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摘    要：现有的大多数研究者使用循环神经网络与注意力机制相结合的方法进行方面级情感分类任务。然而，
循环神经网络不能并行计算，并且模型在训练过程中会出现截断的反向传播、梯度消失和梯度爆炸等问题，传
统的注意力机制可能会给句子中重要情感词分配较低的注意力权重。针对上述问题，该文提出了一种融合
Transformer 和交互注意力网络的方面级情感分类模型。首先利用 BERT(bidirectional encoder representation from
Transformers) 预训练模型来构造词嵌入向量，然后使用 Transformer 编码器对输入的句子进行并行编码，接着使
用上下文动态掩码和上下文动态权重机制来关注与特定方面词有重要语义关系的局部上下文信息。最后在
5 个英文数据集和 4 个中文评论数据集上的实验结果表明，该文所提模型在准确率和 F1 上均表现最优。
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Aspect-level sentiment classification model combining Transformer
and interactive attention network

CHENG Yan1,2，HU Jiansheng1，ZHAO Songhua1，LUO Pin1，ZOU Haifeng1，
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Abstract: At present, most researchers use a combination of recurrent neural networks and attention mechanisms for as-
pect-level sentiment classification tasks. However, the recurrent neural network cannot be computed in parallel, and the
models  encounter  problems,  such  as  truncated  backpropagation,  gradient  vanishing,  and  gradient  exploration,  in  the
training process. Traditional attention mechanisms may assign reduced attention weights to important sentiment words
in sentences. An aspect-level sentiment classification model combining Transformer and interactive attention network is
proposed to solve these problems. In this approach, the pretrained model, which considers bidirectional encoder repres-
entation from Transformers (BERT), is initially used to construct word embedding vectors. Then, Transformer encoders
are used to perform parallel encoding for input sentences. Subsequently, the contextual dynamic mask-off code and the
contextual  dynamic  weighting  mechanisms  are  applied  to  focus  on  local  context  information  semantically  relevant  to
specific  aspect  words.  Finally,  the  model  is  tested  on  five  English  datasets  and  four  Chinese  review datasets.  Experi-
mental results demonstrate that the proposed model outperforms others in terms of accuracy and F1.
Keywords: aspect term; sentiment classification; recurrent neural network; transformer; interactive attention network;
BERT; local feature; deep learning

 

随着互联网的快速发展，越来越多的用户在

网上购物、学习、社交等，并发表和分享个人言

论。当用户对某一实体发表主观意见时，往往会

以不同的情感极性来评价某一实体的不同方面。

方面级情感分析是一项细粒度情感分析任务，包
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括方面词提取和方面级情感分类 [1]。本文研究的

是方面级情感分类任务，旨在判断评论语句 S 中

某一特定方面词 A 的情感极性（如积极、中性和

消极） [2]。例如，以评论文本“lots of extra space
but the keyboard is ridiculously small”为例，space
和 keyboard 为两个方面词，对应的情感类别为积

极和消极。

方面级情感分类任务的研究基于情感词典和

机器学习方法开展。Deng 等 [3] 构建了情感词汇，

通过层次化监督主题模型来判断句子的情感极

性。Pang 等[4] 使用支持向量机（support vector ma-
chines , SVM）来确定情感分类任务中的文本表

示。Jiang 等 [5] 提出一种结合特征工程来确定情

感分类的统计方法。上述方法需要依赖大量的人

工干预，语义理解能力较弱，很难突破性能瓶颈。

近年来，基于神经网络的方法，如循环神经网

络（recurrent neural network，RNN)、长短期记忆网

络（long short-term memory，LSTM）和门控循环单

元（gated recurrent unit，GRU）等深度学习技术在

方面级情感分类任务中均表现出优越性。Tang
等[6] 设计了 TD-LSTM 和 TC-LSTM 两种经过改进

的模型，使用两个 LSTM 分别提取前上下文和后

上下文情感语义特征。Ma 等 [7] 提出了一种扩展

的 LSTM 模型，使用两阶段注意力机制来构建方

面词与上下文之间的关联程度。Gu 等 [8] 提出位

置感知的双向门控循环单元（bi-directional gated
recurrent unit, Bi-GRU）进行方面级情感分类。但

是 RNN 对每个句子进行编码时，无法建模长序列

关系，难以进行并行计算，需要花费较长的训练

时间。Tang 等 [ 9 ] 使用深度记忆网络（memory
networks，MemNet）来关注上下文对特定方面词的

重要程度。Xue 等[10] 利用卷积神经网络（convolu-
tion neural network，CNN）来解决并行计算问题。

虽然 CNN 可以有效地减少模型的训练时间，但它

无法捕获句子中的长距离依赖关系。Vaswani 等[11]

