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摘　 要： 情感可视化作为用户选择相应产品或服务的重要情报支撑。 当下的网络用户评论文本数据量大，难以获取有效信

息，而对用户评论进行情感可视分析，能够为用户购买决策提供一个基于大规模数据分析的有效方案。 本文使用 ＢＥＲＴ 嵌入

和多头注意机制，对交互式注意网络的情感倾向性分析方法加以改进，提出基于多头注意机制的方面级别情感分析（Ｍｕｌｔｉ－
Ｈｅａｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｏｒ Ａｓｐｅｃｔ－Ｌｅｖｅｌ Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＭＨＡ－ＡＳＡ）模型，并对用户关注的特征属性及其包含的情感极性进行可

视化分析。 实验证明 ＭＨＡ－ＡＳＡ 模型有效提高了情感分类的准确性，能够准确提取用户评论中不同属性的情感倾向，通过可

视化分析结果，抓住用户对产品的关注点和满意度，具有一定的实用性和有效性。
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０　 引　 言

就电子商务领域而言，评论内容中的反馈信息在

用户购买决策中至关重要，大量的评价数据可以分析

挖掘顾客对产品的情感倾向［１］。 目前，用户评论情感

分析技术的应用研究主要涉及产品评论、特征评分和

用户界面三大领域［２－３］。 其中，产品评论分析应用最

为频繁［４］。 通过识别非结构化评论文本中的主观性

评论，进一步分析挖掘消费者喜好。 李涵昱等［５］实现

了评论文本中的商品属性和情感词的自动抽取，黄仁

等［６］对商品评论进行基于 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 的情感分类。 复

旦大学林钦和设计的商品评论分析系统，能自动采集

商品的用户评论数据，并通过情感计算进行可视化分

析，为用户提供合理的购物决策［７］。
由于评论文本中的商品属性不唯一，为了识别对

应属性的情感倾向，对方面级别的情感分析研究应运

而生。 基于交互式注意网络的方面级别的情感分类

模型（Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ Ａｓｐｅｃｔ －Ｌｅｖｅｌ
Ｓｅｎｔｉ－ ｍｅｎｔ Ｃｌａｓｓｉfiｃａｔｉｏｎ，ＩＡＮ） ［８］，使用 ＬＳＴＭ 把方面

