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摘要：针对互联网用户在线评论文本情感分类不准确的问题，提出一种基于

ＢＥＲＴ和ＢｉＧＲＵ的在线评论文本情感分类模型．该模型首先使用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ框
架对文本内容进行词向量表示，然后利用ＢＥＲＴ预训练语言模型提取词向量的
深层动态表示，最后将其输入ＢｉＧＲＵ网络进行情感分类．实验结果表明，与双向
ＬＳＴＭ结合 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制模型（Ｗ２ＶＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）、传统卷积神经网络模
型（Ｗ２ＶＣＮＮ）和传统循环神经网络模型（Ｗ２ＶＲＮＮ）相比，本文模型的ＭｉｃｒｏＦ１
值最高（０．９１），分类效果最好．
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Ａｂｓｔｒａｃｔ：ＡｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｉｎａｃｃｕｒａｔｅｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｏｎｌｉｎｅｃｏｍｍｅｎｔｔｅｘｔｓｏｆＩｎｔｅｒｎｅｔ
ｕｓｅｒｓ，ａｎｏｎｌｉｎｅｒｅｖｉｅｗｓｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄｂａｓｅｄｏｎＢＥＲＴａｎｄＢｉＧＲＵ．Ｔｈｅｍｏｄｅｌ
ｕｓｅｄｔｈｅＷｏｒｄ２Ｖｅｃｆｒａｍｅｗｏｒｋｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｗｏｒｄｖｅｃｔｏｒｏｆｔｈｅｔｅｘｔｃｏｎｔｅｎｔ，ｔｈｅｎｅｘｔｒａｃｔｅｄｔｈｅｄｅｅｐ
ｄｙｎａｍｉｃｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｗｏｒｄｖｅｃｔｏｒｂｙｔｈｅＢＥＲＴｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｍｏｄｅｌ，ａｎｄｆｉｎａｌｌｙｉｎｐｕｔｉｔｉｎｔｏｔｈｅＢｉＧＲＵ
ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄｔｈａｔｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｄｕａｌｐａｔｈ
ＬＳＴＭｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｍｏｄｅｌ（Ｗ２ＶＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ），ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ（Ｗ２ＶＣＮＮ）ａｎｄｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ（Ｗ２ＶＲＮＮ），ｔｈｅＭｉｃｒｏＦ１ｖａｌｕｅ
ｏｆｔｈｉｓｍｏｄｅｌｗａｓｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔ（０．９１）ｗｉｔｈｔｈｅｂｅｓｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ．

