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摘　要　目前,新闻评论已成为新闻的重要衍生数据,新闻评论表达了评论者对新闻事件的观点、立场及个人情感,通过对新闻

评论的情感倾向性分析有助于了解社会舆情及动向,因此,新闻评论的情感研究备受广大学者的青睐.通常的新闻评论情感分

析只考虑评论文本自身的信息,而新闻评论文本信息和新闻正文信息往往是紧密相关的,基于此,文中提出一种基于交叉注意

力机制并结合正文的新闻评论情感分类方法.首先通过双向长短时记忆网络模型分别对新闻正文与评论文本进行特征表示;

然后基于交叉注意力机制进一步捕获评论与正文的关系,得到两个更新后的新闻正文与评论文本的向量表示;再将两者拼接得

到的语义表示输入全连接层,使用sigmoid激活函数进行分类预测,从而实现新闻评论的情感分类.结果表明,提出的基于交

叉注意力机制和新闻正文的评论情感分类模型可以有效地提升新闻评论情感分类的准确率,该模型的F１值较３个基准模型分

别提高了１．７２％,３．２４％和６．２１％.
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Abstract　Atpresent,newscommenthasbecomeimportantnewsderiveddata．Newscommentexpressescommentators’views,

positionsandpersonalfeelingsonnewsevents．Throughtheanalysisofsentimentorientationofnewscomment,itishelpfulto

understandthesocialpublicopinionandtrend．Therefore,thesentimentresearchofnewscommentisfavoredbymanyscholars．

Theusualnewscommentsentimentanalysisonlyconsiderstheinformationofthecommenttextitself．However,newscomment

textinformationisoftencloselyrelatedtonewscontentinformation．Basedonthis,thispaperproposedacommentsentiment

classificationmethodusingcrossＧattentionmechanismandcombinedwithnewscontent．Firstly,thebiＧdirectionallongshortＧterm

memorynetworkmodelisusedtocharacterizethenewscontentandthecommenttextrespectively．Then,thecrossＧattention

mechanismisusedtofurthercaptureimportantinformation,andobtainthevectorrepresentationofthetwoupdatednewscontent

textsandcommenttexts．Andthenthesemanticrepresentationobtainedbysplicingthemtogetherisinputintothefullconnection

layer,andsigmoidactivationfunctionisusedforclassificationprediction,soastorealizethesentimentclassificationofnewscomＧ

ments．TheresultsshowthatthemodelofcommentsentimentclassificationusingcrossＧattentionmechanismandnewscontent

caneffectivelyimprovetheaccuracyofsentimentclassificationofnewscomment,andthismodelimprovesby１．７２％,３．２４％and

６．２１％onF１respectivelycomparewiththethreebenchmarkmodels．
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１　引言

随着互联网技术的飞速发展和移动终端的快速普及,新

闻的传播速度越来越快,人们获取的信息量越来越多,加之网

络平台具有开放性、透明性、实时性、互动性和低门槛性,为人

们表达意见和交流信息提供了媒介,从而衍生出更多的数据

信息,例如新闻评论数据,就是新闻的重要衍生数据,现在几

乎每一条新闻都伴有或多或少的评论,尤其对于一些热点新

闻,其评论更是千姿百态,每天仅新闻方面就会产生不计其数

的信息数据.在大数据时代,每一份数据都具有一定的价值,



新闻评论数据自然也不例外,于是吸引了自然语言处理、语言

学等领域的一大批学者从不同角度对其进行分析研究.

目前,虽然有相关学者针对新闻评论做了一系列情感分

析的工作,但很多都是对评论做单独的考虑和处理,如文献

[１Ｇ５],无论是基于传统机器学习方法还是基于深度学习方

法,都只是针对评论文本本身进行情感词统计或是特征提取.

