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摇 摇 摘摇 要:摇 目前的新闻分类研究以英文居多,而且常用的传统机器学习方法在长文本处理方面,存在局部文本块

特征提取不完善的问题. 为了解决中文新闻分类缺乏专门术语集的问题,采用构造数据索引的方法,制作了适合中文

新闻分类的词汇表,并结合 word2vec 预训练词向量进行文本特征构建. 为了解决特征提取不完善的问题,通过改进经

典卷积神经网络模型结构,研究不同的卷积和池化操作对分类结果的影响. 为提高新闻文本分类的精确率,本文提出

并实现了一种组合鄄卷积神经网络模型,设计了有效的模型正则化和优化方法. 实验结果表明,组合鄄卷积神经网络模

型对中文新闻文本分类的精确率达到 93郾 69% ,相比最优的传统机器学习方法和经典卷积神经网络模型精确率分别

提升 6郾 34%和 1郾 19% ,并在召回率和 F 值两项指标上均优于对比模型.
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Abstract:摇 At present,most of the researches on news classification are in English,and the traditional machine learning
methods have a problem of incomplete extraction of local text block features in long text processing. In order to solve the
problem of lack of special term set for Chinese news classification,a vocabulary suitable for Chinese text classification is
made by constructing a data index method,and the text feature construction is combined with word2vec pre鄄trained word
vector. In order to solve the problem of incomplete feature extraction,the effects of different convolution and pooling opera鄄
tions on the classification results are studied by improving the structure of classical convolution neural network model. In or鄄
der to improve the precision of Chinese news text classification,this paper proposes and implements a combined鄄convolution
neural network model,and designs an effective method of model regularization and optimization. The experimental results
show that the precision of the combined鄄convolutional neural network model for Chinese news text classification reaches
93郾 69% ,which is 6郾 34% and 1郾 19% higher than the best traditional machine learning method and classic convolutional
neural network model,and it is better than the comparison model in recall and F鄄measure.
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1摇 引言

摇 摇 如今,互联网和大数据行业蓬勃发展,新闻已经成

为人们了解社会动态、获取社会信息资源的重要手段

之一. 自 20 世纪 90 年代末以来,经国家正式批准建立

新闻网站约 200 多家,移动端新闻 APP 也是种类繁多,
由此产生了海量新闻数据[1] . 为了高效地获取和管理

有价值的新闻数据,新闻文本分类俨然成为世界上一

个热门的研究领域[2,3] . 新闻文本分类的实现,有助于

文本信息的管理、新闻秩序的实现和新闻数据的

挖掘[4 ~ 6] .
因全球经济一体化和一带一路战略的影响,汉语

作为世界上使用最广泛的语言,俨然在世界语言体系

中占有重要地位. 然而,对中文的新闻文本分类却很少,
尤其是对中文长文本的分类[7,8] . 一方面,研究中文文

本分类的相关语料库较少. 另一方面,汉语比西方语言

复杂得多,很难用传统的方法提取特征. 这也是中文新

闻文本分类发展缓慢的原因[9,10] .
针对中文新闻文本分类所遇到的问题,本文采用

构造数据索引的方法,制作了适合中文文本分类的术

语集,用于新闻长文本分类. 同时,通过优化经典卷积神

经网络模型结构[11 ~ 13],提出了一种组合鄄卷积神经网络

模型自动提取文本特征,提升了中文新闻文本的分类

效果. 此外,本文采用 word2vec 词袋模型训练的词向量

特征作为原始输入,利用提出的模型算法与传统的新

闻文本分类方法进行了多组实验对比,组合鄄卷积神经

网络对中文新闻文本的分类准确率达到 93郾 69% . 在进

一步的实验中,去除因样本数据集太不均衡造成的影

响因素,本文的算法在准确率上又有所提升. 实验结果

表明,本文算法是有效的.

