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多主题下基于 LSTM 语义关联的长文本过滤研究

曹春萍,武摇 婷
(上海理工大学 光电信息与计算机工程学院,上海 200082)

摘摇 要:现如今互联网上出现了很多评论性文章,这些文章字符数多,且包含较多与主题无关的信息,会影响后续的文本

分析任务的性能。 因此,针对传统的解决方案不能够对多主题长文本进行建模,以及现有的神经网络无法从相对较长的

时间步长中捕获语义关联等问题,文中提出了一种结合单层神经网络和分层长短记忆网络的深度网络模型,并在长文本

过滤任务中进行应用。 该模型通过词语层 LSTM 网络获得句子内部词语之间的关系并得到具有语义的句向量,然后将句

向量输入主题依赖度计算模型和句子层 LSTM 网络模型,进而得到句子与各主题类别的依赖度以及待过滤句子与其他句

子之间的关联。 最后,在从马蜂窝获取的游记数据集上进行的实验表明,该模型相比 SVM、朴素贝叶斯、LSTM、Bi-LSTM
等效果更好。
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Research on LSTM Semantic Correlation Long Text Filtering Based on
Subject Dependence

CAO Chun-ping,WU Ting
(School of Optical-electrical and Computer Engineering,University of Shanghai for Science and Technology,

Shanghai 200082,China)

Abstract:Nowadays,there are a lot of critical articles on the Internet. These articles have more characters and contain more information
irrelevant to the topic,which will affect the performance of subsequent text analysis tasks. The traditional solution cannot model multi-
theme long text,and the existing neural network cannot capture the semantic association from a relatively long time step. Therefore,we
propose a deep network model combining single-layer neural networks and layered long and short memory networks. The model obtains
the relationship between the internal words of the sentence through the word layer LSTM network and obtains the semantic vector. Then
the sentence vector is input into the subject dependence calculation model and the sentence layer LSTM network model,in turn,the de鄄
pendence of the sentence and each topic category and the relationship between the sentence to be filtered and other sentences are obtained.
Finally,experiments on the travel data set acquired from the Mafengwo shows that this model is superior to SVM,Naive Bayes,
LSTM,Bi-LSTM.
Key words:long text filtering;multi-topic;semantic association;LSTM;hierarchical model

0摇 引摇 言
近年来,随着社交网络愈来愈繁荣,如何从海量文

本中进行信息提取受到越来越多的关注。 文本过滤作

为更多文本分析的前序工作,成为了自然语言处理工

作的研究热点之一[1]。 随着互联网进入 Web 2. 0 时

代,互联网用户使用网络分享知识、经验、意见、感受

等,越来越多的主观性评论文章充斥网络。 与科学性

文章不同,评论性文章不仅包含多个主题而且含有很

多与主题无关的句子,过滤掉这些句子可以提高后续

文本分析的效率,所以对评论性文章内容进行文本过

滤是进行文本分析中很重要的一步。 目前对文本过滤

的研究已经有很多,但是在长文本过滤方面仍存在一

些亟待解决的问题,如多主题、句子间语义关联等问题

造成长文本过滤困难。 因此,对评论性文章进行文本
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过滤依然具有很大的研究价值。
为了从文本中筛选出有用的信息,越来越多的学

