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摘　要　注意力机制近年来在多个自然语言任务中得到广泛应用,但在句子级别的情感分类任务中仍缺乏相应的研究.文中

利用自注意力在学习句子中重要局部特征方面的优势,结合长短期记忆网络(LongShortＧTerm Model,LSTM),提出了一种基

于注意力机制的神经网络模型(AttentionalLSTM,AttLSTM),并将其应用于句子的情感分类.AttLSTM 首先通过 LSTM 学

习句子中词的上文信息;接着利用自注意力函数从句子中学习词的位置信息,并构造相应的位置权重向量矩阵;然后通过加权

平均得到句子的最终语义表示;最后利用多层感知器进行分类和输出.实验结果表明,AttLSTM 在公开的二元情感分类语料

库 MovieReviews(MR),StanfordSentimentTreebank(SSTb２)和InternetMovieDatabase(IMDB)上 的 准 确 率 最 高,分 别 为

８２．８％,８８．３％和９１．３％;在多元情感分类语料库SSTb５上取得５０．６％的准确率.
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Abstract　Althoughattentionmechanismsarewidelyusedinmanynaturallanguageprocessingtasks,therestilllacksofrelated

worksaboutitsapplicationsinsentenceＧlevelsentimentclassification．BytakingadvantageofselfＧattentionmechanisminlearning
importantlocalfeaturesofsentences,a multiＧlayerattentionalneuralnetworkbasedonlongＧshortterm memorynetwork
(LSTM)andattentionmechanism,namedAttLSTM,wasproposedandthenappliedintothefieldsofsentimentclassificationfor

sentences．AttLSTMfirstlyusesLSTMnetworktocapturethecontextsofsentences,andthentakesselfＧattentionfunctionsto

learnthepositioninformationaboutwordsinthesentencesandbuildsthecorrespondingpositionweightmatrix,whichyieldsthe

finalsemanticrepresentationsofthesentencesbyweightedaveraging．Finally,theresultsisclassifiedandoutputtedviaamultiＧ

layerperceptron．TheexperimentresultsshowthatAttLSTMoutperformssomerelativeworksandachievesthehighestaccuracy
of８２．８％,８８．３％and９１．３％respectivelyonopentwoＧclasssentimentclassificationcorpora,includingMovieReviews(MR),

StanfordSentimentTreebank(SSTb２)andInternetMovieDatabase(IMDB),aswellas５０．６％formultiＧclassclassificationcorＧ

poraSSTb５．

Keywords　Deeplearning,Sentimentclassification,SelfＧattention,LongＧshorttermmemory,Naturallanguageprocessing
　

１　引言

句子情感分类一直是自然语言处理(NaturalLanguage

Processing,NLP)中的一个重要子任务和研究热点.近年来,

不少学者利用深度学习中的长短期记忆模型在这方面展开研

究,并在多个情感分类语料库上取得了最优的效果.例如,

Wang[１]将LSTM 应用于 Twitter数据的二元情感分类预测,

并在 Stanford TwitterSentiment(STS)语 料 库 上 取 得 了



８７．２％的准确率;Tai等[２]将传统基于线性结构的 LSTM 扩

展为基于树结构网 络 拓 扑 的 LSTM,提 出 了 一 致 性 TreeＧ

LSTM 模型,并通过实验得出该模型在 StanfordSentiment

Treebank(SSTb)语 料 库[３]的 二 元 和 五 元 分 类 上 取 得 了

８８．０％和５１．０％的准确率.这些研究一般将句子的语义表

征为LSTM 中最后一个时间步的隐藏状态,其优点是可通过

保留句子中元素的长距离依赖关系刻画句子的语义,但无法

体现不同元素对句子情感的不同影响程度.正如 Bahdanau
等[４]和Ling等[５]所指出,不同元素对上下文表示的贡献或结

果的影响是不同的.在句子情感分类任务中,情感类的词汇

对情感极性的影响力显然要比其他一般的单词大.例如,对

于极性为positive的句子“Ilikenaturallanguageprocessing”,

单词“like”对结果的影响程度显然更大.

