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基于用户性格和语义-结构特征的
文本评论情感分类方法
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摘　要：　由于传统文本评论情感分类方法通常忽略用户性格对于情感分类结果的影响，提出一种基于用户性格

和语义-结构特征的文本评论情感分类方法（User Personality and Semantic-structural Features based Sentiment Classifica⁃
tion Method for Text Comments，BF_BiGAC）. 依据大五人格模型能够有效表达用户性格的优势，通过计算不同维度性格

得分，从评论文本中获取用户性格特征 . 利用双向门控循环单元（Bidirectional Gated Recurrent Unit，BiGRU）和卷积神

经网络（Convolutional Neural Network，CNN）可以有效提取文本上下文语义特征和局部结构特征的优势，提出一种基于

BiGRU、CNN和双层注意力机制的文本语义-结构特征获取方法 . 为区分不同类型特征的影响，引入混合注意力层实现

对用户性格特征和文本语义-结构特征的有效融合，以此获得最终的文本向量表达 . 在 IMDB、Yelp-2、Yelp-5及Ekman
四个评论数据集上的对比实验结果表明，BF_BiGAC在分类准确率（Accuracy）和加权macro F1值（Fw）上均获得较好表

现，相对于拼接 BiGRU、CNN 的情感分类方法（Sentiment Classification Method Concatenating BiGRU and CNN，BiG⁃
RU_CNN）在 Accuracy 值上分别提升 0.020、0.012、0.017及 0.011，相对于拼接 CNN、BiGRU 的情感分类方法（Sentiment 
Classification Method Concatenating CNN and BiGRU，ConvBiLSTM） Fw值上分别提升 0.022、0.013、0.028及 0.023；相对于

预训练模型BERT和RoBERTa，BF_BiGAC在保证分类精度的情况下获得了较高的运行效率 .
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Abstract:　Since the traditional sentiment classification methods for text comments usually ignore the influence of us⁃
er personality on sentiment classification results, a sentiment classification method for text comments based on user person⁃
ality and semantic-structural features is proposed.  According to the advantage of Big Five personality model on effectively 
expressing the user personality, the user personality feature is obtained from the comment texts by calculating the personali⁃
ty scores from different dimensions.  Moreover, the advantages of bidirectional gated recurrent unit (BiGRU) and convolu⁃
tional neural network (CNN) on effectively extracting the contextual semantic features and the local structural features are 
taken, and a new text semantic-structural feature acquisition method based on BiGRU, CNN and two-layer attention mecha⁃
nism is proposed.  Finally, in order to distinguish the influence of the features with different types, the hybrid attention layer 
is introduced to obtain the final text vector representation by integrating the user personality feature and the textural seman⁃
tic-structural feature effectively.  The experimental results on the datasets of IMDB, Yelp-2, Yelp-5 and Ekman show that 
BF_BiGAC achieves good performance when the measurements of Accuracy and weighted macro F1 (Fw) are used.  Specifi⁃
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cally, it achieves the improvements of 0.020, 0.012, 0.017 and 0.011 compared to sentiment classification method concate⁃
nating BiGRU and CNN (BiGRU_CNN) on accuracy, and achieves the improvements of 0.022, 0.013, 0.028 and 0.023 
compared to sentiment classification method concatenating CNN and BiGRU (ConvBiLSTM) on Fw.  Moreover, when com⁃
paring with the pre-trained models of BERT and RoBERTa, BF_BiGAC achieves higher executing efficiency while ensur⁃
ing the classification accuracy.

Key words:　 sentiment classification; Big Five personality model; bidirectional gated recurrent unit; convolutional 
neural network; attention mechanism
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1　引言

当前，人们可以借助各类社交点评软件来表达自

己对于事物的意见和看法，因此产生了大量的情感倾

向信息 . 基于评论数据的情感分类可以度量出用户对

商品的情感倾向，不仅可以实现个性化商品推荐，还可

以依据用户情感变化实现对待评价商品的改进，因此

具有重要的社会价值和研究意义 .
目前，情感分类可以分为基于情感词典的方法、基

于传统机器学习的方法和基于深度学习的方法 . 典型

的情感词典包括 WordNet、SentiWordNet 等 . 栗雨晴等

人［1］提出一种基于双语词典的多类别情感分类方法，通

过构建双语多类情感词典对博文进行语义倾向性分

析，以便更准确有效地捕捉群体意见，及时发现社会舆

论倾向 . Dashtipour等人［2］提出了一种用惯用语来扩展

波斯语情感词典的方法来进行情感分析，该方法汇总

了一千多种习语的表达方式以及极性来对公开的情感

词典进行扩展，并提出了一种准确分类波斯语文本的

算法 . 曾雪强等人［3］基于文本中的情感词蕴含着大量

情感信息的特点，提出基于情感轮和情感词典的情感

分布标记增强方法 . 作者基于情绪的心理学距离为句

子的真实情绪标签和情感词的情绪标签分别生成离散

高斯分布，然后通过分布的叠加将两种信息综合为统

一的情感分布，最后在 7个常用的中英文文本情感数据

集上验证了该方法在情绪识别任务上的有效性 .
但是，情感词典在不同领域或是针对不同语言时

准确性较低，通常需要根据具体的上下文语境去分析

判断单词语义，而仅仅依靠情感词典中的定义往往是

不准确的，因此限制了此类方法在情感分类领域中的

应用 . 随着机器学习的发展，更多学者将机器学习算法

应用于情感分类中 . 传统基于机器学习的情感分类方

法主要划分为无监督、半监督以及有监督 3种类别 . 自

隐含狄利克雷分布（Latent Dirichlet Allocation，LDA）［4］

模型于 2003 年被提出后，不少学者们提出了以 JST［5］、
Sentic LDA［6］和 SS-LDA［7］为典型代表的无监督文本情

感分类算法，有效地避免了传统无监督情感分类方法

依赖情感词典的缺点，能达到较好的情感分类效果［8］.
半监督方法典型代表包括Self-training［9］、直推式支持向

量机（Transductive Support Vector Machine，TSVM）［10］

等 . 此类方法通过提取未标记文本的特征，可以使有标

注数据文本稀缺的问题得到很好的解决，进而提高情

感分析的准确性 . 有监督方法通过人工标注数据建立

训练集，对训练集的数据进行特征提取和学习来构建

一个分类模型，最后通过该分类模型对未知标签的测

试数据进行分类预测，典型算法包括：朴素贝叶斯（Na⁃
tive Bayesian，NB）［11］、支持向量机（Support Vector Ma⁃
chines，SVM）［12］、逻辑回归（Logistic Regression，LR）[13]、

