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摘摇 要:如今,在社交网络上发表评论已成为公众对社会现象表达态度和立场的主要方式。 精准识别社交文本的情感倾

向性对于舆情管控、社会维稳等有重要价值。 针对传统情感识别模型大多集中于评论的表层语义挖掘,存在分类效果不

佳、泛化能力有限等问题,提出了一种基于 BERT-BiGRU 多模集成学习的深层情感语义识别方法。 首先,通过 BERT 预训

练模型获取评论文本的上下文语义特征表示,再结合 BiGRU 提取深层非线性特征向量,实现单模型下的最优效果;接着,
为了使模型效果稳定且多方面表现均衡,基于 BERT 系列预训练模型训练出表现优异且具有差异化的多个情感分类器;最
后,利用数据扰动和投票策略的集成学习方法,实现各模型深层特征的充分融合。 实验结果显示:BERT-BiGRU 模型相较

于其他传统模型,在两个公开数据集(COV19 和 ChnSenti)上具有更优的情感识别效果。
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Abstract:Nowadays,posting comments on social networks has become one of the main means for the public to express their attitudes and
standpoints on social events. Accurately identifying the sentiment orientation of social texts is of great value for public opinions control,
social stability maintenance,etc. Since the traditional sentiment recognition models only focus on mining surface semantic on comments,
there are some problems such as poor classification effect and limited generalization ability. Aiming at these problems,we propose a deep
sentiment semantic recognition model based on BERT-BiGRU multi-model ensemble learning. Firstly,the contextual semantic feature
representation of the comment text is obtained through the BERT pre-training model,and then BiGRU is combined to extract the deep
nonlinear feature vectors to achieve the optimal sentiment recognition results under the single model. Next,in order to make the effect of
the model stable and achieve balanced performance in many aspects,several differentiated emotion classifiers with excellent performance
are trained based on the BERT series pre-training model. Finally,the ensemble learning method of data disturbance and voting strategy is
used to achieve the full integration of the deep features of each model. The experimental results on two public datasets (COV19 and
ChnSenti) show that the model proposed has better sentiment recognition effects than other traditional models.
Key words:sentiment recognition;BERT pre-training model;bidirectional GRU;ensemble learning;deep feature
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0摇 引摇 言
情感识别是从机器角度感知、理解人类通过文本、

图像等介质所表达的情感意图,是人工智能的关键技

术之一。 当前,社交网站是人们关注时事和分享个人

观点的重要平台,每天会产生海量的非结构化文本评

论,这些评论通常带有发表者的主观情感意图。 社交

评论的情感识别对于舆情管控[1]、商业营销[2-3]、社会

治理[4]等有极为重要的意义,是近年自然语言处理领

域的研究热点之一。
社交网络文本具有情感语义丰富、文本长度不一

等典型特征,如何从长短不一的文本中判断情感极性

是当前情感识别系统迫切需要解决的关键问题[5]。 传

统的 Word2Vec[6]或 GloVe[7] 词向量预训练模型在一

定程度上能够学习到词语的上下文信息,但存在不同

语境下同一词语表达了相同语义的模型语义偏差。 例

如,“这台车的性价比真高冶和“这台车的油耗真高冶,
其中“真高冶在前者表达积极评论,在后者中表达消极

评论,该方法难以识别。 采用传统卷积神经网络模型

(Convolution Neural Network,CNN) [8] 进行文本分类

任务时,能够有效提取词语表示中的局部特征,但忽略

了长距离上下文之间的语义关联性。 该文使用基于

Transformer 的 双 向 编 码 表 征 模 型 ( Bidirectional
Encoder Representations from Transformers,BERT) [9],
通过动态调整词向量语义特征,并采用双向门控循环

单元 (Bidirectional Gated Recurrent Unit,BiGRU) [10]进

行语义编码,以增强文本的语义表达,从而挖掘网络文

本中更深层次的长距离上下文情感语义信息。
如今,多数模型采用机器学习或者深度学习[11-13]