为了更好地捕获模型在学习过程中的不同关注点,近３
年来一些学者将图形图像中的注意力(Attention)机制引入

NLP,特别是结合经典的EncoderＧDecoder框架提出了一系列

的注意力模型(Attentionmodel,AM),如SoftAM[４],Global

AM[６]和 层 次 化 AM[７]等,并 将 其 成 功 地 应 用 于 机 器 翻

译[４,６]、文本摘要[８]、关系抽取[９]、阅读理解[１０]和文本蕴含[１１]

等任务中.注意力机制使得 Decoder端在生成目标序列时可

综合考虑Encoder端的所有输出序列信息,而不是生成一个

固定大小的中间语义向量.这不仅可以更好地体现输入源中

各元素对目标结果的不同影响力,还可以减少由于句子过长

而导致细节信息丢失的问题.

在机器翻译、词性标注和自动摘要等任务中,注意力向量

的计算主要依赖于 Decoder端的当前输入与 Encoder端的输

出序列之间的对齐关系.但对于句子情感分类任务来说,DeＧ

coder端的当前输入也同样来自于Encoder端的输出序列,即

注意力向量的计算完全依赖于Encoder端的输出.针对这一

特点,Cheng[１０]等在SoftAM[４]和 Global[６]等研究的基础上

进一步提出自注意力(SelfＧattention)机制,也称内注意力(InＧ

traＧattention),其主要思路是在表征句子语义的同时考虑句

子中元素的位置信息,即注意力向量的计算是依赖句子中各

元素的位置信息,而不是元素间的对齐关系.随后,Parikh
等[１１]在研究自然语言推断时将自注意力和SoftAM 相结合,

利用自注意提取句子中词之间的组合关系,最后证明了所提

模型在StanfordNaturalLanguageInference(SNLI)数据集上

取得了最优效果.Paulus等[８]在研究生成式自动摘要时分别

将自注意力机制应用于 Encoder端和 Decoder端,取得了很

好的效果.Yang等[７]结合乘法自注意力提出了针对文档分

类的层次化注意力机制,并将其分别应用于单词级别和句子

级别的语义表征.Lin等[１２]利用多个注意力向量从句子中学

习不同的局限特征,并通过惩罚项强化不同注意力向量间的

分布.这些研究均证明了自注意力机制的有效性,但其不适

合直接应用于句子的情感分类任务.Shen等[１３]提出一种基

于有向和多维自注意力的神经网络用于学习句子的语义表

示,并证明了该模型在不依赖循环神经网络或卷积神经网络

的情况下仍然在SSTb５上取得了５１．７２％的准确率.但该模

型较为复杂,需要综合使用多种复杂的注意力机制.

本文在上述研究的基础上将自注意力与 LSTM 相结合,

提出了一个针对句子情感分类的自注意力神经网络模型 AtＧ

tLSTM,并通过公开的语料库进行验证和分析.本文第２节

给出模型的总体结构及各层的实现细节;第３节描述模型的

训练;第４节通过实验对模型进行验证和分析;最后总结并给

出下一步的工作方向.

２　AttLSTM 模型

给定一个输入的句子x,AttLSTM 模型可表示为一个函

数f({y},x),其中{y}＝y１,􀆺,ym 为情感的极性类别集合,

即模型的目的是计算x在每一个类别yi(１≤i≤m)上的似然

概率.

２．１　总体结构

AttLSTM 模型的总体结构如图１所示.

图１　AttLSTM 模型的总体结构

Fig．１　ArchitectureofAttLSTM model

AttLSTM 包括４个主要组成部分.

(１)输入层(Input):主要对句子进行分词、符号过滤和补

齐等操作,并将句子的符号表示转换为词向量的表示.

