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摘　要　随着移动互联网的迅猛发展,社交网络平台充斥着大量带有情绪色彩的文本数据,对此类文本中的情绪进行分析研究

不仅有助于了解网民的态度和情感,而且对科研机构和政府掌握社会的情绪变化及走向有着重要作用.传统的情感分析主要

对情感倾向进行分析,无法精确、多维度地描述出文本的情绪,为了解决这个问题,文中对文本的情绪分析进行研究.首先针对

不同领域文本数据集中情绪标签缺乏的问题,提出了一个基于深度学习的可迁移情绪分类的情感分析模型 FMRoＧBLA,该模

型对通用领域文本进行预训练,然后通过基于参数的迁移学习、特征融合和 FGM 对抗学习,将预训练模型应用于特定领域的

下游情感分析任务中,最后在微博的公开数据集上进行对比实验.结果表明,该方法相比于目前性能最好的 RoBERTa预训练

语言模型,在目标领域数据集上F１值有５．９３％的提升,进一步加入迁移学习后F１值有１２．３８％的提升.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofmobileinternet,socialnetworkplatformisfullofalargenumberoftextdatawithemoＧ

tionalcolor．Miningtheemotioninsuchtextnotonlyhelpstounderstandtheattitudeandemotionofinternetusers,butalso

playsanimportantroleinscientificresearchinstitutionsandthegovernmenttograsptheemotionalchangesandtrendsofsocieＧ

ty．Traditionalsentimentanalysismainlyfocusesontheanalysisofsentimenttendency,whichcannotaccuratelyandmultiＧdimenＧ

sionallydescribetheemotionofthetext．Inordertosolvethisproblem,thispaperstudiestheemotionanalysisofthetext．FirstＧ

ly,aimingatthelackoffineＧgrainedsentimenttagsintextdatasetsofdifferentfields,adeeplearningbasedemotionanalysis

model,FMRoＧBLA,isproposed．ThemodelpreＧtrainsthegeneraldomaintext,andthenappliesthepreＧtrainedmodeltothe

downstreamsituationofspecificdomainthroughparameterbasedmigrationlearning,featurefusionandFGM AdversarialtrainＧ

ing．ComparedwiththebestperformanceofRoBERTapreＧtrainedlanguagemodel,theF１valueoftheproposedmethodisimＧ

provedby５．９３％onthetargetdomaindataset,anditachieves１２．３８％ byfurtheraddingtransferlearning．

Keywords　Emotionanalysis,Deeplearning,Featurefusion,Transferlearning
　

１　引言

根据以往研究,文本的情感分析主要指用自然语言处理

及计算机语言学等技术来对文本所蕴含的主观情感进行分析

和挖掘.

近年来,伴随着移动互联网的不断发展,社交媒体逐渐成

为人们表达自己情绪和对事物态度的平台,利用情感分析可

以从这些交互数据中提取到用户的情绪和观点.而早期的工

作主要集中在情感二分类(正向、负向)的研究中,因此,传统

的粗粒度情感分析无法精确、多维度地描述出文本的情感.

例如,在实际场景中,“害怕”和“心痛”两个词语虽然都是负向

情感,但是表达的情绪是不同的,更准确的情绪分类应该为恐

惧和悲伤.情绪分析的研究还处于起步阶段,基于情绪词典

和规则的方法或基于机器学习的方法都无法捕捉深层语义的

特征,无法准确分析民众复杂的情绪表达,从而推动了情绪分

析研究.

基于参数的迁移学习(transferlearning)[１]指把已经训练

好的模型参数迁移到新的模型中来帮助新模型进行训练.



迁移学习被应用在多个领域,如图像识别领域[２]、文本分类任

务[３]等.当前不同领域的文本之间存在情感类别分布不同的

问题,对于特定领域的文本分析,通用的语料性能有所下降,

模型对于领域有一定的依赖性,且情绪词典数据集比较匮乏,

对每个领域的语料都进行收集和标注会耗费大量人力物力,

因此通过迁移学习来提升通用模型在特定领域文本上的情感

分析性能将具有重要的研究意义.本文的主要贡献有:

(１)由于情感丰富的表现方式,预训练模型 RoBERTa(A

RobusltyOpitmizedBERTPretrainingApproach)中不同网络

层提取的语言学特征不尽相同,本文将 RoBERTa模型浅层、

中层和最终层的特征同时提取出来,并对每层设置不同的权

重因子后进行融合,能充分学习到每个编码层提取到的不同

特征,提高模型的可迁移性.

