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摘　要　文本情感分析是自然语言处理研究领域中一个重要的研究方向,如何分析出长文本的情感极性是一个研究

难点.目前,大部分研究工作倾向于将词嵌入应用在神经网络模型中进行情感分析,虽然这种方法的词特征表示能力

较好,但是对于长文本来说有待优化,过长的文本会给模型带来沉重的负担,使模型在训练过程中耗费更多的时间和

计算资源.针对此问题,文中提出了一种基于词嵌入辅助机制的注意力神经网络模型(WordEmbeddingAuxiliary
MechanismBasedAttentionalNeuralNetworkModel,WEAN),并将其应用于长文本的情感分析任务.该模型使用词

嵌入辅助机制解决了长文本在神经网络模型中的训练负担问题,利用双向循环神经网络获取序列中的上下文信息,同

时应用注意力机制来捕获序列中不同重要程度的信息,提高了情感分类的性能.在IMDB,Yelp２０１３和 Yelp２０１４数

据集上的实验结果表明,与 NSC＋LA模型相比,所提模型的情感分析准确率分别提高了１．１％,２．０％和２．６％.
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Abstract　Textsentimentanalysisisanimportantresearchdirectioninnaturallanguageprocessing,andhowtoanalyze

thesentimentpolarityoflongtextisaresearchhotspot．Atpresent,majorityoftheresearchestendtoapplywordemＧ

beddinginneuralnetworkmodelsforsentimentanalysis．Althoughthismethodhasagoodrepresentationabilityof

wordfeatures,ithassomeweaknessesforlongtext．Extremelylongtextwillbringheavyburdentothemodelandmake

itconsumemoretimeandresourcesintrainingprocess．Inlightofthis,thispaperproposedanattentionneuralnetwork

modelbasedonwordembeddingauxiliarymechanism,namelyWEAN,anditisappliedtosentimentanalysisforlong
text．ThemodeldealswithsometrainingburdensoflongtextinneuralnetworkmodelbyusingwordembeddingauxiＧ

liarymechanismandutilizesbidirectionalrecurrentneuralnetworkandmechanismtoobtaincontextinformation．Atthe

sametime,itcapturesinformationwithdifferentimportancedegreeinsequences,thusimprovingthesentimentclassifiＧ

cationperformance．ExperimentwasconductedonIMDB,Yelp２０１３andYelp２０１４datasets．Theresultsshowthatthe

accuracyofthesentimentanalysisoftheproposedmodelincreasesby１．１％,２．０％ and２．６％ respectivelyonthree

datasetscomparedwithNSC＋LAmodel．
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１　引言

文本的情感分析是自然语言处理中一个重要的任务.在

当前的大数据时代,情感分析的任务受到社会广泛关注.现

如今,利用情感分析来对大数据进行处理,并预测文本的情感

倾向性成为了一个研究热点.文本情感分析已经应用到社会

生活的各个领域,如推荐系统、心理学研究和舆情预测等.

广义上,文本情感分析是指计算机对一段文本进行研究

并分析其情感极性.情感分析的研究方法主要分为基于规则

的、基于机器学习的和基于深度学习的情感分析方法.基于

规则的情感分析主要依靠人工标记的情感词典进行文本情感

的倾向性分析[１];但随着时代的发展,大量的新词涌现,需要

人工更频繁地更新情感词典,因此该研究方法浪费了大量的

时间和财力,并且在性能方面也不够突出.基于机器学习的

方法是将情感分析视为与文档分类和主题分类相似的任

务[２],该方法采用语言模型构建篇章特征,使用机器学习的算



法作为文本分类器来对文本进行情感倾向性分析.基于深度

学习的方法将神经网络模型的参数训练和特征学习进行并行

化处理,将文本映射成矩阵并作为模型的输入,再将模型学习

到的特征表示在模型分类器中进行分类,从而完成情感分析

的分类任务[３].

如何将文本表示成计算机容易识别的语言是研究重点.

