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引入双循环机制深度学习模型的文本情感分析

胡任远ꎬ刘建华ꎬ王璇ꎬ罗逸轩ꎬ林鸿辉

(福建工程学院 计算机科学与数学学院ꎬ福建 福州 ３５０１１８)

摘要: 深度神经网络模型通常使用注意力机制或融合卷积神经网络来提取特征ꎬ但由于注意力机制

抓取的特征过于单一ꎬ存在提取特征不完善的问题ꎮ 将循环机制引入卷积神经网络中ꎬ构建了具有双

循环结构的网络模型(ＤＲＣＮＮ)ꎬ从而改善模型的特征提取能力ꎬ将其与双向长短期记忆网络结合ꎬ提
出一种带有注意力机制、特征提取能力更强的混合模型(ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ)并应用于情感分类任务中ꎮ
通过情感分类的实验分析表明ꎬＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ 神经网络模型具有比较好的性能ꎬ与融合卷积神经网

络(ＣＮＮ)和双循环长短期记忆神经网络(ＢｉＬＳＴＭ)模型相比ꎬ综合评价指标提高 ２％以上ꎻ与 ＢｉＬＳＴＭ￣
ＣＮＮ、Ｆｕｓｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ 模型相比ꎬ综合评价指标提高了近 １％ꎬ且收敛速度更快ꎮ
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　 　 早期的情感分析大多使用传统的机器学习方

法来实现ꎬ例如支持向量机、随机森林、决策树、Ｋ
邻近算法等机器学习方法 [１]ꎮ 但是ꎬ以传统机器

学习方法为核心的情感分析方法需要依赖复杂人
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工规则的特征选择策略ꎬ模型参数调优和模型性

能表现会受到较大的影响ꎮ
近年来ꎬ深度学习模型被广泛应用于自然语

言处理领域ꎬ国内外许多学者将其应用到情感分

析中[２]ꎮ Ｋｉｍ 等[３] 首次将卷积神经网络应用于

英文文本的语义特征提取任务中ꎬ并提出了一种

可以捕捉局部语义相关性的模型 ＴｅｘｔＣＮＮ[４]ꎬ但
未能获取整体文本序列的上下文联系ꎮ 梁军

等[５] 使 用 长 短 期 记 忆 网 络 ( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)提取上下文信息ꎬ通过情感极性

转移模型进行信息提取和分类ꎬ虽然提高了分类

准确率ꎬ但未提取文本序列的特征ꎮ Ｗａｎｇ 等[６]

为解决该问题提出了融合卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)的 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 分类模

型ꎬ使用 ＬＳＴＭ 网络作为解码器处理 ＣＮＮ 的输出

序列ꎬ使模型在一定程度上学习到输入序列的情

感极性和上下文信息ꎬ但特征选择能力仍不足ꎮ
李洋等[７] 在 Ｗｏｒｄ２Ｖｖｅｃ 训练模型的词向量基础

上ꎬ使用混合的网络模型 ＣＮＮ￣ＢｉＬＳＴＭ 进行特征

提取和语义信息获取ꎬ使模型具有更好的分类性

能ꎬ但对特征的处理仅使用不同大小卷积核的

ＣＮＮ 网络ꎮ Ｌａｉ 等[８]提出一种由双向循环神经网

络和最大池化层组成的 ＲＣＮＮ 模型( ｒｅｇｉｏｎｓ ｗｉｔｈ
ＣＮＮ ｆｅａｔｕｒｅｓ)ꎬ使用最大池化层做特征提取工作ꎬ
提高了模型的分类能力ꎬ但增加了时间成本ꎮ 刘

全等[９]使用深度分层网络模型ꎬ使用区域卷积神

经网络处理用户评论ꎬ将其分割为定长的不同区

域来进行多特征的提取ꎮ
综上所述ꎬ现有文本情感分类模型的特征提

取方式更多局限于使用注意力机制或在模型中添

加 ＣＮＮ 层ꎮ 其中ꎬ注意力机制存在抓取的关系过

于单一、无法提取出文本序列中字词之间联系的

问题ꎮ 在模型中添加 ＣＮＮ 虽然可以提取出各语

块的主要信息ꎬ但仅使用单次卷积池化的模型也

无法有效识别短文本内容、含有转折关系等句子

的情感极性ꎮ
为减少模型抓取关系过于单一对分类结果产

生的影响ꎬ本研究将循环机制引入进卷积神经网

络中ꎬ提出一种双循环卷积神经网络模型(ｄｏｕｂｌｅ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＲＣＮＮ)ꎬ
通过改变深度学习网络的权重共享模式ꎬ各循环

