
第４５卷　第１２期
２０１８年１２月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４５No．１２
Dec．２０１８

到稿日期:２０１７Ｇ１１Ｇ０７　返修日期:２０１８Ｇ０２Ｇ０２　　
朱　引(１９９３－),男,硕士生,主要研究方向为机器学习、文本挖掘,EＧmail:yami．zhu＠foxmail．com;黄海燕(１９７２－),女,博士,副教授,主要

研究方向为控制与优化复杂工业过程建模,EＧmail:huanghong＠ecust．edu．cn(通信作者).

基于主题增强的递归自编码情感分类研究
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摘　要　中文文本情感分析旨在发现用户对事物、事件的情感倾向,然而现有研究往往忽视了文本之间的相互联系.

提出一种基于主题增强的递归自编码情感分类模型,通过将文本的主题信息融入到递归自编码模型中,使得该模型可

以更深层次地考虑文本的内容信息,提高其对文本情感的理解和泛化能力.在 COAE２０１４数据集上的实验结果表

明,将所提分类模型用于情感分类任务时可获得更优的分类效果,证实了其在实际问题中的适用性与可行性.
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StudyonRecursiveAutoＧencodingSentimentClassificationBasedonTopicEnhancement
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Abstract　TheemotionalanalysisofChinesetextaimstodiscovertheemotionaltendenciesofuserstothingsand

events,however,theexistingstudiesoftenneglecttheinterrelationshipsbetweentexts．Inlightofthis,thispaperproＧ

posedarecursiveautoＧencodingclassificationmodelbasedontopicenhancement．ByincorporatingthesubjectinformaＧ

tionofthetextintotherecursiveautoＧencodingmodel,thismodelcanfurtherconsiderthecontentinformationofthe

textandimprovethecapabilitytounderstandthetextemotionandgeneralizaability．Theexperimentalresultsonthe

COAE２０１４datasetshowthattheproposedclassificationmodelcanachievebetterclassificationperformancewhenused

fortasksofsentimentclassification,thusverifyingitsapplicabilityandfeasibilityinpracticalproblems．
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１　引言

随着互联网技术的迅猛发展,网络中产生的文本信息也

随之急剧膨胀,如何从海量的网络信息中进行有效的数据挖

掘成为人们关注的热点.其中,分析互联网用户产生的网络

评论文本,获取网络用户对特定事件的态度,是非常重要的研

究方向.网络文本的情感分析技术可以提高企业对用户消费

习惯的理解程度,加强对新闻热点捕捉的灵敏度,挖掘用户情

感随事件 发 展 的 演 化 规 律,为 企 业 或 政 府 的 决 策 提 供 依

据[１Ｇ２].

情感倾向性问题首先由 Bo等[３]提出,随即获得了各方

面的关注,许多学者对此进行了深入研究.目前主流的研究

工作通过两类方法实现:基于情感词典的方法和基于机器学

习的方法[４].前者主要采用预定义的情感词典作为辅助分析

的策略,中文领域的情感词典包括台湾大学的 NTUSD和知

网发布的 HowNet,该类方法由于其简单易行,在实际生产中

得到了广泛应用.Turney[５]使用了基于种子词的非监督学习

方法,即选用种子词搜索网页中接近的未知词的互信息,来计

算未知词的情感极性,以判断整个文本的情感极性;罗毅等[６]