早期,最常见的方法是oneＧhot向量表示方法.但是oneＧhot
表示方法有两个缺点:１)随着文本长度的增大,向量维度不断

增大,从而导致数据稀疏问题;２)由于每个词都表示为一个向

量,文本语义相关性在此表示方法中无法体现出来.词嵌入

的方法由 Mikolov等[４]于２０１３年首次提出,该方法弥补了

oneＧhot向量表示方法的不足.在神经网络研究方法中,通过

词嵌入的方法将文本映射成向量并作为模型输入,其主要是

利用词语的上下文关系和上下文与目标词之间的关系进行建

模.词嵌入的方法将每个词转化为一个固定长度的实值向

量,由此,文本转化为一个低维度的稠密型的向量空间.深度

模型利用词嵌入表示文本的方法进行建模[５].词嵌入表示方

法虽然很好,但是在长文本中,由于文本长度过长,会导致模

型在训练过程中耗费过多的时间和资源.一些常见的模型试

图通过改进模型来提高性能,常见的有融合多层感知机模型、

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)模型、循

环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)模型等.多层

感知机模型由神经网络中的多个神经元直接相连构成,许多

研究者将其应用在情感分析上进行研究,研究者们发现随着

神经网络层数的增加,模型将出现梯度消失等问题,这些问题

会使得模型训练变得比较复杂,并且容易出现过拟合.卷积

神经网络建模方法将卷积层作为中间层[６Ｇ７],利用卷积操作实

现参数共享,解决了参数过多的问题.但是卷积神经网络方

法在自然语言处理的并行化操作上没有考虑上下文信息关

系.而循环神经网络具有处理时间序列信息的功能,其处理

序列的方式是将每一个词的序列表示信息逐个输入并计算,

每一个序列信息的输出结果都通过将前一个输出的结果与当

前输入序列信息进行函数计算得到.但循环神经网络具有无

法实现序列长期依赖的问题,并且随着序列的增长,可能导致

梯度消失和梯度爆炸等问题.长短期记忆网络(LongShortＧ

Term Memory,LSTM)可以解决梯度消失问题,实现序列长

期依赖[５,８],其原理在于通过门控单元实现选择记忆时间序

列信息,从而解决梯度消失的问题.为了更好地利用上下文

信息,双向的长短期记忆网络(BiＧLSTM)利用两个方向的

LSTM 实现了序列上下文信息依赖.但是在自然语言处理

上,特别是对情感分析的研究中,不同的序列信息在文本中的

重要程度亦不相同,循环神经网络无法解决此问题,但可以用

注意力机制来解决这一缺陷问题,即通过加权计算每个词表

示的权值来得到每个词语特征表示的重要程度值.

基于以上因素,本文提出了基于词嵌入辅助机制的注意

力神经网络模型 WEAN.本模型不仅考虑了序列的上下文

信息依赖,还解决了控制参数的指数爆炸等问题.该模型主

要分为３个部分,第一部分为词嵌入,第二部分为词序信息,

第三部分为情感分类.第一部分主要对数据进行特征表示;

在词嵌入后加上词嵌入辅助机制,帮助处理复杂度计算问题

和序列顺序的问题.该部分主要针对计算复杂度问题进行池

化操作,将３种池化方法分别作用于词嵌入后的词向量上,３
种池化方法分别是平均池化方法(AveＧPooling)、最大池化方

法(MaxＧPooling),以及结合了平均池化和最大池化的方法.

第二个部分以上下文信息和词序信息为切入点,将第一部分

得到的词特征表示信息作为输入,使用双向的长短期记忆网

络进行建模.由于每个词在不同上下文中的重要程度不同,

其情感极性的作用也不同,因此在本层次模型上加上注意力

机制来计算句子中不同词的重要程度值.第三个部分即分类

层,根据得到的序列特征表示进行文本的情感分类.

本文模型在IMDB,Yelp２０１３和 Yelp２０１４数据集上进

行了实验验证,准确率分别达到了４９．８％,６５．１％和６５．６％.

