
第１０期
２０１９年１０月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４７　Ｎｏ．１０
Ｏｃｔ．　２０１９

收稿日期：２０１９０３１０；修回日期：２０１９０５２８；责任编辑：郭游
基金项目：上海市教育科学研究项目（Ｎｏ．Ｃ１７０１４）；上海电机学院计算机科学与技术优势学科（Ｎｏ．１６ＹＳＸＫ０４）

异构分类器堆叠泛化

及其在恶意评论检测中的应用

吕　品１，于文兵２，汪　鑫１，计春雷１，周曦民３

（１．上海电机学院电子信息学院 上海２０１３０６；２．上海电机学院文理学院 上海２０１３０６；
３．上海超级计算中心 上海２０１２０３）

　　摘　要：　恶意评论检测是预防社会媒体平台给用户带来负面影响的一项重要工作，是自然语言处理的重要领域
之一．为解决单分类器实现恶意评论检测时模型精度不稳定、ｂｏｏｓｔｉｎｇ集成模型精度较低的问题，提出一种异构分类器
堆叠泛化的方法．该方法用深度循环神经网络将多标签的恶意评论分类问题转变为二类分类，防止了模型精度不稳
定；用堆叠泛化集成时单个分类器ＧＲＵ（ＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ）和ＮＢＳＶＭ（ＮａｖｅＢａｙｅｓＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）在模型
结构和分类偏差上的差异性，改善了模型精度．在维基百科恶意评论数据集上的对比实验证明：提出的方法优于ｂｏｏｓ
ｔｉｎｇ集成，说明堆叠泛化异构分类器实现恶意评论检测是可行且有效的．
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１　引言
　　随着信息技术的快速发展和智能终端的普及，互
联网在人们日常生活中的地位日益凸显，人们更倾向

于借助互联网表达对事物的观点和看法［１］．然而，互

联网上也暗藏着一些给 Ｗｅｂ用户造成危害的人身攻
击、网络骚扰和欺凌行为的恶意评论［４］．据维基百科
基金统计，经历过网络骚扰的网民，有５４％的人已减
少了参与发表网络评论［４］．２０１４ＰｅｗＲｅｐｏｒｔ显示，
７３％的成年网民目睹了一些用户被骚扰，４０％的网民
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亲身经历过骚扰［５］．为防止恶意评论给网民造成的负
面影响，恶意评论检测已成为科研工作者与工业界关

