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[摘要] 　 为了提高微博情感分析的性能ꎬ采用深度学习算法中的循环神经网络用于情感分类ꎬ并采用注意力机制

对词特征进行选择加权ꎬ以增强循环神经网络的分类的准确率. 首先ꎬ将微博语料进行去噪、分词、向量化等处理ꎬ
形成微博初始样本. 然后ꎬ构建循环神经网络的微博分类模型ꎬ通过隐藏层节点循环ꎬ并结合历史时刻及当前时刻

隐藏层输出获得词特征向量. 接着ꎬ注意力机制用于词特征相似计算及选择加权构建句子特征ꎬ并采用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函

数获得分类结果. 最后ꎬ通过微博情感分类仿真测试验证了所提方法的可靠性. 实验结果表明ꎬ相比常用微博情感

分类算法ꎬ通过合理设置注意力机制窗口大小ꎬ所提方法在不同词向量规模样本下均表现出更高的分类性能.
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微博平台作为用户情感发布的重要平台之一ꎬ蕴含大量的可用数据资源ꎬ通过对微博数据资源的深度

挖掘ꎬ既可以分析出热点微博上升的趋势ꎬ又可以分析出某个话题的用户的情感类别等[１] .
微博情感分类作为微博数据管理的重要内容之一ꎬ是近年来的研究热点[２]ꎬ通过对不规则程度高的

海量微博数据进行清洗去噪、分词及向量化等处理ꎬ构建可用于深度挖掘的标准样本格式ꎬ然后通过分类

方法和深度学习算法等对样本进行计算和训练ꎬ从而获得各样本的情感类别ꎬ最终实现微博的情感类别管
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理. 当前ꎬ关于微博情感分类的研究较多. 朱亚军等[３]采用支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)用于

微博情感分类ꎬ其在语料规范性强和类别较少的条件下分类效果较好ꎬ但是应对不规则语料时分类准确率

有待改进. 冯媛媛等[４]采用双向长短时记忆网络(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｓｈｏｒｔ￣ｓｈｏｒｔ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢｉ￣ＬＳＴＭ)用于多

情感类别的分类ꎬ并采用自注意力机制对样本特征进行筛选ꎬ取得了较高的分类准确率ꎬ但没有分析不同

词特征规模和不同注意力窗口大小的影响.
与上述基于 ＳＶＭ 或 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 的情感分类方法不同ꎬ本文采用深度学习中的循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)算法作为分类器ꎬ能够实现复杂多维特征提取ꎬ并且能够适应大规模样本特征分

析. 此外ꎬ本文还将注意力机制(ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬＡＭ)引入到微博文本的词特征提取过程ꎬ从而提出了

基于 ＲＮＮ￣ＡＭ 的微博情感分析方法. 这是因为注意力机制在多种类型的样本特征分析中优势明显ꎬ有助

于提高对微博文本重点特征的分类训练准确度. 实验结果表明ꎬ本文所提方法有效提高了多类别微博文

本的分类性能ꎬ且稳定性高.

１　 注意力机制

注意力机制旨在对重点特征的深度挖掘ꎬ摒弃了非重点特征的无效训练[５] . 通过对重点特征的有效

计算ꎬ满足对特征挖掘的需求ꎬ而滤出无效特征训练ꎬ降低运算复杂度. 注意力机制主要是在查询(Ｑ)、关
键字(Ｋ)和权重(Ｖ)三者之间进行运算ꎬ下面对注意力机制进行数学描述.

设系统 Ｋ的总数为 Ｌꎬ先计算 Ｑ与所有 Ｋ之间的相似程度 Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ(ＱꎬＫｉ)( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ)ꎬ将相似结果

记为得分 Ｓｃｏｒｅ(ＱꎬＫ ｉ)ꎬ其计算方法因为所选模型的差异有所不同[６]ꎬ以下介绍 ３ 种模型的 Ｓｃｏｒｅ(ＱꎬＫ ｉ)
计算方法.

