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神经网络模型在显式与隐式特征下的情感分类应用研究
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摘　 要： 将 ＢＬＳＴＭ、ＧＲＵ 和 ＢＧＲＵ 三种神经网络模型应用于中文文本情感分类，系统研究三种神经网络模型在不同特征下

的参数选择和情感分类结果。 以具有显式和隐式情感特征的中文评论数据为研究对象，将具有不同情感特征的中文文本进

行向量化表示，并将其作为 ＢＬＳＴＭ、ＧＲＵ 和 ＢＧＲＵ 三种神经网络情感分析模型的输入；通过模型设置和参数优化，实现情感

分类的预测和对比分析。 实验结果表明，基于神经网络的情感分析模型对显式情感特征的评论文本数据的准确率达到 ８７％
以上；相反，对隐式情感特征的评论文本数据的准确率则只有 ７９％左右，说明基于神经网络的情感分析模型在隐式情感特征

分析中的表现有待提高。 神经网络模型在文本情感分类任务中的性能良好，验证了神经网络对复杂文本任务具有很强的学

习能力，但其对隐式情感特征的分析尚需进一步深入研究。
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０　 引　 言

随着 Ｗｅｂ２．０ 技术的广泛应用，互联网中存在

着海量的文本数据，其中与人们的日常生活最为相

关的是各类评论数据，例如酒店评论数据、商品评论

数据、热门事件评论数据等。 这些数据具有内容简

短、观点情感色彩强烈等特点，同时也存在着情感特

征不明显的隐式情感表达的数据。 对这些评论数据

进行情感分析有助于评论阅读者对酒店口碑、商品

好坏、事件性质等评论主体做出判断和舆情分析，如
果单纯以人工的方式从海量的评论数量和内容中到

得评论文本的情感导向十分困难，利用自然语言处

理领域中的相关技术如情感分析可以解决这类问



题。 具体可以分为基于情感词典（特征）的情感分

析［１－４］，基于机器学习方法的情感分析［５－１１］ 和基于

深度学习的情感分析［１２－１８］３ 个方面的研究。 要解决

这个问题核心是构建情感词典。 目前常用的情感词

典很 多， 比 如 知 网 词 典 ＨｏｗＮｅｔ［１９］、 台 湾 大 学

ＮＴＵＳＤ［２０］、清华大学李军中文褒贬义词典［２１］、否定

词词典［２２］。 随着深度学习方向的发展，使用基于深

度学习的方法进行情感分析成为了当前研究的热

点，基于深度学习的句子级分布式表示算法，能够通

从词语分布式表示复合得到句子或段落分布式表

示，从而能够将句子或段落分布式表示应用于文本

情感分析任务。 卷积神经网络模型［１４］、循环神经网

络模型［１５］和递归神经网络模型［２３］ 开始在情感分析

中广泛应用。
针对不同情感特征的文本数据，本文以具有显

式和隐式情感特征的中文评论数据作为研究对象，
将具有不同情感特征的中文文本进行向量化表示，
并将其作为基于 ＢＬＳＴＭ、ＧＲＵ 和 ＢＧＲＵ 三种神经网

络情感分析模型的输入；通过模型设置和参数优化

实现情感分类的预测和比较分析。
１　 相关工作

现有的文本情感分析技术可以分为三类：基于

词典（特征）的情感分析、基于机器学习方法的情感

分析和基于深度学习的文本情感分析技术。 以上三

类技术已经相对成熟，本文将从文本情感分析的 ３
个方向进行相关的工作。

（１）基于词典（特征）的情感分析。 Ｃｈａｏ 等人

使用汉字中的偏旁部首作为单词特征，并通过单字

