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基于深度学习的疫情情感分析

张　 苑， 祝小兰， 杨东晓

（青海大学 计算机技术与应用系， 西宁 ８１００１６）

摘　 要： ２０１９ 年新型冠状病毒（ＣＯＶＩＤ－１９）肺炎疫情对人民生产生活各方面产生严重影响，为协助政府把握社会舆论，更加

科学有效地做好预防控制工作的宣传和舆论引导，本文以与新型冠状病毒肺炎疫情相关的微博内容为研究对象，采用深度学

习技术对网民情感进行分析和识别。 首先，采用文本分词、正则表达式、词性和停用词表过滤等方法进行预处理操作；其次，
构建 Ｂｅｒｔ－ＣＮＮ 模型和 Ｂｅｒｔ－ＲＣＮＮ 模型对微博中的网民情感进行识别；最后，验证两种模型的识别效果，并与其他模型进行

对比分析。 实验结果表明，Ｂｅｒｔ－ＲＣＮＮ 模型的效果最好，其 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ 值为 ０．７０２、准确率为 ７３．５６％。
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０　 引　 言

２０１９ 年新型冠状病毒肺炎疫情备受社会各界

关注，２０２０ 年 １ 月 １ 日 ～ ２ 月 ２０ 日，疫情相关微博

话题数超过 ２００ 个。 如何挖掘海量、多样化数据中

的有价值信息已逐渐成为研究热点。 近年来，随着

计算机技术的飞速发展和硬件的不断完善，深度学

习技术得到了广泛的应用，其处理能力也得到了很

大的提高，引起了许多学者的关注。 深度学习

（Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ）的概念最早是在 ２００６ 年，由多伦多

大学的 Ｇ．Ｅ．Ｈｉｎｔｏｎ 等人提出，是一门用于学习和利

用深度神经网络的机器学习技术，主流算法模型包

括卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）和循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＲＮＮ）。 深度学习是指通过一定的训练方法，以大

量的样本数据为基础，获得多层次深度网络模型结

构，进而实现自动的分类识别的机器学习过程。 情

感分析又称观点挖掘，是指在传递信息时，分析说话

者所隐含的情绪、态度和观点，以便做出判断或评

估。 就文本而言，一个句子的情感取向一般比较清

晰，积极的情感代表积极的含义，如：赞美、喜悦、歌
颂等；消极情绪表示消极的含义，如：贬损、悲伤、嫉
妒等。

此次疫情为重大社会热点事件，对疫情期间的

情感进行准确判别和可视化分析能客观反映出疫情

舆情的发展动向。 因此，本文以与新冠疫情相关的

微博文本内容为研究对象，使用深度学习技术对网

民情感进行分析识别，为政府把握社会舆论，有效的

做好预防和舆论引导，进而制定科学合理的决策提

供辅助决策支持。



１　 研究现状

随着深度学习的兴起和应用，很多学者开始采

用深度学习技术来处理情感分类问题。 刘思琴等

人［１］提出基于双向编码器表征技术 （ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，Ｂｅｒｔ）预训

练语言模型与双向长短期记忆（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｌｏｎｇ
Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，Ｂｉ－ＬＳＴＭ）神经网络及注意力机

制相结合的神经网络模型进行文本情感分析；谢润

忠等人［２］针对句子级文本情感分析问题，提出了基

于 Ｂｅｒｔ 和双通道注意力模型，实验结果表明：Ｂｅｒｔ
模型能够较好的提取文本特征，有助于提高情感识

别的准确度；陈珂等人［３］ 使用了词语和单字粒度的

特征信息，提出了一种多粒度门控卷积神经网络模

型，并应用在中文微博情感分析任务中；王安君等

人［４］提出并扩展了一种基于 Ｂｅｒｔ －Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ －ＣＮＮ
的检测模型，利用 Ｂｅｒｔ 预训练模型来获取文本的句

子向量，构造关系矩阵 Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ 计算层来反映两个

文本序列的关系特征，并使用卷积神经网络 ＣＮＮ 提

取 Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ 层的特征；陈珂等［５］ 结合 ＣＮＮ 和特定

的情感特征进行情感分析，提出了一种基于多通道

卷积神经网络模型，用于中文微博情感分析；赵容梅

等人［６］使用 ＣＮＮ 提取文本特征，结合长短期记忆神

经网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）结构来提

取上下文的信息，并在模型中添加了注意力机制，建
立了一个新的混合神经网络模型，实现分析文本隐

含的情感；潘东行等人［７］采用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 词嵌入技术

提取文本的特征，分别研究了基于 ＬＳＴＭ 和双向门

控循环单元（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ， Ｂｉ－
ＧＲＵ）的分类模型，并基于各种深度的分类模型研

