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基于双重注意力模型的微博情感分析方法
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摘要：注意力模型在许多自然语言处理任务中都表现出了优秀的性能。该文针对现有大多数情感分析方法

将深度学习模型与情感符号相剥离的现状，提出了一种双重注意力模型的微博情感分析方法。该方法首先

利用现有的情感知识库构建了一个包含情感词、程度副词、否定词、微博表情符号和常用网络用语的微博

情感符号库；然后，采用双向长短记忆网络模型和全连接网络，分别对微博文本和文本中包含的情感符号

进行编码；接着，采用注意力模型分别构建微博文本和情感符号的语义表示，并将两者的语义表示进行融

合，以构建微博文本的最终语义表示；最后，基于所构建的语义表示对情感分类模型进行训练。通过将注

意力模型和情感符号相结合，有效增强了对微博文本情感语义的捕获能力，提高了微博情感分类的性能。

基于 NLPCC 微博情感测评公共数据集，对所提出的模型进行评测，在多个情感分类任务中都取得了最佳

的效果，其中，在 2013 和 2014 的数据集上，相对于已知最好的模型，宏平均和微平均的 F 值分别提升了

1.39%、1.26%和 2.02%、2.21%。 
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Abstract: Attention model shown excellent performance in many natural language processing tasks. In this paper, 

in view of the fact that most sentiment analysis methods based on deep learning model did not use the feature of 

emotion symbol, we proposed a double attention model for microblog sentiment analysis. First of all, we 

constructed a microblog emotion symbol knowledge base based on the existing emotional semantic resources 

which including emotion words, degree adverbs, negative words, microblog emoticons and common internet slang. 

Then, we used bidirectional long short-term memory and full connection network to encode the microblog text and 

the emotion symbols appeared in text. After that, we used the attention model to construct the semantic 

representation of microblog text and emotion symbols, and combined the semantic representation of them to 

construct the final semantic expression of microblog text. Finally, the emotion classification model was trained 

based on the constructed semantic representation. By combining the attention model and emotion symbol, the 

ability to capture the emotion and semantics of microblog text is effectively enhanced, and the performance of 

microblog sentiment classification is improved. The model proposed in this paper achieved the best effect in many 

sentiment classification task on the datasets of NLPCC microblog sentiment analysis task. Experiments on the 

2013 and 2014 NLPCC datasets have been done and the F-Score of macro average and micro average raised by 

1.39%、1.26% and 2.02%、2.21%, respectively, comparing to the known best model. 
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1 引言 

以微博为代表的新兴社交媒体，以其独特的开放性、实时性、互动性和低门槛性为人们
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进行意见表达和信息交流提供了新的媒介，人们通过微博平台发表观点，抒发情感，使其已

