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摘　要　随着社交媒体和在线评论平台的兴起,自动化的情感分析成为了理解公众情绪、消费者偏好及市场趋势的关键工具.
传统的情感分析方法往往使用分类模型关注于提取文本的总体情绪倾向,忽视了评论中可能蕴含的复杂且多维度的情感信息.
针对这一问题,提出了一种基于文本生成的多粒度评论情感分析模型,旨在细致地捕捉评论文本中方面级的情感和文档级的情

感.同时,构建了一种结构化输出格式,其同时包含评论文本针对不同方面的情感标签和评论文本的总体情感标签.与传统的

分类模型相比,所提模型通过不同的生成方式更全面地理解和反映了文本的情感结构,实现了对评论中多方面情感信息和总体

情感的抽取和分类.实验结果表明,所提模型在总体情感和方面情感的识别中优于常规的分类方法,较 Bert＋LSTM 模型 F１
值提升了４．４％.
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Abstract　Withtheriseofsocialmediaandonlinereviewplatforms,automatedsentimentanalysishasbecomeakeytoolforunＧ
derstandingpublicemotions,consumerpreferences,andmarkettrends．TraditionalsentimentanalysismethodsoftenuseclassifiＧ
cationmodelsthatfocusonextractingtheoverallsentimentofthetext,neglectingthecomplexandmultidimensionalemotional
informationthatmaybecontainedwithinthecomments．Addressingthisissue,thisstudyproposesamultiＧgranularitytextＧbased
sentimentanalysismodelusinggenerativemodelstointricatelycaptureaspectＧlevelanddocumentＧlevelemotionsinreviewtexts．
Additionally,astructuredoutputformatisconstructedthatincludessentimentlabelsfordifferentaspectsofthereviewtextas
wellastheoverallsentimentlabelofthereviewtext．Comparedtotraditionalclassificationmodels,theproposedmodelmorecomＧ

prehensivelyunderstandsandreflectstheemotionalstructureoftext,achievingextractionandclassificationofmultifacetedemoＧ
tionalinformationandoverallsentimentincomments．ExperimentalresultsshowthattheproposedmodelisbetterthanconvenＧ
tionalclassificationmethodsintherecognitionofoverallemotionsandaspectemotions,andachievesa４．４％ higherF１ＧScore
thantheBert＋LSTM model．
Keywords　Naturallanguageprocessing,Textgeneration,Structuredoutput,MultiＧgrained,Reviewsentimentanalysis

　

　　在数字化时代背景下,互联网的普及和社交媒体平台的

兴起带来了数据的爆炸性增长.这些数据,尤其是针对各类

产品和服务的在线评论,对于消费者和商家具有重要作用.
产品评论不仅反映了消费者的总体满意度,而且能够揭示消

费者对产品不同方面的细致评价,如品质、性能、设计和用户

体验等,从而帮助消费者做出有效的购买决策.通过分析这

些评价,可以深入理解消费者的偏好和行为,从而对各行各业

的产品开发和市场策略产生重要影响,帮助商家做出有效的

商业决策[１].
在线评论情感分类是情感分类领域的一个重要任务.随

着商品评论数量的不断增加,使用人工方式对海量的评论信

息进行挖掘是不切实际的,需要耗费大量的人力和物力,
因此,使用计算机构建相应的情感分析方法对商品评论进行

高效准确的情感分析具有重要意义[２].同时,一个产品往往

拥有多方面的属性,产品的评论中也会包含产品的不同属性

的信息以及对这些属性的相关评价,这些评价反映了用户对

于产品各方面属性的情感极性.产品评论信息的多样性和复

杂性,也为人们发掘产品评论中潜在的商业价值带来了巨大

的挑战.
表１列出了一条包含产品多方面评论信息的评论示例,

其中的文本包含了对酒类产品的外观、香气、口感、味道的评

价,并给出了总体评分.例如,“略显浑浊的橙金色”是描述外



观的,评论中对各个方面都进行了描述,最后给出了总体评价

描述“非常适口”.评价者也对该酒类的其他方面进行了

打分,同时给出了总体评分.该产品各方面的评价综合构成

了总体评价.综合各方面描述和总体描述,该产品的总体评

价为积极的.

