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Abstract　CNN(convolutionalneuralnetwork)andRNN(recurrentneuralnetwork)havebeenwidely
usedinthefieldoftextsentimentanalysisandhaveachievedgoodresultsinrecentyears．However,

thereisaproblemofcontextualdependencybetweentexts,althoughCNNcanextractlocalfeatures
betweenconsecutivewordsofasentence,itignoresthecontextualsemanticinformationbetween
words．BiGRU(bidirectionalgatedrecurrentunit)networkcannotonlysolvetheproblemofgradient
disappearanceorgradientexplosionintraditionalRNNmodel,butalsomakeupfortheshortcomings
thatCNNcan􀆳teffectivelyextractcontextualsemanticinformationoflongtext,whileitcan􀆳textract
localfeaturesaswellasCNN．Therefore,thispaperproposesa MCＧAttCNNＧAttBiGRU(multiＧ
channelsCNNandBiGRUnetworkbasedonattentionmechanism)model．Themodelcannoticethe
importantwordsforsentimentclassificationinthesentence．ItcombinestheadvantagesofCNNto
extractlocalfeaturesoftextandBiGRUnetworktoextractcontextualsemanticinformationoflong
text,whichimprovesthetextfeatureextractionabilityofthemodel．Theexperimentalresultsonthe
TanSongboHotelReviewdatasetandIMDBdatasetshowthattheproposedmodelcanextractricher
textfeaturesthanotherbaseline models,andcanachievebetterclassificationresultsthanother
baselinemodels．
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摘　要　近年来,卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)和循环神经网络(recurrentneural
network,RNN)已在文本情感分析领域得到广泛应用,并取得了不错的效果．然而,文本之间存在上下

文依赖问题,虽然CNN 能提取到句子连续词间的局部信息,但是会忽略词语之间上下文语义信息;双

向门控循环单元(bidirectionalgatedrecurrentunit,BiGRU)网络不仅能够解决传统 RNN 模型存在的

梯度消失或梯度爆炸问题,而且还能很好地弥补CNN 不能有效提取长文本的上下文语义信息的缺陷,
但却无法像CNN 那样很好地提取句子局部特征．因此提出一种基于注意力机制的多通道 CNN 和双向

门控循环单元(MCＧAttCNNＧAttBiGRU)的神经网络模型．该模型不仅能够通过注意力机制关注到句子

中对情感极性分类重要的词语,而且结合了CNN 提取文本局部特征和BiGRU 网络提取长文本上下文

语义信息的优势,提高了模型的文本特征提取能力．在谭松波酒店评论数据集和IMDB数据集上的实验

结果表明:提出的模型相较于其他几种基线模型可以提取到更丰富的文本特征,可以取得比其他基线模

型更好的分类效果．

关键词　卷积神经网络;文本情感倾向性分析;双向门控循环单元;注意力机制;多通道

中图法分类号　TP３９１

　　情感分析,也称为观点挖掘,是指人们对服务、
产品、组织、个人、问题、事件、话题及其属性的情感、
观点、评价、态度和情绪[１]．在自然语言处理领域,情
感倾向性分析是一项基础性任务,近年来已经吸引

了国内外学者的广泛关注．随着互联网和移动网络

的快速发展,用户在网上发表的观点和评论也越来

越多,从这些内容中挖掘出重要的情感信息也值得

探索．情感分析主要分为主客观情感识别和情感分

类这２类,主客观情感识别是将给定文本分成主观

性或客观性文本,情感分类则是把主观性文本分类

为正面、负面或者中性[２]．情感分析方法主要有基于

机器学习和基于情感词典的这２类方法,随着神经

网络研究的再次复苏,基于深度学习的方法被广泛

应用到文本情感分析任务中．基于情感词典的方法

最先被用于情感分析领域,它首先需要构建一个情

感词典,然后对情感词典进行手工极性和强度标注,
最后实现对文本的情感分类．这种方法虽然能够对

文本进行情感分类,但是分类的效率并不高,因为它

需要人工构建情感词典并进行手工标注．２０世纪９０
年代,机器学习方法开始在文本情感分析中崭露头

角[３Ｇ４]．机器学习方法模型的函数虽然简单,但通常

需要复杂的特征工程,而特征的好坏能够直接影响

后面的分类效果,此外,机器学习方法的泛化能力比

较低．近年来兴起的深度学习方法很好地弥补了基

于机器学习和基于情感词典２种方法的缺陷,并被

成功地应用于自然语言处理任务中,尤其是被应用

在情感分析任务中,如卷积神经网络[５Ｇ７](convolution
neuralnetwork,CNN)、长短期记忆(longＧshortterm
memory,LSTM)网络[８Ｇ９]．循环神经网络(recurrent
neuralnetwork,RNN)和CNN是目前深度学习领

域比较热门的２种模型．但这２种模型也都存在一

定的缺陷,CNN不能考虑到上下文语义信息,从而

忽视了句子之间的相互联系;RNN模型缺乏对文本

特征提取的能力,不能很好地提取句子的局部特征．
针对２种模型存在的缺陷问题,本文利用 CNN、双
向门控循环单元(bidirectionalgatedrecurrentunit,

