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摘 要:文本情绪分类是自然语言处理领域的一个基本任务。然而,基于不平衡数据的学习使得传统文本情绪分类

方法的分类性能降低。针对这个问题,该文提出了一种融合CNN和EWC算法的不平衡文本情绪分类方法。首先,

该方法使用随机欠采样方法得到多组平衡数据;其次,按顺序单独使用每一组平衡数据输入CNN训练,同时在训练

过程中引入EWC算法用以克服CNN中的灾难性遗忘;最后,把使用最后一组平衡数据输入CNN训练得到的模型作

为最终分类模型。实验结果表明,该方法在分类性能上明显优于基于欠采样和多分类算法的集成学习框架,且该方

法比基于多通道LSTM神经网络的不平衡情绪分类方法在Accuracy和G-mean上分别提高了1.9%和2.1%。
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Abstract:Textemotionclassificationisawell-addressedtaskinthefieldofnaturallanguageprocessing.Todeal
withtheunbalanceddatawhichhurttheclassificationperformance,thispaperproposesanemotionclassification
methodcombiningCNNandEWCalgorithms.First,themethodusestherandomunder-samplingmethodtoobtain
multiplesetsofbalanceddatafortraining.ThenitfeedseachbalanceddatasettoCNNtraininginsequence,introdu-
cingEWCalgorithminthetrainingprocesstoovercomethecatastrophicforgettingissueinCNN.Finally,theCNN
modeltrainedbythelastdatasetistreatedasthefinalclassificationmodel.Theexperimentalresultsshowthatthe

proposedmethodissuperiortotheensemblelearningframeworkbasedonunder-samplingandmulti-classification
algorithms,andoutperformsthemulti-channelLSTMneuralnetworkwith1.9%and2.1%improvementsinaccu-
racyandG-mean,respectively.
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0 引言

随着微博等网上社交平台的迅猛发展,数以

亿计的网民在互联网上通过文字和他人进行交

流,从而使得互联网上充斥着大量的带有发表者

个人情绪的文本数据。对这些文本数据中的情绪

进行分析可以帮助研究机构、信息咨询组织和政
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府决策部门掌握社会情绪动态[1]。因此,文本情

