
第４５卷　第８期
２０１８年８月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４５No．８
Aug．２０１８

到稿日期:２０１８Ｇ０５Ｇ０２　返修日期:２０１８Ｇ０６Ｇ０９　　本文受国家自然科学基金项目(６１１７０１９２),重庆市科委重点项目(cstc２０１７zdcyＧzdyf０３６６),

重庆市教委项目(１１３１４３)资助.

曾　蒸(１９７２－),女,硕士,工程师,主要研究方向为大数据与深度学习、智能教育技术、计算机网络及应用、新媒体运营等,EＧmail:akk３１０＠qq．

com(通信作者);李　莉(１９６７－),女,博士,教授,博士生导师,主要研究方向为机器学习、数据挖掘与分析、服务计算、智能教育,EＧmail:lily＠

swu．edu．cn.

用于情感分类的双向深度LSTM
曾　蒸１　李　莉２　陈　晶３

(重庆师范大学新闻与传媒学院　重庆４０１３３１)１　　(西南大学计算机与信息科学学院　重庆４００７１５)２

(中冶赛迪工程技术股份有限公司BIM 中心　重庆４０１１２２)３

　
摘　要　对商品、电影等的评论的体现人们对商品的喜好程度,从而为意向购买该商品的人提供参考,也有助于商家

调整橱窗货品以取得最大利润.近年来,深度学习在文本上强大的表示和学习能力为理解文本语义、抓取文本所蕴含

的情感倾向提供了极好的支持,特别是深度学习中的长短记忆模型(LongShortＧTerm Memory,LSTM).评论是一种

时序数据形式,通过单词前向排列来表达语义信息.而 LSTM 恰好是时序模型,可以前向读取评论,并把它编码到一

个实数向量中,该向量隐含了评论的潜在语义,可以被计算机存储和处理.利用两个 LSTM 模型分别从前、后两个方

向读取评论,从而获取评论的双向语义信息;再通过层叠多层双向 LSTM 来达到获取评论深层特征的目的;最后把这

个模型放到一个情感分类模型中,以实现情感分类任务.实验证明,该模型相对基准 LSTM 取得了更好的实验效果,
这表示双向深度 LSTM 能抓取更准确的文本信息.将双向深度 LSTM 模型和卷积神经网络(ConvolutionalNeural
Network,CNN)进行实验对比,结果表明双向深度 LSTM 模型同样取得了更好的效果.
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Abstract　Thecommentsongoods,filmsandotherscontributetoassesspeople’spreferencedegreeforgoods,which
providesreferenceforthepeoplewhointendtobuythegoods,andcanhelpbusinessesadjustshelvestomaximizeproＧ
fits．Inrecentyears,thepowerfulrepresentationandlearningabilityindeeplearningtechnologiesprovidesagoodsupＧ
portforunderstandingtextsemanticsandgraspingtheemotionaltendencyoftexts,especiallythelongshortＧterm meＧ
mory(LSTM)modelindeeplearning．Thecommentisaformoftemporaldata,whichexpressessemanticinformation
throughtheforwardarrangementofwords．LSTMisasequentialmodelthatreadsthecommentforwardandencodesit
intoarealvector,andthisvectorimpliesthepotentialsemanticsofthecommentandcanbestoredandprocessedbythe
computer．Inthispaper,twoLSTM modelsareutilizedtoreadcommentsfromforwardandbackwarddirectionsrespecＧ
tively,andthusthetwoＧwaysemanticinformationofthereviewcanbeobtained．Thenthepurposeofobtainingthedeep
featuresofcommentsisachievedbystackingthemultilayerbidirectionalLSTM．Finally,themodelisputintoasentiＧ
mentalclassification modeltoimplementthesentimentclassification．Experimentalresultsshowthattheproposed
methodoutperformsbaselineLSTM,whichmeansthatdeeplyhierarchicalbiＧdirectionalLSTM (DHBL)cancapture
moreaccuratetextinformation．Comparedwiththeconvolutionalneuralnetwork (CNN)model,theproposedmodel
alsoachievesbettereffect．
Keywords　LSTM,Deeplearning,Sentimentclassification

　

１　引言

当前,各种用户对商品的评论或者对事务的喜好评论盛

行,例如博客论坛、tweets、微博、互联网广告、电子商务网站

上的商品评论等.阅读这些评论并且从中获取有用信息已经

成为人们日常生活中不可或缺的一部分.这些评论表达了用

户对商品的喜好和关注程度.挖掘这些评论所表达的用户情

感可以实现对用户与商品关系的建模,帮助用户获得个性化



的服务,也有助于商家及时调整货架商品以提升销售额.近

年来,情感分类研究已经得到了越来越多研究者的关注,并且

取得了突出成绩[１Ｇ２],例如潜在购买用户会在购买前查阅评论

信息,并将其作为是否购买对应商品的重要参考依据[３].

