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摘  要 

情感分类任务通常是将有情感倾向的样本分为积极和消极两类。在大多数的理论模型中，这两类样本的

数量都被假定是平衡的，而事实上，这两类样本在现实生活中一般是不平衡的。为解决这一问题，提出

一种基于Focal损失的Bi-LSTM神经网络模型。首先，采集并标注了24,190条旅游评论作为该模型的数据

集，其中积极样本远多于消极样本。为达到更好的分类结果，首先将样本数据集分为核心样本和非核心

样本，并剔除非核心样本，提高数据质量；其次，用基于Focal损失的Bi-LSTM神经网络模型对数据进行

训练；最后，对测试集进行验证并得到最终分类结果。通过准确率(accuracy)、F1、召回率(recall)和特

异度指标(specificity)这四个评价指标判断模型优劣。一系列的实验结果显示，基于Focal损失的Bi-LSTM
神经网络模型能够更好的解决样本不平衡的问题，与传统的LSTM模型分类方法相比，其分类性能更好。 
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Abstract 
In general, the task of sentiment classification usually divides samples with emotional tendencies 
into two categories: positive and negative. In most theoretical models, the number of samples in 
these two categories is assumed to be balanced, while in fact, the two categories are generally un-
balanced in real life. In this paper, a Bi-LSTM network model based on Focal loss is proposed to 
classify sentiment for unbalanced sample data. Firstly, 24,190 travel reviews were collected and 
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labeled as the dataset of the proposed model, whose positive samples were much more than nega-
tive samples. In order to achieve better classification results, the sample dataset is first divided 
into core and non-core samples, and the non-core samples are eliminated to improve the data 
quality; secondly, the data were trained with a Bi-LSTM neural network model based on Focal loss; 
finally, the test set is validated and the final classification results are obtained. Four evaluation 
metrics, accuracy, F1, recall and specificity, are used to judge the model merits. A series of expe-
rimental results show that the Bi-LSTM neural network model based on Focal loss can better solve 
the problem of sample imbalance and has better classification performance compared with the 
traditional LSTM model classification method. 
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1. 引言 

