
 

 

基于深度神经网络的微博文本情感倾向性分析①
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摘　要: 随着新型社交媒体的发展, 作为传播网络舆论的重要媒介, 微博已然成为挖掘民意的平台. 自然语言处理技

术可以从微博文本中提取有效情感信息, 为网络舆情监控、预测潜在问题及产品分析等提供科学的决策依据. 为了

克服现有的浅层学习算法对复杂函数表示能力有限的问题, 本文尝试融合深度学习的思想, 提出基于Word2Vec和
针对长短时记忆网络改进的循环神经网络的方法进行中文微博情感分析. 在两万多条中文标注语料上进行训练实

验, 实验数据与 SVM、RNN、CNN作对比, 对比结果证明, 本文提出的情感分析模型准确率达到了 91.96%, 可以

有效提高微博文本情感分类的正确率.
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Abstract: With the development of new social media, Weibo, as an important media for the dissemination of public
opinion, has become a platform for the excavation of public opinion. Natural Language Processing technology can extract
effective emotional information from Weibo texts, and provide scientific decision-making basis for monitoring network
public opinion, forecasting potential problems, and product analysis. In order to overcome the limitation of the existing
shallow learning algorithm for complex function expression, this study attempts to integrate the idea of deep learning, and
puts forward an improved recurrent neural network based on Word2Vec and long-term memory network to analyze
Chinese Weibo emotion. In the more than 20 000 Chinese corpus of training experiment, the experimental data with
SVM, RNN, and CNN are compared, comparison results show that the emotion analysis model proposed in this study
reaches the accuracy rate of 91.96%, thus it can effectively improve the accuracy of the Weibo text sentiment
classification.
Key words: Weibo; sentiment analysis; deep learning; long short-term memory network; word vectors

 

2017 年 11 月, 新浪发布了第三季度财报, 财报指

出, 截至 2017年 9月, 微博每月有 3.76亿活跃用户, 日

常约 1.65亿活跃用户, 继续保持持续稳定的增长. 随着

日益火热的微博, 海量的信息在微博迅速传播. 这些看

似琐碎的信息却富含观点、倾向和态度, 蕴含了庞大

的社会价值和商业价值, 以辨别微博文本中的情感倾

向性, 具有重大的现实意义[1].

对文本情感分析国外已经取得了不少研究成果,
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但是国内由于起步晚, 使得对微博短文本的研究成果

较少. 目前常用的浅层文本情感分析方法: 一是基于情

感词典的文本情分析, 二是基于传统的机器学习方法.
第一种分析方法的效果依赖于情感词典的好坏, 而构

造一个好的情感词典需要耗费大量的人力和物力, 且
在长难句、无情感词情感倾向明显的情况下, 这种情

感分析方法就会失效. 基于监督学习的机器学习的方

法分类效果比人工效果要好, 但是机器学习方法的关

键之处在于特征组合的选取以及分类器的选取, 往往

要耗费大量精力, 同时, 机器学习算法对复杂函数表示

能力有限, 未深入考虑文本内部含义连接, 从而影响了

分类的准确. 鉴于此问题, 本文研究提出了融合深度学

习的方法建立模型, 研究中文微博情感分析.

1   相关工作

深度学习起源于对人工神经网络 (ANN)的研究[2],
它能够通过模拟人类大脑的结构,提取外部输入的复杂

数据的特征, 准确、高效地自动学习知识,因此能够高

效地解决问题[3]. 传统的基于词典的方法与机器学习算

法也能够解决文本的情感倾向性分析工作. 文献[4]对
比了 Naive Bayes、ME 和 SVM 这三种机器学习算法

对文本进行情感分类的效果. 随着深度学习的研究深

入, 深度学习也被研究者们成功地应用与自然语言处

理领域. 如: 文献[5]提出一种获取词向量的基于神经网

络语言模型, 统筹考虑局部文本信息与全局文本信息

的神经网络从而更加快速准确的学习到词语表征, 从
而可获得文本主题, 结果表明比单独使用局部文本或

单独使用全局文本的效果要好; 文献[6]首先基于循环

神经网络 (RNN) 和卷积神经网络 (CNN) 训练了文本

的向量, 最终使用普通的人工神经网络 ANN进行序列

短文本分类, 实验证明了添加顺序信息可以提高预测

质量; 文献[7]用递归神经网络对 Twitter数据进行了分

析, 证明了深度学习应用在文本情感分析领域的可行

性; 文献[8]设计了一个基于注意力的 LSTM 网络, 用
于跨语种情感分类, 它能有效的将情感信息从资源丰

富的语言适应于资源贫乏的语言, 并且有助于提高情

感分类的性能 .  文献 [9 ]提出了一个统一的 CNN-
RNN 模型 ,用于视觉情感识别 .  该体系结构利用

CNN 的多个层次, 在多任务学习框架内提取不同级别

的特征, 并提出了一种双向 RNN, 将在 CNN模型中不

同层次的学习特征整合在一起, 从而大大提高了分类

性能. 一系列的研究表明, 深度学习在解决此类问题更

具有优势.

