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摘　要: 直播系统中用户聊天内容的实时拦截具有非常重大的意义, 为了提高分类的准确率和效率, 提出了一种基

于 Doc2Vec与 SVM结合的文本分类模型对聊天内容分类, 判断聊天内容是否应该被拦截. 首先使用 Doc2Vec模
型将聊天内容表示成密集数值向量的形式, 第二部分使用 SVM 分类器进行分类. 通过实验表明, 该模型有效地减

少了文本表示的维度, 提高了训练效率, 而且具有的 97%的准确率和 89.82%召回率, 性能优于朴素贝叶斯和基于

Doc2Vec的 Logistic模型.
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Abstract: The real-time interception of user chat content in live broadcast system is of great significance. In order to
improve the accuracy and efficiency of the classification, a text classification model based on the combination of
Doc2Vec and SVM is proposed to classify the chat content and judge whether the chat content should be intercepted. The
First part uses the Doc2Vec model to represent the chat content as a dense numeric vector, and then an SVM classifier is
used to classify. The experimental results show that the model greatly reduces the dimension of text representation with
high efficiency, and it has excellent accuracy rate (97%) and recall rate (89.82%), which are superior to Naive Bayes and
the logistic based on Doc2Vec.
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1   引言

在高度网络化的社会中, 对直播系统中的聊天内

容进行过滤拦截有着十分重要的意义, 因为垃圾聊天

及广告内容一方面污染网络环境, 另一方面对主播及

观众会造成很大的困扰, 极大的影响客户的体验. 甚至

一些垃圾聊天内容会传播色情、反动等各式各样的有

害信息, 给社会带来危害.

聊天内容过滤问题可以看为文本的二分类问题,

即将用户的聊天内容分类为 0或 1(其中 1表示需要拦

截的垃圾或广告聊天内容, 0表示正常的不需要拦截的

内容). 类似于垃圾邮件的过滤问题. 目前常用的垃圾

信息过滤方法主要包括三类:

(1) 黑白名单过滤法: 比如基于 IP 地址的垃圾信

息过滤, 即只拦截黑名单中用户发的信息. 但是这种方

法有两大缺陷: 一这种方法需要手工维护黑名单, 而且

在实际中发送垃圾信息的用户可以采用动态变化的地

址; 更严重的是, 这种方法具有一次拒绝性, 即一旦用

户发过被拦截信息, 则该用户就会被加入拦截黑名单
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中, 以后的信息都会被拦截. 所以, 在实际中会造成极

