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1  引言

网络信息化时代正以前所未有的蓬勃发展态势，

影响着人类生活与科技进步。与此同时，社会媒体也呈

现出多样化形态，论坛、博客、微信和微博等媒介日益

发达。随着用户参与度的提高，人类对于网络的使用方

式，也产生了巨大变革。用户不再是被动获取网络知

识，而是更积极地创作各类信息。因此，在网络媒介

中，呈现出各类形式的大量主观性信息，用来表达用户

情感、情绪和观点，以文本信息为主体表现形式。自然

语言处理（NLP）领域中，针对这些信息，如何更有效地

利用数据，提取人们感兴趣的、携带观点的文本，并且

对其做出准确分析，代表一项非常重要的研究课题［1］。

伴随互联网的普及，社交媒体应用日新月异，海

量文本数据，在全球范围内迅速集聚。如何从这些数据

中，提取有价值的信息，成了现代大数据分析和自然语

言处理领域的重要课题。在这些任务中，文本情感分类

（Sentiment Analysis），通过自动化手段，对文本情感倾

向进行识别和分类，这类技术愈发受到广泛关注。应用

文本情感分类工具，可以有效地挖掘和分析人们观点、

情绪、评论和态度，进而推断针对诸如产品、服务、组

织、个体、事件、主题等实体的情感倾向，再进一步归

纳、推理和提炼其中的有用信息。它代表着一个庞大的

问题空间，也意味着拥有众多研究内容。目前，该研究

领域，主要包括文本情感信息分类、文本情感信息抽

取，以及文本情感分析技术的应用［2-3］。在文本情感

信息分类研究中，非常典型而重要的几项课题，包括主

客观分类、褒贬情感倾向判别和强度分类［3］；在信息

抽取方向，主要研究任务，包括观点句中的几类相关要

素（例如观点持有者、评价词或情感词，以及评价搭配
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等）的抽取。此外。在情感分析技术应用领域，则主要

