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ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ 融合双通道语义特征的

中文文本情感分析

赵雪峰ꎬ狄恒西ꎬ柏长泽ꎬ仲兆满

(江苏海洋大学计算机工程学院ꎬ江苏 连云港 ２２２００５)

[摘要] 　 针对传统文本分类模型存在中文文本语义特征的提取能力有限等问题ꎬ提出一种 ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ 融合双

通道语义特征的文本情感分析模型ꎬ学习更深层次的文本语义特征表示. 首先采用 ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ 获取中文文本

的动态特征向量表示并传入双通道卷积神经网络－双向长短期记忆网络(ＣＮＮ－ＢｉＳＬＴＭ)中进行特征提取ꎬ然后

将 ＢｉＬＳＴＭ 通道提取文本的上下文特征向量经注意力(Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)层动态权重调整后ꎬ与 ＣＮＮ 通道提取的文本局

部语义特征向量进行融合ꎬ以增强模型的文本特征提取能力. 最后ꎬ将融合特征经过全连接层和 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数得

出文本的情感倾向. 实验结果表明ꎬ相比传统的单通道模型和多通道混合模型ꎬ所提模型在准确率 Ａｃｃ 和综合评

价指标 Ｆ１ 上分别提高了 ０.９１％和 １.４０％ꎬ证明了该模型在中文文本情感分析任务中的有效性和可行性.
[关键词] 　 文本情感分析ꎬＢＥＲＴ￣ＷＷＭꎬ双通道语义特征ꎬ卷积神经网络ꎬ双向长短期神经网络
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文本情感分析( ｔｅｘｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ)ꎬ又称意见挖掘(ｏｐｉｎｉｏｎ ｍｉｎｉｎｇ)ꎬ旨在识别和理解文本中表达

的情感倾向[１－２]ꎬ并进一步理解情感背后的主题和观点. 随着大数据时代的到来ꎬ情感分析在市场营销、舆
情检测、舆论引导和教育等多个领域扮演了日益重要的角色ꎬ国内外学者对此展开了广泛的工作. 文本情

感分析逐渐成为研究的热点ꎬ具有广阔的前景和重要社会意义.
早期的文本情感分析主要基于情感词典[３]和机器学习[４]的方法. 近年来ꎬ深度学习的发展为文本情
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感分析[３]任务提供了新的手段ꎬ较好地弥补了早期方法的不足. 卷积神经网络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ) [４－８]最早应用于情感分类任务:陈珂等[９] 提出一种针对微博文本的多通道卷积神经网络

ＭＣＣＣＮ 情感分析模型ꎬ实现了更高的情感分类准确率ꎻＷｕ 等[１０]利用 ＣＮＮ 模型自动挖掘微博文本数据进

行情感分析. 基于 ＣＮＮ 的文本情感分析可以有效捕捉文本的局部特征ꎬ能更好地理解文本的语义ꎬ但忽略

了上下文语义信息. 循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ) [１１] 的使用可以弥补这一缺陷:Ｗａｎｇ
等[１２]提出堆叠残差长短期神经网络( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＬＳＴＭ)模型ꎬ使得深层的网络更容易

优化ꎻＤａｓｈｔｉｐｏｕｒ 等[１３] 提出了深度学习分类器的新架构ꎬ利用双向长短期神经网络(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ａｎｄ
ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＢｉＬＳＴＭ)进行情感分析ꎬ取得了较高的准确率. 基于 ＲＮＮ 的文本情感分析在处

理文本序列任务中具有一定优势ꎬ但针对文本的局部特征提取存在不足. ＣＮＮ 和 ＲＮＮ 组成的神经网络框

架有着不错的效果:Ｂｅｈｅｒａ 等[１４]提出 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 两种深度学习架构的混合方法ꎬ对不同领域发布的评

论进行情感分类ꎻ徐绪堪等[１５]结合多个 ＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 叠加的混合模型在微信推文的情感分类中取得了

较好的效果. 结合 ＣＮＮ 和 ＲＮＮ 的文本情感分析模型能够捕获局部和全局信息ꎬ实现更全面的特征提取ꎬ
但增加了模型复杂度ꎬ导致参数调优困难. 融合注意力机制(ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ) [１６]的情感分析模型也得

到诸多研究者的关注:Ｂａｓｉｒｉ 等[１７]提出了一种基于注意力的双向 ＲＮＮ￣ＣＮＮ 模型ꎬ在文本情感分析任务上

取得不错的效果ꎻＹａｎ 等[１８]提出了一种注意力并行双通道深度学习混合模型 ＡＤＤＨＭꎬ在舆情评论的情感

分类方面具有更好的分类效果. 近些年ꎬＢＥＲＴ[１９]等词嵌入技术的应用也取得了不错的效果. 基于注意力

机制[２０]、ＣＮＮ、ＲＮＮ 和 ＢＥＲＴ 的文本情感分析模型能有效关注重点信息ꎬ具有较强的灵活性和可行性ꎬ但
针对中文文本语义特征[２１]仍存在提取不充分、不全面等问题.

