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基于 ＢＥＲＴ 和交互注意力的方面级情感分类模型

袁逸飞， 单剑锋

（南京邮电大学 电子与光学工程学院， 南京 ２１００２３）

摘　 要： 目前针对方面级的情感分类模型往往忽略了对方面词的单独建模，传统的注意力机制模型可能会给句子中的情感词

分配较低的注意力权重。 鉴于此，本文提出一种结合交互注意力网络（ ＩＡＮ）和双向编码器表征技术（ＢＥＲＴ）的情感分类方

法。 首先将输入分为 ３部分：文本、方面词、文本＋方面词。 通过 ＢＥＲＴ 得到词向量，双向门控单元（ＢｉＧＲＵ）负责进行语义信

息的提取，隐藏向量分别输入特征提取层，最后将 ２部分进行拼接，输入 ｓｏｆｔｍａｘ 层得到情感极性。 通过在公开数据集上的实

验证明，本文的模型效果能够比基线模型提高 ５％的精确度。
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０　 引　 言

情感分析是当前自然语言处理领域的重要分支

之一。 而基于方面级的情感分类任务将情绪分类又

推进了一步。 通常情况下，如果只知道一个句子或

者文档的极性虽然有一定的作用，但不能分辨出极

性是针对谁，于是方面级的情感分类应运而生［１］。
任务描述如图 １所示。

Great food but the service was dreadful!

正向情感 负向情感

图 １　 方面级情感分类任务实例

Ｆｉｇ． １　 Ｔａｓｋ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｏｆ ａｓｐｅｃｔ ｌｅｖｅｌ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　 　 当前，神经网络模型已越来越多地用在方面级

的情绪分类中［２－４］。 现有的研究大多采用监督学习

的方法构建情感分类器，比如基于特征的支持向量

机［５］、基于神经网络的方法［６］，大多数基于注意力

机制的模型没有考虑上下文与方面词之间的交互信

息。 Ｍａ 等学者［７］提出交互注意力网络，但是研究

中使用的双向长短期记忆网络（ＢｉＬＳＴＭ）可能存在

在小数据集下表现不如双向门控单元（ＢｉＧＲＵ）的结

果，同时传统的词向量工具 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 不能很好地表

征出每个词的向量，不能产生一词多义的效果，在实

际的操作中，则无法获取最终想要的向量。 受文献

［８］的启发，本文以 ＢｉＧＲＵ为基础，提出面向方面级

情感分类的模型。 首先使用 ＢＥＲＴ预训练语言模型

进行词嵌入，并通过 ＢｉＧＲＵ获得输入向量间的隐藏



向量，接着分别输入多头自注意力层和交互注意力

层，最后两者拼接得到结果。

１　 相关工作

在最初的基于机器学习方法中，方面级的情感

分类被视作一个文本分类的任务。 朴素贝叶斯和支

持向量机的方法可以不再需要方面词就可预测情感

极性。 但是这类方法有个无法避免的缺陷，即要依

赖情感词典和手工设计的特征。 就使得训练结果强

烈依赖手工设计的特征的质量，同时，由于特征都是

手工标记，所以特征数量有上限的，预测精度也随之

遇到瓶颈。

２　 相关技术及 ＢｉＩＡＧＲＵ－ＢＥＲＴ 模型

模型由词嵌入层、语义学习层、注意力层和融合

层组合而成。 为了便于理解， 文本上下文使用

Ｓ ＝｛ω１，ω２，…，ωｔ，…，ωｔ ＋ｌ，ωｎ｝表示，其中，ｎ表示上

下文中词的个数，方面词为｛ωｔ，…，ωｔ ＋ｌ ｝。 这里，ｔ
和 ｌ 分别表示词的位置和方面词的长度。
２．１　 词嵌入层

传统使用的是 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ、ＦａｓｔＴｅｘｔ、Ｇｌｏｖｅ 等方

法。 但是本文引入 ＢＥＲＴ 预训练模型。 ＢＥＲＴ 模型

相比传统的其他方法，主要是引入了注意力机制，同
时解决了传统方法不能做到的一词多义问题，
ＢＥＲＴ预训练模型是基于语义理解的深度双向语言

模型，由 Ｇｏｏｇｌｅ的 Ｄｅｖｌｉｎ等学者［９］于 ２０１８ 年 １０ 月

提出的预训练模型。 模型用的是比 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 更强

大的 双 向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编 码 器， 是 基 于 多 层

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器演化而来的。 每句话采用［ＣＬＳ］
开始， ［ ＳＥＰ ］ 结束，并以遮蔽语言建模 （ Ｍａｓｋｅｄ
ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ ） 和下一句话预测 （ ｎｅｘｔ ｓｅｎｔｅｎｃｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）为无监督目标，因此具有了更强的词向量