近年来，情感分类任务一直是国内外热门的研究课题之一，它主要通过分析文本内容中所表达的意

义和情感信息，将其分为积极或消极倾向的两种或多种类型。情感分类的主要目的就是识别用户对事物

或人的主观看法和态度，所以它也被称为意见抽取、情感挖掘等[1]。随着互联网技术的普及与发展，越

来越多的网络用户会在社交平台或购物平台上发表带有主观情感的评论。提取这些评论的重要信息并对

其进行分析预测，推断用户情感以及需求的倾向性成为这些平台关注的重点内容之一。而在情感分类任

务中，将文本情感倾向划分为积极和消极两类是最为常见的，因此本文研究的是二分类问题。而在目前

已有的研究方法中，基于神经网络模型的有监督学习方法是目前的主流方法。杜启明等[2]提出了一种结

合上下文和依存句法信息的中文短文本情感分析模型，该模型不仅利用双向长短期记忆网络提取文本的

上下文语义，而且引入了一种基于依存关系感知的嵌入表示方法，以加强文本表示中的情感特征。实验

表明，该模型在 SWB，NLPCC2014 和 SMP2020-EWEC 数据集上能够有效融合语句中的语义以及句法结

构信息，在中文短文本情感二分类以及多分类中均取得了较好的效果。王娅丽等[3]针对目前结合图卷积

网络的研究忽略方面术语本身含义以及方面术语与上下文之间的交互的问题，提出了基于交互注意力和

图卷积网络的模型 IAGCN，该模型结合 BiLSTM 和修正动态权重层对上下文进行建模，并在句法依存树

上使用图卷积网络对句法信息进行编码，然后利用交互注意力机制学习上下文和方面术语中的注意力，

重构上下文和方面术语的表示，最后通过 softmax 层获取给定方面术语的情感极性。与其他模型相比，

所提模型在 5 个数据集中的准确率和 F1 值都有了显著的提高。 
在一般的情感分类模型研究中，通常假定数据集各类别样本数量是相同的，即积极样本和消极样本

的数目是均衡的，但在现实生活中遇到的实际问题通常不能满足这个条件。也就是说在实际收集到的数

据中，积极样本和消极样本的数量往往是不平衡的，因此如何对不平衡样本进行分析就显得尤为重要，

这就产生了进一步的研究[4]。当传统的机器学习模型被用来对不平衡的样本进行情感分类时，最终的分

类结果会倾向于样本量大的类别，导致模型失真和分类结果准确率的下降。因此，研究不平衡样本的情

感分类任务是很有必要的。之前已经有很多学者对不平衡样本情感分类进行了研究。郭朝有等[5]融合了

Canopy 和 K-means 两种聚类算法，设计了 C-K-SMOTE 改进算法处理样本不平衡问题。实验表明
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C-K-SMOTE 算法可有效平衡不平衡数据集。梁越等[6]提出了基于虚拟对抗训练(VAT)的类别不均衡小样

本控申文本分类方法，针对信访信件数量偏少且存在对抗样本的情况，在模型训练时引入 VAT 进行优化。

任金金等[7]设计了新的 BP NNS 非均衡数据分类方法，即采集处理不均衡数据信息降低数据分类难度；

计算不均衡数据分类子类样本数量提高数据分类敏感性；构建不均衡数据分类模型提高数据分类的流畅

性，从而实现不均衡数据高精度分类。Tanha [8]在多类不平衡常规数据集和大数据集上，CatBoost 算法

和 LogitBoost 算法分别优于其他增强算法。此外，在多类不平衡数据域中，MMCC 是比 MAUC 和 G 均

值更好的评价指标。 
本文通过改进机器学习模型中常用的交叉熵损失函数，将 Focal 损失应用到 Bi-LSTM 网络中，从模

型上处理不平衡分类问题，达到提高分类器性能的目的。 
本文的主要贡献概括如下： 
1) 构建中文多平台旅游评论数据集，该数据集包含 24,190 条旅游评论，分为积极和消极两类。 
2) 将两类样本分为核心样本和非核心样本，即情感倾向性强的样本和情感倾向性弱甚至于没有情感

倾向性的样本，对两类样本的非核心样本进行删除处理，以提高样本质量。 
3) 为了有效的解决数据集样本情感倾向类别不平衡对分类效果的影响，提出基于 Focal 损失的

Bi-LSTM 神经网络模型，该模型包括输入层，编码层，Bi-LSTM 层，Attention 层和输出层五个部分。 
4) 基于构建的评论数据集进行了相关实验，实验结果表明：不论训练集和测试集是否为同一平台数

