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摘　 要:
 

利用情感分析技术从数以亿计的文本中提取有价值的信息,可以把握舆论倾向,帮助决策者做出重要决策,显示出巨

大的研究和应用价值。 针对突发事件,传统的情感分析模型难以从文本中提取相关的具体表征,导致分类困难。 为此,本文

提出了一种改进的
 

BERT
 

分类模型
 

LE-BERT,采用
 

LDA
 

主题模型对文本进行分类,并将得到的文本主题关键词与原文进行

串联,强化了文本在特定领域的表征信息。 此外,还在下游模型中引入了图像关注机制
 

ECA,以改善传统
 

BERT
 

模型在下游

任务中仅使用[CLS] token 导致分类信息不足的问题,使模型能够关注更多的全局信息。
 

本文提出的
 

LE-BERT
 

模型在情感

分类任务中的准确率为
 

89. 92%,宏观平均 F1 得分为
 

91. 25%,优于基线模型。
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Abstract:
 

The
 

use
 

of
 

sentiment
 

analysis
 

technology
 

to
 

extract
 

valuable
 

information
 

from
 

hundreds
 

of
 

millions
 

of
 

texts
 

could
 

grasp
 

the
 

tendency
 

of
 

public
 

opinion
 

and
 

help
 

decision-makers
 

make
 

important
 

decisions,
 

and
 

shows
 

great
 

research
 

and
 

application
 

value.
 

For
 

emergencies,
 

the
 

conventional
 

sentiment
 

analysis
 

models
 

are
 

difficult
 

to
 

extract
 

relevant
 

specific
 

representations
 

from
 

the
 

text.
 

The
 

aforementioned
 

situation
 

makes
 

classification
 

difficultly.
 

To
 

this
 

end,
 

the
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

BERT
 

classification
 

model
 

LE-BERT,
 

which
 

uses
 

LDA
 

topic
 

model
 

to
 

classify
 

texts
 

and
 

concat
 

keywords
 

with
 

original
 

texts,
 

strengthening
 

the
 

characterization
 

information
 

of
 

texts
 

in
 

specific
 

fields.
 

Moreover,
 

the
 

paper
 

introduces
 

the
 

image
 

attention
 

mechanism
 

ECA
 

in
 

the
 

downstream
 

model
 

to
 

ameliorate
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

classification
 

information
 

caused
 

by
 

using
 

only
 

[CLS]
 

token
 

of
 

the
 

traditional
 

BERT
 

model
 

for
 

downstream
 

tasks,
 

which
 

enables
 

the
 

model
 

to
 

focus
 

on
 

more
 

global
 

information. The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

introduction
 

of
 

LDA
 

strengthens
 

the
 

representation
 

information,
 

leading
 

to
 

a
 

positive
 

impact
 

on
 

model
 

classification.
 

And
 

the
 

use
 

of
 

ECA
 

in
 

the
 

model
 

improves
 

the
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

to
 

extract
 

the
 

global
 

information,
 

which
 

causes
 

a
 

better
 

robustness.
 

The
 

proposed
 

LE-BERT
 

model
 

outperforms
 

the
 

baseline
 

models
 

with
 

an
 

accuracy
 

of
 

89. 92%
 

and
 

a
 

macro-
averaged

 

