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摘要：传统的手机应用分类无法分析中文复杂上下文环境，同时随着样本数量增加会发生过

拟合问题，针对目前存在问题，本论文研究了深度学习网络，通过构建 DBN 模型使用 CD-K
训练算法学习中文手机应用元数据并进行分类。论文分别使用支持向量机，朴素贝叶斯以及

随机森林分类模型做对比，实验结果表明，在手机应用分类方面 DBN 分类结果准确率可达

到 82.42%，较其他模型有着更好的表现。 10 
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Classification of mobile applications based on deep learning  
WANG Chao, ZHANG Hua, QIN Jiawei 15 

(Beijing University of Posts and Telecommunications, State Key Laboratory of Networking and 
Switching Technology, Beijing 100876) 

Abstract: Traditional classification of mobile applications cannot be analyze Chinese complex context, 
and with the increase in the number of samples will happen over fitting problem, for the existing 
problems, this thesis studies the deep learning network, constructed by using CD-K training algorithm 20 
for learning metadata of applications. This thesis uses support vector machine, naïve Bayes and random 
forest classification model to compare, the experimental results show that, in mobile application 
classification, the accuracy rate of DBN classification can reach 82.42%, better than other models. 
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0 引言 

目前国内手机应用市场超过 300 家，但是不同应用渠道之间并没有严格的分类标准管理

手机应用[1]。手机应用的分类研究正是基于该背景下开展的课题，也是对手机应用市场进行

细分的重要内容之一。手机应用分类不仅仅对用户有着重要作用，同时对手机厂商以及相关30 

监管部门也有着重要的意义[2]。直观地，手机应用分类研究可以帮助用户了解自己的使用偏

好[3];针对手机厂商可以挖掘出手机应用周边的市场潜力，进行有效市场投放;监管部门则可

以通过分类数据了解手机应用市场的发展状况[4]。 

手机应用中元数据处理方式复杂，尤其对于中文元数据处理，通常进行数据处理以及分

类会使用普通的线性模型以及概率模型[5]。对于中文语义关系复杂的语料，普通分类模型无35 

法很好处理词与词之间关系，常常会出现识别率低以及过拟合现象[6]，针对这些问题，本论

文根据语料特征构建深度学习结构，处理关系复杂的中文语料[7]。 

DBN（deep belief network，深度置信网络）由多层构成，广义角度可以分为显示神经元

以及隐藏神经元，显示神经元负责数据样本的输入，而隐藏神经元则进行样本特征的学习[8]。

单层神经元由 RBM（restricted boltzmann machines，受限玻尔兹曼机）构成，RBM 是基于40 

玻尔兹曼分布提出网络模型，在 BM（boltzmann machines，玻尔兹曼机）的基础之上取消了

层内连接权值，进而转换为二分图，该模型由显示层以及隐藏层构成[9]。通过训练使得模型
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的整体能量函数降低，此时模型的输出可以很好刻画模型的输入，通过控制模型的输出节点

数量可以对原有数据进行特征选取[10]。 

论文构建深度学习网络模型对手机应用元数据进行处理，同时使用传统分类方法进行实45 

验包括支持向量机、朴素贝叶斯[11]以及随机森林[12]。通过对比不同分类实验结果证明深度

网络结构更适合处理中文手机应用元数据。 

1 受限波尔兹曼机以及 DBN 训练 

DBN（deep belief network，深度置信网络）是一种非监督的神经网络模型[13]，可以用

于数据特征提取、数据分类[14]、图像检索、自动语音识别以及时间序列等任务中[15]。DBN50 

模型由多层网络节点构成，在训练过程中会对每一层网络单独进行训练使得单层网络达到收

敛状态[16]。本论文中构建 DBN 单层网络结构使用的是 RBM，RBM 是在玻尔兹曼机的基础

之上进行分层，取消了层内的连接，进而可以用于数据分类以及数据降维，同时可以加速学

习速度。 

BM 是基于物理现象提出的一种网络模型，模型模拟了物理分子间的运动，可以很好的55 

表示变量之间的高阶作用，同时模型基于一种能量函数，能量函数可以衡量模型的能量大小，

通过不断的测量系统能量函数值的大小以及计算误差进行权重调整，使得单层模型最终达到

收敛效果[17]，图 1 为 RBM 结构图。 

 
图 1  RBM 模型结构 60 

Fig. 1  RBM model structure 

RBM 分为显示单元以及隐藏单元，隐藏单元的目的在于传输中间状态，可以限制隐藏

单元数量达到数据降维以及特征抽取的目的，同时增加隐藏层数可以学习变量之间复杂的依

赖关系。 

计算单层 RBM 系统能量，其中 v 以及 h 代表显示层以及隐藏层单元值，a 以及 b 代表65 

显示层以及隐藏层偏置，w 代表层间连接权值，计算方法见公式 1[8]。 
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计算隐藏层以及显示层的单元值，需要根据联合概率密度进行采样，隐藏层以及显示层

的联合概率密度计算见公式 2[8]。 
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计算显示层的概率分布见公式 3[8]。 
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模型迭代过程中需要对权值矩阵 w 进行调整，学习规则见公式 4，其中尖括号表示该分70 

配下标分布的期望值[8]。 
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RBM 采用贪婪训练方式进行训练，过程如下[8]： 