提出了一种基于注意力机制的 Transformer 模型，

该模型能够对输入序列进行并行编码，在提高分

类性能的同时减少了模型训练时间。

注意力机制能够对句子中每个单词分配不同

的注意力权重。Chen 等 [12] 提出了一种基于记忆

机制的递归注意力 (recurrent attention on memory，
RAM) 模型，使用 GRU 实现对注意力的多层抽

象。Wang 等 [13] 提出一种了 ATAE-LSTM 网络，

使用 LSTM 来表示上下文和方面词的隐藏状态，

然后通过注意力机制来关注句子中重要的情感

词。Ma 等 [14] 提出了一种交互注意力网络（inter-

active attention networks，IAN）对方面词与上下文

进行建模。Song 等[15] 使用注意力编码器网络（at-
tentional encoder network，AEN）来表示目标词与上

下文之间的隐藏状态和语义交互。Xu 等 [16] 使用

多注意力网络进行方面级情感分类任务。肖宇晗

等 [17] 提出了一种基于双特征嵌套注意力的方面

词情感分析算法，有效地捕捉了方面词与上下文

之间的语义关联。曾义夫等 [18] 提出了一种双记

忆注意力网络，该网络首先使用 GRU 来表示句子

的隐层状态，然后通过注意力机制从一个复杂的

句子中提取出某一特定方面词的情感极性。虽然

上述模型在方面级情感分类任务中取得不错效

果，但是它们在捕获一个句子中方面词与上下文

语义交互时忽略了语法依赖关系。例如，在评论

“the cuisine from what i have gathered is without
a doubt the most delicious”中，“cuisine”为方面

词，模型会重点关注“without a doubt”短语，因为

它与方面词“cuisine”的距离较近，而上下文“deli-
cious”会被分配较低的注意力权重，因为它与方

面词“cuisine”的距离较远，从而得到情感极性为

negative，使得模型预测错误。

针对上述问题，本文提出了一种融合 Trans-
former 和交互注意力网络的方面级情感分类模型

（aspect-level sentiment classification model combin-
ing Transformer and interactive attention network，
TIAN）。首先使用 BERT 预训练模型来初始化词

嵌入向量，利用 Transformer 编码器获取输入向量

的隐藏状态；然后为了加强方面词与上下文之间

的语义交互，使用依存句法树中两个单词之间的

最短路径作为语法相对距离，根据语法相对距离

使用上下文动态掩码（ context dynamic mask,
CDM）和上下文动态权重（context dynamic weight-
ing, CDW）来关注与特定方面词有重要语义关系

的局部上下文信息。本文使用的 CDM 和 CDW
机制与文献 [19] 不同，文献 [19] 简单地将两个单

词之间的单词计数作为语义相对距离（syntactic
relative distance，SRD），而忽略了单词之间句法关

系。本文结合了依赖解析树中两个单词之间的最

短距离和句子序列中单词距离作为最终的 SRD，

通过 SRD 掩码和权重衰减与方面词相关度较小

的上下文，从而得到局部上下文表示。为丰富方

面词信息，将局部和全局特征进行融合操作，通

过多头自注意力机制和池化操作映射到全连接

层和 softmax 分类器；最后输出方面级情感分类

结果。 
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1   本文模型

S = {w1,w2, · · · ,wi, · · · ,wi+m−1, · · · ,wn}
方面级情感分类任务定义为：给定一个长度

为 n的句子 和长度

A = {wi,wi+1, · · · ,wi+m−1}为 m的方面词 ，方面级情感分

类主要目的是判断方面词 A在句子 S中的情感极

性。TIAN 模型框架包括以下 4 个部分（图 1）：词嵌

入层、Transformer 编码层、交互注意力层和输出层。
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图 1    TIAN 模型结构

Fig. 1    Structure of TIAN model
 
  

