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专栏：大数据技术与应用 

基于LSTM深度学习模型的中国电信官方微博用户情绪分析 
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摘  要：中国电信官方微博（简称电信官微）作为一种互联网媒体，是中国电信对外发布信息并获取用户

反馈的重要渠道。用户对电信官微消息内容的评论，反映了用户对中国电信品牌、产品和服务的不同态度。

爬取了电信官微的消息内容和评论数据，对经过清洗的数据采用 Word2vec 进行文本信息表示，并使用深度

学习平台基于 LSTM 深度神经网络模型进行用户交互文本的正负面情感分类，实现电信官微访问用户情绪

分析。 
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Sentiment analysis of telecom official micro-blog users  
based on LSTM deep learning model 
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Abstract: As an internet media, China Telecom official micro-blog is an important channel for the company to publish 

information and get feedback from users. Users’ comments on telecom official micro-blog messages reflect different at-

titudes towards telecom brand, products and services. The message content and comment data of the micro-blog was 

crawled, and the Word2vec was used to express the text information after data cleaning, and the deep learning platform 

was chosen to carry out the positive and negative emotional classification of the user interaction text based on the LSTM 

deep neural network model, and sentiment analysis of telecom official micro-blog users was realized. 
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1  引言 

官方微博是企业或机构通过身份认证的具有

法律效应的微博平台账号。对于用户众多的电信

运营商而言，官方微博是进行产品/套餐展示、营

销、客服以及客户沟通的平台，成本低、辐射广、

传播快是这一互联网媒体渠道的重要特征。利用

官方微博及时发现用户的诉求，快速处理好用户

关注的问题，就能够赢得用户称赞，促成舆论转

向，树立品牌形象。 

微博具有互动的特性，粉丝或其他微博用户

都可以对中国电信官方微博（简称电信官微）发

布的消息进行评论，而这些反馈内容反映了用户

对电信品牌、产品和服务的主观态度。如果对用
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户交互数据进行深入的分析，可以准确获取对中