的方法对文本情感进行预测,取得了较大进展。 然而

多数模型均为单一模型,其具有随机性。 针对现有研

究对文本的深层情感语义特征的提取不足以及泛化能

力有限等问题,该文提出了基于 BERT-BiGRU 多模集

成学习的深层情感语义识别模型。 主要贡献如下:
(1)采用 BERT 预训练模型代替以往传统模型的

词嵌入层,获得评论文本的隐含语义词向量表示,再通

过 BiGRU 提取上下文的深层语义特征,提高模型对评

论文本情感语义的提取能力;
(2)通过数据扰动和投票策略的集成学习,融合

多个优异且具有差异性的情感识别模型,得到一个稳

定且性能均衡的情感分类器,提高了模型的泛化能力;
(3)在公共数据集上进行的多组对比实验表明,

提出的基于 BERT-BiGRU 多模集成学习的深层情感

语义识别方法情感分类效果更好。

1摇 相关工作
情感识别相关研究已积累了不少的成果。 早期,

大多数情感识别基于语义规则的情感词典或传统机器

学习方式,通过计算情感词的权重得出情感倾向[14]。
但情感识别的质量高度依赖于情感词典和判断规则的

构建,且大多数情感词典需要人工构造。 随后,传统机

器学习方法被使用。 Pang 等人[15] 使用 SVM、朴素贝

叶斯和最大熵等算法来分析电影评论情感倾向,实验

表明文本特征与 SVM 算法组合的效果更佳。 Hu 等

人[16]提取评论中的情感词,根据句子中占主导的情感

极性得到句子的情感倾向。 传统机器学习的准确率较

情感词典的方法有所提升,但其需要借助高质量的特

征构造和专业领域知识。
神经网络方法近年来在自然语言处理领域越来越

受学者们的重视。 性能表现较好的情感识别模型大多

以循环神经网络(Recurrent Neural Networks,RNN)、
卷积神经网络或结合多个神经网络[17,18] 为基础构建。
如 Kim 等人[8]提出 TextCNN 模型,将训练好的词向量

送入 CNN 中实现文本情感分类;陈珂等人[19] 将不同

特征信息结合形成不同的网络通道,作为卷积神经网

络的输入,学习到句子更多的隐藏特征信息,但卷积神

经网络在长距离文本建模方面能力受限。 Socher 等

人[20]提出利用递归神经网络来构建情感树,在二元化

的句法树结构上进行语义合成,提高了短文本情感识

别的准确率;Wang 等人[21] 利用长短期记忆(Long -
Short Term Memory,LSTM)网络预测文本情感极性。
这些基于 RNN 及其变体 LSTM 模型能够捕捉到较长

距离的依赖关系,但仍然存在无法编码从后到前的问

题。 针对该问题,Zhang 等人[10] 提出一种基于双向递

归神经网络的分层多输入输出模型,该模型采用两个

GRU 来获取词性和句子的词向量表示,加快了多标签

情感识别的计算效率。 李磊等人[22] 将对象信息与文

本信息进行融合,利用注意力机制强化的 Bi-LSTM
模型得到评论文本的情感分类结果。

上述文献所使用的语言模型均为 Word2Vec[6] 或

GloVe[7],它们均属于静态词向量,集中于获得词语浅

层特征表示,无法进一步解决相同词语在不同的场景

下多义性的问题。 Devlin 等人[9]提出 BERT 预训练模

型,使用深度双向 Transformer[23] 模型,可以随时根据

上下文信息动态调整词向量,解决了传统语言模型存

在的一词多义问题。 曹蕊等人[24] 设计并研发了基于

BERT-BiGRU 多模集成的食品安全舆情分析系统,该
系统将情感分析后的结果在地图可视化、热力图等多

个模块进行可视化展示。
此外,训练好的情感分类模型想具有良好的适用

性,则需要强大的泛化能力。 在以往的模型中,Wan
等人[25]基于朴素贝叶斯、SVM、C4. 5 决策树和随机森

林等多种分类模型集成在一起,涵盖不同的情感特征,
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克服了单成员模型处理结果的不足。 Deriu 等人[26] 训