超越传统媒体成为新的信息聚集地，以极快的速度影响着社会的信息传播格局[1]。对微博文

本进行情感分析有助于了解公众的情感状态，及时获取公众的观点、态度，对于舆情控制、

产品营销、民意调查等方面具有重要的意义。因此，开展以微博文本为代表的网络社交媒体

文本的情感分析已经成国内外学者的研究热点。 

情感分析是分析人们对于特定的评价对象所持有的观点、态度、意见等主观感受，评价

对象包括：事件、个人、组织、服务、产品等实体及其相关属性[2]。人们对于情感的表达一

般以文本、声音、图像为载体，并借助于一定的情感符号进行渲染与加强。微博文本短小、

随意、主题鲜明的独特语言特性为情感的表达提供了便利，同时也为情感分析的研究带来了

机遇与挑战。 

国内外的相关学者已经对情感分析做了大量的研究，并取得了一些显著的成果。常见的

情感分析研究主要包括情感识别、情感极性分析和细粒度的情感分析等。情感识别又称为主

客观分类，主要是识别文本中的主观文本，为后续进一步的情感分析奠定基础。情感极性分

析是情感分析的基础任务，主要是将情感分为正向和负向两类或者正向、负向和中性三类，

最早进行情感分析研究的工作就是 Pang 等[3]对电影评论文本进行的正负情感的分类工作。

情感极性分类任务虽然简单，但是可以满足很多现实的应用需求，如电商网站中评论的好评

和差评的区分、舆情控制中公众对于某一政策的支持或反对的识别等。但是人们对于某一评

价对象的情感倾向往往不只有正向和负向这么简单，还可能蕴含着更加复杂的情感成分，对

于情感细粒度的类别暂时还没有统一的标准，有 6 类、12 类、18 类甚至 24 类等多种分类方

法。目前在中文情感分析领域应用比较多的是大连理工大学信息检索研究室的 7 大类 20 小

类的情感分类体系[4]（最新版已扩展至 21 小类），7 大类情感分别为乐（happiness）、好（like）、

怒（anger）、哀（sadness）、惧（fear）、恶（disgust）、惊（surprise）。在该分类体系的基础

上，文献[4]还构建了一个中文情感词汇本体，最新版的中文情感词汇本体已包含 27466 个

情感词语。本文实验的情感分类体系也将采用该种分类方法。 

现有的情感分析技术主要分为三种：基于情感知识的方法、基于特征分类的方法和基于

深度学习的方法。基于情感知识的方法主要是构建一些情感词典，通过情感词典对文本中的

情感词进行一定的组合计算，实现对文本情感的分析[5-6]。情感词是带有情感倾向的词语，

是情感表现的主要载体之一，因此，情感词典的构建是情感分析的基础[7]，Chen 等[8]通过整

合多种语言资源构建一个巨大的知识图，并进一步构建了 136 种主要语言的情感词典；李寿

山等[9]在考虑到英文情感词典研究比较充分的基础上，借助机器翻译系统将中英文评论语料

进行翻译，采用标签传播算法，将英文情感词的极性信息传播到中文词语上，从而实现中文

情感词典的构建。 

基于特征分类的方法主要是采用文本分析技术，提取文本中蕴含的相关语言特征，采用

机器学习的方法将情感分析看作分类问题进行处理[10-11]，但是该种方法对于情感特征提取方

法的依赖性较大，提取情感特征的好坏将直接影响到最终的分类结果。 

基于深度学习的方法主要是采用词向量表示技术，对文本中的词语进行表示，进而构建

句子和篇章的语义表示。在句子和篇章的语义表示的基础上，采用深度学习模型对文本中蕴

含的情感进行学习，从而实现文本情感的分析，常用的深度学习模型包括：卷积神经网络

（CNN）[12]、循环神经网络（RNN）[13]、长短记忆网络（LSTM）[14]等。 

人们在进行情感表达时，往往是采用某些特殊的情感符号实现情感的呈现，常用的情感

符号主要为带有情感色彩的情感词，有时为了对情感进行更加深入的表达，人们往往会将情

感词与程度副词或是否定词配合使用，起到情感加强或情感减弱的效果。微博作为新兴社交

媒体，其中的情感表现形式除了基本的情感词外，还包含微博平台自身的表情符号和一些流

行的网络用语，在本文中，我们将情感词、程度副词、否定词、微博表情符号、网络用语统



称为情感符号，将其作为评价微博文本情感倾向的一个重要组成部分。 

现有的深度学习模型在进行情感分析时，大多是将文本看作一个整体进行编码，对于情

感符号的作用体现不够，而传统的基于情感词典的方法则过分依赖于情感词典的作用，并没

有考虑文本整体的语义关系。同时，微博文本的随意性和情感表示的多样性也为传统的情感

分析带来了挑战。基于此，本文将在机器翻译任务中表现出优秀性能的注意力模型[15-16]引入

到情感分析任务中，利用注意力模型对微博文本和情感符号进行双重编码，提出了一种基于

双重注意力模型（Double Attention Model，DAM）的微博文本情感分析方法。本文的主要

贡献有以下几点： 

