
基于大批次对抗策略和强化特征提取的文本情感分类方法

陈嘉昊, 段利国, 常轩伟, 李爱萍, 崔娟娟, 郝渊斌

引用本文

陈嘉昊, 段利国,  常轩伟,  李爱萍,  崔娟娟,  郝渊斌.  基于大批次对抗策略和强化特征提取的文本情感分类方

法[J ] .  计算机科学,  2025,  52(10) :  247-257.

CHEN Jiahao, DUAN Liguo, CHANG Xuanwei, LI Aiping, CUI Juanjuan, HAO Yuanbin. Text Sentiment

Classification Method Based on Large-batch Adversarial Strategy and EnhancedFeature Extraction [J].

Computer Science, 2025, 52(10): 247-257.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于置信度引导提示学习的多模态方面级情感分析

Confidence-guided Prompt Learning for Multimodal Aspect-level Sentiment Analysis

计算机科学, 2025, 52(7): 241-247. https://doi.org/10.11896/js jkx.240600126

双向特征图增强的图卷积网络算法

Two-way Feature Augmentation Graph Convolution Networks Algorithm

计算机科学, 2025, 52(7): 127-134. https://doi.org/10.11896/js jkx.240600090

基于概率模型与信息熵的局部线性嵌入算法

Local Linear Embedding Algorithm Based on Probability Model and Information Entropy

计算机科学, 2025, 52(6A): 240500021-8. https://doi.org/10.11896/js jkx.240500021

激光透窗低质量成像人体目标检测算法

Human Target Detection Algorithm for Low-quality Laser Through-window Imaging

计算机科学, 2025, 52(6A): 240600069-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.240600069

融合语法和语义信息的方面级情感分析模型

Aspect-level Sentiment Analysis Models Based on Syntax and Semantics

计算机科学, 2025, 52(6A): 240400193-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.240400193

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240800061
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.240800061
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240600126
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240600126
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240600090
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240600090
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240500021
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240500021
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240600069
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240600069
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240400193
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240400193


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２４０８０００６１

到稿日期:２０２４Ｇ０８Ｇ１２　返修日期:２０２４Ｇ１１Ｇ３０
基金项目:山西省自然科学基金(２０２２０３０２１２２１２３４,２０２３０３０２１２１１０５２)

ThisworkwassupportedbytheNaturalScienceFoundationofShanxiProvince,China(２０２２０３０２１２２１２３４,２０２３０３０２１２１１０５２)．
通信作者:段利国(zhaixing２０２２０２＠１６３．com)

基于大批次对抗策略和强化特征提取的文本情感分类方法

陈嘉昊１ 段利国１,２ 常轩伟１ 李爱萍１ 崔娟娟１ 郝渊斌１

１太原理工大学计算机科学与技术学院　太原０３００２４
２山西电子科技学院　山西 临汾０４１０００
　(１９３１６６８８１３＠qq．com)

　
摘　要　文本情感分类任务旨在对短文本语句进行分析并判断其对应的情感类别.为解决现有模型在情感分类方面缺乏大规

模高质量语料数据集、文本特征非均匀重要性提取不足等问题,提出了一种基于大批次对抗策略和强化特征提取的文本情感分

类方法.首先将文本数据集输入预训练语言模型BERT中,得到相应的词嵌入向量表示;再利用 BiLSTM 进一步学习序列中

的上下文依赖关系;之后将局部注意力机制与 TextCNN 的局部感受野加权结合,实现强化特征提取能力;最后将 BiLSTM 的

输出与 TextCNN的输出进行拼接,得到两个空间的深层特征融合,再交由分类器进行情感分类的判断.整个训练过程采取大

批次对抗策略,在词嵌入空间中加入对抗性扰动并进行多次迭代,进而提高模型的鲁棒性.在多个数据集上的实验结果验证了

该模型的有效性.
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Abstract　Thetextsentimentclassificationtaskaimstoanalyzeshorttextsentencesanddeterminetheircorrespondingsentiment

categories．InordertosolvetheproblemsoflackoflargeＧscalehighＧqualitycorpusdatasetandinsufficientnonＧuniformimporＧ

tanceextractionoftextfeaturesintheexistingmodelsinsentimentclassification,thispaperproposesatextsentimentclassificaＧ

tionmethodbasedonlargeＧbatchadversarialstrategyandenhancedfeatureextraction．Firstly,thetextdatasetisinputintothe

preＧtrainedlanguagemodelBERTtoobtainthecorrespondingwordembeddingvectorrepresentation,andthentheBiLSTMis

usedtofurtherlearnthecontextdependenciesinthesequence．Then,thelocalattentionmechanismiscombinedwiththelocalreＧ

ceptivefieldweightingofTextCNNtoenhancethefeatureextractionability．Finally,theoutputofBiLSTMandtheoutputof

TextCNNaresplicedtoobtainthedeepfeaturefusionofthetwospaces,whicharehandedovertotheclassifierforthejudgment

ofsentimentclassification．Inthewholetrainingprocess,alargeＧbatchadversarialstrategyisadopted,andadversarialperturbaＧ

tionsareaddedtothewordembeddingspaceandmultipleiterationsarecarriedouttoimprovetherobustnessofthemodel．ExＧ

perimentalresultsonmultipledatasetsverifytheeffectivenessoftheproposedmodel．

Keywords　Shorttext,Sentimentclassification,Adversarialstrategy,Featureextraction,Wordembeddings

　

１　引言

社交媒体平台在国内的快速发展,已经成为网民分享日

常生活、交流独特思想的重要渠道.然而,随着信息爆发式的

增长,如何从海量的社交媒体平台文本中提取有价值的信息,

并且协助政府理解和预测公众情绪的变化,具有重要的研究

意义和社会价值.自然语言处理(NaturalLanguageProcesＧ

sing,NLP)技术的发展,尤其是深度学习在文本分类领域的

应用,为解决这一问题提供了可能.

在情感分析的研究领域,传统的基于机器学习的情感分

类方法虽然提高了准确率,但是仍然需要手动进行标注来提

取文本特征,并且还需要训练分类器进行情感分类,这些方法

存在泛化能力有限以及所需处理成本较高、处理效率低下等

问题.现如今大部分的研究集中于深度学习模型,BERT(BiＧ



directionalEncoderRepresentationsfrom Transformer)[１]模

型作为一种预训练语言模型,具有强大的语义理解和表达能

力,但是当缺乏大规模高质量训练数据时会限制其泛化能力,

可能会影响模型在下游任务中的表现.扩展和丰富训练过程

则可以避免这种情况,通过使用自对抗训练(SelfＧAdversarial

Training)[２]模拟潜在的攻击场景促进模型学习到更加强大

的特征表示,可以弥补高质量训练数据稀疏的缺陷,有利于促

进模型对语义和语法知识的理解,提高情感分类的准确性.

