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摘　要: 属性级情感分类任务旨在判断句子针对给定属性的情感极性, 因其广泛应用而备受关注. 该任务的关键在

于识别给定属性相关的上下文描述, 并根据上下文内容判断发文者针对相应属性的情感倾向. 统计发现, 大约 30%

的评论中并不包含关于给定属性的明确情感描述, 但仍然传达了清晰的情感倾向, 这被称为隐式情感表达. 近年来,

基于注意力机制的神经网络方法在情感分析中得到了成功应用. 但该类方法只能捕捉属性相关的显式情感描述,

而缺乏对隐含情感的有效分析和挖掘, 且往往将属性词与句子上下文分别建模, 使得属性词的表示缺乏上下文语

义. 针对以上两个问题, 提出一种交叉融合属性局部和句子全局上下文信息的属性级情感分类方法, 并根据隐式和

显式情感表达句子不同的分类难度采用课程学习提高模型的分类性能. 实验表明, 所提方法不仅对显式情感表达

句子的属性情感倾向识别准确率高, 而且能够有效学习隐式情感表达句子的情感类别.
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Abstract:  Aspect-level  sentiment  classification  task,  which  aims  to  determine  the  sentiment  polarity  of  a  given  aspect,  has  attracted
increasing  attention  due  to  its  broad  applications.  The  key  to  this  task  is  to  identify  contextual  descriptions  relevant  to  the  given  aspect  and
predict  the  aspect-related  sentiment  orientation  of  the  author  according  to  the  context.  Statistically,  it  is  found  that  close  to  30%  of  reviews
convey  a  clear  sentiment  orientation  without  any  explicit  sentiment  description  of  the  given  aspect,  which  is  called  implicit  sentiment
expression.  Recent  attention  mechanism-based  neural  network  methods  have  gained  great  achievement  in  sentiment  analysis.  However,  this
kind  of  method  can  only  capture  explicit  aspect-related  sentiment  descriptions  but  fails  to  effectively  explore  and  analyze  implicit
sentiment,  and  it  often  models  aspect  words  and  sentence  contexts  separately,  which  makes  the  expression  of  aspect  words  lack  contextual
semantics.  To  solve  the  above  two  problems,  this  study  proposes  an  aspect-level  sentiment  classification  method  that  integrates  local  aspect
information  and  global  sentence  context  information  and  improves  the  classification  performance  of  the  model  by  curriculum  learning
according  to  different  classification  difficulties  of  implicit  and  explicit  sentiment  sentences.  Experimental  results  show  that  the  proposed
method  not  only  has  a  high  accuracy  in  identifying  the  aspect-related  sentiment  orientation  of  explicit  sentiment  sentences  but  also  can
effectively learn the sentiment categories of implicit sentiment sentences.
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随着网络用户生成内容的激增, 从用户主观性评论文本中挖掘情感和观点的研究迅速发展. 早期的情感分析

方法主要聚焦于判断文本的整体情感倾向, 而在实际应用中细粒度的情感分析更为重要. 属性级情感分类 (aspect
level sentiment analysis, ALSA)是一种细粒度的情感分类任务, 其旨在判断评论针对给定属性的情感倾向 [1,2]. 如评

论“Great food, but the service was dreadful!”中, 发文者针对“food”和“service”的情感分别是积极和消极的, 整个句

子因充斥着积极和消极两种情感而难以判断句子级情感. 而属性级情感分析则是分别判断针对这两个属性的情

感, 因此能够有效识别出更细粒度的情感信息.
属性级情感分类的关键在于识别与给定属性相关的上下文描述, 并判断针对该属性的情感倾向. 然而, 现实应

用场景中许多评论对属性的情感表述是隐蔽的, 并不包含明确的观点词 (opinion term), 故难以通过属性直接上下

文推断出发文者针对该属性的情感极性. 这种不包含情感观点词, 但仍能清楚地表达评论文本情感倾向的情感表

达被称为隐式情感表达 [3]. 如表 1所示的例子, “Great food, but the service is dreadful.”中的“great”和“dreadful”为情

感观点词, 通过该类词语可以轻易判断出属性的情感极性, 故这类情感表达为显式情感表达; 而评论“The two
waitress’s looked like they had been sucking on lemons.”中, 不包含针对“waitress”的显式观点词, 人们需要理解整体

上下文语义才能推断出发文者对“waitress”的情感是消极的, 这类情感表达方式属于隐式情感表达. 根据评论中是

否存在情感观点词, Li 等人 [4]将 SemEval-2014 数据集 [1]划分为显式情感表达数据 (explicit sentiment expression,
ESE)和隐式情感表达数据 (implicit sentiment expression, ISE). 据统计, 隐式情感表达的句子在评论文本中普遍存

在, 在 Restaurant-14和 Laptop-14数据集 [1]中分别占 27.47%和 30.19%. 然而, 现有的方法尚未对隐式情感表达问

题进行充分考虑, 这直接影响了属性情感的识别效果.
 

表 1    显式/隐式情感表达示例

情感表达类型 例子

显式情感表达 Great food but the service is dreadful.
隐式情感表达 The two waitress’s looked like they had been sucking on lemons.

