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摘　要　传统情感分析任务的目的是分析整个文本的情感极性,这是一种粗粒度的任务.近年来,随着技术的革新,
情感分析任务也在不断细化,研究者们希望能获取关于文本中具体对象的情感极性.文中的研究任务是获取问答文

本中关于产品属性的情感极性.针对问答文本的属性级情感分析问题,提出了一种基于注意力机制的方法.首先,将

属性信息拼接到答案词向量上;其次,对答案文本和问题文本学习一个 LSTM 模型;然后,通过注意力机制获得问题

文本和答案文本的相关性,并根据相关性的重要程度获取答案文本的整体特征;最后,通过分类器输出最终的整体特

征结果.实验结果表明,所提方法优于传统的属性级情感分析方法.
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Abstract　Thegoalofconditionalsentimentanalysisisgettingthesentimentpolarityofwholetext,whichisacoarＧ
setask．Recently,withtheimprovedtechnology,thesentimentanalysistaskisalsorefined,andtheresearchershopeto
getsentimentpolarityofgiventargetofthetext．Thispaper’spurposeisgettingthesentimentpolarityofproductatＧ
tributeonquestionＧansweringtext．ToperformattributesentimentclassificationtowardsQAtextpair,thispaperproＧ
posedanovelapproachbasedonattentionmechanism．Firstly,thispaperconcatenatedtheattributeinformationonanＧ
swerwords’vectors．Secondly,thispaperleveragedLSTM modelstoencodethequestiontextandanswertext．ThirdＧ
ly,thispapergottherelationofquestionandanswerbyusingattentionmechanismandgotthewholefeatureofanswer．
Finally,thispapergottheresultofwholefeaturebyusingclassifier．Empiricalstudiesdemonstratetheeffectivenessof
theproposedapproachtoattributesentimentclassificationtowardsquestionＧansweringtext．
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１　引言

随着互联网时代的到来,用户在互联网中发布以及收集

信息,众多的用户成为了互联网中庞大信息的提供者.其中,

淘宝、京东、亚马逊等电子商务平台上存在关于商品的各种信

息.这些电子商务平台提供了客户问答平台,用户可以在平

台上提问和回答有关商品的信息.由于该方式难以大规模造

假,因此问答评论的方式比传统评论方式更为可靠.

情感分类是情感分析中最基础的任务,该任务的目标是

判断给定文本的情感极性(正面、中性、负面),针对文本的情

感极性进行分类[１].研究者们使用许多方法(如SVM、最大

熵、贝叶斯等分类器)来进行情感分类[２Ｇ３].近年来,研究者们

不断细化情感分类任务,有关细粒度情感分类的文章不断增

加.细粒度情感分类不再判定整个句子或者篇章的情感极

性,而是针对评价对象及其属性进行情感极性的分类[４].针

对指定的评价对象和属性的情感分类任务,研究者们提出了

将评价对象和属性信息加入到学习模型中的方法[５].本文面

向问答文本开展有关商品的属性级情感分类任务研究,目的

在于在给定属性的前提下,获得文本中有关属性的情感极性.

据我们所知,此前还未有相关学者进行面向问答文本的属性

级情感分类方法的研究.表１给出了一些问答样例及其相关

属性和情感类别.从表中可以看出,问答文本中问题和答案

都有关于属性的描述,情感信息一般存在于答案中.如表１
中的问题“这款包包的具体尺寸是多少”涉及到了尺寸属性,

答案中的“可以装６p”则客观地回答到了尺寸属性的问题,因
此我们把它标为中性.

问答文本的属性级情感分类任务通常是直接将问答文本

和其他文本同样对待,使用已有的属性级情感分类方法进行

分类.目前,属性级情感分类方法中性能较好的方法是基于

深度学习模型的分类方法.这些模型使用词向量作为词的表

示,并使用词向量的序列来代表句子或段落[６].然而,问答文

本与普通文本之间有一些差异.经过分析,这些差异体现在



有关属性的描述在问题文本中,而属性的情感极性往往在答

案文本中.因此,本文提出了一种基于注意力机制的属性级

情感分类方法,通过使用长短时记忆神经网络,结合问题文

本、属性信息和答案文本的关联性进行分类.具体而言,首
先,把属性信息拼接到答案文本的词向量上;其次,对问题文

本和拼接后的答案文本各学习一个 LSTM 模型;然后,通过

注意力机制学习问题关于答案各词的注意力权重,并和答案

的LSTM 模型进行点乘以获得答案的整体特征;最后,使用

分类器对整体特征进行分类并输出.实验结果表明,本文方

法能有效地提高面向问答文本的属性级情感分类性能.