2   算法描述

2.1   基于 Word2Vec 的情感词的向量转换

自然语言处理任务是为了让计算机使用人类语言,

而其中词向量的任务是要用数字化来表示语言, 从而

转变成计算机能够理解的语言. Word2Vec就是这样一

款用于产生词向量的相关模型, 能够将自然语言转换

成数值形式, 即词嵌入 (Word Embbeding)[10]. 这个模型

既可以在海量的词典和大规模的数据集上进行高效的

训练, 得到的结果又能够较好的度量词与词之间的相

似度. Word2Vec 这一开源工具用到了 CBOW 模型和

Skip-gram模型这两个模型 (见图 1)[11].
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图 1    CBOW模型和 Skip-gram模型

 

由图 1 可见, CBOW 模型和 Skip-gram 模型都分

别含有输入层, 投影层, 输出层这三层. CBOW 模型是

依据当前要预测的词 wt 的上下文的词 wt–2, wt–1, wt+1,

wt+2 来预测当前词 wt; Skip-gram模型是依据当前词 wt,

预测 wt 的上下文 wt–2, wt–1, wt+1, wt+2. 本文使用的是

Word2Vec 的 Skip-gram 模型 ,  根据 Hierarchical

Softmax 进行设计的. 下面以样本 (w,context(w)) 为例

进行分析.

已知当前词 w, 需要对其上下文 Context(w) 中的

词进行预测, 因此目标函数如下:

L =
∑
w∈C

log p (context (w) |w) (1)

其中 p(context(w)|w)构造的条件概率, 定义如下:

p (context (w) |w) =
∏

uσContext(w)

p (u|w) (2)
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p (u|w) =
lu∏

j=2

p
(
du

j |V (w) , θuj−1

)
(3)

其中,

p
(
du

j |V (w) , θuj−1

)
=
[
σ
(
V (w)Tθuj−1

)]du
j

×
[
1−σ

(
V(w)Tθuj−1

)]du
j

(4)

将式 (4)依次带回前面各式, 得到对数似然函数的

具体表达式, 即 Skip-gram模型的目标函数:

L =
∑
w∈C

log
∏

uσContext(w)

lu∏
j=2

{
[σ
(
V
(
w)Tθuj−1

)]du
j

·[1−σ
(
V
(
w)Tθuj−1

)]du
j
} (5)

接着用随机梯度上升法对其优化, 每取一个样本

(context(w)|w)就要对目标函数中的相关参数进行刷新.

θu
j–1 的更新公式可写为:

θuj−1 = θ
u
j−1+η[1−du

j −σ(V
(
w)Tθuj−1

]
×V (w) (6)

V(w)的更新公式为:

V (w) = V (w)+η
∑

uσContext(w)

lu∑
j=2

∂L (w,u, j)
∂V (w)

(7)

通过对 Word2Vec 的训练, 可以把中文文本内容

转化成空间向量运算, 词向量的维度与隐层节点数致,

从而可以通过向量的相似度判断词语相似度.

2.2   基于 LSTM 改进的循环神经网络模型

为了实现中文微博情感分析 ,  本文提出了基于

Word2Vec 和针对 LSTM 改进的神经网络模型的网络

结构. 该模型是循环神经网络 RNN的变体, RNN结构

如图 2所示.
 