注的焦点．
目前，恶意评论检测不仅包括识别评论中的在线

骚扰、网络欺凌、仇恨性语言、辱骂性语言以及攻击性语

言，也包括恶意评论的分类．这些检测方法大致分为２
类：浅层学习和特征工程．例如，Ｗｕｌｃｚｙｎ等［４］采用众包

方法在获取高质量的人工标注恶意评论数据集后，运

用逻辑回归和多层感知机学得两种分类器，研究发现

这两种分类器对恶意评论分类的结果与人工标注几乎

一样；Ｄａｗｅｉ等［６］基于评论的局部特征、情感特征和上

下文特征，训练支持向量机，以期改进在线骚扰识别精

度；Ｒａｖｉ等［７］利用朴素贝叶斯、支持向量机和逻辑斯蒂

回归等三种机器学习方法，识别在线评论中潜在的恶

意语言；Ｄａｄｖａｒ等［８］提出利用评论内容的特征、网络恶

意语言的特征和用户特征构建支持向量机，判断一篇

评论是否具有恶意；Ｃｈｅｎ等［７］提出利用词汇的句法特

征识别在线评论中潜在的“恶意”词语．Ｄｊｕｒｉｃ等［１０］则

采用分阶段的方法实现“恶意”语言的检测．第一阶段
采用ｐａｒａｇｒａｐｈ２ｖｅｃ学习评论中词的分布式表示，得到
一个低维文本嵌入；第二阶段利用第一阶段得到的嵌

入构建一个二元分类器，以此判断一篇评论是否具有

恶意．尽管以上方法均能实现恶意评论的检测，但由于
它们将恶意评论的检测视为两类分类问题，忽视了一

篇评论可能同时属于多个类别，导致模型的检测精度

不稳定．与这些方法不同，在本文的方法中，每一篇评论
可属于多个类别，是一个典型的多标签问题．具体来说，
在利用深度神经网络实现多标签任务时，为每一个类

别设定一个合适的阈值，将连续的 ｓｉｇｍｏｉｄ输出转变为
二类分类．

为解决模型精度不稳定的问题，一些研究者们尝

试了深度学习方法．例如，Ｓｐｉｒｏｓ等［１１］运用卷积神经网

络研究了包含６个类别（恶意、严重恶意、淫秽、威胁、侮
辱、仇恨）的公开评论数据集ＷｉｋｉｐｅｄｉａＴａｌｋＰａｇｅｓ，将恶
意评论的分类问题视为多标签分类问题，获得了比浅

层学习更好的分类性能和稳定性．Ｂｅｔｔｙ等［１２］也基于这

个数据集，研究了梯度提升决策树这种集成方法在恶

意评论分类中的应用，实验表明集成方法优于浅层学

习和深度神经网络．已有研究工作一方面表明了深度
学习方法在捕获评论中词与词之间的依赖性、重要短

语和复杂的上下文信息方面具有强大的能力，另一方

面也表明了集成方法优于单个模型．但是，由于恶意评
论中有非常特殊和罕见的词汇，致使Ｂｅｔｔｙ提出的ｂｏｏｓ
ｔｉｎｇ方法［１２］的性能评测指标 Ｆ１低于０．８．与此集成方
法不同的是，本文采用的是堆叠泛化集成，通过多响应

线性回归方法结合了泛化能力强且分类分歧较大的２

个个体分类器，Ｆ１值达到了０．８６．
我们的贡献主要有２方面：１）提出了一个异构分

类器的堆叠泛化方法，此方法集成了深度神经网络与

浅层学习，既充分利用了深度神经网络强大的特征学

习能力，也充分利用了组件分类器在模型结构和分类

偏差上的差异程度，弥补了已有的 ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法中基
分类器受样本扰动的不足，保证了集成分类的效果；

２）在维基百科评论数据集上验证了不同基分类器的
多样性，发现个体分类器 ＮＢＳＶＭ可产生强不相关预
测，这表明异构集成能进一步提高集成分类的精度．
与现有的 ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法［１２］相比，我们的方法取得了较

好的性能．

２　异构分类器堆叠泛化
　　堆叠泛化是利用元学习算法学习多个模型预测结
果的一种集成技术［１３，１４］，由于具有能最小化多个个体

分类器的泛化误差率的良好特性，近年来在流行病学

预测、森林覆盖率的环境检测、推荐系统等领域、Ｋａｇｇｌｅ
竞赛和 Ｎｅｔｆｌｉｘ竞赛中有着广泛应用［１５，１６］．堆叠泛化框
架如图１所示．

堆叠泛化的基本思想是：先利用原始数据集训练

出０级的个体学习器，然后，生成一个新数据集训练１
级元分类器．新数据的获得过程如下：首先，将原始训练
集Ｄ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｍ，ｙｍ）｝随机划分为 ｋ
个大小相似的集合｛Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｋ｝．令 Ｄｊ和珚Ｄｊ＝Ｄ＼Ｄｊ
分别表示第ｋ折的测试集和训练集．对于Ｔ个不同的个
体学习算法，ｈ（ｊ）ｔ 表示使用第ｔ（ｔ∈Ｔ）个个体学习算法在
训练集珚Ｄｊ上学得的个体分类器．对于 Ｄｊ中的每个样本
ｘｉ，令ｚｉｔ＝ｈ

（ｊ）
ｔ （ｘｉ）表示第 ｔ个个体学习器在第 ｉ个样本

上的预测，则由 ｘｉ所产生的用于元学习器的训练样本
为ｚｉ＝｛ｚｉ１，ｚｉ２，…，ｚｉＴ｝，ｚｉ中的每一个样本的标记为 ｙｉ．
整个交叉验证过程结束之后，从这Ｔ个个体学习器中产
生的、用于元学习器学习的训练集为Ｄ′＝｛（ｚｉ，ｙｉ）｝