究了包含注意机制的分类模型；朱烨等人［８］ 提出了

一种结合注意力机制 Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ 和 ＣＮＮ 的评论文本

情感分类模型；罗春春等人［９］ 提出了一个融合了双

重注意力机制与 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 的模型，并证明在微博情

感的分类效果上其优于其他模型；盖赟等人［１０］ 通过

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 计算文本的词向量，利用 ＬＳＴＭ 对舆情文

本进行情感分析；张瑜［１１］结合了 ＣＮＮ 和 ＲＮＮ 的优

势，提出了多重卷积循环网络，从而把握文本情感模

式的变化。 针对商品评论的情感分析问题，苏秀芝

等人［１２］应用 ＬＳＴＭ 对文本进行情感分类；国显达等

人［１３］提出了一种基于 ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ 的在线分析评

论情感方法；史振杰等人［１４］提出了一种基于预先训

练的 Ｂｅｒｔ 网络和 ＣＮＮ 相结合的混合网络模型，该模

型提取的情感特征可以捕获文本中更多的情感信

息；常城扬等人［１５］对比了传统 ＣＮＮ 模型和 ＲＮＮ 模

型在数据集上的分类效果，选择微调 Ｂｅｒｔ 预训练模

型得到分类器，再将未知的美国政客推文输入分类

器，得到识别结果；黎洁君［１６］ 以微博上关于新疆的

热门评论为样本，通过构建 ＬＳＴＭ 模型对每条评论

进行评分，分析其正负性；吴鹏等人［１７］ 提出了一种

基于 ＬＳＴＭ 和认知情感评价模型的网络；曹宇等

人［１８］提出了一种基于 Ｂｉ－ＧＲＵ 的中文文本情感分

析方法；缪亚林等人［１９］ 提出将 Ｂｉ－ＧＲＵ 与 ＣＮＮ 相

结合的文本情感分析模型，通过 ＣＮＮ 和 Ｂｉ－ＧＲＵ 对

文本的局部静态特征以及序列特征进行提取，然后

进入（Ｇａｔｅ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ，ＧＲＵ）层进一步对数据降

维，最后，使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数对情感进行分类。
深度学习技术在新型冠状病毒肺炎疫情情感分