基于上述问题ꎬ本文利用 ＣＮＮ、ＢｉＬＳＴＭ 和注意力机制ꎬ并结合哈工大讯飞实验室发布的中文 ＢＥＲＴ￣
ＷＷＭ(ＢＥＲＴ ｗｉｔｈ ｗｈｏｌｅ ｗｏｒｄ ｍａｓｋｉｎｇ) [２２]预训练模型ꎬ提出一种 ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ 融合双通道语义特征的模

型ꎬ用以解决中文文本情感分析问题ꎬ充分利用 ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ、ＣＮＮ、ＢｉＬＳＴＭ 模型和注意力机制的优势ꎬ高
效准确地实现文本语义特征挖掘和情感分类. 本文主要从以下 ３ 个方面进行了提升:

(１)在词嵌入层使用 ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ 代替传统 ＢＥＲＴ 模型ꎬ利用全词 Ｍａｓｋ 方法ꎬ使模型在处理中文文本

时能更准确地捕捉语义特征信息ꎬ提升词级别任务的性能ꎬ减少歧义和多义性ꎬ在中文文本数据集上能实

现更高的分类准确率ꎻ
(２)在特征提取层利用双向 ＬＳＴＭ(ＢｉＬＳＴＭ)代替单向 ＬＳＴＭ 和传统的 ＲＮＮ 模型ꎬ能更好地捕捉长距

离的上下文依赖关系ꎬ且面对较大的中文文本数据集和计算资源时能更准确地预测情感类别ꎬ达到更高的

精确率ꎻ
(３)提出一种 ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ 融合双通道语义特征的网络模型ꎬ充分结合 ＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 模型各自的优

势ꎬ分别提取文本局部特征信息和上下文依赖关系ꎬ并引入注意力机制ꎬ进一步提高文本情感分析的准

确率.

图 １　 ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ 网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１　 相关技术

１.１　 ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ 模型

作为 ＢＥＲＴ 的一种改进版本ꎬＢＥＲＴ￣ＷＷＭ 模型能够

处理结构复杂和语义丰富的中文文本语言ꎬ在预训练阶段

引入整词词典ꎬ采用全词Ｍａｓｋ 方法ꎬ能够更好地保留文本

词汇的完整性ꎬ提高自然语言理解能力. 本文选择 ＢＥＲＴ￣
ＷＷＭ 作为词向量预训练模型ꎬ其网络结构如图 １ 所示.

相比原始 ＢＥＲＴ 的 Ｍａｓｋ 方法ꎬ全词 Ｍａｓｋ 方法能更

准确地理解单词含义和上下文关系ꎬ提高模型泛化能

力ꎬ其具体对比效果如表 １ 所示. 同时ꎬＢＥＲＴ￣ＷＷＭ 在

预训练过程中使用大规模的中文文本数据ꎬ能够提供更

好的中文语义表示ꎬ适用于本文实验所应用的中文公开

数据集.
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表 １　 原始 Ｍａｓｋ 和全词 Ｍａｓｋ 的对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ Ｍａｓｋ ａｎｄ ｆｕｌｌ ｗｏｒｄ Ｍａｓｋ

原始句子 今天出去购物了感觉真高兴

需 Ｍａｓｋ 的部分 今天出去购物了感觉真高兴

原始 Ｍａｓｋ 今[Ｍａｓｋ]出去[Ｍａｓｋ]物了感觉真高[Ｍａｓｋ]

全词 Ｍａｓｋ [Ｍａｓｋ][Ｍａｓｋ]出去[Ｍａｓｋ][Ｍａｓｋ]了感觉真[Ｍａｓｋ][Ｍａｓｋ]

１.２　 卷积神经网络 ＣＮＮ
卷积神经网络(ＣＮＮ)具有局部连接和参数共享等优点ꎬ模型训练参数较少ꎬ适用于不同长度的文本ꎬ

近年来被广泛应用于 ＮＬＰ 任务. 采用 ＣＮＮ 提取文本的局部情感特征ꎬ可以更有效地挖掘中文文本潜在的

语义信息. ＣＮＮ 主要由输入层、卷积层、池化层和全连接层组成.
在处理文本数据时ꎬ对于一个给定的句子ꎬ其输入层的矩阵表示如式(１)所示:

Ｓ∈Ｒｎ×ｍ . (１)
式中ꎬｎ为句子中的单词数ꎻｍ为词向量维度.

