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基于不平衡数据与集成学习的属性级情感分类

林　夕 陈孜卓 王中卿
苏州大学计算机科学与技术学院　江苏 苏州２１５００６
　(linxi３５０９０４５８３＠foxmail．com)

　
摘　要　情感分类一直是自然语言处理领域的重要研究部分.该任务一般是将带有情感色彩的样本分类成正类和负类两种类

别.在很多理论模型中,都假设正负类数据样本是平衡的,而在现实中正负类样本一般是不平衡的.提出一种基于属性级的

LSTM 集成学习的方法,针对不平衡样本数据进行属性级情感分类.首先,对数据集进行欠采样处理,将其分成多组;其次,为

每组数据分配一种分类算法进行训练;最后,将多组模型融合,得到最终分类结果.一系列的实验结果显示,基于属性级的

LSTM 集成学习的方法明显提高了分类的准确性,其性能优于传统的 LSTM 模型分类方法.
关键词:不平衡数据;LSTM;集成学习;情感分类;属性词
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Abstract　Sentimentclassificationremainsanimportantpartofthefieldofnaturallanguageprocessing．Thegeneraltaskisto
classifytheemotionaldataintotwocategories,whichispositiveandnegative．Inmanymodels,itisassumedthatthepositiveand
negativedataarebalanced．Contrarily,thetwoclassofdataarealwaysimbalancedinreality．Thispaperproposesanensemble
learningmodelbasedonaspectＧlevelLSTMtoprocessaspectＧlevelproblem．Firstly,thedatasetsareunderＧsampledanddivided
intomultiplegroups．Secondly,aclassificationalgorithmisassignedtoeachgroupofdatafortraining．Finally,ityieldstheclassiＧ
ficationresultthroughjoiningallmodels．TheexperimentalresultsshowthattheensemblelearningmodelbasedonaspectＧlevel
LSTMsignificantlyimprovestheaccuracyofclassification,anditsperformanceisbetterthanthetraditionalLSTM model．
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１　引言

情感分类是对带有情感色彩的主观性文本进行分析、处

理、归纳和推理的过程[１].随着互联网技术的普及,越来越多

的网络用户会在网络平台上发表带有主观情感的评论.对这

些评论信息进行管理分析,对用户情感以及需求的分类成为

网络平台重点关注的技术之一.因此,情感分类在自然语言

处理中占有重要地位.

近些年来,情感分类是国内外研究的热点之一,主要分析

文本所表达的含义和情感信息并且将文本划分成正面或反面

倾向两种或几种类型.情感分类是对文本作者倾向性观点、

态度的划分,所以又被称为观点分析、倾向性分析等.一般的

情感分类理论研究中,普遍都会假设正类样本和负类样本是

平衡的,也就是两者数量相同.但是在实际收集到的数据中,

正负类样本往往是不平衡的,这就产生了进一步的研究.如

果使用传统的机器学习模型对不平衡样本进行情感分类,会
使最终的分类结果倾向于样本数量大的类别,导致模型失真,

分类性能下降[２].因此,对不平衡样本情感分类进行研究是

很有必要的.

不平衡分类问题是机器学习领域中经常存在的问题.一

般提升不平衡分类问题准确率的方法有三大种:重采样技术、

特征选择和代价敏感学习.本文采用最广泛使用的欠采样方

法来处理不平衡分类问题,达到提高分类器性能的目的.不

平衡样本中存在一种类别数据远大于另一种类别数据的现象,

而欠采样是对大类样本进行采样减少数据样本的个数,使其与

小类样本数据数量接近,然后进行学习.欠采样因为随机丢弃

了一些样本,所以会丢失重要的信息.因此欠采样之后一般采

用集成学习的方法,将大类样本划分为若干组分别和小类样本

组合以供不同学习器进行机器学习.这样既达到了对于每个

学习器都是样本平衡的,又使得全局中没有丢失信息.

本文采用基于长短记忆网络(LongShortＧTerm Memory,

LSTM)[３]集成学习并结合属性词的方法进行不平衡样本的

情感分类.我们对淘宝商品用户评论信息进行采集,发现情

感倾向不平衡的现象.因此我们先欠采样评论,将其分成多

组,再每组分别基于 LSTM,TDＧLSTM[４](TargetＧDependent
LSTM)以及拓展的神经网络模型循环进行学习,然后使用

Bagging方法对各组训练好的模型进行集成,最后预测给定数

据集得到本文模型的准确率.本文采用的方法结果与传统分

类算法分类结果对比显示,集成后的分类器性能得到提高,效
果更优,较好地解决了不平衡数据上的属性级情感分类问题.