练两种不同结构的卷积神经网络作为基础分类器,再
将预测结果送入到随机森林算法,其性能优于其他情

感分类方法。
在现有研究基础上,针对传统语言模型的一词多

义和特征抽取能力较弱的问题,该文提出 BERT -
BiGRU 模型。 首先,通过 BERT 预训练模型表达文本

的隐含语义,再采用比双向 LSTM 结构更简单、运算

速度更快的 BiGRU 模型,挖掘文本评论间的深层语义

信息。 考虑到单模型容易出现泛化能力不足的问题,
采用交叉验证的方式训练数据集,然后以投票策略结

合多个 BERT 预训练模型组成的基分类器,使集成模

型获得最佳的预测结果和泛化性能。

2摇 基于 BERT-BiGRU 多模集成学习的深

层情感语义识别
基于 BERT-BiGRU 多模集成学习深层情感语义

的算法模型流程如图 1 所示。 第一步是对原始数据集

进行预处理,去除噪声数据;第二步是构建单个情感识

别模型,将 BERT 预训练语言模型与 BiGRU 拼接得到

文本分类模型;第三步,为了增强情感识别模型的通用

性,构建集成情感识别模型。 分别通过数据扰动的方

式和基于 BERT 系列预训练模型得到多个情感基分类

器,将步骤二的分类结果与集成模块输出的结果进行

投票决策。

BERT-BiGRU

Softmax
BERT

BERT

BERT-BiLSTM

BERT-wwm

图 1摇 算法流程

图 1 中的 BERT 是由中文维基百科的数据进行大

规模训练得到的最终模型。 BERT-wwm-ext 相对于

BERT 使用的是中文维基百科数据和通用(百科、新
闻、问答)数据,同时增加了训练步数。 BERT-BiLSTM
使用 BERT 得到每条文本的特征向量,将其作为双向

LSTM 的输入,挖掘网络文本中更深层次的长距离上

下文情感语义信息。
2. 1摇 基于 BERT-BiGRU 的文本分类模型

该文使用了 BERT 系列的预训练语言模型获取输

入文本的语义表示 {d1,d2,…,dn} ,其中 n 表示模型

的输入最大长度。 如果文本长度小于 n ,则将通过

BERT 模型得到的小于 n 的输出文本语义表示进行填

充,填充多个 m 维零向量直至输出序列长度为 n ;如
果文本长度大于 n ,则只输出前 n 长度的文本语义

表示。
为了进一步得到文本间的内在联系,将经过

BERT 模型得到的语义表示作为 BiGRU 模型的输入。
通过正向 GRU 来获取到所有过去时间序列中的完整

上下文信息,再通过反向 GRU 获取所有未来时间序列

的完整上下文,计算公式如下:

h
饮( i)

t = f(w
饮 ( i)h( i -1)

t + v
饮( i)h

饮( i)
t -1 + b

饮( i)) (1)

h
寅( i)

t = f(w
寅 ( i)h( i -1)

t + v
寅( i)h

寅( i)
t -1 + b

寅( i)) (2)
其中, w为连接两层的权重, b为偏置向量, f为激活函

数, h
饮

t 和 h
寅

t 分别为正向 GRU 和负向 GRU 输出。
BiGRU 在正负向的隐藏层上对输入表示 dn 进行

计算,得到 dn 隐藏状态 h t ,将正负 GRU 采用拼接

策略:

h t = h
饮

t 茌 h
寅

t (3)

图 2摇 BERT-BiGRU 模型结构

得到 BiGRU 的隐藏状态,计算公式如下:
H = {h1,h2,…,hd} (4)
最后,使用全局平均池化来代替全连接层,得到一

维的特征向量,送入 softmax 函数得到评论文本的情感
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类别,如公式(5)所示:
TEXTC = softmax(W tH + b t) (5)

