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摘要  提出一种多层网络 H-RNN-CNN, 用于处理中文文本情感分类任务。将文本按句子进行划分, 引入

句子层作为中间层, 以改善文本过长带来的信息丢失等问题。模型中使用循环神经网络建模词语序列和句 

子序列, 并通过卷积神经网络识别跨语句的信息。探讨循环神经网络变种和不同输入向量对模型的影响。 

实验结果表明, 所提方法在多类数据集上都取得良好的效果。 
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Abstract  The authors present a hierarchical neural network H-RNN-CNN as a general model to represent text in 

sentiment analysis. Firstly, since information may lose in long text, the authors divide the text by sentence and use 

them as middle layer. Secondly, recurrent neural network is used to process sequence and relationship across 

sentences is captured by convolutional neural network. Moreover, the effectiveness of the variants of recurrent 

neural network and the pre-trained embedding are discussed. Experiment results demonstrate that the approach 

works well on several datasets. 
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文本情感分类是指判断文本的情感极性。在互

联网时代, 大量带有情感倾向的文本数据对人们的

决策具有重要的作用。例如, 消费者在购物时, 希

望根据商品已有的评论来选择。商家也可以通过消

费者的评价信息, 对商品或相关的服务进行改进。 

文本情感分类是自然语言处理中最常见的任务

之一, 早期的研究方法有规则+词典的方法和基于

统计的机器学习方法。其中, 规则+词典方法一般

基于情感资源和句式模板。Kim 等[1]利用情感词典, 

通过每个词汇的情感得分来衡量文本的情感倾向。

Turney[2]通过构造固定的句式模板 , 来分析文本的

情感。基于统计的学习方法利用大量标注的数据 , 

来训练情感分析的分类器。Wang 等 [3]以二元语法

(bigram)为基本特征 , 设计  NBSVM 分类器 , 综合

了朴素贝叶斯(Naïve Bayes, NB)和支持向量机(sup-

port vector machine, SVM)两种分类器, 在多个数据

集上取得不错的效果。 

精心设计的机器学习方法已经取得很好的效

果, 但是特征和模板均需要人工进行设计, 所设计

的特征往往没有很好的适应性, 当领域发生变化时,

需要重新设计。为了避免过多的人工设计特征, 研

究者开始使用可以自动学习有用表示的深度学习方

法。深度学习方法基于神经网络 , 是一种端到端

(end-to-end)的解决方案, 以词向量(word embedding) 

作为输入, 自动抽象出高级特征并学习到对应的参

数, 最后得到输出。 
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图 1  H-RNN-CNN 结构 
Fig. 1  H-RNN-CNN model architecture 

对于小窗口内的情感信息, 可以利用卷积神经

网络(convolutional neural network, CNN)抽取特征。

Kim[4]使用单层的  CNN 对文本建模 , Kalchbrenner

等 [5]也使用了  CNN 结构。两者的区别在于多层的

卷积(convolution)和更复杂的池化 (pooling)操作。

对于长距离的情感信息 , 则采用循环神经网络(re-

current neural network, RNN)模型。Longpre 等[6]研

究长、短期记忆网络(long-short term memory, LSTM) 