相比于 NSC＋LA 模型[９],本文模型的准确率在这３个数据

集上分别提升了１．１％,２％和２．６％.本文的贡献如下:

１)提出了词嵌入辅助机制,将池化方法应用在词嵌入表

示的向量空间上,提取词表示信息,缩短了训练时间,并提升

了模型性能.

２)考虑到每个词的重要程度不同,在模型中引入注意力

机制,并计算每个词的重要程度信息.

３)在IMDB,Yelp２０１３和 Yelp２０１４数据集上进行实验,

利用本文模型得到的实验效果都有不同程度的提升.

２　相关工作

情感分析是自然语言处理中的一项基本工作.传统的情

感分析方法主要是利用统计学习进行情感分析,构建情感词

典,通过机器学习算法进行情感分类[２].Pang等[１０]利用机

器学习算法并借助词性标注等特征在电影评论数据集上进行

情感分析.Turney等[１１]利用无监督学习方法提取情感词和

短语,来确定文本情感极性.Wang等[１]通过利用 Ngram 模

型构建的特征选择器来进行情感分类.

近年来,深度学习在自然语言学习领域的应用越来越广

泛[１２Ｇ１３].词嵌入将词或短语映射到一个低维向量空间中,用

以表征它的语法和语义特征[４,１４Ｇ１５].大量研究方法利用词嵌

入神经网络模型进行情感分析研究.Mkolov等[４]提出了词

嵌入方法(即SkipＧGram 和 CBOW 方法)来对词向量进行建

模,这种方法的优点是在缩短训练时间的同时达到了较好的

实验效果.一些研究者利用词嵌入和卷积神经网络进行建

模,其在文档分类上的应用取得了较好的实验效果.诸如,

Kalchbrenner等[１６]提出了一个多层卷积神经网络模型,该模

型随机初始化词向量并对输入层的词向量进行降维操作,利

用卷积神经网络进行建模并在句子分类应用上取得了良好的

实验效果.Kim等[６]提出利用卷积神经网络模型进行文本分

类,并且 通 过 微 调 参 数 达 到 了 很 好 的 分 类 效 果.Johnson
等[１７]提出用词序列的卷积神经网络来进行文本分类,该方法

考虑了词之间的先后顺序问题,提高了整体分类的精度.

Zhang等[１８]在卷积神经网络的分类模型上提出几种参数调

整方案,得到参数调优的总结经验,并在文本分类中取得了良

好的效果.循环神经网络具有捕获序列顺序信息的功能[１９].

Le等[２０]提出用ParagraphVector的方法对文本进行向量化

表示,并在文本分类上取得良好性能,该方法在词向量表示上
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优于词袋模型.Tang等[２１]提出门控循环神经网络模型并在

情感分类上进行实验,其优点在于模型提取特征值时考虑了

句子间上下文的关系,使得模型在情感分类上取得了良好的

分类效果.

注意力机制被广泛应用于深度学习的神经网络模型

中[９,２２Ｇ２３].Mnih等[２４]将注意力机制首次应用于图像分类,并

在图像分类上取得了良好的分类效果.基于此,研究者将注

意力机制应用于自然语言处理领域,Bahdanau等[２５]首次将注

意力机制用于机器翻译系统,减少了编码器的编码负担,提高

了翻译的质量.Luong等[２６]提出了全局注意力机制和局部

注意力机制的概念,并将两者应用于机器翻译系统,取得了良

好的翻译效果.Yang等[９]利用注意力机制与神经网络模型

进行联合建模,在文本分类上取得了良好的实验效果.基于

此,本文利用注意力机制和双向的长短期记忆网络进行联合

建模,并对长文本进行情感分析研究.

图１　基于词嵌入辅助机制的注意力神经网络模型

Fig．１　Attentionneuralnetworkmodelbasedonwordembedding

auxiliarymechanism

３　WEAN模型

本模型主要分为４个模块,第一个模块为词嵌入以及词

嵌入辅助层 Pooling机制;第二个模块为双向 LSTM,即 BiＧ

LSTM;第三个模块为注意力模块;第四个模块为分类层模

块.其模型图如图１所示,其中,①代表用第一种词嵌入辅助

AveＧPooling方法,②表示用第二种词嵌入辅助 MaxＧPooling
方法,②代表用第三种词嵌入辅助ConcatＧPooling方法.