本文第２节介绍情感分类、不平衡分类及 LSTM 神经网

络的相关工作;第３节介绍基于属性级LSTM 集成学习不平衡



情感分类方法;第４节进行实验并对结果进行分析;最后总结

全文并展望未来.

２　相关工作

２．１　情感分类

情感分类是指根据文本所表达的含义和情感信息将文本

划分成褒扬的或贬义的两种或几种类型,是对文本作者倾向

性和观点、态度的划分,因此有时也称倾向性分析(Opinion
Analysis).在情感分类中研究最多的就是划分正负两类,因
此本文只研究二分类问题.纵观目前主观性文本情感倾向性

分析的研究工作,主要研究思路分为基于语义的情感词典方

法和基于机器学习的方法,而基于有监督的机器学习方法是

目前的主流方法.
情感分类是按照文本持有的情感、态度进行判断分类,因

此现有机器学习的分类方法基本上都可以运用到情感分类

中.基于机器学习的情感分类大致流程一般如下:首先人工

标注文本倾向性作为训练集,然后提取文本情感特征,通过机

器学习的方法构造分类器,最后用分类器对样本进行极性分

类.常用的分类方法有贝叶斯分类器[５]、支持向量机[６]、最大

熵分类器[７]等.

最早从事情感分析研究的 Pang等[８]使用词袋(BagＧofＧ
Feature)框架选定文本的 N 元语法(NＧGram)和词性(POS)
等作为情感特征,分别使用朴素贝叶斯、最大熵模型和支持向

量机的方法将电影评论分类.在Pang等的研究基础上,后续

研究主要是把情感分类作为一个特征优化任务[９].

近年来,深度学习在自然语言处理领域取得广泛运用.

情感分类渐渐被划分为粗粒度的句子级情感分类和细粒度的

属性级情感分类.Hochreiter[３]于１９９７年提出 LSTM,之后

在句子级情感分析领域取得进展[１０Ｇ１１].句子级别情感分类

的准确率一般难以达到普通文本分类的水平,主要是情感文

本中复杂的情感表达和大量的情感歧义造成的.因此,更加

细粒度的属性级别情感分类总体性能表现得更为出色,成为

目前的研究热门.Wang等[１２]将 LSTM 和注意力机制结合,

相较于句子级的LSTM 模型分类效果有所提升.Tang等[４]

提出 TDＧLSTM 模型,创新点是对属性词与其上下文分别建

模整合.Wu等[１３]通过利用 BERT模型,在注意力模型中添

加上下文信息来提升分类性能.Jiang等[１４]利用 BiＧLSTM
获得句子与属性词的语义依赖性,构造出一种 MAN(Mutual
AttentionNeuralnetworks)模型,进一步深化了属性级情感分

类研究.我们将以上属性级模型选择并利用到本文的方法中.
随着训练语料库的发展以及分类算法的进步,情感分类

任务的准确度得到提高,基于机器学习、深度学习的分类将会

有广阔的发展前景.

２．２　不平衡分类

现有的情感分类研究基本上是基于平衡分布的样本,不
平衡分类问题在已有的研究中还是很稀少.如果数据存在严

重的不平衡,预测得出的结论往往有偏差,即分类结果会偏向

于较多观测的类.因此,不平衡分类问题非常值得研究.

处理不平衡分类的方法一般从３个角度入手,即数据层

面、特征层面和算法层面.其中主流的方法是重采样技术、特
征选择和代价敏感学习.

特征选择是利用特征层面的信息,从特征集合中选取合

适的特征子集,来增加不平衡样本中多类和少类的区分度,有
效处理不平衡分类问题.而代价敏感学习关注错误代价较高

类别的样本,以分类错误总代价最低为诊断算法的优化目标.

Wang等[１５]将特征选择方法引入到不平衡情感分类的研究

中,在提升分类效果的同时降低了特征向量的维度.
重采样方法是运用最为广泛的,而在采样中又分为过采

样和欠采样.过采样基本思想是增加少数样本使数据平衡,
最简单的方法是随机复制少类样本.欠采样与过采样相反,
通过减少多类样本使样本平衡.将重采样技术应用到不平衡

分类中,可以取得优异的效果.采样技术在近几年不断被改

进,取得突破.Ye等[１６]提出的基于聚类融合欠采样的改进

欠采样方法,有效提高了模型中的样本质量,增强了欠采样算

法的抗噪声能力.Lin等[１７]将基于聚类技术的欠采样方法引

入到情感分类问题中,取得了很好的效果.

