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基于 ＳＷＣＮＮ 和双向 ＬＳＴＭ 的文本情感特征分析方法

许学添， 赖河蒗

（广东司法警官职业学院 信息管理系， 广州 ５１０５２０）

摘　 要： 针对文本句子中语义角色重叠、高维度文本词向量训练中难以收敛等问题，将情感词标签与卷积神经网络相结合，采
用结合情感词的卷积神经网络算法，将词语转为情感标签后与词向量拼接再输入卷积神经网络，将输出的特征再与双向长短

期记忆神经网络所获取的特征进行融合，最后通过全连接网络输出情感分类结果。 实验结果表明，在微博新冠疫情评论情绪

数据集上，本研究所提出的算法模型文本情感特征识别精确度达到 ８９．２３％，比其他深度学习算法在准确率上至少提高

１．９５％，而且训练具有更快的收敛速度，能够为文本情感识别提供一种新的思路与方法。
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０　 引　 言

随着终端移动设备的智能化和交互技术的高速

发展使得人们在线交流沟通更加高效与频繁，人们

多会倾向于通过互联网来发表自己的观点，例如在

微博中对热点事件发表自己的看法及态度，表达自

己的心情［１］。 如何从互联网中的文本信息中分析

出信息发布者的情感倾向，是自然语言处理领域的

重要内容之一［２］。 当前，文本情感分析方法主要有

基于情感词典的情感分析方法、基于传统机器学习

的情感分析方法和基于深度学习的情感分析方法

等［３］。 其中，基于情感词典的文本情感分析方法，
识别结果过度依赖已建立的“情感词典”，在今天网

络评论大量使用网络用语、双关语、谐音语的情况

下，要不断扩充“情感词典”才能取得较好的识别准

确率。 基于传统机器学习的情感分析方法，对不同

分类器的组合选择依赖程度较高，不能充分利用上

下文文本的语境来进行情感分析，也存在一定的缺

陷。 基于深度学习的情感分析方法能主动学习文本

的高维度深层次特征，并主动保留文本中的词语的

信息，从而更好地提取到相应词语的情感语义信息，
提高识别准确率。

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 技术将文本单词映射到低维稠密的

向量空间，实现了词语的向量表示，并且可以通过相

关性来表示词语之间的关联，这极大地推动深度学

习在文本分类上的广泛应用［４］。 随之而来，卷积神

经网络（ＣＮＮ），长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）、注意力机

制等模型在自然语言领域得到了广泛研究与应用，



其中也包含了在文本情感分析领域的应用，Ｋｉｍ 等

学者［５］最先提出了将卷积神经网络应用于文本情

感分类。 冯兴杰等学者［６］ 将卷积神经网络结合注

意力机制进行文本情感分析。 成璐［７］ 使用基于双

向 ＬＳＴＭ 和注意力机制的神经网络模型对中文评论

进行情感分析。 Ｙｕａｎ 等学者［８］ 使用多通道卷积神

经网络进行局部语义特征信息的提取并结合双向

ＧＲＵ 模型来将文本的整体语义信息进行融合从而

获得最终的情感倾向。 Ｗａｎｇ 等学者［９］ 采用双向

ＬＳＴＭ 网络结合常用微博情感符号以增强文本情感

语义的捕获能力，提高了微博情感分类的性能。 这

些方法会存在语义角色重叠、高维度文本词向量训

练中难以收敛等问题，本文在 ＣＮＮ 的基础上将其与

文本中的情感词进行结合，采用一种加入词语情感

特征的 ＣＮＮ 模型，并结合 ＢｉＬＳＴＭ 来对文本情感特

征进行分析，以提高分类准确率和收敛速度。

１　 基于情感词典的卷积神经网络文本情感

分析模型

１．１　 情感词典

情感词典是基于情感知识构建的有情感色彩的

词语的集合，其基本原理是根据经验将广泛使用的

情感词进行归纳整理，通过将待分析语句拆分为单

个词汇，并完成去除停用词等工作后，与情感词典的

内容进行匹配，寻找文本中词语与情感词典中匹配

的情感词，结合语法规则来计算情感分数，从而判断