 
图 2    循环神经网络的简化结构

 

RNN 带有环结构, 能够记住序列前的信息, 因此

文本序列的处理更适合具有记忆功能的 RNN 来处理,

典型的 RNN如图 3所示.
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图 3    典型的 RNN

 

图 3 中, x 为输入层, o 为输出层, s 为隐藏层, V、
W、U 分别为输入层、隐层与输出层的权重, t 为第

t 次的计算次数, 其中计算第 t 次的隐含层状态时为:

S t = f (U ∗Xt +W ∗S t−1) (8)

从而实现了当前隐层计算结果与当前的输入与上

一次的隐层计算结果相关, 达到了记忆功能的目的. 但
是由于 RNN自身的局限性, 使它不能学习到距离相对

较远的相关文本信息, 且会导致梯度爆炸或者梯度消

失的问题, 因而会影响分类效果[12]. 鉴于此, 本文的提

出 LSTM改进的神经网络模型模型, 将 RNN的每个隐

藏层全部替换成具有记忆功能的 cell, 它在处理时间序

列和语言文本序列十分有优势; 且相比于 CNN的输入

十分固定, 它对非定长数据的输入表示更加灵活, 能很

好的学习到距离相对较远的信息, 从而很好的解决了

上述的问题[13].
原始的 LSTM神经网络模型是由一个个神经元组

成的, 每个神经元都相当于一个记忆细胞 (cell), 细胞

彼此循环连接. 每个细胞都有输入门、遗忘门和输出

门三个门. 具体结构如图 4所示[14]. 改进的 LSTM循环

网络在各个门进行计算时, 接受细胞状态输入. 一个

Cell 由输入门、遗忘门和输出门以及一个 cell 单元组

成, 门使用一个 Sigmoid 激活函数, Sigmoid 激活函数

将权重设置为 0到 1之间的值,而输入门和细胞状态通

常会使用 tanh来转换.

C̃t

首先计算输入门的激活值 it 和细胞状态在 t 时刻

的输入变换 :

it = σWixt +Uiht−1+bi (9)

C̃t = tanh(Wcxt +Ucht−1+bc) (10)

xt ht

bi Ui Wi

δ(∗) δ (x) =
1

1+ e−x

其中,  为当前的输入向量,  为当前的隐藏层向量.
是偏置,   是输入权重,  是遗忘门的循环权重, 式

中 是 sigmoid激活函数函数:  .

ft其次, 计算遗忘门记忆细胞在时刻 t 的激活值 :
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ft = σW f xt +U f ht−1+b f (11)

b f U f W f

it
ft C̃t

Ct

其中,  是偏置,  是输入权重,  是遗忘门的循环权

重. 计算得到了输入门的激活值 , 以及遗忘门的激活

值 , 和候选值 , 就可以计算得到记忆细胞在时刻

t 的状态更新 ;

Ct = it ∗ C̃t + ft ∗Ct−1 (12)
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图 4    LSTM循环网络“细胞”框图

Ot ht

随着细胞的状态更新, 就可以计算出输出门的激

活值 , 以及它的输出 :

Ot = σWoxt +Uoht−1+bo (13)

ht = Ot ∗ tanh(Ct) (14)

bo Uo Wo

Xt ht ht

其中,  是偏置,  是输入权重,  是遗忘门的循环权

重.  是当前的输入向量,  是当前的隐藏层向量,  包

含了所有 LSTM细胞的输出.

本文模型的整体流程如图 5 所示: 首先对输入的

预处理之后的句子进行特征提取, 即向量化, 将句子转

换为词向量表示之后再输入改进的 LSTM转换成句向

量, 最后经过深度神经网络分类器, 输出最终结果. 本

模型设计了三层网络, 含有一个隐层, 由于增加隐层节

点数比增加隐层数的训练效果更好且更容易实现. 为

了避免节点过少引发的网络性能差与节点过多引发的

训练时间过长以及易陷入局部极小值而达不到最优,

综合考虑下用节点删除法与扩张法确定隐层节点数为

128. 模型在选择和决策时参考了上一时刻隐层的状态,

保证了记忆功能. 模型权值调整时, 前后时间带来的影

响能够同时作用, 保证了训练出来的模型具有较长时

间的记忆功能.
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图 5    微博情感分析深度学习模型
 

3   实验

3.1   数据收集与预处理

由于本文实验使用了 Word2Vec 进行特征提取,

而 Word2Vec 训练时, 样本量越多, 词量越大, 结果可

靠性越高; 且本文的模型是基于监督学习的, 因此需要

已经分好类的句子越多越好. 为了实验的可靠性, 从网

上搜集了两万多条中文标注语料, 包含 6 个不同话题.

进过去重与清理空数据, 最终选用了 21 107条语料, 其

中包含积极情感的为 10 428 条 ,  消极情感的为 10

679条, 以保证在样本量有限的情况下, 词量尽可能多.

