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摘　要　方面级情感分析是目前自然语言处理领域的一个重要研究方向,其目的是预测句子当中不同方面的情感极性.现有

的方面级情感分析,通常忽略了情感极性与局部语境之间的关系,且在部分使用多头注意力机制的研究中,每个注意力头数的

运算是相互独立的.为此,提出了一种基于局部上下文焦点机制和交谈注意力的方面级情感分析模型.首先,通过 BERT 预

训练模型分别捕获局部上下文和全局上下文的初步特征.然后,在特征提取层,利用局部上下文焦点机制,通过上下文特征动

态掩码层结合交谈注意力机制来进一步提取局部上下文特征;利用交谈注意力机制进一步提取全局上下文特征.最后,将局部

和全局信息进行融合,输入非线性层获取情感分析结果.在３个公开数据集上进行了对比实验,实验结果表明,与现有的多个

基线模型相比,所提模型的 MF１值和准确率均有提升.
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Abstract　AspectＧbasedsentimentanalysisisanimportantresearchdirectioninthefieldofnaturallanguageprocessing,andits
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１　引言

随着互联网的飞速发展,各种在线平台相继出现,从新

闻、博客到论坛,互联网中用户的参与度越来越高,用户在网

上浏览热点信息的方式,对发生的一些事件表达各自的观点

和态度.与此同时,各类产品和娱乐方式也通过互联网的形

式展现给用户,用户在购买和体验后,会对产品和服务发表大

量表达自己观点的评论.这些带有用户观点的文本数据是非

常重要的数据资源,分析这些带有用户观点的文本数据有着

非常重要的意义.例如,商家可以通过分析这些数据获得用

户对某种产品的喜好和产品存在的不足,从而找到更好的改

进方向,提高产品的销量;突发事件发生后,通过分析人们对

该事件所发表的评论数据,从而更好地把控舆论的走向;政府

出台新政策时,通过分析网民的观点判断提出的政策是否具

有实效,从而进行调整.

随着社交媒体的不断进步,情感分析在自然语言处理领

域具有重要的理论意义和应用价值[１].情感分析主要是对文

本中带有的不同情感表达进行情感分类.以往的大多数情感

分析研究都是一种粗粒度分析,无法满足更加准确精细的分

析需求.例如,对某一个产品来说,从不同的方面去分析该产

品存在哪些优点和缺点等.方面级情感分析[２]不同于以往的

粗粒度研究,能够对句子中不同方面的情感极性进行分析,因

此成为了情感分析领域中一个重要的研究方向[３].例如:

“Thepriceofthishouseisgood,butthelocationisterrible”,

这句针对房子的评论当中存在着两个方面词,分别是“price”

和“location”,两者对应的观点词分别是“good”和“terrible”,
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其中“good”代表的是积极的情感,“terrible”代表的是消极的

情感.在这种情况下,方面级情感分析能够更充分地捕获文

中表达的不同方面的情感.由此可见,对于方面级情感分析

的研究有着非常重要的研究意义和价值.
随着预训练模型的提出,以 BERT为首的预训练模型受

到了广泛关注,越来越多的研究人员将该模型用到方面级情

感分析领域,这意味着BERT预训练模型对该领域的情感分

析任务是可行的.以往大多数的方面级情感分析研究都是对

句子中不同方面的情感极性进行预测,缺乏考虑情感极性和

局部语境之间的关系.此外,大多数研究都是结合单个注意

力或多头注意力机制进行的,但是多头注意力机制中的每个

头的运算是相互独立的,为了能够在语言处理模型上取得更

优的效果,我们将各个相互独立的头联系起来,得到了更强的

注意力设计.为此,本文提出了基于局部上下文焦点机制和

交谈注意力的方面级情感分析模型,简称 LCFTHA 模型.

主要贡献如下:１)利用局部上下文焦点机制,通过上下文特征

动态掩码层(ContextfeaturesDynamicMask,CDM)结合交谈

注意力机制(TalkingＧHeadsAttention,THA)来提取局部上

下文特征.２)考虑到全局上下文特征具有更加全面的方面词

信息,使用交谈注意力机制提取全局上下文特征,并将局部和

全局特征进行融合,从而进一步提升模型的具体表现.３)结
合BERT预训练模型,在３个方面级情感分析数据集上进行

实验并跟目前的主流模型进行对比,结果表明本文提出的模

型在性能上优于相关模型.