３　基于LSTM 集成学习的不平衡情感分类

３．１　欠采样集成学习

集成学习是通过组合多个分类器进行学习的模式机制,
能够吸收每个分类器的优点,提高分类性能.欠采样方法能

避免样本不平衡带来的分类结果的偏移[１８].两者结合,能大

大提高分类性.欠采样集成学习步骤一般为:１)多类欠采样

成多组,和少类样本组成多个训练样本的输入;２)每个样本集

合使用不同或相同的分类器模型训练;３)使用集成技术集成

结果输出.集成技术有 Bagging,Boosting和 Stacking等方

法.本文采用Bagging方法集成,算法步骤如下.
(１)从原始样本集中抽取训练集.每轮从原始样本集中

使用欠采样方法抽取n个训练样本.共进行k轮抽取,得到

k个训练集.
(２)每次使用一个训练集得到一个模型,k个训练集共得

到k个模型.
(３)根据上步得到的k个模型,采用投票的方式得到分类

结果.
我们提出一种基于欠采样和多分类算法的集成方法,具

体框架如图１所示,图中的基模型都是基于 LSTM 神经网络

的分类算法循环训练,直至训练出k个模型再进行情感分类

以及Bagging集成.

图１　基于LSTM 集成学习分类器的框架

Fig．１　FrameworkofensemblelearningclassifierbasedonLSTM

３．２　基于属性级LSTM集成学习算法

在本文的方法框架中,欠采样后的每组样本都要分配一

种分类算法,因此我们提出了多种供样本分配的分类算法.
一般情况下,分类发布方法差异较大时,集成后性能更好[１９].
通过这些分类算法集成学习,分类性能比单个分类器性能
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更高[１８].正如３．１节所提到,我们提出的分类算法都是基于

LSTM 神经网络,在 LSTM 的基础上扩展与属性词相关,这
样能够使集成学习时分类方法多样化,提高分类准确率并且

能够解决属性级情感分类问题.
具体分类算法如下.
(１)LSTM:LSTM 是一种特殊 RNN类型,能够学习长期

依 赖 关 系.Hochreiter 和 Schmidhuber[３]于 １９９７ 年 提 出

LSTM,之后 AlexGraves[１０]进行推广,将其应用于其他领域.

LSTM 是情感分析领域中语义组合性能表现最为出色的

神经网络模型[２０],能够有效避免梯度消失、梯度爆炸问题,且
能够从具有多层次抽象的子表达式计算较长表达式的表示.
句子特征表示可以作为预测句子情感极性的特征[４].

如图２所示,在 LSTM 中每个词表示成向量,所有词向

量都属于预训练好的词嵌入矩阵.LSTM 能使当前词向量

wt与之前的输出ht－１递归变换,将可变长度的词向量映射到

固定长度的向量.

图２　LSTM 分类器框架

Fig．２　FrameworkofLSTM

　　传统 RNN变换方程如下:

ht＝tanh(W􀅰[ht－１;wt]＋b) (１)

其中,W∈Rd×２d,b∈Rd.与 RNN相比,LSTM 单元增加了３
个神经门来控制更新历史信息:输入门、遗忘门和输出门.

LSTM 单元计算如下:

it＝σ(Wi􀅰[ht－１;wt]＋bi) (２)

ft＝σ(Wf􀅰[ht－１;wt]＋bf) (３)

ot＝σ(Wo􀅰[ht－１;wt]＋bo) (４)

gt＝tanh(Wr􀅰[ht－１;wt]＋br) (５)

ct＝it☉gt＋ft☉ct－１ (６)

ht＝ot☉tanh(ct) (７)
其中,☉代表向量间点乘;σ是sigmoid函数;Wi,bi,Wf,bf,

Wo,bo是输入门、遗忘门和输出门的权重矩阵.计算每一层

的值,最后一个隐藏向量作为输出,再利用Softmax层分类为

正负类.Softmax层函数如下:

Softmaxi＝ exp(xi)

∑
２

i′＝１
exp(xi′)

(８)