然而,评论信息往往与新闻正文信息有着密切的联系,即新闻

正文内容会影响评论的情感表达.如表１的样例,从评论的

字面理解,我们会认为评论作者表达的是“支持”态度,但结合

新闻正文来看,评论作者支持的是“一胎”,而非新闻中的“二

胎政策”,所以该条评论最终表达的情感应为“不支持”.

表１　新闻正文及评论样例

Table１　Sampleofnewscontentandcomment

新闻
【国家正式开放二胎的政策下来啦! 赞!】你支持二

胎政策吗?

评论 一胎多好! 支持一胎!

基于此,本文将同时考虑新闻正文信息和新闻评论信息

对评论情感极性判断的影响.首先基于长短时记忆神经网络

模型构建新闻正文和评论文本的表示,由于注意力机制在计

算机视觉和自然语言处理领域都有相对优异的表现,因此,为

了聚焦新闻正文和评论之间的相互联系,我们采用本文提出

的交叉注意力机制对文本进一步捕获重要信息,并得到两个

更新后的新闻正文与评论文本向量表示,然后对二者进行向

量拼接,从而实现新闻正文与评论信息融合后的情感分类.

通过设计相关实验,验证了将新闻正文信息与评论信息融合

以及引入交叉注意力机制对评论情感极性的判断具有明显的

提升作用.

本文第２节主要介绍了情感分类的相关工作;第３节介

绍了实验相关数据、实验的具体方法流程以及训练和优化策

略,重点描述了本文构建的模型;第４节介绍了实验数据的采

集处理、实验参数设置、评估准则、基准系统以及实验结果分

析;最后,对研究工作进行总结,同时提出了下一步的研究方向.

２　相关工作

情感分类是情感分析的任务之一,一直以来都是自然语

言处理领域的研究热点.情感分类是指根据文本所表达的含

义和情感信息将文本划分成褒扬的或贬义的两种或几种类

型,是对文本作者的倾向性、观点和态度的划分,因此有时也

被称作倾向性分析(opinionanalysis).情感分类作为一种特

殊的分类问题,既有一般模式分类的共性特征,也有其特殊

性,如情感信息表达的隐蔽性、多义性和极性不明显等.

近年来,随着神经网络的快速发展,很多神经网络技术也

被应用到情感分类当中.２０１１年,Zhou等[６]提出了一种半

监督 情 感 分 类 的 主 动 深 度 网 络 (ActiveDeep Networks,

ADN).首先,对基于标记的评论和大量未标记的评论进行

无监督学习,然后通过具有指数损失函数的基于梯度下降的

监督学习构造的结构进行微调,最后对５个情感分类数据集

进行测试.实验证明 ADN优于经典的半监督学习算法.随

着卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)[７]在

计算机视觉领域取得了实质性的进展,Kim 等[８]在预处理的

词向量上训练卷积神经网络,进行句子级分类任务的一系列

实验,其中就包括情感分类任务.他们提出的基于 CNN 的

句子分类模型在多个公共数据集上都取得了较好的分类效

果.Cao等[９]发 现,卷 积 神 经 网 络 与 支 持 向 量 机 (Support

VectorMachine,SVM)分类器相比,虽然情感分类的准确度

得到了提升,但是不能有效地执行非线性分类,因此,他们提

出了一种将CNN与SVM 结合起来的模型.实验表明,该模

型能达到较高的情感分类准确率.Tang等[１０]提出一种基于

门控递归神经网络的文档建模方法,对来自IMDB的４个大

型review数据集进行文档级情感分类.实验结果表明,门控

递归神经网络在情感分类文档建模方面明显优于标准递归神

经网络.

随着 深 度 学 习 的 迅 速 发 展,长 短 时 记 忆 网 络 (Long
ShortＧTerm MemoryNetwork,LSTM)[１１]作为一种具有更复

杂计算单元的递归神经网络,因具有优良的序列信息保存能

力,逐渐被应用于各种序列建模任务,并取得了很好的效果.

