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一种基于 ＬＳＴＭ 和 ＲｅｓＮｅｔ 网络的情感极性分析方法∗

刘　 星∗ꎬ杨　 波ꎬ郁　 云
(南京信息职业技术学院数字商务学院ꎬ江苏 南京 ２１００２３)

摘　 要:人们习惯在社交平台分享生活、发表看法、发泄情感ꎬ由于数据量大且易于获取ꎬ社交平台文本数据已被广泛用于网

络用户情感极性分析ꎮ 因此ꎬ文本情感分析方法也经常用来对网络舆情进行研判和预测ꎮ 传统对文本情感极性分析的方法

没有应用深度学习等成果技术ꎬ使得情感分类结果的准确性不高ꎮ 提出一种 ＲｅｓＮｅｔ 残差网络改进的 ＬＳＴＭ 长短时间序列分

析方法ꎮ 实验结果表明ꎬ与支持向量机、朴素贝叶斯等传统分类器相比ꎬ基于改进的 ＲｅｓＮｅｔ 与 ＬＳＴＭ 的文本情感极性分类方

法在分类精度上有一定提升ꎻ与 ＬＳＴＭ、循环神经网络等深度学习方法相比ꎬ该方法在保证运行效率的前提下能获得更高的分

类精度ꎮ 所提方法能够用来对社交平台的文本情感进行情感极性分类和预测ꎮ
关键词:情感分类ꎻＬＳＴＭ 模型ꎻ残差网络
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　 　 近年来ꎬ党委政府高度重视新生态企业家的思想

引领工作ꎬ习近平总书记强调“要关注他们的思想”ꎬ
“同他们交思想上的朋友”ꎮ 建立思想状况分析研判

与预测机制ꎬ是促进新生代企业家健康成长、促进民

营经济健康发展的有效途径ꎮ 企业家在社交网络平

台非常活跃ꎬ对于平台文本进行情感极性分析ꎬ能够

快速掌握民营企业家的舆论思想走向和观点ꎮ
社交平台使用简单ꎬ可随时随地发布博文ꎬ企业

家乐于在社交平台上分享自己生活中的点滴ꎬ表达

对某件事的观点或情感ꎬ属于最流行的沟通方式和

情感倾诉工具ꎬ多年来已积累了数量巨大且富含情

感色彩的文本数据ꎮ 基于网络文本数据的情感分

类ꎬ可以监测社交平台用户的情绪走向ꎬ不仅能根据

用户的情绪变化进行针对性的内容推荐ꎬ以达到在

必要情况下实施心理干预和情绪安抚的目的ꎬ还能

通过监测对某一事件的大众情绪来把控舆情走向ꎬ
降低突发公共事件发生的可能性ꎮ 因此ꎬ从社会层

面考虑ꎬ基于社交平台文本数据的情感分类ꎬ对民营

企业家的思想动态研判具有重要研究意义ꎮ

１　 相关工作

对文本数据的情感分类大致可分为基于情感词

典、基于机器学习和基于深度学习的分类方法ꎮ 情

感词典是一个具有情感倾向的词汇集合ꎬ在该词典

中ꎬ每个词汇代表不同的情感色彩ꎬ并使用数值化的

方式标识情感的倾向程度ꎮ Ｗｕ 等[１] 提出了一种有
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效的基于情感程度词典的中文情感分析方法ꎬ将基