(２)Encoder层(Encoder):一个基于 LSTM 的编码器,依

次读入句子中各个单词,并输出每一个时间步的词向量.

(３)注意力层(Attention):一个基于自注意力机制的网络

层,主要通过自注意力学习句子的重要局部特征,并对编码器

层的输出进行加权求和形成新的句子语义表示.

(４)输出层(Output):一个多层感知器,由一个全连接隐

层和一个全连接softmax输出层构成,用于根据目标情感极

性集合对结果进行预测和输出.

２．２　输入层

假设输入句子x 共包含n 个词,表示为x＝x１􀱇􀆺􀱇

xi􀱇􀆺􀱇xk,其中xi(１≤i≤k)为x中第i个词,􀱇为词之间

的串联操作.简单起见,文中直接用x１∶k表示句子x.为了便

于统一处理,需要对句子的长度进行补齐.假设句子长度阈

值为n(n通常取训练语料库中的最大句子长度,也可指定某

一具体值),对于长度超过n的句子,只截取前n个词;对于长

度少于n的句子,用特定标志(如‹PAD/›)进行补齐.以句子

x１∶k为例,相应的补齐操作为:

x１∶k＝
x１ ⊕􀆺⊕xn, k≥n

x１ ⊕􀆺⊕xk ⊕{‹PAD/›}n－k, k＜n{ (１)

每个词xi(１≤i≤n)被映射为一个连续且带语义信息的
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低维稠密实数向量.假设E∈Rd×|V|为一个预训练或随机初

始化的实数词向量表,其中|V|表示词汇表V 的大小,d为词

向量的维度(如５０,１００或３００维).V(xi)为词xi 在E 中的

位置向量,即对应xi 的位置为１,其他位置均为０.则利用E
和矩阵向量积可将句子x１:n中的每一个词xi 转化为E 中的

一个１×d维向量xd
i :

xd
i ＝V(xi)×E (２)

由式(２)可将每一个句子x１∶n转换成一个n×d维的实数

向量矩阵表示xd＝{x１
d,x２

d,􀆺,xd
n},或简记为xd

１∶n.若训练

集T中共包含N 个句子,则由式(１)和式(２)可将T转换为一

个N×n×d的三维向量矩阵Td.若句子中的词在E中不存

在,则利用区间[－０．２５,０．２５]上的正态分布进行随机初始

化.补齐标志‹PAD/›表示d维全０向量,并在模型训练过程

中自动忽略.

２．３　编码层

编码层利用一个正向的LSTM 网络对句子进行编码,并

学习句子中各个单词的长距离依赖关系,其结构如图２所示.

图２　LSTM 的组成部分

Fig．２　ComponentsofLSTM

给定句子x１∶n;t为当前时间步(１≤t≤n);ct 表示在输入

xt 下所对应的神经元隐藏状态;ht－１为上一时刻的输出值;

ot 表示当前输入xt 所对应的输出;Wi,Wf,Wc,Wo,Ui,Uf,

Uc,Uo 和Vo 均为相应的权重矩阵;bi,bc,bf 和bo 为偏置向

量;σ为激活函数,一般为sigmoid.则 LSTM 网络的计算过

程如下:

it＝σ(Wixt＋Uiht－１＋bi) (３)

ct＝tanh(Wcxt＋Ucht－１＋bc) (４)

ft＝σ(Wfxt＋Ufht－１＋bf) (５)

ct＝it􀱋ct＋ft􀱋ct－１ (６)

ot＝σ(Woxt＋Uoht－１＋Voct＋bo) (７)

ht＝ot􀱋ct (８)

显然,LSTM 的各时间步输出ht 不仅与当前的输入xt

有关,而且与前一阶段的隐藏状态ct－１有关.假设 LSTM 网

络的输出维度为r,即对于每一个输入xd
t ,对应ht 的词向量

维度为r,则由LSTM 网络可得到相应的１×n×r矩阵H＝
{ht}１≤t≤n,其中ht∈Rr.