高的误拦率.
(2) 基于关键词规则的过滤[1]: 根据历史或专家经

验, 定义一些能反映需拦截聊天内容的关键词或短语,
比如: “免费”, “加 QQ”, “进微信群”等. 当聊天内容匹

配到若干条关键词或短语时就会被判定为垃圾邮件.
但是这种方法具有很大的局限性, 只能拦截固定的形

式内容的垃圾聊天内容, 不具备灵活性, 不能智能判断.
(3) 基于机器学习的方法, 首先从训练样本中学习

得到分类模型, 然后再利用分类模型对未知样本进行

分类,目前主要的模型有朴素贝叶斯分类器[2–7]、SVM
分类器、随机森林等. 朴素贝叶斯算法是一种简单而

高效的基于概率统计的分类算法, 能够适用于垃圾信

息分类. 文献[3]提出使用朴素贝叶斯算法对邮件进行

分类过滤, 文献[4]在基于贝叶斯算法的基础上建立一

个用于邮件过滤的机器学习应用系统 ifle, 这种方法分

类的速度很快, 并且可以对其进行动态调整, 但是错误

率较高. 文献[5]提出了基于最小风险的贝叶斯过滤方

法, 它做决策时不仅考虑了后验概率的大小, 也把是否

损失最小作为决策依据来考虑, 虽然对分类的查全率

有所提高, 但是召回率却有所下降. 但是朴素贝叶斯贝

叶斯方法对各个属性的独立性要求很高, 而在实际中

很难满足. 此外朴素贝叶斯的维数一般很高, 对内存的

需求很大.
从以上方法看出, 目前聊天内容的过滤方法中基

于机器学习的方法精确度比其他模型高, 且灵活度很

强, 但是现有的机器学习方法的效率不高, 准确率需要

提升, 而且大多数机器学习方法在文本分类任务上对

文本的表示都是使用基于词频或者 one-hot 分布式表

示方法, 这种方法的方法忽略了文本的具体内容及文

本中各个词之间的上下文关系, 导致每个文本的表示

维度非常大, 处理效率低且误判率很高. 为了客服以上

问题, 在基于 SVM 模型的基础上, 本文使用了一种

Doc2Vec与 SVM结合的方法对聊天内容进行分类, 即
首先使用 Doc2Vec模型将聊天内容转化成密集数值向

量表示, 然后使用 SVM 对转化后的向量进行训练分

类, 最后对测试数据进行预测分类. 实验表明, 这种方

法能有效提高分类结果且具有很好的泛化性能.
本文的结构如下: 第 2 节介绍了本文模型的整体

框架流程, 第 3 节介绍了 doc2vec 模型和 SVM 模型,
第 4节介绍了实验过程并对实验结果进行了分析比较,

第 5节对整篇文章做了总结.

2   模型框架介绍

本文的模型的框架图 1所示.
 

Doc2Vec

SVM

Doc2Vec

SVM

 
图 1    模型的总体框架

 

即首先对于数据集进行划分得到训练集和测试集,
训练集用来训练模型, 测试集用来评估模型, 然后分别

对训练集和测试集进行中文分词, 去掉停用词、低频

词将聊天内容转换成词组的形式, 然后应用 Doc2Vec
模型将聊天内容的词组形式转换成密集向量表示. 最
后使用训练集的数据训练 SVM 分类模型 ,  并使用

SVM模型对测试样本进行分类, 评估模型效果.

3   模型介绍

3.1   Doc2Vec 模型

Doc2Vec 也称 Word Embeddings, 是 Quoc Le 和
Tomas Mikolov[8]提出的一种处理可变长度文本的总结

性方法, 是一种将句子向量转换成密集向量表示的无

监督学习方法[9]. 不同于传统的稀疏式表示方法, 该模
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型是一种高效的算法模型, 它能将文本或句子表征成

密集实值向量, 即通过深度学习的方法将每个文本或

句子映射成 K 维向量 (K 为模型的超参数, 可以通过交

叉验证调整), 因此文本或句子之间的运算就可以转化

为 K 维向量空间中的向量运算, 而向量空间上的相似

度可以用来表示文本语义上的相似.
Doc2Vec试图在给定上下文和段落向量的情况下

预测单词的概率. 为了训练出句子的向量表示, 在句子

的训练过程中, 句子的 id保持不变, 共享同一个句子向

量. Doc2Vec 模型可以在对语言模型进行建模的同时

获得单词和句子在向量空间上的表示. 这种方法与基

于 one-hot的表示方法相比, 充分地利用词的上下文内

容, 句子的语义信息更加丰富, 能更有效地提高分类精度.
其中主要的思想就是利用一个包含输入层-隐层-

输出层三层的分类神经网络对句子进行建模, 即利用

句子中词的上下文信息去预测该词 ,  常用的方法为

Continuous Bag of Words, 简称为 CBOW.
CBOW的目标为根据上下文来预测当前词语的概

率, 并利用神经网络作为分类算法, 初始时, 为每一个

单词和句子随机生成一个 N 维向量, 经过训练之后可

以获得每个词及句子的最优向量.
首先取一个合适的语境窗口, 输入层读入窗口内

的词, 将它们的向量加和在一起, 作为隐藏层的输出传

给输出层. 输出层是一个巨大的二叉树, 其中叶节点代

表语料库中所有的词. 而这整棵二叉树构建的算法就

是 Huffman树.