(２)为了解决情绪标签数据缺乏的问题,本文提出了一种

FMRoＧBLA(FastGradientMethodwithRoBERTaandAtＧ

tentionＧbasedBiＧdirectionalLongShortＧTerm Memory)模型.

该模型将预训练模型应用于目标领域的下游情感分析任务,

并通过基于参数的迁移学习和 FGM (FastGradientMethＧ

od)[４]对抗学习,提高了模型的泛化性.

１)https://smp２０２０．aconf．cn/smp．html＃４

(３)在SMP２０２０ＧEWWCT大赛１)提供的数据集上验证了

所提模型的优越性,其 F１值相比于目前性能较好的 RoBERＧ

Ta预训练语言模型有５．９３％的提升,进一步加入迁移学习

后F１值有１２．３８％的提升.

２　相关工作

由于情绪分析的重要性和在各领域广阔的应用前景,国

内外许多学者都对其进行了广泛而深入的研究.最初,许多

研究者从语言学角度出发,通过对文本中的词语构建情感词

典来进行情绪分析[５Ｇ６].除了使用情绪词典外,Aman等[７]和

Li等[８]还在词典的基础上,对情感词加入了倾向性和倾向强

度来提高准确率.

传统的情绪分类方法主要基于统计手段,没有考虑到引

起情绪的触发事件,而通过结合文本语义的规则和情绪事件

的成因[９Ｇ１１],可以从事件的结果和对象的性质中分析产生情

感的原因事件,并从中挖掘出复杂的情绪关联规则,从而对情

感进行情绪分类.基于规则或词典的方法可以在较短时间内

获得分类结果,而随着数据量的增大,规则的维护也会更加复

杂,不易扩展.在大数据时代的背景下,人们提出了基于机器

学习的方法来对情绪情感进行分析.MoodLens模型[１２]是一

个朴素贝叶斯分类器,该方法首先将９５个表情符号分成４
类,分别是快乐、悲伤、厌恶、愤怒,然后利用３５０多万条标记

语句作为训练语料进行模型构建.Kang等[１３]从空间角度进

行分析,将词汇的矩阵空间通过内积的方式构成句子、篇章等

级别更高级的情感矩阵,最后利用 SVM 进行中文文本的情

绪分类.此后,Zhang等[１４]将情绪和社会领域相关知识结

合,提出了一种基于因子图算法 (factorgraph)的情绪分类

模型,通过观察数据集,总结归纳出了情绪相关性和社会

相关性两个影响情绪的主要因素并将其作为特征,该模型

取得了较好的分类效果.

随着海量数据的涌现,数据的采集已不再是难题,标记数

据成为有监督学习的瓶颈.针对大量的未标记数据,半监督

学习可以用来改善分类器的性能.Sun等[１５]提出了一种半

监督的情绪分类方法,首先通过表情符号对未标记数据进行

初始化,然后将语句中提取出的一元和二元特征相结合,最后

利用SVM 与朴素贝叶斯分类器进行分类.Sintsova等[１６]通

过改进朴素贝叶斯,提出了一种多项贝叶斯分类器进行半监

督学习,该方法首先选取文本最突出的标签进行标注,然后利

用nＧgrams从文本中抽出特征,并将无关信息过滤,最后通过

改进后的平衡伪标记数据和多项贝叶斯分类器对语料进行情

绪分类.在此基础上,Suttles等[１７]和Jiang等[１８]分别提出了

一种基于半监督的分类方法,分别是基于离散二进制和表情

符号空间的模型.

随着深度学习研究的深入,许多研究者开始将深度学习

应用于文本情绪分类中.通过构建多级隐层模型,能够将更

深层的句子级特征提取出来,从而提高了文本分类的准确率.

