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一种基于改进加权 LDA 模型的敏感词识别模型 
曾  玲，林天余，何秋霞，陈  莹，胡娟娟 

(中国南方电网有限责任公司海南电网有限责任公司，海口 570203) 

摘要：针对目前互联网中主题识别时存在数据复杂、预测精度低的缺陷，提出一种基于改进加权潜在狄利克雷

分配(latent Dirichlet allocation，LDA)模型的敏感词识别模型。建立特定领域敏感词语料库；为提高敏感信息主题的

识别效率，对语料库进行粗粒度文本分类；通过加权模型，提高共现频率低但敏感特征明显的词的分布权重，从而

可以发现更多具有低频隐式关系的词；以主流新闻网站爬取的数据为例，对所提模型进行验证。结果表明：该模型

可识别和提取每个类别的文本更详细的敏感信息主题，该模型有效且准确。 
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Sensitive Word Recognition Model Based on Improved Weighted LDA Model 
Zeng Ling, Lin Tianyu, He Qiuxia, Chen Ying, Hu Juanjuan 

(Hainan Power Grid Co., Ltd., China Southern Power Grid Co., Ltd., Haikou 570203, China) 

Abstract: In view of the defects of complex data and low prediction accuracy in the current Internet topic recognition, 
this paper proposes a sensitive word recognition model based on an improved weighted latent Dirichlet allocation (LDA) 
model. A corpus of sensitive words in a specific field is established; in order to improve the identification efficiency of 
sensitive information topics, a coarse-grained text classification is proposed for the corpus; a weighting model is proposed, 
and more words with low-frequency implicit relations can be found by increasing the distribution weight of words with low 
co-occurrence frequency but obvious sensitive characteristics; Taking the data crawled by mainstream news websites as an 
example, the proposed model is verified. The results show that the proposed model can identify and extract more detailed 
sensitive information topics from each text category, The simulation results further verify the effectiveness and accuracy of 
the proposed model. 
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0 引言 

因为网络具有即时、隐蔽、虚拟等特征，越来

越多的用户借助互联网传播思想、交流情感以及表

达观点[1-2]。而且，越来越多的网络用户日益频繁地

参与到最近发生的事件中，人们的社会责任意识和

维权意识也逐渐增强。网络具有显著的便利性以及

开放性，互联网用户在网络发布越来越多的信息，

表达自己的观点及情绪，而这些情绪往往与一些敏

感信息混杂在一起。此外，许多网络新闻发布平台

允许用户对发布的新闻发表评论，可能不少评论涵

盖了诸多敏感信息，这些信息都极大地表明了网络

用户对各种特定事件的观点与立场 [3-5]。敏感信息 
在网络舆论的传播以及形成过程中起到了非常关键

的作用，也会在一定程度上对社会安全形成潜在的

威胁。 
基于上述分析，主题识别 [6]将离散和孤立的新 

闻报道整合起来，并提取主题的关键词，如色情、

暴力和其他敏感信息，从而把握舆论的发展趋势。

这对非常规突发事件的应急管理具有重要意义。目

前，许多研究对主题及敏感词识别进行了研究与分

析，并提出了许多独到的见解。文献[7]提出了一种

基于技术特征相似性的专利数据中主题识别模型，

融合技术特征向量模型与聚类算法，可有效识别多

维度下新兴技术主题；然而，互联网中数据样式复

杂，与专利数据有很大区别，同时聚类算法分析能

力有限，该模型无法直接引入互联网敏感词识别。

随着深度学习技术的发展，许多学者将深度学习技

术引入自然语言处理(natural language processing，
NLP)领域。文献[8]提出了一种基于情感计算与深

度学习的弹幕文本敏感词识别方法。文献[9]提出了

一种基于 BERT 模型方法和语义分析方法相结合衡

量新闻的敏感程度的模型，进而评估新闻的风险水

平。深度学习模型可有效提取文本中词与词之间的 
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关键特征；然而，监督深度学习模型在训练样本时

