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摘　要　针对简单的神经网络缺乏捕获文本上下文语义和提取文本内重要信息的能力,设计了一种注意力机制和门控单元

(GRU)融合的情感分析模型FFAＧBiAGRU.首先,对文本进行预处理,通过GloVe进行词向量化,降低向量空间维度;然后,将

注意力机制与门控单元的更新门融合以形成混合模型,使其能提取文本特征中的重要信息;最后,通过强制向前注意力机制进

一步提取文本特征,再由softmax分类器进行分类.在公开数据集上进行实验,结果证明该算法能有效提高情感分析的性能.
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Abstract　AimingatthelackoftheabilityofsimpleneuralnetworkstocapturethecontextualsemanticsoftextsandextractimＧ

portantinformationintexts,asentimentanalysismodelFFAＧBiAGRUisproposed,whichintegratesattentionmechanismand

GRU．First,wepreＧprocessthetextandvectorizethewordsthroughGloVetoreducethevectorspacedimension．Then,through

ahybridmodelthatfusestheattentionmechanismwiththeupdategateofthegatingunit,itcanextractimportantinformationin

thetextfeatures．Finally,thetextfeaturesarefurtherextractedthroughtheforcedforwardattentionmechanism,andthenclassiＧ

fiedbythesoftmaxclassifier．ExperimentsonpublicdatasetsshowthatthealgorithmcaneffectivelyimprovethesentimentanaＧ

lysisperformance．
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１　引言

情感分析(sentimentanalysis)主要是对文本进行分析、

处理,抽取出文本中的情感色彩的过程,其实质为一种文本分

类.一般的情感分析方法分为基于情感词典的情感分析方法

和基于机器学习的情感分析方法.Jha等[１]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.Xu等[２]使用SVM 模型对航天

事件相关内容进行分析,从而掌握航天事件对舆论的影响.

但是,这些方法都需要人工标注,在如今大量数据需要处理的

情况下,存在一定的弊端.随着深度学习走进人们的视野,越

来越多的研究者开始将其应用到不同的领域,目前深度学习

在机器视觉、语音识别、自然语言处理等领域都取得了优秀的

成果.卷 积 神 经 网 络[３](ConvolutionalNeuralNetworks,

CNN)和循环神经网络[４](RecurrentNeuralNetworks,RNN)

为深度学习网络中的两大主流网络.在情感分析方面,Yang
等[５]利用网络术语和维基中文数据集扩展原始词汇,并根据

句子的长度对卷积神经网络(CNN)的池化层进行优化,实现

情感分析任务.Niu等[６]提出了基于 Word２Vec和针对长短

时记忆网络改进的循环神经网络,并将其应用在微博文本中,

实验证明该模型优于SVM 模型、RNN 模型、CNN 模型.为

了进一步提升神经网络模型在情感分析方面的性能,并更好

地关注文本中对情感类别贡献较为关键的特征,研究人员将

Attention机制[７]引入神经网络.Wu等[８]利用 SelfＧAttenＧ



tion和 BiＧLSTM 提出基于字向量的中文文本情感分析,在微

博数据集上的分类效果比单独使用 LSTM、CNN 等神经网络

提高了１．１５％.Zhai等[９]将注意力机制和 BiＧLSTM 相结

合,用于双语的文本情感分析,并取得了很好的成绩.但这些

模型都是将注意力机制和神经网络进行拼接,没有对网络结

构进行改进.为了在联系上下文、加强文本中重要词汇对情

感倾向的影响方面取得更好的效果,本文参考文献[１０]中注

意力机制和 GRU 相结合的方式,提出了具有注意力更新门

的BiGRU模型,将注意力机制引入门控单元的更新门,从而

提高模型提取重要信息的能力,并将新的模型与强制向前注

意力机制结合,进一步提升模型的性能.

２　相关研究

２．１　GloVe词向量

使用神经网络学习文本特征首先需要将文本中的单词转

换为向量,传统的向量化方法为oneＧhot编码[１１],但该方法忽

略了词 与 词 之 间 的 关 系,容 易 造 成 维 度 灾 难.２０１３ 年,

Mikolov等[１２]提出 Word２Vec模型来建立神经网络词嵌入表

示,此 模 型 能 有 效 降 低 单 词 维 度,使 其 值 为 ５０~１００.

Word２Vec模型主要基于CBOW(ContinuousBagofWord)和

skipＧgram模型两种方式实现.虽然skipＧgram模型在计算近

义词方面比较出色,但它只是在局部上下文窗口训练模型,并

且很少使用语料中的一些统计信息,因此Pennington等[１３]又

提出了一个新型模型 GloVe.与 Word２Vec相比,GloVe利

用了全 局 信 息,使 其 在 训 练 时 收 敛 更 快,训 练 周 期 较

Word２Vec更短,且效果更好.