传统的情感分类模型基本采用词袋模型结构来抓取文本

中符号(单词、字符等)的统计信息,然后通过计算机容易处理

的向量形式表示出来,最后通过回归模型实现情感分类.这

类模型实现简单,效果显著.LDA主题模型是一种常用于情

感分类的词袋模型,它依据指定的情感单元搭配模式提取情

感信息,包括情感词和上下文;使用主题模型发掘情感信息中

的关键特征,并将其融入到情感向量空间中,最后利用机器学

习分类算法实现中文评论文本的情感分类[４Ｇ６].在文献[７Ｇ８]

中,主 题 特 征 被 谨 慎 选 择 以 提 升 实 验 效 果.此 外,还 有

nＧgram模型,将n个连续的单词构成统计信息的最小单元,

并统计这些单元以实现文本表示[９].

文本中隐含的信息除了单词的统计信息外,还有很多其

他信息,特别是单词之间的词条依存关系(Term DependenＧ
cies),然而词袋模型只能抓取到有限且单薄的信息来源,或者

仅仅考虑了临近单词之间的关联关系[１０Ｇ１１].单词之间的词

条依存关系(词间关系)是文本表示中的一项重要特征,极大

地影响了文本所隐含的语义信息.例如,文本“小明喜欢穿新

衣服的小丽”和“穿新衣服的小明喜欢小丽”由相同的单词词

汇表构成并且单词的统计信息一致,单词统计信息都为{小
明:１,喜欢:１,穿:１,新衣服:１,的:１,小丽:１}.如果使用词袋

模型来处理这两段文本,则表示它们的语义向量相同,并且会

在计算机中把它们识别为相同的语义.事实上,这两段文本

的语义完全不一致,其原因就是单词之间的顺序发生了变化,

词间关系发生了偏移.尽管通过引入人工先验知识(例如语

法和句法分析规则)可以区分这两段文本的不同语义,但是仍

然可以用更好的方法来解决这一问题,即通过引入词间关系

的处理,使计算机自动抽取词间关系而无需先验知识.

近年来,深度学习强大的表示学习能力为文本表示学习

注入了强大的活力.深度学习中的卷积神经网络(ConvoluＧ
tionalNeuralNetwork,CNN)可以学习文本的静态特征,获取

文本中的局部特征信息(RegionalInformation),也即临近单

词之间的关联信息.通过这些信息来表示文本特征,并实现

情感分类[１２].深度学习中的循环神经网络(RecurrentNeural
Network,RNN)在局部特征信息抓取的基础上还可以抓取到

更久远的特征信息,从而实现全局特征信息(GlobalInformaＧ
tion)的抓取.RNN也是一种序列模型,可以顺序“读取”文本

中的单词,抓取单词之间的“顺序”特征,也就是词间关系.

RNN可以“记忆”并存储文本中的上下文全局信息,这种“记
忆”并不是“记忆”临近几个单词的局部信息,而是“记忆”整个

文本的长时全局信息.

本文将利用深度学习中的 LSTM 模型(RNN 模型的升

级,被广泛应用于各种文本表示中),从文本的两个方向来抓

取词间关系,也即单词之间的顺序和反序特征关系,从而丰富

文本的特征表示.其次,引入多层LSTM,实现文本深层特征

的挖掘.最后,把提出的模型引入到一个情感分类回归模型

中,最终完成情感分类任务.实验表明,本文方法不仅优于传

统的词袋模型,而且优于基准 LSTM 模型和 CNN 模型.在

实验中,我们使用了两个情感分类数据集:１)电影评论IMＧ
DB,有５万条二分类电影评论;２)SemEval２０１６任务４的数据

集,拥有６千条tweets评论,是一个三分类数据集.

２　相关工作

本文模型是基于LSTM 进行的改进.LSTM 是 RNN的

变种,拥有比 RNN更强的文本表示能力.