据，该模型在评价指标上都有优异表现，体现了该模型的泛化性和有效性。 

2. 模型设计与实现 

2.1. 构建多平台旅游评论数据集 

情感分类任务的语料库大多是英文语料，中文的语料很少。主要是因为一些平台的数据涉及到用户

的隐私，所以并不会公开大量的评论，这使得研究中文文本分类任务变得困难。本文通过八爪鱼采集器

采集了携程网和去哪儿网的旅游评论数据共 24,190 条，构建了一个多平台的旅游评论数据集[9]。评论的

情感分类分为积极情感和消极情感两类，在进行人工标注情感极性时发现数据集具有样本不平衡的特点。

为进一步提高样本质量，将两类样本分为核心样本和非核心样本，核心样本是指情感倾向性强的样本，

如“这里的景色很美，像画一样，还能感受到历史的厚重，值得一游”。非核心样本是指情感倾向性弱

甚至于没有情感倾向性的样本，如“该用户默认好评”。清洗掉两类样本中的非核心数据，得到情感倾

向性较强的数据集作为本文的实验数据集。最终得到的数据集中积极情感的评论数据集约为消极情感评

论数据集的 3 倍。所以接下来本文将对不平衡样本的情感分类任务进行研究。 

2.2. 基于 Bi-LSTM 模型的文本分类研究 

在本节中，本文将详细介绍 Bi-LSTM-Att-Focal loss 模型。如图 1 所示，本文提出的模型包含五个部

分： 
1) 输入层：输入预处理后的旅游评论； 
2) 编码层：将句子中的每个词映射到低维向量； 
3) Bi-LSTM 层：利用 Bi-LSTM 网络模型获取高级特征； 
4) Attention 层：生成权重向量，将每个单词级特征合并成句子级特征向量； 
5) 输出层：使用句子级特征向量进行情感分类。这些部分都将在本节中详细介绍。 

2.2.1. Word2vec 词向量方法 
文本表示是将非结构化数据、不可计算的文本转换为计算机可以识别的数据信息[10]，简单来说就是 
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Figure 1. Structure of the neural network model 
图 1. 神经网络模型结构图 

 
不把文本看作字符串，而是看作在数学上处理起来更为方便的向量。常见的文本表示方法有 one-hot 独热

编码、词袋模型、词嵌入等等。Word2vec 和 Glove 是词嵌入的两种主流算法。在提出词嵌入技术之前，

one-hot 独热编码被广泛应用以处理文本信息，这种编码方式简单直接，一个词用一个长度为词典长度的

向量表示，词向量中仅一个元素为 1，其它均为 0。这种方式的缺点在于编码无法反映词与词之间的关系，

且维度较多计算量较大，使得该编码方式储存效率低下[11]。同样地，词袋模型也有类似独热编码的缺点。

而词嵌入技术作为自然语言处理的重要突破之一，比上述两种编码方式有更多的优点： 
1) 该方式不会像独热编码一样维度很长，转而通过低维度的向量来表示文本； 
2) 文本中相近词意的在空间上距离也较为相近； 
3) 该编码方式普遍适用性强，用途广泛[12]。 
本文所采用的是词嵌入技术的其中一种，Word2vec。Word2vec 有两种训练模式： 
1) 连续词袋模型(Continuous Bag-of-Words Model, CBOW)，该模型是将一个词本身作为输出，通过

上下文来预测这个词和它的意思，适用小型训练数据； 
2) 连续跳字模型(Continuous Skip-gram Model, Skip-gram)，该模型是将一个词本身作为输入，通过这

一个词来预测可能出现的上下文的词，适合训练大型的数据。 
上述两者的结构如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Word2vec structure diagram 
图 2. Word2vec 结构图 

 
较其他的词嵌入方法相比，Word2vec 进行文本表示的效果更好[13]，它所依靠的模型会联系上下文

关系，从而使词向量维度大大降低，处理速度也更快。并且 Word2vec 具有高度的通用性，适用于广泛的
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自然语言处理应用。同时，它能够比较准确的计算词语的相似度。所以本文通过 Word2vec 对数据预处理

之后的样本进行训练，得到相应的词向量。 

2.2.2. 神经网络模型 
为解决梯度爆炸和梯度消失问题，Hochreiter S.和 Schmidhuber J.次提出了 LSTM 网络模型[14]，其主

要思想是引入一种自适应门控机制，它可以有选择的将信息去除或增加到当前的单元状态上，从而更好

地提取特征信息。之后就有很多学者提出了大量的 LSTM 变体。本文采用了其中一种变体[15]。通常，

由三个部分合成基于 LSTM 的递归神经网络： 
1) 输入门 ti 与相应的权重矩阵 xiW 、 hiW 、 ciW 、 ib ； 
2) 遗忘门 tf 与相应的权重矩阵 xfW 、 hfW 、 cfW 、 fb ； 
3) 输出门与相应的权重矩阵 xoW 、 hoW 、 coW 、 ob 。设置好所有这些相应的部分后，由当前输入 ix 、