３．１　词嵌入

假设文本用X 表示,一个文本由L 个词组成,则文本可

以表示为{W１,W２,􀆺,Wi,􀆺,WL},其中Wi 表示文本中的第

i个词,用 GloVe进行词向量映射,得到词嵌入特征表示{v１,

v２,􀆺,vi,􀆺,vL},其中vi∈RK,K 表示每个词的维度.本文

在词嵌入的基础上引入了词嵌入的辅助机制,即在词嵌入后

加上一层池化层,得到新的词嵌入表示.下面主要介绍３种

词嵌入的辅助机制.

(１)平均池化操作,即 AveＧPooling.设池化窗口大小为

２,即在 GloVe词嵌入的基础上进行取平均池化操作,得到池

化后的词嵌入特征表示为{Z１,Z２,􀆺,Zi,􀆺,ZL
２
},其中Zi∈

RK,如式(１)所示,Zi 表示池化后得到的特征值.由于池化窗

口大小取２,因此池化后特征表示个数将变化为L
２

.

Zi＝AveＧPooling(v２i－１,v２i) (１)

(２)最大池化操作,即 MaxＧPooling.设窗口大小为２,与

平均池化操作类似,得到的词表示为{Z１,Z２,􀆺,Zi,􀆺,ZL
２
},

其中Zi∈RK.如式(２)所示,Zi 表示池化后得到的特征值.

由于池化窗口大小取２,因此池化后特征表示个数将变化为

L
２

.

Zi＝MaxＧPooling(v２i－１,v２i) (２)

(３)前两种方法的并行化连接操作,即 ConcatＧPooling.

用并行的方式使两种池化同时进行,将得到的池化后的表示

连接在一起作为新的表示{Z１,Z２,􀆺,Zi,􀆺,ZL}{Z１,Z２,􀆺,

Zi,􀆺,ZL}.Zi 表示连接后得到的特征值,如式３所示:

Zi＝ConcatＧPooling(AveＧPooling(v２i－１,v２i),

MaxＧPooling(v２i－１,v２i)) (３)

３．２　BiＧLSTM
在词嵌入辅助层后加上循环神经网络用于提取文本特

征.目前在深度学习的应用方面,比较常见的神经网络模型

有卷积神经网络和循环神经网络,用这两种神经网络进行建

模得到的模型在自然语言处理领域达到的实验效果也比较理

想.循环神经网络(RNN)能够处理序列顺序信息的问题,并

且可以处理不同长度的序列.其利用激活函数序列输入特征

表示Zi 和前一时刻的隐层状态输出值ht－１,并将其转化为当

前的隐层状态输出值ht:

ht＝f(ht－１,Zt) (４)

但是循环神经网络不能解决长期依赖的问题,并且随着

序列长 度 的 增 加,将 出 现 梯 度 消 失 和 梯 度 爆 炸 等 情 况.

Schmidhuber等[５]利用长短期记忆网络(LSTM)解决了这个

问题.LSTM 主要有３个门,即输入门、遗忘门和输出门,其

转化函数的公式如下:

it＝σ(Wt􀅰[ht－１,wt]＋bt) (５)

ft＝σ(Wf􀅰[ht－１,wt]＋bf) (６)

ot＝σ(Wo􀅰[ht－１,wt]＋bo) (７)

gt＝tanh􀅰(Wr􀅰[ht－１,wt]＋br) (８)

Ct＝it☉gt＋ft☉Ct－１ (９)

ht＝ot☉tanh(Ct) (１０)

其中,it 代表输入门,ft 代表遗忘门,gt 代表候选记忆单元,

Ct 代表当前时刻记忆单元,ot 代表输出门,ht 代表最终输出.