特征和双字特征的点互信息比较，完成对文本的情

感极性分类；Ｅｌ 等人构造了一个动态变化的单词情

感急性字典，通过引入新的数据对字典中各单词表

达的情感倾向进行微调；Ｙｕ 等人改进文本中每个单

词的词向量，使其在情感词典中更接近语义上和情

感上相似的词，并远离在情感表达方面不相似的词；
Ｚｈａｎｇ 等人将情感词典与模糊卡诺模型相结合，获
得用户的有关产品的不同态度方面的细粒度的情绪

分析。 基于词典的情感分析的关键是如何构建一个

符合数据特点的情感词典。
（２）基于机器学习方法的情感分析。 Ａｌｋｕｂａｉｓｉ

等人使用混合朴素贝叶斯分类器判断推特中和股票

相关的文本的情感极性。 Ａｓｇｈａｒ 等人设计四个分类

器：俚语分类器、表情符号分类器、感知网络分类器

和改进的领域分类器对推特文本进行情感极性分

类；Ｆａｎｇ 等人针对传统的机器学习方法不能很好地

表达中文文本观点的问题，提出了一种语义模糊的

多策略情感分析方法，对文本中的情感极性进行判

断。 彭云等人从单词的句法、语义、语境等昂面入

手，学习单词之间的语义关系，然后将这些关系作为

先验知识嵌入到 ＬＤＡ 中，学习文本中单词层面的情

感表达；Ｌｉｕ 等人基于潜在语义分析识别出文本中

的特征，并使用感知器，根据得到的特征对文本进行

情感分析；Ｂａｎｇ 等人设计出一种句子依存树结构来

减轻词义的歧义，并解决词义的固有多义性，同时，
句子依存树还可以对句子的情感极性进行识别；Ｈｅ
等人基于一个改进的非参数贝叶斯模型来估计能够

完美解释当前时间片的最佳主题数量，并同时分析

这些潜在的主题及其情感极性。 这类方法是传统的

数据挖掘思想在情感分析领域的应用，相关研究比

较多。
（３）基于深度学习的文本情感分析技术。 Ｐｈａｍ

等人使用多层知识表示体系结构，表示文本中的不

同情感级别，并将这些情感表示集成到神经网络中，
完成对文本中各情感表达方面的情感评价；Ｚｈａｏ 等

人研究了对文本情感分析进行建模的低层网络结

构，即卷积特征提取和长短时记忆，通过使用神经网

络学习文本的一个高级表示（嵌入空间）的形式完

成对文本中表达的情感极性的判断；Ｘｕ 等人使用两

种预训练嵌入（通用嵌入和领域特定嵌入）对文本

中的单词特征进行扩展，基于两种嵌入方式设计双

嵌入层的 ＣＮＮ 模型，推理出文本的情感极性；Ｚｈａｏ
等人设计关系嵌入和子树嵌入对单词特征进行表

示，并使用 ＲＮＮ 对两种嵌入进行建模，学习句法路

径中每个词的情感搭配，最后通过得到的情感搭配

完成情感分析工作；Ｃｏｎｇ 等人基于双向 ＬＳＴＭ 对文

本中的情感极性进行建模；Ｗａｎｇ 等人提出了一种基

于注意力的 ＬＳＴＭ 模型进行情绪分类。 当不同的情

感表达作为输入时，注意机制可以将模型的注意力

集中该情感中；Ｍａ 等人设计了结合特征表示和单词

嵌入的组合策略来增强注意力机制，并设计基于特

征的复合内存网络，解决细粒度的情感识别问题。
随着深度学习研究的发展，采用深度神经网络进行

情感的分析成为了研究人员关注的热点之一。
本文基于深度学习的情感分析技术，以深度神

经网络中的 ＢＬＳＴＭ、ＧＲＵ 和 ＢＧＲＵ 三种模型为基

础，构建深度神经网络情感分析模型，并以显式和隐

式情感特征文本情感数据为对象，深入比较和分析

模型在两种情感特征文本情感分析方面的效果。
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２　 基于深度神经网络的情感分析模型