ｍ
ｉ＝１．

学得元分类器ｈ′之后，就可以利用它对０级的多个个体
学习器的预测结果进行集成．

在图１所示的堆叠泛化框架中，本文选用了２种不
同个体分类器：深度神经网络和浅层学习器 ＮＢＳＶＭ，

９２２２
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主要考虑了这两种不同类型个体分类模型本身的准确

性和模型之间存在的差异．本节首先介绍了两种不同
个体分类器的基本思想，之后，介绍了这两种异构分类

器的集成方法．
２１　基于深度神经网络的个体学习算法

堆叠泛化框架中选用的基于深度神经网络的个体

学习算法是循环神经网络．本文选用了４种不同的循环
神经网络，ＬＳＴＭ（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋ）、双
向ＬＳＴＭ、双向 ＧＲＵ（ＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ）和带有注意
层的ＧＲＵ．

ＬＳＴＭ将输入的恶意评论作为一个词序列，利用嵌
入层将词的独热编码转换为嵌入表示．设置 ｄｒｏｐｏｕｔ为
０１随机丢弃输入词，以提高网络的鲁棒性．为处理词
嵌入序列，本文使用的ＬＳＴＭ层包含５０个单元．使用了
２个全连接层，一个全连接层使用 ＲｅＬＵ激活函数实现
多标签分类，另一个使用 ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数实现二类
分类．

采用双向ＬＳＴＭ和ＧＲＵ的目的是弥补相距较远的
词依赖可能发生的错误．与标准的 ＬＳＴＭ相比，双向
ＬＳＴＭ使用了２个ＬＳＴＭ层以处理正确的输入序列和反
相的输入序列．然后，求两层输出的平均值．类似地，双
向ＧＲＵ也由两个堆叠的 ＧＲＵ层构成．本文为每一个
ＧＲＵ层设置 ６４个单元．网络结构中其余的部分，如
ｄｒｏｐｏｕｔ的设置、全连接层的设置与ＬＳＴＭ相同．

Ｇａｏ等［１７］指出具有上下文学习能力的 ＬＳＴＭ在恶
意评论检测应用中具有较好的效果．Ｙａｎｇ等［１８］提出词

级的注意力机制能够表达词对句子意思的贡献程度，

句子级注意力机制能够表达某一句子对文档分类的重

要性．因此，本文在双向ＧＲＵ中引入注意力层的目的是
关注较长评论中的暗含有恶意词语的特定区域，以提

高恶意评论检测的精度．
２２　基于浅层学习的ＮＢＳＶＭ个体学习算法

Ｗａｎｇ等［１９］研究表明文本分类中常用的基线模型

是朴素贝叶斯模型ＮＢ（ＮａｖｅＢａｙｅｓ）和支持向量机模型
ＳＶＭ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ），并且这两种模型的性能
依赖于模型所使用的特征．他们发现：１）词的 Ｂｉｇｒａｍ特
征在情感分类任务上能获得较好的性能；２）利用ＮＢ的
ｌｏｇｃｏｕｎｔ率作为 ＳＶＭ的特征，模型 ＮＢＳＶＭ的性能在
不同数据集上都优于 ＮＢ或 ＳＶＭ．因此，堆叠泛化框架
中基于浅层学习的个体学习算法选用了 ＮＢＳＶＭ
（ＮａｖｅＢａｙｅｓＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）．

假设ｆｉ∈ＲＲ
Ｖ
是训练样本（ｘｉ，ｙｉ）的特征计数向量，

其中，ｙｉ∈｛－１，＋１｝，Ｖ是特征集．ｆ
ｊ
ｉ表示在训练样例 ｉ

中特征Ｖｊ出现的次数．为平滑参数α定义计数向量ｐ＝

α＋∑
ｉ：ｙｉ＝１
ｆｉ和ｑ＝α＋∑

ｉ：ｙｉ＝－１
ｆｉ．于是ｌｏｇｃｏｕｎｔ率计算如公

式（１）所示．

ｒ＝ｌｏｇ
ｐ／‖ｐ‖１

ｑ／‖ｑ‖( )
１

（１）

定义线性分类器为ｙｋ＝ｓｉｇｎ（Ｗ
Ｔｘｋ＋ｂ）．对于模型 ＮＢ，

设定ｘｋ＝ｆｋ，ｗ＝ｒ，ｂ＝ｌｏｇ（Ｎ＋／Ｎ－）．其中，Ｎ＋和Ｎ－表示
训练集中正例样本数量与负例样本数量．在本文的ＮＢ
ＳＶ模型中，取ｘｋ＝^ｆｋ＝!（ｆｋ＞０），!为指示函数．并且 ｐ^，^ｑ
和 ｒ^均用ｆ^ｋ计算．对于模型 ＮＢＳＶＭ，设定ｘｋ＝珓ｆｋ，珓ｆｋ＝
ｒ^·ｆ^ｋ，·表示点积运算，ｗ和 ｂ的求解需要最小化公式
（２）所示的目标函数．