通过构建二级情感词典,对不同级别的情感词进行分层处理,

采用 NＧgram获取文本特征,再进行情感倾向性分析.基于

情感词的方法通过分析词语的情感极性来判断句子的情感倾

向性,其缺陷在于无法考虑整个句子的语义,也无法对句子的

结构进行分析,是一种相对浅显的理解方式.另一方面,情感

词典的构建需要大量的人工标注,耗时耗力,导致其在跨领域

应用时受到极大的限制.基于机器学习方法的原理是将词语

样本编码成为词向量形式,继而对其进行语义合成并提取句

子的特征,最后使用分类器判断其情感极性.而基于特征提

取的方法分为浅层机器学习和深层机器学习.对于浅层机器

学习的方法,主要先抽取词语的nＧgram 特征,再使用如支持

向量机(SupportVectorMachine,SVM)、朴素贝叶斯(Naïve

Bayes,NB)等[７]分类器对文本进行情感倾向性判断.然而,

浅层线性分类模型由于缺乏捕捉文本结构的能力,其性能难

以得到提升.深层机器学习的方法主要是深度学习的方法,

如Socher等[８]使用了递归自编码网络(RecursiveAutoＧEnＧ

coder,RAE),Tang 等[９]使 用 了 循 环 神 经 网 络 (Recurrent



NeuralNetwork,RNN),Zhang等[１０]使 用 了 卷 积 神 经 网 络

(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN),他们都通过复杂的神

经网络结构对向量化的文本信息进行抽取和整合,以获得文

本深层次的特征表达.使用此类模型的优势在于可以在避免

复杂的特征提取过程的同时考虑词与词之间的相对顺序,捕

捉语意中复杂的语法特征,促使模型对文本的语义理解上升

至新的层次.

本文在 RAE的基础上构建情感分类模型,RAE模型通

过一个类似哈尔曼夫树的树形网络将多维矩阵向量信息编码

为一个向量,以此进行语义信息的抽取与综合,相比于 RNN
网络和CNN网络,其在处理具有复杂语法规则的语句时具

有很大优势,可以更好地理解句子的语法结构.梁军等[１１]提

出了基于情感极性转移的递归自编码模型,对中文微博的情

感倾向进行了理论分析和实验认证,通过递归神经网络发现

与任务相关的特征,并将句子中每个词语的标签关联考虑在

内.该模型虽然可以有效地识别数据的结构,但忽视了语句

之间的相关性以及语句相对整个文本的内容信息.

对于短文本级别的情感分类任务,常规的处理方法是对

单个句子进行语义分析和信息抽取,但对于特定领域的文本

信息,文本的内容信息受其背景知识的影响,若信息量不足,

将会导致转义的发生.如何充分利用上下文信息以及全局信

息,建立句子与句子之间的联系,使得对文本情感倾向的判断

不再局限于单个句子,从而提高模型对文本情感倾向的理解

能力,是本文研究的重点.为解决此问题,本文提出了基于主

题增强的递归自编码情感分类模型(TopicEnhancementReＧ

cursiveAutoＧEncoding,TpＧRAE),该方法利用递归自编码和

主题模型,改进其递归自编码网络的重构误差计算方法,再将

文本的主题信息融入到递归自编码模型的训练过程中,从而

得到文本深层次的语义信息,以此加强模型对文本的理解和

泛化能力.实验结果验证了所提算法的有效性.

２　基于主题增强的递归自编码模型

２．１　使用词向量表示句子

在自然语言任务中,词是最基本的单元,OneＧhotRepreＧ

sentation是最常用的一种表示方式.但这种采用稀疏编码表

示文本信息的方式在实际应用中经常会遇到维数灾难的问

题,且无法表征语义信息和挖掘数据之间的潜在联系[１２].采

用词嵌入的方法将高维数据映射到低维空间中,不仅可以解

决维数灾难的问题,而且可以获取各个词之间的关联属性,即

意义 相 近 的 词 在 词 嵌 入 的 表 示 上 更 加 接 近.本 文 采 用

word２vec[１３]的 开 源 实 现 对 文 本 数 据 进 行 编 码 表 示.

word２vec实现了CBOW(ContinuousBagＧofＧWordsModel)和

SG(skipＧgram)两种结构,并将其用于计算词语的向量表示,

本文采用的是CBOW 结构,即将一个词所在的上下文中的词

作为输入,而该词本身作为输出进行模型训练,训练完成后,

得到每个词到隐含层对应的每个维度的权重,即对应每个词

的词向量.由此,基于该训练过程,将文本内容的处理转化为

高维向量空间中的向量运算.