长短期记忆神经网络LSTM(LongShortTerm Memory)[３]的

使用也大大增强了情感分类成功的结果,但 LSTM 是单向

的,只能捕捉序列的单侧上下文,无法完全理解某些需要前后

文信息才能准确预测的情况.因此,在大多数情况下使用

LSTM 的变体双向长短期记忆神经网络 BiLSTM(BidirecＧ

tionalLongShortＧTerm Memory)[４],利用双向处理信息,能

够同时获取到序列的前续和后继上下文信息,可 BiLSTM 设

计的初衷是用于捕捉序列数据中的长期依赖关系,不擅长捕

捉局部特征和短距离依赖.实验发现,在某些情况下相同情

感词语在不同语句和语境下所代表的情感并不相同.总的来

说,现有的模型在情感分析方面有着以下不足之处:

１)在缺乏大规模数据集语料和训练过程不够丰富的情况

下,模型对信息捕捉不够充分,鲁棒性和泛化性能不足.

２)模型对局部语义信息和文本非均匀重要性的理解不

足,对文本中某些对于分类任务比其他部分更重要的信息的

认识有缺陷.

３)当相同的词语出现在不同的语句和语境中时,模型的

理解不够充分,容易出现情感判断失误的情形.

鉴于以上缺陷,本文引入大批次对抗策略进行改进.自

对抗训练属于数据增强技术的一种,通过生成对抗性样本,利

用神经网络自身进行对抗性攻击产生的对抗性扰动来提高模

型的鲁棒性和泛化能力.大批次对抗策略属于自对抗训练中

ProjectedGradientDescent(PGD)[５]的一种优化.通过整合

现有的资源,本文提出了基于大批次对抗策略和强化特征提

取的情感分类方法.首先将文本数据集输入预训练语言模型

BERT中,得到相应的词嵌入向量表示,再利用BiLSTM 进一

步学习序列中的时序特征,强化模型表达.为了解决情感分

析中局部语义单元(情感词/修饰词/标点)的细粒度表征问

题,以及词汇情感极性随语境动态变化的问题,将局部注意力

机制(LocalAttentionMechanism)[６]与 TextCNN(TextConＧ

volutionalNeuralNetwork)[７]的局部感受野加权结合,提供

更全面的序列表达,生成更加丰富和信息密集的特征表示.

最后,将BiLSTM 的输出与 TextCNN的输出进行拼接,得到

两个空间的深层特征融合,再交由分类器进行情感分类的判

断.在整个训练过程中采取大批次对抗策略,在每次迭代中

同步更新模型参数和输入扰动,通过减少梯度计算次数来加

速对抗训练过程,进而有效地提高模型的鲁棒性.实验结果

表明,基于大批次对抗策略和强化特征提取的情感分类方法

能改善现有模型在情感分析方面的不足,在多个分类任务中

取得了最好的结果.

本文有以下３点贡献:

１)为了解决模型缺乏大规模高质量语料的问题,本文提

出了在训练过程中采取大批次对抗策略的方法.

２)将局部注意力机制与 TextCNN 的局部特征提取进行

加权结合,实现强化特征提取的能力.

３)在中文微博数据集、酒店和外卖评论数据集上进行实

验,与众多模型对比,本文模型均取得了最好效果,足以证明

该模型的优越性.

２　相关工作

近年来,随着深度学习的不断发展,各种优秀的模型相继

被提出,大大提高了情感分类成功的准确率.

早期的情感分析主要依赖于预先定义好的包含具有情感

倾向的词汇及其情感极性标签的情感词典,然后根据这些词

汇的情感倾向来预测整个文本的情感.２０１６年,Kreutz等提

出了结合领域特定的词嵌入和标签传播算法的SENTPROP
框架,使用少量种子词来准确地引导领域特定情感词典的生

成[８].同年,Teng等[９]提出了基于上下文敏感的情感词典方

法,使用加权和模型与BiLSTM 来预测每个情感词的权重和

句子级情感偏差分数.这些方法可以准确地反映文本的非结

构化特征,易于分析和理解.但是,基于情感词典的方法存在

很多的局限性,例如对新词和网络用语的识别能力有限,对词

典的依赖性较强,以及在跨领域和跨语言的应用中效果不佳.

随着机器学习技术的发展,深度学习的出现为情感分析

带来了革命性的变化.２０１８年,Devlin等提出了跨时代的预

训练语言模型BERT,旨在通过联合考虑所有层中的上下文

信息来预训练深度双向表示,证明了语言模型预训练对改进

多种自然语言处理任务的有效性.之后,多种以 BERT为基

础的模型相继被提出,例如 RoBERTa通过动态掩码、更大的

训练数据集和更大的批处理大小来优化 BERT 的预训练过

程[１０];ALBERT通过跨层参数共享和嵌入层参数分解来减

少模型的参数量,同时保持了 BERT 的双向上下文理解能

力[１１];ELECTRA 使用一个生成器和一个判别器,通过替换

标记检测任务进行预训练[１２];SpanBERT通过改进的预训练

任务,专注于问答和关系提取任务,提高了模型对句子结构的

理解[１３];DistilBERT通过知识蒸馏技术来减小模型规模,同

时保持了BERT的性能[１４].尽管 BERT及其变体在自然语

言处理领域取得了显著的成就,但这些模型的决策过程不够

透明,难以解释模型的预测,其性能在很大程度上依赖于预训

练阶段使用的数据质量,限制了模型在特定领域上的应用.

２０２１年,Feng等[１５]提出了 MCNNＧMA 模型,该模型将单词

特征与词性、位置和依赖句法特征结合,形成３个新组合特征

后输入多通道 CNN 中,并集成了多头注意力机制.Peng
等[１６]提出了 MSCNNＧSPU 模型,利用多尺度卷积层(MSCＧ

NN)获取音频和文本的隐藏表示,双向循环神经网络(BiＧ

RNN)和注意力机制作为语音情感识别的标准方法,将它们

融合用于情感分类任务.为了解决模型在中文情感分类任务

中的不足,以及提高多任务学习在模型性能上的潜力,Yang
等[１７]提出了多任务学习模型 LCFＧATEPC,将多头注意力机

制、BERT模型以及局部上下文聚焦机制整合在一起来强化

特征提取.

２０２２年,Zhao等[１８]提出了一种名为 CISS的新框架,利
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用因果推断来识别机器学习模型中的对抗性和脆弱性来源,

并提出通过随机化分类器模拟因果效应来实现鲁棒性.Xu
等[１９]在解决深度神经网络对不可见扰动的脆弱性时,提出了

A２,它是一个高效的自动化攻击者,用于在对抗训练过程中

实时生成最优扰动,以增强模型的鲁棒性.Ma等[２０]提出了

一种新的对抗训练方法FAT,通过实验展示了对抗训练中不

同扰动半径对鲁棒公平性的影响,有效减少了由于不同类别

之间标准准确性与鲁棒准确性不一致所引发的鲁棒公平性问

题.Li等[２１]提出了一种非自治神经常微分方程(ASODE),

并对其相应的线性时变系统施加约束,确保所有清洁实例成

为其渐近稳定平衡点,以防御对抗性攻击.２０２３年,为了解

决依赖树作为句法结构,与情感分类任务的语义特性之间不

匹配的问题,Ma等提出了 APARN 模型,通过路径聚合和关

系增强的自注意力机制来提取语义特征[２２].Zhang等[２３]提

出的关键信息提取算法为本文的文本强化特征提取提供了一

定的思路.Liu等[２４]提出的注意力改进方法也给予了本文一

定参考性.