２．２　BiGRU结构模型

为了弥补LSTM 训练时间长、参数较多、内部计算复杂

的缺 点,Chung 等[１４]于 ２０１４ 年 提 出 了 一 种 改 进 模 型,即

GRU(GatedRecurrentUnit)模型.GRU模型将LSTM 的单

元状态和隐层状态进行合并,并将遗忘门和输入门合成一个

单一的更新门,简化了其结构,很大程度上提高了训练效率.

GRU模型如图１所示,以rt表示重置门,zt表示更新门,将单

元状态与输出合并为一个状态h.

图１　GRU结构模型图

Fig．１　GRUstructuremodeldiagram

GRU的向前计算公式为:

zt＝σ(wr􀅰[ht－１,xt]) (１)

rt＝σ(wr􀅰[ht－１,xt]) (２)

h
~
t＝tanh(wh~ 􀅰[rt∗ht－１,xt]) (３)

ht＝(１－zt)∗ht－１＋zt∗h
~
t (４)

其中,σ为sigmoid激活函数;xt为第t步的输入单元,表示第t
个单词的词向量;ht为第t步的隐藏状态;ht－１为t－１时刻的

隐藏状态;rt表示重置门;zt表示更新门;h
~
t为t时刻的候选记

忆单元.

在文本情感分析中,我们希望当前时刻的输出能与上下

文的状态都产生联系,但是单向的 GRU 只能捕捉上文信息,

针对此缺陷,本文使用双向的 GRU 模型,将正向隐含层和反

向隐含层相结合,从而实现上下文之间的联系.BiGRU 模型

的结构如图２所示.BiGRU 当前的隐层状态由当前的输入

xt、t－１时刻向前的隐层状态的输入、反向的隐层状态的输出

这３个部分共同决定.

图２　BiGRU结构模型图

Fig．２　BiGRUstructuremodeldiagram

３　融合注意力机制和BiGRU的FFAＧBiAGRU文本

情感分析模型

　　为了提高文本情感分析的准确性,本文结合BiGRU模型

和 Attention机制,设计了一个新的情感分析模型 FFAＧBiＧ

AGRU,该情感分析模型如图３所示,主要包括文本预处理、

向量化和分类器３个部分.

图３　FFAＧBiAGRU情感分析模型

Fig．３　FFAＧBiAGRUsentimentanalysismodel

在文本预处理阶段,首先对文本数据进行去停用词、去除

换行符等清洗工作,统一英文数据集中英文字母的大小写,并

将数据序列化;然后将处理好的数据通过 GloVe向量化,将

文本数据转换成向量;最后将词向量放入分类器中进行处理.

在该部分使用改进的 BiAGRU 模型和强制向前的注意力机

制,BiAGRU模型对数据进行学习,提取出重要特征;强制向

前的 Attention整合文本中的重要信息,最后通过全连接层得

到分类结果.

３．１　FFAＧBiAGRU模型

FFAＧBiAGRU模型的实现过程如图４所示,通过 GloVe
词向量得到的词向量为BiAGRU 部分的输入,某一时刻的词
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向量ht通过注意力机制得到注意力得分at,at作用于 BiGRU
中的隐层,影响更新门的数值大小.最后,将得到的特征向量

输入到强制向前的 Attention中,将重要信息进行整合,得到

向量C.

图４　FFAＧBiAGRU的模型结构

Fig．４　FFAＧBiAGRU modelstructure

３．２　Embedding层

Embedding层即词嵌入层.在对文本进行分析前,需要

将文本中的文字转换为神经网络可以处理的词向量.本文使

用 GloVe来实现词语向量化,通过该模型将词语转换为１００
维的词向量.GloVe的本质是对共现矩阵进行降维操作.模

型的公式如下:

J＝∑
N

i,j
f(Xi,j)(vt

ivj＋bi＋bj－log(Xi,j))２ (５)

其中,vi和vj是单词i和单词j的词向量,bi和bj是两个偏差

项,f是权重函数,N 是词汇表大小,X 为共现矩阵,Xij为整

个语料库中单词i和单词j共同出现在一个窗口中的次数.

具体的权重函数如下:

f(x)＝
(x/xmax)０．７５, ifx＜xmax

１, ifx＞＝xmax
{ (６)

GloVe模型可通过式(６)直接使用自身语料库进行计算.

３．３　BiAGRU层

３．３．１　Attention机制

注意力机制是一种类似人脑的注意力分配机制,它对重

要的区域投入更多的资源,以获取更多的细节,对无用的信息

则进行抑制.该部分的 Attention机制的实现公式如下:

ui＝tanh(Wwhi＋bw) (７)

ai＝softmax(ui) (８)

其中,hi为第i个窗口产生的特征,Ww 和bw 为 Attention的权

重和偏置向,ai为注意力分数.因为该部分仅需注意力分数

对更新门进行优化,所以不需要得出各词的注意力权重.