1.1    词嵌入层

wi

Es =

{es
1,es

2, · · · ,es
n}∈ Rn×dw Ea = {ea

1,ea
2, · · · ,ea

m} ∈
Rm×dw Esa = {esa

1 ,esa
2 , · · · ,esa

n+m} ∈ R(n+m)×dw

dw

词嵌入是将句子中的每个单词 映射到一个

低维、连续、稠密的向量。BERT 不仅能克服一词

多义的关键性问题，而且还能充分考虑单词上下

文语境。因此，本文使用 BERT 预训练模型来初

始化单词的向量表示。为了更好地使 BERT 进行

训练和微调，本文将句子转换成以下形式作为模

型的输入，即“[CLS]+上下文+[SEP]”“[CLS]+方

面词+ [ S E P ] ”和 “ [ C L S ] +上下文+[SEP]+方面

词+ [ S E P ] ”结构，其中 [CLS] 表示句子输入的

开始，[SEP] 用于分隔上下文与方面词。经过词

嵌 入 层 处 理 后 ， 分 别 得 到 上 下 文 词 向 量

，方面词向量

和全局特征向量 ，

其中 表示词向量的维度，n 表示上下文长度，

m表示方面词长度。 

1.2    Transformer 编码层

Transformer 编码器主要由两部分组成：多头

注意力机制和前馈网络。每一部分之后连接残差

网络和层归一化模块，图 2 为 Transformer 编码器

结构[11]。

Q =

[q1 q2 · · · qn] K = [k1 k2 · · · kn] V = [v1 v2 · · · vn]

qi ∈ Rdh ki ∈ Rdh vi ∈ Rdh dh

多头注意力机制是通过多个注意力机制进行

堆叠操作来得到句子中每个单词的注意力权重。

注意力机制输入是 3 个维度相同的矩阵

、 和 ，

其中 ， ， ， 表示隐藏层的维

度。通过查询序列 Q、键序列 K 和值序列 V，可以

得到注意力值为

A (Q,K,V) = softmax
(

QKT

√
dk

)
V (1)
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√
dk其中 表示缩放因子，主要目的是为了防止反向

传播过程中梯度消失。
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图 2    Transformer 编码器结构
Fig. 2    Structure of Transformer encoder

 
 

多头注意力机制是从不同的表示子空间中获

得文本的语义特征向量，然后将多个注意力头得

到的结果拼接并线性变换：

hi = A
(
WQ

i Q,WK
i K,WV

i V
)

(2)

M =C (h1,h2, · · · ,hh)WO (3)
WQ

i ∈ Rdq×dh WK
i ∈ Rdk×dh WV

i ∈ Rdv×dh WO ∈ Rdo×dh其中： ， ， 和

为权重矩阵。

Es Ea Esa

Es

输入向量 、 、 与式（3）进行残差网络和

层归一化运算，以 为例，计算如下：
Xs = L(Es+M(Es)) (4)

前馈网络对多头注意力机制获得的隐层表示

进行转换，假设输入序列为 H，其计算为
F (H) =max(0,HW1+ b1)W2+ b2 (5)

W1 W2 b1 b2

Hs Ha

Hsa Hs

其中： 和 表示权重矩阵， 和 表示偏置值。

最后通过残差网络和层归一化计算得到 、 和

隐层表示，以上下文隐层表示 为例，计算

式为
Hs = L(Xs+F(Xs)) (6) 

1.3    交互注意力层

Hs

S seq () S dep ()

S seq (the service, slow) = 2

S dep (the, slow) = 3 S dep (service, slow) = 2

S dep (theservice, slow) = 2.5

S =min
(
S seq, S dep

)
S =min

(
S seq, S dep

)
= 2

上下文特征向量 未考虑方面信息，为了加

强方面词与上下文之间的情感语义关系，使用交

互注意力网络进行学习。本文首先利用依赖解析

树来计算上下文与方面词之间 SRD，然后使用 CDM
和 CDW 两种机制分别掩盖和削弱与方面词无关

的上下文权重。本节使用变量 S 来表示上下文

与方面词之间 S R D，使用 和 来计算

SRD 的序列距离和依存距离。序列距离是指一

个句子中两个单词之间的实际距离，如图 3 所示，

。依存距离是利用依赖解

析树来计算单词对应节点之间的最短距离，当方

面词是短语时，则上下文与方面词之间的 SRD 值

等于方面词中的每个单词与上下文单词之间的平

均距离，如 ， ，

方面词 the service 与上下文 slow 之间的依存距离

为 。因此，本文提出了一

种新的 SRD 计算方法，即将 SRD 的序列距离和依

存距离进行综合考虑，计算公式为 。

由此，方面词 the service 与上下文 slow 之间的最

终 SRD 计算结果为 。
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图 3    Restaurant 训练数据集中一个例句的依存句法树实例

Fig. 3    Example diagram of a dependency syntax tree for an example sentence in the Restaurant training dataset
 
 

