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摘 要:融合卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)和双向长短期记忆网络(Bi-directional
longshort-termmemory,BiLSTM)的情感分析模型(CNN_BiLSTM)是一个流行的模型,其学习文本的局

部特征和全局特征实现情感分类,但是忽略了特征对分类结果的重要程度,且没充分利用词语间的特征,导

致分类准确率不高.提出一种集成基于多卷积核的卷积神经网络和注意力双向长短期记忆网络特征的文本

情感分类方法(MCNN_Att-BiLSTM),其集成局部和全局的重要特征作为文本语义特征,该特征进而用于

训练文本情感分类器XGBoost(eXtremegradientBoosting).该方法基于注意力机制的BiLSTM提取对分类

影响大的全局关键特征,基于多卷积核的CNN获得更全面的词语间特征,为集成分类器准备了有效分类的

特征.实验结果表明,该模型具有更好的情感分类准确率,与CNN_BiLSTM模型相比,在IMDB数据集上准

确率提升了1.75%,在txt-sentoken数据集上准确率提升了1.67%,在谭松波-酒店评论数据集上准确率提

升了3.81%.
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Abstract:Themodelcombiningconvolutionalneuralnetwork(CNN)withBi-directionallongshort-
termmemory(BiLSTM)feature(CNN_BiLSTM)ispopularforsentimentanalysis.Ittakesintoaccount
thelocalandglobalfeaturestorealizesentimentclassificationofthetext.However,itignorestheimportanceof
thefeaturesfortheclassificationresults,anddoesnotmakefulluseoffeaturesbetweenwords,whichresultin
lowclassificationefficiencyandaccuracy.Thus,amodelbasedonaCNNthatintegratesmultipleconvolution
kernelsandabidirectionallong-termandshort-termmemorynetworkofattention(MCNN_Att-BiLSTM)for
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textsentimentclassificationisproposed.Itintegrateslocalandglobalprominentfeaturesassemantic
featuresofthetext,whichareusedasinputstotrainaXGBoost(eXtremegradientBoosting)classifierto
realizetextsentimentclassification.ItutilizestheattentionmechanismbasedontheBiLSTMtofully
captaintheglobalprominentfeaturesthataffecttheclassificationresultslargely.Inaddition,itutilizesthe
CNN with multi-convolutionkerneltoobtain morecomprehensiveinter-wordfeatures.Experimental
resultsshowthatthemodelisbettercomparedtotheCNN_BiLSTMmodel,whichimprovestheaccuracy
rateby1.75% ontheIMDBdataset,and1.67% onthetxt-sentokendataset,and3.81% ontheTan
Songbo-hotelreviewdataset.
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随着社交媒体的快速发展,微博、微信等网络平台逐渐进入公众的生活且带来了极大的便利.人们足不

出户就能知道社会热点问题及现象,因此越来越多的人不只是浏览信息,而是经常发表自己的情感态度及观

点看法.通过对这些信息进行情感分析,可以帮助国家政府部门正确引导社会舆论方向.目前,情感分析技术

已经广泛应用在舆情监控、商业决策、信息预测等领域[1].
自从Nasukawa等[2]在2003年提出情感分析概念以来,便受到了越来越多研究者的关注.当前主要的

研究方法有3类:1)基于词典和规则的方法[3-4].该类方法根据经验提取文本中的情感词,然后按照特定的规

则对文本进行打分,最后根据分值判断文本的情感极性.2)基于经典机器学习的方法[5-6].此类方法通过特征

工程获得每个训练文档的特征,然后基于训练集学习情感分类模型,新文档利用该模型实现情感预测.3)基
于深度学习的方法[7-11].该类方法不需要特征工程,以情感分类任务为目标利用深度学习模型自动提取特

