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基于交互注意力的突发事件评论对象情感分析
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摘 要： 现有突发事件网民情感分析研究多为粗粒度的情感分析，为了精准地分析突发事件中网民对

不同对象的情感，提出一种基于 RoBERTa 词嵌入和交互注意力的突发事件细粒度情感分析方法。通

过构建 RoBERTa⁃CRF 评论对象抽取模型，完成突发事件相关评论对象的抽取。利用交互注意力机制

和预训练模型构建 RoBBETa⁃IAN 模型，实现评论对象的情感分析。最后，分析突发事件中网民对不同

对象的情感，并可视化展示。在构建的微博新闻评论数据集上，RoBERTa⁃CRF 评论对象抽取模型和

RoBERTa⁃IAN 情感分析模型的 F1值分别为 0.76 和 0.79。
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Aspect⁃Based Sentiment Analysis of Emergencies Based on Interactive Attention
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(1. School of Computer Engineering, Jiangsu Ocean University, Lianyungang 222005, China; 2. Jiangsu Institute of Marine 
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Abstract： In order to accurately analyze the sentiment of Internet users towards different objects in 
breaking events， a method of fine⁃grained sentiment analysis of breaking events based on RoBERTa word 
embedding and interactive attention is proposed. By constructing a RoBERTa⁃CRF comment object 
extraction model， the extraction of comment objects related to breaking events is completed. The 
RoBBETa-IAN model is constructed using the interactive attention mechanism and pre-training model to 
achieve the sentiment analysis of comment objects. Finally， the sentiments of Internet users towards 
different objects in breaking events are analyzed and visualised. On the constructed Weibo news comment 
dataset， the F1 values of the RoBERTa-CRF comment object extraction model and the RoBERTa-IAN 
sentiment analysis model are 0.76 and 0.79 respectively.
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引   言  

情感分析（Sentiment analysis，SA），旨在从文本中识别用户所表达的情感（积极、中性、消极）［1］，被

广泛应用于电子商务、舆情分析及智能推荐系统等领域［2⁃4］。按照文本粒度的不同，情感分析可分为 3
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个层次：文档级的情感分析、句子级的情感分析以及方面级的情感分析［5］。文档级的情感分析和句子级

的情感分析都假设文本中只包含一个评论对象，从而识别用户对该对象的情感倾向，文档级情感分析

和句子级情感分析又被称为粗粒度的情感分析。方面级情感分析，也被称细粒度情感分析，是假设一

个意见句中包含关于多个方面的情感，需结合方面词和上下文，识别用户对不同方面的情感倾向。当

前许多实际应用中，粗粒度的情感分析已经没法满足人们的需求，方面级情感分析得到越来越多的

关注。

突发事件发生后，网民发表的评论中通常包括对多个对象的情感，这些情感可能是不同的。如图 1
中，例句包含疫情、核酸和医护工作者 3 个方面，

用户对疫情和核酸持有消极情感，对医护工作者

持有积极情感。基于粗粒度的情感分析无法有

效识别网民对不同对象的情感和喜好。如何精

确、科学地识别出突发事件中网民对不同对象的

情感，成为亟需解决的问题。

通常，方面级的情感分析任务主要包括两个步骤：方面词的抽取和方面词情感极性的识别［6］。方面

词抽取是指抽取评论语句中具有情感倾向的实体或实体的方面，如图 1 中的“疫情”“核酸”“医护工作

者”为方面词。方面词抽取的方法主要包括有监督学习的方法和无监督学习的方法两类。

基于有监督学习的方面词抽取方法通常将方面词抽取转化为 BIO 序列标注任务。Liu 等［7］提出一

种基于文本预训练和双向长短期记忆网络（Bidirectional long short⁃term memory，BiLSTM）的判别模

型，在不使用任何手工特征的情况下，其结果优于基于丰富特征的条件随机场（Conditional random 
field，CRF）模型。Xu 等［8］提出一种基于卷积神经网络（Convolutional neural network，CNN）的方面提取

模型，使用通用嵌入和领域嵌入两种词嵌入方式对文本进行更加有效的表示。基于序列标注的方法不

能充分利用句子的整体意义，同时在处理标签之间的依赖关系方面存在局限性。Ma 等［9］将方面抽取转

为序列到序列任务（seq2seq），将门控单位网络（Gated unit networks，GUN）和位置注意力机制合并到解

码器中，以捕获句子的整体意义。

基于有监督学习的方面词抽取方法需要大量的标注数据，同时需要消耗大量的人力和时间，无监

督学习的方法被得到广泛的研究。He 等［10］提出一种基于注意力模型的方面词抽取方法，与传统 LDA
模型相比，该方法能够有效捕获单词间的共现模式，同时克服语料库中数据稀疏的问题。Luo 等［11］提出

