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基于改进型 LSTM 的文本情感分析模型研究

罗正军,柯铭菘,周德群
(南京航空航天大学,江苏 南京 210016)

摘摇 要:文本情感分析是自然语言处理领域的一大研究方向。 文本情感分析本质上属于文本二分类问题,问题的核心是

将一段文本所表达的情感分为正向和负向两类。 传统的文本分类算法在进行文本情感分析时,不能很好地考虑到词与词

之间的关联性以及词语之间的极性转移。 针对 LSTM 神经网络模型在文本情感分析中的不足,设计并提出了基于改进型

LSTM 的文本情感分析模型。 为了降低在原始 LSTM 模型中采用随机梯度下降法进行参数更新所带来的不确定性,提出一

种基于向量空间的伪梯度下降法。 在迭代过程中,为了减轻模型准确率的振荡现象,提出带有修正项的二元交叉熵损失

函数,使改进后的模型有选择性地针对分类模糊的数据进行更新。 实验结果表明,改进后的模型在分类正确率以及迭代

效率上有所改进。
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Research on Text Sentiment Analysis Model Based on Improved LSTM

LUO Zheng-jun,KE Ming-song,ZHOU De-qun
(Nanjing University of Aeronautics and Astronautics,Nanjing 210016,China)

Abstract:Text sentiment analysis is a major research direction in the field of natural language processing. Text sentiment analysis is es鄄
sentially a text binary classification problem. The core of the problem is to divide the sentiment expressed by a text into two categories:
positive and negative. The traditional text classification algorithm cannot well take into account the association between words and the
polarity transfer between words when performing text sentiment analysis. Aiming at the shortcomings of LSTM neural network model in
text sentiment analysis,we design and propose a text sentiment analysis model based on improved LSTM. In order to reduce the
uncertainty caused by the stochastic gradient descent method for parameter updating in the original LSTM model, a pseudo gradient
descent method based on vector space is proposed. During the iterative process,in order to reduce the oscillation of the accuracy of the
model,a binary cross-entropy loss function with a correction term is proposed,so that the improved model could be selectively updated
for the fuzzy data. The experiment shows that the improved model has improved classification accuracy and iteration efficiency.
Key words:text sentiment analysis;machine learning;long and short term memory model;gradient descent;loss function

0摇 引摇 言
互联网技术与生活的联系日趋紧密,人们越来越

重视在社交媒体上发出自己的声音,用户愈加倾向于

使用网络分享自己意见,这些意见可能是网民对近期

某一公共事件的看法,也可能是对最近消费的商品服

务的主观评价。 另一方面,对于提供商品和服务的商

家而言,传统的调查方式无法提供文本情感分析所能

带来的对消费者的用户意见以及潜在需求的了解与挖

掘,商家也需要利用这些潜在信息针对性地优化产品

质量,改进销售策略。 不仅如此,消费者也可以通过他

人的评论对于商品服务或是公共事件有进一步的了

解。 此类评论通常代表着其他消费者对该商品及其相

关服务的观点,可能是正面积极地赞许产品与服务,或
者是负面消极地发表不满。 很多用户越来越依赖他人

的评价来决定自己的消费行为。 所以,在这样一个时

代背景下,基于文本的情感分析研究有重大现实意义。
文本情感分析本质上属于文本二分类问题,问题

的核心是将一段文本所表达的情感分为正向和负向两

类。 决策树、支持向量机、朴素贝叶斯等传统的文本分

类算法[1-6]在进行文本情感分析时,不能很好地考虑
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到词与词之间的关联性以及词语之间的极性转移。 随