词和文本词交互后将结果拼接分类。 该模型可以针

对不同的方面，挖掘用户更细腻更具体的情感表述。
然而，由于 ＬＳＴＭ 难以实现并行化计算，且句子中单

词间的依赖程度会随着距离增加而减弱。 多头注意

机制可以在不同的表示子空间里学习到更加全面的

信息，有利于进行方面级别的用户评论情感分析。
约有 ８０％以上的外界信息是人类从视觉系统中

获得的［９］，Ｗａｌｌｅｒ， Ｒ．Ｇ 等［１０］ 人提出可视化方案，实
现病人综合信息的展示，使得医务工作者面临的信息

过载得以缓解，提高了信息阅读效率。 当下的用户评



论信息以文本数据为主［１１］，数据量大，人工分析效率

低下，用户难以获取商品不同特征属性的全部评价反

馈信息，信息获取不全面。 结合方面级别的情感分析

方法，通过丰富的可视化图形对用户评论数据进行展

示，有利于应用和传播情感分析的结果。
基于以上分析，本文使用 ＢＥＲＴ 嵌入和多头注

意机制，对基于交互式注意网络的情感分析方法加

以改进，提出基于多头注意机制的方面级别情感分

析（ＭＨＡ－ＡＳＡ）模型，对用户评论进行情感倾向性

分析。 以 ｌａｐｔｏｐ 产品为研究对象，提取用户关注的

特征属性及其情感信息，并对评论反馈信息的统计

数据进行可视化，识别出 ｌａｐｔｏｐ 产品对用户决策影

响的 ＴＯＰ１６ 的特征属性，抓住用户对产品的关注点

和满意度，为用户选择提供决策依据。
１　 基于多头注意机制的用户评论情感可视分析模型

通过相关研究发现，目前对用户评论情感分析

大多侧重于算法层面的提升，而针对评论文本的情

感可视化研究缺少完整的分析流程。 因此，可在基

于方面级别的情感分析过程中，提取用户评论中的

不同特征属性及其情感信息，通过可视化分析，为用

户提供更加可靠的决策依据。 本文以 ｌａｐｔｏｐ 产品为

研究对象，提出基于多头注意机制的方面级别情感

分析模型对用户评论文本进行情感分类；提取评论

文本中的特征属性，结合其情感信息进行可视化分

析。 系统完整架构如图 １ 所示。

特征属性
提取

MHA-ASA
情感分类模型

用户评论
情感可视化

评论文本

图 １　 基于多头注意机制的用户评论情感分析模型
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２　 基于多头注意机制的方面级别情感分析模型

在上述模型中，ＭＨＡ－ＡＳＡ 情感分类模型是用

户评论情感可视化分析的核心。 基于方面级别的情

感分析，找出给定方面词在句子中的情感极性，为商

品评论中的情感分类指出了新方向。 基于交互式注

意网络的情感倾向性分析方法以单词嵌入作为输

入，使用两个 ＬＳＴＭ 网络，分别在单词级别上针对目

标及其上下文获取单词的隐藏状态。 虽然 ＬＳＴＭ 具

有很高的表现力，但是它们很难并行化，并且随着时

间的反向传播（ＢＰＴＴ）需要大量的内存和计算量。
此外，还会影响模型在较长时间范围内捕获依赖项

的能力［１２］。 尽管 ＬＳＴＭ 可以缓解部分梯度消失的

问题，从而保持长距离信息，但这通常需要大量的训

练数据。 随着用户反馈信息的不断涌现，大多数评

论文本中包含不同属性的情感倾向，需要获取更加

全面的情感信息。 为了解决上述问题，本文使用

ＢＥＲＴ 嵌入和多头注意力对 ＩＡＮ 模型加以改进，提
出基于多头注意机制的特定方面情感分析（Ｍｕｌｔｉ－
Ｈｅａｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｏｒ Ａｓｐｅｃｔ－Ｌｅｖｅｌ Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＭＨＡ －ＡＳＡ）模型。 使用多头注意机制在上下文和

目标之间进行建模，并使用该模型对句子中方面目

标的情感极性进行分类。 ＭＨＡ－ＡＳＡ 模型的系统架

构如图 ２ 所示。
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图 ２　 ＭＨＡ－ＡＳＡ 总体架构

Ｆｉｇ． ２　 Ｏｖｅｒａｌｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＭＨＡ－ＡＳＡ

２．１　 ＢＥＲＴ 结构层

ＬＳＴＭ 可以在一定程度上缓解消失梯度的问

题，从而保持长距离信息。 但这通常需要大量的训

练数据，且难以并行化。 使用预训练的 ＢＥＲＴ 生成

序列的字向量模型，可以弥补 ＬＳＴＭ 的缺陷。。 首

先，删除所有的数字、标点符号和重音符号，并将所

有的内容转换为小写；然后，在适当的位置添加

［ＣＬＳ］和［ＳＥＰ］令牌，每个序列以［ＣＬＳ］开始（分类

标记），以［ＳＥＰ］结束（分离标记），与［ＣＬＳ］令牌对

应的输出嵌入为可以用于对整个序列进行分类的序
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列嵌入［１３］。 ＢＥＲＴ 的实际输入情况如图 ３ 所示。
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图 ３　 ＢＥＲＴ 的实际输入值

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｉｎｐｕｔ ｖａｌｕｅ ｏｆ ＢＥＲＴ

２．２　 多头注意机制

传统的注意力机制仅考虑到词与词之间单一层

面的注意力信息，而多头注意力通过计算句子在不

同线性变换下的表示来获取更全面的注意力信

息［１４］。 用户评论信息中常常包含不同属性的情感

信息，模型中引入多头注意机制对于获取用户评论

信息中不同属性的情感信息具有重要意义。 本文采

用多头注意力机制来构建 ＭＨＡ－ＡＳＡ 模型的注意力

网络。
２．２．１　 上下文自注意力（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｃｏｎｔｅｘｔ，ＡｏＣ）

