
 

 

Word2Vec+LSTM 多类别情感分类算法优化①
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摘　要: 随着网民的数量不断增加, 用户上网产生的数据量也在成倍增多, 随处可见各种各样的评论数据, 所以构建

一种高效的情感分类模型就非常有必要. 本文结合Word2Vec与 LSTM神经网络构建了一种三分类的情感分类模

型: 首先用Word2Vec词向量模型训练出情感词典, 然后利用情感词典为当前训练集数据构建出词向量, 之后用影

响 LSTM神经网络模型精度的主要参数来进行训练. 实验发现: 当数据不进行归一化, 使用 He初始化权重, 学习率

为 0.001, 损失函数选择均方误差, 使用 RMSProp优化器, 同时用 tanh函数作为激活函数时, 测试集的总体准确率

达到了 92.28%. 与传统的 Word2Vec+SVM 方法相比, 准确率提高了大约 10%, 情感分类的效果有了明显的提升,
为 LSTM模型的情感分类问题提供了新的思路.
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Abstract: With the increasing number of netizens, the users on the Internet has doubled, and a variety of comment data
can be seen everywhere. So, it is very necessary to construct an efficient emotional classification model. This study
combined Word2Vec with LSTM neural network to construct a three-class emotional classification model. Firstly,
Word2Vec word vector model is used to train the emotion dictionary. Then, we construct word vectors for the current
training set data by using emotional dictionary. Then, this study used the main parameters that affecting the accuracy of
LSTM neural network model to train the model. The experiment found that when the data are not normalized, using the
weight of He is initialized, the learning rate is 0.001, the loss function is mean square error, the RMSProp optimizer is
used, the training rounds are 30, and the accuracy of traditional Word2Vec + SVM method improves by about 10%. The
effect of affective classification promotes obviously, which provides a new way of thinking for LSTM model’s sentiment
classification.
Key words: Word2Vec; LSTM; sentiment classfication; learining rate; loss function; activation function

 

进入大数据时代、互联网+时代, 数据呈现指数级

增长. 微博的社交关系, 淘宝的购物记录, 不同类型的

新闻信息, 诸如娱乐、军事、体育等这些形形色色的

数据包括了人们的各种行为活动的细节 [1 ]. 据统计,
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1998年 3月, 我国第一笔互联网网上交易成功, 标志着

网上购物在中国的兴起; 2001年底, 我国互联网用户数

增长为 3370 万 ,  网上购物的交易额仅为 6 亿元 ;
2010年中国网络购物交易规模就已经达到了 5000亿.
线下没有的, 照样可以网购到, 而在琳琅满目的物品中

挑选出合适物品的一个很重要途径的就是看评价. 因
为其他顾客购买该物品后, 一般会对产品进行评论, 所
以只要他或她挑选出了中意的商品, 再结合评论区的

评论就可以很容易的对所购的商品进行更全面的了解.
同时 ,  随着智能手机的快速普及 ,  一些饮食类

APP, 如美团、饿了么应运而生, 住宿类 APP如去哪儿

网、携程网等人们已司空见惯, 面对众多的餐馆、鱼

龙混杂的酒店、宾馆, 用户如何根据自己的需求选择

一个性价比最优的呢? 显然最好的方式是查看大量已

有的评价数据. 本文正是在此背景下从众多的数据集

中选取了一定数量的其中 3 类数据集, 借助计算机信

息技术的优势对已有的文本进行处理, 进而构造一个

可靠的情感分类系统, 通过情感分类算法对大量的情

感分类数据进行训练构造出相应的模型, 一旦有新的

评价数据到来, 只需要导入该系统就可以快速地完成

情感的分析分类.

1   Word2Vec+LSTM情感分类方法

1.1   情感分类方法

1.1.1    情感分类方法介绍

常见的情感分类方法有五大类 :  基于词典的方

法、基于机器学习的方法、词典与机器学习相结合的

方法、基于弱标注信息的方法以及基于深度学习的方

法. 其中基于词典方法的模式是“词典+规则”, 即以情

感词典作为判断情感极性的主要依据, 同时兼顾评论

数据中的句法结构, 设计相应的判断规则; 基于机器学

习的方法主要依赖特征工程, 通过 n-gram 方法、Part-
of-Speech 方法、句法特征方法、TF-IDF 方法提取出

一定数量的满足条件的特征, 再放到情感词典中进行

匹配, 进而推断出情感的性质; 将词典与机器学习融合

起来的方法可以将“词典+规则”视为简单的分类器或

者将词典信息作为特征与现有特征进行结合, 选择最

优的特征组合进行情感分类; 基于弱标注信息的情感

分类方法试图从用户产生的数据中挖掘有助于训练情

感分类器的信息, 比如评论评分、微博表情符号等, 加
入情感词典进行分类.

