
 

doi: 10.12052/gdutxb.190042

基于双注意力卷积神经网络模型的情感分析研究
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摘要: 卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN)无法判别输入文本中特征词与情感的相关性. 因此提出一种

双注意力机制的卷积神经网络模型(Double Attention Convolutional Neural Networks, DACNN), 将词特征与词性特征有

效融合后得到本文的特征表示, 确定情感倾向. 本文提出局部注意力的卷积神经网络模型, 改进卷积神经网络的特征

提取能力, 采用双通道的局部注意力卷积神经网络提取文本的词特征和词性特征. 然后使用全局注意力为特征分配不

同的权重, 有选择地进行特征融合, 最后得到文本的特征表示. 将该模型在MR和SST-1数据集上进行验证, 较普通卷积

神经网络和传统机器学习方法, 在准确率上分别取得0.7%和1%的提升.
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Abstract: Convolutional Neural Networks (CNN) cannot discriminate the correlation between feature words and
emotions in the input text. Therefore, this paper proposes a double attention mechanism convolutional neural
network to incorporate word and POS(Part-of-speech Tagging) information into sentiment classification (Double
Attention Convolutional Neural Networks, DACNN), which combines the word features with the part-of-speech
features to obtain the feature representation of the text and determine the sentiment tendency. In this paper, we
introduce an attention convolutional neural network to incorporate word and POS information into sentiment
classification. The first local attention mechanism captures local feature from word and POS channels. And then we
propose a novel architect for combining two features by a global attention mechanism, which can decide how much
information to use from word or POS information. The model is validated on MR and SST-1 datasets, achieving
0.7% and 1% improvement in accuracy compared to conventional convolutional neural networks and traditional
machine learning methods.
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情感分类是情感分析的一项基础任务. 情感分

析的应用是针对互联网上生成的文本信息分析其情

感极性，当前极性分类有三分类、五分类和十分类，

例如三分类为积极、中性和消极. 目前，情感分析已

经解决了很多实际问题，例如提取评论情感倾向用

于优化电商平台、视频网站以及对选举活动进行舆

情分析等.

研究人员通常进行人工构建特征，以机器学习

方法来训练文本分类器. Pang等[1]根据传统的机器学

习方法进行情感倾向性分析，利用一元词、二元词和

词性标注等特征进行实验，论证了该方法在情感分

类任务上是有效的. 随后，研究学者们试图采用更有

效的人工特征来构建文本分类模型，例如采用情感

词汇特征[2-3]和n-grams词特征[4-5]构建模型. 但是这些
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情感分类方法过多依赖于人工特征，例如采用专家

设计的特征或使用额外的情感词汇.
神经网络模型在获取特征表示时无需复杂的特

征工程，该思想受到越来越多的研究者的关注[6-7]. 当
前，神经网络模型已经在多个自然语言处理领域取

得较好效果，例如神经网络机器翻译[8]、句子对识别[9]、

自动问答[10]、文本摘要[11]和序列标注[12]等. 在自然语

言处理领域，卷积神经网络在情感分析任务中的有

效性已被证明. Kim等[13]提出用词向量训练文本并用

以表示文本信息，在卷积神经网络模型中成功地进

行篇章分类. Kalchbrenner等[14]提出用CNN模型进行

句子分类，并利用动态最大池化方法将其融入句子

分类模型中取得较好的实验效果.
虽然CNN具有很强的学习能力，但它不能自动

确定文本的哪个部分在文本特征提取的过程中更为

重要. 在进行文本情感分析时，部分文本的情感信息

对最终的情感倾向具有较大影响. 理想的情感分析

模型应该能够有选择地进行特征提取并构建生成句

子特征表示. 基于此，本文提出一种基于多注意力的

卷积神经网络模型，以该模型进行情感分析研究. 模
型受启发于n-grams语言模型，同时在词和词性2个角

度提取文本的特征表示. 注意力机制可以使模型在

训练的过程中对部分文本加强特征提取，并将得到

的篇章特征构建的中间表示[15].
目前，大部分的神经网络模型将句子或篇章作

为模型输入，经过模型得到情感特征表示. 多特征的

融合更具特征表示能力，可以得到更优的情感分类

效果. 但是，当前使用串联的方式无法判别融合多个

特征. 因此，本文提出一种注意力方式来替代串联方

式进行特征融合. 在进行多特征融合时，本文使用全

局注意力方式来判别词特征和词性特征各自的重要

性，对2个特征有选择地构建最终的篇章表示.
本文的主要贡献如下：(1) 本文结合注意力机制

和CNN来解决情感分类问题. (2) 本模型中运用了双

注意力机制，局部注意力机制可以发现文本中重要

的词和词性. 随后全局注意力将两类特征有效融合.
(3) 相较于对比实验，本文提出的模型在情感分析任

务上取得较优的效果，同时，实验证明多特征的融合

较单一特征对情感分析更有效.