Wang等[１２]将 LSTM 模型应用到 Tweets的情感分类任务

中,并取得了不错的效果.Tai等[１３]将传统的 LSTM 结构推

广到树状网络拓扑结构来进行情感分类任务.之后,国内外

学者发现,将注意力机制[１４Ｇ１６]引入文本情感分类任务中有明

显的效果,而且注意力机制在自然语言处理的其他任务中表

现也很优异.Yang等[１７]针对文本分类提出了一个层次化的

注意力机制,分别就词和句子构建两个层次的注意力机制,使

得文本中重要性不同的句子和词被给予了不同的“注意力”能

力,实验结果相较以往的模型效果提升显著.Li等[１８]提出了

一种用于跨域情感分类的分层注意转移网络(Hierarchical

AttentionTransferNetwork,HATN).HATN 提供了分层

的注意力转移机制,可以通过自动捕获枢轴和非枢轴来转移

跨域的情绪注意力.Zhou等[１９]提出了一种面向双语的基于分

层注意力机制和 LSTM 的情感分类模型,该模型在以英语为

源语言、中文为目标语言的基准数据集上取得了较好的效果.

本文深受以上相关工作的启发,尝试将长短时记忆神经

网络和注意力机制相结合,并应用到新闻评论的情感分类中.

由于新闻正文是评论者表达观点、立场以及情感的重要依据,

因此,我们设想用双向LSTM 学习新闻正文和新闻评论的文

本特征,用交叉注意力机制进一步捕获重要信息,最后将二者

信息融合进行情感极性分类.根据相关工作分析,我们的设

想是可行的.因此,本文开展了基于交叉注意力机制和新闻

正文的评论情感分类的研究工作.

３　基于交叉注意力机制和新闻正文的评论情感分类

　　本文首先利用双向长短时记忆网络(BiＧdirectionalLong
ShortＧTerm MemoryNetwork,BiLSTM)分别对新闻文本和

评论文本进行特征表示.为了进一步捕获新闻正文和评论之

间相互作用的重要信息,本文采用交叉注意力机制让新闻正

文和评论相互作用,从而得到更准确的新闻正文和评论各自

的特征向量表示,然后对两个向量进行拼接,得到新闻正文和

评论信息融合后的向量表示,从而实现融合新闻正文信息的

３２２王启发,等:基于交叉注意力机制和新闻正文的评论情感分类



评论情感分类.本文整体模型如图１所示.

图１　基于交叉注意力机制和新闻正文的评论情感分类模型

Fig．１　Modelofcommentsentimentclassificationbasedon

crossＧattentionmechanismandnewscontent

３．１　评论信息的表示

新闻评论是广大网民对新闻事件发表的个人观点.本文

先将每一条评论文本进行预处理,采用jieba分词技术对其进

行中文分词,得到评论序列,根据词频统计后得到的词汇表对

评论序列中的每一个元素编码为０~９８４２的正整数,第k条

评论可以表示为Ck＝[wCk１,wCk２,wCk３,􀆺,wCki],其中wCki∈

R(R表示０~９８４２的正整数集合,wCki即为该词在词汇表V
中对应的编号).由于本实验中限定了输入句子的最大长度

为３０,于是对输入的评论文本向量长度进行统一,长度超过

３０的句子从前端截断,长度不足的在句子前端补０.

通过以上方法得到的句子向量Ck 经过 Embedding词嵌

入表示为向量:

Eck＝[XCk１,XCk２,XCk３,􀆺,XCkt,􀆺,XCki] (１)

本文使用BiLSTM 来学习评论的深层文本信息的表示.

BiLSTM 对句子的嵌入表示进行编码,得到相应的隐含向量

表示,其具体过程如下:

hCkt
→＝LSTM→(xCkt) (２)

hCkt
← ＝LSTM← (xCkt) (３)

hCkt＝[hCkt
→,hCkt

← ] (４)

HCk＝[hCk１,hCk２,􀆺,hCkt,􀆺,hCki] (５)

其中,hCkt
→和hCkt

← 分别为句子Ck 中t时刻的输入通过前向和反

向LSTM 神经网络后得到的状态表示,hCkt表示句子Ck 中t
时刻的输入通过BiLSTM 得到的状态表示.