W(t−2)

W(t−1) W(t+1) W(t+2)

具体模型如图 2 所示, 该模型的语境窗口为 5, 表
示对于句子中的任意一个词, 使用该词周围的 4 个词

及该词所在句子的 i d 去预测该词 .  其中 ,
,  ,  分别表示当前词的前面第二

个词、前面第一个词、后面的第一个词和后面的第二

个词. 相应的 V 表示对应词的向量表示. SV 表示当前

句子的向量表示, 其维数与词向量的维数一致. 隐层是

一个累加层, 其节点数与词向量的维度相同, 将输入层

的向量累加起来作为隐藏层的输出, 最后一层是一个

softmax 层, 在一个句子的训练过程中, 句子的向量

SV 保持不变, 相当于每次在预测单词的概率时, 都利

用了整个句子的语义.
在预测阶段, 给待预测的每个句子分配一个不同

的 id, 词向量和输出层的 softmax的参数保持训练阶段

得到的参数不变, 重新利用梯度下降训练待预测的句

子. 训练完之后即可以得到带预测句子的句子向量.
 

W(t − 2)

W(t − 1)

V(t − 2)

V(t − 1)

V(t)SV

W(t + 2)

W(t + 1)

V(t + 2)

V(t + 1)

 
图 2    CBOW模型

 

在本文中, 我们选择的语境窗口为 3, 即选择前后

相邻的词及句子向量来预测该词, 词和句子的维度选

择为 200, 然后将这三个的向量 (初始为随机的 200 维

向量) 加和在一起, 隐藏层有 200 个节点, 与输入层全

连接, 输出层为一个巨大的二叉树 (Huffman 树), 叶子

节点代表语料中所有的词, 根据 Huffman 树可以得到

每个词的二进制编码. 隐层的每一个节点都会跟二叉

树的内节点有连接边. CBOW 的输出值就是预测二进

制编号的每一位, 目标函数是使得预测的二进制编码

概率最大. 在训练的过程中, 与一般的神经网络的训练

不同, 该网络中输入层的三个向量也为需要更新的参

数, 在模型的训练过程中一起更新直到收敛, 因此在训

练完成后, 即可以得到每个句子和每个词的密集向量

表示.
3.2   SVM 分类器

支持向量机[9–11](Support Vector Machine, SVM)是
在 20世纪 90 年代以来发展起来的一种统计学习方法,
在解决小样本学习、非线性及高维模式识别问题中表

现较好. SVM 主要采用结构风险最小化原则来训练学

习并使用 VC维理论来度量结构风险.
给定训练样本集:

D = {(x1,y1), (x2,y2), · · · , (xm,ym)}

xi

yi

其中 表示第 i 个样本的输入变量, 在本文中是指第

i 条聊天内容通过 Doc2Vec 模型训练后得到的句子向

量, 表示该条聊天内容对应的标签,  取值为 0或 1, 其
中 1表示该条聊天内容是需要拦截的内容, 0表示正常

内容. 在样本线性可分的情况下, SVM 的原理是预找

到具有“最大间隔”的划分超平面, 即该分类器不但能

将两类样本分开, 而且还要使两类的间隔最大, 即优化

2018 年 第 27 卷 第 7 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 129

http://www.c-s-a.org.cn


目标函数为:

min
ω,b

1
2 ||ω||2

s.t. yi(ωTxi+b) ≥ 1, i = 1,2, · · · ,m
(1)

φ(x)

κ(xi, x j)

但是在实际问题中, 原始的样本空间可能是非线

性的. 所以需要引进非线性映射函数 将输入空间中

的样本映射到高维特征空间中, 使得映射后的高维特

征空间中的样本线性可分, 然后再在高维特征空间构

造线性最优超平面. 由于高维空间中的内积运算极为

耗时, SVM引入了核函数 来代替高维空间中的

内积运算. 本文选择高斯函数作为 SVM 的核函数, 其
高斯核函数形式为:

κ(xi, x j) = exp

−||xi− x j||22
2σ2

 (2)

σ其 中 ,   为 高 斯 核 的 带 宽 .   D r u c k e r 和

Androutsopoulos等人在垃圾邮件过滤中使用支持向量

机的方法[8,12].
由于 SVM具有良好的泛化性能, 且通过核函数可

以处理低维线性不可分的情况, 避开高维空间的复杂

性,直接用内积函数, 很适合对聊天文本进行分类, 所以

本文选择 SVM 作为后续的聊天内容分类器 .  由
CBOW 模型可以得到每个句子的密集向量表示, 维度

为 200, 将句子向量与其相应的标签相结合得到 SVM
的训练数据, 然后训练 SVM模型.

