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摘　要　文本情感分析是自然语言处理的经典领域之一.文中提出了一种基于transformer特征抽取器联合多通道卷积神经

网络的文本情感分析的模型.该模型使用transformer特征提取器在传统 Word２vector,Glove等方式训练的静态词向量的基础

上来进行单词的分层、动态表示,针对特定数据集采用FineＧTuning方式来进行训练有效提升了词向量的表征能力.多通道卷

积神经网络考虑了不同大小范围内词序列之间的依赖关系,有效进行特征抽取并达到降维的目的,能够有效捕捉句子的上下文

语义信息,使模型捕获更多的语义情感信息,提升文本的语义表达能力,通过Softmax激活函数达成情感倾向分类的目标.模

型分别在IMDb和SSTＧ２电影评论数据集上进行实验,测试集上准确率达９０．４％和９０．２％,这明所提模型较传统词嵌入结合

CNN或 RNN的模型在分类精确度上有了一定程度的提升.
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Abstract　Textsentimentanalysisisoneoftheclassicfieldsofnaturallanguageprocessing．Thispaperproposesatextsentiment
analysismodelbasedontransformerfeatureextractorcombinedwithmultiＧchannelconvolutionalneuralnetwork．Themodeluses
trsnsformerfeatureextractortolayerwordsanddynamicallyrepresentthemonthebasisofstaticwordvectorstrainedbytradiＧ
tionalWord２vector,Glove,etc．,anduseFineＧTuningforspecificdatasetsfortraining,whicheffectivelyimprovestherepresentaＧ
tionofwordvectorsability．ThemultiＧchannelconvolutionalneuralnetworkconsidersthedependencebetweenwordsequencesin
differentsizeranges,effectivelyextractsfeaturesandachievesthepurposeofdimensionalityreduction,caneffectivelycapturethe
contextualsemanticinformationofsentences,andenablethemodeltocapturemoresemanticemotionalinformation,improvethe
semanticexpressionabilityofthetext,andachievethegoalofemotionaltendencyclassificationthroughtheSoftmaxactivation
function．ThemodelistestedontheIMDbandSSTＧ２moviereviewdatasets,andtheaccuracyratesonthetestsetreached９０．４％
and９０．２％,indicatingthatthemodelproposedinthispaperhasbetterclassificationaccuracythanthetraditionalwordembedＧ
dingcombinedwithCNNorRNN．
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１　引言

随着互联网时代的到来,人们把自己的感情和看法等通

过社交媒体和应用软件等平台发表出来,分析这些信息能够

有助于快速掌握评论者的情感倾向,文本情感分析领域得到

越来越多的关注.总结目前的国内外相关的研究论文发现文

本情感分析的方法大致有３类:基于情感词典的方法、基于机

器学习的方法和基于深度学习的方法.
在文本情感分析领域,文献[１]认为评论中形容词的极性

是判定评论情感极性的主要指标,提出将形容词(如“good”
“bad”等)作为情感词建立情感词典,再根据词典中情感词的

极性来判断评论的情感极性.基于情感词典的方法,需要专

家基于语言规则知识构建情感词典,并需要大量的时间和人

力成本进行维护更新词典,进而导致领域泛化能力较差.

Pang等[２]首次提出使用标准的机器学习方法解决情感分类

问题,该工作对比了不同特征组合与不同机器学习方法在电

影评论情感分类问题上的效果.此后,多数机器学习方法的

研究工作将重点放在如何设计更多有效的分类特征上,研究

者们尝试了不同类特征组合在情感分类上的效果.Saleh
等[３]在３个不同数据集上进行了２７组实验分别测试了不同

特征组合方法对情感分类效果的影响.传统机器学习方法把

研究重点放在如何设计有效的分类特征上,严重依赖于人工



设计的特征,易受到人为因素的影响.深度学习取代浅层学

习,摆脱了特征工程的束缚,利用语义合成性原理通过不同深

度模型将低层词向量合成高层文本情感语义特征向量从而得

到文本的高层次情感语义表达,有效提升模型的推广能力.
该类方法的效果依赖于数据的质和量、模型的结构、超参的选

择以及参数的调节.