其中, W t 表示全局平均池化层的权重参数, b t 表示偏

置值,最后得到 BERT-BiGRU 模型的输出 TEXT_C。
模型结构如图 2 所示。
2. 2摇 基于数据扰动的集成方式

由机器学习算法的误差分析[27]可知,要使训练后

的模型保持良好的泛化能力,则需要降低模型的泛化

误差。 如公式(6)所示,泛化误差由偏差、方差和噪声

组成。
E( f;D) = bias2(字) + var(字) + 着2 (6)

其中,bias 表示偏差,即期望输出与真实输出的差别。
var 表示方差,即相同样本下,不同批次训练集产生的

方差。 着 表示噪音,刻画学习问题本身的难度,属于模

型的固有误差,该文不予考虑。
随着模型复杂度的上升,偏差逐渐减小,方差增

大,如图 3 所示。 为了寻求最优平衡点,本节采用数据

扰动的方法,改变交叉验证中每一折的数据划分方式,
即 K 折交叉验证来控制偏差的大小。

图 3摇 模型复杂度影响因素分析

首先,对训练集采用 K 折交叉验证的方式对原始

数据集分组,将训练集划分为互不相交的 K份数据,取
其中一个子集作为验证集,剩余 K -1 份作为训练集,
迭代 K 次。 然后,取 K 组测试集预测结果的平均值作

为分类器最终预测标签。
2. 3摇 基于多模型投票的集成方式

集成学习[28]的思想是构建多个基分类器,将其组

合成性能更优的强分类器。 该方法的优点在于即使某

个基分类器的结果出现错误,其他的基分类器能够及

时改正。 同时在构建基分类器时,需要注意每个基分

类器之间要具有一定差异性。 使得在各自方法上的结

果达到最优,学习能力越强,关联性越低。
该文通过结合策略对基分类器的结果进行融合,

使通过集成学习后的模型预测效果达到最好。 首先统

计所有分类器的输出类别,在生成情感识别的类别概

率分布基础上采用多数投票策略进行决策。 给定所有

个体分类器的分类结果同样的权重,各个基分类器均

只能投一票,采用少数服从多数原则,最后得票数最高

的类别将作为该条评论的最终预测结果。 投票公式如

下所示:

V(x) = Maxn
j = 1移

T

i = 1
ci,j (7)

其中, n 和 T 分别表示情感分类的类别数和基分类器

的个数, ci,j 表示基分类器 i 在测试集 x 的预测类别为

j ,移
T

i = 1
ci,j 表示测试集 x 在所有基分类器的预测类别结

果为 j 的总票数,取票数最多的类别作为该预测样本 x
的最后类别结果。

3摇 实验与结果
为了验证模型的通用性和有效性,使用公开的新

冠疫情网民情绪识别数据集 COV19,由 CCF 举办的

2020 科学防疫大数据公益挑战赛权威发布,以及中科

院 谭 松 波 博 士 收 集 整 理 的 酒 店 评 论 语 料

ChnSentiCorp。 实验结果对比则采用近年表现较好的

情感识别模型,针对各自分类效果进行指标评测。
3. 1摇 实验数据集

实验数据集一是疫情期间网民情绪识别数据集,
包括新浪微博中与“新冠肺炎冶相关的 230 个主题关

键词博文,共 10 万条带有积极、中性和消极三种情感

极性的微博数据。 数据集二是与酒店评论相关的语

料,共 1 万多条带有积极和消极情感极性的评论数据。
该文去除了 2 个数据集中空数据、重复数据以及

文字繁简替换,清洗得到最后实验数据。 实验数据具

体情况如表 1 所示。
表 1摇 实验使用数据统计

姿 Positive Neutral Negative Total

COV19-train 22 874 51 761 15 285 89 920

COV19-test 5 858 2 518 1 617 9 993

ChnSenti-train 5 178 / 5 168 10 346

ChnSenti-test 608 / 592 1 200

3. 2摇 实验设置

选取的最大文本长度标准为能够覆盖 75% 左右

的文本内容,不足最大长度的文本内容使用零向量进

行填充,大于最大长度的文本内容进行截断。
采用的 BERT 词向量预训练模型为中文版的

BERT-Base 和 BERT-wwm-ext,均由 12 层 transformers
组成,其中每层 transformer 的隐藏层数为 768,包含 12
个注意力头,接入 GRU 单元数为 128。 学习率设置为