文本的情感极性［１０］，领域情感词典在文本挖掘和自

然语言处理领域发挥着重要的作用［１１］。 目前，国内

开放的情感词典主要包括知网（ＨｏｗＮｅｔ） ［１２］、大连

理工大学情感词汇本体库［１３］、清华大学情感词

典［１４］等。 情感词典由于需要通过专家经验进行情

感特征划分，具有一定的局限性，无法走出作为“词
典”的限制，不能涵盖所有情感表达形式，因此基于

情感词典的文本情感分析任务，面对特定领域存在

较多“新词”的情感分析时，其判断的准确率较低。
１．２　 词嵌入层

在文本分析中，通常将词语作为处理的基本单

元，而词嵌入层（Ｗｏｒｄ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）将词语转化为长

度的向量表示，从早期的独热编码发展到现在主流

的 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型。 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型可以解决独热编

码容易造成维度灾难和词语编码缺乏相关性等问

题，是通过对大规模文本数据进行训练将高维稀疏

的特征向量映射为低维稠密的词向量，可以更好地

表示词语之间的关系及信息。 Ｍｉｋｏｌｏｖ 等学者［１５］ 提

出的 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型有 ＣＢＯＷ 和 Ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ 两种结

构，两者都不局限于以前 ｎ 个词向量来预测第 ｎ ＋ １
个词向量，而是以 ｎ 为窗口来计算其中词的出现概

率，从而可以充分考虑上下文的关联与影响，都是基

于霍夫曼树来实现，其中 ＣＢＯＷ 模型由窗口中上下

文多个词去预测中心词，而 Ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ 则是由中心

词去预测周围上下文的多个词。 利用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模

型训练得到的词向量之间余弦距离表示词语之间的

关系，余弦相似度值越大，词语间关系越大、余弦相

似度值越小、词语间关系越小，这样就能较好地表示

词语之间的语义相关性，一个文本字符通过词嵌入

层之后转成词向量，就能成为下一步深度学习模型

的有效输入信息。
１．３　 ＳＷＣＮＮ 算法分析

在对文本特征进行分析时，由于 ＲＮＮ 网络无法

对文本句子中的局部特征进行聚焦，将会影响对文

本中词语的情感特征识别，从而进一步引入了卷积

神经网络。 ＣＮＮ 是一种常用的深度学习模型， 是通

过多维的卷积核可以获取信息对象不同层次的多维

特征，再通过池化操作来取得局部的关键信息。 由

于 ＣＮＮ 的卷积核具有局部特征提取功能，因此也适

合应用在自然语言处理领域，并在文本的上下文信

息获取上具有天然的优势，卷积神经网络能够提取

不同粒度的短文本特征，因此能有效提取到关键的

情感信息［１６］。
陈珂等学者［１７］在 ＣＮＮ 的基础上将其与文本中

的情感词进行结合，提出一种结合情感词向量的

ＣＮＮ 模 型 （ Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ Ｗｏｒｄｓ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＳＷＣＮＮ） 来对文本情感特征进行分析。
为此，将情感词的词义特征作为文本句子的特征输

入矩阵，并利用不同的输入通道来接收文本句子中

不同情感语义特征等信息的组合，使文本数据在训

练时能够感知到更多的情感语义特征信息，提高对

文本句子中的情感特性进行有效识别。
对于长度为 ｎ 的句子 Ｓ ＝ ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ，其中 ｗｎ