前面几种方法都属于传统的文本情感分类方法,
在文本分类的表现上仍然有很多不足的地方, 因为在

分类过程中需要加入很多人为因素来对某种场景下的

情感进行分类, 尤其在语料的训练和情感词典的建立

方面体现的更明显, 如果不是语言学家或者拥有浓厚

的语言背景知识, 那么整个情感分类的结果就会受到

很大的影响. 而基于深度学习的情感分类方法克服了

传统方法的不足, 首先要求从大量评论数据中学习出

语义词向量, 然后通过不同的语义合成方法用词向量

得到对应句子或文档的特征表达, 再通过构建的神经

网络模型导入相关的句向量就可以让模型自动通过前

向传播算法和反向传播算法不断对参数进行迭代更新

以减少 loss 函数值来提升分类准确率, 这个过程中我

们只需要设置一些参数即可, 包括输入层数量、隐藏

层数量、各层之间的权重、隐藏层及之前需要的偏置

值、学习率、激活函数等就可以训练出一个情感分类

的模型.
1.1.2    深度学习情感分类方法发展

传统的情感分类方法包括朴素贝叶斯方法、最近

邻方法、支持向量机方法等, 准确率受到了很大限制,
随着深度学习的兴起以及数据处理能力的不断提升,
深度学习技术广泛用于图像处理、语音识别、自然语

言处理等方面. RNN 循环神经网络方法作为自然语言

处理的一种方法因为不能记住太前或太后的内容, 所
以仍然有一定的局限性 ,  而 LSTM 神经网络 (Long
Short Term Memory)作为 RNN网络的一种变种, 它通

过在普通的 RNN基础上, 在隐藏层各神经元中增加记

忆单元, 从而使时间序列上的记忆信息可控, 每次在隐

藏层各个单元间传递时通过几个可控门 (遗忘门、输

入门、候选门、输出门), 来控制之前信息和当前信息

的记忆和遗忘程度, 从而具有长期记忆功能[2]. 本文采

用的正是Word2Vec与 LSTM相结合的情感分析方法.
1.2   关键技术

1.2.1    Word2Vec
Word2Vec 摒弃了传统方法的 one-hot 编码方式,

将一个词语对应一个多维向量, 通过该多维向量允许

我们用变化较小的数字来表征词语, 如果用 20维向量

理论上就可以表征 220=1048 576 个词语了, 通过一定

方法, 比如欧氏距离或者余弦相似度就可以把相近意

思的词语放在相近的位置, 而且一般用的是实数向量[3].
通过将所有的词向量化, 词与词之间就可以定量的度
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量他们之间的关系.
1.2.2    LSTM简介

LSTM, 是为了解决长期以来问题而专门设计出来

的它是在 RNN的基础上衍生来的, 当相关的信息和要

预测的词的位置之间的间隔很小时, RNN 可以学会使

用先前的信息, 但是当相关信息和当前预测位置相隔

较远时, RNN会丧失学习到很远信息的能力. LSTM通

过刻意的设计来避免长期依赖问题. 记住长期的信息

在实践中是 LSTM 的默认行为, LSTM 重复模块中包

含四个交互的层. 其中遗忘门决定我们从细胞状态中

丢弃什么信息, 输入门决定多少新信息加入到细胞状

态中来, 输出门决定输出什么值[4]. LSTM结构图如图 1
所示.
1.2.3    LSTM情感分类处理流程

先使用 Word2Vec 模型将词向量的集合对应成句

子, 这样就能够得到表征该句子的句向量, 然后将句向

量作为神经网络模型的输入部分, 向量的每个分量对

应神经网络的输入层节点, 隐藏层可以根据经验进行

设置, 输出层的节点个数就是我们要分类的类别数. 情
感分类流程图如图 2所示.
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图 1    LSTM结构图
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图 2    情感分类流程图

 