抽象能力，ＢＥＲＴ在大量任务中都获得了相比 Ｇｌｏｖｅ
而言更好的性能。 本文在将 ［ ＣＬＳ］文本 ［ ＳＥＰ］、
［ＣＬＳ］方面词［ ＳＥＰ］作为输入的基础上进行了拓

展，加入了［ＣＬＳ］＋文本＋［ＳＥＰ］ ＋方面词＋［ＳＥＰ］的
第三个输入。
２．２　 ＧＲＵ

由于 ＬＳＴＭ 内部结构复杂、计算量大，在模型训

练上不仅需要较长的时间，模型所需参数也较多。
２０１４ 年，提出了 ＧＲＵ 模型［１０］。 与 ＬＳＴＭ相比，

ＧＲＵ模型解决了长短期记忆的问题。 研究可知，
ＧＲＵ只有 ２个门，参数减少了 １ ／ ３，因此更易收敛，
收敛速度更快，可以大大加速迭代过程。 ＧＲＵ 模型

的单元结构如图 ２所示。 对此模型中用到的数学方

法，可由如下公式分别进行描述：

xt

rt zt ht′
1-

ht

ht-1

σ σ tanh

图 ２　 ＧＲＵ 神经元结构

Ｆｉｇ． ２　 ＧＲＵ ｎｅｕｒｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｒｔ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ Ｗｒ ｈｔ －１，ｘｔ[ ]( ) （１）
ｚｔ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ Ｗｚ ｈｔ －１，ｘｔ[ ]( ) （２）

ｈ ｔ ＝ ｔａｎｈ Ｗ ｒｔ☉ ｈｔ －１，ｘｔ[ ]( ) （３）

ｈｔ ＝ １ － ｚｔ( ) ☉ ｈｔ －１ ＋ ｚｔ☉ ｈ ｔ （４）
　 　 其中， ｚｔ 和 ｒｔ 分别表示更新门和重置门； ｈｔ 是 ｔ
时刻的激活状态；ｈｔ －１ 是 ｔ － １时刻的隐层状态。 重

置门 ｒｔ 控制着前一个状态的信息 ｈｔ －１ 传入状态。
２．３　 ＢｉＧＲＵ

在 ＧＲＵ基础上，若要当前时刻的输出能获取更

多信息，故而使用双向 ＧＲＵ 模型，将顺向和反向

ＧＲＵ相结合，ＢｉＧＲＵ 是由 ２ 个 ＧＲＵ 上下正反向合

并在一起组成的。 在每一个时刻 ｔ，输入会提供这 ２
个方向相反的 ＧＲＵ，输出则是由 ２ 个单向 ＧＲＵ 拼

接而成。 ＢｉＧＲＵ网络结构如图 ３所示。

O(t) O(t) O(t)

ht-1 ht

ht+1ht-1 ht

ht+1

x(t) x(t) x(t)

图 ３　 ＢｉＧＲＵ 网络结构

Ｆｉｇ． ３　 ＢｉＧＲＵ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．４　 交互注意力层

针对上下文单词表示，隐藏层的输出作为注意

力层的输入 ［ｈ１ｃ，ｈ２ｃ，…，ｈｎ
ｃ ］， 注意力机制利用上下

文表示生成注意力向量 αｉ， 可由如下公式计算求

值：

αｉ ＝
ｅｘｐ γ ｈｉ

ｃ，ｔａｖｇ( )( )

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ γ ｈ ｊ

ｃ，ｔａｖｇ( )( )

（５）
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γ ｈｉ
ｃ，ｔａｖｇ( ) ＝ ｔａｎｈ ｈｉ

ｃ·Ｗａ·ｔＴａｖｇ ＋ ｂａ( ) （６）
　 　 其中， ｔａｖｇ 是目标表示； γ 是计算 ｈｉ

ｃ 在上下文中

重要性的函数；Ｗａ 是权重； ｂａ 是偏置项； ｔａｎｈ 是非

线性函数； ｔＴａｖｇ 是 ｔａｖｇ 的转置。
同理，针对方面词的表示，见如下：

βｉ ＝
ｅｘｐ γ ｈｉ

ｔ，ｃａｖｇ( )( )

∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ γ ｈ ｊ

ｔ，ｃａｖｇ( )( )

（７）

　 　 其中，各个参数的含义与式（６）相同。 通过计

算单词的注意力权重后，可以利用注意力向量得到

上下文 ｃｒ 和方面词 ｔｒ 的表示，即：

ｃｒ ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉｈｉ

ｃ （８）

ｔｒ ＝∑
ｍ

ｉ ＝ １
βｉｈｉ

ｔ （９）

２．５　 多头自注意力层

多头注意力是指能够同时执行多个注意力函

数。一个注意力函数映射键向量 Ｋ ＝ ｛ｋ１，ｋ２，…，ｋｎ｝
和查询向量 Ｑ ＝ ｛ｑ１，ｑ２，…，ｑｍ｝ 作为输出向量。 同

时，计算一组查询 Ｑ 上的注意力函数，用到的公式

为：
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ （ｋ，ｑ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ ｆｓ（ｋ，ｑ）( ) ｋ （１０）

