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摘  要: 针对情感分析任务中没有充分利用现有的语言知识和情感资源,以及在序列模型中存在的问题:模型会

将输入文本序列解码为某一个特定的长度向量,如果向量的长度设定过短,会造成输入文本信息丢失.提出了一种基

于多通道特征和自注意力的双向 LSTM 情感分类方法(MFSA-BiLSTM),该模型对情感分析任务中现有的语言知识

和情感资源进行建模,形成不同的特征通道,并使用自注意力重点关注加强这些情感信息.MFSA-BiLSTM 可以充分

挖掘句子中的情感目标词和情感极性词之间的关系,且不依赖人工整理的情感词典.另外,在 MFSA-BiLSTM 模型的

基础上,针对文档级文本分类任务提出了MFSA-BiLSTM-D模型.该模型先训练得到文档的所有的句子表达,再得到

整个文档表示.最后,对 5 个基线数据集进行了实验验证.结果表明:在大多数情况下,MFSA-BiLSTM 和 MFSA- 
BiLSTM-D 这两个模型在分类精度上优于其他先进的文本分类方法. 
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Sentiment Classification Method Based on Multi-channel Features and Self-attention 

LI Wei-Jiang,  QI Fang,  YU Zheng-Tao 

(Faculty of Information Engineering and Automation, Kunming University of Science and Technology, Kunming 650500, China) 

Abstract:  The purpose of this study is for the problem that the existing language knowledge and emotion resources are not fully utilized 
in the emotion analysis tasks, as well as the problems in the sequence model: the model will decode the input text sequence into a specific 
length vector, if the length of the vector is set too short, the information of input text will be lost. A bidirectional LSTM sentiment 
classification method is proposed based on multi-channel features and self-attention (MFSA-BiLSTM). This method models the existing 
linguistic knowledge and sentiment resources in sentiment analysis tasks to form different feature channels, and uses self-attention 
mechanism to focus on sentiment information. MFSA-BiLSTM model can fully explore the relationship between sentiment target words 
and sentiment polar words in a sentence, and does not rely on a manually compiled sentiment lexicon. In addition, this study proposes the 
MFSA- BiLSTM-D model based on the MFSA-BiLSTM model for document-level text classification tasks. The model first obtains all 
sentence expressions of the document through training, and then gets the entire document representation. Finally, experimental 
verifications are conducted on five sentiment classification datasets. The results show that MFSA-BiLSTM and MFSA-BiLSTM-D are 
superior to other state-of-the-art text classification methods in terms of classification accuracy in most cases. 
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随着深度学习技术的发展,基于神经网络的方法成为主流,被广泛地应用于自然语言处理(NLP)领域中.与
传统的机器学习方法相比,深度学习在情感分析上表现得更为优秀,其不需要建立情感词典.深度学习能够自动

捕捉从数据本身到高层更为复杂的语义映射,在性能上体现出比以往方法更好的效果.递归自动编码器[1,2]、卷

积神经网络(CNN)[3−5]和长短期记忆网络(LSTM)[6,7]是目前在情感分析任务中常见的深度学习模型. 
虽然这些神经网络模型在情感分类任务中取得了巨大的成功,但依然存在着一些缺陷: 
首先,忽略了情感分析任务中现有的语言知识和情感资源,不能充分地利用这些情感特征信息;其次,语言

知识(如情感词汇、否定词和程度副词等),在神经网络模型中未被充分使用.Chen 等人[8]提出了一种结合情感词

典和卷积神经网络的情感分类方法(WFCNN),主要是利用情感词典中的词条对文本中的词语进行抽象表示,再
使用卷积神经网络提取抽象词语的序列特征.该方法中的情感特征依赖于人工整理的情感词典,使用的特征单

一,难以正确的表达每个词在句子中的重要程度,无法充分利用情感分析任务中语言知识和情感特征信息;并且

该方法使用的 CNN 滤波器的词容量有限的,不能捕捉到远距离依赖,无法获得句子中非相邻词之间的语义关

系.LSTM 可以通过对句子的顺序建模来解决这个限制.Qian 等人[9]提出了句级标注训练的 LSTM 模型,对情感

词汇、否定词和程度副词等现有的语言规则进行建模,能够有效地利用语言学规则,实验也取得了较好的结果.
但是,该模型需要大量的人力来建立强度正则化器. 

另外,在深度学习中,很多的 NLP 任务都可以看作是一个序列建模任务(sequence modeling).而序列模型存

在一个问题:无论输入的文本序列的长度为多少,最终都会将这个文本序列解码成为某一个特定的长度向量.如
果设定的向量长度过短,那么会造成输入文本信息丢失,最后会导致文本误判.Pei 等人[10]针对这个问题提出了

一种将词性注意力机制和 LSTM 相结合的网络模型,利用注意力矩阵计算出给定词句的注意力特征.实验结果

表示:在一定的维度内,该模型能够取得较好的情感分类效果;但是,当文本映射的维度超过了阈值,分类的准确

率会随着向量维度的提升而降低.Liu 等人[11]提出了一种具有注意机制和卷积层的双向 LSTM 文本分类模型,
用来解决文本的任意序列长度问题,以及文本数据的稀疏问题. 

针对以上问题,本文提出了一种基于多通道特征和自注意力的双向 LSTM 情感分类方法(MFSA-BiLSTM),模
型由两部分组成:多通道特征和自注意力机制(self-attention).首先,本文对情感分析任务中现有的语言知识和情

感资源进行建模,将输入文本句子中的词向量与词性特征向量,位置特征向量和依存特征向量三者进行结合形

成不同的特征通道向量作为 BiLSTM 输入,让模型从不同的角度去学习句子中的情感特征信息,挖掘句子中不

同方面的隐藏信息.然后,将这 3 个特征通道向量与 3 个 BiLSTM 的输出向量进行结合,再利用自注意力模型来

发现句子中的重要信息,并对这些重要信息进行重点关注加强.本文采用的自注意力是注意力的一种特殊情况.
与传统的注意力机制不同的是,自注意机制能够减少对外部信息的依赖,无视词与词之间的距离,直接计算依赖

关系,学习每个词对句子情感倾向的权重分布,重点关注以及加强句子中的情感特征,可以使模型学习到更多的

隐藏特征信息.本文的主要贡献如下. 
(1) 本文经过研究发现,对情感分类任务中特有的语言知识和情感资源进行建模可以增强分类效果.本文

通过在序列 BiLSTM 模型上建立多个特征通道向量输入来解决这个问题; 
(2) 提出了一种自注意力机制.将多特征向量和 BiLSTM 模型的隐藏输出层相结合,为不同词赋予不同的

情感权重.能够有效地提高了情感极性词的重要程度,充分挖掘文本中的情感信息; 
(3) 同时,在本文提出的 MFSA-BiLSTM 模型基础上,本文提出了用于文档级文本分类任务的 MFSA- 

BiLSTM-D 模型; 
(4) 在句级和文档级据集上验证了本文提出 MFSA-BiLSTM 模型和 MFSA-BiLSTM-D 模型在情感分析

任务中的有效性. 

