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TEXTUAL INFORMATION PROCESSING 文本信息处理

基于多跳动态记忆网络和情感词典的 
情感分析模型

沈金金  陈荔

上海理工大学  上海  200093

摘要：[ 目的 / 意义 ] 文本情感分析是自然语言处理的一大重要分支。论文结合了深度学习模型在特征提取方面的优势

以及情感词典对网络词情感识别的敏感性，提出了一种将动态记忆网络和情感词典方法相结合的网络文本情感分类模

型。[ 方法 / 过程 ] 在传统的动态记忆网络中设计情感问题向量，利用基于注意力机制的多跳结构识别并提取句子情感

特征，同时构建扩充网络情感词的情感词典并将情感分值与多跳记忆网络所得情感分类结果进行线性加权，减少了对于

情感词库的完备性、判断规则质量以及事先标注语料的依赖，提升了训练效率。[ 结果 / 结论 ] 在 WEIBO_SENTI_100K

和 NLPCC2013 两个数据集上进行实验，证明与单个模型相比，论文模型在两个数据集上都获得了更好的分类效果。
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Emotion Analysis Model Based on Dynamic Memory Network and 
Emotion Dictionary
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Abstract: [Objective/Significance] Text sentiment analysis is an important branch of natural language processing. Combining 

the advantages of deep learning model in feature extraction and the sensitivity of sentiment dictionary to identify the emotions 

of emerging online words, this paper proposes an online text emotion classification model combining dynamic memory network 

and sentiment dictionary. [Methods/Process] Emotion problem vectors are designed in the traditional dynamic memory network, 

and the multi-hop structure based on attention mechanism is used to identify and extract sentence emotion features. Meanwhile, 

the sentiment dictionary with extended network emotion words is constructed, and the emotion score is weighted with the 

emotion classification results obtained from multi-hop memory network. It reduces the dependence on the completeness of 

sentiment lexicon, the quality of judgment rules and the pre-annotation corpus, and improves the training efficiency. [Results/
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Conclusions]Experiments on two datasets, WEIBO_SENTI_100K and NLPCC2013, prove that the proposed model achieves 

better classification effect on both datasets compared with a single model.

Keywords: Dynamic memory network; sentiment dictionary; attention mechanism; sentiment analysis

引言

随着传统信息传播方式的改变以及互联网

用户数量的爆炸式增长，研究人员愈发关注网

络数据所蕴含的巨大价值。其中，从网民的观

点和评论中挖掘用户的主观性情感倾向对于政

府的管控、社会发展和商业决策等多个领域有

着重大的指导意义。因此为了高效地从巨量互

联网文本资源中挖掘出用户的情感倾向，情感

分析作为自然语言处理的一大重要分支成为了

近年来学界研究的热门话题。它具有许多应用

场景，比如产品在线评论数据 [1-3]、用户体验感

知 [4]，以及相关个性化推荐 [5] 等。

在早期比较传统的方法是基于情感词典的

文本情感分类，是指根据所建立的词典和语义

规则计算情感分值最后判断情感倾向。比较成

熟的中文情感词典有知网 HowNet、NTUSD[6]

等，英语情感词典有 sentiwordnet[7] 等。许多学

者在这些词典的基础上做了大量的研究。Ebert 

等 [8] 将词典词向量和语义词向量合并取得了分

类准确率的提高。陈国兰 [9] 根据微博文本的特

点基于开源词典作出了改进，提出了微博文本

情感计算方法。虽然基于情感词典的方法应用

范围比较广且易于操作和理解，但是它过于依

赖所创建的情感词典，特别在社交文本的情感

倾向分析方面，网络新词层出不穷，需要对情

感词典不断地扩充才能保证情感分类的准确率，

词典的构建需要耗费大量时间和资源且迁移性

差。因此越来越多的研究者基于机器学习和深

度学习对情感分类任务进行了研究，并证明了

这两种方法在情感分析任务上可以取得更高的

准确率 [10]。Ahmad 等 [11] 介绍了常见的基于机

器学习的情感分类算法，例如 SGD、随机森林、

SVM 和最大熵等。Singh 等 [12] 对朴素贝叶斯、

J48、BFTree 和 OneR 四种用于情感分析的机器

学习分类器进行了比较，其中朴素贝叶斯的学

习速率比较快而 OneR 在分类准确率上更胜一

筹。深度学习模型可以挖掘隐含的文本特征，

解决数据稀疏性问题从而获得更好的分类效果。

Kim 等 [13] 将卷积神经网络用于句子级情感分类

任务，并在多个基准数据集上获得了很好的结

果。Zhu 等 [14] 将双向长短期记忆网络和多列卷

积神经网络相结合捕捉了更高层次的语义特征。

然而基于深度学习的方法属于有监督学习，其

训练效果过于依赖训练文本的质量而导致情感

分类不准确。

综上所述，三种不同的情感分类算法均有

自己的优缺点，因此论文尝试结合基于情感词

典和深度学习的情感分类方法，充分利用情感

词典对特定领域情感词的敏感程度以及深度学

习在数据稀疏问题和高层次文本特征提取方面

的优势，提出了基于多跳动态记忆网络和情感

词典的情感分析模型（SD-DMN，Sentiment 

Dictionary with Dynamic Memory Network）。在

情感分析领域中引入多跳动态记忆网络，首先

将基于注意力的 GRU 结构与记忆单元结合构建

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2022.02.001
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情节记忆模块，可以对单词权重进行调整消除