Ouyang等[１９]提出了一种基于卷积神经网络 (Convolutional

NeuralNetwork,CNN)的 情 绪 分 类 架 构.该 架 构 利 用

Word２vec方法将词向量从文本中提取出来,使文本中的句子

转换为向量,从而能够被 CNN 理解.将其作为 CNN 的输

入,通过３层卷积层、池化层的神经网络架构来对语料进行分

类.Santos等[２０]在此基础上提出了一种基于字符到句子的

卷积神经网络情绪分类方法 (CharactertoSentenceConvoluＧ

tionalNeuralNetwork,CharSCNN),该模型通过双卷积层,分

别从字 符、词 语 和 句 子 级 别 的 文 本 中 抽 取 特 征.一 些 研

究[２１Ｇ２２]表明,CNN 能够有效捕获并提取文本的局部相关信

息.Chen等[２３]利用一种多通道卷积神经网络,通过调整滑

动窗口的大小改变输入值,并在池化层后将不同通道提取到

的局部特征进行合并,以此来学习句子中多维度的局部信息.

此外,循环神经网络 (RecursiveNeuralNetwork,RNN)也被

部分研究者引入情绪分类,由于普通的 RNN 缺乏层级表示

能力,因此Irsoy等[２４]提出将３个递归层进行叠加,构建了一

种深度递归神经网络,并利用非线性的递归信息,对每个节点

的贡献值进行计算.Zhu等[２５]使用 LSTM 来解决评论语句

情感长距离依赖的问题.此外,Brahma[２６]提出了一种基于后

缀双向LSTM 模型来对句子建模进行改进.

上述研究均针对特定的领域进行分类.多数跨领域的情

感分析研究[２７Ｇ２８]仅进行了跨领域的粗粒度情感分类研究.

传统的方法主要包括结构一致性学习[２９]、谱特征对齐和最大

均差值差异等方法[３０].近年来,一些深度学习方法[３１]也显

露出良好的效果,如堆栈降噪自编码器和领域对抗神经网络.

在此基础上,Borgwardt等[３２]提出了层次注意力网络,该网络

可以通过多层注意力得到更加精准的权重.Peng等[３３]引入

一些目标领域的文本数据学习特定领域的信息,能够有效利

用特定领域的已标记数据.Yang等[３４]为了充分利用无监督

概率生成模型加强表征学习,提出了一个 NAACL注意力模

型,用于跨领域方面的层次情感分类.Zhang等[３５]提出了

９１２张舒萌,等:跨领域文本的可迁移情绪分析方法



一种分层注意力生成对抗网络,该网络能够将单词和句子的

上下文信息编码到文档表示中,并在４种数据集上达到平均

８１．５６％的准确率.Ji等[３６]设计了一个 BifurcatedＧLSTM 网

络,该网络首先使用了增强数据集的方法,然后使用一个基于

注意力机制的LSTM 进行分类,其能够从原领域提取到固定

的情感特征,最后在不同的目标领域文本上进行情感分析.

通过对现有研究工作的梳理发现,现有的研究中鲜有针

对情绪分类的跨领域迁移方法,因此针对跨领域的情绪分类

模型和方法亟待研究.

３　一种跨领域的情绪分析方法

本文提出了情绪分类模型FMRoＧBLA,并通过迁移学习

的方法将此模型应用于特定领域文本.FMRoＧBLA 模型指

首先将 RoBERTa模型中的浅层、中层和最终层的特征进行

融合作为词向量,然后在此基础上,使用 BiLSTM(BiＧdirecＧ

tionalLSTM)模型并融合注意力机制.该模型的结构图如图

１所示.

图１　FMRoＧBLA的结构图

Fig．１　StructurediagramofFMRoＧBLA

３．１　预训练模型特征融合

考虑到网络模型深层特征具有特异性,只能完成特定任

务,而浅层提取到的特征更具有泛化性,为提高模型的可迁移

性,将网络层中深层和浅层的特征进行融合.同时,情绪的表

现方式具有多样性,有些情绪表达相对内敛,需要理解文本中

的具体内容来提取情感信息,而有些直接的表达则可以在原

始文本中提取具有感情色彩的词语.

FMRoＧBLA模型在提取特征之前,首先需要经过 RoＧ

BERTa模型的３个嵌入层将输入文本转化为向量表示,分别

为字 向 量 (TokenEmbeddings)、段 向 量 (SegmentEmbedＧ

dings)和位置向量(PositionalEmbeddings),将这３层嵌入作

为 RoBERTa的输入.然后采用 RoBERTa模型提取文本特

征.RoBERTa包含１２个隐藏层,每一个隐藏层都包含相应

的selfＧattention结构,用来得到不同位置的特征.这样可以

在模型中同时提取浅层特征和中层特征,与最终层特征进行

拼接得到上下文嵌入矩阵后输入到后续网络.