表１　评论示例

Table１　Reviewexample

属性 评价

商品评论

这是一种购买自LCBO的啤酒,保质期至２０１１年４月.啤酒

倒出来呈现一种略显浑浊的橙金色.白色的泡沫很快消散,
只留下一圈细小的泡沫和少量的挂杯.从香气上来说,主要

是香蕉和橙子的味道,还带有一点丁香的气息,我很喜欢.味

道上比较简单,典型的小麦啤酒风格,有面包味、香蕉和橙子

的果味以及泡泡糖的甜味,最后还有一点丁香的味道.唯一

的不足是味道似乎有些淡,缺乏一些复杂性.口感很好,我喜

欢有嚼劲的小麦啤酒.非常适口,一整天喝都没问题.
外观 ３．５/５
香气 ４/５
口感 ４/５
味道 ４/５

总体评价 ４．５/５

国内外的研究者们对评论情感分析也有研究,并取得了

一定的效果.但在以往的研究中,分类式模型(如 Bert)通常

把评论文本看成输入,并生成一个特定的情感标签,这种粗粒

度的情感分类难以同时挖掘文本中的细分方面的情感极性,

也难以对一个产品的不同方面同时进行细致评价.对于生成

式模型,已经有学者对文本进行细粒度的情感分析,表现为对

文本中的具体方面进行情感极性的分析.实际上,产品的不

同方面特性对评论的整体评价是有一定影响的,产品各个方

面的评价越高,整体评价往往就越好.

因此,本文不再只对整个评论文本进行整体评价,而是在

对产品评论的多个方面信息进行更细粒度评价的同时,生成

对产品的整体评价.为了同时生成多方面评价和整体评价,

本文提 出 了 一 种 基 于 文 本 生 成 的 多 粒 度 情 感 分 析 模 型

(MultiＧaspect Evaluation and Integrated Assessment T５.

MEIAＧT５).具体来说,将商品评论输入到 T５模型中.T５
模型是一个基于 Transformer架构的文本到文本的生成模

型,通过训练能够利用商品评论的输入得到特定格式的输出

文本.对于这种输出,本文设计了一种统一的输出格式来同

时表示方面级情感极性和整体情感极性,将每个方面属性的

情感极性以特定的标签或短语形式表示,并将这些表示与整

体情感极性的表示结合起来,形成一个完整的输出序列.这

样,模型在生成输出时就能够同时考虑到不同方面属性的情

感极性和整体情感极性,从而实现多粒度的情感分析,并提升

评论整体情感分类的效果.通过设计相关实验,验证了同时

生成产品多方面属性评价对于提升产品评论情感分类的效果

具有明显的作用.

本文的主要贡献如下:

１)提出了一种基于文本生成的多粒度情感分析模型

MEIAＧT５.相较于分类式的情感分析模型,MEIAＧT５同时

考虑了产品评论中不同方面的情感极性和整体的情感极性.

２)对于方面级情感极性和整体情感极性,设计了一种统

一的输出格式来进行多粒度情感极性的生成.

３)在改进的Beer数据集上对本文模型的有效性进行了

实验验证.实验结果表明,本文模型优于基准方法.

１　相关工作

情感分析是自然语言处理领域一个重要的研究方向.根

据情感分析的细节和层次可分为粗粒度和细粒度的情感分

析,粗粒度的情感分析主要识别文档级和句子级的总体情感,

细粒度的情感分析则分析句子中具体短语或具体方面的情

感.随着深度学习在各个领域取得巨大进展,利用深度学习

进行情感分析已经逐步成为研究热点.

１．１　粗粒度的情感分析

粗粒度的情感分析分为文档级和句子级,主要分析篇章

或者句子的总体情感倾向.Huang等[３]提出了一种基于卷

积神经网络(CNN)的情感分析模型,对旅游目的地评论数据

集进行了情感分析,取得了不错的效果.Bhatia等[４]提出了

一种基于修辞结构理论(RhetoricalStructureTheory)的递归

神经网络(RNN),其根据句子成分在修辞结构中的依赖表示

进行重新加权,相较于基于分类的方法有显著的改进.Tang
等[５]提出了一种基于门控递归神经网络的模型,利用门控递

归神经网络对句子语义及其关系进行自适应编码,在来自

IMDB和 Yelp的４个大型数据集上进行了文档级情感分类.

