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基于关键词策略和 ＣＮＮ 的中文文本有害信息分类

陈德意１， 张宏怡１， 刘彩玲１， 张光斌２

（１． 厦门理工学院光电与通信工程学院， 福建 厦门 ３６１０２４；
２． 厦门市美亚柏科信息股份有限公司， 福建 厦门 ３６１００５）

［摘要］ 提出一种新颖的中文文本分类框架。 在该框架中， 首先基于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 构建词向量模型， 然后

采用分词频文档频率 （ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｅｒｍ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ⁃ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＳＴＦ⁃ＤＦ） 筛选出类别区分能力强的关

键词， 同时构建一种适合于中文文本分类的卷积神经网络 （ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ） 进行分类。
实验结果表明， 采用该框架使 ＴＨＵＣＮｅｗｓ 和复旦大学中文文本数据集中的准确率分别达到了 ９４􀆰 ５１％ 和

９５􀆰 ０４％ ， 同时在真实的有害信息数据集中取得了 ９９􀆰 ７０％ 的召回率， 这验证了所提出框架的有效性和实用

价值。
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０　 引言
随着网络的快速发展， 互联网每天都产生数以万计的文本数据。 文本作为信息的重要载体［１］ ，

相对于图像和语音等载体而言， 具有容量占有率少， 更方便存储和管理的特点［２ － ３］ 。 但是， 如果只凭

借传统人工方法对这些大量的文本数据进行管理， 需耗费大量人力和财力［４］ ； 并且， 文本的表达没

有图像和语音那么直观［５］ ， 这也提高了分类的难度。 因此， 对文本数据进行系统的分类变成一项极

具挑战的任务［６］ 。
文本分类是文本信息挖掘的基本功能， 其目的是在预定义的分类体系下， 根据文本的特征 （内容或

属性）， 将给定的文本与一个或多个类别相关联的过程［７ － ８］ 。 研究文本表示和分类模型是文本分类的核

心问题［９］ 。 传统的文本表示主要是运用词袋模型 （ｂａｇ ｏｆ ｗｏｒｄｓ）， 将文本中的词映射到高维向量空间，
这种做法存在严重的特征稀疏、 语义特征不明显等缺点， 无法表达文本之间词序的相对关系［１０］ 。 如：
韩琪恒等［１１］在论文中提到使用 Ｏｎｅ⁃Ｈｏｔ 编码方式来进行文本词映射， 存在严重的维数灾害； Ｎｕｇａｌｉｙａｄｄｅ
等［１２］运用词向量模型， 较好地实现了文本分类任务， 有效地缓解了自然语言处理中的数据稀疏问题。

在分类模型研究方面， 当前有很多深度学习模型应用在英文新闻文本分类、 垃圾邮件检测等场景

中［１３］ 。 如： Ｋｉｍ 等［１４］提出了一种新的文本分类深度神经网络模型 Ｓｅｑ２ＣＮＮ， 可以训练不同的文本长

度， 且其在短文本上的分类效果要好于长文本； Ｈｅｌｍｙ 等［１５］ 提出一种基于卷积神经网络， 独立于语

言的文本编码方法的模型， 实验准确率达到了 ９１􀆰 ９９％ ， 但该方法是基于字符级训练的词向量， 存在

丢失词序信息的缺点。 目前， 深度学习在中文文本分类的应用和研究也逐渐流行起来。 例如： 侯小培

等［１６］采用卷积神经网络进行中文文本分类训练， 与传统方法相比， 分类效果明显提高， 但该方法是

利用空间向量模型从文本信息中得到中文词的词向量， 并不能很好地表达文本词序之间的关系； 蓝雯

飞等［１７］在经典的 ＬＳＴＭ （ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ） 分类模型基础上加入了注意力机制 （ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）， 相

比传统方法分类效果更好， 但存在计算成本高的缺点； 黄贤英等［１８］ 针对社交网络文本传统情感分类

模型存在先验知识依赖以及语义理解不足问题， 提出一种基于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 和双向 ＬＳＴＭ 的情感分类模

