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摘要：为了挖掘用户细粒度的情感表达，方面级情感分析引起了研究者们的关注。现有的研究方法通常将

方面判别任务与情感分析任务分离，且在给定方面的基础上进行情感分析。然而现实的评论数据大多没有

标注方面标签，因此，对于给定的评论文本，需要同时判断方面类别及其情感极性。本文利用多个分类器

同时对评论的方面及其情感进行预测，使用两层长短期记忆网络对评论的上下文信息和方面信息进行编码，

并利用注意力机制对评论中相关方面的情感信息进行注意，再对多个注意力模块进行叠加增强建模得到文

本的表示，在此基础上，预测句子中的方面及其对应的情感。本文在 SemEval 和 BDCI2018 汽车评论的主题

及情感识别数据上分别进行了实验，结果显示本文的方法对方面级的情感分析具有较好的提升效果。 
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Abstract: In order to mine user fine-grained sentiment expression, aspect-level sentiment analysis has attracted 

the attention of researchers. The existing research methods mostly use pipeline working mode to separate the task 

of aspect discrimination from the task of sentiment analysis, and conduct sentiment analysis on the basis of given 

aspect. In addition, most of the review data are mostly unlabeled for aspect. Therefore, for a given review text, it is 

necessary to judge the aspect and its sentiment polarity at the same time. This paper uses multiple classifier ideas 

to simultaneously predict the categories of the aspects and sentiment of the review. Two layers of Long Short-Term 

Memory networks are used to encode the context information and aspect information of the review, the minus 

attention mechanism is used to consider the sentiment information of relevant aspects in the review, and multiple 

attention modules are superposed to obtain the final text representation, which is finally used to predict the aspect 

and sentiment. Experimental results indicate that the proposed method obtained the better performance on 

SemEval and BDCI2018 car reviews for aspect-level sentiment analysis. 
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1 引言

方面级情感分析是细粒度情感分析重要的子任务
[1-2]

。对于一个评论和预先给定的方面，

方面级情感分析是对评论句中涉及到给定方面的情感极性进行判别。相比于预测整体的情感

极性，方面级的情感分析可以帮助用户更好的了解产品的细节。对于一条用户评论，我们希

望针对评论所涉及产品的不同方面进行情感分析。 

对于方面级情感分析的目的主要是捕捉用户所关注细粒度的信息。传统的文本分类方法

对一篇文档或一个评论进行情感分析时，只能得到篇章的整体单一的情感倾向，并不能获取

代表评论中涉及的具体方面的情感。然而，一个评论整体的情感并不能代表这个实体所有方



 

 

面的情感。通常，用户对于评论的关注会集中在某几个方面，因此，在方面级情感分析中，

有两个基本任务：方面类别的情感分析和方面项的情感分析
[3]
。方面类别代表在某个抽象范

围或概念层面的描述。方面项则是作为一个特殊的词或短语出现在文本中。相对于方面项的

情感分析，方面类别较为抽象和概念化，也具有普遍性。本文主要关注方面类别的情感分析。

例如，一部分用户在购买汽车时可能选择“价格”合适和“配置”好的汽车进行选购，另一

部分用户偏向于“舒适性”高和“操纵性”好的汽车。因而不同用户对于汽车评价的“好”

的标准是不同的。 

例 1：森林人的外形，内饰，品牌肯定和奔驰没得比。不过四驱及通过性能应该会比 GLC

强一些。还是想清楚自己需要什么吧。 

该例 1中的方面有：内饰，动力，操控，其情感极性分别为：负，正，正。 

现有的研究方法中，大多是在方面标签或者方面项的信息已知的基础上进行情感分析
[11-20]

