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基于 ＢＥＲＴ 与注意力机制的方面级隐式情感分析模型

摘要
在方面级情感文本中存在部分不含

情感词的评论句，对其情感的研究被称
为方面级隐式情感分析．现有分析模型
在预训练过程中可能会丢失与方面词相
关的上下文信息，并且不能准确提取上
下文中深层特征．本文首先构造了方面
词感知 ＢＥＲＴ 预训练模型，通过将方面
词引入到基础 ＢＥＲＴ 的输入嵌入结构
中，生成与方面词信息相关的词向量；然
后构造了语境感知注意力机制，对由编
码层得到的深层隐藏向量，将其中的语
义和句法信息引入到注意力权重计算过
程，使注意力机制能更加准确地分配权
重到与方面词相关的上下文．对比实验
结果表明，本文模型的效果优于基线
模型．
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０　 引言

　 　 方面级情感分析（Ａｓｐｅｃｔ⁃Ｂａｓｅｄ Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＡＢＳＡ）属于情

感分析中的细粒度任务，目的在于预测评论中某个具体方面的情感

极性［１］ ．互联网的高速发展大大提升了舆论的产生和传播速度，评论

中所包含的情感指向性和应用价值也成为关注的热点［２］ ．在常见的评

论句中，存在着不少没有明确情感词的评论，却依旧可以清晰地表达

情感．为了与带有明显情感倾向词的方面级显式情感区别开，将此类

文本命名为方面级隐式情感．例如＂ Ｈａｖｉｎｇ ＵＳＢ３ ｉｓ ｗｈｙ Ｉ ｂｏｕｇｈｔ ｔｈｉｓ
Ｍｉｎｉ．＂句中方面词＂ ＵＳＢ３＂并没有对应的情感词，但仍可以清楚地感

受到对该方面的积极情感．如今互联网中存在大量类似的委婉评论，
而开展方面级隐式情感分析研究可以有效提升对这些评论的理解，
从中获得的数据可用于舆论分析、商品价格预测、民众心理分析等．

相比于显式情感，隐式情感的研究主要有以下两个难点：一是缺

乏情感词导致情感语义特征不易识别；二是隐式情感与上下文中的

主观表达联系更加紧密，导致对语义的理解难度加大．早期隐式情感

分析的研究主要基于构建隐式情感数据集或者构建隐式情感词典．
Ｒｕｓｓｏ 等［３］提出在研究的语料中存在着隐含的情感极性，并提供了隐

式情感数据集．Ｃｈｏｉ 等［４］通过构造相应的 ＥｆｆｅｃｔＷｏｒｄＮｅｔ 情感词典，检
测到语料中的隐式情感．然而情感词典存在着更新代价大、效率不高

等缺点，因此已经逐渐被更加高效的神经网络模型所取代．
为了方便提取句子中的语义信息，目前隐式情感研究通常会对

输入句进行词向量化处理．词向量模型主要分为静态和动态两种．静
态词向量模型的主要功能是为每个词提供固定的词向量， 如

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ［５］和 Ｇｌｏｖｅ［６］模型，但它们不适用于一词多义的文本，因此

出现了动态词向量模型．动态词向量模型能够依据同一个词在不同语

境中与其他词之间的联系而建模，并生成对应的词向量，如 ＥＬＭｏ［７］

模型．近年出现的预训练模型如 ＢＥＲＴ（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎ⁃
ｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ） ［８］ 也属于动态词向量模型， Ｌｉ 等［９］ 利用

ＢＥＲＴ 预训练模型和外部语料库知识来增强模型识别情感语义特征

的能力，将方面级文本中的显式与隐式情感标签相匹配，有效地捕获

了上下文中的隐含情感知识，得到了更好的方面级隐式情感分类结

果．但是该模型需要额外添加方面词遮掩任务才能感知方面词信息，
这导致其在使用 ＢＥＲＴ 进行预训练的过程中可能会丢失与方面词相



　 　 　 　关的上下文信息，并且在后续的编码过程中很难弥

补这种损失．
上下文感知模型与注意力（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）机制相

结合的方法也在隐式情感分析中取得了不错的效

果，其主要原理是先对句子中的上下文信息进行建

模，再依据不同信息的权重去度量它们的重要程

度．Ｋｌｉｎｇｅｒ 等［１０］提出一个共享任务，对一个自动标

记的 Ｔｗｉｔｔｅｒ 数据集，要求系统在不需要捕获情感

词特征的情况下能够识别其中的情感极性，参赛的

前三名都采用 ＢｉＬＳＴＭ 与注意力机制相融合的模

型，而他们的区别在于：Ｂａｌａｚｓ 等［１１］ 采用基于深层

的语境化（ＥＬＭｏ）表示编码词语信息；Ｃｈｒｏｎｏｐｏｕｌｏｕ
等［１２］使用预训练模型的权重来初始化网络的特定

层；Ｒｏｚｅｎｔａｌ 等［１３］在大规模文本的基础上训练语言

模型并获取词向量作为输入．此外在方面级显式情

感分析中，杨春霞等［１４］ 融合深度双向门控循环单

元 （ Ｄｅｅｐ Ｂｉ⁃ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ，
ＤＢＧＲＵ）与注意力机制进行情感分类任务，通过实

验说明 ＤＢＧＲＵ 能更加高效地提取深层语义特征．
受其启发，本文尝试将 ＤＢＧＲＵ 与注意力机制相融

合，用于提取方面级隐式情感中的深层特征．然而

一般注意力机制存在无法有效利用深层特征中语

境信息的缺点，导致其不能准确提取与方面词相关

的深层情感特征．
本文提出一种融合深度双向门控循环单元及语

境感知注意力机制的方面词感知 ＢＥＲＴ（Ｄｅｅｐ Ｂｉ⁃ｄｉ⁃
ｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ Ｃｏｎｔｅｘｔ⁃Ａｗａｒｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ａｓｐｅｃｔ⁃Ａｗａｒｅ ＢＥＲＴ，ＤＣＡＢ）模型，主要贡献如下：

