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　　摘　要：　网络负面新闻识别在网络舆情监测中具有重要的研究意义．针对当前海量数据下负面新闻难以检测的
问题，提出了一种基于情感计算与层次化多头注意力机制相结合的负面新闻识别方法．首先，从新闻文本中采用ＴＦＩＤＦ
（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｅｙＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｑｕｅｎｃｙ）和语义相似度算法构建负面新闻情感词库；其次，采用情感倾向计算方法计
算负面新闻情感词的情感倾向度；最后，将词语和词语的情感倾向度进行向量化表示，并采用层次化多头注意力机制进

行正负面新闻的判定．情感计算和多头注意力机制的引入，对于捕获文本中的情感词语提供了很大帮助．最终本文基于
真实的网络新闻文本数据与现有的多种算法进行对比，证明了该模型具有较好的识别效果，相比于Ｈａｎ模型和ＬＳＴＭ模
型分别提高了０６７％和３２９％．
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１　引言
　　随着自媒体时代的到来，网络新闻成为信息传递
的一种重要载体，具有传播速度快、影响面广、渠道多等

特点．网络新闻来源于多个门户网站，海内外每天产生
的新闻量巨大．网络新闻犹如一把双刃剑，好的新闻能
够使人们快速了解当前发生的热点事件，坏的新闻会

直接影响国家的安全稳定．网络新闻平台是一个错综
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复杂的社会环境，不同的新闻工作者对于同一事件的

报道有着自己独特的见解，很容易产生一些片面的理

解，导致报道的内容出现危害国家和社会的行为．本文
定义的负面新闻是指报道的新闻内容违反社会公德、

道德标准以及危害国家的不正当言论，例如辱骂领导

人、批判中国各项政策、国家分裂、宗教、恐怖活动、群体

性事件、周边关系等．此类负面新闻一旦进行传播，严重
影响社会健康有序的发展．当前，负面新闻主要通过人
工构建规则模板，采用匹配的方式进行筛选．由于新闻
时效性强，这种方式不能满足业务系统的相关要求．因
此，从海量网络新闻文本中识别出负面新闻，及时遏制