BiGRU)网络模型和注意力机制,结合 word２vec词

向量[１０]表示模型,提出一种基于注意力机制的多通

道CNN和BiGRU 网络的模型来解决文本情感分

类问题．模型使用３个 CNN 进行信息抽取,利用不

同大小的卷积窗口进行粒度不同的情感特征提取,
从而可以提取到更丰富的文本情感特征．BiGRU 网

络能够考虑文本上下文信息和保持句子间单词时

序,因此能够更加充分地利用整个文本中的特征信

息,有效识别文本情感极性．同时在 CNN 通道和

BiGRU网络通道都引入注意力机制,能够更加关注

句子中对分类重要的单词信息,以此来进一步提升

分类准确率．
本文的主要贡献有３个方面:

１)利用双向 GRU(BiGRU)代替单向 GRU 和

传统的RNN模型,使模型既能够考虑到文本上下

文语义信息,又能够解决梯度消失问题．
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２)提出一种结合CNN和BiGRU的网络模型．
该模型既能够利用不同大小的卷积核在 CNN 不同

通道内提取文本中粒度不同的特征信息,又能够使

用BiGRU网络充分考虑到句子上下文语义信息,
弥补了各自的缺陷,增强了模型的文本特征提取能

力,提高了分类准确率．
３)将注意力机制引入到本文模型中,它能够提

取影响情感极性分类的关键文本特征,使模型能够

关注到句子中对文本分类贡献大的词语,以此来提

升CNN和BiGRU网络的特征提取效果．

１　相关工作

情感分析是研究人们对实体的看法、态度和情

感的．情感倾向性分析一直都是自然语言处理领域

的研究热点．早些年,主要使用基于情感词典和传统

的机器学习的方法进行情感倾向性分析．基于情感

词典的方法是使用情感词典中已经人工标注好的词

条和句子中分好词的每个词语进行匹配,再用相关

公式对每个句子进行计算并打分,最后整个句子得

分大于０的分为正类,小于０的分为负类,以此进行

文本情感倾向性分析．对于英文词典,Kamps等

人[１１]使用 WordNet英文情感词典判断英文文本的

情感倾向性．与英文情感词典相比,规范的中文情感

词典相对缺乏,最早也是最普遍使用的是由董振东

等人[１２]标注的大型情感分析词语库 HowNet．基于

情感词典进行分类的方法虽然操作简单,但是情感

词典的构建耗时耗力,且扩充范围有限,具有领域局

限性．而传统的基于机器学习的情感分类方法通常

被看作是一类有监督学习问题．Pang等人[１３]在２００４
年利用最大熵、朴素贝叶斯和支持向量机(support
vectormachine,SVM)在文本情感分析中进行了实

验比较,发现使用SVM 进行文本情感分类能够达

到最优效果．Lee等人[１４]将最大熵分类应用于给定

电子产品评论的极性评估．这些机器学习方法虽然

能够进行文本情感分类,但是在分类的过程中需

要复杂的特征选择,这个过程同样需要人工设计,同
样会导致其扩展性差,很难适应不同的领域和应用

需求．
近些年来,深度学习方法逐渐成为了情感分析

的主流方法．它不需要人工进行干预,是一种端到端

的方法,可以实现对特征进行自动选择,因此效率会

比基于词典和机器学习的方法更高,且领域适用性

更强．Collobert等人[１５]于２０１１年首先提出使用CNN

解决词性标注等自然语言处理(naturallanguage
processing,NLP)领域的问题．在２０１４年,Kim[６]提

出将CNN应用于英文文本情感分类任务中,并取

得了当时不错的分类结果．Kalchbrenner等人[５]提

出了一种宽卷积模型,并且用kＧmax池化代替了传

统CNN的最大池化,这样做可以保留更多的特征

信息．这种模型不需要任何的先验信息输入,也不需

要构造非常复杂的人工特征．Yin等人[１６]使用多通

道不同尺寸的卷积神经网络进行句子分类．陈珂等

人[１７]提出一种多通道卷积神经网络模型,使用多个

卷积神经网络提取句子的多方面特征,在中文微博

情感分析任务上取得了不错的效果．然而,基于

CNN的文本情感分类存在不能考虑句子上下文语

义信息问题．
相较于 CNN,RNN 引入了记忆单元使得网络

具备了一定的记忆性,能够捕捉到文本间的长距离

依赖关系．但是它也存在一定的弊端,即在训练的过

程中会出现梯度消失问题．而LSTM 和门控循环单

元(gatedrecurrentunit,GRU)网络在传统的RNN
基础上引入了门机制,较好地克服了 RNN 中梯度

消失的弊端．基于LSTM 和 GRU模型,很多人在它

们基础上进行改进,并取得了不错的分类效果．
Tang等人[１８]首先使用CNN 或LSTM 实现单句表

示,然后再用gatedRNN编码句子间的内在关系和

语义联系,最后再实现篇章级文本的编码,通过此方

法可以较好地捕获句子间的语义信息．Lai等人[１９]