需要大量标签，这将消耗大量人力成本。LDA 是一

种概率生成模型，其可以有效提取文本的隐含主题。

文献[10]提出了基于种子约束 LDA(隐含 Dirichlet
分布)的产品属性提取方法。考虑到 LDA 模型得到

的主题特征分布倾向于高频词，这将导致大多数可

以代表文本的词被一些高频单词淹没；然而，敏感

信息词经常以较低的频率出现在文本中。 
笔者通过构建特定领域的敏感词词汇，将敏感

词嵌入主题模型中，从而提高主题词的质量。 

1  模型设计 

基于改进加权 LDA 模型的敏感词识别模型可

分为 2 个步骤：根据领域对语料库进行粗粒度分 
类；利用所提出的敏感词加权 LDA 模型来识别和

提取每个类别的文本更详细的敏感信息主题。 

1.1  粗粒度分类 

为提高敏感信息主题的识别效率，需要对语料

库进行粗粒度文本分类。先获取文本的矢量表示。 
一般情况下，只需几个关键字就可以表征文本

描述。所以，文本矢量代表着能够转化为以关键词

为基础的向量，将不同维度中最显著的特征提取出

来，即可取关键字向量的每个维度的最大值来表示

文本 d： 
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式中：max(•)为最大值函数；vi 为文本 d 的第 i 个关

键字的矢量表示；R 为词组嵌入的维度；wij( j∈{1, 
2, …, R})为 vi 的第 j 个元素；L 为关键字的数量。

笔者将文本 d 的矢量表示通过最大池化运算获得，

即 d 的第 j 个分量代表着集合{wi1, wi2, …, wiR}中最

大的元素。以最大池化操作为基础，能够将若干非

核心的词组过滤掉，仅保留最核心的关键字。 
当获取文本的向量表示后，向全部文本的向量

表示实施相应的平均池化操作，以得到文本类别 C
领域的中心向量： 

 
1

1 N

C i
iN =

= ∑y d 。 (2) 

式中：yC 为类别的中心向量；N 为类别 C 中包含的

文本数量。 
同理，对于任意未分类文本，可通过计算类别

Cj 和未分类文本 di 之间的相似度，并将具有最大相

似度的类指定给未分类文本。相似度计算公式如下： 
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式中：di 为待分类的文本向量；yi 为文本类别 Cj 的

中心向量。 

1.2  敏感词加权 LDA 模型 

LDA 模型是一种典型的概率生成模型。根据

LDA，文档可理解为一个词包，即文档是一组忽略

了语法或词汇的顺序关系构成的多个词。此外对

LDA 模型而言，即便增加训练文档的数量，其参数

空间也不再跟着增加。就 LDA 模型而言，其本质

是一个 3 层分层贝叶斯模型，包括文档层、主题层

和词语层，可以在潜在的低维语义空间映射出高维

文本集。无论是文档映射到主题的分布，还是主题

映射到单词的分布，都符合多项式分布，而且隐含

主题还把其当作词特征方面的软聚类。LDA 模型在

更抽象的层次上使文本信息形成了泛化能力。图 1
为 LDA 模型的层次结构。 

 
图 1  LDA 模型的层次结构 

以下是主题生成的过程： 
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式中：p(•)为概率分布；Dir(•|•)为狄利克雷分布函数；

Mult(•|•)为多项式分布函数；M 为文本总数；Nm 为

第 m 个文档里面的总字数；α、β分别为各文档下主

题多重分布的狄利克雷先验参数以及各主题中词的

多项式分布的狄利克雷先验参数； mθ 、 m
nw 、 m

nz 分

别为第 m 个文件下的主题分布、第 m 个文档中的第

n 个词以及第 m 个文档中第 n 个词的主题。 
改进的敏感词加权 LDA 模型结构如图 2 所示。 

 
图 2  改进的敏感词加权 LDA 模型结构 
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图 2 中：K 为主题的总数量；θm 为第 m 个文档

下的主题分布；φs 为敏感主题词分布；scen 为敏感词

集。需注意，敏感主词分布可以有效改善基础 LDA
模型在识别词共现低频关系方面的不足，提高共现

频率低但敏感特征明显的词的分布权重，从而可以

发现更多具有低频隐式关系的词。 
敏感词加权 LDA 模型以标准 LDA 模型为基

础，并将约束变量 δ 加入其中。模型参数的相关计

算涵盖主题词分布 φ 以及文档主题分布 θ。笔者侧

重采取以蒙特卡洛马尔可夫链方法为基础的 Gibbis
抽样法推导模型： 
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式中： iz¬