Hs

Vm
i Hsm

CDM 表示掩盖了方面词的 SRD 大于预定义

阈值 α的低语义上下文特征。根据上一层得到的

上下文隐藏状态 ，基于 SRD 和阈值 α得到掩码

向量 和新的上下文隐藏状态 ：

vm
i =

{
O, S i > α
E, S i ⩽ α

(7)

M = C(vm
1 ,v

m
2 , · · · ,vm

n ) (8)
Hsm = Hs⊙M (9)

CDW 表示完全保留小于等于阈值 α 的上下
文特征，通过权重衰减来削弱大于阈值 α的上下
文特征：

vw
i =


(
1− S i−α

N

)
·E, S i > α

E, S i ⩽ α
(10)
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W = Concate(vw
1 ,v

w
2 , · · · ,vw

n ) (11)
Hsw = Hs⊙W (12)

O ∈ Rh E ∈ Rh

hs
i ⊙

Hsw = {hsw
1 ,hsw

2 , · · · ,hsw
n }

其中：O 和 E 分别表示 0 和 1 向量， ， ；

h表示上下文隐藏向量 的维度； 表示矩阵逐元

素乘法运算； 。

Hsm Hsw在得到上下文隐层表示 和 后，使用注

意力机制来捕获上下文与方面词之间的交互情感

特征。当使用 CDM 机制来获取局部上下文隐层

表示时，如下式所示：

f
(
hsm

j ,h
a
k

)
= tanh

((
hsm

j

)T
·W · ha

k + b
)

(13)

Ik j =
exp

(
f
(
hsm

j ,ha
k

))
n∑

i=1

exp
(
f
(
hsm

i ,h
a
k

)) (14)

htsa
k =

n∑
j=1

Ik j · hsm
j (15)

同理，当使用 CDW 机制获取局部上下文隐

层表示时，如下式所示：

f
(
hsw

j ,h
a
k

)
= tanh

((
hsw

j

)T
·W · ha

k + b
)

(16)

Ik j =
exp

(
f
(
hsw

j ,ha
k

))
n∑

i=1

exp
(
f
(
hsw

i ,h
a
k

)) (17)

htsa
k =

n∑
j=1

Ik j · hsw
j (18)

Ik j ∈ Rm×n ha
k

hsm
j

htsa
k ∈ Rm×dh tanh()

W ∈ Rdh×dh b ∈ Rdh

其中： 是由方面词隐藏状态 与第 j个上

下文隐藏状态 计算而得到的注意力权重得分，

是隐藏表示的加权和， 是一个非线

性激活函数， 和 分别表示权重矩阵

和偏置。 

1.4    输出层

通过平均池化得到新的隐藏表示，然后再融

合局部特征和全局特征。当使用 CDM 机制时，

其计算方法为

Hsm
avg =

1
n

n∑
j=1

hsm
j (19)

Htsa
avg =

1
m

m∑
i=1

htsa
i (20)

Ha
avg =

1
m

m∑
k=1

ha
k (21)

Hsa
avg =

1
n+m

n+m∑
p=1

hsa
p (22)

Osa =Wsa ·
[
Hsm

avg Htsa
avg Ha

avg Hsa
avg

]
+ bsa (23)

Hsm
avg hsm

j Hsw
avg hsw

j

Wsa ∈ Rdh×4dh bsa ∈ Rdh

同理，当使用 CDW 机制时，只需将式 (19) 中
和 分别变换为 和 ，其他公式保持不

变。其中， 和 分别表示权重矩阵

和偏置值。通过多头自注意力机制得到融合后的

特征：

O =M(Osa,Osa,Osa) (24)

然后，对 O进行池化操作：

x = POOL(O) (25)

将 x 通过全连接层映射到维度为 C的向量空

间中：

x′ =W · x+ b (26)

W ∈ RC×dh b ∈ RC

y ∈ RC

其中 、 分别表示权值矩阵和偏置

值。通过 softmax 归一化计算，最后得到方面级

情感极性概率 ：

y = softmax(x′) =
exp(x′)

C∑
i=1

exp(x′)

(27)

其中 C表示情感类别数。 

1.5    损失函数

L2

本文所提出的模型在有监督的数据上以端到

端的学习方式进行训练，训练的目的是优化所有

参数，从而尽可能最小化损失函数。损失函数由

交叉熵损失函数和 正则化项两部分组成：

L (θ) = −
C∑

i=1

yilog
(
ŷi
)
+λ

∑
θ∈Θ

θ2 (28)

