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摘　要　情感分类是自然语言处理研究中的一项基本任务,旨在判别文本的情感极性.目前,情感分类相关研究主要

针对句子、篇章和微博等文本形式.与以往研究不同的是,文中面向新颖的问答型评论展开情感分类.首先,收集并

标注了大规模、高质量的问答型评论语料集;针对问答型评论的特点,提出了一种基于双向注意力机制的神经网络方

法.具体而言,该方法首先通过双向 LSTM 对问题文本和答案文本分别编码,再通过双向注意力机制同时计算问题

文本和答案文本的情感权重,最后通过情感权重计算得到问答型评论的情感匹配信息.实验结果表明,提出的方法在

问答情感分类任务上达到了７５．５％的准确率和６１．４％的F１值,相较于其他基准方法有明显的提升.
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SentimentClassificationTowardsQuestionＧAnsweringBasedonBidirectionalAttentionMechanism
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Abstract　Sentimentclassificationisafundamentaltaskinnaturallanguageprocessing,whichaimsatinferringthesenＧ

timentpolarityofagiventext．Previousstudiesforsentimentclassification,mainlyfocusonsentence,documentand

tweettextstyles．Differentfromtheseresearches,thispaperfocusedonanoveltextstyle,i．e．,questionＧanswering
(QA)review,forsentimentclassification．Firstly,alargeＧscaleandhighＧqualityQAreviewcorpuswascollectedand

built．Then,abidirectionalattentionneuralnetworkforQAsentimentclassificationwasproposed．Specifically,thequesＧ

tionandanswertextwithBiＧLSTM wereencodedrespectively．Afterthat,sentimentweightsinquestionandanswer

textwerecalculatedsynchronouslybyemployingbidirectionalattentionmechanism．Finally,thesentimentmatching
representationforeachQAreview withsentimentweightscanbeobtained．Empiricalstudiesshowthattheproposed

approachachievesagreatresult(７５．５％inAccuracyand６１．４％inMacroF１),andhasremarkableimprovementcomＧ

paredwithotherbaselines．

Keywords　Sentimentclassification,Attentionmechanism,QuestionＧAnswering
　

１　引言

情感分析又称意见挖掘,简单而言,是对带有情感色彩的

主观性文本进行分析、处理、归纳和推理的过程[１].情感分析

已经受到了来自工业界和学术界越来越多的关注,它有着广

泛的应用,例如推荐系统[２]和舆情监控[３].情感分类作为情

感分析的一项基本任务,其主要目的是根据文本包含的情感

倾向(如正面和负面)进行自动分类.在句子级[４]和篇章级[５]

文本中,情感分类已经取得了非常好的性能.

近年来,随着互联网的快速普及和电子商务的飞速发展,

网络购物已经成为大众主流的购物方式,随之而来的是用户在

购物网站上发表了大量的产品评论.对这些评论文本进行情感

分析对于研究用户反馈、进行商品推荐等具有十分重要的意义.

然而,在电商平台中,有大量的商家通过刷单的方式来提

升自己店铺的信誉,这种方式带来了大量的虚假评论,对用户

的购物体验以及平台的公平性有着非常大的负面影响.因

此,最近一种新颖的面向用户的问答型评论方式出现在诸如

淘宝、京东和亚马逊等各大电商平台上.这种面向用户的问

答型评论方式由潜在的买家针对特定的商品提出关心的问

题,平台根据用户的信誉值随机选出已购买此商品的高质量

用户来回答相应的问题.相比于传统的评论方式,这种问答

型的评论方式能很大程度上避免虚假评论,并且用户的回答

更可信、更具体.但是,目前仍没有相关工作针对问答型评论

展开情感分析研究.

例１　问题:手机电池耐用不? 玩游戏卡么?

答案:电池挺好哒,很耐用.



例２　问题:这款笔记本很耗电吗?

答案:不会啊.

处理问答情感分类任务的一种最直接的方式就是沿用传

统的情感分类方法,但是传统的情感分类方法不能直接应用

于问答情感分类任务,主要原因如下:

１)问答型评论中的问题文本和答案文本是两个独立的单

元,而不是同一个词序列.在例１中,句子“电池挺好哒,很耐

用.”与句子“玩游戏卡么?”没有直接的上下文联系,而与句子

“手机电池耐用不?”有真正的上下文依赖关系.因此,如果直

接将问题文本和答案文本拼接为一个序列,问题和答案之间

的情感匹配关系将很难被捕捉到.

