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基于正交投影的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ
情感特征抽取方法
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[摘要] 　 基于正交投影的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 的情感特征抽取方法旨在从文本中获取带权重的中性词向量ꎬ得到具有

更高区分度的情感特征ꎬ为文本情感分类提供有力的技术支持. 传统的深度学习模型会忽略关键局部上下文信

息中的特殊意义词ꎬ导致获取的情感特征不够丰富. 针对这一问题ꎬ本文提出一种基于正交投影的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ
情感特征抽取方法. 首先ꎬ将中性词向量投影到情感极性词的正交空间中ꎬ得到加权中性词向量ꎬ同时通过 ＣＮＮ
深度学习模型抽取文本关键语义ꎻ然后ꎬ利用 ＢｉＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型和带权重的中性词向量ꎬ从提取出的关键语

义中学习可增强句子情感的语义特征ꎬ使文本在情感分类时更具判别性. 实验结果表明本文所提出的情感特征

抽取方法可以获取更完整的情感特征ꎬ从而显著提高文本情感分类的准确率.
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文本情感分类是利用机器模型对带有情感色彩的主观性文本进行处理、计算、归纳和分类的过程ꎬ同
时也是人们对产品、服务、事件及其属性的观点、评价、态度和情绪等的计算研究ꎬ是文本分类的一个热门

子任务[１] . 不同于普通文本分类ꎬ文本情感分类要求更高层的语义抽取和高区分度的情感特征ꎬ这在技术
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上更具挑战性. 因此ꎬ如何利用自然语言处理(Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬＮＬＰ)技术对主观意见文本进行

情感分类正被越来越多的研究人员关注[２] .
传统的 ＲＮＮ 与 ＣＮＮ 深度学习模型因其强大的表征学习能力在生成判别特征方面取得了重大进

展[３]ꎬ但情感特征的完整性仍有待提高. 例如ꎬＲＮＮ 与 ＣＮＮ 学习模型都可以用来进行文本情感分类. 其中

ＲＮＮ 模型可以对整个句子建模ꎬ捕获句子内的长期依赖关系. 然而ꎬ对整个序列进行建模可能会忽略一些

对分类至关重要的关键局部上下文信息. ＣＮＮ 模型可以通过不同大小的窗口提取更多的局部和位置不变

特征ꎬ但无法对某些特殊的字符赋予适当的权重(例如“一般”“正常”“?”等这些特殊意义的词) . 因此ꎬ在
捕捉句子内的长期依赖关系的同时ꎬ对于某些特殊的字符赋予适当的权重ꎬ得到高区分度的完整情感特征

是当前的研究热点之一.
为了解决该问题ꎬ一种有效的情感特征抽取方法应该考虑以下几个方面:(１)如何从文本中获取准确

的情感极性词向量矩阵和具有特殊意义的字符ꎻ(２)特殊字符如何加权得到更高区分度的情感特征. 基于

以上考虑ꎬ本文引入了中性词向量投影的方法ꎬ对一些含有特殊意义的词赋予适当的权重ꎬ得到高区分度

的情感特征ꎬ从而提出一种基于正交投影的 ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＮＮ 的情感特征抽取方法(ＣＰＤ￣ＮＥＴ＋ＣＢＡ) . 如图 １
所示ꎬ该模型分为两部分ꎬ分别是正交投影模型 (ＣＰＤ￣ＮＥＴ) 和复杂神经网络模型 (ＣＮＮ ＋ ＢｉＬＳＴＭ ＋
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＣＢＡ)ꎬ模型核心任务是将中性词向量投影到正交空间中ꎬ赋予其适当的权重ꎬ再通过 ＣＢＡ 模型

学习具有更高区分度的情感特征ꎬ使文本在情感分类时更具判别性. 该模型主要任务如下:
(１)获取带权中性词向量. 通过词语关联度筛选出具有特殊意义的中性词ꎬ将中性词向量投影到情感

极性词向量的正交空间中ꎬ计算出中性词向量的权值ꎬ得到加权中性词向量.
(２)获取具有更高区分度的情感特征. 首先ꎬ通过 ＢｉＬＳＴＭ、ＣＮＮ、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型提取出文本的关键语义

并进行强化学习ꎬ得到文本情感特征向量. 然后ꎬ将带权重的中性词向量和文本情感特征向量通过全连接

层学得具有更高区分度的情感特征ꎬ从而使情感分类更具判别性.