对上下文词向量矩阵中每一个词向量进行自注

意力操作。 例如输入一个句子，则句子中的每个词

都要进行注意力分数计算，以评估该词与句子中的

所有词的关系，以便学习句子中每一个单词与其它

单词的依赖关系，进而捕获输入句子的全局结构信

息。 通过以下方式，可以成功地表示获取自注意力

信息的上下文：
ｒｃ ＝ Ｚｍｈａ（Ｅｃ，Ｅｃ） ． （１）

　 　 其中， ｚｍｈａ 表示多头注意机制（Ｑ ＝ Ｋ），Ｅｃ 表示

上下文嵌入。
在自注意力操作之后，获得具有词间依赖性的

上下文表示 ｒｃ ＝ ｛ ｒｃ１，ｒｃ２，…，ｒｃｎ｝，其中 ｎ表示单词划分

时句子的长度。
２．２．２　 特定方面注意力（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ａｓｐｅｃｔ，ＡｏＡ）

将特定方面词向量矩阵与上下文词向量矩阵做

注意力运算，获取对特定方面的注意力信息，从而加

强模型对特定方面的关注程度。 可以通过以下方式

获得具有特定方面注意力的方面目标表示形式：
ｒａ ＝ Ｏｍｈａ（Ｅｃ，Ｅａ） ． （２）

　 　 其中， Ｏｍｈａ 表示多头注意机制（Ｑ≠Ｋ），Ｅａ 表示

方面目标嵌入。
在该交互式的注意力学习过程之后，每个给定

的目标词 Ｅａ
ｊ 将获得具有上下文语境目标表示 ｒａ ＝

｛ ｒａ１，ｒａ２，…，ｒａｍ｝。 其中，ｍ 表示句子中包含的方面词

的数量。
为了计算输入嵌入隐藏层的输出状态，对上文

获得的内省上下文表示 ｒｃ 和具有上下文语境的目标

表示 ｒａ 进行卷积处理，转换多头注意机制收集到的

上下文信息，获得注意力编码器层的输出隐藏状态

ｈｃ ＝ ｛ｈｃ
１，ｈｃ

２，…，ｈｃ
ｎ｝ 和 ｈａ ＝ ｛ｈａ

１，ｈａ
２，…，ｈａ

ｍ｝。 通过

平均隐藏状态得到前一个输出的最终表示，将其连

接作为分类器的输入向量 ｒ。

ｒｃｆｉｎａｌ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｈｃ
ｉ ／ ｎ， （３）

ｒａｆｉｎａｌ ＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｈａ
ｊ ／ ｍ， （４）

ｒ ＝ ［ ｒｃｆｉｎａｌ；ｒａｆｉｎａｌ］ ． （５）
　 　 然后，使用非线性层将 ｒ 投射到目标 Ｃ 类的空

间中。 即：
Ｘｓ ＝ Ｗｓ·ｒ ＋ ｂｓ， （６）

ｘ ＝ ｔａｎｈＸｓ ． （７）
　 　 其中， Ｗｓ 和 ｂｓ 分别表示权重矩阵和偏差。

预测的情感极性分布可由如下公式计算获得：

ｙｉ ＝
ｅｘｐ（ｘｉ）

∑ Ｃ

ｋ ＝ １
ｅｘｐ（ｘｉ）

． （８）

２．３　 实验结果与分析

本次研究的评论数据来源为 ＳｅｍＥｖａｌ ２０１４ Ｔａｓｋ
４［１５］，数据集中的笔记本电脑评论，这些数据集被标

记为三种情感极性：积极，中性和消极。 其中包含

２３２８ 条训练数据和 ６３８ 条测试数据，将其作为用户

评论情感分析研究的实验数据集，见表 １。
表 １　 实验使用的数据集统计信息

Ｔａｂ． １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

Ｄａｔａｓｅｔ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｇａｔｉｖｅ ｔｏｔａｌ

ｌａｐｔｏｐ－ｔｒａｉｎ ９９４ ４６４ ８７０ ２３２８

ｌａｐｔｏｐ－ｔｅｓｔ ３４１ １６９ １２８ ６３８

　 　 针对笔记本电脑的 ２９６６ 条评论数据，采用预训

练好的 ＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ 模型，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 块设置为 １２，
隐藏层的大小为 ７６８，自我注意头的数量为 １２，预训