负面新闻的传播具有较高的研究意义．

２　研究现状分析
　　负面新闻是一种具有情感倾向性的文本，是一种
客观性的情感，与主观评价性的文本不同，不具备较强

的情感倾向，因此新闻的倾向性判定问题难度较大，情

感区分度不高．目前，对于网络新闻情感的分析研究较
少，大多数的研究者都集中在主观评价的情感判别方

面，其主要判别的方法有两种：基于情感词典与语义规

则结合的方法、基于机器学习的判别方法．
基于情感词典与语义规则结合的方法．该方法首

先判断词语的情感倾向，再通过对篇章中极性词语或

词组计数、或对其褒贬程度值求和或求均值、或结合句

法分析等方法获得篇章的总体情感倾向．Ｔｕｒｎｅｙ等［１］提

出了基于情感词组的 ＳＯＰＭＩ的语义分类方法，提取符
合规则的形容词或副词词组作为情感词词组，利用点

互信息计算抽取的词语与情感词词组的语义相关性得

到总体的情感极性；王兰成等［２］提出了基于情感本体

的主题网络舆情倾向性分析方法，利用情感本体抽取

特征词并判断其情感倾向，结合句法规则判断网络文

本的情感倾向；周文等［３］提出了基于依存句法“动词配

价”原理与组块的概念，对句子进行句法分析，在句法

树和依赖关系中按规则提取情感依存元组，建立简单

句情感依存元组判别模型，来计算句子的情感倾向性；

陈涛等［４］提出了一种基于依存特征、句法特征和同义

词特征的句模获取方法，从标注情感句中半自动地获

取情感句模，通过对输入句进行情感句模分类实现文

本情感分类；周邦定等［５］提出给单个倾向词分配倾向

性、强度、极性和标志４个属性，通过依存句法找出倾向
词之间的依存关系，再通过所提出的情感识别算法结

合倾向词词典得出整个句子的情感值，最后将整篇新

闻中关键句的情感值叠加，得到整篇新闻的情感值；曹

欢欢等［６］提出了一种融合依存语法和简化的格语法框

架理论，结合情感词典对关键句子集进行主题相关的

语义倾向性分析，进而判定负面新闻的方法．

基于机器学习的方法．该方法通过统计正面或负
面词语出现的频率或 ＴＦＩＤＦ值作为特征，采用机器学
习的算法进行文本分类．ＰａｎｇＢｏ等［７］最早利用机器学

习方法来解决基于情感的文本分类问题，应用朴素贝

叶斯、最大熵、ＳＶＭ对电影评论进行分类．然而，机器学
习需要人工选择特征，特征选择的好坏直接影响分类

结果的准确性．相比于传统机器学习方法，深层神经网
络的表达能力有了质的飞跃，并摆脱了特征工程的束

缚．利用语义合成性原理通过不同深度模型将低层词
向量合成高层文本情感语义特征向量，从而得到文本

的深层次情感语义表达．Ｔａｎｇ等［８］采用３种神经网络
来构建学习特殊情感词的嵌入方式（ＳＳＷＥ），将情感信
息编码为词的连续表示，并实现了区分“好”和“坏”两

个极性相反的情感在词向量空间中的表示；Ｒｅｎ等［９］构

建了两个神经网络模型分别处理当前 Ｔｗｅｅｔ的特征，用
神经网络的池化方法自动抽取有效的特征以实现两种

网络的非线性融合，从而获得最终的情感分类结果；以

上方法都是用来解决带有主观性情感的分类问题，但

对于新闻类的客观性情感判定则研究的较少．在客观
性情感的识别方面，２００７年徐军等［１０］提出了机器学习

方法进行新闻的情感自动分类，选择具有语义倾向的

词汇作为特征项，采用贝叶斯算法进行分类；何志勇［１１］

提出了一种基于 ＬＳＴＭ的新疆暴恐事件新闻情感倾向
性分析方法，该方法运用 ＬＳＴＭ模型进行文本分类，判
断新闻的情感倾向．但该方法主要针对暴恐事件相关
的文本，泛化性不强，不适合处理海量新闻文本的情感

极性判定问题．注意力机制的出现极大提高了传统编
码方式捕获特征的能力，注意力机制更擅长捕获在语

义表示中重要的部分［１２］．关鹏飞等［１３］提出了一种注意

力增强的双向ＬＳＴＭ情感分析方法，该方法通过注意力
机制从词向量层面学习词语对句子情感倾向的权重分

布，从而提高了双向 ＬＳＴＭ的分类效果；李丽双等［１４］提

出了一种基于动态注意力ＧＲＵ的特定目标情感分类方
法，利用动态注意力机制提取上下文单词的重要程度，

提高了识别不同实体情感类别的能力．
本文充分研究了以上两种情感分类的方法，针对

客观性负面新闻难以识别的问题，提出了一种基于情

感计算与层次化多头注意力机制的负面新闻判别模型

（ＥｍｏｔｉｏｎａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＭｕｌｔｉｈｅａｄＡｔｔｅｎ
ｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓｍｏｄｅ，ＥＣＨＭＡＮ），具体来说，首先对网络
新闻文本数据进行采集和预处理，从预处理后的海量

文本中提取新闻情感词，然后对提取到的新闻情感词

语进行筛选得到负向情感种子词库，采用词语语义相

似度计算方法对负向情感种子词库进行扩充，并计算

词语的情感倾向度．将词语和词语的情感倾向度进行
向量化表示作为负面新闻判别模型的输入．在负面新
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闻判别模型中采用层次化多头注意力机制，实现对网