图 １　 基于正交投影的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 的情感特征抽取框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ’ｓ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｒｔｈｏｇｒａｐｈｉｃ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ

本文研究工作的主要贡献如下:
(１)提出了中性词向量投影的方法ꎬ对含有特殊意义的词赋予适当的权重ꎬ得到高区分度的情感特征.
(２)将高区分度的情感特征融入到 ＣＮＮ、ＢｉＬＳＴＭ、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 深度学习模型中ꎬ该方法提高了模型的泛

化性能和分类准确率.
(３)提出的框架应用于文本评论数据集上均取得良好效果ꎬ验证了其在文本情感分类领域的通用性.
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１　 研究方法

在情感分类的领域中ꎬ研究者们不断提出新的方法来更新技术ꎬ目前主流的情感分类方法分为两大

类:基于传统的学习方法和基于深度学习的方法.
１.１　 传统的学习方法

传统的学习方法主要包括基于词典的方法、基于机器学习的方法和基于词典与机器学习相混合的方

法. Ｘｕ 等[４－５]考虑句法分析中语义规则的影响ꎬ对短文本进行情感分析与研究. Ｍｉｒｔａｌａｉｅ 等[６]使用语法依

赖关系提取特征的极性强度ꎬ探究多种方法提取特征. 陈铁明等[７]提出使用一种凝聚式情感聚类方法进

行显性特征和隐性特征的融合. Ａｒａｑｕｅ 等[８]结合了表层和深层特征ꎬ使用多个领域的数据集与提出的基

线模型比较ꎬ使 Ｆ１ 明显提高. 谢丽星等[９]引用外部的一些特征进行选择ꎬ同时考虑在有无主题情况下的

分类效果ꎬ证明了多策略方法的有效性. 李淑芝等[１０]从数据稀疏性问题出发ꎬ考虑到短文本深层次的隐含

信息ꎬ并融合评论和评分实现精确推荐ꎬ同时采用弱监督的预训练策略训练模型ꎬ解决了监督学习需要人

工标注的缺点ꎬ提高了短文本情感分类的准确率ꎬ模型整体的误差降低ꎬ进一步提高了推荐质量. 车思琪

等[１１]通过构建情感词典和机器学习的方法进行文本语义特征挖掘. 景丽等[１２－１３]面向酒店评论文本ꎬ扩充

了领域情感词典ꎬ结合机器学习方法的监督训练ꎬ提高语料库质量的同时获得了更好的情感分类效果.
１.２　 深度学习的方法

随着研究的深入ꎬ不少学者专家提出了深度学习的方法. 深度学习方法可以从标记数据集中获得更

优质全面的训练数据ꎬ有效提高数据的利用效率. 目前语料库的来源繁杂、文本整体结构复杂、语义抽象ꎬ
并且维度也越来越高ꎬ人工构建特征时间和人力耗费巨大ꎮ 深度学习具有特征自学习能力ꎬ无需人工构造

特征. Ｌｉａｏ 等[１４－１５]提出序列模型(如 ＬＳＴＭ、ＣＮＮ 和 ＧＲＵ 网络)用于处理文本ꎬ并使用不同大小的窗口来

捕获局部相关性和位置不变信息. 金志刚等[１６－１７]则利用 ＣＮＮ 进行特征集合与情感标签间关联的挖掘ꎬ突
出局部特征的重要程度ꎬ进而提高文本的情感分析准确率. Ｇａｏ 等[１８]通过使用 ＣＮＮ 与多个不同窗口大小

的过滤器ꎬ得到更新参数权重后的新模型. 卷积和池化操作考虑到了不同数据集上的适应性ꎬ在跨领域方

面的研究中起到了很大作用. Ｈｕａｎｇ 等[１９]提出了一种新的参数化卷积神经网络ꎬ利用参数化的滤波器门

控结构将方面词信息引入 ＣＮＮ 中ꎬ再结合注意力机制捕捉特定方面的特征. 而采用的卷积记忆网络

(ＣＭＮ)模型可以计算多个存储单元的权重ꎬ因此可以同时捕捉句子中的单词和多词表达. Ｆａｎ 等[２０]提出

了一种基于记忆网络的递归注意力机制(ＲＡＭ)ꎬ可以明确捕捉长距离上下文的重要信息ꎬ提取被长距离

分隔的情感特征. 为了解决相同情感类别的样本在表示空间的具有相似的向量ꎬ进一步提出了一种基于

层次注意网络的文档分类方法ꎬ实验表明此方法在情感分类任务中有良好的效果.
众所周知ꎬ传统的文本情感分类构建规则或者特征耗费人力ꎬ而且评论文本数量的剧增导致语料库的质

量参差不齐ꎬ因此探索高效率和高质量的分类效果迫在眉睫. 通过预训练可将文本序列转化为含有语义的词

向量(ｗｏｒｄ ｖｅｃｔｏｒ)序列ꎬ而深度学习网络模型可通过自动进行特征抽取和优化模型提高文本情感分类的准确

率. 本文提出的模型结合正交投影模型和深度学习模型ꎬ有效改进了有监督分类的文本情感表示.