Jawahar等[３７]通 过 实 验 得 出,BERT(BidirectionalEnＧ

coderRepresentationfromTransformer)的浅层提取的特征是

表层信息,中间层为句法信息,深层为语义信息.基于此,为

了补充丢失的浅层和中层特征,既能够避免学习到冗余的浅

层特征,又能够学习到不同层的特征,本文除了最终输出 １２
层的特征,还将解码器隐藏层中的特征融合部分的第５层、第

８层和第１０层的特征同时提取出来后进行编码.首先对模

型进行动态权重融合,对 RoBERTa需要提取的层的编码生

成赋予一个权重,权重的初始化如式(１)所示:

wl＝Denseunit＝１(h
~
i) (１)

然后通过训练来确定权重值,并将提取出的每一层生成

的表示加权平均,再将提取出的层特征从７６８维通过一层全

连接层映射为５１２维,如式(２)所示:

hi＝Denseunit＝５１２(∑
l＝s
wlRoBERTa(h

~
i)) (２)

其中,h
~
i为编码器隐藏层第i层状态,hi是序列中第i个字经

过模型的编码向量,s为选取的 RoBERTa的层数序号,为第l
层的权重因子.完成编码后,将编码序列拼接得到矩阵并输

入到下一层中,如式(３)所示:

E＝[h１,h２,,hn] (３)

其中,n为输入语句的长度.

最后得到的模型即为经过特征融合的 RoBERTa模型,

取名为FMＧRoBERTa.

３．２　融合注意力机制的高维度特征提取

由于CNN模型会丢失词汇顺序和位置信息,LSTM 在

文本的时 序 信 息 建 模 方 面 更 具 优 势,因 此 本 文 选 取 双 向

LSTM 来提取更高维度的特征.将通过预训练模型得到的状

态信息输入到更深层的网络模型,并将矩阵E 输入到双向

LSTM 网络,用以提取更深层的语义信息,随后生成带时序信

息的输出.该网络包含两个子网络,分别用于左序列上下文

和右序列上下文,表述为前向传递和后向传递.第i个字的

输出如式(４)所示:

mi＝[mi
→ ,mi

← ] (４)

双向LSTM 的输出向量[m１,m２,,mn]构成矩阵 M.

通过全连接层得到矩阵ui,如式(５)所示:

ui＝tanh(WTM＋bw) (５)

其中,M∈Rdw×T,dw 是字向量的维度,w是训练参数向量,WT

是转置矩阵,bw为偏置矩阵.

文本中每个词对于判断文本情感都有不同的贡献,因此

在双向LSTM 网络后叠加注意力机制,可以对不同文本分别

设置权重,用来增强重要词语的权重.通过计算其与上下文

向量uw的相似度,然后经过softmax函数进行转换得到概率

分布,如式(６)所示:

αi＝ exp(uT
iuw)

∑
i
exp(uT

iuw) (６)

将训练模型与注意力机制的高维度特征进行拼接后,句

子的表示r由这些输出向量的加权和构成(见式(７)),最终

０２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．３,Mar．２０２２



送入多层感知机中进行分类.

r＝HαT (７)

其中,α,r的维度分别是T,dw.

３．３　激活函数和损失函数

常见的激活函数有Sigmoid,Tanh和 ReLU.Sigmoid函

数变化敏感区间较窄,在(－１,１)之间较为敏感,当 Sigmoid
函数的输出值接近或超出区间时会处于饱和状态,影响神经

网络的精确度.ReLU 函数容易造成梯度爆炸,并且有某些

神经元可能永远不会被激活,导致相应的参数存在永远不能

被更新的风险.本文 FMRoＧBLA 方法选取的激活函数为双

曲正切函数,即 Tanh,如式(８)所示,情感特征会随着神经网

络的不断循环而更加明显.

tanh(x)＝２Sigmoid(２x)－１ (８)

本文损失函数选取了传统的多分类交叉熵函数作为基

础,如式(９)所示:

L＝－１
N ∑

N－１

i＝０
　 ∑

K－１

k＝０
yi,K

truelogyi,K
pred (９)

