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摘　要　　情感分析的一个重要应用是判断用户对于产品评论的情感倾向，这些用户评论一般都是字数较少的
短文本。传统方法多利用词袋模型获取单词的浅层特征来进行情感分析，利用这些简单特征训练的模型在短文

本，尤其是在复杂语法问题上效果并不理想。通过利用深度递归神经网络算法来捕获句子语义信息，并引入中文

“情感训练树库”作为训练数据来发现词语情感信息，在短文本情感五分类的问题上取得了较高的准确率。针对

复杂模型在海量数据训练上的时间效率问题，通过在Ｓｐａｒｋ并行框架下实现了模型的并行化处理，使得模型的可
扩展性和时间效率得到提升。
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０　引　言

在自然语言中，除了反映客观事实的信息之外，通

常也包含着反映人类主观感情色彩的信息。情感分析

的目的就是让计算机通过规则或统计学习等手段，来

标注出人类自然语言文本里表达的情感、观点。

情感分析的对象最初是篇章级的文本。随着移动

互联网的发展，互联网上出现了更多的短文本数据，情

感分析的研究对象也开始转为短文本。短文本相对于

篇章级的长文本而言，其提供的信息量较少，且口语化

严重，提升了分析和分类难度。在基于机器学习的情

感分类算法中，传统方法主要采用了词袋模型，词袋模

型无法适应短文本中更加复杂的语言环境，其容错率

大为降低。神经概率语言模型出现以后，抽取词语的

特征并进行向量化表示的方法得到了较大认可。于是

在短文本的情感分类算法中，特征选取也开始从学习

数据集的统计特征转向每个词语的语义特征。Ｓｏｃｈ
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ｅｒ［１］使用的递归自编码模型正是利用词向量自底向上
结合的方式，来计算一个句子的特征向量。这种语义

合成的方式在情感分类任务中取得了不错的效果，但

无法准确地捕获一个词语对周围词语的影响。同时，

随着以微博、社交评论为代表的短文本的大量涌现，当

前算法也面临了短文本大数据带来的计算性能下降的

挑战。

本文使用递归张量神经网络作为模型，该模型用

一个张量参数捕获词语对其邻近词语的语义影响。为

了使模型能够运用于中文文本，本文建立了中文情感

训练树库。为了更好满足算法对大数据处理实时性的

需求，本文对该模型在 Ｓｐａｒｋ框架下做了并行化处理
的优化。

１　相关工作

情感分析目前主要有两类方法：基于词典的方法

和基于机器学习的方法。前者需要构建情感词典，通

过统计文本中情感词的条目来计算情感倾向，其局限

性在于无法解决未登录词问题。Ｐａｎｇ［２］较早运用机器
学习方法处理情感分类任务，通过 ｎ元模型（ｎｇｒａｍ）
作为特征，再运用朴素贝叶斯、最大熵分类器、支持向

量机进行分类，取得了较好的效果。随后研究者开始

尝试各种方法进行情感分析任务：Ｍｕｌｌｅ［３］把传统的特
征与句法关系相结合。之后 Ｋｅｎｎｅｄｙ［４］把上下文语境
和情感倾向性转移考虑到特征选择中。但以上方法本

质上还是基于词袋模型，词袋模型其忽视语序的特点

导致某些情形下的分类效果很差。比如，像这样两个

句子：“这部电影优点大于缺点”和“这部电影缺点大

于优点”，对于词袋模型来说，这两个句子具有相同的

词袋模型的向量表示，意味着在词袋模型中，这两个句

子处理结果是一样的。然而，事实上，这两个句子表达

的观点截然相反。Ｎａｋａｇａｗａ［５］运用加依存树的条件
随机场模型（ＣＲＦ）对词袋模型进行改进，该模型可以
适用于一些情感极性转移的情况。但一方面该方法需

要大量人工构建的语料，另一方面以上方法在建模过

程中使用的函数简单，特征的选取也较为简单，导致其

对复杂语句的表达能力有限。

中文文本的情感分析基本沿用英文情感分析的方

法。如Ｚｈａｏ［６］等人在ＣＲＦ的基础上加入“冗余特征”
来进行情感分析。李寿山等人［７］认为不同领域需要选

择不同的分类方法，因此他采用一种基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ的
组合分类方法用以组合不同的分类。谢丽星［８］等人使

