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摘　 要： 关注微博用户对于事件的情感倾向，有利于平台了解用户心声，也能为决策者的舆情处理工作提供参考和方向。 然

而，当前大部分微博情感分析研究仍是基于文本的，忽略了表情、图片等要素。 针对上述问题，本文提出了一个多模型融合的

情感分析模型，以 ＢＥＲＴ 预训练模型为基础，融合情感词典，并采用双向 ＬＳＴＭ 获取文本特征，有效联系前后文，并引入注意

力机制，同时提出了一种 ｅｍｏｊｉ 表情特征计算方法，得到一个情感分类更准确的多特征主题情感分析模型。
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０　 引　 言

当前，随着互联网的迅猛发展，人们日常的学习、
工作和生活与互联网紧密相连，各类社交平台也成为

分享生活日常、表达观点、普及知识的重要渠道，而由

平台发布的各类文本构成了互联网信息的一部分。
各式各样的信息和多样的传播途径可以让用户更加

方便地获取需要的信息，也能得到其他领域如金融、
人文、艺术等信息，满足多元化的精神需求［１］。 丰富

的互联网商品、服务也扩展了网络在生活中的应用，
如消费者在各电商平台购物后，通常会发表对商品的

评价；而在众多外卖平台点餐后，会对菜品的口味以

及商家的服务进行评论、打分。 对于这些呈快速增长

态势的文本信息，仅靠人工收集整理已经绝无可能完

成，因此就需要借助计算机识别出其中隐藏的商业、
及社会价值信息，而据此通过情感分析来挖掘用户在

文本中所表达情感的任务也随即应运而生。
情感分析又称为观点挖掘，是当前自然语言处理

领域的一个重要分支。 文本情感分析是指用数据挖

掘算法，对各种社交平台信息以及带有情感表达的文

本自动进行情感分类，通过结合上下文信息分析得出

指代的积极 ／消极态度。 通过文本情感分析，可以分

析出公众对某一事件或话题的看法，为日常决策提供

参考。 在其他领域，该研究也具有十分重要的现实意

义，商家能够为用户提供更有针对性的服务，从而做

出更加个性化的服务推荐等。
当前，文本情感分析主要有基于情感词典［２－３］、

其中，基于机器学习［４－５］ 和基于深度学习［６］ 三种方

法。 基于深度学习的方法主要应用于情感分析的 ２
个方面：

（１）用于文本建模。 Ｂｅｎｇｉｏ 等学者 ［７］于 ２００３ 年

首次提出了神经网络语言模型，先将第一层输出的矩



阵作为文本表示，再通过特征距离计算其相似度。
Ｍｉｋｏｌｏｖ 等学者［８］于 ２０１３ 年提出了 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 语言模

型，该模型能够结合上下文信息，并根据需要的输入

输出类型，选用不同模型结构，训练得到更准确的词

向量表达。
（２）用深度学习的方法进行情感分析。 常用的深

度学习模型主要包括卷积神经网络模型（ＣＮＮ）、循环

神经网络模型（ＲＮＮ）等。 ＣＮＮ 采用分层特征表示，具
有很强的局部上下文特征提取能力［９］。 Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ 等
学者［１０］在 ＲＮＮ 的基础上，提出了长短期记忆神经网络