2摇 相关工作

摇 摇 目前,文本分类作为自然语言处理的基础问题之

一,解决这一问题为自然语言处理打开了许多大门,如
信息检索、机器翻译和自动文摘等. 新闻文本分类常用

的机器学习算法有:朴素贝叶斯 ( NB) [14]、最近邻

(KNN) [15]、决策树(DT)、神经网络(NNs)、最大熵模型

(ME)和支持向量机(SVM) [16]等.
2003 年词的分布式表示首次被 Bengio 等[17] 运用

于统计语言模型,神经语言模型开始获得广泛关注.
2008 年 Collobert 等[18]提出并采用神经网络的方法将文

本词汇表示成张量数据,即相似的词映射到向量空间

中相近的位置,一个词的含义由其上下文的词汇决定,
但是其共享单词嵌入的方式只能在矩阵协作低级信

息. 2013 年 Mikolov 等[19,20] 提出来两个模型,连续词袋

模型(CBOW)和连续 Skip鄄gram 模型. CBOW 是以先验

概率的方式,输入某一个特征词上下文相关的词向量,
输出该特定词的词向量. 而连续 Skip鄄gram 模型的预测

方式与 CBOW 相反,通过输入中间词的向量来预测上

下文的词向量. 连续 Skip鄄gram 模型能够更好地处理生

僻词,但是当数据量较大时,存在训练耗时太长的问题.
针对解决在百万数量级的词典和上亿的数据集上进行

高效地训练的问题,Google 开源了一款用于词向量计算

的工具———word2vec[21] . 该工具主要将单词映射到低维

空间,使用这些较低维的词嵌入向量放入分类器. 并且,
word2vec 得到的训练结果词向量(word embedding)可以

很好地度量词与词之间的相似性. 同年,Barakat 等[22,23]

在发表的论文中提到多层神经网络有较为强大的特征

学习能力,经过训练可以更加准确地映射出原始数据

的真实含义.
卷积神经网络(CNN)模型最初是为计算机视觉而

发明的,后来被 Meek[24] 证明对 NLP 是有效的,并在语

义分析上取得了很好的效果. 此后,LeCun 等[25,26] 提出

了一种字符级卷积神经网络模型,用不同的分类数据

集进行语义分析和话题分类任务. 但该方法用于中文

文本分类的训练和工作非常缓慢,因为中文文本分类

的术语集和词的 N鄄gram 要比英文文本分类要大得

多[27] . 而且,字符级的特征处理放弃了词所具有的语义

信息,对于汉语来说,词与字符之间存在很多重叠语义,
该特征提取的方式存在缺陷. 在借鉴前人研究成果的

基础上,本文提出了一种有监督学习的组合鄄卷积神经

网络模型,以分别卷积再组合的方式改进经典 CNN 模

型结构,增加卷积操作却没有加深神经网络层,最终取

得了较好的文本分类效果,解决了中文文本分类器训

练缓慢的问题,并增强了对文本局部特征的提取.

3摇 组合鄄卷积神经网络的中文新闻分类

摇 摇 根据英文文本分类的处理步骤,本文在中文新闻

分类方面,采用的流程包括:数据集预处理、文本特征表

示、文本特征提取和分类器的训练. 根据数据集文本的

特点,预处理部分主要确定文本序列长度构造数据集

索引和实现数据读写的批处理. 文本特征表示用于制

作词汇表和数据标准化. 文本特征提取采用 word2vec
训练的词向量特征作为输入,不同大小的卷积核自动

提取文本块的局部特征. 最后,利用提取的特征构造组

合鄄卷积神经网络模型(简称组合鄄CNN 模型)分类器进

行训练和分类,并通过调整超参数优化模型.
3郾 1摇 数据集预处理

本文使用的数据集是 THUCnews,源于新浪新闻

RSS 订阅频道的历史数据筛选过滤生成,包含 836075
篇新闻文档(2郾 04GB),均为 UTF鄄8 纯文本格式. 在原始

新浪新闻分类体系的基础上,整合划分出 14 个类别:科
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技、股票、体育、娱乐、时政、社会、教育、财经、家居、游
戏、房产、时尚、彩票、星座.