３．２　新闻正文信息的表示

本文研究的是新闻评论的情感分析,不难想到,新闻正文

信息或多或少会对评论情感分析产生一定的影响.因此,实

验中考虑加入新闻正文文本信息,如同评论文本的预处理方

法,先对新闻正文文本进行中文分词,得到新闻正文序列,再

根据词汇表对该序列中的每一个元素编码,于是第k条新闻

正文文本可以表示为Pk＝[wPk１,wPk２,wPk３,􀆺,wPki],其中

wPki∈R(R表示０~９８４２的正整数集合,wpki即为该词在词汇

表V 中对应的编号).采用与评论表示相同的方法对输入的

新闻文本向量长度进行统一.

以上得到的句子向量Pk 经过 Embedding词嵌入表示为

向量:

EPk＝[XPk１,XPk２,XPk３,􀆺,XPkt,􀆺,XPki] (６)

本文使用BiLSTM 来学习评论的深层文本信息的表示.

BiLSTM 对句子的嵌入表示进行编码,得到相应的隐含向量

表示 HPk,具体过程如下:

hPkt
→＝LSTM→(xPkt) (７)

hPkt← ＝LSTM← (xPkt) (８)

hPkt＝[hPkt
→,hPkt

← ] (９)

HPk＝[hPk１,hPk２,􀆺,hPkt,􀆺,hPki] (１０)

其中,hPkt表示句子Pk 中t时刻的输入通过 BiLSTM 得到的

状态表示.

３．３　基于交叉注意力机制和新闻正文的评论情感分类

　　注意力机制的作用是聚焦重要信息,本文研究的是基于

新闻正文的评论情感分类.为了将新闻正文文本信息与评论

信息进行有效的融合,本文提出了一种基于交叉注意力机制

的文本信息融合方法,即让新闻正文同评论互相作用,得到对

当前任务更重要、更准确的特征表示,从而实现新闻正文与评

论信息融合后的情感分类,具体流程如下.

１)新闻评论作用于新闻正文的注意力机制:用新闻评论

信息为其对应的新闻正文信息添加注意力,从而对新闻正文

文本信息中与评论文本信息联系密切的信息给予更大的关注

度,如图１中①、④的箭头指向所示,最后得到一个新的新闻

正文文本信息的表示,其中 Attention机制的计算公式如下:

UPk＝∑
T

t＝１
∂cthPkt (１１)

∂ct＝ exp(ut)

∑
T

j＝１
exp(ut)

(１２)

ut＝Tanh(WThPkt＋b) (１３)

其中,hPkt表示新闻正文向量 HPk 中的第t个单词的向量表

示,∂ct 表示评论向量HCk到单词hPkt的注意力权重,Tanh是

一种非线性激活函数.W 是中间矩阵,b是偏移量,它们都在

训练期间被随机初始化和更新.

２)新闻正文作用于新闻评论的注意力机制:用新闻正文

的信息为其对应的新闻评论信息添加注意力,从而对评论文

本信息中与新闻正文文本信息联系密切的信息给予更大的关

注,如图１中②、③的箭头指向所示,注意力机制的方式与上

述 HCk作用于HPk的注意力机制方式相同,最后,得到一个新

的评论文本信息的表示uCk;

３)将uPk 与进uCk 行拼接,如图１中⑤、⑥的箭头指向所

示,得到新闻文本信息与评论信息相融合的文本表示SPC;

４)将信息融合后的文本表示输入到一个全连接层,使用

sigmoid激活函数,最终输出一个０~１之间的概率值,本文规

定概率值大于０．５的文本归为正类,小于０．５的文本归为

负类.

