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摘  要 

短文本情感分析，在舆情监控和商业上有很多重要应用。以微博评论文本为研究对象，通过对微博评论

文本进行分词、去除停用词，并使用Word2vec进行词向量训练得到词向量，并在Bi-LSTM中引入

Attention机制，对Bi-LSTM双向处理后的结果进行加权进行输出。实验结果表明，Attention-Bi-LSTM
与Bi-LSTM相比能有效识别出情感语句中重要的语义，提高预测的准确度。 
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Abstract 
Sentiment analysis has many important applications in public opinion monitoring and business. In 
this paper, microblog comment text is taken as the research object. Word segmentation is carried 
out on microblog comment text, stopping words are removed, and Word2vec is used for word 
vector training to obtain the word vector. Attention mechanism is introduced in Bi-LSTM, and the 
results of Bi-LSTM two-way processing are weighted and output. Experiments show that Atten-
tion-Bi-LSTM can effectively identify the important semantics of emotional statements and im-
prove the accuracy of prediction compared with Bi-LSTM. 
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1. 引言 

微博是具有巨大用户群体的社交网络平台，用户在微博上发表自己的观点，情绪，记录自己的生活，

大量用户的情感趋向对于政府的决策起到很重要的作用。情感分析分为有监督学习和无监督学习。有监

督学习需要手动提取特征，如传统的决策树、随机森林等，无监督学习无需手动提取文本特征，借助词

典方式或者对句子语法分析进行提取情感信息。 
彭丹蕾[1]在商品评论情感分析中使用机器学习的 SVM 方法和深度学习 LSTM 方法进行对比分析，发现

LSTM 能够更好的提取词向量中隐藏的情感信息，达到更好的效果。Subarno Pal [2]等人在电影评论数据集

中使用 LSTM，并使用 LSTM 彼此堆叠和双向 LSTM 进行对比研究，研究发现双向 LSTM 在此数据集中准

确度更高。Luong 等人[3]提出局部注意力机制，对一个窗口范围内的词进行分布式表示，对固定大小的窗口

范围内所有隐状态进行权重计算。本文使用 word2vec 在已有微博情感语料库中进行词向量训练，同时去除

了部分低频词。为了加强词语关联性，提升情感分析准确率，在 Bi-LSTM 中引入 Attention 机制应用在已有

微博情感评论数据集进行情感分析，实验表明引入 Attention 机制的 Bi-LSTM 要优于基准 Bi-LSTM 算法。 

2. 算法描述 

本文使用 Attention-Based Bidirectional Long Short-Term Memory Networks for Relation Classification 
(基于注意力的双向长短期记忆网络关系分类网络)算法，以下简称 ATT-Bi-LSTM。这是一种改进的 RNN
算法模型，模型结构如图 1 所示。与传统 RNN 模型相比，此模型的双层 LSTM 能解决了循环神经网络

中的梯度消失问题。LSTM 具有门机制，从而能够控制每一个 LSTM 单元保留的历史信息的程度以及记

忆当前输入的信息，保留重要特征，丢弃不重要的特征[1]。并且引入了 Attention 机制，解决传统中文文

本分类对于长序列编码解码精度下降的问题，针对时序获取关键信息。 

2.1. Word2vec 模型 

Word2vec 是 Tomas Mikolov 通过 NNLM 模型的改进而研究出来的工具[4]。Word2vec 模型如图 2 所
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示，将每个词映射到低维空间，并且其中意思相近的词会被映射到向量空间中相近的位置，解决了表征

语义信息、数据稀疏、维度灾难问题。Word2vec 主要分为 CBOW (Continuous Bag of Words)和 Skip Gram
两种模式，模型采用的方法也类似，均是根据上下文语句推断当前词发生的概率。本文主要运用 Skip Gram
进行词向量训练，因为此训练模式在大型语料中效果更好。 
 

