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　　　采用循环神经网络的情感

分析注意力模型

李松如，陈锻生

（华侨大学 计算机科学与技术学院，福建 厦门３６１０２１）

摘要：　针对目前情感分析中的循环神经网络模型缺乏对情感词的关注的问题，提出一种基于循环神经网络

的情感词注意力模型，通过引入注意力机制，在情感分类时着重考虑文本中的情感词的影响．在ＮＬＰＣＣ２０１４

情感分析数据集及ＩＭＤＢ影评数据集上进行试验，结果表明：该模型能够提高情感分析的效果．
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情感分析是自然语言理解的一个基本任务，其目标是对一段给定的文本分析其情感倾向［１］，按分析

结果可分为二元分类和多元分类［１?２］，文中主要考虑二元情感分类．自Ｐａｎｇ等
［３］使用机器学习方法对文

本进行情感分类之后，很多学者都致力于设计更有效的情感分类器，而机器学习方法的性能很大程度上

依赖于所选取或提取的特征．传统的文本特征表示方法，如词袋模型特征、狀?ｇｒａｍ模型特征都面临数据

稀疏及维数灾难等问题．为了解决这个问题，越来越多学者采用深度学习的方法进行情感分析
［４?９］，而在

自然语言处理（ＮＬＰ）领域使用深度学习模型时，往往使用词向量
［４］作为词语的特征．本文在率先情感分

析中引入注意力机制［８］，提出基于循环神经网络的情感词注意力模型．

１　模型的提出

１．１　双向长短时记忆

理论上，使用传统的循环神经网络模型能够处理任意长度的序列数据，但在实践中，训练模型时，梯
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图１　ＬＳＴＭ单元结构

Ｆｉｇ．１　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＬＳＴＭｃｅｌｌ

度在反向传播过程中会逐渐减小直到消失，形成梯度消失的

问题．因此，序列数据的长度被限制在一个较短的范围．而长

短时记忆［１０］（ＬＳＴＭ）模型通过引入门限机制，在一定程度上

克服了梯度消失问题．ＬＳＴＭ的网络结构，如图１所示．

长短时记忆模型的每一个单元由输入门犻、输出门狅、遗忘

门犳和内部记忆单元犮组成，通过犻，狅，犳等３个门限对内部记

忆进行选择性的输入、通过和遗忘操作，能有效地克服梯度消

失问题．长短时记忆模型在狋时刻隐藏状态为
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式（１）中：σ（·）是Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数；为逐元素乘积运算；犠，犝为网络中的权重参数矩阵；犫为各

