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摘 要：针对目前网络评论文本情感分类准确性不高的问题，提出一种基于 BERT 和双向门控循环单元（BiGRU）的

改进模型，使用能够表征文本丰富语义特征的 BERT 模型进行词向量表示，结合能够长期保留文本上下文关联信息

的 BiGRU 神经网络提高模型的分类效果，并在此基础上引入注意力机制，突出文本中更能表达分类结果的情感词权

重，提高情感分类的准确率。将上述模型分别在 Acllmdb_v1 和酒店评论两个公开数据集上进行测试，实验结果表

明，该模型在中、英文文本情感分类任务中都获得了良好的性能。
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Li Yun1，2，Pan Yali1，Xiao Dong1

(1.School of Electronics Information， Hangzhou Dianzi University， Hangzhou 310018， China；

2.Zhejiang Provincial Key Laboratory of Equipment Electronics， Hangzhou 310018， China)

Abstract： Aiming at the problem that the accuracy of text emotion classification of online comment is not high, an improved 

model based on BERT and bidirectional gated recurrent unit (BiGRU) is proposed. The word vector representation is carried out 

by using the BERT model which can represent the rich semantic features of the text. The classification effect of the model is im‐

proved by combining the BiGRU neural network which can retain the text context related information for a long time. On this ba‐

sis, the attention mechanism is introduced, to highlight the weight of emotional words which can better express the classification 

results in the text, and improve the accuracy of emotional classification. The above model was tested on Acllmdb_v1 data set and 

hotel reviews data set, which are public data set. The experimental results show that the model achieves good performance in 

both Chinese and English text emotion classification tasks.
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0　引言

文本情感分类 [1]是自然语言处理 (Natural Language 

Processing, NLP)的一个重要任务。随着互联网的飞速

发展，人们不仅能够从网上获取信息，还能通过各种平

台随心所欲地发表包含自己主观情绪的观点和看法，例

如网络购物、微博评论等。对含有丰富情感信息的文本

数据进行分析具有非常重要的现实意义，它被广泛应用

于产品推荐、搜索排名等领域。但由于一些平台字符长

度有限，而且用户表达较随意，存在用词不规范和词语

拼写错误等问题，传统的情感分类方法在许多方面表现

效果差强人意，实现高效准确的自动文本情感分类方法

是本文的主要研究内容。

1　相关研究

基于深度学习的文本情感分类方法能够联系上下

文信息并捕捉到文本的顺序结构，在文本信息处理、分

类任务中获得了较好的效果。Kim 等人 [2]最先提出了使

用卷积神经网络（Convolutional Neural Networks, CNN）

进行文本分类， CNN 的卷积层和池化层可以提取文本

中 的 高 层 次 特 征 ，减 少 训 练 参 数 。 Johnson 等 人 [3] 在

CNN 的基础上提出了深层金字塔卷积神经网络 (Deep 

Pyramid Convolutional Neural Networks, DPCNN)，

DPCNN 引入残差结构，增加多尺度信息，通过不断加深
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网络有效获取文本的长期关联，却没有增加太多计算