类方面也有诸多应用，刘洪浩等人［２０］采用 Ｂｅｒｔ 模型

对新冠肺炎疫情期间的微博评论进行分析，并基于

词频和词云进行相关性分析，达到全面了解疫情期

间社会情绪状态的目的；Ｍüｌｌｅｒ 等人［２１］ 针对近期新

冠疫情热点，在拥有 １．６ 亿条推文的大型数据集上

训练出 ＣＯＶＩＤ－Ｔｗｉｔｔｅｒ－Ｂｅｒｔ 预训练模型，该模型在

完成来自社交媒体的有关新冠疫情文本的自然语言

处理任务中相比其他基本模型，有 １０％ ～ ３０％的效

果提升；Ｙｉｎ 等人［２２］ 提出了一个基于词库和语法规

则的情感识别方法，用以分析大量和疫情相关推文

的情感随时间动态变化的规律；王楠等人［２３］ 提出了

一种新的情绪分析框架，并结合社会网络分析法，分
析了在疫情时期不同类的政务媒体在情感传播方面

的特点，构建了基于 ＬＳＴＭ 的情绪分类模型，研究用

户的情感体验；刘忠宝等人［２４］利用条件随机场模型

从微博新闻中提取疫情事件，以与新冠肺炎疫情相

关的微博新闻及其评论为研究对象，构建与疫情相

关的事件画像，进一步在情感词典的基础上引入 Ｂｉ
－ＬＳＴＭ 模型建立网民情感画像，利用基于自注意力

机制的 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 模型分析疫情事件与网民情感之

间的关系。
基于上述研究，本文基于深度学习技术分别构

建了 Ｂｅｒｔ 模型、Ｂｅｒｔ－ＣＮＮ 模型和 Ｂｅｒｔ－ＲＣＮＮ 模型

对网民情感进行分析和识别。

２　 深度神经网络模型

深度学习是机器学习研究的一个分支，其动机

在于建立深度神经网络，模拟人类大脑进行分析学

习，进一步实现物体的自动分类与识别。 主流的深

度 神 经 网 络 模 型 有 许 多， 如 ＡｌｅｘＮｅｔ、 ＶＧＧ、

１４第 ３ 期 张苑， 等： 基于深度学习的疫情情感分析



ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ、ＬＳＴＭ 等。 本文主

要研究 Ｂｅｒｔ、Ｂｅｒｔ－ＣＮＮ 和 Ｂｅｒｔ－ＲＣＮＮ ３ 种模型。
２．１　 Ｂｅｒｔ 模型

Ｂｅｒｔ 模型拥有一套完整的自然语言处理方案，
该模型具有强大的语义理解能力，包含了从训练数

据集 到 微 调 指 定 任 务 的 完 整 流 程， 该 模 型 以

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器为基础， 主要内容包括基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的模型结构、预训练和微调。
基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的模型结构：首先，文本输入

经过词嵌入层，将每个词映射到指定的维度，得到单

词的词向量；其次，将词向量输入编码层，包含自注

意力机制 （ Ｓｅｌｆ － Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ） 层和前馈神经网络

（Ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）层。 Ｓｅｌｆ －Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层

帮助当前节点不仅仅只关注当前的词，从而能获取

到上下文的语义，Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 处理数据后，把数据

送给前馈神经网络，前馈神经网络的计算可以并行，
得到的输出会输入到下一个编码器。

在预训练中，Ｂｅｒｔ 需完成两项任务，即随机预测

遮盖词语，并判断后一句是否和前一句属于同一句子

的二分类任务。 随机预测遮盖词语就是随机替换或

遮蔽句子中的任何一个或多个单词，通过上下文理

解，让模型预测被替换或遮蔽的部分。 此外，Ｂｅｒｔ 还
需完成一个二分类任务，即判断 Ｂ 句是不是 Ａ 句的

下一句，能使 Ｂｅｒｔ 学会如何输出一个更好的句子表达。
微调即添加相应的输出层，基于有监督的数据

集训练整个模型，使模型的预测值与真实输出值之

间的误差最小，进而得到最佳网络模型。 基于 Ｂｅｒｔ
的疫情情感分析模型，如图 １ 所示。

自注意力机制层

前馈神经网络层

词嵌入层

双向
Transformer

T1 T2 T3 … Tm

E1 E2 E3 Em…

文本输入文本输入

Bert层

输出层

X1 X2 X3 Xm

图 １　 基于 Ｂｅｒｔ 的疫情情感分析模型

Ｆｉｇ． １　 Ｅｐｉｄｅｍｉｃ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｂｅｒｔ

２．２　 Ｂｅｒｔ－ＣＮＮ 模型

ＣＮＮ 是一种带有卷积结构的神经网络，包括卷

积层 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）、池化层 （ Ｐｏｏｌｉｎｇ） 和全连接层

（Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＣＮ）。 其中，卷积

层用于提取深层特征；池化层是一种降采样操作

（Ｓｕｂｓａｍｐｌｉｎｇ），主要作用是降维；全连接层实现从

输入数据到分类标签集的映射，即分类操作。 此外，
ＣＮＮ 采用的局部感知、权值共享和下采样方式，减
少了参数数量，使网络易于优化，进而提高了网络训

练性能和分类效果。 本文 Ｂｅｒｔ－ＣＮＮ 模型由 Ｂｅｒｔ 和
ＣＮＮ 融合而成，主要包括文本输入层、Ｂｅｒｔ 层、ＣＮＮ
层和输出层。
２．３　 Ｂｅｒｔ－ＲＣＮＮ 模型

ＣＮＮ 有一个缺陷，即卷积窗口的大小是静态

的。 如何设置窗口的大小也是一个问题，如果设置

过小，有效信息将丢失；如果设置太大，将添加许多

参数。 因此，针对模型问题，Ｓｉｗｅｉ Ｌａｉ 等人［２５］ 提出

了循环卷积神经网络模型（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＣＮＮ）。 ＲＣＮＮ 将 ＣＮＮ 中的卷积