者采用自然语言处理技术进行文本过滤。 传统的基于

规则的过滤方法,性能好坏依赖于复杂的人工规则和

特征工程[2]。 评论性文章内容冗长杂乱,领域性不强

等特点使得设计规则和提取特征都非常困难。 此外,
每个文本都有对应的主题,利用主题模型可以提取文

本主题,根据文本主题进行过滤,虽然采用机器学习的

方法能在主题分类达到很好的效果,但是仍然依赖人

工抽取特征,对专家经验要求较高[3]。 深度神经网络

模型在自然语言处理方面的巨大成功,使得研究人员

将其应用于文本过滤。 深度神经网络具有强大的特征

学习能力,能够克服人工特征抽取的困难[4]。 但是对

于评论性长文本过滤,不同的模型和数据处理方法会

对过滤效果产生不同的影响。
文中主要针对的是评论性文章多主题且句子语义

关联造成的长文本过滤困难的问题。 多主题是指一篇

文章中涉及到多个主题,如游记中通常会有景色、住
宿、美食和交通等多个主题;如果使用传统主题模型进

行过滤,可能会把具有语义关联的句子筛选掉,这样会

影响后续的方面级情感分析工作。 因此,需要采用新

方法来提高长文本过滤的准确率。 对此,文中提出结

合单层神经网络和具有两个隐藏层的长短记忆网络的

深度网络模型(A-HLSTM)用于长文本过滤任务中,
利用其可以进行多主题分类及上下文语义分析的能

力,完成评论性文章的过滤。

1摇 相关研究
传统的文本过滤方法主要分为两大类,基于规则

的过滤方法和基于统计的过滤方法[5]。 其中基于规则

的过滤方法是专家根据需求设置匹配规则,然后通过

实验反馈的信息完善规则[6]。 基于统计的方法利用人

工标注的语料库,通过统计经验的理论进行文本过

滤[7]。 早期的方法存在很多缺点,例如规则的制定需

要依靠很多专家的经验,且有的特征可能考虑的并不

全面,另外这些模型计算和语料库的规模成正比,计算

量很大,效率很低。
随着机器学习在自然语言中的广泛应用,许多学

者将机器学习技术应用于文本过滤。 一些学者将此问

题看作多分类问题,通常使用支持向量机(SVM)、k
近邻分类算法等。 文献[8]在涉恐信息文本的研究中

将文本过滤视为分类问题,采用 k 近邻分类算法进行

过滤;文献[9]提出基于主题分类的文本过滤方法,筛
选出文本内容的最优特征项集合,利用 SVM 分类技

术过滤。 文献[1]利用文本分类系统创建特定领域过

滤器,减少了手动注释的训练数据量。 以上几种方法

都不能体现语义,导致文本相似度计算一直很低,因
此,一些学者又提出了基于语义的文本过滤方法。 文

献[10]提出了多词-贝叶斯分类算法,将词与词之间

的关系作为重要参考项,克服了传统分类器对语义分

析的忽视;文献[11]提出基于多谓词语义框架文本过

滤算法,利用文本依存句法分析进行语义分析,提高了

文本过滤的准确率。 这些方法虽然对文本过滤的准确

率有所提高,但不能发现深层次特征并且算法计算量

较大,计算时间很长,导致算法的计算效率很低。
最近,深度学习在自然语言处理方面的巨大成功

使得研究人员将其应用于文本过滤,因为它可以从大

量数据训练中学习并判别特征,并且可以考虑到整体

上下文信息。 然而,对于深度学习在评论性文章这类

长文本过滤的研究很少,但深度学习在其他自然语言

处理中的应用给了笔者很大的启发。 众所周知,好的

词向量作为输入可以改善神经网络模型,Pennington
等提出的 GloVe 词向量构造了一个全局的词共现矩

阵,能够融合文本的全局信息和局部上下文信息[12]。
目前,用于自然语言处理的神经网络模型主要是 RNN
和 LSTM,RNN 可以考虑序列的上下文信息,但 RNN
在训练过程中梯度向量的分量可能会在长序列上指数