成本。

虽然卷积神经网络在情感分类任务的研究中取得

了不错的效果，但是它不能很好地处理序列信息，而循

环神经网络 (Recurrent Neural Networks, RNN)能解决这

个问题。 Socher 等人 [4] 将 RNN 应用于文本情感分类，

RNN 充分考虑了句中的结构信息，但在处理长序列数据

时表现不佳。Schmidhuber[5]基于 RNN 提出了长短时记

忆 (Long Short-Term Memory, LSTM)网络，它能够有效

解决 RNN 的梯度消失和梯度爆炸的问题。 Graves 等

人 [6] 首 次 将 双 向 LSTM 网 络 用 于 文 本 分 类 ，与 单 向

LSTM 模型相比，双向 LSTM 可以更好地捕获文本的双

向语义。Cho 等人 [7]提出了门控循环单元 (Gated Recur‐

rent Unit, GRU)，GRU 相较于 LSTM 模型结构更加简单，

参数更少，并且能长期保存隐藏层序列信息。Bahdanau

等人 [8]第一次将注意力机制应用到文本分类任务中，它

对输入文本分配不同的关注，目的是协助分类模型捕捉

重要信息。

在词向量表示方面，传统的文本情感分类方法大多

数用词袋（bag-of-words）模型 [9]来表示，然后通过标注情

感词典的方法进行分类或者通过机器学习的方法分类，

这些方法往往忽略了文本的顺序结构特征和上下文信

息，很难学习到准确的语义特征。近年来词嵌入 [10]模型

逐 渐被大 家广 泛应 用 ，谷 歌公司 提出 了词 向量 模型

Word2Vec[11]（Word to Vector），它将稀疏的词向量映射

为稠密的词向量，按照表现形式的不同，将 Word2Vec 模

型 分 为 了 连 续 词 袋 模 型 CBOW（Continuous Bag-Of-

Words Model） 和 Skip-Gram （Continuous Skip-gram 

Model）模型。 Pennington 等人 [12] 提出了 Glove（Global 

Vectors）模型来解决 Word2Vec 不能捕捉文本全局信息

的问题，但是 Glove 模型没有考虑单词含义在不同语境

下 的 含 义 不 同 。 Devlin 等 人 提 出 了 BERT[13] (Bidirec‐

tional Encoder Representations from Transformer) 模 型 ，

它使用多层双向 Transformer 编码器，可以充分挖掘并提

取上下文的情感信息，BERT 模型提出时刷新了 NLP 任

务之前的 11 项最优性能记录。

因 此 ，本 文 拟 采 用 BERT 预 训 练 模 型 ，结 合 双 向

GRU 神经网络，对网络文本数据进行情感分类。

2　模型结构

2.1　BERT模型

BERT 是 2018 年谷歌 AI 研究院提出的一种 NLP 预

训练模型，它由多层双向 Transformer 编码器构成，其模

型结构如图 1 所示。BERT 模型进行训练有两个步骤：

预训练和微调。首先随机初始化模型参数，然后进行网

络训练，不断调整模型的参数以达到最好的训练效果。

将训练结果最好的模型参数记录下来，用自己的数据对

参数进行微调以适应数据。首先对模型进行预训练产

生模型参数，之后用这些参数对下游任务进行处理。在

每个输入文本前插入一个 [CLS]符号作最终的文本语义

表示，文本中插入的 [SEP]表示特殊分隔符。

为了增强对文本语义的表达能力，BERT 模型提出

了 两 个 预 训 练 任 务 ，一 个 是 遮 蔽 语 言 建 模（Masked 

Language Model，MLM），对句中的部分词汇（token）进

行随机遮蔽，然后预测被遮蔽的 token；另一个是下一

句预测（Next Sentence Prediction，NSP），让模型理解句

子与句子之间的关系，从而更好地完成文本情感分类

任务。

2.2　BiGRU模型结构

GRU 是一种由 LSTM 改进的深度网络模型，它将

LSTM 的遗忘门与输出门合并，减少了参数，提高了效

率。GRU 模型结构如图 2 所示，参数说明如表 1 所示。

GRU 模型只有两个控制门：更新门（update gate）和重置

门（reset gate），更新门用于判断前一时刻的隐藏层的状

态信息是否对当前层造成影响，重置门可以删除前一时

刻中的无效信息，两个门能够长期保存隐藏层的状态信

息，具有更好的捕捉长距离依赖关系能力。

GRU 只能处理单向时间序列，而文本中上下文信息

关联较大，因此本文采用双向 GRU（BiGRU）网络，即叠

加两个 GRU 网络来保留一个词的前后文联系。

图 1　BERT 模型图

图 2　GRU 结构图
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2.3　BERT-BiGRU模型

本文提出一种以 BERT 作为词向量模型，用双向

GRU 网络进行高效的特征提取的 BERT-BiGRU 文本情

感分类模型，结构如图 3 所示。

将经过 BERT 模型得到的文本词向量数据 XW 输入

到 GRU 网络中，通过 rt和 zt共同控制从隐藏状态 ht-1 到 ht

的计算。各门单元计算如下：

rt = σ (W rx t + U rh t - 1 ) (1)

zt = σ (W zx t + U zh t - 1 ) (2)

h͂ t = tanh (Wx t + U ( rt·h t - 1 ) ) (3)

h t = (1 - zt )·h t - 1 + zt·h͂ t (4)

其中，W和 U为权重矩阵，σ为 sigmoid 激活函数。

根据式 (3)、式 (4)，由重置门、更新门和隐含状态可

以计算当前 GRU 输出。通过设置 rt 的值来对上一时刻

隐藏状态信息进行取舍，当 rt 接近于 0 时，舍弃上一时刻

候选隐藏状态，当 rt 接近于 1 时保留，因此重置门有助于

获取文本序列中的短期关联信息。当 zt=1 时，h t = h t - 1，
即更新门有助于获取长期关联信息。

在循环神经网络的训练中，状态的传递是单向的，

即从前往后传输，但文本语义特征不仅取决于之前的状

态，还与之后的状态有关，因此需要采用双向 GRU 网络

来解决此问题，它由上下两个 GRU 叠加在一起组成，输

出由两个 GRU 的状态共同决定，即：

h (i )
t = [  

h (i )
t ,  
h (i )
t ] (5)

