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结合深度学习与双阶段 SVM的情感分类方法

摘 要：由于短文本包含有限、稀疏的上下文信息，采用机器学习算法无法有效提取特性且短文本并不总是遵守书面语言的

语法，因此如何有效提取短文本特征并设计分类效果更好的分类器以提高情感分类的准确率具有重要研究意义。本文针对上

述问题，提出结合深度学习与双阶段 SVM的情感分类方法，在该方法中，首先采用基于注意力机制的卷积神经网络提取文

本向量的局部特征，采用基于注意力机制的双向长短期记忆神经网络提取与文本上下文相关的全局特征，其次，将得到的两

类特征进行融合，并将融合特征作为分类器的输入；最后，为进一步提高分类准确率，在情感分类阶段不再采用传统的 softmax

算法，而是采用双阶段 stacking支持向量机分类算法。实验结果表明，本文提出的结合深度学习与双阶段 SVM的情感分类

方法相对于传统的卷积神经网络模型在中、英文数据集上的准确率分别提高了 13.19%和 7.9%，相对于传统的双向长短期记

忆神经网络模型在中、英文数据集上的准确率分别提高了 12.55%和 7.68%，其中引入注意力机制的融合模型对中、英文数据

集情感分类的准确率平均有 5.05%和 2.83%的提高，引入双阶段 stacking SVM的模型对中、英文数据集情感分类的准确率有

7.82%和 4.96%的提高，并且召回率和 F值也优于其他模型。
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A sentiment classification model based on deep learning and two level

stacking SVM

Abstract: Short text contains limited context information, which is too sparse to extract useful features using machine learning

algorithm, and short text does not always follow the grammar of written language. Therefore, how to extract short text features

effectively and design a better classifier to improve the accuracy of sentiment classification is of great significance. In order to solve

above problems, in this paper we proposed sentiment classification method based on deep Learning and two-level stacking SVM

( two-level stacking support vector machine, TS-SVM). In this method, first, CNN (convolutional neural network) based on attention

mechanism (CNN-ATT) is used to extract the local features, the Bi-LSTM (Bi-directional Long Short-Term Memory model) based on

attention mechanism (Bi-LSTM-ATT) is used to extract the global features, and the fusion features are used as input of the classifier;

secondly, in order to further improve the classification accuracy, softmax algorithm is no longer used in this paper, but the TS-SVM

classification algorithm is used. The results show that the accuracy of CNN/Bi-LSTM-ATT-TS-SVM is 13.19% and 7.9% higher than

that of traditional CNN model on Chinese and English datasets, and 12.55% and 7.68% higher than that of traditional Bi-LSTM

model on Chinese and English datasets, respectively. By introducing attention mechanism model the average accuracy of sentiment

classification of Chinese and English datasets is improved by 5.05% and 2.83%, and the accuracy of sentiment classification of

Chinese and English datasets by introducing two-stage stacking SVM is improved by 7.82% and 4.96%, and the recall rate and F

value are also better than other models.

Keywords: sentiment classification; CNN; Bi-LSTM; attention mechanism; ensemble learning; SVM