RNN模型由３层神经网络构成,分别是输入层、隐藏层

和输出层.其中,隐藏层是一个循环神经网络层,其按顺序依

次读取并处理文本中的单词,然后把所有单词的信息合并输

出.这个过程隐含地保留了单词之间的顺序关系.隐藏层类

似一个记忆单元,可以“记住”文本中的历史信息,使上下文单

词时序地通过并被保存下来.RNN 已经被广泛应用于各类

自然语言任务,并在其中进行文本表示.例如,文献[１３Ｇ１４]
通过读取文本中的历史上下文来预测下一个单词的具体内

容.与前馈神经网络相比,RNN拥有编码和记忆历史信息的

能力,因此更适用于文本表示类的序列化数据处理(时序处

理).在前馈神经网络中较为成功的BP训练算法在 RNN中

已经不太适用.通过改进 BP得到了时序 BP(BackpropagaＧ
tionThroughTimeAlgorithm,BPTT)和实时循环学习算法

(RealＧTime Recurrent Learning algorithm,RTRL)[１５].

BPTT和 RTRL 更适用于训练 RNN 一类的时序模型.然

而,RNN也存在一些问题,例如它对长距离历史信息的把控

不足.在利用BPTT和 RTRL训练 RNN 模型时,经过多层

循环之后,错误信号发生了很大的衰减,从而无法产生有效的

错误信号来更新模型的权重参数,这就是梯度消失[１６].梯度

消失将导致长距离的词间关系无法被学习到[１７].

下面给出梯度消失的数学抽象过程.隐藏层的第j个神

经元在t－１时刻的错误信号可以公式化为:

ϑj(t－１)＝δj′ (netj(t－１))∑
i
wijϑi(t)

其中,ϑ是错误信号,δ′(􀅰)激活函数的偏导数,net(􀅰)是净

输入,wij是隐藏层中上一时刻的第i个神经元到当前时刻的

第j个神经元的权值参数.因此,第t－q时刻的错误信号可

以公式化为:

∂ϑj(t－q)
∂ϑi(t)

δj′(netj(t－１))wij, q＝１

δj′(netj(t－q))∑
n

l＝１

∂ϑl(t－q＋l)
∂ϑi(t) wlj, q＞１{

将上述公式展开可得:

∂ϑj(t－q)
∂ϑi(t) ＝∑

l１

􀆺∑
lq－１

∏
q

m＝１
δ′lm (netlm (t－m))wlmlm－１

其中:

T＝ ∏
q

m＝１
δ′lm (netlm (t－m))wlmlm－１

如果|T|＞１,则随着q的增长,误差会呈指数级增长;如
果|T|＜１,则误差随着q的增长会急剧衰减.在工程实践

中,|T|＜１的情况较普遍,也就是误差梯度消失现象较普遍.

为了解决这一问题,Hochreiter[１８]提出一种 RNN的改进

模型———LSTM.该模型额外引入了一个记忆单元(Constant
ErrorCarrousel,CEC).CEC是一个自我连接的单元,能够

保留长久的错误信号,这使得 LSTM 天生就可以编码距离久

远的上下文历史信息.图１是LSTM 的结构图[１９],其中各种

符号的详细描述见表１,其中下标t和t－１表示当前时刻和
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上一时刻(例如,ft 是当前时刻的遗忘门,ft－１是上一时刻的

遗忘门).在LSTM 模型中,C 就好比是一个历史信息传送

带.文本中的历史上下文信息沿着这个传送带流动,不断地

将当前读取到的单词补充进来.f,i和o 分别是遗忘门、输
入门和输出门.历史信息通过遗忘门后发生衰减,从而给新

的信息(当前输入的单词)腾出存储空间;而新的信息(当前输

入的单词)通过输入门抑制后进入历史信息传送带中;通过输

出门,模型输出当前的历史信息编码.３个门电路均采用压

缩输出,均在[０,１]范围内取值.C 是模型的核心,它保存了

长久的历史信息,从而保存了长距离词间的关系.以下公式

从数学上将这一过程进行抽象[１９].

ft＝δ(Wf􀅰[ht－１,xt]＋bf)

it＝δ(Wi􀅰[ht－１,xt]＋bi)

Ct′＝tanh(WC􀅰[ht－１,xt]＋bC)