卷积层用于提取句子的语义特征ꎬ如式(２)所示ꎬ每个卷积核对应提取句子中的某一部分特征ꎬ并生

成一个特征图. 通过卷积操作ꎬ卷积核在句子中滑动窗口ꎬ并从局部区域提取特征信息:
Ｗ∈Ｒｈ×ｄ . (２)

式中ꎬｈ表示卷积核的宽度ꎻｄ表示卷积核的长度.
池化层通常采用最大池化对特征降维后得到一维向量ꎬ该一维向量可视为卷积层对文本数据映射后

得到的文本主要特征. 最后ꎬ全连接层将一维向量投影到类别空间中ꎬ得到分类结果. 局部特征 ｆｉ 的计算

过程如式(３)所示:
ｆｉ ＝ ｆ(Ｗｃ⊗Ｓｉ:ｉ＋ｈ－１＋ｂ) . (３)

式中ꎬＷｃ 表示权重矩阵ꎻＳｉ:ｉ＋ｈ－１表示从 ｉ到 ｉ＋ｈ－１ 个词向量矩阵ꎻｂ表示偏置量ꎻｆ()为 ＲｅＬＵ 激活函数.
１.３　 双向长短期神经网络 ＢｉＬＳＴＭ

随着文本序列间隔长度的增加ꎬ传统 ＲＮＮ 在情感分类任务中易产生梯度离散问题ꎬＬＳＴＭ 的提出解

图 ２　 ＬＳＴＭ 网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

决了这个问题. ＬＳＴＭ 通常由输入门、遗忘门和输

出门组成ꎬ如图 ２ 所示. 通过这些门控机制ꎬＬＳＴＭ
能够有选择性地忽略或存储传入的信息.

ＬＳＴＭ 模型中各个门的计算公式如式(４)—
(５)所示:

ｆｔ ＝σ(Ｗｆ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｆ)ꎬ
ｉｔ ＝σ(Ｗｉ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｉ)ꎬ
Ｏｔ ＝σ(Ｗｏ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｏ) .

(４)

Ｃ ｔ ＝ ｆｔ 􀳱Ｃ ｔ －１＋ｉｔ 􀳱􀭹Ｃ ｔꎬ
ｈｔ ＝Ｏｔ 􀳱 ｔａｎ(Ｃ ｔ)ꎬ
􀭹Ｃ ｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｃ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｃ) .

(５)

其中ꎬＷｆ表示遗忘门连接的权重矩阵ꎻｂｆ 表示遗忘门的偏移值ꎬＷｉ 表示输入门连接的权重矩阵ꎻｂｉ 表示输

入门的偏移值ꎻＷｏ 表示输出门的权重矩阵ꎻｂｏ 表示输出门的偏移值ꎻ“ 􀳱”表示逐元素相乘.
在情感分析任务中ꎬ往往需考虑上下文信息对文本整体情感极性的影响. 传统 ＬＳＴＭ 只针对单向的语

义关系. 本文利用 ＢｉＬＳＴＭ 代替 ＬＳＴＭꎬ同时考虑文本的上下文信息. 如图 ３ 所示ꎬＢｉＬＳＴＭ 模型由正反两个

ＬＳＴＭ 构成ꎬ通过两个不同顺序来捕捉上下文信息ꎬ挖掘到文本中更全面的语义信息.
１.４　 注意力机制

鉴于不同词语对句子的情感极性贡献度不同ꎬ本文引入注意力机制获取文本中贡献度较大的语义信

息. 如图 ４ 所示ꎬ注意力机制通常由 Ｅｎｃｏｄｅｒ(编码器)和 Ｄｅｃｏｄｅｒ(解码器)２ 个模块组成. 编码器使用整个

原始句子生成语义向量ꎬ解码器利用该向量得到一定变换后的输出ꎬ能更好地把握整个句子的语义信息.
—０２—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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图 ３　 ＢｉＬＳＴＭ 网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＢｉＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

图 ４　 注意力机制网络结构示例图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

语义特征信息计算公式为:

Ｆｃ ＝∑
Ｌ

ｉ ＝ ０
αｉｈｉꎬ

α ｉ ＝
ｅｘｐ(ｕＴ

ｉ ｕｗ)

∑
Ｌ

ｉ ＝ ０
ｅｘｐ(ｕＴ

ｉ ｕｗ)
ꎬ

ｕｉ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｉｈｉ ＋ ｂｉ) .

(６)

式中ꎬｕｗ 为随机初始化的上下文向量ꎬ在训练过程中更新ꎻｕｉ 为隐

藏层向量 ｈｉ 经过运算得到的结果ꎻＷｉ 为权值矩阵ꎻｂｉ 为偏置项ꎻαｉ
句子中第 ｉ个单词经过归一化处理得到的权重ꎻＦｃ 为最终经过注

意力机制加权后总的语义特征信息.

２　 模型设计

为了解决现有情感分析模型中文文本特征提取不充分等问题ꎬ将 ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ、ＣＮＮ、ＢｉＬＳＴＭ、注意力

机制结合ꎬ可以有效提高模型对中文文本多义词的识别能力ꎬ更好地捕捉中文文本的局部特征和语境特

征. 模型结构如图 ５ 所示ꎬ由输入层、嵌入层、信息提取层、特征融合层和输出层组成.
输入层将中文文本传入到模型中. 鉴于中文文本结构的复杂性ꎬ嵌入层使用 ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ 来获取文本

数据的动态词向量ꎬ利用全词 Ｍａｓｋ 方法ꎬ更好地保留中文词汇的完整性ꎬ提高自然语言理解能力. 同时ꎬ
利用双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器的多头注意力机制[２３] 可捕获到更准确的语义信息ꎬ有效解决一词多义问