１）本文改进了基础 ＢＥＲＴ 的输入嵌入部分，构
造 了 方 面 词 感 知 ＢＥＲＴ （ Ａｓｐｅｃｔ⁃Ａｗａｒｅ ＢＥＲＴ，
ＡＡＢＥＲＴ），对句子中方面级隐式情感语料进行了预

训练编码．ＡＡＢＥＲＴ 将方面词作为输入句的相邻句

进行预测，通过下一句预测任务，能够在预训练过程

中有效捕获与方面词相关的上下文信息，最终获得

与方面词相关的动态词向量表示．
２）本文构造了一种语境感知注意力（Ｃｏｎｔｅｘｔ⁃

Ａｗａｒｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＣＡＴ）机制，用于关注深层情感特征

中与方面词相关的重要信息．对于由 ＤＢＧＲＵ 编码器

得到的深层特征向量，ＣＡＴ 机制在一般注意力机制

的权重参数中引入了深层语境信息，并添加了一个

学习参数来明确每一个隐藏特征向量和深层语境信

息对注意力权重大小的影响，有效地捕捉了深度上

下文中与方面词相关的语义信息和句法信息．

１　 ＤＣＡＢ 模型

本文提出的 ＤＣＡＢ 模型的结构框架如图 １ 所

示，主要组成部分如下：
１）词嵌入层：将输入文本通过 ＡＡＢＥＲＴ 模型进

行预训练，生成与方面词相关的动态词向量．
２）ＤＢＧＲＵ 词向量编码层：将 ＡＡＢＥＲＴ 词向量

输入到 ＤＢＧＲＵ 编码器中，提取包含上下文信息的深

层特征向量，其中高层的隐藏特征包含上下文中的

语义信息，低层的隐藏特征包含上下文中的句法

信息．
３）ＣＡＴ 机制层：将 ＤＢＧＲＵ 编码器输出的深层

特征向量作为输入，使用 ＣＡＴ 机制更加准确地关注

上下文中与方面词相关的隐藏特征信息．
４）输出层：对 ＣＡＴ 机制层输出的特征向量使用

Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器进行不同情感类别概率的计算．

１ １　 词嵌入层

ＢＥＲＴ 模型主要由输入嵌入、双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
编码器［１５］和无监督任务三部分构成，其主要原理是

通过额外添加的输出层结合语境进行语义微调，能
够联合所有层级中的上下文单词训练双向语义表

示［１６］ ．其中：输入嵌入负责对输入句子进行标记处

理；Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器是 ＢＥＲＴ 的核心部分，由输

入、自注意力和前馈神经网络组成，负责捕捉上下文

中各个词之间的特征信息；无监督任务负责对

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器输出的隐藏向量进行预训练．而
自注意力部分是 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中最重要的模块，它能

够将文本中的每个输入单词依次与其他单词进行建

模，从而直接捕获隐藏层状态之间的依赖关系［１７］ ．随
后将得到的隐藏向量再传递到前馈神经网络部分，
进行求和、归一化与前向反馈等流程后，最终得到输

出词向量．
方面级隐式情感分析任务的目的是预测句子中

给定方面所表达的情感，然而传统的 ＢＥＲＴ 模型无

论是输入嵌入、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器还是无监督任务

部分中都没有能够感知方面词的结构设计，这导致

其在预训练过程中可能会丢失与方面词相关的上下

文信息．为了解决这个问题，本文考虑从 ＢＥＲＴ 的内

部结构进行改进，使其获得方面词感知能力．但在实

际情形中发现 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器和无监督任务部分

的结构设计紧凑、逻辑严谨、修改难度较大，如果添

加的参数过多很可能会导致模型的复杂度大幅增

加，出现过拟合现象，反而会降低原有的优秀建模能

力；而输入嵌入部分结构则较为灵活，由于直接与输

２５５
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图 １　 ＤＣＡＢ 模型结构

Ｆｉｇ １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＤＣＡＢ ｍｏｄｅｌ

入句子接触，添加方面词信息更加方便，且在修改的

过程中不会影响到 ＢＥＲＴ 原有的建模能力．因此为了

使 ＢＥＲＴ 在拥有方面词感知能力的同时保持其优秀

的语言建模功能，本文通过修改输入嵌入部分，将
ＢＥＲＴ 调整为能够感知上下文中与方面词相关信息

的 ＡＡＢＥＲＴ．
ＡＡＢＥＲＴ 的改进主要分为三个步骤：首先，对于

输入句子 ｓ ＝ ｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ｝， 每次输入结束时的标

点符号（比如句号‘．’）可以认为是一个弱分隔符，同
时将给定的方面词插入到标点符号和最后的结束标

记（［ＳＥＰ］）之间，在标记嵌入（Ｔｏｋｅｎ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）
过程中对所有输入词汇（包括正常词汇和特殊符

号）进行嵌入，就能生成对应的标点符号和方面词的

位置标记，即提供了一个给定方面词的感知信号．其
次在输入中再采用一个显式分隔符［ＳＥＰ］来分隔输

入的句子和方面词，进一步加深给定方面词的信号，
它在位置嵌入（Ｐｏｓｉｔｉｏｎ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）中的初始化标