２　相关工作

情感分析又称为观点挖掘,根据 Liu[４]的定义,情感分析

的任务是提取‹H,E,A,S,T›(观点持有者,目标实体,目标

方面,情感,发表时间)观点元组.方面级情感分析是通过提

取文本中的‹A,S›元组,即提取目标方面和情感,常用于处理

一些产品或服务的评论数据,从而分析用户从不同方面对产

品或服务的评价.

早期的方面级情感分析主要通过构建情感词典来获取文

档中情感词的情感值.构建情感词典的方法虽然简单,但是

非常依赖情感词典的质量需求,因此存在情感词不够丰富的

问题.并且情感词典大多都是通过人工进行构建,导致了工

作量较大等问题.
随着相关研究的深入,基于深度学习的方面级情感分

析[５]得到了研究人员的广泛关注.Tang等[６]提出在方面级

情感分 析 任 务 中 引 入 长 短 期 记 忆 网 络 (LongShortＧTerm
Memory,LSTM)[７],提出了基于LSTM 的 TDＧLSTM 与 TCＧ
LSTM 模型,虽然相较于原先的 LSTM 有着更好的效果,但
是这类模型提取到的情感特征包含了非方面词的情感.为了

更加充分地考虑方面信息的作用,Wang等[８]提出了一种基

于注意力机制的LSTM 模型,通过注意力机制[９]来对句子中

的重要部分进行关注,实验结果进一步表明方面词对情感判

别的重要性;Ma等[１０]提出了一种交互式注意力网络模型,以
增强方面词和上下文信息之间的联系,首先对方面词和上下

文进行建模,将方面词输入池化层得到方面信息的注意力,再
利用注意力完成二者的交互操作,得到最后的情感特征;Fan
等[１１]提出了一种多粒度注意力网络 MGAN,因为以往的粗

粒度注意力机制存在信息丢失的问题,所以 MGAN 通过

一种细粒度的注意力机制捕获方面词和上下文之间的交互信

息,然后再与粗粒度注意力结合组成一种多粒度注意力网络

框架来解决信息丢失的问题.

随着预训练模型的出现,许多研究人员提出使用预训练

模型来进行方面级情感分析研究,通过微调,得到较好的情感

分类结果,其中比较主流的预训练模型有 BERT,ALBERT
等.Sun等[１２]通过构造辅助句的方法,构成“原句子和辅助

句”的句子对,通过微调 BERT 预训练模型将方面级情感分

析任务变成一种句子对的分类任务,取得了不错的情感分析

结果;Song等[１３]通过对BERT中间层的编码信息进行研究,

弥补了以往大量的语义丢失,在内部的中间层都用注意力来

进一步获取文本权重,提高了 BERT在方面级情感分析任务

中的有效性.现阶段的方面级情感分析的研究当中,大多数

都是基于BERT预训练模型,原因是可以对BERT预训练模

型进行微调,以此获得更好的情感分析结果.在接下来的研

究当中,结合深度学习和预训练模型将成为方面级情感分析

的主流方向.因此,本文充分考虑局部语境对情感极性的重要

性,利用局部上下文焦点机制结合交谈注意力提取局部信息,

再与全局信息融合,结合BERT模型进一步提升模型效果.

３　LCFTHA模型

本文提出的 LCFTHA 模型主要由 BERT 预训练层、特

征提取层、特征学习层和输出层４个部分组成,如图１所示.

图１　LCFTHA模型

Fig．１　LCFTHAmodel

３．１　BERT预训练模型层

设计BERT预训练模型的目的是提升自然语言处理任

务的性能.为了提升本文模型的性能,本文采用两个独立的

BERT预训练模型作为下游任务来挖掘文本中的语义信息,

分别对输入的文本中的词进行建模.BERT预训练层是一个

用于语言理解的预训练 Seq２Seq模型,可以被视为嵌入层.

