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基于 RoBERTa-WWM的多特征情感分析模型
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 摘　要               针对传统词向量模型无法有效解决多义词表征、经典网络模型存在文本特征提取不足和无法捕捉特征的

关键信息等问题，提出了一种基于 RoBERTa-WWM 的多特征情感分析模型。首先采用 RoBERTa-WWM

模型动态生成词向量，解决了多义词表征问题，丰富了语义特征；接着将多个 BIGRU 进行堆叠形成

Multi-Layer BIGRU，并与 TextCNN 结合提取局部和全局特征，让模型从不同角度学习语义特征；最后

通过多头注意力机制，将局部和全局特征进行融合赋予不同的权重，以突出关键信息和文本的情感极性。

在酒店评论数据集和商品评论数据集上进行了实验，结果显示，所提出的模型与其他模型相比，准确率

和 F1 值都有显著提升。   
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0  引言

随着移动互联网的高速发展，越来越多的互联网用户喜

欢主动发表自己的观点，其中往往带有个人情感观点的文本

信息，诸如微博评论、商品评论、直播评论等。因此，对于

主观性言论进行情感分析的研究越来越受重视，通过情感分

析能够获得更多有价值的信息。

文本情感分析利用了文本挖掘、机器学习和深度学习等

技术，旨在处理带有情感色彩的主观性文本，以实现情感抽

取和分类的目标 [1]。基于情感词典法 [2] 的效果主要取决于情

感词典的质量，而机器学习方法 [3] 在面对大量的数据时，泛

化能力有待提高。目前主流的做法是深度学习，它以出色的

自动信息表示学习能力和优异的识别效果而备受关注，在情

感分析领域有着重要的地位。常见的深度学习模型有卷积神

经网络和循环神经网络等。Kim[4] 最早提出了将卷积神经网

络（CNN）应用于文本情感分析领域，他将预训练的词向量

输入到不同大小卷积核的卷积神经网络中来提取特征，并在

句子级别上进行分类。相对于传统机器学习算法，这种方法

明显提高了情感分析的准确度。Mikolov[5] 将 RNN 应用到情

感分析领域中，相比于 CNN，RNN 在捕获长距离依赖上更

具优势，但随着输入量的增大，RNN 在感知初始输入的能

力方面有所衰弱，会导致梯度弥散或梯度爆炸等问题。随着

LSTM[6] 和 GRU[7] 等变种的提出，梯度弥散或梯度爆炸问题

得到有效改善。Xiao 等人 [8] 提出了双向 LSTM 模型，应用

于情感分析领域，利用双向神经元的循环计算方法，提取文

本所蕴含的信息。吴贵珍等人 [9] 将 CNN 和 BIGRU 结合起来，

并融合了注意力机制，充分利用同一层次上的特征信息，增

强句子体系特征的表示，从而提升模型的特征学习能力。

文本词向量表示对于情感分析任务同样重要。Word2Vec

和 GloVe 方法的基本思想是通过预测词语在上下文中出现

的概率和向量值来训练词向量，使得相似的词在向量空间中

距离更近。这些方法经过大量的实验和应用证明，对于文本

分类、句子相似度计算等自然语言处理任务都有非常好的效

果。最早使用 one-hot 编码对文本进行离散化表示，后来有

了新的词嵌入方法诞生，比如 Word2Vec[10] 和 GloVe[11] 等模

型，它们都属于静态词向量模型，无法解决一词多义的问题。

Devlin 等人 [12] 提出了 BERT 模型，通过对大规模的语料进

行训练，实现对不同语义环境下词向量的动态表示，它的优

秀性能为情感分析任务提供了极大的便利。Liu Y 等人 [13] 对

BERT 进行改进，提出了 RoBERTa 模型、使用全词掩码策略

进行预训练的 RoBERTa-WWM 模型 [14] 等。

基于以上工作，本文提出一种基于 RoBERTa-WWM 的

多特征情 感分析模型，主要工作如下。

（1）使用 RoBERTa-WWM 模型做词嵌入，得到文本向

量表示。

（2）将得到的向量分别输入到 TextCNN 与 Multi-Layer 

BIGRU 模型中进行局部和全局特征的充分提取。
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（3）将局部和全局特征进行融合，通过多头注意力机