前一步生成的状态 1ih − ，以及前一个单元状态 1ic − ，决定是否进行输入，遗忘之前存储的信息，并记忆新

生成的信息。正如下面的方程式所示： 

( )1 1t xi t hi t ci t ii W x W h W c bσ − −= + + +                                (1) 

( )1 1t xf t hf t cf t ff W x W h W c bσ − −= + + +                               (2) 

( )1 1tanht xc t hc t cc t cg W x W h W c b− −= + + +                              (3) 

1t t t t tc i g f c −= +                                       (4) 

( )1 1t xo t ho t co t oo W x W h W c bσ − −= + + +                               (5) 

( )tanht t th o c=                                      (6) 

因此，当前单元状态 tc 是由前一个单元保留的信息和当前单元生成的新的信息计算加权和来生成的。

对于情感分类任务来说，我们需要所使用的网络模型可以通过捕捉双向的语义以更完整的提取文本的特

征信息。然而，基础的 LSTM 网络随时间推移对序列信息按顺序进行处理，因此它们忽略了下文可能对

当前状态产生的影响。而 Bi-LSTM 网络由两个输出方向相反的 LSTM 隐藏层组成，能够同时利用上下文

的信息对当前状态进行计算，能够更准确、更完整的提取特征信息。 
在本文中，我们使用了 Bi-LSTM 网络，该网络包含了两个针对左右序列上下文的子网络，由一个向

前传递的网络和一个向后传递的网络组成。第个字的输出为： 

i i ih h h = ⊕ 
 

                                   (7) 

在这里，我们使用元素求和来组合正向和反向传递输出。 

2.2.3. 注意力机制 
本节主要介绍分类任务的注意机制，具体结构如图 3 所示。设 H 是一个由 Bi-LSTM 层产生的输出向

量 [ ]1 2 3, , , , Th h h h 组成的矩阵，其中 T 是句子长度。句子的表示 r 由这些输出向量的加权和组成，相关公

式为： 

( )tanhM H=                                  (8) 

( )Tsoftmax Mα ω=                                (9) 

Tr Hα=                                   (10) 

其中 d TH
ω×∈R ， dω 是词向量的维数，ω 是一个训练好的参数向量， Tω 是一个转置子。ω ，α ，r 的维
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数分别是 dω，T， dω。最终用于分类的公式为： 

( )* tanhh r=                                          (11) 

 

 
Figure 3. Structure of the attentional mechanism 
图 3. 注意力机制结构图 

2.2.4. Focal 损失 
在文本分类任务中，大多数的分类器都会使用交叉熵损失函数作为模型的损失函数，但它并不能改

善不平衡样本对分类模型造成的消极影响。为进一步提升分类器的性能，本文用 Focal 损失[16]代替传统

的交叉熵损失函数，从而优化模型以更好的解决样本不均衡问题，并取得了不错的效果。 
Focal 损失的提出源自图像领域中目标检测任务中样本数量不平衡性的问题，并且这里所谓的不平衡

性跟平常理解的是有所区别的，它还强调了样本的难易性。因为 Focal 损失[17]是在交叉熵损失函数的基

础上提出的，具体公式如下： 

( ) ( ) ( )FL 1 logt t tp p pγ= − −                                (12) 

其中 γ 为调节因子，取值为[0, 5]，当 0γ = ，就等同于 CE 函数[18]； γ 值越大，表示模型在难易样本上

聚焦的更厉害。但是上面的 Focal 损失公式只是体现了难易样本的区分，没有区分正负。这样就引出了

完整版的 Focal 损失表达形式： 

( ) ( ) ( )FL 1 logt t t tp p pγα= − −                              (13) 

这样 Focal 损失既能调整正负样本的权重，又能控制难易分类样本的权重。本文将该损失函数应用

到文本情感分类任务中处理样本不平衡问题，得到较好的效果。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 数据集采集标注及预处理 