为了更好更方便构造整个数据集索引,本文对

THUCnews 进行大数据可视化分析,从而确定并设置最

优的文本序列长度,其也作为后面模型中句子填充长

度的标准. 经统计,平均每篇新闻字数为 941郾 由直方图

1 可以看出,绝大部分文本都在 2000 字以内,而且利用

出现频数的累计分布函数图(见图 2)可知,90%的分位

点对应的文本长度为 1857,所以根据可视化分析结果,
本文设置读取文本长度为 2000郾

因为处理 80 多万个文本文件,读取时间较长,所以

编程中采用 Python 的 pickle 标准模块存储复杂数据类

型,将文本信息转变为二进制数据流. 二进制文件的加

载速度非常快,加载速度是文本文件的 50 倍以上. 这样

的信息存储在硬盘中,当实验读取文件数据的时候就

很方便,将其反序列化即可得到原始的数据. 为避免内

存溢出,所以每整合一定数量的文件保存一次.
3郾 2摇 文本特征表示
3郾 2郾 1摇 制作词汇表

制作词汇表是为了文本数据的标准化做准备. 2008
年 Hao Lili 等[28]提出了用于中文文本分类的标准停用

词列表,以及用于识别停用词的加权卡方统计方法. 词
汇表中去除停用词,原因在于这些词的使用频率过高,
且语义影响不大,如“的冶、“了冶、“在冶、“是冶等. 如果词

汇表中存在大量这样的词语,相当于浪费了很多资源.
添加一个关键词,特征提取就越好,所以词汇表该给予

关键词更多的空间. 因此,词汇表中剔除了中文新闻里

20 个使用最频繁的停用词,如下图 3 所示.

汉字的数量很多,但是很难说出准确的数字. 据北

京国安咨讯设备公司统计,汉字字库收入有出处汉字

91251 个. 常用汉字只有几千字,分为常用字表和次常

用字表,大约是 2500 到 7000 之间. 简体与繁体的统计

结果相差不大. 因此,对所有中文新闻文本的字做统计

计数,出现频率排名前 7000 的字作为词汇表语料库.
3郾 2郾 2摇 数据标准化

(1)文本内容的数据标准化:首先,遍历词汇表索

引序列,列出数据和数据下标,采用字典方法将列表强

制转换. 其次,使用列表推导式和 lambda 匿名函数实现

词和词 id 的映射. 最后,将词的映射用于每个样本内容

获取标准化数据,即词转换成词 id 的向量数据.
(2)文本标签的数据标准化:采用分类数据广泛使

用的 One鄄Hot 编码,将每个标签表示为全零向量,只有

标签索引对应的元素为 1,使文本标签向量化.
3. 3摇 一种改进的组合鄄CNN 模型

3郾 3郾 1摇 经典 CNN
经典 CNN 模型结构如图 4 所示,一般分为两种情

况,单层卷积神经网络和多层卷积神经网络. 第 1 层是

输入层,用于接收张量数据;第 2 层是卷积层,卷积核自

动提取文本特征;第 3 层是池化层,常用方法有最大池

化和平均池化;第 4 层选择性使用,单层卷积神经网络

不需要使用,多层卷积神经网络是在单层卷积的基础

上添加了额外的多个卷积层和池化层,前一个池化层

的输出作为后一个卷积层的输入,属于叠加的方式;第
5 层是全连接层,可以添加 Dropout 层和常用激活函数,
如 Sigmod、Tanh 和 ReLU;最终,采用 Softmax 逻辑回归

模型来解决多分类问题.
3郾 3郾 2摇 组合鄄CNN

为了对新闻文本进行分类,在经典 CNN 模型的基

础上,本文设计并实现了一个六层组合鄄CNN 模型,如图

5 所示.
第 1 层:用于接收输入的 Embedding 层. 因为新闻

分类的输入数据为文本数据,文本数据需转化为实数

向量数据才能进行输入. 因此,输入层中采用word2vec
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将词汇表语义映射成实数向量,然后对数据标准化的