２　 基于 ＣＰＤ￣ＮＥＴ 模型获取带权中性词特征向量

本文将对一些含有特殊意义的词赋予适当的权重ꎬ即通过计算出中性词上下文的相关度ꎬ将筛选出的

中性词向量投影到情感极性词向量空间中ꎬ赋予中性词向量适当的权重.
ＣＰＤ￣ＮＥＴ 模型的框架如图 ２ 所示. 整个模型由两部分组成ꎬ分别是特征投影网络(ＣＰ￣ＮＥＴ)和情感极性

特征学习网络(Ｄ￣ＮＥＴ) . 模型将学得的文本完整信息向量投影到更有识别力的语义空间中ꎬ以增加特殊中性

词向量对文本情感分类的影响. ＣＰ￣ＮＥＴ 的目的是提取出共同的目标特征ꎬ即中性词特征向量ꎬ并赋予适当的

权重ꎻＤ￣ＮＥＴ 的目的是获取情感极性词向量. ＣＰ￣ＮＥＴ 由三部分构成:输入层 Ｘ、特征提取器 Ｆｃｐ、正交投影层

(ＯＰＬ)ꎻＤ￣ＮＥＴ 由输入层 Ｘ、特征提取器 Ｆｄ(特征提取器 Ｆｃｐ 和特征提取器 Ｆｄ 的参数独立)、梯度反向层

(ＧＲＬ)三部分构成. 该模型的核心思想是:将特征提取器 Ｆｃｐ计算得到的特征向量 ｆｃｐ投影到特征提取器 Ｆｄ 提

取的特征向量 ｆｄ 的正交方向上ꎬ即将 ｆｃｐ投影到更有判别语义的空间中ꎬ使得一些特殊的中性词被赋予适当

的权重ꎬ增加了情感特征提取的完整度. 但是ꎬ为了执行正交投影操作ꎬ需要先进行两个操作ꎬ稍后会对此进
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行阐释. 接下来ꎬ本文将对所提出的正交投影模型的每个组成的部分进行详细描述.

图 ２　 正交投影(ＣＰＤ￣ＮＥＴ)模型

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ(ＣＰＤ￣ＮＥＴ)ｍｏｄｅｌ

２.１　 中性词向量

本文通过加权中性词向量表示某些特殊词的重要性ꎬ即在对文本设置标签时ꎬ一般会有情感特征表现较

为明确的特征ꎬ如 ｐｅｒｆｅｃｔ 和 ｎｉｃｅ 代表的积极的情绪ꎬｂａｄ 和 ｄｉｓｇｕｓｔｉｎｇ 代表的消极的情绪. 但是ꎬ文本中还会

存在除了特征表达明显之外的词ꎬ称为中性词(例如“一般”“正常”“?”等) . 他们的情感特征是不明显的ꎬ在
分类上不存在歧义ꎬ都属于中性词向量ꎬ但是中性词向量在一定程度上会影响文本情感分类结果.

定义 １　 词语间语义关联( ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｗｏｒｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎꎬＤＷＣ)用于衡量情感极性词和上下文中中性

词的关联度ꎬ即从上下文中计算出中性词的情感极性强度ꎬ借助词语间语义关联可以更准确的识别出具有

特殊意义的词语或者字符ꎬ从而提高特征抽取的完整度ꎬ其计算公式如式(１)所示.
ＤＷＣ ｉ ＝ ｜Ｃ ｉ×ＷＣ ｉ ｜ (１)

式中ꎬＣ ｉ 表示中性词与极性词之间的关联度ꎬ其计算公式如式(２)所示.

Ｃ ｉ ＝
∑(Ｒｕꎬｉ － Ｒｕ)(Ｒｕꎬｊ － Ｒｕ)

∑(Ｒｕꎬｉ － Ｒｕ)
２

∑(Ｒｕꎬｊ － Ｒｕ) ２
×
Ｒ ｉ×Ｒ ｊ
Ｒ２
ｕ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (２)

式中ꎬＲｕ 表示整个评论语料库中的平均值ꎬＲｕꎬｉ表示词 ｉ 与平均值的关联度ꎬＲｕꎬｊ表示词 ｊ 与平均值的关联

度. ＷＣ ｉ 表示中性词的词性ꎬＷＣ ｉ 由 Ｗｉ和 Ｌｉ 求得ꎬ其计算公式如式(３)所示.
ＷＣ ｉ ＝Ｗｉ×Ｌｉ (３)

式中ꎬＷｉ 表示中性词的初始权重ꎬＬｉ 表示词的位置.

图 ３　 词语相关度描述样例

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓａｍｐｌｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｗｏｒｄ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ

由于文本中的中性词较多ꎬ而只有少部分的中性词具有特

殊意义ꎬ因此使用哈工大的 ＬＴＰ 工具根据词性进行文本分词ꎬ并
计算词语间语义关联ꎬ筛选出具有特殊意义的中性词或者符

号. 如图 ３ 所示ꎬ“这个电脑真的很不一般!”ꎬ其中“电脑” “一
般”“!”都是中性词ꎬ通过计算中性词与极性词的词语间语义关

联ꎬ筛选出具有特殊意义的中性词“一般”“!” . 选择大于阈值的

词语作为筛选结果ꎬ为后续的特征投影操作提供数据支持.
２.２　 特征提取器(ＶＤ￣ＣＮＮ)