BERT预训练模型中有[CLS]与[SEP]两个特殊 的 标 记,
[CLS]可以作为整个句子的语义表示.本文模型将每条样本

预处理成“x＝[CLS]＋上下文＋[SEP]”和“x＝[CLS]＋上下

文＋[SEP]＋方面词＋[SEP]”的形式,采用了两个独立的

BERT预训练模型对输入的句子中的词进行建模,分别表示

为Xl 和Xg,得到初步的局部上下文特征和全局上下文特征

的输出.

２２０９００２６６Ｇ２
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Ol
BERT＝BERTl(Xl) (１)

Og
BERT＝BERTg(Xg) (２)

其中,Ol
BERT和Og

BERT分别是局部上下文和全局上下文处理器

的输出表示,BERTl 和BERTg 分别表示为局部上下文和全

局上下文对应的BERT预训练模型建模.

３．２　特征提取层

在特征提取层中,主要采用了局部上下文焦点机制结合

交谈注意力机制,来提取局部上下文特征.对于全局上下文

特征,仅采用交谈注意力机制来提取.

３．２．１　局部上下文焦点机制

局部上下文焦点机制依赖于语义相对距离(Semantic
RelativeDistance,SRD),主要用来判断上下文是否属于目标

方面的局部上下文,通过上下文特征动态掩码技术来帮助模

型捕捉局部上下文特征.为了进一步提取局部上下文的深层

语义特征,本文在上下文特征动态掩码层后结合使用交谈注

意力机制.

１)语义相对距离

语义相对距离是基于 TokenＧAspect对的概念,即句子中

词的位置和方面词的位置,描述 Token与 Aspect之间的距

离,可以理解成在二者之间相隔多少个词,即:

Di＝|i－Fa|－ n
２

(３)

其中,i表示词的位置,Fa 表示句子中方面词的位置,n表示

方面词的长度.因此Di 表示第i个词的位置和目标方面之

间的距离.

２)上下文特征动态掩码

除了局部上下文特征,上下文动态特征掩码层将屏蔽

BERTl 层学习到的非局部上下文特征.虚线箭头指向的输

出位置的特征将被屏蔽,实线箭头指向的输出位置的特征将

被保留,如图２所示,POS表示输出的位置.

图２　上下文特征动态掩码

Fig．２　Contextfeaturesdynamicmask

上下文特征动态掩码将非局部上下文的所有位置的特征

设置为零向量.假设Ol
BERT是BERTl 的初始输出特征,可以

得到如下的局部上下文特征Ol
CDM:

Vi＝
E, Di≤a
O, Di＞a{ (４)

M＝[V１,V２,􀆺,Vn] (５)

Ol
CDM＝Ol

BERT􀅰M (６)

其中,M 是用于屏蔽非局部上下文特征的屏蔽矩阵,Vn 是输

入序列中每个上下文词的掩码向量,a是SRD阈值,n是包括

方面的输入序列的长度.其中与目标方面相关的SRD小于

阈值a表示的是局部上下文.E 是一个１向量,O 是一个零

向量(长度为n).

３．２．２　交谈注意力机制

在早期,Bahdanau等[１４]通过研究,首次将注意力机制运

用于机器翻译任务当中,这也代表了注意力机制在自然语言

处理领域取得了可观的效果.

２０１７年,一些研究人员提出用注意力机制[９]替代传统的

循环神经网络来设计模型框架,并提出了一种多头注意力机

制,通过多次缩放点积计算结果,并将其进行拼接,再通过一

次线性变换就可以得到多头注意力的结果,即:

Attention(Q,K,V)＝softmax
QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (７)

Q(１)＝QW(１)
Q ,K(１)＝KW(１)

K ,V(１)＝VW(１)
V ,O(１)＝Attention

(Q,K,V)

Q(２)＝QW(２)
Q ,K(２)＝KW(２)

K ,V(２)＝VW(２)
V ,O(２)＝Attention

(Q,K,V)

　　⋮

Q(h)＝QW(h)
Q ,K(h)＝KW(h)

K ,V(h)＝VW(h)
V ,O(h)＝Attention

(Q,K,V) (８)

OMHA＝concat[{O(１),O(２),􀆺,O(h)}􀅰WWH ] (９)

其中,W(h)
Q ,W(h)

K ,W(h)
V 为参数矩阵,WQ∈Rd１×dQ ,WK ∈Rd１×dK ,

WV ∈Rd１×dV , dk 为缩放因子,h为注意力头的个数,WWH 为

一个权重矩阵.