，然而，真实的评论数据通常缺乏方面的标注，若对其标注需要耗费大量的人力资源。

因此，本文针对评论的概念层方面类别判别及情感分析的任务，提出一个基于长短期记忆网

的多注意力模型，首先利用 LSTM 捕捉上下文信息，对不同方面类别信息分别进行融合，

最后使用注意力机制对各自的方面类别信息进行注意，通过加权得到文本的综合表示。在此

基础上，设计了多个注意力模块用于对不同方面类别的注意力信息的加强。通过在 BDCI

和 SemEval 数据集上的实验，验证了本文方法的有效性。  

2 相关工作 

在文本情感分析任务中，方面级情感分类通常被视为一种分类问题
[4]
。早期的方法大多

利用语言解析器、情感词汇等外部资源设计有效的特征，然后利用传统的统计学习算法进行

预测。文献[5-8]基于统计的方法，主要利用人工设计一些特征，例如，特定情感的词嵌入、

情感词汇、n-gram 和依存信息等。这些方法往往需要繁重的特征工程和大量的语言资源，

在建模时未能利用方面与上下文之间较为重要的语义关联信息。 

伴随着深度学习模型的发展，越来越多的神经模型被提出并用于自动学习句子级的方面

表示。文献[11-20]使用长短期记忆网络
[9]

(Long Short-Term Memory, LSTM)从词嵌入向量中

提取情感信息，再利用注意力机制
[10]

对特定方面信息进行关注，得到相应的文本表示，实现

方面的情感分析。Tang 等人
[11]

提出了 TD-LSTM 模型，基本思路是使用两个 LSTM 模型对

方面项之前和之后的上下文分别建模，将方面项作为 LSTM 的最后一个输入单元，并充分

利用方面项的语义信息，从而更好地判断其情感倾向。TD-LSTM 虽然考虑了方面项的作用，

但是没有充分利用方面项和它相应的上下文之间的关联信息。Wang 等人
[12]

提出了基于注意

力机制的长短期记忆网络的 ATAE-LSTM 模型，当涉及不同的方面时，这个模型能够注意到

句子的不同部分，该模型在输入层和隐藏层分别加入方面信息，通过注意力机制对句子中重

要程度的单词给予重要的权重，并加权求和得到句子表示，从而实现对情感极性的较好的分

析。Cheng 等人
[13]

提出了一个 HEAT 模型，包括方面注意力和情感注意力。方面注意力提取

与方面相关的信息，引导情感注意力更好地定位到文本与方面相关的情感词。另外，引入伯

努利注意力机制，使其层次模型较好的处理多个方面词的实例。由于单注意力机制存在对信

息的捕捉不够全面的问题，研究者们开始使用多层注意力机制抽取较为抽象的特征。Tang

等人
[14]

使用深度记忆网络在方面级上进行情感分类，模型由多层参数共享计算层构成。每一

层都是基于上下文和位置注意力的模型，可以使每个上下文单词学习到对应的权重，并且利

用这些信息进行文本表示。Chen 等人
[15]

提出了 RAM 模型，将双向 LSTM 产生的时间步骤

状态作为记忆单元，并按距离方面项的相对位置加权,使同一句子中的不同方面项有自身特

有的记忆。模型对位置加权的记忆单元进行了多重注意,将注意力结果使用 GRU 编码，编

码结果用来预测输出。Zhu 等人
[16]

提出了一种具有辅助记忆的深层记忆网络。该模型构建了
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两个记忆模块，其中，情绪记忆模块被用来捕获重要的上下文词进行情绪分类，方面记忆模

块来隐式地相互转换方面和方面项，并将它们提供给情绪记忆模块。两者相互作用来同时学

习方面和情感特征。 

在方面项的情感分析任务中，很多研究者认为，距离方面项越近的词应赋予较高的权重。

因此，很多研究者将位置信息引入方面级情感分析。Gu 等人
[17]

提出了 PBAN 模型，作者认

为当一个方面项出现在一个句子中，与其相邻的词比其他长距离的词更应引起注意。该模型

不仅关注方面项的位置信息，而且通过双向注意力机制相互建模方面项与上下文之间的关系。

He 等人
[18]

提出一个基于句法的注意力模型，该模型通过句法依存关系对句子进行分析，考

虑句中每个词与方面项的句法依存距离，同时方面项被映射到一个方面矩阵重新表示，以此

来参与注意力权重的计算。 

相较于传统模型中将方面项和上下文分开建模，Ma 等人
[19]