题. 对于每个文本数据ꎬ预处理后的单词序列集为{ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬａｎ} . 将集合输入到 ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ 获得向量矩

阵ꎬ如式(７)—(８)所示:
Ｓｏ∈Ｒｎ×ｅꎬ (７)

Ｓｏ ＝ｗ１􀱇ｗ２􀱇􀆺􀱇ｗｎ . (８)
式中ꎬｎ表示文本中的单词数ꎻ{ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗｎ}表示经 ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ 训练生成的词向量ꎻｅ为向量维度ꎻ􀱇表

示向量连接运算符.
其次ꎬ将得出的向量矩阵 Ｓｏ 嵌入到文本词向量 Ｘｋ 中ꎬ如式(９)所示:

—１２—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师范大学学报(工程技术版) 第 ２５ 卷第 ４ 期(２０２５ 年)

图 ５　 模型整体结构

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ

Ｘｋ ＝Ｓｏωꎬ　 ｋ∈[１ꎬｌ] . (９)
式中ꎬｋ 表示数据文本的长度ꎻｌ 表示文本的填充长

度或最大字数ꎻω为权重值.
然后ꎬ将经过处理的文本向量 Ｘｋ 传入信息提取

层提取特征. 考虑到文本数据的多样性及 ＣＮＮ、
ＢｉＬＳＴＭ 特征提取的优势ꎬ信息提取层由 ＣＮＮ 通道

和 ＢｉＬＳＴＭ 双通道组成.
ＣＮＮ 通道用于获取文本的局部特征语义ꎬ

ＢｉＬＳＴＭ 用 于 提 取 文 本 的 全 局 语 义 特 征ꎬ 并 经

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层进行权重调整. 在文本情感分析任务中ꎬ
ＣＮＮ 主要通过卷积层和池化层来学习和提取重要

的特征信息ꎬ且无需进行大量的文本预处理工

作. 因此ꎬ本文采用 ＣＮＮ 提取文本情感特征. 在

ＣＮＮ 通道中ꎬ首先执行卷积操作ꎬ词向量 Ｘｋ 通过滤

波器进行处理. 经过卷积运算后ꎬ利用最大池化对

特征进行压缩ꎬ并将特征向量输入到全连接层ꎬ得到

ＣＮＮ 通道的输出ꎬ如式(１０)—(１２)所示:
Ｓｘ ＝Ｘ１􀱇Ｘ２􀱇􀆺􀱇Ｘｌꎬ (１０)
ｆｉ ＝ ｆ(Ｗ⊗Ｓｘꎬｉ:ｉ＋ｍ－１＋ｂ１)ꎬ (１１)
ＦＣＮＮ ＝( ｆ０ꎬｆ１ꎬ􀆺ꎬｆｌ－ｍ) . (１２)

式中ꎬＳｘ 由文本词向量 Ｘｋ 组成ꎬＳｘ:ｉ＋ｍ－１表示从 ｉ 到 ｉ
＋ｍ－１ 个词向量矩阵 Ｓｘꎬｉ ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｌ－ｍꎻ ＦＣＮＮ为

词向量经过处理得到的文本局部特征.
由于中文词语间存在关联性ꎬ需要考虑到文本

上下文信息对整句情感极性的影响ꎬ而 ＢｉＬＳＴＭ 由正反两个 ＬＳＴＭ 网络叠加构成ꎬ能较好地学习到文本上

下文依赖关系ꎬ并有效缓解梯度消失问题ꎬ从而更好地预测情感极性. 在 ＢｉＬＳＴＭ 通道中ꎬ需对任意长度的

序列 Ｘｋ 进行处理ꎬ利用 ＢｉＬＳＴＭ 提取并存储前向和后向的长距离依赖关系ꎬ如式(１３)—(１４)所示:
􀭸ｈｋ ＝ＬＳＴＭ→(Ｘｋ)ꎬｋ∈[１ꎬｌ]ꎬ (１３)
􀭷ｈｋ ＝ＬＳＴＭ← (Ｘｋ)ꎬｋ∈[１ꎬｌ] . (１４)

对于每个词语ꎬ将前向输出和后向输出相连接ꎬ生成 ＢｉＬＳＴＭ 在 ｋ时刻的输出ꎬ如式(１５)所示:
ｈｋ ＝ｗ􀭸ｈｋ＋ｖ􀭷ｈｋ＋ｂ２ꎬ (１５)

式中ꎬｗ 表示正向输出的权重矩阵ꎻｖ 表示反向输出的权重矩阵ꎻｂ２ 表示偏置参数.
为减少无关噪声字词的干扰ꎬ同时强调关键信息在文本中的作用ꎬ提高模型的鲁棒性ꎬ在 ＢｉＬＳＴＭ 通

道加入 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制ꎬ根据每个词在文本中的贡献程度分配权重ꎬ并改进特征向量ꎬ最终得到 ＢｉＬＳＴＭ 输

出向量的加权和ꎬ即文本的上下文语境特征ꎬ如式(１６)—(１８)所示:
ｕｋ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｏｈｋ＋ｂｏ)ꎬ (１６)