权重偏置问题对分类结果的影响。其次将情节

记忆模块进行叠加形成多跳结构可以在更短的

路径上获得长距离依赖，记忆单元融合本层提

取的特征以及历史特征信息，利用记忆单元与

通过单层 GRU 编码得到的情感问题向量进行多

次更新捕捉更深层次的非线性特征。同时构建

扩充的网络情感词典作为动态记忆网络模型的

辅助方法，充分发挥对网络情感词识别的敏感

性优势。最后将两个方法得到的情感分值进行

线性加权得到情感分类结果，减少深度学习模

型中对于训练语料的依赖和参数设置的偏差以

及情感词典词库的覆盖度对分类结果带来的负

面影响，提高模型的性能。

1　相关工作

1.1　基于情感词典的情感分析

基于情感词典的情感倾向分析就是利用标

注好的情感词典和语法语义规则，找到文本中

的种子情感词以及与之相关的同义词和反义词

最后得到情感词集合，以达到挖掘并判断主体

对于某客体的内在评价倾向的目的 [15,16]。情感

词典最早由 Hatzivassiloglou 等 [17] 提出，之后大

量的学者通过扩充情感词典以及改进语义规则

提高模型性能，并应用于社交文本情感识别中。

Georgios 等 [18] 提出了一种基于情感词典的无监

督方法对推特上的社交短文本进行情感评估，

在三个真实数据集上的准确率都高于传统机器

学习方法。Ma 等 [19]、林江豪等 [20] 以及王志涛

等 [21] 将表情符号加入情感词典在社交平台上

进行应用得到了更准确的情感分析结果。Maks 

等 [22] 通过不同词性的组合建立了新的词典模型

用于情感分析和观点挖掘。

1.2　融合注意力机制的情感分析

注意力机制可以使得神经网络能够具备专

注于特征子集的能力，用来自动学习输入数据

对输出数据的贡献大小从而将注意力集中在更

为重要的数据上，是机器学习中的一种数据处

理方法。Attention 机制其实最早于上世纪九十

年代在视觉图像领域被提出来，但是直到 2014

年 Google Mind 团队 [23] 在 RNN 模型上使用了 

Attention 机制来进行图像分类才让注意力机制

开始成为深度学习领域的研究热点，与此同时

也被广泛应用于情感分析领域。冯兴杰等 [24]、

胡荣磊等 [25] 将注意力机制与其他例如 CNN、

LSTM 等神经网络模型进行拼接得到改进的情

感分析模型，其情感分类准确率明显高于单独

的神经网络模型。宋云峰等 [26] 利用跨模态注意

力机制将 CNN 和 Bi-GRU 提取的单模态内部特

征两两融合，通过实验证明情感分类的准确率

和召回率均有所提升。但是这些研究没有将注

意力机制融入模型改变其结构而是进行简单的

拼接，因此学界开始关注注意力机制的深入融

合。王盛玉等 [27] 在卷积神经网络的词嵌入层中

增加注意力机制层以提取重要的局部特征，结

果验证该模型拥有更高的情感分类准确率。

1.3　记忆网络

常见的拥有记忆功能的神经网络模型包括

LSTM、GRU、RNN 等模型，虽然在序列建模

问题上有一定优势，在时间跨度较长时能具备

不错的预测效果，但是把这些信息压缩成一个

EMOTION ANALYSIS MODEL BASED ON DYNAMIC MEMORY
NETWORK AND EMOTION DICTIONARY
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稠密的向量会丢失很多信息，为了解决长距离