ŷi

yi ∈ RC

L2

其中： 表示某个方面词模型预测得到的情感极

性； 是某个方面词真实的情感极性，它用

one-hot 向量来进行表示；Θ 表示模型参数集合，

λ表示 正则化系数。 

2   实验及结果分析
 

2.1    实验数据集和参数设置

为了验证模型的有效性，本文首先在 5 个主

流的英文数据集上进行实验，即 SemEval 2014 的

任务 4（restaurant 和 laptop）、SemEval 2015 的任务

12 (restaurant)、SemEval 2016 的任务 5 (restaurant)
和 Twitter 数据集。数据集中每一条评论文本包

括句子、方面词和情感极性，情感类别为积极、中

性和消极。SemEval 2014 的任务 4 中 Laptop 和

Restaurant 包括积极、中性、消极和冲突 4 个情感

极性，由于冲突类别的评论语句较少，因此本文

借鉴了前人的数据预处理的方法，删除了冲突类

别的评论文本，5 个英文数据集的详细信息如

表 1 所示。
 

第 19 卷 智　能　系　统　学　报 ·732·

 



 
表 1    英文数据集信息

Table 1    Information of English datasets
 

数据集
积极 中性 消极 总计

训练集 测试集 训练集 测试集 训练集 测试集 训练集 测试集

Restaurant2014 2 164 728 637 196 807 196 3 608 1 120

Laptop2014 994 341 464 169 870 128 2 330 638

Restaurant2015 1 178 439 50 35 382 328 1 610 802

Restaurant2016 1 620 597 88 38 709 190 2 417 825

Twitter 1 561 173 3 127 346 1 560 173 6 248 692
 
 

为了评估 TIAN 模型对中文信息的处理能

力，本文在 4 个中文评论数据集上也进行了实验，

分别为 Phone、Car、Notebook 和 Camera 数据集。

中文评论数据集由 Peng 等 [20] 在文献 [21] 的基础

上处理得到，评论文本的情感极性为二分类，分

别是积极和消极。数据集中存在个别评论语句方

面词缺失和情感极性标记缺失等问题，通过处理

后，得到表 2 所示的 4 个中文评论数据集信息。
 

  
表 2    中文评论数据集信息

Table 2    Information of Chinese review datasets
 

数据集
积极 消极 总计

训练集 测试集 训练集 测试集 训练集 测试集

Phone 1 319 341 668 156 1 987 497

Car 708 164 213 66 921 230

Notebook 328 88 168 35 496 123

Camera 1 197 322 546 113 1 743 435
 
 

BERTbase

U (−ε，ε)

L2

在实验过程中，基于 BERT 模型使用

预训练模型来初始化单词的嵌入向量，在基于非

BERT 的基线模型中，英文数据集使用 GloVe 来

获得词嵌入，中文数据集使用中文预训练字向量

（Chinese word vectors） [22] 来得到词嵌入。基于

BERT 模型词嵌入的维度设置为 768，学习率为

2×10−5；GloVe 预训练词向量的维度设置为 300，
学习率为0.001。所有权重矩阵使用均匀分布

进行随机初始化，其中 ε大小设置为 0.01，所有偏

置设置为 0，英文和中文数据集的句子最大长度

分别设置为 85 和 50，模型训练过程中使用 Adam
优化器来优化所有参数，batch_size 为 16，使用

dropout（dropout=0.1）和 （1×10−5）正则化项来防

止模型过拟合。本文使用准确率（Accuracy，Acc）
和 F1 指标来评估模型的分类性能。 

2.2    对比模型

为了评估 TIAN 性能，选取了方面级情感分

类任务中近几年具有代表性的模型进行了实验对

比。本文对比的基线模型分为两组：基于非 BERT
模型和基于 BERT 模型。本文对比模型如下：

基于非 BERT 的基线模型：

1）ATAE-LSTM[13]：在输入层中充分考虑了方

面嵌入，并使用注意力机制的 LSTM 来得到情感

分类结果。

2）IAN[14]：使用注意力机制学习上下文与方

面词之间的语义交互。

3）MemNet[9]：使用记忆网络将上下文作为外

部记忆，并利用多层注意力机制得到特定方面词

对上下文的注意力权重。

4）RAM[12]：采用双向 LSTM 和循环注意力机

制来获得文本特征，同时构建了一种位置加权记

忆模块来捕获远距离情感信息。

5）MGAN[23]：基于 IAN 和 AOA 两种模型，在

损失函数上增加了一种方面对齐损失，有效地提

高了具有相同上下文中各方面词之间的相互影响。

6）TNet-LF[24]：由 CNN、LSTM 和 CPT 模块组

成，CPT 模块包含特定方面词表示和上下文保存

机制。

7）MAN[16]：该模型通过全局和局部注意力机

制来捕获上下文和方面词之间的语义交互。

基于 BERT 的基线模型：

1）BERT-SPC [15]：将序列“[CLS]+上下文+
[SEP]+方面词+[SEP]”输入到 BERT 预训练模型

中，用于句子对分类任务。

2）AEN-BERT[15]：使用注意力编码网络来建

模上下文和方面词之间的语义交互，利用标签平
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滑正则化项来解决数据集中标签不可靠性问题。