本实验的评论语料是由作者通过八爪鱼采集器在携程网和去哪儿网等平台采集了 24,190 条中文旅游

评论构建而成。获取数据集后由 3 名研究人员以盲的形式对数据集进行情感标注，将表达积极情感的语

句标签设置为 1，消极情感的语句标签设置为 0。经过此处理的评论标签数据才可以作为模型训练的数据。

其中包含训练数据集 21,244 条，测试数据集 515 条。部分实验数据如表 1 所示，词向量表示如表 2 所示。 
 

Table 1. Partial experimental data 
表 1. 部分实验数据 

评论 标签 

好玩的地标。 1 

景色很美，趣味性很强，性价比很高，值得欣赏。 1 

又一个徒有虚名的景点，一个破池子而已。 0 
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Table 2. Word vector representation of selected data 
表 2. 部分数据的词向量表示 

词向量(维度 50) 

0.079931212 0.061140408 0.541640046 0.884781944 −0.573372103 

0.972455561 0.063708975 −0.058366775 0.631188750 0.108583219 

0.159094184 −0.231376662 0.017554214 −0.182645156 −0.251457571 

3.2. 评论文本预处理 

由于采集的数据集是不平衡样本，积极评论远多于消极评论，所以对数据集进行了预处理并构建字

典和数字特征列表，得到模型训练数据，具体过程如下： 
1) 对数据集进行预处理，筛除去部分不具有情感倾向的样本，如“该用户评价默认好评”。 
2) 对评论数据集进行中文分词，去掉评论文本中的表情包，标点符号，以及停用词等，本文选择的

分词工具是 jieba 中文分词库，最终得到只含有汉字的评论数据集，并输出每条评论语句相对应的分词列

表。 
3) 构建字典，字典中包含评论数据集中所有的词汇集。 
4) 得到评论数据集的字典后，利用 Word2vec 将数据集中的每条评论文本对应的分词列表转换为数

字特征列表。处理后得到的部分 Word2vec 词向量如表 2 所示。 
5) 规定最长文本数据长度，该数据集文本数据的最长长度为 169，再截长补短使得所有样本的长度

一致。 
6) 利用 one-hot 独热编码对评论标签进行转换，经过这六步处理的评论文本数据才可以作为模型训

练的数据。 

3.3. 评论情感分类结果及分析 

3.3.1. 评价指标 
本文采用准确率(accuracy)、F1、召回率(recall)、特异度(specificity)、四个指标作为模型的测评指标，

具体公式如下。其中，F1 和特异度(specificity)是判定样本不均衡模型优劣的重要指标。 
TP TN

TP
accura

TN F
c

P FN
y +
=

+ + +
                                  (14) 

2TPF1
2TP FP FN

=
+ +

                                      (15) 

TPrecall
TP FN

=
+

                                       (16) 

TNspecificity
TN FP

=
+

                                     (17) 

损失函数采用 Focal 损失，公式为： 

( ) ( ) ( )FL 1 logt t t tp p pγα= − −                                     (18) 

3.3.2. 分类结果及分析 
本文将Bi-LSTM-Att-Focal loss分类模型的与Bi-LSTM分类模型和Bi-LSTM-Att分类模型进行对比，

通过测试集的评价指标判断模型效果的优劣，另外，为检测模型的泛化性，本文还针对不同平台数据进

https://doi.org/10.12677/csa.2023.1311197


王欣羽，李薇 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2023.1311197 1996 计算机科学与应用 
 

行了对比实验，具体结果如下： 
a) 表 3 为训练集与测试集为不同平台数据的结果； 
b) 表 4 为训练集与测试集为同一平台数据的结果。 
本实验通过柱状图更直观的表现出三个模型评价指标的优劣，具体结果见图 4 和图 5。 

 
Table 3. Evaluation indicators for different platform data test sets 
表 3. 不同平台数据测试集评价指标 

 accuracy F1 Recall specificity 

Bi-LSTM 82.81 82.92 88.89 78.38 

Bi-LSTM-Att 87.5 87.49 90.63 84.38 

Bi-LSTM-Att-Focal loss 93.75 93.75 93.33 94.12 

 