记与句尾的［ＳＥＰ］设置相同．最后将方面词的片段

嵌入（Ｓｅｇｍｅｎｔ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）标记与前句的片段嵌入

标记分别设置为 Ａ、Ｂ，即在嵌入过程中将前句与方

面词视为两个不同的句子．其输入部分结构如图 ２
所示．

改进后，输入句的格式被设置为 Ｉｋ ＝ ［ＣＬＳ］ ＋
ｗｋ ＋ ［ＳＥＰ］ ＋ ｗａｓｐｅｃｔ ＋ ［ＳＥＰ］ ．在预训练过程中，先将

输入句嵌入 Ｉｋ 输入到 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器中进行编

码，其过程如式（１） 所示：
ｘｋ，…，ｘａｓｐｅｃｔ ＝ ＴｒａｎｓＥｎｃ（ Ｉｋ） （１）

其中， ｘｉ 为输入句单词的隐藏输出向量，ｘａｓｐｅｃｔ 为方

面词的隐藏输出向量．再将得到的隐藏向量送入掩

码语言模型（Ｍａｓｋｅｄ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌ，ＭＬＭ）和下一

句预测（Ｎｅｘｔ Ｓｅｎｔｅｎｃｅ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＮＳＰ）两个无监督

任务中来完成词向量的预训练［８］ ．ＭＬＭ 会随机对单

词遮掩（ｍａｓｋ），让模型通过语境学习被遮掩的单

词，它很好地利用了语境中的信息，但是不能直观地

３５５
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图 ２　 ＡＡＢＥＲＴ 输入序列

Ｆｉｇ ２　 ＡＡＢＥＲＴ ｉｎｐｕｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ

判断文本对之间的逻辑关系．而 ＮＳＰ 解决了这个问

题，它通过判断后句即方面词是否为前句的下一个

句子，挖掘了句子之间的逻辑关系，最终捕获了与方

面词相关的词向量表示 ｛ｅ１，ｅ２，…，ｅｎ｝ ．

１ ２　 深度双向门控循环单元编码层

门控循环单元（Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ，ＧＲＵ） ［１４］

是由长短期记忆网络 （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）改进而来的，它能够获取文本语境中的语义

信息，并且相比于 ＬＳＴＭ 拥有更高的信息获取效率．
但是 ＧＲＵ 只能传递某一时刻中词向量序列的语义

信息，忽略了全局文本中的语境所带来的影响，而
ＢｉＧＲＵ 解决了这个问题，它由正反向 ＧＲＵ 最后一个

状态向量连接而成，可以提取正反向时间序列中的

隐藏状态．ＤＢＧＲＵ 由多层 ＢｉＧＲＵ 叠加而来，其中每

层 ＢｉＧＲＵ 的输出将作为下一层的输入．本文采用由

两层 ＢｉＧＲＵ 组成的 ＤＢＧＲＵ 来进一步挖掘方面级隐

式情感语料中的深层语义信息．
ＧＲＵ 的更新公式如下：
ｚｔ ＝ σ（Ｗｚｅｔ ＋ Ｕｚｈｔ －１ ＋ ｂｚ）， （２）
ｒｔ ＝ σ（Ｗｒｅｔ ＋ Ｕｒｈｔ －１ ＋ ｂｒ）， （３）
ｈｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｅｔ ＋ Ｕ（ｒｔ☉ｈｔ －１） ＋ ｂｈ）， （４）
ｈｔ ＝ ｚｔ☉ｈｔ －１ ＋ （１ － ｚｔ）☉ｈｔ， （５）

其中： ｚｔ，ｒｔ 分别为 ｔ 时刻的更新门和重置门的输出向

量；σ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数；Ｗｚ，Ｗｒ，Ｗ，Ｕｚ，Ｕｒ，Ｕ 为权

重矩阵；ｂｚ，ｂｒ，ｂｈ 为偏置项；ｅｔ 为 ｔ 时刻的输入向量；
ｈｔ，ｈｔ －１ 分别为 ｔ时刻和 ｔ － １时刻的细胞输出；ｈｔ 为 ｔ时
刻细胞的隐藏层输出；☉为 Ｈａｒｄａｍａｒｄ 乘积运算．