 
Figure 1. Structure of Attention Bi-LSTM 
图 1. Attention Bi-LSTM 结构 

2.2. LSTM 模型 

LSTM 模型解决了 RNN 模型存在的梯度消失和梯度爆炸的问题，在网络加入了输入门、输出门、遗

忘门，可以学习长期依赖信息。结构如图 3 所示[5]，xt 为输入序列；it 为输入门；ot 为输出门；ct 为激活

向量；ht 表示单元输出激活函数。 
 

 
Figure 2. Word2vec model 
图 2. Word2vec 模型 
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遗忘门用来控制遗忘上一层细胞状态的内容，根据上一序列的 ht−1 和本序列的 Xt−1 为输入，通过

sigmoid 激活函数，计算得出需要遗忘的信息 ft；输入门用来计算保存到单元终得信息 it 和当前添加到单

元中的新信息 tc ，输出门用来计算输出的信息 ot，再乘单元状态通过函数 tanh 的值，得到输出 ht。 
 

 
Figure 3. Structure of LSTM model 
图 3. LSTM 模型结构图 

 

根据 LSTM 结构图得到公式(1)~(6)： 

( ) ( )( )1 1t xf t hf cf ft tσ − −= ∗ + ∗ + ∗ +f W x W h W c b                      (1) 

( ) ( )( )1 1t xi t hi ci it tσ − −= ∗ + ∗ + ∗ +i W x W h W c b                       (2) 

( )( )1tanht xc t hc ct−= ∗ + ∗ +c W x W h b                           (3) 

( )1t t t tt−= ∗ + ∗c f c i c                                 (4) 

( ) ( )( )1 1t o t ho co ot tσ − −= ∗ + ∗ − ∗ +o W x W h W c b                      (5) 

( )tanht t t= ∗h o c                                  (6) 

其中 σ为 sigmoid 激活函数，tanh 为 tanh 激活函数，w 为权重矩阵，b 为偏置项，ht 表示单元输出激活

函数。 
LSTM 可以对任意长度文本序列进行处理，有效解决了文本不定长问题，并且使当前单元得到本单

元之前所有单元的信息，缺点是无法获得本单元之后单元的信息[6]。考虑到网络能否同时学习前向和后

向数据，提出了 Bi-LSTM。 

2.3. Bi-LSTM 模型 

Bi-LSTM 将正向和逆向 LSTM 结合起来，一个负责前向信息传递，一个负责后向信息传递，两个

LSTM 信息组合，传入输出层，解决了汉语的双向语义依赖。 

2.4. 注意力机制层 

Attention 层将 LSTM 层输出的向量集合表示为 [ ]1 2: , , , tH h h h 。其 Attention 层得到的权重矩阵由

下面的方式得到公式 7~9： 
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( )tanh=M H                                      (7) 

( )softmax t= w Mα                                    (8) 

t=r Hα                                        (9) 

其中， R
wd t×∈H ，dw为词向量的维度，wt 是一个训练学习得到的参数向量的转置。最终用以分类的句子

将表示公式如下： 
( )* tanhh = r                                      (10) 

序列输入时，随着序列的不断增长，原始根据时间步的方式的表现越来越差，这是由于原始的这种

时间步模型设计的结构有缺陷，即所有的上下文输入信息都被限制到固定长度，整个模型的能力都同样

受到限制。引入 Attention 机制的基本思想是：打破了传统编码器-解码器结构在编解码时都依赖于内部一

个固定长度向量的限制。通过保留 LSTM 编码器对输入序列的中间输出结果，然后训练一个模型来对这

些输入进行选择性的学习并且在模型输出时将输出序列与之进行关联。即生成一个权重向量，通过与这

个权重向量相乘，使每一次迭代中的词汇级的特征合并为句子级的特征。 

3. 微博情感评论情感分析流程 

3.1. 分析流程 

针对微博情感评论，实验主要包括四步：利用微博情感评论构成语料库、对语料库进行预处理如：

分词、去停用词、训练词向量，将训练数据和测试数据传入 Attention-Bi-LSTM 模型，最后得出模型评价。

流程如下图 4： 
 

 
Figure 4. Process of analysis 
图 4. 分析流程 

3.2. 数据准备 

微博是具有巨大用户群体的社交网络平台，本文选用已分类标注好的微博情感数据集评论进行研究，

数据集有 119,987 条数据，分为正向 59,993 条和负向 59,994 条，分别用 1 和 0 进行标注，1 为正向情感，

0 为负向情感。部分评论如表 1 所示。 
 
Table 1. Partial comment data 
表 1. 部分评论数据 

情感类型 评论信息 

1 亲爱哒给我做的牛排，我给它起名叫小丑牛排，哈哈哈[鼓掌][心][心] 

0 怎么回来后随便买点东西就几千块了，感觉好不习惯啊[抓狂] 
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3.3. 数据预处理 