利用注意力机制将方面项和

上下文联系起来。作者认为在细粒度的情感分类任务中，方面项与上下文应该具有交互性，

即上下文应该是特定于方面项的，方面项也应该是特定于上下文的。因此，利用注意力机制

实现二者交互统一建模。Huang 等人
[20]

介绍了一个 AOA 神经网络。以一种联合的方式对方

面项和句子建模，它通过AOA 模块对方面项和句子进行交互来共同学习方面和句子的表示，

并自动关注句子中的重要部分。实验表明其方法优于以前基于 LSTM 的框架结构。 

另外，还有研究者将卷积神经网络(CNN)用于方面级情感分析任务中。Li 等人
[21]

使用

CNN 替代基于 RNN 的注意力机制去提取重要的分类特征。他们设计了一个特征变换组件来

将实体信息引入到单词的语义表示当中。这个特征变换过程可能会使上下文信息丢失，所以

文中提出了两种“上下文保留”机制，将上下文信息和变换之后的特征结合起来，再通过

CNN 对特征进行表示。Xue 等人
[3]
提出了一个基于 CNN 和门控机制的模型，该模型利用门

控机制，根据给定的方面信息有效地控制情感信息的传递, 两个卷积窗口分别对方面和情感

信息进行抽取，得到的表示用于生成最终的特征向量。 

以上的研究方法都是在方面标签或者方面项的信息给定的基础上进行情感分析，同时，

面向方面项的情感分析研究较多，而方面类别的情感分析工作较少。本文针对方面类别的情

感分析任务，使用基于 LSTM 改进注意力机制，通过增强的多注意力模块对重要的信息进

行注意，从而提升方面类情感的性能。 

3 基于 LSTM 的多注意力的网络模型(LSTM-Matt) 

为了有效的对上下文与方面词间的情感关联程度进行建模，我们采用 LSTM+attention

作为模型的基本框架，基于多个分类器的思想，提出一个基于长短期记忆网的多注意力模型

(LSTM-Matt)。模型结构如图 1所示。 

该模型利用 LSTM 生成有上下文信息嵌入的表示，同时融合方面信息，经过多个注意

力模块分别对句子进行注意，在全连接层进行融合，最后将融合后的特征向量输入 softmax

分类器中，以实现对每个方面的情感极性判断。模型整体分为三个部分： 

（1）词嵌入 

给出一个句子 S={w1,w2,…,wn}，我们将每个词映射到一个连续的向量空间 ew∈R
v*d，v

为词表大小，d 为词嵌入的维度。词向量与方面表示都对应一个词嵌入表示。方面集合表示

为 ASP={a1,a2,…,am}，本文使用随机初始化的方法对方面向量进行初始表示。 

（2）第一层 LSTM 

LSTM 已经被证明是一种将上下文信息融合到词嵌入表示中的有效方式
[23]

，通过第一层

Bi-LSTM 得到的隐藏层状态作为上下文嵌入的序列表示。我们将前向 LSTM 单元在 wi上的

隐藏状态表示为 ( )iLSTM w 和后向 LSTM 的隐藏状态表示 ( )iLSTM w 拼接作为单词表示，得 



 

 

 

图 1 LSTM-Matt 模型结构 

到上下文信息嵌入的单词表示 h
i

(1)∈R
2d

 ,如下公式(1)所示。 

(1) [ ( ) ( )]    [1, ]i i ih LSTM w LSTM w i n ；
uuuuuur suuuuuu

     （1） 

（3）第二层 LSTM 

在方面级情感分析中，由于每个评论文本都可能涉及多个方面的情感，而不同的方面，

可能有不同的极性。因此，在对句子的某一方面的情感极性进行分类时，方面信息显得尤为

重要。为了更好地利用方面信息，同时考虑多个方面，得到特定方面的上下文表示，最终判

定该方面的情感类别标签(将文本未涉及的方面的判定为 Null 标签）。我们将第一层 LSTM

的输出 h
i

(1)分别与每个方面嵌入向量 aj进行拼接。通过对 Bi-LSTM 上下文和方面之间的内

部关联进行建模，形成方面信息与上下文信息融合嵌入的表示 h
ij

(2)∈R
3d，如下公式（2）所

示。 

        
(2) (1) (1)[ ([ ; ]) ([ ; ])]    [1, ], [1, ]ij i j i jh LSTM h a LSTM h a i n j m  ；