ＢｉＧＲＵ 的计算公式如下：

ｈｔ
→ ＝ ＧＲＵ→（ｈｔ －１

→，ｅｔ）， （６）

ｈｔ
←＝ ＧＲＵ← （ｈｔ －１

← ，ｅｔ）， （７）

ｈｔ ＝ ［ｈｔ
→，ｈｔ

←］， （８）
ＤＢＧＲＵ 每个单元如下：

ｈｎ
ｔ

→ ＝ ＧＲＵ→（ｈｎ
ｔ－１
→

，ｈｎ－１
ｔ
→

）， （９）

ｈｎ
ｔ

← ＝ ＧＲＵ← （ｈｎ
ｔ－１

←
，ｈｎ－１

ｔ
←

）， （１０）

ｈｎ
ｔ ＝ ［ｈｎ

ｔ
→

，ｈｎ
ｔ

←
］， （１１）

其中： ｈｎ－１
ｔ
→

与ｈｎ－１
ｔ

←
分别是 ｔ 时刻第 ｎ － １ 层ＧＲＵ→ 与

ＧＲＵ←
的输出；ｈｎ

ｔ－１
→

与ｈｎ
ｔ－１

←
分别是 ｔ － １时刻第 ｎ层ＧＲＵ→

与ＧＲＵ←
的输出；ｈｎ

ｔ
→

与ｈｎ
ｔ

←
分别是 ｔ 时刻第 ｎ 层ＧＲＵ→与

ＧＲＵ←
的输出；ｈｎ

ｔ 为第 ｎ 层 ＢｉＧＲＵ 的最终输出向量．

１ ３　 语境感知注意力机制

在方面级语料中往往存在着不少具有情感倾向

的词汇，它们对方面的情感极性有着不小的影响．为
了提高情感分析的准确率，以往模型通常会采用一

般注意力机制捕捉这些情感特征并分配其较大权

重，其注意力权重向量 ｕｈ 计算过程如下：
ｕｈ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｈｈｎ

ｔ ＋ ｂｈ）， （１２）
其中： ｔａｎｈ 为激活函数；Ｗｈ ∈ Ｒｎ×ｄ 为可训练的权重

参数矩阵，ｄ 为单词嵌入的维度；ｂｈ 为偏置项．本文在

应用一般注意力机制后发现分析效果不太理想，原
因可能是：１） 本文研究的方面级隐式情感语料与普

通的方面级情感语料最大的不同在于句子中没有明

显的情感词，这会导致一般注意力机制无法准确地

捕获相关词向量；２）ＤＢＧＲＵ 得到的特征向量为多

层，其中含有不同类型的语义和句法信息，而一般注

意力权重向量 ｕｈ 仅由一个可训练的参数矩阵 Ｗｈ 控

制，错失了有效利用这些深层语境信息的机会．由于

４５５
杨春霞，等．基于 ＢＥＲＴ 与注意力机制的方面级隐式情感分析模型．

ＹＡＮＧ Ｃｈｕｎｘｉａ，ｅｔ ａｌ．Ａｓｐｅｃｔ⁃ｂａｓｅｄ ｉｍｐｌｉｃｉｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＥＲＴ ａｎｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ．



注意力机制中最重要的部分是计算权重系数，权重

系数越高，此部分信息越重要．因此，为了有效突出

方面级隐式情感文本中隐含的重要信息，本文对一

般注意力机制进行了改进，将 ＤＢＧＲＵ 中的多层语境

信息引入到权重参数中，从而构造了 ＣＡＴ 机制．ＣＡＴ
的结构如图 ３ 所示．

图 ３　 语境感知注意力网络结构

Ｆｉｇ ３　 Ｃｏｎｔｅｘｔ⁃ａｗａｒｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｗ^ｈ ＝ （１ － λ ｗ）Ｗｈ ＋ λ ｗＣＵｗ， （１３）
λ ｗ ＝ σ（ＷｈＶｈ ＋ ＣＵｗＶｃ）， （１４）
Ｃ ＝ ［Ｃ１，…，Ｃｌ －１］， （１５）

