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Abstract 
Film comments as an important way of expressing emotions in audience viewing, and an impor-
tant field of emotional mining research. This paper proposes a stacking model based on word at-
tention mechanism BiLSTM and CNN (Word Attention-Based BiLSTM and CNN Stacking Model, 
WABCSM), and uses the Chinese commentary of the Douban platform as the research object to 
analyze the emotional tendency of fans to the film. The feasibility of the model. Firstly, the word 
vector is used to train the text, and the word vector representation is obtained. Then, the fusion 
model based on word attention mechanism BiLSTM and CNN is used to perform emotion mining to 
better extract the emotional words in the text to achieve the purpose of correct classification. The 
model of this paper is valid. Compared with the traditional LSTM model and CNN model, the expe-
rimental results show that the classification accuracy and recall are improved. In particular, the 
addition of the attention mechanism can make the model effectively extract the emotional fea-
tures, thus effectively overcoming the difficult problem of colloquial short text emotional polarity 
judgment. 
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摘  要 

电影评论作为观众观影的重要情感流露方式，是情感挖掘研究的一个重要领域。本文提出了一种基于词

注意力机制的BiLSTM和CNN集成模型(Word Attention-Based BiLSTM & CNN Stacking Model, 
WABCSM)，以豆瓣平台的电影中文评论为研究对象，分析影迷对电影的情感倾向，来论证本文模型的

可行性。首先利用word2vec训练文本，得到文本的词向量表示，然后使用基于词注意力机制的BiLSTM
和CNN集成模型来进行情感挖掘以更好的提取文本中的情感词，达到正确分类的目的。本文模型相比较

传统的LSTM模型和CNN模型，实验结果显示在分类精准率和召回率上都有很大提升。尤其是注意力机制

的添加，使得本文模型对情感特征也可以进行有效的提取，从而有效克服了口语化短文本情感极性判断

的难点问题。 
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1. 引言 

随着互联网技术的发展，越来越多的网友更愿意在网上发表自己的观点，比如在微博上发表对某件

事的看法或是观看电影后书写自己的观影体验。尤其是近年来国内电影行业的快速发展，更多的人选择

在休闲时间和家人或朋友去电影院观看电影，对影评进行情感挖掘显得越来越重要。这些影视评论一方

面影响着其他用户体验，同时也会将影迷观感反馈给影视公司，这对于后面的电影制作会有很大的帮助。

电影评论主要是针对故事情节和演员的演技，所以评论会有比较大的多变性，更加偏向口语化和无规则

性，尤其是一词多意，这就让问题变得复杂。很多的实验表明，针对中文影评的情感分析模型准确率相

对较低。本文通过集成思想设计一种融合模型，并且爬取豆瓣平台的电影评论作为研究对象，来论证本

文模型的有效性。 

2. 相关工作 

情感分析，也称为意见挖掘，可以从书面语言中分析出人们的情感、观点和态度。情感分析方法主

要包括两种：基于规则和基于机器学习[1]。 
基于规则的方法依赖于情感词典的构建，即将分词后的文档与情感词典的词进行匹配，并统计匹配

成功的情感词数量。肖江等为了能够更加准确的识别情感词，在基准情感词的前提下构建了相关领域情

感词典[2]。Paltoglou 等于 2012 年采用基于情感词典的方法进行情感分析，利用否定词、程度词、情感

极性等对微博语料进行情感极性判别[3]。对于不同领域的情感分析，使用领域情感词典具有更好的效果。

Jo 等将主题和情感同时标签，利用句子的主题代替词的主题标签进行采样，以此缩小词语之间的主题关

联[4]。基于情感词典的方法，可以节省很多时间，但是在不同领域的情感分类，需要该领域下的情感词

典，模型迁移上效果很差，准确率较低。 
基于机器学习的方法可以达到更高的准确率，但是在机器学习训练模型前，需要对文本语料进行标
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注。早期，Pang 等首次应用机器学习方法解决情感分析问题，他们尝试使用 N-gram 模型提取特征，并

