
第 １３ 卷　 第 ８ 期

Ｖｏｌ．１３ Ｎｏ．８ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２３ 年 ８ 月

　 Ａｕｇ． ２０２３

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２３）０８－０１５０－０６ 中图分类号： ＴＰ３９１．１ 文献标志码： Ａ

基于 Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的方面级情感分析方法研究
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摘　 要： 针对传统模型在细粒度的方面级情感分析上的不足，如 ＲＮＮ 会遇到长距离依赖的问题，且模型不能并行计算；ＣＮＮ
的输出通常包含池化层，特征向量经过池化层的运算后会丢失相对位置信息和一些重要特征，且 ＣＮＮ 没有考虑到文本的上

下文信息。 本文提出了一种 Ｌｉｇｈｔ－Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＡＬＳＣ 模型，基于 Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制，且运用了交互注意力的思想，对方面词

和上下文使用不同的注意力模块提取特征，细粒度地对文本进行情感分析，在 ＳｅｍＥｖａｌ２０１４ Ｔａｓｋ ４ 数据集上的实验结果表明

本文模型的效果优于大部分仅基于 ＬＳＴＭ 的模型。 除基于 ＢＥＲＴ 的模型外，在 Ｌａｐｔｏｐ 数据集上准确率提高了 １．３％ ～ ５．３％、
在 Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ 数据集上准确率提高了 ２．５％ ～５．５％；对比基于 ＢＥＲＴ 的模型，在准确率接近的情况下模型参数量大大减少。
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０　 引　 言

互联网的迅速发展使各家电商和社交平台拥有

了庞大的用户量，不同用户在平台中活动的同时产

生了大量的评论信息。 在这些评论信息中，蕴含着

巨大的社会和商用价值，对其进行情感分析以把握

用户的情感倾向，可以有助于舆情处理，让商业公司

快速分析产品质量并做出改进，也能辅助其进行商

业决策。 传统的情感分析方法中，循环神经网络

（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）有着时序性的特

点，无法并行计算，且不能直接提取句子的上下文语

义 特 征； 卷 积 神 经 网 络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ），在句子的全局特征表达上表现效果

欠佳；而自注意力机制（Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）能很好地解

决上述问题，不仅能够做并行计算，在提取句子上下

文特征上也展现出了强大的能力，因此本文将基于

注意力机制搭建模型来展开研究，用来解决方面级

文本评论情感分析问题。
方面级情感分析是判断文本对于给定方面表现

出的情感极性，２０１６ 年，Ｗａｎｇ 等学者［１］ 提出一种用

于方面级情感分析的模型，通过将方面词向量和输

入词向量及 ＬＳＴＭ 隐层向量拼接的方式加入方面词

的影响，当不同的方面被输入时，该机制能集中在句

子的不同部分，在 ＳｅｍＥｖａｌ ２０１４ 数据集上的实验结

果达到当时最先进的性能。 ２０１８ 年，Ｈｕａｎｇ 等学

者［２］提出一种 ＡＯＡ（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ －Ｏｖｅｒ －Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ） 网



络，对方面和句子进行联合建模，并明确地捕捉方面

和上 下 文 句 子 之 间 的 交 互 信 息， 在 ｌａｐｔｏｐ 和

ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ 数据集上的实验结果证明该网络性能优

于之前的基于 ＬＳＴＭ 的模型。 ２０１９ 年， Ｌｉｕ 等学

者［３］提出门控交替神经网络（Ｇａｔｅｄ Ａｌｔｅｒｎａｔｅ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮＮ），该模型中有一个特殊模块 ＧＴＲ
（Ｇａｔｅ Ｔｒｕｎｃａｔｉｏｎ ＲＮＮ）被设计用于学习情感线索表

示。 ２０１９ 年，Ｚｈａｎｇ 等学者［４］ 针对 ＬＳＴＭ 网络在一

定程度上忽略了方面词在句子中的句法依赖性问

题，提出了一种邻近加权卷积网络，在 ＳｅｍＥｖａｌ ２０１４
数据集上的实验结果证明了该方法的有效性。 ２０２０
年，Ｘｕ 等学者［５］ 提出一种多注意力网络 （Ｍｕｌｔｉ －
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＭＡＮ），ＭＡＮ 使用级内和级间注

意机制来解决方面术语包含若干词的问题，实验证

明 ＭＡＮ 性能优于基准模型。 ２０２０ 年，Ｌｉｕ 等学者［６］

提出了一种新型记忆网络 ＲｅＭｅｍＮＮ （ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｍｅｍｏｒｙ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ），针对注意机制中弱交互的