上述模型虽然一定程度地提高了情感文本分类任务的

效果,但归根结底,对相同词语在不同场景的理解和在提取文

本特征以及大规模语料方面仍然具有很大的局限性.因此,

本文将诸多模型和方法整合在一起,并在某些方面进行改进,

使所提方法的性能得到了提升.

３　文本情感分类模型

在情感分析任务中,通常给定一个代表情感极性的标签

和需要分类的句子,利用模型将句子分类到对应的情感极性.

给定一个数据集样本(T,S),其中,T＝{t１,t２,􀆺,tn}代表具

有情感极性的标签,n代表标签的个数;S＝{s１,s２,􀆺,si,􀆺,

sm}代表需要分类的句子,si表示该句话的第i个字符,m 表示

句子的长度.

模型结构如图１所示,共分为３层,分别为嵌入学习层、

强化提取层以及分类层.嵌入学习层利用BERT和BiLSTM
获取文本的词嵌入向量,强化提取层将局部注意力机制与

TextCNN模型加权结合来强化特征提取,分类层得到最终的

结果.整个模型的训练过程利用大批次对抗策略进行数据

增强.

图１　模型结构图

Fig．１　Structurediagramofmodel

３．１　嵌入学习层

嵌入层将词汇表中的每个词或字符映射到一个高维空间

中的连续向量,同时捕捉词与词之间的语义关系.在文本预

处理阶段,采用 BertTokenizer分词器,它基于 WordPiece算

法[２５]而创建,基础版本的词汇表大小为２１１２８.WordPiece
是一种子词粒度的tokenize算法,它在做合并时,需要找到能

够最大化训练集数据似然的集合.在BertTokenizer中,标点

符号、生僻字等未出现的token被[UNK]代替,中文被拆分成

了字的形式.如:

Text:你知道“鋆”字怎么念吗?

Tokens:你,知,道,[UNK],[UNK],[UNK],字,怎,么,

念,吗,[UNK]

具体的分词流程如图２所示.经过预处理切词分词等操

作后,得到输入文本的序列化表示T＝{X１,X２,􀆺,Xn},其中

Xi表示文本中的第i个分词.在把数据输入 BERT之前,首

先将其输入标记嵌入层、片段嵌入层以及位置嵌入层,得到对

应的嵌入表示E＝{Ea
１,Ea

２,􀆺,Ea
n},其中,Ei表示文本中的第

i个词语的嵌入向量,a表示具体的某一层.最后,累加所有

的嵌入表示作为BERT 的输入表示,即:

BERTin＝{[CLS],W１,W２,􀆺,Wn,[SEP]} (１)

其中,Wi表示第i 个词语的累加嵌入向量.输入经过 EnＧ

coder编码得到词语级别的输出,表 示为 O＝{O１,O２,􀆺,

On},其中Oi代表第i个词语的表示向量.

输入文本经过预训练模型 BERT编码后,生成深度的双

向语言表征,得到词与词之间的复杂关系.学习层采用 BiLＧ

STM 处理序列数据,通过其门控机制捕捉长距离依赖关系.

LSTM 在某时刻的计算式如下:

ft＝σ(Wf􀅰[ht－１,ot]＋bf) (２)

it＝σ(Wi􀅰[ht－１,ot]＋bi) (３)

C
~
t＝tanh(Wc􀅰[ht－１,ot]＋bc) (４)

Ct＝ft∗Ct－１＋it∗C
~
t (５)

ut＝σ(Wo􀅰[ht－１,ot]＋bo) (６)

９４２陈嘉昊,等:基于大批次对抗策略和强化特征提取的文本情感分类方法



ht＝ut∗tanh(Ct) (７)

其中,ht－１是前一个时间步的隐藏状态,ot是当前时间步的输

入(第一次输入代表 BERT输出的隐藏层向量),it是输入门

的激活值,C
~
t 是候选记忆单元,Ct是当前时间步的记忆单元,

ut是输出门的激活值.然后,将双向机制加入 LSTM 中,即

每个时间步的输入都会受两个 LSTM 的处理:一个处理正向

序列,另一个处理反向序列.对此,每个时间步t会得到两个

隐藏状态:hf
t(正向)和hb

t(反向).最后,将 BiLSTM 的正向

和反向隐藏状态拼接起来得到该模型的最终隐藏层向量

表示.

ht＝ [hf
t ,hb

t] (８)

图２　分词流程

Fig．２　Processofwordsegmentation

３．２　强化提取层

为了更有效地捕捉局部特征,将局部注意力机制(Local

Attention)与 TextCNN 结合使用.现有的大部分注意力机

制通过在解码层的每个时间步,从输入序列所有时刻的隐藏

状态中搜索出与当前输出目标最相关的一些隐藏状态,然后

将这些隐藏状态与前面时刻的输出一起作为解码层当前时刻

的输入,以此来保留输入序列的大部分信息.但是,考虑所有

隐藏状态的计算成本非常昂贵,特别是对一些长句子,会导致

计算不切实际.局部注意力机制在此基础上做出了改进,即

每次解码时不再考虑编码层的全部隐藏状态,只考虑局部的

隐藏状态.这种做法的计算简洁,而且更有利于强化特征提

取.具体的分析和计算式如下.

在编码层,输入序列为BERT的输出.

O＝{O１,O２,􀆺,On},Oi∈Rn×BAT０

其中,BATo表示输入序列的维度大小,n表示序列长度.本

文输出采用BiLSTM 前向和后向拼接的隐藏状态ht＝[hf
t ,

hb
t],即ht＝(h１,h２,􀆺,hl),h代表某个词的隐藏向量,l代表

序列的长度.

在解码层,每个时间步的隐藏状态Si的计算式如下:

zi＝σ(Wasi－１＋Yaki) (９)

ri＝σ(Wbsi－１＋Ybki) (１０)

s~i＝tanh(W[ri􀳱si－１]＋Yki) (１１)

si＝(１－zi)􀳱si－１＋zi􀳱s~i (１２)

其中,Wa,Wb,W∈Rm×q,Ya,Yb,Y∈Rq×２q均为权重矩阵,m 和

q分别对应词向量和隐藏层的维度.对于初始的隐藏层向量

s０,采用编码层中第一个时间步的反向过程的隐藏层向量进

行计算,计算式如下:

s０＝tanh(Wsh
←
１) (１３)

其中,Ws∈Rn×n.ki表示随着i和权重αij而变化的上下文向

量,因此其计算式为:

ki＝∑
n

j＝１
αijhj (１４)

在计算解码层的每个时间步t时刻的权重αij时,需要先

确定输入序列中与该时刻对齐的一个位置pt,然后以该位置

为中心,设定一个窗口大小,即[pt－D,pt＋D],D 为一个整

数,由于数据集为短文本,因此设定D 为４,对齐方式采用预

测对齐(localＧp)方法,即在每个时间步都会对pt进行预测.