取得很好的效果[5]。国内的一些学者利用机器学习的方法进行情感分类，比如 liu 等先利用协同过滤的

方法对文本进行半标注，而后利用支持向量机算法进行分类[6]。对于电影评论，Darger A L 等结合 bayes
和 KNN 两种算法，并得出了 bayes 分类准确率高于 KNN 算法的分类准确率的结论[7]。随着机器学习的

发展，词向量被提了出来，one hot 方法得到广泛的应用，但是 one hot 方法具有无法表示词语之间的相关

性和维度矩阵的稀疏性的问题。而后 Hiton 提出了词向量(Word Embedding)方法，可以很好的将文本语法

结构和句法结构映射到向量的不同纬度，从而解决了向量稀疏问题，并且向量空间也可以很好地反映文

本语义之间的相关性[8]。Le 等基于词向量的方式进行优化，构建句子或短语的词向量表示，从而克服了

one hot 本身的缺点[9]。 
传统的机器学习算法具有良好的性能，前提是需要对文本做一定的处理，即传统的机器学习算法对

特征有一定的要求。因此，情感分析的表现很大程度上依赖于文本特征的选择，这一过程需要大量的人

力物力。深度学习通过构造深层次的网络结构来学习数据特征和数据分布，从而可以在文本中自动去学

习特征，这相对于传统机器学习，会节约很多时间。深度学习已经在许多自然语言处理任务中取得了巨

大的成功。Collobert 等首次将卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)引入了自然语言处理的领

域，并取得了较好的结果[10]。王煜涵等利用卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)对 Twitter
文本进行情感分析，CNN 算法在提取文本的局部特征上表现了良好的性质，实验表明 CNN 模型在情感

分类上的表现要比传统的机器学习算法更好[11]。 
注意力机制目前已经得到广泛运用，在文本处理领域，注意力机制的可以使得模型有选择的对最优

特征进行提取，提高分类效率。Quanzeng You 等在 2016 提出了一种基于注意力机制的 LSTM 的情感分

析机制，通过提取长短文本特征，并结合注意力机制进行特征筛选来达到分类的目的[12]。关鹏飞等运用

LSTM 模型结合注意力机制应用于情感分析，提高了模型训练的准确率[13]。王盛玉等结合 CNN 和注意

力机制，以词特征提取为目标，提出词注意力卷积神经网络模型[14]。 
虽然有很多深度学习模型应用在情感分析领域，但是在情感分析领域的大部分的模型都是单一的。

卷积神经网络最早被应用于图片处理领域，提取局部特征具有好的表现，并取得了巨大的成功。实验表

明 CNN 在文本处理领域也具有很好的效果，但 CNN 模型在捕捉文本的语义关系时表现较差，对于电影

短文本，对语义的理解很重要，所以为了提高 CNN 算法的准确度，本文在 CNN 模型的基础上加入了对

文本语义特征提取具有较好效果的加有词注意力机制的BiLSTM模型，提出基于词注意力机制的BiLSTM
和 CNN 模型的集成模型(Word Attention-based BiLSTM & CNN Stacking Model，WABCSM)。 

本文模型主要完成以下任务：(1) 词嵌入层。利用 word2vec 将文本结构化，作为模型的输入。(2) 
BiLSTM 层。考虑到文本中情感词不仅与前面出现的内容相关，还与后面的内容相关，所以采用 BiLSTM。

BiLSTM 模型对文本的语义理解有很好的效果，将词向量的输入进行文本语义的理解和记忆。(3) 注意力

机制。注意力机制的引入，用来加强文本中情感词的权重。(4) CNN 层。卷积操作用来获得 n-gram 特征，

用于最终的情感分类。本文通过 WABCSM 模型在中文影评数据集上做了验证，并且与传统的深度学习

模型进行比较，取得了很好的结果。 

3. 基于词注意力机制的 BiLSTM 和 CNN 集成模型的中文情感分析 

本文的模型采用集成的思想将 BiLSTM 模型与 CNN 模型进行模型融合，一方面通过 BiLSTM 进行

文本的语义提取，结合 CNN 模型，提取文本关键词。为了提高模型的准确度，在 BiLSTM 层后加入了

Attention 层，目的是增加文本关键词的权重，使得模型可以更好的提取关键词，来达到情感分类的目的。

本文模型结构如图 1 所示。 
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Figure 1. Integration model architecture 
图 1. 集成模型架构 