uuuuuur suuuuuu
           （2） 

（4）注意力层 

标准的 Bi-LSTM 模型并不能针对某个方面识别出文本对于此方面情感类别有贡献的部

分。本文引入了注意机制用于捕捉句子针对特定方面的关键信息。注意层的输入是第二层

LSTM 的输出 h
ij

(2)，注意力机制是根据方面嵌入 aj 和 h
ij

(2)计算每个状态的权重。αj 为每个

h
ij

(2)的权重,是在推断方面 aj的情感极性时，状态 h
ij

(2)被正确注意到的概率。αj通过一个注意

力模型来计算得到，其核心在于通过一个得分函数将隐层状态表示 hij 和注意力向量表示 aj

进行联系，再利用 softmax 函数将其归一化得到概率分布。通用的注意力模型结构如下公式



 

 

（3）-（4）所示: 
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          （4） 

其中，得分函数 score()主流的计算方法
[24]

有以下三种： 

                       dot

( , )=              general

[ ; ]           

ij j

ij j ij j

ij j

h a

score h a h Wa

W h a concat







      （5） 

其中，W 为参数矩阵。 

此外，在线性变换中，元素间的差是拼接的一种特殊情况
[27]

。单词嵌入研究表明，向量

的线性偏移量可以捕获两个单词之间的关系
[22]

。因此，我们也使用差注意力来捕捉方面与文

本的关系。得分函数如公式（6）所示。 

( , ) tanh( ( - ) )T

ij j ij jscore h a V W h a b        （6） 

其中 W 为参数矩阵，V 为参数向量，b 为偏置 

（5）多注意力机制

多注意力机制在阅读理解的任务中显示出较好的效果
[25]

。多注意允许模型在每一次传递

过程中关注输入的不同部分
[15]

。Vaswani 等人
[26]

也验证了不同的学习注意力表示𝑧𝑠进行多次

线性投影对情感分类作用。我们采用多注意力机制使模型关注来自不同表示子空间的信息，

对多个注意力模块并行地执行，将得到的注意力表示进行拼接并再次投影，最终得到文本表

示如公式（7）示： 

1 2[ ; ;  ... ; ] c

mMulti z z z W        （7） 

其中，zt为第 t 个注意力块得到的文本表示，W 为参数矩阵。 

（6）输出层 

将得到的文本表示输入全连接层进行分类，将概率最高的标签设置为最终结果，最小化

交叉熵损失函数对模型进行优化训练，优化过程如下公式（8）-（11）所示： 

*

1 1

ˆ log( )
ij ij

n x

a a

j i

L y y
 

          （8） 

min( ( ))
exp

( )

ij

ij

ij

num a

num a
           （9） 

* ij

ij j

ij

i









          （10） 

*

1 1

ˆ* log( )
ij ij

n x

ij a a

j i

L y y
 

         （11） 

公式（8）中 ˆ
ijay 为样本 j 在方面 ai的真实标签，y

ia 为预测标签，L为交叉熵损失。由
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于数据中存在不平衡现象，需要对损失进行平衡。公式（9）中，num(aij)为方面 ai下第 j 种