问题，设计了一种多元素注意机制，以产生强大的注

意权重和更精确的方面依赖的情感表示，实验结果

表明 ＲｅＭｅｍＮＮ 的优秀性能与语言无关，与数据集

类型无关。 ２０２０ 年，Ｘｕ 等学者［７］ 提出了 ＤｏｍＢＥＲＴ
（Ｄｏｍａｉｎ－ｏｒｉｅｎｔｅｄ ＢＥＲＴ）模型，在方面情感分析任

务中取得了较好的效果。 ２０２０ 年，冉祥映［８］ 将语义

注意力机制和基于注意力机制的方面融合，提出了

ＨＡＮ （ Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ ） 模型。 ２０２０
年，Ｃａｉ 等学者［９］ 为了捕获显式和隐式方面术语的

情感极性，提出了一种分层图卷积模型 Ｈｉｅｒ－ＧＣＮ
（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ），该模型

在 ４ 个基准测试中取得了当时的最佳结果。 ２０２０
年，Ｇａｎ 等学者［１０］提出 ＳＡ－ＳＤＣＣＮ（Ｓｐａｒｓｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ Ｓｅｐａｒａｂｌｅ Ｄｉｌａｔｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）模型用于目标情感分析，在 ３ 个基准数据

集上进行实验，结果表明其并行性更高的同时降低

了计算成本，取得了较先进的性能。 ２０２０ 年，Ｚｈｏｕ
等学者［１１］提出一种基于句法和知识的图卷积网络

ＳＫ － ＧＣＮ （ Ｓｙｎｔａｘ － ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ － ｂａｓｅｄ Ｇｒａｐｈ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ）， 通 过 ＧＣＮ （ Ｇｒａｐｈ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）利用句法依赖树和常识知识。
２０２１ 年，Ｔｉａｎ 等学者［１２］ 提出了一种通过类型感知

图 卷 积 网 络 Ｔ － ＧＣＮ （ Ｔｙｐｅ － ａｗａｒｅ Ｇｒａｐｈ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）来显式利用方面情感分析依

赖类型的方法，在 ６ 个英语数据集上取得了当时最

先进的性能。 ２０２１ 年，Ｙａｄａｖ 等学者［１３］ 提出了一种

基于注意力机制的无位置嵌入模型用于方面级情感

分析，在数据集 ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ １４、ｌａｐｔｏｐ １４、ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ １５
和 ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ １６ 上进行实验，最终准确率分别达到

８１．３７％、７５． ３９％、８０．８８％和 ８９． ３０％。 ２０２１ 年，Ｄａｉ
等学者［１４］首先在方面情感分析任务的几种流行模

型上比较了预训练模型的诱导树和依赖解析树，然
后通 过 实 验 证 明 纯 基 于 ＲｏＢＥＲＴａ （ Ａ Ｒｏｂｕｓｔｌｙ
Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＢＥＲＴ Ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ Ａｐｐｒｏａｃｈ）的模型可以取

得接近之前 ＳＯＴＡ（Ｓｔａｔｅ－Ｏｆ－Ｔｈｅ－Ａｒｔ）性能的结果。
本文 提 出 了 用 于 方 面 级 情 感 分 析 Ｌｉｇｈｔ －

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＡＬＳＣ 模型，运用了交互注意力的思想，
对方面词和上下文使用不同的注意力模块提取特

征，细粒度地对文本进行情感分析，并在 ＳｅｍＥｖａｌ－
２０１４ Ｔａｓｋ ４ 数据集上进行实验以证明其有效性。

１　 网络结构

１．１　 Ｌｉｇｈｔ－Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＡＬＳＣ 网络结构

为了更好地捕获方面词对文本情感极性的影

响，本文模型将方面词向量和文本上下文向量分别

用不同的注意力模块建模，对建模后的特征向量求

和平均作为计算下一轮注意力的查询向量（Ｑｕｅｒｙ，
Ｑ），具体来说，对上下文特征向量的注意力计算使

用方面词向量的 Ｑｕｅｒｙ，反之亦同。 经过此轮注意

力计算后将 ２ 个向量作拼接，然后通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 计

算情感极性。 为了加速模型的训练并缓解训练数据

不足的问题，本文模型中使用 Ｇｌｏｖｅ 预训练词向量，
预训练的词向量已经一定程度上学习到了单词之间

的语义信息，可以加速模型的收敛过程，模型的整体

结构如图 １ 所示。
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concat

attentionattention
Q_context

Q_aspect

context

pretrained_lookup pretrained_lookup

aspect

context_vector aspect_vector

K V

V K

类别

交互注意力

特征提取

预训练词向量

图 １　 Ｌｉｇｈｔ－Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＡＬＳＣ 网络结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｌｉｇｈｔ－Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＡＬＳＣ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 模型主要包括 Ｌｉｇｈｔ－Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 特征提取器、
交互注意力、以及特征拼接三大模块。
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１．２　 Ｌｉｇｈｔ－Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 特征提取器