以上的LSTM能够计算整个句子的情感表示,但是并没有

考虑属性词,无法解决属性级情感分类问题,也就是同一句话

属性词不同但最后情感分类的特征表示相同.例如,“手机壳

用料很不错,就是有些色差.”这句话中用料和色差两个属性

词的情感极性明显是不同的,但在 LSTM 只能是相同的特征

表示.因此我们做了些许改进,原本的模型中输入一整句话

时,我们现在将属性词与整句话拼接作为输入.也就是说,输
入由[w１;w２;􀆺;wn]变为了[w１;w２;􀆺;wn;va],va代表属性词

的词向量.这样,LSTM 模型就能做到输出与属性词相关.
(２)TDＧLSTM[４]:改进后的 LSTM 能进行情感分类,也

考虑了属性词,但无法非常有效并且有说服力地解决属性级

情感分类问题.因此,TDＧLSTM 被提出,它能够与属性词相

关.其实现方法是根据属性词分别进行前后文建模,这样上

下文信息都被考虑到,作为情感分类的特征表示,并且属性词

不同,其特征表示也不同.图３为 TDＧLSTM 分类器框架,模
型中使用两个LSTM 神经网络 LSTML和 LSTMR,将一句话

关于属性词分为两段,属性词左端文本及属性词本身作为输

入从左至右运行LSTML,属性词右端及属性词本身作为输入

从右至左运行 LSTMR.最后,利用Softmax层组合两段,进
行情感极性分类.这样,属性词不同,两端输入大不相同,情
感极性能够被细化得更为清楚.

图３　TDＧLSTM 分类器框架

Fig．３　FrameworkofTDＧLSTM
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　　(３)ATＧLSTM[１２]:扩展 LSTM 算法,在隐藏向量之上加

入注意力机制[２１].ATＧLSTM 基于注意力机制,捕捉句子关

键部分.
图４为 ATＧLSTM 分类器框架.

图４　ATＧLSTM 分类器框架

Fig．４　FrameworkofATＧLSTM

　　设LSTM 中每一层隐藏向量集合是H,H 为[h１,􀆺,hN]

(H∈Rd×N),其中d是隐藏层的大小,N 是句子的长度.新

设置va代表属性词的词向量,eN ∈RN 是全１列向量.注意力

机制产生了新式:

M＝tanh
WhH

Wvva􀱋eN
[ ]

æ

è
ç

ö

ø
÷ (９)

α＝Softmax(wTM) (１０)

r＝HαT (１１)

其中,M∈R(d＋da)×N,α∈RN ,r∈Rd,Wh∈Rd×d,Wv∈Rda×da ,

w∈Rd＋da .va􀱋eN 中运算符是指将va重复N 次后再拼接,结

果为[va;va;􀆺;va].通过以上式子,得出最终 ATＧLSTM 中

句子表示和Softmax分类函数:

h∗ ＝tanh(Wpr＋WxhN) (１２)

y＝Softmax(Wsh∗ ＋bs) (１３)

其中,h∗ ∈Rd,Wp 和Wx 都是待训练的参数,Ws和bs是 SoftＧ
max层的参数.从 ATＧLSTM 神经网络中看出,该算法考虑

到属性词,因此模型分类效果比无属性词的 LSTM 分类效果

更好.
(４)ChangeＧPart:在 TDＧLSTM 分类算法中稍作修改,将

训练集中原句左端或右端改为另外一句的左端或右端,目的

是使模型适用性更广,放大同一情感极性中的共性.具体算

法过程是将测试集中正负类数据先分开,同一类样本中每一

句话关于属性词左端文本与随机另一句话的右端文本匹配,

再组合成输入,利用 TDＧLSTM 进行训练.

在模型训练过程中,我们选择交叉熵作为损失函数:

J＝－１
m ∑

m

i＝１
[ailnyi＋(１－ai)ln(１－yi)] (１４)

其中,m 是样本数量,ai是实际的标签,yi是预测的输出.考

虑到本文中的情感分类都是二分类问题,ai取１或０.

综合以上４种分类算法,我们得到一种基于欠采样和多

分类算法的集成方法,具体步骤如下:１)多类样本进行n次欠

采样和少类样本组合成n 组样本(n 为不平衡比,多类/少

类);２)每组样本集合循环分配分类算法训练;３)使用Bagging

方法集成得到集成学习模型并输出结果:

y＝１
K ∑

K

i＝１
yi (１５)

其中,K 是分类器个数,yi就是每个分类器预测的结果,y为

最终预测的结果.方法步骤中的基模型都是在上文的４种分

类算法中循环选取,直至训练出k个模型再进行情感分类以

及Bagging集成.