但是在使用 Transformer进行训练的过程中常常发现,

多头注意力中注意力头的个数上升到一定程度其性能就不再

上升,这是由于多头注意力存在低秩瓶颈(LowＧRankBottleＧ
neck)[１５]的问题.并且当前多头注意力中的每个注意力头数

的运算都是相互独立的,通过将各个独立的注意力头联系起

来,就可以得到一种更强的注意力设计,进而提升模型的性

能.通过在softmax操作前后引入各个注意力头之间的线性

映射,来增强多个注意力机制之间的信息交流,即交谈注意力

机制[１６],也就是将多个注意力头用一个参数矩阵重新进行融

合,形成多个混合注意力,每一个新得到的混合注意力都融合

了原先各个头的注意力,即:

J
∧

(１)＝Q(１)K(１)T

dk

,J
∧

(２)＝Q(２)K(２)T

dk

,􀆺,J
∧

(h)＝Q(h)K(h)T

dk

(１０)

J(１)

J(２)

⋮

J(h)

æ

è

ç
ç
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÷
÷
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＝

λ１１ λ１２ 􀆺 λ１h

λ２１ λ２２ 􀆺 λ２h

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

λh１ λh２ 􀆺 λhh
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è

ç
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÷
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∧

(２)

⋮

J
∧

(h)

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

(１１)

P(１)＝softmax(J(１)),P(２)＝softmax(J(２)),􀆺,P(h)＝

softmax(J(h)) (１２)

O(１)＝P(１)V(１),O(２)＝P(２)V(２),􀆺,O(h)＝P(h)V(h) (１３)

OTHA ＝concat[{O(１),O(２),􀆺,O(h)}􀅰WWH ] (１４)

其中,J(h)表示在softmax操作前引入各个注意力头之间的线

性映射,O(h)表示 Attention(Q(h),K(h),V(h)), dk 为缩放因

子,h为注意力头个数,WWH 为一个权重矩阵.

为了避免CDM 操作后特征分布的不均衡性,利用 THA
编码器学习并重新平衡被屏蔽的局部上下文特征.将 CDM
层学习到的局部特征放入 THA 层中,对于局部上下文焦点

机制,就得到了局部上下文特征Ol:

Ol＝ THA (Ol
CDM) (１５)

对于全局上下文特征Og,直接通过 THA编码器学习到

的特征输出.

Og＝ THA (Og
BERT) (１６)

２２０９００２６６Ｇ３

林正超,等:基于局部上下文焦点机制和交谈注意力的方面级情感分析



３．３　特征学习层

特征学习层主要用于交互式学习全局和局部上下文特

征,通过将输出的局部上下文特征Ol和全局上下文特征Og进

行拼接得到 Olg,为了获得拼接向量的特征,对 Olg
dense进行

THA编码,即:

Olg＝[Ol;Og] (１７)

Olg
dense＝Wlg􀅰Olg＋blg (１８)

Olg
FLL＝ THA (Olg

dense) (１９)

其中,Wlg表示权重系数矩阵,Wlg∈Rdn×２dh ,blg为偏置向量,

blg∈Rdh ,Olg
dense为一个全连接层,进行矩阵运算,Olg

FLL为特征

学习层的输出.

３．４　输出层

本文模型采用softmax函数来预测最终方面词情感极

性,即:

y
∧
＝softmax(WoO＋bo) (２０)

其中,Wo 为权重矩阵,bo 为偏置向量,y
∧

为预测的情感值.
损失函数采用带有正则化的交叉熵损失函数,引入正则

化可以有效防止模型出现过拟合的情况,即:

L(θ)＝－∑
c

１ ∧yilogyi＋λ∑
θ∈Θ

θ２ (２１)

其中,C表示情感类别数,y
∧
i为softmax函数预测得到的情感

极性,yi 为真实的情感值,λ表示L２ 正则化系数.

