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摘　要　评论情感分析是用户生成内容分析的一个研究热点.评论对象的多样性与评论者用语的随意性,导致评论情感分析

成为一个非常具有挑战性的任务.现有方法主要通过预先构建情感词表来计算评论的情感极性,但这类方法无法处理同一个

词语在不同语境下情感极性存在差异的问题.针对这一问题,文中提出了一种基于注意力的卷积Ｇ递归神经网络模型,对评论

的情感极性和词语在不同语境下的情感极性进行了建模.通过结合词语在句子中的上下文语境,所提方法可以将注意力集中

在主要情感词周围的一个小范围内,并以一种自适应的方式对情感词的情感极性进行计算,提高了词语情感极性判断的准确

率,进而提高了短文本的情感极性准确率.与 CRNN,CNN以及基于情感词典的方法相比,所提方法在中文数据集(美团评论、

党建评论)和英文数据集(亚马逊商品评论数据集)上都达到了更好的效果.
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Abstract　Commentsentimentanalysisisoneoftheresearchhotspotsinusergeneratedcontentfield．Becauseofthediversityof

commentobjectsandthecasualnessofcommentators’language,commentsentimentanalysishasbecomeachallengingissue．The

existingmethodsmainlycalculatetheemotionalpolarityofcommentsbypreＧbuildingtheemotionalvocabulary．However,these

methodscannotadapttotheproblemthatthesamewordshavedifferentemotionalpolaritiesindifferentcontexts．Toovercome

thisproblem,theattentionbasedconvolutionalＧrecurrentneuralnetwork(AＧCRNN)modelwasproposedtomodeltheemotional

polarityofcommentsandwordsindifferentcontexts．Bycombiningthecontextofwordsinsentences,theproposedmethodcan

focusattentiononasmallscalearoundthemainemotionalwords．TheAＧCRNN modelcalculatestheemotionalpolarityofthe

wordsthroughanadaptivemethod,whichimprovestheaccuracyofwords’emotionalpolarityjudgmentandtheaccuracyofshort

texts’emotionalpolarity．ComparedwithCRNN,CNNandemotionaldictionarymethods,theproposedmethodachievesbetter

resultsinChinesedatasetindudingMeituanReview,PartyBuildingReviewandEnglishdatasetincludingAmazonProductReＧ

view．

Keywords　Emotionalanalysis,Attentionmechanism,ConvolutionalＧrecurrentneuralnetwork,MultiＧgranularity
　

