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基于改进 ＣＮＮ的文本情感分析
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摘　　　要：传统的机器学习技术，包括支持向量机（ＳＶＭ）等技术，已经被应用到文本情感分析的各种任务
中，这使得复杂分类问题的泛化能力很差．近年来，机器学习在自然语言处理研究方面取得了突破．卷积神经网
络（ＣＮＮ）和递归神经网络（ＲＮＮ）是文本分析的两种主流方法．通过对神经网络模型的研究，提出了一种使用卷
积神经网络（ＣＮＮ）的多个分支与长短时记忆神经网络（ＬＳＴＭ）层的组合内核来进行情感分析的方法，并通过实
验验证了其性能优于现有的ＣＮＮ模型和ＬＳＴＭ模型．
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０　引言

随着电子产品及互联网技术的不断进步与革

新，包含人们情感评论的大量文本信息已经出现在

网络平台上．在自然语言处理（ＮＬＰ）领域中，寻找
一种有效的数据挖掘和分析方法是一项非常重要

的研究，这被称为文本情感分析［１］．文本情感分析
主要包括文本分类、信息提取和文本生成技术，情

感分析是一个过程，用于识别和分类意见、观点

（从文本到特定主题或产品）．这些评估可以是正
面、负面或中立的．分析可以在文档级别、句子级别
或单词级别执行．目前，基于统计机器学习的情感
分析在各种应用中都取得了良好的效果．然而，机
器学习方法中使用的函数非常简单，这可能导致它

们在处理复杂分类问题时对新的模型的适应能力

较差，并且在样本和计算单位比较少的情况下，表

达复杂函数的能力在一定程度上受到限制．
历年来，情感分类方法发生了许多变化，最早

是基于初始情感词典的方法，Ｂｅｎｇｉｏ等［２］最早使

用神经网络构建语言模型．Ｍｉｋｏｌｏｖ等［３－４］于２０１３
年提出了 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ技术，推动了词向量的快速发
展．然后再到机器学习方法，例如支持向量机
（ＳＶＭ）［５］、朴素贝叶斯（ＮＢ）、决策树、逻辑回归

等．尽管某些机器学习方法可以在某些任务上取得
良好的结果，但是由于特征工程的复杂性，这些方

法的效果非常依赖于特征表示，并且难以获得可接

受的分类结果．随着人们对深度学习算法的进一步
研究与认识，许多深度学习方法被应用于情感分类

任务．与机器学习方法相比，深度学习则更加侧重
于取代人工使用自动提取语料特征的方式，这样可

以使文本的特征更加广泛和丰富．但是，深度学习
模型的鲁棒性和泛化能力在很大程度上取决于训

练阶段可用的数据量，而基于机器学习的分类系统

的性能则主要取决于语料库中的标记训练及其有

效特征的选择．
卷积神经网络［６］（ＣＮＮ）和递归神经网络是两

个广泛使用的用于情感表达的深度学习模型．
ＹａｎｎＬｅＣｕｎ在１９９８年提出的 ＣＮＮ具有很强的适
应性，并且非常善于从文本中提取局部特征．由于
其独特的权重共享结构，它可以显著降低计算复杂

度以及训练参数的数量．对于句子建模，Ｋａｌｃｈｂｒｅｎ
ｎｅｒ等人提出了动态卷积神经网络，它能够获得短
时和长时关系．作为另一个流行的网络，循环神经
网络［７］（ＲＮＮ）可以处理序列数据并了解长期依赖
性．ＲＮＮ将当前输出和网络的上一级输出联系在
一起，这意味着当前隐藏层的输入不仅包括输入层
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的输出，而且还包括先前隐藏层的输出．当ＲＮＮ学
习到对信息的长期依赖时，它将产生梯度衰减或爆

炸．为了解决这个问题，研究人员提出了一种
ＬＳＴＭ［８］单元，其中包含一个可以长时间保持状态
的存储单元，这样可以确保结构更准确地提取情感

信息．笔者在研究ＣＮＮ和 ＬＳＴＭ的基础上，将这两
种框架的部分结构结合在一起，ＣＮＮ仅提取本地
特征，而 ＬＳＴＭ是一种网络类型，其网络内存可以
记住输入中的先前数据，并根据该知识做出决策．
因此，ＬＳＴＭ更适合直接输入文本，因为句子中的
每个单词都具有基于周围单词的含义．充分利用了