结构之间使用权重私有化的方法来使模型学习到

更丰富的情感特征信息ꎮ

１　 相关工作

１.１　 卷积神经网络

卷积神经网络(ＣＮＮ)采用局部连接、权值共

享等策略有效地解决了网络参数大、训练时间长

等问题ꎮ ＣＮＮ 主要包含了输入层、卷积层、池化

层、全连接层和输出层ꎬ将词嵌入处理的文本向量

作为卷积层的输入ꎮ 卷积层使用卷积核对输入数

据进行卷积计算来提取文本特征ꎮ 卷积层输出如

式(１)所示ꎮ
Ａ ＝ ｆ Ｗ􀅰Ｘ ＋ ｂ( ) (１)

式中ꎬ Ｘ为输入矩阵ꎬＷ为权重矩阵ꎬｂ为偏置量ꎬｆ
为非线性激活函数ꎮ 通过最大池化层来进一步提

取特征ꎬ同时降低了向量维度ꎬ减少了模型参数ꎬ
计算结果也可以被进一步处理ꎮ
１.２　 双向长短期记忆网络

１.２.１　 传统长短期记忆网络

Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ 等[１０]于 １９９７ 年提出长短期记忆

网络模型 ＬＳＴＭꎬ改善了循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)中存在的长期依赖问题ꎬ可
作为复杂的非线性单元用于构造更大型深度神经

网络ꎮ ＬＳＴＭ 采用了细胞状态和门机制ꎬ结构如

图 １ 所示ꎮ

图 １　 长短期记忆网络

Ｆｉｇ.１　 Ｌｏｎｇ ａｎｄ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 １ 中ꎬ ｈ 为遗留信息的输出ꎻ ｉｔ 为输入门ꎬ
决定了有多少 ｔ 时刻网络的输入将保存到单元状

态ꎻｏｔ 为输出门ꎬ 控制单元状态有多少输出到

ＬＳＴＭ 的当前输出值ꎻｆｔ 代表着遗忘门ꎬ决定了 ｔ －
１ 时刻的单元状态有多少能保留到 ｔ 时刻ꎻσ 为非

线性的 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎮ ｉｔ、ｏｔ、ｆｔ 的计算分别如式

(２) ~ (４) 所示:
ｉｔ ＝ σ Ｗｉｘｔ ＋ Ｕｉ ｈｔ － １ ＋ ｂｉ( ) (２)

４８３
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ｏｔ ＝ σ Ｗｏｘｔ ＋ Ｕｏ ｈｔ － １ ＋ ｂｏ( ) (３)
ｆｔ ＝ σ Ｗｆｘｔ ＋ Ｕｆ ｈｔ － １ ＋ ｂｆ( ) (４)

式中ꎬ ｘｔ 表示 ｔ时刻的当前输入ꎬｈｔ －１ 为 ｔ － １ 时刻

遗留的信息向量ꎻＷｉ 和 Ｕｉ 为输入门的记忆细胞

所对应的权重矩阵ꎻＵｏ、Ｗｏ 为输出门的记忆细胞

所对应的权重矩阵ꎻＷｆ 和 Ｕｆ 为遗忘门的记忆细

胞所对应的权重矩阵ꎻｂｉ、ｂｏ、ｂｆ 分别为输入门、输
出门和遗留门的偏置量ꎮ

图 １ 中ꎬ ｃ~ 为记忆细胞候选项ꎬｃ 是记忆细

胞ꎬ用来记录细胞状态的更新ꎬ ｃ~ 和 ｃ 的计算分别

如式(５)、式(６)所示:
ｃ~ ｔ ＝ ｔａｎｈ Ｗｃｘｔ ＋ Ｕｃｈｔ －１ ＋ ｂｃ( ) (５)

ｃｔ ＝ ｆｔｃｔ －１ ＋ ｉｔ ｃ
~
ｔ (６)

式中ꎬｔａｎｈ 代表着非线性激活函数 ｔａｎｈ( )ꎬ网络

接收到 ｔ时刻的输入 ｘｔ 和 ｔ － １时刻遗留的信息向

量 ｈｔ －１ 作为 ３ 个门机制的输入ꎬ分别为 ｉｔ输入门、
ｏｔ输出门和 ｆｔ 遗忘门在 ｔ 时刻所得到的激活向

量ꎮ 最后得到最终输出 ｈｔ 如式(７)所示:
ｈｔ ＝ ｏｔ ｔａｎｈ ｃｔ( ) (７)