SentiXGboost［14］等 .
但是，传统基于机器学习的文本情感分类方法需

要复杂的特征选择，此过程大多依赖人工设计，导致泛

化能力较差［15］. 为了使情感分类任务可以充分考虑到

文本语境中上下文语义之间的关系，近年来很多学者

开始转向深度学习领域进行深入研究 . Jelodar 等人［16］

针对新冠病毒的相关评论，利用长短期记忆（Long 
Short-Term Memory，LSTM）模型分析其情感极性，得到

的实验结果对于疫情防控具有重大意义 . Li等人［17］将
Word2 vec、双向门控循环单元（Bidirectional Gated Re⁃
current Unit，BiGRU）和注意力（Attention）机制结合起来

建立在线餐厅评论的情感分类模型 . 实验结果证明该

方法相对于 SVM、BiGRU 等方法在分类精度上获得显

著提升 . Gao等人［18］提出了基于BERT的面向目标情感

分类方法 . 该方法利用 BERT 获得目标词和句子的嵌

入向量，通过全连接层实现目标情感极性判断 . 叶星鑫

等人［19］提出了一种结合 ALBERT和 Attention特征分割

融合网络的文本情感分析模型 ALBERT-AFSFN. 该模

型首先利用 ALBERT 对文本进行词向量表示；然后通

过注意力特征分割融合网络将特征分割为两组，并对

两组不同通道的特征进行提取和融合，以最大程度保

留不同通道之间的语义关联信息 . 除了上述这类单一

结构的神经网络模型外，当前很多学者将研究思路放

在了模型结构的组合上 . Tam 等人［20］提出一种基于卷

积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）和双向
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长短期记忆（Bidirectional Long Short-Term Memory，BiL⁃
STM）的情感分类方法ConvBiLSTM. 该方法有效结合了

CNN 和 BiLSTM 在提取局部结构特征和上下文语义特

征方面的优势，但是不足之处在于无法区分不同特征

的重要性；程艳等人［15］提出一种基于Attention机制、多

通道卷积神经网络CNN和BiGRU的神经网络模型 . 该

模型不仅能够通过注意力机制关注到句子中对情感极

性分类重要的词语，还结合了 CNN 和 BiGRU 在捕获不

同类型特征方面的优势 . 但是，该模型并未细化不同大

小卷积核对应的注意力权重，并且只考虑了单词的注

意力权重，缺少对于卷积块注意力权重的关注 . Yan等

人［21］提出一种基于 CNN、BiGRU 和注意力机制的情感

分类模型（CNN，BiGRU and Attention based Sentiment 
Classification Method，CNN-BiGRU-AT）. 与程艳等人不

同的是，该方法首先将文本划分为多个句子，利用CNN
从每个句子中提取不同粒度的信息构建句子级特征表

示；然后，将句子通过BiGRU进行顺序整合提取文本的

上下文语义信息特征；最后，在 CNN-BiGRU 模型中加

入注意力机制对模型施加不同的学习权重 . 与上述算

法先对文本进行CNN操作不同，Sindhu等人［22］通过Bi⁃
GRU 提取文本序列特征，再通过 CNN提取文本的局部

结构特征，最后使用 Sigmoid 函数获得最终的情感类

别 . 但是，该方法未区分不同单词和卷积块的影响，限

制了情感分类的准确性 . 此外，针对现有情感分类方法

忽略用户情绪变化影响的问题，Huang 等人［23］在传统

LSTM 中引入情绪评估模块，结合卷积层、池化层以及

注意力机制提出AEC-LSTM情感分类方法，有效提升了

情感特征表达能力和分类效果；Wen 等人［24］利用神经

网络模型对对话上下文和用户个性进行编码来获得对

话系统中用户的情绪变化，在保证个性化的同时显著

提升了对话情绪选择的准确性 .
研究发现，目前的情感分类方法仍然存在以下问

题：（1） 心理学研究表明性格相近的人通常会选择相似

的词语或是语言组织方式来表达自身情感，然而目前

大多数情感分类方法并没有考虑到性格这种本质化人

格特征的影响，性格特征与情感特征缺乏有效的融合

方式；（2） 目前基于 CNN 和 BiGRU 的情感分类方法大

多基于CNN-BiGRU串行的神经网络结构 . 该结构虽然

能提取卷积块之间的语义关联信息，但丢失了卷积块

内部单词的上下文语义信息，影响了情感分类的准确

性 . 为此，本文引入大五人格理论，提出了一种基于用

户性格和语义-结构特征的文本评论情感分类方法 . 主

要创新点包括：（1） 为完善用户情感特征表达方式，利

用大五人格模型蕴含的用户性格知识完善文本特征信

息，提出基于大五人格模型的用户性格特征提取方法；

（2） 融合评论文本的局部结构特征和上下文序列化特

征，提出基于BiGRU、CNN和双层Attention的文本语义-

结构特征获取方法；（3） 为区分不同类型特征的影响，

引入混合Attention层实现对用户性格和语义-结构特征

的有效融合，提高情感分类的准确性 .
2　相关理论

2. 1　大五人格模型

大五人格模型是较为权威且应用较为广泛的一种

性格模型，不论在心理学领域还是人工智能领域都具

有相当高的学术研究价值 . 大五人格模型将人类的性

格划分为五个维度进行衡量，包含开放性（openness）、

尽责性（conscientiousness）、外向性（extraversion）、宜人

性（agreeableness）以及神经质（neuroticism）. 开放性可

以反映出一个人想象力的高低；尽责性更多地体现的

是一个人的自律程度以及组织规划的贯彻能力，往往

与工作成就等联系在一起；外向性则与一个人的社交

沟通能力以及个人魅力值息息相关；宜人性体现的是

本质的行为特征，往往与同情、协作和为人处世等词语

密切相关；神经质更多的是体现一个人的情绪是否稳

定，与心理疾病如焦虑、郁郁寡欢有直接关系 .
通过分析大五人格挖掘出文本表达情感特点的首

要步骤是得到五大维度的性格得分 . 传统的性格分析

任务往往采用调查问卷方法，但这通常是费时费力的 .
当前利用大五人格模型来预测用户性格的方法主要采

用基于闭合性词汇的方法，即在成熟的心理学词库的

基础上预测人的性格 . Pennebaker 等人［25］采用语言查

询 与 字 数 统 计（Linguistic Inquiry and Word Count，
LIWC）词典分析诸如日记、作业等多种文本中性格层

面的词语，研究得出宜人性得分高的人往往喜欢使用

冠词，外向性得分低或是尽责性得分低的人往往喜欢

使用差距感较大的词汇等 . Sumner 等人［26］也利用了

LIWC词典在 Facebook上研究了五百多名用户的文本，

发现开放性得分高的人往往喜欢采用引用的方式，而

神经质性得分高的人往往喜欢使用简称或是缩略词 .
为了便于理解，给出了LIWC词典中各个维度对应的部

分低分词和高分词，具体如表1所示 .
2. 2　门控循环单元

门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）［27］是一

种典型的循环神经网络（Recurrent Neural Network，
RNN）. 如图 1 所示，GRU 采用了一个更新门取代了

LSTM输入门和遗忘门，能够有效地获取到状态间的长

距离依赖关系 .
一个 GRU 网络神经元均含有 1个记忆单元和 2个

门单元，如式（1）~（4）所示：

r t = Sigmoid ( x tWr + h t - 1Ur) （1）
z t = Sigmod ( x tWz + h t - 1Uz) （2）
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hmt = Tanh ( x tWh + (r t•h t - 1 )Uh ) （3）
h t = (1 - z t) •h t - 1 + z t•hmt （4）