深度神经网络可以发现文本中单词之间的关系

和潜在的语义特征，使用神经网络对文本中的单词

特征进行提取，动态地学习输入序列的特征，并保持

一定的记忆能力，即前一时刻的记忆能力可以融入

到当前时刻的计算过程中，保留了单词序列之间的

联系。
本文使用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 训练词向量，并将其作为输

入，探究了基于 ＢＬＳＴＭ、ＧＲＵ 和 ＢＧＲＵ 三种神经网

络的情感分析模型，并对这些模型的优缺点进行比

较。 首先，对文本进行预处理，即对文本进行分词和

对停顿词等无用词汇进行去除；其次，根据单词表对

单词进行索引化表示，并构建映射矩阵，使用词嵌入

模型对单词进行向量化表示；最后，将得到的词向量

作为神经网络的输入序列，学习文中单词表达出的

情感特征，并经过激活函数得出文本的情感分类。
２．１　 文本预处理

在使用神经网络进行文本情感分析时，需要将

非结构化的文本数据转变为可供神经网络计算的矩

阵数据。 本文通过对文本进行分词、索引化转换等

步骤为神经网络的训练准备合适的输入序列。
（１）分词。 单词分词的精度对词向量的生成有

着直接的影响，同时也影响着文本情感分析的结果。
中文文本单词存在的交叉歧义和组合歧义的特点，
给分词工作带来的困难，本文使用 ｊｉｅｂａ 分词对中文

文本进行分词，ｊｉｅｂａ 分词使用大量语料对中文单词

进行训练，结合字典树对中文单词进行分类，从而达

到分词的效果。
另外，为了降低停顿词、标点符号等对情感分析

无实际影响的单词或字符对词向量生成过程的干

扰，在对文本进行分词时，首先使用 ｒｅ．ｓｕｂ（）函数去

除停顿词、标点符号等无效字符，之后使用 ｊｉｅｂａ 分

词器对文本进行分词，并将其转化为 ｌｉｓｔ 的数据结

构存储数据。
（２）索引化。 对文本进行索引化，将文本中的

句子转换为一段数字索引序列，使得计算机可以识

别文本数据。 但是本文使用的文本数据类型为评论

数据，评论数据随意性的特点导致文本数据长度差

别较大，索引序列预设的长度过长会增加数据冗余、
浪费计算机资源；过短会造成数据缺失，影响训练效

果。 因此，本文对文本数据进行分析，为文本索引化

寻找合适的索引长度。 基于本文使用的文本数据，
对数据中的语句长度进行统计，统计出索引长度涵

盖的样本范围，随着索引长度的变化而产生的变化

情况，统计结果（部分）如表 １ 所示。 由表 １ 可知，
当索引长度取值为 ２３６ 时，涵盖的样本数量最多，因
此本文选取 ２３６ 作为词向量训练使用的索引长度。

表 １　 索引长度涵盖样本范围随索引长度变化的变化

Ｔａｂ． １ 　 Ｉｎｄｅｘ ｌｅｎｇｔｈ ｃｏｖｅｒｓ ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｒａｎｇｅ ｗｉｔｈ
ｉｎｄｅｘ ｌｅｎｇｔｈ

索引长度 涵盖样本范围 ／ ％

２３４ ９５．５５

２３５ ９５．５０

２３６ ９５．６５

２３７ ９５．６０

２３８ ９５．５８

２．２　 基于 ＢＬＳＴＭ 的情感分析

ＢＬＳＴＭ（Ｂｉ－ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＬｏｎｇＳｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，
ＢＬＳＴＭ）由前向 ＬＳＴＭ 和后向 ＬＳＴＭ 组合而成，常常

被用来建模上下文信息［２４－２６］。 ＢＬＳＴＭ 针对 ＬＳＴＭ
无法从后向前对上下文信息进行编码的缺点，通过

双向编码的方式更好地捕捉文本中的上下文信息。
ＢＬＳＴＭ 对每一个输入序列进行前向运算和后

向运算，无论前向还是后向传播，其计算过程都与

ＬＳＴＭ 的过程相同。 即在前向 ＬＳＴＭ 和后向 ＬＳＴＭ
中，对于输入序列中的每一个单词 ｗ ｔ，输入当前 ｔ时
刻 ｗ ｔ 的词向量 ｘｔ、ｔ － １ 时刻的隐藏状态 ｈｔ －１ 和记忆

状态 ｃｔ －１， 按照公式（１） ～ （６）得到当前 ｔ 时刻的记

忆状态 ｃｔ ∈ Ｒｎ 和隐藏状态 ｈｔ：
ｉｔ ＝ σ Ｗｉ ＋ Ｕｉ ｈｔ －１ ＋ ｂｉ( ) ， （１）
ｆｔ ＝ σ Ｗｆ ｘｔ ＋ Ｕｆ ｈｔ －１ ＋ ｂｆ( ) ， （２）
ｏｔ ＝ σ Ｗｏ ｘｔ ＋ Ｕｏ ｈｔ －１ ＋ ｂｏ( ) ， （３）

ｇｔ ＝ ｔａｎｈ Ｗｇ ｘｔ ＋ Ｕｇ ｈｔ －１ ＋ ｂｇ( ) ， （４）
ｃｔ ＝ ｆｔ☉ ｃｔ －１ ＋ ｉｔ☉ ｇｔ， （５）
ｈｔ ＝ ｏｔ ｔａｎｈ☉ ｃｔ( ) ． （６）