1     研究基础

随着深度学习的发展，深度学习模型已在多

个情感分析数据集评比上均取得较好结果. 由于

人工构建的特征无法有效表征文本的语法和语义信

息，因此词嵌入表示方法被提出 .  词嵌入(Word
Embedding)[16-18]的功能是将文本中词映射成一个连

续的低维的实质向量矩阵，作用是为了更好地表示

文本的语法和语义特征. 大多数情感分析研究者利

用词嵌入构建深度学习模型的方法进行情感分析研

究[19]，Kim等[13]提出利用卷积神经网络构建多通道的

情感分类模型. Zhang等[20] 提出一种卷积神经网络的

方法，利用高维度的one-hot向量作为模型的输入.
Socher等[21] 利用递归神经网络进行建模，在情感分

类任务上取得了不错效果. 循环神经网络在序列化

文本中具有较强的特征学习能力，在情感分析领域

得到很好的应用 .  Tai等 [ 2 2 ]提出一种树型结构的

LSTM模型用于情感分类. 使用循环神经网络构建层

次化的模型，该模型通过RNN能够更好地提取出篇

章的特征，而篇章的特征通过词和句子2个维度刻

画，从而达到良好的实验效果[23-24].
注意力机制(Attention Mechanism)成功应用于

NLP各个领域，在情感分析方向上，注意力机制作用

在于发现更有利于模型训练的特征. Xu等[25] 在处理

计算机视觉问题时使用注意力机制改善计算机图像

描述不准确的问题. 注意力机制在机器翻译领域应

用比较广泛[26-27]，Bahdanau等[26]利用注意力机制在原

始的encoder-decoder翻译模型上进行改进. Yang
等[28]在层次化模型中融合注意力机制，从词和句子

2个角度关注特征提取并取得较好效果. Yin等[9]利用

卷积神经网络模型构建一种情感分类任务模型，并

利用注意力机制将模型进行融合，在构建句子分类

任务中实验效果良好. 基于CNN的层次化模型在融

合注意力机制后用于句子关系分类问题，取得较好

效果[29-30].

2     词注意力卷积神经网络模型

本文提出一种双注意力的卷积神经网络模型

(Double Attention Convolutional Neural Networks,
DACNN),如图1所示. 整个模型包括2个通道：词特征

通道和词性特征通道. 在每个通道获取到特征表示

后，在全局注意力层对两种特征进行特征融合. 最
后，将生成的篇章特征表示作为全连接层的输入，得

到最终的情感倾向.

2.1    局部注意力卷积神经网络模型

本文从词和词性两种特征中提取篇章特征，双

通道的机制相同，都采用局部注意力卷积神经网络

模型，故本小节仅从词角度介绍模型结构.
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如图1所示，本文提出的局部注意力卷积神经网

络模型，其主要分为5个层次：(1) 词嵌入层：文本进

行序列化操作后进行词嵌入表征文本信息，得到特

征表示作为模型的输入. (2) 词注意力层：在词嵌入

层后增加注意力层，本层的作用是让模型可以在文

本的训练过程中对文本进行重点关注词特征. (3) 填
充层：在词注意力层后添加填充层，其作用为文本中

每个词特征表示进行上下文填充处理，并根据卷积

核大小对卷积层进行填充，以确保文本中所有的词

都具备上下文. (4) 卷积层：本文使用的卷积层中使

用了多个大小不一的卷积核，本文所取卷积核大小

分别是1、3、4和5，作用是使本文可以提取不同方面

的特征. (5) 池化层：对输入特征进行筛选，得到最重

要特征.
通过以上的层次，在情感分析中，使模型在训练

过程中具有文本词特征的鉴别能力. 本文模型训练

过程中，卷积层的主要作用在于不仅可以获得文本

每个词的特征表示，并且根据文本特征表示获得文

本的局部特征. 以下对5个层次进行详细介绍.