２)在问答情感分类任务中,尽管大部分的情感极性由答

案文本表达,但是问题文本对于推断最终的情感极性也具有

十分重要的作用.在例２中,仅仅通过答案文本“不会啊.”很

难判断这条问答型评论的情感极性,但是加入问题文本中的

信息“这款笔记本很耗电吗?”,我们就能轻易地推断出这条问

答型评论文本的情感极性为正面.因此,在问答情感分类任

务中,应同时考虑问题文本和答案文本中的信息以推断评论

的情感极性.

为了解决问答情感分类任务的挑战,本文提出了一种基

于双向注意力机制的神经网络方法来处理问答情感分类任

务,通过注意力机制同时捕捉问题文本和答案文本中的情感

匹配信息.本文主要的贡献为:１)首次提出问答情感分类任

务,并构建了大规模的面向问答情感分类任务的语料库;２)提

出了一种新颖的基于双向注意力机制的神经网络方法.

本文第２节介绍情感分类领域的一些相关工作;第３节

介绍语料收集与标注工作;第４节详细介绍本文提出的基于

双向注意力机制的问答情感分类方法;第５节详细介绍实验

结果和分析;最后总结全文,并介绍下一步的工作.

２　相关工作

情感分类任务已取得不少成果,以往的情感分类相关工

作主要可以划分为词语级、篇章级和属性级.

词语级情感分类的相关工作开展较早,早期的词语级情

感分类任务主要预测词语的情感极性.Turney[６]选取情感种

子词,通过计算文本关键词与种子词的点互信息来判断词语

的情感极性.由于深度学习的流行,近期的相关工作倾向于

为每个词语学习合适的词向量,Tang等[７]设计了一种神经网

络模型,通过在损失函数中加入文本情感极性的信息为词语

学习词向量.

篇章级情感分类的相关研究已经持续了相当长的时间.

Matsumoto等[８]通过文本挖掘技术提取篇章中的高频词序列

和依存树信息,以进行情感分类.Zhou等[９]提出了一种表示

学习方法,在源语言和目标语言中同时学习文本的向量表示

来进行情感分类.除了以上全监督学习的方法,一些半监督

方法[１０Ｇ１１]也被用于篇章级情感分类任务,并且取得了不错的

效果.

属性级情感分类是一个细粒度的情感分类任务,其目的

是给定一段评论文本和一个特定属性,针对这一特定属性,判

断该评论文本包含的情感极性.传统的方法主要通过大量的

特征(如情感词典、POS特征等)进行情感分类[１２].近期,基

于注意力机制的神经网络方法[１３Ｇ１４]在属性级情感分类任务

上表现出了非常强大的性能.

不同于以上的所有研究,本文针对全新的问答型评论文

本展开情感分类研究.据我们所知,本研究是情感分类任务

在问答型评论文本上的首次尝试.

３　语料收集与标注

淘宝是中国最大的电商平台,我们从淘宝的“问大家”板

块收集了１００００条数码领域的问答型评论.我们通过多次的

小规模标注,总结并制定了标注规范.标注规范中定义了４
个情感类别:正面、负面、中性和冲突.中性是指问答型评论

不包含正面情感或负面情感.冲突是指问答型评论同时包含

正面情感和负面情感.

标注规范主要分为两部分,其中一部分是判断问答型评

论的情感是否为中性,具体如下:

１)若问答型评论中的问题与答案不匹配,则该问答型评

论的情感被视为中性.

例３　问题:这款手机屏幕清晰么?

答案:电池很经用哦.

２)若问答型评论的答案中表现出不确定的表述,则该问

答型评论的情感被视为中性.

例４　问题:手机的通话质量怎么样?

答案:我不清楚啊,给我爸买的.

３)若问答型评论的答案中只包含客观的陈述,则该问答

型评论的情感被视为中性.

例５:问题:手机是什么系统?

答案:安卓.

４)若问答型评论中提及了多个产品,则该问答型评论的

情感被视为中性.

例６　问题:这款手机和iPhone７哪个好?

答案:各有各的好吧.

另一部分的标注规范主要判别问答型评论的情感为正面

还是负面,具体如下:

５)若问答型评论的答案中针对提出的问题表现出“很满

意”“非常好”等积极的情感表述,则该问答型评论的情感被视

为正面.

例７　问题:电脑性能怎么样?

答案:非常给力,打游戏很顺畅.