 
Figure 4. Histogram of evaluation indicators for different platform data test sets 
图 4. 不同平台数据测试集评价指标柱状图 

 
Table 4. Evaluation indicators for the same platform data test set 
表 4. 同一平台数据测试集评价指标 

 accuracy F1 Recall specificity 

Bi-LSTM 90.63 90.63 92.11 85.19 

Bi-LSTM-Att 91.06 92.95 92.5 88.89 

Bi-LSTM-Att-Focal loss 95.31 95.32 93.55 96.97 

 
从表 3 和表 4 的模型评价指标来看，与传统的 LSTM 分类模型相比，Bi-LSTM-Att-Focal loss 分类模

型有更优的评价指标。尤其在判断样本不平衡模型优劣的特异度(specificity)指标上，Bi-LSTM-Att-Focal 
loss 分类模型较其他两个模型有显著提高，可见该模型确实能改善样本不平衡给分类模型造成的消极影

响。另外，在模型的泛化能力上，以测试集的评价指标为准，我们可以看到当训练集与测试集不是同一

平台的数据时，模型的准确率基本在 93%以上，而当训练集与测试集是同一平台的数据时，模型的准确

率基本在 95%以上，说明不同数据在该模型下的准确率都是比较高的，该模型的泛化能力是不错的。 
为进一步判断分类模型的优劣，本实验绘制了三个模型的 loss 随 epoch 变化的折线图，如图 6 所示。 
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Figure 5. Histogram of evaluation indicators for the same platform data test set 
图 5. 同一平台数据测试集评价指标柱状图 

 

 
Figure 6. Folding graph of loss with epoch 
图 6. loss 随 epoch 变化折线图 

 
从图 6 来看，Bi-LSTM-Att-Focal loss 分类模型与传统 LSTM 分类模型相比有更稳定的 loss 变化，整

体 loss 值较其他两个分类模型显著变小，可见 Bi-LSTM-Att-Focal loss 分类模型的分类效果更好。通过上

述实验反映出的结果来看，本文所提出的模型指标较另外两个模型有显著提升，为更好地判断该模型与

另外两个模型准确率(accuracy)的均值是否有显著差异，本文对三个模型进行了假设检验，假设检验结果

如表 5 所示。 
 
Table 5. Hypothesis testing results 
表 5. 假设检验结果 

 SS df MS F P-value 

Bi-LSTM 0.011 1 0.011 14.44 0.008 
Bi-LSTM-Att-Focal loss 0172 017 012 968 

Bi-LSTM-Att 0.007 1 0.007 24.00 0.002 
Bi-LSTM-Att-Focal loss 8125 813 384 713 

 
从表 5 中可以看出 P 值都小于 0.05，即拒绝原假设，说明 Bi-LSTM-Att-Focal loss 模型的准确率较

Bi-LSTM 模型和 Bi-LSTM-Att 模型相比有显著差异。即 Bi-LSTM-Att-Focal loss 模型的分类性能更优。 
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4. 结论 

本文提出一种基于 Focal 损失的 Bi-LSTM 网络模型，来处理常见的不平衡数据问题。方法中首先构

建了旅游评论数据集，采用欠采样方法对数据进行处理，然后利用基于 Focal 损失的 Bi-LSTM 网络模型

对训练集进行训练，最后使用训练好的模型对测试集进行测试并得到分类结果。最终的实验结果表明，

文中提出的方法确实能够更好地处理不平衡样本的情感分类任务，该方法相比于传统 LSTM 分类模型性

能有显著提高。 
本文只是提出了一种从模型上处理不平衡样本情感分类问题的方法，还可以从其他角度出发来解决

不平衡样本的情感分类问题。未来工作中，会考虑从改进词嵌入[19]或样本增广等方面处理不平衡数据情

感分类问题。我们会在接下来的时间里研究这个问题，力求提升情感分类器的性能。 
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