S = {w1,w2, · · · ,wn−1,wn}

i

词嵌入层：文本篇章通过模型进行词特征映射

得到特征表示 ，定义中wi表

示文本中词语或者短语在整个文本中的词汇序列中

第 个词. 采用one-hot模型进行篇章的特征表示. 经
过词嵌入层将词语或者短语映射成一个d维向量.

xi = wie, xi ∈ Rd. (1)

e式(1)中 表示为词向量矩阵，词嵌入后的矩阵为

Rd×|v| |v|， 代表数据集的整个词汇表的大小.

L = [pi−D,

pi+D] = 1+2D Watt ∈ RL×d

xi αi

词注意力层：在词嵌入层后，添加词注意力层，

主要作用是对文本特征表示信息进行区分，将重点

词特征进行突显，使模型可以有选择地被关注. 本文

利用了n-grams 的语言模型，将文本中词语或短语的

上下文的词作为该词的一个特征表达. 本文用D表示

一个中心词的上下文范围，词窗口大小为

的词特征作为此词新的表示. 
作为滑动窗口的矩阵参数，在此步骤中需计算每个

词 的特征值权重 ，用于表示对文本中的词的重要

程度信息值. Xatt
i = {xi−D, · · · xi, · · · xi+D};

Xatt =
{
Xatt

1 , · · · ,X
att
n

}
.

(2)

αi = h
(
Xatt

i ⊗Watt+ batt
)
. (3)

Xatt
i xi

h (·) batt ⊗
其中 表示以 作为中心词，设置中心词上下文大

小为L， 为sigmoid激活函数， 代表偏置量， 操

作代表两矩阵对应元素相乘后求和,即：

Xatt
i ⊗Watt =

∑
Xatt

i ×Watt. (4)

α

将词注意力层采用平移滑动的方式，进行更深

层次地表达，由词嵌入输出X的特征值，每一个输出

的局部特征值X得到一个词权重值 ，如图2所示.

α = {α1, · · · ,αn}, α ∈ Rn. (5)

n α

α xi

Xatt

其中 为篇章中句子的长度值.  用于表示句子中词

或短语的重要程度值，将 与每个词特征表示 相乘

输出新的特征表示 .
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图 1    双注意力卷积神经网络模型

Fig.1    The model of double attention convolutional neural networks
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Xatt
i = αixi,Xatt

i ∈ Rd.

Xatt = {Xatt
1 , · · · ,X

att
i · · ·Xatt

n }. (6)

 

D =1

D =1

Watt∈L×d。

X={x1, x2,…, x
n
}。

α

α1

α2

α

 
图 2   词注意力层

Fig.2   Layer with attention of words
 

ϖ ∈ Rh×d

xi

⌊h/2⌋

填充层：传统的情感分析处理自然语言的方法

一般采用一元语言模型、二元语言模型和三元语言

模型提取情感分析特征表示. Pang等[1]曾使用该方法

进行情感分析，并取得良好的实验效果. 卷积神经网

络模型利用卷积操作提取局部特征值，它的工作原

理在于每进行一次卷积操作，卷积核参数 都

将以 为中心，进行上下文窗口大小为D的卷积提取

特征，视为提取每个词的n-grams特征. 在本文中，以

卷积核大小为3举例，每次取文本每一个中心词的上

下文的范围为1，遵循马尔科夫原则，当卷积核大小

取5时，上下文范围则扩大为2. 在模型训练中存在文

本信息提取不足的问题，在进行卷积操作时，首部词

无法取到上文和尾部词无法取到下文情况. 即首部

和尾部有 个词无法提取到n-grams特征的问题.
解决此问题，本文采取首尾填充操作. 主要采用2种
填充方法，第一种采用首尾部填充的方法，第二种采

用尾部填充的方法，其具体操作如图3所示，其填充

方式如下.

⌊h/2⌋

(1) Padding-1: 在首尾部分进行填充，即对卷积

层的输入的首部和尾部分别进行0向量补全，由于首

尾部各存在一半窗口的信息缺失，所以补全大小取

,目的为保证其首部词存在上文，尾部词存在

下文.

X = X0⊕X0⊕ · · ·⊕︸            ︷︷            ︸
⌊h/2⌋

Xatt⊕· · ·⊕X0⊕X0︸            ︷︷            ︸
⌊h/2⌋

. (7)

(2) Padding-2: 对卷积层的输入末尾部分进行大

小为h-1的0向量补全.

X = Xatt⊕· · ·⊕X0⊕X0︸            ︷︷            ︸
h−1

(8)

⊕其中 表示串联操作.
 