（1）通过利用现有的情感语义资源，对中文微博中经常使用的情感符号进行分类和统

计，构建了一个微博情感符号库。 

（2）提出了一种基于双重注意力模型的微博情感分类方法，将注意力模型引入微博文

本的情感分析之中，通过设计相关实验验证了双重注意力模型在情感二分类和情感多分类任

务中的先进性。 

（3）通过设计相关实验，验证了在深度学习模型中引入注意力机制和情感符号，对情

感分析性能的提升作用，实验表明，其性能超越了一般的深度学习模型。 

本文剩余章节的安排如下：第２节介绍注意力模型的相关背景和微博情感分析的相关工

作；第３节重点描述本文提出 DAM 模型；第４节介绍实验数据集和基本的实验流程，报告

相关实验结果并进行分析；最后对本文的工作进行总结。 

2 相关工作 

2.1 注意力模型 

最早将注意力模型引入自然语言处理领域的是 Bahdanau 等[15]人，Bahdanau 等认为传统

的 Encoder–Decoder 模型中 Encoder 生成的固定长度的中间语义向量是提升神经机器翻译模

型性能的瓶颈，为此，Bahdanau 等提出了一种预测输出单词与源句子中单词的自动对齐模

型，应用到英语与法语的翻译系统中取得了不错的效果，该对齐模型就是现在大多数注意力

模型的基础。随后，基于注意力机制的 Encoder–Decoder 模型在自然语言处理的很多领域得

到了应用，如机器人的短文本对话[17]、文本摘要生成[18]、文本分类[19]、句法分析[20]等。 

随着注意力模型在自然语言处理领域的广泛应用，各种改进模型也应运而生，如 Luong

等[16]针对注意力中全局对齐的模式，提出了一种局部注意力模型，首先确定对齐的大致位

置，然后向左向右各拓展一定的窗口长度，在指定的窗口范围内计算每个单词的对齐概率；

Karl 等[21]根据人们在做阅读理解时，往往都是阅读完整个问题后再去文档中寻找答案，而

不是每读完一个单词就去文档中寻找答案的实际情况，将逐个对齐的方式修改为将整个问题

与文档中的单词进行对齐的模式；Raffel
[22]等为了解决长距离的语义依赖问题，将注意力模

型中的对齐模型进行改进，通过对当前输入的自适应加权，将原来前一时刻输出的隐含状态

与当前时刻输入的隐含状态进行对齐的模式，修改为仅依赖当前时刻输入的隐含状态的对齐

模式。 

2.2 微博文本情感分析 

自从微博出现以来，国内外对于微博文本的情感分析研究就从未间断过。多数的研究工

作仍然是承袭了传统的基于情感知识的方法、基于特征分类的方法和基于深度学习的相关模

型。如栗雨晴等[23]在大规模微博文本的基础上，利用相似度计算的方法对现有的情感词汇

知识库进行扩展，构建了一个双语情感词典，采用半监督高斯混合模型和对称相对熵的Ｋ近

邻算法实现对微博文本的情感分类计算；Barbosa 等[24]在普通文本特征的基础上，提取了微

博文本特有的一些特征包括：转发、回复、hashtag、URL、标点符号、表情符号以及以大

写字母开头的单词数目，采用有监督的方法实现对 Twitter 文本的情感分类。由于微博文本

中的表情符号具有较强的情感表现力，越来越多的研究将其引入到情感分析中，如 Jiang 等



[25]利用表情符号的词向量构建了表情符号向量空间（Emoticon Space Model），并将微博文本

中所有的词映射到向量空间中，采用 SVM 模型实现对微博文本的情感分类；何炎祥等[26]

为常见的表情符号构建情感空间的特征表示矩阵，通过对文本词向量矩阵与表情符号的特征

表示矩阵进行乘积运算，实现词义到情感空间的映射，从而构建微博文本的情感表示矩阵，

然后采用多通道的卷积神经网络对微博文本情感表示矩阵进行建模，实现对微博文本的情感

分类。虽然文献[25]和文献[26]都考虑了微博文本中表情符号对于情感表现的重要性，但是

都是采用全局的表情符号集实现对微博文本的情感加强，并未考虑微博文本自身情感符号的

意义以及文本自身的语义特征，同时也未考虑微博文本的中常见的情感词以及常用的网络用

语对于情感的表现能力。受文献[19]和文献[26]的启发，本文将考察常见的情感符号，包括

情感词、程度副词、否定词、微博表情符号、网络用语对情感表现的作用，采用注意力模型

对微博文本和文本中包含的情感符号分别进行建模，构建了一种双重注意力模型的微博文本

情感分析方法，并采用 NLPCC2013 和 NLPCC2014 的微博情感测评数据集，构建了多个微

博文本情感分类任务对本文提出的模型进行验证。 

3 双重注意力模型 

3.1 情感符号库的构建 

为了提取微博文本中的情感符号，本文通过整理现有情感知识库，构建了微博文本情感

符号库，库中各种情感符号的数目如表 1 所示。 

表 1 微博情感符号库 

情感符号 数目 举例 

情感词 34606 高兴、绝望、恶心 

表情符号 1866 [哈哈]、[伤心]、[失望] 