１.２.２　 双向长短期记忆网络

双向长短期记忆网络 ＢｉＬＳＴＭ 是由前向

ＬＳＴＭ 与后向 ＬＳＴＭ 组合而成ꎬ可以同时考虑文本

的上下文语境、提供更加全面的语义信息ꎬ减少因

上下文语序问题出现的判断错误ꎬ显著提升模型

效果ꎮ 因为神经网络易存在过拟合的问题ꎬ
Ｈｉｎｔｏｎ 等[１１]在 ２０１２ 年提出了 Ｄｒｏｐｏｕｔ 策略ꎬ通过

随机丢弃部分比例的神经元、减小模型参数从而

达到一定程度上的正则化效果ꎮ ＢｉＬＳＴＭ 模型的

结构如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 双向长短期记忆网络

Ｆｉｇ.２　 Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ａｎｄ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋ

将 ｘ１ꎬ ｘ２ꎬ 􀆺 ꎬ ｘｎ 作为模型输入ꎬ通过两个方

向 的 ＬＳＴＭ 网 络 便 可 以 获 得 ｈＬ ＝

ｈＬ
１ꎬｈＬ

２ꎬ􀆺ꎬｈＬ
ｎ[ ] 和 ｈＲ ＝ ｈＲ

１ ꎬｈＲ
２ ꎬ􀆺ꎬｈＲ

ｎ[ ] ꎮ 连接 ｈＬ

和 ｈＲ 获得输出数据 ｈｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ 􀆺ꎬ ｎ)ꎮ

２　 深度分层网络模型

深度分层网络模型(ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ 模型)
是结合了 ＢｉＬＳＴＭ 和 ＤＲＣＮＮ 的情感分析模型ꎬ具
体结构如图 ３ 所示ꎮ ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ 模型先利用

经典 ＢｉＬＳＴＭ 网络处理序列使得序列中每个元素

都可以包含双向的时序信息ꎬ并引入注意力机制

使文本序列中带有情感倾向的信息被高度关注ꎮ
ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ 模型利用多次不同层面的循环

机制来处理序列特征ꎬ可以高度关注文本序列中

的情感倾向ꎬ提高情感特征表达的准确性ꎮ ＢｉＬ￣
ＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ 模型不仅能够同时接收上下文信

息ꎬ还能有效提取语句的情感极性ꎬ有助于提升模

型对情感分析的性能ꎮ

图 ３　 ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ 网络模型

Ｆｉｇ.３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ

２.１　 模型输入

ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ 模型所接收的数据是对原

文本序列经过处理后的向量表示ꎮ 对于中文文本

数据先用正则表达式处理和停用词去除ꎻ对于英

文文本数据也需要进行停用词去除以及分词和统

一大小写处理ꎮ 最后使用最广泛的方法将词语用

分布式词向量来表示ꎬ作为模型的输入数据ꎮ
２.２　 ＤＲＣＮＮ 网络

本节提出的 ＤＲＣＮＮ 为改进传统 ＣＮＮ 中卷

积运算并添加池化层的方式ꎬ利用多次卷积操作

反复提取所需要的局部特征之后ꎬ最终构造了一

个 循 环 卷 积 块 ( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋꎬ

５８３
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ＲＣＢ)ꎮ ＲＣＢ 层通过多次的卷积运算来处理序列

特征ꎬ再将输出传给池化层进行特征提取ꎬ使模型

可以更好地分析出文本的情感倾向ꎮ ＤＲＣＮＮ 模

型更关注句中含有情感极性信息的内容ꎬ它拥有

多个不同循环结构组成的网络ꎬ其结构主要包含

数个循环卷积层、数个池化层、展平层以及最终输

出层ꎬ如图 ４ 所示ꎮ
从图 ４ 可见ꎬＤＲＣＮＮ 模型在输入层之后连接

着多个 ＲＣＢ 层 ( ＲＣＢ１ ~ ＲＣＢｍ ) 对序列进行处

理ꎬ在层与层之间加入池化层ꎬ降低数据维度ꎬ并
同时提取特征ꎻ最后使用 ＦＬＡＴＴＥＮ 将多维数据

展平成一维数据输入给分类器ꎮ 每一层 ＲＣＢ 都

是由若干个卷积层所组建而成ꎬ即需要经过数次

特征提取的过程ꎬ图 ５ 为 ＲＣＢ 层的具体展开图ꎮ
ＲＣＢ 可看作深度为 ｍ 的前馈子网ꎬ由多个卷

积层组成ꎬ其中 ｆ 为卷积核激活函数ꎬＡ０ 为经过

ＢｉＬＳＴＭ 和注意力机制处理过后的序列信息ꎮ
ｆ(Ａｉ) 只能存在一个输入和一个输出ꎬ其中 ｉ ＝ １ꎬ
２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｍ － １ꎮ 每个循环卷积层之后都会有一个