１　引言

随着信息技术的飞速发展,我国已进入“互联网＋”时代,

国民经济稳定增长,网络购物使用率提升至６３．８％.目前各

大电子商务平台都提供了评论功能,越来越多的人愿意分享

自己的体验,用户评论数量呈爆炸式增长.调查显示,７５％以

上的个人消费者以及９０％以上的企业对在线评论是否对购

买决策具有重要影响持肯定态度[１].互联网中的评论以其个

性化、去权威性和匿名化的特点存在,它们具有独立性和非商

业性,具有很大的参考价值,因此人们对于评论中的内容也抱

有极大的信任.评论数据具有极高的潜在商业价值,因此商

业界期望可以利用文本分析技术挖掘更多有价值的信息.然

而,与规范文本如新闻、通告等相比,评论的篇幅长短不一,评

论中网络新兴的流行语(不忘初心、柠檬精)丰富,还有缩略语



(LZ:楼主)的出现,评论的形式也多种多样,没有统一的格式

或指定要包含的内容,因此对评论的处理工作十分困难.以

实际评论为例:“吃了过后我们都拉肚子,拉得虚脱了,估计是

食物中毒,再也不吃这种自助餐了”,其中“中毒”表示食物不

好,是贬义,而另一条评论“已经买了好几次了,特别好喝,这

个酸奶有毒!”中的“有毒”则表达酸奶很好喝,是褒义.虽然

同样是关于“毒”的信息,但是所表达的情感却大相径庭,如果

仅从词语层面对情感倾向进行分析,则会失去很多细节上有

价值的信息,导致人们对评论的理解有失偏颇,从而失去评论

本身所具有的可借鉴性.因此,从不同粒度对评论信息进行

分析是十分必要的.对于评论的情感倾向分析,由粗粒度到

细粒度进行分析更加合理,更符合人类的认知过程,这种方式

不仅可以得到评论的整体情感极性,还可以得到更加具体的

词语级别的情感信息或语义信息.其中,情感倾向是在粗粒

度角度对一个评论的判定,是人们对于一个评论的初步认知.

而从词语层面上分析则是从细粒度角度出发,探究评论中表

达情感的片段.相比粗粒度而言,细粒度分析可以更加具体

地得到评论者所表达的语义.

目前,评论情感分析的研究方法主要分为两个方向:１)基

于情感知识的方法(情感词典).Jha等[２]通过构建全自动印

度语多领域情感词典来解决目标领域中未标记评论的情感分

类问题,以减少人工标记的费用.Jha等统计词语之间的共

现信息来计算词语间的相关度,并结合种子情感词典对未知

词语的情感极性进行估计,进而对评论的情感极性进行分析.

但这种方法得到的词语情感极性不可避免地会包含较多噪

声.在传统词袋模型中,包含相同词语但词序不同的句子会

转化为相同向量,Liu等[３]通过增加依存句法特征来解决该

问题,并利用 KＧmeans对词语聚类,进而构建情感词典对在

线产品评论进行情感分类.２)基于机器学习的方法[４Ｇ６],此类

方法采用朴素贝叶斯、最大熵、支持向量机等在若干已标注的

评论中进行分类学习,然后对未标注情感的评论进行分类.

这些方法能够从句子级别,也就是粗粒度上得到该评论的总

体观点、情感,但无法从细粒度上对情感词等词汇层面进行具

体分析.

情感词典通常由一系列词语及词语情感极性指数构成,

例如知网的情感词典情感词典中除各类情感词外,还包含了

情感评价词语等多种类型的词语.词语的情感极性一般是一

个预定义的值,由词语本身确定,而一个评论的情感倾向则通

常需要结合上下文语境来进行分析,如存在中文的贬词褒用

等用法.因此,仅考虑词语在情感词典中的极性,而不考虑词

语所在语境,不根据上下文调整词语情感极性是不妥的.与

此同时,结合上下文语境对情感词进行分析更符合实际意义.

另一方面,机器学习方法虽然可以综合评论中所有词语对评

论的情感倾向进行判断,但很显然该方式无法定位到语句中

表达评论者主观情感的词语片段位置.

针对以上问题,本文提出基于注意力的卷积Ｇ递归神经网

络模型(AＧCRNN),该模型能够从不同粒度对评论进行分析.

通过该模型不仅能得到评论的情感倾向,还可以结合上下文

自适应地计算词语的情感极性,从而定位评论中表达情感的

词语片段位置.AＧCRNN结合注意力机制,将卷积神经网络

与递归神经网络联合使用,即使用卷积神经网络进行特征自

提取,学习细粒度信息,随后将卷积神经网络的输出作为递归

神经网络的输入.评论文本本身是一种序列化的数据,而递

归神经网络对于这类全局信息的把握程度更佳,因此使用递

归神经网络从粗粒度上对评论内容进行分析,从而学习文本

中有价值的信息.为了使模型自适应地发现情感词,我们引

入注意力机制,自适应地计算每一个词语在不同上下文中的

权重,对情感词自适应地进行重点关注.本文方法不但可以

对评论情感倾向进行分类,还可以自适应地寻找评论中的情

感词.该模型可以帮助产品生产商、政府部门等对评论进行

自动分析,从而完成相关词库的自动构建与更新、舆情分析与

监控等任务.