1   相关工作 

1.1   用于情感分析的语言知识 

在情感分析任务中,语义知识和情感资源,例如情感词汇、否定词语(不、从不)、程度词(非常、绝对地)等
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等,能够在很大程度上提高分类效果.因此,很多研究者尝试从语言知识和情感资源中设计出更好的特征来提高

情感分析的分类性能.Tang 等人 [12]将生成具有情感特定词嵌入(SSWE)的特征拿来训练 SVM 的分类模型. 
Huang 等人[13]将情感表情符号与微博用户性格情绪特征纳入到图模型 LDA 中实现微博主题与情感的同步推

导,并在 LDA 中加入了情感层与微博用户关系参数[14],利用微博用户关系与微博主题来学习微博的情感极性. 
Vo 等人[15]在情感词典中添加表情特征用来自动构建文本,对 Twitter 文本进行情感分析.另外,还有一些关于从

社交数据以及多种语言[16]中自动构建情感词典的研究.Teng 等人[17]提出了一种基于简单加权和上下文敏感词

典的方法,使用 RNN 来学习情感强度,强化和否定词汇情感,从而构成句子的情感价值.将方面信息、否定词、

短语情感强度、解析树及其组合应用到模型中以改进其性能. 
但是众所周知,标准 RNN 会在其梯度下产生爆炸和消失状态.长短期记忆网络(LSTM)[6,7]是一种以长短期

记忆单元为隐藏单元的 RNN 结构,能够有效地解决梯度消失和梯度爆炸问题.此外,LSTM还考虑了词序列之间

的顺序依赖关系,可以捕捉远距离的依赖,也可以捕获近距离的依赖.Tai 等人[18]提出一种将记忆细胞和门引入

树形结构的神经网络模型 Tree-LSTM.Qian 等人[9]提出了语言规则化的 LSTM 模型(LR-Bi-LSTM),其中,情感词

汇、否定词和强度词都被认为是句级情感分析的一个模型.Zhang 等人[19]提出一种基于批评学习和规则优化的

卷积神经网络的情感分析,由基于特征的预测器、基于规则的预测器和批评学习网络这 3 个关键部分组成.其
中,对于负极性规则和句子结构规则,模型需要人工去整理一个额外的情感词典(否定词和转折词). 

与文献[9,17]相同的是,本文提出的 MFSA-BiLSTM 模型同样是对情感词汇,否定词和强度词等语言知识进

行了建模.不同的是:MFSA-BiLSTM 模型对这些语言知识进行建模,形成不同的特征通道,让 BiLSTM 从不同的

角度去学习句子中的特征信息;并且不需要大量的人工来建立强度正则化器[9]和整理一个额外的情感词典(否
定词和转折词)[19],也不需要依赖解析树结构[17]以及昂贵的短语级注释的模型[18]. 

1.2   用于情感分类的注意力 

目前,注意力机制已经成为一种选择重要信息以获取优异结果的有效方法.注意力机制最早是在计算机视

觉领域提出来的,目的是模仿人类的注意力机制,给图像不同的局部赋予不同的权重. 
Bahdanau 等人[20]在机器翻译任务上使用了注意力机制,是第一个将注意力机制应用到了 NLP 领域.Ma 等

人[21]提出了一种基于隐藏状态的注意机制模型,该模型从上下文和方面交互式地学习注意力.Wang 等人[22]提

出了基于注意的 LSTM 用于方面层面的情感分类与文献[23]中提出的基于内容注意的方面情感分类模型,关键

思想都是向注意力机制添加方面信息.Liang 等人[24]提出一种基于多通道注意力卷积神经网络模型,用于特定

目标情感分析.Guan 等人[25]使用的注意力机制直接从词向量的基础上学习每个词对句子情感倾向的权重分步,
能够学习到增强情感分类效果的词语.Zhou 等人[26]提出的一种基于注意力的 LSTM 网络和 Vaswani 等人[27]提

出的自注意力和多头注意力模型,都是用来解决跨语言的情感分类任务.Lin 等人[28]使用自注意力机制学习

LSTM 网络中句子的词嵌入,在情感分类任务上取得了较好的结果.Wang 等人[29]提出一种基于 RNN 的情绪分

类胶囊,使用了注意力机制来构建胶囊表示.Liu 等人[11]提出了一种具有注意机制和卷积层的双向 LSTM 文本

分类模型,使用注意力对 BiLSTM 隐层输出的信息进行不同的关注,解决文本的任意序列长度问题以及文本数

据的稀疏问题. 
与文献[11]中利用 LSTM 前一刻输出的隐含状态与当前时刻输入的隐藏状态进行对齐方式的注意力不同

的是,MFSA-BiLSTM 模型使用的是直接对当前输入自适应加权的自注意力机制,无视词与词之间的距离,直接

计算依赖关系,学习一个句子的内部结构. 

2   基于多通道特征和自注意力的双向 LSTM 模型(MFSA-BiLSTM) 

本文提出的模型总体架构如图 1 所示.形式上是以一个文本中词为单位,形成一个词序列:{x1,x2,…,xn},每个

词都通过已训练好的词向量映射成一个多维连续值的向量 wi,1≤i≤n.再将句子序列中的词向量拼接,得到整

个句子序列的词向量矩阵,表示为:Wd=w1⊕w2⊕…⊕wn,维度为 d.模型不直接使用词向量 Wd 作为 BiLSTM 的输

入,而是以词向量为基础分别与词性特征向量,位置值向量和依存句法向量进行组合形成不同的通道(见第 2.1



 

 

 

2786 Journal of Software 软件学报 Vol.32, No.9, September 2021   

 

节),目的是为了让模型从不同角度去学习情感特征信息,充分地挖掘句子中的隐藏信息. 
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Fig.1  Architecture of the MFSA-BiLSTM 

图 1  MFSA-BiLSTM 的体系结构 

如图 1 所示,BiLSTM 提取了 3 个通道特征输入的特征信息,分别经过层归一化得到 VLN,再通过自注意力机

制来学习一个加权矩阵 Satt对原来的 VLN进行加权,为不同词赋予了不同的情感权重,从而进行情感分类.具体设

计将在以下小节中介绍, MFSA-BiLSTM 的算法如下所示. 
Algorithm 1. MFSA-BiLSTM 算法. 
Input:使用后文公式(1)~公式(3),将词向量 Wd、词性向量 Tagm、位置值向量 Posl 和依存句法向量 Parp 构

