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摘  要 

随着互联网的发展和电子商务的兴起，人们通过各种社交、电商平台发表自己的看法与见解，从这些用

户评论数据中准确地挖掘出有用的信息是当前的研究热点。针对网络中的各类文本评论数据，本文基于

深度学习的方法对这些数据进行情感分析，采用长短期记忆(Long Short-Term Memory, LSTM)神经网

络模型构建情感分类器，对文本的情感倾向进行预测与分类。实验表明基于LSTM的情感分析方法可以

很好地解决长距离依赖问题，具有较好的分类效果。 
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Abstract 
With the development of the Internet and the rise of e-commerce, people express their views and 
opinions through various social and e-commerce platforms. It is a challenging issue to accurately 
mine useful information from user comment data. For all kinds of text comment data in the net-
work, sentiment of the comment data is analyzed in this paper through deep learning. The Long 
Short-Term Memory (LSTM) neural network model is used to construct a sentiment classifier to 
predict and classify the sentiment tendency of the text. The experimental results show that the 
sentiment analysis method based on LSTM can solve the problem of long-distance dependence and 
has a good classification effect. 
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1. 引言 

近年来，在网络的影响下，人们可以通过各大电商平台在网络上进行购物，并在使用后对商品进行

评论，或在社交平台上表达自己对于某件事的看法、感想等。我们可以通过提取网络上的这些情感信息

从而分析消费者的想法以及舆论的倾向等，为后续改进的方向与决策的实施提供便利。情感分析主要以

计算机技术为基础，分析电商平台与社交平台评论的情感倾向[1] [2]，从而挖掘出更多重要信息。目前该

项技术已经广泛应用于政治与经济等领域[3]。 
本文利用深度学习方法构建了情感分类模型，提出基于长短期记忆(Long Short-Term Memory, 

LSTM)神经网络模型的情感分类方法，通过实验分析比较了本文方法与卷积神经网络(CNN)、循环神

经网络(RNN)性能的差异，实验结果表明本文方法可以很好地解决长距离依赖问题，具有较好的分类

效果。 

2. 相关工作 

情感分析的研究历程主要分为基于情感词典的方法、基于传统机器学习的方法、基于深度学习的方

法三个阶段。 
基于情感词典[4]的情感分类方法主要是将文本中的单词与情感词典中的词进行匹配从而得到文本的

情感倾向。该方法的分类质量主要取决于情感词典是否全面且精确。然而，由于分类结果对情感词典的

依赖性较高，网络时代新的词语与文本诞生的速度很快，使得该方法不能很好地应用于实时评论数据分

析。 
基于机器学习的情感分类算法[5] [6]是利用训练好的分类器对文本的情感倾向进行分类。比较常用的

方法有朴素贝叶斯方法，主要通过计算先验概率、后验概率、条件概率等来对文本的情感进行分类，该

方法对小规模数据表现良好；最大熵方法主要通过计算文本的熵值来进行分类；支持向量机方法通过核

方法来进行优化，并加入了正则项来提高模型的泛化能力。与基于情感词典的方法相比，机器学习方法

提高具有一定的自主性，不需要制作特定词典进行分类，只需要对标记好的语料库进行训练即可。但对

语料进行标注需要花费大量人力与物力[7]。 
随着网络的发展，传统的情感分析方法在处理文本数据时效率低下。而随着深度学习的出现与发展，

基于深度学习的情感分析模型逐渐发展壮大。常用的基于深度学习的情感分析算法主要包括：卷积神经

网络 CNN [8]、循环神经网络 RNN [9]以及由 RNN 改进而来的长短期记忆网络 LSTM [10]。其中，CNN
模型存在许多局限性，虽然其通过卷积层对特征图进行了提取，获取了文本中最重要的特征，但同时也

失去了该特征的位置信息，而位置信息在文本情感分析中往往十分重要。RNN 的出现使文本序列问题有

了解决方法，但还是无法解决文本的长距离依赖问题。而 LSTM 网络通过添加记忆单元使得网络能够处

理长距离信息，适用于文本情感分析问题。因此，本文基于 LSTM 构建文本情感分类模型，对文本的情
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感倾向进行预测与分类。 