为了验证所提模型的有效性,本文分别在不同类型的数

据集上进行对比实验.其中,美团评论、党建评论为中文数

据,亚马逊商品评论为英文数据.在情感倾向的等级划分上,

党建评论数据集、亚马逊商品评论数据集有２个等级,美团评

论数据集有５个等级.本文的贡献主要有以下方面:

１)提出了一种基于注意力机制的卷积递归神经网络模

型,可以对短文本进行有效分类;

２)提出了一种结合上下文的情感词极性计算方法,避免

了预定义情感词典无法适应不同语境的问题;

３)实验表明,本文提出方法具有良好的适应性,在不同类

型的数据集上都达到了比现有方法更好的效果.

２　相关工作

由于评论分析可帮助产品生产者、服务提供者有针对性

地了解客户需求,也可以帮助政策决策者把握社会舆情动态,

因此在现实应用中有极大需求,从而促进了理论研究的发展.

目前,评论的情感分析有基于传统机器学习(如朴素贝叶斯、

支持向量机等)的研究,也有专门针对情感词典自动化或半自

动化构建的研究,还有一些学者使用深度学习对此问题进行

研究.

基于机器学习的方法普遍面临的问题是需要构建以备模

型使用的最优特征.Tripathi等[７]尝试在电影评论数据上结

合 TFIDF,分别使用朴素贝叶斯和线性支持向量机对评论的

情感进行分类.Bilal等[８]尝试利用朴素贝叶斯、决策树(J４８)

和 K近邻(kＧNearestNeighbor,KNN)算法对英文与罗马乌

尔都语的公众意见极性进行分类.为了在有限的文本中得到

更多有价值的信息,Liu等[３]首先将依存句法分析所得的句

法结构作为增加的特征,并与由 Word２Vec所得的词向量相

结合;然后通过 KＧmeans对语义相似的词聚类,从而得到每

个词及其对应的类簇;最后用簇标签替换每个单词,并以此为

特征构建情感分类器.机器学习对于特征的选择较为依赖,

可以得到评论的整体情感倾向,但无法对评论中词语的情感

倾向进行细致分析,因此可将其看作一种粗粒度的分析,而基

于情感词典的方法更偏重于评论的细粒度分析.Li等[９]提
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出了一种基于单词分布式表示的跨语言结构对应学习方法.

该方法分别从源语言与目标语言中选择具有相似语义的词语

作为中心特征.随后,它通过训练所得的词向量计算词语的

相似度,并根据相似度建立一对多的映射,形成跨语言词典,

从而实现跨语言情感分析.

目前,深度学习应用领域十分广泛,如机器翻译[１０]、问答

系统[１１]、信息抽取[１２]等,在情感分析中也有深度学习的应

用.目前大部分情感分析工作集中于句子级和篇章级的褒贬

意分类任务,评论的情感分析在一定程度上可转化为短文本

情感分类问题.对于短文本分类的研究,有部分学者考虑卷

积神经网络能够自适应地学习特征,并从局部特征逼近整体

特征,因此尝试使用卷积神经网络[１３Ｇ１７].他们大多首先将单

词变为词向量,随后使用卷积、池化等操作对文本进行分类,

虽然具体的操作有所差异,但是总体思想是类似的,他们期望

利用卷积神经网络对文本信息进行自适应学习,从多角度挖

掘文本特征.除单独使用卷积神经网络外,也有学者将卷积

神经网络与其他方法结合使用.李杰等[１８]以有监督的方式

训练CNN,并对未标记的评论进行词性标注,随后使用训练

好的CNN模型进行特征词提取和评论的情感分类;然后将

得到的产品特征词聚类,结合特征词的情感标签与情感分类

结果对产品评论进行进一步分析.徐莹莹[１９]提出基于修辞

结构理论(RSTParsers)构建长短期记忆网络的方法.该方

法为 RST解析树的每个结点增加各自的遗忘门,将隐藏层的

状态作为分类器的输入,在 RST解析树的每个结点上添加一

个softmax分类器来预测情感分布.该方法在特征表达上的

优劣依赖于 RST解析树的结构,解析树的构建仍值得思考.