注: 下划线的词为待判断情感的属性词, 带颜色的词为情感词

 

依直觉来看, 识别隐式表达的情感更加依赖于对句子整体语义的理解. 然而, 现有的方法大多采用注意力机制

捕捉评论文本中与评价属性相关的上下文描述 [5−7]. 注意力机制是通过计算属性词与句子中每个词之间的相关性,
从而赋予不同词之间互斥的权重来获取属性相关信息的. 这样的做法往往会对句子中的某个词 (或某几个词) 赋
予较高的权重, 而忽略了句子整体的信息. 因此, 基于注意力机制的方法通常只能捕捉针对特定属性的显式情感,
而难以挖掘隐含的情感. 此外, 大多数的方法都将属性词和句子分别建模, 导致属性词的表示脱离了上下文语境,
这影响了属性情感识别的效果. 为此, 本文从属性建模角度提出了改进策略, 我们从全局上下文表示中抽取得到属

性表示, 并用该属性表示与句子全局做交叉注意力计算以获得属性感知的句子表示. 这样的做法克服了现有方法

将属性词与句子孤立建模的缺点. 在此基础上, 本文还进一步融合了属性局部和句子全局两部分信息, 以加强句子

整体语义在判断属性情感中的作用.
此外, 隐式与显式情感表达的样本之间存在较大的差异, 在实验中平等地处理这两类数据将会对模型的收敛

过程产生负面影响, 并直接损害整体情感识别的效果 [8]. 大量研究表明, 如果训练数据以一种更有意义的顺序呈现,
而不是随机排列, 不仅适合人类的学习过程, 而且更有利于机器的训练. 这种学习方式被称为课程学习 (curriculum
learning, CL)[9]. 课程学习概念最初是由 Bengio等人 [9]提出的, 其基本思想是让模型以由易到难的顺序学习. 在属

性级情感分类问题中, 识别显式与隐式表达的情感之间存在天然的难度差异. 因此, 我们可以在模型训练过中采用

课程学习策略, 按照由易到难的顺序学习这两类数据, 从而达到提高情感分类性能的目的.
综上所述, 为了解决隐式情感表达难以建模的问题, 本文分别从属性建模方式和模型训练方法两个角度提出

了改进方案: 一种利用属性局部上下文与句子全局信息交叉建模, 同时采用课程学习策略的属性级情感识别方法.
在 SemEval-2014[1]和MAMS[10]两个数据集上的结果验证了本文方法的有效性. 总的来说, 本文的主要贡献体现在
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以下 3个方面.
● 属性词和句子全局上下文内容被同时建模, 并利用交叉注意力机制获得融合属性信息的句子表示, 改进了

现有方法将属性词和上下文孤立建模的缺点.
● 将课程学习方法用于解决隐式情感表达问题, 并提出了一种新的课程安排策略.
● 在 SemEval-2014和MAMS两个数据集上的实验结果表明, 本文所提出的方法能够有效建模属性情感, 提

升了情感分类的性能, 尤其是隐式情感表达的识别效果.
本文第 1节介绍属性级情感分类和课程学习的相关工作和研究现状. 第 2节介绍模型的具体结构和课程安排

详细内容. 第 3节介绍模型的实现细节以及在 SemEval-2014和MAMS两个数据集上的实验结果. 第 4节对模型

进行进一步消融分析. 第 5节总结全文. 

1   相关工作
 

1.1   属性级情感分类相关工作

近年来, 国内外学者针对属性级情感分类做了大量工作. 研究方法从基于知识工程的方法, 到统计学习方

法 [11,12], 再到深度学习方法 [13−16], 各种方法从不同的角度推动了该方向的快速发展. 与传统的情感分析任务不同,
属性级情感分析是针对特定的属性进行情感极性识别, 而不是判断整个句子的情感倾向. 其难点是如何识别和利

用与给定属性相关的上下文描述, 以判断该属性的情感极性. 神经网络模型因其能以端到端的方式自动学习重要

特征表示而成为属性级情感分类任务的主流解决方法. 许多工作利用注意力机制捕捉给定属性相关的上下文内

容 [5−7,14,17]. Wang等人 [5]将属性词嵌入与句子中每个词的词嵌入拼接, 并利用属性词嵌入表示计算注意力权重, 以
获得给定属性的重要信息. Tang等人 [6]提出了一种深度记忆网络模型, 将属性上下文内容和其位置信息考虑在内,
通过多层注意力机制叠加获取与给定属性相关的信息. Ma等人 [7]引入一种交互注意力模型, 对句子上下文和属性

词进行交互学习, 分别生成属性词和整体句子的表示. 这些方法的特点是先分别建模属性词和评论句子的特征表

示, 然后利用注意力机制捕捉句子中与属性相关的信息, 进而判断属性级情感.
虽然早期各种基于注意机制的方法在属性情感分类中取得了不错的效果 [5−7,17,18], 但这些工作往往将属性词和

句子整体分开建模, 使得属性词的表示脱离了上下文语境. 最近, Zeng 等人 [19]提出了一种局部上下文关注机制

(local context focus, LCF). 他们认为, 越靠近属性的词对于判断属性情感的作用越大, 因此将两个词之间的间隔词

数定义为语义相对距离 (semantic relative distance, SRD), 并通过人为设定 SRD的大小以限定识别属性情感的上下

文关注范围. 然而, 硬性地局部上下文关注容易丢失与属性词间隔较远信息, 从而造成情感极性误判. Phan等人 [20]