Baziotis等[６]提出的基于LSTM 的模型,增强了注意机制,并

在大量的推文中进行了预训练的词嵌入,在推文情感分析任

务中取得了较好的效果.Rehman等[７]将长短期记忆网络

(LSTM)和 卷 积 神 经 网 络 结 合,提 出 了 一 种 hybridCNNＧ

LSTM 的混合模型,该模型在IMDB电影评论数据集和亚马

逊电影评论数据集上取得了一定的效果.Sasikala等[８]提出

了一种深度学习改进的神经网络,其通过改进的神经模糊推

理系统,对预测产品进行加权因子计算和分类,解决了在线产

品情感分析准确率低的问题.Cao等[９]提出了一种基于改进

的对称结构Bert模型的情感分析方法,以识别农产品评价中

消费者的情感倾向.这些方法大都侧重于篇章或者文本的整

体情感.

１．２　细粒度的情感分析

细粒度的情感分析可以分为短语级和方面级.相较于粗

粒度的情感分析,细粒度的情感分析能够更深入地分析句子

或篇章的具体部分的情感.Yin等[１０]提出了SentiBert,该模

型将上下文表示与二元选区解析树相结合,以捕获语义组合,

在短语级情感分析中取得了较好的性能.方面级的情感分析

是近期的研究热点.Zhao等[１１]从联合项和关系抽取的角度

出发,提出了一种端到端的方法用于成对的方面项和意见项

的提取任务.Cai等[１２]提出了一个层次图卷积网络,其中低

层次的图卷积网络对多个类别的内在关系进行建模,高层次

的图卷积网络捕获方面类别和情感之间的相互关系,这种层

次输出结构相较于已有的输出结构有显著的提升.Liu等[１３]

利用预训练的语言模型 Bert,将方面级情感分析的任务转换

成自然语言生成任务,取得了较好的效果.随着方面级情感

分析研究的深入,Cai等[１４]引入了将评论中方面Ｇ类别Ｇ意见Ｇ
情感进行四重提取的任务,以识别评论中隐含的方面和意见,

通过在不同基准模型上的对比,证明了该任务在隐含方面和

隐含意见上存在优势.

０４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１０,Oct．２０２５



１．３　文档级多方面情感分类

文档级多方面情感分类旨在预测评论在给定方面的评级

或者情感.它起源于在线评论系统,要求用户对产品和服务

提供方面级评级.早期的工作大多先提取每个方面的特征,

再使用回归技术来预测方面级的评分.Lu等[１５]使用弱监督

主题模型,先通过少量的先验知识进行主题与方面的对应,从

而对句子进行标注,再使用总体评分和句子标注结果预测各

方面评分.近年来,深度学习模型将文档级多方面情感分类

表述为多任务分类问题.Li等[１６]提出了一种层次用户方面

评分网络,采用层次结构编码词、句子和文档级别的信息,结

合用户偏好和整体评分进行方面评分.Zhang等[１７]提出了

一种基于注意力记忆网络的文档级多方面情感分析模型,采

用基于注意的记忆网络来构建方面和句子记忆,利用多跳注

意记忆网络将相邻的方面相关信息纳入最终的方面评级

预测.

综上,已经有研究者对评论进行文档级多方面情感分类,

但这些研究多将其纳入多任务情感分类框架进行实验,在预

测方面级别的情感时,没有关注评论的总体情感.２０１９年,

Google提出的 T５(TextＧtoＧTextTransferTransformer)[１８]模

型将所有 NLP任务都视为文本到文本的任务,用相同的方式

处理不同的任务,证明了生成式模型在生成结构化输出处理

各个任务方面的可行性.本文尝试使用基于 T５模型的生成

式多粒度情感分析方法同时捕获产品评论文本中的方面级信

息和整体情感,在酒类评论数据集上的测试证实了,该模型的

效果相比单独分析评论的整体情感效果有一定的提升.

２　基于T５的多粒度评论情感分析

２．１　生成式多粒度评论情感分析

生成式多粒度评论情感分析任务旨在从评论文本序列X
中提取多方面级别情感,并将其与文本的总体情感极性结合

起来,生成一个结构化的输出.该任务涉及方面级情感分析

和文档级情感分析两部分.方面级情感分析检测所有元组

(a,ap),其中a表示评论中提到的产品的一个方面,ap表示

与a相关联的情感极性,如正面、负面或者中性.文档级情感

分析指的是对文档的总体情感极性p进行分类,从而全面反

映评论的整体情感基调.