为第 ｎ 个词经过词嵌入层转换后输出的词向量。 首

先，将该词向量 ｗｉ 根据情感词典词映射为多维的情

感特征向量 ｔａｇｉ， 从而获得情感特征向量矩阵 Ｅ ∈
Ｒｍ×｜ Ｖ｜ ，ｔａｇｉ ∈ Ｒｍ， 同时也要对否定词和程度副词进

行标注与映射，进而对句子的情感向量进行正确表

示。
因此，对于一个具有 ｎ 个词语的句子，其特征表

示为：
ｅ１：ｎ ＝ ｅ１  ｅ２  …  ｅｎ ∈ Ｒｋ （１）
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ｔａｇ１：ｎ ＝ ｔａｇ１  ｔａｇ２  …  ｔａｇｎ， ｔａｇｉ ∈ Ｒｍ

（２）
　 　 其中， ｅ 是句子中的词向量， ｔａｇ 是情感特征向

量。 进一步使用拼接操作形成 ＣＮＮ 层的输入特征

矩阵 ｘ ∈ Ｒｍ＋ｋ 作为卷积神经网络的输入：
ｘ ＝ ｅ  ｔａｇ （３）

　 　 其中，“  ”表示拼接操作。 在本研究中，句子

输入的最大长度为 ｍａｘｌｅｎ，若长度小于 ｍａｘｌｅｎ 则用

０ 向量补全。
在卷积层中，若对不同卷积核的输入矩阵进行

局部特征提取，可将长度为 ｈ 的卷积核句子分为

｛ｘ０：ｈ－１， ｘ１：ｈ， …，ｘｉ：ｉ ＋ｈ－１，…，ｘｎ－ｈ＋１：ｎ｝，然后对所获得

的分量进行卷积操作，从而获得文本句子的情感卷

积特征图：
Ｃ ＝ ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ－ｈ＋１( ) （４）

　 　 其中， ｃｉ 表示利用分量 ｘｉ：ｉ ＋ｈ－１ 进行卷积操作所

提取获得的文本情感语义特征信息，见下式：
ｃｉ ＝ ｒｅｌｕ Ｗ·ｘｉ：ｉ ＋ｈ－１ ＋ ｂ( ) （５）

　 　 其中， Ｗ∈ Ｒｈ×（ｍ＋ｋ） 表示卷积核权重， ｂ∈ Ｒ 表

示卷积核偏置。
而后，在卷积神经网络的池化层中，利用了

Ｍａｘ－Ｏｖｅｒ－Ｔｉｍｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ 方法对文本情感语义特征

进行采样，则所提取的特征信息如下：

ｃ^ ＝ ｍａｘ Ｃ{ } （６）

　 　 其中， ｃ^ 表示利用一个卷积核进行采样后所获

得的结果，对于 ｋ 个卷积核采样得到的特征信息可

以表示为：

Ｃ^ ＝ ｃ^１，ｃ^２，…，ｃ^ｋ( ) （７）
　 　 最后，将 ＳＷＣＮＮ 算法中上述池化层所获得的

文本情感语义特征等相关信息作为全连接层的输

入，得到分类结果具体如式（８）所示：

ｙ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ Ｗｆ·Ｃ^ ＋ ｂｆ( ) （８）
　 　 其中， ｂｆ ∈ Ｒ表示全连接层的偏置；Ｗｆ ∈ Ｒｋ 表

示全连接层权重；ｙ 是输出结果。

２　 基于 ＳＷＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 的文本情感预

测模型分析

２．１　 ＢｉＬＳＴＭ 算法分析

对于文本句子的情感语义识别，在将一个句子

通过词嵌入层转为词向量 Ｓ ＝ ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ 后，可以

将文本语句 Ｓ 中所包括的情感语义及角色认作一个

切分集，记为 Ｒ ＝ ｛ ｒ１，ｒ２，…，ｒｍ｝， 每一个切分 ｒ ｊ 对应

一个本文情感语义角色［１７－１８］。 这样一来，文本中的

情感语义角色识别与处理又可看作针对句子 Ｓ ＝
ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ 进行情感识别分析，最终自动获得切