———————————————

收稿日期

情感分类是在文档、句子和短语级别对给

定文本极性进行识别和分类[1]。目前这项技术

已广泛应用，例如制造商可根据评论对商品进

行改进，消费者可根据评论做出采买决策。因

此，作为自然语言处理（NLP）许多领域的一

项重要任务，情感分类技术近年来得到了越来

越多的关注。目前造成短文情感分类错误的主

要原因有[2]：（1）短文本包含有限的上下文信

息，对于机器学习算法来说，由于信息稀疏，

无法有效提取特性；（2）短文本并不严格遵守

书面语言的语法。目前文本情感分类中最常用

的仍是监督学习方法，其关键是特征提取与分

类器设计。因此，如何从短文本中有效提取特

征，并设计分类效果更好的分类器具有重要研

究意义。本研究采用基于注意力机制的卷积神

经网络（Convolutional Neural Network Based



on Attention Mechanism, CNN-ATT）与基于注

意 力 机 制 的 双 向 长 短 期 记 忆 神 经 网 络

（ Bi-directional LSTM Based on Attention
Mechanism, Bi-LSTM-ATT）提取文本特征，并

采用 改进 的支 持向量 机（ Support Vector
Machine, SVM）算法进行情感分类。在该算法

中，首先对数据集进行预处理，并采用

word2vec模型构造嵌入词；其次，在特征提取

层面上，本文利用 CNN-ATT提取文本向量的

局部特征，利用 Bi-LSTM-ATT提取与文本上

下文相关的全局特征，并将两种网络提取的特

征进行融合作为分类器的输入；然后，使用双

阶段 stacking SVM（ two level stacking SVM,
TS-SVM）分类算法作为情感分类器；最后，

为了验证所提出算法的性能，在实验仿真阶段，

采用带深度学习技术任务的 NLPCC2014情感

分类数据集（NLPCC-SCDL）对所提出的情感

分类模型进行了评价。结果表明，本文提出的

CNN/Bi-LSTM-ATT-TS-SVM 模型在中、英文

数据集情感分类方面均优于传统的模型。

1 相关工作

1.1 情感分类

传统文本情感分类可以分为基于句法分

析、基于词典分析与基于机器学习分析三大类。

基于机器学习的情感分类方法主要基于 PANG
Bo等[3]的工作，将文本情感分类看作文本分类

问题，利用从情感词选取的大量嘈杂的标签文

本作为训练集直接构建分类器（朴素贝叶斯、

支持向量机等）。近年来，随着深度学习技术

的发展，人们提出了各种神经网络模型，并在

短文本情感分类方面取得了显著的效果。Kim[4]

首次将神经网络用于情感分类，该方法是 CNN
的直接应用，具有预先训练好的词嵌入功能。

Kalchbrenner等[5]提出了一个动态CNN方法用

于句子语义建模，来处理长度不同的输入句子，

并在句子上生成一个特征图。这种模型能够明

确地捕捉短期和长期的关系；Dos Santos 等[6]

提出了一个字符对句子 CNN（CharSCnn）模

型，该模型使用两个卷积层从任意大小的单词

和句子中提取相关特征，对短文本进行情感分

类；Xu 等[7]提出了一个缓存的 LSTM 模型来

捕获长文本中的整体语义信息；Zhou等[8]设计

了由两个基于注意力的 LSTM 模型用于跨语

言情感分类；Wang等[9]提出利用 CNN-LSTM

组合模型预测文本情感极性。以上方法是深度

神经网络在情感分类领域的重要应用成果。

分类器设计对短文本情感分类准确率也

有着重要影响。BP 神经网络、K 最近邻、随

机森林和 SVM 等机器学习算法在情感分类任

务中得到了广泛的应用。Tan等[10]采用四种特

征选择方法和五种分类算法对中文文档进行

情感分类；Cao等[11]提出采用 SVM代替 CNN
中的完全连接层进行情感分类。为了进一步提

高文本情感分类的准确性，一些研究者引入了

集成学习方法。Polikar [12]证明大多数集成学习

模型明显优于单一模型，常用的集成学习方法

有 bagging和 boosting算法，bagging算法具有

防止数据过拟合的优点，包括随机森林和

stacking算法。Yassine等[13]提出采用基于随机

森林和 SVM的集成方法进行情感分类；金等[14]