为了使多粒度情感分析适用于生成式建模任务,设计了

一种结构化的输出格式,以完整包含每个方面级情感以及整

体评论的情感极性.图１给出了结构化输出的构建过程.通

过在原有的评分数据集上根据设定的评分标准进行转换,得

到评论各方面和整体的情感极性;再将方面标签和情感极性

的组合进行串联,得到最后的结构化输出.

图１　结构化输出的构建过程

Fig．１　Processofbuildingstructuredoutput

２．２　模型描述

本文模型是基于 T５的多粒度评论情感分析模型 MEＧ

IAＧT５.T５模型是一个基于 Transformer[１９]结构的新型神

经网络模型,它在未标记文本和各种自然语言处理问题的

标记数据上进行了训练,同时对各个任务进行了微调.作

为一个编码器Ｇ解码器模型,它可以将所有 NLP问题转换

为文本到文本的形式,从而实现任务间的通用建模.它需

要一个输入序列和一个输出序列,并结合注意力机制来进

行训练.本 文 实 验 将 评 论 文 本 作 为 输 入 序 列 X＝{‹s›,

x１,x２,􀆺,xn－１,xn,‹\s›}输入模型中,并使用 T５模型的

编码器和解码器训练生成期望格式的目标序列output＝

{o１,o２,o３,􀆺}.预测 时,将 评 论 文 本 输 入 训 练 好 的 模 型

中,生成构建好的结构化输出,这个结构化输出根据各个

方面的评分来判定各个方面的情感倾向,并将其与方面标

签相连.MEIAＧT５模型的整体结构如图２所示.

编码前对输入评论文本序列 X＝{‹s›,x１,x２,􀆺,xn－１,

xn,‹/s›}进行向量化,得到向量化的评论文本,并将其输入到

T５模型编码器中.T５模型的编码器如图３的左半部分所

示,输入向量中包含了多个方面的评论信息,如“非常适口”和

“口感很好”具有一定的关联,使用多头自注意力机制同时关

注到这些局部信息,包括商品评论中评论者对外观、香气、口

感、味道的评论以及整体的评论.同时,在计算注意力时引入
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相对位置编码,供所有层共享,使得模型对位置更加敏感.前

馈神经网络对自注意力的输出进行进一步变换,从而增强模

型的表达能力.残差连接把输入和网络的输出相连接,帮助

梯度在模型中有效传播,并在每个组件的输入后都进行层归

一化,以稳定模型的训练过程.通过编码后得到隐向量 H＝
{h０,h１,􀆺,hn＋１},其中包含了商品评论中的多方面信息.

H＝T５Encoder(Embed(X)) (１)

其中,Embed(X)代表向量化后的序列.

图２　MEIAＧT５模型

Fig．２　MEIAＧT５model

图３　T５模型编码器和解码器的结构

Fig．３　StructureofT５modelencoderanddecoder

解码器的结构与编码器类似,如图３的右半部分所示,但

是在每个多头自注意力层后有一个编码器Ｇ解码器注意力层,

该机制使每个解码器都能够访问编码器的输出H.特定方面

的情感极性除了依赖特定方面对应的评论之外,还与其他方

面的情感极性具有一定的关联.以第一章中的例子进行说

明,在生成整体评分对应的情感“整体:积极”时,编码器Ｇ解码

器注意力层不仅能够关注到各个方面评分对应的情感“外观:

积极 香气:积极 口感:积极 味道:积极”,还能够关注到隐向

量H 中代表“非常适口,一整天喝都没问题”的上下文信息.

使用结构化表示Din作为解码器的输入,通过掩码多头自注意

力,编码器Ｇ解码器注意力和前馈神经网络训练解码器,生成

解码器的输出Dout.

Dout＝T５Decoder(Din,H) (２)

具体来说,在生成Dout＝{y１,y２,y３,􀆺,yn}的过程中,解

码器利用隐藏向量H 逐步预测输出序列.在生成第i步时,

解码器预测第i个词yi.整个输出序列的条件概率由每个时

间步的条件概率共同计算得到,计算过程如式(３)所示:

p(y|x)＝∏
|y|

i＝１
p(yi|y＜i,x) (３)

其中,y＜i＝y１􀆺yi－１,p(yi|y＜i,x)是在目标词汇上的概率.

