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基于注意力机制的双 BERT 有向情感文本分类研究
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摘    要：在计算社会科学中，理解政治新闻文本中不同政治实体间的情感关系是文本分类领域一项新的研究内

容。传统的情感分析方法没有考虑实体之间情感表达的方向，不适用于政治新闻文本领域。针对这一问题，本

文提出了一种基于注意力机制的双变换神经网络的双向编码表示 (bi-directional encoder representations from
transformers, BERT) 有向情感文本分类模型。该模型由输入模块、情感分析模块、政治实体方向模块和分类模

块四部分组成。情感分析模块和政治实体方向模块具有相同结构，都先采用 BERT 预训练模型对输入信息进

行词嵌入，再采用三层神经网络分别提取实体之间的情感信息和情感方向信息，最后使用注意力机制将两种信

息融合，实现对政治新闻文本的分类。在相关数据集上进行实验，结果表明该模型优于现有模型。
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Dual BERT directed sentiment text classification
based on attention mechanism
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Abstract: Understanding the emotional relationships between different political entities in political news texts is a new
research topic in the text classification field in computational social science. Traditional methods of sentiment analysis
cannot be applied to political news texts because they do not consider the direction of emotional expression between en-
tities. This study proposes a dual BERT-directed sentiment text classification model based on the attention mechanism,
which consists of four modules: input module, sentiment analysis module, political entity direction module, and classi-
fication module. The structure of the sentiment analysis module and the political entity direction module are identical.
Both employ the BERT pretraining model  to  embed the input  information,  a  three-layer  neural  network to extract  the
emotional  information  or  emotional  direction  information  between  entities,  and  an  attention  mechanism  to  combine
these two kinds of information to classify political news texts. Experiments on comparable data sets show that the model
outperforms existing models.
Keywords: sentiment analysis; bidirectional encoder representation from transform neural network; pretraining model;
attention mechanism; deep learning; machine learning; text classification; neural network
 

情感分析是自然语言处理中文本分类领域的 一项基本任务，其研究目的是对带有情感色彩的

主观性文本进行分析并提取其主要情感。社交媒

体上的用户情感分析是情感分析领域的重要组成

部分。社交媒体上的用户情感对整个社交媒体舆
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论风向具有重要的影响，进而会影响整个社会的

政治风向。而以前的研究主要应用训练好的模型

推断嵌入在各种社交网络和媒体上的文本数据是

否包含正面或负面情感[1-3]。同时，衡量新闻媒体

中政治文本的情绪或语气是计算社会科学中广泛

使用的方法[4]。文献 [5-7] 使用社交媒体帖子来评

估公众对政治行为者的看法，并通过大规模情感

分析预测未来事件的结果，而文献 [8-10] 进一步

延伸到非语言或多模态维度。然而目前已有的大

多数工作集中在句子级分类 [11-14]，或旨在检测对

特定目标的情感极性[15-16]。而以往的这些方法通

常不区分情感的来源和目标。这些方法使用的数

据主要使用来自用户生成的内容，如推特评论或

来自 Yelp 的餐厅评论，同时这些方法假设每个用

户 (账号持有人) 都是情绪的来源，并且目标也是

明确定义或容易识别 (如餐厅评论) 的。但是这

一假设在政治新闻分析中并不适用，因为很多政

治人物在新闻报道中相互指责或相互支持。政治

情感分析的关键是识别政治人物责备“谁”或支持

“谁” [17]，而不是简单地将全局的情感极性分配给

指定文件或句子。例如：从“X 支持 Y 批评 Z”这
句话中，我们可以推断 X 对 Y 是积极的，而 X 和

Y 都对 Z 是消极的。但是，现有的情感分析方法

并不适合检测实体之间的这种情感关系。针对上

述问题，本文提出基于注意力机制的双 BERT 有

向情感文本分类模型，可以有效解决上述问题，

提高情感分析的准确性。本研究不仅为自然语言

学界的有向情感分析问题提出了解决方法，而且

为社会科学界增加了对政治新闻中媒体偏见的实

证理解。 

1   理论基础
 

1.1    BERT 预训练模型

变换神经网络的双向编码表示 (bi-directional
encoder representations from transformers，BERT) 模
型是由谷歌公司在 2018[18] 提出的开源模型，它在