增长或消失[13]。 LSTM 可以解决 RNN 的梯度问题,
但仍然会忘记距离当前序列较远的信息,尤其在处理

长文本任务中这个问题更加明显[14]。 为了能存储更

远距离的信息,各种模型被用来提高 LSTM 存储远程

信息的能力。 例如,文献[15]提出将外部存储器加入

LSTM 中,但外部存储器矩阵庞大,性能不佳;文献

[16]提出基于注意力机制的双向 LSTM 来处理文档

级情感分析任务;文献[17]提出了缓存长短记忆神经

网络(CLSTM)模型,引入缓存机制来捕获长文本中的

整体语义信息。
综上所述,这些都是基于一层 LSTM 并对其结构

稍加改变。 受这些研究的启发,文中提出结合单层神

经网络和分层长短记忆网络的深度网络模型用于长文

本过滤任务中。 利用词语层 LSTM 网络模型可以得

到具有语义的句向量,第二层主题依赖度计算模型、句
子层 LSTM 网络以第一层得到的句向量作为输入,既
可以获得句子与各主题类别的依赖度,同时也通过句

子层 LSTM 网络挖掘整个文章中的长距离依赖关系,
有效提高长文本过滤的性能。

2摇 模摇 型
2. 1摇 模型整体框架

评论性长文本过滤问题主要是在评论性文章中将

无主题且与其他句子语义关联低的句子过滤掉。 文中

旨在研究如何能更好地对长文本进行过滤,主要用

·2·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 29 卷



LSTM 模型提取词语间的语义形成句向量,然后进行

主题判断和语义关联。 模型的整体框架如图 1 所示。

LSTM LSTM LSTM

LSTM

图 1摇 长文本过滤结构

数据处理的第一步是将预处理后的全部数据进行

分词,然后用 GloVe 进行词向量训练,将训练好的词

向量作为第一层 LSTM 模块的输入;接着将词向量经

过 LSTM 模型进行训练,得到具有语义的句向量,并
将此句向量分别作为主题依赖度计算模型和句子层

LSTM 的输入;然后通过主题依赖度模型计算,得到句

子于主题类别的概率;经过句子层 LSTM 进一步得到

完整的句子语义关系表示;最后综合考虑主题依赖和

语义关联两个因素实现长文本过滤。
2. 2摇 词语层 LSTM 层

模型的第一层是 LSTM 模块,该层主要用来接收

最初的词向量数据,将游记文本语料库中的词语用

GloVe 训练得到词向量表示,通过 LSTM 模型训练后

得到连续的句向量。 如图 2 所示,LSTM 主要包含三

个门单元(输入门、输出门、遗忘门)和一个记忆单元。

图 2摇 LSTM 标准结构

一般地,每个 LSTM 单元的计算公式如下:
f t = 滓(Wfx t + Ufh t -1 + b f) (1)
i t = 滓(Wix t + Uih t -1 + b i) (2)
o t = 滓(Wox t + Uoh t -1 + bo) (3)

c
^

t = tanh(Wc
^ x t + Uc

^ h t -1 + bc
^ ) (4)

ct = f tct -1 + i tc
^

t (5)
h t = o t tanh(ct) 摇 摇 (6)
其中, 滓 表示 sigmod 激活函数; tanh 表示双曲正

切激活函数;Wf 、Wi 、Wo 、Uf 、Ui 、Uo 分别表示输入

门、忘记门、输出门的权重矩阵; b f 、 b i 、 bo 表示输入

门、忘记门、输出门的偏置向量; h t 表示 t 时刻的输出。
词语层 LSTM 接收一个以词语为单位的句子作

为网络的序列化输入,每个 LSTM 单元的输入由上个

单元隐藏层的输出和本次输入的词向量组成,词语层

LSTM 可以得到句子内部词语之间的相互关系。 文中

提出的词语层 LSTM 网络结构如图 3 所示。

LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM

The first sentence The second sentence The Maxn sentence

Word
Embeddings

Sentence Vector

图 3摇 词语层 LSTM 结构

2. 3摇 主题依赖度计算模块

模型的第二层的第一部分是主题依赖度计算层,
用来将句子与其所属主题类别以加权的形式联接,再
通过 softmax 函数得到句子对于类别的概率分布,即

句子的主题依赖度向量。
图 4 所示的主题依赖度计算模型实际上是基于单

层神经网络的 softmax 分类器,输入为句向量,输出是

句向量对于主题类别的概率。 图模型的输入为词语层
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LSTM 训练得到的句向量,输出 Y 是一维实向量,Y 的

计算公式为

Y = W·s i + b 摇 摇 (7)
其中, W 是权重矩阵,b 为偏置项。

1s

2s

3s

4s

ns

(2)
1w
( )

1
rw

( )
1

kw

(1)y

(2)y

( )ry

( )ky

Y

softmax

( | ; )ip y s W
(1)

1w

图 4摇 主题依赖度计算模型

输出 Y 经过 sigmoid 及 softmax 函数,得到属于各

类别的概率。 softmax 的输出公式为:

p(y = r | s i;W) = exp(y( r))

移
k

j = 1
exp(y( j))

(8)

2. 4摇 句子层 LSTM 网络

模型第二层的另一部分是句子层 LSTM 网络,用
来对句子关系进行编码。 词语层 LSTM 网络可以有

效获取句子内部词语之间的关系,但对于评论性文档

长距离语义关联的问题,仅仅依靠词语层 LSTM 网络

难以正确识别句子间的语义关系,因此,文中使用句子

层 LSTM 来进一步挖掘句子之间的依赖关系。 将词

语层 LSTM 输出的句向量作为句子层 LSTM 的输入,
得到的隐藏层输出矩阵作为文档表示,文档表示被用

作文档级语义关联的特征,将其馈送到输出长度为关

联等级的线性层,并添加 softmax 层输出语义强关联、
弱关联、不关联的概率。 softmax 函数计算如式 9 所

示,其中 C 是语义关联程度划分。

softmax i =
exp(x i)

移
C

io = 1
exp(xo

i )
(9)

2. 5摇 过滤度计算

句子的过滤度值综合考虑句子属于主题类别的概

率值和语义关联度,过滤度越低,这类句子对后续文本

分析任务的贡献度也较低。 为了提高后续文本分析任

务的效率,因此需要过滤掉过滤度值低的句子。 经过

前两个模块的训练,已经得到了每个句子主题依赖度

和语义关联度,文中提出将主题依赖度向量的均方差

与语义关联度之和作为过滤度,对于句子 s ,其过滤度

计算如下:

gs i = 姿1
1
k 移

k

r = 1
(att i[ r] - a) 2 + 姿2d i (10)