绪分析受到了自然语言处理领域研究者们的密切

关注,现 已 成 为 自 然 语 言 处 理 领 域 的 一 个 研 究

热点。
现有文本情绪分析工作主要集中在文本情绪分

类的研究上。文本情绪分类任务主要指通过提取文

本内容中的情绪要素,将文本划分到预定义的情绪

类别中。目前,情绪分类方法主要包括:基于词典

和规则的方法、基于机器学习的方法、复合方法以及

其他方法[1]。其中,基于机器学习的方法又分为有

监督学习方法和无监督学习方法。有监督学习方法

的主要思想是使用训练数据训练分类器得到最终分

类模型,再使用测试数据评估最终分类模型的分类

性能。训练数据和测试数据的情绪类别一般都是通

过专家进行人为标注。表1给出了一些文本数据及

其对应的情绪类别。

表1 文本数据及其对应的情绪类别

文本数据 情绪类别

我的第六本书今天拿到清样了,是一本专门写投资的书,书的内容涵盖股票、基金、房地产和实业。哈哈,今
天很开心。

高兴

今天在论坛上看到的韩国整容手术的广告,这太神奇了! 眼睛、鼻子、嘴巴……就连发际线都整了! 惊讶

走着走着,就散了,回忆都淡了;看着看着,就累了,星光也暗了;听着听着,就醒了,开始埋怨了;回头发现,
你不见了,突然我乱了。

悲伤

  目前大多数传统有监督学习方法都是基于训练

数据是平衡数据(各个情绪类别样本分布平衡)的假

设。当这个假设成立时应用这些方法一般可以取得

良好的分类效果。然而,当训练数据是不平衡数据

(各个情绪类别样本的分布不平衡)时,应用这些方

法得到的分类结果严重偏向样本数量较多的情绪类

别,忽略样本数量较少的情绪类别,从而使得分类性

能降低[2]。而在实际收集到的文本数据中,各个情

绪类别样本的分布往往会非常不平衡[3]。因此,对
文本情绪分类任务中的不平衡数据分类问题进行研

究是至关重要的。
不平衡数据分类问题是机器学习领域的一个

经典问题。针对不平衡数据分类问题,目前主流

的数据预处理方法是欠采样方法。该方法的主要

思想是通过减少样本数量较多的类别中的样本,
使得不平衡数据在一定程度上达到平衡状态,从
而消除不平衡数据分类问题[4]。但是由于该方法

使得样本数量较多的类别中的样本只有部分参与

训练,从 而 丢 失 了 很 多 可 能 对 分 类 有 帮 助 的 样

本[3]。为了充分利用已有样本,本文提出了一种

融合CNN(convolutionalneuralnetworks)和EWC
(elasticweightconsolidation)算法的不平衡文本情

绪分类方法,用来解决文本情绪分类任务中的不

平衡数据分类问题。CNN可以提出句子中类似

n-gram的关键信息,能够更好地捕捉局部相关性,
从而有助于提高分类性能。具体而言,首先,该方

法使用随机欠采样方法得到多组平衡数据;其次,
按顺序单独把每一组平衡数据输入CNN训练,同

时在训练过程中引入EWC算法,用以克服CNN中

的灾难性遗忘;最后,把使用最后一组平衡数据输入

CNN训练得到的模型作为最终分类模型。实验结

果表明,该方法在分类性能上明显优于基于欠采样

和多分类算法的集成学习框架,且该方法比基于多

通道LSTM(longshort-termmemory)神经网络的

不平衡情绪分类方法在 Accuracy和 G-mean上分

别提高了1.9%和2.1%。

1 相关工作

1.1 基于CNN的文本情绪分类

  CNN特有的卷积、池化结构能够提取图像中各

种不同程度的纹理、结构。基于CNN的这个特点,
将CNN应用到计算机视觉领域的图像分类任务

中,在分类准确率上取得巨大突破。例 如,Alex
Krizhevsky等[5]提出了 Alexnet模型,并将其应用

到图像分类任务,以极大的优势(在分类准确率上远

远超过第二名)赢得了2012年度ILSVRC挑战冠

军。之后,YoonKim[6]提出了 TextCNN模型,并
将其应用于自然语言处理领域中的文本分类任务,
取得了良好的分类效果。在此基础上,自然语言处

理领域研究者们提出了一些基于CNN的文本情绪

分类方法。例如,OuyangXi等[7]提出了一种基于

CNN的情绪分类架构,该架构使用 Word2Vec方法

得到文本的词向量表示,再将文本的词向量输入

CNN训练,在5类情绪分类任务上均取得了满意的
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效果。李德玉等[8]提出了一种基于标签特征的