及其变体在文本情感建模中的作用。Socher 等[7]提

出使用递归神经网络(recursive neural network, RecNN), 

对文本进行更细致的分析。RecNN 依赖于树的结构, 

一般使用短语结构树(constituency tree)或句法依存

树(dependency tree), 关注如何通过子节点的信息得

到父节点的信息。Socher 等 [89]经过改进 , 提出矩

阵–向量递归神经网络(matrix-vector recursive neural 

network, MV-RNN)和张量递归神经网络 (recursive 

neural tensor network, RNTN)模型, 并通过实验证

明了模型的有效性。此外, 也有研究关注如何使用

更好的词向量来改进效果。Tang 等 [10]在  Collobert

等[11]模型的基础上添加情感信息, 使得学习到的词

向量包含一定的情感知识, 并通过实验证明了这种

词向量在情感分类任务上的有效性。杜慧等 [12]在

Word2vec 的基础上 , 利用情感标签来进一步调整

中文语料中的词向量。 

除以词作为主要单位外, 也有研究者使用字符

甚至字节作为处理单位。Radford 等[13]以  utf-8 编码

的字节为单位, 使用 Krause 等[14]提出的乘法 LSTM 

(multiplicative-LSTM, M-LSTM)模型进行训练 , 利

用在无监督语料上预训练得到的字节语言模型, 可

以在小规模短文本上取得更突出的效果。 

此外, 由于仅仅使用循环神经网络的隐藏状态

无法表达足够的信息 , 可能会丢失一些关键知识 , 

所以还有使用记忆网络(memory network)的相关研

究 , Munkhdalai 等 [15] 提 出 神 经 语 义 解 码 器 (neural 

semantic encoders), 模拟图灵机的操作 , 通过读写

等操作维护记忆, 在需要使用时响应输出。 

现有的方法在短文本情感分类上已经能够取得

很好的效果, 但在长文本上的效果稍差一些。主要

原因是长文本带有更多的信息, 一些与文本情感无

关的信息可能成为噪声。通常, 长文本的结构也比

较复杂, 存在一些跨句的情感信息, 使用以上结构

很难学习到这些信息。 

1  Hierarchical RNN-CNN 模型 

为了更好地对文本(特别是包含多句的长文本)

建模, 本文提出一种结合 RNN 和 CNN 的层次化网

络 (hierarchical RNN-CNN, H-RNN-CNN)模型 , 整

体框架如图 1 所示 , 其中包括双层的  RNN 和顶层

的 CNN。前两层都属于 RNN 的变种, 第一层在词

向量上使用 DVA (图2 )对句子进行建模, 第二层将

得到的句子用 RNN 计算得到对应的隐藏层来表示, 

第三层对句子的隐藏层表示使用  CNN 建模 , 得到

整体文本的表示。 

1.1  DAN 和 DVA 
DAN (deep averaging network)网络由 Iyyer 等[16]

提出, 是一种带噪声求平均的多层网络, 其定义如

式(1)所示:  

 DAN( ) MLP(Average(Dropout( )))X X ,  (1) 

即图 2 右侧部分。DAN 先用 Dropout 处理序列, 之

后求平均得到一个表示, 再利用 MLP 实现更复杂

的非线性变换。Longpre 等[6]进一步提出  DVA (deep 
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图 2  DVA 结构 

Fig. 2  DVA model architecture 

vector averaging)网络 , 由有序  RNN 和无序  DAN 两

部分组成, 其定义如式(2)所示:  

 DVA( ) [RNN( ),DAN( )]X X X , (2) 

其中, [*, *]表示行向量的拼接。 

图 2 中, W1W2…Wm 为词向量序列, 对应一个句

子。一方面, 对词序列使用 LSTM 得到最后一个隐

藏状态  Hm; 另一方面, 先计算经过 Dropout 处理的

序列平均向量  Avg, 再利用  MLP 得到更抽象的表

示。将两方面的表示拼接, 最终得到句子的表示。 

在传统机器学习方法中, unigram 和 bigram 是

最主要的特征 , 然而  RNN 结构却没有能力学习这

些 n-gram 的信息。DAN 结构中的求平均是一种最

简单的利用  unigram 信息的方法 , 能够对  RNN 结

构进行补充。 

1.2  H-RNN-CNN 
H-RNN-CNN 是一种对文档建模的多层网络。

对于给定的文本, 将其划分为多个句子。每个句子

使 用  DVA 进 行 建 模 , 得 到 句 子 的 表 示  S。 使 用

LSTM 得到每个句子对应的隐藏层表示 H。利用这

些表示 , 通过  CNN 进行建模 , 得到文本整体的表

示 D。 

本文使用最常见的 LSTM 结构, 共包括 3 种门

(Gate): 遗忘门 f、输入门 i 和输出门 o。在每一个

时刻, 3 种门都由上一时刻的隐藏层 ht–1 和当前层 xt

通过非线性变换得到。根据遗忘门  f 
t 和输入门  i 

t, 

可以确定当前的细胞状态 C 
t, 进而利用输出门 ot

 来

更新隐藏层 h 
t。 

 1( [ , ] )   t t t
f ff W h x b ,  (3) 