它们各自的优势，弥补了单个网络框架的缺陷，并

通过实验证明了该网络模型对提高文本情感分析

具有较为高效的作用．

１　相关技术与概念

１．１　ＣＮＮ模型
ＣＮＮ是卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ）的简称，它本质上是一个多层感知机．该
模型主要由３个部分构成：卷积层、池化层和全连
接层（输出层）．结构如图１所示．

图１　ＣＮＮ模型结构

　　它是一个具有多个隐层的人工神经网络．卷积
和池化是网络中的最关键的操作，也是网络进行局

部和全局特征提取的主要方式．ＣＮＮ采用梯度下
降法，通常都能够得到最优解，经过多次的训练调

整提高网络的参数的合理性．
１．２　长短时记忆ＬＳＴＭ模型

在处理时间序列问题上，无论是分类还是预测

的问题，循环神经网络（ＲＮＮ）都有着很好的优势．
它的神经单元经过运算输出结果后，继续将其作为

下一个单元的输入并循环往复，这样可以有效利用

前面的信息．在文本处理以及情感分析的问题上，
循环神经网络能够贯穿全文，利用上下文的信息，

从而使分类问题变得更加精准．然而，传统循环神
经网络难以对长文本进行处理，因其容易造成梯度

爆炸和消失的问题．
长短时记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＴＭ），是一种改进之后的循环神经网
络，可以解决ＲＮＮ无法处理长距离的依赖的问题，
在涉及长时间滞后的任务上，其性能将优于ＲＮＮ．

ＬＳＴＭ网络结构由 ４个主要部分组成：输入
门、自循环链接、遗忘门和输出门．

对于输入门ｉ、遗忘门 ｆ和输出门 ｏ，在 ｔ时刻
分别有如下操作：

ｉｔ＝σ（Ｗｉｘｔ＋Ｕｉｈｔ－１）， （１）
ｆｔ＝σ（Ｗｆｘｔ＋Ｕｆｈｔ－１）， （２）
ｏｔ＝σ（Ｗｏｘｔ＋Ｕｏｈｔ－１）， （３）
ｃ′ｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｃｘｔ＋Ｕｃｈｔ－１）， （４）
ｃｔ＝ｉｔ·ｃ′ｔ＋ｆｔ·ｃ′ｔ－１， （５）
ｈｔ＝ｏｔ·ｔａｎｈ（ｃｔ）． （６）

其中Ｗｉ、Ｗｆ、Ｗｏ、Ｗｃ、Ｕｉ、Ｕｆ、Ｕｏ、Ｕｃ均为权重矩阵，
网络结构如图２所示．

图２　ＬＳＴＭ模型结构
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２　基于ＬＳＴＭＣＮＮ的模型

ＬＳＴＭＣＮＮ模型由一个初始 ＬＳＴＭ层构成，它
将接收词向量输入矩阵作为输入，ＬＳＴＭ层为原始
输入生成一个新的编码．然后将 ＬＳＴＭ层的输出紧
接着输入到期望可以提取局部特征的卷积层中．最
后卷积层的输出将被汇集到一个较小的纬度，最终

输出为正或负标签．它的结构如图３所示．

图３　ＬＳＴＭＣＮＮ组合网络

２．１　文本的词向量表示
对于情感分析来说，英文和中文存在着差别，

即英文一般都是以单词来表达意思，而中文则以词

组来表达情感．所以在进行中文情感分析之前，首
先得对数据集进行预处理，即对句子进行分词，去

除无用符号和停用词等，其次将处理好的文本用词

向量表示．
２．２　Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ是一个非常有效的工具，可以在无
须人工干预的情况下提取特定域的功能．另外，对
于太小的文本或单个词语，它都可以很好地工作．
通过提供庞大的语料库上下文并使用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ，
可以创建具有正确意义的词语并在大型数据集上

更快地运行．
单词含义是深度学习的最终视角，使用

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ对较大的实体进行分类可以完全满足单
词的含义．在提出的方法中，数据集是在向量上训
练的．具有相同情感标签的单词具有相同的向量，
因此可以轻松指定单词相似度．
２．３　ＬＳＴＭＣＮＮ网络搭建