表１　淘宝“问大家”中的样例及其属性信息和情感信息

属性 情感 问答文本

掉色 负面
问题:请问大家,持久度怎么样? 容易掉色吗?

答案:我个人觉得也是会容易掉.

味道 正面
问题:什么价买的,味道真的很大吗?

答案:没有什么味道啊.

尺寸 中性
问题:这款包包的具体尺寸是多少?

答案:很好看,我很满意! 可以装６p.

本文第２节介绍与本文相关的一些工作;第３节介绍本

文提出的基于注意力机制的属性级情感分类方法;第４节展

示实验设置、实验结果及相关分析;最后总结全文,并对下一

步工作进行展望.

２　相关工作

属性级情感分类是一个细粒度层次的情感分析,旨在获

得给定的对象属性的情感极性.有许多学者对其展开了研

究,以各样的方式去融合文本信息和属性信息,以获得属性对

应的情感极性.计算语言学领域的语义评估会议 Semantic
Evaluation(SemEval)１)在２０１４年组织开展了一项属性级情

感分析评测任务.该任务针对评论文本进行属性级情感分类

和属性分类等.早期,研究者们使用传统的机器学习方法,并
设计各种特征来进行实验,如Jiang等[７]考虑了对象的直接

相关性,并与对象独立的特征结合来获得相应的情感信息.

近年来,基于神经网络的方法在属性级情感分类上取得了优

异的成果.Liu等[８]使用不同的递归神经网络和词向量的组

合,实现了基于属性的情感分析.Tang等[９]使用深度记忆网

络方法来获取属性方面的情感,该方法的每一层记忆网络是

由之前的记忆网络加上文本的注意力模型生成的.Tang
等[１０]考虑了属性信息的加入方法,使用了前向和后向 LSTM
模型指向属性信息,以获得属性的情感信息.Lambert等[１１]

使用了基于注意力机制的LSTM 模型,并把属性信息的向量

拼接到文本中每个词的词向量上.Ma等[１２]针对属性级情感

分析设计了一个交互式学习的模型.具体而言通过 LSTM
模型来获得文本和属性信息的隐层信息,互相学习并计算文

本和属性信息的注意力权重.

１)http://alt．qcri．org/semeval２０１４/task４/
２)https://www．taobao．com/

３　基于注意力机制的属性级情感分类方法

３．１　语料收集

本文语料的原始来源为淘宝“问大家”２)平台上箱包领域

中的问答语料,我们对其进行标注.为了保证较高的标注一

致性,在进行语料分析以及预标注后,我们定义了一系列关于

问答文本的属性级情感的数据标注规范.
(１)对于问答文本,需要答案回答到问题文本相关对象的

提问,才可进行关于对象的情感标注.
(２)对于问答文本中的情感评价对象,在问题文本中标记

出对应的词或词组.
(３)对于问答文本中关于评价对象的情感信息,根据答案

来判断其情感极性.

根据以上的标注规范,标注者分为两人一组对原始问答

语料进行标注,并进行了一致性的校对.

语料的属性级情感极性分布如表２所列.从表中可以看

出,箱包领域语料的情感极性分布较为不平衡,其中正面情感

的样本占据了整体样本的大半,负面样本数少于正面,中性样

本数最少,且远远少于正面样本数.

表２　问答文本中属性的情感分布

情感 负面 中性 正面 合计

样本 ４２４ ９８ ３００３ ３５２５

３．２　LSTM网络

LSTM[１３]神经网络避免了传统神经网络在反向传播过

程中的梯度消失和梯度爆炸问题,并且可以使用记忆单元来

学习长期依赖关系,充分利用历史信息.Graves[１４]于２０１３
年对LSTM 进行了改良和推广,使其被广泛应用于自然语言

处理、语音识别等领域中.

LSTM 在t时刻的神经单元输出由以下公式计算:

it＝σ(WiXt＋Uiht－１＋ViCt－１) (１)

c~t＝tanh(Wcxt＋Ucht－１) (２)

ft＝σ(Wfxt＋Ufht－１＋VfCt－１) (３)

ct＝ft☉ct－１＋it☉c~t (４)

ot＝σ(Woxt＋Uoht－１＋Voct) (５)

ht＝ot☉tanh(ct) (６)

其中,σ为logisticsigmoid函数;it,ft,ct,ot 分别为输入门、遗

忘门、记忆单元和输出门在t时刻的表示;c~t 为记忆单元的候

选记忆的状态值;ht 为t时刻 LSTM 单元的输出.LSTM 层

的输入为样本的词向量表示,词向量在自然语言处理任务中

有良好的语义特征,因此常被用来表示词语特征;并且,经过

LSTM 的向量会生成高维向量,学到更深层次的特征.