２．２　改进的递归自编码

递归自编码的目的是获取数据隐含的特定结构的表示,

以实现对整个文档内容信息的高层次聚集.例如,“爱好”的

向量表示为[０．１,０．３,０．５,０．２]T,“学习”的向量表示为[０．３,

０．６,０．２,０．３]T,假设“爱好学习”的父节点为p,“爱好”为第

一个子节点x１,“学习”是第二个子节点x２,则p 可以由x１,

x２ 映射得到.

p＝f(w(１)[x１;x２]＋b(１)) (１)

其中,[c１;c２]∈R２n;w(１)∈Rn×２n是一个参数矩阵;b(１)∈Rn 为

偏置项;编码器函数f(􀅰)选取双曲正切函数tanh(􀅰).

由式(１)可以得到父节点的n维向量表示[０．２,０．８,０．３,

０．４]T.

为验证父节点p对子节点x１,x２ 的表示准确度,在父节

点p上建立一个重建层,重建两个子节点,即:

[x１′;x２′]＝g(w(２)p＋b(２)) (２)

其中,[x１′,x２′]∈Rn 是重建子节点;w(２)∈Rn×２n为参数矩阵;

b(２)∈Rn 是偏执项;解码器g(􀅰)取恒等函数.

使用重构误差描述重建节点x１′,x２′与原始节点的相似

程度,如式(３)所示:

Erec＝‖x１－x１′‖２＋‖x２－x２′‖２ (３)

对整个句子递归使用上述自编码结构,在迭代过程中每

次采用贪心算法选取两个节点结构重构误差最小的节点组

合,最终得到树形结构的信息网络(见图１),根节点即为整个

句子的向量表示.图１中,圆点表示原始节点,方点表示重建

节点.

图１　递归自编码结构图

Fig．１　RecursiveautoＧencodingstructurediagram

在获得整个句子的向量表示之后,便可以从更高的层次

对句子的情感倾向进行分析.

通过分析可以发现,模型在生成树的过程中会出现根节

点的左、右两个节点包含的叶子节点数目差距很大的问题,从

而导致重建误差计算不平衡,因此需要在计算重建误差时重

新考虑子节点的权重.

Erec＝ n１

n１＋n２
‖x１－x１′‖２＋ n２

n１＋n２
‖x２－x２′‖２ (４)

其中,n１ 和n２ 分别表示左、右子节点x１,x２ 的节点数.通过

节点权重的添加,可以对子孙节点较多的节点赋予更大的损

失权重,从而减少误差.

构建递归自编码网络时,为减少网络的重构误差并优化

网络性能,使用算法１构建该网络.

算法１　BuildTree(Nodes)使用贪心算法构建递归自编码网络

输入:输入语句词向量的表示v１,v２,􀆺,vn
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输出:网络 T,根节点 T．root

Setp１　输入节点 Nodes＝{v１,v２,􀆺,vn}

Setp２　WhileNodes．size＞１do:

　　minError＝∞

　　j＝－１

　　newNode＝null

foriin１toNodes．size－１do:

　　　p←s(W(１)[x１;x２]＋b(１))

　　　[x１′;x２′]←f(W(２)p＋b(２))

　　　error←Erec([x１;x２]p,[x１′;x２′]p)

　iferror＜ minErrorthen

　　　　minError←error

　　　　j←i

　　　　newNode←p

　Endif

　newNode．leftChild←Nodes[j]

　newNode．rightChild←Nodes[j＋１]

　　Nodes←Nodes－{Nodes[j],Nodes[j＋１]}

Endfor

Endwhile

Setp３　T．root←newNode

算法１对词向量集合 Nodes进行遍历,将重构误差最小

的元素两两合并,形成递归自编码网络T.T 中的各叶子节

点代表词向量,非叶子节点代表其子节点向量合并后的语义

向量.

２．３　LDA主题模型

LDA(LatentDirichletAllocation)主题模型由 Blei等[１４]

提出,其中主题表示一个概念、一个方面,表现为一系列相关

的词汇,一个主题下的词与该主题之间具有很强的相关性.

