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摘　要　随着大型语言模型的快速发展,如何在保证模型性能的同时减少模型参数量,成为了自然语言处理领的一个重要挑

战.然而,现有的参数压缩技术往往难以兼顾模型的稳定性和泛化能力.为此,提出了一种融合主题特征的情感分析新架构,
旨在利用主题信息增强模型对文本情感极性的判断能力.具体而言,采用一种结合 LDA 和 KＧmeans的方法来提取文本的主

题特征,并将其作为固定维度的向量与词嵌入进行拼接,得到新的词向量表示.随后使用平均池化技术构建句子级别的表征向

量,并输入到一个全连接层进行情感分类.为了验证所提模型的有效性,在公开的情感分析数据集上与多个基准算法进行了对

比实验.实验结果表明,所提模型在多个数据集上明显优于 ALBERT,准确率提高了约３．５％,在参数量仅有微小增加的情况

下维持了较高的稳定性和泛化能力.
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Abstract　WiththerapiddevelopmentoflargeＧscalelanguagemodels,howtoreducethenumberofmodelparameterswhileensuＧ
ringmodelperformancehasbecomeanimportantchallengeinthefieldofnaturallanguageprocessing．However,theexistingpaＧ
rametercompressiontechniquesareoftendifficulttobalancethestabilityandgeneralizationabilityofthemodel．Tothisend,this

paperproposesanewframeworkforsentimentanalysisthatintegratestopicfeatures,aimingtousetopicinformationtoenhance
themodel’sabilitytojudgetextsentimentpolarity．Specifically,amethodcombiningLDAandKＧmeansisusedtoextractthe
topicfeaturesofthetext,anditissplicedwithwordembeddingsasafixedＧdimensionalvectortoobtainanewwordvectorrepreＧ
sentation．SentenceＧlevelrepresentationvectorsarethenconstructedusingaveragepoolingtechniquesandfedintoafullyconnectＧ
edlayerforsentimentclassification．Toverifytheeffectivenessoftheproposedmodel,comparativeexperimentswithmultiple
benchmarkalgorithmsarecarriedoutonpublicsentimentanalysisdatasets．Experimentalresultsshowthattheproposedmodelis
significantlybetterthanALBERTinmultipledatasets,withanaccuracyrateincreasesbyabout３．５％,anditmaintainshighstaＧ
bilityandgeneralizationabilitywithonlyasmallincreaseinthenumberofparameters．
Keywords　Emotionalanalysis,ALBERTmodel,Latentdirichletallocation,Themefeatures,Averagepooling
　

１　引言

情感分析是自然语言处理领域的一个关键任务[１],旨在

收集和分析人们对各种主题、产品、事件和服务表达的意见,

在社交媒体、电子商务[２]和在线教育[３]等诸多领域有着广泛

应用.随着网络社交媒体的发展,用户通过网络表达观点

形成舆情 已 成 为 一 种 常 态,进 而 产 生 了 大 量 数 据[４].公

司、政府等机构可以通过分析数据挖掘人们的意见和情感

倾向,对市场决策和舆情分析具有重要价值[５].因此,近

几年情绪 分 析 不 仅 在 研 究 人 员 中,而 且 在 企 业、政 府 和

一些组织中也得到了广泛认可.

然而,情感分析和评估过程也存在着许多挑战,这些挑战

影响了情绪的准确解读和极性判断[６].具体而言,在社交媒

体领域,文本数据通常是由非结构化、含有大量网络用语和隐

含情感(如隐喻、反讽等)的散句组成,这些特征使得文本表示

阶段难以提取有效的特征信息,从而影响了向量表示和情感

分类的准确性和效率.

为了提高词向量的表征能力,近年来出现了一些基于深

度学习的方法,并出现了大量预训练模型[７].如 BERT利用

Transformer编码器结构学习了上下文相关的词向量,显著提
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升了自然语言处理任务的性能[８].但 BERT 巨大的参数量

也带来了训练、推理和存储的成本上升.ALBERT采用了内

部参数 共 享 的 策 略,使 得 其 参 数 量 相 比 BERT 减 少 了

９０％[９].然而,参数共享策略的不稳定性导致模型表征能力

下降,从而影响了情感分析任务的准确性和效率,而这些任务

又高度依赖于词向量对文本语义的刻画.

因此,本文探索了如何利用文本主题信息来提高 ALＧ
BERT在情感分析任务上的稳定性和性能,使模型在维持较

少参数量的前提下高提准确率.本文提出了一种基于主题特

征和 ALBERT的情感分析模型新架构,并在多个数据集上进

行了实验验证.具体来说,首先采用一种结合 LDA 模型和

KＧmeans算法的方法来提取文本的主题特征,并将其作为固

定维度的向量与词嵌入进行拼接,从而丰富词向量对文本语

义的刻画;然后使用表征向量平均池化的技术来构建句子级

别的表征向量,从而提高情感分类任务的准确率;最后在多个

数据集上与若干基准算法进行对比实验,证明了本文提出的

模型在文本情感分析领域具有优异的效果.