造成多通道特征输入; 
Output:返回 pk,其中,k 为任务. 
for iteration t do 
1:  使用后文公式(5)和公式(6),从多通道特征序列中获取前向后向上下文特征; 
2:  使用后文公式(7)~公式(9)计算 BiLSTM 隐层中神经元的求和输入的均差和方差,得到隐层的输出 VLN; 
3:  使用后文公式(11)~公式(13)来计算每个通道的词自注意力权重矩阵 watt; 
4:  使用后文公式(14),对每个通道 BiLSTM 的隐层输出 VLN 进行加权,即加权后的注意力特征向量为 Ove; 
5:  将 3 个通道的注意力特征向量进行融合得到 Satt,再利用 softmax 函数对其进行分类; 
6:  最后使用后文损失函数公式(17)、Adadelta 方法来更新模型参数. 
end 

2.1   多通道特征 

本文中的多通道特征由整个数据集中的词向量 Wd、词性特征向量 Tagm、位置值向量 Posl 和依存句法向

量 Parp 构成. 
• 词性特征向量.利用 HowNet 情感集合,对输入的句子中词语重新标注词性.通过词性标注,让模型去学
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习对情感分类有重要影响的词语.其中,重点对特殊的情感词进行标注:程度副词(如非常、极其)、正面

/负面评价词(如好、不好)、正面/负面情感词(喜欢、失望)和否定词(如不、从不).与词向量 Wd 操作一

样,使 ti∈Tagm,其中,ti 为第 i 个词性特征向量,m 是词性向量的维度; 
• 位置值向量.在句子中,词与词之间的位置往往隐藏着重要信息,同一个词语出现在不同的位置,可能表

达着不同的情感信息.将每个位置值映射成一个多维的连续值向量 pi∈Posl,其中,pi 为第 i 个位置特征

向量,l 是位置特征向量的维度; 
• 依存句法向量.依存句法分析是通过分析语言单位内成分之间的依存关系揭示其句法结构.通过对输

入的句子进行句法分析,确定句子的句法结构和句子中词汇之间的依存关系,可以让模型在更大程度

上学习情感分析任务中现有的语言知识,挖掘更多的隐藏情感信息.将每个句法特征映射成一个多维

连续值向量 parseri∈Parp,其中,parseri 为句子 s 中第 i 个词的句法特征,p 是句法特征向量的维度. 
接着,本文以词向量为基础,与词性特征向量,位置值向量和依存句法向量进行两两结合,形成 3 个通道作为

网络模型的输入.让模型从不同角度去学习句子中不同方面的情感特征信息,挖掘句子中不同角度的隐藏信息.
在实验中,本文使用一种简单行向量方向拼接操作: 
 Rwt=Wd⊕Tagm (1) 
 Rwp=Wd⊕Posl (2) 
 Rwpa=Wd⊕Parp (3) 

2.2   长短期记忆网络和层归一化 

长短期记忆网络(LSTM)[6,7]是对递归神经网络(RNN)的改进.在 LSTM 中,隐藏状态 ht 和存储器单元 ct 是之

前的 ht−1 和 ct−1 和输入向量 Wt 的函数.每个位置(ht)的隐藏状态只考虑前向,而不考虑后向,形式如下: 
 ct,ht=gLSTM(ct−1,ht−1,Wt) (4) 

双向 LSTM[30]考虑前向和后向,学习两个方向的信息,能够更好地捕捉双向的语义依赖,如图 2 所示. 

...

LSTMl ...
...

...

...

...

...

...

...

...

... ......

h1 h2 hn

LSTMr

w1 w2 wn  

Fig.2  Bidirectional LSTM network structure 
图 2  双向 LSTM 网络结构 

双向 LSTM 是使用两个 LSTM 沿着序列的两个方向(前向和后向)扫描,并将两个 LSTM 的隐藏状态串联起

来表示每个位置,前向和后向的 LSTM 分别表示为 

 1 1, ( , , )− −=
G GG GLSTM

t t t t tc h g c h W  (5) 

 1 1, ( , , )LSTM
t t t t tc h g c h W+ +=

H HH H  (6) 

其中,gLSTM 与公式(4)中的相同,两个 LSTM 中的参数是共享的.整个句子的表示形式是 1[ , ]nh h
G H

,其中,n 是句子词

语的总个数.在位置 t 表示为 t t th h h= ⊕
G H

,这是前向 LSTM 和后向 LSTM 隐藏状态的级联.通过这种方式,可以同 

时考虑前向和后向上下文. 
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接下来,本文使用文献[31]提出的层归一化来计算隐藏层中神经元的求和输入的均差和方差,目的是稳定

LSTM 网络中隐藏动态,防止模型过拟合.在层归一化中,本文对每个 BiLSTM 隐藏层 ht 的每一个神经元赋予它

们自己的自适应偏差和增益.层中的所有隐藏单元共享同样的归一化项μ和σ,形式如下: 

 ( )t t tt
gh f h bμ

σ
⎡ ⎤′ = − +⎢ ⎥⎣ ⎦

:  (7) 

 
1

1
i

H

t t
i

h
H

μ
=

= ∑  (8) 

 2

1

1 ( )
i

H

t t t
i

h
H

σ μ
=

= −∑  (9) 

其中,H 为隐藏单元数量,:为两个向量之间的元素乘法,g 和 b 定义为与 th′ 相同维度的偏差和增益参数.则 

BiLSTM 所有隐藏层状态的输出为公式(10),其中,VLN 维度为 n×H: 
 1 2( , ,..., )LN nV h h h′ ′ ′=  (10) 

2.3   自注意力机制 

注意力机制最早是在图像处理领域提出来的,目的是为了在模型训练时,重点关注某些特征信息.常规的注

意力机制做法是利用 LSTM 最后一个隐藏层的状态,或者是利用 LSTM 前一刻输出的隐层状态与当前输入的

隐藏状态进行对齐.采用直接对当前输入自适应加权的自注意力,更合适用于情感分析任务中. 
如表 1所示,本文以词性特征为例对句子级MR数据集样例进行了分析.在样例中的情感词(如 impressively)

能够体现出句子的情感倾向.为了加强这些情感词在分类时的作用,本文使用自注意力机制来学习一个句子的

内部结构,重点加强句子中带有情感的特征信息. 

Table 1  Analysis of key words in MR data samples 
表 1  MR 数据样本关键词分析 

MR 数据样本 关键词 
An ambitious, serious film that manages to do virtually everything wrong; 

Sitting through it is something akin to an act of cinematic penance. 
ambitious,serious,virtually, 

wrong,penance 
Because of an unnecessary and clumsy last scene, 

‘swimfan’ left me with a very bad feeling. 
unnecessary,clumsy, 

very,bad 
The emotion is impressively true for being so hot-blooded, 

and both leads are up to the task. 
impressively,true, 

hot-blooded 
The screenplay sabotages the movie’s strengths at almost every juncture. 