将全部的正向评论和负向评论通过 jieba 分词进行数据分词、并进行去除停用词后储存合并为一个 txt
文件得到词集 A，部分结果如表 2 所示。 
 
Table 2. Some results of word set A 
表 2. 词集 A 部分结果 

情感类型 评论信息 

1 亲爱/做/牛排/起名叫/小丑/牛排/哈哈哈/鼓掌/心/心 

0 回来/后/随便/买/东西/几千块/感觉/好/不/习惯/抓狂 

 
通过 Python 工具包 gensim 对词集 A 进行 Word2vec 词向量训练，得到词集 A 中所有词的词向量。 

3.4. 词向量表示 

将预处理完的微博情感评论文本数据传入 Word2vec 中获得文本的词向量表示，并将生成的此索引通

过词嵌入层转换成 ATT-Bi-LSTM 的输入。 

3.5. 情感分析结果生成 

最后加入分类器。将实验数据分成两类：正向(1)，负向(0)，并计算评估指标。 

4. 实验结果及分析 

4.1. 实验环境 

本实验环境如下：Windows10 操作系统；CPU Intel CORE i7-6500U；内存大小为 8 个 G，GPU 为

AMD Radeon R7 M360，开发环境为 Tensorflow1.7，开发工具为 Pycharm [3]。 

4.2. 模型参数 

实验参数对于训练结果有着很大影响，本文通过固定参数的方法对 ATT-Bi-LSTM 参数进行调整，

最终词嵌入层大小为 200，批尺寸(batch-size)为 128，epoch 为 8，丢弃率(Dropout)为 0.5，L2 正则值为

0.2，隐藏节点数为 128。如表 3 所示。 
 

Table 3. Parameters of experiments 
表 3. 实验参数 

参数 值 

词向量大小 200 

词向量训练模型 Skip-gram 

批尺寸(batch-size) 128 

Epoch 8 

优化器(optimizer) Adam 

丢弃率(Dropout) 0.5 

L2 正则 0.2 

学习率 0.001 

训练集：测试集 8:2 

隐藏层节点数 128 
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4.3. 评价指标 

本文使用精准率(Precision)，和召回率(Recall)，F 值(F-Measure)对模型进行评价[7]，精准率是分类正

向情感正确的示例在实际分类正向情感中的比例，反映了模型对样本的正确识别能力；召回率是模型所

有检测出来分类正确的数据占总数据集的比例；F 值是精准率和召回率的调和均值，当 β = 1 时，即为

F1 值。公式如下。 

TP
TP FP

P =
+

                                 (11) 

TP
TP FN

R =
+

                                 (12) 

2 P RF
P R
∗ ∗

=
+

                                 (13) 

其中，TP 为“真正向”，FP 为“假正向”，TN 为“真负向”，FN 为“假负向”。如表 4 所示。 
 
Table 4. Confusion matrix 
表 4. 混淆矩阵 

 Positive Negative 

True True Positive(TP) True Negative(TN) 

False False Positive(FP) False Negative(FN) 

4.4. 实验结果及分析 

本文通过对比不同 epoch 下，精准率、召回率和 F 值，如图 5 所示。发现在 Epoch 为 30 时精准率与

召回率、F 值明显下降。Epoch 为 8 时模型效果为最好。 
 

 
Figure 5. Comparison of results of different epoch 
图 5. 不同 Epoch 结果比较 
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4.5. 算法对比 

本文算法与 Bi-LSTM 的对比在相同数据集和词向量上进行实验对比情况如表 5 所示。 
 
Table 5. Experimental results of Micro Blog sentiment dataset 
表 5. 微博情感数据集实验结果 

算法 精准率% 召回率% F1 值% 

Bi-LSTM 91.11 89.13 90.11 

ATT-Bi-LSTM 95.65 93.62 94.62 

 
通过对比发现引入 Attention 机制能提高对于局部信息的提取，模型的精准率、召回率、F1 值分别提

升了 4.54%、4.49%、4.51%。 

5. 结束语 

本文在微博评论情感分类中对 Bi-LSTM 引入 attention 机制，发现引入 attention 机制对情感分类的效

果要优于 Bi-LSTM，但训练时间比 Bi-LSTM 时间长。后续对词典无用低频词进行删除，完善词典的准确

度，进一步提高情感分类的效率。 
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