对于结构化的解码器输出,根据每个方面对应的标签将

方面情感提取出来,就能够评估本文提出的生成式情感分析

模型的效果.

２．３　多头注意力机制

多头注意力机制是 Transformer架构的核心组成部分,

其基础是自注意力(SelfＧAttention)机制.MEIAＧT５模型沿

用了这一机制.与 Transformer原始设计的在位置编码(PoＧ

sitionEmbedding)中直接将位置信息加到词嵌入向量上不

同,T５采用相对位置编码,通过在每个注意力中共享位置编

码,使得模型对位置更加敏感.多头注意力机制的结构如

图４所示.

图４中,Q,K,V 分别代表查询矩阵、键矩阵和值矩阵,分

别由对应的可训练的权重矩阵和上一层传入的输入向量相乘

得到;R代表相对位置信息.注意力层首先接收输入向量X,
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再通过线性变化生成Q,K,V.随后进行头分离,分离后分别

进行注意力的计算并结合起来,通过在不同的表示子空间里

并行处理信息,增强了模型的学习能力.在解码器的掩码多

头自注意力机制中,每个时间步的位置嵌入通过可训练的权

重矩阵分别生成Q,K,V,并结合掩码机制仅关注当前位置及

其前序信息,从而捕捉各方面情感极性之间的上下文依赖.

在编码器Ｇ解码器注意力中,使用解码器的前一状态的输入计

算Q用于查询,使用编码器的输出H 计算K,V 作为键和值,

从而通过编码器的整个输出来获取各个方面评论的上下文信

息.多头自注意力的计算式如下:

Atten(Q,K,V)＝Softmax Q×KT

dk
＋Ræ

è
ç

ö
ø
÷×V (４)

其中,dk代表每个注意力头的维度大小.

图４　多头注意力机制

Fig．４　MultiＧheadattention

２．４　损失计算

为了得到最接近目标序列的结构化输出序列XO,在给定

评论文本XR的基础上,最大化输出序列XO的概率.因此使

用交叉熵损失函数对预测分布与真实分布之间的差异进行建

模,该损失函数如下所示:

L＝－ １
|τ| ∑

(XR,XO)∈τ
logp(XO|XR;θ) (５)

其中,θ是模型参数,(XR,XO)是训练集τ中的评论文本和结

构化输出.

logp(XO|XR;θ)＝∑
n

i＝１
logp(xi

O|x１
O,x２

O,􀆺,xi－１
O ．XR;θ)

(６)

其中,logp(xi
O|x１

O,x２
O,􀆺,xi－１

O ．XR;θ)由 T５Decoder计算.

３　实验

３．１　实验数据集

本文使用的数据集是来自Beeradvocate网站的酒类评分

数据集,该数据集包含味道、外观等多个维度的评分.在实验

中,先对数据进行清洗、归类、整理等一系列操作,从１５８３４２２
组数据中随机抽取１００００组不同酒的数据作为训练集,各抽

取２０００组与训练集不同酒的数据作为验证集和测试集来训

练所提模型,数据集中包含了不同风格的酒品,种类丰富.其

中每组数据包含对酒类的评论文本以及相关的评分数据,评

分数据涵盖了酒品的４个评价维度,包括口感、香气、外观和

味道,综合反映了消费者对酒品的全面评价.

基于每组数据的评分,将每个评论对各个方面的情感极

性分成３个类别:正面(positive)、中性(neutral)和负面(negaＧ

tive).分类的依据是酒品的评分,对应评分标准如表２所列.

表２　酒类评分标准

Table２　Wineclassificationstandards

评分标准 情感极性

X＞３ positive
２．５≤X≤３ neutral
X＜２．５ negative

３．２　实验参数设置

使用 MEIAＧT５模型进行实验,其基于参数量为２２０×

１０６的 T５Ｇbase模型.所有的实验均在一张 NvidiaRTX４０９０
显卡上进行,模型的参数如表３所列.模型的优化器选择

Adam,它基于随机梯度下降算法,能够根据梯度信息动态地

调整学习率.max_len受到数据集中评论文本长度的影响,

设置为２５６.batch_size是每次训练抓取样本的数量,可以影

响模型对文本特征的提取和梯度下降的方向,从而影响模型

的训练效率.epochs代表整个训练集在模型上的训练次数,

如果训练后的验证损失在３次迭代中没有降低,则停止训练

任务.