０　引言

随着信息技术水平的不断提升和互联网产

业的飞速发展，越来越多的互联网应用已经渗入

到人们生活的方方面面．普通用户与网络应用之

间的交互越来越频繁，互联网用户群体的角色逐

渐从互联网内容信息的浏览者演变为创造者．在

这个过程中，用户可以在媒体平台上提出情感态

度型的观点和评论，对其进行检测和分类不仅可

以产生巨大的商业价值，还可以维护互联网环境

的安全与整洁．因此，对互联网在线评论数据中

的主观性文本进行情感分析有着重要意义［１］．

传统的情感分析方法主要是使用情感词

典进行情感分析，Ｂ．Ｌｉｕ等［２］提出了几种构建

情感词典的方法，通过对情感极性的标注和匹

配，实现了对情感类型的计分和分类；周咏梅

等［３］使用信息熵来识别微博中评论的情感类

型，结合 ＳＯＰＭＩ算法选择情感词，构建了中

文微博的情感词典．但由于信息量的不断增

长，以及新型词汇的不断出现，基于情感词典

的情感分析方法效果欠佳．近年来，机器学习

方法的研究和应用不断深入，已逐渐成为情感

分析的主流．Ｂ．Ｐａｎｇ等［４］最早使用机器学习

方法进行电影评论数据的情感分析，实验结果

表明，基于机器学习的智能算法明显优于基于

情感词典的规则算法．姜杰［５］结合领域规则和

机器学习方法提取更为丰富的情感特征，将其

融入机器学习分类模型，在微博情感分类实验

中分类性能明显优于规则算法．由于文本数据

的复杂多变，所以传统的机器学习方法无法学

习到文本中的深层次语义信息，进而导致在一

些情感分析任务中无法准确分类．

深度学习方法具有更好的特征表示能力和

更高的分类能力，因此基于深度学习的情感分

析方法成为研究热点．王利利［６］通过规范化字

符层面上的卷积神经网络（ＣＮＮ）进行情感分

类研究．Ｒ．Ｓｏｃｈｅｒ等［７］提出了循环神经网络

（ＲＮＮ）、递归神经张量网络（ＲＮＴＮ）等多个递

归神经网络，其中 ＲＮＴＮ模型通过使用句法分

析树来获取词语的情感信息，然后通过求和来

确定语句的情感类别．随着迁移学习的不断发

展，预训练语言模型为基于大数据的情感分类

提供了新的思路．鉴于此，本文拟基于 ＢＥＲＴ

（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍｅｒｓ）预训练语言模型，结合双向长短期记忆

神经网络（ＢｉＧＲＵ）设计 ＢＥＲＴ＋ＢｉＧＲＵ分类模

型，对互联网在线文本评论数据进行情感分类，

以提高情感分类的准确性．

１　数据与文本格式化

１．１　数据来源
本文采用国内图灵联邦平台上的情感分类

练习赛所提供的数据集［８］来进行模型的训练和

实验评估．该数据集包括互联网线上各大电商

平台商品评论数据、新闻媒体平台的新闻评论

数据等共１６０００余条．数据样例如图１所示，

其中在ｌａｂｅｌ列中，０代表消极评论（负向），１代

表积极评论（正向），２代表中性评论（中性）．
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图１　数据样例

Ｆｉｇ．１　Ｄａｔａｓａｍｐｌｅｓ

１．２　Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ词向量表示

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ框架由 Ｔ．Ｍｉｋｏｌｏｖ等［９］于 ２０１３

年提出，它通过深度神经网络模型将词映射到

低维的实数向量空间上，从而得到词向量表示，

并通过该向量空间上的词相似度来表示文本语

义上的相似度．该框架由两个神经网络语言模

型组成：连续词袋（ＣＢＯＷ）模型和Ｓｋｉｐｇｒａｍ模

型．考虑到训练过程中的效率问题，两种模型均

采用只包含输入层、隐藏层和输出层的浅层神

经网络进行训练．

ＣＢＯＷ模型通过已知上下文单词对当前单

词出现的概率进行预测，其结构如图２所示．该

模型的输入为需要预测的词其周围词的 Ｏｎｅ

Ｈｏｔ编码向量，继而通过前向传播加反向传播

进行训练，最后得到词向量矩阵 ＷＶ×Ｎ．ＣＢＯＷ

模型在输入层到隐藏层的映射中进行权值共享

以提高训练效率．

Ｓｋｉｐｇｒａｍ模型通过中间单词预测上下文

单词，其结构如图３所示．该模型输入的是某个

词的ＯｎｅＨｏｔ编码后的向量，经由隐藏层线性

组合到输出层，输出为该单词上下文的 Ｏｎｅ

Ｈｏｔ编码，通过反向传播优化损失函数得到最

后的词向量表示ＷＶ×Ｎ．

图２　ＣＢＯＷ模型结构

Ｆｉｇ．２　ＣＢＯＷｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２　网络结构设计

２．１　ＢＥＲＴ预训练语言模型

ＢＥＲＴ是由谷歌公司的 Ｊ．Ｄｅｖｌｉｎ等［１０］在

２０１８年提出的一种ＮＬＰ预训练语言模型．该模

型主要由双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器实现，其结构

如图４所示，其中 Ｅ１，…，ＥＮ表示字的文本输
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图３　Ｓｋｉｐｇｒａｍ模型结构

Ｆｉｇ．３　Ｓｋｉｐｇｒａｍｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图４　ＢＥＲＴ模型结构

Ｆｉｇ．４　ＢＥＲＴｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

入，经过双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器得到文本的向

量化表示Ｔ１，…，ＴＮ．
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型是 ＢＥＲＴ的核心构成，也

是一个基于自注意力机制的序列到序列模型，

主要结构是 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中的编码（Ｅｎｃｏｄｅｒ）部
分，其结构如图５所示．Ｅｎｃｏｄｅｒ结构先将一段
文本的字嵌入作为输入，之后与该段文本中每