Kim等[４]使用卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ
work,CNN)对短文本进行建模从而完成了句子级别的文本

情感分析任务,使之成为句子级情感分类任务的重要baseline
之一.文献[５]提出使用长短期记忆网络(LongShortTerm
Memory,LSTM)来将评论文本建模成词序列以用来解决情

感分类的问题.LSTM 与CNN提取局部语义特征的特点相

比可以捕捉到评论语句中的依赖关系,可以从整体上“理解”
评论的 情 感 语 义.Zhang 等[６]使 用 多 通 道 卷 积 神 经 网 络

(MultiＧchannelConvolutionalNeuralNetwork,MCNN)进行

局部语义特征信息的提取并结合双向 GRU 模型(GateReＧ
currentUnit)来将文本的整体语义信息进行融合从而获得最

终的情感倾向.Zhao等[７]使用预训练字向量初始化 ELMo
的嵌入层之后利用多尺度卷积神经网络进行语义特征提取与

融合,从而生成文本句的整体语义表示.
传统情感分析方法普遍侧重于特征工程的特点,导致需

要相关从业人员具有较高的领域知识储备.深度学习大大降

低了对专业领域知识的需求,近年来飞速发展并实现了一系

列的“端 到 端”模 型,其 三 大 特 征 抽 取 器 CNN,RNN 以 及

Transformer结构的优缺点各异,其中 CNN 可以捕捉局部特

征但远程特征提取能力较弱,RNN可有效应用于序列模型但

存在梯度消失及无法有效捕获长距离依赖的问题,LSTM 和

GRU虽可通过门控机制较好地处理 RNN 存在的问题却无

法并行化.通过预训练语言模型获得的通用语言表征对下游

的 NLP任务有帮助,但也有不足,例如静态词嵌入[８Ｇ９](如

Glove,Word２vector)自训练完成后不再变化,当具体应用于

下游 NLP任务时往往与特定上下文文本无关,如果遇到一词

多义现象时,效果往往很差.动态词向量如 ELMo[１０]其使用

LSTM 抽取文本特征但双向 LSTM 特征拼接方式弱于一体

化的双向transformer[１１].因此本文提出针对特定领域数据

集,以静态词嵌入向量为基础使用transformer特征抽取器进

行语义特征提取,使用selfＧattention解决长距离依赖问题,同
时结合fineＧtuning的方式获取动态词向量表征,并借助多通

道卷积神经网络实现特征二次提取及融合的情感分析模型来

提升文本语义表达能力.通过在不同数据集上的一系列对比

实验验证了本文模型的有效性.
本文主要贡献如下:
使用transformer特征抽取器不同层可以捕捉不同语法

和语义信息的动态词向量代替传统 Word２vector或 Glove等

方式训练静态词向量,从而提升了词向量的表证能力,较完整

地保存了文本语义信息.
针对特定任务、数据集,引入多通道卷积神经网络对关键

信息进行筛选,并通过fineＧtuning的方式进行模型微调,可以

避免繁杂的特征工程从而提升语义的表达能力,使模型更加

关注文本中的重要信息,有效提升模型分类准确度,使其有较

强的泛化能力.

２　相关工作

深度学习在计算机视觉和自然语言处理领域取得了诸多

成果.由于自然语言处理领域文本表示及处理的特殊性,预
训练语言模型发展迅速,其应用于自然语言处理领域的思想

类似于计算机视觉中的迁移学习.２０１４年,Yosinski等[１２]通

过实验证了自然图像上训练的深度卷积神经网络每一层特征

的普遍性与特异性,较低层神经元提取的特征具有通用性,较
高层的特征对特定任务表现出较高相关性,并且通过初始化

较低层参数,对目标数据集微调可以增强泛化能力.单词的

分布式表示的概念最早由 Hinton等提出.２０１３ 年,Mikolov
等[８]在 CBOW(continuousbagＧofＧwords)和 SkipＧgram 模型

的基础上提出了 Word２vec来获得单词的分布式表示的词向

量,同时采用负采样和分层Softmax技术进行算法优化,有效

减小了算法复杂度,该工作是词嵌入广泛应用于下游 NLP任

务的开端.２０１４年,Pennington等[９]提出的 GloVe模型通过

对单词共现矩阵中的非零元素训练,从而有效地利用全局统

计信息并生成有意义的子结构向量空间,也取得了不错的效

果.２０１４年,Kim等[４]提出的 TextCNN模型以 Word２vector
的预训练的词向量作初始化并通过不同大小和数量的卷积核

进行不同范围的特征提取与融合,验证了 CNN 应用于文本

数据的可行性,也表明了预训练词向量的通用性.文献[１３]
在TextCNN模型的基础提出了改进的DCNN(DynamicConＧ
volutionalCeuralNetwork)模型,该模型仍然基于卷积,但采

用了宽卷积的思想有效捕获句子边缘信息,对池化层进行了

优化,不同于传统地选出最大值,而是动态地选出最大的k个

值使得提取的文本语义更加完整.文献[１４]提出了一种树形

的长短期记忆网络模型TreeＧLSTM,与标准LSTM 隐藏状态

由当前输入和前一阶段隐藏状态组成相比,TreeＧLSTM 的当

前隐藏状态由当前的输入向量和任意个子单元的隐藏状态组

成,该模型在语义相关性测试和情感分类中都取得了较好的

效果.