络新闻文本的负面新闻识别．情感计算能够有效增强
模型对词语情感极性的判别能力，多头注意也能够有

效提升自注意力的性能．其流程如图１所示．

３　词语情感倾向性的计算方法
　　情感词语主要包含褒义词、贬义词以及中性词，文
本中的情感极性主要通过褒义词或贬义词所体现出

来，情感词语及其情感极性是情感分析的基础，因此，构

建基于情感词语及情感倾向性的本体知识库至关重

要．本文将针对现有情感本体库在负向情感词方面的
欠缺进行补充，并给出情感极性的自动计算方法．
３１　负向情感词的遴选与情感本体库的扩充

目前正向情感词库的建设较为完善，负向情感词

库仍需要进行扩充，尤其是面向不同领域的负向情感

词较为匮乏，本部分将对面向新闻类的负向情感词进

行遴选来扩充情感词语库．负向新闻情感词库是指包
含危害国家、社会安全稳定的情感词语库．比较规范的
情感词语库主要有大连理工大学的《情感本体库》以及

《ＨｏｗＮｅｔ》的情感词典，这两种较大情感词语库主要面
向带有情感色彩较强的主观性文本，例如：电商用户评

论、电影评论以及社交媒体用户发表的情绪等．然而，针
对负向新闻类的情感词语库，至今没有权威的、公开的

语料库资源．本文通过对现有的情感词语库构建方法
进行研究，提出了一种基于语义相似度的负向情感词

遴选方法，用于构建面向新闻文本的负向词语库，其构

建流程如图２所示．

其负向情感词的遴选步骤如下所示：

Ｓｔｅｐ１：将输入的网络新闻文本数据进行预处理（分
词和停用词过滤），生成处理后的词语集合．

Ｓｔｅｐ２：计算预处理后的词语集合中每个词语的
ＴＦＩＤＦ，并按ＴＦＩＤＦ值进行倒序排序．

Ｓｔｅｐ３：选取ＴＦＩＤＦ值的Ｔｏｐ１０００个词语进行人工筛

选，筛选出带有负面情感的词语作为负向种子词集Ｌ１．
Ｓｔｅｐ４：将词语集合中的每个词语以及负向种子词集Ｌ１

中的每个词语分别采用预训练好的ｎ维词向量进行表示，
然后利用余弦相似度计算词语集合中每个词语与Ｌ１中每
个词语的相似度，其相似度计算公式如式（１）所示．

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＝ Ａ·Ｂ
‖Ａ‖‖Ｂ‖

＝
∑
ｎ

ｉ＝１
Ａｉ×Ｂｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
（Ａｉ）槡

２× ∑
ｎ

ｉ＝１
（Ｂｉ）槡

２

（１）
其中Ａ，Ｂ表示采用Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ预训练好的ｎ维词向量．

Ｓｔｅｐ５：若相似度超过０９５，则将该词语加入到负向
情感词语库Ｌ２中．

通过以上步骤，本文构建的负向情感词语库如表１
所示．

表１　负向情感库

词性 数量 举例

动词 ５０８ 爆炸、裁决、致癌

名动词 ４７ 突发、威胁、审判

名词 ２８９ 违纪、整治

形容词 ２６ 暴戾、奸邪

成语 ２９ 黑恶势力、大祸临头

副词 １０ 恨死、恐为

习用语 ２９ 下落不明、一查到底

　　从表１中可以看出，大多数的新闻负向词语为动词
或名词形式，成语、副词、习用语的数量偏少，这与实际

用语的情况相符．可以证明本文提出的基于语义相似
度的情感库扩增方法能够筛选出负向情感词语，并且

筛选的情感词语具有较强的政治性负向情感色彩．为
避免本文构建的情感词库出现局限性和词语覆盖程度

过小等问题，将《情感本体库》中的词语和本文构建的

新闻负向情感词库进行融合，得到最终的情感词库．
３２　词语情感极性倾向度的计算

情感倾向是主体对客体内在评价的倾向，在新闻

文本的情感判定中，可以理解为新闻发布者对某一事

件表达自身观点所持有的一种态度以及报道的事件是

否会危害社会的安全与稳定．情感倾向度是指主体对
客体持有正面情感或负面情感的强弱程度，强弱程度

主要通过词语的情感程度和说话的语气所体现．
词语情感倾向度的计算是对单个词语的情感极

性、情感强度进行分析，目的是为文本情感倾向分析提

供依据．常用的词语倾向性计算的方法主要基于 ＳＯ
ＰＭＩ，实验中发现 ＳＯＰＭＩ算法受共现窗口大小和语料
库的规模影响较大．因此，本文参考大连理工大学林鸿
飞教授带领团队整理的《情感本体库》，将词语的情感

强度分为１，３，５，７，９五个层级，９表示强度最大，１表示
强度最小．同时，根据词语之间的相似度和情感度成正
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比的关系，采用式（２）计算每个词语的情感倾向度．

ＥＷＡ＝ｍａｘ
Ｎ
ｉ＝１

ＶＷＡ·ＶＷｉ
‖ＶＷＡ‖‖ＶＷｉ{ }‖ ＥＷｉ （２）

其中，ＥＷＡ表示词语Ａ的情感倾向度，Ｎ表示《情感本体库》
中情感词的数量，ＶＷＡ表示词语Ａ的词向量，ＶＷｉ表示词语ｉ

的词向量，ｍａｘＮｉ＝１
ＶＷＡ·ＶＷｉ

‖ＶＷＡ‖‖ＶＷｉ{ }‖ 表示词语Ａ与情感词

典中词语ｉ相似度的最大值，ＥＷｉ表示词语ｉ的情感倾向度，
负向情感词取值为负数，正向情感词取值为正数．

通过以上方法对词语进行情感计算，构建了包含

３０７３７个情感词语库，其中正向情感词语 １２２７０个，负
向情感词语１２４３４个，其情感词倾向度如表２所示．

表２　情感词倾向度表

序号 情感词 情感倾向度 最相似词

１ 爆炸 －２９１ 爆裂

２ 冲击 －０９６ 冲撞

３ 制裁 －６６５ 挟制

４ 造假 －２９１ 作假

５ 撞伤 －４８５ 撞车

… … … …

　　从表２中可以看出，采用式（２）计算的词语情感倾
向度与种子《情感本体库》中的情感倾向度较为相近，

同时能够明显区分出词语的情感倾向强弱程度，从而

说明本文提出的词语情感倾向度计算方法的合理性．

４　新闻情感判定模型的构建

４１　多头注意力模型
２０１７年ｇｏｏｇｌｅ机器翻译团队提出了多头注意力模

型（ｍｕｌｔｉｈｅａｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｅｌ）［１５］，多头注意力模型是由
多个放缩点积注意力（ｓｃａｌｅｄｄｏｔｐｒｏｄｕｃｔａｔｔｅｎｔｉｏｎ）的基
础单元堆叠起来，其模型如图３所示．其中输入矩阵为Ｑ
∈ＲＲｎｄ、Ｋ∈ＲＲｎｄ、Ｖ∈ＲＲｎｄ三个值，ＳｃａｌｅｄＤｏｔＰｒｏｄｕｃｔＡｔｔｅｎ
ｔｉｏｎ部分有ｈ层，每一层的注意力计算如式（３）所示．