分集 Ｒ ＝｛ ｒ１，ｒ２，…，ｒｍ｝。 对上述序列切分问题的处

理，通过引入文本语句的序列标记集合，最终将其转

化为序列标注与识别类问题。 本研究将文本框架语

义识别问题形式化描述为：对于一条句子 Ｓ ＝ ｗ１，
ｗ２，…，ｗｎ，给定文本句子中的目标词 ｗ ｔ 以及其所属

的情感框架 ｆｗｔ
， 并将句子中的每个词标记一个合适

的标签 ｔｉ，ｔｉ ∈｛Ｂ，Ｉ，Ｏ｝。 其中， “Ｂ” 指一个标注单

元中的第一个词；“ Ｉ” 指该词属于一个标注单元中

的中间词或结束词，表示该标注单元的延续；“Ｏ” 指

该词不属于任何一个标注单元。 这样，对于一个标

记序列 Ｔ ＝ ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ，语义角色识别任务转化后可

得到如式（９）的一个序列优化问题：
Ｔ∗ ＝ ａｒｇｍａｘＰ（Ｔ ＝ ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ ｜ Ｓ ＝ ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ， ｆｗｔ）

（９）
　 　 其中， Ｔ∗ 表示一个可对文本句子的语义角色

信息进行还原的合理序列。 针对该文本的情感语义

识别优化问题，传统的方法是使用 ＳＶＭ（ Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ）、ＣＲＦ（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄ）等
统计机器学习算法来对式（９）的条件概率进行求

解。 但这些方法存在对特征流程严重依赖、需人工构

建复杂的特征以及成本过高等问题。 随着深度学习

算法在众多领域得到广泛应用，众多人工神经网络算

法在自然语言的情感语义角色标注任务上取得了极

大进展。 其中，ＢｉＬＳＴＭ（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ）作为循环神经网络的一种改进算法，在自

然语言处理领域取得了较好的应用效果。
ＬＳＴＭ 算法是 ＲＮＮ 算法的变体，能解决 ＲＮＮ 的

梯度消失问题，更重要的是相对于 ＲＮＮ，增加了 ３
个特殊的门：输入门（ Ｉｎｐｕｔ Ｇａｔｅ）、输出门（Ｏｕｔｐｕｔ
Ｇａｔｅ）和遗忘门（Ｆｏｒｇｅｔ Ｇａｔｅ），这样其记忆单元具有

了保存、更新和重置功能，以及兼顾长距离历史信息

的能力。 应用在文本信息处理中，可以有效提取上

下文语义信息，其单元结构图如图 １ 所示。 ＬＳＴＭ
的更新公式为：

ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｉ） （１０）
ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｏ） （１１）
ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｆ） （１２）

Ｃｔ ＝ ｆｔ Ｃｔ－１ ＋ ｉｔ ｔａｎｈ（Ｗｃ［ｈｔ－１， ｘｔ］ ＋ ｂｃ）（１３）
ｈｔ ＝ ｏｔ  ｔａｎｈ（Ｃ ｔ） （１４）

　 　 图 １ 中， σ 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数，代表了门开

关， ｉｔ 为输入门的输出，ｏｔ 为输出门的输出，ｆｔ 为遗忘
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门输出，Ｗ 为对应的权重， ｂ 为对应的偏置。
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图 １　 ＬＳＴＭ 网络结构图

Ｆｉｇ． １　 ＬＳＴＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２．２　 算法总体框架

本文基于 ＳＷＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 的文本情感预测

模型总体框架结构如图 ２ 所示。 其中，将句子的文

本字符通过词嵌入层转为词向量，同时也对否定词

和程度副词进行标注，最终通过向量化操作，将每一

个词进行多维映射。 接着，一方面输入 ＢｉＬＳＴＭ 网

络，获取文本上下文的情感特征信息，另一方面利用

情感词典，将词向量转为情感特征向量，与词向量拼

接为 ＳＷＣＮＮ 的输入特征矩阵，再通过 ＣＮＮ 层的卷

积核获取句子局部的多维度情感特征，随后将

ＢｉＬＳＴＭ 和 ＳＷＣＮＮ 网络的输出特征进行融合，再输

入全连接神经网络，最后通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 层输出句子

的情感分类。
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图 ２　 基于 ＳＷＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 的文本情感预测模型

