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文本情感分析是近年自然语言处理领域的研究热点之一，其中微博情感分析受到了学术界和企

业界的广泛关注。微博情感分析是指对用户针对某一事件发表的言论进行正向、负向和中性情感的判

定。本文在分析了标准 RAE 模型缺点的基础上，提出了一种基于 RAE+Dropout 的联合模型。该模

型利用 Dropout 技术有效地预防过拟合问题的发生，同时也提高了模型训练速度。RAE+Dropout 模

型与 RAE+ 词性选择模型、标准 RAE 模型以及 SVM 模型的对比实验结果表明：RAE+Dropout 模

型的准确率和 F1 值属于最优，比标准 RAE 模型的准确值和 F1 值高出 0.82% 和 0.64%，尤其是在

高维词语向量中 RAE+Dropout 模型的效果更加明显。
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Recently, text emotion analysis is one of the most popular research hotpots in the field of 

natural language processing, Furthermore, micro-blog emotion analysis has received extensive attention in 

academia and industry. Micro-blog emotion analysis aims to judge the positive, negative and neutral emotion 

of the speech delivered by the user for an event. In this paper, firstly, the shortcomings of the original model 

were illustrated according to the standard RAE model, and then an improved model, which is a joint model of 

RAE + Dropout was put forward. This model aimed to prevent the problem of over-fitting as well as improve 

the speed of model training by Dropout technology. At last, The RAE + Dropout model was compared with 

the RAE + POS model, the standard RAE model and the SVM model respectively. The experiment results 

indicated that: RAE + Dropout model has the best accuracy and F1 value, which are 0.82% and 0.64% up on 

the results of the standard RAE model, especially the RAE + Dropout model has an obvious advantage in the 

high-dimensional word vector representation.

Keywords：Emotion analysis, dropout, RAE, micro-blog emotion analysis

Abstract

1  引言

随着互联网技术的发展和普及，越来越

多的用户在微博、贴吧、论坛、社区等社交

媒体上发表自己的观点和意见。由于微博信

息具有发布及时性，内容形式随意性等 [1] 特

点，已成为人们最喜爱的社交媒体。根据最

新统计数据显示，新浪微博的注册用户已经

超过了 5 亿，用户每日的发博量超过 1 亿条。

由于网络资源数据十分庞大，仅仅通过人工

方式来筛选大众观点信息是一件十分困难繁

琐的工作，因此，利用计算机帮助人们快速、

高效地筛选和整理大众观点信息是十分迫切

的。文本情感分析是大数据背景下自然语言

处理的一个新兴研究领域，具有重要的学术

研究价值和实际应用价值，受到了国内外学

者专家的关注，其中微博情感分析在文本情

感分析中占有重要的地位。

2  相关工作

在文本情感分析领域，国内外学者已取

得了一定的成果。目前针对文本情感倾向性

分析主要集中于以下三种方法 [2]：基于简单

统计的倾向性分类、基于机器学习的文本倾

向性分类和基于相关性的文本倾向性分类。

Hatzivassiloglou 和 McKeown[3] 使用监督学习方

法对英文词语进行情感语义倾向性判别，其准

确 率 达 到 90% 左 右。Peter D.Turney[4] 指 出 利

用情感词和标记词库的互信息值来判断文本的

情感倾向性。在 2003 年，Turney[5] 提出了利用

统计信息对单词进行语义倾向判断的新方法。

Kamps[6] 等利用 WordNet 中词语的同义结构图，

通过待测词语与种子词的相似度计算得出待测

词的情感倾向值。Chunhua JU[7] 则通过构建评

价词集和情感词集，对情感倾向性进行细粒度

分析，从而得到文本的情感倾向性判断。
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近年来，随着数据挖掘和深度学习技术的

发展，科研工作者将这项技术广泛用于文本

情感特征提取和情感分析。在国外，Richard 

Socher[8] 等人利用递归自编码器进行语句特

征的提取，从而预测句子的情感特征；Wenya 

Wang[9] 等人将递归神经网络与条件随机场结

合的方法对句子进行情感判断；Salah Rifai[10]