 1( [ , ] )   t t t
i ii W h x b ,  (4) 

 1( [ , ] )   t t t
o oo W h x b ,  (5) 

  1tanh( [ , ] )  
t t t

c cC W h x b ,  (6) 

 1 tt t t tC f C i C    ,  (7) 

 tanh( )t t th o C  。 (8) 

顶层的 CNN 建模采用单层的卷积和 1-max 的

池化操作。本文使用 n 个不完全相同的卷积核。以

第  j 个核  fj (∈Rkd)为例 , d 表示隐藏层的维数。式

(9)定义 k 个句子的窗口表示 hi:i+k (∈Rkd): 

 1 1[ ]; ; ;i:i+k i+ i+ki  h hh h ,  (9) 

其中, 行向量 hi 表示第 i 个句子对应的隐藏层表示, 

“[;]”表示将行向量纵向拼接。对于文本中所有这样

的窗口, 保留经过卷积处理后得到的最大值。 

 =max( ( ))j j i:i+k ji
d  f h b ,  (10) 

式(10)中,  , bj 和 分别表示卷积运算、偏移和非

线性函数, 一个 fj 可以得到一个最大值 dj。 

 1 2=[ , , ..., ]nd d dd , (11) 

式(11)中 , 整体文本的表示  d (∈Rn)由所有卷积核

得到的最大值拼接得到, 这样的表示可以理解为文

本针对该任务的显著特征表示。 

得到文本整体的表示  d 后 , 使用  softmax 进行

分类。网络使用交叉熵作为损失函数, 用 Adadelta

方式更新参数。 

为防止过拟合 , 除使用  L2 正则和  Dropout 技

术外, 还使用  max-norm 和蒙特卡洛采样技术。max-

norm 指在更新参数时, 通过限制其矩阵范数来防止

过大的更新幅度。蒙特卡洛采样由  Srivastava 等[17]提

出, 由 Dropout 演变而来。在  Dropout 中, 训练时按

一定比例去掉输入, 但在测试时则使用不同的处理

方式, 将所有输入按比例进行缩放。在蒙特卡洛采
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① http://tcci.ccf.org.cn/conference/2014/pages/page04_sam.html 
 ② http://www.nlpir.org/?action-viewnews-itemid-77 
 ③ http://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/ 
 ④ https://github.com/fxsjy/jieba 

表 2  数据集概况 
Table 2  Summary statistics for datasets 

数据集 类别数 
训练/开发/ 

测试集 

最长长度/ 

词数 

平均长度/

词数 

PR 2 8500/1500/5000 900 40 

Book 2 2800/600/600 1500 80 

Hotel 2 2800/600/600 1700 90 

Notebook 2 2800/600/600 150 40 

MR 2 7462/1600/1600 70 20 

表 3  实验结果比较 (%) 
Table 3  Results of our model against other methods (%) 

模型 
F1/Acc 

PR Book Hotel Notebook MR

CNN 74.3/72.9 91.4/91.2 89.1/89.3 91.8/92.2 –/81.1

LSTM 75.4/73.7 90.2/90.4 85.9/85.6 89.8/89.1 –/77.3

Bi-LSTM 75.8/74.3 92.2/92.5 87.7/87.0 91.4/90.6 –/79.5

H-RNN-CNN 77.9/75.5 92.9/92.6 90.3/89.4 92.1/92.1 –/81.9

H-RNN 77.1/75.2 92.8/92.6 90.1/89.2 92.0/91.1 –/81.5

Wang 等[18] 76.9/–     

Zhang 等[20]  –/91.0 –/87.1 –/87.7  

Luo 等[21]   90.1*/   

Zhang 等[22]    90.5*/–  

说明: *表示使用未去重的数据集, 加粗数字表示效果最好。 

样中, 测试时也使用相同的处理方式, 区别在于需

要对输入进行多次采样。使用蒙特卡洛采样的原因

如下: 一是与像素值不同, 按比例缩放词向量没有

直观的解释; 二是多份采样可以减少误差。 

一些参数的取值范围如表1 所示 , 在不同数据

集上的取值略有不同。 

表 1  一些参数的取值范围 
Table 1  Hyper-parameters setting 

词向量维度 批处理个数 隐藏层向量维度 Dropout 

200~300 8~128 100~200 0.2~0.5 

蒙特卡洛 

采样个数 
max-norm 

卷积核窗口 

长度 

每种卷积核 

个数 

20~80 1~3 1, 2, 3, 4 20~120 

 