4   实验过程及结果分析

4.1   初始数据的处理

本文的所有的数据都来自于真实的聊天记录, 在
数据预处理阶段, 由于数字对聊天内容具有很强的干

扰性, 但是去掉所有数字对结果可能造成影响, 因此本

文采用折中的办法, 使用数字替换的方法, 将聊天内容

中连续出现的数字统一都用其字符长度代替, 比如将

“电话 128324”替换为“电话 6”, 一方面可以有效减少词

表中词的数量, 另一方面又能充分利用数字信息. 然后

去掉聊天内容中的一些特殊符号 ,  作为数据的初步

处理.
初步处理之后, 本文使用 python中的 jieba分词对

处理后的聊天内容进行分词处理, 得到每个聊天内容

的词组表示, 接下来使用停用词表去掉词组中的停用

词, 本文使用的停用词表是由哈工大停用词表、四川

大学机器智能实验室停用词库、百度停用词表等组合

而成的, 共包含 2792 个停用词. 对于处理完之后为空

的聊天内容, 则将该条内容删除, 将该条内容视为正常

聊天内容处理. 对于新的预测样本, 如果经过同样的处

理之后其内容为空, 则直接将该样本分类为正常的聊

天内容而不需要进行后续的模型预测.
4.2   模型的训练及参数设置

xi yi

yi

X= {x1,x2, · · · , xm}
Y= {y1,y2, · · · ,ym}

对于数据预处理后的数据, 使用 Doc2Vec 模型进

行训练, 可以得到每条聊天内容的数值向量表示及其

标签. 由于聊天系统中的语句一般都较短, 所以本文使

用的 Doc2Vec 的语境窗口为 3, 选择的词向量及句子

向量的空间维度为 200, 即对于第 i 条聊天内容, 通过

Doc2Vec 模型之后可以得到一个 201 维的数值向量,
其中前 200维表示的是该条聊天内容的数值向量表示

记为 , 最后一维表示的是该条句子对应的标签 , 其
中 的取值为 0 或 1, 表示该条聊天内容是否应该被拦

截 .   令 X 表 示 所 有 样 本 的 向 量 集 合 ,   即
, 其中 m 表示数据集样本的总数量,
表示每个样本对应的标签.

接下来对聊天内容进行分类, 即对数据 X,Y 进行

训练得到分类模型. 本文使用基于高斯核的 SVM模型

进行分类, 为了测试模型的效果, 本文将数据集划分为

训练集和验证集, 训练集用来训练 SVM 模型, 验证集

用来测评模型的效果. 为了充分利用训练样本的信息,
本文使用 70% 的数据作为训练集, 30% 的数据作为验

证集, 由于本文数据样本不平衡, 正负样本的比例接近

7:3, 所以本文采用分层抽样的方法生成训练集和测试

集, 即在正样本中随机抽样 70% 的样本, 在负样本中

随机抽样 30% 的样本作为训练样本集, 剩下的样本作

为测试样本集.
整个数据集共有 218 356条数据, 其中正反样例的

分布如表 1所示.
 

表 1     数据集中正负样本分布
 

总样本数 反例样本数 正例样本数

218 356 31 236 187 120
 
 

本文中反例表示需要拦截的聊天信息, 正例表示

不需要拦截的正常信息. 最终选择的训练样本集和测

试样本集中数据的分布如表 2所示.
 

表 2     训练集及测试集样本分布
 

正样本数 负样本数

训练集 130 984 21 865
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测试集 56 136 9371

4.3   评估函数的选择

为了评价模型的好坏, 需要使用评估函数[13–16].评
估函数是用来评价模型性能的函数, 表示模型预测结

果与真实数据结果之间的差别, 差别越小表示模型的

性能越好, 所以评估函数可以用来比较多个模型之间

的性能. 在介绍测评函数之前先介绍混淆矩阵, 对于分

类模型, 其分类结果的混淆矩阵如表 3所示.
 