层替换为带有递归结构的循环卷积层，并按照前馈

连接方式构建网络结构，ＲＣＮＮ 能够较为均匀地利

用单词的上下文信息，具有较好的文本特征提取效

果。 本文中 Ｂｅｒｔ 模型叠加的另外一个深度学习神

经网络模型为 ＲＣＮＮ，即 Ｂｅｒｔ－ＲＣＮＮ 模型。

３　 本文研究方法

本文基于深度学习的疫情情感分析模型，首先

用文本分词及正则表达式、词性、停用词表过滤等方

法进行预处理操作；其次，分别构建 Ｂｅｒｔ －ＣＮＮ 模

型、Ｂｅｒｔ－ＲＣＮＮ 模型；最后，对模型进行训练和优

化，得到最佳模型。
３．１　 预处理

首先，使用 ｊｉｅｂ 文本进行分词；其次，用正则表

达式来过滤一些原始数据中包含的一些无意义噪

声，并进行词性与停用词表的过滤，本文保留了与情

感表达相关的词（名词、形容词、副词、动词、助词、
叹词），因为这些词对文本分类来说意义较大，使用

ＨａｎＬＰ 开源代码中的核心停用词表进行第二次过

滤；最后，本文数据集中共有 １０ 万条记录，按照

１８ ∶ １ ∶ １的比例进行数据划分。
３．２　 数据输入

Ｂｅｒｔ 模型通过查询字向量表将文本中的每个字

转换为一维向量作为模型输入，模型输出则是输入

各字对应的融合全文语义信息后的向量表示。 此

外，模型输入除了字向量，还包含另外两个部分：文
本向量和位置向量。

（１）文本向量：该向量的取值在模型训练过程

中自动学习，用于刻画文本的全局语义信息，并与单
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字或词的语义信息相融合。
（２）位置向量：由于出现在文本不同位置的字或

词所携带的语义信息存在差异，因此，Ｂｅｒｔ 模型对不

同位置的字或词分别附加一个不同的向量以作区分。
最后，Ｂｅｒｔ 模型将字向量、文本向量和位置向量

的和作为模型输入，Ｂｅｒｔ－ＣＮＮ 与 Ｂｅｒｔ－ＲＣＮＮ 则将

Ｂｅｒｔ 输出的相应的隐藏状态的完整序列作为输入。
３．３　 模型构建

３．３．１　 Ｂｅｒｔ－ＣＮＮ 模型

首先，文本经过 Ｂｅｒｔ 层以后，将 Ｂｅｒｔ 输出的隐

层状态的完整序列扩展一个维度；其次，采用 ＲＥＬＵ
激活函数将隐层神经元输出，接着输入到卷积层，通
过卷积运算将输入矩阵映射为一个低维矩阵，并在

卷积结果中，选择一个最大值作为输出，即最大池化

（Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ），进一步按照维度 １ 进行拼接；最后，
输入到线性分类器（Ｌｉｎｅａｒ），实现多分类任务，完成

Ｂｅｒｔ－ＣＮＮ 模型的构建。 基于 Ｂｅｒｔ－ＣＮＮ 的疫情情

感分析模型如图 ２ 所示。

文本输入

Bert层

输出层

CNN层

输出层 线性分类器

全连接层

池化层

卷积层

T1 T2 T3 Tm…

词嵌入层

双向
Transformer

EmE3E2E1 …

XmX3X2X1 …

自注意力机制层

前馈神经网络层

图 ２　 基于 Ｂｅｒｔ－ＣＮＮ 的疫情情感分析模型

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｐｉｄｅｍｉｃ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｂｅｒｔ－ＣＮＮ