最大池化层来进行数据降维ꎬ并且每个 ＲＣＢ 层的

权重不共享ꎬ从而使模型拥有更高的容错率ꎮ 其

中 ｆ(Ａｉ) 的计算如式(８)所示:
ｆ(Ａｉ) ＝ ｒｅｌｕ(Ｗ１Ａｉ ＋ Ｗ２(ａｉ 􀱋 ｒＬ)) (８)

式中ꎬ Ａｉ 为输入序列ꎬＷ１ꎬＷ２ 分别为权重矩阵ꎬａｉ

UｒＬ 为将 ａｉ 重复拼接 Ｌ次ꎬａｉ 为序列对应的情感标

签ꎬＬ 为固定句子长度ꎮ

图 ４　 ＤＲＣＮＮ 的结构分布图

Ｆｉｇ.４　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ＤＲＣＮＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图 ５　 ＲＣＢ 展开图

Ｆｉｇ.５　 ＲＣＢ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

２.３　 模型训练

模型对不同的文本分类数据使用不同的激活

函数ꎬ接收经过 ＤＲＣＮＮ 特征提取和 ＦＬＡＴＴＥＮ 数

据展平后的输出ꎬ随后进行分类处理ꎮ 其中二分

类数据使用了 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数如式(９)所示ꎬ三分类

数据采用了 ｓｏｆｔｍａｘ 函数计算待分类句子情感极

性ꎬ 如(１０)所示:
ｙ＾ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ Ｗ􀅰ｘ ＋ ｂ( ) (９)
ｙ＾ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ Ｗ􀅰ｘ ＋ ｂ( ) (１０)

式中ꎬ Ｗ 为权重矩阵ꎬｂ 为偏置量ꎬｘ 为 ＤＲＣＮＮ 输

出层数据ꎬ ｙ＾ 为网络模型的预测输出ꎮ 分类问题

的损失函数为交叉熵函数ꎬ如式(１１) 所示ꎬ其中 ｙ
为实际结果:

ｌｏｓｓ ＝ － １
ｎ∑ｘ

ｙｌｎｙ＾ ＋ １ － ｙ( ) ｌｎ １ － ｙ＾( )[ ]

(１１)
２.４　 注意力机制

注意力机制是一种能够聚焦于局部信息的机

制ꎮ 计算机视觉领域最早提出了注意力机制分配

权重的方法ꎬ帮助神经网络具备专注于其输入特

征的能力ꎮ Ｗａｎｇ 等[１２] 将注意力机制进入 ＬＳＴＭ
网络中ꎬ用于处理情感分析任务ꎬ最终结果证明了

注意力机制在自然语言处理中的有效性ꎮ 李洋

等[６]将 ＣＮＮ 与 ＢｉＬＳＴＭ 结合并且引入注意力机

制用于处理情感分析问题中ꎬ利用 ＣＮＮ 提取局部

特征后作为 ＢｉＬＳＴＭ 层的输入ꎬ结合注意力机制

对特定情感进行高度关注ꎬ更有效地关注输入序

列的句子情感信息ꎬ比传统网络的分类效果更佳ꎮ
本研究在 ＢｉＬＳＴＭ 层后加入注意力机制ꎬ可以使

模型更好地关注情感极性等特征ꎬ随后使用

ＤＲＣＮＮ 接收处理好的序列进一步进行特征提取ꎬ
在注意力机制的处理序列的前提下将文本的情感

特征更好地提取出来ꎬ从而提高模型的分类结果ꎮ

６８３
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注意力机制的原理如式(１２) ~ (１４)所示:

ｃｔ′ ＝ ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
ａｔ′ｔｈｔ (１２)

ａｔ′ｔ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ(σ( ｓｔ′－１ꎬｈｔ)) (１３)
σ( ｓｔ′－１ꎬｈｔ) ＝ ｖＴ ｔａｎｈ(Ｗｓｓｔ′－１ ＋ Ｗｈｈｔ) (１４)

式中 ｃｔ′ 代表着输出变量ꎬ ｈｔ 为隐藏层ꎬ ａｔ′ｔ 表示一

个权重的概率分布ꎬ σ 为变换函数ꎬ ｓｔ′－１ 为查

询项ꎮ

３　 实验结果与分析

３.１　 实验环境

操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ꎬＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５
－８３００ＨꎬＧＰＵ 为 ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０６０ꎬ内存大小为