２　相关工作

情感分析的常用方法主要分为基于词典、基于机器学习

和基于深度学习的方法.

２．１　基于情感词典

基于词典的方法主要利用预先构建好的情感词典,情感

词典是由一些带有正面或负面倾向的词语组成的集合.该方

法实现简单且不依赖于标注数据,只需将经过预处理(如分

词、去停用词等)后的文本同预设的情感词典进行匹配,然后

根据匹配结果计算文本的情感得分并判断极性[１０].然而,基
于词典的方法也存在一些局限性,如难以适应新出现或多义

的情感词语,难以捕捉上下文和语境对情感倾向的影响,难以

处理否定、反讽等复杂语言现象.因此,基于词典的方法需要

不断地更新和维护情感词典,增加人工成本和先验知识.

２．２　基于机器学习

基于机器学习的方法主要是利用一些有监督或无监督的

算法来从标注或未标注数据中学习情感分类模型,常用的算

法有支持向量机(SVM)、朴素贝叶斯(NB)、随机森林(RF)、

最大熵(ME)等[１１].基于机器学习的方法相比基于词典的方

法,可以更好地适应不同领域和语言的情感分析任务,提高分

类准确率和鲁棒性.然而,基于机器学习的方法也面临一些

挑战和问题,如模型训练需要大量高质量的标注数据,而标注

数据往往难以获取和保证一致性;模型训练需要合适的特征

提取和选择方法,而特征提取和选择往往依赖于人工经验和

先验知识;模型训练需要合理的参数调整和优化方法,而参数

调整和优化往往需要耗费大量时间和计算资源.

２．３　基于深度学习

基于深度学习的方法主要是利用一些神经网络模型来从

大规模的未标注数据中自动学习情感分类模型.常用的模型

有卷积神经网络(CNN)[１２]、循环神经网络(RNN)[１３]、长短期

记忆网络(LSTM)[１４]、注意力机制(Attention)[１５]等.基于深

度学习的方法相比基于机器学习的方法,可以更好地捕捉文

本中的语义和情感信息,提高分类准确率和泛化能力[１６].然

而,基于深度学习的方法也面临一些挑战和问题,如模型训练

需要大量的计算资源和时间,模型结构和参数难以解释和

理解,模型性能难以评估和优化等.此外,基于深度学习的方

法还需要解决一些特殊的语言现象,如一词多义、反讽、否定

等,这些现象会影响情感倾向的判断.

Google开放了词嵌入模型 Word２vec[１７],利用神经网络

对大规模语料库进行训练,得到每个词的低维稠密向量表示,

但是 Word２vec无法解决一词多义以及语言歧义等问题.

Vaswani等[１８]提出了 Transformer结构,利用自注意力

机制取代传统的循环神经网络或卷积神经网络,有效地捕捉

了序列中不同位置之间的依赖关系,缓解了困扰自然语言处

理领域多年的长距离依赖问题.Huang等[１９]在情感分析任

务中引入了注意力机制,有效提升了模型对隐式情感的敏感

度.Google提出了BERT模型[８],该模型是第一个基于无监

督预训练的深度双向语言表示模型,使用了掩码语言模型和

下一个句子预测作为预训练任务,使得BERT在 GLUE基准

测试中１１项 NLP任务上取得了最佳性能.BERT模型利用

下游任务来捕捉句子之间的语义关系,从而提高了语言表示

模型的泛化能力[２０].其优势在于微调简单,只需要在预训练

好的BERT模型上添加一个额外的输出层即可适应不同的

下游 NLP任务.例如,针对情感分析任务中,只需在预训练

好的BERT模型上添加一个分类器层,就可以获得具体任务

的语言表示.Li等[２１]将 BERT模型应用于股票投资者的情

感分析任务,结果表明其准确率高于 LSTM 和SVM.由于

BERT模型具有很强的泛化性,其参数量以及预训练时间也

相应地很大,最小的 BERT 预训练模型参数量也有一亿多.