表 3     混淆矩阵
 

真实情况
预测结果

正例 反例

正例 TP(真正例) FN(假反例)
反例 FP(假正例) TN(真反例)

 
 

即 TP 表示真实样例为正例模型预测结果为正例

的样例数, FN 表示真实样例为正例模型预测为反例的

样例数, FP 表示真实样例为反例模型预测结果为正例

的样例数, TN 表示真实样例为反例模型预测结果为反

例的样例数.
由于本文样本分布不平衡, 且误分类带来的损失

也不一样, 因为在聊天内容拦截中, 将正常的聊天内容

误分类为需拦截的内容造成的损失比将需要拦截的内

容误判为正常的内容大. 所以本文选择 F1指标作为度

量模型精确度的标准, F1度量的计算公式如下:

F1 =
2×P×R

P+R
(3)

由于本文主要关注的是反例, 即需要被拦截的信

息, 所以用 P 表示反例的查准率即被模型预测为反例

的所有样例中真实反例的比例, R 表示查全率, 即反例

被成功预测为反例的比例, 具体 P 和 R 的计算公式如下:

P =
T N

T N +FN
(4)

R =
T N

T N +FP
(5)

4.4   实验结果及分析

本文得模型得到的结果的混淆矩阵如表 4所示.
 

表 4     模型预测结果混淆矩阵
 

真实样例
预测结果

正例 反例

正例 55 124 1012
反例 954 8417

 
 

由表 4可以得出表 5所示的各种评价指标, 由表 5
可以得到该模型的预测准确率为 97%,  查准率为

89.27% 表示模型预测为反例的样本中真正反例所占

的比例为 89.27%, 查全率为 89.82% 表示真是的反例

中被模型预测出来的比例为 89.82%. 为了比较模型的

结果, 可对于相同的数据集我们分别使用了朴素贝叶

斯方法及基于 Doc2Vec的 logistic模型, 其中朴素贝叶

斯方法是基于文本的 one-hot表示, 即将每个聊天记录

表示一个维度为词典长度的向量, 向量的取值为 0 或

1, 其中 0表示该聊天记录包含了相应的词, 1表示该聊

天记录没有包含相应的词, 然后通过 TF-IDF方法进行

降维, 选取具 TF-IDF 值高的词作为最终的变量, 最终

选择的变量有 5321 个. 三个模型的最终结果如表 6
所示.
 

表 5     模型评价指标 (单位: %)
 

准确率 P R F1
97 89.27 89.82 89.54

 

表 6     各模型的实验结果对比
 

模型 维度 准确率 (%) P(%) R(%) F1(%)
Doc2Vec SVM 201 97 89.27 89.82 89.54
Doc2Vec Logistic 201 94.39 85.57 73.09 78.8

朴素贝叶斯 5322 96.27 92.56 80.35 86.03
 
 

由表 6 可以看出, 本文的 Doc2vec SVM 模型与

Doc2Vec Logistic、朴素贝叶斯相比具有更高的准确

率、查准率、查全率及 F1 值.而且维度只有 201 维,
远远小于朴素贝叶斯的 5322维. 虽然朴素贝叶斯的准

确率为 96.17%, 查准率为 92.56%, 但是其查全率只有

80.35%, 即朴素贝叶斯倾向于将样本预测为正样本.
Logistic 由于模型过于简单, 导致欠拟合, 所以各项指

标都较低 .  因此 ,  可以得出结论本文的 Doc2Vec
SVM 模型在提高了分类精度的同时有效的减小了数

据维度, 提高了分类的效率, 此外还可以通过训练得到

每个词的向量表示.

5   结论

本篇文章使用了基于 Doc2Vec 与 SVM 的方法,
对用户的聊内容进行分类, 首先使用 Doc2Vec 对聊天

内容进行处理, 将聊天内容表示为数值向量, 然后再使

用 SVM 进行分类. 实验表明, 这种方法能有效的提高

分类精度, 能有效的识别垃圾聊天内容或广告, 从而大
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大提高了聊天内容拦截过滤的效率.
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