用了三种不同的方法，包括表情符号规则方法，情感词

典规则方法，基于 ＳＶＭ的层次结构多策略方法，进行

情感分析，并指出基于ＳＶＭ的层次结构多策略方法效
果最好。目前针对中文的情感分析的研究进展相对英

文的情感分析有所滞后，主要在于中文情感分析存在

以下难题。（１）中文需要分词，分词错误会对情感分
析产生影响。（２）由于中文一词多义现象繁多，给中
文情感词典的构建造成了难度。如“水分”，一般认为

是物理意义上的水，为中性词。引申义为夹杂着不真

实的成分，为贬义词。（３）中文环境下，尤其是语言较
为随意的网络上，“反讽”的用法较多。这给情感分析

造成很大困难。

上述方法多采用语言的浅层特征，如词频，这难以

应对短文本复杂的语法环境。因此情感分析任务开始

从这些浅层特征，转向更加抽象的高层特征，如语义。

使用深度学习可以通过一种深层的非线性网络结构来

实现复杂函数的逼近，从而捕获数据的本质特征。深

度学习的网络结构本质是一个多层神经网络［９］。Ｂｅｎ
ｇｉｏ［１０］提出神经概率语言模型，使用二元语言模型把单
词映射为一组向量，这种词向量可以抽象出单词的语

义特征，这为后面深度学习算法在自然语言处理领域

里的应用奠定了基础。此后，Ｓｏｃｈｅｒ［１１］认为，文本跟
图像一样也具有类似的树形递归结构，在进行单词的

组合时，往往不是按照单词的顺序组合，而是先组合语

法或语义相近的单词或者短语。这样一个句子的每个

单词作为一个节点按照相应的语法规则可以自底向上

结合为一个树形结构。由于一个词可以映射为一个词

向量，因此按照这种树形结合以后，树的根节点则代表

着整个文本的向量。随后，Ｓｏｃｈｅｒ［１］就利用该方法提
出递归自编码器模型 ＲＡＥ（ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ）
应用于情感分类任务。但是 ＲＡＥ模型无法完全捕捉
复杂句子结构下长短语的合成语义［１２］，于是在矩阵向

量神经网络模型（ＭａｔｒｉｘＶｅｃｔｏｒＲＮＮ）［１２］中，在沿用
ＲＡＥ模型中向量的同时为每个节点赋予一个矩阵。
向量描述的是该词语本身的含义，矩阵则用于描述该

词语是如何改变其相邻词语或短句的含义。但 ＭＶ
ＲＮＮ的问题在于，参数太多，而且参数规模依赖于词
表大小，这将会导致计算量非常大，学习也会不够充

分。递归张量神经网络ＲＮＴＮ（ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＮｅｕｒａｌＴｅｎｓｏｒ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）［１３］解决了这一问题，但该模型依赖于特殊的
数据集———情感树库。如果要在中文文本分析中运用

此模型，需要建立一套中文情感训练树库。

２　基于递归神经网络的情感分类模型

基于递归神经网络的情感分类模型的核心思想是

通过叶子节点（单词）自底向上计算父节点而得到的
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句子向量来进行情感分类。图１展示了这一过程，当
输入一个句子时，它把该句子解析为一棵二叉树，每个

叶子节点是一个词，并以向量表示。接着自底向上计

算每个叶子节点的父节点的向量。父节点同样也将作

为下次的输入接着向上计算父节点的向量，直到计算

到顶点为止。

图１　节点利用ｆ函数来自底向上的合成
父节点向量，通过ｓｏｆｔｍａｘ函数来预测情感

图１中每个单词是一个 ｄ维的向量，并进行随机
初始化。所有的向量存于一个矩阵Ｌ。其中Ｌ∈ Ｒｄ×｜Ｖ｜，
｜Ｖ｜是数据集中所有词语的个数，即词表的大小。

每个节点还包含一个ｓｏｆｔｍａｘ分类器：
ｙａ ＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｓａ） （１）