Song等[２２]首次将 BERT 运用在微博文本情感分析领域,并
通过 实 验 分 析 证 明 了 BERT 更 容 易 学 习 边 界 信 息,但 是

BERT模型庞大的参数量仍是个问题.为减少模型参数,提
高模型精确度,Lan等[９]提出了 ALBERT模型,在 BERT 的

基础上使用了两种参数压缩技术:分解嵌入参数化和跨层参

数共享,显著降低了预训练对内存和计算资源的消耗,而且训

练时长缩短了２０％.研究发现,在小样本情况下,使用预训

练好的 ALBERT微调可以有效地利用其学习到的通用语言

特征,提高文本情感分类的效果.Wang等[２３]提出了 ALＧ
BERTＧLSTM 模型,该模型在 ALBERT的基础上增加了一个

LSTM 层,用于捕捉序列中远距离的语义特征,从而提升情感

分析的效果.然而,ALBERT本身就具有强大的语义表示能

力,可以通过足够深的 Transformer网络以及自注意力机制

和位置嵌入来解决“一词多义”和长距离依赖问题,所以该模

型增加的LSTM 层的必要性和有效性有待验证.Gao等[２４]

提出 ALBERTＧTextCNNＧAttention模型,弥补了轻量级 ALＧ
BERT模型与BERT模型相比精度略有损失的问题,但固定

大小的卷积核使得一些较长或较短的文本可能无法被有效地

处理.

为了适应不同领域的数据分布和特点,许多研究者采用

了领域适应(domainadaptation)或领域迁移(domaintransＧ
fer)的方法,在通用预训练模型(如 BERT)的基础上,对目标

任务进行进一步预训练,以增强模型对目标领域数据的理解

和适应能力.大量实验证明,这种方法可以显著提升模型在

目标领域任务上的效果.

２．４　主题提取模型

David等[２５]提出了一种基于潜在迪利克雷分布(LDA)的
生成概率模型,该模型可以从文档中自动发现主题,并具有良
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好的模块化和可扩展性,可以与其他复杂的模型结合使用.
在该模型中,每篇文档都可以看作是多个不同主题的混合,每
个主题都可以用有限词汇表中词语的概率分布来描述.Yan
等[２６]提出了一种结合 LDA 和情感词典的情感分类模型,能
够有效地建立词、句和文档主题之间的关联.Xue等[２７]使用

LDA模型对 Twitter数据集进行情感极性分析,模型使用加

权统计法 TFＧIDF生成的词向量作为输入特征,但由于模型

的局限性,无法捕捉上下文语序与情感极性的联系,从而导致

模型泛化能力不足.KＧmeans是一种经典的划分式聚类算

法,适用于高维度数据集的聚类,该算法能够将向量空间中的

数据点划分 为 多 个 相 似 的 簇.Biu等[２８]提 出 了 一 种 结 合

LDA和 KＧmeans的方法,通过实验证明了其在聚类性能上的

优势.文档数据集可用高维矩阵表示,其中每个向量代表

一个文档.因此,可以使用向量之间的距离来表示两个文档

之间的情感相似或差异度.由于 KＧmeans对高维数据的聚

类效果不佳,通常需要降低文档维度并使用合适的距离度量

来提升聚类效果.在LDA中,每篇文档都可以看作是多个不

同主题的混合,每个主题都由有限词汇表中的概率分布表征

来描述.然而,LDA也存在一些局限性,比如无法解决“一词

多义”问题,并且无法充分考虑字/词顺序对语义情感的影响.

３　融合主题信息的情感分析模型

本文提 出 了 一 种 结 合 ALBERT、LDA 和 KＧmeans的

LKＧALBERT模型,用于对中文文本的情感极性分类.结构

如图４所示,该模型主要包括预处理层、嵌入层、编码层和分

类层４个部分.

图１　模型结构

Fig．１　Modelstructure

３．１　预处理层

预处理层主要包括文本清洗、文本分词和主题特征提取

３个步骤.

３．１．１　文本清洗

文本清洗是指去除文本中的无关信息,使其更适合后续

的分析,其主要步骤如下:

１)规范化(删除数字、标点符号、乱码、URL链接以及停

用词等);

２)将表情符号替换为对应文本形式,将繁体字转换为简体;

３)将序列填充或截断为固定长度.

３．１．２　文本分词

文本分词是将预处理后的文档D 经过嵌入层的SentenＧ

cePiece分词器转化为长度为n的token序列.在每个文本的

开头添加特殊token“[CLS]”,在每个句子末尾添加特殊toＧ
ken“[SEP]”,并使用“[PAD]”填充序列到固定的长度.这些

特殊token有助于编码层了解文本的结构和上下文特征.

３．１．３　主题特征提取

主题特征提取是利用LDA 结合 KＧmeans从文本中抽取

主题信息并将其表示为n×７６８的主题向量.

该方法可以有效地利用LDA模型的概率分布特性,挖掘

出文本的隐含主题信息,并将其转化为向量表示,从而增强文

本特征的表达能力.同时实现主题信息的自适应抽取,并将其

与编码层其他特征进行拼接,从而增强文本特征的融合能力.