制为其赋予不同的权重，突出关键信息。

（4）通过全连接层对其进行情感分类。

1  相关工作

1.1  RoBERTa-WWM 模型

 文献 [12] 中的 RoBERTa-WWM 模型是在 BERT 模型基

础上进行改进的先进模型。它不仅继承了 BERT 模型的优点，

还对模型结构和数据层面进行了改进。在预训练阶段，使用

了中文全词遮掩技术。以“交通比较方便，周围的小饭店比

较多”为例，如表 1 所示。这样做的好处是生成的语义表示

不仅包含整个句子的信息，还包含单词级别的信息。为了遮

掩组成同一个词的汉字，模型引入了动态掩码机制，通过这

一机制，模型可以学习到不同的语言表征。这样，模型能够

更好地理解语言的结构和语义，提高对汉字级别的处理能力。

表 1  不同 Mask 策略产生的结果

Mask 策略 例句

原始 mask 交通比较 [mask]，周围的小饭店比较多

WWM mask 交通比较 [mask][mask]，周围的小饭店比较多

1.2  卷积神经网络

卷积神经网络由于其强悍的局部特征提取能力，在情感

分析领域也同样适用。它包括以下几个部分。卷积层是 CNN

模型中最重要的部分之一，它使用多个卷积核对输入数据进

行扫描，从而提取出数据中的各种特征。池化层则用于对卷

积层输出数据进行下采样，缩小数据规模，并减少数据中的

噪声和冗余信息。其模型结构图如图 1 所示。

图 1  卷积神经网络结构图

1.3  BIGRU

GRU 是 RNN 的一种改进形式，其采用了独特的门控结

构，可以解决传统的 RNN 中存在的梯度弥散和梯度爆炸的

问题。与 LSTM 相比，GRU 模型结构简洁，参数量更少，

可以有效提高训练效率。GRU（gated recurrent unit）结构包

含了更新门、重置门和隐藏层，通过这些门的控制，GRU 可

以很好地处理长序列输入。其中，重置门可以控制历史信息

在当前状态中的占比，决定有多少过去的信息需要被保留在

当前状态中。更新门能够控制历史信息在当前状态中的占比，

决定有多少新信息需要被融合在当前状态中。模型结构图如

图 2 所示。

图 2  循环门控单元网络结构图

图 2 中，xt 表示 t 时刻的输入，rt 表示 t 时刻的重置门，

zt 表示 t 时刻的更新门，σ 表示 Sigmoid 激活函数，ht-1 和 ht

分别表示上一时刻隐层的输出和 t 时刻的隐层的状态， th
~
表

示时刻候选激活状态。具体计算过程如下：

                                                    （1）

                                                    （2）

                                    （3）

                                   （4）

式中：Wr 和 Wz 都是权重矩阵， • 表示矩阵相乘。BiGRU 是

由向前和向后的 GRU 组合而成的，能够同时捕捉到文本中

正向和逆向的语义信息。结合上下文，BiGRU 可以深层次地

提取文本中所蕴含的情感特征。而 Multi-Layer BIGRU 利用

堆叠方式完美地提取文本全局特征。

1.4  多头注意力机制

注意力机制是一种能够针对关键信息进行优先关注，并

聚焦于重要信息、淡化非重要信息的机制。该机制通过模拟

人类大脑中注意力资源的分配方式，对不同特征向量进行加

权计算，以实现高质量特征提取。

Bahdanau 等人 [15] 将 Attention 机制应用于机器翻译任

务，通过建立源语言端单词与目标语言端待预测单词之间的

对应关系，显著提高了模型的准确性。王锐等人 [16] 融合双向

LSTM 和注意力机制进行情感分析研究，随着输入文本长度

的增加，编码过程中产生的中间向量可能会带来信息的丢失，

从而导致分类精度的急剧下降。然而，注意力机制可以有效

地缓解这种问题。通过引入注意力机制，模型能够更加准确

地捕捉输入文本中的重要信息，从而提高分类的准确性。

多头注意力机制是自注意力机制的进一步改进。它不仅

可以减少对外部信息的依赖，同时还能提高对数据内部相关

性的捕捉能力。多头注意力机制还可以将输入数据分成多个
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头，分别计算每个头所对应的注意力权重，并将多个头的输