图５　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中的Ｅｎｃｏｄｅｒ结构

Ｆｉｇ．５　ＥｎｃｏｄｅｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

个字的位置信息进行求和，再经自注意力层来

帮助Ｅｎｃｏｄｅｒ在对每个字进行编码时查看该字

的前后信息，然后再经过 Ａｄｄ＆Ｎｏｒｍ层，其中，

Ａｄｄ表示将自注意力层的输入和输出结果进行

相加，Ｎｏｒｍ表示对相加后的输出结果进行归一

化．得到的向量列表会传到一层全连接的前馈

神经网络，在该网络内部，也会有相应的

Ａｄｄ＆Ｎｏｒｍ层处理，最后输出全新的归一化后

的词向量列表．该向量列表能有效学习每个单

词的前后信息，从而获得更好的词向量表示．

２．２　ＢｉＧＲＵ网络结构

Ｊ．Ｌ．Ｅｌｍａｎ［１１］在１９９０年提出的 ＧＲＵ（ｇａｔｅ

ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ）是一种循环神经网络 ＲＮＮ

（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ），已被应用于自然语

言处理领域．在循环神经网络结构中，对于每一

个神经元来说，当前时刻的输出主要由当前时

刻的输入和之前时刻的输出决定，因此，该类型

的网络结构可以对有时序依赖的数据进行更好

的表示学习．由于ＲＮＮ在网络模型训练中进行

反向传播时，梯度不能在较长序列中长期传递

下去，因此便会出现梯度消失的情况．而 ＧＲＵ

网络可用来解决长期记忆和反向传播中梯度消

失等问题，其结构如图６所示．

·３８·
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由图６可以看出，ＧＲＵ网络通过训练可以

学习如何遗忘信息和记住信息，因此具有更好

图６　ＧＲＵ网络结构

Ｆｉｇ．６　ＧＲＵｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

的捕捉长距离依赖关系的能力．但是ＧＲＵ网络

只能处理单向的时间序列，而文本中的前后信

息关联较大，单向处理会遗漏许多信息，为此提

出了ＢｉＧＲＵ网络，其结构如图７所示．

２．３　ＢＥＲＴ＋ＢｉＧＲＵ网络结构
综合考虑本机实验环境平台，选用由哈工

大讯飞联合实验室发布的 ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ模

型［１２］，基于 ＢＥＲＴ，结合 ＢｉＧＲＵ网络设计的

ＢＥＲＴ＋ＢｉＧＲＵ网络结构如图 ８所示．由于

ＢＥＲＴ支持的最大输入 ｔｏｋｅｎ长度为５１２，因此

该网络模型首先将长文本截成ｋ段，分别输入

图７　ＢｉＧＲＵ网络结构

Ｆｉｇ．７　ＢｉＧＲＵｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图８　ＢＥＲＴ＋ＢｉＧＲＵ网络结构

Ｆｉｇ．８　ＢＥＲＴ＋ＢｉＧＲＵｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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ＢＥＲＴ预训练语言模型进行词向量的抽取，得