2  实验 

本文的实验评测以中文数据为主, 同时也在英

文数据上做了实验, 以说明方法的适用性。 

2.1  数据集和评价指标 
本实验使用的数据集如表2 所示 , 所有数据集

都平衡地分为正负两类, 基本情况如下。 

1) PR (NLPCC 2014①)。中文产品评论数据, 包

括书籍音像制品的评论。数据集中共有 10000 条训

练样例和 5000 条测试样例。 

2) ChnSentiCorp (Songbo Tan ② )。 中 文 情 感 语

料 , 包 括 书 籍 (Book)、 酒 店 (Hotel) 和 笔 记 本 电 脑

(Notebook)的评论。数据集中有去重的  4000 条样

例, 划分  15%为测试集。 

3) MR (ACL 2004③)。英文电影评论数据, 共有

10662 条样例, 划分 15%为测试集。 

表 2 中, 长度表示词的个数(近似)。本文使用

的中文分词工具为 jieba④。在评测中, 我们使用  F1

值和准确率(Acc)两种指标。 

2.2  结果与分析 
为了进一步测试方法的有效性, 我们选择多个

Baseline 进行比较。其中, CNN, LSTM 和 Bi-LSTM

分别为单层卷积网络、单层循环网络和单层双向循

环网络。H-RNN 去掉了 H-RNN-CNN 顶层的 CNN

结构。同时引用在相同数据集上已有的代表性工作

进行比较。其中, Wang 等[18]在 NLPCC 2014 的该

项评测上取得最好的效果, 他们在 Mikolov 等[19]的

Skip-Gram 模型中 , 将情感输出也作为目标函数的

一部分, 从而得到包含情感信息的词向量, 最后将

其用于 SVM。ChnSentiCorp 数据集有多个版本(从

领域、规模到是否去重都不同), 我们整理了  2012

年以来最好的一些使用单个分类器的方法。Zhang

等 [20]利用句子的子串特征 , 通过  KNN 和  Rocchio

进行分类。Luo 等[21]提出一种结合 DF 和 CHI 的特

征选择技术  CDPNC, 使用  SVM 进行分类。Zhang

等 [22]使用  self-training 弱监督方法 , 通过迭代 , 不

断更新整体效果。 

我们在 5 组数据上做了实验, 结果如表 3 所示。 

在实验中, 我们实现的基于神经网络的方法均以预

训练好的词向量作为输入。从表  3 可以看出 , H-  

RNN-CNN 在多个数据集上都取得最好的效果。 
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实验数据集有两个明显的特性: 一是很多文本