表３　模型参数

Table３　Modelparameter

参数 取值

optimizer Adam
loss CrossEntropy

learning_rate ０．０００１
batch_size １６
max_len ２５６
epochs ２０

３．３　评估准则

为了评估模型性能,主要采用准确率(Acc)和 F１分数

(F１)来衡量分类的效果.

１)准确率:不论正负标签,预测正确的样本数占样本总数

的比值.计算过程如式(７)所示:

Acc＝
预测正确样本数

样本总数
(７)

２)F１分数:关注不同类别样本的分类效果,在计算时需

要统计分类结果中的 TP(真正例)、TF(真负例)、FP(假正

例)、FN(假负例),计算精确率P 和召回率R.P 和R 的计算

过程如式(８)、式(９)所示:

P＝ TP
TP＋FP

(８)

R＝ TP
TP＋FN

(９)

据此计算出F１分数,如式(１０)所示:

F１＝２PR
P＋R

(１０)

３．４　基准模型

随着人工智能领域的迅猛发展,计算机科学和技术不断

取得进步,特别是在情感分析这一领域,已经诞生了众多卓越

的算法模型.本研究将选取近年来表现较为出色的７种模
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型,使用本文的数据集复现,进行一系列的比较和分析实验.

１)DPCNN:Johnson等[２０]提出的低复杂度的词级深度卷

积神经网络架构,通过词级 CNN 的深化来有效地表示文本

中的长距离关联,在情感分类上取得了不错的效果.

２)Bert:自 Andrea等[２１]将Bert应用到 Tweets的情感分

析任务中并取得不错的效果后,研究者们纷纷将Bert分类模

型用于各种情感分类任务.本实验采用 Bert对酒类评论文

本进行建模和评论情感分类,并将其作为本实验的基准模型.

３)Bert＋LSTM:Bert模型在获取文本的深层语义特征上

表现出了强大的能力,将其与 LSTM 结合,能够增强情感分

类的准确性.

４)RoBERTa:Facebook于２０１９年提出的一种语言表示

模型[２２],是对原始Bert的一种改进和优化.它使用了更大的

数据集,训练了更长的时间,并去掉了 Bert在预训练阶段的

NextSentencePrediction(NSP)任务以及动态调整掩码机制,

在很多 NLP任务中获得了非常不错的性能.

５)DeBERTa:微软于２０２０年提出的基于注意力解耦机

制的解码增强型Bert[２３],同时采用新的虚拟对抗训练方法进

行微调.

６)GPT３．５ＧTurbo:在原始的 GPT３．５模型上进行了增

强.其拥有庞大的参数数量,能够基于输入提示生成连贯且

上下文相关的文本,且在使用一定的提示词后能够对评论的

整体情感进行分析.

７)T５:由谷歌团队于 ２０１９ 年提出.该模型将 所 有 的

NLP任务转化成文本到文本的问题,并在情感分析任务上进

行了微调.本文将 T５Ｇbase模型进行微调,用于评论的文档

级别的情感分析.

３．５　实验结果与分析

本文主要进行了两组实验:一组是将 MEIAＧT５模型与

基准模型在文档级情感分类上进行对比;另一组是将方面级

情感分析模型与 MEIAＧT５模型进行对比.

３．５．１　基准模型对比分析

为了验证生成式的评论情感分析方法的有效性以及

MEIAＧT５模型的效果,选择了在自然语言处理领域表现优异

的BERT模型以及近年来在评论情感分析任务中表现优异

的模型进行对比.实验结果如表４所列.

表４　总体评价对比

Table４　Overallevaluationcomparison

模型 Acc F１
DPCNN ０．７５５ ０．３４４
Bert ０．７９８ ０．６１０

Bert＋LSTM ０．８１６ ０．６２６
RoBERTa ０．８０７ ０．５５１
DeBERTa ０．８０２ ０．５６８

GPT３．５ＧTurbo ０．７３２ ０．６２２
T５ ０．８２７ ０．６４８

MEIAＧT５(Ours) ０．８３５ ０．６７０

从表４中可以得出以下结论:

１)在所有基线模型中,DPCNN的表现最差,F１值远远低

于其他模型.这是因为 DPCNN 的模型结构较简单,获取长

文本关联的效果不佳,且其对于数据中相对较少的中立和消

极情感难以起到很好的预测效果.当应用更复杂的模型时,

DPCNN情感分类的效果会更好.预训练的 Bert和 RoBERＧ
Ta模型都取得了不错的效果,证明了预训练模型的有效性.