CNN多标签情绪分类方法,该方法通过融合CNN
和标签特征,在文本情绪多标签分类任务上取得了

良好的分类效果。
然而,基于CNN的文本情绪分类方法有一个

很明显的缺点:基于不平衡数据的学习使得分类性

能降低。

1.2 不平衡文本情绪分类

目前大部分已有的文本情绪分类方法研究都是

基于训练数据是平衡数据的假设[9-13]。由于这些方

法没有考虑到训练数据是不平衡数据的情况,并且

认为各个情绪类别之间的误分类代价相同,从而导

致不平衡文本情绪分类的效果不理想[4]。基于不平

衡数据的文本情绪分类方法研究还很缺乏[3]。林怀

逸等[14]提出了一种基于词向量预训练的不平衡文

本情绪分类方法,该方法将词向量预训练和均衡过

采样方法相结合,在大部分无严重过拟合情况下取

得了比过采样方法更好的平衡效果。虽然过采样方

法可以消除不平衡数据分类问题,但是过采样方法

使得数据出现冗余,模型训练复杂度增大,而且容易

造成模型过拟合问题[4]。王中卿等[2]提出了一种基

于欠采样和多分类算法的集成学习框架,该方法采

用欠采样方法消除不平衡数据分类问题,避免了过

采样方法带来的问题。同时该方法采用集成学习方

法充分利用已有样本,避免了欠采样方法可能丢失

对分类有帮助的样本的问题。虽然该方法取得了优

于传统不平衡分类方法的分类性能,但是该方法使

用朴素贝叶斯、最大熵和支持向量机等三种分类算

法构建基分类器,而已有研究表明,在情绪分类任务

上神经网络方法的分类性能要优于传统机器学习方

法[15]。殷浩等[3]提出一种基于多通道LSTM 神经

网络的不平衡情绪分类方法,该方法采用随机欠采

样方法消除不平衡数据分类问题,同时采用多通道

神经网络方法充分利用已有样本,取得了优于前者

的分类性能。但是融合多个神经网络模型使得模型

变得更加复杂,大量参数的学习受限于训练数据的

规模,当训练数据不足时,常常出现过拟合现象[16]。
为了降低神经网络模型的复杂度,又能充分利用已

有样本,一种可行的方案是使用单通道神经网络连

续学习多组平衡数据的知识。但这样做使得单通道

神经网络遭受灾难性遗忘。

1.3 灾难性遗忘问题

M McCloskey等[17]描述了神经网络中的灾难

性遗忘问题,即使用新数据输入神经网络训练会覆

盖神经网络在旧数据上所学的知识。之后,灾难性

遗忘问题开始进入人们的视野,并被普遍认为是连

接主义模型不可避免的特征。早期用于解决灾难性

遗忘问题的两个主要策略分别是冻结/增长(通过冻

结部分网络权重,同时增长网络以保持学习能力)策
略[18]和预演(不仅用最新数据,而且用早期数据不

断刺激网络)策略[19]。虽然这两个策略可以在一定

程度上减轻神经网络中的灾难性遗忘,但是当使用

新数据输入神经网络训练时遵循这两个策略的方法

在旧数据上的分类性能远非理想。为了进一步减轻

神经网络中的灾难性遗忘,JamesKirkpatrick等[20]

受神经科学中突触巩固的启发提出了EWC算法,
实验结果表明,该算法允许深层神经网络按顺序学

习一组复杂的分类任务,而不会出现灾难性遗忘

问题。
本文主要的贡献是在前人的工作基础上提

出了一种融合 CNN和 EWC算法的分 类 方 法,
用来解决文本情绪分类任务中的不平衡数据分

类问题。具体而言,在OuyangXi等的工作基础

上[7],本文选择采用CNN作为分类器。在殷昊

等的工作 基 础 上[3],本 文 遵 循 采 用 随 机 欠 采 样

方法消除不平衡数据分类问题的同时充分利用

已有样本的策略,不同的是本文使用随机欠采

样方法得 到 多 组 平 衡 数 据,再 按 顺 序 单 独 把每

一组平衡数据输入单通道CNN训练。但是这样

使得 单 通 道 CNN 遭 受 灾 难 性 遗 忘。在James
Kirkpatrick等的工作基础上[20],本文在训练过程

中引入EWC算法,用以克服单通道CNN中的灾

难性遗忘。

2 融合CNN和EWC算法的不平衡文本

情绪分类方法

2.1 基于CNN的文本分类模型

  YoonKim 提出了 TextCNN[6],使得CNN被

广泛应用于自然语言处理领域。TextCNN模型如

图1所示,该模型由一个输入层、一个卷积层、一个

池化层和一个全连接层组成。具体而言,输入层为

n×k的词向量矩阵,其中,n 表示输入向量长度,k
表示词向量的维度。输入层是双通道的,一个通道

是静态词向量,另一个通道是动态词向量;卷积层使

用若干个窗口大小分别为2×k、3×k 和4×k 的卷
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积核对输入层的词向量矩阵进行卷积操作,再使用