当时 11 项自然语言处理任务中夺得最优结果，再

一次将自然语言处理推向了浪潮之巅。

BERT 相较于原来的循环神经网络 (recurrent
neural network，RNN)、长短时记忆网络 (long short-
term memory，LSTM) 可以做到并发执行，同时提

取词在句子中的关系特征，并且能在多个不同层

次提取关系特征，进而更全面反映句子语义。相

较于之前的预训练模型，BERT 能根据句子上下

文获取词义信息，从而避免歧义产生。同时 BERT
能够双向提取词义信息，从而得到更丰富、更隐

蔽的特征。BERT 模型框架如图 1 所示。
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图 1    BERT 框架

Fig. 1    BERT framework
 
 

BERT 先将输入文本中的各个字表示为语义

向量，再输入至多个变换神经网络 (Transformer)
编码器中进行训练，最后得到训练后的词向量。

BERT 中最重要的结构是 Transformer 编码器，其

包含了多头注意力机制、自注意力机制、残差连

接、层归一化、线性转换等关键操作，通过这些操

作，Transformer 编码器能将输入文本中的各个字

的语义向量转换为相同长度的增强语义向量，通

过多层 Transformer 编码器，BERT 实现了对文本

中的各个字的语义向量的训练。

BERT 是一个语言理解模型。BERT 采用大

规模、与特定自然语言处理 (natural language pro-
cessing, NLP) 任务无关的文本语料进行训练，其

目标是学习语言本身应该是什么样的，以便理解

语言的本质特征。BERT 模型的训练过程就是逐

渐调整模型参数，使得模型输出的文本语义表示

能够刻画语言的本质，便于后续针对具体 NLP 任

务作微调。 

1.2    文本情感分析

目前的文本情感分析方法主要包括基于情感

词典的方法、基于机器学习的方法和基于深度学

习的方法。基于情感词典的方法是文本情感分析

的基础，利用文本情感词典，可以对情感词典进

行极性和强度标注，进而进行文本情感分类。而

构建情感词典有人工构建和自动构建两种方式。

但基于词典的文本情感分析技术由于构建的词典

往往只针对某个领域，对于跨领域文本分析的效

果不够好。基于机器学习的方法首先将文本信息

进行特征处理，然后对模型进行有监督学习训

练，训练好的模型用于预测新的文本信息的情

感极性。根据分类算法不同，基于机器学习的方

法可分为朴素贝叶斯、最大熵和支持向量机 3 种

方法。而随着深度学习研究的不断发展，深度学

习技术也开始应用于文本情感分析领域。例如，
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Ma 等[19] 提出的融合了高维注意力机制的深度学

习方法；翟学明等[20] 提出的和条件随机场相结合

的深度学习方法，在情感分析上都取得了不错的

效果。基于深度学习的文本情感分析的过程如

图 2 所示。首先对文本进行预处理，接着将文本

词嵌入后得到文本的向量表示。然后通过深度学

习模型对文本向量进行计算，最后得到情感分析

结果。
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深度学习
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情感分析
结果

文本预处理

文本填充
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图 2    情感分析过程

Fig. 2    Sentiment analysis process diagram
 
  