其中, k 为主题类别数; att i[ r] 为 s i 对主题类别 r
的依赖度; a 为主题依赖度均值,为 1 / k ; d i 为句子语

义关联度。
文中设置超参数 threshold 来控制过滤度,在实验

中使用交叉验证法来更新 threshold 对比其对过滤效

果的影响。
2. 6摇 模型训练

文中通过随机梯度下降进行模型训练,其中损失

函数是监督交叉熵误差。 要避免出现过度拟合,过度

拟合意味着模型将训练数据(包括噪声数据)进行超

分割,从而获得最低成本。 但是,总体规律会被忽略,
对于未知数据,如测试数据,该模型不能很好地执行。
为了克服这一问题,文中在所有参数中加入 L2 正则

化,用于限制权重的大小,使得模型不能随机拟合训练

数据中的随机噪声。 设 y 是待过滤句子的预测类别, z
是待过滤句子的实际类别。 训练目标是尽量减少所有

训练文本中 y 和 z 之间的交叉熵误差。

loss = - 移
i
移

j
y i

j logz i
j + 姿椰兹椰

2 (11)

3摇 实摇 验
3. 1摇 数据处理

通过使用网络爬虫软件在马蜂窝上采集了关于上

海的游记 2 000 篇,并使用 Stanford CoreNLP 进行标记

和分词,并将数据集分为 80 / 10 / 10 用于训练、验证和

测试。 训练集主要用于训练模型、避免过度拟合,使用

验证数据集来进一步确定模型的参数并在不同的参数

下评估模型过滤效果,不能根据测试集的结果调整

参数。
3. 2摇 实验设置

对于参数配置,使用 GloVe 词向量来初始化实验

数据中的词向量,其中每个词向量为 300 维的连续值。
对于模型初始化,从均匀分布[-0. 1,0. 1]之间随机采

样初始化所有矩阵,并使用随机梯度下降法来更新所

有参数。 文中使用 Adagrad 作为优化器,其初始学习

率设置为 0. 01。
3. 3摇 对比实验

将文中方法和机器学习算法以及典型的机器学习

和神经网络模型进行了对比实验:
(1)NB(Na觙ve Bayesian,朴素贝叶斯):朴素贝叶

斯是一种常见的机器学习分类算法,使用词袋模型收

集特征。
(2)SVM(Support Vector Machine,支持向量机):

文中对文献[9]提出的 SVM 算法加以修改,使用词袋

模型收集特征并且使用 LibLinear 训练 SVM 分类器。
(3)RNN:文献[13]提出的 RNN 是对连续文本进
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行建模的基本方法。
(4)LSTM:文献[14]提出的 LSTM 是具有存储单

元和三个门机制的递归神经网络。
(5) 2 - layer LSTM:文献 [16 ] 提出的 2 - layer

LSTM 模型中,为了让第二层 LSTM 捕获输入序列的

长期依赖关系,第一层 LSTM 单元的隐藏层输出矩阵

在同一时间步骤中输入第二层 LSTM 中。
(6)CLSTM:文献[17]提出的 CLSTM 旨在通过

缓存机制捕获远程信息,它将存储器分为若干组,并且

不同的遗忘率(过滤器)分成不同的组。
3. 4摇 实验结果与分析

3. 4. 1摇 不同模型对比实验结果分析

文中使用准确度和 MSE(mean square error,均方

误差)来评估模型,其中准确度是衡量文本过滤的标

准指标。 MSE 是一种测量平均误差的便捷方法。 由

此,通过评估数据的变化度,MSE 值越小,表明实验模

型的可靠性越高。

MSE =
移

N

j
(standard j - predicted j)

2

N (12)