其计算式如下:

pt＝n􀅰sigmoid(vT
ptanh(Wpht)) (１５)

其中,Wp和vp均为权重矩阵,pt∈[０,n].接着,在计算权重

向量时,只考虑编码层中在该窗口内的隐藏状态,当窗口的范

围超过输入序列的范围时,则直接舍弃超出的部分.同时,采

用高斯分布进行修正,其计算式如下:

αt(s)＝align(ht,h
－
s)exp －

(s－pt)２

２σ２( ) (１６)

其中,h
－
s 表示编码层第s时间步的隐藏状态,s表示输入序列

的位置,σ＝D
２

.

局部注意力机制能够识别文本中的关键部分,并给予这

些部分更大的权重,忽略不相关的信息.TextCNN使用卷积

核,通过卷积层捕捉包含相同词的局部词组的相似特征表示,

其多层结构可以学习从原始文本数据中抽象出的高级特

征,有助于相同词语在不同语境下的理解.结合局部注意

力机制所识别的关键部分和 TextCNN 加权结合进行局部

特征提取,可以进一步强化这些部分的特征,并生成一个

综合表示,这个表示同时考虑了文本的局部特征和全局上

下文.

对于序列St＝(s１,s２,􀆺,sn),使用一个窗口大小为d的

卷积核,卷积核的宽度与上一模型输出的隐藏层向量维度q
相同,即卷积核ω∈Rd×q.其计算过程如下:

hf(l)＝f(Wf∗xl:l＋d－１＋bf) (１７)

其中,hf(l)是第f个卷积核在位置l的输出,xl:l＋d－１是输入

序列中从位置l开始的d 个词的向量,f 是卷积核的大小,

f(􀅰)是激活函数,通常使用 ReLU 函数引入非线性,池化层

使用最大池化来选择每个卷积特征图中的最大值,这样可以

减少参数数量,提取最重要的特征,其计算式如下:

hf(l)＝max(０,hf(l)) (１８)

hf＝maxlhf(l) (１９)

其中,hf是经过最大池化后的第f 个卷积核输出.

一般情况下,使用多个卷积核进行特征提取,C＝{C１,

C２,􀆺,Cm}用于表示m 个卷积核的组合,Cm表示第m 个卷积

０５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１０,Oct．２０２５



核的大小.之后再计算 m 个特征向量并将这些向量展平成

一个长向量,得到最终的结果.

Ht＝[H１,H２,􀆺,HF] (２０)

３．３　分类层

分类层首先将BiLSTM 的输出和 TextCNN 的输出进行

拼接,利用特征提取的多样性进行多尺度的特征融合,提供更

全面的文本表示,减小在特定数据集上过拟合的风险,然后将

其输入全连接层中,其计算式如下:

Hout＝[ht:Ht] (２１)

Hfinal＝Linear(Hout) (２２)

最后,获取情感分类任务中对应的标记,本文使用的损失

函数为交叉熵损失函数,其表达式如下:

L＝－∑
N

i＝１
　∑

４

j＝１
yi,jlog(y

∧

i,j) (２３)

每个样本的标签表示为长度为４(或２)的向量,正确的类

别对应位置为１,其他位置为０.yi,j是标签向量中的第j 个

元素,如果样本i属于类别j,则yi,j＝１,否则yi,j＝０.y
∧
i,j表

示模型预测样本i属于类别j的概率.

３．４　大批次对抗策略

对抗训练的基本思想是通过在训练过程中引入对抗性扰

动来提高模型的鲁棒性.

传统的对抗训练最核心的概念是 MinＧMax公式,用于描

述模型在面对对抗性扰动时的优化问题,通常以生成对抗性

样本来训练模型并提高其鲁棒性.其具体表达式如下:

min
θ

max
‖δ‖≤ε

L(fθ(X＋δ),y) (２４)

式(２４)指,在原始输入样本X 上添加一个扰动幅度较小

且易导致错误分类的对抗性扰动δ,再通过对网络参数的更

新来让模型抵抗这种扰动.其中,θ表示模型的参数,‖δ‖
是扰动的范数,ε是扰动的上限,用于控制对抗样本与原始样

本的差异程度,y是原始输入X 的真实标签,L 是损失函数,

fθ 是模型的预测函数.

现有的绝大部分对抗算法均是基于梯度一步到位,同时

在多步的对抗训练中向词嵌入层添加扰动,然后对扰动后的

词嵌入空间进行调整改善,将优化后的词向量作为输入特征

重新注入模型进行迭代训练.投影梯度下降算法(PGD)[５]对

其进行了创新,设置一个扰动半径,当梯度上升超过这个半径

时,就映射回原梯度,以保证扰动不会过大,即PGD进行多次

迭代,每次走一小步,每次迭代都会将扰动投射到规定范围

内,模型最终的梯度就是最开始的梯度加上最后一次扰动产

生的梯度.该方法虽然简单有效,但是计算效率不高,而计算

成本却很高,每一次的梯度下降都对应 K 步的梯度提升.本

文使用一种对PGD算法进行改进的方法,由于其在梯度上升

时,通过对输入梯度进行计算可以无成本地得到另一个参数

梯度,因此在梯度下降的过程中,利用输入梯度和参数梯度,

在一次的计算中利用更多信息加速对抗学习的训练,即大批

次对抗策略.具体分析如下.

首先,该策略并不会使用全局标量,而是计算每个词向量

的梯度信息,将对抗性扰动嵌入在词上.这种以每个词向量

的梯度信息为基准的处理将会在模型整个学习的过程中考虑

到词汇层面的变化,从而捕捉模型学习文本数据时的细微差

异.对抗性扰动在确定哪些词是对抗性攻击的目标时,可以

通过计算词的重要性来实现,一般情况下均是删除词,并观察

模型输出的变化来评估其重要性.如:“这家餐厅的服务非常

好,食物也很美味.”大批次对抗策略会逐一删除句子中的词,

判断哪些词对模型的正面分类起到了关键性的作用,同时观

察模型的预测结果是否发生变化.当删除“好”或“美味”后,

模型的预测从正面情感分类变为负面情感或者变得不确定,

那么这些词就是潜在的攻击词,因为它们对模型的预测结果

具有显著的影响.在这个基础之上添加微小的扰动,以此来

构建对抗性样本.这种对抗性样本在人类看来与原句的区别

并不大,但是却能够欺骗模型,使其做出错误的预测.具体操

作是,在模型的输入X 上添加一个通过梯度上升和模型参数

θ的梯度得到的扰动δ,用于最大化模型的损失函数.对抗性

扰动δ具体的实现表达式为:

δnew＝δold＋α􀅰sign(ÑδL(fθ(X＋δold),y) (２５)