主题特征的提取任务依赖 LDA 和 KＧmeans的融合算

法.其中,LDA是以概率分布的形式给数据集中每个文档分

配主题的三层贝叶斯统计学模型,能够挖掘出文本的隐含主

题信息.其原理是假设每篇文档由多个主题组成,每个主题

由多个词语组成,模型通过迭代更新每个主题下的词语分布

和每篇文档下的主题分布,最终得到每个词语属于不同主题

的概率和每篇文档包含不同主题的概率.因此,为使LDA输

出文档的主题向量,本文针对LDA做了以下改进:

１)将聚类用的LDA拓展为能够生成文档向量的主题模

型,不再使用LDA模型的聚类结果;

２)将“文档Ｇ主题”的 Dirichlet分布修改为以主题作为维

度,以概率值作为维度上的数值,从而得到文档在不同主题维

度上的向量表示;

３)结合 LDA 主题模型和 KＧmeans算法,增强模型对主

题的抽取能力;

４)将每篇文档的主题向量拼接成一个大小为n×７６８的

矩阵.
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改进后的LK模型最外层是文档集合层,然后是文档层

和词层.其中,单个圆圈代表潜在变量,矩形表示重复采样

(右下角字母为重复采样的次数),箭头表示两个变量之间条

件概率的依赖关系.文档的主题分布和主题的词语分布分别

为θ和φ,它们都服从先验 Dirichlet分布,其语料级参数为α
和β.文档集合为D＝{di|i∈{１,２,􀆺,M}},每篇文档中的

句子为d,句子的编号为i,每个句子中汉字数量为 N,汉字编

号为n.每篇文档分配给词的隐含主题份额为z,文本的主题

词为w,每一个词都有一个潜在主题,主题个数为 K,其文档

的主题分布如式(１)所示:

P(w,z,θ|α,β)＝P(θ|α)∏
N

n＝１
P(zn|θ)P(wn|zn,β) (１)

KＧmeans聚类算法的基本逻辑是先定义质心个数C,然
后对象经过不断循环分配到最近的质心.在每一步中,都需

要重新计算C个新的质心,然后重新分配对象,直到不再进

行任何更改.在本文改进的算法中,质心即为主题,所以C＝
K.为了提高LDA提取主题信息的准确率,本文在 LDA 算

法中融合 KＧmeans聚类算法,将θ作为 KＧmeans聚类算法的

输入.LK模型的具体结构如图２所示.

图２　LDAＧKＧmeans结构

Fig．２　LDAＧKＧmeansstructure

３．２　嵌入层

通过词嵌入模型获得高质量词向量是利用深度学习对文

本的情感极性进行分类的前提.为了对评论数据集的情感进

行分类,首先需要将其转化为向量.嵌入层的作用,是将toＧ
ken序列映射为４个固定维度的向量表示,实现文本向量化.

３．２．１　词嵌入

ω为n×７６８的词嵌入(wordembeddings)是将每个汉字

token映射到一个高维空间中,转化为固定向量表示,以便后

续编码层的处理任务.使用字片段(wordpiece)作为基本单

元,能够有效解决一词多义和陌生词的问题,使得向量可以在

保持相对较低的维度下,尽可能多地包含复杂语义关系.

３．２．２　段嵌入

δ为n×７６８的段嵌入(segmentembeddings),是文章段

落的向量表示.因为文档中句子的顺序对于情感的表达至关

重要,所以添加句段位置来辅助模型区分两个不同的句子顺

序或段落顺序.该部分是一个二值向量,一篇文档Di 的段嵌

入表示如式(２)所示:

δ(seg,２i＋１)＝[Ea,Eb,Ea,􀆺,Ea]

δ(seg,２i)＝[Ea,Eb,Ea,􀆺,Eb]{ (２)

３．２．３　位置嵌入

如果仅使用注意力机制是无法捕获序列的顺序信息的,
这是该机制的一个短板,也就是顺序免疫.因此,引入ρ为

n×７６８的位置嵌入(positionembeddings),用于表示输入序

列中每个词的位置信息,引导编码层来学习文本序列的位置

特征,弥补注意力机制的短板.与词嵌入类似,字的位置信息

被映射到序列空间中的一个点,然后以数值向量的形式表示出

来.位置嵌入使得编码层在维持对文本并行处理的同时,学习

文本的时间序列信息.但如果给每个时间步分配一个从０到

n的数字来进行位置表示,会导致模型泛化性不佳,因为实际

应用中会遇到长度大于训练数据集的句子.为解决这个问题,
采用正余弦函数来生成位置向量,该方法可对任意长度的句子

进行位置编码,具体的嵌入层位置编码向量如式(３)所示:

ρ(pos,２i)＝sin pos
dmodel１０００２i

æ

è
ç

ö

ø
÷

ρ(pos,２i＋１)＝cos pos
dmodel１０００２i

æ

è
ç

ö

ø
÷

ì

î

í

ï
ï

ïï

(３)