样本内容做词嵌入,获得句子的词向量表示作为下一

层的输入.
第 2 层和第 3 层:卷积层和池化层. 相比于经典

CNN 模型,组合鄄CNN 模型主要改进了卷积和池化操作

的方式. 经典 CNN 模型有单层卷积和多层卷积的不同

情况,单层卷积方面,一个卷积核提取的局部文本特征

信息有限,并且不够完整. 多层卷积方面,多层卷积操

作以叠加方式提取的文本特征往往过于抽象,不利于

表达文本真实的涵义. 因此,为了提取更加完善的局部

文本块特征,组合鄄CNN 模型利用三种不同大小的卷积

核分别提取文本特征. 同时,为了抽取主要特征和减少

特征参数的个数,利用最大池化层降采样的特点,对卷

积的输出分别进行最大池化操作. 从而,在没有加深神

经网络深度的情况下,提取到更多更重要的文本特征.
第 4 层和第 5 层:均属于中间隐藏层,在经典 CNN

中没有这两个隐藏层. 因为第 3 层的输出是三个池化

操作的结果,所以采用隐藏层组合不同卷积核提取的

特征向量. 本文在模型中,对每种卷积核的数量设置较

多,且经过第 4 层组合特征向量输出的向量维数太大,
从而添加一个隐藏层用于降维.

第 6 层:全连接层. 首先,在全连接层中添加 Drop鄄
out 层,防止模型过拟合 提升模型泛化能力. 其次,模型

采用 ReLU 作为激活函数,增加神经网络模型的非线

性,避免出现神经网络梯度消失的问题. 最后,利用

Softmax 对新闻文本进行分类预测.
以下为组合鄄CNN 模型工作原理的详细说明.
Embdding 层是一种字典查找,将整数索引映射为
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密集向量. 该层接收整数作为输入,然后在内部字典中

查找这些整数相关联的向量,并返回用于输出. 该层内

部词向量映射用 Google 的词向量计算工具 word2vec,
将输入数据做词嵌入,得到输入卷积层的词向量.

映射后向量化的中文文本,是一个 k 维的词向量

Rk,假设 x i 是 Rk 的第 i 个字的向量表示,所以长度为 n
的句子可以用式(1)表示:

x1:n = x1茌x2茌…茌xn (1)
其中茌表示连接操作,x i:i + h - 1为输入的第 i 个到第 i + h
- 1 个窗口内的词向量矩阵. 卷积层利用不同大小卷积

核对宽度为 k 的连续窗口进行卷积运算,卷积核为 h 伊
k 的矩阵,本文中三种卷积核的高度 h 值分别设为 3、5、
7,每种尺寸的卷积核有 r 个,值设置为 256郾 权值矩阵

W1 是一个 h 伊 k 的实数矩阵,对 h 个字的文本块进行特

征提取,由 x i:i + h - 1提取的一个特征 o i 如下:
o i = f(W1·x i:i + h - 1 + b1) (2)

f(·)是非线性的激活函数,b1沂R 是一个偏置项.
卷积操作应用于一个完整新闻文本的词向量 { x1:h,
x2:h + 1,…,xn - h + 1:n}会得到以下一个特征图:

o = [o1,o2,…,on - h + 1] (3)
公式中 o 是大小为 n - h + 1 的实数向量. 为了抽取

主要特征同时减少特征参数和计算量,采用最大池化方

法取每个特征图中的最大值,作为该卷积核在文本向量

上提取到的最重要特征,得到一个维度为 1 伊 r 的特征向

量. ô 表示最大池化运算后的结果,池化操作如下:
ô = max{o} (4)

以上内容介绍了一种尺寸的卷积核,进行特征提取

的过程.本文模型使用多个不同大小的卷积核来获取多

个特征,所以将不同卷积核经最大池化后的结果拼接起

来,得到大小为 1 伊3r 的实数特征向量 a,定义如下:
a = ô3茌ô5茌ô7 (5)