利用 OOB 数据的 F值为每个基分类器的不同

类别赋予权值，构造改进的 bagging 算法，提

出了一种新的基于深度学习与集成学习的情

感分类模型。传统的 stacking算法主要由初级

训练器和次级训练器构成，并由初级训练器的

输出作为次级训练器的输入，本文选用泛化能

力强，准确率高的 SVM 作为初级与次级训练

器，并构造双阶段 stacking SVM 分类算法。

1.2 注意力机制

注意力机制（attention mechanism）最早用

在图像处理领域，Mnih 等[15]在 2014年提出将

注意力机制用在图像分类任务中，使得结合注

意力机制的神经网络成为研究热点。由于注意

力机制能很好解决同一句子中不同目标的情

感极性判别问题，Bahdanau等[16]将注意力机制

引入自然语言处理领域的编码器-解码器框架

中，该模型也是目前常用注意力模型的基础。

随后，基于注意力机制的编码器-解码器模型在

机器翻译、文本分类、摘要生成等很多领域得

到了应用[17-18]。Yang等[19]提出采用注意力机制

捕捉不同语义层次上的关键成分并用于文档

分类；CHEN等[20]提出了一种分层神经网络，

通过词句级注意情感分类将用户和产品信息

结合起来。随着研究的推进，Yin等[18]在 2015
年提出一种基于注意力机制的卷积神经网络，

并将该网络用在句子对建模任务中；Wang等[21]

利用基于多层注意力机制的卷积神经网络进

行句子关系分类，这些方法的提出证明了注意

力机制和神经网络结合的有效性。



2 结合深度学习与双阶段 SVM
的情感分类方法

本文提出的结合深度学习与双阶段 SVM
的情感分类方法系统框架如图 1所示，该系统

由三个模块组成：（1）数据预处理模块；（2）
基于双注意力机制的特征表示模块；（3）双阶

段 stacking SVM 情感分类模块。首先，利用

word2vec 模型从大量的原始文本集合中学习

嵌入单词；其次，运用基于注意力机制的 CNN
和 Bi-LSTM 模型构建文本特征表示；最后，

将融合特征作为分类器的输入，利用双阶段

stacking SVM 算法实现情感分类。

图 1 结合深度学习与双阶段 SVM的情感分类方法

Fig.1 A sentiment classification model based on deep

learning and two level stacking SVM

2.1 数据预处理

本文采用 NLPCC2014 情感分类数据集

（NLPCC-SCDL）进行情感分类任务，此数据

集包括中、英文产品评论（简称中、英文版，

分别来自多个领域，包括书籍，DVD 和电子

产品），在该系统中使用 word2vec模型与训练

得到中、英文词向量。中、英文数据集的例子

分别如下（1）和（2）所示：

（1）我看了介绍，可惜没有乐团和指挥的信

息，而这恰恰是非常重要的。此外，这个版本

并不完全，至少在第三幕里它没有“俄罗斯舞

曲”。

（2）This blood pressure monitor worked well
for 6 months until the cuff lost its elasticity
making it impossible to tighten it securely
enough. Now all I get is an error message when it
tries to inflate

对于中文数据集来说，首先使用 jieba 分
词对数据集进行处理，去除不规范的文本格式；

对于英文数据集来说，直接通过空格进行分词

处理并进行格式转换等，最终保留较多语义信

息的中、英文文本，对上述文本进行预处理后

得到的文本如下（3）和（4）所示：

（3）我 看 了 介绍，可惜 没有 乐团 和 指

挥 的 信息，而 这 恰恰 是 非常 重要 的。

此外，这个 版本 并 不 完全，至少 在 第三

幕 里 它 没有 俄罗斯舞曲。

（4）this blood pressure monitor worked well for
6 months until the cuff lost its elasticity making
it impossible to tighten it securely enough. now
all I get is an error message when it tries to
inflate.

