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摘　要　　针对通用词向量模型在文本多目标分类中的不同性能评价比较问题，基于微博灾害数据集，设计四种
多目标分类神经网络模型。通过实验，对比分析同一词向量模型在不同分类模型中的性能差异；分析不同词向量

模型在分类模型中的性能特点；对模型训练时间和测试准确性进行分析。实验结果表明，Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型在 ＣＮＮ
和ＬＳＴＭ网络模型中针对微博灾害数据准确率最高。
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０　引　言

文本数据多目标分类中，神经网络模型一般是基

于经典的多层感知器（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）、卷
积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）、循
环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）和长短
期记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）［１－２］。
通过对这些网络进行修改和优化，构建各种不同应用

领域的文本分析神经网络模型。所有的神经网络模型

均需要对输入的文本数据进行预处理，把文本数据转

换为向量数据然后进行处理。而在文本数据转换为向

量的研究中，主要集中在词向量模型上［３］。谷歌公司

基于词袋模型原理于２０１３年发布了 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型，
它是将词表征为实数值向量的高效工具，利用深度学

习的思想，通过大量数据训练，把对应文本中词处理简

化为Ｋ维向量空间中的向量运算，而向量空间上的相
似度可以用来表示文本语义上的相似度［４－５］。２０１４
年斯坦福大学学者提出了基于全局矩阵分解方法

（ＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）和局部文本框捕捉方法的 ＧｌｏＶｅ
模型，该模型利用了全局词共现矩阵中的非零数据来

训练，而不是只用了某词的局部窗口信息。Ｆａｃｅｂｏｏｋ



　
第７期　　　 王德志，等：通用词向量模型在文本多目标分类中的性能比较 １８９　　

于２０１６年开源了基于 ＣＢＯＷ模型原理的利用上下文
来预测文本的类别的词向量与文本分类模型工具ｆａｓｔ
Ｔｅｘｔ，其典型应用场景是带监督的文本分类问题。ｆａｓｔ
Ｔｅｘｔ结合了自然语言处理和机器学习中最成功的理
念，使用词袋、ｎｇｒａｍ袋表征语句和子字信息，并通过
隐藏表征在类别间共享信息，从而提升自然语言情感

分类的准确性和速度［６］。ＥＬＭｏ模型是 ＡｌｌｅｎＮＬＰ在
２０１８年８月发布的一个上下文无关模型，其是一种双
层双向的 ＬＳＴＭ结构［７］。２０１８年１０月，谷歌公司发
布了基于所有层中的左、右语境进行联合调整来预训

练深层双向表征的新语言表示模型 ＢＥＲＴ，其特点是
可以更长的捕捉句子内词与词之间的关系，从而提升

文本预测的准确性［８－９］。这些模型都实现了文本分词

的向量化，从不同的角度对词语进行了量化。但是，这

些通用词向量模型在相同的神经网络结构中能否体现

出相同的性能，尚缺少对比分析。

１　通用词向量模型

１．１　Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型
Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ词向量可以基于连续词袋模型（ＣＢＯＷ）

和跳字模型（ｓｋｉｐｇｒａｍ）获得。其中 ＣＢＯＷ模型是基
于上下文来预测当前的词，而 ｓｋｉｐｇｒａｍ是基于当前
的词来预测上下文的词，适用于大型语料库中。在

ｓｋｉｐｇｒａｍ模型中，通过给定的单词 ｗｔ来计算出上下文
Ｓｗｔ＝（ｗｔ－ｋ，…，ｗｔ－１，ｗｔ＋１，…，ｗｔ＋ｋ）。其中 ｋ表示上下
文中单词的数量，ｋ≤ｎ，ｎ为文本的大小，则 ｃｓｋｉｐｎ
ｇｒａｍ模型为：

Ｃ＝｛ｗｔ１，ｗｔ２，…，ｗｋｎ｜∑
ｎ－１

ｔ＝１
ｔｉ＋１－ｔｉ≤ｃ＋１｝ （１）

式中：ｃ表示当前词所在上下文的长短；ｎ表示训练文
本的数量。其训练目标函数采用最大平均对数函数，

表示为：

Ｐ＝１Ｔ∑
Ｔ

ｔ＝１
∑
－ｃ≤ｊ≤ｃ

ｌｏｇｐ（ｗｔ＋ｊ｜ｗｔ） （２）

利用上述公式进行模型训练，当样本误差最小时，

训练得到的每个单词的输入到隐藏层权值参数值就是

该输入词的词向量。

１．２　ＧｌｏＶｅ模型
ＧｌｏＶｅ模型是一种基于词共现矩阵的词向量表示

方法。在共现矩阵Ｘ中，坐标为（ｉ，ｊ）处的值ｘｉｊ表示目
标词ｗｉ与语料库中上下文中词ｗｊ共同出现的次数，因
此Ｘ为全局非零矩阵。ＧｌｏＶｅ模型采用最小二乘法作
为训练损失函数，其表示如下：