RBM 训练过程 

初始化阶段： 

1. 获得样本输入 

2. 选择训练周期 J，学习速率 η以及参数 k 值 

3. 指定显示层、隐藏层数量以及每一层单元数目 nv，nh 

4. 初始化每一层的偏置向量 a，b 以及连接的权值矩阵 w 

训练阶段： 

for iter = 1，2，3……，J do 

{ 
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通过 RBM 构建 DBN 学习结构，采用逐层训练方式学习手机应用元数据，通过 DBN 提

取出中文特征之间的复杂关系。使用提取出的特征进行分类，可以提高手机应用分类的结果，

图 2 为构建 DBN 分类模型。 75 

 
图 2  DBN 分类模型 

Fig. 2  DBN classification model 

处理后的手机应用元数据信息作为模型输入，每一层构建 RBM 模型，通过能量函数调

整 RBM 显示层以及隐藏层之间的权值，层间进行单独训练，每一层的输出是下一层的输入，80 

通过模型训练不断学习中文元数据信息，最终将元数据信息进行分类，获得对应元数据的应

用类别。 

2 实验分析 

2.1 数据样本 

手机应用分类属于监督学习方法，收集的样本数据需要进行人工手动标注。元数据收集85 

从目前主流的 300 家国内渠道进行获取，通过网络爬取的方式获得 13000 个元数据信息，不

同的渠道中对各个手机应用的分类标准不同，因此需要人工类标注，按照表 1 标准进行手机

应用类别标注。 

表 1  手机应用分类标准 
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Tab. 1  Mobile phone application classification standard 90 

类别 类别 ID 内容 

网络类 0000 浏览器 

商业类 1000 理财，备忘，手机支付，金融理财 

通讯类 2000 通信，邮箱，聊天 

游戏类 3000 游戏，游戏攻略 

多媒体类 4000 影音视频， 网络电视，视频播放器 

导航类 5000 旅游出行，地图导航 

社交类 6000 社交，博客，微薄 

系统类 7000 系统工具，日历，拍摄优化，照相 

新闻阅读类 8000 资讯阅读，新闻，漫画，电子书，笑话，字典 

收集样本中包含有部分非中文语系手机应用，去除无关元数据，总计 9895 条可用记录，

表 2 为手机样本数量分布。 

表 2  不同类型元数据样本数量分布 

Tab. 2  Metadata sample size distribution 

类别 ID 类别 样本数量/个 

0000 网络类 493 

1000 商业类 812 

2000 通讯类 453 

3000 游戏类 2429 

4000 多媒体类 1986 

5000 导航类 487 

6000 社交类 416 

7000 系统类 1376 

8000 新闻阅读类 1443 

不同类型的手机应用数量在渠道中分布数量不相同。实验通过网络方式获取元数据信95 

息，根据获取的数据统计发现，游戏类的手机应用较多，有 2000 多个，其次影音类的应用

数量也较为丰富，然而社交以及通信邮箱类别的应用较少，这种分布也符合了人们日常使用

的行为习惯。 

在生活中，很多应用偏向于游戏或者系统工具，对于邮箱类别应用大多采用 PC 端进行

访问使用，因此在很多应用渠道中应用类别也呈现出了明显数量上的差异。图 3 为各个类别100 

应用样本分布。 
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图 3  手机应用样本数量分布 

Fig. 3  Sample distribution of mobile applications 

实验过程中将 1 万数据分为 10 份样本，样本数量从 1 千到 1 万依次递增 1 千数量，每105 

份样本中随机抽取 10%样本作为测试样本。使用空间向量模型将样本映射成为空间中向量，

使用论文构建的深度学习模型以及训练算法进行处理分类。 

2.2 分类方法对比 

实验使用论文提出的方式进行分类，同时分别采用支持向量机、朴素贝叶斯以及随机森

林分类器作为对比，实验结果准确率如图 4 所示。 110 

 
图 4  DBN 分类结果对比图 

Fig. 4  Comparison chart of DBN classification results 

实验中红色实线为论文采用的 DBN 进行学习分类的实验结果，黄色虚线为随机森林实

验结果，绿色虚线为支持向量机实验结果，蓝色虚线为朴素贝叶斯实验结果。分析实验结果，115 

在样本 1k 到 4k 区间各个模型的准确率都有一定的提高，其中支持向量机对于小样本比较敏

感，其准确率从73.93%增长为79.43%，浮动5.5%，而DBN实验结果从81.50%提高到82.45%，

浮动仅有 0.95%，在此区间 DBN 分类的准确率平均达到了 82.19%，高于支持向量机、朴素

贝叶斯以及随机森林的平均准确率；随着样本数量增加，DBN 分类准确率一直保持在较高



 http://www.paper.edu.cn 

- 6 - 

中国科技论文在线

区间，且浮动范围较小。因此可以看出文论采用的 DBN 方法对于手机应用分类准确率有着120 

更好的表现，同时模型的稳定性也更加优秀。 

3 结论 

针对复杂中文手机应用元数据，论文使用深度学习网络模型，通过分析手机应用元数据

特征构建 DBN 学习结构。实验结果表明，深度学习结构分类平均准确率可达 82.42%，较朴

素贝叶斯平均准确率提高 7.73%，相比普通线性模型有较大的提高空间，同时分类结果的稳125 

定性也有了一定提升，因此可得出论文构建的深度模型可以更好应用于中文手机应用分类。 
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