曾在 LCF基础上做出改进, 提出了基于语法的局部上下文关注机制 (local context focus on syntax , LCFS). 与 LCF
不同, LCFS把依存句法树中两个词之间的最短路径作为句法相对距离 (syntactic relative distance, SRD). 近年来,
随着预训练语言模型在自然语言处理各个任务中展现出强大的表现力, 许多工作开始利用预训练语言模型学习到

的知识来增强模型的表现力 [10,20−23].
受 LCF和 LCFS机制的启发, 本文利用注意力机制计算属性词与句子中每个词之间的相关性, 并用注意力结

果加权的全局上下文表示作为属性感知的句子表示, 以获得整体句子语境中和目标属性最相关的上下文语义. 与
以往基于注意力机制的方法不同, 本文方法的属性表示是从全局上下文表示中抽取得到的, 这样避免了属性建模

脱离上下文语境的缺点. 除此之外, 在得到属性感知的句子表示基础上, 我们进一步融合了句子全局信息, 以满足

判断隐式情感对整体句子语义的需求. 

1.2   课程学习相关工作

本文的工作还在训练过程中采用了课程学习以提高模型的最终性能, 改善隐式情感表达句子的情感识别准确

率. 受人类和动物学习过程的启发, 课程学习方法的基本假设是, 当训练数据不是随机呈现, 而是以一种更有意义

的顺序组织起来时, 神经网络能够训练得更好. 例如, 先用简单的数据训练模型, 然后利用难度更大的数据进行训

练, 最后让模型在完整的数据集上训练至收敛. 这种学习策略已经在各种自然语言处理及相关任务中取得了非常
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有效的结果 [24], 如机器翻译 [25,26]、文本分类 [27]等.
课程学习相关的许多工作都聚焦于如何挖掘困难样本和如何设计训练过程中样本的呈现顺序 [28]. 在样本难

度衡量问题中, 一种简单而又常用的措施是通过直接观察目标任务难度和数据结构特征, 人为预定义难度衡量规

则 [29]. 在自然语言处理领域, 文本长度是一种常见的数据难度衡量标准 [30,31]. 如 Tay等人 [31]认为, 问答例子的段落

长度反应了其难度, 太长或太短的段落都会增加问答的难度. 除此之外, Wei等人 [27]认为数据增强的样本中含有大

量噪声, 可将其视为困难样本, 并提出了一种课程数据增强方法, 该方法提升了少样本分类的性能. 在情感分析任

务中, 评论文本的情感极性都是通过上下文语境推断的. 在显式情感表达的句子中存在明确的情感词, 如“good”
“dreadful”等, 这类句子往往较容易判断情感, 而在隐式情感表达的句子中却不包含明确的情感词, 这类样本的表

达往往更加隐晦, 情感推断难度大. 因此, 根据这一思路, 我们认为, 将隐式情感表达数据和显式情感表达数据分别

预定义为困难样本和简单样本, 是十分自然的选择.
近年来, 研究人员在课程安排方面也做了大量工作. 通常, 预定义的训练课程安排可以分为离散式和连续式 [32]

两种. 所谓离散式是指在训练固定间隔的 epoch数 (>1)后, 或收敛到当前的子数据集后, 调整训练数据子集 [33], 直
到训练数据包含整个训练集. 连续式课程安排则是在训练过程中的每个 epoch调整训练数据子集 [26], 最终在完整

的训练数据集上完成训练, 直到模型收敛. 基于以上两种策略, Wei等人 [27]提出了双阶段式课程数据增强方法和渐

进式课程数据增强方法. 课程学习训练标准的最后应使所有样本的权重与原始数据分布一致, 这也启发了课程安

排算法的设计. 本文在上述工作的基础上, 提出了一种根据训练阶段调整不同难度样本损失权重大小的课程安排

方式. 这样的做法避免了直接对数据集的重构改动, 并且调整的方式更加灵活且连续, 详细内容可见本文第 2.3节.
除此之外, 面对隐式情感表达问题, Li等人 [4]提出了一种基于监督对比预训练的解决方案. 他们收集并利用了

大量领域内的评论数据对 BERT 模型进行预训练. 预训练任务包括监督对比学习、属性词掩码预测和评论重建.
通过预训练, 他们得到相同情感类别情感表达的对齐表示, 以此提高模型在属性情感分类任务中的表征能力. 本文

的工作主要聚焦于预训练模型微调阶段的设计, 并未涉及预训练部分的工作. 在未额外使用大量领域数据, 仅有较

小训练开销的情况下, 本文建立的方法能够有效提升隐式情感表达数据的情感识别性能. 

2   本文方法

根据前面的介绍, 本文所提的方法主要聚焦于情感识别模型框架的改进和模型训练方式的优化两方面, 下面

就相关模型结构和课程学习训练细节分别予以介绍. 