１６ ＧＢꎬ开发环境为 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ２.２.０－ＧＰＵꎬ开发

工具使用了 ＪｅｔＢｒａｉｎｓ Ｐｙｃｈａｒｍꎮ
３.２　 实验数据

采用的情感分类数据集如表 １ 所示ꎬ其中 ＣＮ
代表中文文本数据ꎬＥＮ 代表英文文本数据ꎮ 训

练集和测试集是独立的两个数据集ꎬ通过不同语

言和分类目的来确保本文提出方法的有效性ꎮ 中

文实验数据采用了 Ｄａｔａ Ｆｏｕｎｔａｉｎ 的开源数据 ｏ２ｏ
商铺食品相关评论数据(缩写为 ｏ２ｏ)以及疫情期

间网民情绪数据(缩写为 Ｃｏｖ１９)ꎬ英文实验数据

则是 ＩＭＤＢ 和 Ｔｗｉｔｔｅｒ 评论数据ꎮ

表 １　 试验数据统计

Ｔａｂ.１　 Ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

语言 数据集
积极

句子数

消极

句子数

中性

句子数

ＣＮ

ｏ２ｏ－Ｔｒａｉｎ
ｏ２ｏ－Ｔｅｓｔ

Ｃｏｖ１９－Ｔｒａｉｎ
Ｃｏｖ１９－Ｔｅｓｔ

６７９３
１６９８
２０３１３
５０７９

２４１４
６０４

１３５２１
３３８１

０
０

４６０９５
１１５２４

ＥＮ

ＩＭＤＢ￣Ｔｒａｉｎ
ＩＭＤＢ￣Ｔｅｓｔ
Ｔｗｉｔｔｅｒ￣Ｔｒａｉｎ
Ｔｗｉｔｔｅｒ￣ｔｅｓｔ

１２５００
２４５４
１８８３
４７１

１２５００
２４５６
２４６５
６１７

０
０

７３３５
１８３４

３.３　 评价标准

因实验数据中各情感数据分布不均的问题ꎬ
使用的评价模型的指标为代表正确预测正样本占

实际预测为正样本的比例精准率(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、代
表正确预测正样本的比例召回率(ｒｅｃａｌｌ)和 Ｆ１ 值

(Ｆ１－ｓｃｏｒｅ)ꎮ Ｆ１ 作为一种综合指标ꎬ可以作为模

型分类结果的评价标准之一ꎬ如式(１５) ~ (１７)
所示:

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

(１５)

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

(１６)

Ｆ１ ＝ ２ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

(１７)

其中ꎬＴＰ (ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ)是指将原本为正类文本判

定为正类文本的个数ꎬＦＰ ( ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ)是指将

原本为负类的文本判定为正类文本的个数ꎬＦＮ
(ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ)是指将原本为正类文本判定为负

类文本的个数ꎮ
３.４　 模型参数设置

由于模型参数的选择对结果会有较大的影

响ꎬ实验采用控制变量法ꎬ模型采用 Ａｄａｍ 优化

器ꎬ将卷积层填充模式设为 ｓａｍｅꎮ ＢｉＬＳＴＭ 隐层

节点分别取 ３２、６４ 和 １２８ꎬＤＲＣＮＮ 隐层节点数分

别取 ６４、１２８ 和 ２５６ 进行对比试验ꎮ 通过多次实

验发现取表 ２ 参数时ꎬＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ 深度分层

具有最优性能ꎮ

表 ２　 模型参数设置

Ｔａｂ.２　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数 值

ＢｉＬＳＴＭ 隐层节点数

ＤＲＣＮＮ 隐层节点数

Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ
学习率

Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ
Ｄｒｏｐｏｕｔ

１２８
２５６
Ａｄａｍ
５ｅ－４
３２
０.３

本研究在设计 ＤＲＣＮＮ 循环机制时采用了较

少的循环次数ꎬ主要由于多次卷积特征提取在信

息量上的削减会导致重要特征的遗漏ꎬ从而对结

果造成负面影响ꎬ并且会增加计算时间开销ꎮ 在

多次试验后得到了 ＲＣＢ 层和 ＤＲＣＮＮ 层的最佳参

数ꎬ可以得出 ＤＲＣＮＮ 层循环次数为 ２ 且 ＲＣＢ 层

深度为 ２ 时ꎬ模型效果最优ꎮ
３.５　 对比实验

(１)ＣＮＮ 模型:基于文献[１３]作为经典网络

模型具有强大的特征提取能力ꎬ但是存在忽略句

７８３
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子长距离依赖关系以及时序的问题ꎮ
(２)ＢｉＬＳＴＭ 模型:基于文献[１４]提出的经典