着神经网络的不断发展,许多研究自然语言的学者创

新性地引入神经网络来改进已有的语言模型。 刘艳

梅[7]结合支持向量机及循环神经网络的模型特征对

文本分类器进行改进,构建出新的文本分类器,在微博

获取的文本数据上进行实验,实验结果良好。 李阳辉

等人[8]针对情感分析问题中无标记特征学习问题,提
出了一种降噪自编码器。 朱少杰[9]完成了浅层特征与

神经网络模型的融合,在该融合模型下文本情感分类

的准确率较之前有所提升。

1摇 基于 LSTM 的文本情感分析改进模型的
构建

1. 1摇 传统 LSTM 模型在文本情感分析中的优缺点

在文本情感分析中,长短期记忆模型与以往传统

的分析模型相比,最重要的一点就是考虑了输入文本

的时序性[10]。 与一般的数据样本分类不同,文本情感

分析的分类对象是一长串的词语序列、一段由词语组

成的文字或是若干篇由段落构成的文章。 在分类过程

中,这些词语若是被当作一个个孤立的数据点,那么训

练出来的分类模型则只是考虑了文字表面上的特征,
忽略词与词之间更深层的关联性[11]。 在 SVM 模型

中,一般就一整句话中所包含的词向量进行均值处理,
进而作为模型的输入数据[12-14]。 但在 LSTM 网络模型

中,一整段话被视为一串文字序列,词语间的相互关系

得到体现。
尽管相较于传统的文本分析方法,LSTM 已经有

了很大的进步,但是在模型内部的参数更新以及模型

优化上依旧存在可以改进的地方。 在传统的 LSTM 模

型中,参数的更新主要使用的是梯度下降法[15]。 根据

梯度的性质,计算机能够更加容易地找到目标函数的

最小值。 而在机器学习算法中,一个优秀的损失函数

能够使得模型在训练过程中更快地到达最优点。 当损

失函数最小时,模型的分类效果最好。 模型不断迭代

寻求最优点的过程可以转换为数学上对损失函数求解

最小值的过程。
梯度下降的更新函数如下:

兹i +1 = 兹i - lr 鄣
鄣兹i

J(兹)

其中, lr 为模型的学习率,可以理解为模型在迭代训

练过程中每次向梯度下降方向所探测的步长。 然而,
传统的梯度下降法存在着一些弊端。 梯度下降法主要

有网格取值和随机取值两种。 网格取值遍历模型以求

损失函数值最小的点,但是容易陷入局部最优的困境;
随机取值固然较网格取值更容易找到全局最优的点,
但是随机性使得其在寻找损失函数最小值的过程所花

费的时间较长。
另外,在文本情感的分析过程中,交叉熵常被视为

损失函数的一个好的选择。 在迭代过程中,损失函数

值越小一般代表着模型的效果越好,但是这并不意味

着损失函数值越小等价于模型的准确率越好。 从理论

上来说,在损失函数的说明中,提到的是损失函数值越

小,模型最后得到的数据分布越接近数据的真实分布。
如何在这一前提下,让模型更有效率、更有目的性地进

行更新,原生的 LSTM 模型中并没有考虑到。
1. 2摇 梯度下降法改进

针对原生 LSTM 模型在参数更新时随机梯度下降

法所带来的不确定性的缺陷,该文提出了一种基于空

间向量的伪梯度下降方法来改进 LSTM 模型,以期新

模型较之于传统的 LSTM 模型在参数更新上更加有

效。 在空间向量中,两个向量方向均是朝下时其合向

量的方向也必定是向下的。 借鉴空间向量中向量叠加

的方法,建立如下参数更新方法:
(1)随机取三个点 x0(w0,L0),x1(w1,L1),x2(w2,

L2) ,其中 w i 为第 i 个 Input / Forget / Output Gate 的

weight 值, L i 为对应的损失率。 选取 Loss 值最大的点,
这里不妨设为 x0。

(2)从 x0 到 x1 和 x2 的方向 d1 = x0x
寅

1 和 d2 = x0x
寅

2 必

然是 Loss 值下降的方向。
(3)确定参数更新的步长,因为在 Loss 值减小越

多的方向步长应设置得越大,所以 p1 =
L0 - L1

(L0 - L1) + (L0 - L2)
和 p2 =

L0 - L2

(L0 - L1) + (L0 - L2)
。

(4) 根据x0x
寅

3 = d1 伊 p1 + d2 伊 p2,确定 x3,进而确定

对应的 L3。
(5)直到模型的准确率趋向稳定。
考虑到随机取点的不稳定性,在这里将 d1 和 d2 替

换成为当前点的梯度相反方向以及前一个节点的梯度

下降方向。 这样的替换不仅可以起到利用空间向量法

取梯度下降方向的作用,而且也可以使得前一个点的

梯度信息对当前点的下降方向起到修正作用。
1. 3摇 损失函数修正

一般地,交叉熵的损失函数表示形式为:

L0 = - 移
y
y true log(ypred)

对于选定的阈值 m ,为了使得模型只针对处于敏

感区域的“模棱两可冶的样本进行有选择的更新,引入

一个状态更新方程 滋(x) 以及修正项 姿(y true,ypred) ,其
公式分别为:

滋x =
1,x > 0
0. 5,x = 0
0,x <

{
0
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姿 = 1 - 滋(y true - m)滋(ypred - m) - 滋(1 - y true -
m)滋(0. 9 - ypred - m)