双线性:
Ｓｃｏｒｅ(ＱꎬＫ ｉ)＝ Ｋ ｉＷＱꎬ (１)

点积:
Ｓｃｏｒｅ(ＱꎬＫ ｉ)＝ Ｋ ｉＱꎬ (２)

缩放点积:

Ｓｃｏｒｅ(ＱꎬＫ ｉ)＝
Ｋ ｉＱ

ｄ
ꎬ (３)

式中ꎬｄ表示特征维度ꎬＷ表示线性变量.
相比于双线性和点积ꎬ缩放点积模型的计算复杂度有一定的增加ꎬ但是模型的分辨率更高ꎬ有利于提

取对微博样本的词特征进行提取. 因此ꎬ本研究选择了缩放点积模型. 设 Ｖｉ 表示第 ｉ 个 Ｋ 的权重值ꎬ其计

算方式为:

图 １　 ＲＮＮ 循环结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＲＮＮ ｃｙｃｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｖｉ ＝
ｅｘｐ(Ｓｃｏｒｅ(ＱꎬＫ ｉ))

∑
Ｌ

ｊ＝１
ｅｘｐ(Ｓｃｏｒｅ(ＱꎬＫ ｊ))

. (４)

根据 Ｖｉ 值ꎬ计算注意力机制结果:

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱꎬＫꎬＶ)＝ ∑
Ｌ

ｉ＝１
ＶｉＫ ｉ . (５)

２　 本文所提方法

２.１　 循环神经网络

ＲＮＮ 相比于普通神经网络ꎬ主要差异体现在网络的输

出 ｏ与历史输入和历史隐藏层输出有关ꎬ通过历史输入对当

前输出的影响ꎬ较大限度地反映了历史数据特征对当前时间

段的连续性影响. 设 ｘ和 ｏ 分别为输入及隐藏层输出ꎬ核心

结构如图 １.
Ｕ、Ｖ和 Ｗ均为权重ꎬ图 １ 中 ｔ时刻的输出与 ｔ－１ 和 ｔ－２

—６１１—
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均有关. 根据实际需要ꎬ还可以加大隐藏层循环规模ꎬ往更前的历史时刻进行扩展ꎬ这种时间叠加所带来

的训练影响更能够保留训练样本的上下文信息ꎬ从而获得更精确的训练结果ꎬ这也正是 ＲＮＮ 优于普通神

经网络的原因[７] .
设 ｎ个样本 ｘｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ)经过 ＲＮＮ 的隐藏层后:

ｆ(ｘ)＝ ｗ１ｘ１＋ｗ２ｘ２＋􀆺＋ｗｎｘｎ＋ｂ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｗ ｉｘｉ＋ｂꎬ (６)

式中ꎬｗ ｉ 和 ｂ分别表示所有样本点与隐藏层的连接权重系数及偏置.
将 ｆ(ｘ)输入至转换函数 Ｇ(􀅰)后得:

ｇ(ｘ)＝ Ｇ(∑
ｎ

ｉ＝１
ｗ ｉｘｉ＋ｂ) . (７)

由图 １ 知ꎬＲＮＮ 的 ｔ时刻输出 ｓｔ 与 ｓｔ－１和 ｘｔ 有关ꎬ通过隐藏层激励 ｆ(􀅰)得到[８]:
ｓｔ ＝ ｆ(Ｕｘｔ＋Ｗｓｔ－１＋ｈｔ)ꎬ (８)

式中ꎬｈｔ 是 ｔ时刻激励的偏置.
ｓ( ｔ)通过 ｓｏｆｔｍａｘ 函数获得输出[９]:

ｏｔ ＝ｓｏｆｔｍａｘ(Ｖｓｔ＋ｂｏ)ꎬ (９)
式中ꎬｂｏ 为输出偏置.

关于 ＲＮＮ 的 Ｕ、Ｖ和 Ｗ求解ꎬ可以采用前向和反向迭代两种方式ꎬ而前者是 ＲＮＮ 特有ꎬ其实现方法参

照公式(１０)ꎬ后者是 ＮＮ的普遍求解方式[１０] .
ｏｔ ＝ｇ(Ｖｓｔ)＝ Ｖｆ(Ｕｘｔ＋Ｗｓｔ－１)＝ Ｖｆ(Ｕｘｔ＋Ｗｆ(Ｕｘｔ－１＋Ｗｓｔ－２))＝ Ｖｆ(Ｕｘｔ＋Ｗｆ(Ｕｘｔ－１＋Ｗｆ(Ｕｘｔ－２＋Ｗｓｔ－３)))＝

Ｖｆ(Ｕｘｔ＋Ｗｆ(Ｕｘｔ－１＋Ｗｆ(Ｕｘｔ－２＋Ｗｆ(Ｕｘｔ－３＋􀆺))))ꎬ (１０)
式(１０)在迭代过程中滤除了常量 ｈｔ 和 ｂｏꎬ通过不断累积计算ꎬ根据样本的输入与输出值ꎬ则可以获得

