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摘　要　　针对传统情感分类模型的分类效果不足，无法准确地捕捉词语之间关系的问题，提出一种基于预训练
语言模型词向量融合的ＧＥＢｉＬＳＴＭ（ＧｌｏｖｅＥＬＭＯＢｉＬＳＴＭ）情感分析模型。通过预训练语言模型ＥＬＭＯ以语言模
型为目的训练词向量，再与传统的Ｇｌｏｖｅ模型的训练结果进行运算融合，结合了全局信息以及局部上下文信息，
增加了词向量矩阵的稠密度，词语之间的特征得到更好的表达，结合ＢｉＬＳＴＭ神经网络可以更好地捕捉上下文信
息的关系。实验结果证明：ＧＥＢｉＬＳＴＭ情感分析模型可以达到更好的分类效果，准确率比传统模型提高了２．３百
分点，Ｆ１值提升了０．０２４。
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０　引　言

随着网络的盛行与网络技术的发展，用户可在网

络中发表自己对事物的观点，这些观点中含有用户想

要表达的情感因素。更加准确地发掘评论中的情感因

素已成为当前工业界和学术界的迫切要求。

情感分析又称为意见挖掘、主观因素挖掘等，是通

过计算机分析并整理互联网上大量的评论信息，对带

有情感因素的主观性文本进行分析、处理的过程［１］。

情感分析的主要工作是将文本所含有的情感因素（如

积极、消极、中立等）进行分类。目前，国内外学者提
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出基于传统的机器学习方法，在语法层面上进行语义

分析。周枫等［２］提出了一种双向ＧＲＵ与ＣＮＮ相结合
的文本分类模型，通过增大重要信息的权重，提高分类

精度。现在流行的深度学习采用浅层神经网络的方法

也可以进行情感分类。一些研究学者在文本的词向量

表达上进行了改进，得到了更好的分类效果。Ｂｉｓｗａｓ
等［３］利用特有领域的信息训练词向量，使情感分类模

型有了更好的提升。Ｃｏｔｔｅｒｅｌｌ等［４］提出了一种新的形

态学词向量，在词相似方面得到了很大的提升效果。

Ａｂｄｅｄｄａｍ等［５］提出了一种新的 ＭｅＳＨｇｒａｍ模型，通
过句向量捕捉语义联系，性能高于传统 ｓｋｉｐｇｒａｍ模
型。Ｙａｏ等［６］提出了一种新方法ＬＳＩ，通过将外部知识
转化为语义空间以增强词向量表达方式。文献［７－
８］通过结合主题模型来训练词向量进行文本分类。
文献［９－１１］均使用深层次模型训练词向量，并应用
在词表征任务上。

综上所述，现阶段的情感分类问题在于无法更好

地抓取情感因素。词向量表示方法能够更好地对文本

特征进行描述，在分类时的效果更好。本文提出 ＧＥ
ＢｉＬＳＴＭ情感分析模型。通过预训练语言模型构建文
本的特征词向量，然后将文本的特征词向量作为 ＢｉＬ
ＳＴＭ神经网络的输入，通过训练神经网络获取深度词
向量特征，最后使用ｓｏｆｔｍａｘ层对文本进行情感分类。

１　相关介绍

１．１　Ｇｌｏｖｅ模型
Ｇｌｏｖｅ（ＧｌｏｂａｌＶｅｃｔｏｒｓｆｏｒＷｏｒｄＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）模