其中,α为学习率.接着在PGD多次进行迭代产生对抗性样

本时,在每一步都将对抗训练样本计算得到的参数梯度保留

下来,对多轮计算的梯度值进行累加,而不是在每一步后立即

更新模型参数.这样就可以将得到的信息虚拟性扩大 K 倍,

从而达到改善模型性能的目的.另外,大批次对抗策略利用

多达K 个不同的范数约束,将不变性强加给 K 个对抗性扰

动,相比之下,PGD算法只有单一的范数约束,这样带来的泛

化误差会更小.实现表达式如下:

gt＝gt－１＋１
K

ÑθL(fθ(X＋δt),y) (２６)

最后在K 次迭代后,使用累积的梯度的平均值来一次性

更新模型参数θ,其表达式如下:

θ＝θ－τ􀅰１
K ∑

K

t＝１
gt (２７)

其中,τ是学习率.使用该方法可以在额外开销很小的情况

下将原始数据扩大 K 倍,减少了模型更新的次数,提高了训

练中梯度的利用率,有助于提高模型的鲁棒性.如果在某一

步中扰动的范数超过了预设的限制,则需要将扰动投影回允

许的范数范围内,具体表达式如下:

θprojε(δ)＝δ􀅰min １, ε
‖δ‖２( ) (２８)

其中,δ是计算得到的扰动,ε是允许的最大范数.

一般情况下,对抗训练不会与 Dropout同时使用.DropＧ

out作为一种正则化手段,会因每次前向传播随机丢弃网络

连接而改变网络结构,这可能导致对抗扰动的计算不稳定.

但是由于BERT 预训练模型在每次微调时都会使用 DropＧ

out,因 此 需 要 采 取 一 系 列 措 施 使 对 抗 策 略 与 Dropout相

适应.

首先在对抗训练开始时进行初始化,并且在迭代开始前

备份当前的 Dropoutmask.在迭代过程中生成对抗样本和

更新模型参数时,每次前向传播的 Dropoutmask必须一致.

然后在K 步迭代中,当每次前向和反向传播时,使用备份的

Dropoutmask,确保扰动的计算和参数更新都是在相同的网

络结构下进行.在对抗训练结束后,对各超参数进行调整,确

１５２陈嘉昊,等:基于大批次对抗策略和强化特征提取的文本情感分类方法



保模型能够获得最佳性能.大批次对抗策略的整体结构流程

如图３所示.

图３　结构流程图

Fig．３　Structuralflowdiagram

４　实验

４．１　数据集

本文所使用的数据集为中文微博数据集(四分类和二分

类)、酒店评论数据集(二分类)和外卖评论数据集(二分类),

微博四分类数据集包含３６４７５１条数据,涉及娱乐、体育、资

讯、经济等多个领域,每条数据格式均为label(标签)和reＧ

view(内容),label包含４类,分别为０,１,２,３,对应喜悦、愤

怒、厌恶和低落.其中,喜悦为１９９７０５条,愤怒为５３０９４条,

厌恶为５６２６３条,低落为５５６８９条.按照标准,本文将训练集

以８∶１∶１比例划分为训练集、测试集和验证集,划分后的数

据集统计如表１所列,具体示例如表２所列.

表１　中文微博数据集(四分类)

Table１　ChineseWeibodataset(fourcategories)

数据集
文本

数量

情感数量

喜悦 愤怒 厌恶 低落

训练集 ２９１８０１ １６０４９１ ４３７７０ ４３７７０ ４３７７０
测试集 ３６４７５ ２００６２ ５４７１ ５４７１ ５４７１
验证集 ３６４７５ ２００６２ ５４７１ ５４７１ ５４７１

表２　微博数据集四分类示例

Table２　FourclassificationexampleofWeibodataset

内容 标签 标签含义

风格不一样嘛,都喜欢! 最喜欢哪张? ０ 喜悦

最痛恨别人骗我! １ 愤怒

还有理可言吗? 无语 ２ 厌恶

唉,每次看球都赶不上精彩的进球 ３ 低落

微博二分类数据集包含１１９９８９条数据,涉及的具体内容

同上,每条数据格式均为label(标签)和review(内容),label
包含２类,分别为０,１,对应积极和消极.其中,积极占５９９８１
条,消极占６０００７条.同理,本文将训练集以８∶１∶１比例划分

为训练集、测试集和验 证 集,划 分 后 的 数 据 集 统 计 如 表 ３

所列,具体示例如表４所列.

表３　中文微博数据集(二分类)

Table３　ChineseWeibodataset(twocategories)

数据集
文本

数量

情感数量

积极 消极

训练集 ９５９９１ ４７９８５ ４８００６
测试集 １１９９９ ６０００ ５９９９
验证集 １１９９９ ６０００ ５９９９

表４　微博数据集二分类示例

Table４　TwoclassificationexampleofWeibodataset

内容 标签 标签含义

梦想有多大,舞台就有多大! [鼓掌] １ 积极

在地铁站居然被一块砖绊倒了! [抓狂] ０ 消极

酒店评论二分类数据集包含７７６６条数据,每条数据格

式均为label(标签)和review(内容),label包含２类,分别为１
和０,对应积极和消极.其中,积极占５３２２条,消极占２４４４
条.同理,本文将训练集以 ８∶１∶１ 比例划分为训练集、测试

集和验证集,划分后的数据集统计如表５所列,具体示例如

表６所列.

表５　酒店评论数据集(二分类)

Table５　Hotelreviewsdataset(twocategories)

数据集
文本

数量

情感数量

积极 消极

训练集 ６２１３ ４２５８ １９５５
测试集 ７７７ ５３２ ２４５
验证集 ７７６ ５３２ ２４４

表６　酒店评论数据集二分类示例

Table６　Twoclassificationexampleofhotelreviewsdataset

内容 标签 标签含义

位置便利,价格便宜,服务周到! １ 积极

房间地毯都是黑的,自助餐难吃! ０ 消极

外卖评论二分类数据集包含１１９８８条数据,每条数据格

式均为label(标签)和review(内容),label包含２类,分别为１
和０,对应积极和消极.其中,积极占７９８７条,消极占４０００
条.同理,本文将训练集以 ８∶１∶１ 比例划分为训练集、测试

集和验证集,划分后的数据集统计如表７所列,具体示例如

表８所列.

表７　外卖评论数据集(二分类)

Table７　Takeawayreviewdataset(twocategories)

数据集
文本

数量

情感数量

积极 消极

训练集 ９５９０ ６３９０ ３２００
测试集 １１９９ ７９９ ４００
验证集 １１９９ ７９８ ４００

表８　外卖评论数据集二分类示例

Table８　Twoclassificationexampleoftakeawayreviewdataset

内容 标签 标签含义

不错! 吃一个就很饱 １ 积极

“凉皮太辣,吃不下都” ０ 消极

４．２　实验参数设置

实验参数如表９所列.
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表９　实验参数

Table９　Experimentalparameters

参数 值

操作系统 Linux３．１０
GPU V１００１６GB
框架 PyTorch

BatchSize ３２
LearnRate １×１０－６

Epoch １０
词嵌入维度 ７６８
隐藏层维度 ７６８
Dropout ０．５

最大文本长度 ２００
损失函数 交叉熵损失函数

优化器 Adam
卷积核 (３,５,７)

SAT迭代次数 ４
扰动(四分类) ０．５
扰动(二分类) ０．４

激活函数 ReLU

本文部分实验参数按照基准模型 BBASM[２７]进行确定,

如Epoch、词嵌入维度、隐藏层维度、激活函数等.但是对最

大文本长度进行了改进,原因是中文微博数据集中某些文本

较长,需要更大的文本长度.