3.1. 词嵌入层 

本文词嵌入层的输入是经过 jieba 分词后的结果，包括词和字。如何正确的分词对模型的训练有很大

的影响。比如“电影富含哲理”可以分成“电影”，“富含”，“哲理”，也可以分成“电”，“影”，

“富”，“含”，“哲”，“理”。这就加大了难度，本文考虑到中文的特殊性，采用第一种分词方式。

对于分词之后的文本要进行结构化。传统的稀疏向量表示存在矩阵维度过大的缺点，无法表示出文本语

义之间的联系。Hinton 于 1986 年提出分布式表示(distributed representation)的方法很好地解决了 One hot
的不足[8]。目前比较常用的 word2vec 方法就是属于分布式表示。Word2vec 可以将文本通过低纬度稠密

的向量来表示，不仅解决了稀疏性的问题，而且分布式方法可以很好的表示语义之间的关系。word2vec
将语料训练成 D sR × 规模的词向量矩阵，D 表示字典的大小，s 表示词向量的维度。假如 ix 表示文本的第

i 个词，并且文本长度为 L，则输入的向量可以表示为 

[ ]1 2; ; ; L d
LS x x x R ×= ∈                                      (1) 

例如本文语料库为“超级，好看，准备，二刷”，其数字表示就是{1：超级 2：好看 3：准备 4：
二刷}，文本即转为数字表示，结构化(1, 2, 3, 4)就表示文本“超级好看准备二刷”。将结构化语言(1, 2, 3, 
4)进行 word2vec 训练，词向量维度是预定好的。word2vec 分为 CBOW 模型(continuous bag-of-words model)
和 skip-gram 模型(continuous skip-gram model)，本文的词向量表示是基于 skip-gram 模型，Skip-Gram 模型的

网络结构分为：输入层、投影层和输出层，原理是以当前词 ( )w t 对其上下文 ( )Context w 中的词进行预测。 
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本文 Skip-Gram 模型更新参数的伪代码： 
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3.2. 文本语义学习层 

BiLSTM 层。循环神经网络(Recurrent neural network, RNN)是传统神经网络的变体，神经元的设计使

得网络具有“记忆性”，所以 RNN 是深度学习的一种常用框架。对于短文本的处理上 RNN 具有良好的

性质，但对于长文本，RNN 网络的“记忆”功能越来越差。为了解决这个问题，Hochreiter & Schmidhuber
于 1997 年提出了长短时记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM) [15]。本文利用的 BiLSTM 模型是其

变种，为双向长短时记忆网络，因为情感词不仅和之前出现的文本相关，还会和后面的文本相关。 
LSTM 单元结构的设计体现在 3 个“门”结构上，这三个“门”结构使得 LSTM 可以实现对历史信

息的重要部分的记忆，这体现在网络中的单元(cell)状态的不断更新。首先记 t (当前)时刻的候选单元值为

tc，输入值的权重为 xcw 以及 1t − 时刻 cell 输出的权重为 hcw ，则 t 时刻的候选单元值为 

( )1tanht xc t hc t cc w x w h b−= + +                                    (2) 

激活函数 tanh 创建的候选单元值 tc将会加到 cell 状态中。 
输入门的作用是 t 时刻的输入对 cell 状态的影响，这体现在“遗忘门”机制。并且 3 种“门”机制

的运算都受到来自当前输入、前一时刻的 cell 输出以及前一时刻 cell 记忆值的共同影响，即输入门 ti 表示

为 

[ ][ ]( )T
1 1, , ,1 , , ,t xi hi ci t t t ii w w w x h c bσ − −=                              (3) 

遗忘门由 Sigmoid 层实现，控制当前输入值对 cell 状态的影响，可以表示为 

( )T
1 1, , ,1 , , ,t xf hf cf t t t ff w w w x h c bσ − −   =                                (4) 

所以当前时刻 t 的 cell 状态为 

1t t t t tc f c i c−= ⊗ + ⊗                                         (5) 