等人利用卷积自编码器对数据特征进行提取；

Pascal Vincent[11] 等人利用去噪自编码器进行

训练数据特征。在国内，梁军 [12] 等人将长短

时记忆扩展到基于树状结构的递归神经网络

上，并根据句子前后词语间的关联性引入情感

极性转移模型，用以判断文本情感极性。虽然

深度神经网络模型在自然语言处理方面得到了

成功的应用，但是如何提高深度神经网络模型

的泛化能力和处理速度仍是一个值得深入研究

的问题。

根据已有的研究成果，本文提出一种基于

递归自编码器的扩展方法，利用 Dropout 方法

对语料信息进行泛化处理操作，用于提高微博

语料信息分类的准确率和效率。本文利用深度

神经网络在图形图像方面的应用 [13-15]，根据微

博语言本身特有的特征，为了提高微博情感分

析的泛化能力防止过拟合现象的出现，引入

Dropout 方法 [16]，Dropout 方法能够有效的防止

训练出来的模型发生过拟合现象，同时提高了

模型训练的速度。

3  RAE模型

3.1  标准RAE模型

RAE 的主要思想：将一个句子看做由若干

个词语组成的序列，将序列中相邻的两个词语

进行合并产生一个重构误差，遍历优化将重构

误差最小的词语两两合并，最终将句子抽象成

类似哈弗曼树结构，称之为短语树。短语树中

的叶子节点为句子的词语，非叶子结点为组合

词语的语义向量，最后的任务就是求得短语树

最优的重构误差。

递归神经网络最早由 Goller[17] 提出，根据

句子语法的树形结构由底向上递归合并两个相

邻的结点。基本公式如下所示：

)]:[( )1(
21

)1( bxxWfp +=            （公式 1）

 )(]:[ )2()2('
2

'
1 bpWgxx +=           （公式 2）

 ' ' 2
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1([ : ]) || [ : ] [ : ] ||
2recE x x x x x x= −    