（ＬＳＴＭ），解决了 ＲＮＮ 天然存在的梯度爆炸问题。
Ｅｎｖｅｌｏｐｅ 等学者［１１］采用双向 ＬＳＴＭ，同时考虑前后文对

情感分类的影响，并融合分类元数据得到了自定义的

分类器。 关鹏飞等学者［１２］在 ＢｉＬＳＴＭ 模型中引入注意

力机制，为情感表达相关的词向量分配更多的权重。
在词向量模型的选择上，现有的深度学习方法大

多采用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ、ＧｌｏＶｅ 等静态词向量模型，ＢＥＲＴ、

ＥＬＭＯ 等预训练模型的提出展现出了动态词向量模

型对深度学习方法的优化与改进［１３－１４］。 ＢＥＲＴ 预训

练模型可以动态地表示上下文信息，解决一词多义的

问题，ＢｉＬＳＴＭ 可以双向获取文本特征［１５－１６］。 在 ２０２１
年，Ｌｉ 等学者［１７］ 基于 ＢＥＲＴ 和双向 ＬＳＴＭ 对公开的

疫情评论数据进行情感分析，得到了较好表现。 从中

可以看出预训练语言模型在情感分析任务上的有效

性。 注意力机制［１８］可以对不同的词向量给予不同的

关注度，因此本文提出了基于 ＢＥＲＴ － Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ －
ＢｉＬＳＴＭ 的多特征主题情感分析模型 ＭＦＴＥＡ，在一定

程度上提高了微博主题情感分析的准确率。

１　 模型结构

ＭＦＴＥＡ 模型框架如图 １ 所示，主要由输入层、
Ｓｅｎｔｉ－ＢＥＲＴ 层、ＢｉＬＳＴＭ 层、语义合成层和情感分类

层五个部分构成，各个层之间相互连接，上一层的输

出作为下一层的输入。
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图 １　 ＭＦＴＥＡ 模型框架图

Ｆｉｇ． １　 Ｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＭＦＴＥＡ

１．１　 输入层

输入层主要用于将采集到的新浪微博原始数据

进行预处理后送入 Ｓｅｎｔｉ－ＢＥＲＴ 模型。 预处理操作

包括数据清洗、中文分词和去除停用词等。
本文以新浪微博为信息获取平台，通过限定时间

范围内的某一话题搜索，获取相关的微博内容作为数

据来源，分析新浪微博相关网络舆情。 通过设计基于

Ｓｃｒａｐｙ 框架的分布式网络爬虫系统［１９］，实现相关原

始微博文本的抓取和数据的非结构化存储。 数据清

洗时，将常用 ｅｍｏｊｉ 表情转化为相应释义，并采用

ｊｉｅｂａ 分词［２０］ 工具完成文本分词任务，采用停用词

表［２１］去除没有实际意义的字词、数字、标点符号等。
１．２　 Ｓｅｎｔｉ－ＢＥＲＴ 层

本文在 ＢＥＲＴ 模型的预训练阶段融入知网情感

词典，记作 Ｓｅｎｔｉ－ＢＥＲＴ 模型。 该模型拥有强大的语

义表示能力，能够识别出评论过的情感词，获取更丰

富的输入特征，提高模型情感分析的准确率。
Ｓｅｎｔｉ－ＢＥＲＴ 模型与原始 ＢＥＲＴ 模型的主要不同

为：ＢＥＲＴ 模型采用的方式是将原始句输入模型进行

预训练，而 Ｓｅｎｔｉ－ＢＥＲＴ 模型首先基于情感词典识别

出评论句中的情感词、观点词，依照在原句中出现的

顺序，将这些词拼接在句首，输入模型进行预训练。
１．３　 ＢｉＬＳＴＭ 层

双向长短时记忆网络以合理有效的方式将前向

ＬＳＴＭ 与后向 ＬＳＴＭ 合并，不存在梯度消失问题，且
能有效联系文本前后文，获得更准确的句子间依赖

关系。 在这一层将 Ｓｅｎｔｉ－ＢＥＲＴ 层输出的文本向量

（ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘｔ） 送入前后 ２ 个方向的 ＬＳＴＭ 层进

行特征提取。 通过前向 ＬＳＴＭ 得到一组特征向量

（ｈ
➝

１，ｈ
➝

２，ｈ
➝

３，…，ｈ
➝

ｔ）， 通过后向 ＬＳＴＭ 得到一组特征

向量 （ｈ
􀲓

１，ｈ
􀲓

２，ｈ
􀲓

３，…，ｈ
􀲓

ｔ）， 最后将 ２ 个 ＬＳＴＭ 的输出

合并为一个输出向量。 计算公式如下：
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➝

１，ｈ
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➝
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ｔ） （２）

Ｈ
􀲓
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􀲓
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􀲓
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􀲓
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􀲓