激活函数激活得到与卷积核相同个数的feature
maps;池化层采用Max-over-timepooling方法提取

出卷积层的featuremaps的最大值;全连接层对池

化层的输出进行加权求和后,再使用激活函数激活

得到模型的输出。

图1 TextCNN模型图

2.2 基于单通道CNN的不平衡文本情绪分类方法

基于单通道CNN的不平衡文本情绪分类方法

框架如图2所示,第一个虚线框部分为不平衡数据

的数据预处理过程,第二个虚线框部分为CNN模

型内部结构。首先,该方法使用随机欠采样方法从

不平衡数据中得到一组平衡数据。其次,使用该组

平衡数据输入CNN训练。在CNN模型中,输入层

为该组平衡数据对应的词向量表示。卷积层使用若

干个不同大小的卷积核对输入层的词向量表示进行

卷积操作,卷积操作可以提取出句子中 类 似 于

n-gram的关键信息,从而能够更好地捕捉局部相关

性,再使用激活函数激活得到与卷积核数量相同的

featuremaps。池化层采用 Max-over-timepooling
方法提取出卷积层的featuremaps的最大值,池化

层得到的高维向量可以更好地描述文本数据。全连

接层对池化层的高维向量进行加权求和,再经过激

活函数激活得到CNN模型的输出。

图2 基于单通道CNN的不平衡文本情绪分类方法框架图

  卷积层使用Relu函数作为激活函数,Relu函

数可以使得神经网络变得稀疏,从而缓解神经网络

模型过拟合问题,Relu函数如式(1)所示。

g(x)=max(0,x) (1)

  其中,x 为输出向量。
对池化层的输出使用 Dropout方法,Dropout

方法可以使得神经网络学习那些在神经元的不同随

机子集中更加健壮的特征,从而减轻神经网络模型

过拟合,Dropout方法如式(2)所示。

g=h*·D(p) (2)
  其中,D 表示Dropout操作符,p 为一个可调

的超参数(保留隐层单元的比率)。
全连接层使用Softmax函数作为激活函数,

Softmax函数可以把神经网络模型的输出解释为概

率,Softmax函数如式(3)所示。
labelpred=argmaxiP(Y=i|x,W,b) (3)
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  其中,i为标签预测值,x 为上一层输出向量,

W,b为CNN模型中的系数矩阵,labelpred为后验概

率最大的预测标签。

2.3 EWC算法

JamesKirkpatrick等[20]受神经科学中突触巩

固的启发提出了EWC算法,该算法可以使得深层

神经网络在按顺序学习一组分类任务后旧任务的准

确率只是略有下降。由于深层神经网络存在过度参

数化现象(参数的许多不同配置将导致相同的分类

性能),从而使得可能有一种参数的配置能够同时在

不同的任务上都取得良好的分类效果。EWC算法

通过减缓在神经网络中那些对旧任务很重要的权重

的学习,试图找到这种能够同时在不同的任务上取

得良 好 的 分 类 效 果 的 参 数 配 置。EWC 算 法 如

式(4)所示。

C=CB +∑
i

λ
2Fi(θi-θA,i)2 (4)

  其中,CB 为任务B(新任务)的损失函数,λ 为

一个可调的超参数,表示任务A(旧任务)相较于任

务B 的重要程度,Fi 为费希尔信息矩阵的第i个对

角线元素,θi 为训练任务B 时神经网络模型中的第

i个参数,θA,i为训练任务A 时得到的神经网络模型

中的第i个参数。

2.4 融合单通道CNN和EWC算法的不平衡文本

情绪分类方法

  基于单通道CNN的不平衡文本情绪分类方法

有一个明显的缺点:丢失了很多可能对分类有帮助

的样本。为了充分利用已有样本,本文提出了融合

单通道CNN和EWC算法的不平衡文本情绪分类

方法。该方法框架如图3所示,下部虚线框部分为

不平衡数据的数据预处理过程,上部虚线框部分为

CNN模型内部结构。首先,该方法使用随机欠采样

方法从不平衡数据中得到多组平衡数据;其次,按顺

序单独把每一组平衡数据输入CNN训练,同时在

训练过程中引入EWC算法,用以克服CNN中的灾

难性遗忘。在CNN模型中,输入层为每一组平衡

数据对应的词向量表示。卷积层使用若干个不同大

小的卷积核对输入层的词向量表示进行卷积操作,
再使用 Relu函数激活得到与卷积核数量相同的

featuremaps。池化层采用 Max-over-timepooling
方法提取出卷积层的featuremaps的最大值,再对

最大值使用Dropout方法。全连接层对池化层的输

出进行加权求和,再经过Softmax函数激活得到

CNN模型的输出。

图3 融合单通道CNN和EWC算法的

不平衡数据情绪分类方法框架图

在训练过程中采用交叉熵损失函数作为损失函

数,交叉熵损失函数如式(5)所示。

C=-
1
n∑x (ylna+(1-y)ln(1-a)) (5)