文中对比了不同模型下长文本过滤的准确度和

MSE,结果如表 1 所示。
表 1摇 不同模型下长文本过滤的准确度和 MSE

模型 Acc / % MSE

NB 35. 3 4. 36

SVM 40. 4 3. 54

RNN 23. 2 5. 82

LSTM 39. 8 3. 21

2-layer LSTM 40. 1 3. 18

A-HLSTM 46. 3 2. 13

摇 摇 从表 1 可以发现:
(1)对比了两种机器学习算法(NB 和 SVM),可

以发现 SVM 比 NB 有更好的过滤效果。 机器学习方

法几乎能达到 LSTM 相同的效果,但它需要大量的特

征工程。 标记有效特征是一项非常基础的工作,机器

学习分类器的性能很大程度上取决于数据表示和特征

的选择,但神经网络模型可以根据数据的特征自动学

习,这是它被广泛应用的原因。
(2)在循环神经网络中,由于梯度消失问题,RNN

在长文本建模方面表现最差。 相比而言,LSTM 有更

好的性能,这表明内部存储器和三个门的结构在长文

本建模中的作用很关键。
(3)提出的 A-HLSTM 深度分层网络模型具有最

佳性能,比 Bi-LSTM 提升了 1. 4% 。
(4)在双向体系结构中,长文本模型可以向前和

向后捕获特征,因此,Bi-LSTM 比单向模型具有更好

的性能。 在双向模型中,文中模型具有良好的性能,准
确度达到 46. 3% 。

(5)在时间复杂度和参数数量方面,A-HLSTM
和 2- layer LSTM 都有两个隐藏层,但 A-HLSTM 比

2-layer LSTM 需要更少的计算资源,却达到了更高的

准确率。 与完全连通层比,该模型仅使用第一层输出

的句子向量作为第二层的输入,因此该模型具有较少

的参数和计算时间。
3. 4. 2摇 threshold 值对文本过滤的影响

图 5 是用文中算法进行过滤后的文本长度、句子

数占过滤前文本的比例随 threshold 的变化情况。 实

验结果表明,当 threshold 为 3. 1 伊 10 -4 时,没有任何句

子被过滤;当 threshold 为 5. 0 伊 10 -4 时,过滤后的文本

长度是过滤前的 42. 13% ,过滤后的句子数是过滤前

的 42郾 49% ,并且文本长度变化和句子数变化趋势基

本一致,说明文中算法过滤质量较好,没有出现集中过

滤短句或者长句的现象。

图 5摇 threshold 值对文本过滤的影响

3. 4. 3摇 词向量的影响

众所周知,神经网络的输入是词向量,词向量的选

择对优秀的文档表示至关重要。 为了了解不同词向量

对模型的影响,文中选择随机初始化向量,word2vec
模型 ( CBOW 和 Skipgram ) 和 GolVe 在 两 种 模 型

(LSTM 和 A-HLSTM)上做了对比实验。 所有词向量

都是 300 维,结果见表 2
表 2摇 不同词向量下 LSTM,A-HLSTM 的

文本过滤准确率

模型 Random CBOW Skip-gram GloVe

LSTM 0. 343 0. 382 0. 375 0. 398

A-HLSTM 0. 398 0. 432 0. 438 0. 440

摇 摇 从表 2 中可以发现,word2vec 和 GloVe 比随机初

始化向量表现更优。 这表明上下文信息对词向量学习

的重要性。 此外,还可以看出 GloVe 在这两个模型上

的准确度略有提高,这充分说明一个好的词向量需要

考虑全局上下文信息。
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文中还对比了不同维度的 GloVe 向量(50 / 100 /
200 / 300)。 表 3 和表 4 分别给出文本过滤准确度和时

间成本,可以发现 200 维词向量比 50 和 100 维表现更

好,而 300 维词向量没有显著改进。 此外,A-HLSTM
比 LSTM 花费更多的时间,因为 A-HLSTM 的参数数

量更多,但它们有更高的准确率。
表 3摇 不同维度 GloVe 词向量下 LSTM、A-HLSTM 的

文本过滤准确率

模型 50 d 100 d 200 d 300 d

LSTM 0. 358 0. 377 0. 391 0. 398

A-HLSTM 0. 405 0. 422 0. 436 0. 440

表 4摇 不同维度 GloVe 词向量下 LSTM、A-HLSTM 的

训练时间成本(单位:分钟)

模型 50 d 100 d 200 d 300 d

LSTM 7. 8 23. 2 48. 9 113. 1

A-HLSTM 12. 5 37. 2 72. 0 124. 2

4摇 结束语
社交网络上存在大量的分享个人经验的长文本,

如游记等,这些长文本与专业文献不同,主题类别多且

语义间的关联性强。 因此,为了更好地进行下一步的

方面级情感分析工作,先对其进行文本过滤。 首先通

过词语层 LSTM 网络获得句子内部词语之间的关系

并得到具有语义的句向量,然后将句向量输入主题依

赖度计算模型和句子层 LSTM 网络模型,进而得到句

子与各主题类别的依赖度以及待过滤句子与其他句子

之间的关联。 最后在游记数据集上进行了实验,实验

结果验证了文中模型的有效性。
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