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基于 ＬＳＴＭ⁃ＢＬＳ 的突发气象灾害事件中
公众情感倾向分析

摘要
近年来长短期记忆网络（ ＬＳＴＭ）在

文本情感倾向分析方面显示出一定优
势，但 ＬＳＴＭ 提取特征时存在语义不完
整、精度不高等问题．研究者往往通过引
入卷积神经网络（ＣＮＮ）来弥补这一缺
陷，但仍然未考虑到单词之间的句法依
存问题．本文将以增量学习算法为核心
的宽度学习（ＢＬＳ）与 ＬＳＴＭ相融合，提出
了 ＬＳＴＭ⁃ＢＬＳ 文本情感分析模型，并以
２０２０断崖式降温事件为例，对突发气象
灾害发生时公众情感倾向进行分析．结
果表明：与基线模型 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 和支持向
量机（ＳＶＭ）相比，ＬＳＴＭ⁃ＢＬＳ 模型精度分
别提高 １７􀆰 ２３和 １３􀆰 ４６个百分点；与已有
深度模型 ＬＳＴＭ、ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 相比，本文
模型精度分别提高 ７􀆰 １３ 和 ４􀆰 １７ 个百
分点．
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０　 引言

　 　 我国作为气象灾害［１⁃２］发生频率较高的国家之一，各种极端天气

的频繁发生，给人们带来了严重的经济损失，甚至会诱发灾难造成人

员伤亡．气象灾害的发生不仅是对国家应急治理体制的重大考验，影
响人们的日常生活，还会在网络上引起社会舆论的爆发［３］，使人产生

负面焦虑的情绪［４］ ．对于灾害引起的舆论［５］，若不加以干预引导，容易

在网络上演变成新的突发事件，加剧危机事件本身的负面影响．
网络用户数量在近几年呈几何趋势增长，大大提升了舆论的产

生和传播速度，网络舆论本身带有的情感指向性和其内在包含的应

用价值也逐渐成为专家们关注的热点．传统的机器学习算法诸如支持

向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ） ［６］、Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法［７］等方法已

被提出用于英语和汉语的情感极性分析，且取得了很大的进展．但是

面对大量数据时，传统算法的训练力不从心．深度学习的发展减轻了

机器学习模型手动提取特征的负担．长短期记忆网络（ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃
Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ） ［８］具有长时记忆功能并且实现起来简单的优势，
解决了训练过程中存在的梯度消失和梯度爆炸的问题．文献［９］将
ＬＳＴＭ模型与 ＳＶＭ模型在相同数据集上进行对比，在情感分类方面

ＬＳＴＭ模型的准确率远高于基线模型．舆情文本分析［１０⁃１１］是通过度量

向量空间中单词向量之间的关系进行的，因此单词嵌入的质量直接

影响到分类结果．虽然 ＬＳＴＭ 能够从训练数据中挖掘出更抽象的特

征，使其具有很好的泛化能力，但它的拟合能力并不理想，而且 ＬＳＴＭ
提取特征时存在语义不完整、精度不高等问题．

研究者通过引入卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）来弥补上述缺陷，ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ模型［１２］的提出使得处理高维数据

更加轻松、精度更高．自然语言包含结合词和短语的句法特性使得底

层模型不满足应用需求．短文包含的上下文信息往往有限，对其进行

情感分类具有一定的挑战性．文献［１３］将 １０层 ＣＮＮ和 １０层 ＬＳＴＭ结

合起来，使用不同的超参数和不同的预训练策略训练，其产生的模型

比单独使用模型的历史最高精度更胜一筹．许杰等［１４］考虑到 ＣＮＮ 并

行计算能力强的优点而将其作为特征提取器，提取到的高层次特征

输入到 ＬＳＴＭ中得到最终结果．较之以往模型，该模型能够在提取局



　 　 　 　部特征的同时获取句子的时态语义，提高了情感文

本分类的精度．但 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 模型存在性能过度依

赖于标记数据的数量和质量，且未考虑到单词之间

的句法依存的问题，情感文本分类的精度仍有提升

的空间．
注意到宽度学习（Ｂｒｏａｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ，ＢＬＳ）

作为一种简单的新型快速增量学习神经网络［１５］，是
基于随机向量函数连接网络 ＲＶＦＬ（Ｒａｎｄｏｍ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｋ Ｎｅｔｗｏｒｋ），将原始的输入先通过特征