  其中,n 为训练集的样本大小,y 为训练数据的

标签向量,a 为神经网络模型的输出向量。
在损失函数后面增加L2正则化项,L2正则化

方法可以使得神经网络的参数值变得更小,从而减

轻神经网络模型过拟合,L2正则化项如式(6)所示。

L2=
λ
2n∑w w2 (6)

  其中,λ 为规范化系数,n 为训练集的样本大

小,w 为神经网络模型中的系数。
在第1次训练时,损失函数为交叉熵损失函数

和L2正则化项的和,损失函数如式(7)所示。

C=C0+
λ
2n∑w w2 (7)

  其中,第1项为交叉熵损失函数,第2项为L2
正则化项。

从第2次训练开始直到第n 次训练结束,损失

函数为交叉熵损失函数、L2正则化项和EWC算法

项的和,损失函数如式(8)所示。

C=C0+
λ
2n∑w w2+∑

i

λ
2Fi(θi-θA,i)2 (8)

  其中,第1项为交叉熵损失函数,第2项为L2
正则化项,第3项为EWC算法项。
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3 实验

3.1 实验设置

  NLP&CC-2013中文微博情绪分析评测任务提

供的微博语料共有喜好、高兴、厌恶、悲伤、愤怒、惊
讶和恐惧等7种情绪类别。在该数据中,各个情绪

类别的样本数量相差巨大。因此,本文选用该数据

作为实验数据。由于该数据中恐惧情绪类别的样本

数量太少,根据其样本数量生成的测试集得到的实

验结果具有较大的偶然性,所以本文选取该数据中

的惊讶情绪类别的样本数量的20%(即362×20%

≈72)作为各个情绪类别的测试样本数。各个情绪

类别的测试样本数和剩余样本数如表2所示。

表2 各个情绪类别测试样本数和剩余样本数

情绪类别 喜好 高兴 厌恶 悲伤 愤怒 惊讶 恐惧

测试样本 72 72 72 72 72 72 72

剩余样本 2131 1388 1320 1101 597 290 76

  在 数 据 预 处 理 部 分,本 文 采 用 分 词 工 具

FudanNLP对 文 本 数 据 进 行 分 词。本 文 使 用

Python工具包gensim来生成文本数据的词向量模

型。综合考虑实验性能和所需时间,本实验中词向

量维度设为100。CNN 使用深度学习开源框架

Tensorflow搭建。CNN模型的具体参数设置如表

3所示。

表3 CNN模型的参数设置

参数表述 参数值

输入向量长度 120

卷积核大小 [2,3,4]

卷积核个数 128

Dropout参数 0.5

迭代次数 20

  实验采用正确率(Accuracy)、召回率(Recall)
和几何平均数(G-mean)作为衡量分类效果的标准。
正确率、召回率和几何平均数的算式分别如式(9)~
式(11)所示。

Accuracy=
∑
n

i=1
TPi

∑
n

i=1
TPi+∑

n

i=1
FPi

(9)

  其中,TPi 为在类别i的全部测试集中模型预

测正确的样本数量,FPi 为在类别i的全部测试集

中模型预测错误的样本数量,n 为类别个数。

Recalli=
TPi

TPi+FPi
(10)

  其中,TPi 为在类别i的全部测试集中模型预

测正确的样本数量,FPi 为在类别i的全部测试集

中模型预测错误的样本数量。

G-mean=

n

∏
n

i=1

Recalli (11)

  其中,Recalli 为类别i 的召回率,n 为类别

个数。

3.2 实验结果

为了进行充分比较,本文选取了以下几种基于

不平衡数据的文本情绪分类方法。
(1)完全训练+单通道LSTM 神经网络,把各

个情绪类别的剩余样本作为训练数据,使用单通道

LSTM神经网络[3]进行分类。超参数设置与文献

[3]相同。
(2)随机过采样+单通道LSTM 神经网络,使

用随机过采样方法从各个情绪类别的剩余样本中得

到一组平衡数据(各个情绪类别的样本数量都为

2131个)作为训练数据,使用单通道LSTM神经网

络[3]进行分类。超参数设置与文献[3]相同。
(3)随机欠采样+单通道LSTM 神经网络,使

用随机欠采样方法从各个情绪类别的剩余样本中得

到一组平衡数据(各个情绪类别的样本数量都为

290个)作为训练数据,使用单通道LSTM 神经网

络[3]进行分类。超参数设置与文献[3]相同。
(4)随机欠采样+集成学习,多次使用方法(3)