型由斯坦福大学的 Ｐｅｎｎｉｎｇｔｏｎ等［１２］提出，Ｇｌｏｖｅ模型
是基于共现矩阵分解生成词向量的模型。假设共现矩

阵为Ｘ，Ｘｉ表示词ｉ，Ｘｉｊ表示词ｊ在目标词ｉ的上下文中
出现的次数。模型在训练时用到了全局信息，利用了

词共现的信息状态，使用上下文信息建模，如果两个词

在语料库中出现的上下文位置类似，这两个词的词向

量就相似，对词语具有更好的描述。Ｇｌｏｖｅ模型的损失
函数为：

Ｊ＝∑
｜Ｖ｜

ｉ，ｊ＝１
ｆ（Ｘｉｊ）（Ｗ

Ｔ
ｉＷｊ＋ｂｉ＋ｂｊ－ｌｏｇＸｉｊ）

２ （１）

式中：｜Ｖ｜是词典的大小；Ｗｉ为词ｉ的词向量；Ｗｊ为词ｊ
的词向量；ｂｉ和ｂｊ分别为矩阵Ｘ行、列的偏移值。Ｊ的
计算复杂度和共现矩阵矩阵 Ｘ的非零元素的数目呈
线性关系。设共现矩阵 Ｘ中，Ｘｉｊ代表词 ｊ在词 ｉ上下
文出现的次数。词ｉ和词ｊ的上下文是ｋ时，ｋ与ｉ、ｊ存
在共现关系。

Ｐ（ｋｉ）＝Ｐｉｋ＝
Ｘｉｋ
Ｘｉ

（２）

式中：Ｐ（ｋｉ）为单词ｉ、ｋ共现概率。

Ｐ（ｋｊ）＝Ｐｊｋ＝
Ｘｊｋ
Ｘｊ

（３）

式中：Ｐ（ｋｊ）为单词ｊ、ｋ共现概率。

Ｆ（ｗｉ，ｗｊ，ｗｋ）＝
Ｐｉｋ
Ｐｊｋ

（４）

如果Ｆ（ｗｉ，ｗｊ，ｗｋ）的值较大，说明ｋ和ｉ的相关性
强；反之，则说明 ｋ与 ｊ相关性比较大。Ｇｌｏｖｅ模型的
不足是上下文单词之间的联系不强，同一个词出现在

不同场景的文本中，词汇的向量表征矩阵变化不大。

１．２　ＬＳＴＭ网络结构
ＬＳＴＭ网络结构是基于循环神经网络（ＲＮＮ）改进

而来的。循环神经网络最早由 Ｓｃｈｕｓｔｅｒ等［１４］提出，该

网络结构更适合对序列化数据进行处理和预测，在处

理文本信息时，可以使之前的信息对后面的输入信息

产生影响，输入信息为｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｔ｝，ｘｉ的输入都会
经过激活函数转化为输出值 ｏｉ和上一个状态的记忆
值ｈｉ，所以当前时刻 ｔ的输入除了来自当前输入层的
ｘｔ，还有上一个状态的 ｈｔ。ＬＳＴＭ具体单元结构公式
如下：

ｚｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｚ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｚ） （５）
ｉｔ＝σ（Ｗｉ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｉ） （６）
ｆｔ＝σ（Ｗｆ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｆ） （７）
ｏｔ＝σ［Ｗｏ（ｈｔ－１，ｘｔ）＋ｂｏ］ （８）
ｃｔ＝ｆｔ·ｃｔ－１＋ｉｔ·ｚｔ （９）
ｈｔ＝ｏｔ·ｔａｎｈｃｔ （１０）

式中：ｚ为输入值；ｉ为输入门；ｆ为遗忘门；ｏ为输出门；
ｃｔ为结合遗忘门选择的信息后输出的新状态；ｈｔ为结
合ｃｔ、输入和上一个状态所生成的进入下一层隐藏层
的状态；σ为ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数；ｂ是训练时的偏置项。
“门”机制可以更好地筛选有用的信息，虽然在训练时

会产生更多的参数，但在数据量不大的数据集上具有

更好的效果，所以本文选择了 ＬＳＴＭ作为提取情感因
素的网络结构。

２　ＧＥＢｉＬＳＴＭ情感分析模型

本文提出一种ＧＥＢｉＬＳＴＭ情感分析模型，引入了
预训练语言模型，针对于当前传统情感分类模型无法

更好地抓取情感因素导致文本向量矩阵稀疏的问题进

行了改进及处理。通过训练语言模型，以 ＢｉＬＳＴＭ作
为语言模型训练的网络结构在训练结束后可以得到输
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入文本中每个词汇的ｍ层向量矩阵，由于两个模型的
训练机制不同，最终生成向量矩阵需进行运算重组，运