αｋ ＝
ｅｘｐ(ｕＴ

ｋｕｏ)

∑
ｋ

ｅｘｐ(ｕＴ
ｋｕｏ)

ꎬ (１７)

ＦＢｉＬＳＴＭ ＝ ∑
ｋ
αｋｈｋ . (１８)

其中ꎬｕｋ 为隐藏层向量 ｈｋ 经过运算得到的结果ꎻｕｏ 为随机初始化的上下文向量ꎬ在训练过程中不断更

新. 利用 ｈｋ 和 ｕｏ 之间的相似性来计算 ｈｋ 的重要性ꎬ并将其标准化ꎬαｋ 为归一化处理后得到的权重ꎬＦＢｉＬＳＴＭ

为最终经过注意力机制加权后的语义特征.
将两个通道获取的局部情感特征 ＦＣＮＮ和全局情感特征 ＦＢｉＬＳＴＭ输入到特征融合层进行拼接融合ꎬ得到

—２２—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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最终的情感特征向量 Ｆｓ 如式(１９)所示:
Ｆｓ ＝ＦＣＮＮ＋ＦＢｉＬＳＴＭ . (１９)

最后ꎬ将 Ｆｓ 通过全连接层输入 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数中得到最终分类预测概率ꎬ如式(２０)所示:
Ｐ＝Ｓｏｆｔｍａｘ(ＷｓＦｓ＋ｂｓ) . (２０)

式中ꎬＷｓ 为全连接层的权值矩阵ꎬｂｓ 为偏置项.
本模型使用的 Ｌｏｓｓ 函数是交叉熵损失(ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓ)ꎬ用于衡量模型预测的情感类别与真实标

签之间的差异ꎬ如式(２１)所示:

Ｌｏｓｓ＝ － １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ ｌｏｇ( ｙ^ｉ)＋(１－ｙｉ) ｌｏｇ(１－ｙ^ｉ)) . (２１)

式中ꎬｙｉ 表示第 ｉ个样本的真实标签ꎻｙ^ｉ 表示模型对该样本的预测概率ꎻＮ为样本总数.

３　 实验分析

３.１　 实验环境

本文模型代码基于 ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框架编写ꎬ实验在服务器端完成ꎬ具体环境为:ＰｙＴｏｒｃｈ ２.０.０ꎬ
Ｐｙｔｈｏｎ ３.８(ｕｂｕｎｔｕ２０.０４)ꎬＣｕｄａ １１.８ꎬＧＰＵ ＲＴＸ ３０８０ Ｔｉ(１２ＧＢ)∗１ꎬＣＰＵ １２ ｖＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｘｅｏｎ(Ｒ)Ｓｉｌｖｅｒ
４２１４Ｒ ＣＰＵ＠ ２.４０ＧＨｚ.
３.２　 实验数据集

本文实验使用谭松波酒店评论、ｗａｉｍａｉ＿１０ｋ、ｏｎｌｉｎｅ＿ｓｈｏｐｐｉｎｇ＿１０＿ｃａｔｓ３ 个公开中文数据集ꎬ数据集中的

每条评论都已设置情感标签(“１”表示积极ꎬ“０”表示消极)ꎬ具体信息如表 ２ 所示.
表 ２　 数据集具体信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄａｔａｓｅｔ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

数据集
训练集

积极 / 条 消极 / 条

测试集

积极 / 条 消极 / 条

谭松波酒店评论 １ ８００ １ ８００ １ ２００ １ ２００
ｗａｉｍａｉ＿１０ｋ ２ ４００ ２ ４００ １ ６００ １ ６００

ｏｎｌｉｎｅ＿ｓｈｏｐｐｉｎｇ＿１０＿ｃａｔｓ １８ ９９７ １８ ６６６ １２ ７３０ １２ ３８０

３.３　 实验数据处理与模型超参数设置

为提高中文文本情感分析的准确率ꎬ需对文本数据进行预处理. 首先过滤掉所有的标点符号和特殊

字符ꎬ使用正则表达式匹配中文字符ꎬ并去除空格. 然后通过 ｊｉｅｂａ 分词工具进行文本词语的分割ꎬ记录每

个句子的长度. 本文实验采用 ＳＧＤ( ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ) [２４]优化算法更新模型参数ꎬ以最小化损失

函数ꎬ加快网络收敛速度. 本文模型超参数具体设置如表 ３ 所示.
表 ３　 模型超参数设置

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｅｌ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数 值 参数 值

卷积核大小 ４００×４ 训练周期数 ５０
ＢｉＬＳＴＭ 网络层数 ４ 批处理大小 １６

词向量维度 ４００ 文本数据最大长度 ４００
ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ 隐藏层大小 ７６８ 是否进行填补操作 Ｔｒｕｅ

学习率 ０.００８ 随机失活率 ０.５

３.４　 评价标准

本文采用准确率(Ａｃｃ)、Ｆ１ 值作为评价标准ꎬ如式(２２)—(２５)所示:

Ａｃｃ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

ꎬ (２２)

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

ꎬ (２３)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

ꎬ (２４)