２０１７年,Vaswani等[１１]提出一种基于transformer的enＧ
coderＧdecoder架构,编码器和解码器均由６个编码 block组

成,其编码器中的selfＧattention结构可在计算当前词的时候

同时利用它上下文的词,有效提取词之间长距离依赖关系并

且每个token表示生成的计算过程都是独立进行的,因此其

可并行计算所有token特征向量,同时具有抽取长距离依赖

关系和并 行 计 算 的 能 力,在 多 项 翻 译 任 务 上 有 效 提 升 了

BLUE得分.２０１８年,Peters等[１０]提出了一种深度语境化词

表示法ELMO,该模型通过给定的任务,使用在大规模数据

上预先训练的双向长短期(BiＧLSTM)网络的所有固定隐藏层

记忆学习任务特定的加权表示来构建上下文优化的词嵌入,
有效解决了多义词问题,在问答、情感分析以及文本蕴含等６
项 NLP任务上的效果均有提升.２０１８年,Radford等[１５]提

出了 GPT(generativepreＧtraining),该模型在无标注数据上

使用transformer替代 LSTM(相对而言 LSTM 无法捕捉更

长的语义信息)学习语言模型,根据前面的context去预测下

一个词(只利用了单侧信息),然后通过有监督的fineＧtune改

进具体的任务,其在文本生成类任务上效果较好.２０１８年,

Devlin等[１６]提出了BERT,其通过在预训练过程中调节所有

层的上下文来学习深度双向表示.它是一种基于多层双向

transformer编码在大规模数据上以无监督任务 MaskedLM
和 NextSentencePrediction为目标预先训练的深层语言表示

模型,可以用于微调.通过特定于不同任务的层,它适用于单

词和句子级的广泛任务,在阅读理解和文本分类等 １１ 项
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NLP任务中打破记录.２０２０年,谷歌大脑的研究团队[１７]通

过实验表明,预训练虽可学习通用的表征,但当预训练任务和

目标任务存在差异时,预训练可能损害目标任务的准确率,因
此针对特定任务和数据集的自监督训练是很有必要的.

综上在短文本分类领域,有效特征(字、词,句级别)表示

及充分的语义特征抽取模型(CNN,RNN,Transformer)的提

出与改进一直是近年来关注的热点.

３　系统模型

３．１　模型概览 MCNNＧTransformer
词嵌入模型(Word２vec和 Glove)经过预训练过程获得的

嵌入向量,可以捕捉单词的语义信息,从而对下游 NLP任务

有较大提升.预训练编码器(ELMO,GPT,BERT)通过一个

预训练的编码器根据上下文语境进行动态调整,使得不同层

可以捕捉不同的语法和语义信息,从而能够动态生成基于上

下文的词向量.因此本文借助其中语义特征提取能力最强的

transformer特征抽取器来生成动态词向量,针对特定任务和

数据集引入多通道卷积神经网络对关键信息进行筛选,并通

过fineＧtuning的方式进 行 模 型 微 调 来 提 升 文 本 语 义 表 达

能力.

本文模型由针对特定领域的动态词向量表征模块和多通

道卷积神经网络模型组成,模型整体结构如图１所示.