记忆存储的问题，2015 年 Facebook AI 实验室

第一次提出了记忆神经网络 (MemNN)[28] 的概

念。输入文本和问题经过 Input（输入模块）

被编码成特征向量的形式，输入文本被传送到

Generalization（记忆更新模块）中进行记忆的

读写，文本信息基本大部分被保留在记忆插槽

中，Output（输出模块）根据问题对记忆插槽

中的信息进行加权处理，然后抽取与问题相关

性最高的记忆组合向量，最后经过 Response（响

应模块）将向量转化为需要的自然语言答案，

如图 1 所示。

Input Input Generalization 

Memory Slots 

Question Text Answer Text
Feature Vector

Output Response 

Feature Vector

1 2 3 ... N 

图 1　记忆网络

然而对于复杂的输入文本或者问题而言，通

过简单的前馈可能无法有效的将记忆组件中所有

需要的信息挖掘出来，因此 Kumar 等 [29] 提出了

一种动态的记忆网络（DMN）用于问答任务，

模型可以根据需要任意访问数据充分捕捉与问题

相关的句子特征信息。模型使用循环神经网络作

为数据处理的工具，因此可以广泛应用于其他自

然语言处理任务中，解决了 Memory Networks 使

用词袋处理输入的局限性。模型包括输入、问题、

情节记忆和回答四部分，使用单向 GRU 对文本

与问题进行编码，在情节记忆模块中引入基于注

意力机制的 GRU 模型，注意力机制从前一轮迭

代的输入记忆结果以及问题向量中进行取舍提取

特征向量以形成本轮的记忆，问题通过多次的迭

代注意过程得到最终的答案。

2　整体框架

针对情感词典情感分类模型迁移性差以及

深度学习模型过于依赖训练文本和参数的设置

问题，论文提出了一种结合情感词典和深度学

习的情感分类模型，使得模型学习到更深层次

的语义情感特征，改善模型的分类性能。模型

主要分为三个部分：1）利用多跳动态记忆网络

对文本进行训练然后得到分类结果；2）对情感

词典进行扩充，基于情感词典和语义规则计算

文本的情感分值；3）将两种方法所得的分值进

行线性加权得到最终的情感分值，完成情感分

类任务。论文模型整体框架图如图 2 所示。

2.1　构建多跳动态记忆网络

论文的深度学习模型部分引入了优化的动

态记忆网络作为模型的主干框架，将情感分类

任务建模为一个问答系统使输入词向量进行多

次前馈，每个词嵌入表示都会被赋予权重，权重

与其和问题的相关性对应，经过多计算层的注意

力机制提取情感特征，再依据记忆更新机制得到

和问题最相关的最终句子特征表示。最后一个

记忆模块所提取的句子情感分类特征表示送入

softmax 层获得最终的情感极性预测结果。

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2022.02.001
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文本 

文本预处理 

动态记忆网络 情感词典 

基础情感词

程度副词词典

否定词词典
情感值加权 

分类结果 

图 2　论文模型整体框架图

EMOTION ANALYSIS MODEL BASED ON DYNAMIC MEMORY
NETWORK AND EMOTION DICTIONARY

考虑到社交文本大多都是短文本，也可能

包括拥有多个情感词的复杂句式，论文引入了

动态记忆网络以更好的捕捉时序信息。动态记

忆网络是一个统一的神经网络框架，一般分为

输入模块、问题模块、情节记忆模块和答案模

块四个部分，常用于文本问答，论文模型把情

感极性分类建模为一个问答系统，将情节记忆

模块拆分为多跳注意力和记忆更新两个部分，

并将答案模块单独列为情感分类层。具体来说

首先设计与情感分类相关的问题输入到问题模

块中，对其进行编码得到问题向量表示，输入

模块接收原始数据，经过语义挖掘层中双向

GRU 处理后生成句子特征向量，将其输入到情

节记忆模块中，多跳结构帮助注意力机制提取

出与情感分类问题最相关的子信息，并进一步

利用记忆更新机制高效的捕捉融合更精确的情

感特征。多跳动态记忆网络是多个注意力机制

和记忆更新模块的叠加，每经过一个注意力机

制提取模块，都会根据最终的隐层状态、问题

以及上一层提取的记忆计算本层的记忆，如此

一来便完成了一次记忆更新。多跳动态记忆网

络结构如图 3 所示。

假设用于训练句子级情感分析的语料库

为 CS，语料库中包含多条评论语句，其中将拥

有 n 个词的文本语句 S 表示为 S={S1, S2…Si…

Sn}，Si 表示句子中的第 i 个单词，利用预训练

好的 word2vec 词向量得到句子的词嵌入向量

W={W1, W2…Wi…Wn}，Wi 表示句子中第 i 个词

的词向量表示。本模块的最终任务就是根据所

建立的多跳动态记忆网络模型学习得到语句 S

的情感分类结果。动态记忆网络各层的具体任

务如下所示：

（1）输入模块。该模块将原始数据转化为

一组有序向量传递到情节记忆模块中，在经典的

动态记忆网络模型中，常用单向 GRU 进行简单

的输入处理，论文事先将原始输入传递到双向

GRU 模型中进行输入优化，最终得到一个有序

的句子特征表示 1
1 2{ , , , , , } N D

I nR r r r r ×∈=   
，其

中 N 表示句子中包含的单词数量，D1 表示双向

GRU 隐藏层输出向量的维度。
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e1

e2

ekAtt-GRU 
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S1    S2  …  Sn

h1    h2    …   hn

w1   w2   … wn

…

r1   r2 …  rn

Q 

q1  q2 … qn

GRU 

m2

m1

mk

m0=Q 

R 

Att-GRU 

Att-GRU 

embedding 

q 

图 3　多跳动态记忆网络结构

（2）问题模块。论文的情感分类结果包括

正向和负向两种，因此针对情感极性分析结果

设计对应的问题”这句句子的情感分析结果是 ?”