为除第 i 个词组的主题； iw¬


为除第 i 个词

的其他词组；t 为执行时间步长。同时，根据蒙特

卡洛过程，有： 
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通过式(5)和(6)可推导出： 
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进一步，式(7)可扩展为： 
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根据式(7)和(8)，可推导出下式： 
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式中： ( )
,
t

k in ¬ 为词 wi 属于主题 k 的次数(除采样 i 外)；

( )
,
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V
t

k i
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=
∑ 为除采样 i 外，所有词属于主题 k 的次数；V

为语料库中的词的总数； ( )
d,
t

in ¬ 为除采样 i 外，文档 d

中词 wi 属于主题 k 的次数； ( )
d,1

K k
ik

n ¬=∑ 为文档 d 中除

采样 i 外，属于所有主题的次数。 
根据以上公式可计算分布参数 θ和 φ： 
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式中：f k(w)为词 w 分配给主题 k 的加权值，该值计

算如下： 
 f k(w)=μnck。 (12) 
式中：nck 为主题 k 中出现敏感词类别 c 的数量；μ
为调节因子。 

2  实验与分析 

实验主要包括 3 部分：介绍数据集及对数据的

采集、预处理操作；介绍词嵌入训练、敏感词扩展；

对比所提敏感信息加权 LDA 模型的敏感信息主题

识别性能。 

2.1  数据集 

实验构建的语料库主要基于 Web 爬虫收集  
的中国主流新闻网站，共有 461 067 个新闻网页被

抓取，其中 120 292 条新闻包含评论，评论数量为

11 674 233。评论中一般会涵盖不少敏感信息，此类

敏感信息通常都会表明网民对具体事件的观点与立

场。收集完数据后，对数据实施预处理并进行数据

清理，从而建立了一定规模的半结构化新闻语料库。

语料库包含基础语料库、敏感词语料库、符号语料

库 3 部分。 
基础语料库主要来自基于 NLPIR 系统生成的

开源词典，共包含 298 032 个词。NLPIR 系统可以

实现中文分词、词性标注、命名实体识别、新词识

别和关键词提取。然而，基础语料库涉及范围太过

广泛，会在一定程度上削弱一些需要关注的敏感词

汇的信息。 
同时，笔者又添加了一个敏感词语料库。敏感

词语料库通过收集和过滤来自网络的词汇来构建基

本敏感词汇，涵盖热点新闻、宗教、自然灾害、政

治、社保、社会生计、教育、环境保护。特殊语料

库共包含有 6 845 个基本敏感词。表 1 所示为敏感

词语料库中基本敏感词汇统计信息。 
此外，还构建了一个包含 2 792 个词和字符的

符号语料库，包括一些常用的中文和英文单词停止

词(符)。 
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表 1  基本敏感词汇统计信息 

类别 数量 类别 数量 
宗教  454 社会生计 1 867 
政治 2 170 社会保障   71 

热点新闻 1 022 教育  258 
自然灾害  274 环境保护  636 

2.2  词嵌入训练与敏感词扩展 

当构建完语料库后，利用谷歌的 Word2vec 模

型进行词嵌入训执行练。Word2vec 的主要参数设置 
如下：词嵌入维度为 400、上下文窗口大小为 5、   
词频率最小阈值为 5、负样本数为 5、迭代次数为

10 000。同时，笔者结合跳字模型(skip-gram)和负

采样模型对词嵌入进行处理。最终，将基本敏感词

扩展并删除重复后，扩展后敏感词汇的数量变化如

表 2 所示。 
表 2  扩展后敏感词汇的数量变化 

类别 扩展前 扩展后 类别 扩展前 扩展后 
宗教  454 1 129 社会生计 1 867 2 783 
政治 2 170 3 186 社会保障   71  491 