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ｓｏｆｔｍａｘ（ＱＫ
Ｔ

ｄ槡ｋ

）Ｖ （３）

其中ｄ为神经网络隐藏单元的个数，因为多头注意力采
用的自注意力机制，所以输入的Ｑ＝Ｋ＝Ｖ．在多头注意
力模型中，首先将Ｑ、Ｋ、Ｖ向量进行线性变换；其次Ｑ和
每个Ｋ采用点积相似度函数计算其权重，通过除以一个
Ｋ的维度进行放缩，避免内积值太大，采用 ｓｏｆｔｍａｘ函数
对这些权重进行归一化处理；最后将权重和相应的键值

进行加权求和得到Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ．经过ｈ次放缩注意力计算
后，得到多个ｈｅａｄ，将每一次的ｈｅａｄ进行拼接，经过线性
变换得到最后的结果，计算公式如式（４）、（５）所示．

ｈｅａｄｉ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＱＷ
Ｑ
ｉ，ＫＷ

Ｋ
ｉ，ＶＷ

Ｖ
ｉ） （４）

ＭｕｌｔｉＨｅａｄ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝Ｃｏｎｃａｔ（ｈｅａｄ１，…，ｈｅａｄｈ）Ｗ
ｏ （５）

其中Ｗｏ表示线性变换的权重，ＭｕｌｔｉＨｅａｄ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）表
示最后计算的结果．通过多次 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ的计算，模型能
够从不同空间中学习到更多的特征信息．

４２　层次化多头注意力模型
新闻文本的情感为客观性情感，文本中的主观性

情感的词语较少，由于新闻文本数据长度较长，很难识

别出某句话在新闻中的情感色彩．然而，层次化注意力
模型从词语级别到句子级别进行编码，在多个分类任

务上已取得了较好的效果［１６］．本文在层次化注意力模
型（ＨＡＮ）的基础上，引入了负向新闻情感知识库和多
头注意力机制，构建了基于负向新闻情感计算和层次

化多头注意力相结合的负面新闻识别模型，模型的整

体架构如图４所示．

根据各个层次的不同功能，本文将该模型自下而

上分为六部分，分别为：词向量表示层、词语序列编码

层、词语注意力层、句子序列编码层、句子注意力层、新

闻极性计算层．
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（１）词向量表示层
词向量用于表示词语的语义信息，词向量表示层

作为模型的输入，词向量表示的好坏直接影响文本的

语义信息［１７］．本文考虑到词语情感倾向的强弱，将情感
词的情感倾向度引入词向量表示层，其输入的词向量

主要包括两部分：词语的向量和词语的情感倾向度．图
４中○表示词语的向量，●表示词语的情感倾向度．其
计算公式如式（６）所示．

ｘｉｔ＝ＷｅｗｉｔＥｗｉｔ，ｔ∈［１，Ｔ］ （６）
其中Ｗｅｗｉｔ表示词语 ｗｉｔ的词向量，Ｅｗｉｔ表示词语 ｗｉｔ的情
感倾向度，ｘｉｔ表示第ｉ个句子的第ｔ个词语的输入向量，
表示在行方向上进行拼接，Ｔ表示每个句子的长度，
Ｗｅ是采用Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ工具预训练得到的２００维词向量．

（２）词语序列编码层
ＬＳＴＭ能够捕获文本中较长距离的语义信息［１８］，ＬＳＴＭ

包含记忆单元、输入门（ｉｔ）、遗忘门（ｆｔ）和输出门（ｏｔ），用于
记录和更新记忆单元的信息．其中，遗忘门决定记忆单元前
一状态信息是否保留，输入门控制记忆单元当前时刻信息

的输入，记忆单元根据当前输入信息更新记忆状态，通过输

出门判断记忆单元对下一状态的输出结果．
新闻文本词语之间具有前后的连续关系，除了正

向要考虑词语的词义信息，还要考虑词语之间前后的

依赖关系．因此，本文采用 ＢｉＬＳＴＭ对新闻词语信息进
行编码，ＢｉＬＳＴＭ模型不仅能够捕获句子的正向词语关
系信息，还能够捕获前后的词语关系信息，其模型结构

如图５所示．其中，ｘ表示输入的词语，ｅ表示对应输入词
语的词向量，表示前向ＬＳＴＭ网络的输出值，表示后向
ＬＳＴＭ网络的输出值，ｈ表示ＢｉＬＳＴＭ的输出值．本文对于
词语级序列编码计算公式如式（７）～（９）所示．