Ct＝ft∗Ct－１＋it∗Ct′
ht＝ot∗tanh􀅰(Ct)

图１　LSTM 模型

Fig．１　LSTM model

表１　LSTM 的符号说明

Table１　SymboldescriptionofLSTM

符号 说明

wf,wi,wo 遗忘门、输入门和输出门的权值参数矩阵

wf,wh 输入的权值参数矩阵

bf,bi,b０,bc,bh 各权值矩阵的偏移值

h 输出

δ sigmoid激活函数

tanh 反正切激活函数

x 输入

f,i,o 遗忘门、输入门和输出门

c 记忆单元(CEC)
c′,h′ 更新后的目标值

ϑj(t) 第j个神经元在t时刻的参数值

netj(t) 在输入层,第j个神经元在t时刻的净输入

３　双向深度LSTM 模型

为了抓取文本的语义信息,实现评论的情感语义表示,提
出了一种基于 LSTM 的双向深度文本表示模型.在该模型

的基础上,构建了一个文本分类模型以实现情感分类任务.

３．１　双向深度文本表示模型

本文提出了一种双向深度文本表示模型(DeeplyHierarＧ
chicalBiＧdirectionalLSTM,DHBL).

传统的序列模型只能朝一个方向读取文本,一般是从前

往后读取文本中的单词.这种前向读取方式可以获取文本中

单词之间的前向关联关系,而且这种方式也符合人们阅读文

本的习惯.但是,自然语言经过几千年的发展已变得十分复

杂,除了前面的文本为后面的单词提供支撑以外,后面的文本

也对前面的单词提供解读,即文本中单词之间的关联关系从

前后两个方向都有.本文使用两个 LSTM 分别从文本的两

个方向读取单词,然后把各自编码得到的文本表示合并起来,
如此便得到一个经过双向编码文本的表示.双向 LSTM 结

构如图２所示,其中LSTM→是从前往后读取文本的 LSTM 模

型,LSTM← 是从后往前读取文本的LSTM 模型,将两个模型各

自得到的前向和后向文本表示联合起来,就得到了最终的文

本表 示.双 向 信 息 流 模 型 也 即 双 向 LSTM(biＧdirectional
LSTM,biLSTM),在文本表示领域取得了重大成功[２０].

图２　双向LSTM

Fig．２　BiＧdirectionalLSTM

为了实现文本的深层次特征挖掘,我们把多个 LSTM 层

叠起来,通过多层神经网络结构来挖掘文本的深层特征.但

当神经网络的层数过多时,会出现梯度误差消失的问题,从而

导致模型无法训练.第２节已经给出了梯度误差消失的原

因,对此本文引入 CNN 模型中使用的网中网概念(Network
InNetwork,NIN)[２１]和防止梯度误差消失的残差网络[２２].
具体来说,首先构建有限的三层biLSTM,这种三层biLSTM
是一个 NIN模块.由于神经网络结构的层数不高,因此可以

避免梯度误差消失的问题;为了挖掘深层文本特征模型,需要

加深神经网络层数,因此我们把多个 NIN 模块层叠起来,以
解决由此带来的梯度误差消失问题;另外,在 NIN 模块之间

引入残差网络连接,模型结构如图３所示.

图３　双向深度文本表示模型 DHBL

Fig．３　DeeplyhierarchicalbiＧdirectionalLSTM(DHBL)

图３右侧部分展示了一个 NIN模块,该模块由三层biLＧ
STM 层叠构成.图３中的弧线是残差网络连接,误差可以通

过弧线反向无损失地传回上一层 NIN模块中,从而避免产生

误差梯度消失的问题.x０＝{x０
０,x０

１,x０
２,􀆺,x０

n－１}是由n个单

词构成的一段文本,其作为输入进入模型中,其中x０
i(i＝０,１,

２,􀆺,n－１)是这段文本的第i个单词.x１,x２ 和x３ 分别是第

一层、第二层和第三层 NIN 模块的输出,并分别作为下一层

NIN模块的输入.模型中,残差网络在 LSTM 中的作用可以

通过下面的数学公式抽象出来:

ci
t,hi

t＝biKWAMi(ci
t－１,hi

t－１,xi－１
t ;θi)

xi
t＝xi－１

t ＋hi
t

ci＋１
t ,hi＋１

t ＝biKWAMi＋１(ci＋１
t－１,hi＋１

t－１,xi
t;θi＋１)

其中,ci
t 和hi

t 分别是记忆单元和输出单元,来自于 NIN 模块
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中的最后一层biLSTM,其上标i表示第i层 NIN模块,下标

t表示时刻t,也就是第t个单词输入.xi
t 是第i层 NIN在第

t时刻的输入,θi是第i层 NIN的参数集合.残差网络可以帮

助训练层数较多的神经网络,但是过深的神经网络不仅会耗

费较长的训练时间,而且其效果随着层数的不断增加而停滞.
因此,本文采用５层 NIN模块.