其中，xt∈Rn（n为向量维度）代表的是时间为 t时的输入，

ht∈Rn代表的是时间为 t 时的隐藏层状态，zt∈Rn为更新

门，rt∈Rn 为重置门，Wr∈Rn×n、Wz∈Rn×n、Wh∈Rn×n、Ur∈Rn×n、

Uz∈Rn×n及Uh∈Rn×n均为权重矩阵，hmt∈Rn为 t时刻的候选

记忆单元，Sigmoid和 Tanh均为激活函数，•为求矩阵的

哈达玛积操作 . 在基于文本的情感分类中，单向的GRU
只能获取到单词的上文信息，为综合考虑上下文语义

信息，本文使用双向 GRU 模型（Bidirectional Gated Re⁃
current Unit，BiGRU）［15， 17， 21］将正反向隐含层相结合，以

此获取单词上下文语义关联关系，提高情感分类的准

确性 .
3　本文方法

3. 1　问题定义

区别于传统情感分类方法只考虑评论文本内容信

息的特点，本文综合考虑了用户性格特征对情感分类

结果的影响 . 为便于理解，先给出本文所需的符号定

义，如表2所示：

针对向量 a，其第 i维分量表示为 ai；针对矩阵A，其
第 i行对应的向量表示为 ai， 第 j列对应的向量表示为

aj，第 i行、第 j列位置元素为 aij. 给定数据集TS=［X， Y］
（X∈Rm×dim，Y∈Rm×c，m 为训练集中评论数量，dim 为词空

间大小，c为评论类别数量），其中第 i条评论（xi，yi）分别

包含此评论的内容信息和类别信息 . 基于上面符号定

义，本文的目标是学习一个分类器实现对待检测评论 x
的情感类别预测，定义为函数 y =Classify ( xΦθ )，其中

Φ为大五人格性格词典，θ表示分类器的全部参数 .
3. 2　方法描述

由于现有的情感分类方法缺乏对评论用户性格特

征的描述，本文提出一种基于用户性格和文本语义-结

构特征的文本评论情感分类方法 . 如图 2 所示，首先，

利用大五人格模型中蕴含的知识获得用户性格特征；

然后，鉴于现有基于 BiGRU 和 CNN 的分类模型存在未

能有效融合文本局部结构特征和序列化上下文语义特

征的问题，提出基于 BiGRU-CNN 和双层 Attention 的评

论文本特征获取方法（BiGAC）以获得评论文本的语义-

结构特征；最后，引入混合Attention层对上述不同模型

所得特征向量进行融合并通过全连接层获得最终的情

感类别 . 具体过程描述如下 .

表1　大五人格性格词典示例

性格维度

Openness
Conscientiousness

Extraversion
Agreeableness
Neuroticism

低分词

词语

but, without, exclude...
cheek, hands, spit...

maybe, perhaps, guess...
no, not, never...

very, really, quickly...

得分

-0.056
-0.077
-0.051
-0.136
-0.119

高分词

词语

buddy, friend, colleague...
we, us, our...

love, nice, sweet...
love, nice, sweet...

job, majors, Xerox...

得分

0.048
0.052
0.108
0.183
0.117

图1　GRU模型结构

表2　本文中相关符号定义

符号

标量

向量

矩阵

词典

集合

函数

表示

小写斜体英文字母

小写加粗英文字母

大写加粗英文字母

大写希腊字母

小写希腊字母

首字母大写英文单词

举例

a

a

A

Φ

θ

Softmax

图2　本文方法执行过程
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3. 2. 1　基于大五人格模型的性格特征获取

人们选择什么样的词汇来表达以及选择何种表达

方式都与其自身的性格等本质化的人格特质相关 . 性

格会对人们表达情感的言语方式产生一定的影响，性

格相近的人通过言语表达情感的方式往往也相近 . 如表3
所示，由于一个词可能具有多个LIWC功能类别，Francois
等人通过大五人格模型构建了某单词w的不同功能类别

与大五人格中每一性格维度之间的得分关系［28］.

表 3中，swij为词w的第 i个功能类别在第 j个性格维

度上的大五人格得分 . 基于文献［28］，本文先根据单词

w的功能类别获得其在各性格维度上的得分值 swij，然后

平均这些得分值作为 w 的最终得分 swj，具体如式（5）
所示：

swj =
∑
i = 1

nw

swij

nw

（5）
其中，nw代表词w的功能类别数量 . 针对LIWC词典Φ
中所包含的词汇，利用式（5）求出每个词在各性格维度

上的得分值，之后将评论文档doc中所有词在第 j维性

格上的得分相加即可得到doc在第 j维性格上的

得分 sdoc
j ：

sdoc
j = ∑

wÎ doc

swj （6）
然 后 ，将 doc 的 性 格 特 征 向 量 表 示 为 vdoc =

[ sdoc
j ] ( j = 12345). 为了降低数据差异引起的误差，

进一步对 vdoc进行标准化，以此得到 doc对应的用户性

格特征向量 vo = [odoc
j ] ( j = 12345)，其中：

odoc
j =

sdoc
j -Mean ( )vdoc

Std ( )vdoc

（7）
其中，Mean（vdoc）函数获得 vdoc各维平均值，Std（vdoc）函

数获得 vdoc各维标准差 . 在此基础上，给出基于大五人

格模型的性格特征获取方法执行过程如算法1所示 .

3. 2. 2　基于BiGRU和CNN的文本语义-结构特征向

量获取

鉴于BiGRU和CNN能有效提取文本上下文语义特

征和局部结构特征，并且注意力机制可以通过设置不

同的权重区分模型对不同特征的关注程度，本文提出

了一种基于 BiGRU、CNN和双层注意力的文本语义-结

构特征向量获取方法 BiGAC，该方法执行流程如图 3
所示 .