节点学习稀疏的映射特征，然后经由增强节点非线

性扩展得到增强特征，并联两种特征表达作为最后

的总输入送到输出层进行分类识别，由此可以从训

练数据中学习到重要的特征，对训练数据达到高度

拟合．
本文爬取了 ２０２０ 年末断崖式降温舆情文本并

对其进行数据预处理之后，发现文本中大多是短句

文本，其包含的上下文信息有限，因此底层模型不满

足应用需求．将数据集使用 ＬＳＴＭ 模型进行训练，得
到的实验结果在拟合度方面没有达到预期的效果，
精确度不高．

考虑到深度学习模型能够从训练数据中挖掘出

更抽象的特征，这使得它具有很好的泛化能力，而
ＢＬＳ具有能够从训练数据中学习到重要的特征，对
训练数据达到高度拟合的特点，因此使用 ＬＳＴＭ 作

为本文模型的特征提取层，将文本进行初步分类，再
将初步分类的文本输入到 ＢＬＳ层中进一步提取重要

特征，最终获取高精度分类结果．本文提出的 ＬＳＴＭ⁃
ＢＬＳ模型，将不同级别的特征层信息进行融合使用，
既有低级纹理信息又有高级语义信息，弥补了

ＬＳＴＭ、ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ模型在舆情文本分析方面提取特

征时存在语义不完整、精度不高和未考虑到单词之

间的句法依存等问题．实验结果表明，本文提出的模

型较之于 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ、ＳＶＭ模型精度分别提高了 １７􀆰 ２３
和 １３􀆰 ４６ 个百分点，与 ＬＳＴＭ 与 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 模型相

比精度分别提高了 ７􀆰 １３和 ４􀆰 １７个百分点．文中模型

在经过数据集测试后取得良好的效果，并且不依赖

特定领域的自然语言库，也可以应用在其他中文文

本分析验证上，具有广泛的适用性．

１　 模型

１􀆰 １　 ＬＳＴＭ
ＬＳＴＭ的核心概念在于细胞状态以及“门”结构．
图 １展示了 ＬＳＴＭ 的基本架构，其包含的三个

门：输入门、遗忘门和输出门．通过三个门的函数和

细胞状态，ＬＳＴＭ可以捕获短期和长期时间序列中的

复杂相关性．其中， ｘｔ 是输入向量， ｉｔ 是时间步长 ｔ 中
的输入状态， ｆｔ 是时间步长 ｔ 中的遗忘状态， ｏｔ 是时

间步长 ｔ中的输出状态， ｈｔ（ｈｔ － １） 是时间步长 ｔ（ ｔ －
１） 中的隐藏状态， ｃｔ（ｃｔ － １） 是时间步长 ｔ（ ｔ － １） 中

的单元状态．以 ｔａｎｈ和 ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数 σ 的形式在

三个门的顶部添加非线性．

图 １　 ＬＳＴＭ的基本架构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｂａｓｉｃ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＳＴＭ

ＬＳＴＭ的数学原理在式（１）—（６）中给出：
ｆｔ ＝ σ（Ｗｘｆ ｘｔ ＋ Ｗｈｆ ｈｔ －１ ＋ ｂｆ） ， （１）
ｉｔ ＝ σ（Ｗｘｉ ｘｔ ＋ Ｗｈｉ ｈｔ －１ ＋ ｂｉ） ， （２）
ｏｔ ＝ σ（Ｗｘｏ ｘｔ ＋ Ｗｈｏ ｈｔ －１ ＋ ｂｏ） ， （３）

ｃ ｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｘｃ ｘｔ ＋ Ｗｈｃ ｈｔ －１ ＋ ｂｃ） ， （４）