３．２　情感分类模型

为了完成情感分类任务,本文将３．１节中提出的双向深

度文本表示模型 DHBL引入到一个情感分类模型中,如图４
所示.x０＝{x０

０,x０
１,x０

２,􀆺,x０
n－１}是由n个单词构成的一段文

本,其作为输入进入模型中,其中x０
i(i＝０,１,２,􀆺,n－１)是这

段文本的第i个单词.各单词采用热点表示方式,单词表示

的长度即词汇表的大小.每个热点表示的单词通过 EmbedＧ
ding层之后编码为词嵌入表示,这是一种低维的词向量表示

方式,本文采用１２８维低维词向量.DHBL将文本中的当前

单词与历史单词编码到向量hi(i＝０,１,􀆺,n－１)中,然后得

到一个历史文本序列{h０,h１,􀆺,hn－１}.MaxPooling层抓取

所有历史文本向量中每一维度的最高值作为显著特征向量,
并以此构成文本的显著特征表示向量h０.最后,通过一个逻

辑回归层对显著特征表示向量进行回归分类.

图４　基于 DHBL的情感分类模型

Fig．４　EmotionalclassificationmodelbasedonDHBL

为了使模型更加健壮,防止模型训练时出现过拟合的问

题[２３],我们在情感分类模型中引入 Dropout方法[２４],使 EmＧ
bedding层中随机的５０％的神经元不发挥作用.具体来说,
模型训练时,当误差反向传递到 Embedding层时,其中随机

的５０％的神经元的权值参数会随着误差发生变化,而另外

５０％的神经元的权值参数不变化.也就是说,Embedding层

中总会有两个神经元不会在同一个训练循环(epoch)中同时出

现.因此,任意两个神经元之间的固有关系不会对参数更新造

成约束.Dropout方法增强了模型的可扩展能力,避免了训练

集和测试集中数据分布不完全一致所带来的过拟合问题.

４　实验与分析

４．１　实验设置

本文使用两个情感分类数据集来评估模型:１)拥有５万

数据量的大型数据集,二分类(积极和消极);２)拥有６千数据

量的小型数据集,三分类(积极、中性和消极).

１)IMDB[２５]:一个大型的电影评论数据集,每条评论有积

极和消极两方面的情感标签,共有５万条数据.本文根据评

论文本的长度将其划分为４个子数据集,从而可以评价模型

在短文本(少于１４０个单词的文本)和长文本上的效果.４个

子数据集如下:① 少 于 (包 含)１４０ 个 单 词 的 评 论 数 据 集;

②１４１~２００个单词之间的评论数据集;③２０１~４００个单词之

间的评论数据集;④多于４００个单词的评论数据集.此外,我

们还在所有长度的文本数据集上进行实验.

２)SemEvalＧ２０１６ Task４[２６]:该 数 据 集 包 含 ６ 千 条

tweets,每条tweet有积极、中性和消极三分类标签.所有数

据均是长度短于１４０个单词的短文本.
为了对比不同模型的效果,在以下不同种类的模型中进

行实验.

１)lda１Ｇsvd:LatentDirichletAllocationmodel(LDA)[２７]

模型将单词编码到３０维的向量空间中,并提取其中的主题

词,然后用supportvectormachine(SVM)进行分类.

２)lda２Ｇsvm:LDA模型将单词编码到１００维的向量空间

中,并提取其中的主题词,然后使用SVM 进行分类.

３)lda３Ｇsvm:LDA模型将单词编码到２００维的向量空间

中,并提取其中的主题词,然后使用SVM 进行分类.

４)word２vecＧsvm:Word２vec[２８]使用１００维的实数向量来

编码所有单词并计算单词的词向量,然后使用SVM 进行分类.