2   基于注意力机制的双 BERT 有向
情感文本分类模型

本文提出的基于注意力机制的双 BERT 有向

情感分类模型结构如图 3 所示。其主要由输入模

块、情感分析模块、政治实体方向模块和分类模

块组成。输入政治新闻文本到输入模块后，在情

感分析模块获得文本中政治实体的情感特征，在

政治实体方向模块提取文本中政治实体的方向特

征，然后，两种特征输入至分类模块中，最后通过

政治实体间有向情感预测文本类别。本文提出的

模型中的政治实体方向模块和情感分析模块采用

相同的结构，提取不同的特征，两个模块都包含

基于 BERT 的词嵌入层和编码层。分类模块则包

含转换层、融合层以及分类层。 

2.1    输入模块

S N

S N
j = {w j1,w j2, · · · ,w ji, · · · ,w jn}

w ji

对政治实体方向模块和情感分析模块，输入

模块输入的输入序列都为数据集中的一批句子序

列，表示为  , N 表示批处理大小。其中一个句

子可以表示为 ，j表示这

批政治新闻文本句子中的第 j 个句子， 表示第

j个句子中的第 i个词汇, n为句子长度。 

2.2    词嵌入层

BERT 模型在多个自然语言处理任务中取得

了巨大成功，并被应用于文本情感分析。为了获

取文本中政治实体间的情感特征和方向特征，本

文使用 BERT 预训练模型将文本中的单词从低维

空间一一映射到多维空间中，与之前的 Glove

预训练模型提供的词嵌入矩阵相比，BERT 预训

练模型提供了一个更大的语言理解模型，能获得

更好的语义信息。
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图 3    基于注意力机制的双 BERT 有向情感分类模型

Fig. 3    Analysis  model  of  a  dual  BERT directed  sentiment
based on attention mechanism

 
 

M ∈ RVd

S N

在 BERT 预训练模型之前的大多数预训练

模型都是提供一个转换矩阵 M， ，其中

V是词汇表中单词的总数，d是单词转换后的维

度，通过转换矩阵 M，可将文本序列中的任一单

词 wi 转换为维数为 d 的数字向量，方便之后的

数学计算。相较于 Glove 模型的转换矩阵参数

不变，BERT 预训练模型旨在通过联合调节所有

层中的上下文，来预先训练单词的深度双向表

示。本模型使用 2 个互相独立的 BERT 预训练

模型分别获取文本序列的政治实体方向词嵌入

和情感词嵌入，再分别输入至政治实体方向模

块和情感分析模块中的编码层中，以此提高此

模型对政治新闻文本的有向情感分析能力。本

文分别使用政治实体方向数据和情感数据训练

这两个 BERT 预训练模型，让本模型更好地获得

文本序列的政治实体方向词嵌入和情感词嵌

入。而本模型中 BERT 预训练模型的输入为经

过随机初始化和分词处理后的文本序列 的各

个词的原始词向量。 

2.3    编码层

编码层的任务是将经过词嵌入层转换后的嵌

入向量编码成含有丰富上下文语义信息的序列向

量。词嵌入本身包含基础语言信息，通过多层神

经网络对词嵌入信息进行恰当缩放与聚合，有效
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聚合了上下文信息，即减少了计算消耗所需的资

源，又能够有效提高计算的效率。

编码层采用三层神经网络对词嵌入向量进行

编码。输入层输入维度为词嵌入层嵌入维度，隐

藏层维度为 512，输出层输出维度为 3。政治实体

方向模块和情感分析模块的训练目标不同，其他

基本相同。政治实体方向模块训练目标为 0，
1(p→q)，2(p←q)，p、q为政治新闻文本中的两个实

体对象 , 情感分析模块训练目标为 0(中性)、1(积
极)、2(消极)。

三层神经网络在隐藏层与输出层之间使用

ReLU 激活函数，增强神经网络模型的非线性，相

比其他激活函数，ReLU 激活函数可以加快训练

速度。 

2.4    转换层

转换层主要利用线性转换的方法对情感特征

和政治实体的方向特征进行变长计算。转换层的

结构如图 4 所示。
 

 

转换前的特征

转换后的特征

转换参数
W

偏置b1
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图 4    转换层结构

Fig. 4    Transfer layer structure
 
 