网络模型ꎬ可以处理时间序列但输入的文本序列ꎬ
但冗余信息过多缺乏特征提取能力ꎬ无法有效判

别句子的情感极性ꎮ
(３)ＡＴＴ￣ＣＮＮ 模型:基于文献[１５]将注意力

机制引入传统网络模型 ＣＮＮ 中ꎬ可以关注特定的

情感词汇ꎬ有效的判别出句子所表达的情感极性ꎮ
但该模型无法捕捉句子上下文信息ꎮ

(４)ＡＴＴ￣ＢｉＬＳＴＭ 模型:基于文献[１６]提出的

带有注意力机制的双向长短期记忆网络ꎮ 该模型

客克服了 ＣＮＮ 无法获取句子长距离依赖关系的

问题ꎬ在情感分析任务中效果显著ꎮ 在高度关注

特定情感词的同时ꎬ有效识别用户不同的情感极

性ꎮ 但该模型未进一步提取序列特征ꎬ模型效果

还有提升空间ꎮ
(５)Ｆｕｓｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ 模型:基于文献[６]提出的结

合 ＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 的模型ꎬ输入序列通过该模型用

不同大小卷积核的 ＣＮＮ 层提取特征后拼接 ＢｉＬＳＴＭ
的输出ꎬ用 ＣＮＮ 代替注意力机制运作ꎬ可以获取整

句评论的长距离依赖关系ꎮ 但该模型没有融入循环

机制在 ＣＮＮ 中ꎬ无法进行特征多次提取ꎮ
(６) ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 模型:基于文献[１７]提出

的网络模型ꎬ型结合了 ＢｉＬＳＴＭ 和 ＣＮＮ 的优点ꎬ
在全局语义的基础上进行特征提取ꎬ模型结果超

过单一模型ꎮ
(７)ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ 模型: 本研究提出的深

度网络模型ꎬ使用 ＢｉＬＳＴＭ 可以使每个字都包含

着上下文的信息ꎬ同时结合适当深度的 ＲＣＮＮ 结

构将 ＢｉＬＳＴＭ 处理过后的文本序列进行特征提

取ꎬ充分提取情感极性的同时不会忽略边缘词汇ꎬ
大大提升了分类结果的准确率ꎮ
３.６　 实验结果与分析

本研究使用 ７ 个应用在情感分析领域的模型

在两种语言 ４ 种的数据集上进行 ７ 组对比实验ꎬ
模型实验结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 不同模型在 ４ 种数据集上的结果

Ｔａｂ.３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ４ ｄａｔａｓｅｔｓ

模型
ｏ２ｏ

Ｐ / ％ Ｒ / ％ Ｆ / ％

Ｃｏｖ１９

Ｐ / ％ Ｒ / ％ Ｆ / ％

ＩＭＤＢ

Ｐ / ％ Ｒ / ％ Ｆ / ％

Ｔｗｉｔｔｅｒ

Ｐ / ％ Ｒ / ％ Ｆ / ％

ＣＮＮ ８６.６７ ７９.３２ ８２.２１ ７２.９９ ６７.８７ ７０.４０ ８６.５５ ８６.０６ ８６.２６ ７５.９ ７５.５８ ７６.７５

ＢｉＬＳＴＭ ９２.８３ ８２.５５ ８７.１８ ７４.９３ ６５.４５ ６９.８６ ８７.０２ ８６.００ ８６.６０ ７７.９２ ７７.２１ ７８.４４

ＡＴＴ￣ＣＮＮ ８７.７２ ８３.８９ ８４.９６ ７３.３９ ６７.６２ ７０.４８ ８４.５２ ８８.３６ ８６.４７ ７８.０１ ７７.６３ ７７.８１

ＡＴＴ￣ＢｉＬＳＴＭ ９４.２３ ８２.２１ ８７.２６ ７３.１０ ６８.９７ ７１.０７ ８６.６３ ８９.５４ ８７.８８ ７９.６１ ７７.７０ ７８.９４

Ｆｕｓｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ ８９.８３ ８３.９２ ８６.７７ ７５.０９ ６８.７５ ７１.８２ ８６.３８ ８９.５２ ８７.９２ ７９.３６ ７７.３５ ７９.１５

ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ ９１.１７ ８６.５８ ８８.０４ ７４.１９ ６９.４３ ７１.８３ ８５.０８ ９１.１５ ８７.９９ ７９.１１ ７８.０５ ７９.３９

ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ ９１.８７ ８７.２５ ８９.０４ ７４.６６ ６９.９７ ７２.３１ ８６.８０ ８９.６８ ８８.２０ ７９.２８ ７７.７７ ８０.１７