Ｕ、Ｖ和 Ｗ值ꎬ从而确定稳定的 ＲＮＮ 结构.
反向迭代主要通过不断缩小误差 δｋ 值来实现ꎬδｋ 可以通过样本 ｋ 的实际值 ｄｋ 与 ＲＮＮ 训练的结果 ｙｋ

得到:
δｋ ＝(ｄｋ－ｙｋ)ｙｋ(１－ｙｋ) . (１１)

隐藏层节点 ｈ ｊ 与 ｙｋ 之间的权重更新为[１１]:
Δｗ ｊｋ(ｎ)＝ η(Δｗ ｊｋ(ｎ－１)＋１)δｋｈ ｊꎬ (１２)

式中ꎬη是学习率.
根据 Δｗ ｊｋ(ｎ)更新后ꎬ获得节点 ｈ ｊ 与 ｙｋ 之间的最新权重 ｗ ｊｋ(ｎ＋１)值:

ｗ ｊｋ(ｎ＋１)＝ ｗ ｊｋ(ｎ)＋Δｗ ｊｋ(ｎ) . (１３)
隐藏层的偏置更新方法为:

Δｂｋ(ｎ)＝ α(Δｂｋ(ｎ－１)＋１)δｋꎬ (１４)
式中ꎬα为偏置更新率.

根据 Δｂｋ(ｎ)获得最新偏置 ｂｋ(ｎ＋１)值:
ｂｋ(ｎ＋１)＝ ｂｋ(ｎ)＋Δｂｋ(ｎ)ꎬ (１５)

计算误差和 Ｅ的值[１２]:

Ｅ＝ １
２
∑
Ｍ

ｋ＝１
(ｄｋ－ｙｋ) ２ꎬ (１６)

式中ꎬＭ表示输出节点总数.
由于公式(１０)在计算时滤出了偏置的迭代ꎬ其主要计算都放在了 Ｕ、Ｖ和 Ｗ的求解上ꎬ相当于前向迭代

仅进行了 ＲＮＮ 部分参数的更新. 然而ꎬ反向迭代需将 ＲＮＮ 的所有参数都进行更新ꎬ因此在求解模型参数的

完整度方面ꎬ后者胜于前者ꎬ但反向求解的效率及复杂度明显高于前者ꎬ在实际使用时ꎬ按需求选择 ＲＮＮ 参

数求解方式. 由于本研究中微博情感分类的主要目的是提升分类准确率ꎬ因此采用了前向迭代方式.
２.２　 基于 ＲＮＮ￣ＡＭ 的微博情感分析流程

在微博情感分析中ꎬ微博原始语料一般是由符号、图片、字母或汉字组成的句子ꎬ若要建立适合于

ＲＮＮ 训练分析的数据样本ꎬ就需要对这些句子进行分词处理ꎬ而处理时ꎬ本文暂只对文字进行挖掘分析ꎬ
—７１１—
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图 ２　 基于 ＲＮＮ￣ＡＭ 的微博情感分析流程

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｗｅｉｂｏ’ｓ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲＮＮ￣ＡＭ

暂不考虑句子中的其他部分.
分词处理采用分词工具实现ꎬ接着采用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 构建

特征向量[１３]ꎬ从而为 ＲＮＮ 训练提供可使用的数据样本.
在 ＲＮＮ 的微博情感分析中ꎬ当训练步骤进行至式(８)

后ꎬ并不直接进行 ｓｏｆｔｍａｘ 的分类ꎬ而是采用注意力机制对

微博样本的词特征进行加权求和生成句子特征ꎬ其实现方

式主要是通过式(４)和式(５)ꎬ最后根据句子特征结果进行

ｓｏｆｔｍａｘ 运算获得情感分类结果.