国电信而言非常有价值的用户意见和建议，对于

改善企业的产品和服务大有裨益。 

传统方式下，需要设立官方微博运营专员，

对用户互动内容进行人工分析和处理，耗费大量

人力成本。本文尝试采用基于 LSTM 深度学习模

型的自然语言处理技术，对电信官微的访问用户

交互信息进行用户情绪分析，辅助开展微博运营

工作。 

2  基于深度学习的自然语言处理关键技术 

对于文本形式的微博评论数据，计算机处理

过程中需要用到自然语言处理（natural language 

processing，NLP）的相关技术。自然语言处理是

计算机科学领域与人工智能领域中的一个重要方

向。它研究能实现人与计算机之间用自然语言进

行有效通信的各种理论和方法[1]。简而言之，NLP

是让计算机能够理解人类语言的一种技术。 

2.1  Word2vec 文本信息表示技术 

自然语言领域最细粒度的是词语，词语组成

句子，句子再组成段落、篇章、文档。所以要想

实现让计算机处理自然语言，首先要解决的是词

语的二进制信息表示问题。 

词向量的意思就是通过一个数字组成的向量

来表示一个词，Word2vec 是其中一种向量表示技

术，Google 于 2013 年将其开源。Word2vec 使用

分布式表示（distributed representation） 的词向量

表示方式。其基本思想是通过训练将每个词映射

成 K 维实数向量（K 为模型中的超参数），通过

词与词之间的距离来判断它们之间的语义相似

度。词向量来源于上下文的词预测模型，Mikolov

等人[2]提出 CBOW（continuous bag-of-word）和

Skip-gram（continuous skip-gram）两个模型，分

别使用三层神经网络对语言建模预测上下文单词

出现的概率。CBOW 是依据词所在的上下文中的

词作为输入预测词本身；而 Skip-gram 则是依据词

本身作为输入预测上下文中的词。 

Word2vec 模型在实现上下文预测的同时，获

得了一项副产品，即单词在向量空间上的表示，

这是 Word2vec 真正的最重要的贡献。Word2vec

算法使得具有相似语义的词可以表示为相互靠近

的向量，Mikolov 等人 [2]给出了一个著名等式

“king-man+woman=queen”，形象地说明了词向量

处理文本的魔力。 

2.2  RNN/LSTM 深度神经网络技术 

深度学习的概念来源于人工神经网络模型。

深度学习通过组合低层特征形成更加抽象的高层

表示属性类别或特征，以发现数据的分布式特征

表示。传统的神经网络一般由输入层、隐藏层、

输出层组成，其中隐藏层的数目按需确定。深度

神经网络是目前最常见的深度学习模型，而且包

括多种不同类型的网络，例如：CNN（convolutional 

neural network，卷积神经网络）、DBN（deep belief 

network，深度置信网络）等。 

在 NLP 领域，RNN（recurrent neural network，

循环神经网络）因其对上下文的兼顾而显得更为

适用。在自然语言处理中，上下文关系非常重要，

句子里相邻词并不独立，不同的排列组合会有不

同的意义，例如“微信比短信方便”“短信比微信

方便”，只是变换一下次序，意义就会完全相反。

RNN 中当前时刻的输出，除与上一层的输出有关

之外，还考虑了上一时刻隐藏层的输出的影响。

RNN 是非常强大的动态系统，但由于梯度消失/

梯度爆炸的问题，传统 RNN 在实际中很难处理长

期依赖。 

为了解决这个问题，采用了特殊隐式单元的

LSTM（long short-term memory，长短期记忆）网

络被首先提出，其自然行为便是长期的保存输入。

LSTM 包含一种称作记忆细胞的特殊单元类似累

加器和门控神经元：它在下一个时间步长将拥有

一个权值并联接到自身，复制自身状态的真实值

和累积的外部信号，但这种自联接是由另一个单
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元学习并决定何时清除记忆内容的乘法门控制的[3]。