练模型的参数总数为 １１０Ｍ。 随机失活率 ｄｒｏｐｏｕｔ 为
０．１，模型迭代次数 ｅｐｏｃｈ 设置为 １０，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 为

１６，使用 Ａｄａｍ 优化器［１６］ 来更新所有参数，学习率

设置为 ５ｅ－５。
表 ２ 展示了 ＭＨＡ －ＡＳＡ 模型与 ＩＡＮ 模型在

ｌａｐｔｏｐ 评论数据集上的对比结果。 结果表明，ＢＥＲＴ
嵌入和多头注意机制有效改善了模型的准确率，提
升了约 ３ 个百分比，验证了模型的有效性。
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表 ２　 模型结果对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｍｏｄｅｌｓ Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

ＩＡＮ［８］ ７２．１０

ＭＨＡ－ＡＳＡ ７５．３９

３　 特征属性提取及情感可视化

本文以 ｌａｐｔｏｐ 产品为研究对象，使用 ＭＨＡ －
ＡＳＡ 模型对用户评论中方面目标的情感进行分类，
提取评论信息中用户关注的特征属性及其情感信

息。 文中使用 ＳｅｍＥｖａｌ２０１４ 任务 ４ 中的 ｌａｐｔｏｐ 评论

语料，语料集三行为一组，第一行是被 ＢＥＲＴ 的

ｔｏｋｅｎ 替换后的评论原文，第二行是商品特征属性，
第三行是情感极性。 针对 ２９６６ 条评论数据，包含

１３３５ 条积极评论、６３３ 条中性评论和 ９９３ 条消极评

论。 首先对语料集数据进行预处理操作，利用

ｐｙｔｈｏｎ 技术对其进行机械去重，使用 ｊｉｅｂａ 分词技术

对评论数据进行分词及词频统计，并将不同特征属

性的情感信息一并统计分类。 通过上述方法获取

ｌａｐｔｏｐ 产品中用户关注的 ＴＯＰ１６ 特征属性及其对应

的用户情感分类信息，利用 ｅｃｈａｒｔｓ 技术绘制特征属

性雷达如图 ４ 所示。

keyboard

software

batterylife

system
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size

performance

harddrive
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speed
memory windows

screen

price
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图 ４　 ｌａｐｔｏｐ 特征属性雷达图

Ｆｉｇ． ４　 Ｒａｄａｒ ｍａｐ ｏｆ ｌａｐｔｏｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

　 　 每个扇形代表一种特征属性的用户满意度，扇
形的 ３ 种颜色分别代表用户评论中积极、中性和消

极情感的比例。 通过特征属性雷达图可以分析得

出：ｌａｐｔｏｐ 的用户满意度最高的一个属性是 ｓｐｅｅｄ。
相对 地， 用 户 体 验 感 较 差 的 是 ｈａｒｄ ｄｒｉｖｅ 和

ｗａｒｒａｎｔｙ，其消极情感占比较大。 该方法有利于商家

回收用户满意度，对产品的更新换代具有指导意义。
结合特征属性的可视化展示，不仅企业可以通过用

户满意度对产品做出针对性改进，用户也可以根据

现有产品评论中的信息做出更精准的购买决策。
４　 结束语

识别产品的用户情感信息可以为用户提供更有

价值的购买决策。 ＬＳＴＭ 难以实现并行化，且传统

注意力机制仅考虑词与词之间单一层面的注意力信

息。 因此，本文构建了基于多头注意机制的方面级

别情感倾向性分析模型（ＭＨＡ－ＡＳＡ），提供了足够

的 信 息 来 判 断 方 面 目 标 的 情 感 极 性， 以

ＳｅｍＥｖａｌ２０１４ 任务 ４ 中的 ｌａｐｔｏｐ 评论数据作为实验

数据集，提高了算法层面的准确性。 提取评论内容

中 ＴＯＰ１６ 的特征属性及其情感极性并进行可视化

展示。 实验证明，用户评论的情感可视化分析可以

从更细粒度的角度分析出消费者对于商品或服务的

某一个属性的满意度，商家以此分析自己产品或服

务存在的不足和优势，从而进行改进。
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