2e-5,采用 dropout 策略,具体比率设置为 0. 15。
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3. 3摇 实验评测指标

实验主要是对文本进行积极、中性、消极三种情感

的分类,采用的主要评价指标有精准率(Precision)、召
回率(Recall)和 F1 值。 精准率(Precision)又称为查准

率,是指预测结果属于某一类的个体,实际属于该类的

比例。 召回率(Recall)又称为查全率,是指被正确预

测为某个类别的个体数量与数据集中该类别个体总量

的比例。 F1 值是综合准确率和召回率的调和平均数,
反映整体性能的评价指标。

具体计算公式如下:

Precision = TP
TP + FP (8)

Recall = TP
TP + FN (9)

F1 = 2 伊 Precision 伊 Recall
Precision + Recall (10)

其中,TP(True Positive)是真正例,即预测为正样本,实
际也为正样本;FP(False Positive)是假正例,即预测为

正样本,实际为负样本;FN(False Negative)是假负例,
即预测为负样本,实际为正样本。

3. 4摇 实验结果及分析

3. 4. 1摇 单一情感识别模型的实验对比

该文采用两组对比实验,实验一是 BERT-BiGRU
与传统深度学习模型的对比。

(1) TextCNN[8]。 使用 Word2Vec 对输入文本编

码,送入卷积神经网络,利用多个不同大小的卷积核提

取文本特征,最后通过全连接层进行分类。
(2)BiGRU[23]。 使用 Word2Vec 训练词向量,送入

双向 GRU,将前后的特征信息进行关联,挖掘出各个

情感特征之间的潜在联系,获得评论文本的情感倾

向性。
(3)BiGRU-ATT[10]。 在使用 BiGRU 抽取文本特

征的基础上,引用注意力机制,捕获评论文本中的每个

词对情感语义贡献程度大小,进行加权计算。
(4)BERT[9]。 使用深度双向 Transformer 模型,获

取评论文本的上下文语义特征表示。
(5)BERT-BiGRU。 首先,通过 BERT 预训练模型

表达文本的隐含语义,再采用 BiGRU 模型挖掘文本评

论间的深层语义信息,得到最终的情感识别结果。

表 2摇 多个模型在 COV19 上的实验结果

model Precision Recall F1

TextCNN 0. 623 0. 652 0. 634

BiGRU 0. 673 0. 651 0. 661

BiGRU-ATT 0. 662 0. 668 0. 664

BERT 0. 716 0. 719 0. 717

BERT-BiGRU 0. 721 0. 737 0. 728

摇 摇 表 2 展示了文中模型和对比模型在 COV19 数据

集上的精准率、召回率和 F1 值对比结果。 可以看出,
BERT 模型的 F1 值达到 0. 717 的分类准确率,对比

CNN 模型的 0. 634、BiGRU 模型的 0. 661,分别提升了

8. 3 和 5. 6 百分点,验证了 BERT 预训练模型明显优于

基于传统的词向量训练模型。 其中,基于 Word2Vec
的词向量模型各项指标较低,主要是受中文表达一词

多义的影响。 而 BERT 模型会根据上下文的含义动态

变化词向量,更能准确反映出句子的语义信息。 可见

BERT 模型比在 BiGRU 加入单个注意力机制的 BiGRU-
ATT 模型提高了 5. 3 百分点。 在相同的 Word2Vec 词

向量模型下,BiGRU 模型比 CNN 模型高了 2. 7 百分

点,可以看出,使用 BiGRU 比 CNN 提取文本特征的效

果更佳。 故 BERT 后接入 BiGRU 的分类效果取得了

最佳的分类效果,说明在 BERT 的输出中加入 BiGRU
能够提取句子中更深层次的情感特征,从而提升分类

准确性。
3. 4. 2摇 集成策略对实验的影响

为了验证集成思想在情感识别领域的通用性,实

验二将 BERT 预训练模型接入不同的网络,利用其训

练语料和训练步数的不同,使用不同的训练批次和训

练方式来达到差异性效果。 最后使用投票策略达到集

成效果,实验分别在情感二分类和三分类的数据集上

进行。 模型说明如下:
(1)BERT。 使用 BERT-base 预训练模型提取文

本特征,训练批次分别设为 32 和 16,最大文本截取长

度分别为 128 和 140,经过 3 轮训练分别得到模型 1
(M1)和模型 2(M2)。

(2)预训练模型使用 BERT-wwm-ext,训练批次为

32,最大文本截取长度为 128,训练得到模型 3(M3)。
(3)BERT-BiLSTM。 使用 BERT-base 预训练模型

得到每条文本的特征,经过双向 LSTM 挖掘网络文本

中更深层次的长距离上下文情感语义信息。 再进行 5
折交叉验证,训练批次设为 16,最大文本截取长度为

140,训练得到模型 4(M4)。
(4) BERT-BiLSTM。 训练方法同(3),批次设为

48,训练得到模型 5(M5)。
(5)BERT-BiGRU。 使用 BERT-base 预训练模型
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得到每条文本的特征,经过 BiGRU 的输出,进行 5 折