是基于情感信息分类以及信息抽取为基础［4］。

尽管文本情感分类在多个领域取得了显著进展，

但由于文本的情感倾向，通常具有多样性和复杂性，情

感分类任务，仍然面临着许多挑战。首先，文本中的情

感表达，往往依赖于上下文信息，且存在着不少难以直

接从字面理解的情感表达方式，例如讽刺、双关、反语

等，这就对传统的情感分类模型，提出了更高要求。其

次，情感的判定，不仅依赖于单词层面的情感色彩，还

需要考虑句子的结构、语法，以及上下文中的隐含信

息；这使得在处理长文本时，对情感分类任务的实现，

变得更为复杂。此外，由于情感词汇本身具有高度的多

义性，同一个词汇在不同语境下，所需表达的情感含

义，可能完全不同，这也增加了情感分析的难度。

近年来，综观文本情感分类课题的研究进展，深度

学习技术得到了广泛应用。传统的情感分类方法，主要

分为两类：一类依赖于手工提取特征，如情感词典和词

频-逆文本频率指数（TF-IDF）等；另一类借助经典机器

学习理论，如支持向量机、朴素贝叶斯算法等。这些方

法在情感分类中，已取得了一些成果；然而，由于无法

有效捕捉文本中的复杂语义和上下文信息，往往遇到一

些难题，如泛化能力差，以及对复杂情感表达理解不足

等。而基于卷积神经网络的深度学习模型，通过端到端

的训练方式，能够自动学习文本中的高层次特征，克服

了手工特征设计的局限性。

本文旨在探讨基于深度学习的文本情感分类方法，

根据深度学习理论，搭建相应模型，用于情感分类。作

者采用了微博中带有情感标注的数据，重点分析深度学

习模型在情感分类中的准确度；介绍当前主流的深度学

习方法，特别是基于神经网络的情感分类模型，探讨其

在实际应用中的效果与挑战；展示实验所用的数据集，

评估模型在公开情感分析任务上的表现，并分析不同方

法的优势与适用场景；同时，论文展望了当前情感分析

领域的开放性难题，如情感词汇的不确定性、讽刺和双

关的处理，以及多语言情感分类等。先前代表性学者

中，王钦扬［5］等详细介绍了不同研究中的分类技术、采

纳的数据集和实验结果。燕道成［6］等通过跟踪日本排污

治污的评论，开展文本情感分析，探究影响受灾群众情

绪的因素，以及网民情绪倾向特征。杜明利［7］等借助 

LDA（Latent Dirichlet Allocation）主题模型，剖析评论文

本，挖掘其中的隐性主题和话题分布，并进一步揭示用

户对产品或服务的不同观点和需求，从而为京东商城的

发展，有针对性地提供改进策略和建议。

人工智能时代，在智能客服、舆情监控、个性化

推荐等服务性行业领域，情感分析的应用前景广阔。然

而，为了实现更高效的情感分类，获取更精准的识别

率，研究学界依然需要付出更艰巨的努力，主要体现在

优化深度学习模型、完善多模态情感分析算法，以及改

进跨语言情感分类方案等多方面内容。

2  理论介绍

2.1  文本情感分类研究现状

与国外研究相比，中国大陆对于微博文本的研究，

起步较晚。基于微博文本情感分类的参考文献和调研报

告，作者通过细心搜索，并仔细研读后发现，基于微

博文本的情感分析，大体可分为三类：文本的预处理

（如分词等操作）、特征抽取与特征选择，以及分类算

法［8］。至于微博文本语料库，先前的研究，多数直接进

行二分类（积极或消极），或是三元（多加一个客观无

情感）分类。对应的分类方法，大致可分为两类：一类

以情感词典为核心，另一类以特征选择和特征提取为核

心，实现机器学习。现进一步研讨如下。

2.1.1  以情感词典为核心的情感极值计算

传统的基于情感词典的分类模型，在对微博文本

语料库进行分类研究时，其核心重点在于如何创建和扩

充用户所使用的情感词典。针对情感词典等课题，2008

年，林鸿飞等［9］相关学者，在研究成果已颇具规模的基

础上，构建了一个中文情感词语本体库，依据对人类情

感的细致划分，将词语的情感类别，归结为七大类。对

于情感词典的自动更新，2006年，朱嫣岚等［10］基于知网

HowNet词汇，实现相似度计算。由于微博文本内容复杂

多样，2013年，侯敏等［11］提出“将短语更新到情感词

典当中”的工作理念。考虑到二分类模型的缺陷，2012

年，孙建旺等［12］提出了综合情感词典和机器学习的方

法，选取形容词和动词作为分类特征，使用情感词典来

计算特征权值大小，最后用支持向量机（SVM）实现分

类。此外，党蕾［13］采用否定模式匹配和依存句法分析，

探讨了依存语法距离的方法；赵研研等［14］提出了一种基

于短语句法分析的方法；Wiebe［15］在标记的种子词基础

上，采用聚类算法，针对各类未经标注的形容词词汇，

实现准确分类。

2.1.2  基于深度学习的情感分类

2006年，辛顿（Hinton）等［16］学者发表了关于深

度信念网络的论文，提出采用深度结构训练神经网络

的方法。随后，米科洛夫（Mikolov）曾在 2010 年将递

归神经网络用于自然语言处理［17］，三年后又部署了 

Continue BOW（CBOW）模型和Skip-gram模型［18］。杰弗

瑞（Jeffrey）和索赫尔（Socher）于2014年提出了Glove模

型［19］，随即将深度学习模型用于匹配自然语言处理的工

作任务，比如机器翻译［20-21］和信息检索［22-23］。

深度学习是机器学习的子集，也是目前情感分类

的研究热点之一。由于使用机器学习相关的技术，需要

在前期进行监督训练，即从大量高质量带标签的语料库

中，抽取相关特征，再通过分类模型，训练一个分类
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器。目前，主流的机器学习分类器，采用最大熵、K近