ｆｓ ｋｉ，ｑ ｊ( ) ＝ ｔａｎｈ ｋｉ；ｑ ｊ[ ]·Ｗａｔｔ( ) （１１）
　 　 其中， ｆｓ 表示对齐函数，能够学习 ｑ ｊ 和 ｋｉ 之间的

语义关系； Ｗａｔｔ ∈ Ｕ２ｄｈｉｄ 是可学习的权重。
多头注意力机制可同时关注来自并行子空间中

学习 ｎ 个不同的分数，并且在对齐方面的功能尤为

强大。 ｎ 头的输出是串联起来投射到特定隐藏维度

ｄｈｉｄ，推得的数学公式具体见如下：
ＭＨＡ ｋ，ｑ( ) ＝ ｏ１；ｏ２；…；ｏｎｈｅａｄ[ ]·Ｗｍｈ （１２）

ｏｍ ＝ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍ（ｋ，ｑ） （１３）
　 　 其中，Ｗｍｈ∈Ｕｄｈｉｄ×ｄｈｉｄ 表示向量的拼接； ｏｍ 是第

ｍ 个注意力头的输出；ｍ∈ １，ｎｈｅａｄ[ ] 。
多头自注意力是一种 ｑ ＝ ｋ 的特殊情况。 给定

一个上下文的词嵌入向量 ｅｃ，可以得到多头自注意

上下文表示：
ｃｓｅｌｆ ＝ ＭＨＡ ｅｃ，ｅｃ( ) （１４）

　 　 其中，学习到的 ｃｓｅｌｆ ＝ ｃｓｅｌｆ１ ，ｃｓｅｌｆ２ ，…，ｃｓｅｌｆｎ{ } 是长期

依赖。

３　 模型实现

本文给出的模型框架如图 ４所示。 由图 ４可看

到，主要由词嵌入层、特征提取层、词级交互注意力

层、输出层组成：

　 　 （１）词嵌入层。 使用预训练 ＢＥＲＴ 模型进行词

嵌入，将训练数据输入。
（２）特征提取层。 ＢｉＧＲＵ 对词向量进行编码，

用于提取语义特征。 前一个隐层的输出是后一个隐

层的输入，最后得到隐藏层。
（３）词级交互注意力层。 将方面词和上下文的

隐藏层分别进行池化，提取出其中的特征。
（４）多头自注意力层。 计算每个词向量和其它

词向量之间的关系。
（５）输出层。 将得到的局部特征和全局特征进

行融合，再经过 ｓｏｆｔｍａｘ 归一化操作，得到最终的情

感预测结果。

多头自注意力 多头自注意力

多头自注意力

情感类别

输出

交互
注意
力

隐
藏
层

池化 池化

BERT词嵌入

BiGRU

文本 方面词 文本-方面词

图 ４　 ＢｉＩＡＧＲＵ－ＢＥＲＴ 模型的整体框架

Ｆｉｇ． ４　 ＢｉＩＡＧＲＵ－ＢＥＲＴ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３．１　 实验平台与实验数据

本文 选 取 Ｔｗｉｔｔｅｒ 数 据 集［１１］， ＳｅｍＥｖａｌ２０１４
Ｔａｓｋ４中 Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ和 Ｌａｐｔｏｐ的数据集，其中极性分

成消极、中性、积极三种，具体见表 １。
表 １　 数据集信息

Ｔａｂ． １　 Ｄａｔａ ｓｅｔ

数据集 积极 中性 消极

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ－Ｔｒａｉｎ ２ １６４ ６３７ ８０７
Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ－Ｔｅｓｔ ７２８ １９６ １９６
Ｌａｐｔｏｐ－Ｔｒａｉｎ ９９４ ４６４ ８７０
Ｌａｐｔｏｐ－Ｔｅｓｔ ３１４ １６９ １２８
Ｔｗｉｔｔｅｒ－Ｔｒａｉｎ １ ５６１ ３ １２７ １ ５６０
Ｔｗｉｔｔｅｒ－Ｔｅｓｔ １７３ ３４６ １７３