给定一个数据集{(ｘｉꎬｙ ｊ)} Ｎｉ＝１ꎬ其中 ｘｉ 是一个长度为 Ｌ 的输

入文本(已经预处理)ꎬｙ ｊ 对应于样本 ｘｉ 签. 设 Ｖｉｊ∈Ｒｋ 为文本 ｘｉ
的第 ｊ词对应的词向量ꎬＸ ｉ∈ＲＬ

×ｋ是文本 ｘｉ 的嵌入矩阵ꎬ特征提取

器采用非常深度卷积网络(ＶＤ￣ＣＮＮ)提取文本特征[２１] . 结合上

文ꎬ正交投影模型由两个子网络组成ꎬ两个子网络 ＣＰ￣ＮＥＴ 和 Ｄ￣ＮＥＴ 具有相同的输入 ｘｉꎬ且两个子网络皆

采用特征提取器 ＶＤ￣ＣＮＮꎬ但是它们之间没有共享的参数.
当特征提取器 Ｆｃｐ从输入层接收 Ｘ ｉ 时ꎬＦｃｐ以 ｎ－ｇｒａｍ形式从 Ｘ ｉ 高级特征 ｆｃｐꎬｆｃｐ具体提取方式是:

ｆｃｐ ＝[ｃ１ꎬｃ２ꎬ􀆺ꎬｃ( ｌ－ｎ＋１)] ＝[ｃｊ] ｌ
－ｎ＋１
ｊ＝１ (４)

式中ꎬｃｊ 表示 ＣＮＮ 对 Ｘ ｉ[ ｊ:ｊ＋ｎ－１ꎬ:]过滤产生的输出. 在数学上ꎬ一个卷积运算由一个滤波器Ｗ∈Ｒｎ×ｋ和一
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个偏置 ｂ∈Ｒ组成. 那么 ｃｊ 可以表示为:
ｃｊ ＝ｇ(Ｗ􀅰Χｉ[ ｊ:ｊ＋ｎ－１:]＋ｂ) (５)

式中ꎬｇ为非线性激活函数ꎬ如 Ｒｅｌｕ、Ｓｉｇｍｏｉｄ、Ｔａｎｈ. 特征映射使用 Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ 操作ꎬ并取最大值 ｆｃｐ ＝ｍａｘ{ ｆｃ}
作为这个特定过滤器 ｖ对应的特征. 同样的特征提取器 Ｆｄ 也将从输入层获得高级特征 ｆｄ .

ｆｃｐ ＝ＶＤ－ＣＮＮｃｐ(Ｘ) (６)
ｆｄ ＝ＶＤ－ＣＮＮｄ(Ｘ) (７)

２.３　 特征投影网络(Ｄ￣ＮＥＴ)
Ｄ￣ＮＥＴ 的目标是提取情感极性特征向量ꎬ即获取在文本情感分类任务中具有区分性的语义信息. 如

前所述ꎬ文本情感分类是利用机器模型对带有情感色彩的主观性文本进行处理、计算、归纳和分类的过程ꎬ
通过情感分类器将文本分为积极、中性、消极等类型. 而情感分类器使用情感极性词来区分不同的情感类

别. 本文为了得到情感极性特征向量ꎬ在特征提取器 Ｆｄ 之后添加了一个梯度反向层(ＧＲＬ)来反转梯度的

方向. 通过这个训练模块ꎬ可以获取文本中具有较高区分度的情感极性特征向量. 在不失一般性的前提

下ꎬ可以把梯度反向层看作一个“伪函数”ꎬ它由描述其正向和反向传播行为的两个不相容方程定义ꎬ其计

算公式如式(８)、式(９)所示.
ＧＲＬ(ｘ)＝ ｘ (８)

∂ＧＲＬ(ｘ)
∂ｘ

＝ －λΙ (９)

图 ４　 正交投影原理

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

正交投影层(Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ＬａｙｅｒꎬＯＰＬ)如图 ４
所示ꎬ这里的示例是在二维空间中. ｆｄ 代表情感极性词特

征向量ꎬ ｆｃｐ表示中性词特征向量ꎬ ｆｃｐ∗表示的是最终得到

的带权重的中性词特征向量.
通过 ＧＲＬ 将特征向量 􀭴ｆｄ 设置为:􀭴ｆｄ ＝ＧＲＬ( ｆｄ)ꎬ其计算

公式如式(１０)、式(１１)所示.
ＹＧＲＬ ＝ｓｏｆｔｍａｘ(􀭴ｆｄ􀅰Ｗｄ＋ｂｄ) (１０)

Ｌｏｓｓｄ ＝ＣｒｏｓｓＥｎｔｏｒｐｙ(ＹｔｒｕｔｈꎬＹＧＲＬ) (１１)
２.４　 情感极性特征学习网络(ＣＰ￣ＮＥＴ)