根据处理文本粒度的不同,我们更加期待可以从词语级、短语

级、句子级、篇章级等粒度层次上对文本进行情感分析.如何

在有限的文本信息容量中挖掘更多有价值的信息是值得思考

的.卷积神经网络擅长从局部特征逼近整体特征,LSTM 则

擅长处理序列问题.本文所提模型结合了上述两种深度学习

模型的优点并增加了注意力机制,通过卷积神经网络提取特

征进行特征自学习,来获取文本中不同类型的特征,同时考虑

了文本上下文内容并且通过注意力机制从细粒度上对评论语

句进行分析,以自动检测到情感词进而得到评论的情感倾向.

１)https://github．com/fxsjy/jieba

３　方法

３．１　问题定义

本文中,S＝{s１,s２,􀆺,sn}表示评论语句集合,其中si＝

t１t２􀆺tk􀆺是由词语t１,t２ 􀆺 组成的评论.Y＝[y１,y２,􀆺,

yj,􀆺,yn]为S的真实标签.由于词语的情感极性和上下文

紧密相连,比如“屏幕色彩锐利”中“锐利”表示色彩解析度高,

是褒义词,但“边角锐利,割手”中的“锐利”表示做工粗糙,是

贬义词.因此,对于每一个词语ti,本文定义它在上下文cti 中

的情感极性为α(ti,cti ),其中cti ＝ti－w􀆺ti－１ti＋１􀆺ti＋w 为ti 前

后文窗口长度为２w 范围内的词语.令所有上下文为C＝
{c},那 么 上 下 文 敏 感 的 词 语 情 感 可 以 定 义 为 矩 阵 A＝

R|C|×|T|,其中|C|为上下文数量,|T|为词汇数量.这也是本

文方法和情感词典的主要区别.由于上下文的全集C 实际

上是不可计算的,本文利用注意力机制来拟合情感矩阵A.

总的来说,给定评论S＝{s１,s２,􀆺,sn}与标签Y＝{y１,y２,􀆺,

yj,􀆺,yn},问题的形式化定义为:

A
∧
(θ

∧
)＝argmin

A(θ)
∑|f(si)－yi| (１)

其中,f为本文提出的 AＧCRNN模型,为情感极性矩阵,是 AＧ

CRNN的参数.

３．２　总体框架概述

AＧCRNN模型主要包含输入层、词嵌入层、卷积层、注意

力层、池化层、长短期记忆层和输出层.注意力层作为一个特

殊层,帮助 AＧCRNN模型完成语句在不同粒度上的情感倾向

的分类和情感词检测任务.

图１　AＧCRNN框架图

Fig．１　FrameworkofAＧCRNN

３．３　模型的具体结构

３．３．１　数据预处理

本文提出的 AＧCRNN模型不受语言种类限制,可对不同

语种的评论进行分类,并分析检测情感词.中文语句中的词

汇没有像英文等自然分隔,本文使用jieba分词１)对中文分

词,如“我喜欢吃中国菜”处理后为“我 喜欢 吃 中国菜”,并利

用jieba分词得到每个词的词性标注.英文词汇本身由空格

分隔,因此不需做分词处理,同时通过corenlp得到英文词汇

的词性标注.

３．３．２　词嵌入层

为方便计算,评论语句被转变为向量形式作为模型输入.