Ｊ＝∑
Ｎ

ｉ，ｊ＝１
Ｐ（ｘｉｊ）（ｗ′ｉｗｊ＋ｂｉ＋ｂｊ－ｌｏｇｘｉｊ）

２ （３）

Ｐ（ｘ）＝
ｘ
ｘ( )
ｎａｘ

β

　ｘ≤ｘｍａｘ

１ ｘ＞ｘ
{

ｍａｘ

（４）

式中：Ｎ为词典的大小，ｗｉ和 ｗｊ表示词 ｉ和 ｊ的向量。
ｂｉ和ｂｊ为矩阵Ｘ中ｉ行和 ｊ列的偏移值。Ｐ（ｘ）为加权
函数，实现对训练中的低频词进行系数衰减操作，从而

减少由于低频词造成的误差。在式（４）中 β为常量，
根据实验经验，一般为０．７５。

１．３　ｆａｓｔＴｅｘｔ模型
ｆａｓｔＴｅｘｔ模型采用类似ＣＢＯＷ方法，采用三层网络

结构，即输入层、隐层和输出层。其中输入层输入的不

是简单的单词数据，而是对单词进行深一步的分词结

构。设分析文本为Ｓ，其由 ｎ个单词构成 Ｓ＝｛ｗ１，ｗ２，
…，ｗｎ｝。则输入的第ｔ个词ｗｔ被进一步分解为ｋ个子
词ｗｔ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ｝，则最终输入的训练文本为：

Ｓ＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｋ

ｊ＝１
ｃｉｊ （５）

该模型输出为文本的标签。在做输出时模型采用

分层Ｓｏｆｔｍａｘ，使用哈夫曼编码对标签进行处理，从而
极大地降低了运算的复杂度。

模型的目标函数如式（６）所示。式中：Ｎ为语料
库数量；ｙｎ为第ｎ个输入文本对应的类别；ｆ（ｘ）为 ｓｏｆｔ
ｍａｘ损失函数；ｘｎ为文本的归一化处理值；Ａ和 Ｂ为权
重矩阵。最终训练得到输入层到隐藏的权重参数就是

分词向量。

Ｐ＝－１Ｎ∑
Ｎ

ｎ＝１
ｙｎｌｏｇ（ｆ（ＢＡｘｎ）） （６）

１．４　 ＥＬＭｏ模型
ＥＬＭｏ采用双向ＬＳＴＭ神经网络模型，其由一个向

前和一个向后的 ＬＳＴＭ模型构成，目标函数就是取这
两个模型的最大似然数。其中，向前ＬＳＴＭ结构为：

ｐ（ｔ１，ｔ２，…，ｔＮ）＝∏
Ｎ

ｋ＝１
Ｐ（ｔｋ｜ｔ１，ｔ２，…，ｔｋ－１） （７）

反向ＬＳＴＭ结构为：

ｐ（ｔ１，ｔ２，…，ｔＮ）＝∏
Ｎ

ｋ＝１
Ｐ（ｔｋ｜ｔｋ＋１，ｔｋ＋２，…，ｔＮ）（８）

目标函数为：

Ｐ＝∑
Ｎ

ｋ＝１
（ｌｏｇｐ（ｔｋ｜ｔ１，ｔ２，…，ｔｋ－１）＋ｌｏｇｐ（ｔｋ｜ｔｋ＋１，ｔｋ＋２，…，ｔＮ））（９）

ＥＬＭｏ首先通过训练此模型完成一定的任务，达
到要求，然后就可以利用输入特定词，通过上述公式获

得词向量，即把双向 ＬＳＴＭ模型的每一个中间的权重
进行求和，最终就得到词向量。
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１．５　ＢＥＲＴ模型
　ＢＥＲＴ模型采用类似 ＥＬＭｏ结构，采用双向模

型。但是它所使用不是 ＬＳＴＭ模型，而是 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
编码器模型，其目标函数为：