如果用 ht-1 和 bt-1 代表进入转换层之前的情

感特征和政治实体的方向特征，用 W1 和 W2 代表

转换参数，b1 和 b2 代表偏置，ht 和 bt 代表转换之

后的情感特征和政治实体的方向特征，则转换层

计算公式为
ht =W1ht−1+b1

bt =W2bt−1+b2 

2.5    融合层

本层的任务是将转换层得到的相同长度的情

感特征和政治实体的方向特征融合在一起，为分

类层的分类做准备。

本模型主要利用注意力机制 [21] 融合文本的

情感特征向量 h 和政治实体的方向特征向量 b，
并计算两者的注意力分数 a。注意力机制源于人

类会选择性地关注所有信息的关键部分，同时忽

略其他可见的信息。本文使用的注意力机制为改

进的缩放点积注意力机制。改进的缩放点积注意

力机制结构图如图 5 所示。

该注意力机制计算时首先将情感特征 h 和政

治实体的方向特征 b 相乘，接着进行缩放操作即

除以情感特征 h 和政治实体的方向特征 b 的长

度，得到的结果可以选择是否进行 mask 操作，然

后进行 softmax 计算。最后将该结果与政治实体

的方向特征 b 再次进行点乘计算后得到情感特

征 h 和政治实体的方向特征 b 的注意力分数 a。
此过程计算公式为

a(h, b) = softmax
(

hb
√

d

)
b

式中 d 为情感特征 h 和政治实体的方向特征 b
的长度。
 

 

矩阵相乘

缩放映射

部分掩藏
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图 5    改进的缩放点积注意力机制

Fig. 5    Improved scaled dot-product attention
 
  

2.6    分类层

本模型将注意力分数 a视为政治文本领域识

别政治实体之间的有向情感所依据的最终特征，

通过一个线性网络将其映射到任务所要求的结果

空间，并使用 softmax 来计算政治实体之间的有

向情感态度为 y的可能性：
y = softmax(Wa (h, b)+ l)

式中：W 是将向量映射到输出真空的矩阵；l是偏

差。模型训练的目的是使真实值与预测值之间的

交叉熵损失最小，交叉熵损失函数为
Loss = −(gi lny+ (1− gi) ln(1− y))

gi y式中： 是标签的向量表示； 为真实样本标签。 

3   实验结果与分析
 

3.1    实验数据集

本文在 Park 等 [22] 提供的数据集上进行了实

验验证。数据集中的单一数据包含一个有两个实

体 p 和 q 的句子 S，以及一项情感关系分类标签，

目的是检测从 p 到 q 之间的不同方向情感关系。

数据集详情如表 1 所示。训练集与测试集之比

为 9∶1。
为验证提出模型的有效性，本文与下述模型

进行了对比。
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表 1    数据集参数
Table 1    Parameters to the data set

 

模型 数据量

中性 10 604

积极(p→q) 1 656

积极(p←q) 327

消极(p→q) 3 163

消极(p←q) 478

总数 16 228
 
 