注: Ｐ、Ｒ、Ｆ 分别代表精准率、召回率和 Ｆ１ 值ꎮ

　 　 从表 ３ 可见ꎬ未引入注意力机制的基础网络

模型的分类效果并不理想ꎬＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 的平

均 Ｆ１ 分数只有 ７８.０７％和 ７９.５４％ꎻ而 ＡＴＴ￣ＣＮＮ
和 ＡＴＴ￣ＢｉＬＳＴＭ 模型的平均 Ｆ１ 分数比基础的

ＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 模型总体提高了 ０.８％和 ０.６８％ꎮ
与 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 网络模型相比ꎬＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ
模型在 ４ 个数据集上的平均 Ｆ１ 分数提高了

０.６２％ꎬ在 Ｔｗｉｔｔｅｒ 数据 集 上 模 型 效 果 提 高 了

１.０２％ꎻ 与 ＣＮＮ￣ＢｉＬＳＴＭ 模 型 相 比ꎬ ＢｉＬＳＴＭ￣
ＤＲＣＮＮ 模型在 ４ 个数据集上的平均 Ｆ１ 分数提升

了 ０. ９７％ꎬ 在 ｏ２ｏ 数据集上模型效果提升了

２.２７％ꎮ 因 ＩＭＤＢ 数据集为公开数据集ꎬＢｉＬＳＴＭ￣
ＤＲＣＮＮ 模型相较于 ＳＯＴＡ 上的 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 和

ＣＮＮｕ 模型ꎬ在准确率指标上平均高出 ０.３％ꎬ比
Ｓ￣ＬＳＴＭ 模型高出 ２.０５％ꎬ收敛速度更快ꎮ

ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 模型在 ４ 个数据集上的模型的

Ｆ１ 分数比 ＣＮＮ￣ＢｉＬＳＴＭ 模型的 Ｆ１ 分数高０.３９％ꎮ
因为先使用 ＢｉＬＳＴＭ 可以使序列很好地学习到上

下文信息后再通过 ＣＮＮ 进行特征提取ꎻ而 ＣＮＮ￣
ＢｉＬＳＴＭ 模型存在 ＣＮＮ 处理后的语块信息已经缺

８８３
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少部分序列的完整性ꎬ再使用 ＢｉＬＳＴＭ 便无法很

好地抓取上下文信息ꎮ 在 ４ 个数据集上ꎬＢｉＬＳＴＭ￣
ＤＲＣＮＮ 模型的收敛速度都比其他模型更快ꎮ 因

为不同 ＲＣＢ 层之间的权重不共享ꎬ故研究不同

Ｄｒｏｐｏｕｔ 比例下模型拟合能力的强弱尤为重要ꎬ可
以看出模型在 Ｄｒｏｐｏｕｔ 比例为 ０.３ 时效果最优ꎬ过
高过过低的 Ｄｒｏｐｏｕｔ 比例都会影响模型的拟合

能力ꎮ
本研究设置了 ３ 组消融实验ꎬ通过改变模型

的组合方式或代替模型中部分网络结构等方法来

验证 ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ 模型的有效性ꎮ 首先ꎬＢｉＬ￣
ＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ 模型中 ＤＲＣＮＮ 用 ＬＳＴＭ 代替后组

成 ＢｉＬＳＴＭ￣ＬＳＴＭ 模型来检测 ＤＲＣＮＮ 的提取能

力ꎮ 其次ꎬ将 ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ 模型中的注意力机

制剔除组成 ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ'模型ꎬ验证引入注意

力机制是否会对模型的实验结果产生影响ꎮ 最

后ꎬ将 ＢｉＬＳＴＭ 部分用 ＬＳＴＭ 代替后组成 ＬＳＴＭ￣
ＤＲＣＮＮꎬ如此可以验证使用 ＢｉＬＳＴＭ 接收双向信

息是否比 ＬＳＴＭ 接收单向信息对模型结果产生影

响ꎮ 实验结果如表 ４ 所示ꎮ
从表 ４ 可见ꎬ模型在 ４ 个不同的数据集上均取

得了最好的 Ｆ１ 分数ꎮ 与 ＢｉＬＳＴＭ￣ＬＳＴＭ 模型相比ꎬ
ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ 模型在 ４ 个数据集上的平均 Ｆ１ 分

数提高了 １.４１％ꎬ在 Ｔｗｉｔｔｅｒ 数据集上提高了２.４２％ꎮ
与 ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ'模型相比ꎬＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ 模