ＷＴＷ＋Ｃ∑
ｉ
ｍａｘ（０，１－ｙｉ（Ｗ

Ｔ )

ｆｉ＋ｂ））
２ （２）

２３　集成过程
本文基于上述的堆叠泛化框架，用算法的形式描

述了２种异构个体分类器的集成过程．

输入：训练集Ｄ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｍ，ｙｍ）｝；
０级学习算法 Ｌ１（ＬＳＴＭ），Ｌ２（双向 ＬＳＴＭ），Ｌ３（双向 ＧＲＵ），
Ｌ４（具有注意力层的双向ＧＲＵ），Ｌ５（ＮＢＳＶＭ）；
１级学习算法Ｌ（多响应线性回归）．

输出：Ｈ（ｘ）＝ｈ′（ｈｉ（ｘ），ｈ５（ｘ）），ｉ＝１，２，３，４．
步骤：

１ｆｏｒｔ＝１，２，…，５ｄｏ
２　ｈｔ＝Ｌｔ（Ｄ）；／／分别使用０级学习算法Ｌｔ产生０级学习器ｈｔ
３ｅｎｄｆｏｒ
４ｆｏｒｋ＝１，２，…，１０ｄｏ／／１０折交叉验证
５　Ｄ→Ｄｋ，珚Ｄｋ（珚Ｄｋ＝Ｄ＼Ｄｋ）；／／拆分Ｄ为测试集Ｄｋ和训练集珚Ｄｋ
６　ｆｏｒｔ＝１，２，…，５ｄｏ
７　　ｈｋｔ＝Ｌｔ（珚Ｄｋ）；／／第ｔ个０级个体学习算法在第ｋ折训练集上学
得分类器ｈｋｔ
８　　ｚｉｔ＝ｈ

ｋ
ｔ（Ｄｊ）；／／第ｔ个０级个体学习算法在第ｋ折测试集上的

预测结果ｚｉｔ
９　ｅｎｄｆｏｒ
１０ｅｎｄｆｏｒ
１１ｆｏｒｊ＝１，２，…，４ｄｏ／／１０折交叉验证
１２　Ｄ′ｊ＝（（ｚｉｊ，ｚｉ５），ｙｉ）／／ｊ＝１，２，３，４，Ｄ

′
ｊ为１级元学习算法的训练

数据集

１３　ｈ′ｊ＝Ｌ（Ｄ
′
ｊ）；／／利用元学习算法学得元学习器ｈ

′
ｊ

１４ｅｎｄｆｏｒ

由上述过程可知，总共学习了四种不同的基于深

度学习的个体分类器，一种浅层分类器．然后，将每一种
基于深度学习的个体分类器与浅层分类器集成，最终

得到４个不同的集成分类器．

３　实验

３１　数据集
本文的实验据集来自 Ｋａｇｇｌｅ竞赛网站．训练集共

１５９５７１条评论，６个类别（恶意、严重恶意、淫秽、威胁、
侮辱、仇恨）．分析数据集可知，每篇评论在每个类别标

０３２２
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签上都有一个取值０或１，一些评论在多个类别标签上
取值为１．显然，这是一个典型的多标签分类问题．另
外，数据集中含类别标记的评论只有 １６２２５条，其余
１４３３４６条评论没有类别标记，约占原始数据集的９０％．
为解决原始数据集类别不平衡对分类模型性能的影