算函数如下：

ｅ′＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｅｉ／ｈ （１１）

式中：ｅ′为新的ＥＬＭＯ模型词向量；ｅ为原始词向量；ｎ
为词向量维度；ｈ为每个词汇的词向量层数。将预训
练语言模型ＥＬＭＯ训练结果与 Ｇｌｏｖｅ词向量通过运算
融合为新的词向量矩阵。最终放入 ＢｉＬＳＴＭ模型训
练，进行情感分析。

２．１　预训练语言模型
本文引用了 Ｐｅｔｅｒｓ等［１３］提出的 ＥＬＭＯ模型（Ｅｍ

ｂｅｄｄｉｎｇｓｆｒｏｍＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌｓ），以语言模型为目标在
双向ＬＳＴＭ上训练模型，利用 ＬＳＴＭ网络结构生成词
语的表征。Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ等传统模型生成词向量时，不同
句子中的相同词汇的词向量是一样的；而本文预训练

双向语言模型的输入度量是字符而不是词汇，从而可

以增强单词的联系，以语言模型为目的，更好地预测下

一个单词的出现概率。该语言模型的前后网络结构

如下。

前向ＬＳＴＭ结构：

ｐ（ｔ１，ｔ２，…，ｔＮ）＝∏
Ｎ

ｋ＝１
ｐ（ｔｋ ｔ１，ｔ２，…，ｔｋ－１） （１２）

反向ＬＳＴＭ结构：

ｐ（ｔ１，ｔ２，…，ｔＮ）＝∏
Ｎ

ｋ＝１
ｐ（ｔｋ ｔｋ＋１，ｔｋ＋２，…，ｔＮ）（１３）

联合前向和后向语言模型，并最大化前后向语言

模型，得到该语言模型的联合似然函数如下：

∑
Ｎ

ｋ＝１
（ｌｏｇｐ（ｔｋ ｔ１，…，ｔｋ－１；Θｘ，Θ

→
ＬＳＴＭΘｓ）＋

ｌｏｇｐ（ｔｋ ｔｋ＋１，…，ｔＮ；Θｘ，Θ
←
ＬＳＴＭ，Θｓ）） （１４）

式中：θｘ为输入的初始词向量参数；θｓ为输出的 ｓｏｆｔ
ｍａｘ层参数。本文利用预训练语言模型的概念，使用
双向ＬＳＴＭ训练语言模型，对该模型加以应用，每个词
语经过语言模型的预训练后，情感词的权重通过最大

条件概率随之增大，更加突出情感关键词的重要性，结

合特定数据语境的情感词的条件概率可通过极大似然

估计求得：

ｐ（ｔｋ ｔｋ－１）＝
Ｃ（ｔｋ－１ｔｋ）
Ｃ（ｔｋ－１）

（１５）

通过结合全局信息和局部上下文信息，可以充分

弥补传统情感分类模型中，只能通过前后句子判断关

键情感词重要性的缺陷，情感词条件概率的增大，可以

通过不同场景，产生不同意义的词语表征。情感信息

在融合新机制下得到了更好的保留，效果优于传统主

题模型。

２．２　词向量的运算重组
本文所选择的传统词向量模型为 Ｇｌｏｖｅ模型，该

模型在Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型的基础上加以改进，结合了全
局信息，弥补了 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ只能结合局部语义信息的
缺点，在词表征任务上具有更好的效果。本文模型首

先通过预训练语言模型训练词向量，在得到局部上下

文信息后，再结合 Ｇｌｏｖｅ模型训练得到的全局信息重
组运算成新的矩阵。传统词向量模型 Ｇｌｏｖｅ训练出来
的词向量矩阵设为 Ｇ，文本分词之后每个词的 ｔｏｋｅｎｓ
设为ｇ，词向量矩阵维度过大容易造成训练参数增加、
时间复杂度提升。经过实验证明，词向量维度在２００～
３００维之间时词向量差别很小；当维度超过３００维，会
造成维度过长，训练时参数过多，提高时间复杂度。本