公式(5)中运算符⊗表示点积运算，从最终的 cell 状态可以得出，LSTM 单元状态的更新由遗忘门、

输入门、前一时刻的单元状态和当前候选单元共同决定。 
对于输出门， to 的表示形式为 
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[ ][ ]( )T
1 1, , ,1 , , ,t xo ho co t t t oo w w w x h c bσ − −=                             (6) 

最后的输出可以表示为 

( )tanht t th o c= ⊗                                        (7) 

本文采用的 BiLSTM 模型的输出表示为 

( )1 1, ,t t t th LSTM h x c− −=
 

 

( )1 1, ,t t t th LSTM h x c+ +=
 

 

,t t th h h =  
 

 

取其平均值作为输出，即输出为 ( )mean th 。对于长短文本传入 BiLSTM 层，“门”结构将实现信息

的更新与遗弃，这体现在 sigmoid 函数，其输出为 0~1 之间，1 指完全保留，0 指完全遗弃。 
词注意力机制层。电影评论为长短文本，评论中的情感词对于评论情感倾向至关重要，加强这些情

感词的权重将可以更好的对文本进行情感挖掘。采用词注意力机制，用来学习评论语句中情感词的权重

分布，如表 1 所示。 

 
Table 1. Keyword distribution 
表 1. 关键词分布 

评论文本 关键词 

剧本做作，演技尴尬 做作，尴尬 

尴尬的对白，尴尬的剧情，尴尬的逻辑，姜文想把电影拍

的有趣，可是忽视了角色内在的感情，叙事的内在逻辑，

花了这么长时间，这么多钱，可惜了 

尴尬，忽视，可惜 

非常温暖的一个片，看完心情很好 温暖，很好 

单纯美好的小幸福，看的怦然心动 美好，幸福，怦然心动 

 

词注意力机制最早是由 google mind 团队在 RNN 模型上运用，来进行图像分类。Bahdanau 等第一次

将词注意力机制运用到 NLP 领域，被应用到机器翻译领域的 sequence to sequence 模型[16]。而后被广泛

应用于 CNN 模型，用于图像处理。Wang 等在 LSTM 模型中应用注意力机制来获取重要的评论信息，原

因在于注意力机制可以自动学习关键词的权重分布[17]。 
本模型中，注意力机制的加入用来自动学习权重分布，自动学习的结果为 

( )tanhT Wx b= +                                        (8) 

其中 W，b 分别为权重和偏置项。将输出处理后，即得注意力向量矩阵。且权重分布为 

( )
( )1

exp
expi S

i

T
T

α
=

=
∑

                                       (9) 

其中 S 为文本的长度。假设 BiLSTM 层的输出为 [ ]1 2; ; ; LS x x x=  ，则经过 Attention 层后的输出为 

1

t

i i
i

xτ α
=

= ∑                                            (10) 

注意力机制下，权重 iα 越大，其对应的词越重要，这对文本的关键词提取具有很好的效果。 
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3.3. CNN 层 

卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)的出现最早应用于图像处理领域，Kim等人在 2014
年对传统CNN网络进行了一些调整，使得CNN第一次用于文本处理[18]。Santos等人提出的CharSCNN
模型，结合两个卷积核实现语义特征的识别，在情感分析问题上表现很好[19]。李昊璇等利用词向量结合

CNN 的方法，对书籍评论进行情感分析，取得了很好的效果[20]。李慧等将 CNN 用于细粒度情感分析，

相比较传统分类模型具有更好的结果[21]。下面介绍 CNN 模型的主要结构。 
卷积层。记输入的字数长度为 l，窗口大小为 n，输入值到卷积单元的参数记为 w，那么卷积操作后

的输出值 ic ，即卷积后得到的特征为 

( ): 1i i i nc f w x b+ −′= ⋅ +                                    (15) 

其中，1 1i l n≤ ≤ − + 表示步长，f 为非线性激活函数，b 为偏置项。 
池化层。通过一定的策略进行最优特征选择，常用的方法是平均值法和最大值法，本文选用最大值

方法将卷积后的输出特征 ic 进行池化操作来选取最优特征。 

( )maxip C=                                         (16) 

其中， ( )1 2 1, , , l nC c c c − +=  。 
全连接层。池化后的结果 P 通过全连接层后传入输出层，利用 softmax 函数进行分类，返回的是情