征,进而训练情感分类神经网络模型.
近年来,一些研究者大量使用基于词典和规则的方法进行情感分类.文献[3]提出了一种利用单词的统

计特征创建文本分类中特征空间的表达方法.文献[4]在已有的情感词典基础上,通过LDA模型从语料中提

取主题词来扩展特定领域词典,并在多个领域数据集上进行应用且取得不错效果.该类方法适用的语料范围

较广,但灵活度不高,分类结果过于依赖情感词典.随着机器学习的发展,基于经典机器学习方法在文本情感

分析任务中得到了广泛的应用.文献[5]提出了一种基于表情符号的文本自动标注方法.首先从文本中筛选

出情感倾向明显的表情符号作为训练集,然后用机器学习的方法训练分类器,最后在人工标注的测试集中验

证并取得了较高的准确率.文献[6]使用集成机器学习技术来提高所提出方法的效率和可靠性,同时将支持

向量机与决策树合并,在准确性方面提供了更好的分类结果.此类方法虽然提高了分类准确率,但泛化能力

较差,需要大量数据且难以充分挖掘文本中词语更深层次的语义信息.
近来,深度学习在情感分析任务中也取得了一些成果.Le等[7]提出了一种具有不同尺寸卷积核和多类

型池化的CNN用于文本分类.陈珂等[8]提出了一种多通道卷积神经网络,通过将词向量特征、情感词特征和

位置特征进行组合形成不同通道,再使用CNN进行分类,最终获得了比普通卷积神经网络更好的性能.文
献[7]和[8]使用卷积神经网络模型,利用词向量、词语位置信息等来获取词语间深层次的情感信息,但对于

较长的文本,该方法不能记忆长距离的全局情感信息,只能提取文本的局部特征,导致分类准确率不高.Irsoy
等[9]使用循环神经网络(recurrentneuralnetwork,RNN)及长短期记忆网络(longshort-term memory,

LSTM)为情感分类构建了深度学习模型.李洋等[10]提出了一种CNN和BiLSTM 特征融合模型,有效提高

了文本分类准确率.文献[9]和[10]使用循环神经网络模型及其各种变体,充分考虑了文本序列的前后依赖

关系,但该模型认为文本中各部分信息对分类结果的影响相同,忽略了情感词语相比于普通词语对情感倾向

影响更大.Araque等[11]提出了一种结合词语浅层特征和深层特征的模型,充分利用词语的多方面情感信息

进行分类并取得了很好的效果.该文献将深度学习自动提取的特征和传统方法手动提取的特征相结合,既充

分考虑词语间深层次信息,又通过传统方法提取更准确的情感信息.
由于集成分类器在提高效率和准确率方面具有明显的优势,一些研究者也将其应用在情感分析任务中.
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苏兵杰等[12]采用XGBoost算法对网络上的商品评论进行情感分析,通过对数据集中的训练集提取特征,利
用XGBoost算法训练分类器获得情感分类模型.龚维印等[13]提出了一种基于卷积神经网络和XGBoost的

文本分类模型CNNs-XGB.首先利用word2vec对预处理后的数据进行词向量表示,其次利用多尺寸卷积核

的卷积神经网络进行数据特征提取,最后利用XGBoost对深度提取的特征进行分类处理.
为了全面考虑文本中词语表达的情感信息及各部分情感信息的重要程度,提出一种集成多卷积核的卷

积神经网络和注意力双向长短期记忆网络模型(MCNN_Att-BiLSTM)的情感分类方法,提高分类准确率.利
用注意力机制为BiLSTM获取的全局特征分配1个权重向量,充分考虑各部分特征对分类结果的影响大

小;利用多种不同大小的卷积核,获取词语间更全面的局部信息;然后融合这2部分特征,利用集成分类器

XGBoost进行情感分类,提高分类的准确率和效率.

1 集成关键特征的情感分类模型

提出一个利用深度特征实现文本情感分类的模型 MCNN_Att-BiLSTM.针对融合CNN和BiLSTM 特

征的情感分类方法没有充分考虑词语间情感信息的问题,利用多卷积核的卷积神经网络(MCNN)模型实现

局部特征的提取,在CNN中使用多种大小的卷积核,以词为单位,将提取的不同词语间特征进行拼接,从而

获得更准确的情感信息.针对CNN_BiLSTM 模型未考虑提取的上下文特征对情感分类结果的影响程度问

题,利用Att-BiLSTM实现全局关键特征提取,在BiLSTM 基础之上增加注意力层,为隐层输出特征赋予

1个权重,可获得不同特征对情感分类影响程度的量化值.为了进一步提高情感分类的准确率,融合基于

MCNN和Att-BiLSTM特征,输入集成分类器XGBoost实现文本情感分类.基于 MCNN_Att-BiLSTM 模

型的情感分类模型训练流程如图1所示.首先对文本进行数据处理,将文本中的每个词语利用嵌入技术进行

向量表示,然后利用 MCNN和Att-BiLSTM模型学习文本特征,最后送入集成分类器XGBoost训练分类模

型.新来一个待预测文本,利用此流程可得其情感分类结果.