2   实验流程分析与参数设置

2.1   本文分类流程

选取了一定数量的语料后, 就进入了数据预处理

阶段, 包括分词、去停用词, 接着使用Word2Vec模型

训练出一定数量的情感词典, 然后使用 Keras 模型搭

建出一个 LSTM 结构, 设置好网络的输入层、隐藏

层、输出层, 然后进行调优, 包括设置学习率、激活函

数、损失函数, 选取优化器等. 实验处理的流程如图 3

所示.
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图 3    本文文本分类处理流程图
 

2.2   语料选取

本文分别选取了网上关于书籍、酒店住宿、手机

的评论数据作为实验用的语料, 一共 21 090条, 每一类

数量均为 7030. 现从每一类随机抽取一些数据集, 包括

积极、中性、消极 3 类, 每一类的数据集均划分成训

练集、验证集、测试集 3部分, 比例都为 6:2:2, 数据存

储在 csv格式的数据文件中. 各部分数据的数量如表 1
所示.
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表 1     数据集划分表
 

语料类别 积极 中性 消极

训练集 4820 2613 5222
验证集 1606 871 1740
测试集 1606 871 1741

(书籍、酒店住宿、手机的评论数据)合计 8033 4355 8703
 
 

2.3   分词

本文使用结巴库中的 lcut方法对中文句子进行切

分, jieba 库作为 Python 自带的第三方中文分词库, 功
能非常强大, 分词的准确率与速度均高于同类的分词

软件.
2.4   训练情感词典

通过 Google 提出的 Word2Vec 模型来训练情感

词典, 将文本的内容转换为向量来表征[5]. 利用向量的

夹角公式来计算词与词的相似度, 词向量一般是实数

值形式的, 表征的范围更大、效率更高. 通过Wikipedia
获取大量的语料进行训练, 通过分词、去停用词、利

用 Word2Vec 模型进行特征提取等最终将不同性质的

词语归为一类并用高维的实型向量表示[6].
2.5   创建当前语料库情感词典

创建单词到索引的映射以及单词到词向量的映射,
若单词的索引数小于 10, 则设置为 0, 若词语的索引为

0, 则词向量也为 0, 若词语的索引不为 0, 则词向量的

分量为该词语在情感词典中的出现次数. 接着分别获

取训练集及其标签、验证集及其标签、测试集及其标

签构造的词向量. 词汇的维度假设为 100维, 那么训练

集、验证集及测试集的数据维度均为提取的词汇大

小×100, 标签数据对应的维度均为词汇大小×3.
2.6   构建 LSTM 分类模型

本文通过 Keras框架构建了一个 LSTM神经网络

模型, 其中模型的基本结构为: 输入层 InputLayer为输

入的序列编码成的向量维度, 有向量维度大小的神经

元, 隐藏层 HidenLayer的大小可以自由设置, 这里设置

为 64, 输出层 Softmax的大小为情感分类的类别, 这里

进行的是三分类, 所以输出层有 3个神经元, 分别代表

积极类、中性类与消极类[7]. 部分结构代码设置如下:
np.concatenate((np.ones(len(pos),dtype=int),np.zero

s(len(neu),dtype=int), -1*np.ones(len(neg),dtype=int)))/
*pos类类别标签为 1, neu类类别标签为 0, neg类类别

标签为-1 */
model.add(LSTM(HIDDEN_LAYER_SIZE,dropout=

0.2,recurrent_dropout=0.2))
model.add(Dense(3, activation=‘softmax’))/

*LSTM情感分类模型搭建 */
构造 LSTM模型之前, 先做如下预处理:
1) 变长序列的处理

因为每一类别下的数据集中句子的长度都不相等,
所以需要将变长序列转换成定长序列来处理:首先在所

有句子中选取一个最大长度的句子, 这里设定序列最

大长度 maxlen为 100, 不足这个长度的序列补 0, 然后

在 embedding 层中过滤掉指定字符, 通过该层能将序

列映射到一个固定维度的空间中, 代码如下:
model.add(Embedding(output_dim=vocab_dim,
input_dim=n_symbols,
input_length=input_length))
2) 数据归一化

数据归一化的目的是将原本不同量纲的数据经

过标准化处理后, 让不同的数据处于同一数量级, 这
样各数据指标之间会具有更好的可比性 .  这里使用

Z-score 标准化方法: 用样本的数据减去均值再除以

标准差, 如下所示, 这里仅列举出训练集数据标准化

代码:
x_train=np.array(x_train,dtype=np.float) #将数据类

型转换为 float
x_tra in-=np.mean(x_tra in ,  axis=1) . reshape

(16870,1)# zero-center #求出每一行的均值

x_train /=np.std(x_train,axis=1) # normalize
#数据未归一化和归一化后的测试准确率比较如

表 2所示.
 