提出了一种RCNN模型,首先利用双向循环网络模

型得到单词的上下文信息,然后再通过 CNN 的卷

积池 化 过 程 进 行 文 本 分 类,在 ZONews,Fudan,

ACL,SST 这 ４ 个测试集上取得了最好的效果．
Zhou等人[２０]提出了一种 CＧLSTM 模型,首先利用

卷积神经网络提取文本特征,然后再用LSTM 网络

代替最大池化层得到最终分类结果．Ruder等人[２１]

使用一种层次化的双向 LSTM 模型进行方面级别

的文本情感分类．Rao等人[２２]使用２层LSTM 进行

文档级别的情感分类．Sachin等人[２３]使用 LSTM、

GRU、双向 GRU和双向LSTM 方法进行亚马逊评

论情感分析,并取得了不错的效果．虽然 LSTM 和

GRU模型能够提取到上下文语义信息和考虑到单

词间时序问题,但是它们并不能像 CNN 那样很好

地提取句子的局部特征．
为了能够充分发挥CNN和RNN的各自优势,

越来越多的研究者将 CNN 与 RNN 进行结合以此

来进行文本情感倾向性分析．Wang等人[２４]使用
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一层CNN和一层RNN构成一个融合模型,进行短

文本情感分析,实验证明效果优于单纯使用 CNN
和 RNN 模 型．Zhou 等 人[２５]提 出 一 种 结 合 双 向

LSTM 和CNN的模型,并在池化层使用２维最大

池化代替传统的最大池化得到最终分类结果．Zhang
等人[２６]提 出 一 种 CNNＧLSTM 模 型,用 于 预 测

Twitter文本的情感强度．Zhang等人[２７]提出一种多

通道 CNNＧLSTM 模型,用于 Twitter文本情感分

类任务．Alayba等人[２８]提出一种结合CNN和LSTM
模型,用于阿拉伯语情感分析,并取得了不错的分类

效果．Zhang等人[２９]使用基于 ConvolutionＧGRU 模

型对 Twitter仇恨评论文本进行情感极性判别．
近几年来,注意力机制被广泛应用于文本分类

任务中,因为注意力机制能够让模型从大量信息中

有选择性地筛选出重要信息,同时忽略一些不重要

的信息,能够让模型注意到句子中对情感分类重要

的词语,例如 Yang等人[３０]结合了双向 RNN 与注

意力机制,构建了注意力模型应用在篇章级文本分

类任务中,取得了当时文本分类任务的最佳结果;

Wang等人[３１]将多层注意力机制和CNN 结合用于

句子关系分类任务中,模型在多个数据集上的实验

结果表明,使用注意力机制的模型比未使用的模型

有更高的分类精度．Yang等人[３２]提出２种不同的

基于注意力机制的双向 LSTM 模型用于目标相关

的情感分类,在当时达到了最好的分类效果．Wu等

人[３３]使用基于注意力机制的 CNNＧLSTM 网络模

型进行 Twitter文本情感强度分析,并取得了不错

的效果．程艳等人[３４]提出一种融合卷积神经网络与

层次化注意力网络的模型,先利用 CNN 学习词语

特征,然后再将其输入到基于注意力机制的双向

GRU网络中得到句子的情感倾向．吴小华等人[３５]

提出一种结合双向LSTM 和自注意力机制的模型,
先使用双向LSTM 得到文本的上下文语义特征,然
后通过自注意力机制自动调整特征权重,在短文本

情感分类任务上取得了不错的效果．袁和金等人[３６]

提出一种提出了一种基于多通道卷积与双向 GRU
网络的情感分析模型,并在双向 GRU 网络上引入

注意力机制来自动关注对情感极性影响较强的特

征．鉴于融合注意力机制的神经网络模型的出色表

现,本文在对文本情感倾向性分析任务中也引入了

注意力机制,使网络模型能够更多地注意到对文本

情感极性贡献大的词语．
基于CNN,RNN和注意力机制各自的优点,本

文提出 一 种 基 于 注 意 力 机 制 的 多 通 道 CNN 和

BiGRU网络模型,该模型利用３通道 CNN 提取文

本不同粒度的局部特征信息,并且使用 BiGRU 网

络模型代替传统的 RNN 模型,提取文本上下文

语义信息,然后在每一个通道上都引入注意力机制,
最后将它们进行拼接,得到一种新的基于注意力机

制的多通道神经网络模型．本文综合利用 CNN,

BiGRU网络和注意力机制这３种深度学习方法的

优点,既考虑了文本的局部信息又考虑到了上下文

语义信息,避免了文本信息的丢失,还能通过注意力

机制关注到句子中对情感分类贡献较大的词语,提
高了模型对文本情感分类性能．

２　模　　型

２．１　卷积神经网络

CNN最早被应用在计算机视觉领域中,近些年

被广泛应用到自然语言处理任务中,并取得了不错

的效果[６,３７]．常见的 CNN 模型主要由卷积层、池化

层和全连接层构成,卷积层是用来提取输入数据的

特征,而池化层是对卷积层提取的特征进行选择和

过滤,全连接层等价于传统前馈神经网络的隐藏层,
一般都是在最后和输出层进行连接,实现最后的输

出．在本文模型中,我们将输入句子用一个矩阵S∈
RRn×d进行表示,其中n 表示的是句子中词的个数,

d 表示的是每个词的词嵌入向量维度．假设卷积核

W∈RRh×d,其中d 表示的是卷积核的长度,它的大小

和词向量的维度相同,h 表示的是卷积核的宽度．对
于输入矩阵S∈RRn×d,通过重复应用卷积核W 进行

卷积操作得到特征映射向量O＝(o０,o１,􀆺,on－h)∈
RRn－h＋１,其中特征向量O 中元素的计算公式如式

(１)所示:

oi＝W􀅰Si:i＋h－１, (１)
其中,i＝０,１,２,􀆺,n－h,(􀅰)表示矩阵的点乘操

作,Si:j表示的是矩阵S 从i行到j 行的子矩阵,即
第i个单词到第j 个单词的词向量矩阵．进行完卷

积操作之后,得到的每个特征映射向量O 都被送到

池化层以生成潜在的特征和进行特征的过滤．常见

的池化策略是最大池化(maxＧpooling),其作用是捕

获卷积之后的最重要特征v,这种策略能够很自然

地把一个变长句子处理为固定长度:v＝ max
０≤i≤n－h

{oi}．

我们在２．１节已经详细描述了用一个过滤器提

取一个特征的过程．图１中模型利用了几个不同大

小的过滤器(具有不同窗口大小)来提取不同的特

征,接下来把每一个过滤器提取的特征进行 maxＧ
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Fig．１　ThestructureoftheCNN
图１　CNN结构

pooling操作,以此来得到多个不同的最重要特征,
然后把这些特征进行拼接,最后再传递给全连接的

Softmax层,其输出是标签上的概率分布．
２．２　门控循环单元络和双向门控循环单元网络

Fig．２　ThestructureoftheGRU
图２　GRU结构

Cho等人[３８]在２０１４年最初提出了一种 GRU
网络模型,以使每个循环单元能够自适应地捕获不

同时间尺度的依赖性,有关 GRU的结构说明如图２
所示:

相比于 LSTM,GRU 的模型更为简单,仅由更

新门z和重置门r 构成,比 LSTM 少了一个门,所
以在训练的时候参数更少,收敛时间更快．可以通过

式(２)~(５)更新参数:

rt＝σ(Wrxt＋Urht－１), (２)

zt＝σ(Wzxt＋Uzht－１), (３)

ht
􀬈＝tanh(Wxt＋U(rt☉ht－１)), (４)

ht＝(１－zt)ht－１＋ztht
􀬈, (５)

其中,Wr,Wz,W,Ur,Uz,U 都是 GRU 的权值矩阵,

σ表示逻辑sigmoid函数,☉表示元素相乘操作,zt

表示更新门,它能够决定 GRU 单元激活值的更新

程度,是由当前输入状态和上一隐藏层的状态共同

决定,rt 表示的是重置门,它的更新过程和zt 过程

类似,ht
􀬈表示候选隐藏层,ht 表示隐藏层．GRU 其实

就是LSTM 的一种变体,它主要是把 LSTM 中的

输入门和遗忘门合并成了一个单一的更新门,减少

了模型的训练参数与模型收敛时间,降低了训练复

杂度,是当前比较流行的循环神经网络模型之一．
单向 GRU 的状态是从前往后单向传输的,也

就是忽略了后文单词对整体状态的影响;BiGRU 是

７８５２程　艳等:基于注意力机制的多通道CNN和BiGRU的文本情感倾向性分析



GRU的一个变体,它的输出取决于前向状态和后向

状态的双重影响,解决了单向 GRU 存在的问题,使
得最后的输出结果更加准确．BiGRU 的模型结构如

图３所示:

Fig．３　ThestructureoftheBiGRU
图３　双向 GRU结构

　　在图３中,x１ 表示输入的句子单词,e１ 表示词

向量,h１
→表示e１ 经过 GRU 层输出的正向的隐藏状

态,h１
←表示e１ 经过 GRU 层输出的反向的隐藏状

态,h１ 表示正向h１
→和反向h１

←拼接后的隐藏状态．
２．３　注意力机制

Fig．４　Thestructureofattentionmechanism
图４　注意力机制结构

注意力机制早在２０１４年便被应用在机器翻译

任务 上[３９],并 取 得 了 当 时 最 好 的 效 果．２０１６ 年,
Yang等人[３０]把注意力机制应用于文本篇章级别的

情感分类任务中,取得了不错的分类效果．因为对于

每个句子而言,每个词的重要程度不同,所以本文引

入注意力机制来提取句子中重要单词的语义信息．
注意力机制可以抽象为由 Encoder和 Decoder这

２个模块组成．Encoder一般为编码器,对输入数据

做一定的变换得到语义向量;Decoder一般为解码

器,同样经过一定的变换后得到输出数据．注意力机

制结构如图４所示．
主要公式如式(６)~(８)所示:

ui＝tanh(Wihi＋bi), (６)