的情感信息集中在小范围的上下文中; 二是中文数

据集文本的长度较长, 相比之下, 英文文本要短很

多。CNN 中卷积权值共享和池化采样的特性有利

于局部信息的识别, 实验结果证明了这一点。特别

是在较短的英文语料中, 没有长文本带来的过多噪

声干扰, CNN 模型的效果比 LSTM 和 Bi-LSTM 更

好。LSTM 的问题在于容易忽视处于中间位置的词

语, 较难将情感信息完整地传递下来。双向 LSTM

注重同时参考句首和句尾的信息, 因而能够纠正单

向  LSTM 导致的一些错误。面对长文本 , 与单层

LSTM 相比, 多层的网络取得更好的效果。多层的

网络按照句子对文本进行划分, 对于单个句子而言, 

较短的文本更容易提取到关键的情感信息; 对于整

体文本而言, 比在词语和在少量的句子的建模容易

得多。在语料中, 有些文本的情感信息对相邻句子

有一定的依赖性 , 句子级  CNN 结构的引入正是为

了能够学习到跨句子的信息。实验结果表明, 多加

一层 CNN 结构, 效果有不到一个百分点的提升。 

我们还发现, 在情感分析任务上, 基于神经网

络的方法并不依赖于大量的标注文本。在  Book, 

Hotel 和 Notebook 的训练集中, 样本总数不到 3000

条, 使用神经网络的效果却非常好。相比之下, 基

于统计的机器学习方法需要更大量的标注文本。 

本文还对 RNN 的变种做了实验, 结果如表 所

示。可以看出, 我们采用的 DVA+MC (蒙特卡洛采

样)取得更好的效果。使用 Bi-GRU 替换 LSTM, 效

果略微差一些 , 不过 , 由于门的数量减少 , 速度有

一些提升。单独使用  DVA 不一定更有效 , 需要结

合蒙特卡洛采样技术。模型采用的噪声方式在一定

程度上相当于增加训练文本, 整体而言, 增强了模

型的泛化能力。 

本文以 PR 数据集为例, 考察词向量、字向量

和随机生成词向量等不同输入对 H-RNN-CNN 模型

的影响, 结果如表  5 所示。可以看出, 虽然字向量

的效果不大好, 但可以作为词向量的补充, 在词向 

表 5  不同输入向量的影响 
Table 5  Results with different input embeddings 

数据集 
Acc/% 

词向量 字向量 字+词向量 随机词向量

PR 75.5 72.1 75.8 74.6 

说明: 词向量和字向量均使用  Mikolov 等 [19]提出的  Word2vec,

在更大的语料(包括新闻和评论数据)上预先训练得到。 

量中增加字词信息取得更好的效果。此外, 与微调

预训练好的词向量方法相比, 使用随机生成的词向

量方法效果稍差一些。原因可能是: 1) 数据集较小, 

很难直接训练出足够好的向量, 而预训练的向量使

用了额外的非标注文本, 包含更多共现、相关的信

息; 2) H-RNN-CNN 模型比较复杂, RNN 的结构也

比较深, 加大了训练随机生成向量的难度。字向量

提升效果的原因之一在于, 在中文处理中, 字也表

达了相当的含义; 其次 , 在分词过程中 , 错误难以

避免。单独使用字向量效果不够理想的原因可能是

部分词(如外来词)以整体为单位 , 不可划分 , 并且

词的歧义比字的歧义更少, 一个字向量难以表达复

杂的多义信息。本文将字和词的向量表示经过 RNN

结构处理, 再将特征表示进行拼接, 相当于补充了

特征输入。 

3  样例分析 

样例  1  酒店设备陈旧 , 服务差劲 , 还不如二

星级水准, 更令人郁闷的是我早晨七点半下火车赶

到酒店, 却被告知要到九点方能入住, 否则就要加

半天房租。结果为了避免挨冻, 多付了 250 元。结

果携程还不算我的结分。真是冤透了。 

经过分词、分句等预处理, 样例 1 可以划分为

以下 4 个句子。 

1) 酒店 设备陈旧, 服务 差劲, 还 不如 二星

级 水准, 更 令人 郁闷 的 是 我 早晨 七点 半 

下火车  赶到  酒店 , 却  被  告知  要  到  九点  方 

能 入住, 否则 就要 加 半天 房租。 

2) 结果 为了 避免 挨冻, 多付 了 250 元。 

3) 结果 携程 还 不算 我 的 结分。 

4) 真是 冤透 了。 

然后，对文本对进行补齐等处理, 使得不同样

例的文本都有相同的句子数, 并且每个句子的词语

数也一致。尤其是需要使用  CNN 结构 , 在文本前