图1 MCNN_Att-BiLSTM模型流程

Fig.1 MCNN_Att-BiLSTM modelflowchart

1.1 数据处理

情感分类模型的输入为大量的积极和消极评论的文本数据.首先对读取的每个文本进行分词处理(英文

数据通过空格进行分词,中文数据使用jieba库进行分词),将每个文本数据转换为词语的集合.为了提高效

率,需要去除其中的停用词,即一些没有特定含义的词语,如英文中的“the”,“is”,“a”等,中文中的“一些”、
“一个”等.

文本分词完成后,根据词语在文本数据中出现的频率的大小生成文本词典.然后将每个文本中的词语和

词典中的词序号一一对应形成一种映射关系,使每个文本由词语的集合转换为每个词语在词典中位置序号
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的集合.最后将所有文本打乱顺序,按照8∶2的比例划分训练集和测试集.
1.2 词嵌入

在文本情感分析任务中,计算机不能识别英文单词或中文词语,因此需要将数据通过编码向量化.最简

单的一种编码方式为one-hot编码[14],为每个文本定义一个由0和1组成的一维向量,长度为文本词典中词

语的数量,每维表示对应词语是否在文本中出现,出现为1,否则为0.虽然one-hot编码可以将词语转化为向

量,但是形成的向量非常稀疏且维度巨大,不能保留文本的语义关系,使得分类效果并不准确.
为了将词语转化为向量且保留文本语义关系,本文选择Tensorflow框架中的嵌入方式.首先初始化一

个符合均匀分布的-1到1的向量矩阵,行数为文本词典中词语的数量,列的数量为词语编码的维度数量;
然后根据数据处理后的位置序号集合在初始化的向量矩阵中查找每个词语序号对应的向量,使每个文本由

词序号集合转化为由词向量构成的向量矩阵.最后将所有的向量矩阵根据batch_size划分批次,分批输入

2类神经网络模型中进行训练.
1.3 多卷积核的卷积神经网络模型

多卷积核的卷积神经网络在处理文本时的模型如图2所示.该模型包括输入层、多核卷积层、池化层及

全连接层4部分.
1)输入层.文本矩阵Sj={V(W(1)),…,V(W(m))}.其中V(W(i))∈RK 代表矩阵Sj 中第i个K 维

词向量,Sj∈Rm×K,m 代表文本矩阵Sj 中的词语数量.
2)卷积层.利用多种大小为r×K 的卷积核提取文本矩阵Sj 的局部特征,具体公式如下:

ci=f(F·V(W(i∶i+r-1))+b), (1)
其中,ci 为文本矩阵卷积后的第i个局部特征;F 为r×K 的卷积核,b为偏置向量;f 为激活函数;V(W(i∶
i+r-1))代表Sj 中从i到i+r-1共r行向量.在文本矩阵Sj 中,卷积核以步长1从上到下滑动,最终得

到局部特征向量集合C 如下:

C={c1,c2,...,ch-r+1
}, (2)

其中,h 表示文本中词的个数,即文本矩阵中的宽.

图2 MCNN网络结构

Fig.2 MCNNnetworkstructure

3)池化层.采用最大池化的方法提取局部特征中值最大的特征.
di=maxC. (3)
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  4)全连接层.将所有池化后的特征进行组合得到向量

U={d1,d2,...,dn}, (4)
其中,n 表示池化层得到的特征向量数.