３．３．２　 Ｂｅｒｔ－ＲＣＮＮ 模型

首先，将文本输入到 Ｂｅｒｔ 层，并将 Ｂｅｒｔ 输出的

隐层状态完整序列作为 ＲＣＮＮ 层的输入；其次，构
建循环卷积神经网络层，该层是一个双向循环神经

网络模型，一个单词的上下文是通过正向 ＬＳＴＭ 和

逆向 ＬＳＴＭ 来构建的，将 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 获得的隐层输出

和词向量拼接即可得到新的向量，采用 ＲＥＬＵ 激活

函数将新的向量通过非线性操作映射到较低维度；

向量中的每一个位置的值都取所有时序上的最大

值，得到最终的特征向量；最后，将特征向量输入到

Ｌｉｎｅａｒ 分类器，实现多分类任务，完成 Ｂｅｒｔ －ＲＣＮＮ
模型的构建。 基于 Ｂｅｒｔ－ＲＣＮＮ 的疫情情感分析模

型如图 ３ 所示。

线性分类器

池化层

正向LSTM 词嵌入 逆向LSTM

文本输入

Bert层

输出层

RCNN层

输出层

T1 T2 T3 Tm…

双向
Transformer

词嵌入层
E1 E2 E3 Em

X1 X2 X3 Xm

自注意力机制层

前馈神经网络层

图 ３　 基于 Ｂｅｒｔ－ＲＣＮＮ 的疫情情感分析模型

Ｆｉｇ． ３　 Ｅｐｉｄｅｍｉｃ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｂｅｒｔ－ＲＣＮＮ

３．３．３　 模型训练

本文中 Ｂｅｒｔ 模型、 Ｂｅｒｔ － ＣＮＮ 模型及 Ｂｅｒｔ －
ＲＣＮＮ 模型的训练过程基本一致，具体流程如下：

（１）构建迭代器，分批将数据输入到模型，每批

（ｂａｔｃｈ）１２８ 条数据，并设置学习率。
（２）训练模型参数，定义需要和不需要梯度衰

减的参数，一般层标准化的偏差和权重以及模型的

偏差不需要衰减，同时定义被衰减参数的衰减程度。
（３） 设置优化器， 本文中采用 Ｂｅｒｔ 优化器

（ＢｅｒｔＡｄａｍ）。 进行迭代，先将训练数据输入到模

型，在完成了一批数据的训练以后，手动将梯度清

０。 此外，还需要计算损失值，同时反向传播更新梯

度，在完成了上述操作之后，更新所有参数。 此处用

交叉熵损失函数，其计算公式（１）：

Ｌｏｓｓ ＝ － ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉｌｏｇ（ｐｉ） （１）

　 　 其中， Ｎ 为类别的数量；ｐ ＝ ［ｐ１，…，ｐｎ］ 是一个

概率分布，每个元素 ｐｉ 表示样本属于第 ｉ 类的概率；
ｙ ＝ ［ｙ１，…，ｙｎ］ 是样本标签的编码表示，当样本属于

类别 ｉ 时 ｙｉ ＝ １，否则 ｙｉ ＝ ０。
（４）设置模型训练终止条件，若超过 ５００ ｂａｔｃｈ

效果还没提升，即校验集的损失值超过 ５００ ｂａｔｃｈ 没

有下降，则结束模型训练过程。
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４　 实验与分析

４．１　 实验环境

本文实验环境：操作系统为 ６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０
系统，Ａｎａｃｏｎｄａ 版本为 ２０１９－１０，Ｐｙｔｈｏｎ 版本为 ３．７．
４，Ｊｉｅｂａ 版本为 ０． ４２． １，Ｐｙｔｏｒｃｈ 版本为 １． ５。 内存

８ Ｇ，硬盘由 １２８ Ｇ 固态硬盘和 １ Ｔ 机械硬盘组合而

成，ＣＰＵ 为因特尔酷睿 ｉ５－８３００Ｈ 四核八线程处理

器，显卡为英伟达 ＧＴＸ１０５０ＴＩ，４ Ｇ 独显。
４．２　 实验数据集

数据集来源于官方竞赛平台（ＤａｔａＦｏｕｎｔａｉｎ），以
与“新冠肺炎”有关的 ２３０ 个主题词为数据采集依

据，共爬取了 ２０２０ 年 １ 月 １ 日 ～ ２０２０ 年 ２ 月 ２０ 日

期间的 １００ 万条微博数据，并对其中的 １０ 万条进行

手工标注，分为 ３ 类：１（正向）、０（中性）和－１（负
向）。 数据集的词云图如图 ４ 所示，从词云可以看

到，舆论关注的重点是新型冠状病毒及其相关内容，
例如：疫情防控、冠状病毒感染、确诊病例等，并且也

比较关心武汉的情况，会给武汉加油，给中国打气。

图 ４　 数据集词云图

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｗｏｒｄ ｃｌｏｕｄ ｍａｐ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ

４．３　 实验与分析

４．３．１　 评价指标

本文文本分类模型的评价指标采用准确率

（Ａｃｃｕｒａｃｙ） 和 Ｆ１ 值 （Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ） 两 个 指 标。
Ａｃｃｕｒａｃｙ 代表分类器对整个样本判断正确的比重，
精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） 指被分类器判定正例中的正样

本的比重，召回率（Ｒｅｃａｌｌ） 指被预测为正例的占总

的正例的比重，Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ值常用来最终评价分类模

型的好坏，公式（２） ～ （３）：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（２）

Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ ＝ ２∗Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ∗Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