邻（KNN）、SVM和朴素贝叶斯（NB）等浅层学习算

法，面对各种微博文本语料库，都可以实现情感二分

类。然而，处理高维、海量、复杂的多模态数据，则需

要通过神经网络，自动学习特征和规则，利用循环神经

网络（RNN）和长短期记忆网络（LSTM）等结构，妥善

处理序列数据 ，代表深度学习在自然语言处理中的主要

工作场景［24-25］。2015 年，辛顿（Hinton）还在《自然》

（Nature）期刊上撰文表示，“未来几年内，在自然语言

处理等领域上，深度学习会发挥重大作用”［26］。

2.2  核心算法原理

作者在设计文本情感分类模型的核心算法时，

采用长短期记忆网络（LSTM），现对其主体结构概

括如下［27］。

（1）LSTM：长短期记忆网络（long short-term 

memory network，LSTM）是一种特殊类型的循环神经网络

（RNN），专门为深度学习而设计，用来解决在长序列

数据学习中，传统 RNN所遇到的梯度消失，或梯度爆炸

等问题。LSTM 网络的基本单元，包含了四个重要组件：

遗忘门（Forget Gate）、输入门（Input Gate）、更新门

（Cell Update）和输出门（Output Gate）。LSTM 的核心架

构，是引入了记忆单元和门控机制，通过这些机制，使

得神经网络能够捕捉到长期依赖关系，记住长时间跨度

信息。LSTM 的核心思想，在于通过引入门控机制，对每

一个时间步的记忆进行控制。每个门控机制的输出，都

是一个0～1之间的数值，表示对相应信息的保留程度。

为此，LSTM 能够在学习过程中，根据不同情境，决定是

否保留信息。

（2）Embedding（词嵌入）：词嵌入技术将词

语转换为向量表示，使得机器可以理解和处理自然语

言文本。自然语言处理中的词嵌入方法，通过将每个

词语映射到一个高维空间中的稠密向量，表示该词语

的语义和语法特征。这种表示不仅能够捕捉词语之间

的语义相似性，还能帮助提高任务的准确性，如文本

分类、情感分析、机器翻译等。词嵌入的核心思想是

将某一单词表示成可以反映该词上下文信息的一个向

量。词语的相似性和关系可以通过向量空间的距离来

衡量；而对于近义词而言，语义越相近，其向量应该

更接近。词嵌入的生成主要可以通过计数和预测两类

方法来实现。将词语映射到向量空间，促使计算机更

好地理解自然语言中的语义和语法关系，体现词嵌入

技术在NLP中的技术价值。

3  数据获取与预处理

3.1  数据集

微博作为中国最大的社交平台之一，用户日常发

表的评论，涵盖了丰富的主题，蕴藏着多样化的情感表

达。通过对这些评论进行情感分析，不仅能够揭示公众

对特定事件、产品或话题的情感倾向，也能为企业、政

府和社会研究机构，提供宝贵的舆情数据和决策依据。

作者搜集了来自微博平台的评论，采用文本情感分

析法，进行情感倾向分析。这些带情感标注的评论，共

计10万多条，其中正负向评论各约5万条，保存在后缀

为.csv的文件中，随后进行相应处理。

3.2  数据预处理

首先，需要从.csv文件中，加载带有情感标注的中文

社交媒体数据。数据文件包含两列：text（社交媒体文本

内容）和label（情感标签）。其中，label分为0（负面情

感）和1（正面情感）。对汉字进行文本处理的第一步是

分词。由于中文文本由连续的汉字组成，不像英文那样

有空格分隔单词，故首先应进行分词处理。

目前，结巴分词（Jieba）是一种非常流行的中文分

词工具［28］，使用它对每条文本进行分词，可将文本转

换为词语列表。所谓的停用词，是指那些在文本分析中

无太大意义的词汇，如“的”“是”“了”这样的常见

词。在文本处理中，这些无意义的词汇，通常会预先剔

除掉，以减少噪声。

作者使用pandas库读取相应数据，并使用结巴分词

处理中文文本，排除停用词（如常见的无意义词）。随

后创建词汇字典，并记录每个词语的出现频率。实际应

用中，常常会事先设置一个阈值，滤除出现频率较低的

词，从而减少字典的大小。最后，生成词汇字典，在记

录词频的同时，创建未知词（UNK）和填充词（PAD）

的映射。数据预处理后，每条词汇的数据标签，均与索

引内容逐一对应，结果如图1所示。

图 1  部分词汇的数据标签和对应索引

Figure 1 Data labels and corresponding indices of some 
vocabularies

4  实验研究内容

4.1  模型搭建

传统意义上，基于情感词典实现文本情感分类的流

程，如图2所示，通常包括预处理、自动分词、训练情感
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词典，并基于一定的判断规则，实现自动分类等步骤。a