２．４　注意力层

注意力层的主要目的是学习每个位置上的权重值,使得

句子中越重要的词所对应的注意力值越大,从而突出重要词

对结果的影响.首先,利用自注意力计算句子中各个词的位

置权重值,并构成注意力向量;接着,对编码层的输出矩阵进

行加权求和,构成新的句子语义表示.

具体来说,对于每一个输入句子x∈Rn×d及相应的编码

层输出H∈R１×n×r,注意力向量α＝{αt}(１≤t≤n)及句子的

最终语义表示h的计算公式如下:

h＝tanh(Wth′＋Wnhn) (９)

h′＝∑
n

t＝１
αt×ht (１０)

αt＝softmax(et)＝ exp(et)

∑
n

j＝１
exp(ej)＋１０－８

(１１)

et＝VTtanh(Waht＋ba) (１２)

其中,Wt∈Rn×r,Wn∈Rn×r和Wa∈Rr×r均为二维权重矩阵;

ba∈Rr 为偏置值向量;αt∈Rn 表示对 Encoder端输出序列中

第t个位置的注意力权重进行归一化后的结果;et∈Rn利用

一个隐藏层的全连接前向网络计算注意力的分配,然后利用

神经元激活函数tanh将结果约束在区间[－１,１]上,最后通

过二维矩阵 M∈R１×r进一步提取特征.为了避免在对et 进

行归一化的过程中出现分母全为０而导致计算溢出的问题,

本文将分母加一个非常小的值１０－８;h′∈Rr 为利用注意力向

量αt对Encoder端输出序列进行加权平均后所得到的向量.

在 AttLSTM 中,我们没有将h′直接作为句子的最终语义表

示,而是通过一个全连接隐层对h′和hn 进行学习,并将经过

非线性激活函数tanh所得到h作为句子的最终语义表示.

２．５　输出层

输出层利用一个全连接隐层和一个全连接softmax输出

层对注意力层的输出结果h进行分类预测.给定目标分类标

签y＝{y１,y２,􀆺,ym},当m＝２时,y为经典的二元分类(如

Positive/Negative),即基于sigmoid的逻辑回归;当 m＞２,y
时为多元逻辑回归分类.

AttLSTM 的目标是计算每一个输入句子x在各个目标

极性类别上的似然概率分布,具体可描述为:

f :x→y＝{y１,y２,􀆺,ym} (１３)

假设符号θ表示 AttLSTM 模型中的全部参数,则对于给

定的x及θ,输出层将结果转换成集合y中各元素的条件概

率分布P(y|x,θ).给定训练集T＝{(x(i),t(i),y(i))|１≤i≤
|T|}及y＝{y１,y２,􀆺,ym},假设y(i)为模型对输入x(i)的预

测结果标签值,t(i)为真实的结果,则f (x(i),θ)针对每一个yj

(１≤j≤m)分别估算其概率值P(yj|x(i),θ),并输出一个归一

化后的m 维向量来表示模型在这m 个标签值上的预测概率

分布:

f(x(i),θ)＝ １

∑
m

j＝１
exp(P(yj|x(i),θ))

exp(P(y１|x(i),θ))

exp(P(y２|x(i),θ))

⋮

exp(P(ym|x(i),θ))

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(１４)
其中,等号右侧第一部分是对概率分布进行归一化.取该 m
维向量中值最大的 max(f(x(i),θ))所对应的标签作为模型的

最终预测结果,即:

y(i)＝max(f(x(i),θ)) (１５)

３　模型训练

在 AttLSTM 模型中,采用交叉熵作为损失函数.对于
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训练集T＝{(x(i),t(i),y(i))|１≤i≤|T|}中任意一个句子x,
其softmax损失函数的定义如下:

J(x(i),θ)＝

－t(i)lny(i)－(１－t(i))ln(１－y(i)), m＝２

－∑
m

i＝１
(t(i)lny(i)＋(１－t(i))ln(１－y(i))),

m＞２

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１６)
整个训练集T的损失函数L(T,θ)定义为:

L(T,θ)＝ １
|T|∑

|T|

i＝１
J(x(i),θ) (１７)

在损失函数的基础上,模型通过迭代求解损失值和梯度

下降来优化该问题,以使损失函数的值最小.为了提高效率,
模型采用 miniＧbatch的方式.每一批为一个 miniＧbatch,其数

量(batch_size)K 一般远小于|T|,此时的损失函数为:

L(x(i∶i＋K),θ)＝１
K ∑

i＋K

j＝i
J(x(j),θ) (１８)

AttLSTM 采用基于 RMSProp的优化器,其学习率lr为

０．００１.为防止 过 拟 合 (OverＧfitting),模 型 采 用 基 于 dropＧ
out[１４]的正则化策略,并分别将其应用在输入层和编码层的

LSTM 网络.对应的 dropout值以及其他部分关键参数如

表１所列.

表１　AttLSTM 中的部分关键参数

Table１　KeyparametersofAttLSTM

层 参数 值

输入层
词向量维度d ３００

Dropout ０．２

编码层
输出维度r １２８
Dropout ０．５

注意力层 权值维度s １２８

输出层

隐层神经元数量 １２８
Dropout ０．５
激活函数 relu

训练器
分类器 rmsprop

损失函数 多元交叉熵

１)google３００:http://code．google．com/p/word２vec
２)glove３００:http://nlp．stanford．edu/projects/glove/

４　实验及分析

４．１　实验准备

实验采用４个公开的著名语料库,分别为:１)MovieReＧ
views语料库(MR),来自于电影评论网站 RottenTomatoes
的１０４６２个电影评论句子,为二元情感分类[１５];２)Internet
MovieDatabase语料库(IMDB),共含５００００个电影评论句

子,为二元情感分类[１６];３)StanfordSentimentTreebank二元

分类语料库(SSTb２),针对电影评论的情感预测,共含８７３２
个句子[３];４)StanfordSentimentTreebank五元分类语料库

(SSTb５),共含１０７４４个句子[３].
在SSTb２中,为减少中性句子的干扰,参照文献[３]去掉

标签值在区间(０．４,０．６)中的句子,只保留区间[０,０．４]的消

极句子和区间[０．６,１]的积极句子.
由于 MR语料库中没有区分训练集和测试集,因此随机

取总数据集的８０％作为训练集,２０％作为测试集,并将训练

集的１０％作为验证集.各二元分类语料库 MR,IMDB 和

SSTb２的训练集、测试集及验证集中的句子统计信息如表２
所列.

表２　各二元分类语料库的句子统计信息

Table２　SentencesstatisticsinformationinvariousbinaryＧ

classificationcorpora

语料库
训练集

积极 消极

测试集

积极 消极
验证集

MR
４２６４ ４２６４ １０６７ １０６７

共８５２８ 共２１３４
８５３

IMDB
１２５００ １２５００ １２５００ １２５００

共２５０００ 共２５０００
２５００

SSTb２
３６０６ ３６０５ ９０９ ９１２

共６９１１ 共１８２１
６９２

从表２可以看出,各二元分类语料库中积极和消极语料

分布较为均衡,不存在明显的类别不均衡现象.

多元情感分类语料库SSTb５的训练集、测试集和验证集

的相关统计信息如表３所列.

表３　多元分类语料库中各集合的句子统计信息

Table３　Sentencesstatisticsinformationindatasetsofvarious

multipleclassificationcorpus

语料库 训练集 测试集 验证集

SSTb５ ８５３４ ２２１０ ８５３

各语料库中句子的相关统计信息如表４所列.