其中,i表示第i个样本,K 为标签的数量.ytrue表示实际得到

的结果,ypred表示对每个样本的所有标签的预测值.而当情

感倾向不明显时,损失函数分类结果不稳定,为此我们引入了

一种单位阶跃函数,如式(１０)所示:

θ(x)＝
０, x＜０

１/２, x＝０

１, x＞０
{ (１０)

将θ(x)引入传统的交叉熵函数,如式(１１)所示:

L＝－１
N ∑

N－１

i＝０
　 ∑

K－１

k＝０
yi,K

trueλ(ytrue,ypred)logyi,K
pred (１１)

其中,λ函数表示为:

λ(ytrue,ypred)＝１－θ(ytrue－m)θ(ypred－m)－θ(１－ypred－

m)θ(１－ytrue－m) (１２)

１)https://smp２０２０．aconf．cn/smp．html＃４

３．４　FGM对抗学习

本文使用FGM 对抗学习的方法,通过对输入文本嵌入

层中的字向量 (tokenembeddings)添加扰动来增强模型的鲁

棒性,并提高泛化能力.主要思想为根据梯度生成扰动,在原

本的梯度上累加对抗训练的梯度.

直接对嵌入层的参数矩阵生成干扰样本,对每个文本中

的同一个字嵌入使用相同的扰动,具体流程为计算每个词的

前向损失、反向传播得到的梯度,然后根据嵌入矩阵的梯度计

算出radv并加入当前的矩阵,再次计算出对抗梯度进行累加,

最后对参数进行更新,如式(１３)、式(１４)所示:

radv＝εg/‖g‖２ (１３)

g＝ÑxL(θ,x,y) (１４)

其中,ε为１,g为字向量的梯度.

两个数据集合在标签上有一致性,对于通用的情感词,如
“哈哈哈”,无论在哪个数据集中,都更倾向于分类到“积极”标

签,基于这样的客观事实,可以在训练好的适用范围更广的通

用模型的基础上,加入目标领域的已标注数据对模型进行适

应性训练,相比于在数据条数不足一万的数据集上训练得到

的模型,这种方式大大增加了模型的泛化能力.

４　实验验证

为了验证本文所提方法的优越性,本节设置了多组对比

实验,通过比较本文模型与其他同类模型在源领域及目标领

域的迁移情绪分析时的性能来说明本文方法的有效性.

４．１　实验数据

本文使用SMP２０２０ＧEWWCT 大赛１)提供的数据进行对

比实验.数据集的信息如表１所列.

表１　数据集统计信息

Table１　Datasetstatistics
(单位:条)

Topic trainingset testset
General(sourcedomain) ２７７６８ ７０００

Epidemicsituation(targetarea) １０６０６ ３０００

数据集共分为两部分,一个是通用领域微博数据,一个是

新冠疫情微博数据.通用微博数据不针对特定领域,涵盖的

内容较广,疫情微博数据是通过“疫情”“新冠”等疫情期间的

关键词获得的相关微博内容.为了使两部分数据集的训练集

与测试集维持同样的比例,本文对数据集重新进行了划分.

４．２　参数设置

将 RoBERTa的每层设置１２个自注意头,每个头的大小

是６４,隐层维度均为７６８.特征融合部分选取第５层、第８
层、第１０层和第１２层的特征进行融合.

对比模型的学习率均设为０．００１,训练迭代次数设为２０.

使用预训练模型将初始学习率设为 １×１０－５,训练迭代次数

为５.

４．３　评价指标

本文中使用精确率、召回率、F１值３个评价指标对模型

进行多角度的评价.精确率为分类正确的正样本个数和所有

标注为正样本个数的比值,召回率为标注正确的正样本个数

和所有的正样本个数的比值,精确率和召回率的计算方法分

别如式(１５)、式(１６)所示:

P＝ TP
TP＋FP

(１５)

R＝ TP
TP＋FN

(１６)

其中,TP 表示标注正确的正样本个数,FP 表示未被标注正

确的正样本个数,FN 表示标注错误的负样本个数.精确率

和召回率评价模型无法进行平衡,因此使用二者的调和平均

值F１值进行评价,F１值的计算方法如式(１７)所示:

F１＝２PR
P＋R＝ ２TP

２TP＋FP＋FN
(１７)

４．４　对比模型

本文选取的对比模型一方面基于 BERT及其改进模型,

另一方面基于深度学习的传统文本分类模型.下面介绍本文

选取的对比模型.