其中ô3、ô5、ô7 分别表示高度为 3、5、7 的卷积核经最大

池化后输出的特征向量. 然后,添加一个隐藏层,用于

非线性降维,变成大小为 1 伊 d 的实数特征向量 z(d 为

隐藏层神经元结点数,本文设置为 128) .
最后,这些特征传递到全连接层,通过 Softmax 层

输出 14 个类别标签的概率分布. 取最大概率对应的类

别,得到预测类别的标签值为 y i,定义如下:
y i = max[softmax(W2·z + b2)] (6)

公式中W2 是一个m 伊 d 的实数矩阵(m 为类别数),
b2沂R 为偏置项.为了加快收敛速度,采用小批量样本梯

度下降,本文实验中设置批量样本数为 64郾 另外,在全连

接层引入 Dropout 层和 ReLU 激活函数的处理.
3郾 3郾 3摇 正则化和优化方法

在深度学习领域,合理划分训练集、验证集和测试

集很重要. 当数据量不大(万级别及以下)的时候,划为

6颐 2颐 2 比较科学. 但本文数据量陡增将近百万级别,此
时应将更多的样本数据给训练集,不需要太多的验证

集和测试集,将比例设置为 98颐 1颐 1 就能很好地工作. 因
此,根据自身使用数据量的规模,本文将训练集、验证

集、测试集比例调整为 82颐 6颐 12,采用随机划分的方法,
得到 686075 条中文新闻样本用于训练、50000 条验证

集用于模型验证和优化,以及利用 100000 条测试集评

估模型的分类效果.
第 1,验证集用于验证模型精度和损失,寻找模型

开始过拟合的迭代轮次. 模型每迭代 100 轮次,输出一

组精度值和损失值,绘制的精度曲线和损失曲线,如下

图 6 和图 7 所示. 网络总的迭代次数为 20000 轮次,在
训练第 10000 轮左右开始过拟合,即训练精度和训练损

失相对稳定,且验证精度不再提高、验证损失也不再下

降. 因此,去除此后的迭代训练,既能减轻电脑计算负

载,也能避免模型过拟合.

第 2,神经网络的全连接层中,添加正则化方法

Dropout 层减少过拟合. Dropout 层是 CNN 中防止过拟

合提升效果的重要方法,在每个训练批次中以一定概

率 1 - p 将隐含层节点的输出值清零. 以这种方式减少

特征检测器(隐藏层节点)间的相互作用,可以有效地
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减轻过拟合现象,一定程度上达到正则化的效果.
3郾 3郾 4摇 模型训练

本文通过最小化训练集上的损失函数来训练组合鄄
CNN 模型. 损失函数使用多分类交叉熵,即对数损失函

数. 如式(7)所示:

L(Y,P(Y | X)) = - 1
N移

N-1

i = 0
移
M-1

m = 0
y i,m log p i,m (7)

其中,L 为损失函数,X 为输入变量,Y 为输出变

量. y i,m是一个二值指标,表示类别 m 是否为输入实例

X i 的真实类别. p i,m表示在 N 个实例中第 i 个实例预测

为第 m 个类别的概率. 损失值用于衡量网络输出的概

率分布与标签真实概率分布之间的距离,训练网络可

使输出结果尽可能接近真实标签. 优化器调用 Adam 优

化算法,引入了二次方梯度校正,计算每个参数的自适

应学习率,是一个寻找全局最优点的优化算法. 模型训

练共迭代 10000 次,训练完成大约 20min. 因此,采用

Tensorflow 中模型保存和加载的方法. 通过加载预先训

练好的模型,在该模型基础上再次训练,从而在实验中

节省大量时间.