将单词转变为向量(即si 变为si＝[v１,v２,􀆺,vl])的常用方

式有oneＧhot编码和 word２vec.本文使用 word２vec模型[２０]

对单词进行向量化表示.由于评论集合中词汇总量巨大,经

oneＧhot编码所产生的向量矩阵过于稀疏,因此本文选取文本

中的 TOP１０词性进行oneＧhot编码,并与对应词的 word２vec
向量直接拼接.
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３．３．３　卷积层

卷积层由多个特征图(FeatureMap)组成,每个特征图都

由多个神经元构成,神经元通过卷积核与上一层连接,自动地

提取特征.本文通过多卷积核(kernel)的方式,利用多卷积过

滤器(filter)来帮助模型进行特征自学习,该方式可以尽可能

多地学习到不同类型的特征.Hc∈Rd×w 为卷积层的权重矩

阵,bc 为偏置,其中w 为卷积的滑动窗口大小,那么在特征图

C∈Rl－w＋１中的第i元素可通过式(２)得到.第i列到第i＋w
列的向量由V[∗,i:i＋w]表示,将得到的卷积结果与注意力

层相结合.

ci＝σ(∑(V[∗,i:i＋w]􀳱Hc)＋bc) (２)

３．３．４　注意力层

注意力机制是一种人类特有的视觉处理方式,它对无用

的信息进行抑制,对需要关注的目标区域投入更多的注意力

资源,以获取目标的更多细节信息.不同任务注意力机制对

注意力的资源分配方式是不同的,如上文所述,在评论的这种

序列数据中,上下文之间往往存在联系,而这些具体的联系是

什么或如何进行刻画是本文需要重点解决的一个问题.本文

提出使用矩阵A＝R|C|×|T|刻画词语的情感极性,但由于上下

文无法预先确定|C|,且随着语料库的增大|C|会急剧增加,

因此无法直接对A进行计算.在注意力层,本文使用注意力

机制来对A进行拟合.对于某一个句子中的词语ti,其注意

力分配的计算方式如下:

ai＝σ(∑(V[i－w:i＋w]􀳱Ha)＋ba) (３)

其中,V 是上下文词语cti 的向量表示,w 为窗口大小,Ha∈

Rd×w为注意力层的权重矩阵,ba 为注意力层的偏置.本文所

使用的注意力机制类似于滑动窗口的原理,当人们需要的上

下文内容改变时,可以对 w 的大小进行改变.w 变小时,减
少与当前词有关的上下文内容;w 变大时,增加与当前词有关

的上下文信息内容.随后,将注意力矩阵A与特征图C 结合

得到新的特征图C
∧

A,将其中对应元素相乘C
∧

A ＝C􀅰A＝c
∧

i＝

ci􀅰ai,从而得到新的特征图C
∧

A.其中,改变卷积核 w 的大

小,可以从不同粒度对评论句进行划分,通过这一方式可以实

现从不同粒度对语句进行分析.该方式也可扩展到更粗的粒

度上,例如在分析篇章时,可使用该方式为语句分配合理的注

意力资源,也可以对更细粒度上的词语进行分析,进而从多粒

度的角度出发对评论等文本加以分析.在注意力机制的帮助

下,AＧCRNN 模型能够更好地进行特征自学习,注意力层也

可以自适应地对情感词赋予区别于其他词的注意力值,使该

模型在整体模型调整的过程中可得到更优的效果.

３．３．５　池化层与连接层

池化层的作用是特征二次提取,常用的池化函数有最大

池化、平均池化等.本文采用最大池化,其对于周围的最大值

比较敏感而对于精确位置并不敏感,这有利于选取注意力值

相对较高的特征.该方式可以降低维数,防止过拟合.卷积

层窗口大小h＝４时,得到pool４＝max{c
∧
１,c

∧
２,􀆺,c

∧
m},卷积

层窗口大小h＝５时,得到pool５＝max{c
∧
１,c

∧
２,􀆺,c

∧
m}.经池

化得到结果X＝⊕(pool４,pool５)(X∈R),将其连接所得的新

矩阵X＝[x１,x２,􀆺,xn]作为LSTM 层输入.

３．３．６　LSTM 层

递归神经网络常被用于处理序列任务.区别于传统递归

神经网络,长短期记忆网络(LSTM)可长期记忆相关信息,它

由一系列重复的时间模块组成,每个模块由遗忘门、输入门、

输出门和一个记忆细胞结构ct∈R 构成.在时间片t时,输

入是xt,隐藏状态为ht－１,记忆细胞为ct－１,输出是ht 和ct.