LSTM 网络随后被证明比传统的 RNN 更加有效，

特别是在语音识别以及机器翻译应用中表现良好。

简而言之，LSTM 也是一种 RNN，并且有效解决

了传统 RNN 未解决的长期依赖问题，能够存储远

距离上下文对当前时刻输出的影响。 

3  基于 LSTM 的用户情绪分析实现过程 

3.1  官方微博内容爬取 

首先需要获取语料数据，电信官微数据属于

公开数据集，可以通过官微网址进行获取。实际

中一般采用网络爬虫软件执行内容爬取任务。 

网络爬虫是获取网站公开数据的一种有效工

具。网络采集器属于网络爬虫的一种，利用采集

工具批量采集网页中的内容，其中包括论坛、贴

吧、媒体网站等，从中摘取某些数据形成统一的

本地数据库。网络采集器不需要技术成本，可被

用作初级的数据采集工具，常见的有 Gooseeker、

八爪鱼等。此外，针对特定网站的特定数据采集，

例如本文中的官方微博用户评论数据，可基于

Scrapy 等开源框架自行开发爬虫程序，这样可以

满足更加自主和灵活的采集需求。 

爬取下来的微博用户交互数据，还需要进行

必要的清洗和转换。主要包括：去重，即去掉同

一消息内容下同一用户的重复评论；去噪，一些

低质量的内容，如文本过短只包含一个汉字的评

论可视为噪声数据并简单剔除；拼接，将同一消

息内容下同一用户的多条评论按时序进行拼接，

以形成更为完整的上下文语义。经过上述预处理

过程的文本数据，便可以进入后续的 NLP 环节。 

3.2  文本分词与词向量表示 

中文以字为基本书写单位，而词是一个或多

个字的组合。与西方语言不通，词和词之间没有

明显的区分标记。因此中文自然语言处理，首先

要进行中文分词。通俗地说，中文分词就是要由

机器在中文文本中词与词之间加上标记。具体地，

输入“中国电信致力于做领先的综合智能信息服

务运营商”；输出“中国电信/致力于/做/领先/的/

综合/智能/信息/服务/运营商”。 

分词技术被归为以下 3 个主要类别：基于词

典的分词技术；基于统计的分词技术；基于规则

的分词技术。3 类分词技术有各自的优缺点，具

体工作中，可采用较为成熟的结巴（Jieba）分

词或 CRF++分词。这两个分词算法都不能简单

地归属于某一大类的分词技术中，而是采用了

交叉的技术策略。算法支持用户自定义词库，

可以将具有行业特征的专有词添加到自定义词

库，以便分词引擎能够识别和处理，如“运营

商”“天翼”等。 

经过分词处理的文本语料，便可送入

Word2vec 进行训练，以获得词向量表示，这一过

程也成为词嵌入（word embedding）。在互联网上

有一些基于海量语料（例如中文维基百科等）的

预训练词向量，这些语料内的词基本可以覆盖本

文所需的电信官微使用词汇。但是一方面由于词

库过于庞大，势必要用更多维数去表示，词向量

就会更加冗长和稀疏；另一方面，某些词在电信

行业具有特指的含义，区别于普通文档，例如“终

端”一词，在电信行业中与“手机”的含义就比

一般意义上更为接近。因此，并不适合将通用的

预训练词向量直接拿来使用，而应基于场景问题

域本身的语料重新进行词向量训练。 

除了 Google 自己的 Word2vec 工具，开源社

区中还存有对词向量感兴趣的第三方开发者所编

写的不同版本，其中 Python gensim 主题模型包中

的 Word2vec 对算法的封装比较完善。训练

Word2vec 模型主要需要设置词向量的维数，即上

文所述的模型超参数 K 值。K 的取值与语料内包

含的不同词汇个数相关，可依据经验或由封装函

数进行优化设置。 

本文对高维数的词向量做了主成分分析

（principal component analysis，PCA），选取部分词
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以及与它们距离最接近的 Top10 的词，在权重最

高的两个主成分构成的二维平面中进行了可视

化展示，效果如图 1 所示。图 1 中结果印证了词

向量距离以及词之间语义相似度二者的一致性

关系。 

 
图 1  Word2vec 词向量距离图示 

3.3  深度学习模型构建 

本场景的分析目标，是根据用户评论文本数

据判别微博用户对电信的情绪偏好（包含：“正面”

“负面”和“无关”），这在 NLP 基本问题归类中

属于文本分类问题。即根据给定文本的内容，将

其判定为事先确定的若干个文本类别中的某一类

或者某几类的过程。 

从机器学习的技术层面看，分类问题是比较

典型的监督学习（supervised learning）。百度百科

将监督学习定义为利用一组已知类别的样本调整

分类器的参数，使其达到所要求性能的过程，也

称为监督训练或有教师学习。监督学习是从标记

的训练数据来推断一个功能的机器学习任务[4] 。

对于监督学习而言，有高质量标注的学习样本是

模型训练成功的重要前提。为此，本文从全部语

料中随机地抽取 20%的样本，分 3 组独立进行人

工标注，再通过投票机制确定每个样本的分类标

注，从而保证学习样本的标注质量。 

本文采用 Word2vec 即 K 维词向量表示一个

词，而句子可以看成多个词所组成的序列。句子

的长短即包含的词语个数可能不同，如果将词向

量序列简单拼接作为句子的信息表示，那么句子

的维数就会长短不一，无法作为后续深度神经网

络的直接输入。考虑到微博评论的一般表述方式

都以短句为主，因此设定一个固定长度 L（本文

取值 34）作为文本的限定长度。当评论文本长度

（包含词数） > L 时，对 L 之后的文本进行截断；

当文本长度 < L 时，通过类似缺失值处理的方式

补齐，本文采用空字符填充以做到不失原文语

义。经过上述处理，文本就可以表示成 L 个 K 维

向量序列形式，输入深度学习网络。 

网络的具体结构如下：文本经过词嵌入进行

向量化之后，进入标准 LSTM 层进行上下文学习，

之后 LSTM 的输出结果经过全连接（dense）层将

维度降至目标变量类别个数 3，再迭加 softmax 层

就可以得到输入文本在各个类别的概率，从而实

现最终的分类目的。整个深度学习模型构建流程

如图 2 所示。 

4  Tensorflow 深度学习平台建模实证 

4.1  验证平台环境搭建 

伴随着人工智能的热潮，很多互联网公司和

研究机构都积极参与研发深度学习框架，并将其

开源以扩大影响力，因此目前市面上深度学习框

架数目众多。其中，TensorFlow 由Google 于 2015 年

推出，基于架构灵活的计算图进行设计，依托

Google 强大的研发实力和业界影响力，Tensorflow

在社区活跃度、文档丰富性、生态完备性方面都

体现了优势。 

基于此，在本文实际验证中采用 TensorFlow

作为深度学习平台。同时为了简化编程开销，更

专注于深度学习模型本身，还使用了 Keras 作为

高层框架。Keras 是一个极简主义、高度模块化的

神经网络库，可充分利用 TensorFlow 通用计算能

力。另外，为了更好地实现 Python 环境包和多版

本管理，引入了 Anaconda 作为管理工具。 
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验证平台环境主要安装过程如下。  

步骤 1  Anaconda 安装配置  

下载 Python 版本为 2.7 对应的 Anaconda： 

https://repo.continuum.io/archive/Anaconda2-5.