ＣＰ￣ＮＥＴ 的目标首先是提取出中性词特征向量ꎬ即获取在文本情感分类任务中不具有区分性的语义

信息ꎬ然后将其投影到情感极性词的语义空间进行强化学习ꎬ得到高区分度的情感特征ꎬ即赋予中性词向

量适当的权重. 本文为了获取中性词特征向量ꎬ在特征提取器 Ｆｃｐ之后添加了一个 ＧＲＬ 来反转梯度的方

向. 通过这个训练模块ꎬ可以获得文本中具有区分度较低的中性词特征向量. 为了获取高区分度的情感特

征ꎬ将特征向量 ｆｃｐ投影到情感极性词向量 ｆｄ 的正交方向上. 与情感极性词特征向量正交的特征空间应该

包含对文本情感分类纯净且高效的特征(如情感分类中的情感相关信息) . 将中性词特征向量 ｆｃｐ投影到这

个正交的特征空间中ꎬ不仅计算出中性词特征向量与极性词特征向量的相似度ꎬ即情感分类的鉴别信息ꎻ
而且依据两者的正交距离ꎬ将特殊的中性词特征向量赋予合适权重ꎬ以获取高区分度的情感特征. ＯＰＬ 可

以帮助实现这一目标. 图 ４ 用一个二维空间的例子说明了 ＯＰＬ 的思想. 在数学上ꎬ首先将中性词特征向量

ｆｃｐ投影到情感极性词特征向量 ｆｄ 上ꎬ计算公式如式(１２)所示.
ｆｃｐ∗ ＝Ｏｒｊ( ｆｃｐꎬｆｄ) (１２)

式中ꎬＯｒｊ 是一个投影函数ꎬ其计算公式如式(１３)所示.

Ｏｒｊ(ｘꎬｙ)＝ ｘ􀅰ｙ
｜ ｘ ｜

ｙ
｜ ｙ ｜

(１３)

式中ꎬｘꎬｙ是向量. 然后在投影特征 ｆｃｐ的正交方向上进行投影ꎬ得到高区分度的分类特征向量.
􀭴ｆｃｐ ＝Ｏｒｊ( ｆｃｐꎬ( ｆｃｐ－ｆｃｐ∗)) (１４)

由上得知ꎬ式(１４)得到的特征向量 􀭴ｆｃｐ等同于 ｆｃｐ∗－ｆｃｐ . 利用中性词特征向量 ｆｃｐ投影得到特征向量 ｆｃｐ∗ꎬ
可以构建一个平面(在三维中) . 这个平面和投影特征向量 ｆｃｐ∗的正交平面的相交就是高区分度的情感特

征向量. 此外ꎬ式(１３)中的投影是对情感极性词特征向量的一个约束. 即情感极性词特征向量的模量受到
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将 ｆｃｐ投影到 ｆｄ 时的限制ꎬ所以由投影得到的情感极性词特征向量的语义信息就是投影特征 ｆｃｐ∗ꎬ其只包含

与中性词特征向量相关的情感极性语义信息. 这使得最终得到的高区分度的情感特征向量 􀭴ｆｃｐ来自于中性

词特征向量 ｆｃｐꎬ而不是与情感极性特征向量 ｆｄ 正交的任何平面上的向量. 最后ꎬ通过投影得到的特征向量

􀭴ｆｃｐ对文本进行情感分类.

ＹＯＰＬ ＝ｓｏｆｔｍａｘ(􀭴ｆｃｐ􀅰Ｗｃｐ＋ｂｃｐ) (１５)
Ｌｏｓｓｃｐ ＝ＣｒｏｓｓＥｎｔｏｒｐｙ(ＹｔｒｕｔｈꎬＹＯＰＬ) (１６)

这里 Ｌｏｓｓｃｐ函数和 Ｌｏｓｓｄ 函数是同时训练的ꎬ它们使用不同的优化器. Ｌｏｓｓｃｐ损失函数使用 Ａｄａｍ 优化

器. Ｄ￣ＮＥＴ中的损失函数 Ｌｏｓｓｄ使用的是 ＳＧＤ优化器[２２] . 当优化损失函数 Ｌｏｓｓｃｐ时ꎬ梯度通过特性 ｆｄ 传递

回来. 虽然这两种损失函数在特征提取器 Ｆｄ 的优化目标上是相反的ꎬ但 Ｌｏｓｓｃｐ对 Ｆｄ 的影响是在 ｆｄ 的正交

方向上. 这样可以找到一个平衡点ꎬ使提取的特征更接近真实的情感极性特征.

３　 基于 ＣＢＡ 模型获取文本情感特征

我们将神经网络模型和注意力机制相结合ꎬ提出了 ＣＢＡ 模型. 该模型利用 ＣＮＮ＋ＢｉＬＳＴＭ 混合神经网

络对输入文本进行情感特征提取ꎬ结合注意力机制以获取丰富的情感特征. 首先ꎬ采用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型将输

入文本转换为词向量ꎻ其次ꎬ利用 ＣＮＮ 模型优势对输入向量进行充分的挖掘ꎬ获取输入文本的主要特

征. ＣＮＮ 模型包含卷积层和最大池化层ꎬ卷积层的目的是获取输入数据的特征ꎬ两层的激活函数都是

Ｒｅｌｕ. 在卷积层之后进行最大池化操作ꎬ对卷积层所提取的特征进行向下采样ꎬ达到精简模型参数的目的ꎻ
然后ꎬ将 ＣＮＮ 网络提取到的特征传入 ＢｉＬＳＴＭ 网络中ꎬ提取文本特征进行强化学习ꎬ以获取特征之间的内