３．３．２　注意力门控单元BiAGRU
为了弥补LSTM 训练时间长、参数较多、结构复杂的缺

点,提出了 GRU模型.GRU 模型主要根据更新门和重置门

两个门控系统对输入信息进行筛选,更新门的值越大说明前

一时刻的隐层输出对当前隐层的影响越大,更新门的值越小

说明忽略得越多.但传统的更新门主要由前一时刻的历史信

息和新接收的信息决定,当输入序列较长时,其并不能很好地

提取文本中的重要信息.为了进一步提高对输入信息的敏感

性和 GRU模型提取特征的能力,有学者提出将 Attention机

制和 GRU 相结合来提取特征向量.文献[１０]对 Attention
机制和 GRU不同的结合方式对兴趣演化的影响进行实验,

得出将 Attention机制嵌入 GRU 中更为有效,本文也将采取

嵌入的方式对情感分类模型进行改进.

改进后的 AGRU模型结构如图５所示.改进后的更新

门不仅与前一刻的信息和新输入信息有关,还与当前信息的

注意力得分有关.信息的影响力越大,注意力得分越高,更新

门的值就越大,信息被保留,反之将被丢弃,从而更好地提取

文本中的重要信息.

图５　AGRU结构模型图

Fig．５　AGRUstructuremodeldiagram

AGRU模型的实现公式如下:

zt＝σ(wr􀅰[ht－１,xt]) (９)

zt′＝at∗zt (１０)

rt＝σ(wr􀅰[ht－１,xt]) (１１)

h
~
t＝tanh(wh~ 􀅰[rt∗ht－１,xt]) (１２)

ht′＝(１－zt′)∗ht－１＋zt∗h
~
t (１３)

其中,zt是 AGRU的原始更新门,zt′是 AGRU 模型的注意更

新门,ht′和ht－１是 AGRU的隐藏状态.

为了进一步提高模型的精确度,本文将 AGRU 模型双向

化后得到BiAGRU模型.BiAGRU模型结构与 BiGRU 模型

结构相似,如图２所示.给定单词词向量为wt,t∈[１,L],L为

文本长度,We为BiAGRU的权重矩阵,则文本单词向量化表

示为:

xt＝Wewt,t∈[１,L] (１４)

BiAGRU的计算公式为:

h
→
t＝AGRU(xt),t∈[１,L] (１５)

h
←
t＝AGRU(xt),t∈[L,１] (１６)

其中,h
→

表示向前传播时词语的隐状态,h
←

表示反向传播时词

语的隐状态.将其拼接为hi＝[h
→,h

←],得到词向量双向语义

信息.

３．４　强制向前的Attention层

与前文使用的 Attention不同,此处使用的是强制向前的

注意力(FeedＧForwardAttention)机制.强制向前的 AttenＧ

tion机制要求在生成目标单词时,如果某个输入单词已经和

输出单词对齐,则后面基本不再考虑.该注意力机制对向量

的加权求和方式进行了创新,实现公式如下:

et＝a(ht) (１７)

at＝ exp(et)

∑
T

k＝１
exp(ek)

(１８)
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c＝∑
T

t＝１
atht (１９)

其中,ht为t时刻的隐藏状态;a为学习函数,用于计算ht的重

要性;T 为输入序列时长的总步数.

４　实验与分析

４．１　数据预处理

本文使用的是IMDB电影评论数据集和来自今日头条客

户端的文本分类数据集.数据集１共有２５０００条数据,被标

记为积极和消极两类;数据集２共有３８２６８８条数据,分为１５
个类型.首先,对数据集１进行预处理,过滤掉非 ASCII字

符、清洗换行符以及将大写字母转换为小写,并使用 GloVe
初始化评论文本的词嵌入信息;然后将数据集１按８∶２的比

例随机分为训练集和测试集,分别用于模型的训练和性能评

估,其中训练集有２００００条数据,测试集有５０００条数据.

４．２　评价指标

本文采用准确率(accuracy)、召回率(recall)和F１作为评

价指标,计算式如下:

accuracy＝ TP＋TF
TP＋TF＋FP＋FN

(２０)

recall＝ TP
TP＋FN

(２１)

precision＝ TP
TP＋FP

(２２)

F１＝２∗recall∗precision
precision＋recall

(２３)

其中,TP 表示预测为正样本且分类正确的样本数,TF 表示

预测为负样本且分类正确的样本数,FP 表示实际为负但分

类错误的样本数,FN 表示实际为正但分类错误的样本数.

４．３　对比实验和参数设置

本实验将FFAＧBiAGRU模型与以下４种模型进行对比.

(１)文献[１５]提出的 GloVeＧGRU 模型,该模型将 GloVe
词向量和 GRU文本分类器相结合.