（３）

　 　 其中， ＴＰ 表示情感预测为正类且正确的数量；

ＴＮ 表示情感预测为负类且正确的数量；ＦＰ 表示负

类错误预测为正类的数量；ＦＮ表示正类错误预测为

负类数量。
４．３．２　 本文方法实验结果

本文通过实验进行对比分析，将需要衰减的参数

衰减度值设置为 ０．０１，不需要衰减的参数则设置为 ０．０。
采用的ＧＥＬＵ和ＲＥＬＵ两种激活函数。 ＲＥＬＵ函数的定

义式（４），ＧＥＬＵ 函数的定义式（５） 如下：
　 　 　 　 　 　 　 ＲＥＬＵ ＝ ｍａｘ（０，ｘ） （４）
ＧＥＬＵ ＝ ｘ∗Ｐ（Ｘ ≤ ｘ） ＝ ｘ∗Φ（ｘ），ｘ ～ Ｎ（０，１） （５）
　 　 其中， ｘ是输入值；Ｘ是具有 ０均值和单位方差的

高斯随机变量；Ｐ（Ｘ≤ ｘ） 是Ｘ小于或等于给定值 ｘ的
概率；Φ（ｘ） 是 ｘ ～ Ｎ （０，１） 时 Ｘ 的分布函数。

此外，本文采用 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ和准确率指标评估模

型的效果，进一步通过实验对比分析，寻找最优学习

率参数值。 Ｂｅｒｔ－ＣＮＮ 模型、Ｂｅｒｔ－ＲＣＮＮ 模型在测试

集上的最优表现及其最佳学习率、 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ和准确

率见表 １，直观对比结果如图 ５ 所示。
表 １　 本文模型在测试集上的最优表现

Ｔａｂ． １ 　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ
ｔｅｓｔ ｓｅｔ

激活函数 模型 学习率 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ 准确率 ／ ％

ＧＥＬＵ Ｂｅｒｔ－ＣＮＮ ０．０００ ３ ０．７０１ ７２．９５
Ｂｅｒｔ－ＲＣＮＮ ０．０００ ２ ０．７０２ ７３．５６

ＲＥＬＵ Ｂｅｒｔ－ＣＮＮ ０．０００ ３ ０．７０１ ７２．８８
Ｂｅｒｔ－ＲＣＮＮ ０．０００ ２ ０．６９８ ７３．３１

0.74
0.73
0.72
0.71
0.70
0.69
0.68
0.67

0.00035
0.00030
0.00025
0.00020
0.00015
0.00010
0.00005
0

Bert-CNNBert-RCNN Bert-CNN Bert-RCNN

F1-score 准确率 学习率
GELU RELU

图 ５　 本文模型在测试集上的表现对比图

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

　 　 如图 ５ 所示，当激活函数为 ＧＥＬＵ 时，模型

Ｂｅｒｔ－ＲＣＮＮ和 Ｂｅｒｔ－ＣＮＮ 的效果最佳，最优学习率分

别是０．０００ ２和０．０００ ３，Ｂｅｒｔ－ＲＣＮＮ 模型效果最好，
Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ 值为 ０．７０２，准确率为 ７３．５６％。 部分文本

分词结果见表 ２。
４．３．３　 与其他模型的对比

为了进一步验证本文两种模型的有效性，在相

同的实验环境和评价指标条件下，将其与 ＬＳＴＭ、
Ｂｉ－ＬＳＴＭ、ＧＲＵ、Ｂｅｒｔ 模型的实验效果进行了对比，
对比结果见表 ３，直观对比如图 ６ 所示。
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表 ２　 部分文本分词结果

Ｔａｂ． ２　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｘｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