其中： Ｗ^ｈ ∈ Ｒｎ×ｄ 为语境感知注意力的权重参数矩

阵；σ 表示 ｓｉｇｍｏｉｄ 逻辑函数；λ ｗ ∈ Ｒｎ×１ 为调节 Ｗ^ｈ

大小的学习参数；Ｕｗ ∈ Ｒ（ ｌ －１）ｄ×ｄ，Ｖｈ ∈ Ｒｄ×１ 和 Ｖｃ ∈
Ｒｄ×１ 为可训练的参数矩阵；Ｃ ∈ Ｒｎ×（ ｌ －１）ｄ 为语境矩

阵，ｌ为ＢＤＧＲＵ编码器输入的特征向量ｈｔ 的层数，其
中高层的隐藏状态可以提供语境的语义信息，低层

的隐藏状态可以提供语境的句法信息．假设特征矩

阵第 ｌ 层 Ｃｌ 为当前输入层，注意力机制在分配权重

时，通过将输入层下面第 １ 到第 ｌ － １ 层的语境特征

［Ｃ１，…，Ｃｌ －１］ 引入到权重参数矩阵中，使其在感知

输入层信息的同时，还能感知到与输入特征相关的

深层语义和句法信息，从而更加精准地分配注意力

权重到特征向量上．
此外，本文还在新的权重参数 Ｗ^ｈ 中分配了一个

学习参数 λ ｗ，它的作用是明确量化每个隐藏表示与

语境矩阵 Ｃ 对注意力权重预测的贡献．参数 λ ｗ 自身

也受到原参数矩阵Ｗｈ 和语境矩阵Ｃ的影响，这样设

计的好处在于不仅能对注意力权重的分配实现更加

精准地控制，还能使注意力机制在面对不同上下文

时的建模更加灵活．与此同时，本文将学习参数 λ ｗ

的值限定为［ － １，１］，可以有效预防因 Ｗ^ｈ 量级过大

而导致模型梯度过小的问题．
由此可以得到新的语境感知注意力权重向

量 ｕ^ｈ：

ｕ^ｈ ＝ ｔａｎｈ（Ｗ^ｈｈｎ
ｔ ＋ ｂ^ｈ） ． （１６）

继续对权重向量 ｕ^ｈ 进行归一化处理后，就可以

得到关于特征 ｈｔ 的注意力分数 α ｔ，再将注意力分数

与深层特征矩阵 Ｈ（Ｈ ＝ ｈｎ
１，ｈｎ

２，…，ｈｎ
ｔ ） 中的子向量

进行加权计算求和，可以得到文本特征向量 ｓｈ：

α ｔ ＝
ｅｘｐ（ ｕ^ｈｔ）

∑
ｎ

ｔ ＝ １
ｅｘｐ（ ｕ^ｈｔ）

， （１７）

ｓｈ ＝ ∑
ｎ

ｔ ＝ １
α ｔｈｎ

ｔ ． （１８）

１ ４　 输出层

本文将 ＣＡＴ 机制输出的特征向量 ｓｈ 输入到

Ｓｏｆｔｍａｘ 分类层中，并计算其在不同情感极性中的概

率，其计算过程如下：
ｇ ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｓｈ ＋ ｂ）， （１９）

其中，Ｗ为权重矩阵，ｂ为偏置项，ｇ为模型最终的输

出向量．此外，选用了基于 Ｌ２ 正则化的交叉熵损失函

数作为损失函数，其计算过程如下：

ｌ ＝ － ∑
ｉ∈Ｄ

∑
ｊ∈Ｅ

ｇ ｊ
ｉ ｌｎ（ ｇ^ ｊ

ｉ） ＋ λ‖ε ２‖， （２０）

其中 ｉ 为数据样本的索引，ｊ 为情感类别的索引，Ｄ 为

训练集的容量大小，Ｅ 为数据集的种类数，ｇ 为实际

情感极性，ｇ^ 为模型预测的情感极性，λ 为 Ｌ２ 正则化

参数，ε 为模型中需要训练的参数，λ‖ε ２‖ 为交叉

熵正则项．

２　 实验

２ １　 实验数据集与实验环境

本文选取的方面级隐式情感数据集来自 ＳｅｍＥ⁃
ｖａｌ２０１４ ｔａｓｋ４ 数据集［１８］ 中的隐式情感语料．其中：
Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ 主题中的隐式数据占比达 ２７ ４７％，被称

为餐厅隐式情感表达（Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ Ｉｍｐｌｉｃｉｔ Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ，Ｒｅｓｔ＿ＩＳＥ）；Ｌａｐｔｏｐ 主题中的隐式数据占

比达 ３０ ０９％，被称为笔记本电脑隐式情感表达

（Ｌａｐｔｏｐ Ｉｍｐｌｉｃｉｔ Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ，Ｌａｐ＿ＩＳＥ）．这些

数据说明 ＡＢＳＡ 数据集中广泛存在隐式情感语料，
值得研究．此外，为了保证本文模型能够充分捕捉方

面级隐式情感的特征，引入了数据集 Ｙｅｌｐ 和 Ａｍａ⁃
ｚｏｎ［１９］用于 ＡＡＢＥＲＴ 的预训练．以上数据集都将语料

标记为积极、消极和中性三种情感极性．其具体数据

５５５
学报（自然科学版），２０２３，１５（５）：５５１⁃５６０

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（５）：５５１⁃５６０



分布如表 １ 所示．

表 １　 数据集中的样本标签分布

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓａｍｐｌｅ ｌａｂｅｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据库 积极 消极 中性 总计

Ｒｅｓｔ＿ＩＳＥ⁃训练集 ６１９ １８１ ２３０ １ ０３０

Ｒｅｓｔ＿ＩＳＥ⁃测试集 １７４ ４６ ４７ ２６７

Ｒｅｓｔ＿ＩＳＥ ７９３ ２２７ ２７７ １ ２９７

Ｌａｐ＿ＩＳＥ⁃训练集 ３０５ １４２ ２６７ ７１４

Ｌａｐ＿ＩＳＥ⁃测试集 ９３ ４６ ３５ １７４

Ｌａｐ＿ＩＳＥ ３９８ １８８ ３０２ ８８８

Ｙｅｌｐ １１７×１０４ ３９×１０４ １５６×１０４

Ａｍａｚｏｎ ３８×１０４ １３×１０４ ５１×１０４

本文的实验环境如表 ２ 所示．

表 ２　 实验环境

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

实验环境 具体信息

操作系统 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ （６４ 位）

显卡 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０６０

内存 １６ ＧＢ

开发语言 Ｐｙｔｈｏｎ ３ ８

开发平台 Ｐｙｔｏｒｃｈ １ ６ ０

２ ２　 实验参数与评价指标

模型提取方面级隐式情感特征的能力不仅与自

身的设计结构相关，还会受到参数设置的影响，合理

的参数能够有效提升模型的实验效果，因此参数调

优是实验过程中不可或缺的一个步骤．本文在数据

集 Ｒｅｓｔ＿ＩＳＥ 上以对实验结果影响较大的可调参数随

机失活率（Ｄｒｏｐｏｕｔ）与 ＤＢＧＲＵ 隐藏层参数维度为例

进行分析，使用控制变量法，在两种参数上分别选取

了 １０ 个大小不同的指标进行对比，每个指标进行了

１０ 次反复实验并计算准确率的平均值作为结果．本
文从对比实验中选取了具有代表性的 ５ 个指标，其
实验结果如表 ３ 所示．

表 ３　 参数设置对准确率的影响

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

Ｄｒｏｐｏｕｔ 准确率 ／ ％ ＤＢＧＲＵ 隐藏维度 准确率 ／ ％

０ ０５ ６３ １４ ３２ ６２ ８７

０ １ ６８ ５２ ６４ ６７ ３１

０ ３ ６８ ２３ １２８ ６８ ５２

０ ５ ６６ ８６ ２５６ ６６ ３４

０ ８ ６２ １６ ５１２ ６０ ５８

Ｄｒｏｐｏｕｔ 在模型训练阶段的前向传播过程中，让

某些神经元的激活值以一定的概率停止工作，在一

定程度上可以避免过拟合现象．由对比实验可知，
ＤＣＡＢ 模型的 Ｄｒｏｐｏｕｔ 取值为 ０ １ 时模型的准确率

较高，其原因在于当 Ｄｒｏｐｏｕｔ 值设置过小时，缓解过

拟合现象的能力并不强，而当 Ｄｒｏｐｏｕｔ 值设置过大

时，又会使激活值失活较多从而丢失部分特征，导致

准确率下降．ＤＢＧＲＵ 的隐藏层参数维度即提取到的

特征维度，由对比实验可知，当隐藏层参数维度设置

为 １２８ 时模型效果较好，其原因在于当隐藏层参数

维度过小时，模型的特征提取能力较弱，而当维度过

大时，可能会出现过拟合现象，并且模型的训练时间

大大增加．
经过对比实验确定 ＤＣＡＢ 模型的参数后，在数

据集 Ｒｅｓｔ＿ＩＳＥ 上对模型进行训练．由于本文模型使

用了 １２ 层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，多头自注意力的个数为 １２，
因此 ＡＡＢＥＲＴ 的隐藏层参数维度为 ７６８．当模型参数