图 2  基于情感词典实现文本情感分类的流程图

Figure 2 Block diagram on classification of text sentiment 
based on sentiment dictionary

对长文本文档做情感倾向性分析时，通常采用基于

注意力机制的双层LSTM，基本原理如图3所示［29］：首

先，对句子级的情感向量表示，利用LSTM来表征学习。

随后考察各种句式的情感语义表达，以及句子间的语义

关系，并通过双向LSTM实现编码；根据句子之间情感语

义贡献度的差异，基于注意力机制，合理分配其权值。

最后，对所表示的情感向量，经加权处理后，实现文档

级的情感向量表示，再经过Softmax层转换后，输出对应

的长文本情感倾向。

图 3  基于注意力机制的双层LSTM长文本情感倾向性分析［29］

Figure 3 Analysis of sentiment tendencies of long texts via attention mechanism based Bi-LSTM

本项实验中，我们构建了一个深度学习模型，旨

在完成文本情感分类任务。模型架构主要依赖于词嵌入

（Embedding）、双向长短记忆网络（LSTM）、卷积层

和全连接层，进而处理输入的文本数据，并进行准确分

类。作者在基于注意力机制的双层LSTM基础上，对网络

结构作了相应修改，核心代码如图4所示。

图 4  模型部分代码展示的输出图

Figure 4 Output snapshot of displayed code segments on the model
 

a　https://cloud.tencent.com/developer/article/1061217。
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以上深度学习模型，适用于文本情感分类。现对模

型中实现的主要网络结构进行简要说明a。

（1）词嵌入层 

词嵌入层作为模型的起始部分，将词汇表中的词映射

为固定大小的稠密向量。在init方法中，self.embedding是一个

Embedding层，它以词汇表大小为输入，以每个词的向量表

示为输出，用config.embed_size来指定相应的维度。此外，

padding_idx的设置值为config.n_vocab-1，意味着在输入序列中

填充的词（通常是零），不会影响模型的学习过程。

（2）LSTM层

双向LSTM层以self.lstm为表征，其输入为词嵌入后

的向量，输出则是经过LSTM处理后的隐藏状态。该层

从前后两个方向，同时对文本序列进行处理，捕获了更

多上下文信息。此外，LSTM的各个参数（如input_size、

hidden_size、num_layers、dropout等），都来自config配

置。注意到程序代码中，LSTM输出out的尺寸为［batch_

size，seq_len，hidden_size * 2］，因为双向输出的维度数

目，会是隐藏层大小的两倍。

（3）拼接与激活层

LSTM完成输出之后，out＝torch.cat［（embed，

out），2］，将原始的词嵌入向量（embed）和LSTM的

输出（out），在最后一个维度上进行拼接。拼接后的

out，对应的张量尺寸为［batch_size，seq_len，hidden_

size*2+embed_size］。这意味着每个词的表示，同时包

含了原始嵌入和LSTM对它的上下文理解。接着，调用

F.relu（out），将拼接后的结果，通过ReLU激活函数来

表征，使得模型能够引入非线性，增加网络泛化能力。

（4）卷积和池化层

随后，out = out.permute（0，2，1），交换张量的维

度，将out从［batch_size，seq_len，hidden_size*2+embed_

size］转换为［batch_size，hidden_size*2＋embed_size，

seq_len］。接着，self.maxpooling（out）通过一维卷积

（MaxPool1d），可以对特征进行池化操作。这里使用

的是最大池化操作，作用是提取序列中最显著的特征。

该操作将序列长度（seq_len）压缩为一个较小的尺寸，

从而减少了模型的计算负荷，并加强特征的表达能力。

池化后输出的结果，被重新调整为二维张量out.size（）

［0］，－1，并且通过全连接层进行分类。

（5）全连接层和Softmax层

最后，拼接后的中文文本特征，通过全连接层（self.

fc）进行映射。此时，输出的维度即为类别数（config.