表 2     归一化前后准确率对比表
 

未归一化处理 Z-score归一化

准确率 0.9187 0.8835
 
 

所以, 在模型构造时, 数据不经过归一化处理模型

的效果更好.
3) 权重初始化

LSTM 作为神经网络的一种模型, 训练过程中也

要及时的对权重进行更新, 在更新前, 需要给每个权重

一个初始值. 这里有 3种初始化权重的方式:
第一种方式是把索引为 0的词语权重初始化为 0,

索引为 1的词语开始每个词语按照其对应的词向量大

小进行初始化.
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第二种方式是 Xavier初始化, 具体方式如下:

Weights=np.random.randn(node_in,node_out))/

np.sqrt(node_in)

其中 node_in为前一层神经元节点, node_out为后

一层神经元节点.

第三种初始化的方式是 He 初始化 ,  它是在

Xavier 初始化的基础上, 将分母中的方差节点除以

2 即可[8]. 实验发现, 当使用 He 初始化时, 测试集数据

的准确率最高.
2.7   LSTM 模型参数选择

当前训练的数据量达上万条, 所以需要将数据集

分成多个小块, 实验发现当训练轮数 epoch 达到 30 轮

之前 val loss不断下降, test loss不断下降; 当轮数超过

30 轮时, val loss 与 test loss 趋于稳定, 所以 epoch=30

为最优训练轮数.

影响 LSTM 模型准确率的因素非常多, 其中就包

含各种不同性质的超参数, 比如损失函数、优化器种

类、学习率的大小、激活函数的选取等, 这里选取影

响 LSTM模型的主要因素进行分析, 分别如下所示.
1) 损失函数 Loss

通过损失函数的连续变化, 使预测数据的真实值

和实际值的误差不断减少, 这样就可以对给定的模型

进行预测了, 对于多分类来说, 常见的损失函数可以为

categorical_crossentropy或 mean square error.
当选用的损失函数为 mean square error时, 测试集

的总体准确率最高.
2) 学习率 Lr

根据经验, 学习率是用来控制模型的学习进度, 一

般设置在 0.001~10 之间时样本训练的效果最好[9]. 当

学习率设置为 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10时, 不同学习率对

应的准确率如图 4所示.
从图 4 可以看出, 当学习率设置为 0.001 时, 模型

的训练效果最好.
3) 优化器 Optimizer

因为 LSTM 模型可以设定的参数很多, 参数空间

比较复杂, 所以优化问题比较困难, 为了寻求最优参数,

在模型编译时选择了不同的优化器进行优化, 其中包

括 SGD、Momentum、AdaGrad、Adam 等[9], 其中

SGD 又称随机梯度下降法, 函数会沿着当前位置呈

“之”字形往下移动, 对参数更新时使用的学习率相同,

Momentum借用了物理上“动量”的概念, 就像小球一样

在地面上滚动, 它在面对小而连续的梯度时, 学习的更

快, AdaGrad 优化器能在学习的过程中不断减少学习

率, 并随着学习的进行可以适当的调整, Adam 优化器

是将 Momentum 与 AdaGrad 方法融合到一起创建的,

它既可以按照类似小球在碗中滚动的物理规则进行移

动, 也可以动态地调整更新过程中的学习率[9]. 除此之

外, 还有 Adamax、Nadam、RMSProp 等优化器. 不同

优化器准确率如图 5所示.
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图 4    不同学习率对应的准确率图
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图 5    不同优化器对应的准确率图

 

可以看出, 当优化器选择 RMSProp 时, 模型训练

效果最好.
4) 激活函数

激活函数可以将神经网络线性的输入转化到一定

范围的非线性值, 从而使神经网络表达能力更加强大,
网络理论上可以逼近任意函数. 在本文的多分类情感

分析模型中, 主要选择了 3 种激活函数: tanh、relu、
Softmax[10], 在训练轮数、学习率、损失函数、优化器
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等参数确定的情况下, 通过实验可以得出不同激活函

数作用下测试集总体的准确率. 如表 3所示.
 