后都添加空句子, 以便句首和句尾的卷积操作。这

些操作使得并行运算变得更容易。本实验使用 GPU

表 4  RNN 变种的影响 
Table 4  Results with different RNN variants 

数据集 
Acc/% 

Bi-GRU DVA DVA+MC 

PR 74.8 74.2 75.5 

说明: Bi-GRU 为双向 GRU, DVA+MC 和 DVA 的区别在于使

用蒙特卡洛采样。 



北京大学学报 (自然科学版 )  第 54 卷   第 3 期   2018 年 5 月  

464 

进行并行运算。由于  GPU 显存的限制 , 需要调整

批处理的大小和文本的大小(句子长度和句子数)。

对词语进行编号, 利用预训练好的词向量进行映射, 

即可使用 H-RNN-CNN 模型。 

 不同窗口大小的卷积核能够学习到不同的特

征。窗口大小为  1 的卷积核提取最多的是第  4 句 , 

其次为第 1 句, 共占 60%。通过分析可知, 第 4 句

“真是  冤透了。”和第  1 句“酒店  设备陈旧 , 服务 

差劲 , 还  不如  二星级  水准 , 更  令人  郁闷  的 

是我  早晨  七点  半  下  火车  赶到  酒店 , 却  被 

告知 要 到 九点 方 能 入 住, 否则 就要 加 半

天房租。”确实表达了更突出的情感倾向。窗口大

小为 2 的卷积核提取最多的则是前两句(也占 60%), 

也的确对文本整体的负面情感倾向起着重要的作

用。说明顶层  CNN 结构的意义 : 窗口大小为  1 的

卷积核可以捕获重要的句子, 无论句子位于文本的

任何位置, 窗口更大的卷积核也能提取出相对重要

的上下文窗口。如果仅仅使用  RNN 结构 , 这些重

要特征相对不容易提取。 

 我们还分析了主要错误, 其中多数同时包含褒

贬的文本, 例如样例 2 和样例 3。 

样例  2  酒店门口时条单行道 , 外出有些不方

便！其他还行 

样例 2 可以划分为以下两个句子。 

1) 酒店  门口  时  条  单行道 , 外出  有些  不 

方便！ 

2) 其他 还行 

 样例  3  因为工作关系, 这里位置还是可以的,

周围环境呢就不是很好, 房间还行, 干净就好。 

样 例  3 可 以 划 分 为 : 因 为  工 作  关 系 , 这 里  

位置  还是  可以  的 , 周围环境  呢  就  不是  很 

好, 房间 还 行, 干净 就 好。 

样例 2 中, 文本划分后得到两个句子, 分别表

达贬义和褒义的情感信息。在标注数据中的答案应

为褒义, 但模型将文本划分成贬义。尽管样例 1 显

示了  CNN 结构提取特征的能力 , 但仍然有一定的

噪声干扰, 特别是在窗口较小时噪声更多。难点在

于候选过多时噪声也增加。样例 3 是更为常见的情

况, 在一个句子而不是多个句子中表达了两种情感, 

我们认为这些错误不一定在于  CNN 结构 , 底层的

RNN 结构可能就很难对句子的情感做出判断 , 从

而影响最终的预测。对于这种错误 , 我们使用的

长、短期记忆网络(LSTM)在理论上是能够处理的, 

可以利用遗忘门(forget gate)等机制, 跟踪情感信息

的变化。但是 , 在实际上不容易训练而导致过拟

合。经过实验测试 , 可以通过对门(gate)等进行正

则化运算, 提高模型的泛化能力。 

4  结语 

文本情感分类是自然语言处理的重要内容, 有

广泛的应用需求。本文联合循环神经网络和卷积神

经网络, 提出多层网络模型 H-RNN-CNN。在模型

中引入句子层 , 并使用两层的  RNN 对文本建模 , 

有助于长文本的情感倾向判断。在此基础上, 通过

CNN 来协助判断跨语句的信息。在多个中文数据

集上的实验表明, 本文提出的模型取得较好的结果, 

只在  Notebook 上的  Acc 略低 于  CNN 模型 。在英  

文数据 MR 上的实验结果也超过所有的基线系统。 

在未来的工作中, 我们将研究如何在本框架下

进一步引入注意力机制, 考察文本中不同句子对文

本情感分类的影响。此外, 针对小规模语料, 可能

需要更多外部知识的引入, 以无监督方式学习到的

词语、字符甚至字符知识也可以成为研究的方向。 
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