主题模型的本质是一个３层的贝叶斯网络,词和文档通过潜

在的主题相关联.本文使用LDA模型对文本进行主题划分,

以获得单个文本相对于整个语料库的领域信息.LDA 模型

假设文本为一定数量隐藏主题下随机产生的词语的集合,每

个主题包含特定的词语及其概率分布.

LDA模型给定语料库参数αL 和βL,任一文本w 的概率

分布为:

p(w|α,β)＝ ∏
M

m＝１∫p(θm|αL)(∏
N

n＝１
　∑

zm,n
p(zm,n|θm,n)p(wm,n|

zm,n,βL))dθm (５)

ThemesGet(w)LDA模型的主题生成算法如算法２所示.

算法２　ThemesGet(w)LDA模型的主题生成算法

输入:训练语料 D,主题数 G,超参数αL 和βL

输出:文本属于各个主题的概率分布S＝{r１,r２,r３,􀆺,rg},r表示各

个主题对应的概率

Step１　生成主题参数φk,φk 服从参数为 Dirichlet(βL)的分布.

Step２　对每一个文本 wm(１≤m≤M)进行采样:

　１)采样θm,θm 服从 Dirichlet(αL)分布.

　２)采样文档长度 N,N服从Poiss(ξ)分布.

　３)对文档 wm 中的第n(１＜n＜N)个词进行采样:

　　①选择主题zm,n,zm,n服从 Multinomial(θm)分布;

　　②生成 wm,n,wm,n服从 Multinomial(ϕzm,n
)分布.

　４)语料库参数αL 和βL 由 Gibbs采样[１５]更新.

Step３　生成文本Ｇ主题概率分布以及主题Ｇ词概率分布.

式(５)及算法２中各符号的定义如表１所列.

表１　符号定义说明

Table１　Descriptionofsymbolsanddefinitions
参数 定义

θm 第m 篇文档的主题概率分布

φk 主题k的词概率分布

wm,n 第m 篇文档中的第n 个单词

zm,n 第m 篇文档中的第n 个主题

αL θ的超参数

βL φ的超参数

M 文本数

N 词数

G 主题数

２．４　融合主题信息的递归自编码分类模型

传统的递归自编码模型仅考虑对单个句子信息的融合,

忽略了文本在特定语境下的词意转变,而采取将主题模型融

合进递归自编码模型的方法,可提高模型在不同情境下对文

本情感的分析效果和判断能力,在当前互联网时代文本内容

类型繁多的背景下具有极大的实用价值.

通过递归自编码模型得到二叉树中每个节点的n维向量

表示,根节点为整个句子的n维向量表示.为得到整条语句

的情感倾向,在根节点处添加一层输出层:

s(p;θ)＝h(w(３)p＋b(３)) (６)

其中,w(３)∈R(u×n)(h是情感种类的数量,本文仅正负两类,故

u＝２);b(３)∈Rk 为偏置项;激活函数h(􀅰)选择softmax(􀅰)

函数.加入输出层的递归自编码模型如图２所示,其中三角

形节点表示输出层.

图２　加入输出层的递归自编码模型

Fig．２　RecursiveautoＧencodingmodelwithoutputlayeradded

获取文本的主题分布rt之后,为实现主题信息与递归自

编码结构的融合,以主题信息为句子特征来作为分类依据,如

图３所示,其中五角星节点为主题信息.

s(p;θ)＝h(w(３)p＋b(３)＋w(４)r) (７)

其中,w(４)∈R(i)(i为主题的类别);r为主题分布向量.