４．３　实验评估方法

本文采用准确率(ACC)和F１值(F１)作为情感分类成功

的评估指标.当每句话和其对应的标签精确匹配时,则说明

模型的预测结果正确.

ACC＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(２９)

P＝ TP
TP＋FP

(３０)

R＝ TP
TP＋FN

(３１)

F１＝２×P×R
P＋R

(３２)

其中,TP 是实际为正类且预测为正类的样本数,TN 是实际

为负类且预测为负类的样本数,FP 是实际为负类但预测为

正类的样本数,FN 是实际为正类但预测为负类的样本数.

４．４　实验结果与分析

为了验证所提模型的有效性,本文将该模型与其他几个

模型进行对比,具体如下.

ChineseBERT[２６]:将汉字的字形和拼音信息合并到语言

模型预训练中,处理了汉语中非常普遍的异音(即同一个字不

同的读音和不同的意思)现象.

BBASM[２７]:该模型是一个结合了 BERT 和 BiLSTM 的

注意力机制模型,用于增强文本相似度的计算.

BERTＧBiGRU[２８]:该模型结合了 BERT和 BiGRU,用于

获得更全面的文本表示.

MCNNＧMA:是一种基于多通道卷积神经网络(CNN)和

多头注意力机制的短文本情感分析模型,在多个短文本情感

分析任务上表现出色.

MCNNＧLSTM[２９]:将CNN 和 LSTM 结合,有利于获得

更丰富的特征表示.

BERTＧCNNＧBiLSTM[３０]:BERT 将 文 本 转 换 为 高 维 的

语义向量,CNN提取文本局部特征,BiLSTM 捕捉长期依赖

关系,三者结合以提高对文本数据的理解能力.

BBCＧPGD:该模型在本文模型的基础上将对抗策略更改

为投影梯度下降法,具体参数与本文模型一致.

上述模型与本文模型的对 比 实 验 结 果 如 表 １０、表 １１
所列.

表１０　对比实验(微博)

Table１０　Comparativeexperiments(Weibo)

(％)

Model
４Categories
ACC F１

２Categories
ACC F１

ChineseBERT ５６．８３ ４３．３６ ７４．９７ ７４．８４
BBASM ５７．０４ ４４．７６ ７５．２６ ７５．０３

BERTＧBiGRU ５６．９６ ４４．１３ ７５．０７ ７４．８５
MCNNＧMA ５７．２６ ４４．６２ ７５．１３ ７５．９２

MCNNＧLSTM ５７．３７ ４４．６３ ７５．２２ ７５．３３
BERTＧCNNＧBiLSTM ５８．１９ ４５．７３ ７５．５４ ７５．８４

BBCＧPGD ５９．９５ ４６．１６ ７５．８９ ７６．３３
Ours ５９．９８ ４６．５３ ７６．１７ ７６．６７

表１１　对比实验(酒店和外卖)

Table１１　Comparativeexperiments(hotelsandtakeaways)

(％)

Model
Hotels

ACC F１
Takeaways

ACC F１
ChineseBERT ８０．６０ ８５．３１ ８９．１２ ８６．６２

BBASM ８１．５３ ８６．５２ ９０．３５ ８７．４３
BERTＧBiGRU ８１．２４ ８６．３３ ８９．２４ ８６．９１
MCNNＧMA ８１．１１ ８５．３８ ８９．５６ ８６．８４

MCNNＧLSTM ８２．５８ ８５．６３ ８９．９５ ８７．３８
BERTＧCNNＧBiLSTM ８３．３７ ８６．９６ ９０．５７ ８７．７７

BBCＧPGD ８４．４８ ８７．８７ ９０．８４ ８７．９６
Ours ８５．２６ ８８．５４ ９１．１６ ８８．０８

由实验结果可知,本文模型的 ACC和 F１值在中文微博

数据集上均达到最优.BBASM 模型和 BERTＧBiGRU 模型

分别在 ChineseBERT模型的基础上添加了 BiLSTM 和 BiGＧ

RU,但是结果提升程度却不高.在短文本、长文本和跨域任

务中,对具有特殊含义的标点符号的句子识别错误率仍然较

高,如“多么‘棒’的服务,我等了３个小时”.由于BERT中的

自注意力机制已经在某种程度上处理一部分长距离依赖关

系,BiLSTM 更擅长处理严格时序信息,相比于 ChineseBERT
模型并未有特别大的进步;而且 BERT,BiLSTM,BiGRU 三

者更倾向于理解全局上下文的含义,局部特征提取的能力不

足,因此仍然具有很大的局限性.MCNNＧMA 模型和 MCＧ

NNＧLSTM 模型则正好相反,没有 BERT 精确捕捉词义细微

差别和长距离依赖关系的加持,两个模型虽然在短文本任务

中有了一些进步,但是对于长文本任务和跨域分析的学习能

力不够.MCNNＧMA虽然加入了 TextCNN 强化特征提取,

但是多头注意力机制在增强对长文本的上下文理解时,可能

需要过多的头,这样易导致模型过拟合;过少的头则不利于学

习足够的知识.而且其内部工作机制较为复杂,每个头的具

体功能难以直观理解,这降低了模型的可解释性.MCNNＧ

LSTM 同样如此,LSTM 的参数较多,梯度需要通过许多层的

循环连接进行反向传播,因此在处理长序列文本时计算复杂

度很高,处理长时间跨度问题时难度较大,甚至出现梯度爆炸

３５２陈嘉昊,等:基于大批次对抗策略和强化特征提取的文本情感分类方法



的问题.BERTＧCNNＧBiLSTM 结合了上述几个模型的优点,

利用BERT和BiLSTM 加强对短文本和长文本的学习,TextＧ

CNN加强对情感词、标点符号及其周围情感信息局部特征的

提取,因此在整个数据集上的准确率有所提高.但是由于缺

乏对抗训练这种数据增强技术,并不利于跨域任务的实现.

本文认为在没有对抗训练时,数据的差异性较大,模型会对源

领域数据过拟合,导致泛化性能下降.而加入对抗训练后,模

型在训练时学会抵抗这种扰动以及从扰动中恢复并保持其决

策能力,从而提高模型在不同领域的鲁棒性.BBCＧPGD模型

在上述几个模型的基础上加入了对抗训练这种数据增强技

术;PGD利用多次迭代和逐步增加的扰动,可以更好地适应

非线性模型,有利于处理复杂的神经网络.可以看出,该模型

相比于前几个模型,在几个任务上都有了质的飞跃.但是

PGD在重新计算扰动时,可能会忽略之前迭代中获得的信

息,导致实验结果下降.另一方面,PGD的计算成本较高,且

对样本的泛化能力提升有限.