将其映射为词向量后利用单向 GRU 对其编码得

到向量 2
0

DQ q= ∈ ，其中 q0 为单向 GRU 最终

的隐藏层状态，D2 表示 GRU 网络隐藏层输出

向量的维度。

（3）情节记忆模块。情节记忆模块主要由

多个基于 GRU 的记忆提取注意力机制以及捕捉

特征的记忆更新模块两部分叠加组成。这一模

块假设经过 k 个注意力机制和记忆更新模块以

后得到的记忆单元 mk 可以包含与情感分类相关

的所有信息。

（a）注意力机制

论文使用门控作为注意力机制，通过对输

入信息的加权求和提取记忆，构建一个权重门

gt
k 替代 GRU 中的更新门，通过权重门控制输

入的事实因子 ct，更好的结合问题、上一层的

记忆以及本次输入的事实信息控制信息流动。

其中，权重门的计算如下：

1 1[ ;  ;  | |;  | |]k k k
t t t t tz c Q c m c Q c m− −= − −  （1）

3 4 4 3tan ( )k k
t tZ W h W z b b= + +           （2）
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1

( )
( )i

k
k t
t M k

jj

exp Zg
exp Z

=

=
∑                    （3）

其中表示元素乘积，|·| 是取绝对值，分

号表示向量拼接，mk–1 是上一层的记忆信息，

ct 是第 t 个事实，Q 为问题向量，W3、W4 和

b3、b4 为第 k 层注意力机制的参数，公式 1 其

实是在计算问题向量、输入向量与记忆单元

之间的相似度，然后将其传入公式 2 所示的

两层神经网络中并用 softmax 函数激活得到权

重门 gt
k，从上述三个公式可以看出权重门与

输入门相比，虽然同样具备决定信息流动的

能力，但是不仅考虑了输入和前一时间步的

记忆信息，而且包括前一层注意力机制提取

的记忆信息以及事实因子，可以更好地决定

重要信息的通过。

构建权重门函数替代输入门之后的流程与

标准 GRU 类似，进行隐藏层的更新，通过权重

门和重置门得到 GRU 最终的隐藏层状态用于记

忆更新。主要的计算过程如下：

1( )k k k k k
t r t r t rr W c U h bσ −= + +              （4）

1tan ( )k k k k k k
t h t t h t fh h W c r U h b−= + +

        （5）

1(1 )k k k k k
t t t t th g h g h −= + −

               （6）

ek = hn
k                            （7）    

上述运算式中的上标 k均表示第 k层，W、U、

b 是需要学习的网络参数，本文模型的 GRU 使

用权重门 gt
k 更新其内部状态，rt

k 是第 k 层的重

置门，用来控制候选状态 k
th 与上一时刻的隐藏

层状态 1
k
th − 的依赖大小，公式（6）清楚的表现

了权重门 gt
k 可以决定从候选状态 k

th 中接收多少

信息，并且能控制当前隐藏状态 ht
k 保留多少上

一时刻隐藏状态 1
k
th − 中的信息。如公式（7）所

示传送给最后一个用于情感分类的记忆模块的

是 GRU 的最终隐藏状态 ek，即经过第 k 层基于

注意力的 GRU 训练得到的最终隐藏状态，在本

文中我们将 ek 称之为情节向量，可把它看成第

k 层的事实聚焦，经过多层的迭代运算实现嵌入

信息的注意力选择。基于注意力的 GRU 内部结

构模型如图 4 所示。

ct 1 −

q 

m 

σ

tanh

ht−1

gt

rt
ht

ht

∘ ∘

∘

图 4　基于注意力的 GRU 内部结构
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(b) 记忆更新