迭代至最优时需要大约 ４ 个 Ｅｐｏｃｈ，并且使用了

Ａｄａｍ 优化器进行优化．模型整体参数如表 ４ 所示．

表 ４　 实验参数

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 值 参数 值

ＡＡＢＥＲＴ＿维度 ７６８ 学习率 ５Ｅ⁃５

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＿层数 １２ Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ １６

ＤＢＧＲＵ＿维度 １２８ Ｅｐｏｃｈｓ ４

Ｄｒｏｐｏｕｔ ０ １ 优化器 Ａｄａｍ

本文选取了准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ，Ａ）和 Ｆ１ 值作为

模型的评价指标，具体公式如下：

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

， （２１）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

， （２２）

Ａ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＦＮ

， （２３）

Ｆ１＝ ２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

． （２４）

２ ３　 对比模型

由于目前隐式情感分析研究较少，本文选用了

一些常见的显式情感分析模型作为对比模型的补

充．对比实验具体模型如下：
１）ＴＤ⁃ＬＳＴＭ［２０］：模型将目标信息合并到 ＬＳＴＭ

中，对句子中的目标及其上下文进行建模．
２）ＩＩＩＤＹＴ［１１］：采用基于深层语境化（ＥＬＭｏ）的

嵌入方法，将得到的词向量表示传递到 ＢｉＬＳＴＭ 中，

６５５
杨春霞，等．基于 ＢＥＲＴ 与注意力机制的方面级隐式情感分析模型．

ＹＡＮＧ Ｃｈｕｎｘｉａ，ｅｔ ａｌ．Ａｓｐｅｃｔ⁃ｂａｓｅｄ ｉｍｐｌｉｃｉｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＥＲＴ ａｎｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ．



再结合注意力机制去提取相关的隐式语义信息．
３）ＲＡＭ［２１］：该模型使用 ＧｌｏＶｅ 嵌入，将得到的

词向量传递到 ＤＢＬＳＴＭ 中编码，再使用注意力机制

捕获深层语义特征中的重要信息，最终识别评论句

中方面词的情感极性．
４）ＧｌｏＶｅ＋ＢｉＧＲＵ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＧＢＡ） ［２２］：一种融合

了 ＢｉＧＲＵ 和注意力机制的模型，能够在 Ｇｌｏｖｅ 词嵌

入过程中保留方面词向量的位置信息并消除其位置

嵌入．
５）Ａｍｏｂｅｅ［１３］：使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 遍码器进行预

训练，将得到的词向量传递到 ＢｉＬＳＴＭ 与注意力机制

相结合的框架中分析隐式语料的情感极性．
６）ＢＥＲＴ＋ＢｉＧＲＵ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＢＢＡ） ［２３］：该模型将

ＢＥＲＴ 模型作为输入层，ＢｉＧＲＵ 模型作为隐藏层，再
结合注意力机制提取其中的重要隐式情感特征，最
后用 Ｓｏｆｔｍａｘ 作为输出层来进行情感分类．

２ ４　 实验结果与分析

对比实验的结果如表 ５ 所示．由表 ５ 可知，在数

据集 Ｒｅｓｔ＿ＩＳＥ 和 Ｌａｐ＿ＩＳＥ 中，本文提出的 ＤＣＡＢ 模

型的准确率和 Ｆ１ 值均高于其余基线模型，说明

ＤＣＡＢ 模型的性能要优于其他基线模型． ＴＤ⁃ＬＳＴＭ
仅对目标词及其上下文进行建模，ＩＩＩＤＹＴ 在 ＢｉＬＳＴＭ
的基础上加入了注意力机制，在提取上下文隐式情

感特征的同时关注了其中与方面词相关的重要信

息，因此性能要优于 ＴＤ⁃ＬＳＴＭ．ＲＡＭ 在 ＩＩＩＤＹＴ 的基

础上使用 ＤＢＬＳＴＭ 代替 ＢｉＬＳＴＭ 作为模型的编码

器，它能够提取文本中更深层次的语义特征，所以效

果较 ＩＩＩＤＹＴ 有所提升．而 ＧＢＡ 使用了 ＢｉＧＲＵ 对词

向量进行建模，ＢｉＧＲＵ 相比 ＢｉＬＳＴＭ 参数更少更容

易收敛，因此 ＧＢＡ 模型的精度在一定程度上要优于

ＩＩＩＤＹＴ 模型．另外，Ａｍｏｂｅｅ 和 ＢＢＡ 模型都是基于

ＢＥＲＴ 或 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构的模型，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 相比