其中，h (i )
t 表示第 i 个文本的 BiGRU 信息，

 
h (i )
t 和

 
h (i )
t 分别表

示第 i 个文本的前向 GRU 信息和后向 GRU 信息。 Bi‐

GRU 网络不仅可以增加网络的深度，提高模型的训练效

率和性能，更有助于扩展前向和后向文本情感信息，从

整体上进行文本的综合特征提取。

将通过 BiGRU 网络获得的文本特征向量输入到全

连接层获得更加精确的情感特征，同时引入 dropout 机

制来防止模型出现过拟合现象以进一步增加模型分类

的有效性，最后将提取到的文本特征整合后输入到输出

层的 Softmax 函数中获得情感分类结果。

2.4　BERT-BiGRU模型改进

文本情感分类中加入注意力机制（Attention model）

是为了让文本中重点词语对分类结果产生更大的影响。

通过计算概率分布，选择对当前目标任务更关键的信

息，对深度学习模型进行优化。下面将注意力机制与

BERT-BiGRU 网络相结合，用注意力机制代替上一小节

BERT-BiGRU 模型中的全连接层，通过加权得到最终的

文本信息。注意力机制的输入为上一层 BiGRU 网络的

输出向量，权重系数计算如下：

score(x i,x j ) = V T
a tanh (wa [ x i⊕x j ]) (6)

αi,j = escore(x i,x j )

∑
j

escore(x i,x j ) (7)

其中，V T
a 是模型训练得到参数向量的转置，将各单词按

不同权重加权，最后将提取到的文本特征整合后输入到

输出层的 Softmax 函数中获得情感分类结果，如式 (8)

所示。

Py (i ) = j|x(i ) ; θ = eθT
j x

(i)

∑
n = 1

k eθT
n x

(i)
(8)

其中，θ代表参数向量，k表示类别数。

改进的 BERT-BiGRU 模型引入注意力机制，通过在

关键信息上分配足够关注来突出局部重要信息，从而提

高隐藏层特征提取质量，增加情感分类的准确性。

改进算法流程如图 4 所示。

（1）对输入的待分类文本进行数据清洗，将换行符

等特殊字符清洗掉、过滤掉非 ASCII 字符等。

（2）将处理后的文本数据输入到 BERT 预训练语言

表 1　参数说明表

参数

x t
h t

h͂ t
rt
zt

说明

输入数据

GRU 单元输出

候选隐状态

重置门

更新门

图 3　BBG 文本情感分类算法结构图
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模型中，生成文本的词向量，将词向量拼接成词向量矩

阵作为文本的向量表示。

（3）将词向量表示输入到 BiGRU 网络中进行特征提

取后得到特征向量。

（4）通过注意力机制对文本特征向量分配不同的

权值。

（5）将最终得到的文本特征向量输入到 Softmax 函

数中得到文本的最终情感分类结果。

3　实验与分析

3.1　实验配置

本文实验环境配置如表 2 所示。

本文选用 Acllmdb_v1 和酒店评论两个公开数据集

进 行 验 证 。 其 中 ，Acllmdb_v1 是 英 文 数 据 集 ，共 有

42 455 条数据；酒店评论是中文数据集，共有 10 000 条

数据。将数据集输入到模型进行训练之前，首先对文本

数据进行清洗，将换行符等特殊字符清洗掉、过滤掉非

ASCII 字符，之后按照 8:2 的比例随机将数据集划分为

训练集和测试集，具体划分情况如表 3 所示。实验模型

参数设计如表 4 所示。

本文采用以下评价指标：准确率 Acc（accuracy）、精确

率 P(precision)、召 回 率 R(recall) 和 F1 测 度 (F1-Socre)。

定义如下：

Acc = TP + TN
TP + TN + FP + FN (9)

P = TP
TP + FP (10)

R = TP
TP + FN (11)

F1 = 2PR
P + R (12)