2.1   任务定义及模型整体结构框架

s = {w1, . . . ,wt, . . .,wn} A = {wi, . . . ,wi+m}
s A y ∈ {1, . . . ,C} m, n

C

属性级情感分类任务定义如下: 给定句子序列   及属性序列   , 属性序列是

句子序列的子序列, 任务目标是预测句子   关于属性   的情感极性   . 其中   分别为属性序列和句子

序列的长度,    表示情感类别的数量. 输入采用“[CLS] 句子 [SEP] 属性 [SEP]”的形式 [34], 其中“[CLS]”和“[SEP]”
是 BERT预训练语言模型输入序列的特殊记号, 输入序列以“[CLS]”开始、“[SEP]”结束. 将句子序列和属性序列

分别视为两个片段, 在中间加入一个“[SEP]”符号以分隔.
模型由 3部分组成: (1) 句子与属性词编码模块; (2) 属性与全局交叉注意力计算模块; (3) 属性局部与句子全

局融合编码模块, 最终编码得到面向属性的句子语义特征向量用于分类. 模型整体结构如后文图 1所示. 下面详细

阐述各模块的实现细节. 

2.2   模型结构实现
 

2.2.1    句子与属性词编码

H i wi hi

Haspect H ∈ Rn×dmodel Haspect ∈ Rn×dmodel dmodel

为了充分利用从大规模语料中学习到的文本特征, 本文采用 BERT预训练语言模型 [35]作为句子编码器. 输入

句子经过 BERT编码后得到上下文语义相关的句子全局表示   , 记第   个词   经 BERT编码后的词向量表示为   .
在句子表示的基础上对每一个词进行掩码操作, 即将属于属性序列的词赋予权重为 1, 句子中其余词赋予权重为 0,
得到属性序列表示   . 其中   ,    ,    为 BERT的词向量维度, 本文采用 BERT-base
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dmodel模型, 故   为 768维. 这样从句子全局表示中经掩码得到的属性词表示是上下文语义相关的.

Haspect = mask(H) =
{

hi, wi ∈ A
0, wi < A

(1)

  

Add & Normalization

OMHSA

Hatt

Haspect

H

H(k, v)

[CLS] Great food, but the service was dreadful! [SEP] food [SEP]

(q)

0 0 food 0 0 0 0 0 0 0 0

多头注意力机制

交叉注意力

句子与属性词编码模块

属性与全局交叉注意力计算模块

属性局部与句子全局融合编码模块

掩码机制

BERT (共享) BERT (共享)

…

Softmax

图 1　模型结构示意图
  

2.2.2    属性与句子全局交叉注意力计算

Haspect Q H K, V

Hatt ∈ Rn×dmodel

从全局上下文中提取与给定属性相关的内容有助于在多个属性的情况下区分针对不同属性的情感. 然而, 局
部上下文关注机制 [19]通过控制语义相对距离的大小捕捉固定窗口内的内容, 而无法针对不同属性自适应地选择

上下文关注内容, 容易丢失长距离的信息. 如图 2所示的例子, 若给定属性为“the waiter”, 人为设定局部上下文关

注窗口大小为 5, 则关注范围为“complained to the waiter and then”, 那么关键观点词“rudeness”将无法得到足够的关

注. 这种类似的长程信息在评论文本中普遍存在. 因此, 本文采用注意力机制捕捉与评价属性相关的局部信息: 用
属性词表示   作为查询向量   , 句子全局表示   作为键值向量   计算注意力权重, 进一步得到属性感知的

句子表示   .

Hatt = Softmax
(

QKT

√
dmodel

)
·V = Softmax

(
HaspectHT

√
dmodel

)
·H (2)

  

I complained to the waiter and then to the manager, but the intensity of rudeness from them just went up.

？

图 2　局部上下文关注窗口缺点示例
  

2.2.3    属性局部与句子全局融合编码

Hatt H

虽然属性级情感分析的关键在于抽取评论中与给定属性对象相关的内容, 但同时也不可缺少句子整体语义信

息. 尤其是针对隐含情感表达, 判断这类句子的情感极性更加依赖于对句子整体语义的理解. 为此, 本文将注意力

加权的属性感知句子表示   与句子全局表示   相加后进行多头自注意力机制 [36]编码, 以充分融合属性局部和

句子全局信息. 与 Transformer结构类似 [36], 在每一个子层后面都加入了层归一化 [37]处理.
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OMHSA = MultiHead
(
LayerNorm

(
Hatt +H

))
(3)

 

2.3   模型训练优化

为了获得更好的性能, 高效的学习过程是必要的. 本文在预训练模型的微调阶段引入了课程学习策略, 并在优

化目标中加入了三元组损失, 以实现更好的训练效果. 以下将详细介绍本文的课程安排方法. 