出结果进行拼接和处理，从而将多个头的互补信息整合在一

起，以更好地捕捉文本的内部相关性和语义特征。本文通过

使用多头注意力机制，增强了对文本情感极性相关特征的关

注程度，从而在分类任务中取得了更高的准确性。

2  本文模型

本文提出的基于 RoBERTa-WWM 与多头注意力机制的

多特征情感分析模型，主要分为输入层、特征提取层、多头

注意力层、输出层四个部分。该模型采用 RoBERTa-WWM

模型动态生成词向量，先将向量输入到 TextCNN 中，经过不

同的卷积核和最大池化提取局部特征；然后再将 RoBERTa-

WWM 模型得到的特征表示输入 Multi-Layer BIGRU，它通

过多个 BIGRU 堆叠的方式，提取更深层次全局特征；最后

通过多头注意力机制将局部和全局特征进行融合赋予不同的

权重，以突出关键信息和文本的情感极性。其模型结构图如

图 3 所示。

图 3  本文模型结构示意图

2.1  输入层

通过 RoBERTa-WWM 做词嵌入，对于一句话 S={X1,X2, 

X3,…,Xn}，将其利用 Tokenizer 转换成文本向量输入到

RoBERTa-WWM 中，得到字向量集合 T={t1,t2,t3,…,tn}，然

后将向量集合进行拼接得到句子 S 向量矩阵 Rn×s，其拼接方

式为：

nsn tttR ⊕⊕⊕=× 21                                     （5）

式中：⊕ 为向量拼接运算符；n 表示每条语句的最大长度，

本文设置的文本最大长度为 150，即 n=150；s 表示词向量的

维度，RoBERTa-WWM 模型的词向量维度为 768，即 s 的值

为 768。

2.2  特征提取层

在上一层获取到文本信息，分别输入到 TextCNN 和

Multi-Layer BIGRU 提取局部与全局特征，然后对这些特征进

行融合得到最终特征。

提取局部特征时，本文使用了大小为 2、3、4、5 四种

卷积核，每种卷积核的输出通道都为 128，保证卷积输出向

量的维度一致。记不同卷积核输出的结果为 Ci(i=2,3,4,5)，通

过最大池化的方法，将特征更加清晰化，并将不同卷积核池

化后的特征进行拼接。具体公式为：

))((max_ iout CpollingconcatC =                     （6）
提取全局特征时，本文使用 Multi-layer Bigru 进行更深

层次上下文信息。本文使用了两层的一个双向 GRU，用 Hi

表示得到的结果，其中 hi1 表示第一层单向 GRU 的结果，

i=1,2，H 表示最终结果。计算过程为：

）（RGRUhi1 =                                                    （7）

）（RGRUhi1 =                                                     （8）

][ i1i11 hhH ，=                                                     （9）
同理可得 H2，最终这个通道所得特征为：

],[ 21 HHH =                                                   （10）
将局部和全局特征进行融合，可得：

],[ HCM out=                                                    （11）

2.3  多头注意力层

在注意力得分计算时，注意力机制的公式为：

                                 （12）

                  （13）

M 是输入矩阵。然后对每个头计算得分，再沿着头的维

度进行拼接（即将每个头的输出沿着列的维度进行拼接），

得到最终的多头注意力的输出。其中，headi 表示第 i 个头的

输出，WO 是一个用于将拼接得到的输出向量进行线性变换

的矩阵。

2.4  输出层

首先在通过全连接层前加入 dropout 层，可以有效缓解

模型出现过拟合，然后输入到全连接层分类。本文在计算损

失时，使用交叉熵损失函数，在此函数中已经对结果做了

softmax 处理，故本层的公式如下：

                                                 （14）

式中：x 是上一层的输出特征，W 表示权重矩阵，b 表示偏置，

out 为分类结果。

3  实验与结果分析

3.1  实验环境与数据集

本文采用的是情感分析领域两个公开的中文数据集，
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Online_Shopping_10_Cat 和中国科学院计算所学者谭松波收