于 ＲＮＮ 能直接并行计算序列数据，为不同的头分配

不同的任务，从而更好地捕捉上下文中隐藏层状态

之间的依赖关系，因此性能较其他仅使用 ＲＮＮ 结构

的模 型 有 了 较 大 提 升， 进 而 也 说 明 本 文 使 用

ＡＡＢＥＲＴ 作为预训练模型是合理的．
本文提出的 ＤＣＡＢ 模型在两个数据集上相比性

能最优的基线模型 ＢＢＡ 准确率分别提升 ２ ６０ 和

１ ２８ 个百分点；Ｆ１ 值分别提升 ４ １６ 和 １ ５８ 个百分

点．其原因在于 ＤＣＡＢ 模型改进了提取与方面词相

关的上下文信息的方法，即使用 ＡＡＢＥＲＴ 预训练模

表 ５　 对比模型分类结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ％

模型
Ｒｅｓｔ＿ＩＳＥ Ｌａｐ＿ＩＳＥ

Ｐ Ｒ Ｆ１ Ａ Ｐ Ｒ Ｆ１ Ａ

ＴＤ⁃ＬＳＴＭ ５４ ６４ ５３ ７１ ５２ ９２ ３７ ６８

ＩＩＩＤＹＴ ５７ ８７ ５６ ３７ ５８ ２２ ５６ ２３ ５５ ８１ ５５ ８７ ５６ ８３ ４８ ２４

ＲＡＭ ６０ ８０ ５７ ８１ ６０ ３５ ５５ ２５

ＧＢＡ ５８ ３５ ５９ ０１ ６０ ８９ ５６ ５６ ６４ ２２ ６５ １５ ６５ ９５ ６０ ６６

Ａｍｏｂｅｅ ６２ ７７ ６２ ７４ ６３ ２１ ６２ ５４ ６９ ５９ ７０ １３ ７１ １４ ７３ ４３

ＢＢＡ ６６ ５３ ６４ ２９ ６７ ３３ ６５ ９２ ７７ ３７ ７３ ６５ ７８ ８９ ７５ ３６

ＤＣＡＢ ７０ ３６ ７０ ５５ ７１ ４９ ６８ ５２ ７９ ２６ ７６ ３１ ８０ ４７ ７６ ６４

型生成与方面词相关的词向量，ＡＡＢＥＲＴ 在基础

ＢＥＲＴ 的输入嵌入结构中引入了方面词，通过在标记

嵌入、位置嵌入和片段嵌入中设置特殊标记格式从

而加强方面词的信号，使模型获得方面词信息的感

知能力，并且构造了语境感知注意力机制学习上下

文中与方面词相关的深层特征，ＣＡＴ 机制在分配注

意力权重时能够感知上下文隐藏状态中的语义信息

和句法信息，更加精准地关注与方面词相关的深层

信息．综上所述，ＤＣＡＢ 模型是有效的，不仅能够在预

训练过程中保留与方面词相关的上下文信息，还能

准确提取上下文中与方面词相关的深层特征信息．

２ ５　 模型分析实验

２ ５ １　 不同词向量对模型性能的影响

为了验证 ＡＡＢＥＲＴ 预训练模型对文本向量化表

示的能力，本文将 ＤＣＡＢ 中的 ＡＡＢＥＲＴ 词向量模型

分别替换为 ＧｌｏＶｅ、ＥＬＭｏ、ＢＥＲＴ，并在 Ｒｅｓｔ＿ＩＳＥ 数据

集上进行对比实验，结果如图 ４ 所示．
由图 ４ 可知：ＧｌｏＶｅ 作为静态词向量模型，针对

每个输入单词会生成固定的词向量，忽略了一词多

义的情况，因此效果较差；ＥＬＭｏ 是一种动态词向量

模型，它将输入句传递到 ＢｉＬＳＴＭ 中，生成的词向量

包含了上下文语义信息，所以其性能要优于 ＧｌｏＶｅ；
ＢＥＲＴ 使用了双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 语言模型，并结合