型， 减小了词向量间的稀疏度， 但是其未考虑到文本的局部特征； 代令令等［１９］将 ｆａｓｔＴｅｘｔ 应用到中文

文本分类中， 验证了其可行性， 由于其在文本表示时， 是将所有的词向量取平均作为文本向量， 存在

文本上下文语义丢失的问题； Ｓｈｅｎ 等［２０］利用深度学习网络具有良好的特征提取能力， 将低层次的特

征提取出来， 形成更适合分类的高级抽象表示， 较好地解决了中文文本分类的降维问题； Ｃｈｕｎｇ
等［２１］在中文数据集中应用了字符级神经网络， 是以单个汉字为基础进行文本表示， 但没考虑词序之

间的关系， 分类准确率还有待提高。
中文与其他语言有很大的不同。 对英文而言， 一个单词就是一个词， 而中文是以字为基本的书写单

位， 词语之间没有明显的区分标记， 需要人为切分， 所以中文关键词的选取就显得尤为重要。 因此， 本

文从关键词提取角度出发， 同时针对中文文本表示时存在噪声多、 特征稀疏的问题， 提出一种新的框架。

１　 中文文本分类相关算法及流程
本文提出的适于中文文本分类的卷积神经网络算法 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ） 的框架流

程如图 １ 所示， 主要从数据预处理、 文本表示、 分类器等几方面进行研究：
１） 首先针对中文文本数据集进行分词、 去除停用词等预处理， 使用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 模型来训练特定

分类场景下的文本数据集， 能够较好地解决维度过高及文本前后词的关联性低等问题。
２） 本文采用基于类别关键词提取的 ＳＴＦ⁃ＤＦ 算法来得到特征词集合。 通过该算法得到的类别关

键词个数远小于文档的总词数， 并以此组成一个特征词集合。 在对样本进行文本表示时， 把未在特征

词集合中的词去除， 这样不仅保留了相应词语的上下文关系， 也去除了对文本分类没有作用的特征

词， 经过词向量模型映射为文本特征矩阵， 作为分类器模型的输入。

·３９３·
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３） 在分类器模型上， 将采用当前热门的卷积神经网络来作为研究方向， 训练分类器， 使每个文

本尽可能得到正确的分类结果。
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图 1 中文文本分类框架流程图

Fig.1 The flow chart of Chinese text classification framework

１􀆰 １　 构建文本表示模型

针对中文文本分类中获取到的词向量模型， 是通过 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 从大规模中文语料库训练中获得

的， 分类效果还可以提升。 因此， 本文通过特定分类场景下的中文文本数据集来构建的词向量模型能

够有效提高分类准确率。
Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 是根据上下文之间的出现关系来训练词向量。 主要分为 ＣＢＯＷ （ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｂａｇ⁃ｏｆ⁃

ｗｏｒｄｓ） 与 Ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ 两种模型。 ＣＢＯＷ 根据上下文预测目标单词， Ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ 根据目标单词预测上下

文， 最后使用模型的部分参数作为词向量。 本文将采用 ＣＢＯＷ 模型来进行词向量的训练。
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图 2 词向量模型训练

Fig.2 Word2Vec model training

词向量模型
Word vector
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本文采用 Ｐｙｔｈｏｎ 中的结巴 （Ｊｉｅｂａ） 分词器来对数

据集做分词。 首先针对数据集构建一个专有名词字典，
将其作为结巴分词器的用户字典， 这在一定程度上能

提高分词准确率， 同时利用中文停用词去除文本中介

词、 代词、 虚词等词以及特殊符号。 然后， 把分好词

的数据集作为 ＣＢＯＷ 模型的输入， 经过训练得到该数

据集下的词向量模型， 方法流程如图 ２ 所示。
１􀆰 ２　 ＳＴＦ⁃ＤＦ 关键词特征提取算法

ＳＴＦ⁃ＤＦ 算法包含了两种概念， 即分词频和分词频

文档频率。 该算法从分词频的角度计算文档频率， 充

分考虑相同特征词在不同词频下对分类的影响。
１） 分词频是指将一个特征词 ｔｗ 切分成 Ｆ 个词频为 ｆ 的特征词 ｔ（ｗ，ｆ） ， 该过程可形式化表示为：

ｔｗ → ｛ ｔ（ｗ，１），…，ｔ（ｗ，ｆ），…，ｔ（ｗ，Ｆ）｝， （１）
其中： Ｆ 为特征词在语料库文档中的最大词频； ｆ ∈ （０，Ｆ］ 。

２） ＳＴＦ⁃ＤＦ 的核心思想是将特征词 ｔｗ 的文档频率 ｄｗ 划分为不同类别下的文档频率 ｄｋｗ（０ ＜ ｋ ＜
Ｋ）， 然后根据分词频的概念， 将每个类别中的文档频率 ｄｋｗ 分成在不同词频下的文档频率 ｄｋ（ｗ，ｆ） 。
该过程表示为：