ｔ） （３）

Ｈ ＝ Ｈ
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＋ Ｈ
􀲓

（４）
　 　 其中， ｗｔ 是向量 ｘｔ 的权重矩阵；ｕ 是在 ｔ 时刻

ｈｔ －１ 的权重矩阵；ｂｔ 是此刻的偏置项；Ｈ
➝

表示各个时

刻正向 ＬＳＴＭ 的输出； Ｈ
􀲓

表示各个时刻反向 ＬＳＴＭ

的输出， Ｈ 是将 Ｈ
➝

和 Ｈ
􀲓

合并后得到的输出向量。
考虑到加入 ｅｍｏｊｉ 表情对微博文本情感极性的

影响，本文提出了基于 ｅｍｏｊｉ 表情符号的注意力机

制。 对于句子而言，每个词对情感极性的贡献度并

不相同，在不同句子中，ｅｍｏｊｉ 表情的权重也是不相

等的。 ｅｍｏｊｉ 表情特征计算公式如下：

Ｓ ＝ ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
ａｔｈｔ （５）

ｓｉｇｎｉ（ｅｊ） ＝ ｖＴ ｔａｎｈ（ｗϑｅｊ ＋ ｂ） （６）

αｉ ＝
ｅｘｐ（ ｓｉｇｎｉ（ｅｊ））

∑
Ｌ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ（ ｓｉｇｎｉ（ｅｊ））

（７）

ｒ ＝ ∑
Ｌ

ｉ ＝ １
αｉｅｊ （８）

　 　 其中， Ｓ 表示在句子中计算词语隐藏状态 ｈｔ 的

加权和； ｛ｈ
➝

１，ｈ
➝

２，ｈ
➝

３，…，ｈ
➝

ｔ｝ 表示输入的文本向量；
ａｔ 表示文本中每个隐藏状态的注意力权重； ｛ｅ１，ｅ２，
ｅ３，…，ｅｊ｝ 是 ｅｍｏｊｉ 表情向量， ｓｇｉｎｉ（ｅｊ） 表示 ｅｍｏｊｉ
表情向量的重要程度； α ｉ 表示每个 ｅｍｏｊｉ 表情的权