响，本文采用了增加词、删除词以及同义词替换的数据

增强方法［２０］，为原始数据集中的三个稀疏类别（严重恶

意、威胁、仇恨）增加新的评论样本．
此外，观察发现原数据集中绝大多数评论中的唯

一词比例大于 ５０％，因此将包含唯一词的比例小于
３０％的评论视为“噪音”评论，并对这些评论中的重复
词进行了只保留一份的处理，以避免它们对词嵌入和

网络训练产生不利影响．
３２　循环神经网络的输入层预处理

实验中使用的４种不同循环神经网络均利用了词
嵌入方法保留评论文本中词的分布式语义，因此需要

对网络的输入进行预处理．首先，删除评论文本中所有
的数字、标点符号、空格和停用词；然后，设置词汇表大

小为２００００，每篇评论的长度为１００（９９％的置信区间表
明，每篇评论的句子长度为６５），对长度不足１００的评
论进行０值填充，将每篇评论转化为一个等长的词索引
向量．

由于用大规模语料训练好的词嵌入能有效捕获训

练数据集中的遗失信息，因此本文实验选取了最常用

的２种词嵌入模型ＧｌｏＶｅ和ｗｏｒｄ２ｖｅｃ．ＧｌｏＶｅ有５０，１００，
２００和 ３００等 ４种维度，本文选取了维度为 ５０的
ＧｌｏＶｅ．当用等长的词向量创建嵌入矩阵时，对不在
ＧｌｏＶｅ模型中的词采用了随机初始化的方式．实现
ｗｏｒｄ２ｖｅｃ嵌入时，选用了在 Ｇｏｏｇｌｅ新闻数据集上预训
练好的嵌入模型 ＧｏｏｇｌｅＮｅｗｓｖｅｃｔｏｒｓｎｅｇａｔｉｖｅ３００．
ｂｉｎ．ｇｚ．

表１中所有模型均使用了２个全连接层．第一个全
连接层包含５０个神经元，使用激活函数 ＲｅＬＵ，第二个
全连接层使用的激活函数 ｓｉｇｍｏｉｄ，选择 ｓｉｇｍｏｉｄ函数的
原因是它对输入的微小改变非常敏感，适合于二类分

类．最后，编译上述４个模型时，使用了二元交叉熵为损
失函数，Ａｄｍａ为参数求解优化器；在训练时，设置ｂａｔｃｈ
＿ｓｉｚｅ＝３２，迭代次数为３０，１０％的训练数据作为验证集
数据．
３３　循环神经网络的结构与超参设置

由于词汇表的大小为２００００，每条评论长度为１００，
每一个词的嵌入向量维度为５０，因此，４个不同循环神
经网络的嵌入层大小均为［２００００５０］．实验中使用的
模型结构与超参设置如表１所示．

表１　４个不同循环神经网络的模型参数值

模型 特殊层 全连接层

ＬＳＴＭ
１层 ＬＳＴＭ，单元个数为 ５０；ｄｒｏｐｏｕｔ
为０１

５０个神经元

双向ＬＳＴＭ
２层ＬＳＴＭ，每层５０个单元，共１００；
ｄｒｏｐｏｕｔ和循环ｄｒｏｐｏｕｔ均为０１

５０个神经元

双向ＧＲＵ
２层 ＧＲＵ，每层 ＧＲＵ单元个数为
６４，共１２８个；ｄｒｏｐｏｕｔ和循环ｄｒｏｐｏｕｔ
均为０１

５０个神经元

双向ＧＲＵ＋
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

２层 ＧＲＵ，每 ＧＲＵ单元个数为６４，
共１２８个；

５０个神经元

３４　ＮＢＳＶＭ模型参数的设置
关于数据集的不平衡问题与“噪音”问题，ＮＢＳＶＭ

模型采用了与上述 ４种神经网络模型相同办法．ＮＢ
ＳＶＭ在特征选择时，首先，删除文本中所有数字、标点
符号、空格以及停用词；然后，用基于 ｂｉｇｒａｍ的词袋模
型表示每篇评论，构建文档词矩阵．训练ＮＢＳＶＭ模型
时，采用了与文献［１７］一样的参数，即平滑参数 α＝１，
正则化系数Ｃ＝１，插值参数β＝０２５．
３５　异构分类器堆叠集成性能分析