αi＝
exp(uT

iuw)

∑
L

i＝０
exp(uT

iuw)
, (７)

hi＝∑
L

i＝０
αihi, (８)

其中,uw 为随机初始化的上下文向量,在训练的过

程中更新;ui 为隐藏层向量hi 经过一个全连接运算

得到的结果;Wi 和bi 分别为注意力计算的权值矩

阵和偏置项;αi 为句子中第i个单词的注意力分数,

L 为句子的长度．
２．４　模型整体结构

本文在上述基础模型上提出一种基于注意力机

制的多通道 CNN 和 BiGRU 网络的文本情感分析

模型．该模型由卷积神经网络、双向门控循环网络和

注意力机制组成,模型结构如图５所示．
本文的总体模型是由多个通道组成,主体是

３个拼接的CNN模型通道和一个BiGRU模型通道,

３个CNN通道主要是用来提取句子间词语的不同

的局部特征,而 BiGRU 通道是用来得到句子上下

文语义信息．CNN通道的输入是每个句子经过分词
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Fig．５　Theoverallstructureofmodel
图５　模型整体结构

操作得到的词语．第１层是嵌入层,作用是把输入的

每个词语映射成一个向量表示;第２层是注意力机

制层,主要是为了提取句子间重要单词信息;第３层

是卷积层,主要用来提取词语间的局部特征,本文词

向量维度选取３００维,选择的３种过滤器大小分别

为３×３００,４×３００,５×３００,每一种过滤器各１２８
个,步长stride＝１,padding＝valid(不需要进行补

零操作),经过卷积操作之后就能得到句子的局部特

征;第４层为池化层,主要是把卷积层得到的局部特

征进行最大池化操作,提取句子间最重要的特征,丢
弃部分不相关和无用特征,以此生成固定维度的特

征向量,再将３个经过最大池化操作输出的特征进

行拼接,作为全连接层输入的一部分,经过３种不同

过滤器得到的３种不同的特征经过拼接后可以为后

面句子情感分类提供更丰富的特征信息．
BiGRU通道的第１层亦为词嵌入层,词向量的

维度也设置为３００维,第２层同样是一个注意力机

制层,和用于CNN模型的注意力机制一样,均用来

提取句子中重要的单词信息;BiGRU 的第３层和第

４层分别为前向 GRU和后向 GRU 结构,它们的隐

藏层大小都设置为１２８,因为当前时刻的输入单词

和前后序列单词都有一定的关系,所以将输入序列

分别从前后２个方向输入 GRU 模型中,如图３所

示,然后通过隐藏层来保存前后方向文本的信息,最
后将这２个隐藏层的输出进行拼接,得到 BiGRU
最后输出,BiGRU 输出代码如下:BiGru_output＝
keras．layers．Bidirectional(gru (hidden _dim,

return_sequences＝True))(inputs)．
利用BiGRU模型主要是用来提取句子中词的

上下文语义信息,以此来提取文本中词语的全局特

征,然后我们将 CNN 通道中经过池化操作拼接起

来的特征和 BiGRU 的输出进行融合,融合的代码

为:output＝keras．layers．merge．concatenate([cnn_

output,BiGru_output])．
将融合的特征作为全连接层的输入,全连接层

中的激活函数都是使用relu,在全连接层之后加入

dropout机制,每次训练的时候都让一部分神经元

不工作,这样做的目的是为了防止过拟合,最后再把

它输入到Softmax分类器中得到最后的分类结果,
本文Softmax分类器将x 分类为类别j 的概率如

式(９)所示:

P(y(i)＝j x(i);θ)＝
exp(θT

jx(i))

∑
k

n＝１
exp(θT

nx(i))
, (９)

其中,θ 为训练中的所有参数,k＝２,本文均为二分

类任务．
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３　实验分析

３．１　实验环境

本文实验环境如下:操作系统为 Windows１０,

CPU是IntelCorei７Ｇ６７００U,GPU 为 GeForceGTX
１０８０,内存大小为 DDR３８GB,开发环境为 Keras
２．１．０,开发工具使用的是PyCharm．
３．２　实验数据集

本文实验部分在２个公开数据集上进行:

１)谭松波酒店评论数据集．用户在国内不同酒

店上的评论数据集,然后经过谭松波教授的整理,用
于情感倾向性分析．

２)IMDB[４０]数据集．国外用户在网站上对电影

的评论数据,评论包括正向和负向的情感,用于情感

倾向性分析．
数据集中的每条评论已经被人为地设置了情感

标签,这２个数据集具体信息如表１所示,部分评论

数据如表２所示,为了减少训练过程中带来的随机

性影响,我们分别在这２个数据集上进行１０折交叉

验证实验．本文句子的长度我们用词语个数来衡量．

Table１　SpecificInformationofTwoDatasets
表１　２个数据集具体信息

Datasets CategoryNumber AverageLength Class

TanSongbo
HotelReview

IMDB

Train ３０００

Test ３０００

Train ２５０００

Test ２５０００

４５ ２

２４０ ２

Table２　PartofReviewData
表２　部分评论数据

Datasets Positive Negative

TanSongbo
HotelReview

很满意的一家酒店,装修不错,那天住下晚上房间的网络
出了问题,负责网络的人又下班了,服务员很热心的带我
到楼下商务中心免费上网．送机服务也很好,总之很满意,
以后去昆明就住经贸了!