Ｐ＝Ｆ（ｗｉ｜ｗ１，…，ｗｉ－１，ｗｉ＋１，…，ｗｎ） （１０）
ＢＥＲＴ与传统的注意力模型的区别在于，它采用

直接连接注意力机制。通过多层注意力结构，实现多

头注意力能力。

２　微博灾害信息文本数据向量化

为实现文本多目标分类目的，本文采用微博灾害

数据集为研究对象。微博灾害数据集来自于 Ｃｒｉ
ｓｉｓＮＬＰ网站。其提供了２０１３年到２０１５年的２万多条
条灾害相关的微博数据，并对微博数据进行了分类标

注。为了实现利用各类通用词向量模型对相同灾害数

据集处理结果输出格式的标准化，针对５种常用词向
量模型，采用离线词向量数据集和词向量生成网络两

种模式处理灾害数据集中的关键词。其中，针对

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ、ＧｌｏＶｅ和 ｆａｓｔＴｅｓｔ三个模型采用官方提供的
基于大量新闻信息训练模型生成的通用词向量数据

集。通过查询常用词向量数据集的形式，在此数据集

中查询提取出灾害数据集中对应的关键词的向量值，

并进行存储。对于 ＥＬＭｏ和 ＢＥＲＴ模型，由于没有常
用词向量数据集，因此采用官方训练好的模型参数构

建词向量神经网络模型，然后对灾害数据集中的关键

词利用此神经网络生成对应的词向量值，并进行存储。

为了实现标准化对比，５类模型最终生成的每个关键
词的词向量维度为（１，３００）。如果词向量达不到此维
度，则数据进行补零处理，从而保证所有模型处理完后

每个关键词都具有（１，３００）维度。

３　多目标分类神经网络模型构建

针对微博灾害数据集的词向量维度和多目标分类

要求，基于四种经典模型（ＭＬＰ、ＣＮＮ、ＲＮＮ和 ＬＳＴＭ）
分别设计四种多目标分类模型。

３．１　多层神经网络模型（ＭＬＰ）
ＭＬＰ模型采用三层结构，输入层节点数目由词向

量维度及博文中词个数构成，如式（１１）所示。
Ｎ＝Ｋ×Ｍ
Ｋ＝Ｌｗｏｒｄ
Ｍ＝ｍａｘ（ｃｏｕｎｔ（ｔｅｘｔｗｏｒｄ））

（１１）

式中：Ｋ代表词向量维度采用固定值，根据分词模型确

定，Ｍ由博文中分词的数量确定。根据微博灾害数据
词向量数据集的维度，ＭＬＰ输入层为（１，５０×３００）个
神经元，中间层为（１，２５６）个神经元，输出层为（１，６）
个神经元。

输出层函数采用 ｓｏｆｔｍａｘ函数，如式（１２）所示，
隐层输出函数 ｆ２采用 ｓｉｇｍｏｉｄ函数，ｗ１和 ｗ２分别表示
输入层到隐层的全连接网络权重和隐层到输出层的

权重。

ｆ（Ｘ）＝ｓｏｆｔｍａｘ（ｂ２＋ｗ２（ｆ２（ｗ１Ｘ＋ｂ１））） （１２）
ｆ２（ａ）＝１／（１＋ｅ－ａ） （１３）

为了提升模型的泛化能力，设计模型的Ｄｒｏｐｏｕｔ正
则化参数为０．３５，最终输出层为（１，６）。

３．２　卷积神经网络模型（ＣＮＮ）
为了保障模型的运行效率，根据在灾害数据集的

数量和词向量维度，ＣＮＮ模型采用具有２层卷积层的
一维卷积模型结构，如图１所示。模型中卷积层为２
层，卷积单元维度为（３，１）结构，输出结果为 Ｃｏｎｖ１Ｄ＿
１ｏｕｔ和Ｃｏｎｖ１Ｄ＿２ｏｕｔ。最大池化层单元维度为（２，１）
结构，输出结果为 ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ＿１ｏｕｔ和 ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ＿２
ｏｕｔ。在第２层最大池化层后是平铺层（Ｆｌａｔｔｅｎｏｕｔ）和
隐藏层（Ｄｅｎｓｅｏｕｔ），最后为输出层（ｏｕｔｄａｔａ）。

图１　卷积神经网络

根据微博灾害数据词向量数据集的维度，ＣＮＮ输
入层维度为（５０，３００）结构，两个卷积层激活函数采用
“ＲｅＬＵ”函数，输出层激活函数采用“ｓｉｇｍｏｉｄ”函数，优
化器采用“Ａｄａｍ”。