６)若问答型评论的答案中针对提出的问题表现出“太差

了”“好失望”等消极的情感表述,则该问答型评论的情感被视

为负面.

例８　问题:手机的像素 OK么?

答案:太差了,拍出来都是模糊的!

７)当问答型评论的情感仅通过答案文本无法确定时,我

们可以通过整个问答型评论(包括问题和答案)来最终确定该

问答型评论的情感.例９的问答型评论包含正面情感,例１０
的问答型评论包含负面情感.

例９　问题:玩游戏的时候手机会发热么?

答案:不会的.
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例１０　问题:这款电脑是不是玩网游很顺畅,一点也

不卡?

答案:No!

对于每条问答型评论,我们安排了两位标注人员进行标

注,一致性检验kappa值为０．８４.为了解决两位标注人员标

注不一致的情况,我们安排了一位专家来对标注结果进行校

对,以确保标注的一致性.标注好的数据集的情感类别分布

如表１所列.

表１　已标注语料中的情感类别分布

Table１　Sentimentalcategorydistributionofannotatedcorpus

情感类别 数量

正面 ３８０７
负面 １０１７
冲突 ５２８
中性 ４６４８

４　基于双向注意力机制的问答情感分类方法

不同于传统的情感分类任务,面向问答文本的情感分类

任务不能简单地将问题文本和答案文本拼接为一整个序列来

处理,因此本文提出了基于双向注意力机制的神经网络方法

来解决问答情感分类任务.模型结构如图１所示.

１)输入映射层:将问题文本和答案文本中的词语分别转

化为词向量作为神经网络的输入.

２)BiＧLSTM 层:分别采用双向LSTM 得到问题文本和答

案文本的高层语义信息.

３)注意力层:通过注意力机制分别从问题文本和答案文

本中提取重要的情感匹配信息.

４)softmax层:通过softmax层对问答型评论的表示向量

进行情感分类.

图１　基于双向注意力机制的问答情感分类方法模型

Fig．１　ModelofbidirectionalattentionmechanismforQAsentimentclassification

４．１　输入映射层

问答型评论的问题文本和答案文本可视为词语的oneＧ

hot表示序列,如下所示:

Sq＝[wq,１,wq,２,􀆺,wq,m,􀆺,wq,M] (１)

Sa＝[wa,１,wa,２,􀆺,wa,n,􀆺,wa,N] (２)

其中,wq,m ∈RR|V|表示问题文本中第 m 个词基于词汇表的

oneＧhot表示,M 是问题文本Sq 的句子长度,wa,n∈RR|V|表示

答案文本中第n个词基于词汇表的oneＧhot表示,N 是问题

文本Sa 的句子长度,|V|是词汇表V 的大小.

为了捕捉词语的语义信息,需要将问答型评论中的问题

文本和答案文本包含的词语分别映射为词向量,公式如下:

xq,m＝Ew􀅰wq,m (３)

xa,n＝Ew􀅰wa,n (４)

其中,Ew∈RRd×|V|为词向量矩阵,d是词向量的维度,xq,m 和

xa,n分别表示问题文本和答案文本中词语转化的词向量表示.

４．２　BiＧLSTM层

LSTM 是 Hochreiter等[１５]提出的改进的循环神经网络,

包含输入门、遗忘门和输出门.为了得到文本序列中过去和
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未来的上下文信息,本文采用双向 LSTM 分别得到问题文本

和答案文本的高层语义表示.首先以问题文本为例,具体步

骤如下:

h
→
q,m＝LSTM→(xq,m) (５)

h
←
q,m＝LSTM← (xq,m) (６)

hq,m＝h
→
q,m⊕h

←
q,m (７)

其中,hq,m 为问题文本中词语xq,m 的高层语义表示,⊕表示向

量的拼接操作.

同样地,通过双向 LSTM 得到答案文本中词语xa,n的高

层语义表示ha,n:

h
→
a,n＝LSTM→(xa,n) (８)

h
←
a,n＝LSTM← (xa,n) (９)

ha,n＝h
→
a,n⊕h

←
a,n (１０)

４．３　注意力层

基于注意力机制的神经网络在机器翻译[１６]和图像识

别[１７]等一系列任务中取得了突破进展.本文也采取注意力

机制[１８Ｇ１９]分别学习问题文本和答案文本中各词语的情感

权重.