综上所述,相比上述模型,本文模型在中文微博数据集的

指标上均取得了最好的效果.

４．５　对抗训练迭代和扰动实验

本节介绍模型中对抗训练超参数对实验结果的影响,本

文在中文微博数据集上进行多步对抗训练,寻找到效果最好

的迭代次数和扰动范围.迭代次数和扰动的初始值按照

PGD[５]对抗训练策略中的实验确定,即K＝３以及δ＝０．３,然

后进行逐步增加或减少.首先进行迭代次数的实验(默认将

扰动设置为最好的状态,且保持不变),将对抗训练迭代次数

分别设置为３,４,５,６,７等.具体结果如表１２所列.

表１２　迭代实验

Table１２　Iterativeexperiments
(％)

K
４Categories
ACC F１

２Categories
ACC F１

２ ５７．４３ ４４．３６ ７５．２７ ７４．９４
３ ５８．８４ ４５．６６ ７５．６６ ７５．３３
４ ５９．９８ ４６．５３ ７６．１７ ７６．６７

５ ５９．４５ ４６．２７ ７５．９４ ７６．２３
６ ５８．７８ ４５．５３ ７５．６７ ７５．４８

从表１２中可以得出结论,逐步增加迭代次数可以提高

ACC和F１值,当K 的值设置为４时,在四分类和二分类数据

集上的效果均为最佳.但是继续增加迭代次数不仅会造成模

型的效果变差,而且会大大提高计算成本,降低模型的训练

速度.

表１３　扰动实验

Table１３　Perturbationexperiments
(％)

δ
４Categories
ACC F１

２Categories
ACC F１

０．２ ５７．０３ ４２．３６ ７４．６７ ７４．６４
０．３ ５８．７８ ４４．５６ ７５．６８ ７５．３２
０．４ ５９．０６ ４５．９３ ７６．１７ ７６．６７

０．５ ５９．９８ ４６．５３ ７５．３６ ７５．６３
０．６ ５９．５２ ４６．０７ ７４．８６ ７５．１２

同理,在表１３中可以看到,相比于迭代次数的变化,扰动

的设置反而对模型的实验结果影响更大;当扰动的值设置过

小或者过大,ACC和F１值反而会比基线模型更小.另外,在

四分类和二分类数据集上并没有出现扰动一致ACC和F１值

同时最大的情况,当扰动取值为０．５时,四分类数据集 ACC
和F１值得到最好结果;而当扰动取值为０．４时,二分类数据

集 ACC和F１值得到最好结果.究其原因,本文认为是四分

类数据集比二分类数据集要大许多,大数据集通常包含更多

变化和噪声,通过引入更大扰动,模型可以学习到更广泛的特

征表示,这有助于提高模型的泛化能力.

４．６　不同卷积核对比实验

在文本分类中,卷积层应用于词嵌入序列以提取局部特

征.使用不同大小的卷积核可以捕捉不同范围的上下文信

息,但是过大的卷积核会忽略一些重要的局部信息,而过小的

卷积核则会不足以捕获更广泛的上下文信息,甚至造成过拟

合.因此,选取合适的卷积核成为重中之重.由于本文的目

的侧重于提取局部特征,因此选取较小的卷积核用于提取细

节特征.在实际应用中,多个小卷积核的组合通常比单个大

卷积核更有效,因为它们可以减少参数数量并保持网络的深

度以提高网络的学习能力和泛化能力,故本节选取了(１,３,

５),(２,４,６),(３,４,５),(３,５,７),(５,７,９)５组卷积核进行四分

类对比实验,实验结果如表１４所列(其他超参数默认设置为

最好的状态,且保持不变).

表１４　卷积核实验

Table１４　Convolutionalkernelexperiments
(％)

卷积核大小
４Categories
ACC F１

２Categories
ACC F１

(１,３,５) ５８．３９ ４４．７６ ７４．９８ ７５．０４
(２,４,６) ５８．６３ ４５．３８ ７５．６８ ７５．６２
(３,４,５) ５９．１４ ４６．０２ ７５．９３ ７６．１５
(３,５,７) ５９．９８ ４６．５３ ７６．１７ ７６．６７
(５,７,９) ５８．６２ ４５．５３ ７５．３６ ７５．６３

通过观察实验的结果可以看到,当卷积核取到(３,５,７)

时,四分类和二分类数据集中的 ACC和 F１值可以达到最好

的效果.(３,４,５)中的４×４卷积核的效果要弱于(３,５,７)中

的７×７卷积核,这是因为７×７卷积核有更强的网络感受野,

可以捕获更广泛的局部信息.相比之下,(５,７,９)中的９×９
卷积核较大,会减小网络的深度,所捕获的信息很大程度上已

经被之前的模型所捕获,故选择(３,５,７)卷积核的效果最好.

同时可以看到,将卷积核的取值(２,４,６)和(３,４,５)进行对比,

发现２×２和６×６的结果相比于３×３和５×５要差一些.本

文认为使用奇数尺寸的卷积核便于中心定位,可以在不使用

填充的情况下保持输入和输出的空间维度不变,在绝大多数

的情况下是有利的.合理的调整卷积核大小,可以提高模型

在不同尺度上的特征提取能力,并且有利于分析相同词在不

同句子场景中的情感.

４．７　消融实验

本节消融实验仅考虑模型中的各个模块对实验的影响,

各超参数取最优值且保持不变.由于四分类任务相对更有挑

战性,因此本文仅在微博四分类数据集上进行实验.具体实

验结果如表１５所列.
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表１５　消融实验

Table１５　Ablationexperiments

ACC/％ ５８．２６ ５９．５７ ５８．５４ ５８．３７ ５９．９８

F１/％ ４５．３２ ４６．０６ ４５．４９ ４５．３３ ４６．５３

LocalＧAttention √ √ √
TextCNN √ √ √

SAT √ √ √ √

观察表１５中的数据可以发现,当模型不使用大批次对抗

策略时,ACC下降了１．７２％,F１下降了１．２１％,表明自对抗

训练有助于模型学习到更一般的特征表示,通过在训练过程

中引入词嵌入扰动,使模型对输入数据的微小变化更加不敏

感,可提高模型的鲁棒性以及在新数据集上的泛化能力.而

当模型不使用局部注意力机制时,最后的实验结果中 ACC下

降了０．４１％,F１值下降了０．４７％.本文推测局部注意力机

制能够增强模型对局部上下文的理解,而且在特征融合上通

过加权的方式与 TextCNN 进行结合进而取得了一些进步.