３．２．４　主题嵌入

通过吉布斯采样算法对模型参数进行迭代更新,当模型

收敛时,我们可以得到每个文档的主题分布,并对其进行归一

化,使其和为１.这样,每个文档都可以用一个K 维的概率向

量表示,其中K 是主题的个数,向量的每个元素对应一个主

题的概率.这个概率数字是一个多维向量,其中每个维度对

应一个主题.使用PCA算法对高维数据进行降维,将每个文

档的K 维主题向量投影到一个低维空间中,得到一个二维的

矩阵μ.μ为n×７６８的主题嵌入(topicembeddings),表示该

段文字的主题信息,用来辅助编码器学习文本的主题信息.
主题特征向量的提取方法如算法１所示.
算法１　提取主题向量

输入:文档 D
参数:“文档Ｇ主题”分布θ,主题数 K
输出:主题向量μ
１．M ← LDA(D,K)

２．centroids,labels← KＧmeans(M,K)

３．topic_vectors← []

４．foriinrange(K):

５．　　indices← [jforjinrange(len(labels))iflabels[j]＝＝i]and

rows← [θ[j]forjinindices]andmean←average(rows)and

topic_vectors．append(mean)

６．μ← matrix(topic_vectors)

７．returnμ

３．３　编码层

编码层由１２个 Transformer层叠加构成,其目的是学习

文本的深层语义特征,每个 Transformer层包含一个多头自

注意力机制和一个全连接前馈神经网络.多头自注意力子层

可以计算任意两个字/词之间的相关性,并将其距离缩减为

１.为解决信息传递过程中记忆偏差问题,将序列依次输入到

残差连接和层归一化中.残差连接可以使模型更容易学习到

恒等映射,从而降低训练难度.然后将模型的输入与上一层

的输出进行加和.层归一化处理可以使模型更加关注差异性

信息,提高模型的表达能力,并解决信息传递过程中的梯度爆

炸问题.
文本数据首先经过嵌入层转化为序列向量,然后与位置

向量相加得到 Transformer编码器的输入.将输入序列分别

通过３个线性变换映射为键矩阵(K,keys)、值矩阵(V,value)和
查询矩阵(Q,query)输入到多头注意力子层中,计算每个字/词

与其他字/词之间的相关权重.多头注意力机制的头数为h,
本模型中每个Transformer编码器都含有１２个多头注意力子

层.权重矩阵为WM.多头注意力层的输出如式(４)所示:

MultiHead(Q,K,V)＝Concat(head１,head２,􀆺,

headh)WM (４)
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模型使用Softmax函数计算出一个字/词对其他字/词的

权重系数,利用编码层学习到的语法结构和语义信息对文本

情感进行分类.使用 dk 作为稳定模块训练梯度的调和因

子,目的是防止内积过大,辅助模型捕捉数据的相关性,解决

了传统神经网络的长距离依赖问题.在模型中,自注意力子

层的输出如式(５)所示:

Attention(Q,K,V)＝Softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (５)

第一个 AddNorm层的输出作为前馈神经网络(FFN)的
输入,FFN的输出再经过下一个 AddNorm 层后输出.Nx

是叠加的层数,ALBERTbase总共使用了１２层.Transformer
编码器网络可并行抽取文本特征,然后将文本特征通过全连

接层映射到样本标记空间,得到的相应的表征向量T＝{Ti|
i∈{１,２,􀆺,n}}.

编码层的 Transformer编码器具体结构如图３所示.

图３　编码层模块结构

Fig．３　Codinglayermodulestructure

为了适应细分领域的文本分类任务,本文提出了一种基

于 ALBERT模型的微调方法,即在其顶部添加了一个线性分

类器,并用目标领域的数据集进行训练和评估.设 H 为隐藏

层的维度,E 为词向量维度,V 为词表大小.ALBERT 模型

采用了分解嵌入参数化机制,即通过引入一个中间矩阵来将

词汇嵌入层和隐藏层分离,并将原来大小为V×H 的词汇嵌

入矩阵分解为两个较小的矩阵:一个大小为V×E 的词汇嵌

入矩阵和一个大小为E×H 的中间矩阵.该机制避免了

BERT中隐藏层和词汇嵌入层之间大小相同但含义不同的问

题,从而降低了词汇嵌入层的维度.ALBERT模型通过分解

嵌入参数化机制,将词嵌入维度E设为１２８,远小于隐藏层维

度(H＝７６８),并通过一个线性变换映射到隐藏层.这样做可

以极大地降低词汇嵌入矩阵的参数量.跨层参数共享是指

ALBERT模型在所有隐藏层中使用相同的参数,从而显著减

少了模型参数量和内存消耗.通过共享机制,中间层的参数

量可以忽略,这样既保证了可以得到与 BERT模型相当甚至

更高的准确率,又降低了计算复杂度.