重； ｗϑ 和 ｖ 表示可学习的参数； ｖＴ 是 ｖ的转置矩阵；
ｂ 表示偏置项；ｒ 表示在注意力加权计算后得到的所

有 ｅｍｏｊｉ 表情的向量表示。
１．４　 语义合成层

在语义合成层，将 ＢｉＬＳＴＭ 层得到的文本特征

和 ｅｍｏｊｉ 特征放入自注意力机制层进行加权求和，
得到每个分类标签的分数，并使用线性变换将所有

特征表示投影到一个目标空间，得到文本情感分析

的最终特征表示。
１．５　 情感分类层

在情感分类层，使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数进行文本情

感分类处理。 由于 ｅｍｏｊｉ 表情附带了强烈丰富的情

感色彩，本文将情感极性分为积极和消极两种类别。
其计算公式和损失函数如下：

ｐｃ ＝
ｅｘｐ（ｄｃ）

∑
ｃ

ｋ ＝ １
ｅｘｐ（ｄｋ）

（９）

Ｌ ＝ ∑
ｄ∈Ｄ

∑
ｃ

ｃ ＝ １
ｐｇ
ｃ（ｄ）（ｌｏｇｐｃ（ｄ）） （１０）

　 　 其中， ｃ 表示情感标签的数量， ｐｃ 表示情感极性

的预测公式。 假设 ｄ 是爬取的微博数据集合，
ｐｇ
ｃ（ｄ） 为某一文本的目标分布，ｐｃ（ｄ） 为其预测的情

感分布，训练的目的是让 ｐｇ
ｃ（ｄ） 与 ｐｃ（ｄ） 之间的交叉

熵尽可能损失最小。

２　 实例验证

２．１　 数据集

ＭＦＴＥＡ 是用于新浪微博的主题情感分析模型，
为了保证结果的客观和有效，经过分析选取公开的

ｗｅｉｂｏ＿ｓｅｎｔｉ＿１００ｋ 数据集作为本文实验环节的标准

数据集。 该数据集是带有情感标签的二分类中文数

据集，将情感极性分为积极（情感标签记为 １）和消

极（情感标签记为 ０）两类，其特点是基本每条评论

都包含 ｅｍｏｊｉ 表情符号，适用于本文多特征情感分

析的需求。 该数据集共有 １０ 万余条新浪微博评论，
其中正向评论和负向评论各约 ５ 万条。 数据集中部

分数据样例见表 １。
表 １　 ｗｅｉｂｏ＿ｓｅｎｔｉ＿１００ｋ 数据集数据样例

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ ｗｅｉｂｏ＿ｓｅｎｔｉ＿１００ｋ

微博评论 情感标签

克罗地亚球迷很爱放烟火！ 球又没进，就硝烟四起。 ０

终于收工啦，脚丫子快冻掉了 ０

， 这个太赞了，生活大爆炸第六季马上要出啦 １

飘雪的北京 需要双份早餐…… １

２．２　 评价指标

实验采用五折交叉验证，将原始数据随机分成

５ 个相等的部分进行实验，其中 ４ 等份用于模型训

练，最后一部分用于测试。
为了验证各深度学习模型在文本情感分析领域

的表现，需要制定合理的模型评价方法。 通常采用

４ 个常用的模型评价指标作为实验的评估标准， 分

别是准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率

（Ｒｅｃａｌｌ） 和Ｆ１ 值（Ｆ － ｓｃｏｒｅ）。 研究给出的计算公式

具体如下：

Ａｃｃ ＝
ＴＰ ＋ ＴＮ

ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ
（１１）

Ｐ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ
（１２）

Ｒ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ
（１３）
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Ｆ１ ＝ ２ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

（１４）

　 　 其中， ＴＰ、ＦＰ、ＦＮ、ＴＮ 分别为真正例、假正例、假
反例和真反例的样本数目。
２．３　 实验结果分析

为了验证 ＭＦＴＥＡ 模型的有效性，将其分别与

ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ、ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ、ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ、
ＢＥＲＴ－ＴｅｘｔＣＮＮ 进行对比。 其中，ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
是基于注意力机制的双向 ＬＳＴＭ 模型，通过注意力

机制为特征向量分配不同的权重；ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
是基于注意力机制的双向门控循环单元网络，利用

ＢｉＧＲＵ 提取文本特征，并通过注意力机制分配不同

权重；ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ 先利用 ＣＮＮ 提取文本局部特

征，再利用双向 ＬＳＴＭ 提取上下文特征； ＢＥＲＴ －
ＴｅｘｔＣＮＮ 先利用 ＢＥＲＴ 模型生成词向量，再通过

ＴｅｘｔＣＮＮ 提取关键特征后送入全连接层和 ｓｏｆｔｍａｘ
层进行情感分类。 实验结果见表 ２。

表 ２　 情感分类模型实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ％

实验序号 实验模型 Ｐ Ｒ Ｆ１ Ａｃｃ

１ ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ８８．０７ ８４．８６ ８６．４３ ８７．７１
２ ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ９２．４６ ９０．５８ ９１．５２ ９０．８９
３ ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ ８６．５９ ８１．０２ ８３．７１ ８４．６１
４ ＢＥＲＴ－ＴｅｘｔＣＮＮ ８０．９４ ７８．１３ ７９．５１ ８０．６４
５ ＭＦＴＥＡ ９３．４１ ９６．２７ ９４．８１ ９５．２７

　 　 从表 ２ 中数据可以看出，ＭＦＴＥＡ 模型取得的分

类效果最好，准确率相比其它几种模型均有所提升。
由于 ＭＦＴＥＡ 模型在预训练和微调过程中充分学习了

上下文信息，能够在不同语义环境下区分情感特征，
得到更高质量的文本向量表示，尤其是在一些微博短

文本上更高效地获取到了关键特征，文本特征提取能

力得到了很大提升，因而能够取得更好的分类效果。

３　 结束语

本文介绍了基于 ＢＥＲＴ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＢｉＬＳＴＭ 的多

特征主题情感分析模型 ＭＦＴＥＡ 的构建工作，并通

过实验对比证明了该模型在为微博文本情感分析任

务中的有效性。
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