其中，ＷＳ∈Ｒ
ｋ×ｄ（ｋ是情感标签的数量）。ａ表示节点的

向量。

不同递归神经网络模型最大的区别在于模型的组

合函数ｆ可以根据应用需求来定义。正如前面所说，
递归张量神经网络模型（ＲＮＴＮ）既要捕获单词组合时
的组合含义，又要保证参数的数目不能过多。因此，在

递归张量神经网络模型中，使用张量来表示组合参数，

所有节点共用一套张量参数。这样通过张量进行坐标

变换使得某些分量可以依照某些规则作线性变换，来

降低整体的参数数量。因此组合函数为：

ｐ＝ｆ（［ｃ１；ｃ２］
ＴＶ［１：ｄ］［ｃ１；ｃ２］＋ｗ［ｃ１；ｃ２］） （２）

其中，Ｖ［１：ｄ］∈Ｒ２ｄ×２ｄ×ｄ是张量参数。
实际上ＲＮＮ模型可视为ＲＮＴＮ模型在张量Ｖ为０

时的特例。在这种情况下 Ｖ不会对输入的词向量造成
任何影响。反过来，当Ｖ不为０时，Ｖ显然会改变词向量
的特征。在充分训练以后，可视为张量Ｖ捕获了语义合
成时的信息。

模型的任务是最大化正确预测情感标签的概率，

也就是最小化每个节点的预测值 ｙｉ∈ Ｒｃ×１与目标值
ｔｉ∈Ｒｃ×１的交叉熵（Ｃ表示类别的数目）。

ＲＮＴＮ模型使用如下交叉熵函数：

Ｅ（θ）＝∑
ｉ
∑
ｊ
ｔｉｊｌｏｇｙ

ｉ
ｊ＋λ‖θ‖

２ （３）

其中ｊ表示第 ｊ个节点。θ表示 ＲＮＴＮ模型参数，θ＝
（Ｖ，Ｗ，ＷＳ，Ｌ）。

由于ｓｏｆｔｍａｘ分类中对权重 ＷＳ求导具有一般性，
仅仅是简单地把各个节点的误差相加而得到。因此定

义ｘｉ作为节点的一个向量。忽略权重 ＷＳ的微分表达
式。每一个节点都是通过权重Ｖ，Ｗ递归反向传导修正
其误差。定义δｉ，ｓ∈Ｒｄ×１为节点ｉ本身的ｓｏｆｔｍａｘ误差：

δｉ，ｓ＝（ＷＳ（ｙ
ｉ－ｔｉ））ｆ′（ｘｉ） （４）

其中是哈达姆算子。取ｔａｎｈ（），ｆ′是其导数。某一节
点的求导必须是通过树的自顶向下的计算过程来完

成。参数Ｗ，Ｖ的完整求导过程是各个非叶子节点导数
的总和。下面举例来说明这一问题。对于节点ｉ，将这个
节点反馈的误差定义为δｉ，ｃｏｍ。显然，对于顶点ｐ２来说，
它只接收来自自己的ｓｏｆｔｍａｘ误差。因此δｐ２，ｃｏｍ ＝δｐ２，ｓ。
δｐ２，ｃｏｍ可用于计算对Ｖ的求导：

ＥＰ２
Ｖ［ｋ］

＝δｐ２，ｃｏｍｋ ［ａ；ｐ１］［ａ；ｐ１］
Ｔ （５）

其中Ｖ［ｋ］是Ｖ中第ｋ个片。δｐ２，ｃｏｍｋ 是向量第ｋ个元素。现
在可以计算ｐ２两个子节点的误差了：

δｐ２，ｄｏｗｎ ＝（ＷＴδｐ２，ｃｏｍ ＋Ｓ）ｆ′（［ａ；ｐ１］） （６）
其中定义：

Ｓ＝∑
ｄ

ｋ＝１
δｐ２，ｃｏｍｋ （Ｖ［ｋ］＋（Ｖ［ｋ］）Ｔ）［ａ；ｐ１］ （７）

上述中ｐ１节点的反馈误差等于该节点本身误差
加上 ｐ２节点向下传给 ｐ１节点的误差 δｐ２，ｄｏｗｎ。其中
δｐ２，ｄｏｗｎ分为两个部分，δｐ２，ｄｏｗｎ［１：ｄ］和 δｐ２，ｄｏｗｎ［１＋ｄ：
２ｄ］，前者传给左孩子 ａ，后者传给右孩子 ｐ１，因此 ｐ１
的误差为：