３．３　递归神经网络模型（ＲＮＮ）
循环神经网络采用序列式结构，当前单元的计算

结果与前一个周期的单元结果建立关联关系，获得新

的结果，同时为一个周期的单元结果提供输入。如此

循环构成递归神经网络模型。ＲＮＮ采用ｍ对ｎ结构，
如图２所示。

图２　递归神经网络模型

根据微博灾害数据词向量数据，输入层维度为

（１，６），隐藏层维度为（１，２５６）结构，输出层维度为（１，
６）结构。隐藏层激活函数采用“ＲｅＬＵ”函数，输出层激
活函数采用“ｓｉｇｍｏｉｄ”函数，优化器采用“Ａｄａｍ”。为
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保证模型的泛化性，避免过拟合发生，Ｄｒｏｐｏｕｔ正则化
参数为０．３５。

３．４　长短期记忆网络模型（ＬＳＴＭ）
长短期记忆网络主要为解决 ＲＮＮ网络无长期记

忆能力问题而提出。其主体结构与ＲＮＮ网络相同，但
是为实现对数据的长期记忆，在ＬＳＴＭ神经网络中，每
一个神经元相当于一个记忆细胞，通过输入闸门、遗忘

闸门和输出闸门实现控制记忆细胞状态的功能，如图

３所示。

图３　长短期记忆网络神经元结构图

根据微博灾害数据词向量数据，输入层维度为

（１，３２）。隐藏层维度为（１，２５６）结构。输出层维度为
（１，６）结构。隐藏层激活函数采用“ＲｅＬＵ”函数。输出
层激活函数采用“ｓｉｇｍｏｉｄ”函数。优化器采用“Ａｄａｍ”。

４　实验与结果分析

本实验进行了５个通用词向量模型在４个多目标
分类模型中的对比分析。实验中共使用２１１２５条微
博数据，其中７０％用来进行模型训练，３０％用来模型
测试。

４．１　词向量模型在不同分类模型中结果分析
图４展示 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型在不同分类模型中的处

理结果。可以看出，准确率最高为ＬＴＳＭ，ＣＮＮ和 ＭＬＰ
接近，最低为ＲＮＮ。ＲＮＮ出现了过拟合现象。ＣＮＮ准
确率波动较大。ＲＮＮ在后半程的迭代周期，准确率提
升明显。

图４　Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型结果

图５展示ＧｌｏＶｅ模型在不同多目标分类模型中的
处理结果。可以看出，ＧｌｏＶｅ模型数据在 ＣＮＮ与 ＭＬＰ
中性能接近，ＬＳＴＭ次之，ＲＮＮ最低，ＲＮＮ模型波动较
大。ＬＳＴＭ在最后迭代周期准确率有提升。

图５　ＧｌｏＶｅ模型结果

图６展示了ｆａｓｔＴｅｘｔ模型在不同多目标分类模型
中的处理结果。可以看出，ＣＮＮ具有较高的测试准确
率。其他三种模型准确率相似。ＭＬＰ和ＬＳＴＭ出现了
过拟合现象，准确率变化不大。ＲＮＮ具有明显的波
动性。

图６　ｆａｓｔＴｅｘｔ模型结果

图７展示了ＢＥＲＴ模型在不同多目标分类模型中
的处理结果。可以看出，ＢＥＲＴ模型数据在 ＲＮＮ和
ＬＳＴＭ中没有出现过拟合现象。在测试准确性方面，
ＲＮＮ的结果是最低的。ＣＮＮ据具有较好的线性增长
和收敛性。

图７　ＢＥＲＴ模型结果
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图８展示了ＥＬＭｏ模型在不同多目标分类模型中
的处理结果。可以看出，ＥＬＭｏ模型数据在神经网络
训练方面都出现过早收敛问题，测试数据的准确率基

本相同，区分度不是很大。其中 ＬＳＴＭ表现的数据变
化最不大，没有明显的线性变化过程。

图８　ＥＬＭｏ模型结果

通过上述模型的分析，可以看出相同的通用词向

量模型，在不同的多目标分类模型中的结果是不一样

的，其中以 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型表现为最好，ＧｌｏＶｅ和 ｆａｓｔ
Ｔｅｘｔ模型具有相似的表现，ＢＥＲＴ模型在ＬＳＴＭ模型数
据表现较理想。ＥＬＭｏ模型在相同神经网络初始参数
条件下出现了过早收敛现象，测试数据性能变化不大。