All the characters are stereotypes, and their interaction is numbingly predictable.
sabotages,almost,stereotypes, 

numbingly,predictable 

图 3 是 Rwt 通道的自注意力,其中,Rwp 通道的 VLN2 和 Rwpa 通道的 VLN3 作为额外辅助权值参与了 Rwt 通道的

自注意力权重矩阵 watt1的计算: 

 
1

2 3( )

VLN LN
m

tpp

nor LN LN

P V
I Tag
L L V V

=⎧
⎪ =⎨
⎪ = ⊕⎩

 (11) 

 awt1=PVLN⊕Itpp⊕Lnor (12) 
 watt1=softmax(L3(tanh(L2(tanh(L1awt1)))) (13) 

在上述公式中,PVLN,Itpp 和 Lnor 为分别为自辅助矩阵、初始注意矩阵和额外辅助矩阵.L,L1,L2 和 L3 分别是维

度大小为 H,3×H+m+1,H+m 和 m 的权重,使用 softmax 进行归一化操作.然后,用自注意力权重 watt1 对 BiLSTM
的隐藏状态 VLN1 进行加权,即加权后的注意力特征向量 Ove1: 
 Ove1=watt1⊗VLN1 (14) 

与计算 Rwt 通道的注意力特征向量一样,得到 Rwp 和 Rwpa 通道的注意力特征向量为 Ove2 和 Ove3.情感分析本

质上是一个分类问题,所以在模型的最后,将 3 个通道的注意力特征向量进行融合得到 Satt,再利用 softmax 函数

对其进行分类.如下: 
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 Satt=[Ove1,Ove2,Ove3] (15) 
 p=softmax(wcSatt+bc) (16) 
其中,wc 为权重矩阵,bc 为偏置.在模型训练的过程中,本文使用交叉熵作为损失函数,且在模型参数上面使用权

重衰减来对参数进行正则化.损失函数表示如下: 

 2

1 1
log || ||

D C
k k
i i

i k
loss y p λ θ

= =

= − +∑∑  (17) 

其中,D 为训练数据集大小,C 为数据的标签数,p 为预测的情感类别,y 为实际类别,λ||θ||2 为 L2 正则项,λ为 L2 正

则化超参数,θ为模型中的参数集.本文中使用时序反向传播算法(back propagation)来对网络参数进行更新. 
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Fig.3  Self-Attention structure of Rwt 

图 3  Rwt 通道的自注意力结构 

2.4   MFSA-BiLSTM-D模型 

在情感分类任务中,句子级文本的平均长度不超过 100(SL<100),见后文表 2.文本中的每个词可能具有一定

的特征意义,会对分类结果产生影响.本文提出的 MFSA-BiLSTM 模型,充分学习了每个词语在句子中的语言特

征信息,并且重点关注加强这些特征信息.因此,MFSA-BiLSTM 模型在句子级文本分类任务上效果显著(见后文

表 4).然而,在平均长度超过 100(SL≥100)的文档级文本中,每个文本存在着多个句子,每个句子可能具有不同的

情感倾向.所以,影响整个文档的分类效果是每个句子,而不是每个词语. 
针对这一问题,Le 等人[32]提出了从句子和文档中学习分布式特征表示的无监督算法;Tang 等人[33]提出了

将文档中每个用户和产品的文本偏好矩阵和表示向量引入 CNN 情感分类;Xu 等人[34]提出了一种缓存 LSTM
模型,用来捕获长文本中的整体语义信息;Chen 等人[35]在 LSTN 上使用了单词和句子级别的平均池层. 

在本文中,若直接用 MFSA-BiLSTM 模型对文档级文本分类,会因为无法准确地获取文档中情感特征而导

致分类效果不好(见后文表 5).因此 ,本文在 MFSA-BiLSTM 模型基础上 ,针对文档级文本分类任务提出了

MFSA-BiLSTM-D 模型(见图 4).与文献[32,35]一样,MFSA-BiLSTM-D 方法也是先训练得到句子表示,再得到文

档表示 .如图 4(左)所示 ,模型将文档 Doc.划分成为句子序列[S1,S2,…,Sm],其中 ,m 为句子个数 ;再将句子 Si 
(1≤i≤m)划分为一系列单词{xi1,xi2,…,xin},其中,n 表示为 Si 的长度.根据第 2.1 节对词进行特征向量化,形成 3
个通道;然后使用 MFSA-BiLSTM 模型学习文档中每个句子的词语情感,得到文档中每个句子表达向量 Sattj 
(1≤j≤m);接着,将 Doc.中的所有句子表达 DS=[Satt1,Satt2,…,Sattm],送入如图 4(右)所示的模型进行训练.经过层归

一化之后,计算句子自注意力权重矩阵 wsatt: 
 swt=VSLN⊕DS (18) 
 wsatt=softmax(L2tanh(L1Swt)) (19) 
其中,VSLN 为 BiLSTM 的隐藏输出;L1 和 L2 分别是维度大小为 HS+m 和 m 的权重,HS 为隐藏单元个数.最后得到
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加权后的注意力特征向量 Osve: 
 Osve=wsatt⊗VSLN (20) 

最后,使用 softmax 函数对其进行分类. 
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Fig.4  Architecture of MFSA-BILSTM-D 
图 4  MFSA-BiLSTM-D 的体系结构 

3   实验与分析 

在本节中,本文在 5 个真实数据集下进行实验,展示了实验细节,评估了模型的性能并分析了结果. 

3.1   数据集 

(1) MR:MR 是一个二分类的电影评论数据集,包括 10 662 个样本,分别为 5 331 个正面和 5 331 个负面; 
(2) SST-5:SST-5 是一个五分类数据集,是由斯坦福解析器在 11 855 个句子的解析树中解析的 227 376 个

短语级细粒情感分类.本文在 SST-5 数据集上分别对句子级和基于短语级注释的句子级上进行训练,
使用句子级中的测试数据进行测试; 

(3) SST-2:在 SST-5 的数据集上进行整理(删除中性评论,非常积极和积极的评论被标记为积极,消极和非

常负面的评论被标记为消极),得到二分类数据集 SST-2.本文在使用了短语级注释的 SST-2 数据集上

进行训练,使用句子级中的测试数据进行测试; 
(4) YELP3:来自 2013 年 Yelp 数据集挑战的评论数据集.每个评论的情绪极性是 1 星~5 星; 
(5) IMDB:IMDB 是一个电影评论数据集,包括 84 919 个电影评论,范围从 1~10. 
其中,MR,SST-5 和 SST-2 是句子级数据集(SL<100),YELP3 和 IMDB 是文档级数据集(SL≥100).表 2 显示

了详细数据集的统计,其中,C是目标类的数量,SL是样本的平均长度,SD表示文档中句子的平均数量,DS是数据

集的大小,WS 表示词汇量大小,Test 是测试集的大小. 