表４　各语料库中的句子统计信息

Table４　Sentencesstatisticsinformationinvariouscorpora

语料库 最大句子长度 平均长度 标准差 词汇量

MR ５６ ２０．３８ ９．４８ １８７６１
IMDB ２４９４ ２３４．１７ １７３．５１ １００２０４
SSTb２ ５３ １８．５１ ９．２７ １５４７６
SSTb５ ５３ １８．３８ ９．２７ １７０６１

从表４可看出,MR,SSTb２和SSTb５语料库中的句子均

为短句子,因此取最大句子长度作为长度阈值.而IMDB语

料库中大部分为长句子,若取最大句子长度２４９４为长度阈

值,则会因维度太大而增加模型的训练时间.图３给出了

IMDB的各个句子的长度分布情况,由于８８．６％的句子长度

都落在区间(１,３００]内,因此为兼顾性能将IMDB语料库的最

大句子长度阈值定为３００,并采用批量训练和验证的方式.

图３　IMDB中句子的长度分布情况

Fig．３　LengthdistributionofsentencesinIMDB

为便于与相关工作进行对比,实验采用以下４种不同的

预训练词向量对输入句子进行初始化.
(１)google３００１):基于 word２vec工具及１０００亿个 Google

新闻单词训练所得的公开词向量表.
(２)glove３００２):基于 GloVe算法及 CommonCrawl网页

数据训练所得的公开词向量表,区分单词大小写.

７０２余珊珊,等:一种基于自注意力的句子情感分类方法



(３)fast３００１):基于 Facebook的fastText[１７]算法及 ComＧ
monCrawl新闻数据训练所得的公开词向量表.

(４)em３００:随机初始化,并在训练模型的过程中同时训

练词向量.
所有词向量的维度d统一为３００.各个预训练好的词向

量信息如表５所列.

表５　各个预训练好的词向量信息

Table５　InformationofpreＧtrainedwordembeddings

词向量 维度d 训练语料
符号量

/十亿

词汇量

/百万

google３００ ３００ GoogleNews １００ ３

glove３００ ３００
CommonCrawl数据,

区分大小写
８４０ ２．２

fast３００ ３００ CommonCrawl数据 ６００ ２

４．２　不同词向量表的比较(实验１)

本实验的目的是比较和分析基于不同词向量的 AttLＧ

STM 模型在各语料库上的表现.实验过程中,除使用的词向

量表不同外,模型的所有参数均保持一致.实验结果如表６
所列.

表６　AttLSTM 模型在各词向量下的结果

Table６　ResultsofAttLSTMbasedonvariouswordembeddings

语料库 词向量 准确率 召回率 F１值

MR

em３００ ０．６９４ ０．６９３ ０．６９３
google３００ ０．８１３ ０．８１３ ０．８１３
glove３００ ０．８２６ ０．８２６ ０．８２６
fast３００ ０．８２８ ０．８２７ ０．８２７

IMDB

em３００ ０．８３７ ０．８３７ ０．８３７
google３００ ０．９０８ ０．９０８ ０．９０８
glove３００ ０．９０７ ０．９０７ ０．９０７
fast３００ ０．９１３ ０．９１３ ０．９１３

SSTb２

em３００ ０．８０１ ０．８０１ ０．８０１
google３００ ０．８７９ ０．８７９ ０．８７９
glove３００ ０．８８２ ０．８８２ ０．８８２
fast３００ ０．８８２ ０．８８２ ０．８８２

SSTb５

em３００ ０．３９０ ０．３８８ ０．３８８
google３００ ０．５０４ ０．４９９ ０．４９９
glove３００ ０．４９４ ０．４９４ ０．４９４
fast３００ ０．５０６ ０．５００ ０．５０１

从表６可知:

(１)采用em３００时,模型在各语料库上均取得一定的分

类准确率,这说明直接从语料库中学习词向量的方式是可行

的,且这种学习方式是无监督的,不需要依赖于其他的先验知

识.当采用其他预训练好的词向量时,模型的准确率有明显

的提升.这说明基于大规模语料训练所得的词向量表确实有

助于提升模型在句子情感分类方面的效果,其主要原因在于

预训练的词向量中包含了更丰富的语法和语义信息.