(１)TextＧCNN.利用卷积神经网络提取文本的局部特

征,将进行卷积运算后的特征进行拼接,并送入分类器进行

分类.
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(２)RCNN.循环神经网络 (RNN)是一种多层的反馈神

经网络,每个处理单元之间都具有内部正向和逆向反馈过程.

RNN网络与前馈神经网络相比,并处理的数据规模更大,速

度更快、更灵活.然而,如果网络中的参数权重过大,则梯度

特征相关指数又会成倍地增长,造成无法收敛而发生梯度爆

炸的现象.结合 RNN 和 CNN 模型,使用循环结构,通过调

整滑动窗口的大小,能够捕捉更广泛的上下文信息.

(３)BiLSTM.双向循环神经网络[３８]由两个 LSTM 组

成,前向后向是两个上下叠加的 LSTM 网络,并且这两个

RNN网络都连接一个输出层,神经网络的输出由两个 LSTM
共同决定,从而能够提供给输出层输入序列中每一个字全部

的上下文信息.

(４)BiLSTMＧAttention.将双向长短时记忆网络与注意

力机制结合,将文本中不同的词语进行权重区分.

除上述模型外,本文还基于预训练语言模型进行特征提

取后进行情绪分析.下面介绍文本所选取的预训练语言

模型.

(１)BERT[３９].利用BERT预训练模型提取文本的情感

特征后,直接通过全连接层输入到多层感知机中进行分类.

BERT为一个典型的双向编码模型,建立在transformer之

上,拥有强大的特征提取能力和语言表征能力.

(２)RoBERTa[４０].这是BERT的优化方案,实质上包括

对原始BERT模型以及数据和输入操作进行微调.其引入

了动态掩蔽,并通过增强数据进一步提高计算能力.利用

RoBERTa预训练模型提取文本的情感特征后,直接通过全连

接层输入到多层感知机中进行分类.

(３)FMＧRoBERTa.RoBERTa包含１２个隐藏层,每一个

隐藏层都包含相应的selfＧattention结构,用来得到不同位置

的特征.本文将解码器中第５层、第８层、第１０层和最终的

输出(１２)层的特征取出,进行浅层和深层特征融合,以便于在

模型中同时提取浅层特征和深层特征,进行拼接得到上下文

嵌入矩阵后输入到后续网络,用于最后的分类.

４．５　结果分析

各模型在源领域数据集上的实验结果如表２所列.

表２　源领域数据集实验结果

Table２　Experimentalresultsonsourcedomaindataset
(单位:％)

Algorithm Precision Recall F１
TextＧCNN ６８．８７ ６４．３４ ６６．５３
TextＧRCNN ６６．３６ ６６．２４ ６６．３０

TextRNNＧAtt ７０．００ ６９．００ ６９．５０
BiLSTM ６９．５９ ７１．８７ ７０．７１

BiLSTMＧAtt ７４．８８ ７３．０６ ７３．９６
BERT ７２．６５ ７４．６２ ７３．６２

RoBERTa ７６．５６ ７２．０４ ７４．２３
FMＧRoBERTa ７７．２８ ７６．６８ ７６．９８
FMRoＧBLA ８０．８５ ７６．１３ ７８．４２

从实验结果可以看出,卷积神经网络表现优于循环神经

网络,主要原因在于针对微博这类短文本,卷积神经网络相比

循环神经网络能够更好地抓取到关键信息.

从BiLSTMＧAtt比BiLSTM 效果更优,TextRNNＧAtt比

TextＧRCNN效果更优可以看出,加入注意力机制的模型性能

均有所提升,说明注意力机制突出了重点特征,可以将不重要

的特征有区别地过滤.TextＧCNN模型是通过使用卷积神经

网络配合 最 大 池 化 来 实 现 的,表 现 也 较 好,但 相 比 TexＧ

tRANNＧAtt,最大池化只能够将该模型认为不重要的特征直

接过滤掉.

同时,在对预训练模型进行特征融合后,FMＧRoBERTa
相比 RoBERTa进一步提高了文本情感的分类效果.本文提

出的模型在源领域数据集上的 F１值相比目前性能较好的

RoBERTa预训练语言模型有５．６４％的提升.