在联系来解决长时依赖问题ꎻ最后ꎬ引入 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制ꎬ计算每一时刻输出与整个特征向量的匹配得分.
３.１　 词嵌入与处理

ＣＢＡ 模型采用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型训练词向量. 相较于独热编码方式ꎬｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型通过训练得到维度较

低的稠密词向量ꎬ可以更好的表示字符、词语之间及上下文信息. Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型有 ＣＢＯＷ 和 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 两

种结构. 从向量的训练速度方面来看ꎬＣＢＯＷ 模型训练向量速度较 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 模型更快. 但是在语义表达

的准确性方面ꎬＳｋｉｐ￣ｇｒａｍ 模型训练向量的最终效果较 ＣＢＯＷ 模型更优[２３－２４] . 因此本文选择训练结果较好

的 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 结构训练输入文本的词向量.
假设输入到模型中的一条文本的词数为 Ｋꎬ用向量[Ｗ１ꎬＷ２ꎬ􀆺ꎬＷｋ]来表示这条文本ꎬ在经过词嵌入层

后文本表示转换成 Ｄ＝[ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｋ]ꎬｘｉ∈Ｒｄꎬ其中 ｄ为词向量维度.
３.２　 Ｍｕｌｔｉ￣ｈｅａｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制的本质是一组权重值分布ꎬ在自然语言处理领域ꎬ权重越大的词在整个文本中越重要ꎬ
在整个分类任务中发挥的作用也就越大. 将注意力放在对文本分类结果影响较大的词可以有效提升分类

的效果.
将向量矩阵输入多头自注意力(Ｍｕｌｔｉ￣ｈｅａｄ Ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)模块ꎬ利用目标字特征向量 Ｑ、目标字上下文

特征向量 Ｋ和原始向量 Ｖ计算并增强语义表达. 其中ꎬ自注意力机制的计算思想为:Ｑ与 Ｋ 先进行相似性

计算获取注意力权重ꎬ再基于注意力权重向量重构原始向量 Ｖꎬ以区分 Ｖ中目标词上下文对其不同的重要

程度. 其计算公式如式(１７)、式(１８)所示.

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱꎬＫꎬＶ)＝ Ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｖ (１７)

ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ｏｕｔｐｕｔ ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱꎬＫꎬＶ) (１８)
式中ꎬｄｋ 为向量维度. 将 Ｑ与 Ｋ作用生成的注意力向量通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数形成每一时刻输出与整个特

征向量的匹配得分ꎬ然后对 Ｖ中每个向量与其对应的注意力得分的点乘结果进行加权求和.
经过 ＢｉＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 后得到的向量 Ｏꎬ既包含了文本上下文信息ꎬ又将注意力放在了重要的词语上ꎬ

更好的表示了语义信息. ＣＢＡ 模型不仅可以得到丰富的情感特征向量ꎬ即先将待分类的文本输入到 Ｓｋｉｐ￣
ｇｒａｍ 结构ꎬ对初试数据进行预处理ꎬ得到数据集 Ｄꎬ然后通过卷积神经网络的卷积层和池化层得到局部关

键信息特征向量ꎬ并将其传入到 ＢｉＬＳＴＭ中提取文本特征进行强化学习ꎬ最后结合注意力机制得到一个新
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的特征向量 Ｏꎬ使得新的向量既包含了上下文语义信息又融合了关键局部信息ꎬ而且降低模型运算体量ꎬ
提高情感特征提取效率.

４　 实验及结果分析

通过在三个数据集上进行对比试验验证所提方法的有效性.
４.１　 实验数据集

本实验的数据集由三部分构成ꎬ分别是 ＡＧ＿ｎｅｗｓ数据集 ２０ ０００ 条数据、搜狗实验室数据集 ５０ ０００ 条

数据ꎬ中山大学数据集 ３０ ０００ 条数据. 具体信息见表 １ 所示.
表 １　 数据集统计信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｓｅｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

Ｎａｍｅ Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ Ｔｅｓｔ ｃａｔｅｇｏｒｙ Ｔｏｔａｌ

Ｓｏｇｏｕ Ｌａｂ ２０ ０００ ２０ ０００ １０ ０００ ４ ５０ ０００
Ｚｈｏｎｇｓｈａｎ １０ ０００ １０ ０００ １０ ０００ ４ ３０ ０００
ＡＧ＿ｎｅｗｓ １０ ０００ ５ ０００ ５ ０００ ４ ２０ ０００

４.２　 参数设置

在 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 中训练的词向量表达语义信息准确性方面ꎬ由于 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 要比 ＣＢＯＷ 效果好ꎬ因此本

文采用 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 结构进行词向量训练. 同时我们选取了词频排列前 ７ ０００ 的单词进行训练以防止不常用