(２)在同一语料库上,相同的模型采用不同的预训练词向

量时效果有一定的差别.总体来看,fast３００的准确率和F１
值最高.我们认为这一方面与训练词向量的语料数据有关,

另一方面与训练词向量的算法有关.从训练的语料来看,

google３００基 于 新 闻 数 据,其 句 子 语 法 比 较 严 谨 规 范,而

glove３００和fast３００是基于网页数据.由于各语料库中的句

子主要 来 自 于 用 户 评 论,其 句 子 语 法 特 点 与 glove３００ 和

fast３００的训练数据更加接近.从 word２vec和 GloVe各自的

训练算法来看,google３００词向量是利用 word２vec及基于一

定上下文窗口的CBOW 模型训练所得;GloVe算法综合考虑

了全 局 词 频 共 现 统 计 信 息;fastText 算 法 的 模 型 架 构 与

word２vec中的CBOW 模型很类似,但增加了 NＧgrams信息.

从实验的结果来看,GloVe算法在SSTb２语料上与fastText
算法表现相当,但在 MR,IMDB和SSTb５上不如fastText.

４．３　与其他相关研究工作的比较(实验２)

表７列出了相关工作的比较,其中第二列主要给出各模

型所使用的句子表示方式及相应的特征或词向量维度等.相

关工作如下:(１)NＧgrams＋RbF[１９],融合评分等级特征和 NＧ

grams特征的 SVM 模型;(２)ParagraphVector[１８],基于 PVＧ

DBOW 和PVDM 的训练模型;(３)ConstituencyTreeＧLSTM[２],

基于树结构网络拓扑的 LSTM;(４)CNNＧstatic和 CNNＧmulＧ

tichannel[２０],均为卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ

work,CNN),共有４层,即词嵌入层、卷积层(３,４,５)、池化层

(最大值池化)和输出层;(５)LSTM＋MLP,由一层单向的

LSTM 和一 个 多 层 感 知 器 组 成,其 中 句 子 的 语 义 表 示 为

LSTM 的最后一个隐藏状态.LSTM＋MLP模型除没有采

用自注意力外,其他参数均与 AttLSTM 相同.

表７　相关研究工作的比较

Table７　Comparisonsofrelatedworks

模型名称 句子表示及特征 MR/％ IMDB/％ SSTb２/％ SSTb５/％

NＧgrams＋RbF[１９] bagＧofＧwords,一元词、二元词、三元词、基于评分等级的特征 － ８９．８７ － －

ParagraphVector[１８] 静态词向量和段落向量,由目标语料库训练所得,d＝８００ － ９２．３ ８７．８ ４８．７

ConstituencyTreeＧLSTM[２] 静态词向量,glove３００,d＝３００ － － ８７．５ ４９．７
CNNＧstatic[２０] 静态词向量,google３００,d＝３００ ８１．０ － ８６．８ ４５．５

CNNＧmultichannel[２０] 双通道词向量,google３００,d＝３００ ８１．１ － ８８．１ ４７．４
LSTM＋MLP 静态词向量,google３００,d＝３００ ８１．２ ９０．５ ８５．６ ４８．７

AttLSTM 静态词向量,google３００,d＝３００ ８１．３ ９０．８ ８７．９ ５０．４
LSTM＋MLP 静态词向量,glove３００,d＝３００ ８１．８ ９０．２ ８７．０ ４７．６