δｐ２，ｃｏｍ ＝δｐ１，ｓ＋δｐ２，ｄｏｗｎ［１＋ｄ：２ｄ］ （８）
Ｖ［ｋ］完整的导数计算过程就是每个非叶子节点的

导数相加，公式如下：

Ｅ
Ｖ［ｋ］

＝Ｅ
ｐ２

Ｖ［ｋ］
＋δｐ２，ｃｏｍｋ ［ａ；ｐ２］［ａ；ｐ２］

Ｔ （９）

对Ｗ的求导方式也是类似的，不再赘述。
ＲＮＴＮ模型的训练是通过最小化交叉熵函数来实

现的，通过对上述参数求导不难实现梯度下降算法寻

找函数的最优值。但传统的随机梯度下降（ＳＧＤ）算法
本质上是顺序性的，这种完全串行都得方式使得参数

更新非常耗时，也因此模型的并行较为困难。

考虑到模型参数更新过程的独立性，本文对 ＲＮ
ＴＮ模型做如下修改：（１）将参数更新部分从ＲＮＴＮ模
型中提出，单独置于参数服务器上运行，参数服务器由

一个或多个节点组成。（２）将训练集划分多个子集，
并对每个子集运行一个单独的ＲＮＴＮ模型。（３）每个
模型副本计算出参数的最优值后，与参数服务器交换
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参数，并获得参数服务器提供的最新参数进行迭代更

新，而参数服务器对不同的节点传来的参数进行求平

均以更新参数。

３　中文情感训练树库的构建

由于模型非常依赖于情感树库，语言之间的语法

差异使得树库无法跨语言，因此这也给模型的跨语言

问题上增加的难度。目前中文环境下并没有标注好的

情感树库，因此本文为了使 ＲＮＴＮ模型能够适用于中
文环境建立了一套情感训练树库。

本文利用 ｐｙｔｈｏｎ爬虫在大众点评网对某一餐饮
业的评论数据进行爬取。共收集了 １１２５６条数据。
首先需要对这些数据去除ＨＴＭＬ标签以及去除标点符
号，然后人工去除与评价内容无关的评论数据。接下

来使用分词软件进行分词处理，本文采用了 ｐｙｔｈｏｎ下
的开源分词工具 Ｊｉｅｂａ分词。构建语法树的过程同样
基于上述的递归神经网络模型，但去掉ｓｏｆｔｍａｘ层。为
了增加训练结果中树结构的可靠性，可以在一个更大

规模的语料中进行训练。在得到语法分析树后，利用

本文建立的标注系统对树的每个节点人工进行情感标

注，这样生成一套含有１１２５６棵标注好情感的语法树
库，即情感训练树库。

考虑到普通两类（褒贬义）或者三类（褒贬意加中

性）情感划分无法准确把握句子情感，比如“喜欢”和

“非常喜欢”的区别，或“不是特别满意”和“特别不满

意”的区别。此外由于非常极端的情感出现率很低，

一般情况下五类足以覆盖用户的情感观点，过多的情

感分类也会提升模型训练的难度。综合以上，本文选

择五类情感划分———分别为非常消极、消极、中性、积

极、非常积极五类。

ＲＮＴＮ模型一方面需要靠情感训练树库来决定节
点合成顺序，另一方面，通过节点标签的变化来捕获句

子情感极性的转移。如图２所示，模型的输入值是一
棵每个节点都被标记了情感标签的句法分析树。

图２　“味道很好”这个句子
组成的一棵情感训练树

模型首先会通过一个映射层把每个单词赋予一个

向量，向量通过 ｓｏｆｔｍａｘ层，自底向上地根据语法树的
合成顺序来计算出情感极性。在图２中，注意到“好”
字被标记为积极类情感，在与“很”字结合以后，它们

的父节点被标记为非常积极类的情感。通过这种极性

的变化，来对向量和张量的值进行调优，使其捕获到这

种类型的语义变化。

４　基于Ｓｐａｒｋ的并行化ＲＮＴＮ模型

ＲＮＴＮ模型涉及到大量迭代操作，因此本文选择
基于内存计算的 Ｓｐａｒｋ云计算平台进行并行化处理。
如第２节所述，算法训练的迭代过程主要集中在梯度
下降算法更新参数部分，通过对这种串行方式的改进，