型总体提升了 １.２６％ꎬ体现使用注意力机制对模型

结果的有较大影响ꎮ 从使用 ＬＳＴＭ 代替本文模型

中 ＢｉＬＳＴＭ 部分的 ＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ 模型实验结果可

以看出ꎬ ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ 总体提升了 ０.７５％ꎬ其中

在 ＩＭＤＢ 数据集上总体提升了 １.３１％ꎮ

表 ４　 不同模型在 ４ 种数据集上的消融实验结果

Ｔａｂ.４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ４ ｄａｔａｓｅｔｓ

模型
ｏ２ｏ 上的实验结果

Ｐ / ％ Ｒ / ％ Ｆ / ％

Ｃｏｖ１９ 上的实验结果

Ｐ / ％ Ｒ / ％ Ｆ / ％

ＩＭＤＢ 上的实验结果

Ｐ / ％ Ｒ / ％ Ｆ / ％

Ｔｗｉｔｔｅｒ 上的实验结果

Ｐ / ％ Ｒ / ％ Ｆ / ％

ＢｉＬＳＴＭ￣ＬＳＴＭ ８８.９３ ８５.４８ ８７.２４ ９２.１１ ８２.９ ８７.２５ ９０.５４ ８６.４５ ８８.５５ ９１.８７ ８７.２５ ８９.０４

ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ' ７５.３７ ６７.８９ ７１.３８ ７４.７７ ６８.７８ ７１.５５ ７４.５４ ６９.２９ ７１.６７ ７４.６６ ６９.９７ ７２.３１

ＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ ８７.４１ ８８.５２ ８７.７０ ８９.７０ ８５.８４ ８７.７３ ８１.９１ ９２.７６ ８６.８９ ８６.８０ ８９.６８ ８８.２０

ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ ７８.５９ ７６.９２ ７７.７５ ７６.９６ ７９.０３ ７８.１４ ７８.２６ ８１.０２ ７９.５９ ７８.７７ ８１.６２ ８０.１７

３.７　 模型训练时间分析

对算法训练时间进行统计分析ꎬ如表 ５ 所示ꎬ
在模型对比试验中选择的模型进行筛选ꎬ共取在

４ 种数据集上 １０ 个 ｅｐｏｃｈ 的总计训练时间做对

比ꎬ剔除了不包含 ＢｉＬＳＴＭ 网络结构的模型ꎬ因为

ＢｉＬＳＴＭ 的输入为时序输入ꎬ在训练耗时上远远超

过 ＣＮＮ 网络ꎬ对比的意义不显著ꎮ

表 ５　 各模型在 ４ 个数据集上训练 １０ 个 ｅｐｏｃｈ 的

总共训练时间

Ｔａｂ.５　 Ｔｏｔａｌ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｔｒａｉｎ
１０ ｅｐｏｃｈｓ ｏｎ ４ ｄａｔａｓｅｔｓ

模型 ｔ / ｓ

ＢｉＬＳＴＭ
ＡＴＴ￣ＢｉＬＳＴＭ
Ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ

ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ

５６４
５８８
６６８
６４０
７０６

　 　 从表 ５ 可以看出训练最快的为 ＢｉＬＳＴＭ 模

型ꎬ加入了注意力机制后训练时间延长了 ２４ ｓꎬ提
出的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ 虽然耗时最长ꎬ但其收敛速

度却优于其他模型ꎬ 如图 ６ 所示ꎬ 可以看出

ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ 对比另外 ２ 个模型复杂度相当的

深度学习模型ꎬ均可以更快的收敛到最优解附近ꎮ

图 ６　 收敛速度分析图

Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｒａｔｅ ａｎａｌｙｓｉｓ

９８３
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４　 结语

本研究提出一种融合双向长短期记忆网络与

对向循环卷积神经网络的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ 模型ꎬ
将其应用于情感分析任务中ꎮ 通过和多种神经网

络模型在情感分类任务实验分板对比ꎬ验证了

ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ 模型具有更好的性能ꎮ 所提出

的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＲＣＮＮ 模型可以将文本数据经过 ＢｉＬ￣
ＳＴＭ 与注意力机制处理ꎬ借助 ＢｉＬＳＴＭ 的双向机

制使得每个词都包含了上下文信息ꎬ消除传统

ＬＳＴＭ 无法捕获下文信息的缺点ꎬ并且将处理过

后的序列输入到 ＤＲＣＮＮ 中ꎬ利用 ＤＲＣＮＮ 的内循

环机制来充分提取局部情感特征ꎬ进一步获取句

子的情感极性ꎬ有效处理了边缘词汇和局部情感

词汇ꎮ ＢｉＬＳＴＭ￣ＤＲＣＮＮ 模型改变深度学习网络

的权重共享模式ꎬ各循环结构之间使用权重私有

化的方法来使模型学习到更丰富的情感特征信

息ꎮ 权重私有化使模型具有更多参数ꎬ相比使用

ＣＮＮ 和注意力机制的模型ꎬ该结构可以更好的提

升模型情感分类能力ꎮ 同时单个循环结构中采用

了多卷积的模式ꎬ特征提取相比 ＣＮＮ 更强ꎮ
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