3）LCF[19]：该模型使用句子序列中单词距离

作为语义相对距离，通过语义相对距离来丢弃局

部上下文中与方面词无关的情感词。

4）MGMD[25]：该模型是一种基于 BERT 的多

源数据融合的网络，从多个资源库中学习情感词

倾向，同时还设计了一种特殊的架构集成来自多

层次情感词典的数据。

5）RMN-BERT[26]：该模型使用图卷积神经网

络来生成方面表示，并利用双注意力机制捕获方

面词与上下文之间的语义关系。

6）TIAN_M/TIAN_W：本文提出的融合 Trans-

former 和交互注意力网络的方面级情感分类模

型，TIAN_M 和 TIAN_W 分别表示 TIAN 使用 CDM
和 CDW 机制。 

2.3    实验结果与分析

本文提出的 TIAN 模型在 5 个英文基准数据

集上与上述 13 个基线模型进行实验对比，实验结

果如表 3 所示。表 3 标有*的基线模型表示直接

引用了原论文中的实验结果，“—”表示原论文在

该数据集上未取得实验结果。表 3 中其他基线模

型的实验结果，均根据原论文作者发布的代码进

行了实验复现，表中加粗的字体表示最好的实验

结果。 

  
表 3    各模型在英文数据集上的实验结果

Table 3    Experimental results of different models on English datasets
 

模型
Restaurant2014 Laptop2014 Restaurant2015 Restaurant2016 Twitter
Acc F1 Acc F1 Acc F1 Acc F1 Acc F1

Non BERT

ATAE-LSTM*
77.20 — 68.70 — — — — — — —

IAN*
78.60 — 72.10 — — — — — — —

MemNet*
80.95 — 72.71 — — — — — — —

RAM 80.61 69.79 73.86 70.93 80.78 68.89 84.37 70.50 69.39 67.35
MGAN 81.23 71.90 75.39 72.47 80.78 68.94 85.28 72.53 72.56 70.78
TNet-LF 80.75 70.80 76.21 71.49 81.47 68.79 85.03 71.49 74.55 73.31

MAN*
84.38 71.31 78.13 73.20 82.65 69.10 85.87 73.28 76.56 72.19

BERT

BERT-SPC 84.36 76.91 78.56 75.23 83.29 68.98 86.47 74.58 73.55 72.14
AEN-BERT 83.46 74.20 79.82 76.27 83.80 69.19 88.63 76.75 74.68 73.11
LCF-CDM 85.71 78.82 79.96 76.15 84.34 71.08 90.01 77.86 75.66 74.21
LCF-CDW 85.94 79.28 80.23 76.34 84.91 69.23 90.66 78.29 76.73 74.72

MGMD*
86.16 78.83 79.18 74.86 — — — — — —

RMN-BERT*
84.56 79.05 77.95 70.83 82.94 66.95 89.38 71.88 — —

TIAN_M 86.81 80.71 80.57 76.83 85.79 72.57 91.40 78.46 75.72 74.38
TIAN_W 87.23 81.93 80.92 77.21 86.15 72.13 92.21 79.39 76.68 74.75

 
 