本情感价值词库和社会证据词库相结合ꎬ在特定的

中文文本情感分析中得到最高的准确度即 ８８.５％ꎮ
Ｚｈａｎｇ 等[２]将情感字典和统计相结合ꎬ使用逐点互

信息和聚类函数进行逐层聚类以预测情绪ꎮ
近年来ꎬ随着机器学习的快速发展ꎬ越来越多的

学者将机器学习的一些算法运用到情感分类中ꎬ常
用的算法有支持向量机 ＳＶＭ、朴素贝叶斯 ＮＢ、随机

森林等[３]ꎮ Ｇｏ 等[４]描述了对推特文本数据进行预

处理的过程ꎬ能够有效提高情感分类的准确率ꎬ并使

用监督学习的方式在数据集上进行模型训练ꎬ实现

了超过 ８０％的情感分类准确率ꎮ Ｍｅｒｔｉｙａ 等[５] 使用

合并的朴素贝叶斯和形容词分析方法来找出模糊推

文的情感极性ꎬ在测试数据上达到了 ８８.５％的准确

率ꎮ Ｚｈｕ 等[６]利用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 提取目标语句的情感

特征ꎬ并使用机器学习中的 ＳＶＭ 分类器进行分类ꎬ
在此基础上加入构建好的情感词典进行集成学习ꎬ
并最终用于情绪预测ꎮ

国内将深度学习应用于情感分类的研究刚刚起

步ꎬＣａｏ 等[７] 采用了连续词袋 ＣＢＯＷ 模型构建词嵌

入ꎬ然后输入到 ＣＮＮ 和 ＳＶＭ 模型进行情感分类ꎮ
段宇翔等[８]提出了结合词向量、长短期记忆网络和

卷积神经网络 ＣＮＮ 模型ꎬ 在测试集上取得了

８８.０２％和 ９３.０３％的微博文本情感分类效果ꎮ 杨晨

等[９]在在最新的预训练语言模型 ＢＥＲＴ 基础上ꎬ提
出了一种侧重学习情感特征的预训练方法ꎬ利用情

感词典改进 ＢＥＲＴ 预训练任务ꎬ相较于原 ＢＥＲＴ 模

型ꎬ提高了 １ 个百分点的精度ꎮ
但是ꎬ研究发现ꎬ目前的情感分类方法仍存在以

下问题:①现有的机器学习方法很大 程度上依赖于

前期提取的特征ꎬ一定程度上限制了分类的准确率ꎻ
②未考虑到文本分类中的时间序列因素ꎬ因此分类结

果难以有效融合时间特征ꎮ 本文提出了一种基于

ＲｅｓＮｅｔ 和 ＬＳＴＭ 的用户情感极性分类方法ꎮ 实验结

果表明ꎬ该模型在分类准确度上有较显著提高ꎮ

２　 基于 ＬＳＴＭ￣ＲｅｓＮｅｔ 的文本情感分析

２.１　 ＬＳＴＭ 时序预测模型

对于给定序列 ｘ＝(ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３ꎬｘ４ꎬꎬｘｎ)ꎬ应用标

准的 ＲＮＮ 模型ꎬ可以计算出一个隐藏层序列 ｈ ＝
(ｈ１ꎬｈ２ꎬｈ３ꎬｈ４ꎬꎬｈｎ)和一个输出序列 ｙ ＝ ( ｙ１ꎬｙ２ꎬ
ｙ３ꎬｙ４ꎬꎬｙｎ)ꎮ

ｈｔ ＝ ｆａ(Ｗｘｈ＋Ｗｈｈｈｔ－１＋ｂｈ) (１)
ｙｔ ＝Ｗｈｙｈｔ＋ｂｙ (２)

式中:Ｗ 为权重系数矩阵ꎬｂ 为偏置向量ꎻｆａ 为激活

函数(激活函数可以用 ｔａｎｈ 函数ꎬｓｉｇｍｏｄ 函数等)ꎻ
下标 ｔ表示时刻ꎮ

虽然 ＲＮＮ 能对非线性时间序列的数据进行预

测ꎬ但是仍然存在梯度消失、爆炸的问题以及需要预

先确定延迟窗口的长度ꎮ 因此ꎬＬＳＴＭ 模型应运而

生[１０]ꎮ 如图 １ 所示ꎬｘ 为输入模块ꎬ则隐藏层计算

可以表示为:
ｉｔ ＝σ(Ｗｘｉｘｔ＋Ｗｈｉｈｔ－１＋Ｗｃｉｃｔ－１＋ｂｉ) (３)
ｆｔ ＝σ(Ｗｘｆｘｔ＋Ｗｈｆｈｔ－１＋Ｗｃｆｃｔ－１＋ｂｆ) (４)

ｃｔ ＝ ｆｔｃｔ－１＋ｉｔ－１ ｔａｎｈ(Ｗｘｃｘｔ＋Ｗｈｃｈｔ－１＋ｂｃ) (５)
ｏｔ ＝σ(Ｗｘｏｘｔ＋Ｗｈｏｈｔ－１＋Ｗｃｏｃｔ＋ｂｏ) (６)