0.0.1-Linux-x86_64.sh 

安装 Anaconda： 

$ bash Anaconda2-5.0.0.1-Linux-x86_64.sh 

步骤 2  Tensorflow 安装配置  

执行下面命令，准备环境： 

$ conda create -n tensorflow python=2.7 

激活上述名字为『tensorflow』的环境： 

$ source activate tensorflow 

安装最新版本 Tensorflow： 

(tensorflow)$ pip install tensorflow 

步骤 3  Keras 安装配置 

(tensorflow)$ pip install keras 

4.2  深度学习网络训练 

本文使用 Python 脚本完成深度学习网络构

建。在数据预处理阶段，对于经过分类标注的训

练文本，使用结巴分词进行中文分词。再通过

字符截断和填充，形成长度限定为 L 的等长分

词序列。之后，Python 调用 Keras 的 API 构建本

文第 3.3 节所述的深度学习模型。 

深度神经网络建模主要语句如下： 

model = Sequential() 

model.add(Embedding(len(dict)+1, 256, input_ 

length=34)) 

model.add(LSTM(128, dropout_W=0.2, dro-

pout_U=0.2))  

model.add(Dense(3,activation='relu')) 

model.add(Activation('softmax')) 

mod-

el.compile(loss="categorical_crossentropy",optimize

r="rmsprop",metrics=['accuracy']) 

model.fit(x, y, batch_size = 128, nb_epoch=20) 

注：xi 存储训练样本分词典下标序列，yi 存储

训练样本分类标签，dict 为语料库词典。 

训练过程可以输出经过每次迭代（epoch）之后

的损失函数值（loss）以及模型准确率（accuracy，

简称 acc），通过观察 loss 和 acc 的不断变化，可以

判断模型是否收敛。本文的训练中经过 20 次迭代，

在训练集上 loss 下降到 0.062 2，acc 达到 0.977 1；

在验证集上也分别达到 0.288 4、0.921 9，是较为理

想的结果。loss 和 acc 的变化趋势如图 3 所示。 

 
图 3  深度学习网络训练迭代过程 loss 与 acc 变化趋势 

 
图 2  深度学习模型建模示意 
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由实际验证结果可知，结合词向量词嵌入与

LSTM 深度学习模型的文本分类方法，对于电信

官微用户情绪分析效果十分有效。在有高质量训

练样本标注的前提下，这一方法可以很容易地延

伸到其他 NLP 文本分类应用场景中，如客服投诉

文本分类、客服服务质量评价等。 

5  结束语 

传统的文本处理方法（例如 TF-IDF）基于词

袋（bag-of-word）特征，基本原理还是词频统计。

主要有两个缺陷，一是丢失了词的上下文顺序，

二是忽略了词的语义差异。对于类似微博评论的

短文本，语义信息本就不够丰富，信息丢失就会

对结果产生更为明显的影响。 

本文采用基于深度学习的NLP技术进行文本

分类，工作基础是词向量（Word2vec）或称词嵌

入技术，将有上下文语义信息的词向量的序列作

为文本特征表示，从源头上基本消除了语义信息

丢失的问题。词向量不仅可以用作文本分类，还

可以被作为很多 NLP 相关工作的数据输入，如

文本聚类、文本相似度分析、seq2seq 文本生成等。 

另外笔者注意到，参考文献[5]中提到一种使

用固定长度向量表征段落文本的方法，该方法是

在 Word2vec 基础上的进一步延伸，也被称为

Sentence2vec，可以规避本文提到的文本截断和补

齐过程，值得进一步研究和尝试。 

近年来，基于深度学习的NLP技术进展迅速，

在语音识别、自动问答和写作、机器翻译等场景

都有了突破性的成果。随着算法的进一步研究和

改进，笔者相信基于深度学习技术一定能催生出

更多相关的人工智能创新产品。 
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