ｃｔ ＝ ｆｔ 􀱋 ｃｔ －１ ＋ ｉｔ 􀱋 ｃ ｔ ， （５）
ｈｔ ＝ ｏｔ 􀱋 ｔａｎｈ ｃｔ( ) ， （６）

其中，Ｗｘｆ，Ｗｈｆ，Ｗｘｉ，Ｗｈｉ，Ｗｘｏ，Ｗｈｏ，Ｗｘｃ，Ｗｈｃ 代表了输

入向量与输入门、输出门、记忆单元之间对应的权向

量， ｂｆ， ｂｉ， ｂｏ， ｂｃ 是 偏 置 变 量， 􀱋 是 矩 阵 的

Ｈａｄａｍａｒｄ积．

１􀆰 ２　 ＢＬＳ
ＢＬＳ网络结构如图 ２所示．
假设输入数据集 Ｘ 包含 Ｎ 个样本，每个样本有

Ｍ 个维度， Ｙ 是属于 ＲＮ×Ｃ 的输出矩阵．对于 ｎ 个特征

通过式（７）映射后生成 ｋ 个节点：
Ｚ ｉ ＝ ϕ ＸＷｅｉ ＋ β ｅｉ( ) ，ｉ ＝ １，…，ｎ． （７）
将所有特征节点表示为 Ｚｎ≡［Ｚ１，…，Ｚｎ］，第ｍ

组增强节点表示为

Ｈｍ ≡ ξ（ＺｎＷｈｊ ＋ β ｈｊ），ｊ ＝ １，…，ｍ ， （８）
其中 Ｗｅｉ，Ｗｈｊ 和 β ｅｉ，β ｈｊ 分别是随机生成的连接权重

和偏置值．

８７４
罗嘉，等．基于 ＬＳＴＭ⁃ＢＬＳ的突发气象灾害事件中公众情感倾向分析．

ＬＵＯ Ｊｉａ，ｅｔ ａｌ．Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｐｕｂｌｉｃ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｔｅｎｄｅｎｃｙ ｉｎ ｓｕｄｄｅｎ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｄｉｓａｓｔｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＳＴＭ⁃ＢＬＳ．



图 ２　 ＢＬＳ网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢＬＳ

因此，ＢＬＳ模型可以表示为

Ｙ ＝ ［Ｚ１，…，Ｚｎ ξ（ＺｎＷｈ１ ＋ βｈ１），…，ξ（Ｚｎ Ｗｈｍ ＋βｈｍ）］Ｗｍ ＝
Ｚ１，…，Ｚｎ Ｈ１，…，Ｈｍ[ ] Ｗｍ ＝
Ｚｎ Ｈｍ[ ] Ｗｍ ． （９）

１􀆰 ３　 ＬＳＴＭ⁃ＢＬＳ 舆情文本情感分类模块

针对舆情文本的歧义性或多义性的问题，考虑

到深度学习能够对每个分量进行数据特征识别与特

征提取，从而实现分量的单步向前预测，达到获取最

终分类的效果的特点，本文在上述基础模型上通过

融合 ＢＬＳ 提出了一种新的的文本情感分析模型．该
模型整体结构如图 ３所示．

图 ３　 ＬＳＴＭ⁃ＢＬＳ的文本情感分析流程

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｅｘｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＳＴＭ⁃ＢＬＳ

ＬＳＴＭ⁃ＢＬＳ 模型 （图 ４）的主体是 ３ 个拼接的

ＬＳＴＭ层、２个全连接层（Ｄｅｎｓｅ）和 １ 个 ＢＬＳ 模型通

道，３层 ＬＳＴＭ通道主要用来提取句子特征，而加入

的 ＢＬＳ层可以和别的机器学习算法灵活地结合，即

利用 ＬＳＴＭ 提取到的特征来训练．并且，其加入的增

量学习算法，允许在网络结构中加入新的节点时，以
很小的计算开销来更新网络权重．

１）第 １层是输入层（ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒ），将爬取到的文

本进行人工数据集标注后生成的文本导入程序．
２）第 ２层是嵌入层（ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｌａｙｅｒ），作用是把