表3　单词w的不同功能类别及在五大性格维度上的得分

w所属功能类别

FC1
FC2
. . .
FCn

功能类别对应各维度得分

openness
sw11
sw21
. . .
swn1

conscientiousness
sw12
sw22
. . .
swn2

extraversion
sw13
sw23
. . .
swn3

agreeableness
sw14
sw24
. . .
swn4

neuroticism
sw15
sw25
. . .
swn5

算法 1 基于大五人格模型的性格特征获取方法

输入: LIWC词典Φ;文本doc.
输出: doc对应的用户性格特征向量 vo.
1: FOR j=1 to 5 STEP 1
2:   FOR word w IN doc

3:       SET swj ← 0.
4:       IF w IN Φ

5:         按照式(5)获得w在第 j个性格维度上的得分 swj .

6:       END IF
7:    END FOR
8:   按照式(6)获得doc在第 j维性格上的得分 sj

doc.

9: END FOR
10:按照式(7)对 vdoc进行归一化处理,获得最终性格特征向量 vo.

图3　BiGAC方法执行流程

1661



电 子 学 报 2024 年
给定输入文档 doc ={w1，w2，，wn }（n为词个数），

Embedding 层 输 入 为 doc 对 应 的 one-hot 向 量

Voh ∈ Rn × dim（dim 为 词 空 间 大 小），输 出 词 向 量 为

Ve ∈ Rn × d（d为词嵌入维度）. BiGRU 层的输入为 Ve，第 t

个单词对应的正向输出的隐藏状态ht ∈ Rd、反向输出的

隐藏状态 ht∈Rd和文本上下文语义特征向量 h t ∈ Rd 计

算过程如下所示：

ht =GRU (ht - 1 e t) （8）
ht =GRU (ht - 1 e t) （9）
h t =Avg (ht ht - 1 ) （10）

其中，et为 Ve 中第 t 个词对应的词向量，GRU 函数计算

过程如式（1）~（4）所示，Avg函数实现向量对应位置元

素求平均运算 . 进一步地，为区分不同单词对输出结果

的影响，引入语义 Attention 层来计算单词序列对应的

权重矩阵Psem ∈ Rn × d：

Psem = Softmax (σ ((σ (Wa1 H +Ba1 ) )Wa2 +Ba2 ) )（11）
其中，σ 为激活函数，H = [h1 h2 hn ] Î Rn ´ d，［，］为

矩阵行拼接操作，Wa1 ∈ Rn × n，Ba1 ∈ Rn × d，Wa2 ∈ Rd × d，

Ba2 ∈ Rn × d. 将 Psem 与H进行点乘以获得最终的文本上

下文语义特征矩阵Va ∈ Rn × d，如下所示：

Va = Psem ×H （12）
为丰富评论向量所含的特征信息，利用 Max 池化

函数对特征矩阵Ve、H及Va 的拼接结果进行按列池化，

结果如式（13）所示：

V ′a =Max ([Ve HVa ] ) （13）
进一步地，将利用CNN层来提取Va '中所含的局部

结构特征 . 给定不同感受野 k ∈{3，4，5}，k对应的卷积核

数量 nf = d/3和卷积步长 ns（ns = 1），可以得到Va 卷积后

的矩阵 V k
c = [ vk

cj ] = é
ë[ vk

cji ]ùû ÎR( )n - k + 1 ´ nf（1 ≤ i ≤ nf，1 ≤ j ≤
n - k + 1），其中

vk
cji = σ (W k

ci*(V ′a ) j：j + k - 1
+ bk ) （14）

式（14）中，*为卷积操作，Wci
k ∈ Rk × d 为感受野 k对应的

第 i个卷积核，(V ′a )j：j + k - 1 ∈ Rk × d 表示的是 V ′a 中第 j 到
第（j+k-1）个单词对应向量所构成的矩阵，bk ∈ R 为偏

置项 . 进一步地，对不同感受野 k ∈{3，4，5}对应矩阵Vc
k

进行列拼接得到CNN特征矩阵Vc ∈ R(n - k + 1)× d，即

Vc = [ V 3
c V 4

c V 5
c ] （15）

其中，［||］为矩阵列拼接操作 . 进一步地，为区分不同结

构特征对输出结果的影响，引入结构Attention层，Vc 对

应的权重得分矩阵Pstr ∈ R(n - k + 1)× d计算如下：

Pstr = Softmax ((σ (Wa3Vc +Ba3 ) ) ) （16）
其中，Wa3∈R（n-k+1）×（n-k+1），Ba3∈R（n-k+1）×d. 将 Pstr 与 Vd 进
行点乘获得矩阵 Vc'，并采用 Max-Mean 池化方法对特

征矩阵 Vc、Vc'的行拼接结果执行式（17）得到矩阵

Vd∈R2×d：
V ′c = Pstr•Vc

Vd = [Max ([V ′c Vc ] ) Mean ([V ′c Vc ] ) ] （17）
式（17）中，Max函数获得矩阵每列最大值，Mean函数获

得矩阵每列平均值 . 最后，将Vd一维化以获得最终的文

本语义-结构特征向量 vs∈R2d. 在此基础上，给出基于Bi⁃
GRU 和 CNN 的文本语义 -结构特征向量获取方法

（BiGAC）执行过程如算法2所示 .

3. 2. 3　基于混合Attention层的特征融合

为避免传统特征融合方法通过简单特征拼接来融

合不同类型特征而导致的无法区分不同特征重要性的

问题，本文在3.2.1节和3.2.2节基础上引入混合Attention
层来融合用户性格特征和文本语义-结构特征 .

具体而言，如图 4所示，首先，将基于大五人格的性

格特征获取方法所得的用户性格特征向量 vo ∈ R5 映射

到与 vs维度相同的向量空间，并将所得结果与 vs ∈ R2d

进行拼接，如式（18）所示：

v = (voWo )Åvs （18）
其中，Å为向量拼接操作，v ∈ R4d，Wo ∈ R5 × 2d为参数矩阵 .
为了区分两类特征中不同维度的重要性，混合 Attention
层按照式（19）得到 v对应的注意力权重向量phyb ∈ R4d：

phyb = Softmax (σ (vW f + bf) ) （19）
其中，W f ∈ R4d × 4d，bf ∈ R4d. 在此基础上将 phyb和向量 v对
应元素相乘，并将结果输入至全连接层得到评论doc的

最终预测向量 ŷ ∈ Rc（c为类别总数）：

ŷ = Softmax (σ ((v × phyb )Wp + bp ) ) （20）
其中，Wp ∈ R4d × c，bp ∈ Rc. 最后，针对每个训练批次计算