num_classes），代表执行文本分类任务的最终结果。

为了将输出转化为概率分布，模型通过self.softmax

（out），应用Softmax函数，得到每个类别的概率值。

4.2  模型训练

在模型训练阶段，我们搭建了上述模型，并装载了

预处理好的数据，在Python测试平台上进行训练。首先，

通过读取指定路径的数据集文件和词汇表文件，构建自

定义的文本分类数据集，并生成数据加载器，用于批量

加载训练数据。随后，作者对代码配置了一些超参数，

对主要的模型参数，现说明如下：

该双层LSTM，词汇表大小为50000，以input_dim表

示；嵌入向量的维度为64，以embedding_dim表示；LSTM

层的神经元数量为128，通过lstm_units来显示；输出层的

尺寸，通常与词汇表大小等同，即input_dim = 50000。

设置学习率为0.01，训练轮数设置为100，并初始化

模型，迭代输出的部分结果，如图5所示。

图 5  部分迭代展示的输出图

Figure 5 Output snapshot of displayed iteration segments

a　https://github.com/yingzhang123/Text_Sentiment_Classification/tree/master/。

https://github.com/yingzhang123/Text_Sentiment_Classification/tree/master/
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模型结构和参数由Config配置文件提供。在该阶段，

模型通过输入的文本数据，进行前向传播，计算出预测

结果，并调用交叉熵损失函数，衡量模型预测值与实际

标签之间的误差，其表达式如下［27］：

          （1）

其中，S和C分别表示训练数据与情感类别数，s代表某一

句话；通过Softmax层，给出预测s为C类的概率，表征为

Pc（s）；Pc
g（s）是一项输出为1或0的数值，表示C类的情

感类正确与否。通过反向传播，计算损失函数对模型参

数的梯度，并利用随机梯度下降等优化器，更新模型参

数，优化模型性能。训练过程中，输出每个训练周期和

批次的损失值，便于监控训练进展。

在训练完成一定轮次后，代码会定期保存模型参

数，以便后续使用。整个工作流程，包括数据准备、模

型训练、参数更新和模型保存四个阶段。

5  实验结果与分析

5.1  仿真测试结果

为了验证该文本情感分析模型的准确度，我们将模

型运用于测试集上，设定批处理的Batch为1000次。模型

测试的准确度，其量化输出结果，如图6所示。由此可

知，该模型准确度较高，主要集中在0.97～0.99之间。

图 6  测试集准确度的量化输出

Figure 6 Quantitative outputs on the accuracy of test dataset

为了进一步验证模型的准确度，该数据集中的文

本，可以直接输入模型来测试，让模型分析该文本的情

感，判断其情感倾向是正向还是负向；对应的测试代码

段和情感预测结果，分别如图7和图8所示。

图 7  正向情感文本测试输出

Figure 7 Test output on text-sentiments of positive tendency
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图 8  负向情感文本测试输出