4摇 实验与分析

摇 摇 本文实验环境的设置和实验平台的搭建如下:
(1) 硬件方面:Windows 10 系统、 CPU Inter ( R)

Core(TM) i7鄄8750H 2郾 20GHz、内存 8GB.
(2)软件和依赖的库:Python3郾 7、Jupyter notebook、

Tensorflow_gpu鄄1郾 13郾 1、sklearn 等.
4郾 1摇 实验参数

实验过程中,组合鄄CNN 模型可调参数的设置是一

致的,如表 1 所示. 数据被分批加载用于训练,每个批

次为 64,全连接层中隐藏神经元个数为 128郾
表 1摇 可调参数设置

参数 值

卷积核窗口长度 h 3,5,7

每种卷积核个数 256

词向量维数 128

Pooling 方法 Max pooling

学习率 0郾 0005

Dropout rate 0郾 5

激活函数 ReLU

4. 2摇 实验设计

为了验证组合鄄CNN 模型算法的有效性,本文进行

了多组不同模型的中文新闻文本分类实验,将其与传

统且具有代表性的分类算法进行实验对比,使用各分

类整体平均的精确率(precision)、召回率( recall)和 F1

值(F鄄measure)评价不同模型的分类效果,并作为衡量

分类器的性能指标.
(1)为验证组合鄄CNN 模型的分类性能,我们选择

多个基准进行比较,分别将组合鄄CNN 与经典 CNN、传
统的机器学习方法进行对比试验. 其中,经典 CNN 包括

单层卷积神经网络 ( CNN鄄1 ) 和多层卷积神经网络

(CNN鄄3),传统机器学习方法包括朴素贝叶斯(NB)、最
近邻(KNN)和支持向量机(SVM) .

(2)为了进一步测试模型的有效性,减少因样本数

据太不均衡对分类结果产生的影响,将数据集均衡化

处理. 各类新闻样本原始占比如下图 8 所示,“星座冶、
“彩票冶、“时尚冶类别样本太少,不到总样本数的 3% ,
而“科技冶、“股票冶、“体育冶类别样本又太多,仅三个类

别就超过总样本数的 50% . 因此,会导致前者分类效

果较差,通过图 9 混淆矩阵的标红框数据可以看出,前
者的部分样本会被归类于后者. 混淆矩阵的每一行代

表了数据的真实归属类别,每一列代表了预测类别. 再
次经过随机划分均衡化的数据集共有 65000 个样本数

据,分为 10 个类别,其中训练集 5000 伊 10 个,验证集

500 伊 10 个,测试集 1000 伊 10 个. 基于不同的数据集,
利用本文组合鄄CNN 模型的分类结果进行对比.
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4. 3摇 结果分析