　 　 其中， σ表示损失函数。 当 ＢＬＳＴＭ 用于情感分

析时，首先使用单向 ＬＳＴＭ 按照上述公式分别从前

和后对输入序列进行编码，将得到的两种编码序列

进行拼接得到输入的 ＢＬＳＴＭ 序列，最后使用激活函

数对输入序列的情感极性进行判断。
本文使用 ＢＬＳＴＭ 进行情感分析模型的训练，结

果如图 １ 所示，ＢＬＳＴＭ 模型有 ７８，０５５，３４９ 个参数。
ＢＬＳＴＭ 模型第二层为双向结构的 ＬＳＴＭ 层，ＬＳＴＭ
层的输出结果进入单向的 ＬＳＴＭ 层以及激活函数

层，通过激活函数得到最终的情感分析结果。
２．３　 基于 ＧＲＵ 的情感分析

ＧＲＵ 模型针对 ＬＳＴＭ 复杂的记忆单元结构进

行改进，ＧＲＵ 模型在记忆单元的设计中将输入门和
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遗忘门组合为更新门，ＧＲＵ 更新门的设计不但保留

了文 本 中 的 上 下 文 信 息， 同 时 简 化 了 模 型 结

构［２７－２８］。

图 １　 ＢＬＳＴＭ 情感分析模型结构

Ｆａｇ． １　 ＢＬＳＴＭ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ

　 　 ＧＲＵ 使用一个门控回归单元，使得每一个单元

可以自动捕获不同时间和不同尺度的依赖关系。 同

时，ＧＲＵ 中的参数按照公式（７） ～ （１０）进行参数更

新：
ｒｔ ＝ σ Ｗｉ ｘｔ ＋ Ｕｒ ｈｔ －１( ) ， （７）
ｚｔ ＝ σ Ｗｚ ｘｔ ＋ Ｕｚ ｈｔ －１( ) ， （８）

ｈ^ｔ ＝ ｔａｎｈ Ｗ ｘｔ ＋ Ｕ ｒｔ☉ ｈｔ －１( )( ) ， （９）

ｈｔ ＝ １ － ｚｔ( ) ｈｔ －１ ＋ ｚｔ ｈ^ｔ( ) ． （１０）
　 　 其中， σ 表示损失函数； ｒｔ 表示 ＧＲＵ 中的重置

门； ｚｔ 表示更新门； ｈ^ｔ 表示中间隐藏层；☉表示元素

相乘。 使用 ＧＲＵ 进行情感分析时，更新门和重置门

学习输入序列中的文本特征，并通过编码的方式对

输入序列中的文本特征进行表示，使用激活函数完

成对输入序列的情感极性分类。
本文使用的 ＧＲＵ 模型结构训练结果如图 ２ 所

示。 由图 ２ 可知，ＧＲＵ 模型共使用了 ７７，９９９，４７７
个参数。 使用三层 ＧＲＵ 结构搭建基于 ＧＲＵ 的情感

分析模型，每层 ＧＲＵ 结构的神经元个数呈下降趋

势。

图 ２　 ＧＲＵ 情感分析模型结构

Ｆａｇ． ２　 ＧＲＵ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ

２．４　 基于 ＢＧＲＵ 的情感分析

ＧＲＵ 在结构上对 ＬＳＴＭ 实现了优化，但是 ＧＲＵ
单向编码的特点使其不能学习到更多的语义信息，
因此，本文使用 ＢＧＲＵ 模型对中文文本进行情感分

析。 与 ＢＬＳＴＭ 设计思路一致，ＢＧＲＵ 采用双向编码

的形式学习输入序列的上下文信息，并通过激活函

数得到文本的情感分类结果［２９－３０］。
前向 ＧＲＵ 从左至右读取输入序列并通过若干

个 ＧＲＵ 单元获取输入序列的前向隐藏状态：
ｈｌ１，ｈｌ２，ｈｌ３，…，ｈｌｎ( ) 。 同样地，后向 ＧＲＵ 从右至左

获取输入序列的另一种隐藏状态： （ｈｒ１，ｈｒ２，ｈｒ３，…，
ｈｒｎ）。 其中， ｈｌｎ 和 ｈｒｎ 的更新策略同公式 （７） ～
（１０），最后，ＢＧＲＵ 将得到的前向隐藏状态 ｈｌｎ 和后