住过这么多酒店,从来没有住过这么小旧脏老臭的“大床
房”! 一进门就被一股臭味熏了出来,开了一天的窗户也不
见减少多少．洗手间又小又脏,恶心死了! 我和老公从进门
开始,就只能一个在床上,一个才有站在地上的空间

IMDB
BromwellHighisacartooncomedy．Itranatthesame
timeassomeotherprogramsaboutschoollife,suchas
“Teachers”􀆺

Storyofamanwhohasunnaturalfeelingsforapig．Starts
outwithaopeningscenethatisaterrificexampleofabsurd
comedy􀆺

３．３　实验预处理与模型超参数设置

词向量在自然语言处理中起着至关重要的作用,
结合词向量进行预训练有助于提高模型的准确率[４１]．
对于中文数据集,本文使用大规模中文 Wikipedia
百科数据集来预训练CBOW 模型,以此来得到中文

词向量,经过训练之后,每个语义相近的中文词语被

映射到向量空间中相近的位置上,在训练过程中,我
们设置词向量的维度大小为３００．首先用Jieba分词

工具对输入的句子进行分词操作,之后去除停用词,
然后使用词向量训练工具把这些词语转换为向量形

式后作为神经网络的输入．对于英文数据集,本文使

用大规模英文 Wikipedia数据集来训练 CBOW 模

型,以此来得到英文词向量,在训练过程中我们同样

设置词向量维度为３００．然后通过空格把每个句子分

成一个个单词,再去除停用词,本文中我们把句子最

大长度设置为２００,小于该长度时,对句子进行补零

操作,大于该值时进行截断操作．本文实验基于 Keras
深度学习框架,模型的优化函数采用 Adam[４２]函

数,因为它能为不同的参数设计独立的自适应性学

习率,并且能够加快网络收敛速度．

在本文实验中,为了得到更加丰富的情感特征

信息,将多通道 CNN 所选取的卷积核窗口大小分

别为３,４,５,每个卷积核的数量都为１２８．为了防止

过拟合现象,我们使用了 L２正则化和dropout机

制．本文模型的详细超参数设置如表３所示:

Table３　HyperParametersofExperiment
表３　模型超参数设置

HyperParametersDescription Value

SizeofWordVector ３００

WindowSize (３,４,５)

NumberofFeaturesMap １２８

HiddenSizeofBiGRU １２８

MiniＧbatchSize １００

Epochs ５０

LearningRateofAdam ０．００１

SizeofL２Regularization ０．００１

DropoutRate ０．５

３．４　实验对比

为了验证本文提出的模型的分类性能,我们使

用准确率作为评估指标,将本文基于注意力机制的
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多通道CNN和BiGRU模型(MCＧAttCNNＧAttBiGRU)
分别与１３种模型方法在２个数据集上进行实验