４　实验与分析

４．１　实验样本不平衡情况

本文利用淘宝３种商品类别的中文评论语料作为实验数

据,对其进行统计并分析后,我们发现评论中普遍存在样本不

平衡情况.我们在语料中标注了属性词和情感词及其情感倾

向.例如,“电池寿命长”,属性词为“寿命”,“长”是情感词,而
其情感极性就为正.语料中３种商品类别是:家具、百货和厨

房用具,其相关评论情感极性分布情况如表１所列.

表１　淘宝商品评论情感极性分布情况

Table１　EmotionalpolaritydistributionofTaobaoreviews

类别 正类 负类 正类/负类

家具 ３４０５９ １６７７ ２０．３１
百货 １９６６３ ２０５７ ９．５６
厨房 ２１３１０ ２２７４ ９．３７

从表１中可以看出每类数据都是正类样本远大于负类样

本,各类别不平衡比(正类/负类)都大于９,甚至在家具类样

本中不平衡比达到２０以上.我们可以分析出在淘宝评论中

情感极性分布不平衡是正常现象,而其实在大多数领域中主

观性文本的情感极性分布是普遍不平衡的.

４．２　实验设置

我们使用淘宝３种商品类别的中文评论数据作为实验语

料.语料中３种商品的评论都预先划分为两种情感类别———

正类和负类,详细分布情况见表１.

实验中我们将数据划分成两部分,其中８０％为训练集,

２０％为 测 试 集.用 到 的 分 类 算 法 有 LSTM,TDＧLSTM 和
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ATＧLSTM.LSTM 神经网络基于 Keras搭建１).考虑到实

验性能,训练时间不能过长,本实验中词向量维度设置需

适量.

１)http://keras．io/

本文采用词嵌入方式作为文本的输入,词向量维度设置

成３００.在集成学习时,正类样本划分成１０组与负类样本组

成１０组样本(评论数据正类与负类的不平衡比都大约等于

１０或者大于１０)作为每组分类器的分类样本.
在上述的实验中我们均以正确率(Accuracy)作为评价模

型的标准,这样对比比较直观.正面评论文本和负面评论文

本的预测情况可具体分为 TP(实际正面,预测正面),FP(实
际正面,预测负面),FN(实际负面,预测正面),TN(实际负

面,预测负面)４种.Accuracy的计算公式为:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN＋FN

(１６)

４．３　实验结果与分析

本文提出的基于 LSTM 的集成学习中的分类算法都考

虑到了属性词.其中使用的 LSTM 是３．２节中提出的改进

方法,即输入是句子和属性词的结合,其余的 TDＧLSTM,ATＧ
LSTM 和ChangeＧPart都是按上文所述进行训练.

利用如下方法比较分类效果,找出最合理的处理不平衡

分类的方法.
(１)完全训练＋TDＧLSTM:各类别训练集全部作为训练

样本,分类算法为 TDＧLSTM.
(２)欠采样＋TDＧLSTM:各类别训练集中多类样本(正

类)欠采样,选择部分数量以达到与少类样本(负类)平衡的效

果,再使用 TDＧLSTM 训练.
(３)过采样＋TDＧLSTM:各类别训练集中少类样本(负

类)过采样,复制样本数量以达到与多类样本(正类)平衡的效

果,再使用 TDＧLSTM 训练.
(４)欠 采 样 ＋LSTM:与 (２)相 同,区 别 是 分 类 算 法 为

LSTM.
(５)欠采样＋ChangeＧPart:欠采样后,在训练集中相同类

里关于属性词随机匹配左右段样本,重新组合后形成新的训

练集,再使用 TDＧLSTM 训练.
(６)欠采样＋ATＧLSTM:欠采样后,使用 LSTM 训练,加

入注意力机制.
(７)欠采样＋单分类器集成学习:欠采样出１０组样本,全

部使用 TDＧLSTM 算法训练,得到集成的模型.
(８)欠采样＋三分类器集成学习:欠采样出１０组样本,循

环使用LSTM,TDＧLSTM 和 ATＧLSTM 算法训练,得到集成

的模型.
(９)欠采样＋四分类器集成学习:欠采样出１０组样本,循

环使用LSTM,TDＧLSTM,ChangeＧPart和 ATＧLSTM 算法训

练,得到集成的模型.
第一组实验是讨论欠采样的有效性(利用方法(１)－方法

(３)).分别通过欠采样、过采样和完全采样３种方法处理数

据,再同样使用 TDＧLSTM 算法进行情感分类,目的是对比３
种方法下对同样数据进行分类的准确率.观察表２可以看

出,欠采样方法的分类效果相较于其他两种有大幅度的优异

性.欠采样相较于过采样有着平均１７．７％的提升,相较于完

全采样有平均 １２．８％ 的提升.其原因可能在于过采样和

完全训练的样本偏向于多类,预测结果也偏向多类,导致准确

率下降.