2.2 基于注意力机制的特征提取

2.2.1 基于注意力机制的 CNN特征提取

图 2 为基于注意力机制的 CNN 特征提取

框架。其中第一层是词向量表示层，输入句子

矩阵的列和行分别是词向量的维度和序列长

度；第二层是卷积层，主要通过卷积操作来提

取句子的局部特征；第三层进行最大池化操作，

提取关键特征，舍弃冗余特征，生成固定维度

的特征向量，最后将池化层学习到的特征与注

意力文本连接并作为全连接层输入特征的一

部分，经过全连接层后得到特征表示结果。

CNN 特征提取具体过程如下：将词  W i 利用

word2vec转化为对应的词向量   E W i ，其中

   kE W i R 代表句子中第 i个词，词向量为

K维，文本矩阵表示为

         1 , 2 ,E W E W E W m ， (1)

用 h k 的滤波器对文本矩阵执行卷积操作，得

到局部特征为

   : 1ic f F E W i i r b    ， (2)
式中：F代表 h k 滤波器，b代表偏置量， f
代表通过 RELU 进行非线性操作的函数，

  : 1E W i i h  为从 i到 1i h  共 h行向量，

ic 为通过卷积操作得到的局部特征。随着滤波

器依靠为 1的步长从上往下进行滑动，走过整

个句子，得到局部特征向量集合 t
iC R 。采用

n个不同的滤波器对短文本中连续单词的 h个
窗口重复卷积运算，得到  1

1: 1
m h n

m hC R   
   ，采

用 VALID方式进行 padding操作，获得与原输

入相同长度的特征向量 1:
m n

mC R  。



图 2 基于注意力机制的 CNN特征提取

Fig.2 CNN feature extraction based on attention

mechanism

2.2.2 基于注意力机制的 Bi-LSTM特征提取

Bi-LSTM 模型在传统 LSTM 模型上扩展

而来，基于注意力机制的 Bi-LSTM 特征提取

结构如图 3所示，第一层是词向量表示层，将

嵌入层的句子矩阵作为输入，第二层为基于注

意力机制的 Bi-LSTM 特征提取层，其中隐藏

层大小设为 128，当前输入与前后序列都相关，

将输入序列分别从两个方向输入模型，经过隐

含层保存两个方向的信息，最后将两个隐层输

出部分拼接，得到最后的特征表示，其中正向

LSTM在 t时刻更新过程如下：

 -1 1t xi t hi t ci t ii W x W h W c b    
   

， (3)

 -1 -1t xf t hf t cf t ff W x W h W c b   
   

， (4)

 -1t xo t ho t co t oo W x W h W c b   
   

， (5)

 -1 -1tanht xc t hc t cc t cg W x W h W c b   
   

， (6)

1t t t t tc f c i g 
   ， (7)

 tanht t th o c
  . (8)

式中： , , ,t t t ti f o g 分别代表输入门、遗忘门、输

出门和当前输入单元， tc

为细胞更新表达， 1th 



表示 1t  时刻的隐层状态， , , ,xi xf xo xcW W W W
   

分别

为输入门相关权重， , , ,hi hf ho hcW W W W
   

为连接激

活单元的权重， , , ,ci cf co ccW W W W
   

为连接激活单元

与门的相关权重， , , ,i f o cb b b b 为偏置项， 取

Sigmoid函数，得到正向 LSTM 输出为 forwardh


，

同理得到反向 LSTM 输出为 backwardh


，并将 2个

输出向量进行拼接，提取最终的特征

,forward backwardH h h   
 

。

图 3 基于注意力机制的 Bi-LSTM特征提取

Fig.3 Bi-LSTM feature extraction based on

attention mechanism

2.2.3 特征融合

在特征提取中，并不是每个 CNN-ATT特

征和 Bi-LSTM-ATT特征都对分类做出了同等

重要的贡献，注意力机制的理念是学会将注意

力集中在特定的显著特征上，通过注意力机制

达到自动识别与情感分类相关的输入文本的

目的。采用 CNN与 Bi-LSTM得到的特征构建

注意力机制的输入，注意力机制将会产生注意

力权重矩阵和特征表示v，如下式所示：

 tanhi s i su W h b  ， (9)

 
 

exp
, 1

exp
i

i ii
i

i

u u
u u

  
， (10)

i i
i

v h . (11)

