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一种基于深度学习的中文微博情感分析融合模型
周映宇

（北京邮电大学理学院，北京 100876）

0 引言
随着人们互联网的参与度的逐年提高，网络信息

的体量也呈指数级增长，面对如今的网络信息洪流，传

统的人工方法很难在庞大的信息海洋中找到有用的信

息。因此，如何高效的挖掘和利用文本形式的交互资源

中所包含的信息，成为目前计算机领域的热门研究方

向。而最近兴起的文本情感分析相关技术正是解决此

问题的方法之一。现有的情感分析技术大体上分为三

类：基于统计的、基于机器学习的以及基于深度学习的

情感分析。基于统计的情感分析方法[1]的主要模式是建
立情感词库，赋予情感词语极性，然后通过情感词库对

每个句子的语义及情感极性做出计算。但是这类方法

过于依赖情感词库，且情感词库需要不断更新，模型的

泛化能力较弱。因此，机器学习的相关方法被引入了情

感分析领域中。基于机器学习的情感分析方法[2-3]的主
要模式是通过人工对文本进行分析，使用相应的模型

来构造文本的特征表示，然后输入分类器（如支持向量

机 SVM）中进行分类。但是人工构建文本特征需要一定
的先验知识（比如 LDA主题模型等等），因此提取到的
特征信息相对不完善。基于深度学习的情感分析方法[4-
5]不再需要人工来构造文本特征，通过深层次的神经网
络，模型可以自行为每个文本构建不同方面的特征信

息用于分类。但不同的深度学习模型提取的特征有不

同的侧重（如 CNN难以提取文本长依赖特征），导致同
一个模型在不同的数据集上的效果可能并不相同（如

卷积神经网络 CNN在短文本上的效果一般比长文本
好[5]）。对于上述问题，本文根据已有研究，将卷积神经
网络（CNN）、双向长短时记忆网络（BiLSTM）、注意力机
制等模型的特点进行了充分的融合，提出了一个基于

深度学习的中文微博情感分析融合模型。

1 本文模型的构建
1.1 模型的整体结构
本文模型的整体结构如图 1所示。主要流程分为文

本预处理、文本词嵌入、特征提取、情感分类 4个步骤。

图 1中，模型首先对文本进行了预处理，将中文句
子拆分为单独的词语并去掉了无意义的标点符号及停

用词。然后对每个词进行词嵌入，这里使用的是

Word2vec。接着通过 BiLSTM提取文本的长距离时序特
征，然后以此为 CNN的输入来提取微博的空间特征。

摘 要：随着网络信息技术的不断发展，文本挖掘与处理工作渐渐交由电脑执行，而情感分析便是
这样的一种技术。作为一种自然语言处理方法，情感分析能够有效的分析出文本信息中所包含的主观意
愿，在商品满意度调查、微博态度判别等方面都有着广阔的应用。 本文首先对前人在情感分析方面的工
作做了梳理，并针对传统的深度学习特征提取不充分的问题，提出了一种融合的深度学习模型。 该模型
首先通过双向长短期记忆网络（BiLSTM）提取文本的长距离时序特征，然后以此为输入，利用卷积神经网
络（CNN）提取空间特征。 进一步，利用一种双层注意力结构提取原文本的时序特征。 最后将这两部分提
取到的特征进行拼接送入全连接层，然后进行分类。 实验结果表明：本文提出的模型相较于单独的传统
模型和部分混合模型的准确度与 F1值都有所提升，证明了本文所提出模型的有效性。
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图 1 本文模型总体结构

科技探索与应用

151



大 科 技
2022年 9月

与此同时，利用一种双层注意力结构提取原文本的时

序特征。最后将这两部分提取到的特征进行拼接，以全

连接层相接并进行分类。

1.2 文本预处理
深度学习模型不能直接对中文微博的原文本进行

处理。在将数据输入模型处理之前，需要对数据进行预

处理。主要完成了以下 3个步骤：①过滤无实际意义的
标点等符号，只保留包含语义信息的文本。②使用 jieba
对剩下的中文文本进行分词，使每一个句子都变成一

个个词语的形式。③去掉一些对情感分析无意义的停
用词（如虚词等）。

1.3 文本词嵌入
在预处理流程过后，文本变成了拥有实际意义的

词语的集合。但是即使分成了词语的集合，还需要将每

一个词语转换为计算机能够识别的语言，即词语的向

量化。这个过程便被称为词嵌入。本文使用的是

Word2vec词袋模型，通过Word2vec算法计算出每个词
语相对应的词向量。在训练完成之后，我们不仅可以得

到不同单词相对应的词向量，还可以实现诸如寻找某

一个词的最相近的词集合、比较两个词的相似程度等

功能。

1.4 特征提取
在将文本中的词语向量化后，就可以使用模型进

行特征提取了，本文主要使用的是 CNN、BiLSTM、注意
力机制等模型。本文模型的特征提取模块分为上下两

部分。上半部分为了将 BiLSTM 提取的时序特征和
CNN提取的空间特征结合起来，采用了一个 BiLSTM
和 CNN的串联结构。通过实验，串联结构是 BiLSTM和
CNN效果最好的结合方式。下半部分为了防止在句子
中出现的较早的情感词所包含的信息丢失，采取了一