３　 实例仿真

为了验证 ＲＮＮ￣ＡＭ 的微博文本情感分类性能ꎬ选取了

常用 ４ 类微博情感分类集进行不同维度的性能仿真ꎬ仿真

集如表 １ 所示. 首先ꎬ对不同词向量规模的样本进行 ＲＮＮ￣
ＡＭ 微博情感分类仿真ꎬ验证本文算法应对不同规模微博

文本量的分类性能ꎻ然后ꎬ差异化设置注意力机制窗口比

例ꎬ验证不同注意力强度下的分类性能ꎻ接着分别采用

ＲＮＮ 算法和 ＲＮＮ￣ＡＭ 进行情感分类仿真ꎻ最后ꎬ将 ＲＮＮ￣
ＡＭ 算法与其他 ３ 种算法进行对比仿真.
３.１　 不同词特征规模的微博情感分类性能

在 ４ 类样本集中ꎬ微博文本长度差异较大ꎬ而通过分词

后其产生的词特征量数量差异明显ꎬ分别选择不同规模的

词特征进行 ＲＮＮ￣ＡＭ 分类性能仿真ꎬ其中注意力机制采用

全窗口模式ꎬ将所有词特征纳入加权求和.
表 １　 仿真集

图 ３　 不同词向量规模下的 ＲＲＮ￣ＡＭ 分类准确率

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＲＮＮ￣ＡＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｏｒｄ ｖｅｃｔｏｒ ｓｃａｌｅｓ

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｅｔ

样本集 样本记录数 类别

ＭｉｃｒｏｂｌｏｇＰＣＵ １３０８ ３
ＮＬＰＣＣ２０１３ １３１６ ５
ＣＯＡＥ２０１４ １４０１ ５
ＳＭＰ２０１４ １０２３ ６

　 　 从图 ３ 得ꎬ对于相同的微博样本集ꎬＲＮＮ￣ＡＭ 算法在不

同的词特征规模下的分类准确率差异较小ꎬ对比 ４ 类集在不

同词特征规模下的分类准确率情况ꎬ词特征规模增大后ꎬ
准确率略微有下降ꎬ这说明 ＲＲＮ￣ＡＭ 对不同规模微博数据

的情感分类稳定性较高. 横向对比ꎬＲＮＮ￣ＡＭ 算法在 ＭｉｃｒｏｂｌｏｇＰＣＵ 的分类准确率最佳ꎬ范围约为[０.９２５ꎬ
０.９３]ꎬ而在分类准确率较低的 ＳＭＰ２０１４ 集也在 ０.９ 以上.

表 ２　 不同词特征规模的召回率和 Ｆ１ 值
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ａｎｄ Ｆ１ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｏｒｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｃａｌｅｓ

数据集 词特征数量 召回率 Ｆ１ 值 数据集 词特征数量 召回率 Ｆ１ 值

ＭｉｃｒｏｂｌｏｇＰＣＵ

１０
２０
３０
４０

０.９１５ ５
０.９１４ ７
０.９１４ ４
０.９１２ ２

０.９１１ ６
０.９１２ １
０.９１５ ３
０.９０４ ７

ＮＬＰＣＣ２ ０１３

１０
２０
３０
４０

０.９１１ ２
０.９０９ ８
０.９０７ ５
０.９０６ ７

０.９０１ ２
０.９０４ ４
０.０９２ ９
０.９００ ５

ＣＯＡＥ２ ０１４

１０
２０
３０
４０

０.９０５ ９
０.９０５ ３
０.９０３ １
０.９０１ ２

０.８９９ ６
０.９０２ ７
０.９０１ ４
０.８９６ ７

ＳＭＰ２ ０１４

１０
２０
３０
４０

０.９０１ ３
０.９００ ２
０.８９６ ８
０.８８２ １

０.８９１ ９
０.８９８ １
０.８９６ ３
０.８７３ ３

—８１１—
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　 　 对比 ４ 类集在不同词特征规模下的召回率和 Ｆ１ 值ꎬ在相同样本集条件下ꎬ两者对词特征规模的变化