F1
 

score
 

of
 

91. 25%
 

in
 

the
 

sentiment
 

classification
 

task.
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0　 引　 言

根据中国互联网信息中心( CNNIC) 发布的最

新《中国互联网络发展状况统计报告》 [1] 显示,国内

互联网普及率和网民规模持续上升,截至 2023 年 6
月分别达 76. 4%及 10. 79 亿人。 近年来,全球突发

事件仍呈多发态势,互联网不仅成为突发事件第一

时间传播发布平台和公众表达相关诉求的重要途

径,也已成为有关部门及各企业知晓大众想法、回应

相关质疑的重要媒介[2] 。 在大数据时代背景下,突
发舆情事件打破时空限制,爆发点多且杂,形成聚集

效应,极易引发大规模网络舆情[3] 。 为改善“事后



处置”的局面,化“被动”为“主动”,运用基于自然语

言处理的情感分析方法在突发事件网络舆情分析领

域寻找新的研究视角具有重要的现实意义。
情感分析研究一般分为 2 类。 第一类是词典

法。 主要通过构建情感词典来实现情感信息的识别

和分类[4] 。 如邱全磊等学者[5] 针对现有词典中对

符号颜文字和表情考虑不足的现状,在基础词典基

础上添加了表情词典,考虑了表情对文本情感分析

的影响。 然而,这类方法过于依赖词典的选择和构

建,领域适应性差,不能有效解决多义词问题。 第二

种方法基于机器学习,该方法通过朴素贝叶斯、支持

向量机、KNN、条件随机场等传统机器学习方法,依
据大量已标注的语料库进行模型训练,再利用训练

好的模型对待分类文本进行情感分类。 近年来,神
经网络模型发展迅速,逐渐取代了一些基于机器学

习的传统情感分析方法。 深度学习通过模拟人脑的

层次结构,在特征自动提取方面具有显著优势,因此

被广泛应用于情感分析领域。 常用的深度学习情感

分类模型有基于卷积神经网络(CNN)、长短期记忆

网络(LSTM) [6] 、混合神经网络等。 其中,半监督学

习(Semi-Supervised
 

Learning)方法可以充分利用少

量人工标注数据来训练模型,然后通过预测大量未

标注数据来消除人工标注语料的过程。 如 Khine 等

学者[7]建立了一个用于社会数据分析的半监督学

习模型,该模型在情感识别方面有很好的表现。 此

外,在神经网络中引入注意力机制[8] 在自然语言处

理中展现了巨大的前景,为情感分析带来了最先进

的成果。 如 Lou
 

等学者[9] 使用
 

Bi-LSTM
 

模型进行

价格预测。 该模型在
 

LSTM
 

的基础上增加了一个反

向
 

LSTM
 

层,以提取文本的反向序列信息。 通过神

经网络提取的正向序列特征与反向序列特征相结

合,使模型能够同时考虑上下文的语义信息。 LSTM
 

和门控递归神经网络[10] ,在语言建模和机器翻译等

序列建模和转译问题上已被公认为最先进的方

法[11] 。 自此以后,许多学者继续努力推动递归语言

模型和编码器-解码器架构的发展[12] 。 然而,LSTM
 

的效率并不高,而且受到计算机内存的限制,一些研

究通过因式分解技巧[13] 和条件计算[14] 显著提高了

计算效率,同时也改善了模型性能。 然而,顺序计算

的基本限制仍然存在,随后出现的 transformer[15]
 