每一层的注意力机制都会生成一个新的情

节向量，用于本层记忆单元的更新，动态记忆

网络的记忆更新通常使用单层 GRU，论文采用

ReLU 函数更新记忆，计算公式如下：

1( [ ; ; ] )k k k k
mm ReLU W m e Q b−= +      （8）

其中， 2 2D Dk
mW ×∈ 是第 k 层记忆更新时激活

函数的权重参数，b∈D2是偏置项，D2 表示隐

层维度。由此可知，第 k 层的记忆单元 mk–1 是

由上一层的记忆单元 mk，经过注意力机制得到

的本层情节向量 ek 以及问题向量 Q 计算所得，

第一层动态记忆网络的输入记忆单元 m0=Q，通

过多计算层的注意力机制和记忆更新最后可以

获得更精确的句子特征向量表示，使情感分类

结果更为准确。

（4）答案模块。在经过 k 层动态记忆网络

训练后，将记忆更新模块最终的句子特征表示

mk 传递给情感分类层，由于论文所设计的情感

分类问题最终的答案是单个词，因此可以直接

用 softmax 函数作为线性层进行情感极性预测，

主要公式为：

ˆ ( )k
ay softmax W m=                （9）

其中 ŷ表示多层动态记忆网络情感分类结

果，分别有正向和负向两种情感类别。

（5）模型训练。本模块的训练以最小化情

感极性预测序列的交叉熵误差为目标，为了防

止过拟合引入了 L2 正则化参数，交叉熵损失函

数的公式如下： 
1 2

1 0

1 ( ) || ||D C
d di j

L y log y
N

θλ−

= =
= − +∑ ∑ 

     （10）
其中 D 是训练数据集，C 为情感极性类别

数，论文共有正向和负向两类，yd 表示真实情

感极性， ŷd是预测情感极性，λ||θ||2 为正则项，

λ为 L2 正则化权重参数，θ为模型中所有参数

的集合。

2.2　构建情感词典

使用情感词典进行情感分析是一种比较传

统的情感倾向分析方法，国内外已经有很多成

熟的情感词典。论文在其他研究的基础上，整

合了台湾大学 NTUSD 简体中文情感词典、知

网 Hownet 情感词典、清华大学李军中文褒贬义

词典、BosonNLP 网络情感词典以及一些人工定

义的词汇，并且融合了百度搜索引擎和小鸡词

典中获取的网络新词，最终整理得到正向词汇

14497 个，负向词汇 13906 个，程度副词 216 个，

否定词 58 个。词典中主要包括基础情感词、程

度副词以及否定词三类，主要设定如下：

（1）基础情感词：在计算情感值时，将词

典中的正向情感词设为 1，负向情感词设为 -1，

然后依次寻找句子中所有的情感词进行求和。

（2）程度副词：在文本分析中，情感词前

出现的程度副词往往能在很大程度上影响情感

的强烈程度。当文本匹配到词典中的基础情感

词以后，自情感词向前寻找程度副词并与所建

立的程度副词词典匹配得到相应的权重值，最

后将基础情感词分值与程度副词对应的权重值

相乘得到情感值。程度副词的划分如表 1 所示。

表 1　程度副词表

程度量级 程度副词 权值

most 充分、极其、不折不扣… 4
very 特别、尤其、很… 3
more 更加、较为、越来越… 2
ish 略微、稍微、未免… 0.5

insufficiently 丝毫、不那么、相对… -0.3
over 过分、太、极端… -0.5

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2022.02.001
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（3）否定词：文本中是否存在否定词对语