感分类的预测概率，输出的值在 0~1 之间，0 表示完全消极，1 表示完全积极，公式为 

( ) ( )| , , softmaxs s s sp y P w b P w b= ⋅ +                            (17) 

其中 sw ， sb 分别为输出层的权重和偏置项。 

4. 实验 

4.1. 实验环境 

本实验环境下的模型是基于深度学习库keras，操作系统为windows7旗舰版 64位，CPU为 i3，显卡

是 Inter(R) HD Graphics，开发工具是 pycharm。由于本文数据量不大，所以不需要太高的配置。 

4.2. 实验数据 

本文通过爬虫技术爬取了豆瓣网 60775 条评论，包括 30445 条消极评论，30330 条积极评论。本文

将数据按照 8:2 的比例构造训练集和测试集，即训练集个数为 48620，测试集个数为 12155。积极评论和

消极评论例子对比见表 2。 
 

Table 2. Comparison of negative text and positive text 
表 2. 消极文本和积极文本对比 

消极文本 积极文本 

中国不适合拍这种片 
比想象中好，导演擅长处理这种题材， 

换别的导演或许会非常矫情 

怀疑我跟评论的其他人看的 

是不是同一部电影 
被特出的胡歌惊艳到，这样的周迅真美 

看得我十分尴尬 生活，很暖 

 

从表 2 中可以看出，消极文本中充斥着消极情感词，例如消极文本中的“不合适”，“怀疑”，“尴
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尬”，积极文本中的“好，擅长”，“惊艳，真美”，“很暖”，情感词直接表示评论文本的情感极性。

对文本进行数据预处理，过程如下： 

(1) 评论文本和标签的获取； 
(2) 去除评论文本标点符号及分词处理； 
(3) 将处理后的文本构建字典，并将字典中的词进行 token 转化，提取出现频数大于 5 的词来创建词

典； 
(4) 词向量训练，将句子中存在而字典中不存在的词用随机值代替词向量； 
(5) 将数据打乱，用于模型训练。 
本文模型的超参数如表 3 所示。 
 

Table 3. Hyperparameter settings 
表 3. 超参数设置 

参数 数量 释义 

Batch_size 256 批量大小，每次输入的样本数量 

Sentence_length 82 评论文本的平均长度 

Drop_prob 0.5 Dropout 比例 

Vocab_size 18082 字典长度 

Embedding_dim 300 次向量维度 

Num_filters 100 Filter 个数 

Hdden_dim 50 全联接层单元数 

Num_epochs 10 迭代次数 

4.3. 性能评价指标 

本文模型的评价指标采用精准率、召回率以及 F1 值。先说明一些指标。 
TP 表示正类预测为正类，TN 表示负类预测为负类，FP 表示负类预测为正类，FN 为正类预测为负

类。对于模型好坏的评价方式一般采用精准率(Precition)、召回率(Recall)和 F1 值。 
精准率： 

TPP
TP FP

=
+

 

召回率： 
TPR

TP FN
=

+
 

F1 值： 
2TPF1

2TP FP FN
=

+ +
 

4.4. 实验对比及分析 

本文单模型 CNN 的窗口大小设置为(3, 4, 5)，窗口维度大小为 100，激活函数为 ReLu，池化层采用

Max。单模型 LSTM 的优化函数为 Adam，激活函数为 ReLu。 
对比实验。将以下四种模型分别在 word2vec 和随机向量填充两种词向量方法下进行实验。本文实验
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不仅讨论了词向量对模型的影响，而且也比较了模型之间的好坏。本文的重要贡献在于将单模型进行集

成，得到新的模型，并加入了注意力机制来优化模型。实验如下，实验结果如表 4 所示。 
(1) 基于随机向量的 LSTM 模型。本模型仅利用随机化的向量来作为样本输入，用于 LSTM 模型训

练。 
(2) 基于词向量的 LSTM 模型。本模型利用 word2vec 对文本训练词向量作为输入，用于 LSTM 模型

训练。 
(3) 基于随机向量的 CNN 模型。本模型仅利用随机化向量来作为样本输入，用于 CNN 模型训练。 
(4) 基于词向量训练的 CNN 模型。本模型利用 word2vec 对文本训练词向量并作为输入，用于 CNN