文Ｇｌｏｖｅ模型词向量维度选择为２５６维，矩阵为文本
词向量的集合Ｇ。

Ｇ＝

ｇ１，１ ｇ１，２ … ｇ１，２５６
ｇ２，１ ｇ２，２ … ｇ２，２５６
  

ｇ７６６３４，１ ｇ７６６３４，２ … ｇ７６６３４，













２５６

（１６）

通过预训练语言模型训练出来的词向量矩阵设为

Ｅ，文本分词之后每个词的ｔｏｋｅｎｓ设为 ｅ，维度与 Ｇｌｏｖｅ
模型输出保持一致，矩阵为文本词向量的集合｛ｅ１，１，
ｅ１，２，…，ｅ２２９９０２，２５６｝，训练出的每个词的词向量有 ｍ层，
将ＥＬＭＯ模型每个词的词向量求平均值，转为新的词
向量矩阵Ｅ′。

Ｅ＝

ｅ１，１ ｅ１，２ … ｅ１，２５６
ｅ２，１ ｅ２，２ … ｅ２，２５６
  

ｅ２２９９０２，１ ｅ２２９９０２，２ … ｅ２２９９０２，













２５６

Ｅ′＝

ｅ′１，１ ｅ′１，２ … ｅ′１，２５６
ｅ′２，１ ｅ′２，２ … ｅ′２，２５６
  

ｅ′７６６３４，１ ｅ′７６６３４，２ … ｅ′７６６３４，













２５６

（１７）

将两个模型训练的词向量通过运算融合，即 Ｗ＝
ｃｏｎｃａｔ（Ｇ，Ｅ′），运算后的具体矩阵为：

Ｗ＝

ｇ１，１ ｇ１，２ … ｇ１，２５６ ｅ′１，１ ｅ′１，２ … ｅ′１，２５６
ｇ２，１ ｇ２，２ … ｇ２，２５６ ｅ′２，１ ｅ′２，２ … ｅ′２，２５６
    

ｇ７６６３４，１ｇ７６６３４，２… ｇ７６６３４，２５６ｅ′７６６３４，１ｅ′７６６３４，２… ｅ′７６６３４，













２５６

（１８）
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融合后的词向量维度为５１２维。

２．３　ＧＥＢｉＬＳＴＭ模型结构
本文提出的 ＧＥＢｉＬＳＴＭ模型的关键部分在于通

过预先训练语言模型，得到包含上下文信息的词向量，

再结合传统的 Ｇｌｏｖｅ所生成的全局词向量，提高了词
语之间的联系，以语言模型为目的训练词向量可以更

好地抓取情感因素，双向 ＬＳＴＭ网络进一步提取文本
特征，以提高分类精度。ＬＳＴＭ网络结构是在 ＲＮＮ
（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）基础上改进得到的网络结
构，其克服了ＲＮＮ无法存储更多信息的缺点。但是在
训练时，文本中每个词汇的理解不仅依赖于前面所存