ｄｗ → ｛ｄ１ｗ，…，ｄｋｗ，…，ｄＫｗ｝，ｄｋｗ → ｛ｄｋ（ｗ，１），…，ｄｋ（ｗ，ｆ），…，ｄｋ（ｗ，Ｆ）｝。 （２）
　 　 首先， 对于特征词 ｔｗ 而言， 通过上述步骤得到的分词频文档频率可通过一个 Ｆ × Ｋ 阶的矩阵 Ｄｗ

来描述：

Ｄｗ ＝

ｄ１ （ｗ，１） … ｄｋ（ｗ，１） … ｄＫ（ｗ，１）
︙ ︙ ︙

ｄ１ （ｗ，ｑ） … ｄｋ（ｗ，ｑ） … ｄＫ（ｗ，ｑ）
︙ ︙ ︙

ｄ１ （ｗ，Ｆ） … ｄｋ（ｗ，Ｆ） … ｄＫ（ｗ，Ｆ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

， （３）
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其中， 矩阵的行表示不同词频下的文档频率分布， 矩阵的列表示不同类别下的文档频率分布。 对于每

一个特征词来说， 经分词频处理后都可以得到相应的矩阵 Ｄ， 称为分词频文档频率矩阵。
接着， 分别计算出特征词 ｔ（ｗ，ｆ） 的 ＳＴＦ⁃ＤＦ 的类间方差 Ｓ２ ［ ｔ（ｗ，ｆ）］ ， 计算公式为：

Ｓ２ ［ ｔ（ｗ，ｆ）］ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
（ｄｋ（ｗ，ｆ） ／ Ｋ － ｄ（ｗ，ｆ））， （４）

以及不考虑分词频时特征词 ｔｗ 的文档频率类间方差 Ｓ２ ［ ｔｗ］ ， 计算公式为：

Ｓ２ （ ｔｗ） ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
（ｄｋｗ － ｄｗ） ／ Ｋ。 （５）

其中： ｄｋ（ｗ，ｆ） 表示矩阵 Ｄｗ 中第 ｗ 行第 ｆ 列的 ＳＴＦ⁃ＤＦ 值， 即在该类 Ｃｋ 中词频为 ｆ 的特征词 ｔｗ 的文档

频率； ｄ（ｗ，ｆ） 表示 Ｄｗ 中第 ｗ 行的分词频文档频率的平均值， 即在所有类中词频为 ｆ 的特征词 ｔ（ｗ，ｆ）

文档频率的平均值； ｄｋｗ 为不考虑分词频时特征词 ｔｗ 在类 Ｃｋ 中的文档频率； ｄｗ 为不考虑分词频时特征

词 ｔｗ 在所有类中文档频率的平均值； Ｋ 为类别总数。 同时考虑到特征词词频的高、 低对分类效果的影

响， 应加大高词频带来的影响， 减小低词频的影响， 于是本文引入词频权重因子 Ａ， 其值在 ０ ～ １ 之

间， Ａ（ｗ，ｆ） ＝ ｆ ／ Ｆ ， 由此构造出的特征词重要程度度量公式为：

Ｔ（ ｔｗ） ＝ ∑
Ｆ

ｑ ＝ １
Ａ（ｗ，ｆ）∗Ｓ２ ［ ｔ（ｗ，ｆ）］ ＋ Ｓ２ （ ｔｗ）。 （６）

　 　 最后， 根据权重值以降序排列所有特征词， 并选择前 ｎ 个最佳特征词作为数据集样本的特征词集合。
１􀆰 ３　 文本特征向量表示

在文本特征向量化时， 需要对词语进行数字化编码， 这是将文本预处理后生成的词语列表转换为

数字列表的过程。 在本次实验中加入了特征词集合， 目的在于去除文本分词后不在特征词集合中的词

语。 经过这样处理， 能够更加准确地提取出每个文本的有用信息， 将剩下的文本特征词， 用前面训练

得到的词向量模型， 将文本特征词映射为文本特征向量矩阵。 图 ３ 为文本特征向量表示流程图。

图 3 文本特征向量表示过程

Fig.3 The process of text feature vector representation process
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１􀆰 ４　 构建卷积神经网络模型