(２)文献[１６]提出的BiGRUＧAttention神经网络模型.

(３)文献[１７]提出的 BiLSTMＧAttentions模型.该模型

将BiLSTM 与两层 Attention相结合.

(４)BiLSTMＧAttention模型与(３)中的模型是同类型模

型,不同点是该模型只与一层 Attention相结合.

所有实验均分为数据预处理、特征表示、文本分类３部

分,且预处理过程、超参数保持一致.

本实验模型的参数设置如表１所列.

表１　模型参数设置表

Table１　Modelparametersettingtable

参数名称 参数值

词向量维度 １００
学习率 ０．０１

损失函数 binary_crossentropy
Batchsize １００
Dropout ０．２
optimizer SGD

４．４　IMDB数据集的实验结果分析

各模型在IMDB数据集上的分析结果如表２所列,各类

别的分类结果如图６所示.

表２　各模型的情感分析结果

Table２　Sentimentanalysisresultsofeachmodel

Models accuracy recall F１

BiLSTMＧAttentions ０．８８３６ ０．８８０４ ０．８８６４

GloVeＧGRU ０．８４９６ ０．８３８９ ０．８４８１

BiGRUＧAttention ０．８９２３ ０．８９２１ ０．８９２４

BiLSTMＧAttention ０．８６４８ ０．８６９０ ０．８６５４

FFAＧBiAGRU ０．９０１２ ０．８９８８ ０．９０１１

图６　各模型的结果对比

Fig．６　Comparisonofvariousmodelresults

由图６可知,本文提出的实现模型在准确率、召回率和

F１值上都优于其他模型.分析表２和图６可知,BiLSTM 模

型优于 GRU模型,这说明双向模型优于单向模型;BiLSTM
与双层 Attention结合的模型比BiLSTMＧAttention模型的效

果好,这两种模型都使用了BiLSTM 和Attention来提取文本

信息,不同点在于 Attention的层数不同,这说明 Attention层

是有效的;BiGRUＧAttention模型和 BiLSTMＧAttention模型

相比,两者都有 Attention层,模型结构基本相同,但 BiGRUＧ

Attention的得分更高,说明在小数据集上,BiGRU 在提取文

本信息方面优于BiLSTM.在此基础上,本文对BiGRU 进行

了进一步的改进,结果表明,本文模型在各方面均表现优异.

４．５　文本分类实验结果分析

为了进一步验证模型的有效性,本文在文本分类数据集

上再次进行实验.本实验使用的数据集来自今日头条客户

端,共包含３８２６８８条数据,包括民生故事、文化、娱乐、体育、

财经、房产、汽车、教育、科技、军事、旅游、国际、证券股票、农

业和电竞游戏１５种类型.为了更好地进行文本分类,本文对

原始数据集进行处理,只保留文章类型和标题,以“_!_”进行

分割.对数据进行去停用词、去换行符等预处理后,按８∶１∶１
的比例随机划分训练集、测试集和验证集.数据集结构如

表３所列.

表３　数据集结构表

Table３　Datasetstructuretable
(单位:条)

数据集 训练集 测试集 验证集

中文文本分类数据集 ３０６１５０ ３８２６９ ３８２６９

本节在 CNN 模型、BiLSTMＧAttentions模型、BiLSTMＧ

Attentions模型、BiGRUＧAttention模型以及本文提出的改进

模型上对数据集中的新闻文本进行实验,结果如图７所示.
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图７　各模型的结果对比

Fig．７　Comparisonofvariousmodelresults

由图７可知,几种模型在准确率、召回率、F１值方面差距

不大,这说明当数据集较大时 GRU 模型与 LSTM 模型的功

能接近.添加了 Attention层的模型明显优于 CNN 模型,这

说明提高网络的复杂度是有效的.虽然 BiLSTMＧAttention
模型的准确率较高,但其召回率和F１值较低,综合来看 BiGＧ

RUＧAttention模型的效果更好.实验结果表明,本文提出的

FFAＧBiAGRU模型能更好地联系上下文,同时结合强制向前

Attention机制提取深层特征的模型在准确率和F１值方面都

优于其他模型.

结束语　传统的情感分析模型没有充分考虑上下文之间

的关系和文本中重要词汇对情感分析的影响,大多数模型为

神经网络模型与 Attention机制的堆叠.针对这些缺陷,本文

提出具有注意力更新门的BiGRU网络模型,利用注意力得分

来控了制更新门,对模型进行优化,并与强制向前 Attention
机制相结合,进一步提高模型的准确率.实验结果表明,本文

模型具有较好的有效性.

在未来的工作中,会进一步考虑不同的 Attention机制与

GRU融合的情况,并对损失函数进行优化,尝试对模型进行

改进,在更多的领域中证明模型的有效性.
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