到每段文本的包含上下文信息的词向量表示，

这样既可以保证不损失文本信息，又可以通过

调节输入文本长度来降低显存占用，从而更有

效地利用资源；然后采用 ＢｉＧＲＵ模型对 ｋ个由

ＢＥＲＴ预训练语言模型得到的向量进行拼接，

得到最终的特征向量；最后通过全连接层结合

ｓｏｆｔｍａｘ进行情感分类．

３　实验结果与分析

３．１　评价指标
为了有效且全面地评估模型性能，实验采

用的评价指标主要包括精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召

回率（Ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１和 ＭｉｃｒｏＦ１．精确率指分类器

预测为正样本且预测正确的样本占全部预测为

正样本的比例；召回率指分类器预测为正样本

且预测正确的样本占所有真实正样本的比例；

Ｆ１值指综合精确率和召回率的一个评估指标

（精确率和召回率的调和平均值），无论针对类

别平衡的数据还是类别不平衡的数据，该指标

都能全面地评估模型；ＭｉｃｒｏＦ１指各类别 Ｆ１值

的微平均，是综合评价多分类模型性能的指标．

主要计算公式分别为

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ）

Ｒｅｃａｌｌ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ）

Ｆ１＝（２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ）／

（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ）

其中，真正例 ＴＰ表示被模型预测为正的

正样本个数；真负例 ＴＮ表示被模型预测为负

的负样本个数；假正例 ＦＰ表示被模型预测为

正，但其实为负的样本个数；假负例 ＦＮ表示被

模型预测为负，但其实为正的样本个数．

３．２　结果与分析
实验平台使用Ｐｙｔｏｒｃｈ１．２，ＣＵＤＡ９．０和具

有１６Ｇ显存的英伟达ＴｅｓｌａＰ１００ＧＰＵ．采用数

据集对ＢＥＲＴ预训练语言模型进行参数微调．

微调的过程主要涉及输入文本的 ｍａｘｓｅｑ
ｌｅｎｇｔｈ、ｂａｔｃｈｓｉｚｅ、迭代步数等．考虑到显存资
源，在实验中单ＧＰＵ的ｂａｔｃｈ大小参数，即ｐｅｒ＿
ｇｐｕ＿ｔｒａｉｎ＿ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ设置为４，ｇｒａｄｉｅｎｔ＿ａｃｃｕｍｕ
ｌａｔｉｏｎ＿ｓｔｅｐｓ设置为２，学习率参数 ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ
设置为１ｅ－５；在训练过程中采用三角学习率，
首先进行ｗａｒｍ＿ｕｐ，学习率逐渐变大，之后再进
行ｌｉｎｅａｒｌｒｄｅｃａｙ，学习率逐渐变小，这样可以有
效地改善训练效果．

实验使用五折交叉验证方法对双向 ＬＳＴＭ
结合 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制模型（Ｗ２ＶＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎ
ｔｉｏｎ）、传统卷积神经网络模型（Ｗ２ＶＣＮＮ）、传
统循环神经网络模型（Ｗ２ＶＲＮＮ）和本文提出
的ＢＥＲＴ＋ＢｉＧＲＵ网络模型进行训练和评估，
其对比结果如表１所示．

表１　ＢＥＲＴ＋ＢｉＧＲＵ模型与其他模型的对比结果

Ｔａｂｌｅ１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＢＥＲＴ＋ＢｉＧＲＵ

ｍｏｄｅｌａｎｄｏｔｈｅｒｍｏｄｅｌｓ

模型 类别 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ ＭｉｃｒｏＦ１
０ ０．８１４７ ０．８９８９ ０．８５４７

Ｗ２ＶＣＮＮ １ ０．８０４１ ０．８８０５ ０．８４０６ ０．８２
２ ０．７８９６ ０．４１４３ ０．５４３４
０ ０．８５８９ ０．８９１０ ０．８７４６

Ｗ２ＶＲＮＮ １ ０．８５７１ ０．８５５３ ０．８５６２ ０．８３
２ ０．７７４１ ０．７０９７ ０．７４０５
０ ０．８７３９ ０．８９４５ ０．８８４１

Ｗ２ＶＢｉＬＳＴＭ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ １ ０．８５６６ ０．８８０５ ０．８６８４ ０．８６

２ ０．７９０７ ０．６９２７ ０．７３８５
０ ０．９３４７ ０．９２４０ ０．９２９３

ＢＥＲＴ＋
ＢｉＧＲＵ １ ０．９３３７ ０．９０５０ ０．９１９１ ０．９１

２ ０．７８７４ ０．８６７６ ０．８２５５

Ｗ２ＶＣＮＮ和 Ｗ２ＶＲＮＮ是神经网络产生
以来较为传统的情感分类方法，由表１可知，
Ｗ２ＶＲＮＮ的 ＭｉｃｒｏＦ１优于 Ｗ２ＶＣＮＮ，这是由
于Ｗ２ＶＲＮＮ的 ＲＮＮ网络具有结合上下文信
息的特点，因此较 Ｗ２ＶＣＮＮ网络展现了更好
的分类效果．

Ｗ２ＶＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ网络是在传统ＲＮＮ
的基础上，基于双向 ＬＳＴＭ和 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型的
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网络结构设计的．由表 １可知，Ｗ２ＶＢｉＬＳＴＭ

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ的 ＭｉｃｒｏＦ１显著优于 Ｗ２ＶＣＮＮ和
Ｗ２ＶＲＮＮ，这是因为Ｗ２ＶＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ不
仅考虑句子中不同的维度信息，而且通过最后

的Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层注意到文本句子对结果明显倾向
的特征表示，因此结合双向 ＬＳＴＭ 网络于
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型后，可以更准确地针对评论文本
进行情感分类；ＢＥＲＴＢｉＧＲＵ的 ＭｉｃｒｏＦ１值最

高，这是因为采用 ＢＥＲＴ所获得的字或词向量
是动态的，同样的字或词在不同的语境中会有

不同的字或词向量表达，具有更精确的情感分

类效果，且采用ＢｉＧＲＵ模型对多个 ＢＥＲＴ模型

得到的向量进行拼接，可以结合文本的上下文

信息，避免截断后的文本出现信息损失．

４　结语

本文基于 ＢＥＲＴ预训练语言模型，结合
ＢｉＧＲＵ设计了 ＢＥＲＴ＋ＢｉＧＲＵ网络模型．该模

型首先通过 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ进行词向量表示，再通
过ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ得到词向量的动态表达，最
后将其输入ＢｉＧＲＵ网络进行情感分类．实验结
果表明，较 Ｗ２ＶＢｉＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ、Ｗ２ＶＣＮＮ