上述模型与FMRoＧBLA模型经过迁移学习后的模型,在

目标领域数据集上的结果如表３所列.

表３　目标领域数据集上的实验结果

Table３　Experimentalresultsontargetfielddataset
(单位:％)

Algorithm Precision Recall F１
TextＧCNN ７２．３５ ５６．４３ ６３．４１
TextＧRCNN ７０．３５ ５４．０２ ６１．１１

TextRNNＧAtt ６７．５５ ５４．４２ ６０．２８
BiLSTM ６５．００ ４９．５２ ５６．２１

BiLSTMＧAtt ６９．２８ ５６．３９ ６２．１７
BERT ７４．６５ ６０．２３ ６６．６７

RoBERTa ７１．２２ ６４．９５ ６７．９４
FMＧRoBERTa ７０．１８ ６６．０５ ６８．０５
FMRoＧBLA ７２．７５ ７１．２０ ７１．９７

FMRoＧBLAＧFGM ７４．２３ ６８．６ ７１．３０

FMRoＧBLAＧFGMＧ
transferecoder

７４．５６ ７８．２３ ７６．３５

FMRoＧBLAＧFGMＧ
transferall

６５．１５ ７０．８９ ６７．９０

FMRoＧBLAＧFGM 模型为本文模型在文本嵌入层中加入

FGM 扰动,FMRoＧBLAＧFGMＧtransfer模型还在此基础上加

入了迁移学习,使用训练好的通用领域模型的编码器参数初

始化目标领域的模型.可以看到,加入迁移学习后效果有所

提升,这是因为更大规模的通用数据与目标领域的数据存在

内在相似性,使得初始化参数能够迁移使用.

FMRoＧBLAＧFGMＧtransferall模型尝试使用完整的通用

领域模型参数来初始化疫情数据的模型,但性能反而有所下

降,说明通用领域的模型的参数对于解析深层语义并不适用.

浅层特征能够提取到更多短语信息,而微博内容的特点

就是篇幅短小,结构单一,其中多数情感表达直接,因此本文

提出的FMRoＧBLA模型在 RoBERTa中将浅层特征引入,这

对情感的表达非常有利;并且深层特征具有特异性,浅层特征

与之相比,提取到的特征更具有泛化性,因此在跨领域文本中

会体现出更好的效果.同时,RoBERTa预训练模型对位置信

息有一定弱化,其仅通过位置向量来表示词的位置信息,FMＧ

RoＧBLA模型通过加入 BiLSTM 来增强词序信息,联合注意

力机制增强了模型捕捉情感语义的能力.此外,由于通用数

据与目标领域的数据存在内在相似性,并且本文使用的数据

集规模较小,在此情况下,参数迁移和FGM 对抗学习策略能

够进一步增强模型的泛化性.本文模型相比目前性能最好的

RoBERTa预训练语言模型,在特定领域的数据集上 F１值有

５．９３％ 的 提 升,加 入 FGM 扰 动 和 迁 移 学 习 后 F１ 值 有

１２．３８％的提升.
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结束语　如何通过迁移学习对特定领域的文本进行情绪

分类是目前情感分类方法面临的关键问题.本文针对这一问

题提出了一个可迁移的情绪分类模型———FMRoＧBLA.该模

型针对不同领域的文本性能良好,体现了良好的可迁移性.

其主要思想是首先采用预训练模型 RoBERTa提取文本特

征,并将浅层、中层和最后层的特征分别抽取后进行特征融

合.然后通过基于注意力机制的网络对深层语义进行进行进

一步提取,并对文本的情绪进行分类.最后分别在源领域数

据集和目标领域相关数据集上进行实验,并通过迁移学习的

方法进一步对比.实验结果表明,所构建的FMRoＧBLA模型

在性能上都有一定的提升,FGM 扰动和通用数据模型预训练

也有助于跨领域的文本情感分类工作.另外,在数据集较小、

数据分布不均衡的情况下,该模型的效果波动较大.如何在

这种场景下,维持该模型的鲁棒性是未来研究的方向之一.

此外,随着网络平台的发展,除了文字之外,图片和视频也是

传达情绪的重要载体,今后的工作可以考虑融合图片、视频等

多模态特征,进一步提取更准确的情感信息.
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