2.3.1    样本损失重加权式课程安排

T

C = ⟨Q1, . . . ,Qt, . . . ,QT ⟩ Qt P(z) Qt(z)

课程学习概念最初是由 Bengio等人提出的 [9], 其原始定义如下: 课程是   个训练步骤上的一个训练标准序列

 . 每个标准   是对训练目标分布   的重新加权. 因此,    可以表示为:
Qt(z) ∝W(z)P(z), ∀z ∈ D (4)

z D W(z)其中,    表示训练数据集   中的一个样本,    为权重函数.
课程学习的通用框架为“样本难度衡量+课程安排”. 如第 1.2节所述, 由于隐式情感表达较显式情感表达更为

隐晦委婉, 情感识别难度大, 我们将隐式情感表达数据视为困难样本, 显式情感表达数据作为简单样本. 课程安排

采用样本损失重加权策略. 这种方式无需打乱数据集, 仅在训练的不同阶段对不同难易程度的训练样本给予不同

大小的惩罚力度. 具体实现如下: 在训练开始阶段, 我们希望模型更加关注简单样本, 故赋予简单样本更大的损失

权重; 随着训练地不断深入, 模型将提高对困难样本的关注, 因此增加困难样本的损失惩罚系数; 最后, 所有样本的

损失权重大小将达到平衡, 即训练的最后阶段是在完整的训练数据集上完成的. 样本权重的设计可以有多种不同

的方式, 可将其视为一种超参数. 本文采用最简单的线性方式, 简单样本和困难样本的损失权重变化函数分

别为:

λeasy =max
{
1,2− i

N

}
(5)

βhard =min
{
1,e−4 +

i
N

}
(6)

i i N i ∈ [0,N] λeasy

βhard e−4

其中,    表示第   个课程阶段,    表示课程阶段总数,    . 由以上公式可以实现简单样本的损失权重   从 2
线性降至 1, 困难样本的损失权重   则从   线性增至 1. 最终实现简单样本和困难样本的损失权重都为 1, 即在

完整的训练数据集上进行训练. 

2.3.2    优化目标

正如前文所述, 我们在优化目标中加入了三元组损失 (triplet loss). 三元组损失是一种在分类任务中常见的优

化方法. 该方法首先在人脸识别问题中被提出 [38], 目前在 NLP领域也得到了广泛应用 [39]. 其基本思路是, 三元组

网络试图通过模型训练, 使基准样本与同类别样本在特征空间中的距离更近, 与不同类别样本之间的距离更远, 从
而学习到更具有区分度的特征表示. 假设从数据集中任意构造一个三元组 (a, p, n), 其中 a 为基准样本, p 为与 a
相同类别但不同的正样本, n 为与 a 不同类别的负样本, 我们希望:

d(a, p)+margin < d(a,n) (7)

d(i, j) =
∥∥∥∥ f (xi)− f

(
x j

)∥∥∥∥2

2
(8)

d(·) f (xi) f (x j)

xi, x j margin margin

其中,     表示计算两个样本之间的距离, 本文采用欧式距离计算方式, 公式 (8) 中    和    分别表示样本

 经网络编码后输出的最终特征表示;    是不同类别之间的边界阈值, 可以通过改变   值控制正负样

本的距离. 理论上较大的 margin 能够增强模型不同类别样本的区分度, 但过大的 margin 值会增加模型训练的难

度, 需要在实验中确定 margin 的选择.
因此, 三元组损失的计算公式如下:

Ltriplet =

N∑
i

[∥∥∥∥ f
(
xa

i
)− f

(
xp

i

)∥∥∥∥2

2
−

∥∥∥ f
(
xa

i
)− f

(
xn

i
)∥∥∥2

2
+margin+,∀

(
f
(
xa

i
)
, f

(
xp

i

)
, f

(
xn

i
)) ∈ T (9)

T其中,    为所有可能的三元组, 总共有 N 个三元组.
由定义可知, 若三元组已满足公式 (7), 则损失为 0, 可将其视为简单三元组. 这类三元组对训练没有贡献, 反
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d(a, p) < d(a,n) < d(a, p)+margin

d(a,n) < d(a, p)

而影响了模型的收敛速度. 若负样本与基准样本间的距离大于正样本与基准样本间的距离, 但损失值还未达到 0,
即 (   ), 则可通过训练不断降低损失值, 称这类三元组为一般三元组. 若负样本与基

准样本间的距离小于正样本与基准样本之间的距离 (   ), 此时损失值会出现较大的震荡, 这类三元组

属于困难三元组 [38]. 通常, 一个数据集中可以构造非常多的三元组, 并且其中包含许多简单三元组. 在训练中需要

选择合适的三元组, 否则会大大降低训练效率.
T本文只选择困难三元组进行优化,    为所有可能的困难三元组. 另外, 单一使用三元组损失容易造成模型过

拟合, 故总的损失函数包含交叉熵损失和三元组损失两部分. 最终的损失函数为:
L = λeasyLCE

e +βhardLCE
h︸                 ︷︷                 ︸

LCE

+Ltriplet (10)

λeasy 和βhard LCE
e LCE

h其中,    来自公式 (5)和公式 (6), 分别为简单样本和困难样本的损失惩罚系数,    和   分别为简单样

本和困难样本的交叉熵损失. 

3   实验分析

本节将对实验数据、模型实现细节以及模型在基准数据集上的实验结果进行详细介绍. 