解

决了这些问题,并取得了卓越的性能。 在此期间,语
言模型的预训练也逐渐受到青睐,并被证明能有效

改善许多自然语言处理任务[16] 。 这些任务包括句

子级任务,如自然语言推理[17] 和意译[18] ,其目的是

通过整体分析句子来预测句子之间的关系;也包括

标记级任务,如命名实体识别和问题解答,这些任务

要求模型产生细粒度的输出[19] 。 近年来,Bert 预训

练模型[20]的提出,将语言模型的性能提升到了一个

新的高度,在各种语言任务中的表现远远超过了以

往的所有方法。

1　 研究方法

本文情感分析方法的架构主要是建立在 LDA
主题模型和 BERT 预训练模型上,先利用 LDA 主题

模型获得通过全体训练集总结出 n 个主题以及主题

下 k 个关键词,根据设置的权重阈值对关键词进行

筛选,对每个训练集样本进行主题归类并拼接超过

权重阈值对应主题下的关键词;再将原评论拼接主

题词后的文本输入到 BERT 模型中,进行词向量的

融合与转换,得到包含文本主题词信息的向量。 传

统的 BERT 分类只用 CLS 作为分类特征来源,本文

认为后面的每个 token 信息也具备一些有助于分类

的特征,所以本文利用 ECA 注意力机制对后面的每

个 token 赋予各自的权重,让网络自己学习获取有

用的 token 进行分类,并通过一个全局平均池化层

进行压缩,最后与 CLS 这个 token 进行拼接送入多

层感知机(MLP)进行分类以预测情感极性。
1. 1　 LDA

LDA(Latent
 

Dirichlet
 

Allocation) [21]是一种基于

概率图模型的文本主题模型,与 PLSA 模型相似,同
样假设文档是由潜在主题生成的,每个文档是主题

的一个混合。 而不同之处在于 LDA 引入了描述文

档-主题和主题-词汇的 Dirichlet 先验分布,在推断

中能够对参数引入先验知识,使得模型更加稳定。
这有助于防止过拟合,提高模型的泛化能力。 LDA
模型的隐含主题拓扑结构如图 1 所示,该模型将文

档集合中的每篇文档表示为主题的混合,每个主题

又表示为单词的混合。
1. 2　 BERT

BERT ( Bidirectional
 

Encoder
 

Representations
 

from
 

Transformers)是 Google 于 2018 年提出的一种

预训练语言模型。 传统的语言模型通常是从左到右

或从右到左单向阅读文本,而 BERT 通过 Masked
 

Language
 

Model( MLM)任务,即在输入序列中随机

遮蔽一些词汇然后预测这些被遮蔽词汇,使其能够

同时利用上下文信息,更全面地理解语境。 此外,
BERT 通过大规模的无标注语料进行预训练,并在

特定任务上进行微调,使得其能够学到通用的语言
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表示,同时适应不同的下游任务。 BERT 的出现极

大地推动了自然语言处理领域的发展,也催生了许

多基于 BERT 的预训练模型的衍生工作。 BERT 模

型架构如图 2 所示。

图 1　 LDA 模型的隐含主题拓扑结构

Fig.
 

1　 Implicit
 

topic
 

topology
 

structure
 

of
 

LDA
 

model

图 2　 BERT 模型架构

Fig.
 

2　 BERT
 

model
 

architecture

1. 3　 ECA
在深度学习领域,注意力机制的引入为提升模

型性能提供了开发潜力。 然而,传统的注意力模块,
尤其 是 诸 如 CBAM 等 基 于 SE ( Squeeze - and -
Excitation)模块的改进方法,通常在提高性能的同时

增加了模型的复杂性。 解决这一问题的创新性方法

之一是在 2020 年 CVPR 中提出的高效通道注意力

模块 ECA(Efficient
 

Channel
 

Attention) [22] ,其主要结

构如图 3 所示。 ECA 模块通过对 SE 模块的核心进

行深入剖析,着眼于通道注意力中存在的问题,并提

出了 2 个关键的改进。 首先,通过采用全局平均池

化操作,ECA 模块形成一个 1 × 1 × C 的向量,从而

解决了通道学习中可能引入降维负面效应的问题。
其次,引入了自适应的卷积核大小 k, 利用一维卷积

计算每个通道的权重。 通过巧妙地共享权重,ECA
模块显著减少了参数量,有效地降低了模型的复

杂度。
1. 4　 LE-BERT

在 LDA 与 BERT 融合上,如图 4 所示,本文先

利用 LDA 主题模型获得通过全体训练集总结出 n
个主题以及主题下 k 个关键词,再根据设置的权重

阈值 w0 对关键词进行筛选,然后对每个训练集样本

进行主题归类并拼接对应主题下大于权重阈值 w0

的关键词;最后将原评论拼接主题词后的文本输入

到 BERT 模型中。 实验表明,在本文的数据集上,相
比于直接将原评论文本通过 BERT 进行情感分类,
将原评论文本拼接通过 LDA 得到的相应关键词可

有效提高 BERT 情感分类的结果。

H
W

C

X k=5

σ

W
H

C

Y

GAP

1?1?C1?1?C

AdaptiveSelection
ofKernelSize:

k=ψ(C)

图 3　 ECA 注意力机制

Fig.
 

3　 ECA
 

attention
 

mechanism

n

n

n n

nn

wn>w01 wn>w02

n

n wn>w0k

图 4　 LDA+BERT 融合示意图

Fig.
 

4　 LDA+BERT
 

fusion
 

diagram

　 　 在 LDA - BERT 下游模型的构造上, 传统的

BERT 下游模型分类只用[CLS]作为分类特征来源,
而本文认为后面的每个 token 信息也具备一些有助

于分类的特征,所以本文创新性地从计算机视觉领

域将高效通道注意力模块 ECA 引入 BERT 的下游

模型。
本文利用 ECA 注意力模块对后面的每个 token

赋予各自的权重,让网络自己学习获取有用的 token
进行分类。 最后通过一个全局平均池化层将除 CLS
外的 token 压缩到与 CLS 相同的维度上, 并与

[CLS]这个 token 进行拼接送入多层感知机( MLP)
进行分类以预测情感极性,LDA-BERT 下游模型分

类网络结构框架如图 5 所示。

21 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
 

　
 

　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 第 16 卷　



BERT

[CLS]Matrixtranspose

AdaptiveSelection
ofKernelSize:

k=Ψ(C)

σ

Y

C

W
H

1?1?C 1?1?C

k=5

GAP

W
H

C

X

Matrixtranspose

GAP

concat

MLP

1?1?num_class[CLS]

图 5　 下游模型分类网络结构框架图

Fig.
 

