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摘　要　情感分类对推荐系统、自动问答、阅读理解等下游应用具有重要应用价值,是自然语言处理领域的重要研究方向.情

感分类任务直接依赖于上下文,包括全局和局部信息,而现有的神经网络模型无法同时捕获上下文局部信息和全局信息.文中

针对单标记和多标记情感分类任务,提出一种循环卷积注意力模型(LSTMＧCNNＧATT,LCA).该模型利用注意力机制融合卷

积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)的局部信息提取能力和循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)的

全局信息提取能力,包括词嵌入层、上下文表示层、卷积层和注意力层.对于多标记情感分类任务,在注意力层上附加主题信

息,进一步指导多标记情感倾向的精确提取.在两个单标记数据集上的 F１指标达到８２．１％,与前沿单标记模型相当;在两个

多标记数据集上,小数据集实验结果接近基准模型,大数据集上的F１指标达到７８．３８％,超过前沿模型,表明 LCA 模型具有较

高的稳定性和较强的通用性.
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Abstract　Sentimentclassificationhasimportantapplicationvaluefordownstreamapplications,includingrecommendationsysＧ
tem,automaticquestionansweringandreadingcomprehension．ItisanimportantresearchdirectioninthefieldofnaturallanＧ
guageprocessing．Thetaskofsentimentclassificationdependsonglobalandlocalinformationhiddenincontext．However,exisＧ
tingneuralnetworkmodelscannotcapturethelocalandglobalinformationofcontextatthesametime．Inthispaper,arecurrent
convolutionalattentionmodel(LSTMＧCNNＧATT,LCA)isproposedforsinglelabeland multiＧlabelsentimentclassification
tasks．Itusesattentionmechanismtofusethelocalinformationextractionabilityofconvolutionalneuralnetworkandtheglobal
informationextractionabilityofrecurrentneuralnetwork,includingwordembeddinglayer,contextrepresentationlayer,convoluＧ
tionlayerandattentionlayer．ForthemultiＧlabelsentimentclassificationtask,thetopicinformationisaddedtotheattentionlayer
tofurtherguidetheaccurateextractionofmultiＧlabelemotiontendency．TheF１indexontwosinglelabeldatasetsreaches
８２．１％,whichisequivalenttothefrontiersinglelabelmodel．OntwomultiＧlabeldatasets,theexperimentalresultsonsmalldataＧ
setsareclosetothebenchmarkmodel,andtheF１indexonlargedatasetsreaches７８．３８％,whichishigherthanthestateＧofＧtheＧ
artmodel．ItindicatesthatLCAmodelhashighstabilityandstronguniversality．
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１　引言

情感分析是自然语言处理领域中的重要研究任务之一.

随着各种社交网络平台的快速发展,越来越多的人喜欢在网

络上发表意见和看法.人们发布的内容不仅包括对热点问题

的讨论,还包括对特定商品的评论.从如此庞大的短文本数

据集中提取有价值的信息,分析用户的情感倾向,对下游任务

包括推荐系统、问答系统、阅读理解等具有重要应用价值.在

推荐系统中,情感分析不仅可以方便用户更快、更好地搜索到

自己所需的信息,还能方便商家及时了解用户的真实需求,推



荐更符合用户喜好的商品.在问答系统中,通常会对问题进

行分类,或对答案进行匹配,很多问题都可以利用分类的思想

进行处理,如观点分析和序列标注等问题.

深度学习方法作为机器学习中的一个重要分支,目前已

成功地应用于计算机视觉、语音识别和自然语言处理(NatuＧ
ralLanguageProcessing,NLP)领域,并取得了重大突破进

展.RNN和CNN是两种常用的文本处理表示和建模方法.

RNN可以对整个序列建模并捕获长期依赖关系[１].然而,对

整个序列进行整体建模有时会成为一种负担,并且可能会忽

略文本中的关键部分[２].相比之下,CNN能够很好地提取局

部特征[３]并具有位置不变特征[４].为了实现同时对全局语义

信息和文本局部特征进行抽取,并抽取局部信息对类别标签

的重要性权重信息,本文提出一种注意力机制融合 RNN 和

CNN的神经网络模型,在单标记和多标记数据集上对方法模

型进行验证,实验结果表明,本文提出的模型具有一定的可行

性和有效性.