并行化的基本操作主要是将数据集划分为若干分片，

并在每个分片上运行一个单独的模型副本，模型副本

之间的通信均需要通过参数服务器，该服务器用于维

护各模型副本的参数状态。但是，传统的并行方式通

常是同步模式，比如Ｓｐａｒｋ的Ｍｌｌｉｂ库以及Ｍａｈｏｕｔ。这
一做法的缺点在于参数服务器总要等待所有节点提交

完参数误差以后，再统一进行参数的更新。由于不同

节点上的处理时间不同，这样会导致已经计算完毕的

节点需要等待其他未完成本轮计算的节点。而本模型

由于计算过程相对独立，计算结果并不依赖于其他模

型副本的计算结果，因此最佳方式是异步模式，即：在

参数服务器上一旦有节点提交参数，立即更新本地参

数，并分配新的参数给该节点，无需等待其他节点计算

完毕。在这个过程中一个模型副本产生的最新结果不

会立刻体现在其他模型副本中，直到他们进行下次参

数交换。参数服务器也可以是由多个节点组成，这时

每个参数服务器只与和自己通信的计算节点交换参

数。如图３所示。

图３　异步模式的并行方式

由于异步模式的一个特点是计算节点与参数服务

器交换完参数需要进行下一轮迭代，因此必须把数据
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集切分成若干子集，一方面如果参数服务器是由多台

计算机组成的，可以分配给不同的参数服务器，另一方

面把大数据集切分成多个小批量的数据集以便在计算

节点完成计算后多次迭代。需要指出的是，这里和

Ｓｐａｒｋ的ｐａｒａｌｌｅｌｉｚｅ函数进行数据切分的目的不同。如
果直接使用ｐａｒａｌｌｅｌｉｚｅ函数把数据切分为计算节点数
量对应的份数并分配给计算节点，这样整个模型计算

完成仍然需要等待最后一个计算节点完成计算，就谈

不上异步模式了。因此异步模式的一个前提就是需要

把数据切分为非常多个小的子集，然后进行多次迭代

实现。

在Ｓｐａｒｋ环境下进行异步模式的另外一个难点在
于，Ｓｐａｒｋ提供的函数是基于同步并行模式的，那么参
数服务器在迭代过程中，必须等待计算节点计算完成

才会进行下一轮迭代。所以为了实现异步模式，需要

一些改进。例如：在通常做法中，Ｓｐａｒｋ通过 ｍａｐｐａｔａ
ｔｉｏｎｓ方法把某个计算过程广播到计算节点，然后对分
配给节点的数据进行一系列的计算，得到结果后进行

下一轮迭代，这和同步模式无异。因此，如果进行异步

模式，不能直接广播计算过程。本文对其修改如下：

ｍａｐｐａｔａｔｉｏｎｓ传给计算节点的函数作用是用于向参数
服务器发出ｕｒｌ请求，当参数服务器接收到请求会返回
给该节点一个模型的副本。计算节点拿到模型副本完

成计算后再向参数服务器ｐｏｓｔ出自己的计算结果。这
样，只要ｍａｐｐａｔａｔｉｏｎｓ能够成功把该函数分配给某一计
算节点就完成此次迭代，而无需等待计算节点反馈

结果。

由上分析可知，对 ＲＮＴＮ模型并行化的一般步骤
如下：首先在参数服务器上需要对数据切分成若干子

集。每次迭代分配给计算节点一个子集。同时，参数

服务器上定义ｇｒａｄｉｅｎｔ函数和ｄｅｓｃｅｎｔ函数。前者用于
运行模型的梯度下降过程，该函数会在计算节点请求

模型副本时发送给计算节点执行。后者运行于参数服

务器用于在计算节点返回梯度时更新参数。在计算节

点处理每个分片之前，都会向参数服务器请求最新的

模型副本（包含最新参数的模型副本），在计算节点收

到模型副本后会执行 ｄｅｓｃｅｎｔ函数，运行梯度下降过
程。该过程执行完毕会向参数服务器发送梯度，此时

参数服务器更新参数，等待计算节点发出下一轮请求。

下面的算法伪代码中，ｇｅｔＭｏｄｅｌ（）的作用是向参
数服务器请求一个模型的副本。ｓｅｎｄＧｒａｄｉｅｎｔ（）的作
用是把误差返回给参数服务器。ｄｅｃｅｎｔ（）是在参数服
务器上更新参数。ｇｒａｄｅｎｔ（）主要是在计算节点运行
模型副本，更新参数。ＳｐａｒｋＲＮＴＮ（）是并行化 ＲＮＴＮ
的主函数。