3.1   实验数据

本文在 3个公开数据集上进行了验证. Laptop-14和 Restaurant-14数据集来自 SemEval-2014[1], 是 ABSA任务

最常用的数据集. 本文用 Li 等人 [4]划分的 ESE 和 ISE 数据评估模型在显式和隐式情感表达数据上的表现. 由于

SemEval-2014未公布验证数据, 我们从训练数据集中随机采样 20%的样本作为验证集. 除此之外, MAMS (multi
aspect multi sentiment)数据集中的每条评论均含有多个属性词, 且不同属性词情感极性不同, 是一个更具有挑战性

的数据集 [10]. 本文采用该数据集分析模型在多属性、多情感场景下的性能. 以上 3个数据集均包含用户评论文本、

属性对象和属性对应的 4类情感极性标签 (积极、消极、中性和矛盾). 与已有方法的处理方式一致, 因矛盾情感

极性样本数量极少, 本文在实验中去除了该类情感标签的数据. 数据集详细信息如表 2所示.
 

表 2    实验数据集

数据集 消极 中性 积极 总数 ISE占比 (%)

Restaurant-14
测试集 196 196 728 1 120 23.84
训练集 805 633 2 164 3 602 28.60
总计 1 001 829 2 892 4 722 27.47

Laptop-14
测试集 128 169 341 638 27.43
训练集 866 460 987 2 313 30.96
总计 994 629 1 328 2 951 30.19

MAMS

训练集 3 380 5 024 2 764 11 168 －

验证集 403 604 325 1 332 －

测试集 400 607 329 1 336 －

总计 4 183 6 235 3 418 13 836 －

  

3.2   超参数设置

为了验证本文方法的有效性, 模型中所有超参数均通过多次实验验证得到. BERT 模块使用 Huggingface
Transformers库中的预训练参数进行初始化, 选择 AdamW优化器进行梯度更新, 学习率遵循文献 [35]中的建议,
设定为 2E–5. 批量大小设置为 16, 最大序列长度为 85, dropout 率为 0.1, L2 正则系数为 1E–3, margin 大小设为

0.2. 课程学习阶段数目 N 默认设置为 5, 每一个阶段即为一个 epoch. 模型总训练 epoch数为 20, 为防止模型过拟

合, 在训练中还采取了提前停止策略, 若在 5个 epoch内验证集上的准确率没有提升则停止训练. 保留验证集上性

能最好的模型在测试集上进行测试, 并报告测试集的结果. 
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3.3   基准模型

本文从不同角度将提出的模型与基线方法进行比较, 以全面评估本文方法的性能. 我们选取的基线模型如下.
● 基于注意力机制的方法: ATAE-LSTM[5]、MemNet[6]、RAM[17]、IAN[7].
● 基于预训练语言模型的方法: BERT-SPC[35]、AEN-BERT[34]、LCF(CDW/ CDM)-BERT[19].
为了更好地分析课程学习微调的效果, 本文进一步对以下变体模型进行对比研究.
● CA-BERT: 本文提出的完整模型.
● CA-BERT+TL: 本文提出的模型, 优化目标包含交叉熵损失和三元组损失.
● CA-BERT+CL: 本文提出的模型, 优化目标包含交叉熵损失和三元组损失, 并在微调中运用样本损失重加权

式课程学习策略.
● BERT-SPC+TL: BERT-SPC模型, 优化目标包含交叉熵损失和三元组损失.
● BERT-SPC+CL: BERT-SPC模型, 优化目标包含交叉熵损失和三元组损失, 训练采用样本损失重加权式课

程学习策略. 

3.4   实验结果

模型采用准确率 (accuracy)和 F1值进行评估. 为了减轻实验结果的偶然性, 每一个模型均用 3组随机种子进

行训练, 最终报告 3 组测试结果的平均值. 本文在所有的基线模型上重新进行了实验, 并报告了模型在 ISE 和

ESE数据上的准确率. 由于MAMS数据集未标注观点词, 故无法区分显式和隐式情感表达. 因此本文未对其进行

课程学习研究 ,  主要用该数据集分析模型在多属性、多情感场景下的表现力 .  基线模型和本文所提模型在

Restaurant-14、Laptop-14和MAMS数据集上的性能如表 3所示.
 

表 3    模型实验结果 (%)

模型
Restaurant-14 Laptop-14 MAMS

Acc/F1 ESE ISE Acc/F1 ESE ISE Acc/F1

Attention

ATAE-LSTM[5] 75.65/63.54 82.26 54.68 67.71/60.78 73.22 53.14 63.67/62.08
MemNet[6] 76.85/63.74 84.04 53.81 68.81/62.86 71.78 59.81 65.99/64.92
RAM[17] 77.56/65.74 84.72 54.81 69.12/64.25 71.92 60.57 75.85/74.65
IAN[7] 75.92/62.68 83.20 51.81 67.24/63.72 72.43 57.90 68.06/66.23

KnowledgeEnhanced

AEN-BERT[34] 81.87/71.56 90.07 57.05 76.33/71.03 80.99 65.14 71.08/70.39
LCF(CDM)-BERT[19] 83.24/74.38 91.05 58.30 76.86/71.70 81.71 64.00 83.10/82.49
LCF(CDW)-BERT[19] 83.78/75.54 91.01 60.67 77.38/72.33 82.43 64.00 82.54/81.96

BERT-SPC[35] 83.75/74.79 91.72 58.30 76.91/71.71 81.86 63.81 81.36/80.77

Ours (本文方法)