储的信息，也与后面输入的信息有关。ＬＳＴＭ是单向
的网络结构，如果要同时考虑上下文的信息，就需要同

时考虑文本句子前后方向的信息。在经过对模型性能

和训练复杂性之间进行权衡之后，本文选择双向的

ＬＳＴＭ结构作为词向量融合之后训练的网络结构，以
此可以充分地理解词汇的上下文信息。ＧＥＢｉＬＳＴＭ
情感分析模型的流程如图１所示。

图１　ＧＥＢｉＬＳＴＭ情感分析模型流程
在训练之前，先通过停用词表去除无用词并处理

原数据，通过两个模型分别训练出词向量，经过维度调

整和矩阵处理后，将预训练语言模型与 Ｇｌｏｖｅ模型最
终训练得到的矩阵运算融合成新的词向量矩阵。融合

后分类交叉熵得到的目标函数为：

Ｄ＝∑
｜Ｘ｜

ｉ＝１
∑
Ｔ

ｔ＝１
Ｐｔ
～
ｔ（Ｗｎ）ｌｏｇ（Ｐｔ（Ｗｎ）） （１９）

式中：｜Ｘ｜为词向量矩阵大小；Ｔ是模型训练结果矩
阵大小；ｔ～是训练中含有情感因素的词语；Ｗ是预训练

语言模型分词过后的词语。具体融合细节图如图 ２
所示。

图２　融合细节图

将融合之后的结果作为网络结构的输入放到输入

层中，再次通过 ＢｉＬＳＴＭ网络结构进一步抓取情感因
素，将输出结果作为 ｓｏｆｔｍａｘ层的输入，最终得到分类
结果。

２．４　情感分析
最终生成的词向量矩阵通过 ＢｉＬＳＴＭ网络训练，

在得到情感特征向量后，利用向量矩阵做分类，ｓｏｆｔｍａｘ
函数是归一化的指数函数，其定义如下：

Ｘ＝ ＷＺｄ

∑
ｄ

ｉ＝１
ＷＺｉ

（２０）

式中：Ｘ是经过网络结构训练后的矩阵；ｄ是输入数据
的向量维度，Ｗ是输入层的向量矩阵。设ｓｏｆｔｍａｘ函数
的输入数据为ｄ维的向量Ｗ，最终ｓｏｆｔｍａｘ函数结果也
是一个 ｄ维的向量，每个维度的值在０到１之间。利
用ｓｏｆｔｍａｘ输出两个取值在０到１之间的数值，通过数
值判断最终输出的概率，选择输出概率最大的作为文

本分类的结果。ＧＥＢｉＬＳＴＭ算法流程如算法１所示。
算法１　ＧＥＢｉＬＳＴＭ

１．通过对数据集处理成句子与标签对应形式

２．通过式（４）和式（１４）得到融合后的情感词向量矩阵

３．ｆｏｒｉｉｎ［１，Ｎ］

４．使用预训练语言模型与传统词向量模型训练词语表示

５．使用式（１５）的最大条件概率再次定义情感词权重

６．运算重组训练后的词向量矩阵

７．ｅｎｄ

８．将ＢｉＬＳＴＭ再次训练之后的向量矩阵，通过式（１９）更新权重

参数

９．将最终的词语表征矩阵输入到 ｓｏｆｔｍａｘ分类器中，输出最终

的分类结果

３　实　验

本文实验数据集采用了 ＩＭＤＢ大型电影评论集。
该评论集具有良好的特征情感词，评论集中共有５００００
条含有标签的评论，其中积极的文本为２５０００条，消
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极文本为２５０００条。在训练时，采用５∶１的比例划分
训练集与测试集。训练集文本为４００００条，测试集文
本为１００００条。通过统计数据集文本，每条文本评论
在５００词左右，本次实验对训练词汇设定统一长度，
最大词汇数设定为５００，超过部分进行截断，不足的
补０。