Table 2  Datasets for sentiment classification 
表 2  情感分类的数据集 

数据集 C SL SD DS WS Test
MR 2 20 − 10 062 18 765 1 066

SST-5 5 18 − 11 855 17 836 2 210
SST-2 2 19 − 9 613 16 185 1 821
YELP3 5 189 11 71 193 48 957 8 671
IMDB 10 395 16 76 538 105 373 9 112
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3.2   数据预处理与超参数设置 

本文使用 Stanford CoreNLP 工具对表 2 的 5 个实验数据集进行分词、词性标注和依存句法分析.本文采用

Pennington 等人[36]提出的 Glove 向量作为单词嵌入的初始设置,其中每个词向量为 300 维,词典大小为 1.9MB.
本文对 5 个实验数据集中的未登录词,使用均匀分布 U(−0.05,0.05)来随机初始化.在整个实验中,词向量维度为

300,词性特征为 30,位置特征为 25,依存句法特征为 25.训练过程本文使用 AdaDelta 梯度下降算法.所有数据集

的 dropout rate 均设为 0.5.本文选择在测试数据集上表现最佳的结果作为最终表现.模型在不同数据集上参数

设置见表 3. 
Table 3  Optimal hyper-parameter configuration for five datasets 

表 3  5 个数据集的最佳超参数配置 

参数 MR SST-5 SST-2 YELP3 IMDB 
W S W S 

Learning rate 0.1 0.1 0.1 0.1 0.01 0.1 0.01 
Hidden layer units 128 128 128 128 100 128 100 

Weight Decay 1e−3 1e−4 1e−5 1e−4 1e−3 1e−4 1e−3 
Batch Size 16 64 64 25 32 28 128 

 

3.3   模型对比分析 

将本文提出的两个模型分别与基准方法进行了比较,以验证本文提出的方法的有效性.基准方法可以分为

3 组,如下所示. 
1. 一般基本模型 
• SVM[37]:支持向量机; 
• CNN[3]:使用预训练过的词嵌入的卷积神经网络模型; 
• RNN[1]:循环神经网络; 
• RNTN[2]:基于张量特征函数的情感树库上语义组合的递归深度神经网络; 
• LSTM/BiLSTM:长短期记忆网络和双向长短期记忆网络; 
• SSWE+SVM[12]:首先生成特定于情感的词嵌入来组成文档表示,然后训练 SVM 分类器; 
• Paragraph-Vec[32]:从句子和文档中学习分布式特征表示的无监督算法; 
2. 句子级网络模型 
• Tree-LSTM[18]:将记忆细胞和门引入树形结构的长期短期记忆神经网络模型; 
• NCSL[17]:将句子的情感分数视为句子中先前得分的加权和,其中,权重由神经网络学习得到; 
• LR-Bi-LSTM[9]:语言规则化的 LSTM; 
• RNN-capsule[29]:基于 RNN 的情绪分类胶囊模型; 
• Capsule-B[38]:基于 CNN 的句子分类胶囊模型; 
• AC-BiLSTM[11]:具有注意机制和卷积层的双向 LSTM 文本分类模型; 
• CL+CNN[19]:一种基于关键学习情绪分析的正则卷积神经网络优化应用模型; 
3. 文档级网络模型 
• RNTN+RNN:用 RNTN表示每个句子,并将句子表示输入 RNN;然后对 RNN 的隐藏向量进行平均,得到

用于情绪分类的文档表示; 
• UPNN(CNN)[33]:UPNN 将每个用户和产品的文本偏好矩阵和表示向量引入 CNN 情感分类 , 

UPNN(CNN no UP)只使用 CNN,不考虑用户和产品信息; 
• CIFG-LSTM/CIFG-BLSTM[39]:耦合输入忘记门 LSTM 和 BLSTM,分别表示为 CIFG-LSTM 和 CIFG- 

BLSTM.结合了 LSTM 的输入和遗忘门,与标准 LSTM 相比需要更少的参数; 
• CLSTM[34]:缓存 LSTM 模型用来捕获长文本中的整体语义信息 .这两种变体包括正则型和双向

B-CLSTM; 
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• NSC[35]:使用单词和句子级别的平均池层.NSC+LA 使用本地上下文捕获语义信息作为注意机制. 
对比表 4 中句子级文本(MR,SST-5 和 SST-2)的实验结果.前 14 种方法的结果从文献[9,11,18,19]中引用.从

表 4 中可以看出,MFSA-BiLSTM 在大多数基准数据集上取得了比其他方法更好的结果.在上述 14 种方法中,
本文提出的方法优于除 MR 之外的所有数据集的其他基线.SST-5 和 SST-2 数据集上的 MFSA-BiLSTM 结果分

别为 49.7%,51.8%和 89.7%.观察到:与 3 种基于 CNN 的方法(CNN,Capsule-B 和 CL+CNN)相比,MFSA-BiLSTM
在两个数据集上给出了更好的结果,说明本文使用的基于 LSTM 的方法比基于 CNN 的方法更适合此任务;同
时,与两种都对语言知识进行建模的 LR-Bi-LSTM方法和 NCSL方法相比,MFSA-BiLSTM方法的分类效果要更

好,表明了本文提出对现有语言知识进行建模,生成不同的特征通道,让模型从不同角度的去学习句子中的情感

特征信息的方法的有效性.与使用了注意力机制的 AC-BiLSTM 方法相比,本文使用的自注意力可以获得更好

的性能.与依赖短语级注释的 Tree-LSTM 方法相比(当仅使用句子级进行训练时,其性能会下降 2.9%),MFSA- 
BiLSTM 方法不依赖于解析树,在使用了短语级注释和没有使用短语级注释的 SST-5 上的分类效果相差不大.
另外,CL+CNN 方法在二分类 MR 数据集上是唯一一个达到 84.3%的方法.但是,本文提出的方法与 CL+CNN 的

结果没有显著差异.同时,从表 4 还可以看出,基于深度学习方法的性能优于传统的机器学习方法. 