ｈ→ ｉｔ＝ＬＳＴＭ（ｘｉｔ
→
） （７）

ｈ←
ｉｔ＝ＬＳＴＭ（ｘｉｔ
←

） （８）
ｈｉｔ＝［ｈ

→
ｉｔ，ｈ
←
ｉｔ］ （９）

其中ｈ→ ｉｔ表示第 ｉ句第 ｔ个词语前向 ＬＳＴＭ网络的输出
值，ｈ←

ｉｔ表示第ｉ句第ｔ个词语后向ＬＳＴＭ网络的输出值，
ｈｉｔ表示第ｉ句第ｔ个词语ＢｉＬＳＴＭ网络的输出值．

（３）词汇注意力层
新闻文本中不是每个词语都对句子有重要意义，一

句话中往往只有少数的词语影响句子的含义，将每个词

语赋予不同的权重来表示对句子的贡献程度．注意力机
制能够学习句子中词语的依赖关系，从而捕获句子的内

部结构，找出对输入的文本句子含义价值最大的词语或

字，本文采用４１节多头注意力机制计算词语编码序列
的词语权重，其输入为词语编码层的输出ｈｉｔ，多头注意力
计算后的结果通过ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ进行压缩变换，最终得到
单个序列的表示Ｓｉ，ｉ∈［１，Ｌ］，Ｌ表示句子的个数．

（４）句子序列编码层
在新闻负面文本的判定中，每个句子的情感极性

影响着整篇文章的情感极性，通过神经网络能够挖掘

出句子隐含的信息，同时句子与句子之间又存在着前

后依赖关系．因此，本文采用 ＢｉＬＳＴＭ对整个句子进行
编码，寻找句子中的隐性特征并进行表示．其计算公式
如式（１０）～（１２）所示．

ｈ→ ｉ＝ＬＳＴＭ（ｓｉ
→
） （１０）

ｈ←
ｉ＝ＬＳＴＭ（ｓｉ
←

） （１１）
ｈｉ＝［ｈ

→
ｉ，ｈ
←
ｉ］ （１２）

其中ｈ→ ｉ表示第ｉ句前向ＬＳＴＭ网络的输出值，ｈ
←
ｉ表示第ｉ

句后向ＬＳＴＭ网络的输出值，ｈｉ表示第 ｉ句 ＢｉＬＳＴＭ网
络的输出值．

（５）句子注意力层
新闻文本作为一种长文本，每句话对整个文本都有不

同的影响程度，句子注意力层的目的是找出每句话对整篇

文本情感分类的不同贡献程度．同样，本文采用４１节的多
头注意力机制来衡量每个句子对文本的重要性，其输入为

句子序列编码层的输出值ｈｉ，多头注意力计算后的结果采
用ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ进行压缩变换得到句子的表示ｖ．

（６）情感判定层
情感判定层主要是构建新闻文本的情感二分类判

定器，对深层学习的特征信息进行情感倾向判定，输出

最终新闻文本的情感标签．本文采用 ｓｏｆｔｍａｘ分类器构
建新闻文本情感标签的分类，计算公式如式（１３）所示．

ｐ＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｖ＋ｂ） （１３）
其中，ｐ表示每一个倾向类别的概率值．本文目标函数
采用负对数似然函数作为训练的损失函数，其计算公

式如式（１４）所示．

Ｌ＝－∑
ｄ
ｌｏｇｐｄｊ （１４）

其中ｊ表示文档ｄ的标签．

５　实验与结果分析

５１　实验数据
当前针对负面新闻倾向性分类没有公开的评测数
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据集，本文采用分布式网络爬虫技术采集了多个 Ａｐｐ
新闻数据源，包含：百度新闻、搜狐新闻、澎湃新闻等．为
了保证实验数据与真实情况的吻合，从经济、政治、体育

等多种类别爬取了３０多万条新闻文本数据．采用人工
筛选的方式构建了２５０００条正向新闻数据和２５０００条
负向新闻数据，将数据按照训练集与验证集３∶１的比例
随机进行了１０次划分，用于后续实验的验证，多次随机
划分数据保证了本文实验结果的稳定性．
５２　数据预处理

本文通过分析发现，新闻数据主要有以下特点：

①数据内容杂乱：网络新闻存在大量的图片信息，导致
采集的数据存在大量 ＵＲＬ；②数据繁体字较多：尤其海
外新闻存在大量的繁体字；③数据较长：新闻主要倾向
于注重对事件的描述，信息内容较长．本文针对以上几
种情况进行数据预处理，处理方法如下：

（１）利用正则表达式识别数据中的ＵＲＬ脚本内容，
并将其进行删除；

（２）采用Ｈａｎｌｐ工具包提供的繁简体转换功能，将
繁体字转换成简体字；

（３）统计文本的长度分布，其结果如图６所示．

由图６可以看出，新闻文本的数据长度大多在
１０００字以内，本文对长度超过１０００字的部分内容进行
截断，同时对长度小于５０字的内容进行了过滤．

本文利用爬取的３０万新闻语料和百度百科语料库
构建了一个Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ词向量训练语料，采用 Ｓｋｉｐｇｒａｍ
模型进行词向量训练，训练参数为默认值，输出词向量

维度为２００维．经过训练，得到了包含２００９５０１个词的
词向量，该词向量包含所有常用词语与专业名词．
５３　实验参数设置

本文实验中前端采用 ｋｅｒａｓ深度学习框架进行搭
建，后端采用ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ作为计算框架，模型参数设置如
表３所示．