其中，TP 表示模型预测正确的正样本数量，TN 表示模

型预测正确的负样本数量，FP 表示模型预测错误的负样

本数量，FN 表示模型预测错误的正样本数量，F1 是精确

率和召回率的加权平均。

3.2　实验结果与分析

首先验证 BERT 词向量模型的效果，在 Acllmdb_v1

数据集上对 BERT、Word2Vec 和 Glove 3 种模型进行对

比。将情感文本输入到这几个词向量模型中得到含有

文本特征的词向量，然后通过最大池化层和输出层得到

最终的情感分类结果。实验评价指标选取准确率和 F1

值，实验结果如表 5 所示。

从准确率来看，BERT 明显优于 Word2Vec 和 Glove，

达到了 90.32%，比 Glove 提高了 2.3%，比 Word2Vec 提高

了 5.08%；F1 值方面，BERT 也远优于其他两种词向量模

型，因此本文采用 BERT 词向量模型。

接下来验证本文设计模型的有效性，将之与文献

[14]中几种常用模型分别在 Acllmdb_v1 和酒店评论数

据 集 上 进 行 对 比 ，实 验 结 果 如 表 6 所 示 。 各 模 型 依

次为：

(1)BERT 模型，直接利用 BERT 模型生成含有文本

语义特征的句向量进行情感分类任务；

(2)BERT-CNN 模型，通过 BERT 模型获得词向量，采

用 CNN 网络进行训练；

图 4　改进算法流程

表 2　实验环境配置

实验环境

操作系统

处理器

内存 /GB
编程语言

深度学习框架

配置

64 位 Windows10
Intel Core i7-8550U

12
Python

TensorFlow

表 3　数据集划分情况

数据集

Acllmdb_v1 数据集

酒店评论数据集

划分

训练集

测试集

训练集

测试集

正向

17 064
4 266
5 600
1 400

负向

16 900
4 225
2 400
600

表 4　模型参数设置

参数名称

词向量维度

epochs
batch_size
学习率

dropout
损失函数

优化器

参数值

500
7
8

2×10-0.5

0.5
Cross-Entropy

SGD

表 5　不同词向量模型实验结果对比 (%)

词向量模型

Word2Vec
Glove
BERT

准确率

85.24
88.02
90.32

F1-Score
85.11
88.12
90.41
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(3)BERT-RNN 模型，通过 BERT 模型获得词向量，采

用 RNN 网络进行训练；

(4)BERT-BiGRU 模型，在 BERT 模型的基础上采用

BiGRU 网络进行训练；

(5)BERT-BiGRU-attention 模 型 ，改 进 的 BERT-

BiGRU 模型，引入注意力机制。

准 确 率 方 面 ，在 Acllmdb_v1 数 据 集 上 ，BERT-

BiGRU 达到了 93.52%，相较于 BERT-CNN 和 BERT-RNN

皆有提升，BERT-BiGRU-attention 模型准确率进一步提

高了 1.35%；在酒店评论数据集上，BERT-BiGRU 准确率

依然达到了 92.42%，相较于单纯使用 BERT 模型提高了

2.31%，BERT-BiGRU-attention 进一步提高到 93.02%。

F1 值能够比较全面地反映精确率和召回率，在两个

数据集上，本文设计的 BERT-BiGRU 和 BERT-BiGRU-

attention 模型 F1 值性能较基本 BERT 模型都有一定程度

的提高。在较小的酒店评论数据集上，性能提升不如

Acllmdb_v1 数据集，是因为小数据情况下，最大池化提

取特征具有单一性问题，导致 BERT-CNN 分类效果不尽

人意。BERT-RNN 分类效果优于 BERT-CNN，因为 RNN

能够解决文本序列问题。BERT-BiGRU 效果最好，它能

保留文本中词与词之间的上下文关联信息，提升训练效

果。注意力池化层根据文本词汇的重要程度分配不同

的权值，对最终情感极性产生不同程度的影响，能够缓

解最大池化信息丢失和提取特征单一的缺陷，进一步提

高模型的分类效果。

4　结论

本文基于 BERT 预训练语言模型，结合 BiGRU 神经

网络和注意力机制，设计了一种网络文本情感分类模型

BERT-BiGRU-attention。该模型使用 BERT 生成词向量

输入 BiGRU 网络，通过注意力机制对 BiGRU 网络提取

到的文本特征向量进行加权，最终得到文本情感分类结

果。BiGRU 网络能够更好地捕获文本及其上下文的总

体特征，达到高效训练的结果；注意力机制可以提高文

本中更能表达情感的单词的权值，进一步提高分类的准

确率。实验结果表明，和其他模型相比，BERT-BiGRU-

attention 在中英文数据集上都获得了很好的分类效果，

明显提升了情感分类性能。
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