图１　本文模型 MCNNＧTransformer

Fig．１　ProposedmodelMCNNＧTransformer

模型公式化的表示如下:

h０
n＝wewn＋wp (１)

hl
n＝transformer_block(hl－１

n ) (２)

yMCNN_Transformer
n ＝MCNN(w０hL

n＋b０) (３)

其中,wn代表当前词向量,wp代表位置向量,we代表权重向量

矩阵,n表示序列长度,h０
n 代表输入向量.transformer_block

主要包括自注意力层和前馈神经网络层,hl
n 代表transforＧ

mer_block的输出,l代表当前层(l＝１,２),L代表模型的总层

数.式(３)表示输出层计算过程,以情感二分类任务为例,

yMCNN_Transformer
n 为通 过 多 通 道 卷 积 神 经 网 络 (MultiＧchannel

ConvolutionalNeuralNetwork,MCNN)预测属于各个类别的

概率的最终输出,w０ 为输出权重矩阵,bo 为输出层偏差.针

对不同数据集使用fineＧtuning的方式调整参数 wo,bo,以及

transformer_block层参数来最小化误差.我们首先针对特定

数据集,使用transformer特征提取器进行预训练,获得不同

层的动态词向量表示后组合不同层的动态词向量表示进行训

练以获得最佳效果.

３．２　动态词向量表征模块

首先两层transformer_block对词向量(tokenencodeing)
与词的位置向量(positionencodeing)加权后的文本表征向量

进行特征的分层表示,以达到句子特征融合的目的.词向量

可以选用在大型语料库中预训练获得的包含更多的先验知识

的静态词向量,也可以随机初始化再由当前任务训练生成更

好地捕获与当前任务相关联的特征信息的动态向量表征.

３．２．１　位置嵌入和词嵌入

transformer特征提取器的自注意力模块的结构不能直

接获得输入序列的顺序信息,所以需要额外信息来使模型洞

悉输入token的相对位置(即两个token间的相对距离)和绝

对位置(当前token在整个句子中的位置)信息,即positional
encoding(其中位置向量与 TokenEmbedding具有相同维度

dmodel),将这两个词向量相加后再输入模型.我们采用正弦

函数来生成位置嵌入向量:

PE(pos,２i＋１)＝cos(pos/１００００２i/dmodel ) (４)
其中,pos代表位置,i代表维度.

３．２．２　多头注意力机制

点积自注意力(ScaledDotＧProductAttention)模块的计

算过程如图２所示,式(５)－式(９)是其公式化的表示.

图２　点积自注意力[１１]

Fig．２　ScaleddotＧproductattention[１１]

针对本文模型,输入为维度dk＝３６的query,key和维度

dv＝３０的value向量,其由词向量a产生.将query分别和每

个key进行内积运算,并对结果除以 dk 缩放后输入softＧ
max 函数,得到权重后乘以value,获得自注意力层的输出b.

qi＝wqai (５)

ki＝wkai (６)

vi＝wvai (７)

ai,j＝qi􀅰kj/ dk (８)

bi＝∑
j
softmax(ai,j)vj (９)

在实际计算中,会将多个query打包为矩阵后进行并行

计算.key和value也被打包为矩阵K和矩阵V,计算过程为

式(１０):

attention(Q,K,V)＝softmax
QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (１０)

１５３霍　帅,等:基于 Transformer和多通道卷积神经网络的情感分析研究



MultiＧheadattention能够让模型从不同的表征子空间去

共同学习不同位置的表达信息.类似于在 CNN 中的多个

filter学习图片不同的表达信息,如图３所示,先将Q,K,V 经

过不同的h个线性投影后,再进行ScaledDotＧProductAttenＧ
tion的计算,可以学习到不同的语义信息.

图３　多头自注意力机制[１１]

Fig．３　MultiＧheadhttention[１１]

每个多头模块的计算过程由式(１１)表示,式(１２)表示将

多个自注意力头的结果进行拼接后转换为特定维度的输出

向量.

headi＝attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (１１)

MHead(Q,K,V)＝Concat(headi,􀆺,headh)W０ (１２)

其中,Q,K,V 分 别 代 表 查 询 矩 阵、键 矩 阵 和 值 矩 阵;WQ
i ,

WK
i ,VWi 分别表示对Q,K,V 进行变换的矩阵,WQ

i ,WK
i ,WV

i ∈
Rdmod×dk ;h代表自注意力头数.MHead(Q,K,V)代表由多头

信息拼接变换后的多头注意模块的输出,其长距离特征捕获

的能力受 MultiＧHead数量的影响,数量越多,特征捕获效果

越好.由于其内部是一系列的矩阵乘法操作,所以并行化能

力优于CNN和 RNN结构.