由表 3 可知，TIAN_M 和 TIAN_W 在 5 个英

文数据集上取得最优结果。TIAN_W 比 TIAN_M
优越，原因是  CDW 把与方面词较远上下文隐藏

表示的权重只是被降低了，而 CDM 则是把与方

面词较远的上下文的权重被完全掩盖为 0。在基

于 RNN 的模型中，ATAE-LSTM、IAN、MemNet、
RAM 都使用了注意力机制，在各个数据集上的

实验结果都有所提升，表明 RNN 与注意力机制

结合，对于优化模型性能具有重要意义。MGAN
和 MAN 取得较优的分类效果，验证了交互注意

力机制的有效性。BERT-SPC 和 AEN-BERT 在

5 个英文数据集上均优于使用非 BERT 的基线模

型，表明使用 BERT 预训练模型能够更好地对方

面词与上下文进行向量表示。TIAN_M 和 TIAN_W
在除 Twitter 数据集上的准确率外，在其他数据集

上均优于 LCF-CDM 和 LCF-CDW，表明了语义相

对距离对掩码和衰减与方面词相关度较小的上

下文具有重要的影响。RMN-BERT 对上下文进

行位置编码时简单的将两个单词之间的单词计

数作为语义相对距离，相比 RMN-BERT，本文提

出的方法在 4 个英文数据集上的准确率提升约

3%，表明了通过依赖解析树中两个单词之间的最

短路径作为语法相对距离能更好地捕获与方

面词相关的上下文特征，验证了本文模型的有

效性。

为了验证 TIAN 对中文信息的处理能力，本

文在 4 个中文评论数据集上进行实验，实验结果

如表 4 所示。从表 4 可以看出，TIAN 性能最优。

TIAN_M 和 TIAN_W 在大多数中文数据集上的实

验效果基本持平，主要原因是中文数据集上的评
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论文本长度较短，并且这些评论语句大多数都较

为简单，此时当 CDM 和 CDW 通过 SRD 阈值 α来

掩盖和削弱与方面词无关的上下文权重时，句子

中的大多数上下文与方面词之间的距离都在 SRD
阈值 α 范围内，无论使用 CDW 还是 CDM，上下

文被分配较低和完全掩盖为 0 的隐藏表示权重的

情况较少，大部分上下文隐藏表示的权重都是为

1 的向量。TIAN 通过交互注意力机制不仅能捕

获方面与上下文之间的语义关系，而且还能着重

关注方面词信息，使用 CDM 和 CDW 机制能够根

据句法相对距离来减少远离目标方面词的不相关

上下文的负面影响。 

  
表 4    各模型在中文数据集上的实验结果

 

Table 4    Experimental results of different models on Chinese datasets %
 

模型
Phone Car Notebook Camera

Acc F1 Acc F1 Acc F1 Acc F1

Non BERT

ATAE-LSTM 86.44 82.63 81.40 71.50 83.36 82.15 85.29 81.83
IAN 89.74 88.14 85.96 81.58 84.52 79.08 88.75 85.87

MemNet 89.89 88.39 84.91 79.54 86.45 82.72 84.95 81.24
RAM 90.51 88.83 86.67 81.27 86.57 83.22 89.10 86.85

MGAN 91.35 89.90 85.61 81.37 87.10 83.91 89.62 87.13
TNet-LF 91.88 90.69 87.37 82.79 87.24 83.97 90.83 88.53

BERT

BERT-SPC 96.02 95.34 96.49 95.44 94.84 93.82 95.67 94.87
AEN-BERT 96.78 96.29 96.14 95.13 92.90 91.44 95.42 94.56

TIAN_M 96.97 96.45 98.60 98.22 94.84 93.89 96.54 95.83
TIAN_W 97.12 96.64 98.25 97.78 95.48 94.56 96.89 96.29

 
  

2.4    模型训练时间分析

为了更好地比较本文所提模型与基于 RNN
模型的训练时间，TIAN 这里使用 Glove 预训练模

型来初始化单词嵌入向量。同时，本文在相同的

GPU 和深度学习框架等环境下分析不同模型在

Laptop2014 数据集上完成一次迭代的训练时间，

实验结果如表 5 所示。
 

  
表 5    不同模型在 Laptop2014 数据集上一次迭代的训练

时间
 

Table 5    Training time for different models to complete
one epoch on the Laptop2014 dataset s

 

模型 训练时间

ATAE-LSTM 284.35
RAM 257.64

MGAN 273.59
TNet-LF 361.08
MemNet 53.82

MAN 46.71
TIAN_M 44.52
TIAN_W 43.64

 
 