３．３　基于注意力机制的属性级情感分类方法

通过观察语料发现问题和答案文本具有相关性,并且指

定对象属性对于提取答案文本属性相关情感信息有一定的辅

助作用.为了有效利用问答文本的相关性和对象属性信息,

本文提出了一种基于注意力机制的属性级情感分类方法,具
体而言,该方法把对象属性对应的向量拼接到答案文本的词向

量上,使用LSTM 模型获得问题文本和答案文本的隐藏特征,

利用问题文本的隐藏特征对答案文本进行相关度计算,并获得

对应的答案文本的整体特征,最后通过分类器输出分类结果.

图１给出了关于问题文本处理的框架,Qw１到QwM 为问题

文本的词向量,经过 LSTM 网络后,取最后一个时间步的输

出hqM 为该问题文本的整体隐层表示.

６ 计 算 机 科 学 　２０１９年



图１　问题文本框架

图２给出了基于注意力机制的属性级情感分析模型的框

架.首先,在答案文本的词Aw１到AwN 上拼接了属性对象的

信息向量ia,其中ia 由属性中的各词向量的平均值确定.

ia＝１
L ∑

L

i＝１
xi (７)

其中,L为属性对象的词的数目,xi 为词i的词向量.拼接后

的答案文本经过一个LSTM 层生成答案文本的隐层表示ha１

到haN ,公式如下:

hai
→＝LSTM→([Awi;hqM ]) (８)

hai
←＝LSTM← ([Awi;hqM ]) (９)

hai＝hai
→⊕hai

← (１０)

之后,在答案文本的隐层表示ha１到haN 上拼接问题文本

的隐层表示hqM ,并用全连接层和softmax层来获得答案文本

的注意力权重a１ 到aN ,公式如下:

ui＝tanh(Wu[hai;hqM ]＋bu) (１１)

ai＝softmax(ui)＝ exp(ui)

∑
N

j＝１
exp(uj)

(１２)

其中,[hai;hqM ]表示hai和hqn向量进行拼接,１≤i≤N,Wu 为

对应的权重矩阵,bu 为偏置项.a＝[a１,a２,􀆺,aN ]为答案文

本中各词的注意力权重.

１)https://pypi．python．org/pypi/jieba/
２)http://keras．io/
３)https://radimrehurek．com/gensim/

图２　基于注意力机制的属性级情感分类模型

之后我们通过使用注意力权重对答案文本的隐层向量

ha１到haN 进行加权求和,来计算答案文本的整体特征ta:

ta＝∑
N

i＝１
aihai (１３)

最后使用softmax输出层对答案的整体特征进行提取:

y＝softmax(Wo􀅰ta＋bo) (１４)

其中,Wo 为softmax层中的权重矩阵,bo 为偏置项,y为各情

感极性的概率,它的长度等于情感极性的类别数.

在模型训练的过程中,我们选取交叉熵误差作为损失函

数,并最小化损失.损失函数如下:

Loss(y
∧
,y)＝－∑

S

i＝１
　∑

C

c＝１
yc

i􀅰logy
∧
c
i (１５)

其中,S为样本总数,C为类别数.

４　实验

４．１　实验设置

本文选用淘宝“问大家”中的问答语料作为实验语料.该

语料一共分为３个情感极性:负面、中性、正面.对于所有基

准实验以及本文提出的方法实验,各个类别的数据均按比例

切分,并保证各实验训练集与测试集的一致性.

首先使用Jieba１)工具进行文本中文分词.使用深度学习

框架 Keras２)搭建本文方法.在各个模型中,词语的特征用词

向量来表示.具体地,利用python的gensim３)库学习淘宝的

所有问答文本中的语言模型,并进行词向量的生成,之后使用

该词向量进行各个模型的实验.考虑到性能等因素,本文的

词向量维度设置为２００.实验中各参数的设置如表３所列.

表３　神经网络中的参数设置

参数表述 参数值

输入向量长度 ４０
LSTM 层输出维度 ６４
问题输入向量长度 ２０
答案输入向量长度 ３０

迭代次数 ３０
Batch_size ３２

采用正确率和 MacroＧF１值作为衡量各个模型属性级情

感分类效果的标准.单类别F１ 值的计算方法如下:

F１＝２􀅰precision􀅰recall
precision＋recall

(１６)

其中,precision代表准确率,recall代表召回率,F１ 值为准确

率和召回率的调和平均数.

MacroＧF１值的定义如下:

MacroＧF１＝∑
C

c＝１
Fc

１ (１７)

其中,Fc
１ 为第c个类别的F１ 值[１５].