交叉验证,训练批次分别设为 16、48 和 64,最大文本

截取长度别设为 140、140、128,训练得到模型 6(M6)、
模型 7(M7)和模型 8(M8)。

实验将各个基分类器在 COV19 数据集上单独预

测的分类效果进行比较分析。 考虑到相同的分类器对

同一个数据集的结果可能存在差别,对各个模型重复

运行 3 次,取结果的平均值作为最后的评价指标。
表 3摇 基分类器在 COV19 上的实验结果

model 超参数集 Precision Recall F1

BERT(M1) batchsize:32,maxlen:128 0. 716 0. 719 0. 717

BERT(M2) batchsize:16,maxlen:140 0. 724 0. 731 0. 724

BERT-wwm-ext(M3) batchsize:32,maxlen:128 0. 715 0. 726 0. 720

BERT-BiLSTM(M4) batchsize:16,maxlen:140 0. 716 0. 739 0. 725

BERT-BiLSTM(M5) batchsize:48,maxlen:140 0. 721 0. 734 0. 727

BERT-BiGRU(M6) batchsize:16,maxlen:140 0. 721 0. 737 0. 728

BERT-BiGRU(M7) batchsize:48,maxlen:140 0. 724 0. 736 0. 729

BERT-BiGRU(M8) batchsize:64,maxlen:128 0. 719 0. 733 0. 726

摇 摇 由表 3 可见,同样的网络结构,使用不同的超参数

集进行训练,所表现的分类结果在不同的评价指标下

各有优势。 比如 BERT 模型之间的差距达到了 0. 01,
而 BERT-BiLSTM 和 BERT-BiGRU 使用不同的超参

数,差异性在 0. 002 ~ 0. 004 之间。 对比于传统的数据

集单次划分,该文加入的 5 折交叉验证,多次划分训练

数据集使数据集间互不交叉,大幅度降低了随机划分

数据集带来的偶然性,增强了模型的稳定性。 在多数

评价指标下,BERT-BiLSTM、BERT-BiGRU 在批次 48
和最大文本截取长度 140 上分别达到了同类模型

最优。
为了更直观地得到各个分类器之间的差异程度,

借助协方差来度量模型间的线性相关程度,对模型的

预测结果进行归一化处理,得到皮尔逊相关系数作为

相关度指标,展示以上 8 种模型的相关度分析。

图 4摇 基于 Pearson 的模型预测结果相关度分析

由图 4 可知,各个模型的皮尔逊相关系数均在

0郾 825 以上。 图中颜色越浅,代表模型之间的相关性

越弱。 可以得知,M1、M2 和 M3 与其他模型的相关性

较弱,这 3 种模型都是基于 BERT 预训练模型进行训

练。 以上做法是通过改变模型的训练参数生成有差异

性的基分类器。 而后 5 种模型是在 BERT 预训练模型

的基础上融合了其他神经网络模型,主要是改变了模

型的网络结构及训练参数,使各个模型内部的分类原

理不同及提取特征的能力也各不相同。
综上所述,依据集成学习的两个前提条件,一是基

分类器的分类效果要达到一定的优越性,如果基分类

器的分类错误率过高将会导致集成学习的准确率降