为验证集成异构分类器优于单个个体分类器，首

先，以分类的精确度、查准率、召回率、Ｆ１ｓｃｏｒｅ和 ＡＵ
ＲＯＣ等为评价标准，分析了５个不同的单分类器在恶
意评论上的分类效果，如表２所示．对于循环神经网
络，还分别列出了使用不同词嵌入模型的性能值．观
察表２可知：１）所有的深度学习方法均优于浅层学习
方法 ＮＢＳＶＭ；２）当循环神经网络使用 Ｇｌｏｖｅ嵌入时，
其效果要好于 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ；３）使用注意力机制的循环神
经网络的性能最好．分析其中的原因，可能是：１）循环
神经网络能有效地表达句子中词与词之间的依赖关

系，词嵌入模型能表达词的分布式语义，而 ＮＢＳＶＭ
采用的词袋模型忽略了词与词之间的关系；２）基于统
计的 Ｇｌｏｖｅ模型可能比基于预测的 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ更合适于
本文的应用；３）相比于其它的个体分类器，引入注意
力机制的循环神经网络在表示一篇评论时，由于能根

据词所在的上下文判断该词的重要程度，对分类决策

有很大的帮助作用．
其次，将具有最好分类性能的个体分类器（具有注

意力机制的双向ＧＲＵ＋Ｇｌｏｖｅ）与ＮＢＳＶＭ进行了堆叠
集成，实验结果也列于表２中．从表２可知，集成方法比
最好的个体分类器在Ｆ１ｓｃｏｒｅ上要高１％．

１３２２
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表２　不同个体学习器在恶意评论数据集上实现分类的性能比较

模型
性能评价指标

Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ｓｃｏｒｅ ＡＵＲＯＣ

ＮＢＳＶＭ（Ｂｉｇｒａｍ） ０８８７ ０７０２ ０８３４ ０７５２ ０９４５

ＬＳＴＭ（ｗｏｒｄ２ｖｅｃ） ０８９９ ０７１４ ０８５４ ０７７８ ０９６１

ＬＳＴＭ（Ｇｌｏｖｅ） ０９３２ ０７４５ ０８４２ ０７９１ ０９８２

双向ＬＳＴＭ（ｗｏｒｄ２ｖｅｃ） ０８９９ ０７１４ ０８６３ ０７８１ ０９７５

双向ＬＳＴＭ（Ｇｌｏｖｅ） ０９２８ ０７４３ ０８４６ ０７９１ ０９８１

双向ＧＲＵ（ｗｏｒｄ２ｖｅｃ） ０９１１ ０７２６ ０８６６ ０７９０ ０９７４

双向ＧＲＵ（Ｇｌｏｖｅ） ０９２２ ０７３５ ０８５２ ０７８９ ０９８３

双向ＧＲＵ＋注意力机制（ｗｏｒｄ２ｖｅｃ） ０９２３ ０７３８ ０８７６ ０８０１ ０９８６

双向ＧＲＵ＋注意力机制（Ｇｌｏｖｅ） ０９３３ ０７４８ ０８７１ ０８０５ ０９８７

集成方法：双向ＧＲＵ＋注意力机制（Ｇｌｏｖｅ）、ＮＢＳＶＭ ０９５２ ０８３７ ０８８０ ０８５８ ０９８８

３６　个体分类器的多样性分析
用相关系数度量了集成分类器中个体分类器的多

样性，即分析了集成异构分类器比集成同质分类器在

稀疏类别的检测上更具优势．表４列出了不同集成方
法在三个稀疏类别上的Ｆ１ｓｃｏｒｅ和相关系数．由于本文
的恶意评论检测最终将多标签分类问题转换为二类分

类问题，因此，对预处理后的数据集中的每一个样本，

需要得到两个个体分类器的预测结果列联表（如表３
所示）．表３中值ａ表示个体分类器 ｈ１和 ｈ２均预测为
恶意的评论样本数据数量．值 ｂ，ｃ，ｄ含义由此类推．显
然，值ａ，ｂ，ｃ，ｄ之和为给定的测试集样本总数．表４中
两个体分类器的相关系数 ρ１２用公式（３）计算．ρ１２∈
［－１，１］的值越大，则个体分类器之间的相关性越强．
观察表４可知，相关系数低的个体分类器，集成后的性
能要比相关系数高的分类器集成效果好．这说明深度
神经网络与浅层学习的异构集成效果优于２种深度神
经网格的同质集成．