式中： ih 为 iC 或 H ，注意力模型中的 i 与每

一时刻的输入状态和一个随机初始化的上下

文向量u有关，通过注意力机制得到基于注意

力机制的CNN特征和Bi-LSTM特征分别为 La

和 Sa ，然后将基于注意力的特征融合，得到融

合特征为

1 1 2 2, , , , ,
T T TL S L S L S

N NA a a a a a a              
 ， (12)

融合后的特征保存在 output 中,将其作为第一

个全连接层的输入，再连接第二个全连接层，

之后采用 dropout 机制，防止过拟合，最后输

入到分类器输出分类结果，本文采用的分类算

法将在下部分中介绍。



2.3 双阶段 Stacking SVM 情感分类

Stacking 算法是集成学习中的基学习器一

种智能化结合算法，该算法使用一个学习器来

结合基学习器预测输出得到最终预测值。本文

采用双阶段 Stacking SVM 分类策略如图 4 所

示，其中选取 100个 SVM 学习器作为初级学

习器，并选用 SVM 作为次级学习器将基学习

器融合在一起，构建新的集成短文本情感分类

模型。具体过程如下：

（1）采用基于注意力机制的特征提取阶段得

到的融合特征作为模型输入变量，采用实际类

别属性二值变量代表积极与消极情感，用初级

SVM 分类器产生初级分类模型，并得到属性

预测概率。初级分类模型中，每个模型有两个

属性预测概率，共能得到 200个预测概率值。

（2）以初级分类模型的预测属性概率值作为

次级分类器 SVM 的模型输入，仍然使用实际

类别属性进行学习，并获得最终情感类别预测

结果。

图 4 双阶段 Stacking-SVM情感分类

Fig.4 Sentiment classification based on two level

stacking SVM

3 实验与分析

3.1 数据集与评价指标

为了验证本文提出模型的有效性，本文选

用带深度学习技术任务的 NLPCC2014 情绪分

类数据集（NLPCC-SCDL）对所提出的组合情

绪分类模型进行了评价。选取中文数据集积极、

消极评论各 6000 条，并采用十折交叉验证，

采用同样的方法选取英文数据集。使用正确率

（ Precision）、召回率（ Recall）和 F1 值

（F1-measure）作为评价标准，如下所示：

TPPrecision
TP FP




， (13)

TPRecall
TP FN




， (14)

1 2 Precision RecallF
Precision Recall


 


. (15)

式中：TP（True Pos Sentiment）表示正确分类

为积极的数目；FN（False Neg Sentiment）表

示错误分类为消极的数目；FP（False Pos
Sentiment）表示错误分类为积极的数目；TN
（True Neg Sentiment）表示正确分类为消极的

