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基于 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和 ＬＳＴＭ的饮食健康文本分类研究
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摘要：为了对饮食文本信息高效分类，建立一种基于 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和长短期记忆网络（Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）

的分类模型。针对食物百科和饮食健康文本特点，首先利用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ实现包含语义信息的词向量表示，并解决了

传统方法导致数据表示稀疏及维度灾难问题，基于 Ｋｍｅａｎｓ＋＋根据语义关系聚类以提高训练数据质量。由

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ构建文本向量作为 ＬＳＴＭ的初始输入，训练 ＬＳＴＭ分类模型，自动提取特征，进行饮食宜、忌的文本分类。

实验采用 ４８０００个文档进行测试，结果显示，分类准确率为 ９８０８％，高于利用 ｔｆｉｄｆ、ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ等文本数值化表

示方法以及基于支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）分类

算法结果。实验结果表明，利用该方法能够高质量地对饮食文本自动分类，帮助人们有效地利用健康饮食信息。
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　　引言

网络信息时代的高速发展使互联网信息急剧增

长，文本作为网络主要的信息承载形式，数据量巨

大。文本自动分类技术能够将海量非结构化文本信

息规范归类，帮助人们更好地管理、利用和挖掘信

息
［１－２］

。正确的饮食信息能有效帮助人们合理饮

食，保障身体健康。饮食宜、忌文本自动分类能够使

人们利用有效信息，根据自身健康状况做更好的营

养搭配。

目前，国内外对文本自动分类的研究十分关注，

文本表示以及分类器的选择一直是文本分类的两大

技术难点及热点。ＺＨＡＮＧ等［３］
利用独热表示方法

（Ｏｎｅｈｏｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）把文本表示为向量，然后将
支持向量机（ＳＶＭ）和 ＢＰ神经网络结合对文本进行
分 类。 ＰＡＣＣＡＮＡＲＯ 等

［４］
提 出 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ概念，通称为 Ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，即词向
量。龚静等

［５］
利用改进的 ｔｆ ｉｄｆ算法提取文本特

征，并利用朴素贝叶斯分类器进行文本分类。豆孟

寰
［６］
基于 Ｎ ｇｒａｍ统计语言模型对越南语文本进

行分类，Ｎ ｇｒａｍ模型根据每个词出现在其前面 ｎ个
词的概率来表示文本，但是 Ｎ ｇｒａｍ模型无法对更
远的关系建模。ＢＥＮＧＩＯ等［７］

提出用神经网络来构

建语言模型，一定程度上解决了 Ｎ ｇｒａｍ模型的问
题。以上方法中对文本进行数值化表示面临数据稀

疏以及建模词之间语义相似度大等问题，且限于对

词汇特征、句法特征的发现。ＭＩＫＯＬＯＶ等［８］
指出

使用工具 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ训练得到的向量低维、连续，同
时通过计算这些向量间余弦距离可以判断词语之间

的语义相似度
［９］
。ＬＩＬＬＥＢＥＲＧ等［１０］

利用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
提取语义特征并基于 ＳＶＭ进行文本分类，然而当样
本数量较大时，ＳＶＭ的训练速度较慢。

对于序列化输入，循环神经网络 （Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）能够把邻近位置信息进行有效
整合

［１１－１２］
，用于自然语言处理的各项任务。ＲＮＮ

的子类长短期记忆网络模型 ＬＳＴＭ［１３－１４］能避免
ＲＮＮ的梯度消失问题，具有更强的“记忆能力”，能
够很好地利用上下文特征信息，并保留文本的顺序

信息，自动选择特征，进行分类。

本文利用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和 ＬＳＴＭ进行饮食健康文本
分类。首 先 基 于 饮 食 健 康 文 本 语 料 库，利 用

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ训练得到具有语义信息的词向量，然后采
用 Ｋｍｅａｎｓ＋＋聚类饮食文本宜、忌类词语提高数
据质量，最后训练 ＬＳＴＭ模型捕获文本的完整语义
并进行文本分类。