Figure 8 Test output on text-sentiments of negative tendency

由以上测试结果可知，该模型在所用的测试集内，

文本情感测试符合预期结果，并且准确度较高，能正确

区分出文本情感的正负向。

5.2  文本情感分析

情感分析可以通过情感极性判断与程度计算，确定

文本情感倾向。常用方法包括基于情感词典的方法和基

于机器学习的方法。基于情感词典的方法，依赖于预构

建的情感词典，通过匹配文本词语与词典情感词，来判

断情感极性；基于机器学习的方法，则利用标注好的训

练数据，训练情感分类模型，对新文本进行情感预测。

根据微博中的评论，作者将文本情感分析的具体内

容，简要归结为以下几方面。

（1）词汇识别：评论中出现了积极词汇，例如“非

常棒”“清晰”“好”“快”“喜欢”等。

（2）情感极性判断：观察上述词汇，整体的情感倾

向，应该是积极而乐观的。

（3）情感程度评估：从“非常棒”等描述可以看

出，该评论对产品评价非常高，属于非常积极的情感

程度。

通过上述文本情感分析，可以得出结论，该评论表

达了正面情感倾向。对于各大网络平台，这有助于了解

用户对产品或事件的满意度和反馈，从而为改进产品质

量和制定营销策略，提供切实可靠的依据。

5.3  工作局限点与展望

在文本情感分析领域，尽管目前的课题研究，已经

取得了一定进展，但还存在不少局限，现概括如下。

（1）结构不良与讽刺文本。这类文本具有拼写错

误、语言不规范等缺陷，并且语法复杂。采用传统情感

分析方法，难以给出准确解释。至于讽刺文本，往往以

言外之意、反语或夸张形式表达，需要更深层次的语境

理解。单纯应用传统情感分析模型，则难以捕捉其隐含

情感，甚至可能会导致情感误判。

（2）粗粒度情感分析。情感分析具有很强的主观

性。缺乏细粒度的考量，会限制人类对文本情感的深

入理解，通常只能划分为几大类别，如积极、消极与中

性，导致无法明确捕捉情感的强度变化。在同一类别

下，文本可能包含的细微差异，可能会被忽略；用户的

真实情感，识别准确度受限。此外，由于情感种类多元

化，过于简单的情感分类，容易忽略文本语境对情感表

达的影响，可能导致对情感含义的误判。

（3）文化意识匮乏。处理不同文化或地域的文本

时，情感分析模型可能会因为尚未全面考虑特定文化背

景，导致情感判断误差。由于情感表达方式受到文化差

异制约，在不同文化语境下，同一表达，可能代表不同

情感含义。设想在跨文化场景中，如果文本情感分类模

型缺乏文化意识，可能就难以理解与解释。

（4）依赖注释数据。基于深度学习的情感分析模

型，通常需要大量标注数据，实现特征训练与模块化评

估，导致其对特定领域具有依赖性，或囿于标注者的主

观判断，限制了它们在其他领域或不同群体中的泛化能

力。为了获取大规模高质量注释数据，算力资源与执行

时间的过度耗费，成为情感分析模型拓展到新语言和新

领域的主要障碍。

（5）词嵌入受限。在捕捉文本中词语及其含义之间

的复杂关系等方面，词嵌入具有一些局限性；这可能会

导致模型泛化能力不足，难以始终如一地准确表示文本

中所表达的情感。

6  结论

作为自然语言处理领域的关键分支，文本情感分

析模型以及情感倾向分类测试，不仅对信息检索、社交

媒体分析、消费者行为研究等多个领域，产生着深刻影

响，而且也为人类情感动态的理解，提供了强有力的

工具。

现阶段，越来越多的用户，在社交媒体上发表自己

的观点看法，表达内在情感。通过分析其情感极性，就
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可以判断他（她）们的态度。特别是在对于政治立场、

网络购物等问题的评论中，客观而理性的情绪分析，十

分有必要。通过判断其情感极性，可以未卜先知，预测

将来可能发生的事情。由于网络评论、微博、博客等社

交媒体中的文本蕴含着大量的情绪元素，情感分析是对

文本中的情感进行计算，对情绪进行数据挖掘、分析判

断和测试验证。这在人工智能时代，心理健康评估与情

绪管理领域不仅代表一项意义深远的挑战性工作，也

会对智能化的情感理解和驱动未来产生积极而有益的

影响。
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Classification of Text Sentiment on Positive and Negative 
Tendencies Via Deep Learning-based Approaches

Deng Yilin Xu Shuwen Gao Xin 

Jiangsu Normal University, Xuzhou

Abstract: This paper proposes a deep learning-based approach on text sentiment classification according to the kernel 
objective and current research status for text sentiment classification. By summarizing and evaluating conventional 
machine learning schemes, their limitations in dealing with complex emotional expressions are analyzed. A deep 
learning-based approach is adopted to construct a classification model on positive and negative sentiments for analyzing 
the data and testing microblog comments. This deep learning model is based on tasks for text sentiment classification 
towards positive and negative tendencies, which enables implementation of preprocessing, training, and testing massive 
text data. Experimental results indicate that when the batch size is within 1000 times, an average accuracy of 98% 
is reached in the test set, while precise classifications on more than 100,000 positive and negative text sentiment are 
achieved. Meanwhile, concluding remarks and outlooks are presented with respect to difficult problems on emotional 
text classification, i.e., ill-structured and ironic texts, coarse-grained sentiment analysis, lack of cultural awareness, 
dependence on data and annotations, as well as the limitations of word embeddings.
Key words: Text sentiment classification; Natural language processing; Deep learning; Sentiment tendency; Microblog
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