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｅｘｔ ｅｍｏｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＷＣＮＮ ａｎｄ ＢｉＬＳＴＭ

３　 实验结果与分析

３．１　 实验数据与环境

本文采用第二十六届全国信息检索学术会议评

测大赛提供的疫情期间网民情绪数据集（ ｈｔｔｐｓ： ／ ／
ｗｗｗ．ｄａｔａｆｏｕｎｔａｉｎ． ｃｎ ／ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎｓ ／ ４２３ ／ ｄａｔａｓｅｔｓ）进行

测试，该数据集是 ２０２０ 年 １ 月 １ 日至 ２０２０ 年 ２ 月

２０ 日期间根据与“新冠肺炎”相关的 ２３０ 个主题关

键词所采集的数据，其中 １０ 万条已经过人工标注

（积极、中性和消极）的文本数据，以 ７ ∶ ３ 划分为训

练数据集和测试数据集，并保证 ２ 个数据集中每类

数据的比例保持一致。 本研究所构建模型算法的超

参数如下：更新模型参数为 ｍｉｎｉ － ｂａｔｃｈ梯度下降算

法，ｂａｔｃｈ － ｓｉｚｅ为 １５０，学习率衰减系数为 ０．０５，优化

器为 Ａｄａｍ，模型训练时使用 ｄｒｏｐｏｕｔ方法，ｄｒｏｐｏｕｔ －
ｒａｔｅ 为 ０．５；迭代周期为 ３０ 次。

具体仿真实验操作系统为 Ｌｉｎｕｘ ６４ ｂｉｔ，Ｐｙｔｈｏｎ
３．６．１ 版本，开发平台为 ＰｙＣｈａｒｍ； ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ ｃｏｒｅ
ｉ７－８７００＠ ４． ２ ＧＨｚ ８ 核，内存为 Ｋｉｎｇｓｔｏｎ ｄｄｒ４ ２ ４００
ＭＨｚ １６ Ｇ，ＧＰＵ 为 Ｎｖｉｄｉａ ＧｅＦｏｒｃｅ ２０８０ ８ Ｇ。
３．２　 ＳＷＣＮＮ 模型参数分析

对于 ＳＷＣＮＮ 模型，卷积核的尺寸决定了每次

卷积读取的单词长度，也即局部特征提取的尺度，而
情感向量和词向量的长度决定了卷积核的长度，直
接影响了模型的训练速度和识别准确率（见表 １）。
当情感向量长度为 ５，词向量长度为 １５０，卷积核为

（２，３，４）时，ＳＷＣＮＮ 模型可以取得较高的识别准确

率。
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表 １　 ＳＷＣＮＮ 模型参数分析

Ｔａｂ． １　 ＳＷＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ

卷积核
４

１００ １５０ ２００

５

１００ １５０ ２００

６

１００ １５０ ２００

（２，３，４） ０．７９９ ０．８２９ ０．８３１ ０．８２３ ０．８４１ ０．８３９ ０．８１８ ０．８３５ ０．８２５

（３，４，５） ０．８１３ ０．８３５ ０．８２５ ０．８２８ ０．８３９ ０．８３１ ０．８１１ ０．８１４ ０．８０１

（４，５，６） ０．８０１ ０．８０７ ０．７９９ ０．８０３ ０．８１１ ０．８１２ ０．７８５ ０．７９７ ０．７６５

３．３　 实验对比与分析

在对本研究算法模型的性能分析中，与相关领

域其他学者应用的算法进行了比较，分别选取

ＣＮＮ［５］、 ＲＮＮ［１９］、 ＢｉＬＳＴＭ［９］、 ＳＷＣＮＮ［１７］、 ＣＮＮ ＋
ＢｉＬＳＴＭ［２０］和 ＳＷＣＮＮ＋ＢｉＬＳＴＭ（本文）进行对比分

析。 情感文本分析识别正确率分别利用 Ａｃｃｕｒａｃｙ、
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 及 Ｆ１ 值等指标进行分析，结果见