２　相关工作

文本情感分类的研究方法大致可以分为两类:传统的机

器学习方法和神经网络学习方法.特征工程长期以来主导着

传统浅层情感分析任务的性能.各种基于规则和统计的特

征,如词特征和 NＧgrams特征,被用来对文本进行表示,并输

入到线性回归模型[５]和支持向量机[６]等机器学习模型中进行

判断.传统的解决方案存在两大缺陷:１)提取人工特征所需

劳动量大;２)表示稀疏性问题.

深度学习在自然语言处理领域得到快速发展,其中多层

感知器(MultilayerPerceptron,MLP)[７]、CNN[８]、RNN[９]和

注意力机制[１０]等多种神经网络结构被广泛应用于文本情感

分析任务,并获得了更好的句子语义表示.Kim[８]首次利用

预训练的词向量结合 CNN 抽取文本表示,并将该文本表示

应用于情感分析任务.Tang等提出利用 LSTM[１１]对句子之

间的情感关系进行建模,解决了梯度消失和梯度爆炸问题.

Xu等[１２]提出一种具有缓存机制的 LSTM,用于捕获长期情

绪信息.但针对特定目标的情感,其局部特征体现在句中的

不同地方,LSTM 无法捕获序列特征的权重区别.为了解决

该问题,机器翻译领域广泛使用的注意力机制[１０]被引入情感

分析任 务 中.Tian 等[１３]使 用 双 向 GRU(GatedRecurrent

Unit)结合注意力机制,在短文本情感分类任务中取得了较好

的效果,证明注意力机制通过权重计算可以识别出文中与该

情感类别最相关的词语,进而提升模型的可解释性.Devlin
等[１４]提出的基于深度双向 Transformer的预训练语言模型

BERT,其模型内部结构是完全基于SelfＧAttention的,证明引

入注意力机制更容易捕获句子中长距离的相互依赖的特征.

Wang等结合LSTM 和注意力机制提出一种 ATAE方面的

情感分析模型,该模型在输入时融合方面编码的信息,在

LSTM 输出的隐藏状态后添加了注意力机制[１５].Cheng等

提出 HEAT模型,进一步利用层次注意力机制来捕捉方面信

息,以完成句子特定方面的情感分析工作,从而提升方面级情

感分析的准确率[１６].Xue等提出一种门控的卷积神经网络

GCAE,在卷积过程中加入方面信息,用来针对不同的方面进

行情感分类[１７].Jiang等[１８]提出一种细粒度的 LSTMＧCNN
注意力分类模型,但 LCA 在以下几点上不同于该模型:首先

选择双向LSTM,以更充分地挖掘了上下文信息;其次,LCA
中CNN层在池化之前进行了attention操作,能有效保留池

化操作丢失的局部信息;最后,LCA 不仅能用于方面情感分

析,也适用于一般文本分类任务,从而能够较好地利用attenＧ
tion融合LSTM 远程依赖关系和 CNN 局部特征,有效地提

高情感分类的准确性.

尽管不同网络结构相互融合的工作已经开展,但是将

CNN,RNN,Attention３种模型架构相结合的模型较少.因

此本文针对文本情感分析任务,设计通过 CNN和 RNN分别

提取局部和全局特征,使用注意力机制根据主题特征重要性

将特征进行融合,并在单标记和多标记数据集上验证了模型

的性能.

３　循环卷积注意力模型(LCA)

RNN在整个序列建模过程中能捕获长期依赖关系,得到

一个具有全局上下文信息的词表示,其中包含了文本的语义

信息以及上下文信息.CNN具有良好的局部特征抽取能力,

可以对上下文表示信息中重要的局部信息进行抽取.但

CNN中的池化操作会丢失大量有价值的信息,忽略了局部与

整体之间的关联性,为了提取全局和局部特征,有效地对局部

特征与类别间的关联程度进行建模,本文提出一个循环卷积

注意力模型,其中 RNN采用的是长短期记忆模型(LSTM).

３．１　模型结构

LCA模型由４层构成,分别是表示层、全局编码层、局部

编码层和注意力层.表示层采用词嵌入的方式对文本信息进

行预表示,文本S＝{w１,w２,􀆺,wn},n为文本中词的个数.

将每个词映射到一个低维连续的向量空间Ew∈Rv∗d,其中v
为词表大小,d为词嵌入的维度.使用预训练的词向量权重

初始化Embedding层,得到该短文本对应的词向量矩阵{x１,

x２,􀆺,xn},xi∈Ew.常见的预训练词嵌入有 Word２Vec[１９]和

Glove[２０].本文采用 Glove作为模型的输入表示.