+TL 84.41/75.60 91.44 61.92 77.17/72.09 81.72 65.15 82.23/81.58
+CL 85.09/77.19 92.26 62.17 78.01/73.52 81.14 69.72 －/－

CA-BERT 84.64/76.72 91.72 62.05 78.27/74.01 81.71 69.14 84.01/83.55
+TL 85.03/77.19 91.95 62.92 78.11/73.50 82.00 67.81 84.36/83.78
+CL 85.09/77.59 91.99 63.05 78.63/74.51 81.07 72.19 －/－

注: 1. “ISE”和“ESE”分别表示隐式情感表达数据和显式情感表达数据; 2. 因LCF-BERT原文献[19]用测试集作为验证集, 论文报告

的结果为验证集上的结果, 故数值偏高, 与本文所报告的测试集上的结果之间存在较大差距; 3. 最好的结果用黑色加粗字体标出
 

由实验结果可知:
(1) 本文提出的方法在两个基准数据集上的结果均优于基线模型.
本文提出的方法都以相当大的优势优于基线模型. 相较于性能最好的基线模型 LCF(CDW)-BERT, CA-

BERT+CL在 Restaurant-14和 Laptop-14两个基准数据集上分别提高了 1.31% /2.05% (Acc/F1)和 1.25% /2.18%
(Acc/F1). 并且, CA-BERT+CL 在 ISE 数据上的表现也普遍优于基线模型. 结果充分验证了本文所提方法的有

效性.
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(2) 在未引入额外参数和数据的情况下, 课程学习策略有效提高了模型的情感识别性能, 尤其显著改善了隐式

情感表达数据的分类准确率.
与未采用课程学习的 BERT-SPC和 CA-BERT相比, BERT-SPC+CL和 CA-BERT+CL的性能得到了明显提

升. 在 Restaurant-14和 Laptop-14上, BERT-SPC+CL的准确率相较于 BERT-SPC分别提高了 1.34%和 1.1%, CA-
BERT+CL 相比 CA-BERT 则分别提高了 0.45% 和 0.36%. 且未引入额外参数的 BERT-SPC+CL 方法, 实现了较

CA-BERT更好的性能表现. 这充分验证了课程学习在提升模型分类性能中的有效性. 值得注意的是, 课程学习虽

对 ESE数据的影响甚微, 但在 ISE数据上效果格外明显, 准确率至少提高了 1%. 这表明课程学习可以提高难样本

的识别准确率.
除此之外, BERT-SPC+TL和 CA-BERT+TL在 3个数据集中都有效提升了模型的分类性能, 这可以验证三元

组损失在分类任务中发挥了重要作用. 但与仅加入三元组损失的效果相比, 结合课程学习方法的结果更优, 这说明

本文方法性能的提升不仅得益于三元组损失的作用, 本文的课程安排策略依然起着重要作用.
(3) 属性与全局上下文的交叉注意力机制在多属性多情感场景下的性能表现更好.
CA-BERT 模型在 MAMS 数据集上达到了最优的性能, 相比 CDM-BERT 和 CDW-BERT 分别提高了

0.91%/1.06% (Acc/F1)和 1.47% /1.59% (Acc/F1). 实验结果表明, 交叉注意力机制比局部上下文关注机制更能有效

地提取不同属性的相关上下文. 事实上, 局部上下文关注只能捕捉固定窗口大小内的内容, 然而, 当评论中的属性

个数增加时, 属性之间描述更加错综复杂, 局部上下文关注窗口不足以涵盖判断属性情感的足够信息. 而注意力机

制根据句子中每个词与属性之间的相关性赋予相应权重, 这样更有利于捕捉长距离的内容. 因此, 属性词与全局上

下文的交叉注意力机制在面对多属性多情感场景时更具优势. 另外, 其他基于注意力机制的方法都将属性词建模

独立于句子整体语义的建模. CA-BERT模型则是从句子全局表示中抽取得到属性词表示, 在性能上明显优于以上

几个模型, 这也验证了本文模型在多属性多情感场景下的有效性. 

4   模型消融分析

本节将进一步深入分析本文提出的方法, 主要包括以下几个有趣的问题: (1) 属性局部与句子全局融合编码模

型是否起作用? 属性情感分析中属性局部信息与句子全局信息哪个更重要? (2) 课程学习阶段数 N 将如何影响模

型的最终性能? 第 4.1节对应问题 (1), 问题 (2)将在第 4.2节中进行阐述. 

4.1   属性局部与句子全局融合编码消融分析

为了分析属性局部与句子全局两部分信息对属性情感分类及隐式情感表达识别性能的作用, 本文对 CA-BERT
模型中属性局部与句子全局融合编码模块进行消融分析. 我们分别去除句子全局信息和属性局部信息, 得到 CA-
BERT (w/o Global) 和 CA-BERT (w/o Local) 两个变体模型, 并在 Restaurant-14 和 Laptop-14 两个基准数据集和

MAMS数据集上进行实验. 实验结果见表 4.
 