1) FastText[23] 是 Facebook2016 年提出的文本

分类模型，是一种高效的浅层网络。

2) 卷积神经网络 [24](convolutional neural net-
works，CNN)，是深度学习的代表算法之一。

3) 循环神经网络 [25](recurrent neural network，
RNN) 是一类以序列数据为输入，在序列的演进

方向进行递归且所有节点 (循环单元) 按链式连

接的递归神经网络。

4) 融合注意力机制的循环神经网络 (RNN_Att)，
它根据注意力机制构建注意力权重，取得了不错

的效果。

5) Transformer[21] 模型，其主要由注意力机制

构成。

6) LNZ 模型，是由 Liang 等 [26] 提出的当前最

先进的方向过错检测方法。

7) RoBERTa 是由 Facebook[27] 提出的对 BERT
模型的改进模型。

8) DSE2QA 是由 Park 等[22] 提出的最新模型。 

3.2    模型设置

本文输入序列文本长度设置为 125，如果文

本长度超过 125，那么截断；反之，则补零。本文

中所有 BERT 模型选用 uncased-BERT-base，词嵌

入的维度为 768。转换层输出维度为 125×768。
在训练过程中，本文利用 Adam 作为目标函

数的优化器，分层设置学习率，BERT 词嵌入层学

习率设为 0.000 02，其他层学习率设为 0.000 001，
同时对学习率进行预热操作。损失函数为交叉熵

损失函数，训练批次大小为 40，dropout 在注意力

机制中设为 0.2，在情感分析模型、政治实体方向

模型中设为 0.5。
本文使用装有 NVIDIA RTX 3  090 显卡的服

务器运行实验程序，文中的所有的实验模型使用

pytorch 框架和 Jutyper Notebook 编写。 

3.3    实验结果

本文使用 3 种指标对实验结果进行评价：Mi-

cro-F1、Macro-F1 和平均精度 (mAP)。
对于多分类数据预测结果有 4 种情况：

真阳性 TP：预测为正，实际为正。

假阳性 FP：预测为正，实际为负。

假阴性 FN：预测为负，实际为正。

真阴性 TN：预测为负，实际为负。

准确率 P计算公式为
P = TP/(TP + FP)

召回率 R计算公式为
R = TP(TP + FN)

F1-score 计算公式为
F1-score = 2PR/(P+R)

Micro-F1 先计算总体的 TP、FP、FN 和 FP，再
计算 F1-score。Macro-F1 分别计算每个类别的 F1-
score，然后做平均。因此，Macro-F1 是对倾斜类

分布 (如本文使用的数据 ) 的更健壮的度量方

法。同时，mAP 测量每个类别的平均精度 (AP) 的
未加权平均值，AP 为各个类别准确率-召回率曲

线下的面积。对比实验结果如表 2、3 所示，部分

实验结果来自文献 [22]，实验的最优结果加粗

表示。
 

  
表 2    实验结果对比

Table 2    Comparison of experimental results
 

模型 Micro-F1 Macro-F1 mAP

FastText 0.214 8 0.204 1 0.272 0

CNN 0.325 8 0.157 0 0.450 9

RNN 0.136 0 0.158 0 0.204 7

RNN_Att 0.210 9 0.208 5 0.279 6

Transformer 0.617 7 0.327 7 0.382 2

LNZ(EntityPrior) 0.583 3 0.406 3 0.4140

LNZ(Context) 0.637 1 0.466 5 0.429 1

LNZ（Combined） 0.705 5 0.535 8 0.529 5

RoBERTa 0.748 6 0.640 9 0.731 9

DSE2QA(Complete) 0.772 6 0.661 7 0.738 7

DSE2QA(Pseudo) 0.797 3 0.676 6 0.748 8

本文模型 0.803 0 0.684 5 0.746 6
 
 

表 2 给出了每个模型的 Micro-F1、Macro-F1、

mAP，对比发现，本文提出的模型的 Micro-F1 比

传统 Transformer 提高了 18.53%，比 DSE2QA (Pseudo)
提高了 0.57%。同时，本文提出的模型的 Macro-
F1 比传统 Transformer 提高了 35.68%，比 DSE2QA
(Pseudo) 提高了 0.79%。说明本文模型与经典神

经网络模型以及最新模型相比，在政治新闻文本
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的有向情感分析任务上确实具有更好的效果。而