４．２　词向量模型在同一分类模型中结果分析

图９展示了４种分词模型在 ＭＬＰ模型中的训练
结果比较。可以看出，除ＥＬＭｏ模型外，其他的训练数
据较早地出现过拟合和现象。在测试数据方面，

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的准确率远远高于其他４种模型。而 ＥＬＭｏ
的测试准确率是最低的。

图９　ＭＬＰ模型结果

图１０展示了４种分词模型在ＣＮＮ模型中的训练
结果比较。可以看出，ＢＥＲＴ和ＧｌｏＶｅ都出现了过拟合
现象。ＢＥＲＴ、ｆａｓｔＴｅｘｔ和ＧｌｏＶｅ的训练数据准确率保持
了较好的线性增长。在测试准确率方面，Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ具
有最高的准确率，ＥＬＭｏ准确率最低，ＢＥＲＴ和 ＧｌｏＶｅ

具有相似的准确率。

图１０　ＣＮＮ模型结果

图１１展示了４种分词模型在ＲＮＮ模型中的训练
结果比较。除ＧｌｏＶｅ外，其他４种模型数据都没有出
现明显的过拟合现象，尤其是 ＥＬＭｏ、ＢＥＲＴ和 ｆａｓｔＴｅｘｔ
模型具有相似的训练数据。ＧｌｏＶｅ虽然训练数据有一
定的线性变化，但是测试数据却出现了下降的现象，说

明出现了一定的过拟合现象。

图１１　ＲＮＮ模型结果

图１２展示了４种分词模型在 ＬＳＴＭ模型中的训
练结果比较。ＢＥＲＴ模型训练数据准确率有一定的线
性增长，但是测试准确率却出现了下降，说明出现了过

拟合现象。而其他 ４种模型训练数据准确率收敛较
快，没有明显的线性增长。其中ｆａｓｔＴｅｘｔ与ＥＬＭｏ数据
具有类似的训练结果数据。

图１２　ＬＳＴＭ模型结果
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通过上述分析可以看出，在 ＭＬＰ和 ＣＮＮ模型中，
不同的分词模型具有不同的性能参数，虽然有些模型

出现了过拟合现象，但是还保持较高的测试准确率。

而ＲＮＮ和ＬＳＴＭ模型，随着没有出现过拟合现象，但
是模型的准确率数据收敛较快，跟后期训练的迭代周

期关系不大。而其中 ｆａｓｔＴｅｘｔ和 ＥＬＭｏ两种模型 ＲＮＮ
和ＬＳＴＭ中具有相似的结果。

４．３　训练时间与准确率分析

图１３　模型训练时间

图１４　测试数据结果

图１３和图１４展示了不同自然语言分析模型的训
练时间和最后测试数据的准确率。从训练时间上分

析，Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ用时最长，ＧｌｏＶｅ模型用时最短。从测试
数据结果分析，Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型准确率最高，ＥＬＭｏ模型
准确率最低。Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型用的训练时间最长，同时
其测试数据准确率也是最高的。用时较少的是 ＥＬＭｏ
模型，但是其准确率在各个模型中变化不大，也是较

小的。Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型在 ＬＳＴＭ模型中测试数据获得
实验的最高准确率，达到了 ０．９３４８，而且模型训练
时间也远远小于 ＭＬＰ时间，略高于 ＣＮＮ模型。ＲＮＮ
模型虽然具有较短的训练时间，但是各个词分类模型