但是因为 TextCNN 本身在任务上已经表现得足够好,所以

局部注意力机制只能带来一些微小的进步.观察表中的第三

列,在模型不使用 TextCNN时,结果下降明显,ACC和F１值

分别下降了１．４４％,０．９４％.TextCNN利用不同的卷积核提

取不同长度的局部特征,并且利用最大池化操作从特征图中

提取最重要的特征,因此在文本分类中可以帮助分析情感词、

修饰词以及标点符号等与周围上下文的关系,同时捕捉从单

个词语到短语的多尺度情感信息,这足以说明 TextCNN 的

有效性.观察表中第四列,当模型不使用局部注意力机制和

TextCNN 时,结 果 下 降 明 显,ACC 和 F１ 值 分 别 下 降 了

１．６１％和１．２０％.局部注意力通过 TextCNN的卷积层从输

入数据中提取特征表示,然后其SE模块利用 TextCNN的全

局池化操作将每个特征图压缩为一个标量值,从而获得一个

具有全局视野的特征向量.接着,使用全连接层对压缩后的

特征进行处理,并通过激活函数引入非线性来学习每个通道

的重要性权重.最后,将注意力权重与 TextCNN 最开始卷

积的输出特征图进行加权结合,增强重要特征并抑制不重要

的特征,如能够加强对修饰词和标点符号等的学习,大大提高

了局部特征提取的能力.以“多么‘棒’的服务,我等了三个小

时.”为例,当模型同时去掉局部注意力和 TextCNN 时,无法

成功识别;但是加上后,可以成功识别,这足以说明局部注意

力和 TextCNN加权结合的重要性.

４．８　对抗训练的有效性分析

对抗训练在处理数据不平衡问题时可以提高模型的公平

性和准确性.为了验证对抗训练的有效性,我们考虑将四分

类数据集划分为二分类数据集,即喜悦占１类,其他３类随机

取１类.具体数据集划分如表１６所列.

表１６　改进后的数据集

Table１６　Improveddataset

喜悦 愤怒 厌恶 低落 总数

文本

数量

１６０４９１ ４３７７０ ０ ０
２０４
２６１

１６０４９１ ０ ４３７７０ ０
２０４
２６１

１６０４９１ ０ ０ ４３７７０
２０４
２６１

观察表１６中的数据可以看到,喜悦这一类别的数量远超

其他类别,理论上,当数据不平衡时,会降低性能指标的有效

性,使模型泛化能力下降.但是通过使用对抗训练这种数据

增强技术,可以在一定程度上避免这种情况,使实验的结果得

到提高.具体的实验结果如图４所示.

图４　对抗训练有效性实验的结果

Fig．４　ResultsofSATvaliditytest

本文认为,对抗训练可以尝试作为一种正则化手段来提

高模型的泛化能力,通过在词嵌入层添加扰动进而生成数据

量较小的类别的对抗样本,提高生成样本的多样性,有利于解

决过拟合问题;同时增强模型对较小扰动的稳健性,从而提升

模型的性能.

４．９　案例分析

本节将在中文微博四分类数据集上选取几条数据进行案

例分析,通过具体案例对比,证明局部注意力机制与 TextＧ
CNN的联合特征提取方式,结合大批次对抗策略,能显著提

升分类效果,如表１７所列.

表１７　案例分析(BBASM 和 Ours对比)

Table１７　Casestudy(comparisonofBBASMandOurs)

模型 句子 情感(括号内为真实情感)

BBASM

多么‘棒’的服务,我等了三个小时. 喜悦(愤怒)
终于等到这一刻了,不容易. 低落(喜悦)

这‘美食’真让人大开眼界,不如和垃圾桶亲密接触. 喜悦(厌恶)
今天真是太‘美好’了,因为我的运气不知道在哪里. 喜悦(低落)

Ours

多么‘棒’的服务,我等了三个小时. 愤怒(愤怒)
终于等到这一刻了,不容易. 喜悦(喜悦)

这‘美食’真让人大开眼界,不如和垃圾桶亲密接触. 厌恶(厌恶)
今天真是太‘美好’了,因为我的运气不知道在哪里. 低落(低落)

　　将本文模型与 BBASM 模型进行对比.表１７列出的

４个案例中,BBASM 模型无法正确预测,本文认为是该模型

对包含模糊、讽刺和幽默的表达难以准确判断其情感倾向,对

语气词和标点符号的学习也不足.另外,如果关键的情感线

索在文本之外,比如前一条语句,该模型则无法准确预测.而

本文模型通过使用大批次对抗策略进行数据增强,以及强化
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特征提取的方式加强了模型对情感词、修饰词和标点符号及

其周围信息的理解,提高了模型的鲁棒性和泛化性.

结束语　本文提出了一种基于大批次对抗策略和强化特

征提取的文本情感分类方法.首先,将文本数据集输入预训

练语言模型BERT 中,得到相应的词嵌入向量表示,再利用

BiLSTM 进一步学习序列中的时序特征,强化模型对文本上

下文依赖关系的理解.之后,将局部注意力机制与 TextCNN
的输出进行加权结合,强化特征提取能力,提供更全面的序列

表达,生成更加丰富和信息密集的特征表示.最后,再将

BiLSTM 的输出与 TextCNN的输出进行拼接,得到两个空间

的深层特征融合,交由分类器进行情感分类判断.在整个训

练过程中,本文采取大批次对抗策略,在每次迭代中同步更新

模型参数和输入扰动,通过累积梯度的方式来加速对抗训练

过程,进而有效提高模型的鲁棒性.

显而易见,本文模型仍然具有很强的局限性.在处理具

有隐喻和比喻的情况时模型效果并不好,如句子“他是个狮子

般的领导者”,在缺乏外部知识的情况下,无法精确判断“狮

子”在这里是象征勇气和力量(正面情感),还是残暴和凶猛

(负面情感).同样地,在区分具有复杂句法结构的长文本,尤

其是文章所想要表达的情感词靠后时,往往很难成功分类,如

微博数据集中的句子“虽然我对这次长途飞行感到非常焦虑,

因为我怕自己无法适应狭小的座位和长时间的不适,但事实

上,一旦飞机起飞,我很快就被窗外那令人惊叹的云海景色所

吸引,这让我几乎忘记了旅途的疲倦,最终,当飞机平稳降落

在目的地时,我感到了一种前所未有的成就感和满足,因为我

克服了自己的恐惧,享受了这次旅行.”模型会因为首先识别

到“焦虑”“狭小”“不适”等词而错误地将文本分类为低落,但

实际上该句话所想要表达的意思是喜悦.另一方面,因为模

型具有对抗训练这种数据增强技术,在词嵌入上添加的扰动

可以加强对跨域数据的识别,所以当模型在中文微博数据集

上进行训练时,在其他数据集上进行测试的识别精度仍然

不错.

未来的工作中,我们将考虑在模型中融入包含隐喻和比

喻的外部知识,以更好地对有特殊结构的句子进行分类,如上

面提到的句子“他是个狮子般的领导者”.针对含有成语的句

子,提取其内部语法结构特征(如联合结构、偏正结构等),以

增强模型对成语特殊表达方式的理解能力;以及使用更加细

致和深入的编码方式对特征融合方式进行改进,如在 BERT
中使用深度残差网络或密集连接网络的思想让网络层次之间

可以更有效地交互和进行特征融合;或者在 BERT 的每个

Transformer层后都进行一次特征融合,确保信息在模型的每

一层都能得到有效的整合.以此来更好地实现特征提取,提

高情感分类的准确性.
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