0−padding

0−padding
0−padding

[h/2]

[h/2]

h−1

Padding−1
Padding−2

 
图 3   两种padding方式

Fig.3   Methods of the padding
 

Xatt

h ω ∈ Rh×d

卷积层和池化层：在模型的词注意力层之后添

加卷积层和池化层，卷积层的作用主要是将前一步

骤提取到的特征进行卷积操作，取多个大小不一的

卷积核得到多种特征表示. 如图1所示，卷积层负责

提取单一词特征和词的上下文信息. 使用多个大小

不同的卷积核得到多种特征图. 例如在本层中加入

大小为1的卷积核，用于对次特征进行提取，用 进

行表示. 其中取大小为 的卷积核 对输入的

特征表示信息进行提取局部特征，随后使用最大池

化得到特征图的最大特征c.

c =max( f (ω ·Xatt+ b)) . (9)

v

使用m个卷积核对同一位置进行特征提取，得到特

征表示 .

v = {c1, · · · ,cm} . (10)

v ∈ Rm. (11)

2.2    全局注意力融合层

VW VPOS

假设当前在双通道中分别得到篇章的词特征表

示 和词性特征表示 . 一方面，词特征表示和词

性特征表示对情感特征表示的贡献度不同，在特征

融合时给予的权重也不同. 另一方面，采用传统的串

联方式进行特征融合，融合后篇章特征表示维度将

倍增. 因此提出一种全局的注意力机制对不同特征

进行融合，给重要的特征分配较高权重.

u = tanh(Wsm
[
vw,vpos

]
+ bsm),u ∈

[
uw,upos

]
. (12)
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αt =
exp(ut)∑
t

exp(ut)
,αt ∈

[
αw,αpos

]
. (13)

s = αwvw+αposvpos. (14)[
vw,vpos

]
u Wsm u

αt[
vw,vpos

]
s

将局部注意力得到的特征表示 作为多

层感知机(Multi-Layer Perceptron, MLP)的输入，得到

输入 ，其中  是MLP的权重 .  对输入 经过

softmax函数归一化后得到每个特征的权重 . 最后，

特征表示 与对应的权重相乘后相加，得到篇

章的特征表示 .

2.3    全连接层

将全局注意力层的输出作为全连接层的输入，

全连接层负责获取最终的情感倾向.
P = softmax(Wfc · s+ bfc) (15)

Wfc

bfc

其中softmax为激活函数， 代表全连接层的权重，

代表偏置.

3     实验数据与实验设置

3.1    数据集

实验在以下2个开放数据集上进行：

SST-1：斯坦福情感树数据集，已划分为训练集/
验证集/测试集.

MR：用户对电影的评论数据. 每一条评论数据

包含正向和负向的情感倾向.
如表1所示，展示了2个数据的详细信息，对数据

集的标签进行了人为处理，所以本文实验可以忽略

标签和实验数据集中不相符合的情况.
 

表 1   实验数据集

Tab.1   The Statistical Data of Datasets

数据集 类别 |V| N average max

MR 2 18 000 10 662 20 56

SST-1 5 17 000 11 855 18 56
 
 

其中|V|为词汇总量；average为篇章总量；max为
所有包含的最多词的篇章中所含词的数量.

3.2    实验参数与数据处理

下列内容将详细地介绍实验参数设置和数据

预处理过程 .  数据集被划分为训练集、验证集和

测试集，所占比例分别为8:1:1. 使用Keras提供的

tokenizer接口实现自动分词，所以本文将其作为数据

预处理工具. 词向量采用Mikolov等[16]提前训练好的公

开结果集，向量维度映射为300维(https://code.google.

Wsm ∈
R400×1

com/archive/p/word2vec/). 词注意力层取上下文范围

大小D=2，即L=5,滑动窗口数量为1，激活函数为

sigmoid函数. 全局注意力多层感知机权重

. 其他参数设置同Kim等[13]构建情感分析的单

层多通道的卷积神经网络模型相类似，卷积核大小

分别取[1,2,3,4,5]用于卷积层实验. 其卷积核数量设

置为100，激活函数使用的是Rect i f ied  Linear
Units(RELU)，池化层采用的是Max-pooling进行池化

操作. 模型训练过程中对超参数进行微调，优化器参

数采用Adadelta算法作为模型优化操作. Dropout值
设为0.5，batch_size为64. 全连接层隐藏单元200个.
用十折交叉取平均值作为实验结果. 本文代码使用

Keras实现并优化，采用Nvidia Tesla K40 GPU加速训

练过程.