１　材料与方法

１１　获取语料
通过 ｐｙｔｈｏｎ库 Ｂｅａｕｔｉｆｕｌｓｏｕｐ和 Ｒｅｑｕｅｓｔ，爬取

食物百度百科、互动百科、饮食健康类网站等关于食

物营养价值或者饮食宜、忌中文文本语料。

１１１　语料预处理
中文与英文不同，中文以字为基本单文，单独的

字大多数不能独立表达意思，因此需要对中文文本

进行分词处理。采用结巴分词系统，以精确模式来

进行分词。结巴分词是基于 Ｔｒｉｅ树结构的高效词
图扫描，生成句子中汉字所有可能成词情况所构成

的有向无环图，采用动态规划查找最大概率路径，

找出基于词频的最大切分组合，对于未登录词，采用

基于汉字成词能力的 ＨＭＭ模型和 Ｖｉｔｅｒｂｉ算法。
停用词通常没有实际含义，针对饮食健康宜、忌

文本词条的特点，将文本内容中出现频率非常高或

者一些介词、代词、虚词等停用词以及特殊符号去

除，比如“而言”、“根据”、“人们”、“￥”等。同时本
文通过添加饮食相关词汇词典来提高分词的正确

率。预处理后的语料如图 １所示，词间以空格作为
分隔。

图 １　饮食文本预处理结果

Ｆｉｇ．１　Ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｏｆｄｉｅｔｔｅｘｔｄａｔａ
　
１１２　基于 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ训练词向量

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ有连续词袋模型（Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｂａｇｏｆ
ｗｏｒｄｓ，ＣＢＯＷ）和 Ｓｋｉｐ Ｇｒａｍ两种模型。ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
能够将文本词语转化为向量空间中的向量，而向量

的相似度可以表示文本语义的相似度。

本文采用基于 ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＳｏｆｔｍａｘ算法的 Ｓｋｉｐ
Ｇｒａｍ模型，词向量维度设置为 ２００，训练窗口设置
为５。Ｓｋｉｐ Ｇｒａｍ模型以当前词来预测上下文的词，
即预测Ｐ（ｗｍ｜ｗｔ），其中ｗｔ为当前词，ｔ－ｃ≤ｍ≤ｔ＋ｃ且
ｍ≠ｔ，ｃ是窗口尺寸。输入层是当前词的词向量，然
后是特征映射层，输出层是一棵 Ｈｕｆｆｍａｎ树［１５－１６］

。

此 Ｈｕｆｆｍａｎ树以语料库中出现的词作为叶子结点，
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以各词在语料库中出现的次数为权值。利用

ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＳｏｆｔｍａｘ算法结合 Ｈｕｆｆｍａｎ编码，一般左
子树编码为１，右子树编码为 ０，每条边上都有相应
的权重，语料库中的每个词可以从根节点沿着唯一

路径被访问到，路径即形成了其编码，目标是使预测

词的二进制编码概率最大。利用针对 ｗ１，ｗ２，…，ｗｔ
的词组序列，Ｓｋｉｐ Ｇｒａｍ的优化目标函数为

Ｊ＝１
Ｌ∑

Ｌ

ｔ＝１
∑

－ｃ≤ｊ≤ｃ，ｊ≠０
ｌｇｐ（ｗｔ＋ｊ｜ｗｔ） （１）

式中　ｐ———概率函数
窗口 ｃ＞０，并利用梯度下降法对其进行优化。

由 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ训练得到的词向量可以余弦距离
来判断语义相似程度。余弦值越大，语义越相近；反

之，语义相差较远，如图 ２所示。如图 ３所示，在二
维空间中展示词向量之间的语义距离。

图 ２　词向量语义相似度

Ｆｉｇ．２　Ｓｅｍａｎｔｉｃｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｏｆｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ
　

图 ３　二维空间中词向量

Ｆｉｇ．３　Ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｉｎｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
　