经过词嵌入处理的文本向量首先会经过特征提

取模块初步提取特征，方面词向量和上下文向量由

２ 个 独 立 的 Ｌｉｇｈｔ － Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 处 理， Ｌｉｇｈｔ －
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型并对其进行改造，
取消 Ｄｅｃｏｄｅｒ 模块，减少 Ｅｎｃｏｄｅｒ 模块至 ５ 层，并对

参数量做一定优化。 其结构如图 ２ 所示。

InputsEmbedding

Inputs

Self-Attention1

Self-Attention2

Self-Attention3

Self-Attention4

Self-Attention5

FC1

FC2

Label

图 ２　 Ｌｉｇｈｔ－Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｌｉｇｈｔ－Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

　 　 模型的特征提取能力主要来自于自注意力模

块，是由相同的 ５ 层堆叠在一起组成。 每一层又包

括一个多头自注意力子层和一个前馈神经网络子

层，每一子层都用残差连接和层归一化增强网络的

稳定性，自注意力子层由点积注意力机制（ Ｓｃａｌｅｄ
Ｄｏｔ－Ｐｒｏｄｕｃｔ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）和多头注意力机制（Ｍｕｌｔｉ －
Ｈｅａｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ） 组 成。 首 先， 初 始 化 查 询 矩 阵

（Ｑｕｅｒｙ， Ｑ）、 键矩阵 （ Ｋｅｙ， Ｋ） 和值矩阵 （ Ｖａｌｕｅ，
Ｖ）。 每一组 Ｑ、Ｋ、Ｖ 被称为一个头（ｈｅａｄ），可以有

多组，这也是多头注意力名称的来源。 假设输入矩

阵为 Ｘ， 则上述矩阵可由式（１）进行计算：
Ｑ ＝ ＸＷＱ

Ｋ ＝ ＸＷＫ

Ｖ ＝ ＸＷＶ （１）
　 　 点积注意力机制计算见式（２）：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

　 ｄｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｖ （２）

　 　 多头注意力机制计算见式（３）：
Ｍｈｅａｄ ＝ Ｃｏｎｃａｔ（ｈｅａｄｉ，…，ｈｅａｄｈ）ＷＯ （３）

　 　 其中， ｈｅａｄｉ 的计算见式（４）：
ｈｅａｄｉ ＝ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＱＷＱ

ｉ ，ＫＷＫ
ｉ ，ＶＷＶ

ｉ ） （４）

　 　 前馈神经网络子层由 ２ 层全连接神经网络组

成，作用是将向量再投影到一个更高维度的空间，在
高维空间里可以更方便地提取需要的信息，提取信

息后再还原为原来的空间，计算公式具体如下：
ＦＦＮ（ｘ） ＝ ｍａｘ（０，ｘＷ１ ＋ ｂ１）Ｗ２ ＋ ｂ２ （５）

　 　 经过注意力机制学习后的特征向量会再通过 ２
个全连接层，以获取情感极性。 这一步的目的是将

注意力机制学习到的特征向量逐步降维，如式（６）
所示：

ＦＦＮ ｘ( ) ＝ ｆ ｗｘ ＋ ｂ( ) （６）
１．３　 交互注意力

模型到目前为止，方面词和上下文向量都还是相

互独立的，尚未对彼此产生影响。 为了在建模上下文

向量时考虑到方面词的作用，同时在建模方面词向量

时引入上下文的作用，这里使用了一种交互注意力机

制。 上下文向量的交互注意力 ｃａｔｔ 和方面词向量的交

互注意力 ａａｔｔ 的计算分别见式（７）、式（８）：

ｃａｔｔ ＝ ∑ ｎ

ｉ ＝ １
αｉ ｈｉ

ｃ （７）

ａａｔｔ ＝ ∑ｍ

ｉ ＝ １
βｉ ｈｉ

ａ （８）

　 　 其中， ｈｉ
ｃ、ｈｉ

ａ 分别是上下文词向量和方面词向

量经由 ２ 个 Ｌｉｇｈｔ －Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构提取的中间向

量， α ｉ、β ｉ 是注意力权重， α ｉ 的计算公式可写为：

αｉ ＝
ｅｘｐ γ ｈｉ

ｃ，Ｑａｓｐｅｃｔ( )( )