向隐藏状态 ｈｒｎ 进行串联得到 ＢＧＲＵ 的输出隐藏状

态：
ｈｎ ＝ ｈｌｎ，ｈｒｎ[ ] ． （１１）

　 　 本文使用的 ＢＧＲＵ 模型结构训练结果如图 ３ 所

示。 由图 ３ 可知，ＢＧＲＵ 模型共有 ７８，０３７，０６１ 参

数， ＢＧＲＵ 模型将第二和第三层的 ＧＲＵ 结构改为

双向 ＧＲＵ 结构，神经元个数逐层下降。

图 ３　 ＢＧＲＵ－情感分析模型结构

Ｆｉｇ． ３　 ＢＧＲＵ－Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ

３　 深度神经网络情感分析模型在显式情感特征数

据上的分析

本文利用公开数据集对三种神经网络情感分析

模型进行实验和对比分析。
３．１　 数据集

本文选用中科院计算所谭松波老师标注的酒店

评论语料库作为三种神经网络情感分析模型训练和

测试使用的数据集。 选用的酒店评论语料库共有 ４
０００ 条语料，包含正向评论 ２ ０００ 条和负向评论 ２
０００ 条。 语料库样本示例，如表 ２ 所示。
３．２　 实验设置

本文使用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 和 Ｋｅｒａｓ 作为神经网络模

型的训练平台。 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 具有高度的灵活性和丰

富的算法库。 Ｋｅｒａｓ 具有简洁易懂的 ＡＰＩ 和用途广

泛的模块函数。 本文从 ｋｅｒａｓ．ｍｏｄｅｌ 导入 Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
类，同时将 ｍｏｄｅｌ 设置为 Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ，之后使用 ａｄｄ（）
函数为本文使用的 ＢＬＳＴＭ、ＧＲＵ 和 ＢＧＲＵ 三种神经

网络添加网络层。
　 　 本文基于如下分析对神经网络的训练参数进行

设置。
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表 ２　 酒店评论语料示例

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ Ｈｏｔｅｌ Ｒｅｖｉｅｗ ｃｏｒｐｕｓ

语料 情感极性

这地方千万别去住了，绣花枕头一个。 样子好看。 别

的没什么的
０

房间还算干净整洁，服务也可以，以这个价格来说，不
错了

１

建议携程不要和这家酒店合作，名曰三星，要我看准

星级都勉强！
０

酒店环境很好，地点方便，服务好，下回继续住！ １

订了酒店房间保险链是坏的，半天也没有服务员来，
还是自己修的！

０

最滥的酒店，什么都不行。 这种酒店千万别去。 ８０ 年

代的 ３ 星
０

地理位置不错，在市中心繁华地段，去天津街、清泥洼

都很方便。
１

９８ 年这家酒店开业时住过感觉很好今年去青岛还是

选择住在这里
１

　 　 （１）最佳 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 和 ｅｐｏｃｈｓ 个数。 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 指

的是一个 ｂａｔｃｈ 中存在的样本总数，一个 ｂａｔｃｈ 表示

的是将数据集均分成的子集中的一个子集，表示训

练集显示的神经网络运行次数。 本文以 ２０ 步长为

单位，从 １０ ～ １００ 的数据规模中评估不同 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ
对神经网络模型的影响，结果如图 ４ 所示。 当

ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 为 １００，ｅｐｏｃｈｓ 为 ２０ 时，模型的训练效果最

佳。 因此，本文将 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 参数调整为 １００，ｅｐｏｃｈｓ
参数调整为 ２０。
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图 ４　 不同 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 和 ｅｐｏｃｈｓ对神经网络模型的影响

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｅｐｏｃｈｓ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

　 　 （２）优化算法的选择。 为帮助神经网络获

得更 快 的 收 敛 速 度， 选 取 Ａｄａｍ 优 化 器， 结 合

ＡｄａＧｒａｄ＋ＲＭＳＰｒｏｐ 两种优化算法的优点，能训练较

为复杂的神经网络。 Ａｄａｍ 优化器实现简单、参数

的更新不受梯度影响、步长的更新具有较弱的波动

性，因此本文选用 Ａｄａｍ 优化器作为神经网络优化

算法。
（３）优化学习率与动量因子。 对神经网络进行

训练时，当一个 ｂａｔｃｈ 结束时，学习率会控制神经网

络权重的更新，动量因子决定上一个 ｂａｔｃｈ 权重对

当前 ｂａｔｃｈ 权重的产生的影响程度。 为了选取最佳

的优化学习率和动量因子，本文探究了不同优化学

习率和动量因子对神经网络的影响，结果如图 ５ 所

示。 由图 ５ 可知，学习速率在 ０．０１、动量因子在０．０～
０．２ 之间时，模型效果最佳。
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图 ５　 学习率和动量因子对神经网络模型的影响

