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基于星级权重和双向长短期记忆神经网络的
豆瓣网影评情感分析

吴俊杰， 陈佳俊

（太原师范学院 计算机科学与技术学院， 山西 榆次 ０３０６１９）

摘　 要： 应用神经网络模型对影评数据进行预测时，会出现预测结果跟观众本意不相符的情况，本文提出了一种基于星级权

重和双向长短期记忆网络的模型，全面考虑星级评分和上下文信息，还能对长距离依赖关系进行有效建模。 实验结果表明，
该模型有效改善了预测结果与观众本意不相符的情况，使得情感分析预测的结果具有更准确的分类精度。
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０　 引　 言

随着互联网上电影评论的兴起，人们可以更轻

松地分享自己的看法和评价。 然而，网上评论不断

扩大，用户需要花费大量时间和精力来筛选和阅读

评论，以获取有关电影的有效信息。 对这些海量的

情感文本进行数据分析，可使用户有更好的体验感。
最初的文本情感分析主要是基于情感词典，陈

晓东［１］用扩展的情感倾向点互信息算法，设立了一

个中文微博领域的情感词典，这种方法的局限性在

于其依赖于手工构建的特征。 由于上述方法完成效

率和质量不高，人们开始应用深度学习构建网络模

型进行文本分类工作［２］。 其中最具代表性的是利

用卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）进行关系分类。 但 ＣＮＮ 不适合学习长距离的

语义信息［３］。 基于深度学习神经网络的方法大多

采用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 进行词向量化，但由此获得的都是静

态的文本特征，舍弃了大量位置信息［４］。 递归神经

网络（Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）无法处理长依

赖的情况［５］；相比之下，长短记忆循环神经网络

（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）可以有效处理长

距离依赖关系，而且能够存储更多信息，Ｔａｉ 等［６］ 提

出了一种树形长短期记忆网络模型，在语义关联和

情感分类方面取得了良好成果；Ｂａｚｉｏｔｉｓ 等［７］ 将注意

力机制引入 ＬＳＴＭ 中，在 ＳｅｍＥｖａｌ － ２０１７ Ｔａｓｋ４ ｆｏｒ
Ｔｗｉｔｔｅｒ 的情感分析中取得了良好结果。

综合以上研究成果，本文提出了一种基于星级

权重和双向长短期记忆网络的模型来进行豆瓣网影

评文本情感分析，在自行爬取的豆瓣网数据集上对

不同模型进行多组对比试验，实验结果表明该模型

具备更好的分类准确率。



１　 相关模型简介

传统的循环神经网络模型无法捕捉长距离的语

义联系，并且难以保留较早时刻的信息。 在参数训

练过程中，梯度会逐步减小直至消逝，限制了序列数

据的长度。 为了解决这个问题，长短时记忆网络

（ＬＳＴＭ）引入了输入门 ｉ、输出门 ｏ、遗忘门 ｆ 和记忆

单元以解决梯度问题和信息遗忘的困扰，能够更有

效地处理长序列数据，提高了循环神经网络在实际

任务中的性能。 ＬＳＴＭ 网络结构如图 １ 所示。
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图 １　 ＬＳＴＭ 网络结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＳＴＭ

　 　 遗忘门 ｆ 选定最后一刻要从记忆单元中遗忘的

信息，输出值介于 ０ 和 １ 之间，计算公式（１）：
ｆｔ ＝ σ Ｗｆｘｘｔ ＋ Ｗｆｔｈｔ －１ ＋ Ｗｆｃ ｃｔ －１ ＋ ｂｆ( ) （１）
其中， ｘｔ 代表当前时刻的输入； ｈｔ －１ 代表前一时

刻的隐藏状态； ｃｔ －１ 代表前一时刻的记忆单元； Ｗｆｘ、
Ｗｆｔ、Ｗｆｃ 是相应输入的权重矩阵； ｂｆ 是遗忘门的偏置

项； σ 是 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数。
在每个当前时间步骤中，输入门 ｉ 可以使用公

式（２） ～公式（４）更新记忆单元中的信息：
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉｘｘｔ ＋ Ｗｉｈｈｔ －１ ＋ Ｗｉｃｃｔ －１ ＋ ｂｉ） （２）

ｇｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｃｘｘｔ ＋ Ｗｃｈｈｔ －１ ＋ Ｗｃｃｃｔ －１ ＋ ｂｃ） （３）
ｃｔ ＝ ｆｔ·ｃｔ －１ ＋ ｉｔ·ｇｔ （４）

　 　 其中，ｔａｎｈ 是双曲正切激活函数； ｆｔ 和 ｉｔ 分别指

ｃｔ －１ 和 ｇｔ 的权值； ｂｉ 和ｂｃ 是偏置项。
输出门 ｏ 用来确定 ＬＳＴＭ 网络的输出值，公式

（５）和公式（６）：
ｏｔ ＝ σ（Ｗｏｘｘｔ ＋ Ｗｏｈｈｔ －１ ＋ Ｗｏｃｃｔ －１ ＋ ｂｏ） （５）

ｈｔ ＝ ｏｔ·ｔａｎｈ（ｃｔ） （６）
　 　 其中， Ｗｏｘ 是 ｘｔ 和 ｏｔ 的连接权重； Ｗｏｈ 是 ｈｔ －１ 和

ｏｔ 的连接权重； Ｗｏｃ 是 ｃｔ －１ 和 ｏｔ 的连接权重； ｂｏ 是偏

置项。
为了能够更全面地处理上下文信息和长距离依

赖的任务，本文引入双向长短期记忆神经网络

（ＢｉＬＳＴＭ），即在 ＬＳＴＭ 的基础上加入了一个反向的

结构，以增加对序列信息的全面性和上下文的理解。

２　 影评情感分析模型构建

前期准备工作中遇到了小样本语料的向量稀疏

问题。 本文将分词处理后的每个词输入到 Ｆａｓｔｔｅｓｔ
中文预训练词向量模型中，得到每个词的词向量，解
决小样本语料的向量稀疏问题。
２．１　 构建神经网络

针对影评领域模型构建存在的问题以及当前影

评情感分析方法的缺点，本文提出了一种基于星级权

重和双向长短期记忆网络的神经网络。 现有针对影

评领域的模型很少关注到星级特征，本文模型融合了

星级特征，从影评本身出发进行研究，加入星级权重

层得出更好的情感分类结果，并改善部分影评情感偏

向不明显的状况；通过权重层修正预测分类结果，提
高最终情感分类精度，模型结构如图 ２ 所示。
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图 ２　 基于星级权重和双向长短期记忆网络的神经网络结构

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｔａｒ ｒａｔｉｎｇ
ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭ

　 　 基于星级权重和双向长短期记忆网络模型包含

６ 个组件：
输入层：将句子输入到该模型；
嵌入层：将每个单词映射为低维向量；
ＬＳＴＭ 层： 本 文 使 用 双 向 长 短 期 记 忆 网 络

（ＢｉＬＳＴＭ）获取高级特征，该网络包括两个子网络，

分别进行前向和后向交互。 ｌｉ 表示正向部分 ｌ
→

ｌ 和反

向部分 ｌ
←

ｌ 的拼接结果，公式（７）：

ｌｉ ＝ ［ ｌ
→

ｌ 􀱇 ｌ
←

ｌ］ （７）
　 　 注意力层：生成一个权重向量，并通过乘以权重

向量将不同时间片的单词级特征合并成一个句子级
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特征向量；
权重层：将特征向量与星级权重进行融合；
输出层：结合句子级特征向量和星级特征得出

分类结果；

本文利用 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器来预测句子的标签 ｑ^，
分类器以隐藏状态 ｈ∗ 作为输入，公式（８）：

ｑ^ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｔ ｈ∗ ＋ ｂｔ） （８）
　 　 其中， ｂｔ 为偏置项。