义情感倾向起着至关重要的作用。如果情感词

之前出现否定词，原先的情感倾向可能会出现

截然相反的转变。判断基础情感词之前是否存

在程度副词之后，再判断情感词之前是否存在

否定词。如果存在否定词且数量为奇数，则进

行反转取值 [30]，如果数量为偶数，则情感值不变。

论文所收录的否定词词表如表 2 所示。

表 2　否定词表

否定词 权值

不、别、否、没有、不要、百搭、切莫、从
不、杜绝…

-1

2.3　情感值计算

论文的情感度计算包括两个部分：（1） 

基于情感词典的情感词加权法。（2）基于动态

记忆网络的 softmax 分类法。将两个方法得到

的情感分值进行线性加权得到最终的情感分值，

形成文本情感分类结果。

用情感词加权法计算时，将文本按照标点

符号划分为若干分句。计算每个分句的情感分

值，然后将分句的情感值相加得到整个句子的

情感值，计算公式如下：

1 1

m n
i i iji j

S w u E
= =

× ×=∑ ∑            （11）
其中，S 代表整个句子的情感值，wi 表示

第 i 个短句中程度副词的权重，ui 表示第 i 个短

句中否定词的权重，Eij 表示第 i 个短句中第 j

个情感词的分值。

用深度学习模型进行情感分类时，最终的

softmax 分类层得到的标签结果如下所示：

1 2ˆ { , , , } arg max( ) n iy p p p p= =      （12）

其中 ŷ表示经过深度模型训练后的句子情感

分类结果，pi 表示第 i 个标签情感分类估计的概

率值。

基于深度学习的情感分类和基于情感词典

的情感分类都有各自的优缺点，将上述两种方

法的分类结果进行加权可以提高情感识别的准

确率。

ˆ(1 )E S yα α= + −                （13）

其中，α作为权重系数表示不同情感分类

方法的重要程度。

3　实验

3.1　实验数据集

为 了 评 估 论 文 模 型 的 效 果 在 WEIBO_

SENTI_100K[31] 和 NLPCC2013[32] 两个数据集上

进行实验。这两个数据集都是质量比较高的微

博情感分析数据集，其中 WEIBO_SENTI_100K

包含十万多条二分类微博文本，而 NLPCC2013

包含一万多条文本数据，有七种情绪分类，本

实验将喜悦、开心合并为正向情感标签数据，

将厌恶、难过、生气合并为负向情感标签数据。

最 终 从 经 过 处 理 的 WEIBO_SENTI_100K 和

NLPCC2013 两个二分类公开数据集中随机抽取

一万条语料样本数据，将其按照 4:1 划分为训

练集和测试集，两个数据集的具体分类情况如

表 3 所示。

表 3　数据集各类情感类别分布情况

数据集
正向 负向

训练集 测试集 训练集 测试集

WEIBO_SENTI_100K 3971 977 4029 1023

NLPCC2013 3978 974 4022 1026

EMOTION ANALYSIS MODEL BASED ON DYNAMIC MEMORY
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3.2　评价指标和模型参数

本实验在参考了 Kumar 等 [7] 使用 DMN 完

成问答任务实验中设置的参数基础上，结合两

个数据集自身的特征调整了模型的超参数，以

使得模型的训练效果更好。文本的嵌入维度为

80，选取文本数据的最大长度作为标准长度，

对其余不足的文档进行补全并输入到 Bi-GRU

中，隐藏层单元大小为 80，DMN 最终提取的

特征向量维度为 80，为了防止过拟合在全连接

层中加入了 dropout 正则化技术，主要的超参数

设置如表 4 所示。

表 4　实验超参数设置

参数名称
WEIBO_SENTI_100K NLPCC2013

参数值

批处理大小 100 100

隐藏层维度 80 80

Dropout 0.9 0.9

hops 5 6

学习率 0.001 0.001

L2正则项 0.001 0.001

最大迭代次数 256 256

论文使用分类准确率（Acc）、精确率（P）、

召回率（R）以及 F1-score 作为评测指标来评价

模型性能并确定权重系数和各参数。各指标公

式如下所示：

 
TP TNAcc

TP TN FP FN
+

=
+ + +            （14）

TPP
TP FP

=
+                       （15）

TPR
TP FN

=
+                      （16）

21 PRF score
P R

− =
+                   （17）

其中，TP 表示模型预测正确的正样本，FN

表示模型预测为 negative 的正样本，FP 表示模

型预测为 positive 的负样本，TN 为模型预测正

确的负样本。

3.3　权重因子选择

权重因子 α 的作用是以加权平衡的方式通

过最终的准确率判断两种模型在情感分类任务

中的重要性程度从而使得模型具有一个更佳的

性能。通过具体实验，我们发现不同的权重因

子选择对分类准确率的影响各不相同，结果如

表 5 所示。

表 5　权重因子 α 对比实验

α
WEIBO_SENTI_100K NLPCC2013

准确率

0.1 0.8705 0.8885

0.2 0.8775 0.89

0.3 0.8725 0.8775

0.4 0.867 0.8665

0.5 0.862 0.866

从表 5 中不难发现，在其他条件相同的前

提下，对于两个不同的数据集来说，情感词典

与动态记忆网络相结合的综合模型基本上都比

单独的模型分类效果好，其中 NLPCC2013 的

结果更佳，一个可能的原因是它本身的情感倾

向更细腻，数据质量更高。随着权重因子越来

越大，情感识别的准确率呈现出先上升后下降

的趋势，而当权重因子 α 为 0.2 时，两个数据

集都达到了他们最佳的情感分类准确率，分别

为 87.75% 和 89%，因此我们选择 0.2 作为论文

模型的权重因子。与此同时也可以证明，相比

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2022.02.001
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起基于情感词典的传统分类模型，系统更依赖