通过４．２节,可分别得到问题文本和答案文本的高层语

义表示:

Hq＝[hq,１,hq,２,􀆺,hq,m,􀆺,hq,M] (１１)

Ha＝[ha,１,ha,２,􀆺,ha,n,􀆺,ha,N] (１２)

其中,Hq 和Ha 分别表示问题文本和答案文本的高层语义表

示序列.

为了获得问题文本和答案文本之间的语义交互信息,我
们通过式(１３)计算问题文本和答案文本之间语义交互信息的

双向匹配矩阵:

M＝(Hq)T􀅰(Ha) (１３)

其中,M∈RRN×M 是包含了语义交互信息的双向匹配矩阵.

１)https://github．com/FudanNLP/fnlp/
２)https://github．com/dav/word２vec/
３)https://www．csie．ntu．edu．tw/~cjlin/libsvm/
４)http://Keras．io/

为了得到问答型评论中具体的情感信息,如图１所示,我
们分别通过答案Ｇ问题注意力机制(AnswerＧtoＧQuestionAtＧ
tention)和问题Ｇ答案注意力机制(QuestionＧtoＧAnswerAttenＧ
tion)计算问题文本和答案文本中词语的情感权重和情感向

量表示.

答案Ｇ问题注意力机制:如图１所示,通过以下行式(rowＧ
wise)计算步骤,我们得到了问题文本中各词语的情感权重:

Ur＝tanh(Wr􀅰MT) (１４)

αr＝softmax(wT
r 􀅰Ur) (１５)

其中,αr 为衡量问题文本中词语情感重要程度的权重,Wr 和

wr 为注意力机制的参数.通过情感权重αr 可以计算得到问

题文本中的情感向量:

Vr＝(Hq)􀅰αr (１６)

其中,Vr 为问题文本中的情感向量表示.

问题Ｇ答案注意力机制:如图１所示,通过以下列式(colＧ

umnＧwise)计算步骤,我们得到了答案文本中的各词语的情感

权重:

Uc＝tanh(Wc􀅰M) (１７)

αc＝softmax(wT
c 􀅰Uc) (１８)

其中,αc 为衡量答案文本中词语情感重要程度的权重,Wc 和

wc 为注意力机制的参数.通过情感权重αc,可以计算得到答

案文本中的情感向量:

Vc＝(Ha)􀅰αc (１９)

其中,Vc 为答案文本中的情感向量表示.

最后,拼接问题文本中的情感向量和答案文本中的情感

向量作为这条问答型评论的情感向量:

V＝Vr ⊕Vc (２０)

其中,V 表示问答型评论文本的情感向量表示.

４．４　softmax层

通过４．３节得到了问题文本和答案文本中的情感信息的

向量V,下面通过softmax层输出情感类别的分类概率:

p＝softmax(Ws􀅰V＋bs) (２１)
其中,p是问答型评论样本的类别输出概率,Ws 和bs 是softＧ
max层的权重和偏置.

４．５　训练与优化策略

本文采用交叉熵函数作为目标函数,定义如下:

L(θ)＝－∑
K

k＝１
　∑

C

c＝１
yc

k􀅰y
∧
c
k＋λ‖θ‖２

２ (２２)

其中,K 表示训练样本的数目,C 表示目标类别的数目,yk表

示第k个样本的正确标签,y
∧

k 表示第k 个样本的预测标签,λ
是正则化系数,θ代表所有参数.我们采用 Adam 优化算

法[２０]对参数进行更新.

５　实验

５．１　实验设置

根据第３节的介绍,我们标注的数据集包含１００００条问

答型评论.实验中,将此数据集随机分为训练集(每个类别的

７０％样本)、验证集(每个类别的１０％样本)和测试集(每个类

别的２０％样本).

表２　LSTM 神经网络中的参数设置

Table２　SettingofparametersinLSTMneuralnetwork

参数 值

词向量维度 １００
LSTM 层输出维度 １２８

批大小 ３２
Dropoutrate ０．２

迭代次数 ２０

我们采用FudanNLP１)工具进行分词,并采用 word２vec２)

训练词向量.用于训练词向量的数据来自数码领域,共计

２０００００条问答型评论.实验中的SVM 算法使用libＧsvm３)开

源包.LSTM 神经网络模型通过 Keras４)来实现,具体参数如

表２所列.我们采用准确率(Accuracy)和 F１值作为衡量情
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感分类性能的评价指标.

５．２　实验结果

为了验证基于双向注意力机制的神经网络方法对于问答

情感分类任务的有效性,我们对比了以下几种情感分类方法.