算法１　ｇｅｔＭｏｄｅｌ，向服务器请求最新的模型副本
ｉｎｐｕｔ：ＰａｒａｍＳｅｒｖｅｒＩＰ ／／参数服务器的ＩＰ地址
ｏｕｔｐｕｔ：ｍｏｄｅｌ

／／ｍｏｄｅｌ为包含了最新参数的ＲＮＴＮ模型副本
ｇｅｔＭｏｄｅｌ（ＰａｒａｍｓｅｒｖｅｒＩＰ）
　　ｍｏｄｅｌ＝ｇｅｔＭｏｄｅｌＦｏｒｍＰａｒａｍｓｅｒｖｅｒ（ＰａｒａｍｓｅｒｖｅｒＩＰ）
　　ｒｅｔｕｒｎｍｏｄｅｌ

算法２　计算节点向参数服务器返回参数误差
ｉｎｐｕｔ：ＰａｒａｍｓｅｒｖｅｒＩＰ，ｕｐｄａｔｅ ／／ｕｐｄａｔｅ为参数误差
ｓｅｎｄＧｒａｄｉｅｎｔ（ｕｐｄａｔｅ．ＰａｒａｍｓｅｒｖｅｒＩＰ）
　　ｓｅｎｄＧｒａｄｉｅｎｔＴｏＰａｒａｍｓｅｒｖｅｒ（ｕｐｄａｔｅ，ＰａｒａｍｓｅｒｖｅｒＩＰ）

算法３　ｄｅｓｃｅｎｔ，更新参数服务器上的参数
ｉｎｐｕｔ：ｍｏｄｅｌ，ｕｐｄａｔｅ
ｄｅｓｃｅｎｔ（ｍｏｄｅｌ，ｕｐｄａｔｅ）
　　ｍｏｄｅｌ．ｐａｒａｍａｔｅｒ＋＝ｕｐｄａｔｅα

算法４　在计算节点训练模型
ｉｎｐｕｔ：ｍｏｄｅｌ，ｄａｔａ
ｏｕｔｐｕｔ：ｕｐｄａｔｅ
ｇｒａｄｉｅｎｔ（ｍｏｄｅｌ，ｄａｔａ）
　　ｕｐｄａｔｅ＝ｍｏｄｅｌ．ｔｒａｉｎ（ｄａｔａ）
　　ｒｅｔｕｒｎｕｐｄａｔｅ

算法５　程序的主函数
ｉｎｐｕｔ：ｔｒｅｅｓ ／／输入数据为情感语法树的括号表示形式
ＳｐａｒｋＲＮＴＮ（ｔｒｅｅｓ）
　　ｓｃ＝ＳｐａｒｋＣｏｎｔｅｘｔ（）
　　ｆｏｒｉ＝０ｔｏ数据集总和 ｓｔｅｐ＝ｍｉｎｉｂａｔｃｈ
　　　　ｄａｔａ＝ｓｃ．ｐａｒａｌｌｅｌｉｚｅ（ｔｒｅｅｓ［ｉ：ｉ＋ｍｉｎｉｂａｔｃｈ］）
　　　　／／把 ｓｅｎｄＧｒａｄｉｅｎｔ、ｇｒａｄｉｅｎｔ、ｇｅｔＭｏｄｅｌ发送到计算

节点执行

　　　　ｒｄｄ．ｍａｐＰａｒｔｉｔｉｏｎｓ（ｓｅｎｄＧｒａｄｉｅｎｔ（ｇｒａｄｉｅｎｔ（ｇｅｔＭｏｄｅｌ
（ＰａｒａｍｓｅｒｖｅｒＩＰ），ｄａｔａ），ＰａｒａｍｓｅｒｖｅｒＩＰ））．ｃｏｌｌｅｃｔ（）