AttLSTM 静态词向量,glove３００,d＝３００ ８２．６ ９０．７ ８８．２ ４９．４

１)fast３００:https://fasttext．cc

　　从表７可以看出:
(１)相对于SVM 模型 NＧgrams＋RbF,各个 AttLSTM 和

LSTM＋MLP在IMDB语料库上的准确率均有一定的提升.
这说明基于SVM 分类器虽然有较好的表现,但需要结合一

些外部特征(如评分等级和 NＧgrams信息等),而深度学习在

减少外部特征及人工规则等方面则更具优势.
(２)对于ParagraphVector来说,其在IMDB上准确率最

高为９２．３％,在SSTb２和SSTb５上的准确率分别为８７．８％

８０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．４,Apr．２０２０



和４８．７％.基于google３００和glove３００的 AttLSTM 在IMＧ

DB上的 准 确 率 分 别 为 ９０．８％ 和 ９０．７％,不 如 Paragraph

Vector,但在SSTb２和SSTb５上的准确率比 ParagraphVecＧ

tor略高.我们认为:ParagraphVector是基于目标语料库进

行词向量的训练,并且综合考虑了段落向量,因此对于训练数

据多且句子较长的语料(如IMDB)来说具有一定的优势,但

对于训练 数 据 较 少 且 以 短 句 子 为 主 的 语 料 (如 SSTb２ 和

SSTb５)效果相对一般;而 AttLSTM 采用了公开的预训练词

向量表,且只考虑了句子的前３００个单词,因此虽然在IMDB
上的准确率不如 ParagraphVector,但 AttLSTM 的性能更

好,而且更适合短句子.

(３)对于 ConstituencyTreeＧLSTM 来说,其在 SSTb２语

料上的准确率比同样基于glove３００的 AttLSTM 低１％,但在

SSTb５上的准确率比 AttLSTM 略高.这说明结合语法树和

自注意力的LSTM 各有优势,但 TreeＧLSTM 需要使用较为

复杂的树结构,并且依赖于句子的语法结构分析和解释.

(４)对于 CNNＧstatic和 CNNＧmultichannel来说,当采用

相同 的 google３００ 词 向 量 和 维 度 时,AttLSTM 在 MR 和

SSTb２上的准确率均较高,特别是在 SSTb５上有明显的提

升,但在SSTb２上比CNNＧmultichannel略低.其主要原因在

于CNNＧmultichannel中结合了动态词,因此在一定程度上能

较好地利用语料库本身的信息.

(５)对于 AttLSTM 和LSTM＋MLP来说,在相同的词向

量和参数条件下,AttLSTM 在各个语料上均有一定的提升,

这说明自注意力机制确实能够利用编码端的所有输出序列信

息来提升模型的分类效果.

４．４　注意力矩阵可视化

利用自注意力机制还可以直观地展现模型在训练及验证

过程中对句子中不同位置的关注点.

下面以基于glove３００的AttLSTM 模型及SSTb２语料库

为例,分别选择测试集中的４个句子绘制相应的 Heatmap
图,如图４所示.

(a) (b)

(c) (d)

图４　注意力向量可视化

Fig．４　Visulizationofattentionvectors

　　图４(a)、图４(b)均为预测正确的句子,显然自注意力机

制能够很好地关注到句子中的情感词.而图４(c)、图４(d)均

为预测错误的句子,可以看出自注意力并没有学习到句子中

的关键词.

结束语　 自注意力机制近两年来在基于深度学习的

NLP中得到应用.本文的主要贡献是利用自注意机制提出

一种简单的句子情感分类模型,并通过实验证明了自注意力

在情感分类任务上的有效性.虽然与一些相关工作相比,本

文所提出的模型并未取得最优的结果,但其优点是模型结构

简单,在短句子方面表现较好,而且不需要依赖于其他的语法

树、外部特征或知识库等,具有较好的泛化性.值得注意的

是,AttLSTM 模型由于在计算注意力向量时需要考虑编码端

的所有输出序列信息,因此增加了额外的参数和计算量.这

意味着随句子长度的增加,模型的训练时间也相应增加.

后续将进一步完善本文工作,特别是将 HardAM 和Soft

AM 相结合,以解决长句子情感分类的计算量大的问题.
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