ρ１２＝
ａｄ－ｂｃ

（ａ＋ｂ）（ａ＋ｃ）（ｃ＋ｄ）（ｂ＋ｄ槡 ）
（３）

表３　个体分类器在某一类别上预测结果列联表

个体分类器ｈ１

预测结果 恶意 非恶意

个体分类器ｈ２
恶意 ａ ｃ

非恶意 ｂ ｄ

３７　不同元学习算法对堆叠泛化性能的影响
元学习算法体现了不同个体学习器的结合策略，

能在很大程度上矫正不同学习器之间的偏差．为观察

本文所使用的元学习算法多响应线性回归 ＭＬＲ
（ＭｕｌｔｉｒｅｓｐｏｎｓｅＬｉｎｅａｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）的效果，增加了投票
法 ｖｏｔｉｎｇ和 ＩＢｋ（Ｉｎｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄｋ）方法［２１］作为基线

法．实验仍基于１０折交叉验证得到集成分类器的错
误率，然后分别计算成对 ｔ检验和分类精度的相对改
进，用于比较不同元学习算法的分类性能，如表５所
示．在评价分类器 Ｃ１相对分类器 Ｃ２在分类精度上的
改进时，使用了公式１－ｅｒｒｏｒ（Ｃ１）／ｅｒｒｏｒ（Ｃ２）．另外，还
使用了成对 ｔ检验表示不同分类器在分类性能上的
不同统计显著性．表４给出了置信水平为９５％时两个
分类器的性能，＋表示分类器 Ｃ１显著优于分类器
Ｃ２，表示分类器 Ｃ２显著优于分类器 Ｃ１．

由表５可知，ＭＬＲ相对 Ｖｏｔｉｎｇ集成策略有２１５％
的分类精度改进，相对于 ＩＢｋ集成策略有４６％的集成
改进，且均显著优于ｖｏｔｉｎｇ和ＩＢｋ．这表明用多响应线性
回归作为元分类学习算法集成单个最优分类器能显著

改进分类的性能．
表４　个体分类器多样性度量

类别 Ｆ１ｓｃｏｒｅ
两个个体分类器的

相关系数

双向ＧＲＵ＋
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

与ＬＳＴＭ集成

严重恶意 ０７３ ０９６

威胁 ０７１ ０９４

仇恨 ０７２ ０９４

双向ＧＲＵ＋
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

与ＮＢＳＶＭ集成

严重恶意 ０８０ ０６５

威胁 ０７８ ０７８

仇恨 ０７９ ０６７

２３２２



第　１０　期 吕　品：异构分类器堆叠泛化及其在恶意评论检测中的应用

表５　不同元学习算法的性能比较（１０折交叉验证的平均值／９５％的置信度）

ＭＬＲ Ｖｏｔｉｎｇ ＩＢｋ

相对改进 显著性 相对改进 显著性 相对改进 显著性

ＭＬＲ ０ ０ ２１５％ １１％＋／５％－ ４６％ ５％＋／２％－

Ｖｏｔｉｎｇ －２７５％ ５％＋／１１％－ ０ ０ －２１５％ ７％＋／１０％－

ＩＢｋ －４８％ ２％＋／５％－ １７７％ １０％＋／７％－ ０ ０

４　结论
　　本文提出了一种应用于恶意评论检测的异构分类
器堆叠泛化集成方法．集成时选用的个体分类器分别
是循环神经网络 ＧＲＵ和传统的浅层学习算法 ＮＢ
ＳＶＭ，目的是分析个体分类器的准确性与多样性对集
成方法的影响．实验结果表明，单个体分类器准确性越
高，相关性越小，集成后的分类器性能越高．此外，本文
还分析了三种不同的集成策略多响应回归 ＭＬＲ、投票
法Ｖｏｔｉｎｇ和基于示例的近邻法 ＩＢｋ对集成分类器性能
的影响，实验结果表明多响应回归的集成策略最优．本
文正是利用多响应回归集成 ＧＲＵ和 ＮＢＳＶＭ，获得的
分类器在性能评价指标Ｆ１上的值为０８６，优于目前在
相同数据集上的ｂｏｏｓｔｉｎｇ集成方法．
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