LSTM 层中的更新方式为:

it＝σ(Wixt＋Uiht－１＋bi) (４)

ft＝σ(Wfxt＋Ufht－１＋bf) (５)

ot＝σ(Woxt＋Uoht－１＋bo) (６)

gt＝tanh(Wgxt＋Ught－１＋bg) (７)

ct＝ft☉ct－１＋it☉gt (８)

ht＝ot☉tanh(ct) (９)

其中,Wf,Wg,Wo,Wi 为 LSTM 权 重 矩 阵,bf,bg,bo,bi 为

LSTM 的偏置,σ为激活函数sigmoid,☉为点乘操作.

３．３．７　全连接层

该层可整合卷积层和池化层中具有类别区分性的局部信

息,也结合了LSTM 层的全局信息.本文使用softmax函数

进行处理,计算式如下:

y
∧
i＝

exp(oi)

∑
C
∧
A

j＝１
exp(oj)

(１０)

与此同时,本文还使用dropout技术来避免训练过拟合,

AＧCRNN模型在本层利用交叉熵 Hy(y′)＝－∑
i
yi􀅰log(yi′)

分类,得到结果Y′＝[y１′,y２′,􀆺,yj′,􀆺,yn′].

４　实验

４．１　实验数据

为了验证本文模型的有效性,分别在美团餐厅评论数据

集(以下简称美团评论)、党建宣传网页与某邪教组织网页数

据集(以下简称党建评论)、亚马逊食品评论数据集(以下简称

亚马逊数据集)上进行实验.其中,美团评论数据集是一个中

文多分类数据集,其数据来自于美团网上用户对一些餐厅的

真实评论;党建评论是一个二分类中文数据集,党建评论为党

建部门官网所发布的和谐积极评论,而某邪教组织网页评论

内容多为反动言论;亚马逊食品评论是二分类英文数据集,按

照人们对商品的满意程度进行划分的数据集.这些数据集从

不同维度验证了该模型在不同语言、不同应用场景以及不同

分类任务下均可检测到情感词并得到评论的情感倾向.数据

集具体信息如表１所列(其中,类别比例一列中“１∶２∶３∶４∶

５”表示美团评论中评分为１－５的５个类别).

美团评论:该数据集是一个多分类数据集,它是在美团上

自行爬取的用户对重庆地区的真实评论.其包含评论者ID、

纯文本评论语句、评分.本文根据评分不同对１－５分所对应

的评论进行分类(１表示消极,２表示稍消极,３表示中性,４表

示稍积极,５表示积极).数据集总计１２６０００余条评论.

党建评论数据集:数据来源于外网中有关党政的负面评

论以及中国共产党官网等相关的正确报道内容的数据集.该

数据集是从党建部门官网和某邪教组织网页评论上自行爬取

得到的,是一个二分类文本数据集,总计３８０００余条评论,我
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们将党建信息、某邪教网站评论分别作为正负两类.

亚马逊数据集１):该数据集是一个二分类数据集[２１].数

据时间跨越１０年以上,包括截至２０１２年１０月的５６８４５４条

评论,内容包括产品信息、用户信息、评分以及纯文本评论.

该数据集由于包含的内容较多,使用的范围较广,也曾被用于

他分析任务,例如修辞结构理论研究[２２]、主题模型研究[２３]

等.本文使用该数据集中的评分与相应的纯文本评论内容.