—３２—
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Ｆ１＝ ２􀅰Ｐ􀅰Ｒ
Ｐ＋Ｒ

. (２５)

式中ꎬＴＰ 为预测为正的正样本ꎻＴＮ 为预测为负的负样本ꎻＦＰ 为预测为正的负样本ꎻＦＮ 为预测为负的正

样本.
３.５　 单通道模型实验性能对比

为验证本文模型在情感分析任务方面的可行性ꎬ在相同的实验环境下使用 ３ 个中文数据集作为实验

数据ꎬ并分别与以下 ６ 种单通道模型方法对比:
(１)Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ￣ＢｉＬＳＴＭ[２５]:采用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ[２６]获取文本词向量表示输入到 ＢｉＬＳＴＭ 中提取特征ꎬ并由

Ｓｏｆｔｍａｘ 进行分类ꎻ
(２)Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ￣ＣＮＮ[２５]:将 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 作为获取词向量的工具ꎬ将得到的词向量输入到 ＣＮＮ 中进行训

练和提取特征ꎬ最终通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 进行分类ꎻ
(３)ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ[１８]:通过 ＢＥＲＴ 获取文本的词向量表示ꎬ输入单一的 ＢｉＬＳＴＭ 网络中进行训练ꎬ并

不断微调ꎬ利用 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器输出分类结果ꎻ
(４)ＢＥＲＴ￣ＣＮＮ[１８]:通过 ＢＥＲＴ 对文本进行编码ꎬ并输入 ＣＮＮ 中进行特征提取ꎬ利用 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器输

出最终的情感极性ꎻ
(５)ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ￣ＢｉＬＳＴＭ:结合 ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ 得到丰富语境信息的动态词向量ꎬ输入 ＢｉＬＳＴＭ 网络中训

练和提取特征ꎬ运用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数得到分类结果ꎻ
(６)ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ￣ＣＮＮ:使用 ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ 得到词向量表示ꎬ使用 ＣＮＮ 进行特征提取ꎬ最后通过

Ｓｏｆｔｍａｘ 进行分类.
单通道模型的实验性能对比如表 ４ 所示. 从表 ４ 可知ꎬ本文模型在中文情感分类任务上相较其他单通

道模型ꎬ在各项评价指标方面均达到最优.
表 ４　 单通道模型实验性能对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｃｈａｎｎｅｌ ｍｏｄｅｌ ％

模型
谭松波酒店评论

Ａｃｃ Ｆ１

ｗａｉｍａｉ＿１０ｋ

Ａｃｃ Ｆ１

ｏｎｌｉｎｅ＿ｓｈｏｐｐｉｎｇ＿１０＿ｃａｔｓ

Ａｃｃ Ｆ１

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ￣ＢｉＬＳＴＭ ８５.１０ ８５.５９ ８７.１２ ８７.４０ ８９.３０ ８９.９０

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ￣ＣＮＮ ８７.１４ ８７.７１ ８８.１０ ８８.６１ ９０.５３ ９０.８４

ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ ８８.７５ ８８.５４ ８８.８９ ８９.０１ ９０.９８ ９１.３６

ＢＥＲＴ￣ＣＮＮ ８９.２３ ８９.４４ ８９.６７ ８９.９７ ９１.５３ ９２.３３

ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ￣ＢｉＬＳＴＭ ９０.５０ ９０.１５ ９０.８５ ９０.６５ ９２.０５ ９２.７３

ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ￣ＣＮＮ ９１.６４ ９１.５４ ９２.０１ ９２.１０ ９３.１８ ９３.３８

Ｏｕｒｓ ９２.７８ ９３.０２ ９３.９８ ９４.０９ ９４.４４ ９５.７３

图 ６　 Ｆ１ 值柱状图分析

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｆ１ ｖａｌｕｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ａｎａｌｙｓｉｓ

　 　 本文模型与各通道模型的 Ｆ１ 值柱状图和 Ｌｏｓｓ 值折线图如图 ６ 和图 ７ 所示. 由图 ６ 可见ꎬ本文模型在

３ 个数据集上的 Ｆ１ 值相比其他模型最佳结果分别提升 １％~３％ꎬ在 ｏｎｌｉｎｅ＿ｓｈｏｐｐｉｎｇ＿１０＿ｃａｔｓ 数据集上最高

—４２—
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赵雪峰ꎬ等:ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ 融合双通道语义特征的中文文本情感分析

达到 ９５.７３％ꎬ验证了本文模型在文本情感分析任务中的可靠性. 同时ꎬ基于 ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ 的 ＣＮＮ 与

ＢｉＬＳＴＭ 模型相比基于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 和传统 ＢＥＲＴ 模型在处理中文数据集上结果均有不错的提升ꎬ证明了

ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ 模型在处理中文文本数据时的有效性和可行性. 单一 ＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 模型的使用往往会忽

略上下文特征和局部特征的重要性. 本文模型通过综合利用 ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ、ＢｉＬＳＴＭ 和 ＣＮＮ 等技术ꎬ实现对

文本局部特征和上下文依赖关系的充分考虑ꎬ提高了模型的语义特征提取能力和情感分类效果. 由图 ７
可见ꎬ在训练过程中本文模型得到的最终 Ｌｏｓｓ 收敛值非常小ꎬ且明显低于其他 ６ 种单通道模型. 虽然在

ｗａｉｍａｉ＿１０ｋ 数据集上ꎬＢＥＲＴ￣ＣＮＮ 单通道模型最终 Ｌｏｓｓ 收敛值优于本文模型ꎬ但并不影响本文模型良好

的综合性能效果.