那么,改进后的损失函数为: L1 = - 移
y
姿(y true,

ypred)y true log(ypred) 。
在新的损失函数中,若该文本样本为积极情感样

本,则 y true = 1,代入函数得到 姿(1,ypred) = 1 - 滋(ypred -
m) ,这时若 ypred > m ,即模型得出的概率值大于选定

的阈值 m ,则损失函数为 0,达到最小值,不会继续更

新;只有在 ypred 臆 m 的情况下, 姿(1,ypred) = 1,模型才

会继续进行参数更新。 若该文本为消极情感样本,则
y true = 0,代入损失函数得到 姿(0,ypred) = 1 - 滋(1 -
m)滋(0. 9 - ypred - m) ,此时若 ypred < 0. 9 - m ,则损失

函数为 0,达到最小值,不会继续更新;只有在 ypred 逸
0. 9 - m 的情况下, 姿(0,ypred) = 1,模型才会继续进行

参数更新。

2摇 实验设计及结果分析
2. 1摇 实验数据及预处理

实验数据为 30 000 条已标注的评论,涵盖酒店、
数码产品、书籍以及日用品四类,每一类各 7 500 条评

论。 在每个类别中,积极情感评论与消极情感评论的

分布比例是 1 颐 1。 将 30 000 条数据以 4 颐 1 的比例划

分成训练集与测试集用以模型的训练和测试。
利用 jieba 分词库将获取到的已标注文本进行分

词,并去除了停用词。 统计每个句子经过分词后的词

数(见图 1),结果表明大多数的句子词数都在 50 以

内。 因此选取 50 作为 LSTM 模型中隐藏层的数量。

图 1摇 文本词数分布

2. 2摇 文本情感分析实验过程

2. 2. 1摇 改进模型与传统模型的对比实验

将训练文本通过 Word2Vec 算法模型映射成词向

量,该向量作为 LSTM 网络模型的输入。 积极的评论

标签为 1,消极的评论标签为 0。 利用 Keras 搭建 LSTM
网络,隐藏层的节点数为 256,参数优化算法为改进的

伪梯度下降法,重新定义学习率,激活函数为 sigmoid
函数,损失函数为二分类下的交叉熵 Binary _ cross _

entropy,训练过程中 batch_size 为 128,函数返回模型

在训练时每个 epoch 结束后的 loss 值和准确率,并最

终返回在测试样本上的准确率。
在酒店、书籍、数码产品以及日用品四大类别上分

别用 SVM 模型、原生 LSTM 模型以及引入伪梯度下降

法的 LSTM 模型,经过多次实验,均选取最后的分类结

果,如表 1 所示。
表 1摇 三个模型在不同类别下的分类准确率摇 %

模型 酒店 书籍 数码产品 日用品

SVM 分类模型 81. 97 86. 29 80. 50 82. 75

LSTM 传统模型 92. 80 91. 71 92. 60 94. 31

LSTM 改进模型 93. 98 91. 42 94. 82 94. 50

摇 摇 从表 1 可以看到,在每个类别中 LSTM 模型的分

类准确率均高于 SVM 模型。 这是因为 SVM 模型在输

入时取的是句子中词向量的均值,只考虑了词语之间

的组合关系,忽略了排列关系,不能反映词语之间的相

互联系。
然后考察在整个样本中,基于随机梯度下降法的

原生 LSTM 模型与基于伪梯度下降法的 LSTM 改进模

型在训练过程中准确率和损失函数值的变化。 从图 2
中可以看到,原生 LSTM 模型在经历了 600 次迭代后

达到一个稳定的最高准确值,约 95% 。 随机梯度下降

虽然能够寻找到全局最优的点,但是陷入局部最优时

需要较长的时间才能走出困境。

图 2摇 原生 LSTM 模型的迭代过程

而基于伪梯度下降法的改进模型在更少的迭代次

数内达到了最高准确率,约 96. 3% ,如图 3 所示。
2. 2. 2摇 阈值探究实验

对于改进的模型,将所有测试文本通过 Word2Vec
算法模型映射成词向量,该向量作为 LSTM 网络模型

的输入。 利用 Keras 中的 model. predict( )函数输出每

一个文本经过模型计算后的分类预测值。 该值是一个

0 到 1 之间的浮点数,并计算出在不同阈值下测试样

本结果的真正的积极情感类别正确率与真正的消极情

感类别正确率。 根据不同阈值下,测试样本中真正的

积极情感类别与真正消极情感类别正确率的变化情
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况,确定模型中测试样本结果表现不稳定的阈值区间,
并根据此区间修改模型的损失函数,改进模型。