１)SVM(BOW):将问题文本和答案文本拼接作为一个序

列,使用词袋(bagＧofＧwords)特征,将支持向量机作为分类器.

２)SVM(EM):将问题文本和答案文本拼接作为一个序

列,将词向量作为特征,将支持向量机作为分类器.

３)LSTM:将问题文本和答案文本拼接作为一个序列,将

词向量作为特征,将LSTM 作为分类器.

４)BiＧLSTM:将问题文本和答案文本拼接作为一个序列,

将词向量作为特征,将双向LSTM 作为分类器.

５)UniＧATTQ:本文提出的神经网络方法,注意力层仅

使用答案Ｇ问题注意力机制.

６)UniＧATTA:本文提出的神经网络方法,注意力层仅

使用问题Ｇ答案注意力机制.

７)BiＧATT:本文提出的基于双向注意力机制的神经网络

方法,注意力层同时使用了问题Ｇ答案注意力机制和答案Ｇ问

题注意力机制.

表３展现了上述几种方法在问答情感分类任务上的分类

性能.

通过比较表３中的数据可以发现:

１)神经网络方法在性能上明显优于基于SVM 分类器的

方法,这说明了神经网络方法在处理问答情感分类任务上的

优越性.

２)将问题文本与答案文本分别作为输入的方法(UniＧ

ATTQ,UniＧATTA 和 BiＧATT)在性能上明显优于将问题

文本与答案文本拼接的方法,这表明问答型情感分类任务不

适合将问题文本与答案文本进行拼接处理.

３)本文提出的基于双向注意力机制的神经网络模型(BiＧ

ATT)相较于基于单向注意力机制的方法(UniＧATT Q 和

UniＧATTA)在性能上有明显的提升,这表明基于双向注意

力机制的神经网络方法能有效地捕捉问题文本与答案文本中

的情感匹配信息.

表３　各方法在问答情感分类任务上的性能

Table３　PerformanceofallapproachestoQAsentiment

classificationtask

准确率 F１值

SVM(BOW) ０．５６０ ０．３００

SVM(EM) ０．６９１ ０．４３５

LSTM ０．７１５ ０．５６２

BiＧLSTM ０．７２３ ０．５７４

UniＧATTQ ０．７３４ ０．５７８

UniＧATTA ０．７４１ ０．５８６

BiＧATT ０．７５５ ０．６１４

为了进一步验证本文提出的基于双向注意力机制的神经

网络方法在问答情感分类任务上的有效性,我们选取了其他

几种最新的处理传统情感分类任务的方法进行比较.

１)CNNＧTensor:此方法由 Lei等[２１]提出,能在句子级情

感分类任务上达到目前最好的性能.

２)ATTＧLSTM:此方法由 Wang等[１３]提出,能在属性级

情感分类任务上达到目前最好的性能.实验中,我们忽略了

属性信息,直接通过LSTM 的隐层输出得到注意力权重.

３)BiMPM:此方法由 Wang等[２２]提出,能在问答匹配任

务上达到目前最好的性能.实验中,我们将问答匹配向量直

接输入softmax分类器进行情感分类.

表４展现了以上几种方法与本文提出的基于双向注意力

机制的神经网络方法在问答情感分类任务上的性能比较,从

中可以发现:

１)BiMPM 与本文提出的方法(BiＧATT)在性能上明显优

于其他方法,这表明问答匹配机制在问答情感分类任务中的

重要性.

２)本文提出的方法(BiＧATT)的性能明显优于其他方法,

这表明所提方法能有效地捕捉问题文本和答案文本之间的情

感匹配信息.

表４　本文方法与其他方法的比较

Table４　Comparisonbetweenproposedapproachandother

baselineapproaches

准确率 F１值

CNNＧTensor ０．７３４ ０．５７６
ATTＧLSTM ０．７２１ ０．５７６

BiMPM ０．７４６ ０．５８４
BiＧATT ０．７５５ ０．６１４

结束语　本文提出了一个全新的面向问答型评论的情感

分类任务,同时为此任务构建了大规模的语料库.针对问答

情感分类任务的独特性,本文提出了一种基于双向注意力机

制的问答情感分类方法,该方法能有效地捕捉问题和答案之

间的情感匹配信息.实验结果表明,本文所提方法能够显著

提升问答情感分类的性能.

在下一步工作中,我们将探索其他深度学习模型,进一步

提升问答情感分类的性能.此外,我们也将测试本文提出的

方法在其他领域上的效果.
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