知识组织研究领域有广阔

图10  测试集精确度和损失率

的应用前景，对主题标引等相关研究具有重要的参考

价值。当然，本文研究还存在不足之处，如并未进行其

他方法在该任务上的效果对比研究，对现有成果改进

和完善也是下一步的研究方向。
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Abstract: In order to solve the problem of country topic indexing of massive literature, and to explore the use of deep learning in the field of knowledge 
organization under the background of “Internet + Big Data”, this paper proposes a country topic indexing method based on deep convolutional neural 
network. On the basis of exploring the feasibility of converting the country topic indexing task into a multi-label classification task, this method use the 
natural language processing method to vectorize the full text of the document as the first step, and then use pre-trained word embedding to transform the 
document vector into a tensor rich in semantic relationships between words. Thirdly, using deep convolution neural networks to automatically extract text 
features from vocabulary, sentences, paragraphs, and chapters layer by layer, generates a volume rich in full-text semantics. Finally, the probability of 
the country label being output by the full connection layer. The experimental results show that the method achieves the desired effect, has a high accurate 
classification performance and good generalization ability, and provides a valuable reference for the application of deep learning algorithm in the field of 
knowledge organization.
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