４　实验

４．１　数据集

在实 验 方 面 使 用 SemEvalＧ２０１４Task４[１７]中 的 RestauＧ
rant１４和Laptop１４两个数据集,以及 Twitter数据集[１８],来
验证本文模型的有效性.在这３个公开数据集中的评论信息

当中,每个句子中的方面词都对应着３种不同的情感极性,数
据细节如表１所列.

表１　数据集分布

Table１　Datasetdistribution

数据集名称 积极(＋１) 中性(０) 消极(－１)

Restaurant１４训练集 ２１６４ ６３７ ８０７
Restaurant１４测试集 ７２８ １９６ １９６
Laptop１４训练集 ９９４ ４６４ ８７０
Laptop１４测试集 ３４１ １６９ １２８
Twitter训练集 １５６１ ３１２７ １５６０
Twitter测试集 １７３ ３４６ １７３

４．２　基线模型

本文选择 以 下 ７ 个 基 线 模 型 进 行 对 比 实 验,来 验 证

LCFTHA模型的有效性.

１)DＧLSTM:该模型于２０１６年由 Tang等[６]提出,充分考

虑对一个目标词的上下文信息,使用两个双向的LSTM,对目

标词的信息建模,将两个 LSTM 得到的隐状态进行连接,输
入非线性层进行情感分析.

２)RAM:该模型于２０１７年由 Chen等[１９]提出,为了解决

情感特征存在距离相隔较远的问题,采用多个注意力机制来对

其进行捕获,预测情感极性,对无关信息具有更强的鲁棒性.

３)MGAN:该模型于２０１８年由Fan等[１１]提出,用一种细

粒度的注意力机制捕获方面词和上下文之间的交互信息,再
与粗粒度注意力相结合,组成一种多粒度注意力网络框架,用
于最终的情感极性判断.

４)AENＧBERT:该模型于２０１９年由Song等[１３]提出,通
过一个基于注意力的编码器对上下文和方面词进行建模,以
此解决 RNN无法并行化的问题,并在损失函数中引入了标

签正则化,最后通过非线性层进行分类.

５)SPCＧBERT:该模型于２０１９年由Song等[１３]提出,以句

子对的形式输入到BERT预训练模型中,再通过非线性层来

进行情感分类,取得了不错的效果.

６)LCFＧBERT:该模型于２０１９年由Zeng等[２０]提出,其基

本思想是通过关注方面词附近词的重要性,结合使用交谈注

意力机制,再输入到非线性层来进行情感分类任务.

７)DREGCNＧBERT:该模型于２０２０年由 Liang等[２１]提

出,采用了端到端 ABSA多任务学习的依存句法知识增强交

互体系结构,通过图卷积网络充分利用句法知识.

４．３　实验环境与参数配置

基于Pytorch深度学习框架搭建实验环境,具体配置如

表２所列.

表２　实验环境

Table２　Experimentalenvironment

实验环境 环境配置

操作系统 Windows１０专业版６４位

CPU Intel(R)Core(TM)i７Ｇ８７００K
内存/GB １６
GPU NVIDIAGeForceRTX２０８０Ti

开发工具 PyCharm

LCFTHA模型的部分超参数设置如表３所列.

表３　参数配置

Table３　Parameterconfiguration

参数 值

优化器 Adam
BERT层学习率 ０．００００２

迭代次数 ２０
批量处理大小 ３２
句子最大长度 ８５

交谈注意力头数 １２
L２正则化权值 ０．０１
BERT模型 bertＧbaseＧuncased

４．４　实验评价指标

本文采用了方面级情感分析任务中两个常用的评价指

标,来验证模型的效果.第一个评价指标是准确率 AccuraＧ
cy,表示在任务中正确预测样本占所有样本的比例,预测正确

的可能是正样本或负样本,即:

ACC＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(２２)

其中,TP 表示预测正确的正样本,TN 表示预测正确的负样

本,FP 表示预测错误的正样本,FN 表示预测错误的负样本.