程度副词 219 很、相当、着实 

否定词 62 不、从未、绝非 

网络用语 675 伤不起、羡慕嫉妒恨、你想多了 

其中，情感词主要基于大连理工大学的情感本体库和董振东老师构建的《HowNet》中

的情感词典进行构建的；表情符号采用新浪 API 从新浪微博开放平台上获得；程度副词以

《HowNet》中的程度副词列表为基础进行构建；否定词和网络用语是以 Song 等[27]构建的

否定词表（negation words）和网络用语词表（NetLex）为基础进行构建的。 

3.2 情感符号的提取 

通过构建的情感符号库，提取微博文本中包含的情感符号，为每一条微博文本构建情感

符号集合。对于情感符号的提取，我们制定了如下提取规则。 

规则 1：若当前词语为情感词、表情符号和网络用语，直接将当前词语加入到情感符号

集合中。 

规则 2：若当前词语为程度副词，且当前词语的下一个词语为情感词，则将当前程度副

词和情感词作为一个整体加入到情感符号集合中，若情感词存在于情感符号集合中，则将其

删除。 

规则 3：若当前词语为否定词，且当前词语的下一个词语为情感词，则将当前否定词和

情感词作为一个整体加入到情感符号集合中，若情感词存在于情感符号集合中，则将其删除；

或者当前词语的下一个词语为程度副词，并且程度副词的下一个词语为情感词，则将当前否

定词和程度副词以及情感词作为一个整体加入到情感符号集合中，若程度副词与情感词的整

体存在于情感符号集合中，则将其删除。 

3.3 双重注意力模型 

我们在双向长短记忆网络（Bidirectional Long Short-Term Memory，BLSTM）深度学习

模型中引入注意力机制和情感符号，构建的双重注意力模型的整体架构如图 1 所示。 



Softmax

词向量表示层 语义获取层 语义合成层 情感计算层

+

+

RE

RT

今天

αT1

天气

αT2

不

αT3

太

αT4

好

αT5

αT6

AS

太

不 αE1

αE2

好 AE

不太好

 

图 1 双重注意力模型架构 

从图 1 可以看出，所提模型是一个自底向上的多层前向神经网络，按照其功能，可依次

划分为词向量表示层、语义获取层、语义合成层、情感计算层四部分。各部分的结构介绍如

下： 

3.3.1 词向量表示层 

词向量表示层为整个模型的输入，主要包括两部分：每一条微博文本词语的词向量矩阵

R
T和情感符号集合的词向量矩阵 R

E。词语及情感符号词向量的获取可以看作是一个查词典

的过程，词典
d N¡ 通过大规模语料，采用词向量训练模型[28-29]学习得到，其中 d 表示词向

量的维数，N 表示词典中词语的个数。在词典中，每一个词语被表示为一个多维的、稠密的

向量，可以映射为向量空间中的某一点，词意相近的词语在向量空间中具有较小的距离。对

于一个文本序列 T={w1, w2, … , wn}，通过将文本中词语的词向量拼接起来，就可以得到整个

文本序列的词向量表示如式（1）所示。 

 1 2
T

nR v v v   L   (1) 