RoBERTa模型作为 Bert模型的变体,在准确率上提升了

０．９％,但是在F１值上却有着较大的差距,原因在于 RoBERＧ

Ta在预测时对消极情绪的预测能力较差.DeBERTa模型的

准确率和 RoBERTa相近,F１值提升了１．７％.此外,我们发

现了模型的复杂性对于情感分析任务的作用,在Bert模型中

加入LSTM 模型后,模型的准确率提升了１．８％,F１值提升

了１．６％.在使用 GPT３．５ＧTurbo进行实验时,未进行训练微

调,GPT３．５ＧTurbo的准确率比训练的模型低,但是F１值取得

了与Bert＋LSTM 模型相当的水平,原因在于其不受实验数据

的影响,且作为生成式模型,其对数据中相对较少的中立和消

极的情感的预测效果较好.相比于最好的基线模型 Bert＋
LSTM,使用 T５ 模型生成评论 总 体 评 价 的 准 确 率 提 升 了

１．１％,F１值提升了２．２％,证明了生成式的 T５模型在本文

任务上的有效性.

２)通过 T５单独生成评论整体情感极性和 MEIAＧT５的

实验对比可以看出,MEIAＧT５较使用 T５模型单独生成整体

评价,准确率提升了０．８％,F１值提升了０．９％;多粒度情感

联合生成在生成时利用了评论的多方面评价,证明了 MEIAＧ

T５在生成时考虑方面级别评价后,整体评价的生成效果具备

一定的优势.

３．５．２　模型方面信息生成效果

为了验证模型的多方面情感生成效果,将 MEIAＧT５模

型与如下一些文档级多方面评论情感分析方法进行对比.

１)MHAN基于 Yang等[２４]提出的一种具有层次结构的

网络 HAN(HAN利用注意力机制捕获单词和句子信息并应

用于不同层次),将 HAN与多任务学习框架相结合.

２)MGRUNAsp基于 Li等[１６]提出的层次用户方面评级

网络,在评估多方面情感时,忽略用户信息,以注意力的形式

结合方面关键词信息对方面情感进行预测.

３)GAS基于 Zhang等[２５]提出的一种生成式模型,为所

有 ABSA任务设计了统一的生成框架,并将其作为情感元素

序列生成问题.

４)MEＧT５情感分析模型是在 MEIAＧT５模型的基础上不

考虑总体评价,只对多方面评价进行生成的模型.

实验结果如表５所列.

表５　方面评价对比

Table５　Aspectevaluationcomparison

模型 Acc F１
MHAN ０．７８５ ０．５０７

MGRUNAsp ０．７８８ ０．５１６
GAS ０．８０８ ０．６３５

MEＧT５ ０．８１２ ０．６４３
MEIAＧT５(Ours) ０．８１５ ０．６４１

从表５ 中 可 以 得 出 以 下 结 论:结 合 了 多 任 务 框 架 的

MGRUNAsp模型由于结合了方面关键词,准确率比 MHAN
模型提升了０．３％,F１值提升了０．９％,但是还远不及本文提

出的 MEIAＧT５模型.去除了总体评价预测的 MEＧT５模型

在多方面评论情感分析中的生成效果与 MEIAＧT５模型相
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近,在准确率降低０．３％的同时,F１值提升了０．２％.相较于

同为生成式模型的 GAS,MEIAＧT５的准确率提升了０．７％,

F１值提升了０．６％.实验结果明了本文设计的结构化输出的

有效性.

为了验证 MEIAＧT５较单独生成模型 UAEＧT５(Unilateral

AspectEvaluationT５)的优势,考虑 MEIAＧT５在各个方面信

息的生成效果,在模型相应参数保持不变的情况下,使用

UAEＧT５对酒类评价数据集中的各方面信息进行单方面情感

极性的生成,并与本文提出的 MEIAＧT５进行对比实验.实

验结果如表６所列.