全局编码层采用LSTM,能有效捕获上下文语义信息,并
将其融合到词嵌入中.因此,我们使用第一层BiＧLSTM 得到

的隐藏层状态作为上下文嵌入的序列编码表示.将前向

LSTM 单元在 wi上的隐藏状态表示为LSTM→(wi),将后向

LSTM 的隐藏状态LSTM← (wi)表示拼接作为单词表示,得到

上下文信息嵌入的单词表示h(１)
i ∈R２d,如式(１)所示:

h(１)
i ＝[LSTM→(wi);LSTM← (wi)],i∈[１,n] (１)

局部编码层采用 CNN,将得到的 LSTM 层表示输入到

卷积层进行卷积操作,对每个大小为k的窗口进行卷积,计算

结果如式(２)所示:

ci＝g(W×xi:i＋k－１＋b) (２)

其中,ci表示特征映射中第i个特征值;g表示非线性激活函

数,本文采用双曲正切函数tanh;b表示偏置量;W 表示滤波

器中权重矩阵;xi:i＋k－１是文本句子中第i个词到i＋k－１个

词的长度.本文模型使用多个滤波器进行特征学习,通过卷

积操作后得到的句子特征矩阵C∈ℝn－k＋１,如式(３)所示:

C＝[c１,c２,􀆺,cn－k＋１] (３)
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标准的BiＧLSTM 或CNN模型并不能识别出文本不同部

分对于情感分类的不同贡献.引入注意力层用于捕获句子中

不同位置对特定类别的情感贡献程度,其输入数据来源于

式(３),对于单标记分类任务,使用一个随机的向量h作为注

意力机制的 Query,用来计算每个卷积窗口的权重α.其权重

指在推断文本情感极性时,卷积窗口被正确注意到的概率.

αi通过一个注意力模型计算得到,其核心在于通过一个得分

函数将特征表示ci和注意力向量表示 Query联系起来,通过

softmax函数将其归一化得到概率分布.注意力模型结构如

式(４)和式(５)所示:

αi＝ exp(score(h,ci))

∑
n

i＝１
exp(score(hi,ci))

(４)

zs＝∑
n

i＝１
αici (５)

常用的score函数计算方法有３种:点积、二次型和拼

接[２１].本文采用点积方式,即score(h,ci)＝‹h,ci›.接着

CNN层的池化特征和注意力的融合特征进行拼接,将拼接后

的句子表示送入softmax分类器中.LCA模型的整体结构如

图１所示.图１的左部分用于处理多标记分类任务,右部分

用于处理单标记分类任务.

图１　LCA模型结构示例图

Fig．１　LCAmodelstructurediagram

　　对于多标记分类任务,文本的主题类别一般与特定词语

有着很强的关联性.例如,我们借助主题类别来判断文本在

某个主题类别下的情感,或判断这个主题类别是否存在.为

了利用这个主题信息,我们在每个卷积的特征中加入主题向

量Ti,并使用主题向量作为查询,使用注意力机制对与主题

相关的信息进行抽取.本文将此多标记问题转化为多个单标

记分类问题,使用多个分类器分别对每个主题进行预测.具

体操作如式(６)、式(７)所示:

αi＝ exp(score(Ti,(cj;Ti)))

∑
n

i＝１
exp(score(Ti,(cj;Ti)))

(６)

zs＝∑
n

i＝１
αi(ci;Ti) (７)

其中,“;”为拼接操作.最后,针对每个主题Ti会得到一个表

示zs,分别用于判断每个标签.

３．２　模型训练

对于单标记数据集,模型训练采用 Adam 优化器.通过

最小化交叉熵损失函数来优化网络模型,完成情感分类任务,

交叉熵损失函数为:

L＝－∑
N

i＝１
y
∧
ilog(yi) (８)

其中,N 为训练样本个数,y为预测类别,y
∧

为实际类别.

对于多标记数据集,我们将注意力机制中的随机向量替

换成与类别相关的主题向量,生成的注意力表示即为针对类

别主题生成的表示,分别与卷积层的 MaxＧpooling特征进行

拼接,为每个类别生成一个类别表示,再输入全连接层进行分

类.最小化交叉熵损失函数对模型进行优化训练,交叉熵损

失函数如下:

L＝－∑
N

j＝１
　∑

M

i＝１
y
∧
ijlog(yij) (９)

其中,y
∧
ij为样本j在类别i下的真实标签,yij为预测标签.