其中，
d N

iv ¡ 表示 wi应于词典中的元素，表示行向量的拼接操作。情感符号集合

序列的词向量表示同样采用式（1）的方式进行拼接，R
T 和 R

E 矩阵的维数即为微博文本中

词语的数目和情感符号的数目。 

3.3.2 语义获取层 

对于微博文本，除了需要考虑词语之间的语义依赖关系，还要体现出哪些词语对于情感

的表现更加重要，对于情感表现重要的词语需要赋予更高的权重，因此，我们采用 BLSTM

和注意力模型对微博文本的语义信息进行编码；对于情感符号集合，为了找出集合中最重要

的情感信号，我们采用全连接网络与注意力模型相结合的方式对情感符号进行编码。 

由于 LSTM
[30]具有较强的长距离语义捕获能力，因此在文本处理中被广泛使用。但是普

通的 LSTM 模型仅能捕获文本中的正向语义信息，缺乏对逆向语义信息的捕获，因此，本

文在对文本的语义信息进行编码时采用 BLSTM 模型[31]，BLSTM 模型是正向的 LSTM 模型

和逆向的 LSTM 模型的结合，能够同时捕获正向的语义信息和逆向的语义信息。LSTM 通

过一个记忆单元 c，三个门结构（输入门 x、遗忘门 f 和输出门 o）来控制当前网络中信息的

流量。具体来说，当前时刻记忆单元的信息含量 ct 和输出的信息量 ot 是由当前时刻的输入

xt、当前时刻遗忘门的状态 ft、前一时刻记忆单元的信息含量 ct-1以及前一时刻的输出 ot-1共

同决定的，在 BLSTM 中，各个结构之间的关系可以简单的表示为式（2）、式（3）。 



 1 1, ( , , , )t t t t t tc o G c o f x 
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其中，G 表示 LSTM 模型中各个结构之间的关系。在 BLSTM 中，某一时刻 t 的输出状

态由当前时刻的正向 LSTM 和逆向 LSTM 的输出相连接组成，可以表示为 [ , ]t t to o o
r s

，这

样，正向的语义信息和逆向的语义信息以相同的地位被考虑。 

由于每条微博文本中的每个情感符号之间只是具有情感加强和减弱的功能，如相同极性

的情感符号同时出现或是出现增强性的程度副词，情感将会得到加强；相反极性的情感符号

同时出现或是出现减弱性的程度副词或者否定词，情感将会得到减弱甚至反转，情感符号相

互之间并不存在较强的语义依赖关系，因此，采用全连接网络对情感符号集合进行非线性变

换，进行最初的语义编码。 

为了捕获更直接的语义依赖关系，我们将微博文本 BLSTM 模型的输出和情感符号集合

全连接的输出分别输入到注意力模型中，采用双重注意力模型分别对微博文本和情感符号进

行编码。注意力模型通过对每一个输入状态 ht 进行加权，从而实现为输入文本构造一个上

下文相关的文本表示向量 v 如式（4）所示。 
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其中，T 为输入状态的数目， t 为输入状态 ht的权重，与标准的注意力模型[15]不同的

是，本文注意力模型中的 t 与每一时刻的输入状态和一个随机初始化的上下文向量 A 有关，

A 可以看作是对输入的一种表示。 t 通过式（5）、式（6）计算得到。 
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式（5）和式（6）中，W 为模型中的权重，b 为模型中的偏置，两者和 A 一起作为模型

训练过程中的参数，通过不断训练学习得到。通过以上注意力模型，可以为输入构造一个定

长的上下文相关的文本表示向量，向量中的信息包含各个输入状态的重要程度。 

通过语义获取层，分别为 R
T和 R

E进行语义编码，构建其语义表示矩阵 S
T和 S

E。S
T和

S
E 中包含了微博文本的重要情感语义信息。 

3.3.3 语义合成层 

语义合成层的主要任务是将 S
T和 S

E进行合并，构建微博文本整体的语义表示向量。在

本文中，为了简化模型的计算量，仅对 S
T和 S

E 采用按行连接的方式进行语义合并，构建一

个(rowsT+rowsE)×cols 的矩阵 S，对微博文本进行语义表示，其中 rowsT和 rowsE表示 S
T和

S
E 的行数，cols 表示 S

T和 S
E 的列数。 

3.3.4 情感计算层 

情感计算层的主要任务是构建情感分类器，获取微博文本的语义表示 S 对于每一个情

感标签的得分向量，并输出微博文本的最终情感标签。我们采用 Softmax 分类器构建每一个

情感标签的得分向量，并将其转化为条件概率分布如式（7）所示。 
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其中，C 表示情感标签的数目。为了更好的训练模型，我们采用对数损失函数来衡量情

感标签的真实概率分布 ( )t
iP d 和预测的概率分布 ( )p

iP d 之间的差距如式（8）所示。 
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其中，T 为训练数据集，d 为 T 中的一篇微博文本。我们利用式（8）的损失函数，采