并不敏感ꎬ这说明 ＲＮＮ￣ＡＭ 算法对 ４ 类集的情感分类适用度高ꎬ而在 ３ 个分类指标中均表现出

ＭｉｃｒｏｂｌｏｇＰＣＵ 集最优ꎬ而 ＳＭＰ２０１４ 集最差的情况ꎬ可能与样本类别数和本身的样本分类难度有关系.
３.２　 不同注意力窗口大小的分类性能

采用注意力机制将词特征加权求和组建句子特征的过程中ꎬ注意力窗口大小决定了组建句子特征的

词特征数量ꎬ根据组建词特征占总词向量的比例 αꎬ确定 ＲＮＮ￣ＡＭ 算法的分类准备率和分类时间.
表 ３　 不同注意力窗口对应的分类性能

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｗｉｎｄｏｗｓ

数据集 α / ％ 准确率 分类时间 / ｓ 数据集 α / ％ 准确率 分类时间 / ｓ

２０ ０.８３７２ １.３３７ ２０ ０.８２６４ １.３１５
４０ ０.８９６１ ２.２３５ ４０ ０.８８９７ ２.４６９

ＭｉｃｒｏｂｌｏｇＰＣＵ ６０ ０.９０４３ ３.４８２ ＮＬＰＣＣ２０１３ ６０ ０.９００１ ３.６２２
８０ ０.９２１８ ４.２３９ ８０ ０.９１９８ ４.８３１
１００ ０.９２９７ ６.５３８ １００ ０.９２５８ ６.７９６

２０ ０.８２７６ １.４０３ ２０ ０.８０９１ １.６６２
４０ ０.８９３３ ２.５６０ ４０ ０.８３２４ ２.７２４

ＣＯＡＥ２０１４ ６０ ０.９０２４ ３.５８８ ＳＭＰ２０１４ ６０ ０.８６５２ ３.６７９
８０ ０.９２０５ ４.７１５ ８０ ０.８９９５ ４.９１２
１００ ０.９２６７ ６.５９３ １００ ０.９０７１ ６.８１６

　 　 从表 ３ 知ꎬ选择不同的注意力窗口尺寸ꎬＲＮＮ￣ＡＭ 算法的微博情感分类准确率和效率影响较大. 对于

相同的样本集ꎬ在 α＝ １００％时ꎬ也就是所有的词特征均参与加权至句子向量时ꎬ采用 ＲＮＮ 算法求解的分类

准确率最高ꎬα值越小ꎬ分类准确率越低ꎬ这也说明了微博情感分类的准确度与预料分词的完整性存在着

密切联系ꎬ对比发现ꎬ当 α＝ ８０％时ꎬＲＮＮ￣ＡＭ 的分类准确率虽没有达到最高ꎬ但是和 α ＝ １００％时所对应的

准确率已非常接近. 而从分类时间来看ꎬ当 α值越大ꎬ采用注意力机制被选择参与运算的词特征向量数越

多ꎬ分类所需时间越长. 因此ꎬ为了平衡分类准确率和时间ꎬ在注意力窗口尺寸设置上应合理ꎬ后续仿真实

验中选择均设置 α＝ ８０％.

图 ４　 ＲＮＮ 和 ＲＮＮ￣ＡＭ 算法的分类准确率

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＲＮＮ ａｎｄ ＲＮＮ￣ＡＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３.３　 ＡＭ 对 ＲＮＮ 情感分类影响