１１３　获得训练数据
食物类百科和各饮食健康网上对饮食的描述文

档中，往往会使用不同的词（带有下划线的词语）来

表达饮食宜或忌的情况。比如描述忌食的词条：

“贫血者忌食辛辣、生冷不易消化的食物，忌摄

入过多牛奶、大蒜、蚕豆、脂肪、糖和盐”。

“啤酒中嘌呤含量较高，配合肉类海鲜一起吃，

易引发痛风”。

描述饮食适宜的词条：

“香橙和牛奶同食营养更加丰富，具有清凉解

渴、抗癌防癌的功效”。

“毛豆和豆腐、豆浆等豆制品含有大量的植物

化合物异黄酮，对皮肤胶原具有保护作用”。

饮食宜、忌分类词典部分关键词如表 １所示。
与各网络交流平台信息文本不同，饮食类文本词义

较规范，而网络流行词容易造成一词多义和歧义。

此特点为本文利用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ训练词向量并采用
Ｋｍｅａｎｓ＋＋［１７］聚类语义相近的词向量提供了良好
的充分性。本文利用 Ｋｍｅａｎｓ＋＋基于余弦距离对
词向量进一步聚类，得到表达饮食适宜语义相近的

词向量聚类结果以及表达饮食禁忌语义相近的词向

量聚类结果，根据语义关系扩展相应的词典。根据

词典以及句子模型制定正则表达式来自动提取饮

食宜、忌的文本：提取含有饮食适宜类字典中词

语，但不含忌类别词典中词的句子归为饮食适宜

的类别；否则，归为忌的类别。由此可知，饮食宜、

忌类别词典中的词越多且精确，训练语料的质量

就会越好。利用 Ｋｍｅａｎｓ＋＋扩展词语有利于提
高训练语料的数据质量，并为训练良好的分类模

型打下基础。

表 １　饮食宜、忌分类关键词库
Ｔａｂ．１　Ｋｅｙｗｏｒｄｓｏｆｐｒｏｐｅｒａｎｄａｖｏｉｄｉｎｇａｂｏｕｔｄｉｅｔ

宜类词汇 忌类词汇

宜食、为宜、保护、良药、防癌、

抗癌、美容、润肤、明目、补钙、

补锌、保健、解暑、健脾、健胃、

消食

慎食、忌食、不宜、忌、禁忌、大

忌、导致、引发、胀痛、少食、致

癌物、积食、恶心、危及、破坏、

相克

　　Ｋｍｅａｎｓ＋＋是针对 Ｋｍｅａｎｓ［１８］聚类方法随机选
择初始化中心的不足而改进的方法，Ｋｍｅａｎｓ＋＋是以
正比于每个数据点到其最近中心点距离的概率来选

择中心点。算法步骤如下：

（１）开始时，初始化中心点集合为空。
（２）从数据中随机选择第 １个中心点，然后重

复以下步骤，直到选出 ｋ个初始中心点为止。
（３）计算每个数据点到最近中心点的距离 Ｄ，

以正比于 Ｄ的概率，随机选择一个数据点作为新中
心点加入到中心点集合中。

（４）重复步骤（３）。
图４为基于 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ训练的词向量并分别利

用 Ｋｍｅａｎｓ＋＋和 Ｋｍｅａｎｓ聚类，与“忌食”同一类
余弦距离最近的前 ２０个词。由于聚类效果受初始
中心选取的影响，Ｋｍｅａｎｓ初始化中心点的随机性
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有可能导致选择的中心点很差。利用 Ｋｍｅａｎｓ和
Ｋｍｅａｎｓ＋＋两种聚类方法，表２列出了用于扩充饮
食宜、忌类词典的词所属于的簇聚类效果，由表２可
知，Ｋｍｅａｎｓ＋＋算法效果更好，比利用 Ｋｍｅａｎｓ聚
类方法 Ｆ高４～９个百分点。