5 　 Diagram
 

of
 

downstream
 

task
 

model
 

classified
 

network
 

structure
 

framework

　 　 LDA-BERT 下游模型前向传播过程如下:
(1)对于 BERT 模型的输出 token 序列 z = { z0,

z1,z2,…,zi},其中 z0 为特殊符号[ CLS],本文取其

子序列 􀭰z = { z1,z2,…,zi}, 并将其内每个 token 进行

拼接得到张量 Z, 将其转置作为 ECA 注意力机制的

输入。
(2)将输入 Z 进行全局平均池化,之后进行卷

积核大小为 k 的一维卷积运算。 每个通道的权重 w
通过激活函数 σ 得到,计算公式如下:

w = σ(C1Dk(ZT))
 

where
 

Z = [ z1,z2,…,zi]
(1)

　 　 卷积核 k 的大小通过一个函数 φ(C) 来进行自

适应变化,使得通道数较大的层可以更多地进行跨

通道交互。 推得的公式为:

k = φ(C) =
log2(c)

γ
+ b

γ odd

(2)

　 　 其中, | t | odd 表示最近的奇数 t。
(3)将权重 w 乘以特征 ZT 得到最终的输出特

征映射,取转置得到 􀭹Z, 将其通过全局平均池化层

后和[CLS]进行拼接,最后送入 MLP 中,得到分类

特征 F。 对此可以表示为:
􀭹Z = (w·ZT) T (3)

F = MLP([[CLS],
 

GAP( 􀭹Z)]) (4)

2　 实验

为了验证所提出的方法,本文进行了一系列相

关的实验来评估模型和算法的检测性能。 本节包括

实验中一些设置的细节和使用的数据集的主要内

容,然后是实验结果中使用的评价指标。
2. 1　 实验环境

本文使用的是 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX3090
 

GPU、
Xeon(R)

 

Platinum
 

8350C
 

CPU、内存大小为 24
 

GB
的电脑来进行实验的训练部分。 本文的算法框架采

用了基于 Python
 

3. 8 语言的 PyTorch
 

1. 11. 0。 本文

还在实验中使用了 CUDA
 

11. 3 来调用 GPU 来进行

训练加速。
2. 2　 数据集

在实验的训练部分中,本文使用的是自己通过

网络爬虫爬取 2022 年 12 月 2 日至 2022 年 12 月 11
日在新浪微博平台上部分典型网友评论形成的疫情

期间舆情数据集。 在爬虫结束后,为了提高数据集

质量,本文进行了一系列如删除无用数据、分词、去
停用词的数据预处理操作,并人工进行微博的情感

倾向二分类标注(正向为 1,负向为 0)。 最终得到

22
 

174 条有效数据集,其中情感正向的有 12
 

881
条,情感负向的有 9

 

293 条。 利用 Python 得到疫情

期间舆情数据集的关键词词云图如图 6 所示。

图 6　 数据集关键词词云图

Fig.
 

6　 Keyword
 

word
 

cloud
 

map
 

of
 

the
 

dataset

2. 3　 实验细节

在 LDA 上,本文选择主题的个数为 7,常用词个

数为 100,每个主题的关键词个数为 10。 文档主题

先验 Dirichlet 分布的参数为 0. 1, 主题词先验

Dirichlet 分布的参数为 0. 01。 在 LDA 与 BERT 的

拼接部分,本文选取的关键词权重阈值为 300,将权

重大于 300 的关键词与原文进行拼接。 在 BERT
上,本文使用在 ADAM 优化算法上改进的自适应梯

度方法 AdamW 来训练本文的网络,网络采用的批

量大小为 32。 当本文进行对比实验及消融实验时,
本文对网络总共训练了 50 个周期。 本文还设置了

学习率为 0. 000
 

01,在 BERT 输入端,输入的句子长

度为 50,词向量的维度为 768。
2. 4　 评价指标

在 LDA 模型中需要自行设置很多参数,其中主

题(Topic)数尤为重要。 困惑度( Perplexity)常用来
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度量一个概率分布或概率模型预测样本的好坏程