表３　参数设置表

参数 说明 取值

Ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ 学习率 ０００１

Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ 模型优化函数 Ａｄａｍ

Ｂａｃｈ＿ｓｉｚｅ 每次迭代输入的数据个数 ６４

Ｄｒｏｐｏｕｔ 防止过拟合 ０３

ｈ 多头注意力的层数 ８

５４　实验评价指标
本文采用精准率 Ｐ、召回率 Ｒ、Ｆ１值以及正确率

Ａｃｃｕｒａｃｙ作为模型的评价指标，其计算公式如式（１５）
～（１８）所示．

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （１５）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （１６）

Ｆ１＝２·Ｐ·ＲＰ＋Ｒ （１７）

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＦＮ （１８）

其中，ＴＰ表示真正属于负向的新闻数量，ＦＰ表示将正
向的新闻判定为负向的新闻数量，ＴＮ表示真正属于正
向的新闻数量，ＦＮ表示将负向的新闻判定为正向的新
闻数量．
５５　实验对比模型

ＬＳＴＭ模型：文献［１１］采用 ＬＳＴＭ模型对新疆暴恐
事件新闻情感倾向进行分析，取得了不错的效果．

ＣＮＮ模型［１９］：该模型自２０１３年 ｋｉｍ提出以来，在
多种数据集的分类任务上都取得了较好的效果．

ＲＣＮＮ模型［２０］：该模型首先使用循环神经网络捕

获上下文信息，其次采用最大池化法判断哪些词语在

文本分类中起关键作用，实现对文本的分类任务．
ＢｉＬＳＴＭ模型：该模型直接通过双向 ＬＳＴＭ对文本

进行建模，采用ｓｏｆｔｍａｘ进行文本分类．
ＢｉＬＳＴＭＡｔｔ模型：该模型在 ＢｉＬＳＴＭ模型的基础

上，采用自注意力机制学习词语的权重信息，实现文本

分类．
Ｈａｎ模型：该模型采用层次化的注意力机制，分别

从词语级到句子级对文本进行建模，保留了文本的原

始结构信息，为本文模型的基准模型．
ＥＣＨａｎ模型：该模型是在Ｈａｎ模型的基础上，引入

情感计算的结果，实现对负面新闻的判别．
Ｈｍａｎ模型：该模型是在 Ｈａｎ模型的基础上，采用

多头注意力模型实现对负面新闻的判别．
５６　实验结果与分析

本文在上述构建的新闻数据集上进行对比试验，

来验证本文提出方法的有效性．其实验结果表４所示．
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表４　实验结果表

模型 Ｐ Ｒ Ｆ１
ＬＳＴＭ ０８０８２ ０８６９１ ０８３７３
ＣＮＮ ０７６２９ ０９０２１ ０８２６０
ＲＣＮＮ ０８０６１ ０８９３８ ０８４７５
ＢｉＬＳＴＭ ０８１１８ ０８６６３ ０８３７８
ＢｉＬＳＴＭＡｔｔ ０８２３８ ０８７７６ ０８４９８
Ｈａｎ ０８３６８ ０８６５０ ０８５０６

　　从表４中可以看出，ＣＮＮ模型的召回率最高，然而
精准率很低，说明 ＣＮＮ模型能够筛选出更多的负面新
闻，但是误将正面新闻识别为负面新闻的情况较多，其

主要原因可与能 ＣＮＮ模型在卷积池化的过程中，更能
识别出负面的词语有关．ＲＣＮＮ模型较ＣＮＮ和ＬＳＴＭ模
型在Ｆ１值方面提升１％左右，说明利用ＲＮＮ和ＣＮＮ模
型的叠加能够提升分类的效果．ＢｉＬＳＴＭＡｔｔ模型在整体
上比ＢｉＬＳＴＭ和ＬＳＴＭ模型效果好，说明增加的注意力
机制能够更好的捕获重要的信息．Ｈａｎ模型的 Ｆ１值高
于其他五种模型，说明 Ｈａｎ模型通过层级注意力能够
更好的识别新闻的情感倾向，同时也证明了本文选取

的基准模型具有较高的研究价值．
表５　模型实验结果对比表

模型 Ｐ Ｒ Ｆ１
Ｈａｎ ０８３６８ ０８６５０ ０８５０６
ＥＣＨａｎ ０８４７４ ０８６８１ ０８５７０
Ｈｍａｎ ０８３２４ ０８８０２ ０８５５６
ＥＣＨｍａｎ ０８４７１ ０８７９１ ０８６２８

　　从表５中可以看出，ＥＣＨａｎ模型较 Ｈａｎ模型在Ｐ、
Ｒ、Ｆ１三个评价指标上均有所提高，说明词语情感度的
引入能够提升模型的效果；Ｈｍａｎ模型较 Ｈａｎ模型在召
回率上提高较大，说明多头注意力模型在不同子空间

中学习到的更多特征，能有效提升识别出负向的新闻

文本的性能．ＥＣＨｍａｎ在精准率、召回率以及 Ｆ１值方
面都高于Ｈａｎ模型，说明本文提出的新闻情感词和层
次化多头注意力能够提升 Ｈａｎ模型的识别效果，所以
能够验证本文提出的方法合理性．