最后将U 输入softmax分类器中得到分类结果.模型利用训练数据中的标签,通过反向传播算法进行参

数优化.
1.4 基于注意力机制的BiLSTM模型

由于RNN适用于处理序列数据,所以被广泛应用于自然语言处理任务中,但RNN存在梯度消失和梯

度爆炸问题.LSTM模型[15]利用门机制控制每一个LSTM单元记忆历史信息和当前输入的信息,保留重要

的特征,丢弃不重要特征.LSTM单元的门机制表达式如图3所示.

图3 LSTM单元模型

Fig.3 LSTMunitmodel

1)遗忘门

fi=σ(Wf·[ht-1
,xt]+bf

), (5)
其中,Wf 为权重矩阵,[ht-1,xt]表示把前一单元的隐层输出和当前的输入拼接成一个向量,bf 为偏置向

量,σ是sigmoid函数.
2)输入门

it=σ(Wi·[ht-1
,xt]+bi), (6)

C􀮨t=tanh(WC·[ht-1
,xt]+bC), (7)

其中,it 表示当前输入要更新的部分值,C􀮨t 表示单元状态中新的候选值向量,Wi 和WC 分别为权重矩阵,bi

和bC 分别为偏置向量,σ为sigmoid函数.
3)更新单元状态

Ct=ft·Ct-1+it·C􀮨t, (8)
其中,Ct 为当前单元状态,Ct-1为前一时刻单元状态.
4)输出门

ot=σ(W0·[ht-1
,xt]+b0), (9)

其中,ot 表示输出值,W0 为权重矩阵,b0 为偏置项.
5)LSTM单元最终输出

ht=ot·tanh(Ct). (10)

  在文本情感分析任务中,标准的LSTM模型可根据前面词语推测后面词语的情感信息,后面词语可根

据前面词语的语义得到更准确的语义表示.双向长短期记忆网络(BiLSTM)模型[16]在正向的LSTM 基础上

增加反向LSTM,从2个方向收集词语情感语义表示.为了进一步得到更准确的词语语义,增加注意力机制,
使每个词语语义表示由其与各个词语表示的相关性来确定.该相关性对应一个权重向量,最终词语表示由权
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重向量与LSTM层输出的隐含特征相乘再加上偏置向量得到,其通过不断学习进行优化.Att-BiLSTM模型

结构如图4所示.

图4 Att-BiLSTM模型

Fig.4 Att-BiLSTM model

1.5 XGBoost模型

陈天奇在2014年首次提出XGBoost算法[17],它是一种传统的Boosting方法,也是一种提升树模型.该
算法将许多树模型集成在一起,形成一个强分类器,其中树模型多为CART回归树模型.在CART回归树模

型中使用二叉树,通过信息增益函数确定最优的划分属性.
XGBoost算法的核心思想是通过不断添加新的回归树,不断进行特征分裂进而生长一棵树[18].每次添

加1棵树即学习1个新函数用来拟合上次预测的残差.在预测一个新样本的分数时,根据该样本的特征,在
每棵树中对应1个叶子节点,每个叶子节点对应1个分数,最后将每棵树对应的分数相加即为该样本的预

测值.

ŷi=∑
K

k=1
fk(xi),fk ∈F, (11)

其中F={f(x)=wq(x)
}(q∶Rm→T,w∈RT),表示q(x)CART结构,即x 在某一个CART树中叶子节点

的位置信息;Wq(x)表示输入x 在某棵CART树中的分数;T 为树中叶子节点数;fk 表示1个CART树,由
树的结构q和叶子节点的权重w 确定.
1.6 模型训练

网络模型将 MCNN提取的特征和Att-BiLSTM提取的特征进行整合为[v,􀭹v],作为文本数据的最终表

示结果.通过全连接层及softmax分类器得到预测的情感类别

ŷ=softmax(Wv[v,􀭹v]+bv), (12)

其中,Wv 为权重矩阵,bv 为偏置向量.同时利用反向传播算法训练模型,优化参数,使用dropout机制避免过

拟合,通过最小化交叉熵调整模型参数,具体公式如下:
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loss=-
1
D∑i yiloĝyi, (13)

其中,D 为训练数据集的大小,yi 为第i类的实际标签,̂yi 为第i类的预测标签.
经过网络模型训练后得到最终的文本特征,将该特征输入XGBoost分类器中进行分类获得最终分类结