３．２．３　FeedＧForwardNetworks
前馈神经网络(FeedForward)前的残差模块(Residual

Block)对多头自注意力层的输出与编码器的输入进行求和后

再进行 Dropout(dropout率为０．１)操作来减少冗余信息.归

化模块(LayerNormal)利用单个样本数据上的均值和标准差

来不断调整神经网络的中间输出,从而使整个神经网络在各

层的中间输出的数值更稳定,同时具有正则化的效果.Layer
Normal层计算的公式化表示如下:

m＝１
D∑

D

１
xi (１３)

σ＝ １
D∑

D

１
(Xi－m)２ (１４)

LN(x)＝α×
(x－m)
α２＋ε

＋β (１５)

其中,xi 代表经自注意力层的输出与编码器的输入融合后的

向量的第i维;m 表示输入x 的均值,代表输入x的标准差;α
和β是可训练参数,ε是为防止除数为０而设的小数.

经残差模块与归一化模块处理后的结果传递到前馈

(feedＧforward)神经网络中,其计算过程由式(１６)表示.每个

位置的单词对应的前馈神经网络都完全一样.

FFN(x)＝max(０,xw１＋b１)w２＋b２ (１６)
这里是两层网络,第一层采用 ReLU 激活函数来达到非

线性变化的目的;后一层是线性函数,其中 w１,w２ 为权值,

b１,b２ 为偏置.之后再次经过残差模块和归一化模块,一个

transformer_block 计 算 完 毕,我 们 的 模 型 通 过 堆 叠 两 个

transformer_block来获得分层,动态的语义特征向量使得后

续模块的处理更加高效.

３．３　多通道卷积神经网络模块

通过设置不同大小、数量的卷积核对经过上述模块特征

融合后的动态词向量进行局部特征抽取与融合,来达到分类

的目的.针对文本领域,局部特征可认为由若干单词(NＧ

gram)组成的滑动窗口,卷积神经网络独特的结构可自动地

对文本的 NＧgram特征进行组合和筛选,获得不同抽象层次

的语义信息,可有效避免传统的nＧgram方式可能会出现的随

着n的增大参数空间呈指数增长和数据稀疏带来的需要复杂

平滑机制的问题.

图４　用于句子分类的CNN体系结构图示[１８]

Fig．４　lllustrationofaCNNarchitectureforsentenceclassification[１８]

　　具体处理思想如图４所示,将经过动态词向量表征模块

(即两层transformer_block)处理之后的融合向量(下文以toＧ
ken指代)按位置进行竖直拼接作为多通道卷积神经网络模

块的输入.一个由n个token组成的句子可以表示为x１:n＝

x１􀱇x２􀱇􀆺􀱇xn,其中􀱇表示竖直拼接.将输入表示为n×k
的矩阵,k为词嵌入的维度大小,利用一维卷积的处理方式对

其进行计算.首先使用一个filterW(W∈Rh×k)在输入矩阵

上从上到下滑动,当滑动到某一位置时,filterW 内数组与所
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覆盖的输入矩阵窗口xi:i＋h－１内数组进行卷积操作,即逐元素

相乘得到的结果再求和,进而产生一个特征ci,即ci＝f(w∗

xi:i＋h－１＋b),其中xi:i＋h－１代表由输入矩阵的第i行到第i＋h－１
行所组成的一个大小为h×k的窗口,具体由xi,xi＋１,􀆺,

xi＋h－１拼接而成,h表示窗口中的单词数,W 为h×k维的权重

矩阵,b为偏置参数,f 为非线性函数.最终C＝[c１,c２,􀆺,

cn－h＋１](C∈Rn－h＋１×１)是我们获得的featuremap.每一次卷

积操作相当于一次特征向量的提取,通过定义不同的窗口,就
可以提取出不同的特征向量,构成卷积层的输出.我们采用

h＝(３,４,５)的不同size的filter,每种size的filter个数为１００,
对句子矩阵进行卷积并生成可变长度大小为(n－h＋１)×１的

特征图(filter的大小和句子长度决定了特征图的维度),在每

个特征图上执行１Ｇmax池化,即为从每个滑动窗口产生的特

征向量中筛选出一个最大的特征并将这些特征拼接起来得到

一个定长的向量表示,然后通过softmax激活函数达成分类

的目的,同时在softmax层使用dropout和 L２正则化来降低

模型过拟合的概率.

４　对比实验及参数设置

４．１　数据集

我们分别在电影评论数据集IMDb和SSTＧ２上测试本文

方法的有效性.IMDb数据集共包含５００００条来自美国电影

评价网站的数据,文本平均长度为２９２,按照情感极性可以划

分为积极(Pos)和消极(Neg)两种情感类别.SSTＧ２数据集来

自于Stanford情感树库,约有１１８５５条文本影评,同样也包含

正(Pos)、负(Neg)两种情感类别.本文所用的实验数据的统

计如表１所列.