输入的每个词语映射成一个向量表示．
３）第 ３～５层是 ＬＳＴＭ 层，主要是为了提取句子

的特征．本文词向量维度选取 ３００ 维，选择的过滤器

分别为 ２５６、１２８、６４个，训练次数（ｅｐｏｃｈｓ）＝ ５０，并在

ＬＳＴＭ的每一层都加入了 ｄｒｏｐｏｕｔ 机制，该机制可以

在训练过程中通过让部分神经元停止工作，而达到

防止过拟合的效果．
４）第 ６层是 Ｄｅｎｓｅ层，将 ＬＳＴＭ层输出端融合的

特征作为全连接层的输入，应用 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数后

的值是介于 ０ 到 １ 之间的浮点数，表示概率或者置

信度，并加入 Ｌ２正则化，防止过拟合．
５）第 ７层为 ＢＬＳ 层，利用前面提取到的特征进

行计算，调用 Ｓｏｆｔｍａｘ 进行分类，其中每个映射特征

点的个数 Ｎ１ ＝ １０、映射特征个数 Ｎ２ ＝ ３０、增强节点个

数 Ｎ３ ＝ ２８０以及正则化参数 Ｃ＝ ０􀆰 ０００ １．

图 ４　 ＬＳＴＭ⁃ＢＬＳ模型

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＬＳＴＭ⁃ＢＬＳ ｐｕｂｌｉｃ ｏｐｉｎｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ

９７４
学报（自然科学版），２０２１，１３（４）：４７７⁃４８３

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２１，１３（４）：４７７⁃４８３



２　 实证分析

２􀆰 １　 数据来源

本文主要以 ２０２０ 年末两次断崖式降温舆情数

据为例．２０２０年 １２ 月 ２８—３０ 日我国中东部大部地

区迎来大风降温天气，局部地区遭遇了 １６ ℃以上的

断崖式降温．中央气象台迅速发布了最高级别的寒

潮橙色预警．此次寒潮影响范围广，以及其伴随而来

的剧烈降温、长时间持续性大风，给各行各业，甚至

人们日常的穿衣出行都带来了极大的影响，并迅速

在网络上掀起了舆论风暴．本文基于 Ｐｙｔｈｏｎ 的

Ｓｃｒａｐｙ模块，爬取微博大 Ｖ 及相关媒体共计 ３７ ８５２
条数据，包括发表评论的用户名称、评论内容、发表

时间、转发量、点赞量等多极化数据信息．
在对文本进行训练前，先对爬取到的信息进行

了一系列的数据清洗工作，包括繁体字简化、删除垃

圾广告、无效评论等，最终得到 ３２ ３５８ 条有效数据．
预处理包括以下内容：

１） 去除含 ＨＴＭＬ标签的内容；
２） 删除纯标点评论；
３） 去除表情评论；
４） 单词词形还原；
５） 删除停用词．

２􀆰 ２　 超参数设置

社交网络的快速发展使得媒体信息在社交平台

的传播更加迅速．灾害相关信息会在事件发生短期

内迅速传播发酵，在网络上引起舆论风波．舆情结果

往往会形成两极分化，积极的舆论引导事件朝好的

方向发展，而消极的舆论将会在网络上引发二次灾

害．因此，舆情文本分析的准确性，大大影响着舆情

引导的走向．有鉴于此，本文将数据集分为两个类

别：积极的、消极的．
将分类结果生成词云可以直观地反映正面和负

面评论中出现频率最高的词语，可以看到图 ５、６ 中，
部分词汇可以清楚地反映用户的积极和消极情绪．
然而，网络评论中时常包含褒义贬用以及贬义褒用

的词汇，此类词汇经常包含在具有完全相反含义的

评论中．因此，仅仅根据是否出现代表积极或者消极

情绪的词语而对评论进行简单的分类已经达不到预

想的结果时，便需要深度学习技术来分析词语之间

的关系，获取语义从而进行分类．
本文使用人工标注的微博语料数据集正向和负

向评论各 １４ ０００ 条，从中挑取正负向评论各 ８ ０００
条作为训练集，剩下的作为测试集进行测试．实验需

图 ５　 积极的词汇

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｗｏｒｄ

图 ６　 消极的词汇

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｗｏｒｄ

要通过词袋模型将语料库更改词向量，之后将训练

好的词向量输入到搭建好的神经网络中．
在本文搭建的舆情文本分析模型中，输入的词

向量的效果很大程度上影响着最终训练结果，多次

实验结果表明，将词向量进行预训练可以有效地提

高模型的准确率．经过不断调试模型参数，本文最终

采用词向量维度为 ３００．数据训练前，利用 Ｊｉｅｂａ 分词

工具将原文本进行分词、去除停用词后，将得到的词

语转换为词向量并进行预训练，得到的结果将作为

本文模型的输入．

０８４
罗嘉，等．基于 ＬＳＴＭ⁃ＢＬＳ的突发气象灾害事件中公众情感倾向分析．

ＬＵＯ Ｊｉａ，ｅｔ ａｌ．Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｐｕｂｌｉｃ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｔｅｎｄｅｎｃｙ ｉｎ ｓｕｄｄｅｎ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｄｉｓａｓｔｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＳＴＭ⁃ＢＬＳ．



为了得到更加丰富的情感特征信息，本文在

ＬＳＴＭ⁃ＢＬＳ模型上进行了一系列实验．为了防止过拟

合现象，本文使用了 ｄｒｏｐｏｕｔ 机制和 Ｌ２ 正则化．详细

超参数设置如表 １所示．

表 １　 模型超参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｄｅｌ ｓｕｐｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

方法 超参数描述 值

ＬＳＴＭ

Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ２５６

Ｍａｘ＿ｓｅｎｔｅｎｃｅ＿ｌｅｎｇｔｈ ２０

Ｄｒｏｐｏｕｔ ０􀆰 ４

Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＿ｄｒｏｐｏｕｔ ０􀆰 ４

Ｎｕｍ＿ｃｌａｓｓｅｓ ２

Ｅｐｏｃｈｓ ５０

Ｆｉｌｔｅｒｓ ２１６

Ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ ３

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ＿ｄｉｍｓ ｎｄｉｍｓ

Ｄｅｎｓｅ
Ｔｉｍｅｓｔｅｐｓ ２

Ｌａｙｅｒｓ ２

ＢＬＳ

Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ １０，１{ }

Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ Ｒｅｌｕ
Ｎ１ １０
Ｎ２ ３０
Ｎ３ ２８０

Ｃ ０􀆰 ０００ １

２􀆰 ３　 结果讨论

为了验证本文提出的模型的有效性，本文使用

准确率（Ａ）、召回率（Ｒ）、Ｆ１值（Ｆ１）作为评估指标．
准确率计算公式：

Ａ ＝
ηＴＰ ＋ ηＴＮ

ηＴＰ ＋ ηＴＮ ＋ ηＦＰ ＋ ηＦＮ
， （１０）

召回率计算公式：

Ｒ ＝
ηＴＰ

ηＴＰ ＋ ηＦＮ
， （１１）

Ｆ１值计算公式：

Ｆ１ ＝
２ × Ａ × Ｒ
Ａ ＋ Ｒ

， （１２）

其中： ηＴＰ 为正确的匹配数目； ηＦＰ 为匹配不正确的

数目； ηＦＮ 为没有找到正确匹配的数目； ηＴＮ 为正确

的非匹配数目．
将本文使用的 ＬＳＴＭ⁃ＢＬＳ 模型分别与另外的 ４

种模型方法在准确率上进行实验对比：
１） Ｋ⁃ｍｅａｎｓ． Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法是无监督的聚类算

法，因其实现简单、聚类效果好，被广泛应用．本文设

置算法模型最大迭代次数为 ３００，ｋ 值为 ２，容忍度为

０􀆰 ０００ １．
２） ＳＶＭ．ＳＶＭ是机器学习中最好的现成的分类

器，可以不加修改直接使用，并且能够得到较低的错

误率．本次试验将句子中的单词转换为词向量，再将

这些向量进行加权平均作为模型的输入进行分类．
３） ＬＳＴＭ．本文使用的是三层 ＬＳＴＭ 的单通道模

型，将词向量作为输入，最后通过全连接层和

Ｓｏｆｔｍａｘ层输出分类结果．
４） ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ．该模型由 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 组合而