８４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３卷　



３．２　 实验参数设置

ＢＥＲＴ词向量维度设置为 ７６８，用正态分布对权

重矩阵进行初始化，偏差初始化为 ０。 在训练中，用
Ａｄａｍ优化器更新参数。 设置 Ｂａｔｃｈ为 １６，学习率为

５ｅ－５。 实验软硬件环境见表 ２。
表 ２　 实验环境

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

实验环境 具体信息

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１

ＣＰＵ Ｒ７ ５８００Ｘ

显卡 ＲＴＸ３０７０

内存 １６ ＧＢ

开发语言 Ｐｙｔｈｏｎ３．６

开发框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ

开发工具 Ｐｙｃｈａｒｍ

３．３　 实验结果分析

为了全面地评价网络的性能，列出了一些基线

模型方法进行比较，对比的基线模型介绍如下。
（１）ＳＶＭ［１２］：支持向量机，通过人工构造特征，

引入外部情感词典完成分类。
（２）ＬＳＴＭ：ＬＳＴＭ 模型，只使用 ＬＳＴＭ 对上下文

进行处理。
（３）Ｂｉ－ＬＳＴＭ［１３］：直接将文本输入 ＬＳＴＭ，只是

从前后有双向的 ＬＳＴＭ。
（４）ＴＤ－ＬＳＴＭ［１４］：用了 ２个 ＬＳＴＭ模型，分别输

入左半部分的上文带上方面词，右半部分的下文带

上方面词。
（５）ＡＴＡＥ－ＬＳＴＭ［１５］：提出了融合方面信息的

ＬＳＴＭ和注意力机制的模型。 能够通过注意力机制

只关注特定方面。
（６）ＩＡＮ：用 ＬＳＴＭ 对方面词和句子分别建模，

并通过注意力机制，分别对其中的隐层进行提取，再
进行拼接得到情感分类。

（７）ＲＡＭ［１６］：循环注意力网络，提出循环注意

力机制，多跳数目设置为 ３。
（８）ＢｉＩＡＧＲＵ－ＢＥＲＴ：基于 ＢＥＲＴ的交互注意力

模型，即本模型。
　 　 仿真实验对比结果见表 ３。 实验结果表明，加
入方面信息和交互注意力能够显著改善分类效果。
因为 ＬＳＴＭ神经网络相对复杂且在小数据集下的效

果不如 ＧＲＵ，因此本文采用 ＧＲＵ 作为特征提取层。
ＢｉＩＡＧＲＵ－Ｇｌｏｖｅ 模型证明，效果比仅有交互注意力

ＩＡＮ 模 型 和 注 意 力 ＡＴＡＥ － ＬＳＴＭ 模 型 要 好。
ＢｉＩＡＧＲＵ－ＢＥＲＴ 和 ＢｉＩＡＧＲＵ－Ｇｌｏｖｅ 具有相同的模

型结构，不同的是前一个模型采用的是 ＢＥＲＴ 预训

练模型，结果表明与 ＢＥＲＴ 模型相结合能在方面级

情感分类任务中取得更好的效果。
表 ３　 实验结果对比

Ｔａｂ． ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 指标 Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ Ｌａｐｔｏｐ Ｔｗｉｔｔｅｒ

ＳＶＭ Ａｃｃ ／ ％ ８０．２ ７０．５ ６３．４

Ｆ１ 值 ＮＡ ＮＡ ６３．３

ＬＳＴＭ Ａｃｃ ／ ％ ７４．５ ６６．５ ６４．４

Ｆ１ 值 ５６．１ ６０．６ ６２．７

ＴＤ－ＬＳＴＭ Ａｃｃ ／ ％ ７５．５ ６７．７ ６５．２

Ｆ１ 值 ６２．３ ６１．３ ６４．９

ＡＴＡＥ－ＬＳＴＭ Ａｃｃ ／ ％ ７７．３ ６８．７ ６９．４

Ｆ１ 值 ６３．５ ６３．０ ６７．７

ＩＡＮ Ａｃｃ ／ ％ ７８．３ ７２．１ ７１．６

Ｆ１ 值 ６６．７ ６７．４ ７０．２

ＲＡＭ Ａｃｃ ／ ％ ８０．２ ７４．２ ７０．１

Ｆ１ 值 ７０．３ ６９．９ ６８．５

ＢｉＩＡＧＲＵ－Ｇｌｏｖｅ Ａｃｃ ／ ％ ７９．３ ７４．９ ７１．６

Ｆ１ 值 ６８．１ ６６．９ ７０．３

ＢｉＩＡＧＲＵ－ＢＥＲＴ Ａｃｃ ／ ％ ８３．２ ７８．３ ７４．３

Ｆ１ 值 ７３．８ ７３．０ ７３．４

４　 结束语

本文提出一个基于注意力编码器与交互注意力

网络模型，采用基于注意力的编码器对上下文和目

标之间建模，还将预训练模型 ＢＥＲＴ应用到模型中，
结果表明能够提高方面级情感分类的准确率和 Ｆ１
值，达到了较好的分类的效果。 实验结果表明注意

力机制结合 ＢＥＲＴ预训练语言模型在基于方面级的

情感分类任务中的有效性。
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