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ａｎｄ ｍｏｍｅｎｔｕｍ ｆａｃｔｏｒ ｏｎ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

　 　 当神经网络完成对输入序列的编码时，需要使

用激活函数判断输入序列的情感极性，情感极性取

值为正向情感和负向情感。 本文选用目前较为流行

的 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数作为本文神经网络判断情感极性时

使用的激活函数。
３．３　 实验结果分析

本文使用酒店评论语料库对三种神经网络情感

分析模型的性能进行评价，将 ２０００ 条正向评论的情

感倾向标记为 １，表示好评；２０００ 条负向评论的情感

倾向标记为 ０，表示差评。 从酒店评论语料库中随

机选取 ９０％的样本数据作为训练集，余下 １０％的评

论数据作为测试集，使用准确率作为三种模型的评

价指标。
（１）三种神经网络情感分析模型结果比较。 表

３ 展示了三种神经网络情感分析模型在酒店评论语

料中的表现，其中 Ｅａｒｌｙ Ｓｔｏｐｐｉｎｇ 时刻表示模型是否

需要运行完所有的预设 ｅｐｏｃｈｓ（预设值为 ２０），若为

否，则输出 Ｅａｒｌｙ Ｓｔｏｐｐｉｎｇ 时刻。 通过表 ３ 所示结果

可以得出，ＢＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ 在情感分析方面的表现

相差不大，但是 ＢＬＳＴＭ 使用了 ２０ 个 ｅｐｏｃｈ 进行训
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练，而 ＧＲＵ 在第 １０ 个 ｅｐｏｃｈ 时已经获得较好的准

确率，ＧＲＵ 简化了 ＬＳＴＭ 中的结构，使得 ＧＲＵ 具有

比 ＢＬＳＴＭ 模型更高的效率。 同时，使用双向结构的

ＢＧＲＵ 获得了比 ＧＲＵ 更丰富的单词上下文信息，因
此，ＢＧＲＵ 模型具有比 ＧＲＵ 模型更好的情感倾向预

测能力。
表 ３　 三种神经网络情感分析模型结果比较

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｍｏｔｉｏｎ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌｓ

模型名称 准确率 ／ ％ Ｅａｒｌｙ Ｓｔｏｐｐｉｎｇ 时刻

ＢＬＳＴＭ ８７．７５ 无

ＧＲＵ ８８．００ 第 １０ 个 ｅｐｏｃｈ

ＢＧＲＵ ９０．２５ 第 １１ 个 ｅｐｏｃｈ

　 　 （２）训练集与测试集的比例对准确率产生的影

响。 为了验证训练集规模对模型预测能力的影响，
本文使用 ９：１ 的比例对实验所用酒店评论语料进行

训练集和数据集规模划分的同时，又使用 ８ ∶ ２、７ ∶
３、６ ∶ ４、５ ∶ ５ 的比例分别对酒店评论语料进行划

分，验证在不同训练集和测试集规模的影响下，三种

神经网络情感分析模型对情感倾向预测的准确率的

变化，结果如图 ６ 所示。 由图 ６ 所示结果得出，训练

集数据规模的增加有助于模型学习到更多的单词上

下文信息，使得模型可以对样本的情感倾向做出更

准确的判断。
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图 ６　 不同训练集与测试集比例下三种模型的准确率变化