图３　加入主题信息的递归自编码模型

Fig．３　RecursiveautoＧencodingmodelwiththemeinformation

本文采用交叉熵作为代价函数(假定ti 表示句子情感倾

向性为Ti 的概率),交叉熵Ece为:

Ece＝－∑
K

k＝１
tklogsk(p;θ) (８)
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综合重建误差函数和标签误差函数,可得到模型的代价

函数:

J＝１
N　 ∑

(c,t)∈s
E(c,t;θ)＋k

２‖θ‖２ (９)

其中,E(c,t;θ)＝αErec＋(１－α)Ece(α为交叉熵权重比),S为

数据集,x表示句子,t表示该句子对应的情感标签,k为惩罚

项系数.

为求解上述优化问题,首先计算目标函数J 的梯度,即

关于参数θ的偏导数,然后采用随机梯度下降法[１６]求解该函

数的最优解.

算法３　TpＧRAE模型训练

输入:训练语料S及对应标签t

输出:参数θ＝{w(１),w(２),w(３),w(４),A,b(１),b(２),b(３)}

Step１　使用 word２vec初始化训练语料的词向量表示

Step２　初始化LDA模型

Step３　初始化参数θ＝{w(１),w(２),w(３),w(４),A,b(１),b(２),b(３)}

Step４　While不收敛do:

　　 J＝０

　　forall‹s,t›∈Sdo

　　　　r←ThemesGet(x)

　　　　p←BuildTree(Nodes)　

　　　　 Ji←∂J(s,t)/∂Θ

　　　　 J← J＋ Ji

　　Endfor

　　　　Θ← １
N▽J＋λθ

Endwhile

３　实验分析

３．１　数据来源

本文采用的评测数据集为 COAE２０１４微博数据集,共

４００００条数据,其中包含２００００条已标注的数据(正负比例为

３∶２),用于情感分类任务.

表２　COAE２０１４数据集样例

Table２　COAE２０１４datasetsamples

积极 消极

这个车真不错,我很喜欢,很享

受!
什么东西啊,这样的垃圾也敢拿出来卖?

这家饭店的味道很地道,我吃了

好多次了,强烈推荐

绝对不会再去第二次,服务差,味道一般,
上菜速度慢

这个广告做得可以啊,有意思 烦死了,各种广告没完没了了还!

漫长的等待,终有收获的一天,
今日正是此时

哎,这日子一天天的什么时候是个头哇

此外,选取３００万篇网络收集的微信公众号文章(多领

域,属于中文平衡语料)作为训练语料,总词数达到４２０亿,用

于 word２vec模型和LDA模型的预训练,以获取质量更优的

词向量和精度更高的主题分布.

３．２　文本主题的获取与词向量的训练

本文中主题模型的参数设置请参考文献[１４]中的选定方

法,超参数的设置为αL＝１．２５,βL＝０．０１,G＝４０.

文本主题获取的核心目标是将每条语句依照其与整个文

本库的关系划分其类别领域,为此先进行相应的文本预处理.

首先,采 用 中 科 院 计 算 技 术 研 究 所 开 发 的 中 文 分 词 工 具

NLPIR[１７]进行中文分词,然后去除停用词(主要包括常用词

和标点符号),仅保留句子主干,减少无关词汇的影响,提高输

入语料的准确度.

训练LDA模型可以获得主题Ｇ文本矩阵及每个文本的主

题分布矩阵,表３列出了前４个主题Ｇ文本示例.

表３　主题Ｇ文本示例

Table３　TopicＧtextexamples

主题 对应文本

Topic１
朋友 男 朋 友 游 戏 女 生 回 家 双 排 凌 晨 记 录 开 黑

冻伤 两点半 质问 好友 下路 网吧 不用 吐槽

Topic２
孩子 父母 学习 习惯 最好 怪罪 教育 道理 老师 建议

知识 帮助 办法 伟人 家庭教师 成绩 理解

Topic３
吃饭 下馆子 好吃 地道 再来 多次 服务 难吃 爆炸排队

等了 新鲜 慢 快 上菜 一般 品种 多 少

Topic４
难过开心 伤心 郁闷 难受 欣喜 不错 垃圾 心烦 一般

地道 哈哈 呵呵 东西 哇 哎 什么 干嘛

第一个主题与交际相关,第二个主题与家庭教育相关,第

三个主题与餐饮相关,第四个主题与个人情感相关.