BERT模型理论总参数量Pbert的计算过程如式(６)所示:

Pbert＝V×H (６)

ALBERT模型理论总参数量Palbert的计算过程如式(７)
所示:

Palbert＝V×E＋H×E (７)

通过对嵌入层输出的向量表示进行元素求和,得到一个

形状为n×７６８的二维矩阵E＝{EToki|i∈{１,２,􀆺,N}}作为

编码层的输入表示.EToki是第i个token的词嵌入、位置嵌

入、段嵌入和主题嵌入的加权和向量;N 为token序列的长

度,最大不超过５１２.这是传递给基于 Transformer的编码器

层的输入表示.向量E 经过分解嵌入参数化机制映射到隐

藏层维度后,作为第一个编码器的输入;每个编码器的输出作

为下一个编码器的输入;最后一个编码器的输出是文本中各

个字/词融合了全文语义信息后的表征向量T.

３．４　分类层

在编码层后添加平均池化层,对编码层输出的所有token
嵌入T经过平均池化操作,输出固定大小的文档表征嵌入p.
该层可以将汉语中的重要词语或短语视为固定的语义组合,

提高模型对相邻汉字语义信息的理解能力.具体地,该方法

是利用池化操作将过滤器最后一层隐含状态在每个矩阵上的

多个特征值中的平均值保留下来,获取到局部区域内的平均

特征,从而得到一个句子级别的向量表示p.池化操作的详

细方法如算法２所示.

算法２　token嵌入平均池化算法

输入:n×d的矩阵T;池化内核大小 m
参数:零填充g
输出:句子表征p
１．p←zeros(n,７６８)

２．T_pad←g(T)andi,j←０

３．whilei＜ n

４．　whilej＜７６８dosum ←０

５．　　forkinrange(m)

６．　　　sum ←sum＋T_pad[i＋k][j]

７．　　p[i][j]←sum/mandj←j＋１

８．　i←i＋１andj＝０

９．endwhile

１０．returnp
对池化层的输出进行线性变换,作为全连接层的输入.

使用softmax函数将逻辑向量转换为概率.将句子表示p映

射到一个２维向量,表示情感极性类别.使用softmax函数

将输入向量转换为一个[０,１]并且和为１的概率分布,以计算

情感极性概率.

使用P 表示输出向量的类别概率.x表示输入向量,Wi

表示权重矩阵的第i行,bi 表示偏置向量的第i个元素,n表

示输出向量的长度.式(８)将输入向量x映射到一个长度为

n的向量上,其中每个元素对应于一个类别,而每个元素的值

表示该类别的概率.情感极性概率计算过程如式(８)所示:

P＝eWix＋bi

∑
j＝１

newjx＋bj
(８)

４　实验

４．１　数据集的获取与预处理

为了验证本文提出的融合文本主题的特征提升句子的情

感分类的有效性,通过Python的请求模块向评论内容的 API
发送请求,并将从多个平台获得的１０万条不重复的酒店、外
卖、购物等多领域评论文本组成gather_senti_１００k数据存储

在字典列表结构中.其中,正负向评论各５万条,平均长度为

６６个汉字,最大长度２６０个汉字.此外,为充分验证模型的
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稳定性,本文在公开的新浪微博评论数据集 weibo_senti_

１００k和online_shopping_１０_cats数据集中重复训练和评估

工作.
数据集中标签“０”表示消极情感,“１”表示积极情感.两

个数据集字符数量的分布情况如图４所示.

图４　数据集分布图

Fig．４　Datasetdistribution

训练前,需要对数据集进行分词和去停用词等预处理工

作.然后,按照６∶２∶２的比例随机抽样各领域数据集,将两

个数据集分别划分为训练集、验证集和测试集.这样做的目

的是为了保证数据集的代表性和独立性,从而更客观地评估

模型的分类效果.

４．２　评测标准

为了评估模型性能,本文引入混淆矩阵的概念,使用准确

率(Acc)、召回率(R)和 F１值(F１)作为模型分类效果的评价

指标.混淆矩阵如表１所列.

表１　混淆矩阵

Table１　Confusionmatrix

预测结果
实际结果

正向情感 负向情感

正向情感 TP(truepositive) FP(falsepositive)

负向情感 FN(falsenegative) TN(truenegative)

１)准确率:不论正负标签,预测正确的样本数(TP＋TN)

占样本总数(TP＋TN＋FP＋FN)的百分比,计算过程如

式(９)所示:

Acc＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN×１００％ (９)

２)召回率:预测正确并且标签也为正的样本数量(TP)占

正样本总数(TP＋FN)的百分比,计算式为:

R＝ TP
TP＋FN×１００％ (１０)

３)F１值:因为精确率和召回率经常矛盾,所以使用F１值

作为调和均值,计算式为:

F１＝２PR
P＋R×１００％ (１１)

４．３　环境与参数

本文实验在 NVIDIA３０６０GPU 上进行训练与测试工

作,实验平台的具体信息如２所列.