3. 基于 LSTM 的情感分类模型 

LSTM 的主要原理是在隐藏层添加一种特殊的记忆单元来保存长距离信息，并加上了特殊的门结构，

包括输入门、输出门和遗忘门，这些门结构会协助处理信息在网络中的传递，并且记忆单元的状态更新

也依赖于三个门结构的控制[11]。图 1 为 LSTM 的单元结构图。 
 

 
Figure 1. LSTM network structure 
图 1. LSTM 网络结构图 

 
LSTM 的关键在于记忆单元，首先该单元需要决定丢弃哪些无用的信息，这一步操作主要通过遗忘

门来实现。遗忘门采用的激活函数σ为 sigmoid 函数，如公式(1)所示： 

[ ]( )1t f t t tf W x h bσ −= ⋅ +,                                  (1) 

其中，Wf表示遗忘门的权重矩阵，bt表示遗忘门的偏置。获得的结果 ft的值域为[0,1]，ft通过 t 时刻的输

入 xt以及 t-1 时刻的输出 ht-1的内容来决定该单元需要丢弃的信息。当 ft的取值为 0 时，该单元则会丢弃

过往传递来的所有信息；当 ft的取值为 1 时，该单元则会保留所有的信息；而当 ft的取值为 0.5 时，该单

元则会丢弃部分信息。相比于 RNN 网络始终保留所有信息的特点，遗忘门的操作使得 LSTM 网络能够

控制依赖信息的取舍。 
记忆单元经过遗忘门的处理后，第二步则是选择需要选择向信息传送带中加入的哪些新的信息，主

要通过输入门来实现。添加的新信息主要分为两个部分，首先，采用 σ函数对两个输入信息 xt和 ht-1进行

处理，根据公式(2)获取有用的新信息 it。其次，利用公式(3)计算需要加入的候选信息 C̃t。 

[ ]( )1,t i t t ii W x h bσ −= ⋅ +                                   (2) 

[ ]( )1tanht c t t cC W x h b−= ⋅ + ,                                 (3) 

其中，Wi和 Wc分别表示输入门和候选信息的权重矩阵，C̃t和 bc则表示输入门和候选信息的偏置。 
在通过输入门获取了新的信息后，根据公式(4)来更新当前时刻的记忆信息 Ct。 
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1t t t t tC f C i C−= × + ×                                     (4) 

其中，Ct-1为上一时刻的记忆单元保存并传递过来的信息。 
信息更新后便是信息的输出，主要由输出门来完成。输出门分为两个部分，首先根据输入信息 xt 和

ht-1来获得门函数 ot，如公式(5)所示： 

[ ]( )1,t o t t oo W x h bσ −= ⋅ +                                   (5) 

其中，Wo表示输出门的权重矩阵，bo表示输出门的偏置。 
其次，将上一步获取的 Ct与门函数 ot相乘，从而得到本单元的的输出 ht，如公式(6)所示：： 

( )tanhht ot Ct= ×                                      (6) 

正是由于以上的三种门结构使得 LSTM 网络能够很好的控制信息在记忆单元之间的流通，在许多自

然语言处理问题中表现优秀[12]。 
基于 LSTM 的文本情感分类方法流程图如图 2 所示。首先，将从社交平台上爬取的评论数据按 7:3

比例分为训练集与测试集。其次，将经过文本预处理和文本向量化操作后的文本数据导入神经网络，形

成 Embedding 层。之后再进入神经网络的 LSTM 层，在这一层可以对窗口大小、迭代次数、等超参数进

行调节，来优化模型的训练，同时为了防止模型产生过拟合，该层也添了 Dropout 方法，从而避免导致

过拟合。 
 

 
Figure 2. Flow chart of text sentiment classification method based on LSTM 
图 2. 基于 LSTM 的文本情感分类方法流程图 

4. 实验结果与分析 

4.1. 实验数据 

实验所用的设备与环境如表 1 所示。 
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Table 1. Experimental environment 
表 1. 实验环境 

工具 参数 
操作系统 Windows10 

CPU Intel(R) Core (TM) i7-7700HQ 
显卡 NVIDIA GTX 1050ti 
内存 DDR4 16GB 

深度学习工具包 TensorFlow/Keras 
 

本文的语料数据集来自亚马逊的审查数据集，其主要信息如表 2 所示。该数据集共有 10,000 条样本，

其中积极情感样本 5097 条，消极情感样本 4903 条，其中 70%的文本样本作为训练数据集，30%的文本

样本作为测试数据集。 
 
Table 2. Dataset 
表 2. 数据集 

数据集 正类样本 负类样本 
训练数据集 3568 3432 
测试数据集 1529 1471 

总数 5097 4903 
 

 
Figure 3. Flow chart of text sentiment analysis 
图 3. 文本情感分析流程图 
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4.2. 实验流程与参数设置 