如图 ４ 所示， 在输入卷积神经网络之前， 根据词向量映射原理， 用前述的文本表示模型将文本提

取出的特征词映射到词向量中。 考虑由 ｎ 个特征词组成的文本特征， 可以得到维数为 ｎ × ｄ 的文本矩

阵， 矩阵中的每一行是一个特征词向量， ｄ 是特征词向量的长度。 卷积核的长度通常等于词向量的长

度， 卷积核的高度 ｈ 称为 “感受域” 的大小。 令 Ｏｐ ＝ ｑ·Ａ［ｐ：ｐ ＋ ｈ － １］， 这里 ｐ ＝ １，２，…，ｎ － ｈ ＋ １，
“∙” 表示子矩阵和滤波器 ｑ 之间的点积 （元素乘法的总和）。 考虑到偏置项 ｂ ∈ Ｒｎ－ｈ＋１ 和激活函数

ｆ ， 卷积核的特征图可表示为： ｚ ＝ ｆ（ｏ ＋ ｂ）。
　 　 训练目标是尽量减少交叉损失。 在这里， 要估计的参数包括卷积核的权重向量、 激活函数中的偏

差项和 ｓｏｆｔｍａｘ 函数的权重向量。 使用随机梯度下降法 （ＳＧＤ） 来进行优化， 算法具体步骤为：
１） 输入层　 输入图 ４ 中最左边 ｎ × ｄ 的文本特征向量矩阵， 所有样本都表示成 ｎ × ｄ 形式的矩阵

·５９３·
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作为卷积层的输入；
２） 卷积层　 图 ４ 中卷积核尺寸大小设为 ［１， ２］ 的一维卷积核各 ２００ 个， 对输入的特征矩阵进

行卷积， 生成相应个数的特征图；
３） 池化层　 该层是一个 １⁃ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 层， 对每个特征图进行池化， 这样不同长度的特征图经过

ｐｏｏｌｉｎｇ 层后都变成定长的表示；
４） 全连接层　 该层将各个经过卷积和池化后的特征列向量进行全连接， 得到最终文本表示的特

征矩阵， 作为 ｓｏｆｔｍａｘ 层的输入；
５） ｓｏｆｔｍａｘ 层　 输出每个类别的概率， 选取其中概率最大的类别作为最终的预测类别。

图 4 基于中文文本分类的卷积神经网络原理结构

Fig.4 The principle structure of convolutional neural network based on Chinese text classification
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２　 实验结果与分析
本文实验基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统， 配备 ＧＴＸ１０７０ 显卡， 编程语言为 Ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ５， 使用 Ｔｅｎｓｏｒ⁃

ｆｌｏｗ１􀆰 ７ ＧＰＵ 版深度学习框架进行开发。
２􀆰 １　 实验数据

本次实验数据共分两部分， 第一部分数据集是用来验证提出的框架， 第二部分是实际应用场景下

的有害信息数据集。
第一部分数据集共两种。 第一种来自清华大学 ＴＨＵＣＮｅｗｓ， 共 ８３ 万多条新闻文本， 包括彩票、

教育、 财经、 娱乐等 １４ 个类， 实验中将数据随机分成比例为 ９∶ １ 的训练集和测试集。 第二种是复旦

大学计算机信息与技术系国际数据库中心自然语言处理小组整理的中文语料库， 其中训练语料 ９８０４

·６９３·
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篇 （２０ 个类）， 测试语料 ９８３３ 篇 （２０ 个类）。 表 １ 所示为部分语料介绍。

表 １　 部分复旦大学数据集

Ｔａｂ． １　 Ｐａｒｔ ｏｆ Ｆｕｄａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｄａｔａ ｓｅｔ

类别名称 Ｃａｔｅｇｏｒｙ ｎａｍｅ 对应中文类别 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｃａｔｅｇｏｒｙ 文本数 Ｔｈｅ ａｒｔｉｃｌｅ ｎｕｍｂｅｒ ／ 条
Ｃ３⁃Ａｒｔ 艺术类 Ａｒｔ ７４０

Ｃ４⁃Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ 文学类 Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ３３
Ｃ５⁃Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ 教育类 Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ５９
Ｃ６⁃Ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｙ 哲学类 Ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｙ ４４