表２　实验环境

Table２　Labenvironment

环境 配置

开发语言 Python３．７
算法框架 TensorFlow１．１５．０
开发工具 Anaconda３,PyCharm
操作系统 Ubuntu２０．０４

　　模型共有１２个transformer模块、１２个自注意力头、７６８
个隐藏单元.Adam是一种基于随机梯度下降(SGD)的一阶

式自适应学习率优化算法,通过计算梯度的指数加权移动平

均值和平方的指数加权移动平均值来动态地改变学习率.因

此,本模型使用 Adam优化算法来训练模型.参数 Hidden表

示隐藏层的神经元个数.参数batch_size是每次训练抓取样

本的数量,该参数可以影响模型对文本数据的整体特征的提

取和梯度下降的方向.参数dropout是一种用于防止神经网

络过拟合的正则化技术,是一个介于０和１之间的浮点数.
参数epochs是模型在训练过程中遍历整个训练数据集的次

数,若准确率在３次迭代中都没有提升,则停止训练任务.模

型参数设置如表３所列.

表３　模型参数说明

Table３　Modelparameterdescription

参数 数值

隐藏层激活 Relu
优化器 Adam

最小学习率 １×１０－５

Hidden ７６８
batch_size ３２
dropout ０．５
epochs １０

Embedding １２８

４．４　实验结果与分析

为验证LKＧALBERT模型的效果,本文分别在３个数据

集上对４个经典模型迭代训练１０次,记录每次迭代的测试集

准确率、召回率以及F１值,直观反映模型的优劣.选取的对

比模型分别为:

１)CNN[１２]:使用基于文字的 word２vec训练词向量,用两

个串行卷积层捕捉局部语义特征.在最后一个卷积层的顶部

放置一个随时间变化的最大池化层,以选择全局语义特征.
使用带脱落的完全连接层来总结特征.

２)LSTM:使用 Word２vec训练词向量,利用长短期记忆网

络提取文本语义信息,随后采用Softmax函数判断情感极性.

３)BERTbase
[８]:基于 Google开源bertＧbase微调,用编码

层输出的[CLS]文本聚合序列做分类.

４)ALBERTbase
[９]:基于开源模型微调,将嵌入层提取的

文本特征信息输入全连接层后,使用[CLS]进行情感分类.
为了验证本文提出的基于 LDA 结合 KＧmeans的主题特

征提取与池化方法对文本情感分析任务的有效性,本文在多

个细分领域的数据集上进行了实验,并与多种方法进行了对

比.详细情况如下:

１)LＧBERT:将LDA输出的主题向量与 BERT嵌入层的

输出向量 在 输 入 编 码 层 之 前 拼 接,经 过 迭 代 训 练 后 使 用

[CLS]进行情感分类.

２)LKＧALBERTＧcls:基于albertＧbase模型,融合 LDA 和

KＧmeans算法提取的主题向量,使用[CLS]进行情感分类.

３)LKＧALBERTＧmax:基于 LKＧALBERTＧcls模型,该模

型在最后一层加入最大池化操作,使用过滤器将抽取到的矩

阵中多个特征值的最大值保留下来,获取到局部区域内的最

突出特征.将池化后的文本特征信息输入全连接层,经过

Softmax函数实现分类.

４)LKＧALBERT:基于LKＧALBERTＧmax模型,将最大池

化替换为平均池化.
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５)ERNIE[２９]:在每个输入序列的开头添加[CLS]符号,
然后将其输入到ERNIE３．０Base预训练模型中.该模型会

对每个符号进行编码,得到其隐藏状态向量.本文取[CLS]
符号对应的隐藏状态向量作为整个文本的语义表示,再通过

一个全连接层和一个Softmax层,得到情绪分类的概率分布.
实验结果表明使用 Adam 的模型性能更出色.在使用

Adam的算法后,训练集和测试集上的损失(loss)都得到了一

定的降低.此外,模型精确度曲线显示测试集的loss在前５
个epoch中下降,然后保持稳定.训练集的loss在前５个epＧ
och中下降得更快,然后开始缓慢下降.这表明模型在前５
个epoch中学习了训练数据,并且能够很好地泛化到新数据.
但是,在后面的epoch中,模型开始过度拟合训练数据,导致

测试集的loss上升.因此,在算法中加入了早停技术(early
stopping),以防止在测试集损失开始上升之后继续训练导致

的过度拟合发生.具体情况如图５所示.