表 ２。
表 ２　 算法性能比较

Ｔａｂ． ２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ％

算法 Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１

ＣＮＮ ７９．０５ ６７．８９ ６０．１２ ６０．４５

ＲＮＮ ８１．０２ ７７．９３ ６５．１９ ６５．６５

ＢｉＬＳＴＭ ８５．５８ ７９．０２ ６８．１７ ６７．１２

ＣＮＮ＋ＢｉＬＳＴＭ ８７．４２ ８３．６１ ７１．０５ ７１．８７

ＳＷＣＮＮ ８４．１７ ７８．２８ ６７．４４ ６６．１９

ＳＷＣＮＮ＋ＢｉＬＳＴＭ ８９．２３ ８８．５７ ７４．５８ ７３．０９

　 　 由表 １ 可发现本研究的识别精确度达到

８９．２３％，相比其他学者提出的模型算法在准确率上

至少提高１．９５％；进一步从 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 及 Ｆ１ 三

个角度对比，可发现本研究模型算法的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、
Ｒｅｃａｌｌ 及 Ｆ１ 分别为 ８８．５７％、７４．５８％及 ７３．０９ ％，与
其他算法相比，明显本研究模型算法的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、
Ｒｅｃａｌｌ 及 Ｆ１ 值更高。 由此可见，在文本情感分析领

域，相比其他深度学习模型算法，本研究所构建基于

ＳＷＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 的文本情感分析模型的识别准

确度更优。
图 ３ 为几种模型在训练过程中的校验集准确率

变化情况。 由图 ３ 可以看出，传统的 ＣＮＮ、ＲＮＮ 和

ＢｉＬＳＴＭ 和本文提出的 ＳＷＣＮＮ 都有较大的波动性

和收敛速度也较慢，ＣＮＮ＋ＢｉＬＳＴＭ 由于兼顾了局部

的语义信息和上下文信息，具有较快的收敛速度和

较高的准确率，而本文所提出的 ＳＷＣＮＮ＋ＢｉＬＳＴＭ，
将 ＣＮＮ＋ＢｉＬＳＴＭ 模型中的 ＣＮＮ 升级为 ＳＷＣＮＮ，同
时考虑了词向量的情感特征信息，因此训练过程稳

定而且具有最快的收敛速度和最佳的准确率。
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图 ３　 验证集准确率变化曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｅｔ

４　 结束语

本文提出了一种结合情感词的卷积神经网络算

法以获取句子的局部情感特征，并与双向长短期记

忆神经网络所获取的全局情感特征进行融合，构建

了基于 ＳＷＣＮＮ 与 ＢｉＬＳＴＭ 结合的文本情感预测模

型，该模型充分考虑了词语的情感属性、位置信息等

局部特征，也兼顾了上下文词语的全局关联信息，因
此具有较高的识别准确率与较强的泛化性能。 经实

验分析表明，与其他模型算法相比，本研究模型的情

感识别精确度达到 ８９．２３％，训练过程更加平稳、且
具有更快的收敛速度，为文本情感识别提供了一种

更优的思路与方法。
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９７２第 １１ 期 许学添， 等： 基于 ＳＷＣＮＮ 和双向 ＬＳＴＭ 的文本情感特征分析方法



［Ｊ］ ． Ｅｐｒｉｎｔ Ａｒｘｉｖ， ２０１４： １７４６－１７５１．
［６］ 冯兴杰，张志伟，史金钏． 基于卷积神经网络和注意力模型的文

本情感分析［Ｊ］ ． 计算机应用研究，２０１８，３５（５）：１４３４－１４３６．
［７］ 成璐． 基于注意力机制的双向 ＬＳＴＭ 模型在中文商品评论情感

分类中的研究［Ｊ］ ． 软件工程，２０１７，２０（１１）：４－６．
［８ ］ ＹＵＡＮ Ｈｅｊｉｎ， ＺＨＡＮＧ Ｘｕ， ＮＩＵ Ｗｅｉｈｕａ， ｅｔ ａｌ． Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ － ｃｈａｎｎｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ＧＲＵ ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０１９，３３（１０）：１０９－１１８．