４　实验与分析

４．１　实验数据集

４．１．１　数据采集

本文使用的数据主要来源于新浪微博.通过网络爬虫程

４２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１０,Oct．２０２０



序爬取新闻正文及其评论,并进行数据清洗,去除重复评论、

回复评论、含非法字符评论和句子长度过短评论,最终筛选出

评论长度大于１０个字符、评论条数大于１５０的新闻,共计

２００个.

４．１．２　数据标注

本文实验是对新闻评论进行情感分类,因此需要对所采

集的数据进行人工标注,每一条新闻挑选大约５０条内容相似

度小于８０％的评论进行情绪分类标注,情绪共分为 ５类:

Happiness,Anger,Sadness,Fear,Surprise.最终共标注２００
个新闻,１００７７条评论.

４．１．３　数据预处理

由于部分情绪类别语料较少,不宜做多分类任务.本文

主要做二分类任务,将 Happiness归为正类,其余４类归为负

类,然后分别对标注数据的情感标签(label)、新闻正文和新闻

评论这３部分进行切分、编码、分词,最终得到情感标签序列、

新闻正文序列和新闻评论序列.为了保证神经网络学到的信

息的均衡性,本实验对训练样本做了均衡处理,分别选取正类

样本１４００条,负类样本１４００条,共计２８００条作为训练集,

再对训练集用直接计数统计法进行词频统计,根据词频由高

到低进行倒排序,再将排序好的词表依次从０开始编号,词为

键,编号为值,随后得到一个具有９８４３个键值对的词汇字典;

然后根据词汇字典对所有的新闻正文序列和评论序列进行编

码,即将文本序列的每个词转换成词汇字典中该词相对应的

编号,于是得到新闻正文句子向量和评论句子向量.实验数

据集的分布情况如表２所列.

表２　数据集的相关信息

Table２　Relatedinformationofdataset

数据类别 数量统计

新闻总数 ２００
评论总数 １００７７

正例样本数 ２４０９
负例样本数 ７４３８

训练集样本数 ２８００(１４００/类)

验证集样本数 ４００(２００/类)

测试集样本数 ３２８６
词汇表词汇总数 ９８４３

新闻正文最大长度 ３１５
评论最大长度 ２５５

４．２　实验参数设置

为了获取模型的最优参数集合,本实验中需要调节的参

数如表３所列.

表３　模型参数调节列表

Table３　Modelparameteradjustmentlist

参数 取值

Optimizer Adam

Loss Binary_crossentropy

Learn_rate ０．０００１

Batch_size ２５

Embed_size １２８

Hidden_size ６４
Max_len ３０
Epoch ５

Dropout ０．２

４．３　评估准则

本实验主要采用综合评价指标(F１值)来衡量分类的准

确率,相关公式如下:

F１＝２×P×R
P＋R

(１４)

P＝ TP
TP＋FP

(１５)

R＝ TP
TP＋FN

(１６)

其中,TP 表示将正例预测为正例的个数,FP 表示将反例预

测为正例的个数,FN 表示将正例预测为反例的个数.

４．４　基准系统

我们选用以下方法进行实验的对比分析,主要分为３种

方式.

(１)只考虑评论信息

LSTM_C模型:仅输入评论文本,采用 LSTM 对评论文

本进行特征向量表示,然后经过一个全连接层,使用sigmoid
激活函数,输出０~１之间的概率值.

(２)新闻正文信息与评论信息相融合

LSTM_PC模型:新闻正文和评论均采用 LSTM 进行文

本表示,然后将两个 LSTM 层输出表示向量进行拼接,经过

一个全连接层,使用sigmoid激活函数,输出０~１之间的概

率值.

(３)新闻标题与评论信息相融合

LSTM_TC模型:新闻标题和评论均采用 LSTM 进行文

本表示,然后将两个 LSTM 层输出表示向量进行拼接,经过

一个全连接层,使用sigmoid激活函数,输出０~１之间的概

率值.