ｈｔ ＝ｏｔ ｔａｎｈ(ｃｔ) (７)
式中:ｉꎬｆꎬｃꎬｏ 分别为输入门ꎬ遗忘门ꎬ细胞状态和输出

门ꎮ σ和 ｔａｎｈ 分别为 ｓｉｇｍｏｉｄ 和双曲正切激活函数ꎮ

图 １　 ＬＳＴＭ 隐藏层细胞结构

图 ２　 残差网络 ＲｅｓＮｅｔ 的核心结构

２.２　 ＲｅｓＮｅｔ 残差网络

残差网络作为 ２０１５ 年 ＩｍａｇｅＮｅｔ 竞赛 ( Ｉｍａｇｅ
Ｎｅｔ Ｌａｒｇｅ￣Ｓｃａｌｅ Ｖｉｓｕａｌ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ) 的冠

军ꎬ其 ｔｏｐ５ 错误率(预测的前 ５ 个类别中不包含正

确类别的比例)为 ３.５７％ꎮ ＶＧＧＮｅｔ(Ｖｉｓｕａｌ Ｇｅｏｍｅｔｒｙ
Ｇｒｏｕｐ Ｎｅｔ)和 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ(Ｇｏｏｇｌｅ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｎｅｔ)的成

功ꎬ说明网络越深ꎬ模型表现越良好ꎮ 然而ꎬ单纯堆

叠神经网络层数会使网络模型退化ꎬ导致后面的特

征丢失了前边特征的原本模样ꎬ产生梯度消失或者

梯度爆炸等问题ꎬ造成训练和测试效果变差ꎮ 为了

解决模型“退化”的问题ꎬ何凯明等[１１] 提出了残差

结构(见图 ２)ꎮ 残差链接为一根跳连线ꎬ能够从全

连接层之前直接链接到非线性层ꎬ即:
Ｒ＝Ｆ(ｘ)＋ｘ (８)

０３６１
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２.３　 ＬＳＴＭ￣ＲｅｓＮｅｔ 融合的网络模型

将 ＬＳＴＭ 与 ＲｅｓＮｅｔ 进行融合ꎬ 能够在加深

ＬＳＴＭ 层数的同时ꎬ避免层数爆炸和梯度消失的情

况ꎬ因此该模型经常被应用到时间序列的预测中ꎮ
如李自立等[１２]ꎬ结合了 ＬＳＴＭ 和 ＲｅｓＮｅｔꎬ取得了很

好的预测效果ꎬ展现出较强的特征提取和预测能力ꎮ
因此本文同样将 ＬＳＴＭ 与 ＲｅｓＮｅｔ 进行融合ꎬ将其应

用到情感分类中ꎬ网络结构如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ＬＳＴＭ￣ＲｅｓＮｅｔ 模型总体结构图