标签的个数。公式（11）为最终的目标函数。 

4 实验 

为了验证算法的性能，我们分别验证多种注意力的差别及多注意力模块的有效性，通过

设置对比实验。模型的最佳参数组合均通过实验确定。 

4.1 数据集 

SemEval 2014 task4
1 评测中提出了 4 个子任务，本文的研究工作针对于 task4 中的

subtask3 和 subtask4，即方面类别判别和方面类别情感分析。选择 Restaurant 2014 数据作为

实验英文数据集。文献[3]通过合并 2014-2016 年三年的餐厅评论，获得一个较大的数据集，

称为 Restaurant–Large，我们同样在此数据集上对我们的方法进行分析。 

数据集的统计信息如表 1 所示： 

表 1：情感数据集统计信息 

数据集 方面数 情感 最大句长 
Positive Negative Neutral 

Train Test Train Test Train Test 

Restaurant 2014 5 3 69 2179 657 839 222 500 94 

Restaurant-Large 8 3 69 2710 1505 1189 680 757 241 

中文数据集实验选用 CCF BDCI 2018-汽车行业用户观点主题及情感识别数据集，此数

据集为用户在汽车论坛中对汽车相关内容的评价。训练数据集中评论个数为 10655，句子的

最大长度为 128 个汉字。评价中方面总共有 10 类，包括：动力、价格、内饰、配置、安全

性、外观、操控、油耗、空间、舒适性。其标签类别为-2、-1、0、1，分别表示不涉及此方

面、负向、中立、正向。同一条评论中可能会包含多个方面。由于赛道系统关闭，给出的测

试集未进行标注，因此，我们使用对训练集进行 5 折交叉验证，实验结果为 5 折的均值。

4.2 评价标准 

本实验按照“方面+情感分析”识别数量和结果（是否正确）进行判断，需要识别文本

中可能包含的多个“方面”。实验结果采用五折交叉验证，精确率 P、召回率 R 以及 F1 值

见公式(12)-(14)所示。 

P

P P

T
P

T F



         (12) 

P

P N

T
R=

T F
         (13) 

2* *P R
F1

P R



        (14) 

TP：判断正确的数量：对 “方面+情感”的判断结果完全正确则计入 TP; 

Fp：判断错误或多判的数量：识别出的“方面+情感值”数量多于测试样本中实际包含

的数量，超出的数量计入 Fp；如果对“方面”或“情感值”的判断结果错误则计入 Fp； 

FN：漏判的数量：识别出的“方面+情感值”数量少于测试样本中实际包含的数量，或

未对某个测试样本数据给出结果，缺少的数量计入 FN； 

4.3 实验设计及结果分析 

http://alt.qcri.org/semeval2014/task4/


 

 

4.3.1 超参数设计 

为了实现第 3 节中模型的测试，模型中的超参数设置见表 2 所示： 

 

表 2：超参数设置 

超参数 值 

embedding size 300 

LSTM hidden dim 300 

batch size 32 

learn rate 0.001 

optimizer Adam 

dropout 0.5 

random_state 10 

4.3.2 基于不同注意力机制的方面判别对比实验 

本实验为了比较点积 LSTM-Dot-Att、双线性 LSTM-General-Att、拼接 LSTM-Concat-Att

以及差 LSTM-Minus-Att 四种注意力方式在方面判别的性能，比较实验结果见表 3 所示。  

表 3：基于不同注意力机制的方面判别比较实验结果 

models P R F 

LSTM-Dot-Att 88.946 87.178 88.053 

LSTM-General-Att 88.241 87.743 87.991 

LSTM- Concat -Att 88.612 87.830 88.220 

LSTM-Minus-Att 88.714 87.846 88.278 

由表 3 可以看出，差注意机制在捕获方面重要信息上具有较好的性能。 

为了展示 4 种注意力方式在方面判别上注意力权重的不同，我们展示了样例的可视化结

果，如图 2 所示。 

 

图 2  4 种不同的注意力方式的“油耗”方面注意力权重热力图示例 

http://www.baidu.com/link?url=NMS4jZ5-M2YkuEe3TBCaPP9qBtPeAlqAfOQ6Eg7kR9Ezyo4bMBS9JpiIEa5jjvWchLap5tCbxC2-VsN2xa5a-cZK2pZriuSGQdOOBU9VAXC


 

 