表１　实验中使用的数据集

Table１　Datasetusedinexperiment

Dataset Category Averagelength
Training/validation/

testingnumber

IMDb ２ ２９２ ２１１４３/３８５７/２５０００
SSTＧ２ ２ １８ ８５４４/１１０１/２２１０

４．２　参数设置

在本文实验中的各项超参是我们通过实验对 SSTＧ２的

数据集进行网格搜索所获得的,其中transformer_block层数

和自注意力机制头数是我们自己拟定的.模型的具体超参数

设置如表２所列.

表２　超参数设置

Table２　Hyperparametersettings

Hyperparameter Settings
基础词向量 glove
词嵌入维度 ３００
卷积核大小 (３,４,５)

每个size下的filter个数 １００
激活函数 ReLU
池化策略 １Ｇmaxpoolong
优化器 Adadelta

BathSize ５０
Dropout率 ０．５

L２正则化系数 ０．００１
transformer_block ２层

自注意力机制头数 ６

４．３　实验对比

对本文所提模型与对照实验进行简介.

NＧgram 词袋模型 ＋ 支 持 向 量 机 (SupportVector MaＧ
chine,SVM):以n取(１,２,３)的unigrams,bigrams和trigrams
分别对应字,词级别的特征,利用矩阵表示数据集其中每行表

示一条文本,每列使用 TFＧIDF(termfrequencyＧinversedocuＧ
mentfrequency)分数来填充用以表示提取的特征.将经典的

字/词/字词融合级词袋模型结合线性核的SVM 传统机器学

习模型作为我们的baseline.
我们通过３种不同特征提取器 CNN,RNN,Transformer

分别设置了３组实验,其中rand表示使用随机初始化的(３００
维)词向量作为单词的表示向量,static表示使用glove预训

练词向量作为单词的表示.

DCNN[１３]:引入宽卷积和动态 KＧmax池化的思想来保证

句子边缘信息不丢失,同时使得不同长度句子提取的语义特

征数相同.

randＧMCNN:通过多通道卷积网络(MCNN)进行局部特

征的提取及融合.

staticＧMCNN:保持词向量在训练过程中不变,同时调节

模型其他部分的参数.特征提取器同上.

TreeＧLSTM[１４]:相比于传统 LSTM 增加多个遗忘门,进
而可以有选择性地从子节点获取信息.

randＧbiLSTM:堆叠两层双向LSTM 进行语义特征提取.

staticＧbiLSTM:保持词向量在训练过程中不变,同时调

节模型其他部分的参数.

RandＧtfＧMCNN:通过两层teansformer_block进行特征

提取,在训练过程中动态调整分布式表示的词向量,之后通过

MCNN进行特征融合及降维.

staticＧtfＧMCNN:在词 向 量 到 卷 积 分 类 器 间 堆 叠 两 层

transformet_block特征提取器,在训练过程中动态调整分布

式表示的词向量.使用transformer_block最高层特征作为

卷积分类器的输入.

５　结果分析

５．１　结果分析

针对特定任务,应用预训练模型学习的通用语言表示向

量时有两种主要方式,其一是特征提取(FeatureExtraction),
保持词嵌入层参数不动,使用预训练表示作为额外的特征,并
针对不同任务设计特定结构去处理下游 NLP任务(例如 ELＧ
MO);另外一种是微调(FineＧTuning),词嵌入层参数针对特

定任务使用相对应的训练集随着训练过程进行更新(例如

GPT,BERT).

表３　模型在不同数据集上的准确度统计

Table３　Accuracystatisticsofmodelondifferentdatasets
(单位:％)

FeatureExtractor model IMDb SSTＧ２

Bow＋SVM
Wordngram ８６．７ ８１．４
CharnＧgram ８７．３ ８３．２

(Word＋Char)Ｇngram ８８．５ ８４．６

CNN
DCNN[１３] ８６．８ ８６．８

randＧMCNN ８６．２ ８７．２
staticＧMCNN ８８．４ ８８．１

RNN
TreeＧLSTM[１４] ８８．４ ８８．００
randomＧbiLSTM ８２．８ ８５．６
staticＧbiLSTM ８６．６ ８７．６０

transformer
randomＧtfMCNN ８８．１ ８８．５
staticＧtfMCNN ９０．４ ９０．２０
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　　我们选用transformer作为语义特征提取器来获得特定

任务和数据集的动态词向量表征,因此我们所有transformer
模块下的实验均使用 FineＧTuning的方式来进行模型训练,
各组实验结果统计如表３所列,后续将对组内及不同组间结

果进行对比分析.