评论情感真实类别和交叉熵损失值 Loss，并通过反向

算法 2 基于 BiGRU 和 CNN 的评论文本语义-结构特征获取方法

(BiGAC)
输入: 文档doc={w1, w2, ..., wn};激活函数σ;词嵌入维度d; CNN卷积

核感受野 k={3,4,5};卷积核数量nf = d/3; 卷积步长ns.
输出: 文本doc的语义-结构特征向量 vd.
1: Embedding层通过使用Word2vec模型获得doc的词向量矩阵Ve.
2: 将Ve作为BiGRU层的输入,获得输出矩阵H=[h1,h2,…,hn].
3: 利用式(11)计算隐藏层状态向量H对应的注意力权重矩阵Psem,并
利用式(12)和式(13)获得特征矩阵Va'.
4: 将Va'输入至CNN层,按照式(14)~(17)得到doc的语义-结构特征

矩阵Vd.
5: 将Vd一维化获得最终的文本语义-结构特征向量 vs.
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传播和梯度下降来优化算法中所有训练参数，具体如

式（21）所示：

Loss =-
1
nb

∑
i = 1

nb ∑
j = 1

c ( )yij log ŷij

+(1 - yij )log(1 - ŷij )
（21）

其中，nb为批大小，yij为批内第 i条评论的真实类别向量

对应的第 j维的值，ŷij为第 i条评论的预测向量 ŷ i对应第

j维的值 . 在此基础上，给出本文方法的整体流程如算

法3所示 .
4　实验结果与分析

4. 1　实验环境和数据集

实验硬件环境：GPU为2080 Ti，内存为64 GB，硬盘

为 1 TB；软件环境：操作系统为 Ubuntu 16.04.7，深度学

习框架为 Tensorflow 2.0，编程语言为 Python 3.8.5. 为充

分验证本文方法的情感分类性能，分别选择二分类英

文评论数据集 IMDB、Yelp-2以及多分类英文评论数据

集Yelp-5、Ekman［24， 29］进行对比实验 . 其中，Yelp-2为在

原始数据集Yelp［30］基础上将评分不小于 3的评论确定

为积极，将评分小于 3的评论确定为消极而得到的数据

集；Yelp-5则直接使用Yelp数据集中 5个评分等级作为

标签类别 . 在此基础上，本文按照 8∶1∶1比例将各数据

集划分为训练集、验证集和测试集，并且所有方法使用

相同的训练集、验证集和测试集进行实验 . 表 4给出了

各数据集中对应的样本数、类别数等信息 . 图 5给出了

各数据集中不同长度范围对应的评论数量 . 由图 5知，

IMDB 中长度处于［100，200］区间内的评论数最多，

Yelp 中长度处于［0，100）区间内的评论数最多，而 Ek⁃
man中所有评论长度均小于 100. 考虑到算法的计算开

销，本文分别针对 IMDB、Yelp-2、Yelp-5 以及 Ekman 设

置其文本最大长度 max_len 为 200、200、200 及 100. 为

了避免实验误差，针对每种方法取 10次实验平均值作

为最终的实验结果 .

4. 2　算法性能评价标准

考虑到不同数据集中包含类别数不同，使用准确

率（Accuracy）和加权 macro F1 （Fw）值作为情感分类效

果的评价指标，计算方式如下［31］：

Accuracy =
∑

1 ≤ i ≤ c

TP i

∑
1 ≤ i ≤ c

TP i + ∑
1 ≤ i ≤ c

FP i

（22）

Ri =
TP i

TP i + FN i

（23）
Pi =

TP i

TP i + FP i

（24）

表4　不同数据集的相关信息

数据集

IMDB
Yelp-2
Yelp-5
Ekman

总样本数

50 000
50 000
50 000
40 898

类别数

2
2
5
6

平均长度

229.397 14
101.857
101.857
12.959

最大长度

2 353
1 027
1 027

35

算法 3 基于大五人格模型和语义-结构特征的文本评论情感分类

方法(BF_BiGAC)
输入: 数据集TS=[X, Y](X∈Rm×dim,Y∈Rm×c,m为训练集中评论数量,dim
为词空间大小,c为评论类别数量);轮次ne;批大小nb;待分类评论数

据doc;训练参数集 θt.
输出: doc的情感类别 .
Step1  模型训练

1-1 随机初始化 θt.
1-2 FOR e =1 TO ne STEP 1
1-3  计算每轮迭代次数 t=int(m/nb).
1-4  FOR i =1 TO t STEP 1
1-5     随机选择nb大小的样本集S.
1-6     SET Ŷ¬ φ.
1-7     FOR EACH d in S
1-8       按照算法1获得d的性格特征向量 vo.
1-9       按照算法2获得d的语义-结构特征向量 vs.
1-10      按照式(19)计算权重向量 phyb.
1-11      按照式(20)计算d对应的预测向量 ŷ.
1-12       SET Ŷ¬ [Ŷ:ŷ ] .
1-13    END FOR
1-14    按照式(21)计算损失值,反向传播更新参数集 θt.
1-15  END FOR
1-16 END FOR
Step2  预测评论doc的情感类别

2-1 按照算法1获得doc对应的性格特征向量 vo.
2-2 按照算法2获得doc对应的语义-结构特征向量 vs.
2-3 利用式(18)和式(19)获得权重向量 phyb.
2-4 按照式(20)获得 doc 的情感类别向量 ŷ, 继而获得 doc 对应的情

感类别Class (doc) ¬ max
Ci

( ŷi ), 其中 ŷi为 ŷ对应第 i维的值 .

Loss

vo

vs

v

phyb混合Attention层

全连接层

Wo

Softmax

ŷ

 
图4　基于混合Attention层的特征融合
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Fw = ∑
1 ≤ i ≤ c( )2Pi Ri

Pi + Ri

´
Ni

N
（25）

其中，TPi表示真实类别标签为 Ci且被正确分类的评论

数量，FNi表示真实类别标签为Ci但被错误分类的评论

数量，FPi表示真实类别标签不为 Ci但被误识为 Ci的评

论数量，Ni为类别 Ci中的评论数量，N 为评论总数 . 可

见，Accuracy和 Fw值均属于区间［0， 1］，取值越接近 1，
说明算法针对评论文本的分类效果越好 .
4. 3　实验对比方法及参数设置

选取以下典型方法与本文进行对比：BiGRU［27］、
BiGRU_AT（ATtention-based BiGRU method）［17］ 、MC_
AttCNN_AttBiGRU （Multi-Channel Attention-based method 
concatenating CNN and BiGRU）［15］、BiGRU_CNN［22］ 、

CNN_BiGRU_AT （ATtention-based method concatenating 
CNN and BiGRU）［21］、ConvBiLSTM［20］、BERT（Bidirec⁃
tional Encoder Representations from Transformers）［32］、