图 3摇 LSTM 改进模型的迭代过程

从图 4 可以看到,在阈值取到 0. 425 到 0. 475 的

区间时,两个类别的分类正确率的变化率较大,因此认

为 0. 425 到 0. 475 是对分类结果产生不稳定影响的区

间,应该舍去。 在阈值的选择上,在模型计算出文本的

情感概率值后,当概率值大于 0. 475 时,判断其是正向

的、积极的情感;当概率值小于 0. 425 时,判断其是负

向的、消极的情感;而[0. 425,0. 475]为分类阈值的敏

感区域。

图 4摇 不同分类阈值下模型的分类准确率

2. 2. 3摇 基于 LSTM 的文本情感分析改进模型

重新定义了模型损失函数后,在所提出的伪梯度

下降法和改进后的损失函数的基础上训练 LSTM 神经

网络模型,在训练集的迭代过程中的模型正确率变化

如图 5 所示。

图 5摇 模型优化后准确率随迭代次数的变化过程

2. 3摇 实验结果分析

从图 6 中可以看出,对于引入的 LSTM 模型,可以

看到在书籍和日用品类别中,准确率与原生的 LSTM

模型基本持平,在酒店和数码产品类别中,改进后的模

型准确率略高于原生模型的准确率。 这说明引入了伪

梯度下降法进行参数更新的方法在样本中的表现较之

于随机梯度下降法是有进步的。

图 6摇 三个模型在不同类别下的分类准确率对比

而损失函数修改后的 LSTM 模型较改进的 LSTM
模型在分类正确率上减少了准确率上下振荡的情况,
这说明在迭代过程中文中定义的新损失函数的优化具

有意义,在一定范围内使模型具备了选择性更新的能

力。 在达到模型最终准确率的过程中,仅使用伪梯度

下降法的模型在经过大约 200 次迭代后达到最高准确

率,约 96. 3% ;在修改了损失函数使得模型有选择的

进行更新后,模型在大约 205 次迭代后达到最高准确

率,约 96. 8% 。 在迭代周期相差不大,最优准确率略

有提升的情况下,二次优化后的模型在到达最优情况

的过程中准确率的振荡情况改善很多,所以修改损失

函数对模型的改进具有重要的现实意义。

3摇 结束语
该文主要是在 LSTM 神经网络模型的基础上提出

并实现基于 LSTM 改进型的文本情感分析模型。 使用

长短期记忆模型进行文本情感分析,与常用的支持向

量机模型相比,克服了无法保留输入序列时序性的问

题,可以挖掘到词语之间更深层次的关系。 但是,
LSTM 模型本身在进行模型训练的过程中使用的随机

梯度下降模型对模型训练过程中的参数更新带来不确

定性[16-17]。 另一方面,在文本情感分类时,分类阈值

的选取左右着最后的分类效果,常用的 0. 5 作为分类

阈值并没有科学的解释。 在此基础上,传统模型中采

用的交叉熵损失函数与模型的准确率只存在经验上的

相关,并不是完全的等价[18]。
基于以上问题,提出了基于空间向量的伪梯度下

降法,探究了在已标注的文本数据中合理的分类阈值

区域,并根据该区域自定义了新的损失函数,以期让模

型在训练过程中更有效率地选择性更新。 因此,主要

做了如下实验:

·34·摇 第 12 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 罗正军等:基于改进型 LSTM 的文本情感分析模型研究



对文本情感分析模型进行对比分析,将 SVM 模

型、原生的 LSTM 文本情感分析模型以及使用空间向

量法改进后的文本情感分析模型的实验结果进行对

比,分析实验结果,找出改进后模型的不足。 探究在该

模型中不同的分类阈值下积极情感和消极情感的分类

准确率,找出变化率较大的区间,即为较敏感的分类阈

值不稳定区间。 在此区间上,修改模型的损失函数,进
行验证。

最终,完成了一个基于伪梯度下降法以及带有修

正项损失函数的 LSTM 文本情感分析模型,模型在测

试样本上的分类正确率约为 96. 8% 。 实验结果表明,
提出的改进在实验中对模型正确率有改进作用,说明

这一方案具有现实意义。 同时,该模型为分类模型的

参数更新提供了一个新的思路。
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