在此基础上,获得测试集各条语句的主题概率分布示例,

如表４所列.

表４　主题概率分布示例

Table４　Topicprobabilitydistributionexamples

文本 对应主题概率分布

１ [０．４５５６２,０．０６５８４,０．０３６１４,０．００４６７,０．０６４１２,０．０７１􀆺]

２ [０．５５１２５,０．０１３２２,０．０１１２６,０．３１２４５,０．０４６２３,０．０３４􀆺]

３ [０．０２６５４,０．１０５４６,０．０５５６９,０．６１２４７,０．０１２３７,０．０１２􀆺]

４ [０．００４４６,０．１６５７４,０．３４５６１,０．０１２３５,０．０１４５３,０．０１４􀆺]

５ [０．０６１２３,０．４１３２２,０．１５４７２,０．０３３５６,０．０４６２８,０．１０１􀆺]

词向量训练结果质量的好坏对实验结果有着较大影响,

为此,本文参照文献[１８]中的方法进行无监督的词向量训练,

设置词向量维度为２５６.

３．３　可调参数选择

模型训练过程中的词向量长度、主题个数、迭代次数、惩

罚项系数和交叉熵权重比等参数的选择对分类器的性能均可

产生不同程度的影响.本实验涉及的词向量长度和主题个数

参数已在前文进行了相应设定.我们考查在其他参数恒定的

情况下,迭代次数对模型性能表现的影响,主要观测训练集准

确率和测试集准确率随着迭代次数的增加而发生变化的情

况,实验结果如图４所示.

图４　改变迭代次数对准确率的影响

Fig．４　Impactofchangeofnumberofiterationsonaccuracy

由实验结果可知,随着迭代次数的增加,模型对训练集数
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据的拟合效果越好,但经３０次迭代后,测试集的准确率开始

下降,出现过拟合情况,并导致模型的泛化能力减弱,因此综

合考虑后设定迭代次数为３０.

以下测试实验针对惩罚项系数α及重建误差与交叉熵误

差权重比k两个核心参数,研究其对模型性能的影响.设置

词向量维度为２５６,主题个数为４０,迭代次数为３０,改变α和

k的参数值,观察其对模型分类性能的影响,实验结果如图５
所示.实验数据采用５０００句正负平衡的带有情感倾向的句

子,由十折交叉验证得到准确率的平均值.

图５　不同α和k对准确率的影响

Fig．５　Impactofdifferentαandkonaccuracy

由惩罚系数对模型性能影响的折线图可看出,当惩罚系

数为０．０１时,模型的综合性能最好.另外,观测重建误差系

数对模型影响的折线图可发现,当惩罚系数为０．０１,且重建

误差与交叉熵误差的权重比为０．３时,算法的性能最佳,其后

随着权重比的增加,模型性能呈下降的趋势.

综合多次实验的结果,模型各参数值的设置如表５所列.

表５　可调参数的设置

Table５　Settingsofadjustableparameter

可调参数 参数值

词向量维度 ２５６
迭代次数 ３０

正则惩罚系数 ０．０１
重建误差与交叉熵误差权重比 ０．３

设定主题个数 ４０

３．４　对比实验与评价指标

为验证本文提出的模型的有效性和正确性,使用以下模

型进行 对 比 实 验:１)基 于 词 袋 模 型 的 朴 素 贝 叶 斯 方 法

(NB)[７];２)SVM 分类器[７];３)平均词向量方法(VecAvg);

４)原始的递归自编码网络(RAE)[８];５)带情感极性转移的递

归自编码网络(MVＧRAE)[１１];６)卷积神经网络(CNN)[１０];

７)本文提出的主题增强递归自编码网络(TpＧRAE).通 过 该

实验对比本文提出的主题增强模型相对其他机器学习模型的

性能优劣.