RoBERTa （Robustly optimized BERT approach）［33］及

TextING（Inductive Text classification via Graph Neural 
network）［34］. 其中，BiGRU_AT 在 BiGRU 的基础上增加

了 Attention层以区分不同隐状态的贡献；MC_AttCNN_
AttBiGRU为基于注意力机制、多通道CNN和BiGRU的

神经网络模型 . 该模型通过注意力机制区分句子中对

情感极性分类重要的词语，并且将多通道 CNN 和 Bi⁃
GRU处理后的特征进行拼接以获得最终的评论向量表

达；CNN_BiGRU_AT 将词向量依次输入至 CNN 和 Bi⁃
GRU中，并增加Attention层以区分不同隐状态的贡献；

区别于 CNN_BiGRU_AT，ConvBiLSTM 直接将词向量依

次输入至 CNN 和 BiLSTM 中，以此获得评论的向量表

达 . 由于 Skip-gram结构在捕获语义信息准确性方面要

比 CBOW 效果好，因此本文使用 Skip-gram 获得单词词

向量 . 经参数调优，设置所有方法中随机失活率 rd=0.5、
训练轮次 ne=50；设置BERT和RoBERTa对应批大小 nb=

16、学习率 lr=10-5，设置其他方法中批大小 nb=64、词向

量维度 de=300、学习率 lr=10-4. 除此之外，不同方法对应

的其他参数如表5所示 .

4. 4　大五人格模型有效性验证

为验证大五人格模型在提升评论情感分类性能方

面的有效性，计算了本文方法BF_BiGAC和单纯使用语

义-结构特征的情感分类方法（BiGAC_FC）在不同数据

集上对应的Accuracy值和Fw值，结果如图 6、图 7所示 .
其中，BiGAC_FC 方法使用 BiGAC 获得文本语义-结构

特征向量，之后输入至全连接层和 Softmax层完成情感

分类 . 可见，综合考虑用户性格特征和文本语义-结构

特征的情感分类方法不论是Accuracy值还是Fw值均高

于单纯使用文本语义-结构特征的情感分类方法 . 例

如，在 Accuracy 值方面，本文相对于 BiGAC_FC 在

IMDB、Yelp-2、Yelp-5及 Ekman数据集上分类效果分别

提升了 0.006、0.010、0.010 及 0.008；在 Fw值方面，本文

相对于 BiGAC_FC 在 IMDB、Yelp-2、Yelp-5 及 Ekman 数

据集上分类效果分别提升了 0.005、0.007、0.010 及

0.007. 进一步发现，大五人格模型在数据集IMDB和Ekman
上带来的提升幅度略小于数据集Yelp-2、Yelp-5上对应

结果，可能的原因在于前两者数据集中蕴含的用户性

格知识较少，限制了本文方法情感分类精度的提升 . 综

上，虽然BF_BiGAC方法在不同数据集上的表现稍有不

同，但其表现从整体来看仍普遍优于 BiGAC_FC 方法，

验证了大五人格模型中蕴含的用户性格知识对于丰富

评论特征、提升评论情感分类表现方面的有效性 .
4. 5　BiGAC方法有效性验证

为验证 BiGAC 方法所得文本上下文语义-结构特

征信息在提升情感分类精度方面的有效性，将上述

BiGAC_FC方法与以下 3种典型方法进行对比 . 每种方

法执行过程如下 .
（1）BiGRU_AT_FC. 通过 BiGRU 获得文本语义表

示向量→语义 Attention层→最大池化层→全连接层→

图5　不同数据集中样本长度分布

表5　不同模型对应的参数

模型

BiGRU/BiLSTM

CNN

BERT

RoBERTa

TextING

参数

隐藏层维度

卷积核数量

卷积步长

卷积核大小

版本信息

嵌入维度

版本信息

嵌入维度

层数

窗口大小

隐藏层维度

参数值

300
100

1
3,4,5

BERT-base-uncased
768

roBERTa-base
768

3
3

300
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Softmax层 .
（2）CNN_AT_FC. 通过 CNN 获得文本结构表示向

量→结构 Attention 层→最大池化层→全连接层→Soft⁃
max层 .

（3）CNN_BiGRU_AT_FC. 通过 CNN 获得文本结构

表示向量→结构Attention层→利用BiGRU获得文本语

义表示向量→语义 Attention层→最大池化层→全连接

层→Softmax层 .
在此基础上，计算不同算法在不同数据集上对应的

Accuracy 值和 Fw 值，结果如图 8、图 9 所示 . 可见，Bi⁃
GRU_AT_FC和CNN_AT_FC受数据集中类别数量影响

较大，在多类别数据集Yelp-5和Ekman上表现较差，对应

Accuracy 值均小于 0.5，对应的 Fw值均小于 0.4. 究其原

因，BiGRU_AT_FC直接将所有单词对应的向量进行最大

池化操作，因而丢失了较多的局部结构信息，而

CNN_AT_FC则直接对所有单词向量进行卷积操作，因此

忽略了单词的上下文语义信息 . 相对于BiGRU_AT_FC
和 CNN_AT_FC 而言，BiGAC_FC 在 Accuracy 值和 Fw 值

上获得明显提升 .例如，在 Accuracy值方面，BiGAC_FC
相较于CNN_AT_FC在 IMDB、Yelp-2、Yelp-5及Ekman数

据集上分别提升了0.015、0.020、0.204及0.313；在Fw值方

面，BiGAC_FC 相较于 BiGRU_AT_FC 在 IMDB、Yelp-2、
Yelp-5 及 Ekman 数据集上分别提升了 0.021、0.032、
0.313及 0.302. 可见，BiGAC充分发挥了 BiGRU和 CNN 
各自的优势，不仅能够提取到句子中连续单词的局部特

征信息，还能够捕获句子上下文语义信息，继而有效提

高情感分类的准确性 . 进一步比较 BiGAC_FC 和

CNN_BiGRU_AT_FC 得知，在 Accuracy 值方面，前者相

较于后者在 IMDB、Yelp-2、Yelp-5及Ekman 数据集上分

别提升了 0.007、0.002、0.011及 0.018，在 Fw值上分别提

升了0.005、0.001、0.015及0.022. 可见，除在Yelp-2数据

集外，BiGAC_FC对应的结果明显高于后者，尤其在应对

多类别数据集 Yelp-5 及 Ekman 时，BiGAC_FC 相对于

CNN_BiGRU_AT_FC 优势较为明显，这主要是因为

CNN_BiGRU_AT_FC 虽然能提取卷积块之间的语义关

联信息，但在文本单词嵌入基础上直接进行卷积操作丢

失了卷积块内部的上下文语义信息，而BiGAC_FC利用

BiGRU层较好地保留了单词的上下文语义信息，通过结

合CNN层所得结构信息有效获取了区分不同情感类别

的深层特征，进而有效提升了情感分类的准确性 .