第二个评价指标是 MF１,通常用来表示不同情感类别情

况下模型的平均表现,即:

P＝ TP
TP＋FP

R＝ TP
TP＋FN

MF１＝ １
|C|∑

C

i

２P×R
P＋R

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(２３)

其中,P 表示情感类别中的精确率,R表示情感类别中的召回

率,C表示情感类别的总数.
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４．５　实验结果与分析

４．５．１　实验结果

通过在 Restaurant１４,Laptop１４和 Twitter３个公开数据

集上进行实验,对比７个基线模型,结果如表４所列.

表４　模型准确率与宏平均

Table４　Modelaccuracyandmacroaverage
(单位:％)

模型
Restaurant１４
Acc/MF１

Laptop１４
Acc/MF１

Twitter
Acc/MF１

TDＧLSTM ７７．７７/６４．９３ ７１．７８/６８．４３ ７０．９８/６８．５０
RAM ８０．２３/７０．８０ ７４．４９/７１．３５ ６９．３６/６７．３０
MGAN ８１．２５/７１．９４ ７５．３９/７２．４７ ７２．５４/７０．８１

ANEＧBERT ８２．０５/７３．７６ ７９．９３/７６．３１ ７３．７１/７２．１３
BERTＧSPC ８３．８４/７２．３４ ７８．９９/７５．０３ ７３．５５/７２．１４

LCFＧBERTＧCDM ８４．４６/７８．３６ ７９．７８/７６．０７ ７４．４２/７３．１９
DREGCNＧBERT ８３．６１/７５．７９ ７９．３７/７６．３７ －

LCFTHA ８６．５２/８０．６９ ８１．１９/７７．５７ ７５．８７/７４．６５

观察表４中的实验结果可知,在３个公开数据集 RestauＧ
rant１４,Laptop１４和Twitter上,本文提出的LCFTHA模型在

准确率和 MF１值上均优于基线模型,其准确率分别提升了

２．０６％,１．２６％,１．４５％,MF１ 分 别 提 升 了 ２．３３％,１．２％,

１．４６％ .其 中ANEＧBERT,BERTＧSPC,LCFＧBERTＧCDM
３个模型在相同情况下按照原论文方法复现模型.各模型在

Restaurant１４和Laptop１４数据集上的效果均优于 Twitter数

据集,这是由于前两个数据集的评论者在撰写评论的过程中

均使用了较为简单的语法,而 Twitter数据集中一些方面词

对应的实体大不相同,并且使用了一些网络流行用语及反讽

语句,造成了分类的准确率较低.并且在前两个公开数据集

中,积极的情感极性占比较大,因此在各个模型中都有较好的

情感分类结果.
在上述７个基线模型中,TDＧLSTM 模型的实验效果较

差,这是由于 TDＧLSTM 模型忽略了方面词与上下文词之间

的语义关系,并且该模型未使用注意力机制,导致无法确认句

子中词对方面的重要性.RAM 和 MGAN 两个模型的整体

效果也不太理想,原因在于 GloVe词嵌入只把一个词表示成

一个词向量,无法区分一个词在不同语境下的不同含义,从而

影响了模型最终的分类效果.与其他基于 BERT 预训练模

型的方面级情感分析模型相比,本文提出的 LCFTHA 模型

取得了更好的效果.BERTＧSPC模型以句子对的形式,将上

下文词和句子中的方面词通过 BERT 预训练模型进行情感

分类,ANEＧBERT对方面词与上下文的建模帮助模型更好地

捕捉两者的内在联系,但二者均未考虑情感极性与局部语境

之间的关系,因此本文模型利用局部上下文焦点机制,充分考

虑情感极性与局部语境之间的关系.LCFＧBERT 主要通过

关注方面词附近词的重要性,再通过非线性层来进行情感分

类任务,但模型中使用的多头注意力机制存在低秩瓶颈的问

题,为此本文模型提出使用交谈注意力机制,具体地,将各个

独立的注意力头联系起来,就可以得到一种更强的注意力设

计,进而提升模型的性能.DREGCNＧBERT主要是通过在句

法关系图上使用图神经网络,并使用 BERT预训练模型来增

强分类的性能,但得到的效果相较于本文模型仍然有待提高.
实验结果进一步证明了本文提出的基于局部上下文焦点机制

和交谈注意力的方面级情感分析模型在方面级情感分析任务

中能够取得更好的效果.