５．２　BOW＋SVMVS三大特征提取器

如图５所示,Bow＋SVM 在IMDb数据集上的最优模型

(Word＋Char)Ｇngram的准确率为８８．５％弱于transformer特

征提取器中的最优模型staticＧtfＧMCNN的准确率９０．４％,高
于CNN和 RNN 特 征 提 取 器 的 最 优 模 型 staticＧMCNN 和

TreeＧLSTM 的８８．４％.如图６所示,在SSTＧ２数据集上最优

模型的准确率均低于三大特征提取器中的最优模型的准确

率.特征工程＋机器学习分类器的方法普遍弱于深度学习方

法,其原因是词袋模型没有考虑词序,对句子语义理解存在较

大偏差,其中 TFＧIDF主观臆断程度大,认为词频和逆文档频

率针对文本分类任务是重要因素,但在情感二分类任务上,文
本普遍较短,逆文档意义不大.IMDb数据集的平均长度为

２９２,SSTＧ２数据集的平均长度为１８,由结果推论词袋模型在

多分类、长文本领域可能效果会更好.

图５　不同模型在IMDb数据集上的准确率对比

Fig．５　Comparisonofaccuracyofdifferentmodelson

IMDbdataset

图６　不同模型在SSTＧ２数据集上的准确率对比

Fig．６　ComparisonofaccuracyofdifferentmodelsonSSTＧ２dataset

５．３　DCNNvsMCNN
DCNN通过在句子边缘补空值再利用宽卷积(WideConＧ

volution)提取句子特征,可有效提取句子边缘信息,并且池化

时用动态K 最大池化(dynamickＧmaxpooling)替换传统的 K
最大池化(kＧmaxpooling)或平均池化(meanＧpooling)来保留

特征原有的顺序,达到利用动态卷积神经网络的方式对句子

进行建模的目的.如图７所示,其在IMDb数据集上准确率

达８６．８％,高 于 randＧMCNN 方 法 的 ８６．２％.其 中 staticＧ
MCNN模型在两个数据集上均达到最优效果,其通过多通道

卷积进行局部ngram 特征提取并且池化时采用１ＧmaxpooＧ
ling有效进行特征融合及降维,使得句子语义特征的提取效

果最好,在IMDb和SSTＧ２测试集上准确率分别为８８．４％和

８８．１％.而randＧMCNN 模型的准确率分别仅为８６．２％和

８７．２％,与最优模型准确率相差２．２％和０．９％,表明预训练

通用的词向量对情感分类任务的效果有较大提升.DCNN
通过精心设计特征提取及融合的方法,使得情感语义特征的

表达更完整.其采用本文的测试集准确率均为８６．８％,虽未

超过staticＧMCNN 模型,但在其他任务或数据集上效果可能

会更优.

图７　基于CNN提取器的不同模型准确率对比

Fig．７　Comparisonofaccuracyofdifferentmodelsbasedon

CNNextractor

５．４　TreeＧLSTMvsbiLSTM
LSTM 可用于处理序列建模任务,其通过引入门控机制

有效解决了 RNN处理序列信息时存在的梯度消失和无法有

效捕获长距离依赖的问题,其双向结构更能完整地提取句子

的语义信息,如图８所示,其在IMDb和SSTＧ２数据集上,通
过堆叠两层biLSTM 可以达到８６．６％和８７．６％的准确率.

图８　基于 RNN提取器的不同模型准确率对比

Fig．８　Comparisonofaccuracyofdifferentmodelsbased

onRNNextractor

TreeLSTM 在LSTM 的处理线性顺序链的基础上,提出

通过树形拓扑结构将单词和短语组合在一起并引入多个遗忘

门来分别对应每个子单元,使得 TreeＧLSTM 有选择性地从子

节点获取更加丰富的信息,在IMDb和SSTＧ２数据集上均取

得了最优效果８８．４％和８８％.相比于staticＧbiLSTM 模型,

其准确率分别提升了１．８％和０．０４％,证明了设计更复杂和

优秀的特征提取结构的必要性.随机初始化的词向量randＧ
biLSTM 模型和静态词向量staticＧbiLSTM 模型在其他参数

一致的情况下,准确率在IMDb和 SSTＧ２数据集分别相差

３．８％和２％,差距较大,再次体现了预训练词向量的重要性.