果.同时使用一阶导数和二阶导数最小化下列目标函数,优化模型参数

L(ø)=∑
i
l(̂yi,yi)+∑

k
Ω(fk), (14)

其中,Ω(f)=γT+
1
2λ‖w‖2;l为自定义的可微凸函数,本实验中使用均方误差;̂yi 为预测标签;yi 为真

实标签;∑ kΩ(fk)为正则化项,降低过拟合的风险;T 表示叶子节点数;w 表示叶子节点分数;γ 和λ 分别

控制CART树的个数和叶子节点的分数值.
本文模型的整体流程如图5所示.

图5 模型整体流程

Fig.5 Overallflowchartofthemodel

2 实验

2.1 实验设置

2.1.1 实验数据

实验使用3个数据集:第一,Keras内部集成的IMDB影评英文数据集,实验使用其中的12500条正面

评论和12500条负面评论进行训练和测试;第二,由Pang和Lee在2004年ACL会议上使用的txt-sento-
ken英文数据集[19],包含1000条正面评论和1000条负面评论;第三,谭松波-酒店评论中文数据集,包含

7000条正面评论和3000条负面评论.
2.1.2 数据集划分

数据经过分词、去停用词及向量化处理后按照80%和20%的比例划分训练集和测试集.具体划分如表1
所示.

表1 数据集划分

Tab.1 Datasetpartition

数据集名称
训练集 测试集

正面/条 负面/条 正面/条 负面/条

IMDB 10000 10000 2500 2500

txt-sentoken 800 800 200 200

酒店评论 5600 2400 1400 600
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2.1.3 实验参数

实验参数的选取直接影响实验结果,根据固定参数法,本文分别比较了最大句子长度为100、120、150个

词;将卷积神经网络的卷积核大小由{3,4,5}扩充到{2,3,4,5,6,7},卷积核数分别取64和128进行比较;

dropout对比了0.5、0.7和0.8,BiLSTM层数比较了1层和2层,网络批次大小(batch_size)对比了100和

128对实验结果的影响.通过以上等参数的对比,发现在各参数取表2的参数值时,模型准确率较好.

表2 模型实验参数

Tab.2 Modelexperimentparameters

数据参数 网络参数

词向量

维度

词典

大小

句子最大

长度
CNN卷积

核大小
CNN卷积

核数量
CNN池化

方法
BiLSTM

层数
BiLSTM隐层

大小
dropout batch_size

128 3000 120 {2,3,4,5,6,7} 64 maxpooling 2 128 0.5 128

2.2 实验结果分析

为了验证各个模型的分类性能,将融合CNN和BiLSTM特征的模型(CNN_BiLSTM)与本文改进的融

合CNN和Att-BiLSTM特征的模型(CNN_Att-BiLSTM)、融合 MCNN和Att-BiLSTM 特征后输入XG-
Boost分类器的模型(MCNN_Att-BiLSTM)在3个数据集上进行了测试.

各个模型在3个数据集1次实验的损失函数如图6所示,其中横轴表示迭代数,纵轴表示训练集上的损

失函数值.由实验数据可知,在多次迭代后,损失函数值波动较小且趋于稳定.在IMDB数据集上,CNN_BiL-
STM模型损失函数值趋向于0.387,CNN_Att-BiLSTM 模型损失函数值趋向于0.318,MCNN_Att-BiL-
STM模型损失函数值趋向于0.267.在txt-sentoken数据集上,3个模型的损失函数值比较接近,都趋向于

0.0001.在酒店评论数据集上,CNN_BiLSTM 模型损失函数值趋向于0.127,CNN_Att-BiLSTM 模型损失

函数值趋向于0.032,MCNN_Att-BiLSTM模型损失函数值趋向于0.071.
从上述数据和图6中可以看出,CNN_Att-BiLSTM 模型和 MCNN_Att-BiLSTM 模型的损失函数比

CNN_BiLSTM模型收敛速度快,且损失函数值低于CNN_BiLSTM 模型.每个模型在3个数据集上都取得

了很好的收敛效果.