于动态记忆网络模型。

3.4　模型性能对比

为了评价论文提出的 SD-DMN 模型在两个

数据集上的有效性，实验中不仅将本文模型与

单个情感词典及动态记忆网络模型进行对比，

还在同等实验环境下与以下一些典型的机器学

习以及深度学习基准模型进行对比：

（a）RAE：该模型可以对比较复杂的短语

进行学习以了解其空间向量，是以递归自编码

器为基础预测句子级情感分类的一种模型。

（b）Bayes：贝叶斯分类算法以贝叶斯定

理为基础，首先确定特征属性，然后通过分类

器分别计算样本属于每一个类别的概率，取其

最大值作为预测结果。

（c）BiLSTM：该模型将正向长短期记忆

网络和负向长短期记忆网络整合并融入了注意

力机制，是比较常用的一种神经网络模型。

（d）CNN：卷积神经网络模型通过卷积操

作捕捉并表示特征向量，以得到分类结果。

（e）情感词典：利用建好的词库以及自行

设定的情感语义规则计算情感分值并实现分类，

论文中的情感词典结合了近年来普遍使用的几

大情感词典以及最新的网络用语。

（f）DMN：是一个包括输入、输出、问题

和情境记忆的问答模型，结合 Attention 机制选

择出与问题最相关的输入向量，通过层层迭代

生成记忆，最后结合记忆向量和问题向量生成

答案。

论文模型与上述基准模型的对比实验结果

如表 6 所示。

表 6　基于 WEIBO_SENTI_100K 的模型对比实验结果

数据集
WEIBO_SENTI_100K

ACC R F1-score

RAE 71.9 72.1 72.0

Bayes 70.3 68.8 63.2

BiLSTM 86.2 84.6 85.1

CNN 84.8 84.9 84.9

情感词典 80.8 85.8 82.7

DMN 86.4 86.3 86.6

SD-DMN 87.7 86.2 87.3

表 7　基于 NLPCC2013 的模型对比实验结果

数据集
NLPCC2013

ACC R F1-score

RAE 72.3 72.1 72.2

Bayes 68.8 70.1 69.2

BiLSTM 85.1 85.0 84.8

CNN 82.6 83.2 82.1

情感词典 84.8 87.8 85.2

DMN 87.9 87.3 87.5

SD-DMN 89.1 87.9 88.6

从表 7 中可以直观的看出，机器学习方

法（朴素贝叶斯、RAE）所得的情感分类效

果明显低于深度学习方法（BiLSTM、CNN、

DMN），这是因为深度学习模型拥有强大的特

征捕捉能力，可以通过海量数据的训练学习更

精确的情感特征，而机器学习模型只能刻画比

较有限且简单的数据特征，因此分类效果不如

深度学习方法好。

进一步对比表中数据可以发现论文所提

出的 SD-DMN 模型在两个数据集中都取得了

最高的情感分类准确率、召回率和F1值。其中，

EMOTION ANALYSIS MODEL BASED ON DYNAMIC MEMORY
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论文模型在 WEIBO_SENTI_100K 的实验中

取得了 87.7% 的准确率，相比于单独的情感

词典和动态记忆网络模型分别提高了 6.9% 和

1.3%，F1 值也相应提高了 4.6% 和 0.7%；在

NLPCC2013 中取得了高达 89.1% 的准确率，

同样的比单独的情感词典和动态记忆网络模

型分别提高了 4.3% 和 1.2%。此外，论文模

型与传统的机器学习方法和深度学习方法相

比模型性能都有了一定的提高。在上述基准

模型中分类效果最佳的是 BiLSTM，而本文

模型的准确率、召回率和 F1 值在其基础上均

有所提升。从上述实验结果可以发现，朴素

贝叶斯作为机器学习中的经典模型分类效果

不佳，主要原因可能是因为其算法原理比较

简单相当于一个判断器的作用，由于短文本

的语义稀疏性无法深度挖掘语义特征之间的

联系。RAE 模型无法衡量节点之间的权重从

而无法保证微博信息提取的准确性。CNN 和

BiLSTM 模型的情感分类结果相对比较好，

可以提取局部的关键特征有效捕捉情感词汇，

但是单一的深度学习模型依赖于训练文本，

对于新型词汇的敏感度不高，并且当句子中

出现特殊情感词或者多个情感词时可能无法

准确识别而出现误分类的情况。本文提出的

混合模型可以更好的利用情感词典与深度学

习模型的优势，在三个评价指标上都得到了

提升，可以证明本文模型的有效性。

3.5　错误分析

虽然本文的模型与传统的情感分类模型相

比性能得到了提高，但是在测试时仍然能发现

一些误分类的样本，例如表 8 所示。

表 8　实验错误结果示例

Content DMN 情感词典 SD-DMN 标签

1 求看动作血腥暴力悬疑推理科幻等类型影片[哈哈] 正面 负面 负面 正面

2
好嫩呢好嫩呢我批准你加入萌系了[哈哈]第二三张是被怪叔叔骚扰了吗

[哈哈]
正面 负面 负面 正面

3 三亚的晚餐酒会@黄静昆Daind @侯新庆 @现代可汗 @蓝色药_玩 负面 正面 负面 正面

4 仲有乜？好？还能说什么？所谓的传媒，什么样的素质呀？ 正面 中性 正面 负面

上述示例是比较典型四类误分类样本：

（1）未考虑情感方面项

可以发现第一个错误样本情感色彩浓烈，

基于情感词典的情感分类模型只关注到“血

腥”“暴力”这些负面情感词，但是忽略了情

感词所对应的方面项是“影片”，虽然 DMN

模型识别到了句子的正倾向性，但最后混合模

型的结果仍然偏向于负面。

（2）玩笑语气

第二类错误样本是由于无法正确识别语

气导致的，例如样本 2 中的“怪叔叔”“骚扰”