个注意力结构来动态为每个词语和句子分配权重。最

后，两部分得到的特征做一个拼接，作为整体模型提取

的特征。

1.4.1 BiLSTM和 CNN的串联模块
卷积神经网络（CNN）是一种最为经典的神经网

络，由于卷积核的存在，能够有效捕获文本的局部空间

信息。与图形处理 CNN不同的是，针对文本处理的卷
积神经网络的卷积核并不是正方形的，且滑动窗口大

小一般远远小于词嵌入的维度，因此卷积核为长方形。

STM是 RNN的一种，能够有效的提取文本的时序

特征，并且解决了传统循环神经网络的长期依赖和梯

度消失问题，但其只能关注每个单词的上文信息。

BiLSTM在前者的基础上又做出了改进，使得模型能够
同时关注到词语的上下文信息。一般使用 BiLSTM的隐
藏层向量作为文本的特征向量进行分类，这里由于该

模型的输出与卷积神经网络 CNN的输入比较类似，可
以在后面接入一个 CNN网络来继续提取文本的空间
特征。

在 BiLSTM和 CNN的串联模块中。首先是输入层：
这里完成了文本的预处理及词嵌入，使用 Word2vec词
袋模型，词向量大小设置为 100维。接下来使用 BiL-
STM提取文本的时序特征。进入 BiLSTM的数据的维度
为[batch_size，seq_len，embedding_dim]，BiLSTM 的输出
的维度是 [batch_size，seq_len，hidden_dim*2]。这里
batch_size为批样本个数，seq_len为文本长度，embed-
ding_dim为词向量维度，hidden_dim为 BiLSTM隐藏层
节点个数，这里取 256。之后使用 CNN提取文本空间特
征。卷积核大小为 3*512、4*512、5*512，每种卷积核使
用 100 个。CNN 的输入维度为[batch_size，1，seq_len，
hidden_dim*2]，这里相比 BiLSTM的输出多了一个维
度，代表通道数为 1。经过 CNN处理后，通过一个全连
接层将不同卷积核得到的输出进行拼接，作为此模块

的总体输出，输出维度为[batch_size，3*100]，这里的 3
对应卷积核的种类，100对应每个种类卷积核的个数。
1.4.2 注意力机制模块

注意力机制是一个模仿人类注意力的机制，在循

环神经网络（RNN）中，随着句子序列长度的增加，越靠
前的词语所包含的信息越容易丢失。为此，注意力机制

使用了一个上下文向量来动态的为每个词语分配权

重，以保证重要的词语（如情感词）所包含的信息不会

丢失。

这里将每一条文本看作若干个句子组成，每一个

句子看作若干个词语构成。进行情感分析时，不同的词

语对每个句子的重要度不一样，不同的句子对每个文

本的重要程度也不一样。因此，这里采用了词语级注意

力机制和句子级注意力机制的两层结构。由于两层结

构类似，这里对词语级注意力机制进行一个详细说明。

首先是一个词语级编码器，这里使用门控循环网络

GRU（LSTM的一种较为简单的变体）来进行编码。设句
子 i含有 T个词语 wit，t∈[1，T]，则每个词语的表征向量
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正类（真实） 负类

正类（预测） TP FP
负类（预测） FN TN

表 1 混淆矩阵

hit可以由式（1）~式（4）得到。
xit=Wewit，t∈[1，T]。 （1）
h軋it=GRU（xit），t∈[1，T]。 （2）
h饮 it=GRU（xit），t∈[T，1]。 （3）
hit= h軋it，h車it蓘 蓡。 （4）

其中：We———词嵌入矩阵，接下来经过词语级注意力层

得到句子 i的表征向量 si，具体计算过程如下：
uit=tanh（Wwhit+bw）。 （5）
αit= exp（uit

T uw）

∑t exp（uit
T uw）

。 （6）
si=∑tαithit。 （7）

其中：Ww、bw———注意力层的权重矩阵和偏置；uw———上

下文向量，在训练过程中被随机初始化和联合学习。

1.5 情感分类
经过上面的步骤，已经得到了两个单独的文本表

征，接下来将两种途径获得的文本表征进行拼接，通过

全连接层接入后进行分类。分类函数选用 sigmoid。本文
的损失函数为二元交叉熵函数，学习率采用 10-3。

2 实验与结果分析
2.1 实验数据集

本文采用的情感数据集是一个开源数据集，一共

有 12万条带情感标注的新浪微博评论，其中正负向评
论数量相同，是一个较为平衡的数据集。数据集中取八

成为训练集。

2.2 评价标准
混淆矩阵是一个评判分类器效果的常用方法。参

如表 1所示。本文所关注的主要评价标准为准确率和
F1值。准确率的计算公式为 A=（TP+TN）/（TP+FP+FN+
TN）。F1值的计算公式为 F1=2RP/（R+P）。其中，准确率
代表了模型分类正确的样本数占总样本数的比率。F1
值主要作用是防止出现样本中 90%都为正样本，而模
型将所有样本判定为正即可达到 90%准确率的无效模
型，是一个综合评价指标。

2.3 模型结果比较
表 2为模型结果比较。

表 2展示了本文提出的模型与其他模型的效果对
比。其中 BiLSTM+CNN是串行方法，GRU+ATT代表上
面提到的注意力模块。相较于单独的模型，融合模型无

论是在准确率，还是在 F1值上面都有不错的提升，这
说明单独的 CNN或 BiLSTM在提取语义特征信息时是
有一定缺失的。另外本文的模型相较于自身两个单独

的模块在效果上也有一定的提升，这说明本文的模型

结合方式也是确实有效的。

3 结语
本文针对传统深度学习模型的不足，给出了一个

基于深度学习的情感分析融合模型。实验表明：本文提

出的模型相较于单独的传统模型和部分混合模型的准

确度与 F1值都有所提升，证明了本文所提出模型的有
效性。
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模型 LOSS 准确率/% F1/%
CNN 0.116 96.48 96.38

BiLSTM 0.101 96.46 95.91
BiISTM+CNN 0.080 97.34 96.80

GRU+ATT 0.079 97.44 97.17
本文方法 0.068 97.85 97.33

表 2 本文模型与其他模型的比较
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