为了验证 ＡＭ 对 ＲＮＮ 微博情感分类的优化

性能ꎬ分别采用 ＲＮＮ 和 ＲＮＮ￣ＡＭ 算法进行微博

情感分类仿真.
从图 ４ 可知ꎬＲＮＮ￣ＡＭ 算法相比于 ＲＮＮ 对于

４ 类微博集的分类准确率提升明显ꎬＲＮＮ￣ＡＮ 均

在 ０.９ 以上ꎬ而 ＲＮＮ 最高值仅为 ０.８４ꎬ所以对分

词进行 ＡＭ 策略后ꎬ其对 ＲＮＮ 微博情感分类准确

率提升效果明显.
表 ４　 ＲＮＮ 与 ＲＮＮ￣ＡＭ 的召回率及 Ｆ１

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｏｆ ＲＮＮ ａｎｄ ＲＮＮ￣ＡＭ ａｎｄ Ｆ１

数据集 算法 召回率 Ｆ１ 值 数据集 算法 召回率 Ｆ１ 值

ＭｉｃｒｏｂｌｏｇＰＣＵ ＲＮＮ
ＲＮＮ￣ＡＭ

０.８１７９
０.９１７２

０.８０４２
０.９０２３ ＮＬＰＣＣ２０１３ ＲＮＮ

ＲＮＮ￣ＡＭ
０.８１３４
０.９１２５

０.７９５３
０.９００８

ＣＯＡＥ２０１４ ＲＮＮ
ＲＮＮ￣ＡＭ

０.８１５５
０.９１４３

０.８００９
０.９０１１ ＳＭＰ２０１４ ＲＮＮ

ＲＮＮ￣ＡＭ
０.８１６６
０.９０７５

０.７８５５
０.８８１２

　 　 由表 ４ 得ꎬ在召回率与 Ｆ１ 性能方面ꎬＲＮＮ￣ＡＭ 相比于 ＲＮＮ 优势明显ꎬ这也说明 ＡＭ 策略对 ＲＮＮ 的微

博情感分类作用明显ꎬ这可能是因为微博文本较长且表述模糊ꎬ采用 ＡＭ 后更能够实现词特征到句子特征

的精准拼接ꎬ从而为分类提供帮助.
３.４　 不同算法分类性能

为了对比 ＲＮＮ￣ＡＭ 算法和常用微博情感分类算法的性能ꎬ分别采用 ＳＶＭ[１４]、胶囊网络( ｃａｐｓｕｌｅ
—９１１—

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



南京师大学报(自然科学版) 第 ４６ 卷第 ２ 期(２０２３ 年)

ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮ) [１５]、ＬＳＴＭ 分类[１６]和 ＲＮＮ￣ＡＭ 进行实例仿真ꎬ仿真结果如表 ５ 所示.
表 ５　 ４ 种算法的分类微博情感分类性能

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ Ｗｅｉｂｏ ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ＭｉｃｒｏｂｌｏｇＰＣＵ 数据集

算法 准确率 召回率 Ｆ１

ＮＬＰＣＣ２０１３ 数据集

算法 准确率 召回率 Ｆ１

ＳＶＭ
ＣＮ

ＰＳＯ－ＬＳＴＭ
ＲＮＮ－ＡＭ

０.８４７１
０.９０１９
０.９１０５
０.９２９７

０.８２２３
０.８９７３
０.９０５３
０.９１７２

０.８１６５
０.８９０５
０.８９２６
０.９０２３

ＳＶＭ
ＣＮ

ＰＳＯ－ＬＳＴＭ
ＲＮＮ－ＡＭ

０.８１９３
０.８９５８
０.８９７３
０.９２５８

０.７９６６
０.８８７３
０.８８９２
０.９１２５

０.７８４７
０.８７５８
０.８７４３
０.９００８

ＣＯＡＥ２０１４ 数据集

算法 准确率 召回率 Ｆ１

ＳＭＰ２０１４ 数据集

算法 准确率 召回率 Ｆ１

ＳＶＭ
ＣＮ

ＰＳＯ－ＬＳＴＭ
ＲＮＮ－ＡＭ

０.８２４９
０.９０２０
０.９０９３
０.９２６７

０.８０４６
０.８８５８
０.８９３３
０.９１４３

０.７９２７
０.８７９５
０.８８６４
０.９０１１

ＳＶＭ
ＣＮ

ＰＳＯ－ＬＳＴＭ
ＲＮＮ－ＡＭ

０.７９２５
０.８８７３
０.８９０２
０.９０７１

０.７８１３
０.８７２５
０.８７９９
０.９０７５

０.７６５５
０.８４３９
０.８４６６
０.８８１２

　 　 从表 ５ 知ꎬ对于相同样本ꎬ４ 类微博情感分类算法的分类性能差异较大ꎬ其中 ＲＮＮ￣ＡＭ 的分类性能最

好ꎬＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 算法较好ꎬＳＶＭ 最差ꎬ前 ３ 者都是深度学习算法在微博情感分类中的运用ꎬ后者未采用深度

学习算法ꎬ这表明深度学习算法在微博情感分类的场景适用性更好ꎬ而 ＲＮＮ￣ＡＭ 对比 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 和 ＣＮꎬ
采用了注意力机制进行词特征选择ꎬ其得到的分类效果更优ꎬ这也说明在深度学习分类训练中ꎬ采用注意

力机制有主次选择性的词特征分类更能获得最佳情感分类性能.

４　 结论

本文在 ＲＮＮ 微博情感分类训练中ꎬ采用注意力机制用于微博词特征加权求和ꎬ然后构建句子特征ꎬ通
过句子特征的分类实现微博情感分类. 这种通过注意力机制对重点词特征进行筛选后再进行分类的方

法ꎬ有效提高了 ＲＮＮ 的分类准确度. 后续研究将对 ＲＮＮ 的参数求解进行优化ꎬ考虑采用仿生算法进行求

解ꎬ以进一步提高 ＲＮＮ￣ＡＭ 算法在微博情感分类中的适用度.
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