４　实验设计与结论

４．１　数据集

本文在两个不同领域的单标记公开数据集和两个多标记

数据集中进行实验,以验证所提模型的效果.
(１)MovieReview(MR):MR是一个电影情感分析的数

据集评论.它仅包含单个标记,分为积极和消极两类.
(２)StanfordSentimentTreebankwithFiveLabels(SSTＧ

５):SSTＧ５是包含单标记的斯坦福情绪树库,其中包含５类情

绪:非常消极的、消极的、中性的、积极的和非常积极的.
(３)SemEval２０１４ Restaurant:将 SemEvalRestaurant

２０１４数据集进行简单处理,使得其转化为一个多标记的数据

集.文本中涉及的几个主题方面包含food,price,service,amＧ
bience和 misc,每个主题具有４种类标签:－２,－１,０,１,分别

代表未提及、负面、中性和正面情感.
(４)SemEval２０１４RestaurantLarge:通过合并 ２０１４－

２０１６年３年的 Restaurant评论数据集.使用与数据集(３)相
同的处理方式得到了一个更大的数据集,称为 RestaurantＧ
Large,包含restaurant,food,drinks,ambience,service,price,

misc和location８个主题方面.

７４２陈　千,等:一种循环卷积注意力模型的文本情感分类方法



SemEval数据集为方面级分析数据集,为了对本文提出

多标记模型进行验证,我们对SemEvalRestaurant２０１４数据

集进行合并,每条数据会涉及多个方面类别,且每个方面类别

涉及３种情感:－１(负向)、０(中立)、１(正向).并不是每一个

样本中都包含所有主题,但每个样本都至少涉及一个主题输

入,因此引入一个主题向量来预测某一主题类别下的情感.
以上４种数据集的统计信息如表１所列.其中,No．label代

表标签类别的个数,Maxlen．代表最大句长,Train代表训练

样本个数,Test代表测试集个数,CV 代表采用交叉验证方式

切分标注数据集.此外,对４个数据集进行正负例统计,发现

MR数据集正负例比例为１∶１,SSTＧ５的５级情绪样本比例也

较均衡;对于多标记数据集,Restaurant样本的方面主题比例

极不均衡,表现得尤为突出.

表１　４种数据集统计信息

Table１　Statisticsinformationoffourdatasets

Dataset
No．
label

Max
len．

Train Test Proportions

MR １ ５６ １０６６２ CV １∶１(n∶p)

SSTＧ５ １ ５３ １１８５５ ２２１０
１３∶２６∶１９∶２７∶１５
(－２∶－１∶０∶１∶２)

Restaurant２０１４ ５ ６９ ３５１８ ９７３ ３３∶９∶１６∶１１∶３１
RestaurantＧ

Large
８ ６９ ４６５６ ２４２６

１１．５∶０．８∶２４．１∶５．３∶
０．３∶１７．２∶６．９

４．２　实验设计

对于二分类问题,采用标准 F１作为评测指标;对于多分

类问题,由于 MacroＧF１受样本数量少的影响较大,因此采用

MicroＧF１值作为本文实验结果的评测指标.具体计算公式

如式(１０)和式(１１)所示:

Pmicro＝
􀭺TP

􀭺TP＋􀭺FP
,Rmicro＝

􀭺TP
􀭺TP＋􀭺FN

(１０)

F１Ｇmicro＝２􀅰Pmicro􀅰Rmicro

Pmicro＋Rmicro
(１１)

其中,􀭺TP,􀭺FP,􀭺FN 分别代表全部标签的 TruePositive平均

实例个数、FalsePositive平均实例个数和FalseNegative平均

实例个数.

４．３　实验结果分析

词向量选用 ３００ 维 GloVe词向量;由 于 数 据 量 较 小,

LSTM 的隐层维度设置为１００维,以便更好地优化词表示;优
化器为常用的 Adam优化器;dropout设为０．５.实验结果采

用十折交叉验证,为确保模型的可重复性,设置随机数种子为

１０,学习率为０．００１,批量大小为１２８.为了验证所提方法在

单标记文本分类任务上的有效性,在 MR和SSTＧ５数据集上

我 们 将 LCA 模 型 同 以 下 模 型 进 行 了 对 比:StanＧ
dardＧRNN[２２],BiＧLSTM[２１],CNN[８] 和 TreeＧLSTM[２１]. 此

外,还重现了以下前沿模型.