用反向传播机制对模型中的参数集合  进行训练和更新，获取最优的参数集合

{ , , }blstm emlp atten    ， blstm 为微博文本的 BLSTM 语义编码网络的参数集合， emlp 为情

感符号集合的全连接语义编码网络的参数集合， atten 为注意力模型的参数集合，其中包含

文本注意力模型和情感符号注意力模型的参数。 

4 实验与分析 

4.1 数据集 

本文的实验数据采用 NLPCC 会议 2013 年和 2014 年中文微博情绪识别评测任务的公共

数据集，数据集中的微博文本全部来源于新浪微博平台，每个数据集分为训练集和测试集两

部分，每一条微博文本标注为一个主要的情感标签和多个次要的情感标签。情感标签总共分

为 8 种，采用文献[4]的分类标准，并将无情感的微博文本标注为情感标签 none，各个类别

作为主要情感标签的微博文本的数目如表 2 所示。 

表 2 NLPCC2013 和 NLPCC2014 数据集 

情感标签 2013-train 2013-test 2014-train 2014-test 

happiness 370 1116 1459 441 

like 595 1558 2204 1042 

anger 235 436 669 128 

sadness 385 744 1173 189 

fear 49 102 148 46 

disgust 425 935 1392 389 

surprise 113 236 362 162 

none 1828 4873 6591 3603 

总计 4000 10000 13998 6000 

其中，NLPCC2014 的训练数据中的 happiness 情感类别和 sadness 情感类别中各有一条

微博内容为空，我们选择将其删除。为了进一步验证本文提出的 DAM 模型的性能，我们还

设计了微博文本主客观分类任务和微博文本情感正负极性分类任务。在主客观分类任务中，

将情感标签 none 作为客观标签，其它七类情感标签作为主观标签；在正负极性分类任务中，

将 happiness、like 作为正向标签，将 anger、sadness、fear、disgust、surprise 作为负向标签，

具体数据集大小如表 3 所示。 

表 3 情感二分类数据集 

 objective subjective positive negative 

2013 6701 7299 3639 3660 

2014 10194 9804 5146 4658 

总计 16895 17103 8785 8318 

为了构建词语和表情符号的词向量，我们采用开源的爬虫框架 WebCollecter 实现了一个

微博爬虫程序，并采用 NLPIR 工具对爬取的微博文本进行分词，在分词的过程中，将构建

的微博情感符号库中的情感符号作为分词词典，使其在分词后作为一个基本的语言单元而存

在。此外，我们还进行了一系列的微博文本预处理，如繁简转换、url 替换、短小无意义微

博的剔除等。最终，构建了一个 Word2Vec 词向量训练语料，包含微博 40 292 997 条，包含

词语 1 342 646 318 个。训练的过程中采用 Skip-gram 模型，其它相关参数均采用默认设置，

经过训练，得到了一个包含 850 599 个词的词向量，每个词的词向量的维数为 200。 

4.2 基准模型 

MNB 模型[32]：作为传统机器学习的代表，MNB（Multinomial Naïve Bayes）在许多多



分类的情感分类任务中都取得了优秀的效果。 

MCNN 模型[12]：采用多通道的卷积神经网络对微博文本的词向量表示进行特征学习，

从而构建文本的语义表示，实现文本的情感分类，这是较早采用深度学习模型进行情感分析

的模型之一。 

ESM 模型[25]：通过计算微博文本中词语的词向量与微博表情符号词向量的 cosine 值，

实现词语到情感空间的映射，采用 SVM 模型进行情感分类。该模型分两种，一种是对映射

后的词语直接求和，另一种是对映射后的词语采用求最大、最小和求和策略，我们选择效果

较好的第二种方法作为对照模型。 