［９］ ＷＡＮＧ Ｙｅｑｕａｎ， ＨＵＡＮＧ Ｍｉｎｌｉｅ， ＺＨＵ Ｘｉａｎｙａｎ， ｅｔ ａｌ． Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－
ｂａｓｅｄ ＬＳＴＭ ｆｏｒ ａｓｐｅｃｔ － ｌｅｖｅｌ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１６ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ
Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． Ａｕｓｔｉｎ， Ｔｅｘａｓ， ＵＳＡ ：ｄｂｌｐ，２０１６：
６０６－６１５．

［１０］王婷，杨文忠． 文本情感分析方法研究综述［ Ｊ］ ． 计算机工程与

应用，２０２１，５７（１２）：１１－２４．
［１１］杨秀璋，郭明镇，候红涛，等． 融合情感词典的改进 ＢｉＬＳＴＭ－

ＣＮＮ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 情感分类算法［ Ｊ］ ． 科学技术与工程，２０２２，２２
（２０）：８７６１－８７７０．

［１２］刘阳光，岂凡超，刘知远，等． ＨｏｗＮｅｔ 义原标注一致性检验方法

研究［Ｊ］ ． 中文信息学报，２０２１，３５（４）：２３－３４．
［１３］安璐，吴林． 融合主题与情感特征的突发事件微博舆情演化分

析［Ｊ］ ． 图书情报工作，２０１７，６１（１５）：１２０－１２９．
［１４］胡家珩，岑咏华，吴承尧． 基于深度学习的领域情感词典自动构

建—以金融领域为例［ Ｊ］ ． 数据分析与知识发现，２０１８，２（１０）：
９５－１０２．

［１５］ ＭＩＫＯＬＯＶＥ Ｔ， ＳＵＴＳＫＥＶＥ Ｒ Ｉ，ＣＨＥＮ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｗｏｒｄｓ ａｎｄ ｐｈｒａｓｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｉｔｙ
［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｌａｋｅ Ｔａｈｏｅ， Ｎｅｖａｄａ： Ｃｕｒｒａｎ
Ａｓｓｏｃｉａｔｅｓ Ｉｎｃ．，２０１３：３１１１－３１１９．

［ １６ ］ ＺＨＡＯ Ｊｉａｎｑｉａｎｇ， ＧＵＩ Ｘｉａｏｌｉｎ， ＺＨＡＮＧ Ｘｕｅｊｕｎ． Ｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｔｗｉｔｔｅｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ［ Ｊ］ ．
ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ，２０１８，６：２３２５３－２３２６０．

［１７］陈珂，梁斌，柯文德，等． 基于多通道卷积神经网络的中文微博

情感分析［Ｊ］ ． 计算机研究与发展，２０１８，５５（５）：９４５－９５７．
［１８］王正成，李丹丹． 基于词向量和情感本体的短文本情感分类

［Ｊ］ ． 浙江理工大学学报（社会科学版），２０１８，４０（１）：３３－３８．
［１９ ］ ＳＣＨＭＩＤＨＵＢＥＲ， Ｊ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ： ａｎ

ｏｖｅｒｖｉｅｗ［Ｊ］ ． Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，２０１５，６１：８５－１１７．
［２０］ＭＩＮＡＥＥ Ｓ， ＡＺＩＭＩ Ｅ， ＡＤＢＯＬＲＡＳＨＩＤＩ Ａ Ａ． Ｄｅｅｐ－Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ：

Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｏｆ ＣＮＮ ａｎｄ Ｂｉ－ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌｓ
［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：１９０４．０４２０６， ２０１９．
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