从图７中可以看出，Ｈａｎ模型作为本文的基准模
型，与其他模型相比有较高的正确率，说明 Ｈａｎ模型保
留的文本层级结构和注意力机制能够对文本有更好的

分类效果．本文提出的 ＥＣＨｍａｎ模型在负面新闻文本
的识别上取得了最好的效果，正确率达到０８４０２，相比
Ｈａｎ模型和ＬＳＴＭ模型分别提升了０６７％和３２９％，能
够验证本文提出方法在网络负面新闻识别中的有效性．
５７　可视化分析

为了进一步验证本文提出模型在词语注意力方面

的有效性，本文选取了两篇负向新闻文本段落进行可

视化展示，在图８中用加粗字体标出了词语注意力层计
算后权重较大的词语．

从图８中可以看出，本文提出的方法能够选出带有
负向较强情感词语，如：拘捕、抓捕、示警等．也能够选出
一些在文中占用较大权重的名词，如中国、中共、美国国

务院等．情感词库的引入为模型增加了人工构建的外
部知识，同时多头注意力模型通过多次的注意力求得

的词语权重效果更好．从而更能够证明本文提出的基
于情感词库和层次化多头注意力模型具有较好的负面

新闻识别效果．
为了直观的展示出模型在句子级注意力层的效

果，本文选取一段负面新闻文本进行实验．
新闻文本：中纪委网站 ６月 ２４日发文《＠党员干部：

“股事”有风险，这些红线莫触犯》，提醒党员干部“股事”红

线．文中点名了六名省部级官员涉及内幕交易或泄露内幕信
息．这６名炒股的省部级官员中，最早落马的是国家安全部原
副部长马建．２０１５年１月１６日，中央纪委监察部网站发布消
息，称马建涉嫌严重违纪违法，接受组织调查．马建通过内幕
消息炒股，获利４９２９万余元．这个“战绩”在六名炒股官员中，
只能排在三名之外．姚刚与马建同一年落马．作为证监会原副
主席，姚刚内幕信息应该最多，炒股可谓近水楼台．不过他利
用内幕信息炒股，只赚了２１０万余元．是六名官员中炒股“成
绩”最差的．除了姚刚，六人中算得上有炒股专长的，还有安徽
省原副省长的陈树隆．陈树隆安徽财贸学院会计专业毕业．从
政后，他通过内幕交易，非法获利１３７亿元．

对新闻文本按句号进行分割，共分为１２个句子，绘
制句子级注意力权重分配图，如图９所示．
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从图９中可以看出，第四个句子分配的权重最高，
表明该句话对整篇文本的影响最大，句子中出现的“涉

嫌、违纪、违法”等词语负向情感倾向较强，更能代表整

篇新闻的情感倾向．第九句话分配的权重最小，虽然在
句子中出现了“最差”这样的负向词语，但本文更为关

注的是具有较强政治色彩的句子，这与本文所定义的

负面新闻的完全吻合．

６　结束语
　　本文在分析了现有负面新闻识别方法的基础上，
针对负面新闻难以识别的问题，提出了一种基于情感

计算与层次化多头注意力模型的负面新闻识别方法．
首先，采用 ＴＦＩＤＦ和词语语义相似度算法构建了新闻
类负向情感词库；其次，基于情感词库计算了词语的情

感倾向度；最后，构建了基于情感计算与层次化多头注

意力的新闻判别模型，对新闻中不同情感倾向的文本

进行识别．通过多组对比实验表明，本文提出的模型在
处理新闻正负向类别方面有较高的正确率．同时，对模
型捕获负向词语的结果进行了可视化展示，能够证明

本文提出方法在识别负向词语方面有较强的识别能

力．在下一步研究工作中，将对情感库进行实时动态扩
展，增加更多的新词，以提高新闻判别的准确性．
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ｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］．Ｐｈｉｌａｄｅｌ
ｐｈｉａ，ＰＡ：ＥＭＮＬＰ，２００２．７９－８６．

［８］ＴａｎｇＤＹ，ＷｅｉＦＲ，ＹａｎｇＮ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓｐｅ
ｃｉｆｉｃｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｏｒｔｗｉｔｔｅｒｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒ
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ［Ｃ］．Ｂａｌｔｉｍｏｒｅ，Ｍａｒｙｌａｎｄ：ＡＣＬ，
２０１４．１５５５－１５６５．

［９］ＲｅｎＹ，ＺｈａｎｇＹ，ＺｈａｎｇＭ，ＪｉＤ．ＣｏｎｔｅｘｔＳｅｎｓｉｔｉｖｅＴｗｉｔｔｅｒ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ａ］．３０ｔｈ
ＡＡＡＩＣｏｎｆｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＡＡＡＩ２０１６）［Ｃ］．
Ｐｈｏｅｎｉｘ，Ａｒｉｚｏｎａ，ＵＳＡ：ＡＡＡＩ，２０１６．２１５－２２１．