表１　数据集信息汇总

Table１　Summaryofdatasets

数据集 类别
训练集

样本数

测试集

样本数
类别比例

词汇

数量

美团评论 ５ １１５０００ １１３８８
１∶２∶３∶４∶５＝
１∶１∶１．５∶３∶５

３６４１３

党建评论 ２ ３６０００ ２０５０ Negative∶Positive＝１∶５ ４６８２１
亚马逊评论 ２ ５００００ ５０４７ Negative∶Positive＝１∶４ １１４１３３

１)https://www．kaggle．com/snap/amazonＧfineＧfoodＧreviews
２)http://www．keenage．com/html/c_bulletin_２００７．htm

４．２　参数设置

词嵌入大小为３００维,并额外增加１０维词性的独热编

码.卷积层为多卷积核,卷积核大小为４和５两种,两种卷积

核数量均为２００.此外,模型使用批处理,批处理大小为６４,

epoch数目为６０.为了防止过拟合,还引入了dropout技术.

４．３　实验结果分析

由表２可知,在精确度指标(ACC)方面,AＧCRNN 方法

不仅在美团评论中文多分类数据集上明显优于 CRNN[２４]和

CNN[２５],同时在中文二分类和英文二分类数据集上也优于其

他两种方法.因此 AＧCRNN不受限于类别数量和语言种类.

表２　不同算法的精确率比较

Table２　ResultsofACCofdifferentalgorithms
(单位:％)

数据集 AＧCRNN CRNN CNN
美团评论 ５６．２７２ ５４．８８２ ４７．０９８
党建评论 ９８．１９５ ９７．９２０ ８９．０３８

亚马逊评论 ９２．８６７ ９２．３３９ ９２．２７８

除了比较深度学习的方法外,本文还与传统的机器学习

方法中的朴素贝叶斯、KNN、LogisticRegression、随机森林、

决策树、GBDT等方法进行了比较.由表３可知,在精确度指

标方面,AＧCRNN方法在３个数据集上的实验效果均明显优

于传统的机器学习方法,并且具有较大的优势.

表３　机器学习方法的精确率比较

Table３　ResultsofACCofmachinelearningalgorithms
(单位:％)

数据集 美团评论 党建评论 亚马逊评论

AＧCRNN ５６．２７２ ９８．１９５ ９２．８６７
NaiveBayes ４５．１６ ８９．８３ ８０．１８

KNN ４３．３７ ８６．３０ ８０．９２
LogisticRegression ５２．２０ ９５．３３ ８３．９２

Randomforest ４１．８８ ９０．８０ ８２．０６
Decisiontree ３７．７０ ８７．２８ ７６．５６

GBDT ５２．２２ ９４．５５ ８２．１０

为有效说明类别内部分类的效果,本文除了使用精确度

(Accuracy)指标,还使用了带权平均的准确率(Precision)、召

回率、F１值等评价指标来评价分类结果.通常,带权平均的

评测指标更能反映模型在样本分布不平衡数据集上的真实效

果.带权平均的准确率(Precision)、召回率、F１值的计算方

法如下:

Macro_P＝∑
i

ni

n１＋n２＋􀆺＋nm
×Pi (１１)

Macro_R＝∑
i

ni

n１＋n２＋􀆺＋nm
×Ri (１２)

Macro_F＝
２×Macro_P×Macro_R
Macro_P＋Macro_R

(１３)

其中,ni 为第i类数据数量,Pi 为第i类的准确率,Ri 为第i
类的召回率.

由表３可知,在３个数据集上 AＧCRNN模型的带权平均

的准确率、召回率、F１值都优于 CRNN 和 CNN 方法.这说

明 AＧCRNN模型更加行之有效,也说明该方法不受限于语种

和类别数量.

表４　３个数据集上带权平均的准确率、召回率、F１值的结果

Table４　ResultsofMacro_P,Macro_R,Macro_Fonthreedatasets

AＧCRNN CRNN CNN

美团评论

Macro_P ０．５０４２ ０．５０２１ ０．３９８８
Macro_R ０．５６０５ ０．５４８８ ０．４７６０
Macro_F ０．５３０９ ０．５２４４ ０．４３４０

党建评论

Macro_P ０．９８２０１７２ ０．９７９２ ０．８９２０
Macro_R ０．９８１９６３５ ０．９７９３ ０．８８９９
Macro_F ０．９８１９９０３ ０．９７９２ ０．８９０９