文本示例 情感极性 分词结果 模型结果

新年的第一天感冒又发烧的也太衰了但是我要想着明
天一定会好的

积极
新年的 ／ 第一天 ／ 感冒 ／ 又 ／ 发烧 ／ 的 ／ 也太 ／ 衰 ／ 了 ／ 但是 ／
我要 ／ 想着 ／ 明 天 ／ 一定 ／ 会 ／ 好的

积极

可怜的大宝，今天咳嗽发烧，还被我训，被我打，为什么
要乱扔东西呢？ 为什么要打人呢？ 妈妈骂你打你但是
也很心疼你，希望你明天病情好转，妈妈好担心你

积极 可怜 ／ 的 ／ 大宝 ／ 今天 ／ 咳嗽 ／ 发烧 ／ 还 ／ 被 ／ 我 ／ 训 ／ 被 ／ 我 ／
打 ／ 为什么 ／ 要 ／ 乱扔 ／ 东西 ／ 呢 ／ 为什么 ／ 要 ／ 打人 ／ 呢 ／ 妈
妈 ／ 骂 ／ 你 ／ 打 ／ 你 ／ 但 是 ／ 也 ／ 很 ／ 心 疼 ／ 你 ／ 希 望 ／ 你 ／ 明
天 ／ 病情 ／ 好转 ／ 妈妈 ／ 好 ／ 担心 ／ 你

积极

坐床上嚎为什么又双叒发烧了啊哭惨 消极 坐 ／ 床上 ／ 嚎 ／ 为什么 ／ 又 ／ 双 ／ 叒 ／ 发烧 ／ 了 ／ 啊 ／ 哭 ／ 惨 消极

表 ３　 不同模型在测试集上的分类效果

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｏｍｅ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

模型 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ 准确率 ／ ％

ＬＳＴＭ ０．６０６ ６８．７６
Ｂｉ－ＬＳＴＭ ０．６１２ ６８．１８

ＧＲＵ ０．６３２ ６８．８７
Ｂｅｒｔ ０．６６３ ７０．６５

Ｂｅｒｔ－ＣＮＮ ０．７０１ ７２．９５
Ｂｅｒｔ－ＲＣＮＮ ０．７０２ ７３．５６

74
73
72
71
70
69
68
67
66
65

0.72
0.70
0.68
0.66
0.64
0.62
0.60
0.58
0.56
0.54

准确率 F1-score

准
确

率
/%

LSTM Bi-LSTM GRU BertBert-CNNBert-RCNN

图 ６　 不同模型在测试集上的分类效果对比图

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｏｍｅ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

　 　 可以发现，Ｂｅｒｔ－ＲＣＮＮ 模型的分类效果最佳，
准确率为 ７３．５６％， Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ 为 ０．７０２；Ｂｅｒｔ－ＣＮＮ 模

型的表现与 Ｂｅｒｔ －ＲＣＮＮ 模型接近，准确率达到了

７２．９５％， Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ 达到了 ０．７０１；本文的 Ｂｅｒｔ－ＣＮＮ
模型和 Ｂｅｒｔ－ＲＣＮＮ 模型的分类识别效果明显优于

其他单个模型。
如果仅对比单个模型， Ｂｅｒｔ 模型的分类效果也

是最佳的。 首先，Ｂｅｒｔ 模型拥有更深的层次，放弃了

循环神经网络架构，采用注意力机制来解决长期依

赖问题，并且叠加了 １２ 层自注意力机制层；另一方

面，Ｂｅｒｔ 模型在预训练中完成随机预测遮盖词语和

二分类任务，使得 Ｂｅｒｔ 能输出更好的句子表达。
本文在 Ｂｅｒｔ 模型的基础上分别叠加了 ＣＮＮ 和

ＲＣＮＮ 网络，也即 Ｂｅｒｔ －ＣＮＮ 模型和 Ｂｅｒｔ －ＣＮＮ 模

型。 Ｂｅｒｔ 模型叠加了 ＣＮＮ 和 ＲＣＮＮ 模型以后，分类

效果对比单个 Ｂｅｒｔ 模型有了一定的提升，是因为

ＣＮＮ 和 ＲＣＮＮ 本身就是文本分类模型，模型叠加以

后，能够学到 Ｂｅｒｔ 模型未能学习到的内容，从而提

高了分类效果。 而叠加 ＲＣＮＮ 比 ＣＮＮ 模型表现更

好，因为 ＲＣＮＮ 模型结合了 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 和 ＣＮＮ 来实

现文本分类任务。

５　 结束语

本文以与新型冠状病毒肺炎疫情相关的微博内

容为研究对象，首先，采用文本分词、正则表达式、词
性和停用词表过滤等方法进行预处理操作；其次，基
于深度学习分别构建了 Ｂｅｒｔ － ＣＮＮ 模型和 Ｂｅｒｔ －
ＲＣＮＮ 模型，对网民情感进行分析和识别；最后，实
验验证和分析，得到了较好的识别效果，为政府进一

步做好疫情预防控制工作的宣传、舆论引导、决策的

制定提供辅助决策支持。
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