（公式 3）

其中 [x1：x2]∈R2n 由 x1x2 联接得到，n 为词语向

量维数，W∈Rn×2n 为参数矩阵，b∈Rn 为偏置项，

函数 f 为 encoding 函数，函数 g 为 decoding 函数，

Erec 为重构误差函数。

为了提高微博信息特征提取的可靠性和准

确性，做出以下两点规定：

（1）在这里我们将所有的结点进行标准化，

这样做有两点好处，一是方便计算；二是防止

零向量带来的误差影响。

                       
（公式 4）

（2）为了更好的衡量不同节点的权重，将

节点出现的次数作为衡量权重大小的标准。

      
（公式 5）
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图1　短语树重构模型

3.2  基于Dropout技术的RAE模型

尽管神经网络在很多方面取得了成功应用，

但是过拟合和训练周期长一直是神经网络模型

的缺点。公式 6 和公式 7 为标准前向神经网络

模型的公式：

( 1) ( 1) ( 1)l l l l
i i iz w y b+ + += +          （公式 6）

( 1) ( 1)( )l l
i iy f z+ +=              （公式 7）

为了提高神经网络分类器的泛化能力和处

理速度，本文中引用 Dropout 方法，该方法来

源于有性生殖理论 [18]。Dropout 具体指在模型

训练时随机让网络某些隐含层结点的权重不工

作，不工作的那些节点可以暂时认为不是网络

结构的一部分，但是它的权重值会被记录（暂

时不更新），便于下次样本输入时重新使用这

部分节点。基于 Dropout 的前向神经网络模型

公式如下：

 ( ) ~ ( )l
jr Bernoulli p           （公式 8）

 ( ) ( ) ( )*l l ly r y=               （公式 9）

( 1) ( 1) ( ) ( 1)l l l l
i i iz w y b+ + += +         （公式 10）

( 1) ( 1)( )l l
i iy f z+ +=             （公式 11）

上面公式 8 中 Bernoulli 函数，是为了以概率 p

随机生成一个 0、1 的向量。

为了更加形象比较标准前向神经网络模型与

基于 Dropout 的前向神经网络模型的差异，本文

对比了两种前向神经网络的模型图，如图 2 所示。

Dropout 技术主要用于防止实验结果过拟

合，其主要原理是忽略掉模型中某些神经节点，

相当于在模型中注入了一些噪声，这样做的主

要目的是防止数据训练过程中模型发生过拟合

现象，同时提高模型数据训练的速度。Dropout

主要使用在当训练样本较小，试验样本较大的

数据集中，这一特性正好符合微博信息的特点。

基本模型如图 3 所示。

通 过 观 察 Standard Neural Net 和 Dropout 

Neural Net 的结构图，可以很清楚的看出使用

Dropout Neural Net 不仅可以提高程序的运行速

度，而且还可以提高模型的泛化能力，从而提

高结果的准确率和速度。
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（a）标准神经网络模型

（b）Dropout神经网络模型

图2　公式对应的神经网络模型

  (a) Standard Neural Net             (b) After applying dropout

图3　标准神经网络模型和Dropout模型
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4　实验设置及结果分析