文本情感分析实验分为四个步骤，如图 3 所示。 
首先，从网络上整理数据获取数据集，并对数据集进行数据预处理，去除文本中存在的大量噪声，

通常会先消除文本的格式，再对文本进行分词处理并删除无意义的停用词。将清洗好的数据采用

Word2Vec 算法或 Glove 算法进行文本特征提取，获取低维稠密的词向量。然后，建立文本情感分析模型，

将词向量或句向量输入模型中进行训练。最后，将测试集输入到模型中获取测试结果。 
本文采用 CNN、RNN 和 LSTM 模型分别进行了实验，三种模型所使用的参数如表 3 所示。 

 
Table 3. Parameter setting 
表 3. 参数设置 

模型 参数 值 

CNN 

卷积层卷积核大小 5 

卷积核个数 128 

卷积层激活函数 relu 函数 

全连接层单元个数 10 

全连接层激活函数 relu 

输出层损失函数 binary_crossentropy 

舍弃神经元占总神经元的比例 dropout 0.5 

迭带次数 epoch 10 

一次训练所选取的样本数 batch_size 10 

RNN 

舍弃神经元占总神经元的比例 dropout = 0.5  

激活函数 activation tanh 函数 

迭代次数 epoch 10 

一次训练所选取的样本数 batch_size 64 

LSTM 

舍弃神经元占总神经元的比例 dropout 0.5 

激活函数 activation tanh 函数 

迭代次数 epoch 4 

输出维度 units 3 

一次训练所选取的样本数 batch_size 32 

LSTM 层的单元个数 output_dim 50 

4.3. 实验结果与分析 

 
Table 4. Classification results 
表 4. 分类结果 

方法 准确率 精确率 召回率 

无预训练方法 + CNN 73.81 72.63 72.59 

无预训练方法 + RNN 83.76 82.92 82.05 

无预训练方法 + LSTM 85.30 84.91 84.47 

Word2Vec + CNN 79.26 78.92 78.31 

Word2Vec + RNN 89. 42 88.74 87.21 

Word2Vec + LSTM 93.86 92.53 93.04 
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对本文数据进行情感二分类的实验结果如表 4 所示，观察表中的数据可以发现，基于 LSTM 的情感

分类方法各项指标表现最优，说明在文本情感分析问题中，LSTM 模型本身的特点保证了情感分类的准

确性和实时性。通过对比表 4 中各个模型的结果可以看出，基于 CNN 的方法效果并不理想，主要原因在

于文本数据是存在密切联系的序列结构，卷积操作所产生的负面影响可能会高于其提取特征的效果，从

而导致整体效果较差。而 RNN 和 LSTM 是专门处理序列数据的网络结构，保留了词与词之间的位置信

息，因此 RNN 和 LSTM 的分类效果优于基于 CNN 的方法。然而，RNN 模型由于只能获取较短时间的

信息，而基于 LSTM 的情感分类方法在 RNN 的基础上增加了记忆单元，能够有效解决长距离依赖问题，

从而记住长期的信息。因此，基于 LSTM 的情感分类方法性能更好，各项评价指标均为最优。 

5. 结论 

针对 RNN 在处理长距离依赖问题时的不足，本文提出了基于 LSTM 的情感分类方法，在隐藏层添

加记忆单元以达到长久记忆信息的目的。采用三种模型对文本情感倾向进行分类。实验结果表明卷积神

经网络容易丢失文本的结构信息导致各项指标偏低。而 RNN 和 LSTM 保留了词与词之间的位置信息，

在处理序列信息时具有较大优势。在三种模型中，基于 LSTM 的情感分类方法由于添加记忆单元，可以

很好地解决长距离依赖问题，具有较好的分类效果。 
今后可以进一步研究多分类模型，对文本情感进行更细致的分析。同时，研究更有效的分类方法，

从而提高模型对于情感倾向的识别精度。 
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