在ＲＮＮ上的表现不是很理想，一般都低于 ＬＳＴＭ模型
效果。

４．４　精确率、召回率和Ｆ１值比较分析
为验证模型在不同分类样本中的正确情况，对实

验数据除准确率外也进行了精确率、召回率和Ｆ１值计
算。其中精确率和召回率采用加权平均法，如式（１４）
和式（１５）所示。

ＰＲ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉ×Ｐｒｅｉ （１４）

Ｒｅｃ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉ×Ｒｅｃｉ （１５）

式中：αｉ为不同分类样本占总样本的比例；Ｎ为分类总

数，在本实验中共有６个分类。根据精确率和准确率
计算了 Ｆ１值，如式（１６）所示，综合评价了模型的性
能。实验结果如表１所示。

Ｆ１＝２×（ＰＲ×Ｒｅｃ）／（ＰＲ＋Ｒｅｃ） （１６）

表１　精确率、召回率和Ｆ１值比较

词向量 参数 ＭＬＰ ＣＮＮ ＲＮＮ ＬＳＴＭ

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ

准确率 ０．９２ ０．９３ ０．９１ ０．９４

精确率 ０．９１ ０．９２ ０．３９ ０．８９

召回率 ０．８８ ０．８５ ０．９１ ０．９３

Ｆ１值 ０．９０ ０．８８ ０．５５ ０．９１

ＧｌｏＶｅ

准确率 ０．８６ ０．８８ ０．８３ ０．８３

精确率 ０．８３ ０．９２ ０．７５ ０．３７

召回率 ０．８８ ０．８７ ０．８３ ０．８３

Ｆ１值 ０．８６ ０．８９ ０．７９ ０．５１

ｆａｓｔＴｅｘｔ

准确率 ０．８８ ０．８９ ０．８４ ０．９１

精确率 ０．８５ ０．９２ ０．２４ ０．６６

召回率 ０．８８ ０．８６ ０．８４ ０．９１

Ｆ１值 ０．８７ ０．８９ ０．３７ ０．７６

ＥＬＭｏ

准确率 ０．８１ ０．８３ ０．８２ ０．８３

精确率 ０．３６ ０．７４ ０．６１ ０．２４

召回率 ０．８３ ０．８３ ０．８３ ０．８３

Ｆ１值 ０．５１ ０．７８ ０．７０ ０．３７

ＢＥＲＴ

准确率 ０．８７ ０．８９ ０．８４ ０．８８

精确率 ０．７２ ０．８８ ０．７３ ０．８１

召回率 ０．８９ ０．９２ ０．８４ ０．８８

Ｆ１值 ０．８０ ０．９０ ０．７８ ０．８４

可以看出，各词向量模型在ＣＮＮ模型上的分类结
果精确率和准确率较高，差异不大，Ｆ１值较高。而各
模型在 ＲＮＮ上 Ｆ１值较小，主要是由于精确率较低造
成的。相同词向量模型在不同的分类模型中，一般 Ｆ１
值较低对应的准确率也较低，其中以 ＲＮＮ和 ＬＳＴＭ表
现较为明显，主要是由于精确率较低造成的，其中以
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ｆａｓｔＴｅｘｔ在ＲＮＮ上Ｆ１值最低。

４．５　综合分析
为了进行对比分析，本实验过程也在斯坦福情感

树银行数据集（ＳｔａｎｆｏｒｄＳｅｎｔｉｍｅｎｔＴｒｅｅｂａｎｋ）和亚马逊
评论数据库（ＡｍａｚｏｎＲｅｖｉｅｗＤａｔａｓｅｔ）进行了验证，取
得了相似的结果。但是准确率等指标相对微博灾害数

据集较低，区分度不明显。可能原因是微博灾害数据

集上各分类数据分布较均匀，同时在文本隐含信息中

具有较高的相似性。而另外两个数据集通用性较强，

文本隐含信息过多，分类结果不理想。

综上所述，从综合效果上看，Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ词向量模
型在ＬＳＴＭ网络模型中表现出了最佳的性能。这可能
有三方面的原因。首先，在灾害数据集的预处理中，采

用了基于词频的关键词提取。这导致降低了分词之间

的上下文联系，从而导致基于上下文关系的词向量模

型性能的下降，如 ｆａｓｔＴｅｘｔ和 ＥＬＭｏ模型。其次，由于
ＬＳＴＭ神经网络模型具有长时记忆功能，通过迭代训
练，能够发现训练数据集中的共同属性。因此，在特定

领域数据集方面，对具有相同特点文本学习能够体现

出更好的性能。最后，就是Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ词向量模型网络
体现结构特点，Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ没有过多依赖上下文的关系
进行词分量，而是更多依靠多维度的信息描述方法。

虽然过多的维度描述导致了词向量数据存储规模的增

大，降低了处理速度，但是它具有更强的通用性，因此，

在分词上下文关系较弱的自然文本分析中能够体现出

更好的性能。

５　结　语

本文基于微博灾害数据集，对五种通用词向量模

型在文本多目标分类中进行了比较分析。设计了

ＭＬＰ、ＣＮＮ、ＲＮＮ和ＬＳＴＭ多目标分类模型。通过实验
分析了五种通用词向量模型在不同分类模型中的特

点。实验结果表明，Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型网络体系结构由于
提供了更多的文本隐含信息，因此在微博灾害数据集

情感分类中具有较高的准确性。下一步工作可以针对

不同通用词向量模型设计特殊的神经网络模型，提升

多目标分类的准确率。
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