图 ７　 Ｌｏｓｓ值柱状图分析

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ

３.６　 多通道混合模型实验性能对比

在相同的实验环境下ꎬ使用 ３ 个中文数据集作为实验数据. 为了验证本文设计的双通道模型在文本

情感分析任务中的可行性ꎬ分别与 ７ 个多通道混合模型进行实验对比:
(１)Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ￣ＣＮＮｓ￣ＢｉＬＳＴＭ 模型[２７]:首先利用传统 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 获取文本词向量表示ꎬ输入到多通道

ＣＮＮｓ￣ＢｉＬＳＴＭ 抽取多尺度文本特征ꎬ并结合注意力机制调整特征权重ꎬ最后进行文本情感倾向判断ꎻ
(２)ＢＥＲＴ￣ＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型:利用 ＢＥＲＴ 模型获取文本的向量表示ꎬ分别输入 ＣＮＮ 和 ＢｉＧＲＵ 进行特

征提取ꎬ利用注意力机制对 ＢｉＧＲＵ 输出的全局语义特征进行权重调整ꎬ最后进行特征融合并通过 Ｓｏｆｔｍａｘ
函数得到情感分类极性ꎻ

(３)ＭＣ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模型[２８]:通过多通道 ＣＮＮ 抽取不同的 ｎ￣ｇｒａｍ 特征ꎬ输入到 ＬＳＴＭ 中进行处理ꎬ最
后通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数得到分类结果ꎻ

(４)ＭＣ￣ＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 模型[２９]:由 ３ 个 ＣＮＮ 通道和 ＢｉＧＲＵ 通道拼接而成ꎬ在 ３ 个 ＣＮＮ 通道都加入注意

力机制ꎬ而 ＢｉＧＲＵ 通道不加入注意力机制ꎻ
(５)ＭＣ￣ＡｔｔＣＮＮ￣ＡｔｔＢｉＧＲＵ 模型[２９]:经过词嵌入得到的词向量分别输入到由 ３ 个 ＣＮＮ 通道和 ＢｉＧＲＵ

通道组成的结构中进行提取特征ꎬ引入注意力机制ꎬ最后将特征进行融合得到分类结果ꎻ
(６)ＢＥＲＴ￣ＣＮＮ￣ＢＩＧＲＵ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型[３０]:基于 ＢＥＲＴ 模型的词嵌入生成ꎬ利用改进的 ＣＮＮ 模型和

ＢｉＧＲＵ 构建双通道模型ꎬ并对输出特征赋予相应的注意力权重分数ꎻ
(７)ＢＥＲＴ￣ＣＮＮ￣ＢｉＬＳＴＭ￣Ａｔｔ 模型[３１]:基于 ＢＥＲＴ 模型生成词向量ꎬ分别输入 ＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 进行特征

提取ꎬ最后通过注意力机制实现情感分类.
多通道混合模型实验性能比较如表 ５ 所示. 由表 ５ 可知ꎬ本文模型在准确率 Ａｃｃ 方面均优于其他 ７ 种多

通道混合模型ꎬ在 ３ 个不同数据集上 Ｆ１ 值分别达到 ９３.０２％、９３.９８％和 ９５.７３％ꎬ相比对照模型最佳结果提升

近 １％ꎬ证明了本文模型在情感分类任务中的可行性. 其他模型采用多通道的特征提取方式ꎬ结合 ＣＮＮ 和

ＲＮＮ 网络的各自优点进行情感分类任务ꎬ但在处理大规模中文文本数据时ꎬ仍存在特征提取能力不足的问

题ꎬ同时在对多通道提取的语义特征进行融合时ꎬ易产生部分特征损失且导致向量复杂度过高ꎬ影响模型的

分类性能. 本文模型较好地结合 ＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 网络各自的优点ꎬ巧妙利用双通道的方式ꎬ通过 ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ
模型对中文文本进行动态词向量表示ꎬ既能考虑到文本的局部特征对于模型性能的重要性ꎬ也能很好地抓住

—５２—
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文本上下文特征的影响ꎬ并引入注意力机制调整权重ꎬ采用拼接融合的方式将双通道的特征进行合并ꎬ最大

程度上减少了特征损失和向量复杂度ꎬ提升模型的特征提取能力ꎬ取得了良好的分类结果.
表 ５　 多通道混合模型实验性能对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｃｈａｎｎｅｌ ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌ ％