Table 4  Experimental results of sentence-level sentiment classification accuracy 
表 4  句子级情感分类准确性的实验结果 

模型 MR SST-5 SST-2 
 + phrase + phrase 

SVM − − 40.7 79.4 
Paragraph-Vec − − 48.7 87.8 

CNN 81.5 46.9 48.0 87.2 
RNN 77.7 43.2 44.8 82.4 

RNTN 75.9 43.4 45.7 85.4 
LSTM 78.3 45.6 46.4 84.9 

BiLSTM 79.8 46.5 49.1 87.5 
Tree-LSTM 80.7 48.1 51.0 88.0 

NCSL 82.9 47.1 51.1 − 
LR-Bi-LSTM 82.1 48.6 50.6 88.7 
RNN-capsule 83.8 49.3 − 89.1 

Capsule-B 82.1 48.6 − 88.7 
AC-BiLSTM 83.2 48.9 − 88.3 

CL+CNN 84.3 − 51.2 89.5 
MFSA-BiLSTM 83.3 49.7 51.8 89.7 

注:其中,实验结果通过分类准确度进行评估.省略％,“−”表示没有相关文献,该方法不使用该数据集.最佳结果以粗体显示 

对比表 5 中文档级文本(YELP3 和 IMDB)的实验结果.前 13 种方法的结果从文献[33−35]中引用. 

Table 5  Experimental results of document-level sentiment classification accuracy 
表 5  文档级情感分类准确性的实验结果 

模型 YELP3 IMDB 
AvgWordvec+SVM 52.6 30.4 

SSWE+SVM 54.9 31.2 
Paragraph-Vec 55.4 34.1 
RNTN+RNN 57.4 40.1 

UPNN(CNN and no UP) 57.7 40.5 
UPNN(CNN) 59.6 43.5 

LSTM 53.9 37.8 
BiLSTM 58.4 43.3 

CIFG-LSTM 57.3 39.1 
CIFG-BLSTM 59.2 44.5 

CLSTM 59.4 42.1 
B-CLSTM 59.8 46.2 

NSC 62.7 44.3 
NSC+LA 63.1 48.7 

MFSA-BiLSTM 59.5 45.6 
MFSA-LSTM-D 62.4 45.7 

MFSA-BiLSTM-D 63.8 48.9 
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从表 5 中可以看出,本文提出的 MFSA-BiLSTM-D 方法比两个数据集上的其他基线获得了更好的结果

(63.8%和 48.9%).与同样先是训练得到句子表示再得到文档表示的 RNTN+RNN 方法、Paragraph-Vec 方法、

NSC 方法和 NSC+LA 相比,MFSA-BiLSTM-D 方法取得了更好的分类效果.这表明了本文提出的方法的有效性.
同时,与改变LSTM模型的内部存储的CIFG-LSTM,CIFG-BLSTM,CLSTM和B-CLSTM相比,MFSA-BiLSTM-D
方法具有可行性.另外,从表 5 中可以看出:对于文档文本数据集(YELP3 和 IMDB),本文提出的 MFSA- BiLSTM- 
D 方法结果更优于句级 MFSA-BiLSTM 方法.这表明了 MFSA-BiLSTM-D 的方法比 MFSA-BiLSTM 方法更适

合此任务.MFSA-BiLSTM-D 能够很好地捕获文档级文本的情感倾向. 

3.4   自注意力机制和语言特征的影响 

MFSA-BiLSTM 包括两个部分,即自注意力机制和多通道语言特征.对于 MFSA-BiLSTM,应该证明所有成

分均可用于最终结果 .在本节中 ,我们将进行一组实验来评估自注意力和多通道语言特征分别对 MFSA- 
BiLSTM 和 MFSA-BiLSTM-D 两个模型性能的影响.由于 MFSA-BiLSTM 不依赖于解析树,在使用了短语级注

释过的和没有使用短语级注释过的 SST-5 上的分类效果相差不大.因此,为了统一分析,在后面所有实验中,对于

SST-5 数据集,本文只使用了短语注释过的 SST-5 数据集. 
(1) 自注意力的影响 
本文提出的词自注意力权重是由初始注意矩阵 Itpp、自辅助矩阵 PVLN 和额外辅助矩阵 Lnor 这 3 个部分构

成(见图 3).为了揭示自注意力对模型的影响,在实验过程中保留了模型的语言特征部分.本文在 5 个数据集上对

MFSA-BiLSTM 和 MFSA-BiLSTM-D 两个模型分别进行自注意力权重调节实验.观察到结果见表 6 和表 7. 

Table 6  Accuracy for MFSA-BiLSTM with different self-attention weights 
表 6  不同自注意权重下 MFSA-BiLSTM 的精度 

 MR SST-5 SST-2 
MF-BiLSTM 81.9 49.5 88.0 

MFSA-BiLSTM(no Itpp) 82.3 50.8 88.4 
MFSA-BiLSTM(no PVLN) 82.5 51.3 88.9 
MFSA-BiLSTM(no Lnor) 83.0 51.5 89.2 

MFSA-LSTM(all) 82.2 51.1 88.6 
MFSA-BiLSTM(our model) 83.3 51.8 89.7 

Table 7  Accuracy for MFSA-BiLSTM-D with different self-attention weights 
表 7  不同自注意权重下 MFSA-BiLSTM-D 的精度 

 YELP3 IMDB 
MF-BiLSTM-D 59.6 45.4 

MFSA-BiLSTM-D(no Itpp) 63.0 47.6 
MFSA-BiLSTM-D(no PVLN) 62.8 46.9 
MFSA-BiLSTM-D(no Lnor) 63.2 48.1 
MFSA-BiLSTM-D(no wsatt) 63.6 48.8 

MFSA-BiLSTM-D(our model) 63.8 48.9 

从表 6 和表 7 可以看出,完全不使用词注意力机制的 MF-BiLSTM 和 MF-BiLSTM-D 分类效果明显不如使

用了词自注意力机制的 MFSA-BiLSTM(no Itpp)和 MFSA-BiLSTM-D(no Itpp)模型.这意味着自注意力对我们的

方法有一定的影响.通过调节自注意力的权重,可以观察到:计算自注意力权重的初始注意矩阵 Itpp、自辅助矩阵

PVLN 和额外辅助矩阵 Lnor,对 MFSA-BiLSTM 和 MFSA-BiLSTM-D 的性能有很大的影响.另外,在使用了完整自

注意力权重的情况下,MFSA-LSTM(all)的分类效果明显不如 MFSA-BiLSTM(our model).可见,BiLSTM 能够比

LSTM更好地解决序列建模任务.同时,拥有完整自注意力权重的 MFSA-BiLSTM(our model)和 MFSA-BiLSTM- 
D(our model)可获得最佳结果.它证明了自注意力中所有成分对于 MFSA-BiLSTM 和 MFSA-BiLSTM-D 的最终

结果都是有用的. 
(2) 不同语言特征的影响 
本文提出的多通道语言特征包括 Rwp(由词向量和位置值组成),Rwpa(由词向量和句法组成)和 Rwt(由词向量
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和词性向量组成)(如图 1 所示).为了揭示语言特征对模型的影响,本文在 5 个数据集上对 MFSA-BiLSTM 和

MFSA-BiLSTM-D 这两个模型分别进行了语言特征调节实验. 
从表 8 和表 9 可以看出:随着语言特征的添加,模型的复杂度越来越高,模型的性能起伏比较大,但是模型的

总体性能随着语言特征的添加呈上升趋势.使用 3 个通道的 MFSA-BiLSTM 和 MFSA-BiLSTM-D 比只使用了

词特征的模型的分析提升了 1.8%~4.4%,其中,Rwt和 Rwpa在性能提升方面起着关键性的作用.这证明了多通道语

言特征可以进一步提高 MFSA-BiLSTM 和 MFSA-BiLSTM-D 的性能. 