个偏置项；犻狋，狅狋，犳狋分别为狋时刻输入门、输出门和遗忘门的值．

在原始的循环神经网络（ＲＮＮ）模型中，由于信息只按照从前向后的顺序传播，所以狋时刻的状态

仅仅依赖于狋时刻之前的信息，为了使每个时刻都能包含它前后的上下文信息，使用双向循环神经网络

结构［１１］．双向循环神经网络由前向ＲＮＮ和反向ＲＮＮ组成．前向ＲＮＮ按照正常的顺序读取输入序列

（狓１～狓狋），并计算出每个时刻的前向隐藏状态（犺１，犺２，…，犺狋）；反向ＲＮＮ则按逆序读取输入序列（狓狋～

狓１），并计算出对应时刻的反向隐藏状态（犺

１ ，犺


２ ，…，犺


狋 ）．最后，将各个时刻的前向隐藏状态犺犼 与其对

应时刻的后向隐藏状态犺
犼 串联，得到该时刻的隐藏状态，即

犺犼 ＝ 犺犼　犺
［ ］犼

Ｔ． （２）

　　通过这种方式，使犼时刻的最终隐藏状态犺犼包含该时刻前后两个方向上的上下文信息．

１．２　基于犚犖犖的情感分析基础模型

由于循环神经网络的特殊结构，将其用于情感分类时，需考虑如何将各个时刻的隐藏状态用于最后

的情感分类．一种直观的方法是使用ＲＮＮ最后一个时刻的隐藏状态作为情感分类的特征．最后一个时

刻的隐层状态犺狋理论上把整个输入序列的语义都编码在其中，后续情感分类则使用该语义编码作为

Ｓｏｆｔｍａｘ分类器的输入，计算得到情感极性属于第犮类的概率为

狆（狔＝犮狘犺狋，犝，犫）＝ｅｘｐ（犺狋犝犮＋犫犮）／∑
狀

犾＝１

ｅｘｐ（犺狋犝犾＋犫犾）． （３）

式（３）中：犝，犫为Ｓｏｆｔｍａｘ分类器的参数．该模型称为ＲＮＮ?ｌａｓｔ，其结构如图２（ａ）所示．

对于长度较长的文本，将所有语义信息编码为一个定长向量一定程度上会有信息的损失，从而影响

分类的效果．为了利用每个时刻的语义信息，在ＲＮＮ与Ｓｏｆｔｍａｘ层之间加入一个 Ｍｅａｎｐｏｏｌｉｎｇ层，对

每个时刻的隐藏状态取平均值，即

珔犺＝∑
狋

犽＝１

犺犽／狋． （４）

　　然后，将珔犺作为Ｓｏｆｔｍａｘ分类器的输入．与ＲＮＮ?ｌａｓｔ模型仅使用最后一个时刻隐藏状态不同，

ＲＮＮ?ｍｅａｎ通过加入 Ｍｅａｎｐｏｏｌｉｎｇ层，将每个时刻的隐藏状态都用于最终的情感分类，相当于每个时

刻对最后的分类进行一个投票，且投票的权重相同．ＲＮＮ?ｍｅａｎ模型结构，如图２（ｂ）所示．

１．３　基于犚犖犖的情感词注意力模型

在上文的两个模型中，ＲＮＮ?ｍｅａｎ的思想是每个时刻所得的隐藏状态对最终的情感分类的贡献程

度都相同，而ＲＮＮ?ｌａｓｔ则是将整个词语序列的信息都压缩为一个固定长度的语义编码用于分类．对于

情感分析而言，句子中的情感词对整个句子的情感倾向起着关键性的作用．因此，提出基于ＲＮＮ的情

感词注意力模型（ＲＮＮ?ａｔｔｅｎｔｉｏｎ），通过引入注意力机制计算得到文本中每个词对情感分类的权重，使

情感词所在时刻的隐藏状态对情感分类的贡献程度更大．ＲＮＮ?ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型的结构，如图３所示．

　　在该模型中，每个时刻将会学习到一个表示该时刻隐藏状态所占的权重α犻，最终用于分类的隐藏状

态珘犺通过加权和的形式计算得到，即
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（ａ）ＲＮＮ?ｌａｓｔ （ｂ）ＲＮＮ?ｍｅａｎ　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　

图２　ＲＮＮ?ｌａｓｔ和ＲＮＮ?ｍｅａｎ模型结构图　　　　　　　 图３　ＲＮＮ?ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型结构图
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　　权重α犻通过一个单层的神经网络计算得到，该网络的输入为该时刻原始的隐藏状态犺犻，即

α犻 ＝ｅｘｐ（β犻）／∑
狋

犽＝１

ｅｘｐ（β犽），　　β犻 ＝犞ａｔａｎｈ（犺犻犠ａ＋犫ａ）． （６）

式（６）中：犠ａ，犞ａ为注意力模型的网络参数；犫ａ 为偏置单元，通过对所有时刻的权重使用Ｓｏｆｔｍａｘ函数

进行归一化，使所有权重之和为１．

权重α犻反映该时刻隐藏状态对最终情感分类的重要程度，通过有监督的学习方式，模型将较大的

权重赋予情感词所在时刻的隐藏状态，实现了注意力机制，使分类器对每个时刻的隐藏状态进行有区别

的对待，更加关注权重大的时刻，而不是对每个时刻平等对待或者仅使用末尾时刻的隐藏状态．最后，将

珘犺作为Ｓｏｆｔｍａｘ分类器的输入特征进行情感分类．

ＲＮＮ?ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型提供了一种直观的方式检查模型对该句子的注意力所在，如图４所示．对选定

图４　样本的注意力权重可视化示例

Ｆｉｇ．４　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｓａｍｐｌｅ′ｓ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｗｅｉｇｈｔｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