词对实验结果造成影响. 为防止 ＬＳＴＭ、ＣＮＮ 及其混合模型在训练过程中出现过拟合现象ꎬ我们将 Ｄｒｏｐ￣ｏｕｔ
设为 ０.５ꎬ随机失活 ５０％的隐藏层单元的激活值. 此外实验采用的 Ｒｅｌｕ 激活函数可以加速模型的收敛速

度ꎬ也可以进一步防止过拟合现象的发生. 具体其他参数见表 ２－４ 所示.
表 ２　 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 网络参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅ

Ｔｒａｉｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ Ｗｏｒｄｓ ｎｕｍｂｅｒ ６ ０００
Ｗｉｎｄｏｗ ｓｉｚｅ ５ Ｗｏｒｄ ｖｅｃｔｏｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ２００

表 ４　 ＢｉＬＳＴＭ 网络参数

Ｔａｂｌｅ ４　 ＢｉＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅ

Ｗｏｒｄ ｖｅｃｔｏｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ２００ Ｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ０.００１
Ｈｉｄｅ ｌａｙｅｒ ｓｉｚｅ ２５６ Ｄｒｏｐ＿ｏｕｔ ０.５
Ａｃｔｉｖａｔｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｒｅｌｕ

表 ３　 ＣＮＮ 网络参数

Ｔａｂｌｅ ３　 ＣＮＮ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅ

Ｗｏｒｄ ｖｅｃｔｏｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ２００ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ０.００１
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｓｉｚｅ ２ꎬ３ꎬ４ Ｄｒｏｐ＿ｏｕｔ ０.５

Ａｃｔｉｖａｔｅ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｒｅｌｕ

４.３　 评价标准

通过 Ａｃｃ、Ｐｒｅ、Ｒｅｃ 和 Ｆ１ 评价标准对模型进行评估.
４.４　 实验方法

本文对文本情感分类的特征提取采用的是基于正交投影的多种抽取手段相结合的方法. 为验证所提

出的模型的分类性能ꎬ本文分别在三个数据集上展开实验ꎬ具体的实验步骤如下:
Ｓｔｅｐ１:实验数据获取. 实验的数据来源于中山大学中文新闻数据集、搜狗实验室中文新闻数据集以及

ＡＧ＿ｎｅｗｓ 英文新闻数据集ꎬ先获取有情感极性的评论数据ꎬ去噪后筛选出高质量的文本评论 １０ ０００ 条.
Ｓｔｅｐ２:计算文本的嵌入矩阵. 本文选择 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 结构训练输入文本ꎬ得到词向量和嵌入矩阵ꎬ这样可

以更好的表示字符、词语之间及上下文信息.
Ｓｔｅｐ３:构造中性词特征向量词库. 利用提出的基于正交投影的方法构建加权中性特征向量词库.
Ｓｔｅｐ４:对评论文本进行情感分类. 将加权中性词向量和由复杂神经网络得到的情感特征ꎬ通过全连接

层ꎬ学习具有更高区分度的情感特征ꎬ使文本在情感分类时更具判别性. 通过 Ａｃｃ、Ｐｒｅ、Ｒｅｃ 和 Ｆ１ 评价标准

来计算文本情感分类的正确率ꎬ同时也与多个模型的文本情感分类结果进行对比.
４.５　 实验分析

根据上述的实验步骤ꎬ本文采用不同模型分别在三个数据集上做了对比实验. 对比模型分别是:
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(１)ＬＳＴＭ:对整个文档建模ꎬ进行序列化输出. 将单方向隐藏状态的单词均值作为特征进行分类.
(２)ＢｉＬＳＴＭ:相对于单向 ＬＳＴＭꎬ其是将两个方向隐藏状态的单词均值作为特征进行分类.
(３)ＣＮＮ:先通过 ＲＮＮ 提取出文本上下文语义信息ꎬ再结合 ＣＮＮ 从提取的上下文语义信息中获取局

部关键信息进行分类.
(４)ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ:先通过 ＣＮＮ 提取文本的局部特征信息ꎬ再结合 ＬＳＴＭ 在提取出的局部关键信息中获

取上下文语音信息进行分类.
(５)ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ:先通过 ＢｉＬＳＴＭ 提取出文本上下文语义信息ꎬ再结合 ＣＮＮ 从提取的上下文语义信息

中获取局部关键信息ꎬ经过池化后分类.
ＣＰＤ￣ＣＢＡ 模型和以上基准模型在三个公开数据集上的实验结果如图 ５－７ 所示ꎬ并由此得到以下结论:
(１)ＣＰＤ￣ＣＢＡ 模型相较于传统的 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ 模型的 Ｆ１ 值ꎬ在搜狗实验室数据集上分别提高了 ７％和

６.８％ꎬ在中山大学数据集上提高了 ４％和 ８.５％ꎬ在 ＡＧ＿ｎｅｗｓ 数据集上提高了 ３.７％和 ２.４％. 传统 ＣＮＮ 在使用

卷积核进行特征提取时只考虑到了局部特征ꎬＬＳＴＭ 模型在分析时认为各个词都对最后的结论起着同等意

义ꎬ而忽略了上下文语义和带有特定含义的词. 而 ＣＰＤ￣ＣＢＡ 模式不但综合考察了其他影响词分类效率的因

素ꎬ还在训练过程中把注意力放到了更关键的词上.
(２)ＣＰＤ￣ＣＢＡ 模型相较于传统的 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 和 ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 模型的 Ｆ１ 值ꎬ在搜狗实验室数据集上分