DSCNN[２３]:DSCNN通过LSTM 对预先训练好的词嵌入

进行处理,然后利用卷积算子提取特征,分层构建文本表示.
与 TreeＧLSTM 相比,DSCNN不依赖于解析器.

IDＧLSTM(InformationDistilledLSTM)[２４]:其使用的基

础模型是基于LSTM 的,针对不同时刻会有 Retain和 Delete
两种不同的动作.

HSＧLSTM[２４]:其使用的模型是２个层次化的 LSTM,一
个用来将 word转化成phrase向量,另一个将生成的phrase

向量转化成sentence向量.

MVCNN[２５]:其是 Yin提出的一个多通道卷积神经网

络.它结合了不同版本的预先训练的词嵌入,使用可变大小

的卷积滤波器进行不同粒度的短语特征提取.

由表２可以看出,HSＧLSTM 模型在 MR 数据集上取得

了较好的结果,但是在SSTＧ５数据中表现不佳.而本文模型

在两个数据集上都取得了较高的准确率,并且在 MR上的性

能与 HSＧLSTM 相当,具有较强的泛化能力.表明 LCA能够

捕获全局的语义和局部的结构表示,以及其包含的注意力机

制具有良好的特征融合能力,自适应地调整多个特征表示的

权重,使得模型拥有较好的性能.

表２　MR和SSTＧ５数据集上的比较实验

Table２　ComparativeexperimentsonMRandSSTＧ５datasets

Model MR SSTＧ５
StandardＧRNN ７７．４ ４６．４

biＧLSTM ７９．７ ４９．１
CNN ８１．５ ４８

MVCNN － ４９．６
TreeＧLSTM ８０．７ ５０．１

DSCNN ８１．５ ４９．７
IDＧLSTM ８１．６ ５０．０
HSＧLSTM ８２．１ ４９．８

LCA ８２．１ ５０．５

对于多标记模型,其与单标记模型的区别在于注意力层,

本文将多标记中的主题信息与注意力层融合,为验证算法的

有效性,选取了细粒度方面级情感分析模型进行对比.方面

级情感分析任务是给定“句子Ｇ方面”对,对给定句子的每个方

面进行分类.分别在Restaurant２０１４和RestaurantＧLarge数

据集上设计了对比实验,对比模型包括 ATAE[１５],HEAT[１６]

和 GCAE[１７],评价标准为４．２节提出的 microＧF１值,取５次

实验的均值和方差,实验结果如表３所列.

表３　Restaurant２０１４和 RestaurantＧLarge数据集上的比较实验

Table３　ComparativeexperimentsonRestaurant２０１４and

RestaurantＧLargedatasets

Model Restaurant２０１４ RestaurantＧLarge
ATAE ８０．４１±０．４６ ７６．０６±０．４０
HEAT ８１．０８±０．６２ ７８．０３±０．２３
GCAE ７９．９７±０．４８ ７８．０２±０．２６
LCA ８０．７２±０．１９ ７８．３８±０．１７

由表３可知,在 Restaurant２０１４数据集上,由于数据集

规模较小,模型训练不充分,多数模型表现都不太稳定.在

RestaurantＧLarge数据集上,LCA 模型的起伏不超过０．１７.

此外,多标记数据集样本类别极不均衡,随着数据集的增大,

LCA模型在两个多标记数据集上的稳定性均优于其他模型,

在大数据集上的 microＧF１性能同样优于其他模型.

结束语　本文通过融合各级特征,对单标记和多标记两

个文本分类任务进行研究,提出了一种循环卷积注意力网络

LCA模型,其通过利用循环神经网络的上下文信息、卷积神

经网络的局部信息和注意力机制的特征融合能力,较好地提

取了文本的特征信息,并成功应用于文本情感分析任务.单

标记分类模型的注意力层采用随机向量,而多标记的注意力

查询项采用主题向量,通过两种不同的注意力方式,对文本进

行建模.最终,在单标记情感分析任务中,LCA 模型在精度

上优于已有模型;在多标记情感分析任务中,LCA 性能接近
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已有的模型,在大规模数据集上表现最优,同时稳定性最佳,
且比其他模型更适合非均衡数据.下一步工作将考虑各层信

息融合,而不仅仅是利用最终注意力和卷积表示.另外,新颖

的模型框架以及文本信息表示方法也是下一步研究的重点.
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