亚马逊评论

Macro_P ０．８４１８ ０．８１４４ ０．８３４４
Macro_R ０．８５９６ ０．８１７７ ０．８４２７
Macro_F ０．８５０６ ０．８１６１ ０．８３８６

４．４　可视化结果分析

图２、图３所示的可视化结果分别展示了 AＧCRNN 模型

在细粒度上情感可视化的分布情况.颜色越深,代表该词语

在本条评论中的情感倾向越消极;颜色越浅,代表该词语在本

条评论中的情感倾向越积极.相同或者类似的词语在不同评

论中的颜色不同.在图２中,美团的有关食物的评价中“这个

酸奶有毒!”,“有毒”实际是对酸奶的夸奖,是十分好喝的意

思,而同样是类似于有毒的词语在“估计是食物中毒”的评论

中则表达食物不新鲜的含义,此时“食物中毒”这个词的颜色

较深.这说明 AＧCRNN模型在引入注意力机制后,能够更好

地结合上下文内容给出相应的结果.从图３中可以看到,

AＧCRNN模型同样可识别出亚马逊英文评论中的“love”“perＧ

fect”等表示喜欢的情感词语,以及“bitter”“weak”等表示消极

含义的词语.从 AＧCRNN模型的可视化结果可以看出,该模

型不但不会受限于语言种类,而且在不依赖任何情感词典的

前提下能够有效识别出表达评论者情感的词语.本文所进行

的实验在情感词检测部分区别于传统的情感词检测任务,因

为它并没有使用预先得到的情感词词典,而是使用注意力机

制结合上下文信息检测到情感词.相比较而言,传统的情感

词检测是静态的过程,而本文所使用的方式是动态过程.例

如,知网的情感词典２)提供了很多表示正面和负面的词,并且
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结合了当前的语境信息.如“现在的仿冒产品太逼真了,很难

判断真伪.”中“逼真”所表达的并不是正面的含义.因为现实

生活中所遇到的更多的是没有标签的情感词问题,人们在得

到这些语句的情感倾向的同时,也渴望探知传递出这一情感

的具体词汇是哪些.本文使用 AＧCRNN 模型从一个新的角

度进行尝试,在具体语境中探寻情感词.AＧCRNN 模型从不

同粒度上对评论情感加以分析并对情感词进行初步检测.在

情感词检测方面可以通过改变当前词语的上下文信息的数量

来进行动态的分析.对评论的情感倾向做到“知其然,知其所

以然”,这更符合人类认知的过程.

图２　美团评论细粒度情感可视化

Fig．２　VisualizationoffineＧgrainedemotiononMeituandataset

图３　亚马逊数据集细粒度情感可视化

Fig．３　VisualizationoffineＧgrainedemotiononAmazondataset

　　结束语　本文所提出的 AＧCRNN 是一种基于注意力机

制的卷积递归神经网络模型,该模型在卷积层进行特征自学

习,并引入注意力机制协助模型刻画词语的情感极性,然后通

过递归神经网络将评论中的上下文语境信息融合到模型中,

最终得到评论的情感分类和评论中的情感词.为验证模型的

有效性,本文分别在中文数据集美团评论、党建评论以及英文

数据集 亚 马 逊 商 品 评 论 上 进 行 验 证.实 验 结 果 表 明,AＧ

CRNN模型在情感分类问题上可以从不同粒度对评论的情

感倾向加以分析,能够达到更高的准确率并且可以自适应地

检测得到评论中的情感词.该模型具有良好的适应性,能够

避免预定义情感词典无法适应不同语境的问题,与此同时也

规避了不同语言的限制问题.在未来的工作中,我们可以将

该模型应用于各大社交媒体的违法信息词语和人身攻击词语

的过滤工作中.同时可以尝试改进模型,增加评论者的信息

等以进一步提高评论情感分类的效果.
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