３．１　实验数据集
本文所选数据集为 ＩＭＤＢ大型电影评论集，该评

论语料集中主要为积极评论与消极评论两种，表１所
示为数据集中部分积极与消极评论。

表１　实验数据集

情感

分类
评论样本

积极 （１）＂Ａｌｌｔｈｅｗｏｒｌｄｓａｓｔａｇｅａｎｄｉｔｓｐｅｏｐｌｅａｃｔｏｒｓｉｎｉｔ＂—
ｏｒｓｏｍｅｔｈｉｎｇｌｉｋｅｔｈａｔ．Ｗｈｏｔｈｅｈｅｌｌｓａｉｄｔｈａｔｔｈｅａｔｒｅ
ｓｔｏｐｐｅｄａｔｔｈｅｏｒｃｈｅｓｔｒａｐｉｔ—ｏｒｅｖｅｎａｔｔｈｅｔｈｅａｔｒｅｄｏｏｒ？
Ｗｈｙｉｓｎｏｔｔｈｅａｕｄｉｅｎｃｅｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓｉｎｔｈｅｔｈｅａｔｒｉｃａｌｅｘ
ｐｅｒｉｅｎｃｅ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅｓｔｏｒｙｉｔｓｅｌｆ？
（２）ＩｃａｍｅｉｎｉｎｔｈｅｍｉｄｄｌｅｏｆｔｈｉｓｆｉｌｍｓｏＩｈａｄｎｏｉｄｅａ
ａｂｏｕｔａｎｙｃｒｅｄｉｔｓｏｒｅｖｅｎｉｔｓｔｉｔｌｅｔｉｌｌＩｌｏｏｋｅｄｉｔｕｐｈｅｒｅ，
ｗｈｅｒｅＩｓｅｅｔｈａｔｉｔｈａｓｒｅｃｅｉｖｅｄａｍｉｘｅｄｒｅｃｅｐｔｉｏｎｂｙｙｏｕｒ
ｃｏｍｍｅｎｔａｔｏｒｓ．

消极 （１）Ｉｓａｗｔｈｅｃａｐｓｕｌｅｃｏｍｍｅｎｔｓａｉｄ＂ｇｒｅａｔａｃｔｉｎｇ．＂Ｉｎ
ｍｙｏｐｉｎｉｏｎ，ｔｈｅｓｅａｒｅｔｗｏｇｒｅａｔａｃｔｏｒｓｇｉｖｉｎｇｈｏｒｒｉｂｌｅｐｅｒ
ｆｏｒｍａｎｃｅｓ，ａｎｄｗｉｔｈｚｅｒｏｃｈｅｍｉｓｔｒｙｗｉｔｈｏｎｅａｎｏｔｈｅｒ，ｆｏｒ
ａｇｒｅａｔｄｉｒｅｃｔｏｒｉｎｈｉｓａｌｌｔｉｍｅｗｏｒｓｔｅｆｆｏｒｔ．ＲｏｂｅｒｔＤｅＮｉｒｏ
ｈａｓｔｏｂｅｔｈｅｍｏｓｔｉｎｇｅｎｉｏｕｓａｎｄｉｎｓｉｇｈｔｆｕｌｉｌｌｉｔｅｒａｔｅｏｆａｌｌ
ｔｉｍｅ．
（２）ＴｈｉｓｉｓｔｈｅｂｉｇｇｅｓｔｉｎｓｕｌｔｔｏＴＭＮＴｅｖｅｒ．Ｆｏｒｔｕｎａｎｔｅ
ｌｙ，ｏｆｆｉｃｉａｌｌｙＶｅｎｕｓｄｏｅｓｎｏｔｅｘｉｓｔｉｎｃａｎｏｎＴＭＮＴ．Ｔｈｅｒｅ
ｗｉｌｌｎｅｖｅｒｂｅａｆｅｍａｌｅｔｕｒｔｌｅ，ｔｈｉｓｔｏｏｋａｗａｙｆｒｏｍｔｈｅｔｒａｇ
ｉｃｔａｌｅｏｆ４ｍａｌｅｕｎｉｑｕｅｍｕｔａｎｔｓｗｈｏｗｉｌｌｎｅｖｅｒｈａｖｅａ
ｆａｍｉｌｙｏｆｔｈｅｉｒｏｗｎ，ｏｎｃｅｇｏｎｅｎｏｍｏｒｅ．

３．２　实验参数
本文所提出的 ＧＥＢｉＬＳＴＭ模型训练参数如表 ２

所示。该模型训练时使用的激活函数是 ｔａｎｈ，可以有
效地降低在训练时梯度爆炸的概率。常用的 ＳＧＤ优
化函数在优化过程中，容易陷入局部次优解，相比较下

Ａｄａｍ优化函数可以直接并入梯度一阶矩估计中，其鲁
棒性更强。

表２　实验参数

参数名称 配置

深度学习框架１ ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ１．９．０

深度学习框架２ Ｋｅｒａｓ２．２．４

神经元激活函数（ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ） ｔａｎｈ

优化函数（ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ） Ａｄａｍ

Ｄｒｏｐｏｕｔ ０．２

续表２

参数名称 配置

网络迭代次数（ｅｐｏｃｈｓ） ６

词向量维度（ｉｎｐｕｔ＿ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ） ５１２

批尺寸（ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ） １２８

３．３　评价标准
本文选取查准率 Ｐ（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率 Ｒ（ｒｅｃａｌｌ）