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｒａｔｉｏｓ

４　 深度神经网络情感分析模型在隐式情感特征数

据上的分析

人类的语言拥有复杂和多样的特点，从日常的

情感表现方式上来说，大体将情感分析分为显式以

及隐式的情感分析。 在实际的生活中，通常会使用

不同的修辞手法、说反话、反问、隐喻的方式来隐晦

地表达情感，这样的隐式情感文本往往没有情感词

来为模型作为指导，而且与语境有关，很难统一判断

标准，显然会比显式情感更加难以判断。 使用基于

深度神经网络 ＢＬＳＴＭ、ＧＲＵ、ＢＧＲＵ 构建的三种情感

分析模型进行隐式文本的训练，测试模型判断隐式

情感的准确率。
４．１　 隐式情感特征数据集

模型训练和测试使用的隐式情感文本来自新浪

微博、去哪网、携程、大众点评、京东、淘宝等，主题包

括了生活、娱乐、节日等方面。 人工对这些评论数据

进行预处理和情感倾向标注后，得出评论数据中共

有 ７７８５ 条。 其中，正面隐式情感 ３８２８ 条，负面隐式

情感 ３９５７ 条，隐式情感分析语料示例如表 ４ 所示。
表 ４　 隐式情感分析语料示例

Ｔａｂ． ４　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｉｍｐｌｉｃｉｔ ａｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｃｏｒｐｕｓ

语料 情感极性

节目看完，感同身受，很多那个时代下的背景元素 １

别以为政治与你无关，有人送我蒙牛的产品我会以为

对方要害我！
０

来动物园的人不是来看动物的，是来看人的 ０

初到成都，被这里的雾霾深深的吓到了［衰］来给成都

人民吸霾来了
０

该湾湾长沙细，岸上绿树如带，构成三亚海滨风景区

美丽动人的风景线。
１

位于西安市中心，钟楼鼓楼遥想相望，声闻于天。 １

不要吓领导，吓坏了以后新闻里只报道领导看戏 ０

锁定＠ 辽宁卫视 ＠ 江苏卫视，引爆你的笑点！ １

４．２　 实验设置

与显式情感特征数据中的实验设置类似，使用

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 和 Ｋｅｒａｓ 作为 ＢＬＳＴＭ、ＧＲＵ、ＢＧＲＵ 三种

神经网络模型的训练平台。 为了使显式特征数据和

隐式特征数据的实验结果具有对照性，在隐式特征

数据的实验中使用和显式情感特征数据实验阶段相

同的训练参数，即：ｂａｔｃｈｓｉｚｅ ＝ １００；ｅｐｏｃｈｓ ＝ ２０；学习

速率 ＝ ０． ０１；动量因子 ＝ （０． ０，０． ２］；优化器选用

Ａｄａｍ 优化器；激活函数选用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数。
４．３　 实验结果分析

图 ７ 显示了三种神经网络情感分析模型对主题

评论文本的隐式情感分析的结果，同时加入三种模

型在显式情感特征数据上的实验结果作为对照。 通

过图 ７ 展示的结果得出，在隐式情感特征数据中，三
种模型表现出相似的预测能力，证明对于隐式评论

文本，ＢＬＳＴＭ、ＧＲＵ、ＢＧＲＵ 三种神经网络具有相似

的单词语义捕捉能力。 另外，将隐式和显式情感特

征数据的实验结果进行比较，三种模型在显式文本

０３１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



的预测精度都高于隐式文本，证明 ＢＬＳＴＭ、ＧＲＵ、
ＢＧＲＵ 三种神经网络对表达清晰的文本具有更好的

提取能力。 三种模型在隐式和显式情感特征数据中

的差值分别为 ９． １９％、 １０． ０８％、 １１． ６９％，证明在

ＢＬＳＴＭ、ＧＲＵ、ＢＧＲＵ 三种神经网络中，ＢＧＲＵ 更适

用于分析情感倾向明显的评论文本。

隐式情感特征数据
显示情感特征数据
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图 ７　 在显式和隐式特征数据中，三种神经网络情感分析模型的预

测精确度

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｍｏｔｉｏｎ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｅｘｐｌｉｃｉｔ ａｎｄ ｉｍｐｌｉｃｉｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｄａｔａ

５　 结束语

本文使用神经网络对中文文本中显式情感特征

和隐式情感特征进行分析。 分别使用 ＢＬＳＴＭ、
ＧＲＵ、ＢＧＲＵ 三种神经网络对中文评论文本进行情

感极性的预测，分析三种基于不同神经网络的情感

分析模型之间的优点和差异。 ＢＬＳＴＭ 和 ＢＧＲＵ 通过

双向编码的形式获取单词丰富的上下文信息，ＧＲＵ
简化了 ＢＬＳＴＭ 中的结构。 通过三种深度神经网络情

感分析模型在显式和隐式特征文本数据的对比实验

分析发现，基于神经网络的情感分析模型对于隐式评

论文本的预测能力还有待提高，下一步工作将对隐式

评论文本中的情感极性进行更深入的研究。
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