Table 8  Accuracy for MFSA-BiLSTM with different linguistic feature 
表 8  语言特征下 MFSA-BiLSTM 的准确性 

 特征通道 MR SST-5 SST-2 
Rwp Rwpa Rwt 

SA-BiLSTM 

√ × × 79.1 49.7 87.8 
× √ × 80.9 50.2 88.3 
× × √ 82.1 50.8 88.7 
√ √ × 81.9 50.5 88.5 
√ × √ 83.0 51.0 88.8 
× √ √ 82.9 51.4 89.4 
√ √ √ 83.3 51.8 89.7 

Table 9  Accuracy for MFSA-BiLSTM-D with different linguistic feature 
表 9  不同语言特征下 MFSA-BiLSTM-D 的准确性 

 特征通道 YELP3 IMDB 
Rwp Rwp Rwt 

SA-BiLSTM-D

√ × × 59.4 45.8 
× √ × 60.3 46.3 
× × √ 61.7 47.7 
√ √ × 62.9 47.4 
√ × √ 63.1 47.9 
× √ √ 63.5 48.4 
√ √ √ 63.8 48.9 

 

3.5   向量大小和不同词嵌入的影响 

从语言特征调节实验中,得出了在词向量的基础上,词性特征与句法特征在分类效果上起着关键性作用.因
此,在这一小节对词性特征、句法特征以及词向量进行了进一步分析. 

在图 5 和图 6 中展示了具有不同维度词性特征和句法特征大小的 MFSA-BiLSTM 和 MFSA-BiLSTM-D 模

型性能.本文使用以下集合中的向量大小{10,20,25,30,50,100,200}.从图 5 可以看出:当词性向量大小变化时,模
型在 MR,SST-2,YELP3 和 IMDB 这 4 个数据集都呈现上升的趋势.当词性向量>30 时,模型在 MR 和 SST-2 数据

集上出现了波动;并且随着维度的增加,分类准确率呈现下降趋势.在 YELP3 和 IMDB 数据集上,模型性能趋于

稳定.如图 6 所示:当句法向量>25 时,模型性能趋于稳定.因此,选择适合的词性向量和句法向量维度大小可以获

得更好的结果. 

     
Fig.5  Influence of parts-of-speech features in different dimensions 

图 5  词性特征在不同维度上的影响 
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Fig.6  Influence of dependency parsing features in different dimensions 
图 6  句法特征在不同维度上的影响 

在图 7中展示了 MFSA-BiLSTM和 MFSA-BiLSTM-D两个模型在不同维度下和不同初始词嵌入下的性能.
本文使用以下集合中的向量大小{50,100,150,200,300},并设置预训练和随机两种初始词嵌入.注意,模型中所有

单元的尺寸也会随之变化.从表 7 中可以看出:在所有数据集上,使用预训练的词嵌入向量的 MFSA- BiLSTM 和

MFSA-BiLSTM-D 比使用随机字嵌入向量的 MFSA-BiLSTM 和 MFSA-BiLSTM-D 效果更好.当向量大小变化

时,使用预训练的词嵌入向量模型的性能都呈现稳定上升的趋势;而使用随机词嵌入向量的模型在向量>150时,
开始出现波动.与随机词嵌入向量相比,预训练词嵌入向量具有明显的优势. 

     

Fig.7  Influence of different word embedding and vector size 
图 7  不同的词嵌入和向量大小的影响 

3.6   不同文本长度的影响 

在序列模型中,会将输入文本序列解码为某一个特定的长度向量,若向量的长度设定过短,可能会造成文本

信息的丢失,导致文本理解出现偏差.针对这一问题.本小节在电影评论数据集(MR)进行了文本长度调节实验. 
在实验中,根据电影评论数据集(MR)可视化(如图 8(左)所示).设定文本长度为 15~60,间隔为 5.在 LSTM, 

BiLSTM,MF-BiLSTM(无自注意力机制,有多通道特征)和本文提出的 MFSA-BiLSTM 等 4 个序列模型上进行了

实验.实验结果如图 8(右)所示:当文本长度小于 35 时,LSTM,BiLSTM 和 MF-BiLSTM 这 3 个模型的分类性能急

速下降;当文本长度大于 35 时,LSTM,BiLSTM 和 MF-BiLSTM 这 3 个模型的分类性能较平缓或呈缓慢上升趋

势.本文提出的 MFSA-BiLSTM 模型的分类性能总体较稳定呈平缓趋势,当文本长度大于 50 时,MFSA-BiLSTM
模型的分类性能呈下降趋势. 

因此,经实验分析可以看出:本文提出的 MFSA-BiLSTM 模型,在文本长度调节过程中的分类效果相差并不

是很大.原因是 MFSA-BiLSTM 模型中的自注意力是由自辅助矩阵、初始注意矩阵和额外辅助矩阵这 3 部分组

成,其中,初始注意矩阵能够在一定程度考虑到文本长度.但是,当文本长度超过一定阈值时,由于数据稀疏问题, 
MFSA-BiLSTM 模型的分类性能会受到影响. 
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Fig.8  Movie Review(MR) dataset visualization (left) and accuracy of different text lengths (right) 

图 8  电影评论数据集(MR)可视化(左)和不同文本长度下的精度(右) 

4   案例分析与自注意力可视化 

4.1   案例分析 

为了进一步分析本文提出的模型相对于 BiLSTM(无自注意力,无多通道特征),MF-BiLSTM(无自注意力机

制,有多通道特征),WFCNN(使用了情感序列特征的 CNN)以及 LR-Bi-LSTM(使用了语言特征的 LSTM)等模型

的优势,本文使用经过训练的 MFSA-BiLSTM,BiLSTM,MF-BiLSTM,WFCNN 和 LR-Bi-LSTM 预测几个具体的

样例来进行分析.由于 MFSA-BiLSTM-D 是在 MFSA-BiLSTM 上提出的,因此,在本节,本文只对 MFSA-BiLSTM
进行分析. 