表 3     不同激活函数作用下的准确率表
 

激活函数 tanh relu Softmax
准确率 0.9228 0.9206 0.9187

 
 

从表 3 可以看出, 当激活函数选择 tanh 时测试集

的准确率最高.

当然, 为了防止过拟合, 程序中使用了 Dropout 方

法, 该方法是在训练过程中随机选出一定比例隐藏层

的神经元, 将其删除, 被删除的神经元不再进行信号的

传递, 输出的神经元要乘上训练时的删除比例然后再

输出. 经过多次实验证明, dropout=0.2时, 效果最好.
2.8   实验环境

本次实验的硬件环境为 :  CPU 为 i7 -6700HQ

@2.60 GHz,内存为 8 GB, 显卡为 GTX965M; 软件环境

为 :  Eclipse 作为开发工具 ,  使用 anaconda 自带的

Python 解释器作为 PyDev 的 Intepreter, 使用 keras 框

架来实现 LSTM神经网络模型, 使用 Python的工具包

gensim来训练Word2Vec模型, 使用 matplotlib库来绘

制本实验中相关的图形.
2.9   实验结果

经过反复实验测试 ,  当数据没有归一化、使用

He 初始化权重、学习率为 0.001、损失函数为 Mean

Square Error(简称 MSE)、优化器选择 RMSProp、激

活函数选择 tanh、训练轮数达到 30轮时, 模型总体测

试集的准确率最高, 这些参数组合到一起时训练的效

果最好. 这里采用准确率召回率和 f1 值进行评估[11].

此时, 模型训练的准确率同 SVM多分类方法比较如表 4

所示.
 

表 4     不同方法性能对照表
 

性能 Word2Vec+SVM方法 Word2Vec+LSTM方法

准确率 0.823 0.9228
召回率 0.86 0.9002
f1值 0.8412 0.9114

 
 

其中, SVM 方法先通过 PCA 方法将高维的特征

向量降低到 100维, 对于三个类别, 先将其转换成两个

类别的分类问题, 然后采取投票的方式, 确定最终的类

别. 算法大致如下:

1) 将正类中性类负类的测试集票数都设置为 0.

2) 构造正类-负类分类器如果当前测试集数据判

定的类别为正类, 则正类票数加 1, 否则负类票数加 1.

3) 接着构造正类-中性类分类器、中性类-负类分

类器, 按类似方式对测试的数据集进行投票.

4) 最终正类、中性类和负类中票数最多的那一类

就是当前测试数据所属的类别.

验证集与测试集各自的损失函数值随训练轮数变

化的曲线图如图 6所示.
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图 6    验证集与测试集损失函数值随训练轮数变化图

 

随着训练轮数的增加, 验证集与测试集的准确率

不断接近, 没有过拟合现象发生, 验证集和测试集的准

确率随着轮数的变化曲线图如图 7所示.
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图 7    验证集和测试集准确率随训练轮数变化图

 

将 model.compile() 函数中的 metrics 参数的值分

别修改为 recall 和 f1, 再分别定义出召回率 recall、精

确率 precision 及 f1 三个函数, 通过 30 个 epoch 的迭

代计算, 就可以得到验证集与测试集在每一轮中的召

回率与 f1 值随训练轮数的变化结果. 如图 8 和图 9
所示.
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图 8    验证集和测试集召回率随训练轮数变化图
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图 9    验证集和测试集 f1值随训练轮数变化图

3   总结

情感分类问题是一个在很多领域都很常见的问题,
除本文用到的评论数据外, 网上随处可见的一些新闻

评论、微博评论、贴吧评论、qq 空间评论, 还有歌曲

评论、网络电影评论等 ,  使用传统的方法 ,  比如

SVM、KNN 来分类, 不但准确率提升的幅度有限, 而
且需要人工提取特征向量, 效率很低.

本文使用深度学习中的 LSTM 模型 ,  同时结合

Word2Vec工具创建出当前领域范围的情感词典, 然后

将语料中的词语用高维的词向量表示 ,  接着用一个

Embedding 层将词向量嵌入到 LSTM 模型的隐层中,
最后连上一个 Softmax 输出层, 这样就建立了一个多

分类的情感分类器. 影响神经网络模型精度的参数非

常多, 本文选取了学习率、损失函数、优化器、激活

函数等为主要评价指标, 分析了它们对当前模型准确

率的影响, 最终确定了一组最优的参数. 实验证明, 该
方法能够在一定规模的数据集上有效地解决多类别情

感分类问题!
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