句子样本中每个词语的权重进行可视化，每一个像

素代表对应词语的权重（０表示黑色，１表示白色）．

由图４给出的例子可知：模型正确识别出句子

中的情感倾向较强的词（如ｔｅｒｒｉｂｌｅ，ｂｒｉｌｌｉａｎｔ，好听，

物超所值），并对其赋予了较大的权值，而后在分类

时更多地考虑了这些词语的影响．

２　实验及结果分析

２．１　实验设置

为了验证 ＲＮＮ?ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型的有效性，在

ＮＬＰＣＣ２０１４的“ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ”评测数据及ＩＭＤＢ影评数

据集上进行对比实验．其中，ＮＬＰＣＣ２０１４的情感分析任务数据集包括训练集的１００００条中文产品评

论，正负样本各５０００条，并包含２５００条测试样本，正负样本各１２５０条；ＩＭＤＢ影评数据的训练集和

测试集各包含２５０００条样本，正负样本各１２５００条．实验的对比模型有：两个基本模型ＲＮＮ?ｍｅａｎ和

ＲＮＮ?ｌａｓｔ、ＣＮＮ模型
［５］、Ｅｎｓｅｍｂｌｅ?ＳＡ模型

［１２］．其中，Ｅｎｓｅｍｂｌｅ?ＳＡ模型结合了３种不同的情感分析机

器学习模型，该模型是目前ＩＭＤＢ数据集上的最新水平．实验的评价指标为宏平均犉１值．

各模型所使用的词向量均采用连续词袋模型（ＣＢＯＷ）
［４］预训练得到，词向量的维度统一为３００维，

训练的语料来自搜狐新闻数据集，训练的工具包为ｗｏｒｄ２ｖｅｃ．ＲＮＮ?ｌａｓｔ，ＲＮＮ?ｍｅａｎ，ＲＮＮ?ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模

型的隐藏单元统一为５００维，ＲＮＮ?ａｔｔｅｎｔｉｏｎ的ａｔｔｅｎｔｉｏｎ网络的隐藏层也设置为５００维，使用批量梯度

下降（ＳＧＤ）训练ＲＮＮ?ｍｅａｎ，ＲＮＮ?ｌａｓｔ，ＲＮＮ?ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型，Ａｄａｄｅｌｔａ算法
［１３］用于更新学习率．ＣＮＮ

模型和Ｅｎｓｅｍｂｌｅ?ＳＡ模型的参数与原文中的设置保持一致．

２．２　实验结果

不同模型在实验设置下的宏平均犉１值，如表１所示．由表１可知：基于循环神经网络的模型较卷
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积神经网络模型有一定优势，这验证了 ＲＮＮ的结构更适合捕捉文本的语义信息，处理序列数据比

ＣＮＮ更加自然．ＲＮＮ?ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型的效果优于ＲＮＮ?ｌａｓｔ与ＲＮＮ?ｍｅａｎ，接近Ｅｎｓｅｍｂｌｅ?ＳＡ模型的准

确率，这说明ＲＮＮ?ａｔｔｅｎｔｉｏｎ通过实现情感词注意力机制能更加注重文本中情感词的影响．各模型在中

文数据上的效果较英文数据相差较大，这是由于两种语言内部差异所造成，不在讨论范围之内．

表１　各模型实验的宏平均犉１ 值对比

Ｔａｂ．１　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＭａｒｃｏ?犉１ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

数据
宏平均犉１ 值

Ｅｎｓｅｍｂｌｅ?ＳＡ ＣＮＮ ＲＮＮ?ｌａｓｔ ＲＮＮ?ｍｅａｎ ＲＮＮ?ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ＮＬＰＣＣ ７９．２３ ７５．７６ ７６．１４ ７７．８１ ７８．５９

ＩＭＤＢ ９２．３５ ８９．０３ ８９．８５ ９０．５９ ９１．２０

３　结束语

提出一种在传统循环神经网络模型中引入注意力机制的新模型，通过神经网络学习得到文本中各

个词所对应的权重，并通过监督学习使情感词的权重大于一般词，克服了传统循环神经网络模型对情感

词缺乏足够关注的缺点，通过实验在公开的情感分析数据集上获得比传统循环神经网络模型更优的效

果．在单一模型中逼近综合模型的效果，验证了文中模型的有效性．该模型还存在一些问题需要进一步

探讨，下一步工作将研究如何增强模型的鲁棒性，以适应各种不同长度和语言的文本．
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