成，在上述 ＬＳＴＭ 模型的基础上，使用 ＣＮＮ 提取特

征，作为 ＬＳＴＭ模型的输入．
５）ＬＳＴＭ⁃ＢＬＳ．本文提出的模型，是在上述三层

ＬＳＴＭ的基础上拼接了 ＢＬＳ层．将爬取到的微博评论

经过预处理，分词后经过词嵌入生成词向量，作为本

文模型的输入得到最终准确率结果．
实验结果对比如表 ２、３所示．

表 ２　 基线模型在断崖式降温数据集上的性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｃｏｌｄ ｗａｖｅ
ｄａｔａｓｅｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌｓ ％

方法 准确率 召回率 Ｆ１值

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ８０􀆰 １９ ７６􀆰 ３８ ７８􀆰 ２４

ＳＶＭ ８３􀆰 ９６ ７９􀆰 ４２ ８１􀆰 ６３

表 ３　 本文模型和其他深度学习模型在断崖式

降温数据集上的性能对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｃｏｌｄ ｗａｖｅ ｄａｔａｓｅｔ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ％

方法 准确率 召回率 Ｆ１值

ＬＳＴＭ ９０􀆰 ２９ ８５􀆰 １５ ８７􀆰 ６５

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ９３􀆰 ２５ ９０􀆰 ０８ ９１􀆰 ６４

ＬＳＴＭ⁃ＢＬＳ ９７􀆰 ４２ ９２􀆰 ８２ ９５􀆰 ０７

由表 ２和表 ３ 可知，在断崖式降温数据集上，
ＬＳＴＭ⁃ＢＬＳ模型的网络舆情分析准确率相比基础的

机器学习模型 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 和 ＳＶＭ，分别提高了 １７􀆰 ２３
和 １３􀆰 ４６个百分点，比 ＬＳＴＭ 模型提高 ７􀆰 １３ 个百分

点，比 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 复合模型提高 ４􀆰 １７ 个百分点．准
确率和召回率在实践中会出现矛盾的情况，而 Ｆ１ 值

作为准确率和召回率的调和平均值，往往成为实验

最有效的综合评价指标．由表 ２、３ 可知，本文提出的

新模型在综合评价方面表现最优，效果最好．综上，
ＬＳＴＭ⁃ＢＬＳ模型在文本情感分析方面具有良好的性

能，可以更加准确地对舆情文本进行正负向情感分

类，弥补了现有的机器学习模型面对大量数据集时

训练吃力的缺陷，解决了深度学习模型拟合能力欠

１８４
学报（自然科学版），２０２１，１３（４）：４７７⁃４８３

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２１，１３（４）：４７７⁃４８３



佳、精度不高的问题．

３　 结论

气象舆情分析的主要任务是为了更加精准地掌

握网络舆情动态，避免灾害事件在网络舆情方面形

成二次灾害．本文提出的 ＬＳＴＭ⁃ＢＬＳ算法模型一方面

考虑到单词之间的句法依存问题，另一方面在此次

舆情文本分析经过爬取到的数据集验证测试后，准
确率、Ｆ１ 值均超过 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ、 ＳＶＭ、 ＬＳＴＭ 和 ＣＮＮ⁃
ＬＳＴＭ模型，在短文本情感分类方面效果优异，经公

开数据集验证也同样具有适用性．将宽度学习与深

度学习相结合，对纷繁复杂的网络舆情文本进行准

确的分类，对短文本数据信息的有效分析和挖掘，提
高了对网络舆论的监管能力，有利于开展后续引导

工作．
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（６）：９８⁃１０５
ＣＨＥＮ Ｌｉｎｇ， ＳＯＮＧ Ｙａｎｘｉｎ． ＬＳＴＭ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ｐｕｂｌｉｃ ｅｍｏｔｉｏｎ：ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ
ｓｕｐｅｒ ｔｙｐｈｏｏｎ “Ｌｅｋｉｍａ”［Ｊ］．Ｍｏｄｅｒｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２０２０，
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