EMCNN 模型[26]：为常见微博表情符号构建语义特征表示矩阵，通过矩阵乘积运算，

使用表情符号的语义特征表示矩阵对微博文本进行语义增强，采用多通道的卷积神经网络进

行特征学习，实现情感分类。 

BLSTM 模型：不引入注意力模型和情感符号，直接采用 BLSTM 模型对微博文本建模，

并进行情感分析，为本文模型的基准模型。 

SAMT 模型：是只考虑对微博文本 R
T采用注意力模型进行相应编码的一个对照模型，

用于与本文提出 DAM 模型进行对比，以体现出引入微博情感符号的 DAM 模型的优越性。 

4.3 实验参数设置 

采用 Python 的 Hyperopt 库进行分布式调参，获取模型的最优参数集合，需要调节的参

数如表 4 所示。 

表 4 模型参数调节列表 

参数 说明 取值范围 取值 

optimizer 模型优化器 Adadelta, RMSprop Adadelta 

lstm_units LSTM 输出维度 100, 150, 200, 250 200 

batch_size 梯度下降时,每个 batch 包含的样本数 8, 16, 32, 64 32 

dropout 
每次更新参数时随机断开输入神经

元的比例，用于防止过拟合 
[0.05,0.95]  

在模型的输入层之后和最后的

Softmax 层 之 前 分 别 使 用 了

dropout，取值分别为：0.30，0.50 

4.4 实验结果分析 

4.4.1 NLPCC 微博情感测评任务 

按照 NLPCC 的中文微博情绪识别评测任务的相关要求和评价指标，本文分别对

NLPCC2013 和 NLPCC2014 公布的数据进行了实验，实验结果如表 5、表 6 所示。 

表 5 NLPCC2013 实验结果 

模型 MicroF1 MacroF1 

MNB 0.3208 0.3105 

MCNN 0.4365 0.3462 

ESM 0.4390 0.3500 

EMCNN 0.4422 0.3517 

BLSTM 0.4078 0.3151 

SAM 0.4377 0.3570 

DAM 0.4548 0.3656 

表 6 NLPCC2014 实验结果 

模型 MicroF1 MacroF1 

MNB 0.3595 0.2783 

MCNN 0.4534 0.3829 

ESM 0.4425 0.3786 

EMCNN 0.4723 0.3940 

BLSTM 0.4456 0.3385 

SAM 0.4779 0.3842 

DAM 0.4944 0.4142 

其中，DAM 模型在所有的指标上都取得了最好的结果，相较于目前已知的最好模型

EMCNN，在 2013 年的数据集上，MicroF1 和 MacroF1 分别提升了 1.26%和 1.39%，在 2014

年的数据集上，MicroF1 和 MacroF1 分别提升了 2.21%和 2.02%，体现了个性化的情感符号

要好于全局化的情感符号，这与文献[26]的结论是相一致的，同时，本文的 DAM 模型在 2014



年的数据集上的性能提升要好于 2013 年，是由于 2014 年的训练集要比 2013 年更大，模型

得到了更加充分的训练。 

SAM 模型在 2013 年的数据集上的 MicroF1 相对较低，排到了第四位，但是 MacroF1

指标却仅次于 DAM 模型，排在第二位；在 2014 年的数据集上 MicroF1 排第二位，MacroF1

排第三位，整体来说，SAM 模型的性能在 MCNN 模型之上，说明本文的注意力机制对微博

文本的情感分类是有效的。DAM 模型的性能明显高于 SAM 模型，说明本文构建的情感符

号对于微博文本的情感分类具有很大的帮助，同时，EMCNN 模型的性能稍好于 SAM，也

验证了这一点。 

4.4.2 情感二分类任务 

在 NLPCC 情感测评任务的基础上，我们还进行了情感正负极性分类任务和主客观分类

任务。情感正负极性分类任务和主客观分类任务为情感二分类问题，我们对表 3 所示数据集，

采用十折交叉验证的方法构建实验进行验证，实验的结果采用准确率作为指标进行评价，实

验结果如图 2、图 3 所示。 

 

图 2 正负极性分类结果对比图 

 