4.1　数据预处理

本文使用的是 NLPCC-ICCPOL 2016 比赛中

所提供的语料数据集，其中正面情感信息 1165

条，负面情感信息 1209 条和中性情感信息 626

条，总共有 3000 条数据。这 3000 条数据全是

标记好的数据，总共包含五个主题，分别为：

IphoneSE、春节放鞭炮、俄罗斯在叙利亚的反恐

行动、开放二胎和深圳禁摩限电，每个主题为

600条信息，包含正面信息、负面信息和中性信息。

在训练与实验阶段，为了更好获得实验结

果的正确性，本文采用的评价指标为准确率

（Accuracy）和 F1 值，同时采用交叉验证的方

式进行训练和实验。
TP TNAccuracy

TP FP FN TN
+

=
+ + +   （公式 12）

21
2

TPF
TP FN FP

=
+ +             （公式 13）

其中，TP 为被检索到相关的样本数量，FP 为被

检索到无关的样本数量，FN 为未被检索到相关

的样本数量，TN 为未被检索到无关的样本数量；

前期我们对数据进行了以下预处理：

（1）首先对语料集合中的文本进行预处理，

去除掉文本中的网络符号。

（2）然后对预处理后的实验数据进行分词。

为了验证词语词性对结果的影响，本文中将分

词后的句子进行词性筛选 [19-21]，只保留形容词、

副词、情感词，用词向量表示文章并保持语序

不变。

（3）将训练数据中所有的词语构成词库，

并标记序号，根据词库将词语向量化表示并作

为输入数据。
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表1　数据集样例表

主题 正面 负面 中性

IphoneSE
已用两周，满意，尤其电

池续航！
这是翻新 5s 清理库存吧。

iPhone SE 的上市，新款系列也应运而生

了。

春节放鞭炮

今天是大年初一，传统意

义上的春节，放鞭炮接财

神吃饺子一样不能少。

# 春节不放鞭，沈阳见蓝天 # 为了

我们的呼吸更加清新 要少放鞭炮。

# 春节健康养生 # 欢度春节放鞭炮，惊吓

小儿会哭闹。可以用手指由轻及重，按四

神聪、百会、风池穴，能让孩子安静下来。

俄罗斯在叙利亚的反恐

行动
极端势力必须清除。 新武器的试验场啊。 重大消息叙利亚和平有望。

开放二胎
19 号 顺 产 二 胎 男 宝，8.42
斤，母子平安。凑个好字。

别开放二胎了好不好。急死我啦！

挤死我得了！车站快塌了我感觉。

真受不了啦！今天大学群成立，才知道有

好多人都是二胎了。让我情何以堪！

深圳禁摩限电 深圳管的挺好 ……
为了好管理，就一禁了之，这样的

管理水平，懒政真是懒到了一定程

度了。

分享视频：深圳禁摩限电首日拘留三百余

人！！ http://t.cn/RqLQaP2 | 秒拍视频

4.2  参数的选择

Dropout 技术能够在模型训练阶段防止过拟

合现象发生，同时提高模型训练的速度。本文

中在训练阶段和实验阶段的 p 值取 0.5[15,22,23]，

然后对改进后的 RAE 模型参数进行选优，其中

包括训练迭代次数、词语向量表示维数和交叉

验证文件数。

本文采取以下参数选优方案：首先将 3000

条数据集根据主题等比例随机选择 2800 条数据

作为训练集，200 条作为实验集；然后对训练

集进行训练，期间将训练集作为训练模型的实

验集，选出结果较好的模型参数值；最后根据

选出的模型参数进行组合，来作为 200 条实验

集的实验模型参数。

图 4，5，6 是利用训练集合作为实验集合

得出的实验结果：

图4　模型训练迭代次数
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图5　模型词语向量维数

图6　模型交叉验证

观察上图可以得出：模型训练的迭代次数

在 70、110，词语向量表示维数在 80、150 和

交叉验证文件数在 10、25 处具有较高的 A 值

和 F1 值。

4.3　不同RAE模型的比较 

将模型训练阶段训练好的参数进行组合，

共 8 组情况，如表 2 所示。为了能够说明实

验结果的正确性，在对照试验过程中，我们

保持一个变量变化，其他变量一致，进行实

验对比。

表2　模型参数组合表
编号 NumFolds MaxIterations EmbeddinSize

1 10 70 80
2 10 70 150
3 25 70 80
4 10 110 80
5 25 110 150
6 10 110 150
7 25 70 150
8 25 110 80

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2017.06.006
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实验结果如图 7 所示：

通过 RAE+ 词性选择模型与 RAE 模型比

较可以得出：在 8 种组合 RAE 模型中 A 值始

终比 RAE+Dropout 模型的 A 值大，平均大出

1.568%；同时 RAE 模型中的 F1 值只有在 2 情

况下小于 RAE+ 词性选择模型的 F1 值，其他情

况均大于它。

通过标准 RAE 模型和 RAE+Dropout 模型

的实验结果进行对比可以得出：对比实验在参

数 2、5、6 和 7 情况下，RAE+Dropout 模型的

Accuracy 和 F1 值比标准 RAE 模型更优，平均

值高出 0.82% 和 0.64%，可以看出 Dropout 技

术达到了降维的目的，提高了模型的准确率和

F1 值。

图7　不同RAE实验结果

4.4　RAE和SVM算法比较

SVM 作为有监督学习的经典算法，在本文

中为了比较半监督学习和监督学习的性能，做

以下对比试验，实验结果如图 8 所示：

图8　SVM与RAE模型比较

通 过 图 8 可 以 得 出： 监 督 学 习 SVM 的

Accuracy 低于半监督学习的 RAE+ 词性选择、

RAE、RAE+Dropout 的 Accuracy， 但 是 F1 值

却比这三种半监督学习模型的 F1 值高，可以看

出监督学习 SVM 算法在实际的应用中具有一

定的优势，单纯的比较 Accuracy 值却不是很理
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想，应该与 SVM 的特征选择有一定的关系。 

RAE+Dropout 模 型 中 的 Accuracy 值 高 出 SVM

模型的 Accuracy 值 15.67%，针对高维词语向量

模型优势更加明显，其中 4 组高维词语向量的

实验结果显示出了 Dropout 方法对于预防模型

训练过程中出现过拟合现象具有良好的能力。

5　总结

本文提出了一种基于 RAE+Dropout 相结合

的微博情感分析模型，该模型能够有效的预防

过拟合现象的出现，同时缩短了模型训练的时

间。实验结果表明，基于 RAE+Dropout 相结合

的微博情感分析模型的准确率高于标准 RAE 模

型，同时其准确率也高于监督学习 SVM 算法。

由于基于 RAE+Dropout 相结合的微博情感分析

模型参数众多，本文中只选取了几个重要的参

数指标进行了局部选优，下一步工作将会把更

多的模型参数考虑到实验中，同时对 SVM 模型

的特征选择方式进一步优化。
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