别提高了 ５％和 ７.５％ꎬ在中山大学数据集上提高了 ３％和 ２.５％ꎬ在 ＡＧ＿ｎｅｗｓ 数据集上提高了 ３％和 ２.５％.
ＣＮＮ、ＬＳＴＭ 混合模型相较于单个模型分类效果有所提升. 但由于混合模型对影响较大的词缺少注意力ꎬ
分类准确率有待提升. 而 ＣＰＤ￣ＣＢＡ 模型不仅可以有效提取局部关键特征ꎬ还将注意力更多放到对分类结

果影响大的词语上ꎬ从而提升了文本情感分类的准确率.
(３)ＣＰＤ￣ＣＢＡ 模型相较于传统的 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ 模型ꎬ处理的流程更为复杂ꎬ时间和空间的开销更大.

ｆｉｌｔｅｒ 数量总数为 Ｈ∗Ｗ∗Ｉꎬ而每个又被映射到 ６４ 个新的通道ꎬ加上每个 ｆｉｌｔｅｒ 的计算要有一个 Ｂｉａｓꎬ所以

总的参数数量为(Ｈ∗Ｗ∗Ｉ＋１)∗Ｏ. 全连接层的前后为 ｎꎬｍ 维的输入输出ꎬ其参数规模为(ｎ＋１)∗ｍ.

图 ７　 ＡＧ＿ｎｅｗｓ数据集实验结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ７　 ＡＧ＿ｎｅｗｓ ｄａｔａｓｅｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ
图 ８　 模型迭代训练

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｍｏｄｅｌ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ

为突出 ＣＰＤ￣ＣＢＡ 模型在训练过程的优越性ꎬ本文在数据集上进行了更深入的研究ꎬ得出了数据集训

练过程的校验集准确率ꎬ如图 ８ 所示. 从图 ８ 可以看出本文模型的参数优化路线更加高效. 在训练前期

(前 １０ 轮)ꎬ各个模型的准确率都较低ꎬ交叉熵损失较高ꎬ但本文模型处于领先位置ꎻ训练的中期(１０ 至 ２０
轮)ꎬ各个模型的准确率逐渐提升. 使用交叉熵损失函数计算得到损失值并进行模型的参数优化ꎬ但本文

模型的准确率开始趋近平稳ꎻ训练的后期(２０ 至 ５０ 轮)ꎬ各个模型的准确率已经稳定.

图 ５　 搜狗实验室的数据集实验结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｓｏｇｏｕ ｌａｂ
图 ６　 中山大学数据集实验结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｚｈｏｎｇｓｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

—６４１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



魏苏波ꎬ等:基于正交投影的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 情感特征抽取方法

ＣＰＤ￣ＣＢＡ 相较于传统的 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 曲线波动较平缓ꎬＣＮＮ 曲线波动较大并且在第 ５０ 轮才趋于稳

定. ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 和 ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 相对于 ＣＮＮ 波动较小ꎬ效果更好. 本文提出的 ＣＰＤ￣ＣＢＡ 模型由于是 ＣＮＮ 和

ＬＳＴＭ 的混合模型ꎬ整体相对平缓收敛且速度更快ꎬ在训练过程中一直处于领先ꎬ更具优势.

５　 结论

本文提出了一种基于正交投影的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 情感特征抽取方法ꎬ以提高文本情感分类的准确

率. 本文通过更有语义判别能力的正交空间和深度学习ꎬ获取高区分度的情感特征ꎬ增加了情感特征提取

的完整性ꎬ使文本在情感分类时更具判别性. 本文的贡献主要包括以下两个方面:
(１)本文提出的基于正交投影情感特征抽取方法区别于传统的特征抽取方法ꎬ该模型可以筛选出含

有特殊意义的词并赋予适当的权重ꎬ增加了情感特征提取的完整性. 同时由该方法所构建的情感词库可

以为其他词库(例如ꎬ商品评论情感词库的构建、微博话题情感词库的构建等)的构建提供方法借鉴ꎬ以提

高文本情感分类的准确率.
(２)本文提出一种深层次的神经网络模型(ＣＮＮ＋ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ) . 该模型结合了深度学习网络进

行强化学习ꎬ深层次的挖掘文本的情感特征ꎬ提高了模型的分类准确率和泛化性能ꎬ为文本情感分类提供

技术支持.
本文提出的抽取方法目前仅针对传统的文本情感分类. 在未来的工作中ꎬ将充分考虑模型间的结合ꎬ

同时改进深层次网络模型以学习出更具判别性的文本情感特征. 同时考虑将其扩展到情感分类和情感值

计算等方面ꎬ以期获得更好的效果.
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