中的随机欠采样方法从各个情绪类别的剩余样本中

得到5组平衡数据作为训练数据,选择最大熵作为

基分类器,使用集成学习[2]方法进行分类。
(5)随机欠采样+多通道LSTM 神经网络,多

次使用方法(3)中的随机欠采样方法从各个情绪类

别的剩余样本中得到5组平衡数据作为训练数据,
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使用多通道LSTM 神经网络[3]进行分类。超参数

设置与文献[3]相同。
(6)随机欠采样+单通道CNN+多次训练+

EWC算法(本文方法),多次使用方法(3)中的随机

欠采样方法从各个情绪类别的剩余样本中得到5组

平衡数据作为训练数据,使用本文方法进行分类。
(7)随机欠采样+单通道CNN,使用方法(3)中

的随机欠采样方法从各个情绪类别的剩余样本中得

到1组平衡数据作为训练数据,使用单通道CNN[3]

进行分类。
(8)随机欠采样+单通道CNN+多次训练,多

次使用方法(3)中的随机欠采样方法从各个情绪类

别的剩余样本中得到5组平衡数据作为训练数据,
使用单通道CNN[3]进行分类(按顺序单独使用每一

组平衡数据输入CNN训练)。
(9)完全训练+单通道CNN,把各个情绪类别

的剩余样本作为训练数据,使用单通道CNN[3]进行

分类。

图4 传统不平衡分类方法分类性能比较

图4比较了方法(1)、方法(2)和方法(3)的分类

性能。其中,方法(3)的分类性能取自文献[3]中的

实验结果。从图4可以看出,方法(1)的分类性能最

差。其 主 要 原 因 是 完 全 训 练 使 得 应 用 单 通 道

LSTM神经网络得到的分类结果严重偏向样本数

量较多的情绪类别,从而使得样本数量较少的情绪

类别的召回率非常低(甚至为0);方法(3)比方法

(2)在Accuracy和G-mean上分别提高了2.4%和

8.6%。其主要原因是随机过采样方法使得数据出

现冗余,模型训练复杂度增大,而且容易造成模型过

拟合问题。图4实验结果表明,随机欠采样方法和

随机过采样方法都能够在一定程度上消除不平衡情

绪分类问题。其中,随机欠采样方法在实验数据集

上的分类性能要优于随机过采样方法。
图5比较了方法(4)、方法(5)和本文方法的分

类性能。其中,方法(4)和方法(5)的分类性能取自

文献[3]中的实验结果。从图5可以看出,本文方法

比方法(4)在 Accuracy和 G-mean上分别提高了

3.4%和4.9%。其主要原因是方法(4)采用传统机

器学习方法作为分类器,本文方法采用CNN方法

作为分类器。与传统机器学习方法相比较,CNN可

以提取出语句中类似n-gram 的关键信息,能够更

好地捕捉局部相关性,从而有助于提高分类性能;本
文方法比方法(5)在Accuracy和G-mean上分别提

高了1.9%和2.1%。其主要原因是方法(5)采用多

通道神经网络作为分类器,本文方法采用单通道神

经网络作为分类器。与多通道神经网络相比较,单
通道神经网络模型的参数更少,可以避免由于模型

参数过多导致的模型过拟合问题。图5实验结果表

明,本文方法对不平衡情绪分类非常有效,该方法在

实验数据集上的分类性能要优于传统不平衡情绪分

类方法。

图5 本文方法和传统不平衡情绪分类

方法的分类性能比较

图6比较了方法(7)、方法(8)和本文方法的

分类性能。其中,方法(7)的分类性能取自文献

[3]中的实验结果。从图6可以看出,方法(7)和
方法(8)的分类性能相当。其主要原因是使用新

数据输入CNN训练会覆盖其在旧数据上所学的

知识;本 文 方 法 比 方 法(7)在 Accuracy方 面 和

G-mean方面分别提高了5.6%和6.1%。其主要

原因是方法(7)只学习了1组平衡数据,本文方法

学习了5组平衡数据。与方法(7)相比较,本文方
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法能够更加充分利用已有样本;本文方法比方法