图 ４　饮食禁忌词聚类结果

Ｆｉｇ．４　Ｃｌｕｓｔｅｒｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｖｏｉｄｉｎｇｄｉｅｔｗｏｒｄｓ
　

图 ５　饮食宜、忌文档向量表示

Ｆｉｇ．５　Ｄｏｃｕｍｅｎｔｖｅｃｔｏｒｓｏｆｐｒｏｐｅｒａｎｄａｖｏｉｄｉｎｇｄｉｅｔ

１２　计算文档向量
语料 库 中 文 档 长 度 为 １５～１３０个 词，由

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ训练得到文档中每个词的词向量，将词向
量对应相加，并平均处理，以此得到文档的空间向

量。同时采用 ｔｆｉｄｆ［１９］、ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ［２０］模型分别计
算饮食宜、忌文档向量。对３种情况下得到的文档

表 ２　基于不同聚类方法的聚类结果

　Ｔａｂ．２　Ｃｌｕｓｔｅｒｒｅｓｕｌｔｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ ％

聚类方法与指标 忌食 发病 致命 不适 相宜 功效 养颜

Ｋｍｅａｎｓ

准确率

召回率

Ｆ

７３

７１

７２

７１

６９

７０

７２

７０

７１

７５

７３

７４

８０

７９

７９

７１

７２

７１

６８

７１

６９

Ｋｍｅａｎｓ＋＋

准确率

召回率

Ｆ

７９

８０

７９

７６

７９

７７

７６

７８

７７

８１

８３

８２

８４

８３

８３

８１

７７

７９

７９

７８

７８

向量进行二维可视化对比展示如图５所示。红圈代
表饮食禁忌类文档向量，蓝圈代表饮食适宜文档

向量。

ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ模型是基于字典根据文档中的词
出现的次数来表示文档向量的，未在字典中出现过

的词表示为 ０。假如有字典为：｛“牛奶”：１，“草
莓”：２，“丰富”：３，“清凉”：４，“解渴”：５，“增加”：
６，“营养”：７，“生津”：８｝，则文档“牛奶营养丰富，
牛奶苹果宜同食”用 ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ方法可以表示为
［２，０，１，０，０，０，１，０］。而 ｔｆｉｄｆ是在 ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ表
示基础上对文档中的词进行加权来表示文本。ｔｆ指
某词 ｔ在文档中出现的次数，逆文档频率为

ｉｄｆ (＝ｌｇ１＋Ｎ
Ｎ )
ｔ

（２）

式中　Ｎ———所有文档数
Ｎｔ———含有词 ｔ的文档数

ｔｆｉｄｆ用于评估一个词在语料库中的重要程度。
然而，ｔｆｉｄｆ和 ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ方法在表示空间向量时
都有一个缺点：忽略了文本中词语间的语义信息。

比如对于“牛奶和草莓相宜”与“牛奶和大枣同食为

宜”，利用 ｔｆｉｄｆ和 ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ模型表示“相宜”和
“为宜”，在空间向量中距离则较远，但两者是具有

相似的语义信息的。

由图５可知，ｗｏｒｄ２ｖｅｃ、ｔｆｉｄｆ和 ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ方
法都可以将文本进行向量化。根据基于 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
得到的饮食宜、忌类文档向量在向量空间中界限明

显，利用 ｔｆｉｄｆ方法得到饮食相宜的文档向量和饮食
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禁忌的文档向量在向量空间中有少部分重叠现象，

而利用 ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ方法表示的两类文档向量界限
不明显。

本文采用的是 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型，将其得到的文档
空间向量作为 ＬＳＴＭ神经网络的初始输入。
１３　ＬＳＴＭ分类算法