数目。

3.2 实验设计

实验代码语言为 python，处理器为 Intel
Xeon Gold 5118，主频 2.3GHz，操作系统为

Windows10，64bit，内存 64GB，深度学习框

架选用 TensorFlow，词向量维度设置为 100维，

注意力权重的维度和文本中的长度是一致的，

通过每个 batch中 50个样本的方式进行模型的

训练，Dropout设置为 0.5。本文对数据集进行

了两组实验，第一组是基于不同的特征提取表

示方法对文本进行了分类，确定训练网络的最

佳方案;第二组是采用不同的分类方法对文本

进行分类，验证本文提出的情感分类模型的有

效性。将本文提出的方法和表 1中的方法在数

据集上进行实验，模型设置见表 1。

3.3 实验结果与分析

本文将 5 组实验在 NLPCC-SCDL 数据集

上进行实验，分析特定目标的情感极性。表 2
给出中、英文数据集在 5组模型上的情感分类

结果。

由 表 2 可 知 ， 本 文 提 出 的

CNN/Bi-LSTM-ATT-TS-SVM 算法相对于传统

的 CNN 模型在中、英文数据集上的准确率分

别提高了 13.19%和 7.9%；相对于传统的

Bi-LSTM模型在中、英文数据集上的准确率分

别提高了 12.55%和 7.68%，其中引入注意力机

制与融合特征的模型对中、英文数据集情感分

类的平均准确率有 5.05%和 2.83%的提高，引

入双阶段 stacking SVM 模型对中、英文数据集

情感分类的准确率有 7.82%和 4.96%的提高，

并且召回率和 F值也优于其他模型，充分证明

本文提出方法有助于提升情感分类的准确率。

表 1 模型类别设置

Tab.1 Model type setting

编号 模型 特征类 分类器



型

1 CNN 单特征 Softmax

2 Bi-LSTM 单特征 Softmax

3 CNN/ Bi-LSTM-ATT
融合特

征

Softmax

4 CNN/ Bi-LSTM-ATT-SVM
融合特

征

SVM

5
CNN/

Bi-LSTM-ATT-TS-SVM

融合特

征

TS-SV

M

表 2 模型分类结果对比

Tab.2 Accuracy for models in optimal parameter (%)

编号 模型
中文数据集 英文数据集

Pre Rec F1 Pre Rec F1

1 CNN 75.3
4

78.4
6

76.8
7

84.9
2

86.5
3

85.7
1

2 Bi-LSTM 75.9
8

79.6
3

77.7
6

85.1
4

84.0
2

85.5
7

3 CNN/ Bi-LSTM-ATT 80.7
1

81.3
7

81.0
4

87.8
6

86.9
1

87.3
8

4 CNN/ Bi-LSTM-ATT-SVM 83.1
5

87.2
6

85.1
6

89.1
3

87.5
5

88.3
3

5
CNN/

Bi-LSTM-ATT-TS-SVM

88.5

3

92.5

7

90.5

0

92.8

2

93.3

5

93.0

8
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图 5 五种模式在中文数据集上封闭测试结果图 图 6 五种模式在英文数据集上封闭测试结果

Fig.5 Test results on Chinese datasets Fig.6 Test results on English datasets

图 5和图 6分别展示了本文所提出方法与

对比方法在中、英文数据集上测试的实验结果。

图 5和图 6表明，随着训练次数的增加，各模

型的分类准确率逐渐提升，最基本的 CNN 单

特征模型与 Bi-LSTM 单特征模型在迭代次数

达到 20 次以后，中、英文训练集的准确率分

别停留在 75%和 85%左右，均低于其他模型；

在传统的 CNN和 Bi-LSTM模型上引入注意力

机制与融合模型后准确率停留在 80%和 87%

左右，相比单特征模型提高了约 5%和 2%，这

表明引入注意力机制的融合特征在模型训练

过程中有着重要作用。在采用融合特征的模型

并采用 SVM分类时，在迭代次数达到 20次以

后，其准确率停留在 83%和 89%左右，而采用

双阶段 stacking SVM 模型时，其准确率停留在

88%和 92%左右，由此验证了本文提出算法在



中、英文数据集上可达到较好的分类效果。

4 结论

本文针对短文本情感分类任务中，传统机

器学习算法无法有效提取特征，且采用不同的

分类器对情感分类结果影响也不同这两方面

的问题，提出了结合深度学习与双阶段 SVM
的情感分类方法，首先采用了基于注意力机制

的 CNN/Bi-LSTM 的特征融合方法，该方法能

够获取到文本中的不同信息，且在分类器设计

上采用改进的 SVM 方法。在实验分析中，将

本文所提出的方法与其他深度学习方法进行

两方面的对比，通过在中、英文评测集上的对

比表明，CNN/Bi-LSTM-ATT-TS-SVM 算法相

对于传统的 CNN和 Bi-LSTM模型在中、英文

数据集上的准确率均有提高，其中引入注意力

机制与融合特征的模型对中、英文数据集情感

分类的平均准确率有 5.05%和 2.83%的提高，

引入双阶段 stacking SVM 对中、英文数据集情

感分类的平均准确率有 7.82%和 4.96%的提高。

因此，该方法比本文提到的其他方法在准确率

上有了进一步的提升，并且召回率和 F值也优

于其他模型，从而能够更好地解决短文本情感

分类任务。
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