热点新闻 1 022 1 768 教育  258 1 107 
自然灾害  274  831 环境保护  636  899 

2.3  敏感信息主题识别 

在收集到的 461 067 篇新闻文本中，426 306 篇

新闻文本可以分类为：金融、新闻、体育、政治、

社会、科技、娱乐、房地产、地区(香港、澳门和台

湾)以及教育 10 个类别。对剩余的待分类新闻以及

评论，基于本文中提出的粗粒度分类方法来识别类

别。表 3 为待分类文本的最终分类结果。 
表 3  待分类文本的最终分类结果 

类别 已分类 
待分类

(含评论) 
类别 已分类 

待分类

(含评论) 
金融 92 775 17 270 娱乐  23 499   5 484 
新闻 91 654 27 160 房地产  12 413   1 833 
体育 82 724 49 952 地区  11 535 0 
政治 51 600   605 教育  10 247   3 666 
社会 49 856   724 总数 426 303 106 694 

对于主题识别模型，参数设置如下：α=50/K(K
为主题的数量)，β=0.01，迭代次数为 100。ntop 的

值为 15，即各类主题的概率值前 15 的那些词汇当

作主题词。笔者借助困惑度指标对主题模型进行衡

量。困惑度本身系信息理论的测量手段之一，一般

能够对概率模型的泛化能力和优缺点进行评估。可

以这样定义概率模型的困惑度：以概率模型为基础

的熵的能量。困惑度本身越小，意味着概率模型本

身的泛化能力反而越强，代表着生成主题的性能越

高。困惑度的计算公式如下： 

 
( )

2
1

1 log

elp 2

N
q xi

i N=

−∑
= 。 (13) 

式中：x1, x2, …, xN 为样本观测值；N 为样本总数；

q(•)为估计概率模型；pel 为困惑度。 
为验证所提模型性能，将所提模型与基础 LDA

模型进行比较，表 4 和图 3 所提为不同模型困惑  
度比较结果统计和不同模型困惑度对比图(主题数

为 30)。 
表 4  不同模型困惑度比较结果统计 

类别 LDA 所提模型 类别 LDA 所提模型 
金融 1 262.32 1 096.39 科技 1 308.23 1 198.45 
新闻 1 288.02 1 006.58 娱乐 1 690.52 1 671.33 
体育 1 325.57 1 155.95 房地产 1 353.33 1 304.05 
政治 1 469.29 1 300.66 地区 1 394.81 1 213.57 
社会 1 352.10 1 212.26 教育 1 178.42 1 158.39 

从表 4 中可以看出：每个类别中，所提模型的

困惑度明显小于基础 LDA 模型。这表明所提模型

在敏感信息主题挖掘方面的性能优于 LDA。 

 
图 3  不同模型困惑度对比 

3  结论 

笔者对自然语言处理中敏感词识别进行了分

析，建立了一种基于改进加权 LDA 模型的敏感词

识别模型。根据领域对语料库进行粗粒度分类；利

用所提敏感词加权 LDA 模型来识别和提取每个类

别的文本更详细的敏感信息主题。结果表明，该模

型为敏感词识别的发展提供了一定借鉴作用。 
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4  结论 

本文中机电引信采用主动端发射时的极低过载

环境实现第一级保险的解保方案，该方案中拔销器

直接锁定隔爆件，低过载开关仅作为信号使用，平

时处于悬浮状态。由于机电引信在勤务处理、跌落

等环境时引信未上电，即使低过载开关闭合持续时

间达到电路触发的要求，保险仍不会解除。只有在

作战时，引信上电，且低过载开关感受主动段过载

闭合，闭合持续时间达到解保电路的触发时间时，

引信才可以解除第一级保险，保证引弹药在发射解

除之前的任何阶段的安全性，满足 GJB 373B—2019
引信安全性设计准则中“除非出现预定的发射情况，

不应启动解除隔离流程”的要求[11]。 
笔者根据火箭弹、巡飞弹、反坦克导弹及新型

自杀式无人作战平台等弹药对极低过载引信保险的

需求，以实现引信的第一级保险方案为研究对象，

开展了极低过载惯性开关设计、低过载环境识别等

关键技术研究，解决极低发射过载环境下引信安全

系统的环境利用和保险问题，实现引信在极低过载

环境下可靠解除第一级保险的功能，为引信安全系

统的工程应用设计和解保策略的制定提供参考[12]。

由研究分析结果可知：该方案原理可行，满足引信

安全性设计准则要求，但后续需要进行模拟解保试

验验证。 
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