Wt,Wf,Wo,Wr,bt,bf,bo,br 分别是输入门、遗忘门和输出门

的参数.σ是sigmoid函数.

考虑到上下文信息在情感分析中的重要性,本文模型用

双向的长短期记忆网络进行建模,双向的长短期记忆网络由

一个正向的 LSTM 和一个反向的 LSTM 组成,计算公式如

下:

ht
→＝flstm(ht－１,Zt) (１１)

ht
←＝flstm(ht＋１,Zt) (１２)

ht＝[ht
→,ht

←] (１３)

其中,ht
→表示正向的 LSTM 得到的特征表示,ht

←表示反向的

LSTM 得到的特征表示.

３．３　注意力机制

在循环神经网络层后加入注意力机制层.由于随着序列
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的增长,无法区分 LSTM 产生的定长的序列信息的重要程

度,因此为了突出与当前输出更相关的信息,需要对某些词进

行重点关注.本文利用注意力机制解决此类问题.每个词的

特征由得分函数产生的得分值α与每个时刻的输出特征表示

进行加权求和得到新的特征表示Ci.计算公式如下:

Ci＝∑
L

i＝１
αihi (１４)

αi＝ exp(eT
iA)

∑
L

k＝１
exp(eT

KA)
(１５)

ei＝tanh(Wihi＋b) (１６)

其中,注意力机制利用得分函数突出重点部分,得分值的取值

范围为[０,１],每个词的特征得分值表示为α,其中αi 表示句

子的第i个词的特征得分.α与每个时刻的状态信息的上下

文有关,由此引入上下文向量A,其中A是在训练过程中进行

统一初始化的.Wi 和b是权重参数和偏置参数,通过模型的

不断训练得到.

３．４　情感分类

情感分类作为模型的最后一层,主要用于构造一个分类

器.用线性函数将文本得到的特征表示转化为实值向量,并

将该向量映射到一个C类的向量空间上(类别数是C),最后

加上softmax层来进行文本的情感分类,输出的分类概率为

pC:

pC＝ exp(WCCi＋bC

∑
C

k＝１
exp(WkCk＋bk)

(１７)

在训练数据时,用监督学习方法对本文模型进行评估.

使用交叉熵对真实值与预测值之间的误差进行评估:

loss＝－ ∑
d∈T
　∑

C

C＝１
pg

C(d)log(pC(d)) (１８)

其中,pg
C 是真实分类,T 代表训练的文本.

４　实验

本节主要进行对比实验,即将情感分析领域的一些模型

的方法与本文模型 WEAN 的方法进行对比,分析其差别以

及优缺点.本节首先对实验设置进行描述;然后进行对比实

验,得出实验结果并分析各个方法的优缺点;接下来在本实验

的基础上进行实验分析,比较本模型一些模块的优缺点;最后

将本文模型的注意力机制层进行可视化展示.

４．１　实验设置

首先对本文使用的数据集进行描述,然后进行参数设置,

描述评估方法,最后对对比方法进行描述.

４．１．１　数据集

本文实验使用３个大型数据集,详细信息如表１所列.

IMDB数据集是电影网的评论数据集,包含了８４９１９条文本

评论数据,被分为了１０类,它的评分范围是１－１０分,其中１
分为最低分,１０分为最高分.分数越高,表达的文本情感积

极性越大;同理,分数越低,表示的情感消极性越大;分数为５
时,表示的文本情感为中性.Yelp数据集来自最大点评网的

数据集,其中,Yelp２０１３数据集是最大点评网站数据集中

２０１３年的餐厅评论数据集,包含了７８９７７条文本评论数据,

被分为５类.Yelp数据集的评分范围按照类别分为１－５

分,其中５分为最高分,１分为最低分.５分表达的情感积极

性最大,１分表示的情感消极性最大,３ 分表示中性情感.

Yelp２０１４数据集是最大点评网站数据集２０１４年的餐厅评论

数据集,包含了２３１１６３条文本评论数据,被分为了５类.本

文按照８∶１∶１的比例分别将每个数据集分割为训练集、验证

集和测试集.