如表 10 样例分类结果所示. 
Table 10  Analysis of typical sample cases 

表 10  典型样例分析 

ID 样例 目标 模型 判断结果 

1 
The last case (a different brand) we ordered from Amazon was 
so terrible we threw away the entire case. However, the Boscoli

brand is good and we can enjoy a good dirty martini. 
1 

MFSA-BiLSTM √ 
LR-Bi-LSTM × 
MF-BiLSTM √ 

BiLSTM × 
WFCNN × 

2 All of the elements are in place for a great film noir, but director
george hickenlooper's approach to the material is too upbeat. 0 

MFSA-BiLSTM √ 
LR-Bi-LSTM × 
MF-BiLSTM × 

BiLSTM × 
WFCNN × 

3 After discovering the use of Samsung mobile phones, 
my Weibo is full of typos! Can't stand it! Be careful! Be careful! 0 

MFSA-BiLSTM √ 
LR-Bi-LSTM √ 
MF-BiLSTM √ 

BiLSTM × 
WFCNN × 

对于样例 3,情感词不是单独起作用的,而是通过词序列结合句子的上下语义表达出整个句子的情感.由于

WFCNN 提取的特征是局部相邻词之间的特征,因此出现误分类.BiLSTM 虽然具有强大的上下文语义捕捉能

力,但是样例 3 具有大量的正负面情感词,由于对特殊的情感词并没有进行处理,从而出现了误分类.而 MFSA- 
BiLSTM,LR-Bi-LSTM 和 MF-BiLSTM 这 3 个模型充分利用了语言知识,不仅有强大的上下文语义捕捉能力,并
能根据上下语义对文本中的情感词进行程度加强,因此能够正确分类.对于样例 1 和样例 2,这种带有“however” 
“but”转折词的文本,LR-Bi-LSTM 并没有分类成功.原因是 LR-Bi-LSTM 模型的调节器具有局限性,它没有考虑

句子的依赖关系,而直接对整个文本的情感词进行强度调节.MF-BiLSTM,能够根据句子结构、词的位置和词性

特征对一些带有转折词的文本进行正确的分类(样例 1),但当遇到分类情感特征不明显且带转折的文本时,会分
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类错误(样例 2).而本文提出的 MFSA-BiLSTM 在 MF-BiLSTM 模型上增加了自注意力,通过自注意加权,加强文

本中的情感,使情感特征信息特征更加突出.因此,本文提出的 MFSA-BiLSTM 模型可以分类成功. 

4.2   自注意力可视化 

本文在图 9 中可视化了 MR 数据的测试集中的两个案例,来解释 MFSA-BiLSTM 的多通道自注意力是如何

工作的.颜色深度表示相应单词的重要程度.颜色越深,单词越重要.Ove1、Ove2、Ove3 分别表示为文本经过 3 个通

道自注意的得分向量.其中,图 9(a)的极性是正面,MFSA-BiLSTM 模型预测为正面;图 9(b)的极性是正面,MFSA- 
BiLSTM 模型预测为负面. 

 
(a) 

 
(b) 

Fig.9  Three channel features self-attention visualization 
图 9  3 个通道特征自注意可视化 

如图 9 所示,图 9(a)是一个带有“but”子句的样例,样例的极性由“but”引导的句子决定.可以观察到,Ove1 的注

意力得分向量突出了“flawed”和“engrossing”两个情感比较明显的词.对于 Ove2 的注意力得分向量,借助了位置

信息以及词性和句法信息作为辅助,突出了“engrossing”,同时没有分散无关词的注意力.对于 Ove3 的注意力得

分 ,借助了句子中的句法以及词性和位置作为辅助 ,对“but”进行了转折加强 ,并影响到了“engrossing”,所以

“engrossing”比“flawed”的颜色深一点.故 MFSA-BiLSTM 能够对样例进行正确预测.图 9(b)同样是一个带有

“but”子句的样例.一般来说,在没指定目标词的情况下,样例的极性由“but”引导的句子决定.从整个样例来说,该
样例的极性是负面的.但是在这个样例中,存在“film”和“book”两个目标词,以“film”为样例目标词,那么样例则

判为正面.若以“book”为样例目标词,那么样例则判为负面.然而,该样例是属于 MR 数据集,MR 是一个电影评论

数据集,因此,该样例要以“film”为目标词,判为正面.如图可见,MFSA-BiLSTM 并没有考虑以“film”目标词为预

测中心,而是从句子结构出发,重点关注了“but”后面的子句,进行了错误的判断. 

4.3   错误分析 

为了更好地理解本文提出模型的局限性,本文对 MFSA-BiLSTM 模型所产生的误差进行了分析.具体来说,
本文从 MR 电影评论数据集的测试集中随机选择了 50 个被 MFSA-BiLSTM 错误预测的实例,揭示了分类错误

的几个原因.可以将其分为以下两种. 
• 第 1 种,MFSA-BiLSTM 无法对存在多个目标词的文本进行正确的预测.例如对于一个句子“intriguing 

and beautiful film, but those of you who read the book are likely to be disappointed.”,会因为无法确定目

标词是“film”还是“book”,本文提出的模型会直接根据句子的结构、位置以及词性 ,以“but”后面的

“book”为目标词进行预测,从而出现误判; 
• 第 2 种,当文本长短相差过大,会造成多通道特征稀疏,影响自注意力权重的分布,从而影响分类效果. 
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5   总结和未来工作 

本文提出了一个具有自注意力机制和多通道特征的双向 LSTM 模型(MFSA-BiLSTM).该模型由自注意力

机制和多通道特征两部分组成.先对情感分析任务中现有的语言知识和情感资源进行建模,生成不同的特征通

道作为模型的输入,再利用 BiLSTM 来充分的获得这些有效的情感资源信息.最后使用自注意力机制对这些重

要信息进行重点关注加强,提高分类精度.此外,本文在 MFSA-BiLSTM 模型上,针对文档级文本分类任务提出了

MFSA-BiLSTM-D 模型.该模型将文本中的句子进行分割,再分别使用 MFSA-BiLSTM 模型进行特征学习得到

句子特征信息.在 5 个基准数据集上进行了实验,用来评估本文提出的方法的性能.实验结果表明:在大多数情况

下,MFSA-BILSTM 和 MFSA-BILSTM-D 模型比一些最先进的基线方法分类更好. 
未来的工作重点是注意力机制的研究和文档级文本特定目标分类任务的网络模型体系结构的设计.未来

的工作主要包括以下几个部分:(1) 利用其他注意机制进一步完善本文提出的方法;(2) 针对文档级文本特定目

标分类任务,设计了一种新的注意机制和网络模型;(3) 将本文的方法应用到实际应用中. 
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