将语料大致按照 3:1的比例划分为训练集与预测集, 其

中随机抽取 15 000条作为训练语料, 剩下的 6105条作
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为测试语料.
3.2   模型参数设定

本文所提到的模型超参数包括优化函数 (optimizer)、
学习速率 (rate)、迭代次数 (epochs)等. 为了找到最优

超参数, 本文选择固定其他参数, 改变可变参数的大小

进行试验.
(1)优化函数

由于本文所使用数据属于文本挖掘领域, 用于训

练的数据是稀疏数据且需要训练的是一个复杂的深度

网络, 因此在选取优化函数上, 选择如下几种具有自适

应性的优化函数.
从图 6 可知. 当优化函数为 RMSprop 时, 模型准

确率约为 91.53%, 准确率达到最高. 从原理上来看, 四
种超参数都是类似的, 因此本文模型单纯的选取实验

结果最好的 RMSprop作为优化函数.
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图 6    优化函数对比试验结果

 

(2)学习速率

在优化模型时, 学习速率的选取相当重要, 过大则

容易导致震荡. 过小则会使得收敛过慢. 根据学习速率

选取策略不断尝试,
从图 7可知, 随着学习速率的改变, 模型的准确率

保持在 91% 左右, 在 0.5 时达到最高点, 随后稍微降

低. 出现这种结果, 分析原因为当学习效率为 0.1 及以

下时, 长时间算法无法收敛, 优化效率降低; 当学习效

率达到 0.5 以上时, 每次迭代不会减少代价函数的结

果, 甚至会越过最优值.
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图 7    学习速率试验结果

 

(3)迭代次数

迭代次数是对训练集整个训练一遍的次数, 随着

迭代的次数增加, 模型逐渐逼近最优, 但当迭代次数超

过一定的范围则易产生过拟合, 导致模型淡化能力下降.
由图 8可知, 随着迭代次数的增加, 模型准确率逐

渐增加, 当迭代次数为 20–30之间时, 准确率趋于稳定,
且效果不错.
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图 8    迭代次数试验结果

 

3.3   实验结果与分析

本文使用的深度学习框架是 Keras, 超参数值的选

择是本模型的关键, 在控制变量的情况下, 重要参数的

选择如表 1所示, 能使最终结果达到最佳.
 

表 1     重要参数选择
 

参数名称 参数值

损失函数 (Loss) msle
优化器 (Optimizers) RMSprop
学习速率 (Rate) 0.5

迭代次数 (Epochs) 30
 
 

为了避免实验过程产生过拟合, 用不同的测试对

象和训练对象做交叉比对进行训练. 加载预训练模型

在训练过程中的准确率和损失率曲线如图 9、图 10所
示, 这样得到的训练集的准确率为 99.84%, 测试集准

确率约为 91.96%.
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图 9    模型准确率
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图 10    模型损失率

 

由图 9, 图 10分析得出, 本文的模型损失率稳步下

降, 训练集的准确率接近 100%, 在训练数据迭代到第
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20 次时, 准确率与损失率趋于稳定. 然而, 达到零亏损

的模型并不是十分好的事情, 应该特别注意防止模型

过拟合.
3.3   模型对比实验

为了证明本模型的有效性, 本文做了一组对比实

验, 使用了相同数据集, 分别与 SVM(采用 RBF 核)、
CNN, RNN等模型对微博文本的情感分析效果作对比.
主要参数选用相同的数值, 具体见表 1, 实验结果如图 11
所示. 本文提出的模型得到了最好的准确率.
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图 11    模型对比结果

 

由图 11可知, 相同条件下本文提出的模型准确率

高达 91 .96%,  明显高于其他模型 .  分析原因 :   1 )
SVM 模型主要基于人工经验进行特征提取, 有很大的

主观性; 2) CNN 更加擅长处理图像数据, 且注重全局

的模糊感知; 3) RNN 则注重相邻近位置的信息, 但对

于距离稍远的相关文本信息就不能够很好的学习到,
容易导致梯度爆炸或者梯度消失[15]. 为了克服上诉问

题, 本文提出的方法既有效解决了特征提取的难点, 又
避免了学习不到较远距离信息的弱点, 因此能够达到

更好的效果.

4   结论与展望

本文融合深度学习的思想, 基于 Word2Vec 进行

特征提取, 用 LSTM 改进的循环神经网络的方法实现

了中文微博情感分析, 且得到了较以往方法更好的测

试准确率, 证实本文提出的模型可以很好的解决短文

本情感分析问题. 实验中尤其要注意过拟合的问题. 另
外本文提出的模型训练时间消耗过长, 后续将在提高

模型的训练速度做进一步探索.
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