　　ｗｈｉｌｅｔｒｕｅ：
　　　　ｉｆ有节点发出更新参数的请求：
　　　　ｕｐｄａｔｅ＝获取计算节点ｐｏｓｔ来的参数误差
　　　　ｄｅｓｃｅｎｔ（ｍｏｄｅｌ，ｕｐｄａｔｅ） ／／在本地更新模型参数
　　ｉｆ有节点请求模型：
　　　　将最新的ｍｏｄｅｌ发送给计算节点
ｒｅｔｕｒｎｍｏｄｅｌ

５　实　验

本文设计两套不同的实验。第一个实验是验证模

型在中文数据下的准确性。第二个实验主要是验证并

行 ＲＮＴＮ模型的性能。在实验 １中，所用数据为
１１２５６条美团网上用户对新石器烧烤店的评论数据。
实验２在Ｓｐａｒｋ云平台环境中进行，所用环境配置为：
４台ＣＰＵ２．８ＧＨｚ、８ＧＢ内存的台式机作为计算节点，１
台ＣＰＵ２．２ＧＨｚ，内存８ＧＢ的台式机作为参数服务器，
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Ｓｐａｒｋ版本为２．４．１，ｐｙｔｈｏｎ版本２．７．３。

５．１　ＲＮＴＮ模型在中文语言环境下的应用
首先对每条数据经过如下处理：去重，去标点，分

词，构建语法树。其中语法树结构用树的括号形式表

示，并对每个节点从非常消极到非常积极用１到５之
间的数字进行标记。整理后的数据如表１所示。

表１　情感树的括号表示形式

１
（４（３（２一如既往）（３（２的）（３不错）））（４（２感
觉）（４（２相当）（３（２的）（３赞）））））

２
（４（４（４（２服务）（４（２很）（３好）））（３（２味道）
（３（２也）（３不错））））（３（２人均）（３（２消费）（３
（２很）（３实惠）））））

３
（１（２（２生菜）（２（２居然）（２（２（２要）（２自
己））（２买））））（１（２不）（３开心）））

为验证ＲＮＴＮ模型在中文环境各类复杂句式下的
情感分类准确率，本文针对转折句式、否定句式和一般

句式几种不同句式分别做了实验。其中采用的典型转

折句式２５１条，否定句式１９８条，一般句式１１２５６条。
从表２可以看出：首先，单纯的 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型能

够捕获语义信息但无法捕获情感信息，因此在三类测

试中的准确率均较低。其次，由于词袋模型忽略语序，

无法分辨哪个情感词在转折之前哪个之后，也就无法

区分情感往哪一方偏移，在否定句式中也只是记录否

定词出现的次数，因此误差也较大。ＲＡＥ在使用语义
做特征的基础上捕获情感信息，相对其他模型有一定

的优势。而 ＲＮＴＮ模型由于加入情感树库作为训练
集，节点上的标签能够非常清楚地指示情感转移或否

定现象，加之张量对某些修饰词语的捕获，因此获得了

最高的准确率。同时也验证了引入了中文情感树库的

ＲＮＴＮ模型能够很好地应用于中文语言环境。

表２　情感５分类的准确率

模型 转折句式准确率否定句式准确率一般句式准确率

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ ２７．８ ４６．２ ６１．８
ＢＯＷ＋Ｓｖｍ ３１．３ ５２．７ ６６．５
Ｄｏｃ２ｖｅｃ ３５．４ ５６．１ ７０．８
ＲＡＥ ４６．６ ６５．１ ７４．２
ＲＮＴＮ ６０．８ ７４．３ ７７．６