集的酒店评论这两个数据集来进行实验。

数据集 Online_Shopping_10_Cat 包含 10 个类型（书籍、

平板、手机、水果、洗发水、热水器、蒙牛、衣服、计算机、

酒店）的线上交易，共 6 万多条评论数据，其中正、负向评

论各约 3 万条。本文将这些数据打乱后按 8∶1∶1 的比例分成

训练集、验证集和测试集。具体的信息如表 2 所示。

表 2  实验中使用的 Online_Shopping_10_Cat 数据集

总数 正向 负向

Train 50 218 25 302 24 916
Dev 6277 3204 3073
Test 6278 3221 3057

谭松波收集的酒店评论共有 10 000 条评论数据，其中包

括3000条负向情感倾向的评论，7000条正向情感倾向的评论。

本文用同样的方法将其按照 8:1:1 的比例分成训练集、验证

集和测试集，具体的信息如表 3 所示。

表 3  实验中使用的酒店评论数据集

总数 正向 负向

Train 8000 5603 2397

Dev 1000 697 303

Test 1000 700 300

3.2 实验参数设置

除去模型本身之外，超参数的设置也对模型的性能有着

至关重要的作用。本文词嵌入层使用的是由哈工大讯飞联合

实验室研制的 hfl /chinese-roberta-wwm-ext[17]，该模型采用 12

层 Transformer，隐藏层的维度为 768，激活函数为 GELU。

特征提取层和特征融合层的参数设定如表 4 所示。

表 4  实验参数配置

Hyperparameter Confi guration

max_len 150

batch_size 6

num_heads 8

epochs 10

learn_rate 1e-5

dropout 0.5

fi lter_sizes [2,3,4,5]

num_fi lters 128

Optimizer AdamW

3.3   模型的评价指标

为验证模型的有效性，本文采用准确率（accuracy）和

F1 值作为评价指标。准确率是模型预测正确的样本数与总样

本数的比值，而 F1 值则是一种综合衡量模型性能的指标。具

体的计算公式为：

                                  （15）

F1                                                   （16）

式中：Ttrue 代表预测正确的样本数；Ssum 代表总的样本数；

pre 表示精准率，即预测为正例的样本中实际也是正例的比

例；rec 表示召回率，即预测的样本中有多少个正例被预测为

正例的比例 [18]。

3.4  对比实验与结果分析

3.4.1  词向量模型对比实验

为了验证 RoBERTa-WWM 对文本的向量化表示具有更

好的表征能力，本文将其与随机 Embedding 和 Word2Vector

做对比实验，在相同的实验环境下，使用谭松波收集的酒店

评论数据集进行对比分析。实验结果如表 5 所示。

表 5  词向量模型对比实验结果

accuracy/% F1 值 /%

Embedding 79.20 86.67

Word2Vec 84.20 88.84

BERT 92.20 94.43

RoBERTa 92.30 94.47

结果说明，随机 Embedding 和 Word2Vec 的表征能力都

逊色于 RoBERTa-WWM，而 RoBERTa-WWM 词嵌入模型的

Accuracy 和 F1 值分别达到了 92.30% 和 94.47%，都高于其他

词嵌入模型，说明 RoBERTa-WWM 模型具有更出色的文本

向量化表征能力。

3.4.2  模型对比实验分析

为验证本文模型的有效性，本组实验设计了对比实验和

消融实验，在上述两个数据集下进行对比实验分析。以下给

出这些模型的简介。

（1）BERT-CNN： 使 用 BERT 生 成 字 向 量， 送 入

TextCNN 网络提取特征，通过交叉熵损失函数计算损失，然

后通过全连接层进行情感分类。

（2）ATT-BIGRU-CNN[19]：首先使用 BIGRU 模型提取

文本的序列化特征信息；接着利用自注意力机制对特征进行

初步筛选，将经过处理的特征信息传入具有不同卷积核的卷

积神经网络中；然后使用自注意力机制对局部特征进行动态

权重调整，以突出关键特征的提取；最后通过应用 Softmax

函数得到文本情感极性的预测结果。

（3）ATT-BiLSTM[20]：使用注意力机制对 BILSTM 网络

的输出进行不同权重的区分。

（4）ROBERTA-CNN：消融实验，先使用 RoBERTA-

WWM 获取字向量，再送入 TextCNN 进行特征提取，最后通

过全连接层进行情感分类。
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（5）ROBERTA-CNN-ATT：消融实验，先使用 RoBERTa-