对比．
１)SVM．相较于其他机器学习方法,SVM 在情

感分类上面的效果较好[１３],本文先把句子中的每个

单词用词向量表示,然后再把这些单词向量进行加

权平均作为SVM 的输入进行分类．
２)Fasttext[４３]．Fasttext是Facebook开源的文

本分类工具．在本实验中,将模型学习率设为０．０１,
词向量的维度设置为３００．

３)CNN[６]．普通的单通道CNN分类,把句子中

每个词语经过词嵌入之后得到的词向量作为 CNN
的输入,然后经过卷积层、池化层、全连接层和最后

的Softmax输出层进行分类．
４)MCＧCNN．这是卷积核窗口大小分别为３,４,

５的３个卷积层通道的拼接,即３通道CNN情感分

类模型,过程和单个 CNN 分类一样,只是最后把

３个经过池化层得到的最大特征进行了拼接,以此

来获得更丰富、不同粒度的特征信息．
５)RCNN[１９]．这是一个单通道的CNNＧRNN模

型,该模型使用 CNN 和 RNN 进行文本分类,在训

练的过程中对输入词向量进行微调．
６)CＧLSTM[２０]．这是一个单通道 CNNＧLSTM

模型,首先把句子中每个词语经过词嵌入之后得到

的词向量作为 CNN 的输入,然后把抽取到的特征

作为LSTM 的输入,最后再经过全连接和Softmax
层得到最终分类结果．

７)ConvolutionＧGRU[２９]．这是一种结合 CNN
和 GRU的复合模型,首先把句子中每个词语经过

词嵌入之后得到的词向量作为 CNN 的输入,然后

把抽取到的特征作为 GRU 的输入,最后再经过全

连接和Softmax层得到最终分类结果．
８)MCＧCNNＧLSTM[２７]．这是一种多通道的CNNＧ

LSTM 模型,该模型由２部分组成:一部分是多通

道CNN模型;另一部分是LSTM 模型．首先使用多

通道CNN抽取不同的nＧgram 特征,然后把得到的

特征作为 LSTM 的输入,最 后 再 经 过 全 连 接 和

Softmax层得到最终分类结果．
９)BiGRU．使用经过词嵌入之后的单词向量作

为输入经过BiGRU网络模型进行句子情感分类．
１０)ATTＧMCNNＧBGRUM[３６]．该模型是一种

单通道的 CNNＧBiGRU 模型,首先使用多通道的

CNN模型提取到文本的不同的nＧgram 特征,然后

将其输入到基于注意力机制的 BiGRU 模型中,最

后使用 Maxout神经元得到最后的分类结果．
１１)MCＧCNNＧBiGRU．这是３个 CNN 通道和

BiGRU通道的拼接,３个CNN通道和BiGRU 通道

的输入都是经过词嵌入之后单词的词向量,但３个

CNN通道和BiGRU通道都不加入注意力机制．
１２)MCＧAttCNNＧBiGRU．这是３个CNN 通道

和BiGRU通道的拼接,并且在３个CNN 通道上都

加入注意力机制,而 BiGRU 通道不加入注意力机

制,其他参数设置和 MCＧCNNＧBiGRU一致．
１３)MCＧCNNＧAttBiGRU．这是３个CNN 通道

和BiGRU通道的拼接,并且在BiGRU 通道上加入

注意力机制,而３个CNN 通道不加入注意机制,其
他参数设置和 MCＧCNNＧBiGRU一致．

１４)MCＧAttCNNＧAttBiGRU．这是本文提出的

最终模型,３个CNN通道和BiGRU通道的拼接,并
且在BiGRU通道和３个 CNN 通道上都加入注意

力机制,以经过词嵌入之后得到的词向量作为输入,
分别通过CNN通道和BiGRU 通道提取特征,最后

将提取到的２种特征融合进行最后的情感分类．
３．５　实验结果分析

本文用所提出的 MCＧAttCNNＧAttBiGRU 与

３．４节其他１３种神经网络模型方法在谭松波酒店评

论数据集和IMDB 上进行实验对比,实验结果如

表４所示:

Table４　AccuracyComparisonoftheProposedModeland
OtherBaselineModelsonTwoPublicDatasets

　　表４　本文模型和其他基线模型在２种公开数据集

上的准确率对比 ％

Models
TanSongbo

HotelReviewDataset
IMDBDataset

SVM ８０．１６ ７９．８６

Fasttext ８３．９６ ８１．６９

CNN ８９．８８ ８８．８４

MCＧCNN ９０．３８ ８９．３８

RCNN ９０．０９ ８９．２０

CＧLSTM ９０．２９ ８９．１３

ConvolutionＧGRU ９０．４２ ８９．２５

MCＧCNNＧLSTM ９０．７８ ８９．７４

BiGRU ８９．５０ ８９．００

ATTＧMCNNＧBGRUM ９１．２２ ９０．８０

MCＧCNNＧBiGRU ９１．０１ ９０．２４

MCＧAttCNNＧBiGRU ９１．５８ ９１．０９

MCＧCNNＧAttBiGRU ９１．４２ ９０．８２

MCＧAttCNNＧAttBiGRU
(ProposedModel)

９２．２８ ９１．７０
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　　从表４可以看出,本文提出的 MCＧAttCNNＧ
AttBiGRU模型方法在２个数据集上都取得了比其

他模型更好的分类效果,在谭松波酒店评论数据集

上准确率达到了９２．２８％,在IMDB数据集上准确

率达到了９１．７０％,说明了本文所提模型的优越性．
由表４可知,基于神经网络模型方法(CNN,

RCNN等)在分类效果上还是显著优于传统机器学

习模型方法SVM 的,因为SVM 模型只是简单地对

句子中所有单词向量进行加权平均,并没有考虑到

句子间的上下文语义和一些更深层次的信息,所以

分类效果不好,基于神经网络模型方法准确率大概

比基于传统机器学习方法SVM 高１０％左右,说明

了深度学习方法在文本情感分类任务上更有效果;
此外,Fasttext模型分类准确率(８３．９６％,８１．６９％)
优于SVM 模型(８０．１６％,７９．８６％),证明 Fasttext
模型在文本情感分析中的优良性能,因为其模型简

单,运算速度快,因此本文把它作为基线模型;在谭

松波酒店评论数据集上,CNN 和BiGRU 的分类准

确率相近,因为它们都能提取到一定的语义信息,但

CNN的准确率要比BiGRU 的稍微高一点,这是因

为谭松波酒店评论数据集较小并且评论文本较短,

CNN可以很好地提取句子整体特征,而BiGRU 却

无法在短文本上充分发挥其优势;在IMDB数据集

上,BiGRU的分类准确率要比 CNN 准确率要稍微

高一点,这是因为IMDB 数据集的每条评论都很

长,BiGRU可以充分发挥其长距离记忆的优势;通
过 MCＧCNN 和单通道 CNN,CＧLSTM 和 MCＧCNNＧ
LSTM,ATTＧMCNNＧBGRUM 和 MCＧAttCNNＧ
AttBiGRU这３组对比实验可以看出,多通道模型