3.3    对比方法

将前人研究在情感分析上的一些较好的模型方

法作为本文的基线模型，将本文的方法与基线模型

方法进行对比，对比方法如下.
(1) NBSVM, MNB: 朴素贝叶斯和SVM用于对

情绪和主题进行分类[30]. (2) CNN-K：Kim等[13]构建的

情感分类的多通道单层卷积神经网络模型. (3) CNN-Z:
Zhang等[20]通过对深度学习进行构建模型并总结了

卷积神经网络对各种参数的分类效果. (4) CNN-A:
词嵌入和注意机制联合应用卷积神经网络的情感分

析方法[31]. (5) CNN: 在本文的实验环境下，使用CNN
在各数据集上的实验. (6) Paragraph Vector: Le and
Mikolov等[32]提出的一种文档分布式情感分析方法.
(7) Sent-Parser: 利用统计分析架构方法进行情感分

析[33]. (8) DACNN1: 其他设置保持不变，在填充层上

用padding-1方法在本文的双注意力卷积神经网络模

型进行实验. (9) DACNN2: 其他设置保持不变，在填

充层上用padding-2在本文的双注意力卷积神经网络

模型进行实验. (10) DACNN-N:本文的双注意力卷积

神经网络模型中对填充层不使用任何padding方法.

3.4    实验结果与分析

本文在两组数据集MR和SST-1上进行多组不同

的实验，得到目标的情感倾向准确率值. 表2展示了

通过对不同数据集的实验获得的分类结果. 其中加

粗数字为最好的结果.
根据表2中的结果可以看出，本文提出的方法在

两个领域的数据集上达到的实验准确率效果最优.
较传统的机器学习方法和原始CNN相比，DACNN1、
DACNN2、DACNN-N在情感分析任务中取得较好的

14 广  东  工  业  大  学  学  报 第 36 卷

https://code.google.com/archive/p/word2vec/
https://code.google.com/archive/p/word2vec/
https://code.google.com/archive/p/word2vec/
https://code.google.com/archive/p/word2vec/


实验效果. CNN模型对所有单词一视同仁，从每一处

提取局部特征，无法识别关键词. 与一般的神经网络

模型相比，DACNN可以并行提取原始文本的特征和

词性信息 .  与CNN模型相比，基于注意机制的

DACNN模型在情感分类准确率上有显著提高，与

CNN-K和CNN-A相比，DACNN在MR5K和SST-1数
据集上分别提高了近0.7%和1%. 表明将文本的词特

征与词性特征的有效融合，可以充分表达原文的情

感信息，更有利于分析文本的情感倾向性. 并且局部

注意力有效地捕捉到词语和词性信息中有关情感的

重要信息，而全局注意力则有效地融合了这两种特

征，从而已达到了预期的效果.
 

表 2   情感分析模型的实验结果

Tab. 2       The results in the models of sentiment analysis %

模型 MR SST-1

DACNN1 82.07 49.77

DACNN2 82.17 49.41

DACNN-N 81.96 49.14

CNN-K 81.5 48.0

CNN-Z 81.24 48.08

CNN-A − 48.8

DCNN − 48.5

Paragraph Vector − 48.7

Sent-Parser 79.4 −

NBSVM 79.4 −

MNB 79.0 −
 
 

从表2可以看出，DACNN-N模型在多个数据集

上的性能略低于DACNN1和DACNN2. 根据图4显
示，DACNN-N性能较原始CNN得到改进，但与

DACNN1、DACNN2两个模型进行比较，性能较差.
模型在训练过程中，在卷积层对文本进行特征进一

步提取，添加填充层防止信息丢失的问题，提高实验

的效果.
图4显示不同填充方法的优劣是不确定的，其效

果在不同的目标数据中表现不同. 具体哪一种更好

取决于具体的目标.
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图 4   MR数据集上模型上十折交叉验证的实验结果

Fig.4   10-fold cross validation experiment on MR dataset

3.5    填充(PADDING)方法

了解卷积层中卷积神经网络的卷积运算，根据

中心词提取单词的n-grams特征，本文利用2种不同的

填充方式，确保模型在卷积运算过程中能够提取到

篇章中所有的上下文信息.
如表2和图4所示，在MR和SST-1数据集上模型

证明了该方法在改进DACNN模型的效果. 在本节

中，通过在MR数据集上的两组实验来验证提出的理

论，推测正确性和CNN上填充方法的有效性.
进行更深层次实验验证DACNN模型的有效性.