和Ｗ２ＶＲＮＮ３种模型，本文模型的分类效果
最好．但本文采用的 ＢＥＲＴ预训练语言模型只
是ＢＥＲＴ模型中的一个 ｂａｓｅ版本，后续将对其
他预训练模型的使用场景和分类效果进行对比

研究，以进一步提高情感分类的准确性．

参考文献：

［１］　赵妍研，秦兵，刘挺．文本情感分析［Ｊ］．软件

学报，２０１０，２１（８）：１８３４．

［２］　ＬＩＵＢ，ＺＨＡＮＧＬ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｏｐｉｎｉｏｎｍｉｎｉｎｇ

ａｎｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｍ］∥ＡＧＧＡＲＷＡＬＣ

Ｃ，ＺＨＡＩＣＸ．Ｍｉｎｉｎｇｔｅｘｔｄａｔａ．ＮｅｗＹｏｒｋ：

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１２：４１５－４６３．

［３］　周咏梅，杨佳能，阳爱民．面向文本情感分析

的中文情感词典构建方法［Ｊ］．山东大学学报

（工学版），２０１３，４３（６）：２７．

［４］　ＰＡＮＧＢ，ＬＥＥＬ，ＶＡＩＴＨＹＡＮＡＴＨＡＮＳ．Ｔｈｕｍｂｓ

ｕｐｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎ

ｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＥＭＮＬＰ）．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ：Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ

ｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００２：７９．

［５］　姜杰．社交媒体文本情感分析［Ｄ］．南京：南

京理工大学，２０１７．

［６］　王利利．基于深度学习的中文文本情感分类

研究及应用［Ｄ］．徐州：中国矿业大学，２０１９．

［７］　ＳＯＣＨＥＲＲ，ＰＥＮＮＩＮＧＴＯＮＪ，ＨＵＡＮＧＥＨ，

ｅｔａｌ．Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｒｅｃｕｒｓｉｖｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓｆｏｒ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｓｅｎｔｉｍｅｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥ Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈ

ｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｓｔｒｏｕｄｓ

ｂｕｒｇ：ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，

２０１１：１５１．

［８］　图灵联邦．情感分类大赛 ｄａｔａｓｅｔ［ＥＢ／ＯＬ］．

（２０２０－０１－２３）［２０２０－０５－３１］ｈｔｔｐｓ：∥
ｗｗｗ．ｔｕｒｉｎｇｔｏｐｉａ．ｃｏｍ／ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎｎｅｗ／ｄｅｔａｉｌ／

３１９ｆ３３ａｂ２９ｃ０４ｄ９５８３ｅ７ｆ５ｃ２０８ｄｅａ１１９／ｄａｔａｓｅｔ．

［９］　ＭＩＫＯＬＯＶＴ，ＣＨＥＮＫ，ＣＯＲＲＡＤＯＧＳ，ｅｔａｌ．

Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｗｏｒｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｉｎ

ｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１３

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎ

ｔａｔｉｏｎｓ．［Ｓ．ｌ．：ｓ．ｎ．］，２０１３．

［１０］ＤＥＶＬＩＮＪ，ＣＨＡＮＧＭＷ，ＬＥＥＫ，ｅｔａｌ．ＢＥＲＴ：

Ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｏｆｄｅｅｐｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ

ｆｏｒｌａｎｇｕａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ

ｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ：Ａｓｓｏｃｉ

ａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１９：４１７１．

［１１］ＥＬＭＡＮＪＬ．Ｆｉｎｄｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｔｉｍｅ［Ｊ］．Ｃｏｇ

ｎｉｔｉｖｅＳｃｉｅｎｃｅ，１９９０，１４（２）：１７９．

［１２］ＣＵＩＹ，ＣＨＥＷ，ＬＩＵＴ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｗｉｔｈ

ｗｈｏｌｅｗｏｒｄｍａｓｋｉｎｇｆｏｒＣｈｉｎｅｓｅＢＥＲＴ［Ｊ］．

（２０１９－１０－２９）［２０２０－０５－３１］ｈｔｔｐｓ：∥
ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／１９０６．０８１０１．ｐｄｆ．

·６８·