在 mAP 指标上，本文提出模型的 mAP 与 DSE2QA
(Pseudo) 大致相当。

在表 3 中,0、1、2、3、4 分别代表了两个实体 p
和 q 之间不同的有向情感类别。具体为：0 表示

中性；1 表示积极 (p→q)；2 表示积极 (p←q)；3 表

示消极 (p→q)；4 表示消极 (p←q)。同时，表 3 给

出了不同模型的每个类别的 F1-score 评分。本文

模型与其他模型相比在各个类别上的 F1-score 均

表现出了优秀的性能。相比于性能较好的 DSE2QA
(Pseudo) 模型，本文模型在类别 0 上提高了 2.49%，

在类别 1 上提高了 0.184%，在类别 3 上提高了

0.12%，在类别 4 上提高了 1.11%，只在类别 2 上

降低了 3.66%。实验说明，本文模型与其他模型

相比，对政治新闻文本的各项有向情感都具有更

好的识别能力。 

  
表 3    各个类别 F1-score

Table 3    F1-score for each category
 

模型 0 1 2 3 4

FastText 0.790 6 0 0 0.229 7 0

CNN 0.049 7 0.387 1 0 0.348 4 0

RNN 0.790 2 0 0 0 0

RNN_Att 0.638 0 0 0 0.404 6 0

Transformer 0.640 4 0.303 0 0.114 3 0.399 3 0.181 8

LNZ(EntityPrior) 0.713 3 0.262 9 0.235 3 0.453 3 0.366 7

LNZ(Context) 0.746 9 0.406 9 0.281 7 0.500 7 0.396 4

LNZ(Combined) 0.798 1 0.443 0.333 3 0.582 7 0.521 7

RoBERTa 0.805 4 0.637 3 0.507 9 0.718 4 0.535 4

DSE2QA(Complete) 0.829 3 0.642 1 0.567 2 0.741 6 0.528 3

DSE2QA(Pseudo) 0.8550 0.651 9 0.567 2 0.740 2 0.568 6

本文模型 0.879 9 0.653 1 0.530 6 0.751 3 0.607 6
 
  

3.4    消融实验

为验证模型中主要模块设计的合理性和有效

性，本文进行了消融实验：

1) 直接将模型中的政治间实体的方向特征和

情感特征拼接融合，而不使用注意力机制，此设

置为模型 1；
2) 去掉模型中的情感分析模块，使用政治实

体的方向特征代替情感特征，此设置为模型 2；
3) 去掉模型中的政治实体方向模块，使用政

治实体的情感特征代替方向特征，此设置为模型 3。
实验结果如表 4 所示，实验的最优结果加粗

表示。
 

  
表 4    消融实验

Table 4    Ablation experiment
 

模型 Micro-F1 Macro-F1 mAP

模型1 0.774 2 0.678 6 0.688 7

模型2 0.426 9 0.429 4 0.400 9

模型3 0.427 9 0.384 4 0.390 5

本文模型 0.803 0 0.684 5 0.746 6
 

从表 4 中可以看到，缺少任一功能模块,尤其

是去掉情感分析模块或政治实体方向模块后，模

型的效果都将有着明显的下降。其原因是：这两

种模块在整个模型中相辅相成，情感分析模块能

够获取政治实体间的情感特征却缺乏对方向信息

的提取，政治实体方向模块则相反，可以获取政

治实体间的情感方向却难以获得情感信息。两个

模块对整个模型十分关键，缺一不可。而注意力

机制则实现了对政治实体的方向特征和情感特征

的有效融合，提升了模型识别政治新闻有向情感

的能力。

通过上述消融实验，说明本模型中的各个模

块可以实现对政治文本的准确分类，缺一不可。 

4   结束语

在本文中，针对当前政治新闻文本分类研究

中存在的不足，设计了基于注意力机制的双 BERT
有向情感文本分类模型，该模型通过情感分析模

块、政治实体方向模块，既能捕捉到政治实体间

的情感信息，还能有目的性地识别出情感间的方
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向信息。该模型将 BERT 预训练语言模型与改进

的缩放点积注意力机制相结合，能够有效提取政

治新闻文本中的有向情感特征。实验证明，本文提

出的模型在相应的数据集上取得了最优的效果，

并通过消融实验验证了模型的合理性和有效性。

尽管本文提出的模型在数据集上取得了不错

的表现，但它仍存在一定的提升空间，可以进一

步优化模型结构，让模型适应没有标签或小样本

的数据集。下一步工作是，改变模型中编码层的

结构，优化模型计算方法，降低模型中的参数量，

提高模型计算效率，减少模型计算时消耗的资

源，并有效提升模型对政治新闻文本中不同政治

实体间有向情感的识别能力。
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