相对于单通道模型能够提取到更丰富的情感特征信

息,有助于提高情感分类性能;通过对比 CＧLSTM
和 ConvolutionＧGRU 可以看出,ConvolutionＧGRU
模型在本文数据集上的分类效果要优于 CＧLSTM
模型;通过对比 MCＧCNNＧBiGRU,MCＧCNNＧLSTM
和RCNN,CＧLSTM,ConvolutionＧGRU可以看出多

通道 的 CNNＧRNN 模 型 还 是 优 于 单 通 道 CNNＧ
RNN模型;通过 MCＧCNNＧBiGRU和CNN,BiGRU
进行对比可以看出融合了 CNN 和 BiGRU 的多通

道模型还是比单独的 CNN,BiGRU 分类效果要好

得多,这是因为 MCＧCNNＧBiGRU 结合了 CNN 和

BiGRU各自的优点,既能提取到句子间连续单词的

局部信息又能够获得句子上下文语义信息,从而得

到更高的分类准确率．通过 MCＧAttCNNＧBiGRU,

MCＧCNNＧAttBiGRU 和 MCＧCNNＧBiGRU 对比发

现,加入注意力机制的多通道模型可以更好地提

高分类准确率,因为它能让模型更加注意到句子

中那些 对 情 感 分类贡献较大的单词;通过 MCＧ
AttCNNＧAttBiGRU 和 MCＧAttCNNＧBiGRU,MCＧ
CNNＧAttBiGRU对比发现,在CNN通道和BiGRU
通道同时引入注意力机制还能再进一步提升文本分

类准确率．
本文提出的 MCＧAttCNNＧAttBiGRU模型方法

不仅能够提取到句子中连续单词的局部特征信息,
还能够捕获句子上下文语义信息,充分发挥了CNN
和BiGRU各自的优势,并且引入注意力机制能够

让模型在特征提取的过程中更加关注句子中比较重

要的情感词语信息,减少那些对分类不重要的词语

的影响,所以本文提出的模型相较于其他几种基线

模型能够获得最好的效果．
３．６　注意力可视化

为了更加直观有效地展示模型效果,本文在实

验部分使用seaborn库和 matplotlib库进行句子中

单词注意力权重分配的可视化展示,本文选取正面

和负面评论各一段进行可视化展示实验．
文本１:总体感觉还不错．房间很干净、简洁、舒适．
文本２:酒店前台小女孩子服务太次,态度很差．

Fig．６　Textonewordattentionweightheatmap
图６　文本１单词注意力权重热力图

对于文本１和文本２,我们首先使用Jieba分词

工具对句子进行分词,然后再去除标点符号和停用

词,得到“总体 感觉 还 不错 房间 很 干净 简洁 舒

适”和“酒店 前台 小 女孩子 服务 太 次 态度 很差”
这些单词,然后再分别绘制单词级别的注意力权重热

力图如图６、图７所示．图中颜色越深即灰度值越大,
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表示分配给单词的权重越高,说明该单词对后续情

感分类的重要性更高．

Fig．７　Texttwowordattentionweightheatmap
图７　文本２单词注意力权重热力图

文本１中经过Jieba分词和去除停用词和标点

之后包含９个单词,从图６中可以看出模型对“还”、
“不错”、“很”、“干净”、“简洁”、“舒适”这几个单词分

配了较高的权重,这些都是有关正面评论的词语;文
本２经过Jieba分词和去除停用词之后也包含９个

单词,从图７可以看出模型对“太”、“次”、“很差”这
几个单词分配了较高的权重,这些都是有关负面评

论的词语．
通过在这２段正负评论文本上进行注意力权重

可视化实验,结果表明:本文使用注意力机制可以很

好地找出句子中对情感分析结果影响较大的单词,
证明了注意力机制确实能够关注句子中比较重要的

情感词语．

４　总结和展望

本文提出了一种基于注意力机制的多通道

CNN和 BiGRU 的网络模型用于文本情感倾向性

分析,该模型既能够利用 CNN 有效地提取到文本

间相邻词语的局部特征,又能够利用 BiGRU 捕获

句子上下文全局语义信息,而且引入注意力机制还

能更好的注意到句子中对情感分类贡献大的词语．
在中英文数据集上多个实验结果充分证明了本文提

出模型的有效性,这种多通道混合模型比单一的

CNN和BiGRU网络提取的特征效果更好,且本文

提出的模型较其他几种基线模型在２个公认的数据

集上都取得了最好的分类效果．

虽然本文模型可以通过CNN 提取局部特征和

BiGRU网络提取一定的上下文语义结构信息,但是

这对于文本情感分类任务还是不够的．传统的文本

情感分类方法一般加入了一些句法结构特征,而本

文提出的模型没有使用任何句法结构特征,因此下

一步工作我将探讨如何让深度学习方法与传统的方

法结合,并考虑引入更多文本特征进一步来提高分

类准确率．
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