４．５．２　参数选择实验

在模型LCFTHA中,语义相对距离是影响局部上下文

特征提取的重要因素,因此本文通过实验分析了在３个数据

集上语义相对距离对准确率的影响.从图３和图４可以看

出,当语义相对距离的阈值为２时,Restaurant１４数据集的准

确率和 MF１值的效果较好,准确率达到８６．５２％,MF１达到

８０．６９％.对于Laptop１４数据集,当语义相对距离的阈值为７
时,准确率和 MF１值的效果均较好,准确率达到８１．１９ ％,

MF１值达到７７．５７％.对于 Twitter数据集,语义相对距离

的阈值与Laptop１４数据集相同,当其阈值为７时,准确率和

MF１值的效果均较好,准确率达到７５．８７ ％,MF１值达到

７４．６５％.

图３　语义相对距离对准确率的影响

Fig．３　Effectofsemanticrelativedistanceonaccuracy

图４　语义相对距离对 MF１值的影响

Fig．４　EffectofsemanticrelativedistanceonMF１

４．５．３　消融实验

本文在３个公开数据集上进行了消融实验,以此来验证

LCFTHA模型中各个模块的重要性.其中 w/o为 without
的缩写,FLL为特征学习层的缩写,结果如表５所列.

表５　消融实验结果

Table５　Ablationexperimentresults
(单位:％)

模型组件
Restaurant１４
Acc/MF１

Laptop１４
Acc/MF１

Twitter
Acc/MF１

仅全局上下文特征 ８５．２７/７７．７０ ７９．４７/７６．１１ ７４．５７/７３．００
仅局部上下文特征

(CDM＋THA) ８５．０９/７８．２７ ７９．４７/７５．７８ ７４．５７/７２．９６

全局＋局部

(CDM＋THA)w/oFLL
８５．７１/７９．２５ ７９．６２/７６．６５ ７５．５８/７４．２４

LCFTHA ８６．５２/８０．６９ ８１．１９/７７．５７ ７５．８７/７４．６５

图５　各部分模型组件对准确率的影响

Fig．５　Effectofeachmodelcomponentonaccuracy
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图６　各部分模型组件对 MF１的影响

Fig．６　EffectofeachmodelcomponentonMF１

观察表５可以看出,将全局和局部两个模块组件结合后,
其效果比起单一的局部或全局模块更优,这充分说明二者之

间的相互补充,可以提供方面词更加准确且完整的上下文表

示.在此基础上,加上FLL可以明显看出模型的性能进一步

提高,实验结果表明 FLL层对该模型的设计具有重要意义.
通过柱形图来更加直观地展示各个模型组件的重要性,如
图５和图６所示.

结束语　本文通过研究方面级情感分析,提出了一种基

于局部上下文焦点机制和交谈注意力机制的方面级情感分析

模型LCFTHA.首先,使用两个BERT预训练模型来分别提

取局部和全局上下文特征;然后,将经过 BERT 提取到的初

步局部特征再通过局部上下文焦点机制中的 CDM 层结合交

谈注意力机制进一步捕获局部上下文特征,针对全局上下文

特征部署一个交谈注意力编码器来学习全局上下文特征;最
后,在特征学习层将局部和全局上下文特征进行融合后,输入

到非线 性 层 进 行 情 感 分 析.在 Restaurant１４,Laptop１４ 和

Twitter３个公开数据集上的实验证明,LCFTHA 模型的性

能优于其他方面级情感分析任务中的基线模型,但是在一些

使用讽刺语句或网络流行用语的情感表达场景下,效果有待

提高.接下来将考虑如何对此进行进一步改进.
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