图 2 中，样例中涉及到的方面应为“油耗”，但是 Dot、General、Concat 三种注意力都

错误的注意到了“空调”，对于舒适性给出了错误的中性标签，LSTM-Dot-Att 和

LSTM-General-Att 对于通用的方面相关的修饰词识别容易出现错误，而 Minus 对于方面的

识别较为准确。 

4.3.3 基于不同注意力机制的方面判别及情感分析对比实验 

为了比较点积 LSTM-Dot-Att、双线性 LSTM-General-Att、拼接 LSTM-Concat-Att 以及

差 LSTM-Minus-Att 四种注意力方式在方面判别与情感分析方面的性能，对它们进行了实验，

其结果见表 4 所示。 

表 4 不同注意力的方面判别及情感分析实验结果 

models P R F 

LSTM-Dot-Att 63.987 83.847 72.583 

LSTM-General-Att 64.381 83.111 72.557 

LSTM-Concat-Att 64.401 83.987 72.902 

LSTM-Minus-Att 64.849 84.085 73.224 

由表 4 可知，对于方面级情感分析，差注意力同样可以取得较好的注意文本中与方面相

关的词，从而提升了方面情感的识别效果。我们同样给出了四种注意力方式在方面情感分析

上注意力权重的可视化样例，如图 3 所示。 

 

图 3  4 种不同的注意力方式的“内饰”及“空间”方面情感注意力权重热力图示例 

如图 3 所示，样例中提及到两个方面“内饰”及“空间”。四种注意力的方法都对方面

进行了正确的判别，但是在情感极性的判定中出现了错误。点乘注意力得到的情感标签为

0,0。双线性注意力得到的情感标签为 0,1。拼接注意力得到的情感标签为 0,1。仅仅涉及到

方面的预测，并没有对情感进行正确的判断。差注意力得到的标签为-1,1，对方面及情感都

进行了正确预测。 

4.3.4 多注意力模块效果实验

多注意力模块的数量也是影响模型性能的一个主要因素，我们设置了 1 到 4 个注意模块

来测试模型的性能，实验结果如表 5 所示。其中，LSTM-CNN-Att*n，n=1, 2, 3, 4 分别表示

使用 1,2,3,4 个注意力模块。 



 

2https://www.datafountain.cn/competitions/310/ranking?sch=1356 

表 5 多注意力模块实验结果 

LSTM-CNN-Att*n 模型 P R F 

LSTM_Minus_Att*1 64.849 84.085 73.224 

LSTM_Minus_Att*2 64.628 85.010 73.431 

LSTM_Minus_Att*3 65.446 83.571 73.406 

LSTM_Minus_Att*4 64.701 84.704 73.363 

由表 5 可知，模型使用 2 或 3 个注意力模块实验的性能最好。使用多个注意力模块会有

一定的效果提升，这说明在复杂的情况下，多注意力模块可以捕捉更多情感特征。另一方面，

性能并不是随着关注次数的增加而单调增加。因为随着模型 s 复杂度的增加，模型的训练难

度增加，泛化能力降低。 

4.3.5 与其他模型的比较实验

为了验证我们方法的有效性，我们设计了以下对比实验，分别在 SemEval 和 BDCI 数据

集上进行验证。 

（1）对比模型介绍 

A, B 分别为 BDCI 评测 2的第一名在测试集 A, B 榜上的测试结果，其使用流水线的工

作方式，先判断其方面，再判断方面涉及的情感。由于赛道关闭，现将其成绩作为参考。 

TDLSTM 为文献[8]提出的简单长短期记忆网络；AE-LSTM，AT-LSTM 为文献[12]提出

的一种模型变体；MemNN 为文献[14]提出的一种多层记忆网络。 

ATAE
[12]：一个基于 LSTM 的注意力模型，在输入时融合方面编码的信息，在 LSTM 输

出的隐藏状态后添加了注意力机制。 

HEAT
[13]：通过捕捉方面信息来帮助捕捉句子特定方面的情感信息，从而提升方面级情

感分析的准确率。 

GCAE
[3]：门控的卷积神经网络，在卷积过程中加入方面信息，用来针对不同的方面进

行情感分类。 

LSTM-CNN-Att：本文模型的一个变体，在第二层 LSTM 使用了 CNN 代替，利用 CNN

可以抽取局部特征，为注意力做准备。卷积窗口设置为 1 时取得最佳的实验结果。 

LSTM-CNN-Att*n：为 LSTM-CNN-Att 拼接多个注意力模块。 

上述方法中，对于相关论文在对应数据集上有实验结果的，我们进行列举，并用“*”