4. 6　注意力机制有效性验证

为了验证本文注意力机制的有效性，通过在本文

方法 BF_BiGAC 基础上移除不同的 Attention 层来构造

以下几种变体方法并将其与本文进行对比 .
（1） NO_AT：移除语义 Attention 层、结构 Attention

层和混合Attention层；

（2） GRU_AT：移除结构 Attention 层和混合 Atten⁃
tion层；

（3） CNN_AT：移除语义 Attention 层和混合 Atten⁃
tion层；

图6　不同情感分类方法的Accuracy值比较

图7　不同情感分类方法的Fw值比较

图8　不同方法的Accuracy值比较
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（4） FF_AT：移除语义 Attention 层和结构 Atten⁃
tion层；

（5） GRU_CNN_AT：移除混合Attention层；

（6） GRU_FF_AT：移除结构Attention层；

（7） CNN_FF_AT：移除语义Attention层 .
表 6、表 7给出了上述不同算法在不同数据集上对

应的Accuracy值和Fw值 . 为便于比较，每个数据集上的

最大值已加粗显示 . 由表知，由于本文在模型中引入了

三层Attention机制，其对应结果在 4个数据集上普遍大

于其他方法 . 例如，在 Yelp-2数据集上，本文获得最大

Accuracy值 0.927、最大Fw值 0.922，在Ekman数据集上，

本文获得最大 Accuracy 值 0.625、最大 Fw值 0.617，验证

了本文引入的三层注意力机制无论在处理两类别情感

分类任务还是多类别情感分类任务均显示出明显优势 .
进一步将 NO_AT 与 GRU_AT、CNN_AT 和 FF_AT

对比得知，加入注意力机制可以较好地提高模型分类

的准确性，因为它能让模型关注那些对分类贡献较大

的重要信息 . 其中，GRU_AT表现明显优于其他 3种方

法，说明在语义 Attention 层中考虑不同单词的权重信

息可以有效提升算法的分类精度 . 通过将本文与

GRU_CNN_AT、GRU_FF_AT 和 CNN_FF_AT 对比发现，

本文表现显著优于 GRU_FF_AT 和 CNN_FF_AT，但与

GRU_CNN_AT 相对接近，说明混合 Attention 层对模型

结果的影响最小，可能原因在于混合 Attention 层针对

长度为 4d的一维向量计算注意力权重，但其后的全连

接层也可以从一定程度区分不同维度的重要性，进而

降低了混合Attention层的影响 .
4. 7　综合对比

4. 7. 1　不同方法精度比较

为验证本文 BF_BiGAC 方法的有效性，将其与 4.3
节中给出的方法进行比较 . 除在测试集上验证方法表

现外，这里还进一步在验证集上将不同方法对应的最

优 Accuracy 值和 Fw 值进行对比，结果如表 8~11 所示 .
为方便对比，表中每个数据集上的最大值已加粗显示，

下划线标注结果表示本文方法相对于该结果增幅大于

等于 0.005且小于 0.010，*标注结果表示本文方法相对

于该结果增幅小于0.005.
由表中可知，BiGRU、BiGRU_AT及TextING方法在

不同数据集上对应结果均低于其他方法，说明单纯考虑

单词的语义上下文结构信息难以获得较好的情感分类表

现 .并且，BiGRU和BiGRU_AT在多类别数据集Yelp-5和
Ekman上的表现明显逊于TextING，在测试集和验证集上

对应的结果均小于0.400，这主要是因为TextING除考虑

单词上下文语义信息外还利用GCN提取了远距离单词对

间的关联信息，因此能更好地实现评论语句的嵌入表达 .
对 比 MC_AttCNN_AttBiGRU、BiGRU_CNN、CNN_Bi⁃
GRU_AT及ConvBiLSTM发现，这4种方法表现普遍优于Bi⁃
GRU、BiGRU_AT及TextING方法，说明综合考虑文本单