a.IMDB;b.txt-sentoken;c.谭松波-酒店评论.
图6 各数据集的损失函数

Fig.6 Lossofeachdataset
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  各个模型在3个数据集上的准确率结果如图7所示,其中横轴表示迭代数,纵轴表示测试集准确率.从
图7中可以看出CNN_Att-BiLSTM模型和 MCNN_Att-BiLSTM 模型的准确率比CNN_BiLSTM 模型波

动较小.经过计算CNN_Att-BiLSTM模型和 MCNN_Att-BiLSTM模型准确率均高于CNN_BiLSTM模型.
本文各模型在3个数据集的上的准确率、召回率、F 值分别如表3、表4、表5所示.从表中可以发现,本

文改进的 MCNN_Att-BiLSTM模型在准确率、召回率及F 值方面均优于其他模型.在准确率方面,增加注

意力机制的CNN_Att-BiLSTM模型比CNN_BiLSTM模型在IMDB数据集上准确率提升了0.70%,在txt-
sentoken数据集上提升了0.66%,在酒店评论数据集上提升了2.89%.增加卷积核和注意力机制的 MCNN_

Att-BiLSTM模型比CNN_BiLSTM模型在IMDB数据集上准确率提升了1.75%,在txt-sentoken数据集

上提升了1.67%,在酒店评论数据集上提升了3.81%.

a.IMDB;b.txt-sentoken;c.谭松波-酒店评论.
图7 各模型的准确率

Fig.7 Accuracyofeachmodel

表3 各个模型在测试集上的准确率

Tab.3 Accuracyofeachmodelontestset

模型
准确率/%

IMDB txt-sentoken 酒店评论

CNN_BiLSTM 81.34 76.45 84.89

CNN_Att-BiLSTM 82.04 77.11 87.78

MCNN_Att-BiLSTM 83.09 78.12 88.70
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表4 各个模型在测试集上的召回率

Tab.4 Recallrateofeachmodelontestset

模型
召回率/%

IMDB txt-sentoken 酒店评论

CNN_BiLSTM 77.0 76.5 83.5

CNN_Att-BiLSTM 80.1 78.1 86.7

MCNN_Att-BiLSTM 80.9 79.6 87.5

表5 各个模型在测试集上的F 值

Tab.5 Fvalueofeachmodelonthetestset

模型
F 值/%

IMDB txt-sentoken 酒店评论

CNN_BiLSTM 76.8 76.4 84.0

CNN_Att-BiLSTM 78.6 78.0 86.9

MCNN_Att-BiLSTM 79.8 78.7 87.0

在召回率和F 值方面,融合CNN和BiLSTM 特征模型在IMDB数据集上召回率达到77.0%,F 值达

到76.8%,在txt-sentoken数据集上召回率达到76.5%,F 值达到76.4%,在酒店评论数据集上召回率达到

83.5%,F 值达到84.0%.而增加注意力机制的CNN_Att-BiLSTM模型考虑了特征对分类结果的不同影响,
使得召回率和F 值都得到了提升,在IMDB数据集上召回率达到80.1%,F 值达到78.6%,在txt-sentoken
数据集上召回率达到78.1%,F 值达到78.0%,在酒店评论数据集上召回率达到86.7%,F 值达到86.9%.本
文模型 MCNN_Att-BiLSTM通过增加卷积核和注意力机制,不仅提取了词语间全面的情感信息,而且还考

虑了特征对分类结果的不同影响,召回率得到了进一步的提高.在IMDB数据集上召回率达到80.9%,F 值

达到79.8%,在txt-sentoken数据集上召回率达到79.6%,F 值达到78.7%,在酒店评论数据集上召回率达

到87.5%,F 值达到87.0%.

3 结束语

本文在CNN_BiLSTM 模型基础上,改进了2种模型分别为CNN_Att-BiLSTM 模型和 MCNN_Att-
BiLSTM模型.2种模型能够充分考虑词语间局部特征和上下文特征中的重要程度,同时提高了训练速度.在
接下来的工作中,将研究词语语义特征对分类结果的影响,即将语义特征和词向量进行融合,通过上述模型

实现情感分类.
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