∑ ｎ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ γ ｈ ｊ

ｃ，Ｑａｓｐｅｃｔ( )( )
（９）

　 　 其中， Ｑａｓｐｅｃｔ 的计算可按式（１０）来进行：

Ｑａｓｐｅｃｔ ＝ ∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｈｉ

ａ ／ ｎ （１０）

　 　 研究推得的 γ（ｈｉ
ｃ，Ｑａｓｐｅｃｔ） 的计算公式如下：

γ ｈｉ
ｃ，Ｑａｓｐｅｃｔ( ) ＝

ｔａｎｈ （ｈｉ
ｃ·ｗｃ·ＱＴ

ａｓｐｅｃｔ ＋ ｂｃ） （１１）
　 　 这里， β ｉ 的计算与 α ｉ 相似。
１．４　 特征拼接

将经过交互注意力计算后的上下文向量和方面

词向量作拼接，然后通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数计算情感极

性，拼接示意如图 ３ 所示。

concat_attention_vector aspect_attention_vector

out

图 ３　 特征拼接示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐｌｉｃｉｎｇ
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２　 实验数据

模型在 ＳｅｍＥｖａｌ２０１４ Ｔａｓｋ４ 数据集上做评估，该
数据集是方面级情感分析领域最流行的数据集，其
中包含 Ｌａｐｔｏｐ 和 Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ 两个不同类型的数据，
数据集中共标注有 ４ 种情感类型，分别是：积极

（ｐｏｓｉｔｉｖｅ）、消极（ｎｅｇａｔｉｖｅ）、中立（ｎｅｕｔｒａｌ）以及冲突

（ｃｏｎｆｌｉｃｔ），对数据集中方面项的统计见表 １。
由表 １ 可以看出，情感极性为“冲突”的样本占

比很少，会导致样本失衡，因此不考虑情感极性为

“冲突”的样本。 接下来对数据集进行处理，处理完

毕后的部分数据集如图 ４ 所示， 其中 ｐｏｌａｒｉｔｙ 的值

为 １ 表示积极，为 － １ 表示消极，为 ０ 表示中立。
表 １　 方面项统计信息

Ｔａｂ． １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ａｓｐｅｃｔｓ

统计信息
Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ
训练集

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ
测试集

Ｌａｐｔｏｐ
训练集

Ｌａｐｔｏｐ
测试集

积极 ２ １６４ ７２８ ９９４ ３４１

中立 ６３７ １９６ ４６４ １６９

消极 ８０７ １９６ ８７０ １２８

冲突 ９１ １４ ４５ １８

总数 ３ ６９９ １ １３４ ２ ３７３ ６５４

去除冲突 ３ ６０８ １ １２０ ２ ３２８ ６３８

Butthestaffwassohorribletous.

Tobecompletelyfair,theonlyredeemingfact...

Tobecompletelyfair,theonlyredeemingfact...

Thefoodisuniformlyexceptional,withavery...

WhereGabrielapersonalygreetsyouandrecomm...

0

1

2

3

4

3121

2777

2777

1634

2534

service

food

anecdotes/miscellaneous

food

service

-1

1

-1

1

1

polaritycategorytextId

图 ４　 部分 Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ 训练集

Ｆｉｇ． ４　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

３　 实验与分析

３．１　 实验环境

本文的实验环境见表 ２。
表 ２　 实验环境

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

类型 具体信息

操作系统 ＣｅｎｔＯＳ Ｌｉｎｕｘ ｒｅｌｅａｓｅ ７．９．２００９ （Ｃｏｒｅ）

处理器
Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ９－７９００Ｘ ＣＰＵ ＠
３．３０ ＧＨｚ

显卡
ＮＶＩＤＩＡ Ｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ ＴＵ１０２ ［ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ
２０８０ Ｔｉ Ｒｅｖ． Ａ］ （ｒｅｖ ａ１）

深度学习框架 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ－ＧＰＵ （２．０．０）

代码编辑 ＰｙＣｈａｒｍ ２０１９．３．３ （Ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ Ｅｄｉｔｉｏｎ）