和Ｆ１值（Ｆ１ｓｃｏｒｅ）作为情感分析的评价标准。查准
率与召回率是一对矛盾量，为了达到一个较为平衡的

评价标准，需要用到Ｆ１值来衡量。Ｆ１公式如下：

Ｆ１＝２×Ｐ×ＲＰ＋Ｒ （２１）

３．４　对比实验
为了验证ＧＥＢｉＬＳＴＭ情感分析模型的有效性，本

文将分别与 ＧｌｏｖｅＬＳＴＭ、ＥＬＭＯＬＳＴＭ、ＧｌｏｖｅＢｉＬＳＴＭ、
ＥＬＭＯＢｉＬＳＴＭ模型进行对比实验。

图３为 Ｇｌｏｖｅ模型与双向 ＬＳＴＭ训练后得到的
ａｃｃ／ｌｏｓｓ图，图 ４为 ＥＬＭＯ预训练语言模型与双向
ＬＳＴＭ训练后得到的 ａｃｃ／ｌｏｓｓ图，图 ５为本文模型的
ａｃｃ／ｌｏｓｓ图。可以看出，ＧＥＢｉＬＳＴＭ具有更好效果，训
练集在第６轮左右，数据收敛趋于平缓。具体实验结
果数据对比如表３所示。

图３　ＧｌｏｖｅＢｉＬＳＴＭａｃｃ／ｌｏｓｓ图

图４　ＥＬＭＯＢｉＬＳＴＭａｃｃ／ｌｏｓｓ图
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图５　ＧＥＢｉＬＳＴＭａｃｃ／ｌｏｓｓ图
表３　实验结果对比

模型 Ａｃｃ／％ Ｐ Ｒ Ｆ１

ＧｌｏｖｅＢｉＬＳＴＭ ８７．５ ０．８９３ ０．８６９ ０．８８１

ＥＬＭＯＢｉＬＳＴＭ ８７．９ ０．８９５ ０．８２６ ０．８５９

ＧｌｏｖｅＬＳＴＭ ８５．３ ０．８４０ ０．８２６ ０．８５５

ＥＬＭＯＬＳＴＭ ８６．８ ０．８３４ ０．９２２ ０．８７６

ＧＥＢｉＬＳＴＭ（本文） ９０．６ ０．９０８ ０．９０５ ０．９０６

文献［１６］方法 ８８．３ ０．８４２ ０．８２６ ０．８８２

本文还与文献［１６］方法做比较，通过结合ＬＤＡ主
题模型来捕捉单词之间的语义和情感相似性，分析语

义成分，再结合上下文语义结构，通过无监督概率模型

学习单词向量，最终将生成语义向量通过 ＳＶＭ（支持
向量机）进行情感分类。实验证明，本文提出的 ＧＥ
ＢｉＬＳＴＭ情感分析模型具有更好的分类效果，Ｆ１值比
ＥＬＭＯＢｉＬＳＴＭ方法提升０．０４５，比 ＧｌｏｖｅＢｉＬＳＴＭ方法
提高０．０２５。

４　结　语

本文提出了一种基于预训练语言模型ＥＬＭＯ与传
统词向量模型融合的 ＧＥＢｉＬＳＴＭ情感分析模型。通
过模型输出向量矩阵调整后，进行词向量矩阵运算融

合，在文本向量化表示部分增加了文本的特征描述及

上下文词汇之间的联系，减少了向量矩阵的稀疏度，再

通过双向ＬＳＴＭ的训练可以更好地抓取情感因素。实
验表明，ＧＥＢｉＬＳＴＭ情感分析模型具有更好的分类效
果。下一步将对文本的特征描述做进一步研究。
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