４．５　实验结果与分析

４．５．１　与基准系统结果的对比

本文提出了基于交叉注意力机制和新闻正文的评论情感

分类的模型———BiLSTM_P２CAtt＋C２PAtt模型:新闻正文

和评论均采用双向LSTM 进行文本表示,并引入交叉注意力

机制得到两个新的正文和评论向量表示,然后将二者进行拼

接,经过一个全连接层,使用sigmoid激活函数,输出０~１之

间的概率值.与以上几种模型相比,该模型性能最优.

为了体现本文提出的融合交叉注意力机制和新闻正文信

息的评论情感分类的有效性,将本文模型与基准系统进行对

比,实验结果如表４所列.

表４　本文模型与基准系统的对比

Table４　Comparisonofproposedmodelandbaseline

模型 F１值

LSTM_C ０．７３３２
LSTM_TC ０．７６２９
LSTM_PC ０．７７８１

BiLSTM_P２CAtt＋C２PAtt ０．７９５３

由表４可以得出以下几点结论:

１)从LSTM_C,LSTM_TC,LSTM_PC３个模型的对比

实验可以看出,LSTM_C的F１值小于 LSTM_TC和 LSTM_

PC的F１值,这说明仅仅考虑评论文本自身的信息对评论进
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行情感分类是不够的,因为网络新闻评论文本相对简短且口

语化,有很多重要的信息可能被省略,而这些被省略的信息大

多来自新闻标题和正文,因此,我们将评论分别与新闻标题、

新闻正文相结合进行情感分类实验,结果表明,融合新闻标题

或新闻正文信息均能提升新闻评论情感分类的准确率.

２)对比LSTM_TC和 LSTM_PC两个模型,从实验结果

可以看出,将新闻评论和新闻正文信息融合的实验效果要优

于将新闻评论和新闻标题信息融合的实验效果,这是由于新

闻正文文本中包含的信息远远多于新闻标题的信息,因此通

过这两组实验可以证明本文将新闻正文与评论信息融合进行

评论情感分类是有效的.由于新闻正文比标题更有效,本文

在后面的研究中主要基于新闻正文.

３)通过LSTM_PC和BiLSTM_P２CAtt＋C２PAtt两个模

型的对比实验可以发现,直接用 LSTM 对新闻正文和新闻评

论进行学习表示然后进行向量拼接的实验效果较差,而引入

本文提出的交叉注意力机制后,实验效果得到了显著的提升,

这是由于新闻正文信息中包含一些重要的信息,通过交叉注

意力机制可以有效地增强模型对于文本信息的捕获能力,进

而提高了评论情感分类的性能.由此证明,本文提出的基于

交叉注意力机制和新闻正文的评论情感分类的模型确实可以

有效地提升评论情感分类的准确率.

４．５．２　不同因素对实验结果的影响

为了验证模型的有效性,本文考虑了不同因素对实验的

影响,主要分为以下３个方面.

(１)注意力机制的影响

LSTM_PC模型:新闻正文和评论均采用 LSTM 进行文

本表示,然后将两个 LSTM 层输出表示向量进行拼接,经过

一个全连接层,输出０~１之间的概率值.

LSTM_PC＋SelfAtt模型:在LSTM_PC模型的基础上,

对两个LSTM 层输出表示向量拼接后的文本表示向量引入

自注意力机制.

(２)网络结构的影响

BiLSTM_P２CAtt模 型:新 闻 正 文 和 评 论 均 采 用 双 向

LSTM 进行文本表示,并引入正文作用于评论的注意力机制,

得到新的评论向量表示,然后经过一个全连接层,输出０~１
之间的概率值.

BiLSTM_P２CAtt＋C２PAtt模型:新闻正文和评论均采

用双向LSTM 进行文本表示,并引入交叉注意力机制得到两

个新的正文和评论向量表示,然后将二者进行拼接,经过一个

全连接层,输出０~１之间的概率值.