表１　３个数据集的统计数据

Table１　Statisticaldataofthreedatasets

数据集 类别 文本个数

IMDB １０ ８４９１９
Yelp２０１３ ５ ７８９７７
Yelp２０１４ ５ ２３１１６３

４．１．２　参数设置

数据集的预处理采用 Keras自带的 Tokenizer接口进行

分词处理,使用 GloVe词嵌入作为文本中词语的初始化操

作,并将每个词映射成３００维的特征向量.对于未登录词,按

照均匀分布范围[－０．０１,０．０１]进行初始化.本文模型用到

的优化器是 Adadelta优化器,学习率为１．０.为了防止过拟

合,模型用了两层 Dropout,分别放在词嵌入辅助层之后和词

注意力层之后,其值设为０．５.训练批次大小设置为２５６.

LSTM 的单元个数设置为２５６.

４．１．３　评估方法

本文评估模型的方法是准确率,通过准确率(见式(１９))

的高低来判断模型的性能是否优于基线模型的性能.

acc＝T
N

(１９)

其中,acc代表模型的实验准确率,T 是通过模型预测的评分

为准确评分的数量,N 是文档的总数.

４．１．４　对比实验

本节首先对一些基线模型进行描述.为比较本文模型在

情感分析上的差异,将９个模型作为对比模型.其次对本文

模型进行对比实验,以验证其优缺点.

９个基线模型如下.

１)Majority:将训练集中占多数的情感标签视为测试集

的情感标签.

２)Ngram:将 一 元 词、二 元 词 和 三 元 词 作 为 特 征 训 练

SVM 分类器[２７].

３)TextFeature:Kiritchenko等[２８]提出一种有监督的文

本分类的方法,该方法用于提取文本的词特征、字符特征和词

性特征,并利用SVM 作为分类器进行模型的训练.

４)AvgWordvec:将文档的词向量平均化,得到文档表示,

以此训练SVM 分类器[２９].

５)SSWE:使用特别训练的情感词向量生成特征,SVM
为分类器[３０].

６)NSC:用双层的 LSTM 分别获取词特征和句子特征,

构建篇章表示.

７)NSC＋LA:通过结合双层LSTM 和全局注意力机制来

提取篇章的特征表示.

８)RNTN＋RNN:使用递归神经网络提取句子的特征表

示,并用循环神经网络得到篇章的特征表示[３１].
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９)ParagraphVector:将PVDM 模型用于情感分类[３２].

本文模型如下.

１)WEANＧMAX:用 MaxＧPooling的方法进行词嵌入辅助

机制的实验.

２)WEANＧAVE:用 AveＧPooling的方法进行词嵌入辅助

机制的实验.

３)WEANＧCON:ConcatＧPooling,结合以上两种方法进行

词嵌入辅助机制的实验.

４)WEANＧNP:保持其他设置不变,去掉模型中的词嵌入

辅助机制层,即去掉 Pooling 层,验证本模型中 Pooling机制

的性能好坏.

５)WEANＧNA:保持其他设置不变,去掉模型中的词注意

力层,验证本模型中注意力的性能好坏.

６)WEANＧCNN:保 持 其 他 设 置 不 变,将 模 型 中 的 BiＧ

LSTM 模块替换成卷积神经网络进行实验,卷积层窗口大小

保持默认设置,卷积核大小设为３,４和５.用以验证上下文

信息的重要性.

４．２　实验结果

本节首先对基线模型进行对比实验以验证其性能,并分

析对比模型的差异性以及一些模型具有优越性的原因.其次

对本文模型中的一些模块进行分析,探索各模块对性能的

影响.

在３个数据集上分别得到模型的准确率,本文将模型的

对比实验分为３组:第一组以传统特征分类器进行情感实验,

与其对比的主要模型是 Majority,Ngram 和 TextFeature;第

二组基于循环神经网络,结合全局注意力机制,进行情感分析

实验,与 其 对 比 的 主 要 模 型 是 AvgWordvec,SSWE,ParaＧ

graphVecto,RNTN＋RNN,NSC和 NSC＋LA;第三组是基

于注意力机制的词嵌入神经网络模型的实验,利用该模型提

取文本特征并分析得到文本情感倾向性.