ＬＳＴＭ的隐含层之间形成闭环。ＬＳＴＭ隐藏层
到隐藏层的权重是网络的记忆控制者，负责调度记

忆，而隐藏层的状态作为某个时刻记忆状态将参与

下一次的预测。

ＬＳＴＭ将 ＲＮＮ的输入层、隐层移入记忆单元
（Ｍｅｍｏｒｙｃｅｌｌ）加以保护［２１］

，并通过“门”结构来去

除或增加信息到细胞状态，如图６所示。

图 ６　ＬＳＴＭ门结构

Ｆｉｇ．６　ＬＳＴＭｇａｔｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
　
ＬＳＴＭ解决了标准 ＲＮＮ的梯度消失和梯度爆

炸问题
［２２］
。ｘ是输入数据，ｈ为 ＬＳＴＭ单元的输出，

Ｃ为记忆单元的值。在 ＬＳＴＭ动态门结构中，遗忘
门决定要忘记什么信息，该门读取 ｈｔ－１和 ｘｔ，输出一
个在０到 １之间的数值，ｆｔ表示要舍弃信息的百分
值，０代表完全舍弃，１代表完全保留。ｆｔ的计算公
式为

ｆｔ＝σ（Ｗｆ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｆ） （３）
式中　σ———ｓｉｇｍｏｉｄ函数　　Ｗｆ———遗忘门权重

ｂｆ———遗忘门偏置
更新的值为 ｉｔ，用于控制当前数据输入对记忆

单元状态值的影响。然后，一个 ｔａｎｈ层创建一个新
的候选值向量，会被加入到状态中。

ｉｔ＝σ（Ｗｉ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｉ） （４）

槇Ｃｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｃ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｃ） （５）
式中　Ｗｉ———更新门权重

ｂｉ———更新门偏置
ｔａｎｈ———双曲正切函数
Ｗｃ———更新候选值
ｂｃ———更新候选值偏置

槇Ｃｔ———候选值

之后，把旧状态与 ｆｔ相乘，丢弃掉确定需要丢弃的信
息，根据决定更新每个状态的程度进行变化。

Ｃｔ＝ｆｔＣｔ－１＋ｉｔ槇Ｃｔ （６）
式中　Ｃｔ———新的状态值

输出门值 ｏｔ控制记忆单元状态值的输出，计算
公式为

ｏｔ＝σ（Ｗｏ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｏ） （７）
ｈｔ＝ｏｔｔａｎｈＣｔ （８）

式中　Ｗｏ———更新输出值的权重
ｂｏ———更新输出值偏置
ｈｔ———最终确定输出的那部分

ＬＳＴＭ采用梯度下降法更新各层权重，使得代
价函数值最小。

利用基于 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ得到的文档向量训练集来
训练 ＬＳＴＭ 模型，采用一个 ＬＳＴＭ 层和全连接
ｓｏｆｔｍａｘ层，对测试文档进行分类。

２　实验结果与分析

利用网络爬虫技术爬取食物类百度百科、互动

百科以及有关饮食健康类网站的文本数据，经过处

理后得到２４０００个饮食相宜类的文档和 ２４０００个
饮食禁忌类的文档。其中训练集、交叉验证集、测试

集比例为 ６∶２∶２。本文分别基于 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和 ＬＳＴＭ
分类方法、ｔｆｉｄｆ和 ＬＳＴＭ分类方法、ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ和
ＬＳＴＭ分类方法进行实验，分类结果如表 ３所示。
评估文本分类的主要指标有精确率、召回率、Ｆ１值
（精确率和召回率加权调和平均值）及正确率。

表 ３　基于不同文本表示方法的分类结果

Ｔａｂ．３　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｔｅｘｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ ％