输入层为经过预处理的文本向量ꎬ隐藏层由

ＬＳＴＭ 层、全连接层组成ꎬ其中引入了 ＲｅｓＮｅｔ 残差网

络结构ꎬＲｅｓＮｅｔ 加入了一根跳连线ꎬ能够在全连接

层之前直接短接到非线性层上ꎬ直接连接过来的恒

等映射 ｘ和非线性输出 Ｆ(ｘ)两路值元素的对应相

加ꎮ 这样可以有效缓解由模型堆叠引发的梯度消失

的问题ꎮ 图 ３ 所示即为 ＲｅｓＮｅｔ￣ＬＳＴＭ 的总体结构ꎬ
分为输入层、隐藏层、输出层ꎮ 其中ꎬ输入层中输入

的是经过预处理、分词、去停用词后的文本向量 ｘ１ꎬ
ｘ２ꎬｘ３ꎬꎬｘＬꎮ 隐藏层为 ＲｅｓＮｅｔ￣ＬＳＴＭ 网络ꎮ 输出层

为预测向量 Ｐ１ꎬＰ２ꎬＰ３ꎬꎬＰＬꎮ
基于 ＬＳＴＭ￣ＲｅｓＮｅｔ 的文本情感分类算法如算

法 １ 所示ꎮ 其中ꎬ输入为训练数据集、对应情感标

签集ꎬ验证集比例以及待检测的样本集ꎻ输出为待检

测样本集的情感分类集ꎮ 主要为预处理、向量化表

示、划分训练集测试集、训练 Ｒ￣ＬＳＴＭ 模型及测试输

出ꎮ 其中ꎬ训练集和测试集是不能有重叠交叉的ꎬ因
此ꎬ设置划分比例参数 θꎬ可以将数据集划分为训练

集和测试集两部分ꎬ训练集主要用来训练模型ꎬ而测

试集则用来验证模型的效果ꎬ如公式 ｍｏｄｅｌ←Ｒ￣
ＬＳＴＭ(ＤＳＶＴꎬＤＳＶＶꎬＹＴꎬＹＶꎬω)ꎬ经过 Ｒ￣ＬＳＴＭ 训练后

得到模型 ｍｏｄｅｌꎬ并保存在本地ꎬ以备后续验证集测

试使用ꎮ
算法 １　 基于 ＬＳＴＭ￣ＲｅｓＮｅｔ 的文本情感分类模型

输入:训练数据集 ＤＳ ＝ {ｘｉ}(１≤ｉ≤Ｎ)ꎬ其中 Ｎ 为样本总

量ꎬｘｉ 为样板ꎻＰＤＳ ＝ {ｐｉ}为对应情感类别标签集ꎬｐｉ
∈{０ꎬ±１}ꎻ验证集比例 θ ＝ ０.２ꎻ待检测样本集 ＴＳ ＝
{ｘｔ} .

输出:待检测样本集 ＴＳ 对应的情感得分集 ＰＴＳ ＝{ｐｔ}
１　 对 ＤＳ 进行清洗、分词、去停用词等预处理操作ꎬ得到

ＤＳＰ ＝Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓ{ＤＳ}ꎻ
２　 利用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 模型ꎬ对 ＤＳＰ 数据进行向量化表示ꎬ得

到 ＤＳＶ ＝Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ{ＤＳＰ}ꎻ
３　 利用 θ划分 ＤＳＶꎬ得到训练集 ＤＳＶＴ和测试集 ＤＳＶＶꎬ对

应的标签分别为 ＹＴ 和 ＹＶꎻ
４ 　 训练 ＲｅｓＮｅｔ￣ＬＳＴＭ 模 型 (简 写 Ｒ￣ＬＳＴＭ)ꎬ 得 到 模

型 ｍｏｄｅｌ
　 ｍｏｄｅｌ←Ｒ￣ＬＳＴＭ(ＤＳＶＴꎬＤＳＶＶꎬＹＴꎬＹＶꎬω)
式中:ω 为训练所需参数集.

５　 对待检测样本集 ＴＳ 进行 １ ~ ２ 步骤预处理ꎬ得到对应

的文本向量 ＴＳ′＝{ｘ′ｔ}ꎻ
６　 将 ｘ′ｔ输入到 Ｒ￣ＬＳＴＭ 网络中ꎬ得到输出值 ｐｔꎬ即为情感

分类结果ꎮ

３　 实验结果分析

３.１　 实验平台及参数

实验数据来源于网络社交平台以及线下调研ꎮ
如新浪微博是中国最大的社交媒体平台之一ꎬ其内

容具有很高的及时性和开放性ꎬ对于一些突发事件

(如此次新冠疫情)ꎬ可以提供大量的研究数据ꎮ 线

下调研ꎬ主要形式是组织企业家座谈ꎬ记录其对突发

事件的评论ꎮ 在获得实验数据后ꎬ对数据进行去重、
去除无效值等处理后ꎬ对评论文本进行标注ꎬ实验数

据样例如表 １ 所示ꎬ情感倾向为 {消极、中性、积
极}ꎬ对应的标签为{ － １ꎬ０ꎬ１}ꎮ 实验模型参数如

表 ２ 所示ꎬ其中为 ＬＳＴＭ 和改进的 Ｒ￣ＬＳＴＭ 在参数

上保持一致ꎮ
本文在衡量算法的准确性时采用准确率(Ａｃｃｕ￣

ｒａｃｙ)和 Ｆ１ 值来度量不同分类模型的性能ꎬ相关定

义如下:

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

(９)

Ｆ１＝ ２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

(１０)

式中:ＦＮ 为被错分的正样本数ꎬＦＰ 为被错分的负样
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本数ꎬＴＮ 为正确分类的负样本数ꎬＴＰ 为正确分类的

正样本数ꎮ Ｐ 和 Ｒ 分别为查准率和召回率ꎬ定义

如下:

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(１１)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(１２)

表 １　 实验数据样例

文本 来源 情感倾向 标签

我 /认 为 /中 国 /疫 情 防
控 /太 /过 于 /形 式 主 义 /
严 重 /影 响 了 /社 会 /经
济 /发展 /并 /给 /我们 /民
营 /企 业 家 /带 来 了 /沉
重 /的 /负担 /