表２　实验结果对比

Table２　Comparisonofexperimentalresults
(单位:％)

模型 IMDB Yelp２０１３ Yelp２０１４
Majority １９．６ ４１．１ ３９．２
Ngram ３９．９ ５６．９ ５７．７

TextFeature ４０．２ ５５．６ ５７．２
AvgWordvec ３０．４ ５２．６ ５３．０

SSWE ３１．２ ５４．９ ５５．７
ParagraphVector ３４．１ ５５．４ ５６．４
RNTN＋RNN ４０．０ ５７．４ ５８．２

NSC ４４．３ ６２．７ ６３．７
NSC＋LA ４８．７ ６３．１ ６３．０

WEANＧMAX ４９．８ ６５．１ ６５．６
WEANＧAVE ４９．４ ６４．４ ６５．１
WEANＧCON ４９．３ ６４．５ ６５．２

分析表２可知,传统方法和简单基于词向量的方法较其

余两组的情感分类效果差距较大.循环神经网络模型方法使

用LSTM 构建了层次化的模型,该模型在各个数据集上都比

传统方法和基于词向量的方法有较大幅度的提升.NSC利

用双层 LSTM 构建模型,NSC模型的实验性能较 Paragraph

Vector提升了８％左右.表２证明注意力机制有助于使模型

关注有效信息,提升了模型的效果,NSC＋LA 使用注意力改

进了原模型,取得了更优的效果.

将本文模型 WEAN在IMDB,Yelp２０１３和 Yelp２０１４数

据集上进行了实验验证,相比于基线模型,其性能得到了明显

的提升.在IMDB数据集上,相比最好的模型的准确率,本文

模型提升了１．１％;在 Yelp２０１３数据集上,相比最好的模型

的准确率,其提升了２％;在 Yelp２０１４数据集上,相比较好模

型的准确率,其提升了２．６％.相比第二组神经网络模型,本

文模型较为简单,参数量较少,计算复杂度较低.并且本文将

池化层作为了模型的词嵌入辅助层,使得模型在训练过程中

提取的词特征有助于提升模型的性能.因此本文模型的性能

效果比基线模型的性能效果更为突出.

４．３　模型分析

４．３．１　Pooling机制对模型性能的影响

对模型中的词嵌入的辅助项 Pooling 机制进行实验验

证.以本文模型中效果最好的模型 WEANＧMAX 做基础实

验,保持其他参数不变,去掉模型中的 Pooling机制层进行验

证,分析Pooling机制层是否对模型实验效果有提升作用.

其中,WEANＧNP表示在词嵌入中未加上辅助机制 Pooling
机制层,WEANＧMAX 表示加上了 Pooling机制层.实验结

果如表３所列,从中可以看出没有词嵌入辅助机制比加上词

嵌入辅助机制的性能型效果要差,在同种参数配置下,在IMＧ

DB数据集上进行实验验证,WEANＧNP 的实验准确 率 为

４９．０％,WEANＧMAX 的实验准确率为４９．８％,准确率提高

了０．８％.在 Yelp２０１３数据集上进行实验,WEANＧNP的实

验准确率为６４．２％,WEANＧMAX的实验准确率为６５．１％,

准确率提 高 了 ０．９％.在 Yelp２０１４ 数 据 集 上 进 行 实 验,

WEANＧNP的实验准确率为６４．０％,WEANＧMAX的实验准

确率为６５．６％,准确率提高了１．６％.由此证明词嵌入 PooＧ

ling机制在本模型中是可以提高实验性能的.