Ｃ７⁃Ｈｉｓｔｏｒｙ 历史类 Ｈｉｓｔｏｒｙ ４６６
Ｃ１１⁃Ｓｐａｃｅ 太空类 Ｓｐａｃｅ ６４０
Ｃ１５⁃Ｅｎｅｒｇｙ 能源类 Ｅｎｅｒｇｙ ３２

Ｃ１６⁃Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ 电子类 Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ２７
Ｃ１７⁃Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ 通信类 Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ２５

Ｃ１９⁃Ｃｏｍｐｕｔｅｒ 计算机类 Ｃｏｍｐｕｔｅｒ １５３７

第二部分数据集是有害信息文本和含有政治、 经济、 科技、 教育等类型的中文新闻文本， 共两

类， 其中有害信息文本指的是淫秽色情、 低俗庸俗、 暴力血腥、 恐怖惊悚、 赌博诈骗、 网络谣言等文

本。 本实验将采取淫秽色情文本作为实验数据集， 数据集是通过相关网站爬取得到， 并对两类数据集

进行预处理， 分别得到 １０ ０００ 条文本， 其中每条文本的字数都大于 １００， 实验中将数据随机分成 ４∶ １
的训练集和测试集。
２􀆰 ２　 实验内容

本次所有实验中， 经过 ＳＴＦ⁃ＤＦ 算法提取特征词后， ３ 种数据集统一保留 ２０ ０００ 个关键词， 通用

词向量模型由大量中文语料库训练得到 （维基百科语料库， 文件大小为 ６􀆰 ５ ＧＢ）， 维数 １２８。
１） 实验一　 卷积神经网络卷积核尺寸大小对分类模型的影响

对两种数据集分别采用尺寸大小为 ［１，２］ ， ［２，３，４］ ， ［３，４，５，６］ 的卷积核来进行实验， 两种数

据集训练得到的词向量维数为 １２８， 且加入了特征词集合， 实验结果如表 ２ 所示。
通过实验可以得到本文提出的新型中文文本分类框架在卷积核尺寸大小为 ［１，２］ 时具有较好

的分类效果， 两种数据集的准确率 Ａ 分别达到了 ９４􀆰 ５１％ 和 ９５􀆰 ０４％ 。 但在复旦大学数据集中， 其

宏精确率、 宏召回率、 宏 Ｆ１ 值相对较低， 原因在于该数据集类别间样本数相差较大， 导致某些类

别的评价指标值较低， 从而宏平均值就变低。 接下来的实验将采用卷积核尺寸为 ［１，２］ 的卷积核

进行实验。
表 ２　 ＴＨＵＣＮｅｗｓ 和复旦大学数据集实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＴＨＵＣＮｅｗｓ ｄａｔａ ｓｅｔ

数据集 Ｄａｔａ ｓｅｔ 卷积核尺寸
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ

准确率
Ａ

宏精确率
Ｍａｃｒｏ＿Ｐ

宏召回率
Ｍａｃｒｏ＿Ｒ

宏 Ｆ１ 值

Ｍａｃｒｏ＿Ｆ１

ＴＨＵＣＮｅｗｓ
［１，２］ ０． ９４５１ ０． ９４３１ ０． ９４１９ ０． ９４２３

［２，３，４］ ０． ９４４５ ０． ９４２４ ０． ９４１５ ０． ９４１８
［３，４，５，６］ ０． ９４３２ ０． ９４２０ ０． ９４１２ ０． ９４１５

复旦大学
Ｆｕｄａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

［１，２］ ０． ９５０４ ０． ８８７７ ０． ８０３７ ０． ８３５５
［２，３，４］ ０． ９４８８ ０． ８８４３ ０． ８０１６ ０． ８３２９

［３，４，５，６］ ０． ９４８４ ０． ８８３１ ０． ８０１２ ０． ８３１７

２） 实验二　 基于特定分类场景下数据集的词向量模型与通用词向量模型的分类效果比较

在实验中使用的词向量维数为 １２８， 同时加入特征词集合， 得到的实验结果如表 ３ 所示。 其中

Ａ 为ＴＨＵＣＮｅｗｓ 数据集 （基于数据集训练的词向量模型）， Ｂ 为 ＴＨＵＣＮｅｗｓ 数据集 （通用词向量模

型）， Ｃ 为复旦大学数据集 （基于数据集训练的词向量模型）， Ｄ 为复旦大学数据集 （通用词向量模

·７９３·
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型）。 由实验结果可得， 使用基于数据集训练的词向量模型比使用通用词向量模型分类效果好， 两种