［１０］徐军，丁宇新，王晓龙．使用机器学习方法进行新闻的情
感自动分类［Ｊ］．中文信息学报，２００７（０６）：９５－１００．
ＸＵＪ，ＤＩＮＧＹＸ，ＷＡＮＧＸＬ．Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｆｏｒｃｈｉｎｅｓｅｎｅｗｓｕｓｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．
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ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎｅｓｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００７（０６）：９５
－１００．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］何志勇．基于 ＬＳＴＭ新疆暴恐事件新闻情感倾向性分
析［Ｄ］．大连：大连理工大学，２０１７．
ＨＥＺＹ．ＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＥｍｏｔｉｏｎａｌＴｅｎｄｅｎｃｙｏｆＮｅｗｓｉｎＸｉｎ
ｊｉａｎｇＶｉｏｌｅｎｔＢａｓｅｄｏｎＬＳＴＭ［Ｄ］．Ｄａｌｉａｎ：ＤａｌｉａｎＵｎｉｖｅｒ
ｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］ＺＨＡＮＧＹａｎｇｓｅｎ，ＺＨＥＮＧＪｉａ，ＪＩＡＮＧＹｕｒｕ，ｅｔａｌ．Ａｔｅｘｔ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｃｏｏｒｄｉ
ｎａｔｅｄｃｎｎｌｓｔｍａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＥ
ｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１９，２８（０１）：１２０－１２６．

［１３］关鹏飞，李宝安，吕学强，等．注意力增强的双向 ＬＳＴＭ
情感分析［Ｊ］．中文信息学报，２０１９，３３（０２）：１０５－１１１．
ＧＵＡＮＰＦ，ＬＩＢＡ，ＬＶＸＱ，ｅｔａｌ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｅｎｈａｎｃｅｄｂｉ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬＳＴＭ ｆｏｒｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＣｈｉｎｅｓｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１９，３３（０２）：１０５－１１１．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４］李丽双，周安桥，刘阳，等．基于动态注意力ＧＲＵ的特定
目标情感分类［Ｊ］．中国科学：信息科学，２０１９，４９（０８）：
１０１９－１０３０．
ＬＩＳＬ，ＺＨＯＵＡＱ，ＬＩＵＹ，ｅｔａｌ．Ａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓｂａｓｅｄｏｎｄｙｎａｍｉｃａｔｔｅｎｔｉｏｎＧＲＵ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｔｉａ
ＳｉｎｉｃａＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓ，２０１９，４９（０８）：１０１９－１０３０．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ）

［１５］ＶａｓｗａｎｉＡ，ＳｈａｚｅｅｒＮ，ＰａｒｍａｒＮ，ｅｔａｌ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｓａｌｌ
ｙｏｕｎｅｅｄ［Ａ］．３１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，Ｃａｌｉｆｏｒ
ｎｉａ，ＵＳＡ：ＮＩＰＳ，２０１７．５９９８－６００８．

［１６］ＹａｎｇＺ，ＹａｎｇＤ，ＤｙｅｒＣ，ｅｔａｌ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔ
ｗｏｒｋｓｆｏｒｄｏｃｕｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０１６ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆＴｈｅ
ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＨｕｍａｎＬａｎ
ｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ［Ｃ］．ＳａｎＤｉｅｇｏ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ：
ＮＡＡＣＬＨＬＴ，２０１６，１４８０－１４８９．

［１７］梁斌，刘全，徐进，等．基于多注意力卷积神经网络的特
定目标情感分析［Ｊ］．计算机研究与发展，２０１７，５４
（０８）：１７２４－１７３５．
ＬＩＡＮＧＢ，ＬＩＵＱ，ＸＵＪ，ｅｔａｌ．Ａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａ
ｎａｌｙｓｉｓｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉａｔｔｅｎｔｉｏｎＣＮＮ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１７，５４（０８）：１７２４－
１７３５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１８］王青．基于强化学习的层次化注意力网络模型及文本情
感分类研究［Ｄ］．广州：华南理工大学，２０１８．
ＷＡＮＧＱ．ＳｔｕｄｙｏｎＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋＭｏｄ
ｅｌＢａｓｅｄｏｎＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＴｅｘｔＳｅｎｔｉｍｅｎｔ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｄ］．Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ：ＳｏｕｔｈＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１９］ＫｉｍＹ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓｅｎｔｅｎｃｅｃｌａｓｓｉ
ｆｉｃａｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１４ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍ
ｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］．
Ｄｏｈａ，Ｑａｔａｒ：ＥＭＮＬＰ，２０１４．１７４６－１７５１．

［２０］ＬａｉＳ，ＸｕＬ，ＬｉｕＫ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ａ］．ＴｗｅｎｔｙＮｉｎｔｈＡＡＡＩ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｃ］．Ａｕｓｔｉｎ，Ｔｅｘａｓ，
ＵＳＡ：ＡＡＡＩ，２０１５．２２６７－２２７３．
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