５．５　三大特征提取器

深度学习在各个 NLP任务中屡创佳绩,其功劳当属自然
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语言领域的特征提取结构.三大特征提取器自动学习抽取对

于特定任务的最优特征,实现了深度学习领域的“端到端”模
型.CNN结构应用于 NLP领域类似于nＧgram 模型,通过不

同大小的卷积核对文本提取不同层次的语义信息,之后通过

池化操作保留特征信息中的重要信息,同时达到降维的作用,
如图９、图１０所示,其在IMDb和 SSTＧ２数据集上的最优准

确率分别为８８．４％和８８．１％.RNN结构通过设置隐藏层状

态使得 处 理 当 前 时 刻 的 输 入 时 会 利 用 上 一 时 刻 的 输 出.

LSTM 结构通过引入门控机制来解决长距离依赖及梯度消失

问题,如图９、图１０所示,其在IMDb和SSTＧ２数据集上的最

优准确率分别为８８．４％和８８％.transformer结构通过多头

注意力机制(MultiＧheadattention)来进行不同位置的语义信

息融合,并利用残差模块来降低冗余信息,同时使用 Layer
normal降低过拟合,加快模型训练,最终借助前馈神经网络

(FeedForward)达到语义的分层表示,如图９、图１０所示,其
在IMDb和SSTＧ２数据集上的最优准确率分别为９０．４％和

９０．２％.通过不同数据集上的实验结果发现,transformer特

征提取器的效果均优于 CNN 和 RNN 及在其基础上的改进

模型的效果,这表明transformer的语义特征提取能力更优.

图９　IMDb数据集上不同模型准确率对比

Fig．９　Comparisonofaccuracyofdifferentmodelson

IMDbdataset

图１０　SSTＧ２数据集上不同模型准确率对比

Fig．１０　Comparisonofaccuracyofdifferentmodelson

SSTＧ２dataset

５．６　模型训练过程

将本文所提模型分别在IMDb和SSTＧ２数据集上进行实

验.图１１和图１２给出了两数据集上训练集和验证集的准确

率及loss值的变化情况.两数据集中训练集的准确率在前

１０个epoch随着训练次数增加而稳步较大幅增大,在后４０个

epoch,准确率随训练次数增加而逐步提升.其中IMDb数据

集当进行到第１０个epoch时,训练集准确率达到９０％左右之

后小幅度震荡并稳步上升,最终可达到９６％左右,验证集准

确率在第１２个epoch时达到８７．３％,之后逐渐增加最终稳定

在９０％左右,表明模型即便增加 L２正则化之后也有轻微的

过拟合现象出现,训练集和验证集的loss值均逐渐下降,最终

训练集loss值为０．１０４,验证集loss值为０．１６２.SSTＧ２数据

集当进行到第９个epoch时,训练集准确率达９０％,之后经过

２个epoch达到９４．２％并逐渐稳定,最终达到９６．５％左右,验
证集准确率在第２２个epoch达到９０％后,逐渐稳定,同样存

在轻微过拟合现象,训练集与验证集loss值同步下降,最终训

练集loss值为０．１０８,验证集loss值为０．１５３.本文模型最终在

IMDb和SSTＧ２测试集上准确率分别达到９０．４％和９０．２％.

(a)TrainingandvalidationaccuracyonIMDb

(b)TrainingandvalidationlossonIMDb

图１１　MCNNＧTransformer在IMDb数据集的训练过程

Fig．１１　MCNNＧTransformerprocessonIMDbdataset

(a)TrainingandvalidationaccuracyonSSTＧ２

(b)TrainingandvalidationlossonSSTＧ２

图１２　MCNNＧTransformer在SSTＧ２数据集训练过程

Fig．１２　MCNNＧTransformerprocessonSSTＧ２dataset

结束语　本文通过设置一系列的对比实验进行分析,发
现:１)预训练词向量的通用表示针对自然语言处理领域的文

本情感分析任务有明显提升效果,同时针对特定数据集的动

态语义表征效果会更优;２)深度学习的“端到端”模型的建立

得益于三大特征提取器的强大语义特征的提取及融合的能
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力;３)针对特定任务和数据集的复杂模型能有效提高准确率.
在短文本情感分类领域,更有效的语言特征表示及更充分的

语义特征抽取模型的提出与改进将始终是关注的热点.
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