(1)在实验中,我们实现特征构建的方法均以预训

练好的词向量作为输入,不同分类模型的分类结果如

表 2 所示.
表 2摇 模型分类结果比较

模型 精确率 召回率 F1 值

NB 0郾 8187 0郾 8162 0郾 8140

KNN 0郾 8548 0郾 8526 0郾 8494

SVM 0郾 8735 0郾 8763 0郾 8739

CNN鄄1 0郾 9250 0郾 9240 0郾 9243

CNN鄄3 0郾 9192 0郾 9178 0郾 9167

组合鄄CNN 0郾 9369 0郾 9368 0郾 9368

摇 摇 通过表 2 对比可以发现,第 1:采用 word2vec 词袋

模型预训练词向量,进行特征构建作为模型输入,在相

同的数据集上各个分类模型均取得了 80% 以上的精确

率,说明词向量能够很好地描述文本特征. 第 2:不论是

单层卷积神经网络还是多层卷积神经网络,取得的分

类效果都优于三种传统机器学习算法,说明 CNN 模型

可以学习到更多的分类特征,相比传统的机器学习模

型更有优势. 第 3:多个卷积层的 CNN鄄3 模型比单个卷

积层的 CNN鄄1 模型取得的分类效果差,说明在经典

CNN 模型的基础上加深卷积层并没有取得预期的效

果,这也是本文改进经典 CNN 模型结构的原因. 第 4:
组合鄄CNN 模型对中文新闻文本分类的精确率达到

93郾 69% ,相比 NB、KNN、SVM 的分类效果,分别在分类

精确率上提高了 11郾 82% 、8郾 21% 、6郾 34% ,且相比于经

典 CNN鄄1 模型的分类效果,在精确率也有 1郾 19% 的提

升,同时召回率和 F1 值两项指标也优于对比模型,说
明采用词向量分别卷积再组合的方式,能够提取更加

全面的局部文本块特征信息,在文本分类效果上有很

好的提升.
为了进一步分析不同分类模型之间的差异,本文

分别挑选了三类方法中分类效果最优的模型进行可视

化分析. 我们分别对组合鄄CNN、CNN鄄1 和 SVM 模型进

行统计对比,测试模型每迭代 100 轮次,输出一组测试

精度值和损失值. 随迭代次数的变化,不同模型的测试

精度和损失如图 10 所示.

摇 摇 由图 10 可知,模型精度值随迭代次数的增加很快

上升趋于平稳,并最终趋于稳定收敛状态. 因为梯度下

降和 Adam 优化算法的作用,损失值也逐渐下降,最终

稳定在一个很小的区间波动. 组合鄄CNN 模型的整体精

度值高于 CNN鄄1 和 SVM 模型,说明组合鄄CNN 模型在

经典 CNN 模型的基础上进行结构优化,改进后取得了

不错的分类效果. 此外,组合鄄CNN 模型损失值的收敛

速度明显增加,虽然浮动较大,但整体损失值还是低于

经典 CNN 模型,并且明显优于 SVM 模型. 由此可见,组
合鄄CNN 模型算法在中文新闻文本分类方面的有效性.

(2)我们又设计了不同数据集的分类实验. 分析分

类结果的混淆矩阵发现,样本占比少的类别往往被错

误分类成样本占比多的类别. 因此,在实验中进一步划

分数据集,采用相同模型,在不同数据集上进行分类结

果比较,如表 3 所示.
表 3摇 不同数据集分类结果

数据集 精确率 召回率 F1 值

不均衡 0郾 9369 0郾 9368 0郾 9368

均衡 0郾 9557 0郾 9544 0郾 9540

摇 摇 根据表 3 可知,同样使用组合鄄CNN 模型的情况下,
在均衡的数据集上,取得的精确率高达 95郾 57% . 使用

均衡数据集相比不均衡的数据集,取得的分类效果更

好,精确率提升了 1郾 88% ,召回率提升了 1郾 76% ,F1 值
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提升了 1郾 72% . 说明对全部的不均衡数据集再次处理

获得均衡数据集,可以很好地解决样本数据占比极端

造成的问题,防止样本占比少的类别被错误分类成样

本占比多的类别. 因此,数据集太不均衡对分类结果的

影响较大,对数据集的均衡化处理可以进一步提升新

闻分类的精确率.

5摇 结论

摇 摇 本文利用构造数据索引的方法制作词汇表,并通

过 word2vec 将词汇表语义映射到实数向量. 在经典

CNN 模型的基础上,提出了一种改进的组合鄄CNN 模型

结构,由经典叠加卷积的方式改进为分别卷积再组合

的方式,这样使文本块局部特征的提取更加全面. 从实

验结果看出,组合鄄CNN 模型对文本的分类效果有了一

定程度的提升,精确率达到 93郾 69% . 另外,对数据集均

衡化处理后,组合鄄CNN 模型进一步取得了更好的分类

结果. 但是,由于现实中的新闻数据不可能是均衡化

的,所以此处存在数据集较理想,泛化不足的缺点. 下
一步工作,尝试在更多的数据集上使用该模型,并对样

本数据进行权重计算用于分类模型的训练和测试,减
少模型对数据集的依赖性. 利用长短时记忆神经网络

适用于序列长文本数据和能够表达上下文信息的特

点,进行中文新闻分类,并将其与组合鄄CNN 模型结合,
构建用于集成学习的多分类器系统.
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