表３　Pooling机制对模型性能的影响

Table３　InfluenceofPoolingmechanismonmodelperformance
(单位:％)

模型 IMDB Yelp２０１３ Yelp２０１４
WEANＧNP ４９．０ ６４．２ ６４．０

WEANＧMAX ４９．８ ６５．１ ６５．６

４．３．２　注意力机制对模型性能的影响

通过对模型中的注意力机制进行实验验证,基于本文模

型 WEANＧMAX做基础实验,保持其他参数不变,去掉注意

力机制层进行实验验证,分析模型中注意力机制是否对模型

性能有影响.其中,WEANＧNA表示模型中未加入注意力机

制层.由表４可以看出,注意力机制在本实验中对模型性能

的影响较明显,在每个数据集上均提高了５％左右的准确率.

表４　注意力机制对模型性能的影响

Table４　Influenceofattentionmechanismonmodelperformance
(单位:％)

模型 IMDB Yelp２０１３ Yelp２０１４
WEANＧNA ４３．３ ５９．６ ６０．５

WEANＧMAX ４９．８ ６５．１ ６５．６
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４．３．３　上下文信息对模型性能的影响

考虑到文本的上下文信息对特征表示的影响,本文利用

双向的长短期记忆网络(BiＧLSTM)对模型进行建模,由此验

证上下文信息对本文文本表示的作用.保持其他参数设置不

变,将模型中的循环神经网络层替换为卷积神经网络层,这是

因为卷积神经网络是并行化处理数据的网络,没有考虑到上

下文序列信息的作用.对比实验结果如表 ５所列,其中,

WEANＧCNN是将模型中的循环神经网络层替换为卷积神经

网络模型.可以看出,双向的长短期记忆网络的模型性能比

卷积神经网络的模型性能更优异,其在３个数据集上分别提

高了２％~３％的准确率,由此可知,上下文信息对情感分析

比较重要.

表５　上下文信息的影响

Table５　Influenceofcontextinformation
(单位:％)

模型 IMDB Yelp２０１３ Yelp２０１４
WEANＧCNN ４７．５ ６２．５ ６２．８
WEANＧMAX ４９．８ ６５．１ ６５．６

４．３．４　模型复杂度和训练时间的比较

本文验证本文模型的复杂性和其在实验中的模型训练时

间是否有优势,以 Yelp２０１３数据集为实验案例进行比较,

WEANＧMAX是 加 入 了 词 嵌 入 辅 助 机 制 MaxＧPooling 层,

WEANＧN 是未加入词嵌入辅助机制和注意力机制.由表６
可以看出,加上词嵌入辅助机制层和注意力机制层的模型的

总参数量和训练时间明显要少,而没有此机制的模型的训练

时间相当于本文模型的双倍,由此证明了词嵌入辅助机制对

本文模型的训练时间是有帮助的.

表６　模型复杂度和训练时间的比较

Table６　 Comparisonofmodelcomplexityandtrainingtime

模型 参数/M 时间消耗/s
WEANＧN ３４ ４８１６

WEANＧMAX ２４ ２３０８

４．４　案例可视化

为了证明本文模型在情感分析中的意义,本节主要对注

意力层进行可视化操作.在IMDB数据集的测试集中选择了

一个文本的部分句子进行注意力权重可视化分析,根据权重

大小对句子中的词颜色进行划分,其中深颜色表示最高权重

级别的词,浅颜色代表较高权重级别的词.如图２所示,可以

看出,注意力机制在模型中确实具有发现重点词并关注重点

词的作用.

图２　注意力可视化

Fig．２　Attentionvisualization

结束语　本文提出了一种词嵌入辅助机制的注意力神经

网络模型,在原始的词嵌入的基础上加上词嵌入辅助层来对

词向量进一步提取特征表示,减少了模型训练的复杂性,同时

缩短了训练时间.该模型将训练时间降为原来的一半,同时

其中的注意力机制的作用也比较明显.在情感分析中,由于

句子成分不同,利用注意力机制分析句子时将重点关注重要

的词语.通过在多个数据集上和多个基线模型上进行的对比

实验可知,本文模型的性能比基线模型的性能要好.未来工

作中,我们将结合自然语言处理的其他方向继续研究神经网

络模型中的词嵌入辅助功能.
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