图５　训练集和测试集的损失变化曲线

Fig．５　Losscurvesoftrainingandtestsets

本文通过实验分析了该模型和５组对比模型在不同迭代

次数下的准确率变化趋势.从趋势图可以看出,该方法相较

于其他模型而言,损失函数收敛速度更快,在训练集和测试集

上均表现出色.值得注意的是,即使在迭代次数较少时,该模

型也能获得较高的分类准确率,这一点是传统深度学习所不

具备的优势.与其他模型相比,本模型随着迭代次数的增加,
准确率高,收敛速度快且更稳定.在第８次迭代后,本模型已

经达到了最优参数.值得注意的是,加入平均池化层的模型

可以在不增加额外计算成本的前提下提高其有效性.在文本

分类任务中,部署平均池化层时,不会增加模型参数,因此不

会影响模型的训练.同样,模型每个eopch的训练时长也未

改变.这一点进一步说明本文提出的方法不仅有效,而且对

训练更有益.实验迭代次数与准确率的关系如图６所示.

图６　精确率变化曲线

Fig．６　Accuracychangecurve

由于BERT采用创新的双向 Transformer编码器结构,

并且利用大规模中英文数据集进行预训练,有效解决了传统

深度学习算法中参数遗忘的问题,同时学习到了丰富的文本

语法结构信息,因此基于BERT结构的模型分类性能优于基

于词嵌入的LSTM 模型.

本文提出的模型在 ALBERT 的基础上,结合 了 LDA
和 KＧmeans提取的文本主题向量,提高了模型获取情感信

息的能力.将本文提出的模型与经典模型 CNN,LSTM,

BERTbase,ALBERTbase进行对比,结果显示本文提出的模型在

３ 个 指 标 均 上 优 于 经 典 模 型.通 过 与 LＧBERT,LKＧALＧ

BERTＧcls,LKＧALBERTＧmax模型的对比,证明了本文提出

的融合主题特征以及增加池化层的方法有助于提升模型情感

分析的效果,同时证明了本文所提模型在文本情感分析领域

优于ERNIE.

所有对比实验都相同实验环境下进行,分类任务训练每

间隔１０steps评估验证集效果,取验证集最优效果作为汇报

指标,具体结果如表４所列.

表４　实验结果

Table４　Experimentalresults

模型
gather_senti_１００k

准确率 召回率 F１值

weibo_senti_１００k
准确率 召回率 F１值

online_shopping_１０_cats
准确率 召回率 F１值

CNN ０．９０８３ ０．８９８１ ０．９０３２ ０．８８３９ ０．９０１２ ０．８９２５ ０．８９８２ ０．８９７５ ０．８９７９
LSTM ０．８５６４ ０．８７２１ ０．８６４３ ０．８２６４ ０．８３５６ ０．８３１０ ０．８４４１ ０．８５４５ ０．８４９３

BERTbase ０．９３１２ ０．９２８３ ０．９２９６ ０．９２８６ ０．９３３８ ０．９３１２ ０．９２９２ ０．９２８３ ０．９２８８
ALBERTbase ０．９３２８ ０．９４２１ ０．９３７４ ０．９２６２ ０．９２１２ ０．９２３７ ０．９３０６ ０．９４２１ ０．９３６３

ERNIE３．０base ０．９５９９ ０．９６７５ ０．９６３７ ０．９５１０ ０．９５７３ ０．９５４１ ０．９５５６ ０．９６９４ ０．９６２５
LKＧALBERTＧcls ０．９４７８ ０．９７７８ ０．９６２６ ０．９５８７ ０．９７２１ ０．９６５４ ０．９５２４ ０．９７５３ ０．９６３７
LKＧALBERTＧmax ０．９６１４ ０．９６４５ ０．９６２９ ０．９５１６ ０．９６８０ ０．９５９７ ０．９６６４ ０．９６６３ ０．９６６３

LKＧALBERT ０．９６７８ ０．９８７５ ０．９７７６ ０．９５９７ ０．９６９８ ０．９６４７ ０．９６８９ ０．９８０９ ０．９７４９

　　综上所述,本文提出的 LKＧALBERT模型在情感分析领

域相比其他模型在精确率和召回率等评价指标上均有较大的

提升.与BERT相比,融合了主题特征向量的新算法使准确

率提高了３．６７％.

结束语　本文针对文本情感分类问题提出了一种新的方

法,在３个数据集多个细分领域上对不同模型的性能进行了

比较.实验结果表明,融合 LDA 和 KＧmeans提取的主题特

征,能够更有效地捕捉文本语义信息,从而显著提高情感分类

的准确性.与以往的SOTA模型相比,本文所提模型实现了

更稳定、更好的情感分析性能.这些发现为情感分析领域的

研究提供了新的思路和方法,有助于相关部门更加准确地掌

握公共事件的舆论倾向.未来,将进一步探索如何利用主题

信息来增强模型在情感分析任务上的性能和稳定性.
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