ＭＬＭ 和 ＮＳＰ 任务，从而生成动态词向量，能够有效

解决一词多义的问题，因此效果要优于 ＥＬＭｏ；
ＡＡＢＥＲＴ 在 ＢＥＲＴ 的基础上对输入嵌入部分进行了

改进，在引入方面词的同时加强了其信号，使模型获

得了方面词相关信息的感知能力，因此性能要优于

ＢＥＲＴ．综上，这组实验说明了 ＡＡＢＥＲＴ 模型的优

越性．
２ ５ ２　 不同注意力机制对模型性能的影响

为了验证语境感知注意力机制的有效性，本文

７５５
学报（自然科学版），２０２３，１５（５）：５５１⁃５６０

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（５）：５５１⁃５６０



图 ４　 词嵌入模型对比实验结果

Ｆｉｇ ４　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

移除注意力机制，建立了 ＡＤ（ＡＡＢＥＲＴ＋ＤＢＧＲＵ）模
型；使用传统的注意力机制代替 ＣＡＴ 机制，建立了

ＡＤＡ （ＡＡＢＥＲＴ＋ＤＢＧＲＵ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）模型．对比实验

结果如图 ５ 所示．

图 ５　 注意力机制对比实验结果

Ｆｉｇ ５　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

由图 ５ 可知，在两个数据集 Ｒｅｓｔ＿ＩＳＥ 和 Ｌａｐ＿
ＩＳＥ 中，ＤＣＡＢ 模型的准确率和 Ｆ１ 值相比 ＡＤ 和

ＡＤＡ 模型均有所提升，这说明 ＤＣＡＢ 模型的效果相

较于 ＡＤ 和 ＡＤＡ 模型要更加优秀．ＡＤ 模型仅提取词

向量中的深层上下文语义特征，效果较差；ＡＤＡ 模

型在 ＡＤ 模型的基础上还关注了上下文语义特征中

的重要隐式情感特征，效果次之；而 ＤＣＡＢ 模型在

ＡＤ 模型的基础上使用的 ＣＡＴ 机制不仅能够提取上

下文中的重要隐式情感特征，还能充分挖掘深层特

征中所包含的语义信息与句法信息．这组实验结果

说明了语境感知注意力机制的优越性．
２ ５ ３　 实例分析

为了进一步分析 ＤＣＡＢ 模型捕获的深层隐式情

感特征在方面级隐式情感分析中的有效性，本文选

取数据集中的几个例句，将本文的 ＤＣＡＢ 模型与

ＲＡＭ 和 ＢＢＡ 模型进行实例对比分析，结果如表 ６ 所

示．句子中存在的方面词已用下划线标出，其中加粗

的单词需要判断隐式情感极性．
从表 ６ 中可以看出，第 １ 及第 ２ 句中只存在 １

个方面词，第 ４ 及第 ５ 句中存在 ２ 个方面词．由第 １
和第 ２ 句可知，对情感极性为积极或消极的方面级

隐式情感句的判断准确率较低，难度较大，但是本文

提出的 ＤＣＡＢ 模型相比 ＲＡＭ 和 ＢＢＡ 模型在积极或

消极情感句上的性能最优．由第 ３ 句可知，３ 种模型

在中性情感句上的判断都比较准确．由第 ４ 句可知，
ＲＡＭ 和 ＢＢＡ 模型准确率较低，本文推测可能是由于

存在着显式情感词＂ ｇｏｏｄ＂修饰方面词＂ ｂａｔｔｅｒｙ ｌｉｆｅ＂ ，
影响了方面词＂ ｃｏｒｄ＂隐式情感极性的判断；而 ＤＣＡＢ
的效果较好，其原因在于 ＣＡＴ 机制能够关注与给定

方面词相关的上下文特征信息，并忽略其他方面词

的信息．综上，本文提出的 ＤＣＡＢ 模型在方面级隐式

情感分析任务上有效提高了深层隐式情感特征提取

的准确性．
虽然本文模型在总体效果上有一定的提升，但

也引入了一些新的问题．由第 ５ 句可知，当句子中存

在着两个隐式情感的方面词时，ＤＣＡＢ 模型会将方

面词＂ ｏｎｌｉｎｅ ｃｈａｔ＂的情感极性误判为消极，可能是受

到了整个句子消极情感的影响，这是本文模型的局

限所在．

表 ６　 方面级隐式情感句对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｎｔｒａｓｔ ｏｆ ａｓｐｅｃｔ⁃ｂａｓｅｄ ｉｍｐｌｉｃｉｔ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ

方面级隐式情感句 实际情感 ＤＣＡＢ ＲＡＭ ＢＢＡ

１．Ｉ ｗｉｌｌ ｕｐｇｒａｄｅ ｔｈｅ ｒａｍ ｍｙｓｅｌｆ （ｂｅｃａｕｓｅ ｗｉｔｈ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｙｏｕ ｃａｎ ｙｏｕ ｃａｎ ｄｏ ｉｔ） ｌａｔｅｒ ｏｎ． 积极 积极 中性 中性

２．Ｉｆ ｙｏｕ ａｓｋ ｍｅ，ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｐｒｉｃｅ ｉｔ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｉｎｃｌｕｄｅｄ． 消极 消极 中性 中性

３．Ｉ ｈｏｐｅ ｔｏ ｅｄｉｔ ｔｈｉｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｆｅｗ ｈｏｕｒｓ，Ｉ ａｍ ｇｏｉｎｇ ｔｏ ｔｒｙ ｔｏ ｉｎｓｔａｌｌ ｍｙ ｏｗｎ ｃｏｐｙ ｏｆ Ｗｉｎｄｏｗｓ ７． 中性 中性 中性 中性

４．Ｉ ｃｈａｒｇｅ ｉｔ ａｔ ｎｉｇｈｔ ａｎｄ ｓｋｉｐ ｔａｋｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｒｄ ｗｉｔｈ ｍｅ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇｏｏｄ ｂａｔｔｅｒｙ ｌｉｆｅ． 中性 中性 积极 积极

５．Ｉ ｃｏｕｌｄ ｎｏｔ ｆｉｎｄ ａ ｐｈｏｎｅ ｎｕｍｂｅｒ ａｎｙｗｈｅｒｅ ｔｏ ｃａｌｌ ａｎ ａｃｔｕａｌ ｌｉｖｅ ｐｅｒｓｏｎ ｆｏｒ ｔｅｃｈ ｓｕｐｐｏｒｔ ａｎｄ
ｈａｄ ｔｏ ｒｅｓｕｌｔ ｔｈｅ ｔｈｅｉｒ ｏｎｌｉｎｅ ｃｈａｔ ． 中性 消极 中性 消极

８５５
杨春霞，等．基于 ＢＥＲＴ 与注意力机制的方面级隐式情感分析模型．

ＹＡＮＧ Ｃｈｕｎｘｉａ，ｅｔ ａｌ．Ａｓｐｅｃｔ⁃ｂａｓｅｄ ｉｍｐｌｉｃｉｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＥＲＴ ａｎｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ．



３　 结束语

为解决现有模型可能会在预训练过程中丢失方

面词信息和提取深层特征信息不准确的问题，本文

提出 ＤＣＡＢ 模型．首先通过 ＡＡＢＥＲＴ 生成与方面词

相关的词向量，再通过 ＤＢＧＲＵ 进行编码，接着使用

ＣＡＴ 机制感知深层隐藏特征中的语义信息和句法信

息，提取上下文中与给定方面词相关的深层特征信

息．方面级隐式情感分析的对比实验结果表明，
ＤＣＡＢ 模型性能优于基线模型．本文没有考虑到更大

范围语境的影响，下一步将研究句子层面的信息是

如何影响隐式情感的．
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杨春霞，等．基于 ＢＥＲＴ 与注意力机制的方面级隐式情感分析模型．
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