标记。对于 ATAE，HEAT，GCAE 3 个比较先进的模型中不存在实验结果的数据集，我们进

行了复现。 

（2）给定方面类别的情感分析实验 

此实验目标为根据给定的评论和方面类别标签，预测该评论在此方面的情感极性，评价

标准为准确率，实验结果如表 6 所示。 

表 6 给定方面的情感分析对比实验 

models Restaurant 2014 Restaurant-Large CCF BDCI 2018 

TDLSTM
[8]

 82.6* - - 

AE-LSTM
[12]

 82.5* - - 

AT-LSTM
[12]

 83.1* - - 

MemNN
[14]

 84.28* - - 

ATAE
[12]

 84.0* 83.91  0.49* 73.52 

HEAT
[13]

 85.1* 85.12  0.42 73.56 

GCAE
[3]

 84.6 85.92  0.27* 73.52 

Our-model 84.89 86.48  0.34 73.81 



 

 

由表 6 的实验结果可以看出，Restaurant 2014 的数据集较小，本文的方法优于大多已有

模型，略低于 HEAT
[13]方法。在 Restaurant-Large 数据集上，本文的方法有一定的提升。在

CCF BDCI 2018 数据集上，我们对 3 个参考文献的方法进行了复现实验，结果表明我们的模

型也有不错的表现。 

（3）方面判别和情感分析实验

此实验的目标为给定一个评论文本，我们对其所属方面以及方面所对应的情感极性进行

预测，评价标准为 4.2 节定义的 F1 值。已有的方法是我们复现的结果。对比实验结果见表

7。 

表 7 在三种数据集上的方面判别和情感分析比较实验 

models Restaurant 2014 Restaurant-Large CCF BDCI 2018 

A - - 70.491 

B - - 70.849 

ATAE
[12]

 80.41  0.46 76.06  0.40 71.975  

HEAT
[13]

 81.08  0.62 78.03  0.23 72.323 

GCAE
[3]

 79.97  0.48 78.02  0.26 71.366 

LSTM-CNN-Att 80.32  0.40 77.57  0.18 72.708 

LSTM-CNN-Att*2 80.43  0.19 77.72  0.18 73.275 

LSTM-CNN-Att*3 80.33  0.37 77.75  0.16 73.200 

Our-model 80.72  0.19 78.38  0.17 73.431 

由表 7 实验结果得知，在 Restaurant 2014 数据集上，由于数据集较小，模型训练不充分，

多种模型表现的不太稳定，导致多种模型在此数据集上的结果较为接近。在 Restaurant-Large

与 CCF BDCI 2018 数据集上，随着数据集的增大，我们的模型越来越稳定，性能逐渐变好。 

LSTM+attention 的结构在数据集上取得了较好的效果，而 CNN 的结构相比之下表现略

低。 

LSTM-CNN-Att 上层 CNN 使用的是词窗口卷积，相当于对固定窗口内的局部信息做了

一次矩阵变换，但 CNN 无法对较长的上下文信息进行建模，当评论中涉及不同方面的不同

情感倾向时，由于无法对于窗口外的信息进行有效的捕捉，导致情感判断错误。 

LSTM-CNN-Att*n 的 3 个模型结果表明，使用了多个注意力块后，模型可以通过多注意

力机制可对不同子空间的特征进行捕捉，从而加强对方面及情感判别的精度，较

LSTM-CNN-Att 有了明显的提升，再次证明了多注意块的有效性。 

5 结束语 

本文通过构建一个基于多注意机制的 LSTM-Matt 模型，对方面级情感分析问题进行了

研究。该文提出的模型同时考虑上下文信息和方面信息，并结合差注意力与多个注意力机制，

在 SemEval2014 与 CCF BDCI 2018-汽车行业用户观点主题及情感识别数据集上的方面情感

分析任务中，验证了本文方法的有效性。在未来的工作里，基于上述实验中表现出的不足，

我们将考虑对方面项的情感分析问题进行研究，引入方面的位置信息。进一步改进多种注意

力的融合方式，另外，对于上下文与方面的交互机制研究也是我们下一步的重点工作。 
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