(３)辅助特征的影响

BiLSTM_T２CAtt＋C２TAtt模型:该模型与本文提出的

基于交叉注意力机制和新闻正文的评论情感分类的模型网络

结构完全一致,只是将新闻正文作为新闻评论的情感分析辅

助特征改成了将新闻标题作为辅助特征,即新闻标题和评论

均采用双向LSTM 进行文本表示,并引入交叉注意力机制得

到两个新的正文和评论向量表示,然后将二者进行拼接,经过

一个全连接层,输出０~１之间的概率值.

对比实验的结果如表５所列.

表５　不同模型的最优F１值的对比

Table５　ComparisonofoptimalF１valuesofdifferentmodels

模型 F１值

LSTM_PC ０．７７８１
LSTM_PC＋ SelfAtt ０．７９０６
BiLSTM_P２CAtt ０．７８１７

BiLSTM_T２CAtt＋C２TAtt ０．７８３５
BiLSTM_P２CAtt＋C２PAtt ０．７９５３

由表５可以得出以下几点结论:

１)通过LSTM_PC模型与 LSTM_PC＋ SelfAtt模型的

对比实验可以看出,注意力机制对实验效果具有一定的影响.

可以发现,单纯地将新闻正文的表示向量与评论的表示向量

进行拼接来预测评论的情感极性效果较差,而对拼接后的向

量,即新闻正文与评论信息融合后的向量引入注意力机制,可

显著提升实验效果,这是由于注意力机制可以聚焦当前任务

中相对重要的信息,即进一步捕获新闻正文与评论中的重要

信息,使得特征向量表示更加准确,从而提升评论情感分类的

准确率.

２)将 BiLSTM_P２CAtt＋C２PAtt模型与 BiLSTM_P２CＧ

Att模型做对比实验,从结果可以看出,前者的 F１值高于后

者,即本文提出的 BiLSTM_P２CAtt＋C２PAtt模型的实验效

果更好.前者只是新闻正文对评论作用的注意力机制,因此

只是对评论文本信息中与新闻正文文本信息联系密切的信息

给予了更大的关注,最终得到的只是捕获了部分重要信息的

新的评论表示向量,所以预测的效果较差.而后者增加了评

论对新闻正文作用的注意力机制,这样既可以得到捕获了重

要信息的新的评论表示向量,也可以得到捕获了重要信息的

新的新闻正文的表示向量,然后将二者信息进行融合,从而得

到更加全面、准确的特征表示向量,因此该模型能够有效地提

高评论情感分类的准确率.

３)通 过 对 比 BiLSTM_T２CAtt＋C２Tatt和 BiLSTM_

P２CＧAtt＋C２PAtt两个模型,由实验结果可知,后者的 F１值

高于前者,即在同样的神经网络框架下,将新闻正文信息作为

评论情感分类的辅助特征的实验效果要优于将新闻标题信息

作为评论情感分类的辅助特征的实验效果,这是由于新闻正

文文本中包含的信息要远远多于新闻标题包含的信息,所以

通过这两组实验可以证明本文将新闻正文与评论信息融合进

行评论情感分类是有效的.

结束语　本文针对收集和标注的新闻评论及新闻正文数

据展开了基于交叉注意力机制和新闻正文的评论情感分类实

验,通过认真分析实验结果,不断调整模型结构,反复修改模

型的各项参数,使得所提模型的性能逐渐提升.最终,实验证

明,提出的基于交叉注意力机制和新闻正文的评论情感分类

模型相比其他实验模型而言,有显著的效果提升.通过实验

可以发现,新闻正文的信息确实对评论的情感分类有一定的

影响,将新闻正文和评论的信息进行融合可以有效地提升评

论情感分类的准确率,而再引入注意力机制,实验效果还会得

到进一步提高.
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