WWM 获取字向量，将其送入 TextCNN 进行特征提取；然后

利用多头注意力机制进行动态权重调整；最后通过全连接层

进行情感分类。

（6）ROBERTA-CNN-BIGRU： 消 融 实 验， 先 使 用

RoBERTa-WWM 获取字向量，将其送入 TextCNN 进行局部

特征提取；然后再利用多层 BIGRU 提取全局特征；最后将

两种特征相结合，通过全连接层进行情感分类。

各模型的实验结果如表 6 和表 7 所示。

表 6  不同模型在 Online_Shopping_10_Cat 实验结果对比 

Acc/% F1 值 /%

Bert-cnn 92.59 92.77

Att-bigru-cnn 92.94 —

ATT-BiLSTM 92.38 —

Roberta-cnn 92.96 93.17

Roberta-cnn-att 93.26 93.32

Roberta-cnn-M-bigru 93.49 93.62

本文模型 94.14 94.21

表 7 不同模型在酒店数据集上的实验结果对比

Acc/% F1 值 /%

Bert-cnn 92.20 94.31

Att-bigru-cnn 92.75 —

ATT-BiLSTM 88.22 —

Roberta-cnn 91.40 93.86

Roberta-cnn-att 93.20 95.05

Roberta-cnn-M-bigru 92.60 94.79

本文模型 94.20 95.85

通过表 6 和表 7 可知，本文提出的基于 RoBERTa-WWM

的多特征情感分析模型在 Online_Shopping_10_Cat 和酒店评

论数据集中的效果都优于其他模型。在 Online_Shopping_10_

Cat 数据集上的准确率和 F1 值分别达到了 94.14% 和 94.21%，

在酒店评论数据集上的准确率和 F1 值分别达到了 94.20% 和

95.85%。实验结果证明，本文模型在中文语料的数据中具有

普遍性的优异性能。

同时，为了验证模型的合理性，本文对其做了消融实验。

实验结果表明，使用了 TextCNN 与 Multi-Layer BIGRU 对文

本的特征表示更加全面，尤其是文本数据较长时，对结果的

提升有着更加明显的效果。

在对本文模型除去多头注意力机制进行消融实验后发

现，在加入多头注意力机制后，准确率和 F1 值在两个数据

值上都有着不同程度的提升，说明本文所提出的模型用多头

注意力机制对局部和全局特征进行权重的动态分配有着至关

重要的作用。

3.4.3  回调参数分析

对模型训练过程中的一些参数进行分析，如图 4 所示，

绘制了交叉熵损失函数值随着训练轮次逐步下降的过程，模

型逐渐趋于收敛。

图 4  模型的训练损失函数变化

通过观察模型在 Online_Shopping_10_Cat 和酒店评论数

据集上的训练表现发现，在第 6 轮次时，loss 已经下降到 0.10

以下，在第 8 轮次后 loss 下降缓慢，此时已经达到 0.050 以下，

模型趋于收敛，对数据集的拟合效果出色。

通过绘制模型准确率随训练轮次 epoch 的变化图，可

以更加直观地看到模型的拟合情况。如图 5 绘制了模型在

Online_Shopping_10_Cat 和酒店评论数据集中准确率随 epoch

变化的折线图。

图 5  模型在数据集上的准确率变化

从图 5 可以看出，模型在前 5 轮中准确率稳步上升，在

第 6 轮达到最高，在第 7 轮后模型的性能趋向稳定。

综上实验表明，本文模型在较少的训练轮次下就可以达

到理想状态，收敛速度快且性能较优。

4  结语

本文提出的基于 RoBERTa-WWM 与多头注意力机制的

多特征情感分析方法，用 RoBERTa-WWM 模型进行文本向

量化表示，结合 TextCNN 与 Multi-Layer BIGRU 分别提取
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文本中蕴含的局部与全局情感特征，将这些特征融合后，

通过建立多头注意力权重分配机制，经过输出层计算后，

得出情感极性，有效解决了多义词表征、文本特征提取不

足和无法捕捉特征的关键信息等问题。本文模型在 Online_

Shopping_10_Cat 数据集和酒店评论数据集上表现出了较优的

性能，具有较大的实用价值。但是它仍然存在许多不足之处，

由于其参数量较大、模型深度较深，会表现出模型训练时间

过久，针对这些问题，后续工作需要加以改进。
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