该网络由以下３个部分组成：
１）卷积神经网络的输入矩阵．所有的词向量

都被连接成二维矩阵，作为卷积神经网络的输入

矩阵．
２）卷积神经网络．在本文模型中，由４层卷积

层构建卷积神经网络模型，以提取句子中的重要特

征信息．卷积由卷积内核执行．对于长度为 ｌ的内

核，有：

ｃｉ＝ｆ（ω·ｘｉｉ＋ｌ－１＋ｂ）． （７）

式中，ω∈Ｒｌ×ｄ是内核的权重矩阵，ｘｉｉ＋ｌ－１被用于
内核嵌入基质的字．而对于长度为 ｎ的句子，则得
到特征向量ｃ＝［ｃ１，ｃ２，…，ｃｉ，ｃｎ］．
３）最大池化层和全连接层．对于具有 ｍ个内

核的窗口，利用最大池化层来增加这些特征的重要

信息，并降低参数的复杂度，得到 ｃ^＝［^ｃ１，^ｃ２，…，

ｃ^ｍ］，式中 ｃ^∈Ｒ
ｍ是提取的特征向量．此外利用激活

函数预测情绪倾向：

ｙ^（ｘ）＝ｇ（^ｃ）． （８）
式中，ｇ（^ｃ）是激活函数，^ｙ（ｘ）是输入语句的预测标
签（正数为１，负数为０）．
２．４　模型的训练

该模型训练的损失函数是通过反向传播算法

更新参数的形式得到的，损失函数如式（９）所示：

Ｆｌｏｓｓ＝
１
２ｎ∑（‖ｙ（ｘ）－ｙ^（ｘ）‖

２＋

α·ｓｉｍ＿ｃｏｓ（ｘ，ｍ））． （９）
式中，α是控制解卷积效果的参数，ｙ（ｘ）是输入句
子的真实标签，而 ｙ^（ｘ）是预测标签，ｓｉｍ＿ｃｏｓ（）是
估计的输入之间的余弦相似度函数 ，并通过反向

传播算法更新参数．

３　实验结果与分析

笔者使用电子商务网站的产品评论为数据集，

共２００６５条数据，使用数字１代表积极情绪，数字
０代表消极情绪．其中，积极评价数据１０２１２条，消
极评价数据９８５３条．模型中，文本长度为２９，词向
量维度为１２８，Ａｄａｍ的学习率为０．００２，ｄｒｏｐｏｕｔ为
０．５，批次大小设置为１００．

为了验证模型的性能，本次实验另外训练了两

种其他模型作为对比数据，分别是 ＣＮＮ和 ＬＳＴＭ
模型，通过对比各个模型的准确率（ａｃｃｕｒａｃｙ）、精
确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（ｒｅｃａｌｌ）和 Ｆｍｅａｓｕｒｅ的值
来判断优化程度．

实验结果如表１所示．
表１　模型测试结果

模型 准确率 精确率 召回率 Ｆｍｅａｓｕｒｅ

ＣＮＮ ０．７３ ０．６ ０．６ ０．４７

ＬＳＴＭ ０．５８ ０．３７ ０．３６ ０．３３

ＬＳＴＭＣＮＮ ０．７６ ０．７１ ０．７１ ０．７２
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　　通过模型 １和模型 ２的实验对比，发现 ＣＮＮ
模型在处理文本的各方面均优于ＬＳＴＭ模型．

对以上３种实验结果进行分析，ＬＳＴＭＣＮＮ模
型相比其他两种单个模型，在对评论文本情感分析

上有着更好的表现，它的 Ｆｍｅａｓｕｒｅ值均高于其他
两种模型．

４　结论

综上所述，针对文本情感分析问题，在研究了

ＣＮＮ和 ＬＳＴＭ模型的基础上，笔者提出的基于
ＬＳＴＭＣＮＮ算法的文本情感分析模型在各方面数
据显示其具有较为优异的处理能力，实验结果验证

了该模型的可行性和有效性．将来，可以尝试将模
型与其他自然语言处理技术串联起来，以期在ＮＬＰ
问题中获得更好的结果．
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