再提取星级权重特征对 ｑ^ 进行修正，得到最终

分类，修正公式（９）：

Ｓ ＝ ｑ^ ＋
Ｓｉ － Ｗｉ ｜

Ｗｉ
（９）

　 　 其中， Ｓｉ 表示未加入星级权重层之前得出的概

率值， Ｗｉ 表示临界值。
２．２　 星级权重分配算法

豆瓣网的影评星级分为 ５ 类：五星、四星、三星、
二星、一星。 五星和一星有较大的话语权，在星级权

重分配的时候，影评本身内容和星级之间的权重分

配还是以影评本身为主，星级主要作为一个辅助修

正的特征点，这样既能有较好的情感分析的准确率，
也能改善影评情感倾向不明显的问题。 在星级权重

分配的过程中五星和一星为一大类，四星和二星为

一中类，三星单独为一小类。 以五星为例，从抽样影

评中筛选出符合本研究的五星好评，再通过公式

（１０） 计算出每条的情感因子值，最后取均值作为该

星级的权重值构建星级权重矩阵，见表 １。

ｓｅｎｉ ＝
Ｓｉ － Ｗｉ ｜

Ｗｉ
（１０）

表 １　 星级权重矩阵

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｒ ｌｅｖｅｌ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ

五星 四星 三星 二星 一星

正向 ＋０．３ ＋０．１７ ＋０．０６ －０．１７ －０．３

负向 －０．３ －０．１７ －０．０６ ＋０．１７ ＋０．３

３　 实验

３．１　 数据预处理

本实验爬取了豆瓣网影评数据作为数据集，先
利用正则表达式对影评进行处理，去除不符合语法

和逻辑的影评，再去除停用词。 数据集共包括

１４ ９８０条电影评论数据，训练集 １１ ０１７ 条，测试集

３ ９６３条。 根据实际影评内容，每条数据都直接被标

记为正向评价或者负向评价。 情感标签分为两类，
正向评价为 １，负向评价为 ０。
３．２　 实验设置

实验平台配置：操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０，Ｉｎｔｅｌ ｉ５－
７３００ＨＱ，８Ｇ 内存，ＧＰＵ：ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ， ＲＴＸ １０５０
ｔｉ ８Ｇ 显 存； 深 度 学 习 框 架 ＰｙＴｏｒｃｈ； 编 程 语 言

Ｐｙｔｈｏｎ；实验训练的参数为：词向量维度 ５０、批处理

尺寸 ６４、隐藏层节点数 １２８、训练迭代周期 １０、学习

率为 ０．０１。
３．３　 实验结果及分析

本文采用精确度 （Ｐ）、召回率（Ｒ） 和 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ
作为评价指标。 基于星级权重和双向长短期记忆

神经网络模型在正向样本和负向样本上的平均精确

度达到了 ９０．２１％，平均召回率为 ９０．３８％，表明该模

型能够有效地对影评的情感倾向进行准确的识别。
部分影评情感倾向预测实验结果见表 ２。

表 ２　 部分影评情感倾向预测实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｖｉｅ ｒｅｖｉｅｗ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

用户 影评 星级 正向情感概率值 负向情感概率值

１ 加油 “一个人如果没有了爸爸妈妈该怎么办” 五星 ０．４１７ ５ ０．５８２ ５

２ 热爱生活了吗 “或许只有武汉知道那场战争到底有多苦“ 四星 ０．４０４ ３ ０．５９５ ７

３ 咸咸的土豆片 “不要害怕眼前的黑暗，因为总有人会点亮炬火“ 五星 ０．６１２ １ ０．３８２ ９

４ Ｓｅａｍｏｏｎ “和儿子一起看。 我们总要不断面对十字路口，这时就需要

正确的方向和坚定的信念。”
三星 ０．５６５ ４ ０．４３４ ６

　 　 将本文的模型与 ＣＮＮ （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）、ＲＮＮ（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）、ＬＳＴＭ
（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ）、ＢｉＬＳＴＭ（Ｂｉ－ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ）４ 种模型作对比 ，实验结

果见表 ３。 ＣＮＮ 的情感分类效果较差， Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ为
８５％；ＲＮＮ 和 ＬＳＴＭ 的 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ 可达到 ８７％，

ＢｉＬＳＴＭ 的 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ 达到了 ９１％。 本文提出的基

于星级权重和双向长短期记忆神经网络模型引入了

ＢｉＬＳＴＭ 结构和星级权重层，能更有效地捕获上下文

语义信息和星级特征信息，因此情感分析效果最佳，
Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ 显著提高。
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