评价指标采用准确率(Precision)、召回率(Recall)和 F１
值(F１Ｇmeasure):

Precision＝
correet_n
predict_n

(１０)

Recall＝
correct_n
labeled_n

(１１)

F１Ｇmeasure＝２×Precision×Recall
(Precision＋Recall) (１２)

其中,predict_n表示模型预测属于某个类别的模型实例数

目;labeled_n表示实际属于某个类别的实例总数;correct_n
表示模型预测正确的实例数目.为了更加精细地分析模型的

实验性能,对正例和负例分别进行分析,并使用“＋”和“－”进

行标记.

３．５　实验结果与分析

按照表５设定实验的各参数,在相同条件下对比各个模

型的性能表现,结果如表６所列.

表６　各模型实验结果的比较

Table６　Comparisonofexperimentalresultsofmodels

模型
Precision＋
Precision－

Recall＋
Recall－

F１Ｇmeasure＋
F１Ｇmeasure－

NB
８３．４２
７９．６９

８０．２１
８１．１０

８１．７８
８０．５３

SVM
８６．３６
８３．２１

８２．９０
８６．５５

８４．５９
８４．８５

VecAvg
８５．４１
８４．３１

８１．２５
８６．３５

８２．８５
８５．３１

CNN
９１．９４
８３．２５

８８．８３
８４．１９

９０．３６
８３．７２

RAE
９０．３８
８５．２５

８５．５０
８７．０９

８７．８７
８６．１６

MVＧRAE
９０．５６
８６．９２

８８．９０
８８．２１

８９．７３
８７．５６

TpＧRAE
９３．４５
８８．２１

９０．１６
８９．５２

９１．７６
８８．８６

表６列出了不同模型在相同测试集和验证集上的实验结

果,从实验结果可以看出:

１)VecAvg模型采用平均词向量的方法,获得了与SVM
模型相近的效果,且优于 NB模型,表明词向量的特性对文本

分析具有较大意义.而相比于SVM,NB和 VecAvg模型,基

于深度学习的方法在模型判别能力上取得了很大的提升,说

明了在文本情感分析中依据词语的前后顺序对句子进行结构

分析与识别的必要性.

２)以上模型的实验结果均出现了对正例(积极情感)的判

别能力略优于负例(消极情感)的现象,说明消极情感相对于

积极情感在语义表示上更加模糊,更容易出现判断错误.通

过对发生判断错误的实例进一步分析可以发现,积极情感的

语句更偏向于口语话的表达方式,而消极情感的语句更多地

带有较为完整的语法结构.使用CNN模型对正例识别的F１
值高于 RAE模型,但对负例识别的F１值比 RAE模型低,说

明 RAE模型对带有复杂语法结构的句子结构的识别能力略

优于CNN模型,而对于口语化的句子的判别能力弱于 CNN
模型.MVＧRAE模型由于添加了极性转移机制,进一步强化

了 RAE模型对句子结构的理解能力,提升了模型对文本情

感的判别能力,但其对积极情感的判别能力还是弱于 CNN
模型.

３)对于 TpＧRAE模型,在融合了主题信息之后,相比于

CNN模型,对正例识别的F１值提升了１．４０％,对负例识别

的F１值提升了５．１４％,克服了 RAE与 MVＧRAE模型在对

正例判别能力上弱于 CNN 模型的缺陷,也进一步提高了模

型对负例的判别能力.这说明通过以主题模型构建各单句之

间的相互联系并将其融入到 RAE模型的方法对提升模型的
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判别能力具有显著效果.

结束语　本文提出一种将主题模型与递归自编码模型相

融合的情感分类模型,该模型将文本的主题信息融入到改进

后的递归自编码模型中,在不同维度上对文本信息进行更深

层次的分析和理解,显著提高了模型在互联网应用环境中对

复杂文本的情感分类精度.实验结果表明了该模型的有效

性.该模型下一步的发展方向应为进一步细化主题划分,使

其对应到具有实际意义的不同领域,以获得更好的解释性.

此外,如何提高模型的训练速度和预测精度是今后需要研究

的另一个内容.
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