数据集的准确率分别提升了 ０􀆰 ７３％ 和 ０􀆰 ９１％ 。

表 ３　 基于数据集训练的词向量模型与通用词向量模型比较

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌ Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ ｍｏｄｅｌ

类型 Ｔｙｐｅ
准确率

Ａ
宏精确率
Ｍａｃｒｏ＿Ｐ

宏召回率
Ｍａｃｒｏ＿Ｒ

宏 Ｆ１ 值

Ｍａｃｒｏ＿Ｆ１

Ａ ０． ９４５１ ０． ９４３１ ０． ９４１９ ０． ９４２３
Ｂ ０． ９３７８ ０． ９３４４ ０． ９３３６ ０． ９３３９
Ｃ ０． ９５０４ ０． ８８７７ ０． ８０３７ ０． ８３５５
Ｄ ０． ９４１３ ０． ８７９１ ０． ７９５２ ０． ８２６４

３） 实验三　 是否加入特征词集合对模型分类的影响

使用特定分类场景下数据集训练的词向量模型， 词向量维数为 １２８， 分别对两种数据集进行有无

加入特征词集合的实验。 实验结果如表 ４ 所示， 其中 Ｅ 为 ＴＨＵＣＮｅｗｓ 数据集 （含特征词集合）， Ｆ 为

ＴＨＵＣＮｅｗｓ 数据集 （不含特征词集合）， Ｇ 为复旦大学数据集 （含特征词集合）， Ｈ 为复旦大学数据

集 （不含特征词集合）。 由实验结果可得， 使用特征词集合的模型比没有使用特征词集合的模型在两

种数据集上的准确率分别提高了 １􀆰 ０５％ 和 １􀆰 ０７％ ， 从而验证了加入特征词集合的模型具有更好的分

类效果。
表 ４　 是否加入特征词集合对模型分类的影响

Ｔａｂ． ４　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｏ ａｄｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｗｏｒｄ ｓｅｔ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

类型 Ｔｙｐｅ
准确率

Ａ
宏精确率
Ｍａｃｒｏ＿Ｐ

宏召回率
Ｍａｃｒｏ＿Ｒ

宏 Ｆ１ 值

Ｍａｃｒｏ＿Ｆ１

Ｅ ０． ９４５１ ０． ９４３１ ０． ９４１９ ０． ９４２３
Ｆ ０． ９３４６ ０． ９３２２ ０． ９３１５ ０． ９３１８
Ｇ ０． ９５０４ ０． ８８７７ ０． ８０３７ ０． ８３５５
Ｈ ０． ９３９７ ０． ８７６１ ０． ７９３９ ０． ８２３１

４） 实验四　 不同深度学习模型下的分类效果比较

目前， 已有很多深度学习模型应用在文本分类上。 为了验证本文提出的 ＣＮＮ 分类算法优于其他

算法， 选取典型的长短时记忆网络 （ＬＳＴＭ） 分类算法来做对比， 同时加入特征词集合。 从实验结果

（见表 ５） 可以得出， 本文提出的 ＣＮＮ 分类算法在两种数据集中的评价指标的表现都优于 ＬＳＴＭ， 其

准确率分别提升了 １􀆰 ４６％ 和 １􀆰 ７０％ 。

表 ５　 不同深度学习模型下的分类效果比较

Ｔａｂ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

类型 Ｔｙｐｅ
准确率

Ａ
宏精确率
Ｍａｃｒｏ＿Ｐ

宏召回率
Ｍａｃｒｏ＿Ｒ

宏 Ｆ１ 值

Ｍａｃｒｏ＿Ｆ１

ＴＨＵＣＮｅｗｓ 数据集 ＴＨＵＣＮｅｗｓ Ｄａｔａｓｅｔ （ＣＮＮ） ０． ９４５１ ０． ９４３１ ０． ９４１９ ０． ９４２３
ＴＨＵＣＮｅｗｓ 数据集 ＴＨＵＣＮｅｗｓ Ｄａｔａｓｅ（ＬＳＴＭ） ０． ９３０５ ０． ９２９８ ０． ９２２９ ０． ９２５６
复旦大学数据集 Ｆｕｄａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｄａｔａｓｅｔ（ＣＮＮ） ０． ９５０４ ０． ８８７７ ０． ８０３７ ０． ８３５５
复旦大学数据集 Ｆｕｄａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｄａｔａｓｅｔ（ＬＳＴＭ） ０． ９３３４ ０． ８７２２ ０． ７８２５ ０． ８１６８