编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ（３．６．１２）

包管理工具 Ａｎａｃｏｎｄａ（４．８．３）

３．２　 评价指标

本文使用准确率指标对实验结果进行评估，首
先给出三分类的混淆矩阵见表 ３。

表 ３　 混淆矩阵

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

预测为正 预测中立 预测为负

实际为正 ＴＰ ＦＵＰ ＦＮＰ

实际中立 ＦＰＵ ＴＵ ＦＮＵ

实际为负 ＦＰＮ ＦＵＮ ＴＮ

　 　 由表 ３ 可以得出，准确率可由式（１２）来计算求出：

ａｃｃ ＝ ＴＰ ＋ ＴＵ ＋ ＴＮ
ＴＯＴＡＬ

（１２）

　 　 其中， ＴＯＴＡＬ 为表 ３ 中所有结果的累加。
３．３　 实验结果分析

为了验证本文模型的有效性，将其在数据集上

的实验结果与其他研究者提出的模型和基线模型进

行比较，见表 ４。 本次研究中选择的对比模型详见

如下。
表 ４　 模型对比

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ

模型
Ａｃｃｕｒａｃｙ

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ Ｌａｐｔｏｐ

ＴＤ－ＬＳＴＭ ０．７５６ ０．６８１

ＡＴ－ＬＳＴＭ ０．７６２ ０．６８９

ＡＴＡＥ－ＬＳＴＭ ０．７７２ ０．６８７

ＩＡＮ ０．７８６ ０．７２１

ＢＥＲＴ ０．８１５ ０．７５３

ＨＡＮ ０．８０２ ０．７５６

ＢＥＲＴ－ＬＳＴＭ ０．８２２ ０．７５３

Ｌｉｇｈｔ－Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＡＬＳＣ ０．８１１ ０．７３４

　 　 （１）ＴＤ－ＬＳＴＭ 与 ＴＣ－ＬＳＴＭ 模型［１５］：ＴＤ－ＬＳＴＭ
对目标词的上下文分别建模，具体来说，使用 ２ 个

ＬＳＴＭ，一个 ＬＳＴＭＬ 提取输入文本第一个词到目标

词的特征信息，一个 ＬＳＴＭＲ 提取目标词到输入文本

最后一个词的特征信息，将建模后的向量拼接再进
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行分类。 ＴＣ－ＬＳＴＭ 在 ＴＤ－ＬＳＴＭ 的基础上于输入端

加入了方面词的信息，具体方式为将方面词向量做

平均，拼接到输入文本中。
（２）ＡＴ－ＬＳＴＭ 模型［１６］：将方面词向量和 ＬＳＴＭ

的隐藏层做拼接，再使用注意力机制提取特征信息，
将经过注意力提取的向量用作最终分类。

（３）ＡＴＡＥ－ＬＳＴＭ 模型［９］：基于 ＬＳＴＭ 网络，将
方面词向量和文本词向量及 ＬＳＴＭ 的隐藏层向量先

后做拼接，然后通过注意力机制提取拼接后的向量

信息，获得输出类别。
（４）ＢＥＲＴ－ＬＳＴＭ 模型［１７］：探索了 ＢＥＲＴ 中间层

信息的作用，使用 ＬＳＴＭ 连接［ＣＬＳ］标识符的所有

中间层标识，用最后一个 ＬＳＴＭ 单元的输出做分类。
（５）ＩＡＮ 模型［１８］：提出交互注意力网络，对目标

词和上下文分别建模，最终得到的目标词向量和上

下文向量融合了二者的交互信息，在此基础上将这

２ 个向量用于分类输出类别。
　 　 从表 ４ 的对比结果可以看出，本文模型的效果

优于大部分仅基于 ＬＳＴＭ 的模型。 除基于 ＢＥＲＴ 的

模型外，在 Ｌａｐｔｏｐ 数据集上的准确率提高了 １．３％ ～
５．３％、在 Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ 数据集上准确率提高了 ２．５％ ～
５．５％；对比基于 ＢＥＲＴ 的模型，在准确率接近的情

况下模型参数量大大减少，本文模型参数量约为 ４Ｍ
（这里，１Ｍ ＝ １ ´１０６），而 ＢＥＲＴ 约为 １１０Ｍ（这里，
ＢＥＲＴ－ ｂａｓｅ， １２ 层）。 同时，实验结果也表明了

ＢＥＲＴ 模型强大的特征提取能力，复杂模型如果能

有效处理过拟合问题会具有更好的效果。

４　 结束语

本文基于 Ｓｅｌｆ －Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制搭建模型用于方

面级情感分析任务，模型使用 ２ 个不同的注意力模

块对方面词和上下文分别建模，接着用建模后得到

的向量计算交互注意力，再把计算后的向量拼接用

作最终分类。 通过在 ＳｅｍＥｖａｌ２０１４ Ｔａｓｋ４ 数据集上

做实验并同其他研究者提出的模型进行对比，验证

了本文模型的有效性。
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