O
(
l2
mdw

)
O

(
lmd2

w

)
lm

dw

lm dw lm

由表 5 可知，TIAN_M 和 TIAN_W 模型的训

练时间最短。相反，基于 LSTM 的基线模型，模

型训练时间较长。这主要是因为 Transformer 编

码器中的注意力机制的时间复杂度为 ，而

LSTM 的时间复杂度为 ， 表示输入序列的

最大长度， 表示词向量的维度 [27]，通常情况下，

比 更小。本文在实验过程中， 设置为 85，

dw设置为 300。Transformer 模型在训练文本时是

并行处理的，而 RNN 模型对当前的输入需要建立

在上一时刻的输出上，模型训练时非常缓慢，其

循环结构增加了模型的训练难度。 

2.5    消融实验

为了验证 TIAN 模型中各个模块的合理性，

本节在 5 个英文数据集上进行消融实验，实验结

果如表 6 所示，“w/o”表示“未使用”。TIAN(M)
和 TIAN(F) 分别表示 Transformer 编码层中仅使用

多头注意力机制和仅使用前馈神经网络。TIAN(L)
表示使用双向 LSTM 来代替 Transformer 模型。

由表 6 可知，除了在某些特殊情况外，TIAN_M
和 TIAN_W 在 5 个英文数据集上均取得了最好的

分类效果。TIAN w/o MW 实验结果略差，表明

CDM 和 CDW 机制对 TIAN 模型的贡献程度较

大，这也验证了本文使用 CDM 和 CDW 机制的有

效性。TIAN w/o Local 在 5 个数据集上的准确率

下降 3.11%~4.59%，表明局部上下文特征能够有

效地提高模型识别方面的情感修饰词的能力。

TIAN_M w/o Global 和 TIAN_W w/o Global 在 5 个

数据集上的准确率分别下降 1.96%~4.38% 和

2.25%~5.14%，表明 TIAN 只关注局部上下文特征

会丢失句子中的重要信息，全局上下文特征对方

面情感预测也是不可或缺的。TIAN(M)_W 在

Twitter 数据集上取得不错的分类效果，这可能是

因为 Twitter 数据集中的评论语句表达方式更适
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合 TIAN(M)_W 学习文本的语义特征。虽然

TIAN(L)_W 在 Restaurant2014 数据集上的准确率

达到最佳，但是 TIAN(L)_W 不能进行并行计算，

模型需要花费较长的训练时间。 

  
表 6    消融实验结果

 

Table 6    Ablation experiment results %
 

模型
Restaurant2014 Laptop2014 Restaurant2015 Restaurant2016 Twitter
Acc F1 Acc F1 Acc F1 Acc F1 Acc F1

TIAN(M)_M 85.46 78.13 78.83 74.47 84.21 68.35 88.39 75.06 74.09 72.67
TIAN(M)_W 85.65 78.74 78.98 74.82 84.76 68.54 88.42 75.41 76.73 74.67
TIAN(F)_M 85.62 78.80 77.75 74.55 84.37 67.37 87.92 74.39 73.81 72.94
TIAN(F)_W 86.30 78.92 78.19 74.71 84.50 68.46 89.20 76.23 73.95 73.12
TIAN(L)_M 86.91 79.68 79.47 75.84 83.95 68.15 88.57 75.56 73.37 72.53
TIAN(L)_W 87.34 79.89 79.94 76.23 85.02 72.04 88.96 76.18 73.51 72.61

TIAN w/o Local 83.67 76.75 77.81 74.04 82.49 68.20 87.62 74.21 72.94 71.93
TIAN_M w/o Global 84.85 77.23 78.22 74.20 82.81 68.27 87.02 73.98 73.25 72.22
TIAN_W w/o Global 84.98 77.42 78.35 74.48 83.02 68.60 87.07 74.06 73.32 72.29

TIAN w/o MW 85.11 77.59 78.56 74.80 83.21 68.83 88.04 74.86 74.68 73.31
TIAN_M 86.81 80.71 80.57 76.83 85.79 72.57 91.40 78.46 75.72 74.38
TIAN_W 87.23 81.93 80.92 77.21 86.15 72.13 92.21 79.39 76.68 74.75

 
  

3   结束语

针对方面级情感分类任务中存在模型训练时

间较长、未有效地建立方面词与上下文交互信息

的问题，本文提出了一种融合 Transformer 和交互

注意力网络的方面级情感分类模型（TIAN）。该

模型使用 BERT 预训练模型来初始化词嵌入，这

种词嵌入方法比常用的 Word2vec 和 Glove 等方

法效果更好。TIAN 使用 Transformer 编码器来表

示文本的隐藏状态，在提高性能的同时，模型的

训练时间明显减少，然后使用 CDM 和 CDW 机制

来关注与特定方面词有重要语义关系的局部上下

文信息。为了验证所提模型的有效性，在 5 个英

文数据集和 4 个中文评论数据集上进行了广泛实

验，TIAN 的实验结果优于目前主流的方面级情

感分类模型。今后将考虑对 Transformer 编码器

内部结构进行改进，如在编码器中嵌入 RNN、

CNN、动态路由等多种结构。此外，我们也会考

虑使用更大文本语料库的 RoBERTa 和 XLNet 等
预训练模型来初始化方面词和上下文的嵌入向

量，通过上下文与方面词之间的交互，学习到更

广泛和更深入的语言知识，提供更丰富的文本表

示能力，提高模型性能。
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