度,困惑度越低,意味着更好的 LDA 模型。 所以本

文使用困惑度作为评价指标来确定模型的最佳主题

数。 困惑度计算公式为:

Perplexity = exp{ -
∑
M

d = 1
log

 

p(wd)

∑
M

d = 1

Nd

} (5)

　 　 其中, p(wd) 表示测试集中每个单词出现的概

率, Nd 表示 d 个文档中出现单词的总数目。
在 LDA-BERT 下游模型部分,本文使用准确率

(Accuracy)、精确率( Precision)、召回率( Recall) 和

F1 值等方法,分析和验证了本文提出的模型检测性

能。
(1)准确率(Accuracy)。 数学定义定义为:

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(6)

　 　 (2)精确率 (P)。 数学定义公式为:

P = TP
TP + FP

(7)

　 　 (3)召回率 (R)。 数学定义公式为:

R = TP
TP + FN

(8)

　 　
 

(4) F1 值, 是精确率和召回率的调和均值。
数学定义公式为:

F1 = 2 × P × R
P + R

(9)

　 　 其中,TP 表示模型预测正确的正样本的数量;
TN 表示模型预测正确的负样本的数量;FP 表示模

型预测错误的正样本的数量;FN 表示模型预测错误

的负样本的数量。

3　 实验结果

本文的 LE-BERT 模型是利用 LDA 主题模型对

疫情期间舆情数据集整体进行主题提取并对数据集

中每个样本进行主题分类,再对原句进行主题下关

键词的拼接嵌入,最终送入本文构造的引入 ECA 注

意力机制的 BERT 分类模型进行情感分类。 实验效

果对比见表 1。 从表 1 展现的数据来看,在疫情期

间舆情数据集上使用本文的模型进行情感分类比单

纯 用 BERT 模 型 进 行 情 感 分 类 在 Accuracy,
Precision, Recall 和 F1 系数表现上分别提高了

4. 14%,4. 39%,2. 57%和 3. 52%,本文的模型在综

合性能上有较好地提升。

表 1　 LE-BERT 与 BERT 的分类效果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

the
 

classification
 

effects
 

of
 

LE-BERT
 

and
 

BERT %

Method Accuracy Precision Recall F1

BERT 85. 78 87. 88 87. 67 87. 73

LE-BERT 89. 92 92. 27 90. 24 91. 25

　 　 根据式(5)计算不同主题数目下的 LDA 模型的

困惑度,得到困惑度随主题数变化的曲线如图 7 所

示。 由图 7 可看到,在主题数为 7 时,困惑度已经到

达拐点。 经过验证,若主题数太多会导致 LDA 模型

计算复杂度增加,且容易产生过拟合,反而影响模型

分类准确度。

79

78

77

76

75

74

73

2 4 6 8 10 12 14
主题数量

困
惑

度

图 7　 困惑度-主题数量的变化曲线

Fig.
 

7　 The
 

changing
 

curve
 

of
 

perplexity-topic
 

number

　 　 此后,利用 pyLDAvis 对分类结果进行可视化,
得到不同主题数下数据集分类结果如图 8 所示。 在

运行过 LDA 主题模型之后,本文就可以知道每个主

题出现的频率。 将每个主题出现的频率高低用圆圈

的大小来表示,同时也按顺序标号为 1 ~ n, 图 8 中

气泡的大小及编号即表示主题出现的频率高低。 气

泡相互之间的位置远近,就表达了主题之间的接近

性。 气泡距离采用的是 JSD 距离,气泡有重叠说明

这 2 个主题里的特征词有交叉。
　 　 本文对比在 LDA 主题模型处选择不同主题数

量的情况下,最终分类结果见表 2。 在疫情期间舆

情数据集上分析可以发现,选择不同的主题数量可

以使最终分类结果的 Accuracy、Precision、Recall 和

F1 值相差 2%以上。 依据困惑度随主题数变化的曲

线图、分类结果的可视化及表 2 结果,本文最终确定

的疫情期间舆情数据集主题数为 7。
　 　 在确定主题数为 7 后,本文对比在选取不同的

关键词阈值情况下最终分类结果见表 3。 由表 3 数

据可知,在关键词阈值取值为 300 时模型的表现最

好,故本文将关键词阈值设置为 300。
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图 8　 不同主题数下分类结果可视化

Fig.
 