方法 类别 精确率 召回率 Ｆ１ 正确率

ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ＋

ＬＳＴＭ

忌

宜

８９９８

９３１０

９６９１

８００３

９３３２

８６０７
９０９３

ｔｆｉｄｆ＋ＬＳＴＭ
忌

宜

９６０３

９３２９

９５５９

９３７５

９５８１

９３５２
９４７１

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ＋ＬＳＴＭ
忌

宜

９８６３

９７０８

９８３９

９７５２

９８５１

９７３０
９８０８

　　由表３可知，在饮食适宜、禁忌文本分类中，基
于 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和 ＬＳＴＭ方法的精确率、召回率、Ｆ１均
高于基于 ｔｆｉｄｆ和 ＬＳＴＭ方法与基于 ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ和
ＬＳＴＭ方法。正确率高于基于 ｔｆｉｄｆ和 ＬＳＴＭ分类方
法３３７个百分点，高于基于 ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ和 ＬＳＴＭ
分类方法 ７５１个百分点。实验证明利用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
训练能够表示词间语义关系的词向量对提高文本分

类精度的有效性。

ＲＯＣ曲线下方的面积ＡＵＣ（ＡｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅＲＯＣ
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ｃｕｒｖｅ）提供了评价模型平均性能的另一种方法。如
果分类模型较好，曲线靠近左上角，且 ＡＵＣ接近于
１，即 ＲＯＣ曲线下的面积（ＡＵＣ）越大，表示分类效果
越好。

绘制以上３种方法相应的 ＲＯＣ曲线如图 ７所
示，由图７可知，基于 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和 ＬＳＴＭ方法的分类
效果最好。

同时，采用 ＳＶＭ、ＣＮＮ分类算法分别进行实验。

图 ７　ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．７　ＲＯＣｃｕｒｖｅｓ
　
ＳＶＭ寻求结构风险最小化，求解化为一个线性约束
的凸二次规划问题；实验采用线性核函数构造判别

函数以及利用梯度下降法来选取 ＳＶＭ模型的参数。
ＣＮＮ具有局部感知、权值共享等特征，实验中采用
一层有１２８个神经元的卷积层、一层有 １２８个神经
元的池化层和一层含有 ２个神经元的全连接
ｓｏｆｔｍａｘ层对饮食宜、忌文本进行分类。同样采用一
层有１２８个神经元的 ＬＳＴＭ层和一层有 ２个神经元
的全连接 ｓｏｆｔｍａｘ层进行本文分类，结果如表 ４
所示。

表 ４　基于不同分类算法的分类结果

Ｔａｂ．４　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ ％

方法 类别 精确率 召回率 Ｆ１ 正确率

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ＋ＳＶＭ
忌

宜

８７３５

９１３６

９１８０

８６７０

８９５２

８８９４
８９２５

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ＋ＣＮＮ
忌

宜

９３０３

９４１４

９３５９

９３８２

９３３１

９３９８
９３４３

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ＋ＬＳＴＭ
忌

宜

９８６３

９７０８

９８３９

９７５２

９８５１

９７３０
９８０８

　　由表 ４可知，基于 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和 ＬＳＴＭ的分类结
果最好。相对于 ＳＶＭ模型，深度神经网络模型不需

要手动提取特征，自动学习复杂特征的能力强大，并

且效率较高。ＣＮＮ是在图像识别领域比较成熟的
技术，注重全局模糊感知，ＬＳＴＭ侧重相邻位置的信
息重构。由此可见，对于序列化的自然语言处理任

务，ＬＳＴＭ更具有说服力，表 ４也验证了 ＬＳＴＭ在饮
食文本分类中的有效性。

３　结论

（１）针对食物百科和饮食健康网站文本上下文
较长、语义表征联系紧密等特点，利用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ对
词进行空间向量表示，一定程度上解决了文本表示

面临的数据稀疏和词间语义关系建模困难等问题。

采用对处理序列化数据具有优势的 ＬＳＴＭ模型获取
整个文本语义特征并进行分类，有利于分类精度的

提高。

（２）基于食物百科和饮食健康网站文本描述规
范的特点，进一步利用 Ｋｍｅａｎｓ＋＋方法基于词向
量之间的余弦距离将语义相近的词聚类，这能够在

深层语义关系上全面扩充饮食宜、忌类别关键词词

典，提高训练数据质量。

（３）利用基于 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和 ＬＳＴＭ的分类系统对
饮食文本进行宜、忌分类效果较好。
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