(8)在Accuracy方面和G-mean方面分别提高了4.
9%和5.7%。其 主 要 原 因 是 本 文 方 法 引 入 了

EWC算法避免了CNN中的灾难性遗忘。图6实

验结果表明,引入EWC算法克服CNN中的灾难

性遗忘在本文方法中起到了关键性的作用,并且

本文方法在实验数据上的分类性能要优于基于单

通道CNN的不平衡情绪分类方法。

图6 基于CNN的不平衡情绪分类方法分类性能比较

表4给出了方法(9)、方法(7)和本文方法在各

个情绪类别上的召回率。从表4可以看出,方法(9)

在惊讶和恐惧情绪类别上的召回率分别为4.2%和

0,其在喜好情绪类别上的召回率为77.8%。从整体

上看,方法(9)在样本数量越多的情绪类别上的召回

率越高。其主要原因是完全训练使得应用单通道

CNN神经网络得到的分类结果严重偏向样本数量

较多的情绪类别,从而使得样本数量较少的情绪类

别的召回率较低;方法(7)比方法(9)在惊讶和恐惧

情绪类别上的召回率分别提高了21.4%和13.9%,
其比方法(9)在喜好情绪类别上的召回率降低了

20.6%。主要原因是随机欠采样方法能够在一定程

度上消除不平衡情绪分类问题,从而提高了样本数

量较少的情绪类别的召回率。但由于丢失了很多样

本数量较多的情绪类别的样本,从而降低了样本数

量较多的情绪类别的召回率;本文方法在惊讶和恐

惧情绪类别上的召回率分别为30.3%和17.2%,其
在喜好情绪类别上的召回率为62.8%。从整体上

看,本文方法在样本数量越多的情绪类别上的召回

率越高。其可能的原因是,在本文方法中样本数量

越少的情绪类别样本的重复率越高,越容易使得模

型学习到的信息过于特别而不够泛化。表4实验结

果表明,与方法(9)相比较,本文方法不仅能够提高

样本数量较少的情绪类别的召回率,而且能在一定

程度上保持样本数量较多的情绪类别的召回率;与
方法(7)相比较,本文方法在各个情绪类别上的召回

率均有所提高。

表4 基于CNN的不平衡情绪分类方法在各个情绪类别上的召回率

情绪类别 喜好 高兴 厌恶 悲伤 愤怒 惊讶 恐惧

方法(9) 0.778 0.472 0.458 0.423 0.373 0.042 0

方法(7) 0.572 0.542 0.5 0.488 0.304 0.256 0.139

本文方法 0.628 0.549 0.541 0.532 0.469 0.303 0.172

  本文方法还存在以下不足之处:
(1)由于在使用随机欠采样方法得到的多组平

衡数据中存在冗余数据,从而容易造成模型过拟合

问题。另外,如果在冗余数据中存在“噪声”数据,就
会放大“噪声”数据对模型的影响。

(2)由于使用随机欠采样方法得到的每一组平

衡数据的样本数量较少,从而容易造成模型过拟合

问题。

4 结语

针对文本情绪分类任务中的不平衡数据分类问

题,本文提出了一种融合CNN和EWC算法的不平

衡文本情绪分类方法。首先,该方法使用随机欠采

样方法从不平衡数据中获取多组平衡数据;其次,按
顺序单独把每一组平衡数据输入CNN训练,同时

在训练过程中引入EWC算法以克服CNN中的灾

难性遗忘;最后,把使用最后一组平衡数据输入

CNN训练得到的模型作为最终分类模型。实验结

果表明,该方法在分类性能上明显优于基于欠采样

和多分类算法的集成学习框架,且该方法比基于多

通道LSTM 神经网络的不平衡情绪分类方法在

Accuracy和G-mean上分别提高了1.9%和2.1%。
在下一步工作中,我们将在其他领域的不平衡

数据上评估本文方法,验证本文方法的有效性;我们

将探索如何过滤训练数据中的“噪声”数据,从而降
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低“噪声”数据对模型的影响;我们将探索如何改进

EWC算法,使得当使用新数据输入神经网络训练

时神经网络能够保留更多其在旧数据上所学的知

识。今后,我们将主要围绕上述问题展开工作,以此

找到分类性能更佳的不平衡文本情绪分类方法。
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