５)cLSTM:使用第３节所介绍的情感分类模型,其中文

本的语义表示采用基准LSTM 模型来进行处理,模型中采用

１２８维向量来表示单词.

６)cDHBL:使用第３节所介绍的情感分类模型,其中文

本的语义表示采用 DHBL模型来进行处理,模型中采用１２８
维向量来表示单词.

７)KimＧCNN[１２]:使用 Kim 等[１２]提出的 CNN 变种模型

来进行文本表示处理.CNN 变种模型有一层卷积层,１２８组

变长且步长为１的卷积核,每组变长卷积核有３个长度分别

为３,４和５的卷积核.然后把这个 CNN 变种模型引入第

３．２节中的情感分类模型中来实现情感分类任务.

４．２　实验结果与分析

首先,分别在两个数据集上对这７个模型进行实验,得到

的分类准确率如表２所列.为了评价训练误差,展现所提模

型相比基准LSTM 模型的改进效果,我们计算基于LSTM 的

模型(cLSTM 和cDHBL)的误差,结果如表３所列.最后,将
本文模型和基准 LSTM 模型分别在５种优化训练算法上进

行实验对比(结果见图５和图６),以展现本文改进的通用性.

５种 优 化 算 法 为:Adagrad[２９],Adadelta[３０],Gradient(GD)

Desent,Momentum和 Adam[３１].

如表２所列,在情感分类的准 确 度 上,深 度 学 习 模 型

(cLSTM,cBHDL和 KimＧCNN)远远优于基于SVM 的模型;
并且深度学习模型在短文本(少于１４０个单词的数据)上的效

果稳定,而基于 SVM 的模型在短文本上的效果急剧下降.
在不同数据集上,本文模型比基准模型效果更好,表明了本文

的改进模型具有显著效果.表３的实验结果也验证了这一点.

表２　不同长度文本的情感分类准确度

Table２　Emotionalclassificationaccuracyoftextswith
differentlengths

模型

数据集

IMDB
≤１４０ ≤２００ ≤４００ ＞４００ 所有

SemEvalＧ
２０１６

lda１Ｇsvm ０．７８５７ ０．８０４９ ０．８１６９ ０．８１６８ ０．８００８ －
lda２Ｇsvm ０．７７８３ ０．８０９８ ０．８２５２ ０．８１９１ ０．８０８８ －
lda３Ｇsvm ０．７７３９ ０．８０７４ ０．８１６１ ０．８０８４ ０．８０８９ －

word２vecＧsvm ０．８０２０ ０．８２６０ ０．８４７０ ０．８２２０ ０．８２８０ －
cLSTM ０．８６５３ ０．８D６４７ ０．８６４３ ０．８６４８ ０．８６４９ ０．７０８５
cDHBL ０．８８９５ ０．８９１４ ０．８８９９ ０．８９１１ ０．８８９５ ０．７３１２
KimＧCNN ０．８８６８ ０．８８７３ ０．８８５４ ０．８８６８ ０．８８６８ －
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表３　不同长度文本的情感分类误差

Table３　Emotionalclassificationerrorsoftextswith

differentlengths

模型

数据集

IMDB
≤１４０ ≤２００ ≤４００ ＞４００ 所有

SemEvalＧ
２０１６

cLSTM ０．４５７２ ０．４５６３ ０．４５６７ ０．４５６６ ０．４５６６ ０．５９１１
cDHBL ０．４４３９ ０．４４３３ ０．４４４１ ０．４４３７ ０．４４３５ ０．５７８５

图５和图６中,Adadelta和 Adam的效果最好,在所有优

化算法中,本 文 的 改 进 模 型 的 实 验 效 果 都 显 著 优 于 基 准

LSTM 模型.

图５　不同优化算法在IMDB数据集上的准确率

Fig．５　Accuracyofdifferentoptimizationalgorithmson
IMDBdataset

图６　不同优化算法在SemEvalＧ２０１６数据集上的准确率

Fig．６　Accuracyofdifferentoptimizationalgorithmson
SemEvalＧ２０１６dataset

结束语　本文提出了一种双向深度文本表示模型,并将

其用于情感分类任务中.该模型解决了从前、后两个方向同

时抓取文本中单词间关联关系的问题,并将深层神经网络用

于文本深度特征的抓取.实验结果证明了本文方法在情感分

类任务中优于基准模型.
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