５．２　ＲＮＴＮ模型在Ｓｐａｒｋ云平台的并行效果
为了衡量ＲＮＴＮ模型在并行优化后的性能，使用

如下指标［１７］：

（１）Ｓｃａｌｅｕｐ：度量不同处理器规模下，处理不同规
模数据的性能。该指标计算式为：

Ｓｃａｌｅｕｐ＝ｒｕｎＴｉｍｅ（１×Ｄａｔａ，１）ｒｕｎＴｉｍｅ（ｎ×Ｄａｔａ，ｎ） （１０）

其中ｒｕｎＴｉｍｅ（ｎ×Ｄａｔａ，ｍ）表示模型在ｍ个计算节点
上处理ｎ份数据的时间，下同。

（２）Ｓｉｚｅｕｐ：度量了在平台固定的情况下，依次增
加数据量时算法的性能。该指标计算式为：

Ｓｉｚｅｕｐ＝ｒｕｎＴｉｍｅ（１×Ｄａｔａ，ｎ）ｒｕｎＴｉｍｅ（ｎ×Ｄａｔａ，ｎ） （１１）

（３）Ｓｐｅｅｄｕｐ：度量了在数据规模相同下，并行计
算比串行计算运算速度加快的程度。该指标计算

式为：

Ｓｐｅｅｄｕｐ＝ｒｕｎＴｉｍｅ（Ｄａｔａ，１）ｒｕｎＴｉｍｅ（Ｄａｔａ，ｎ） （１２）

首先是Ｓｃａｌｅｕｐ，分别在１台至４台机器上处理一
份完整的数据，所得到的Ｓｃａｌｅｕｐ性能如４图所示。

图４　Ｓｃａｌｅｕｐ的性能展示

从图４中可以看出，随着节点的规模增大，所得到
的Ｓｃａｌｅｕｐ曲线趋于稳定，显示出了很好的扩展性。此
外数据量规模变大，节点扩展性变高，这是因为数据量

越大越能较好利用节点的计算能力。

为验证 Ｓｉｚｅｕｐ的性能，本文分别考虑１至４台计
算节点分别在１０倍、２０倍和４０倍的原始数据集上运
行的结果。

从图５可以看出，除了增加节点性能会得到提升外。
数据规模的增大，也会导致性能的明显增大，这是因为随

着数据规模增大，节点通信的时间在整个算法的运行时

间的比例会减小。因此获得了较好的Ｓｉｚｅｕｐ性能。

图５　Ｓｉｚｅｕｐ的性能展示

在验证Ｓｐｅｅｄｕｐ性能的实验中，使用与验证Ｓｉｚｅｕｐ
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性能一样的实验环境。如图６所示。

图６　Ｓｐｅｅｄｕｐ的性能展示

可以发现图６中随着节点数目变多，线性加速比
下降。原因在于节点数增加会增加节点的通信时间。

另外在规模越大的数据集上，模型的线性加速比效果

越好。因此并行算法可以有效地应对大数据集。

６　结　语

本文主要工作一是通过构建一套中文情感训练树

库并引入递归张量神经网络模型进行了中文环境下的

５分类短文本情感识别，取得了较好的效果。二是对
递归张量神经网络模型实现了并行化处理，通过实验

证明，该并行化的模型有良好的并行性能。

但是并行化的ＲＮＴＮ模型依然有很多问题需要解
决。主要在：（１）在较长文本中，句子的树形结构会非
常壮大，导致性能下降，而且节点越多，实际上干扰信

息也就越多。因此下一步工作解决句子节点过多对模

型产生的负影响。（２）在并行化过程中，本文对Ｓｐａｒｋ
异步模式改进只是通过建立一个 Ｗｅｂ服务器在计算
节点完成任务之后以Ｈｔｔｐ通信方式来代替Ｓｐａｒｋ内部
的通信，更好的方式显然是针对 Ｓｐａｒｋ的内部通信机
制加以改进，未来将会在这方面进行研究。
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可以从 ＲＯＣ曲线和 ＡＵＣ值看出，融合之后的
ＡＵＣ值为０．９０６８，明显比在每个蛋白质相似度网络的
预测效果高。因此，相似度网络融合算法可以减少每

个矩阵中的噪音，可以有效地提高预测算法的准确性。

４　结　语

本文在ＨｅｔｅＳｉｍ算法的基础上，通过改进自相关
关系相似度的计算方式，提出了 ＬＰＨｅｔｅＳｉｍ算法。在
单个蛋白质相似度网络上的实验表明，改进之后的算

法的有效性要好于未改进的ＨｅｔｅＳｉｍ算法。
为了进一步提高预测准确性，本文采用融合蛋白

质相似度网络的方法，构造出置信度更高的蛋白质相

似度矩阵。实验结果表明，在融合之后的蛋白质相似

度网络执行预测算法，要好于在单个蛋白质相似度网

络上的预测结果。因此，结合相似度融合算法和ＬＰＨ
ｅｔｅＳｉｍ算法，可以有效地提高预测新的长非编码 ＲＮＡ
和蛋白质相互作用的有效性。
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