模型训练。 
(5) 基于随机向量的 BiLSTM_CNN 模型。该模型是对两种单模型的 Stacking 融合，将样本的随机向

量作为模型的输入。 
(6) 基于词向量的 BiLSTM_CNN 模型。该模型是将样本进行 word2vec 训练并作为输入。结合

BiLSTM_CNN 模型进行训练。 
(7) 本文模型。基于随机向量作为输入，并加入词注意力机制的 BiLSTM_CNN (rand & Word Atten-

tion-based BiLSTM & CNN Stacking Model, WABCSM + rand)。 
(8) 本文模型。基于词向量训练作为输入，并加入词注意力机制的 BiLSTM_CNN (word2vec & Word 

Attention-based BiLSTM & CNN Stacking Model, WABCSM + w2v)。 

 
Table 4. Experimental results 
表 4. 实验结果 

Model Recall (%) Precision (%) F1 (%) 

LSTM + rand 79.9 80.3 80.1 

LSTM + Word2vec 81.9 81.1 81.5 

CNN + rand 80.2 80.4 80.6 

CNN + Word2vec 81.4 81.4 81.5 

BiLSTM_CNN + rand 81.8 81.3 81.6 

BiLSTM_CNN + Word2vec 82.8 82.4 82.6 

WABCSM + rand 82.1 81.5 81.8 

WABCSM + Word2vec 83.6 83.4 83.5 

 

实验结果分析： 
基于词向量。四种模型下的结果显示，一方面 word2vec 训练下的词向量表示结果要优于随机变量填

充的训练结果。这说明 word2vec 训练下的词向量很好的表示文本之间的语义关系，对情感分类具有积极

的效果。而随机填充下的词向量达不到这个效果。另一方面，即使在随机填充下，模型训练的效果依然

不差，这说明深度学习在特征学习上具有很好的效果。 
基于模型。本文模型的实验结果要优于传统的单模型。尤其是在注意力机制下的模型，取得了很好

的效果。对于单模型，CNN 模型要比 LSTM 模型取得更好的效果，这说明在提取文本的特征上，尤其是

提取局部最优特征上(关键词)，CNN 模型要优于 LSTM 模型。比较本文的模型结果，融合模型

BiLSTM_CNN 的效果比传统 LSTM 以及 CNN 效果都要好，随机向量填充下，精准率分别提升了 1.0%和
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0.9%；word2vec 训练的词向量下，精准率分别提升了 1.3%和 1.0%。在此基础上加入了词注意力机制，

结果表明，词注意力机制下的模型 WABCSM 表现出更好的效果，随机向量填充下，精准率比

BiLSTM_CNN 提升了 0.2%，word2vec 训练的词向量下，精准率比 BiLSTM_CNN 提高了 1.0%。WABCSM
模型对测试集样本预测的结果混淆矩阵如表 5。两种词向量下的模型训练结果对比发现，word2vec 词向

量下的训练对正负样本的预测比例与训练样本的比例相近，有 984 个积极样本被预测为消极样本，有 1034
个消极样本被预测为积极样本。而随机向量填充方法下的训练结果预测正确的正负样本都相对较少，并

且有 1074 个正样本被预测为负样本，有 1174 个负样本被预测为正样本。 
本文模型的实验结果的混淆举证如表 5 所示。 
 

Table 5. Confusion matrix 
表 5. 混淆矩阵 

 WABCSM + rand WABCSM_Word2vec 

 pos neg pos neg 

pos 4928 1074 5018 984 

neg 1174 4979 1034 5119 

 

本文模型的预测结果与真实结果对比见表 6。 
 

Table 6. Forecast results (partial) 
表 6. 预测结果(部分) 

测试集文本 真实值 预测值 

只能说我完全不纯情了 0 0 

埃，又是这种，我看他们国家的爱情电影是没希望了 0 0 

我看哭了说实话 1 0 

小森湘太好看了吧！男二演的真好，水管其次 1 1 

被一股神奇的力量恶心到了 0 0 

合格的漫威作品。片头要看哭，从头到尾只记住斯坦李的一句话：Trust me, believers 1 1 

 