图 3 主客观分类结果对比图 

在情感正负极性分类任务中，本文的 DAM 模型相较于 EMCNN 模型有稍微的提高，但

是 SAM 模型的性能要差于 EMCNN 模型，说明情感标签特别是微博中的表情符号对于情感

正负分类任务具有较大的贡献。 

在主客观分类任务中，本文的 DAM 模型仍然取得了最好的性能，并且 SAM 模型战胜

了 EMCNN 模型取得了第二好的性能，说明注意力模型的引入对于主客观分类任务具有很

大的帮助。虽然 2013 年的训练数据量要少于 2014 年（见表 3），但是所有模型 2013 年的性

能要好于 2014 年，说明 2014 年的数据在主客观分类任务上要更加困难，这与文献[25]和文

献[26]的结论基本一致。 

4.4.3 情感符号性能分析 

为了验证各种情感符号对于微博文本情感分析的影响，我们在 SAM 模型的基础上，分

别在 NLPCC2014 的数据集的测评任务和情感正负分类任务中添加各种情感符号及其组合，

设置了 6 组对照试验，分别是 SAM+S（SAM+情感词）、SAM+E（SAM+表情符号）、SAM+N

（SAM+网络用语）、SAM+EN（SAM+表情符号+网络用语）、SAM+SEN（SAM+情感词+

表情符号+网络用语）和 SAM+SNA (SAM+情感词+否定词+程度副词)，由于否定词和程度

副词只有作用于情感词时，才会表现出其作用，且两者在数据集中较少，因此未单独与 SAM

模型进行组合，仅设置了与情感词搭配的对照。6 组对照试验与 SAM 和 DAM 的对比结果

如图 4、图 5 所示。 

从图 4、图 5 中我们可以看出，在 SAM 模型的基础上，单独添加情感词、表情符号以

及网络用语时，其性能都有提升，但是在测评任务中单独添加表情符号和网络用语时性能提



升的不如情感正负分类任务中明显，在情感正负分类任务中单独添加表情符号性能提升的甚

至要高于单独添加情感词，将表情符号和网络用语同时添加时，情感正负分类任务的性能提

升也要好于测评任务。这说明了微博符号和网络用语对于正负情感的表现非常能力要较多种

复杂情感的表达能力要强一些。同时，否定词和程度副词对于性能的提升不是那么明显，主

要与数据集中否定词与程度副词出现的较少相关。 

 

图 4 测评任务中情感符号性能对比 

 

图 5 正负极性分类任务中情感符号性能对比 

4.4.4 微博文本语义表示的可视化分析 

为了更清楚的展现本文模型对于微博文本的表现力，我们采用 PCA 降维技术对 DAM

模型中微博文本的语义表示进行降维处理，并将降维后的结果进行可视化。具体来说，我们

对 NLPCC2014 的数据集的测评任务、情感正负分类任务中的微博文本语义表示的维数降低

为 2 维，在平面直角坐标中进行可视化展示，可视化后的结果如图 6、图 7 所示。 

 

图 6 2014 年数据测评任务分析可视化结果 

 

图 7 2014 年正负极性分类任务可视化结果 

从图中可以看出，本文的 DAM 模型能够很好的将相同情感的语义表示聚集在一起，同

时也能很好的区分不同情感的语义表示。在测评任务中，对于情感标签不同，但是情感极性

相近的标签，在坐标系中具有较近的距离，而极性相反的标签具有较大的距离。在情感正负

极性分类任务中，各个类别的聚类效果相较于测评任务各类别的聚类效果更好，是由于在情

感正负极性分类任务中，训练数据比较充足，模型训练的比较充分，这与测评任务中训练数

据比较充分的大类情感标签聚类效果较好，而训练数据比较少的小类情感标签聚类效果较差

是相吻合的。同时情感正负极性分类任务中，其情感类别相对较少，也使得聚集的比较充分。 

5 总结 

本文提出了一种基于双重注意力模型的微博情感分析方法。通过利用现有的情感分析资

源构建了一个包含情感词、程度副词、否定词、微博表情符号和常用网络用语的微博情感符

号库，引入注意力模型对微博文本和文本中包含的情感符号分别进行编码，构建微博文本的



语义表示。通过将情感符号和注意力模型相结合，有效地增强了模型对于文本情感语义的捕

获能力，进而提升了微博文本的情感分析性能。在 NLPCC 微博情感测评数据集上，本文提

出的模型在多个任务上都表现了优越的性能，并在多个指标上超过了已知的最好结果。由于

数据的限制，本文的情感符号库中收集的情感符号还不够全面，同时，模型对于各种情感符

号语义的捕捉能力的度量方法还有待研究。因此，本文下一步的工作是进一步扩展情感符号

库，并探究各种情感符号对于语义表示的影响。 
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