低;二是基分类器之间要具有差异性,即预测结果需要

多样性,如果差异性过小,那集成结果基本无变化。 因

此,由表 3 和图 4 得出,选取 M2、M3、M5、M7 作集成学

习的基分类器,对测试集的预测结果使用多数投票法

得到最终的分类结果,集成结果如表 4 所示。
表 4摇 COV19 的最终集成实验结果

Precision Recall F1

集成结果 0. 728 0. 738 0. 732

摇 摇 集成后的 F1 值达到 0. 732,相比最优的单模型

BERT-BiGRU 提升了 0. 3 百分点。 为了进一步验证所

提模型的泛化能力,将以上模型在 ChnSenti 语料上进

行测试,结果如表 5 所示。
表 5摇 集成学习在 ChnSenti 上的实验结果

model Precision Recall F1

BERT 0. 936 0. 942 0. 938

BERT-wwm-ext 0. 931 0. 919 0. 924

BERT-BiLSTM 0. 953 0. 937 0. 944

BERT-BiGRU 0. 956 0. 935 0. 945

集成结果 0. 964 0. 926 0. 946

摇 摇 表 5 展示了 4 个单模型和集成后的模型在酒店语

料上的分类效果。 由表可见,BERT-BiGRU 在 F1 评价
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指标上都超越了其他三种模型,分别提高了 1. 4,2. 8
和 0. 8 百分点。 证明了 BERT-BiGRU 比其他模型能

够挖掘更深层次的语义特征,也验证了提出在 BERT
输出表示后接入 BiGRU 模型的方法具有有效性和优

越性。 各模型的 F1 值均在 0. 92 以上,表明在二分类

上各单模型表现均较为优异,导致模型间的差异性不

够强,集成后的 F1 值提升不够明显,仅比最佳模型

BERT-BiGRU 提高了 0. 1 百分点。 由此可见,所使用

的集成学习方法的正确性,需要集成表现优异且差距

性较大的模型,才能获得明显的提升效果。

4摇 结束语
围绕社交网络文本的情感识别研究热点,提出了

基于 BERT-BiGRU 多模集成学习的深层情感语义识

别模型。 首先,该模型采用 BERT 预训练模型代替以

往传统模型的词嵌入层,获得评论文本的隐含语义词

向量表示,再通过 BiGRU 提取上下文的深层语义特

征,解决了传统语言模型存在的不同语境下多义词和

深层情感语义抽取能力较弱的问题,实现了单模型下

最优的情感识别效果。 为了提高模型的泛化能力,该
模型在综合分析模型的方差和偏差的基础上,将集成

学习的思想应用到情感识别上,观测不同模型在不同

参数和数据集上的表现,采用交叉验证的方式训练数

据集,然后以投票策略结合多个 BERT 预训练模型组

成的基分类器,使得它们具有互相纠错的能力,从而获

得更优的集成结果。 最后,通过在三分类和二分类语

料上分别设计实验,展示出 BERT-BiGRU 模型在多个

评价指标上优于现有大多数情感识别模型。
在未来研究中,还需考虑使用更丰富数据来挖掘

情感语义,比如表情符号,图片或视频语义来辅助挖掘

深层情感语义。
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