词上下文语义相关性及文本局部结构特征能较好地提升

评论文本的情感分类效果 . 进一步发现，MC_AttCNN_
AttBiGRU 及 CNN_BiGRU_AT 表现优于 BiGRU_CNN 及

ConvBiLSTM，说明结合Attention机制能细化不同特征的

重要性，进而能有效提升情感分类的准确性 . 当将本文

与 BiGRU、BiGRU_AT 及 TextING 比较时发现，本文表

现显著优于后 3 种方法，对应结果增幅大于等于 0.010
的情况占比为 97.9%；当将本文与 MC_AttCNN_AttBi⁃

图9　不同方法的Fw值比较

表6　本文与不同变体方法在 IMDB和Yelp-2数据集上的比较

方法

NO_AT
GRU_AT
CNN_AT
FF_AT

GRU_CNN_AT
GRU_FF_AT
CNN_FF_AT

本文

IMDB
Accuracy

0.876
0.887
0.882
0.881
0.914

0.901
0.894
0.912

Fw
0.876
0.883
0.881
0.881
0.914
0.901
0.894
0.917

Yelp-2
Accuracy

0.906
0.919
0.916
0.908
0.920
0.918
0.917
0.927

Fw
0.904
0.918
0.914
0.908
0.919
0.916
0.915
0.922

表7　本文与不同变体方法在Yelp-5和Ekman数据集上的比较

方法

NO_AT
GRU_AT
CNN_AT
FF_AT

GRU_CNN_AT
GRU_FF_AT
CNN_FF_AT

本文

Yelp-5
Accuracy

0.604
0.613
0.616
0.611
0.623
0.620
0.625
0.632

Fw
0.596
0.612
0.606
0.604
0.619
0.615
0.615
0.622

Ekman
Accuracy

0.585
0.604
0.593
0.589
0.617
0.604
0.601
0.625

Fw
0.585
0.604
0.589
0.586
0.615
0.603
0.602
0.617

1666



第 5 期 王友卫:基于用户性格和语义-结构特征的文本评论情感分类方法

GRU 及 CNN_BiGRU_AT 比较时发现，本文对应结果普

遍偏高，对应结果增幅大于等于 0.010 的情况占比为

50.0%、增幅大于等于0.005的情况占比为87.5%. 具体来

看，当使用数据集 Yelp-2 数据集时，本文相对于

MC_AttCNN_AttBiGRU 和 CNN_BiGRU_AT 在测试集上

的 Accuracy 值分别提升 0.010 和 0.013，Fw值分别提升

0.005 和 0.008；当使用数据集 Ekman 时，本文相对于

MC_AttCNN_AttBiGRU和CNN_BiGRU_AT在验证集上的

Accuracy值分别提升0.006和0.013，Fw值分别提升0.013
和 0.014，说明本文针对以往算法仅考虑评论语义、结构

特征的不足引入用户性格特征及三层Attention机制对于

提 升 情 感 分 类 效 果 是 有 效 的 . 进 一 步 地 ，当 将

BF_BiGAC与BERT、RoBERTa比较时发现，RoBERTa对
应结果普遍高于BERT，而BF_BiGAC仅在Yelp-2数据集

上表现稍逊于BERT和RoBERTa，这可能是因为BERT和

RoBERTa虽在超大规模数据集上进行了预训练，但模型

所使用的训练参数量较大，因此模型训练结果易受到学

习率、批大小等重要参数的影响，难以在所有数据集上均

获得最好的学习效果 . 整体来看，本文相对于表8~11中

给出的9种基线方法在Accuracy值和Fw值上对应结果增

幅大于等于0.010的情况占比分别为77.78%、80.55%，增

幅大于等于0.005的情况占比分别为87.50%、94.44%，说

明该方法无论从Accuracy值上还是Fw值上均具有明显优

势，验证了其在提高情感分类精度方面的有效性 .

4. 7. 2　不同方法效率对比

为验证本文方法的执行效率，这里统计了上述不

同方法的训练参数量np以及每种方法在不同训练集上每

秒处理的文档数均值nd. 为便于比较，对nd执行以10为底

取对数操作并将结果 lg（nd）以及np进行柱状图展示，结果

如图10所示 . 由图知，BiGRU方法执行效率最高，其对应

的参数量最小，在单位时间内处理的文档数明显高于其

他算法 . BiGRU_AT和TextING对应结果相近，这可能是

因为两者均包含BiGRU层，并且BiGRU_AT中Attention层
所含训练参数量与TextING中GCN层中所含的训练参数

量相当 . 进一步发现，本文在执行效率上与MC_AttCNN_
AttBiGRU、CNN_BiGRU_AT、ConvBiLSTM相近 . 但是，结

合表8~11知，本文在Accuracy和Fw值上表现相较于这

些方法优势明显，说明其在提升情感分类精度同时并未

带来显著的计算开销 . 与预训练模型BERT和RoBERTa
相比，由图10可以看出，本文无论在训练参数量还是每秒

处理的评论数量上均具有明显优势，说明该方法能以相

对较少的计算开销获得较好的分类表现 . 综上可知，本文

结合了大五人格模型、BiGRU模型和CNN模型各自的优

势，通过引入语义Attention层、结构Attention层和混合At⁃

表10　不同方法在测试集上的Fw值比较

方法

BiGRU
BiGRU_AT

MC_AttCNN_AttBiGRU
BiGRU_CNN

CNN_BiGRU_AT
ConvBiLSTM

BERT
RoBERTa
TextING

BF_BiGAC

IMDB
0.887
0.893
0.906
0.892
0.904
0.893
0.895
0.902
0.876
0.915

Yelp-2
0.914
0.918
0.924
0.922
0.921
0.916
0.929*
0.933*
0.897
0.929

Yelp-5
0.351
0.318
0.636
0.616
0.628
0.616
0.625
0.633
0.572
0.644

Ekman
0.316
0.379
0.622
0.610
0.616
0.605
0.565
0.585
0.562
0.628

表11　不同方法在验证集上的最优Fw值比较

方法

BiGRU
BiGRU_AT

MC_AttCNN_AttBiGRU
BiGRU_CNN

CNN_BiGRU_AT
ConvBiLSTM

BERT
RoBERTa
TextING

BF_BiGAC

IMDB
0.896
0.903
0.911
0.906
0.908
0.901
0.897
0.905
0.882
0.919

Yelp-2
0.919
0.921
0.928
0.925
0.921
0.919
0.935*
0.936*
0.904
0.933

Yelp-5
0.355
0.321
0.639
0.622
0.641
0.628
0.629
0.635
0.587
0.649

Ekman
0.316
0.379
0.619
0.610
0.618
0.609
0.579
0.601
0.579
0.632

表8　不同方法在测试集上的Accuracy值比较

方法

BiGRU
BiGRU_AT

MC_AttCNN_AttBiGRU
BiGRU_CNN

CNN_BiGRU_AT
ConvBiLSTM

BERT
RoBERTa
TextING

BF_BiGAC

IMDB
0.887
0.893
0.913*
0.896
0.909
0.893
0.898
0.906
0.878
0.916

Yelp-2
0.916
0.919
0.924
0.922
0.921
0.916
0.935*
0.938*
0.896
0.934

Yelp-5
0.351
0.321
0.625
0.619
0.621
0.617
0.626
0.633*
0.571
0.636

Ekman
0.317
0.382
0.618*
0.610
0.616
0.614
0.565
0.587
0.562
0.621

表9　不同方法在验证集上的最优Accuracy值比较

方法

BiGRU
BiGRU_AT

MC_AttCNN_AttBiGRU
BiGRU_CNN

CNN_BiGRU_AT
ConvBiLSTM

BERT
RoBERTa
TextING

BF_BiGAC

IMDB
0.891
0.902
0.919*
0.904
0.911
0.906
0.903
0.911
0.886
0.923

Yelp-2
0.922
0.924
0.931*
0.926
0.925
0.919
0.936*
0.941*
0.906
0.933

Yelp-5
0.349
0.323
0.636
0.625
0.627
0.622
0.628
0.634
0.582
0.646

Ekman
0.324
0.396
0.626
0.621
0.619
0.616
0.572
0.603
0.571
0.632
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tention层实现了用户性格特征、上下文语义特征和文本

结构特征的有效融合，在增加较小计算开销的前提下，有

效提高了评论文本情感分类的准确性 .

5　结 论
提出了一种基于用户性格和语义-结构特征的文本

评论情感分类方法，主要贡献包括：（1） 综合考虑用户的

性格因素对其情感倾向性的影响，利用大五人格模型在

获取用户性格方面的优势实现用户性格特征表达；（2） 针
对当前评论特征获取方法难以完整表达文本语义、结构

特征的问题，构建了基于BiGRU、CNN和双层注意力的文

本语义-结构特征获取方法，该方法引入语义Attention层

和结构Attention层将上下文语义特征和文本结构特征进

行融合，避免了传统CNN-BiGRU串行网络结构忽略卷积

块中单词上下文语义信息的不足； （3） 引入混合Attention
层，区分了不同类型特征对评论情感分类结果的影响，实

现了用户性格和语义-结构特征的有效融合 . 实验结果表

明，本文方法相较于典型现有方法在情感分类准确性和

执行效率上均具有一定的优势 . 未来将考虑利用用户属

性、用户社会关系、用户历史评论等信息挖掘用户性格特

征，以进一步提高文本评论情感分类的准确性 .
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