如表3和表4所示，验证了模型的理论预测正确性和

CNN上填充方法有效性 .  其中CNN-1代表使用

padding-1的方法，CNN-2代表使用padding-2的方法.
将单个卷积核和多个卷积核分别进行实验. 从表3可
以看出，随着卷积核的增加，效果越差，原因是卷积

层在文本的开头和结尾丢失的信息与卷积核的数量

有关，卷积核数量越多，丢失信息越多. 本文通过添

加填充层，可以更好地表达文本的情感信息. 根据实

验结果，CNN-1和CNN-2均取得了比原CNN更好的

效果，该填充方法在多卷积核的卷积神经网络中是

同样有效的. 从表4中的实验结果可知，使用不同大

小的卷积核，填充方法可以将模型效果提高0.3%~
1%. 由此可得，该方法不仅适用于DACNN模型，而

且适用于传统的卷积神经网络模型.
 

表 3   Padding对多卷积核模型的影响

Tab. 3       Effect of filter region size with several region sizes %

Region Size CNN CNN-1 CNN-2

[3,4,5] 81.49 81.49 81.53

[4,5,6] 81.28 81.73 81.71

[5,6,7] 81.19 81.55 81.73

[5,6,7] 81.13 81.37 81.44

[10,11,12] 80.43 81.16 81.05
 
 

表 4   Padding对单卷积核模型的影响

Tab. 4       Effect of single filter region size %

Region Size CNN CNN-1 CNN-2

3 80.81 80.89 80.89

4 81.02 81.36 81.38

5 81.23 81.44 81.62

6 80.96 81.42 81.24

7 80.88 81.52 81.09

10 80.44 81.41 81.41

15 80.11 81.14 81.10
 
 

3.6    全局注意力融合层

从表2可以看出整体模型的效果要优于单一特

第 4 期 曾碧卿，等：基于双注意力卷积神经网络模型的情感分析研究 15



征的模型，为进一步验证全局注意力层的特征融合

效果，设计本组实验，如图5所示. 为排除局部注意力

的影响，实验在简单CNN上进行.
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图 5   全局注意力层特征融合效果对比

Fig.5   Effect of the Global Attention for Integrating
 

3.7    词注意力可视化

为了帮助更好地理解词注意力对模型的影响，

此部分对特征提取进行词注意力可视化. 如图6和图

7所示. 可视化实验数据由本文的2个实验数据集中

随机抽取的2条文本. 其中图6表示取正向积极情感

的文本数据，图7取负向消极情感的数据文本. 在词

注意力层获取词特征表示的权重值. 用不同颜色深

度给文本进行标注，其中实验过程中颜色深的得到

权重比较大. 浅颜色表示权重比较小. 为了便于视觉

查看，其余比较低的权重词特征表示未进行标注. 如
图6为SST-1中随机抽取的数据文本，可以看出词注

意力确实具有将关键词重点关注的作用.
 

The film fits into a genre that has been overexposed, 

redolent of a thousand clichés, and yet remains 

uniquely itself, vibrant with originality .

the film fearlessly gets under the skin of the people

 involved this makes it not only a detailed historical

 document, but an engaging and moving portrait of a

 subculture.

 
图 6   SST-1数据集文本注意力机制可视化(正向)

Fig.6   Visualization of review text with highlights on the SST-1
datasets

 

 
the movie's something-borrowed construction feels less

the product of loving, well integrated homage and more

 like a mere excuse for the wan, thinly sketched story.

          killing time, that's all that's going on here.

i'm not saying that ice age doesn't have some fairly

 pretty pictures, but there's not enough substance in the

 story to actually give them life.

 
图 7   MR数据集文本注意力机制可视化(负向)

Fig.7   Visualization of review text with highlights on the MR datasets

4     结论

通过对情感分析研究，提出一种基于双注意力

的卷积神经网络模型，实验取得了较好效果. 首先，

模型从词和词性个通道提取特征. 其次，采用局部注

意力机制的方式使模型在训练过程中进行特征词提

取，提高了模型的词特征选择能力. 最后对注意力机

制层进行可视化分析，充分证明了本文在模型中添

加的词注意力机制对情感分析实验是有帮助的. 最
后，填充层的填充方法保证每个词都具备上下文信

息，篇章的特征表示由全局注意力层进行特征融合.
模型在MR和SST-1数据集上得到验证.
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