表 6 中给出了本文模型对测试集的部分预测结果，其中 0 表示消极评论，1 表示积极评论，由于本

文探索的是二分类问题，而评论会有部分属于中性评论，这使得模型对其情感极性的影响有所影响。比

如“只能说我完全不纯情了”和“我看哭了说实话”这样的文本，文本太短，中文的一词多意也加重了

机器学习的难度，缺乏直观的情感极性，使得机器只能根据文本中的单一情感词进行判断，“纯情”是

积极情感词，机器就预测为积极文本，而“看哭”是消极情感词，机器就预测为消极文本。这也说明了

一直以来对中文短文本进行情感挖掘是一个很难的课题。 
图 2 给出了 BiLSTM_CNN 模型和 WABCSM 模型在两种词向量方法下的损失函数变化图。从四种模

型在测试集上的损失变化图中可以看出，四种模型均收敛的比较快并在第 8 次迭代后达到收敛。对于模

型 BiLSTM_CNN，两种词向量方法下的结果显示，在第二次迭代和第三次迭代时，随机向量填充下的损

失下降要比 word2vec 方法下的更快，而在第四次迭代开始，word2vec 方法下的模型快速收敛并在第 7
次迭代开始达到收敛，而随机向量填充下的模型在第八次迭代开始收敛，并且结果要差一些。对于

WABCSM 模型，两种词向量下的结果都要比 BiLSTM_CNN 要好，无论在收敛速速上，还是在损失函数
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上。尤其是 WABCSM_w2v 模型，在第 5 次迭代就开始趋向于收敛，WABCSM_rand 模型也在第六次开

始收敛。除此之外，稳定后 WABCSM_w2v 模型的验证损失达到最低，优于其他模型。这显示出本文模

型 WABCSM 具有很好的泛化能力，而且 word2vec 词向量训练方法有助于模型训练。 

 

 
Figure 2. Comparison of changes in loss function 
图 2. 损失函数变化对比图 

 

 
Figure 3. ROC curve of WABCSM model 
图 3. WABCSM 模型 ROC 曲线图 

 

本文模型的 ROC 曲线见图 3，ROC 曲线的横轴表示负正类率(False Positive Rate, FPR)，纵轴表示真
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正类率(True Positive Rate, TPR)。TPR 值越大越好，即 ROC 曲线越靠近左上角说明模型越好。本文模型

的 AUC 值达到了 0.91，这说明本文模型可以很好的处理此类问题，即本文模型在进行中文情感挖掘是非

常有效的。 

5. 结论 

本文提出了一种基于词注意力机制的 BiLSTM 和 CNN 的集成模型来进行中文情感分析，本文模型

首先利用 BiLSTM 模型对数据集进行长文本词语的更新和遗弃，然后加入词注意力机制，增大文本中情

感词的权重，使的模型更容易提取代表文本情感极性的情感词，最后利用 CNN 模型进行局部最优特征提

取来完成情感分类的任务。本文词向量的训练采用了两种方法，分别为随机向量填充方法和 word2vec 训
练方法。利用 LSTM 和 CNN 这两种传统单一模型以及本文设计的两种模型做对比。结果发现本文模型

BiLSTM_CNN 模型在两种词向量下的实验结果无论在收敛速度还是在准确度上都要优于 LSTM 模型和

CNN 模型。为了提升本文模型的效果，在 BiLSTM_CNN 模型基础上加入了词注意力机制，形成了本文

第二种模型 WABCSM。WABCSM 模型对评论文本关键词的提取上表现的更加优异。与 BiLSTM_CNN
模型的实验结果比较发现，WABCSM 模型的收敛速度更快，精准率更高，性能更加鲁棒。 

本文模型的设计源于集成思想，综合利用模型的优点，设计了表现力更好的集成模型，无论对于研

究还是应用都可以得到好的效果，本文数据来源于实际生活，使得本文的研究更有意义。本文的不足在

于数据量不大，利用深度学习模型训练出现了“过拟合”现象。本文尝试了比较数据量对模型训练结果

的影响，发现随着数据量的增大，模型的性能越来越好，但由于电脑配置的原因，未找到最佳点。 
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