模型
谭松波酒店评论

Ａｃｃ Ｆ１

ｗａｉｍａｉ＿１０ｋ

Ａｃｃ Ｆ１

ｏｎｌｉｎｅ＿ｓｈｏｐｐｉｎｇ＿１０＿ｃａｔｓ

Ａｃｃ Ｆ１

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ￣ＣＮＮｓ￣ＢｉＬＳＴＭ ８９.５６ ８９.４２ ９０.１２ ９０.０４ ９１.２３ ９１.６３

ＢＥＲＴ￣ＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ ９２.０６ ９２.７１ ９３.０２ ９３.１４ ９３.２１ ９３.０５

ＭＣ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ９０.７８ ９０.９４ ９１.６７ ９２.００ ９２.２５ ９２.３８

ＭＣ￣ＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ ９１.０１ ９１.１６ ９２.００ ９２.１４ ９３.４２ ９３.３７

ＭＣ￣ＡｔｔＣＮＮ￣ＡｔｔＢｉＧＲＵ ９２.２８ ９２.３３ ９３.５４ ９３.０１ ９３.９５ ９３.８９

ＢＥＲＴ￣ＣＮＮ￣ＢＩＧＲＵ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ９２.１５ ９１.９８ ９３.６７ ９３.２３ ９３.７２ ９３.５６

ＢＥＲＴ￣ＣＮＮ￣ＢｉＬＳＴＭ￣Ａｔｔ ９２.５４ ９２.４１ ９３.３８ ９３.１７ ９４.１５ ９４.６２

Ｏｕｒｓ ９２.７８ ９３.０２ ９３.９８ ９４.０９ ９４.４４ ９５.７３

３.７　 消融实验

本文通过消融实验进一步探索本文所提模型各部分设计的合理性及其优点. 将本文提出的模型进行

分解ꎬ分别移除 ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ 模型、ＣＮＮ 网络、ＢｉＬＳＴＭ 网络和 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制ꎬ以此验证被移除部分对于总

体模型的有效增益. 同时为控制参数对实验的影响ꎬ每组消融实验超参数设置相同. 具体实验结果如表 ６
所示ꎬ其中 ｗ / ｏ 代表 ｗｉｔｈｏｕｔ.

表 ６　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ％

模型
谭松波酒店评论

Ａｃｃ Ｆ１

ｗａｉｍａｉ＿１０ｋ

Ａｃｃ Ｆ１

ｏｎｌｉｎｅ＿ｓｈｏｐｐｉｎｇ＿１０＿ｃａｔｓ

Ａｃｃ Ｆ１

ｗ / ｏ ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ ９１.８３ ９２.２４ ９２.６４ ９２.９２ ９３.０２ ９３.２９

ｗ / ｏ ＣＮＮ ８９.５０ ９０.１５ ９０.２５ ９０.６５ ８９.８７ ８９.９３

ｗ / ｏ ＢｉＬＳＴＭ ９０.６４ ９１.０４ ９１.２７ ９１.４６ ９１.７７ ９２.１９

ｗ / ｏ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ９２.３５ ９２.６７ ９３.４５ ９３.９２ ９３.５９ ９４.０５

Ｏｕｒｓ ９２.７８ ９３.０２ ９３.９８ ９４.０９ ９４.４４ ９５.７３

　 　 由表 ６ 可知ꎬ本文模型的每一部分对整体性能均有明显提升. 在相同实验条件下ꎬ使用 ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ
训练出的词向量相比采用传统 ＢＥＲＴ 模型在处理中文文本数据集上各项性能均有明显的提升ꎬ可见

ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ 模型对文本词向量训练具有良好的表现. 当模型移除 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制时ꎬ仅通过 ＣＮＮ 和

ＢｉＬＳＴＭ 提取特征也能达到不错的效果ꎬ但 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的加入能在最终结果中放大关键特征信息的重要性ꎬ
实现文本特征的进一步深入挖掘. ＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 的结合能很好地提取局部语义特征和上下文信息ꎬ有利

于总体模型性能的提升. 当单独使用 ＣＮＮ 或 ＢｉＬＳＴＭ 网络时ꎬ部分文本特征的被忽略导致 Ａｃｃ 和 Ｆ１ 值呈

现显著降低ꎬ整体性能略显不足ꎬ这也表明增加 ＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 结构对本文模型有积极作用.

４　 结论

本文针对中文文本情感分类问题ꎬ结合 ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ、ＣＮＮ、ＢｉＬＳＴＭ 网络和 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制的各自优势ꎬ
既利用 ＣＮＮ 有效提取到文本的局部特征ꎬ又通过 ＢｉＬＳＴＭ 捕获句子的全局语义特征ꎬ并采用 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机

制进行语义特征权重调整. 在 ３ 个公开中文数据集上取得的实验结果充分证明了本文模型的可行性ꎬ同
时融合双通道语义特征的模型相比单通道 ＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 网络等提取的特征效果更好ꎬ较其他几种多通

道混合模型在具体实验中也取得了更好的分类效果.
虽然本文模型能够提高中文情感分析任务的性能ꎬ但也仅考虑了积极和消极二分类情感ꎬ对于文本中

更多元的情绪识别仍有待进一步提高. 因此下一步工作将考虑把深度学习方法与外部知识结构结合来提
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高模型对于更多元情绪识别的准确率.
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