５） 实验五　 基于提出的中文文本分类模型下的有害信息文本分类效果

使用有害信息数据集训练的词向量模型， 词向量维数为 １２８， 同时进行有无加入特征词集合的实

验。 实验结果如表 ６ 所示， 在不加入特征词集合的情况下， 准确率达到了 ９９􀆰 １２％ ， 同时在加入特征

词集合后， 准确率提高了 ０􀆰 ２８％ 。

·８９３·
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表 ６　 中文文本有害信息分类效果

Ｔａｂ． ６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｈａｒｍｆｕｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｔｅｘｔ

类型 Ｔｙｐｅ
准确率

Ａ
宏精确率
Ｍａｃｒｏ＿Ｐ

宏召回率
Ｍａｃｒｏ＿Ｒ

宏 Ｆ１ 值

Ｍａｃｒｏ＿Ｆ１

有害信息数据集（含特征词集合）
Ｈａｒｍｆｕｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ（ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｗｏｒｄ ｓｅｔ） ０． ９９４０ ０． ９９４０ ０． ９９４０ ０． ９９４０

有害信息数据集（不含特征词集合）
Ｈａｒｍｆｕｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ（ｅｘｃｌｕｄｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｗｏｒｄ ｓｅｔ） ０． ９９１２ ０． ９９１２ ０． ９９１３ ０． ９９１２

６） 实验六　 基于不同分类模型下的有害信息文本分类效果比较

为了说明本文框架的优势， 采用传统的机器学习分类模型和深度学习模型 ＬＳＴＭ， 对有害信息文本

进行分类， 并对实验结果进行对比。 使用的传统方法包括朴素贝叶斯 （ＮＢ）、 最近邻 （ＫＮＮ）、 支持向

量机 （ＳＶＭ）、 极端梯度提升算法 （ＸＧＢｏｏｓｔ）。 同时， 为了消除不同的特征构造方式导致的实验结果没

有可比性， 本次传统方法的特征构造方式同样是基于词向量的， 是将文本的所有词的词向量取平均值，
作为文本的特征表示。 实验结果如图 ５ 所示， 采用准确率 Ａ、 精确率 Ｐ、 召回率 Ｒ、 Ｆ１ 值为实验评价指标。
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图 5 不同分类模型下的有害信息文本分类效果比较

Fig.5 Comparison of text classification effects of harmful information under different classification models

从实验结果可以得出， 在相同的有害信息文本数据集下， 以 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 训练的词向量来作为文本

的特征表示， 各种分类模型都取得了较好的分类效果， 其中本文方法 （ ＣＮＮ） 在各类评价指标上都

取得了最好结果， 特别是色情文本这类的召回率达到了 ９９􀆰 ７０％ 。 因此可以证明本文方法的分类效果

要优于传统方法， 究其原因在于 ＣＮＮ 模型具有自动提取相关语义特征的优势， 具有更好的分类效果。

３　 结论
本文提出了一种新的中文文本分类框架， 通过 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 模型来训练特定分类场景下的中文文本

数据集， 能得到对分类文本表达更准确的词向量模型。 同时使用 ＳＴＦ⁃ＤＦ 算法提取关键词， 组成特征

词集合， 从分词频的角度计算文档频率， 充分考虑了相同特征词在不同词频下对分类带来的影响。 还

把特征词集合加入到卷积神经网络的输入文本的特征向量表示中， 对卷积神经网络的卷积核尺寸进行

选择， 最终的分类效果是由以上各个环节共同作用的结果， 在两种标准数据集实验中验证了该框架的

有效性。 并通过使用该模型对中文有害信息文本进行判别， 与当前主流的深度学习模型和传统分类模

型作比较， 证明了本文方法分类效果显著。 在下一步工作中， 将考虑不平衡数据集在该框架下的分类

·９９３·
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效果， 并加入其他类别的有害信息数据， 进行多分类的中文文本有害信息分类实验。
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