表 4    模型消融实验结果 (%)

模型
Restaurant-14 Laptop-14 MAMS

Acc F1 ESE (Acc) ISE (Acc) Acc F1 ESE (Acc) ISE (Acc) Acc F1
CA-BERT 84.64 76.72 91.72 62.05 78.27 74.01 81.71 69.14 84.01 83.55
w/o Global 80.39 67.98 89.53 51.19 76.07 70.59 80.85 63.43 82.29 81.89
w/o Local 84.40 76.13 91.72 61.05 77.27 72.18 82.44 63.62 83.76 83.24

注: 1. 为减轻实验偶然性, 所有实验结果均为3个不同随机种子结果的平均值; 2. w/o Global和w/o Local分别表示没有句子全局信

息和没有属性局部信息; 3. ESE和ISE数据上仅报告了准确率
 

根据表 4的实验结果, 我们可以得出以下重要信息.
(1) 属性局部与句子全局两部分信息对属性情感分类都至关重要, 任一方面信息的缺失都会对模型的情感识

别性能产生负面影响, 其中句子全局信息更为重要.
CA-BERT (w/o Global)在 Restaurant-14数据上性能下降了 4.25% /8.74% (Acc/F1), 而 CA-BERT(w/o Local)
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仅下降了 0.24% /0.59% (Acc/F1); 同样, 在 Laptop-14数据集上, CA-BERT(w/o Global)性能下降了 2.20% /3.42%
(Acc/F1), 而 CA-BERT(w/o Local)仅下降了 1.00% /1.83% (Acc/F1). 融合属性局部和句子全局信息在 3个数据集

上都实现了最佳的性能. 对比以上实验结果可知, 句子全局信息的缺失对分类的最终性能影响更大. 而现有的许多

方法都聚焦于如何有效提取属性局部信息, 忽略了对句子整体语义的充分利用.
(2) 识别隐含表达的情感更加依赖于句子全局语义信息.
CA-BERT (w/o Global) 在 Restaurant-14 ISE 和 Laptop-14 ISE 数据上的准确率下降分别达到了 10.86% 和

5.71%, 而 CA-BERT(w/o Local)仅分别下降了 1.00%和 5.52%. 这与我们的直觉是相符的, 在判断隐晦的情感时,
人类也需要借助更多的句子整体信息.

(3) 多属性多情感场景下, 句子全局信息依然占据更大的作用.
值得注意的是, 在多属性多情感场景下, 句子全局信息依然占据更大的作用. 在MAMS数据集上, 属性局部信

息的缺失使得模型的准确率下降了 0.25%, 而句子全局信息的缺失却使模型准确率下降了 1.72%. 因此, 尽管属性

级情感分析是判断针对给定属性的情感, 但我们依然不可忽视对整体句子语义的理解和把握. 

4.2   课程学习阶段数影响分析

本文所提出的课程学习方法需要预先定义课程阶段数目 N, 它决定了训练的每个 epoch中样本的损失权重大

小. N 越大, 课程学习的划分粒度也越细. 本文选择以 BERT-SPC模型为对象, 以 Restaurant-14和 Laptop-14数据

集为例进行实验, 研究参数 N 对模型性能的影响. 我们在课程学习阶段数目 N 从 0 到 7 的变化范围内进行研究,
其中 N=0代表没有使用课程学习. 实验结果如图 3所示.
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图 3　基于 BERT-SPC+CL模型的课程学习阶段数目 N 影响分析图
 

当课程学习安排阶段数较小时, 课程学习不利于模型的训练. 如 N=1, 采用课程学习的训练方式反而低于基线

模型 (N=0). 其原因是阶段数目小, 不同难度的数据在课程的不同阶段会发生损失权重大小的突变, 模型训练会产

生较大的波动, 进而影响了模型最终的性能表现.
当课程学习安排阶段数增大时, 每一个课程阶段的样本损失权重差异变小, 不同课程阶段之间过渡更加平缓.

但课程阶段数目过大时, 不同课程阶段的差异过小, 课程学习优势不凸显, 模型的性能也相对有所下降. 综合实验

分析可知, 课程安排阶段数 N=5为本模型的最佳选择. 

5   结束语

本文针对属性级情感分类任务中属性建模缺陷和隐式情感表达这两个问题进行了研究, 得到如下重要结论.
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(1) 针对现有方法将属性与句子分开建模的缺点, 本文在局部上下文关注机制基础上进行了优化, 利用属性与

全局交叉注意力机制捕捉属性相关局部上下文内容, 并将属性局部信息与句子全局信息相互融合进行文本建模.
实验结果证明了本文所提方法的有效性. 消融实验分析表明, 属性级情感分类需要属性局部上下文和句子全局上

下文两部分的信息, 任一方面信息的缺失都将影响模型最终的分类效果. 虽然属性局部上下文信息在面对多属性

情况下起着重要作用, 但尤其不可忽视句子全局的信息在属性情感分类中的关键作用.
(2) 针对隐式情感表达在评论中广泛存在, 且分类难度的问题, 本文探索了课程学习方法对于解决该问题的有

效性, 并提出了一种样本损失重加权式的课程安排策略. 实验表明, 本文所提出的方法能够有效提升隐式情感表达

数据的分类性能.
在下一步工作中, 我们将进一步探索在模型预训练阶段如何运用课程学习方法改善隐式情感表达的识别性

能, 并研究如何自动衡量样本的难度以及自动课程安排的方法, 而非人为预定义样本难度衡量规则和课程.
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