8　 Visualization
 

of
 

classification
 

results
 

under
 

different
 

number
 

of
 

topics
表 2　 选择不同主题数量时最终分类结果的表现情况

Table
 

2　 Performance
 

of
 

the
 

final
 

classification
 

results
 

when
 

selecting
 

different
 

number
 

of
 

topics

Topic
 

number Confusion Keyword
 

number Weight A / % P / % R / % F1 / %

2 76. 33 10 300 87. 53 89. 55 88. 90 89. 22

3 79. 23 10 300 87. 66 91. 31 87. 08 89. 15

4 78. 47 10 300 87. 60 89. 22 89. 52 89. 37

5 76. 65 10 300 87. 16 89. 16 88. 67 88. 91

6 75. 45 10 300 88. 26 89. 55 90. 38 89. 96

7 74. 22 10 300 89. 92 92. 27 90. 24 91. 25

8 74. 31 10 300 87. 78 89. 76 89. 18 89. 47

9 74. 86 10 300 87. 44 90. 09 88. 11 89. 09

10 75. 72 10 300 86. 88 86. 60 91. 65 89. 05

11 74. 32 10 300 88. 00 90. 33 88. 90 89. 61

12 75. 69 10 300 87. 06 86. 68 91. 89 89. 21

13 74. 01 10 300 87. 24 92. 26 85. 23 88. 60

14 72. 77 10 300 87. 46 88. 42 90. 27 89. 34

15 73. 92 10 300 86. 66 88. 29 88. 86 88. 58
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表 3　 选择不同关键词阈值时最终分类结果的表现情况

Table
 

3　 Performance
 

of
 

the
 

final
 

classification
 

results
 

when
 

selecting
 

different
 

keyword
 

thresholds

Topic
 

number Keyword
 

number Weight A / % P / % R / % F1 / %

7 10 100 86. 86 86. 19 92. 20 89. 09

7 10 300 89. 92 92. 27 90. 24 91. 25

7 10 500 88. 50 90. 64 89. 48 90. 06

7 10 700 87. 86 86. 50 93. 78 89. 95

7 10 900 87. 84 93. 70 84. 81 89. 03

7 10 1
 

100 88. 24 93. 48 85. 77 89. 46

7 10 1
 

300 88. 62 89. 48 91. 17 90. 31

7 10 1
 

500 88. 04 90. 67 88. 56 89. 61

　 　 当选择下游模型注意力机制的时候,单纯使用

LDA-BERT 以及加入选取的 4 种注意力时的表现

情况,见表 4。 由表 4 可知,在疫情期间舆情数据集

上可以发现,加入任意一个本文选取的注意力机制,
都能使得模型性能得到较为明显的提升,而 ECA 注

意力的综合性能表现是其中最好的,可使分类结果

对比在下游模型中不加入注意力时的 Accuracy,
Precision,Recall 和 F1 系数分别提高了 3. 80%,
4. 13%,2. 31%和 3. 22%。