表２　不同采样方式的分类结果

Table２　Resultsofdifferentsamplingmethods

类别 欠采样 过采样 完全采样

家具 ０．８４ ０．６９ ０．７２
百货 ０．８１ ０．６９ ０．７２
厨房 ０．８２ ０．７２ ０．７５

第二组实验是 LSTM,TDＧLSTM,ChangeＧPart和 ATＧ
LSTM４种分类算法效果的对比(利用方法(４)－方法(６)).

对于样本先进行欠采样后,将样本数据运用到上文所提的４
种算法中分别训练得到单个分类算法的效果,如表３所列.

可以看出,TDＧLSTM 在单分类器中分类性能表现最好,相较

于LSTM 性能提升大约３％,相较于 ATＧLSTM 提升大约

５％,与ChangeＧPart结果相近.这样的结果是符合预期的,

因为LSTM 虽然考虑到属性词,但输入差别小;而 TDＧLSTM
基于属性词建模,属性词不同,输入情况大不相同,情感极性

自然不同,TDＧLSTM 情感分析显然更为准确.ATＧLSTM 并

没有带来性能提升,我们分析认为是词向量中混合不同情感

导致注意力机制起了少许负面作用.ChangeＧPart原本就是

在 TDＧLSTM 基础上修改而成,因此效果也相似.

表３　不同分类算法分类结果

Table３　Resultsofdifferentclassificationalgorithms

类别 LSTM TDＧLSTM ChangeＧPart ATＧLSTM
家具 ０．８０ ０．８４ ０．８３ ０．７９
百货 ０．７９ ０．８１ ０．７９ ０．７８
厨房 ０．８０ ０．８２ ０．８１ ０．７８

第三组实验利用效果最好的 TDＧLSTM 单分类器集成与

３分类器集成(LSTM＋TDＧLSTM＋ATＧLSTM)和４分类器

集成(LSTM＋TDＧLSTM＋ChangeＧPart＋ATＧLSTM)比较

(利用方法(７)－方法(９)).集成学习时,正类样本划分成１０
组与负类样本组成１０组样本(评论数据正类与负类的不平衡

比都大约等于１０或者大于１０),然后循环使用分类算法形成

１０个分类器集成.表４中显示,４分类器集成相较于单分类

器集成性能提升４．４％左右,可见多分类器的集成学习方法

是有效的.我们可以得出结论:欠采样的基于 LSTM 类分类

器集成学习方法确实在处理不平衡样本问题时非常有效.除

此之外,４分类器集成相比３分类器集成,情感分类效果也有

小幅度提升.分类器种类越多,差异越大,集成后分类效果会

有提升.

表４　各分类器集成分类结果

Table４　Resultsofdifferentensembleclassificationalgorithms

类别 TDＧLSTM ３Ｇclassifiers ４Ｇclassifiers
家具 ０．８３ ０．８４ ０．８６
百货 ０．８３ ０．８７ ０．８７
厨房 ０．８４ ０．８８ ０．８８

通过上面多组实验比较,我们得出结论:欠采样后多分类

器集成学习方法的性能比传统单分类器方法性能高得多.本

文方法是能够较好地处理不平衡数据上的属性级情感分类问

题的.
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结束语　本文提出了一种基于 LSTM 的集成学习情感

分类方法,来处理常见的不平衡数据问题.方法中先采用欠

采样方 法 来 得 到 多 组 训 练 语 料,然 后 利 用 LSTM 和 TDＧ
LSTM 等属性词相关的算法对每组训练集训练,最后集成学

习,使用该模型对测试集分类.最终的实验结果表明,文中方

法确实有效,能够比较优秀地分类不平衡数据,处理属性级情

感分类问题.该方法相比于非欠采样方法或者单传统算法分

类的性能都要高得多.
本文只是提出一种处理不平衡数据情感分类问题的思

路,方法还有很大的改进空间.未来工作中,我们会考虑其他

分类算法的集成学习,并且拓广应用范围,选择英文语料或者

其他类别的主观性评论.除此之外,欠采样方法的改进也是

值得进一步研究的问题.我们会在下一步研究这些问题,力
求提升情感分类性能.
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