等词汇会误导情感词典将其归为负向情感样

本，而基于深度学习的模型会联系上下文语

义进行深层次的情感判断，混合模型最后的

结果因为情感词典给出的负分值较大导致归

类错误。

（3）微博文本的特殊性

样本 3 与其他句子的不同点在于将圈出的

用户昵称也涵盖在内，在数据预处理时只是单

纯提取出中文字符的做法会把带有情感色彩的

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2022.02.001
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昵称也涵盖在文本内，而昵称内容本不该影响

句子的情感分类，这也是第三类样本情感倾向

判断错误的主要原因。

（4）无情感词

第四类样本没有明显的情感词，所以在情

感词典中倾向于把样本认为是中性的，此时情

感分类结果完全取决于深度学习模型，此时的

混合模型无法起到平衡分值的作用。

从上述的分析中可以对现有模型做后续的

改进。首先在预处理过程中可以提前识别并去

除用户昵称；其次可以结合文本的表情符号判

断文本的语气从而改变语气词的程度分值；最

后现有情感词典所覆盖的情感词是有限的。

由于很多像微博这样的社交平台的核心都是

UGC( 用户输出内容 )，网络新词的迭代速度非

常快且具有口语化、非正式化的特点使得模型

的泛化能力降低，因此可以引入 PMI 算法计算

新词与现有词之间的语义相似度，将新词加入

情感词典中。

3.6　模型多跳结构分析

为了分析 SD-DMN 模型的多跳结构对于

整个模型性能的有效性以及不同跳数设置对于

不同数据集的影响，在两个数据集上取不同跳

数做对比实验，以获得对于每个数据集最佳的

跳数设置，提升模型性能。分别绘制出跳数在

1~8 范围中变化的两个数据集的情感分类准确

率，准确率结果如图 5 和图 6 所示。
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图 5　不同跳数下数据集 WEIBO_SENTI_100K 上的分类准确率

从两张实验结果图中我们可以发现，对于

不同的数据集来说，模型的最优跳数是不同的，

其中 WEIBO_SENTI_100K 数据集的最优跳数为

5，对应的准确率为 87.35%；NLPCC2013 数据

集的最优跳数为 6，对应的准确率为 88.59%。通

过两张图的对比我们可以发现，准确率的变化折

线图是不规则的，并没有一个标准的形状，但是

他们有共同的趋势，随着跳数的增加，模型的分

类准确率会逐渐上升至一个最优值，随着跳数的

继续增加，模型的分类准确率呈现下降的趋势，

EMOTION ANALYSIS MODEL BASED ON DYNAMIC MEMORY
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这是因为如果记忆网络的层数过多可能会导致过

拟合问题的出现。这表明，动态记忆网络的多跳

结构可以优化模型的性能，特定记忆模块的叠加

结构可以让模型提取到更深层次、更准确的语义

信息，但是一味的增加记忆模块数量会使得训练

参数过多，反而降低模型的性能。

88.1

87.8
87.65

87.99
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87.5

88

88.5

89

1 2 3 4 5 6 7 8
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确
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（

%
）

跳数
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图 6　不同跳数下数据集 NLPCC2013 上的分类准确率

4　结束语

本文针对网络短文本的特点，通过阅读

大量文献和已有研究成果，发现在文本情感

分析方面主要的研究逐渐从传统情感词典分

类转向了机器学习和深度学习，三种情感分

类策略各有其独有的优势和缺陷，因此论文

在其他研究的基础上，提出了融合情感词典

和深度学习的情感分类模型。模型首先利用

扩充的网络情感词典和设定的语义规则计算

情感分值，其次将情感分析设计为问答任

务，引入动态记忆网络，结合改进的多跳记

忆结构进一步挖掘深层次的文本特征，最后

将基于词典和基于优化动态记忆网络的情

感分值进行线性加权得到最终的情感分类结

果。经实验验证，论文模型在 WEIBO_SEN-

TI_100K 和 NLPCC2013 两个数据集上的分

类效果较流行的基线模型有一定的提高，并

且多跳结构对于模型性能的提高也有一定的

作用。虽然文本模型构建的初衷是基于社交

文本的情感分类，但是可以利用混合模型的

优势实现跨领域分类。动态记忆网络中的多

个注意力机制可以充分捕捉文本中的重要情

感词汇，根据领域文本的特点通过扩充和更

改情感词典以及规则改进等方法可以将该混

合模型迁移到金融、医疗等专业领域，大大

降低不同领域特征分布的差异导致的误分类

问题。

但是论文模型在未来仍然有可提升的空间，

情感词典和语言 / 规则需要进一步的扩充和完

善，例如需要考虑否定词、程度词与情感词的

位置关系，以进一步提高词典分类策略的质量。

此外，动态记忆网络的情境记忆模块可以加入

词性等辅助信息让模型更高效的挖掘出复杂信

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2022.02.001
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息，优化模型性能。
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