表６　单一方面评价对比

Table６　Singleaspectevaluationcomparison

UAEＧT５ MEIAＧT５(Ours)

Appearance ０．５０９ ０．５５４

Aroma ０．６３５ ０．６５３

Palate ０．６０３ ０．６４１

Taste ０．６８３ ０．６８０

表６中的 实 验 结 果 展 现 了 两 个 基 于 T５ 的 生 成 模 型

UAEＧT５和 MEIAＧT５对酒类数据集各个方面信息的分类的

差异.MEIAＧT５ 在 外 观、香 气、口 感 方 面 的 F１ 值 分 别 比

UAEＧT５高４．５％,１．８％,３．８％,有明显提升;在味道方面的

F１值与 UAEＧT５相近,仅低０．３％.这表明,MEIAＧT５在处

理多个方面的情感分析时,能利用完整的上下文信息,包括文

本中各个方面之间的相互关系,从而在多个方面的生成上获

得更好的效果.

３．５．３　各方面信息对总体评估的影响

MEIAＧT５模型同时考虑了外观、香气、口感和味道信息,

表７列出了缺失某一方面的信息对多粒度情感分析总体情感

生成效果的影响.

表７　单一方面评价缺失的对比

Table７　Comparisonofmissingevaluationsinasingleaspect

模型 Acc F１

w/oappearance ０．８２５ ０．６８６

w/oaroma ０．８２８ ０．６３７

w/opalate ０．８２３ ０．６５１

w/otaste ０．８２５ ０．６４８

Ours ０．８３５ ０．６７０

表７的实验结果表明,在去除香气、口感和味道方面的评

价信息 后,整 体 评 价 的 F１ 值 分 别 下 降 了 ３．３％,１．９％,

２．２％,证明了这些方面对于提升整体情感生成效果的有效

性.但是,当去除外观方面的评价信息后,总体评价反而出现

了１．６％的提升,证明了外观信息对于生成的总体评价的提

升效果不佳.MEIAＧT５模型预测得到的结果也是如此,预测

结果中外观的情感极性对总体情感的影响较大,但在人们对

酒类进行评价的过程中,香气、口感和味道对于一款酒品的整

体评价往往更关键.

结束语　本研究首先对比分析了基于 T５的生成式模型

和分类模型在总体情感和方面情感上的性能,然后探讨了

MEIAＧT５模型相比于使用 T５模型单独生成单一方面情感

信息的效果优势,最后探究了各个方面的评价对于总体评价

生成的有效性.实验结果显示,MEIAＧT５在情感分类任务上

的表现超越了所有分类式基线模型,并且在加入多方面评价

后优于 T５模型,体现了生成式的 T５模型处理情感分析任务

的强大能力以及加入方面评价对于总体评价生成的有效性.

在方面评价生成上,MEIAＧT５优于传统的文档级多方面情感

分析方法,但是去除总体评价后,方面级别的生成效果没有明

显变化.

此外,使用 MEIAＧT５模型对各方面的信息联合生成的

效果优于 UAEＧT５生成的单方面情感.这一结果表明,综合

考虑评论的多方面信息不仅能够提高模型对评论整体情感倾

向的预测准确性,还能够增强模型对评论各方面细节的理解

能力.最后,本文通过去除单一方面验证各方面对于总体评

价的有效性,证明了外观对于生成的总体评价的提升效果

最差.

通过多粒度情感联合生成方法,模型能够捕捉到文本中

多方面的情感信号,并结合上下文信息更准确地反映文本的

情感态度.经过反复实验并一一对比,所提 MEIAＧT５模型

取得了显著的效果.

相较于现有的相关工作,本文利用生成的方式结合特定

的结构化输出,更加全面地理解和反映了文本的情感结构.

实验结果表明了 MEIAＧT５模型在总体情感和方面情感分类

上的优越性,其为商品的多粒度评论情感分析提供了新的思

路.同时,该方法不仅仅局限于商品评论,对酒店和旅游评论

中各方面情感的识别也有一定的作用,具有一定的应用价值.

然而,该模型也存在一定的局限性.在实际的应用中,评论中

会存在图片等其他模态的数据,本文只针对酒类商品的评论

文本进行多粒度的评论情感分析,忽视了不同模态和不同领

域的数据.未来,将进一步探索如何利用生成式模型在多领

域和多模态数据集上进行多粒度的情感分析.
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