微博评论 消极 －１

这 次 /冬 奥 会 /主 办 /的 /
非 常 /成 功 /中 国 /运 动
员 /取得 /了 /令人 /惊喜 /
的 /优异 /成绩 /祝贺 /

网站留言 积极 １

学 校 /要 /注 意 /防 火 安
全 /并 /制定 /相应 /的 /应
急 /预案 /和 /措施 /

座谈发言 中性 ０

表 ２　 实验参数说明

序号 参数 值

１ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ６４

２ 学习率 η ０.０１ꎬ０.０３ꎬ０.０５

３ ｓｅｅｄ １

４ Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ ５０

５ ＬＳＴＭ 隐藏层数 １２８

６ Ｆｉｌｔｅｒ￣Ｄ ５

７ Ｓｔｒｉｄｅ １

８ Ｄｒｏｐｏｕｔ ０.３ꎬ０.２

９ ｅｐｏｃｈ ３０

３.２　 实验结果对比

本文在对比情感分类效果时ꎬ评估数据集为

ＴＳ１ 和 ＴＳ２ꎬ 评 估 参 数 分 别 为 Ｆ１ 值 和 准 确 度

Ａｃｃｕｒａｃｙꎮ 　
以单独使用 ＬＳＴＭ 作为基线模型ꎬ与所提出的

评估模型(Ｒ￣ＬＳＴＭ)进行对比ꎮ 其中基线模型中网

络参数与所提出评估模型中的训练参数保持一致ꎮ
如表 ３ 所示ꎬ经过 ＲｅｓＮｅｔ 残差网络改进的

ＬＳＴＭ 模型的性能要比贝叶斯 ＋形容词、ＬＲ 以及

ＳＶＭ 方法好一些ꎬ也比单独使用 ＬＳＴＭ 算法的效果

稍好些ꎬ同时也论证了本文所提出改进模型的有效

性和可行性ꎮ 因此ꎬ通过实验结果ꎬ可以看到 Ｒ￣
ＬＳＴＭ 一定程度上提升了情感极性分类的精度ꎮ

表 ３　 实验结果

模型 评估数据集 Ｆ１ Ａｃｃｕｒａｃｙ

贝叶斯＋形容词
ＴＳ１
ＴＳ２

０.８３８
０.８７１

０.８５４
０.８８０

ＬＲ ＴＳ１
ＴＳ２

０.７８４
０.８０１

０.７９５
０.８１３

ＳＶＭ ＴＳ１
ＴＳ２

０.８２５
０.８４９

０.８２７
０.８５０

ＬＳＴＭ ＴＳ１
ＴＳ２

０.９０１
０.９２７

０.９２０
０.９４０

Ｒ￣ＬＳＴＭ ＴＳ１
ＴＳ２

０.９１２
０.９３７

０.９１４
０.９４８

４　 结论

本文提出一种基于 ＲｅｓＮｅｔ 残差网络改进的

ＬＳＴＭ 长短时间序列分析方法ꎮ 实验结果表明ꎬ与支

持向量机、朴素贝叶斯等传统分类器相比ꎬ基于改进

的 ＲｅｓＮｅｔ 与 ＬＳＴＭ 的文本情感极性分类方法在分类

精度上有一定提升ꎻ与 ＬＳＴＭ、循环神经网络等深度学

习方法相比ꎬ该方法在保证运行效率的前提下能获得

更高的分类精度ꎮ 本方法能够用来对社交平台的文

本情感进行情感极性分类和预测ꎮ 在实际应用中ꎬ可
实时获取企业家发文所表达的情感极向ꎬ在热点事件

的舆论监测方面具有实用意义ꎮ 企业家在社交网络

平台非常活跃ꎬ对于平台文本进行情感极性分析ꎬ能
够快速掌握民营企业家的舆论思想走向和观点ꎬ并引

导其健康成长ꎬ促进民营经济健康发展ꎮ
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波高预测[Ｊ] . 海洋预报ꎬ２０２２ꎬ３９(２):８０－８５.

刘　 星(１９８８—)ꎬ男ꎬ汉族ꎬ湖北孝感

人ꎬ讲师ꎬ主要研究方向为人工智能、
大数据分析ꎬｌｉｕｘｉｎｇ＠ ｓｚ.ｐｋｕ.ｅｄｕ.ｃｎꎻ

杨　 波(１９７２—)ꎬ男ꎬ汉族ꎬ江苏南京

人ꎬ教授ꎬ主要研究方向为企业信息

化、信息系统集成等ꎻ

　
郁　 云(１９８１—)ꎬ女ꎬ汉族ꎬ江苏南京

人ꎬ讲师ꎬ主要研究方向为图像处理ꎬ
数据分析ꎮ
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