４．２　实验结果

我们比较了以下几种属性级情感分类方法,除本文方法,

其他方法均处理问题文本与答案文本直接拼接后的问答

文本.

１)LSTM:对问答文本和属性信息进行拼接,拼接后的文

本使用LSTM 分类器进行分类.

２)TCＧLSTM:在使用LSTM 模型时考虑到属性信息,其
中包含了到达属性信息的 LSTM 前向模型和后向模型.本

文实现了该模型的方法,并使用与其他文本相同的处理方式

处理整个问答文本.

３)ATAEＧLSTM:使用了基于注意力机制的 LSTM 模

型,并把属性信息的向量拼接到文本中每个词的词向量上.
该模型使用与其他文本相同的处理方式处理整个问答文本.

４)IAN:该模型开始通过 LSTM 模型来获得文本和属性

信息的隐层信息,互相学习并计算文本和属性信息的注意力

权重,最终获得文本的属性情感信息.该模型使用与其他文

本相同的处理方式处理整个问答文本.

７第１１A期 江明奇,等:面向问答文本的属性级情感分类研究



５)QAＧAE:使用本文提出的模型,针对问答文本所构建

的模型.
表４列出了在箱包领域的问答语料上,各个属性级情感

分类方法的正确率和 MacroＧF１值的比较.从表中可以看

出,不同方法在不同评判标准上的结果有些许不同.LSTM
模型直接在问答文本上拼接属性信息的方法并不能很好地把

属性信息传递给模型,因此该模型的效果不尽理想.TCＧ
LSTM 方法和 ATAE均使用属性信息来提升获取文本中对

应情感信息的效果,但都不能很好地提取文本中对应的属性

情感.IAN方法在两个评价标准上都是基准方法中表现最

好的,表明了IAN使用注意力机制使属性信息和文本信息相

互影响学习的方法相较于其他基准方法的确可以更好地抓住

文本中的属性情感分析信息.QAＧAE方法在各个评价标准

上的数值都达到了最高,证明了本文方法有效地使用了属性

信息和问答相关性,获得了更为准确的属性级情感信息.

表４　各个属性级情感分类方法的正确率和F１值

(单位:％)

模型 Accuracy MacroＧF１
LSTM ８４．９９ ５７．１

TCＧLSTM ８６．９６ ５９．１４
ATAE ８６．５４ ５９．９６
IAN ８７．９６ ６０．５

QAＧAE ８９．０９ ６３．６

在每个类别的F１ 值上,表５展示了在箱包领域的问答语

料上各个属性级情感分类方法的比较.

表５　各情感类别上各个方法的F１值

(单位:％)

模型 负面 中性 正面

LSTM ５２．７９ ２６．６７ ９１．８１
TCＧLSTM ５４．７５ ２９．６３ ９３．０４

ATAE ５３．０９ ３４．２９ ９２．５１
IAN ５６．３８ ３１．５８ ９３．５５

QAＧAE ６２．４２ ３４．２９ ９４．１０

由于箱包领域存在较为严重的不平衡现象,因此各个方

法在各个类别的判断上各有优劣.中性类别在实验中效果最

差,这可能是因为中性类别的问答文本远少于负面和正面样

本,各个学习方法并不能很好地通过少量样本学习到样本中

的中性类别信息.IAN方法的F１ 值在负面和正面类别中均

为基准方法中最好的,这从侧面证明了该方法能较好地识别

这两个类别的属性情感信息,但不能很好地识别中性类别.

ATAE方法使用注意力机制获取文本中与属性信息关系较

为紧密的部分,可以更准确地识别中性样本,与 QAＧAE一样

获得了所有方法中最高的中性类别F１ 值.本文提出的方法

有效地利用了问答文本之间的相关性和属性信息,在３个类

别上均获得了最高的F１ 值,尤其适合识别负面样本,在负面

样本上的效果远高于其他方法.
结束语　面向问答文本这种新颖的文本方式,在研究属

性级情感分析任务时,本文提出了一种基于注意力机制的属

性级情感分析方法来联系问答之间的关系.该方法首先将属

性信息拼接到答案词向量上;之后使用 LSTM 模型获取问题

文本与答案文本的隐层信息,通过注意力机制获取这些隐层

信息之间的相关性,并通过注意力权重获得答案文本的整体

表示;最后使用softmax层进行属性级情感分类.该方法的

分类效果在各领域上均优于传统的分类方法.

在未来的工作中,我们将继续验证本方法在其他领域的

有效性.同时,我们将继续探索问答文本的特性,学习如何获

得更好的问答对关联信息,从而有效地利用问答文本的特性

获得更好的分类性能.
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