表 4　 5 种注意力机制加入模型时的表现情况

Table
 

4　 Performance
 

of
 

five
 

attention
 

mechanisms
 

when
 

added
 

to
 

the
 

model %

Attention
 

Methods A P R F1

None 86. 12 88. 14 87. 93 88. 03

SENet 89. 06 90. 51 90. 72 90. 62

CBAM 89. 60 91. 82 90. 18 90. 99

CA 89. 74 91. 66 90. 62 91. 14

ECANet 89. 92 92. 27 90. 24 91. 25

　 　 模型进行了消融实验见表 5。 由表 5 可以看到

拼接由 LDA 得到的关键词使得 BERT 的分类效果

在 Accuracy,Precision,Recall 和 F1 系数上分别提升

0. 34%,0. 26%,0. 26%和 0. 30%;而 ECA 注意力机

制的引入极大提升了模型性能,使得 BERT 的分类

效果在 Accuracy,Precision,Recall 和 F1 系数上分别

提升 3. 68%,2. 39%,4. 12%和 3. 29%。
表 5　 消融实验

Table
 

5　 Ablation
 

experiment

BERT LDA ECA A / % P / % R / % F1 / %

√ 85. 78 87. 88 87. 67 87. 73

√ √ 86. 12 88. 14 87. 93 88. 03

√ √ 89. 46 90. 27 91. 79 91. 02

√ √ √ 89. 92 92. 27 90. 24 91. 25

　 　 此外,为验证模型的有效性,本节还设计了 LE-
BERT 与当前主流文本情感分析模型的对比实验,
使用的数据集是在文本情感分析领域模型评估中

被广泛应用的电影评论数据集 MR[23] 。 该数据集包

含正、负情感倾向的电影评论各 5
 

331 条,同样以

8 ∶ 2 的比例分割训练集和测试集。 选用的对比模

型有:
(1)Text-CNN[24] 。 将输入文本表示为词向量

序列,并通过卷积和池化操作提取特征,最终使用全

连接层进行情感分类。
(2)RNN-Capsule[25] 。 一种结合了循环神经网

络和胶囊网络的模型,在情感分类中可以利用其对

序列特征的学习和对部分-整体关系的建模能力,
更好地捕获文本中的语义信息。

(3)Bi-GRU[26] 。 通过 GRU 循环神经网络提取

文本情感特征,结合注意力机制突显词汇重要性,将
加权结果输入全连接层以输出情感分布。

(4)Bi-LSTM[27] 。 结合双向 LSTM 提取上下文

语义信息,同时运用注意力机制捕获文本语序与语

义信息,有效处理前后词间的依赖关系,并应用于情

感分类实验。
(5) BERT-Attention[28] 。 首先利用 BERT 提取

文本特征向量,然后运用注意力机制赋予各特征权

重进行情感分类。
(6) BiLSTM - CRF[29] 。 结合双向长短期记忆

网络和条件随机场,通过 BiLSTM 提取文本特征,再
利用 CRF 模型对序列进行标注, 从而实现情感

分类。
实验结果见表 6。 由表 6 可见,本文提出的

LE-BERT 在公开数据集 MR 上实验得出的模型

四项评价指标均优于当前主流文本情感分析对比模

型,说明模型具有较好的性能和较强的鲁棒性。
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表 6　 对比实验

Table
 

6　 Comparative
 

experiment %

Models A P R F1

Text-CNN[24] 79. 19 78. 84 78. 83 78. 84

RNN-Capsule[25] 83. 10 82. 82 82. 84 82. 83

Bi-GRU[26] 84. 3 84. 06 84. 01 84. 03

Bi-LSTM[27] 84. 66 84. 43 84. 37 84. 39

BERT-Attention[28] 85. 45 85. 24 85. 14 85. 19

BiLSTM-CRF[29] 85. 62 85. 43 85. 31 85. 36

LE-BERT 87. 94 87. 80 87. 67 87. 73

4　 结束语

大数据时代,利用情感分析技术从数以亿计的

文本信息中提取出有价值的信息并掌握舆论走向,
从而帮助决策者做出重要决策具有很大的研究及应

用价值。 本文提出一种基于 LDA 和图像注意力机

制 ECA 改进的 BERT 分类模型 LE -BERT,能对舆

情文本进行情感分析,判断其正负情感倾向从而分

析舆情走势。 其中主要工作包括:
(1)爬取 2022 年 12 月 2 日至 2022 年 12 月 11

日在新浪微博平台上部分典型网友评论,并进行一

系列数据预处理及人工标注,形成疫情期间舆情数

据集。
(2)利用 LDA 主题模型对数据集进行主题分类

并选取主题关键词与原句进行拼接,作为 BERT 模

型的输入,使文本具有主题信息。
(3)在下游模型中引进 ECA 注意力机制,一定

程度上提高了模型分类的准确率。 实验表明,本文

提出的 LE-BERT 模型对比 BERT 原始模型在情感

分类任务上的 Accuracy,Precision,Recall 和 F1 系数

表现分别提高了 4. 14%,4. 39%,2. 57%和 3. 52%。
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