利用层次注意力模型和上下文增强注意模型捕获重要语义特征，提升方面词之间的连贯性。

近年来，神经网络因其能自动提取特征的效率成为情感识别的有效解决方案，准确率已经达到或

超过了依赖于人工特征选择的方法。不同于一般的情感识别，方面级情感识别旨在识别句子中多个方

面的情感极性。因此，如何充分利用方面信息和上下文信息成为方面级情感识别的关键［12］。为充分利

用方面词信息，Tang 等［13］首次将 LSTM 模型引入方面情感识别任务中，并提出 TC⁃LSTM 模型。通过

词嵌入将方面词与上下文进行连接，使用左右两个 LSTM 模型进行特征提取，获得上下文和方面词之

间的相互依赖关系。Chen 等［14］提出名为 RAM 的多重注意力网络，来捕获远距离的情感特征，从而对

无关信息具有更强的鲁棒性。多重注意力的结果与 BiLSTM 进行了非线性组合，增强了模型在复杂情

况中的表达能力。为充分学习方面词与上下文之间的关系，Ruder等［15］结合局内语义特征、句间语境特

征和方面词特征，提出 H⁃LSTM 模型。Tang 等［16］采用多跳注意机制，关注语境词在给定方面的重要

性，该方法通过捕获语境词的重要性，进而预测情感极性。近年来，预训练模型被证实能够有效地捕获

文本情感特征，被广泛应用于方面词情感识别模型中。Wu 等［17］提出了两种语境引导的 BERT 模型，学

习不同语境下的注意分配，更加有效地利用上下文语境特征。

图 1　对象级情感分析示例

Fig.1　Example of aspect⁃based sentiment analysis
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本文提出一种基于交互注意力的突发事件评论对象情感分析方法，重点对突发事件中网民评论进

行细粒度挖掘。在微博新闻评论数据上，将 RoBERTa 预训练模型应用到突发事件评论对象抽取和评

论对象情感分析中。通过 RoBERT⁃CRF 评论对象识别模型和 RoBERTa⁃IAN 情感分析模型，实现突

发事件中的对象级情感分类任务。

1 研究设计  

1. 1　问题定义　

定义1：突发事件对象级情感分析。挖掘用户对突发事件网民评论中不同评论对象的情感倾向。

定义2：突发事件中网民评论对象抽取。对于由 n个词组成的突发事件网民评论 s =( w 1，w 2，⋯，w n )，
抽取其中与突发事件相关的 m 个实体对象 T = ( t1，t2，⋯，tm )。

定义 3：突发事件中网民评论对象情感分析。给定突发事件中网民评论 s 和评论对象 T，评论对象

情感分析的目标是判别网民对不同评论对象的情感倾向。

1. 2　突发事件评论对象情感分析研究框架　

本文提出的基于交互注意力的评论对象情感分析方法如图 2 所示。主要包括数据预处理、突发事

件评论对象抽取和评论对象情感分析 3 个模块：（1）数据预处理主要是对收集的数据进行过标注、分词、

过滤停用词等操作，从而构建微博新闻评论数据集；（2）通过 RoBERTa 进行词嵌入，利用 CRF 模型进

行评论语句标签序列预测，抽取与突发事件相关的评论对象；（3）通过 BiLSTM 模型分别提取文本和评

论对象特征，通过交互注意网络上下文和评论对象之间的交互关系，预测网民对不同评论对象的

情感。

1. 3　评论对象抽取　

为更好地学习上下文语义特征，本文提出 RoBERTa⁃CRF 突发事件评论对象抽取模型，如图 3 所

示。首先，对突发事件中的网民评论进行数据预处理，通过 RoBERTa 预训练层进行文本词嵌入，得到

文本词向量 Ci（i=1，2，…，n）。将文本词向量输入 CRF 层，结合 softmax 函数得到文本评论对象预测

结果。

近 年 来 ，BERT［18］受 到 广 泛 的 研 究 ，与 传 统

word2vec 模型相比，BERT 模型不仅能够为词汇表中每

个单词生成词向量表示，还改变了预训练生成的词向量

与下游特定 NLP 任务之间的关系。RoBERTa 模型［19］是

在 BERT 模型的基础上提出的一种更好的预训练方法，

其在许多 NLP 任务中取得了更好的结果。本文使用 Ro⁃
BERTa 模型作为词嵌入层，来提升突发事件中评论对象

抽取的性能。

图 2　基于交互注意力的评论对象情感分析流程

Fig.2　Process of aspect⁃based sentiment analysis based on interactive attention

图 3　RoBERTa⁃CRF 模型

Fig.3　RoBERTa⁃CRF model
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CRF 是由 Lafferty 等［20］提出的一种概率无向图模型，被广泛应用于序列标注任务中。CRF 模型通

过状态转移矩阵对上下文之间的依赖关系进行建模，因而能够学习目标序列上下文信息。对于输入序

列 x= ( x1，x2，⋯，xn )，预测最可能的输出标签序列 y= ( y1，y2，⋯，yn )的计算为

s ( x，y )= ∑
i = 0

m

M A
yi，yi + 1

+ ∑
j = 1

m

M P
yi，yi + 1

（1）

p ( y | x )= softmax ( s ( x，y ) ) （2）
式中：M A 为特征矩阵，表示提取的句子特征；M P 为状态转移矩阵，表示从第 i 个标签到第 j 个标签的转

换得分；s ( x，y )为全局序列评估分数。

1. 4　评论对象情感分析　

对象级情感分析中，对象信息与上下文

语境至关重要，LSTM 模型能够对文本上下

文序列建模，捕获文本的上下文语义依赖。

对于同一评论文本，不同的评论对象可能导

致文本具有不同的情感倾向。在 LSTM 模

型的基础上，本文使用使用交互注意网络

（Interactive attention networks，IAN）［21］充分

挖掘对象信息，同时捕获方面词与上下文之

间的交互影响，进行评论对象情感分析，其

结构如图 4 所示。使用 LSTM 网络分别获

取方面词及其上下文的隐藏状态，利用目标

隐藏状态和上下文隐藏状态的平均值生成

注意力向量。采用注意力机制来捕获上下

文和目标中的重要信息，获得评论对象和上下文的交互影响。

假设一个突发事件中的网民评论上下文 s = ( w 1，w 2，⋯，w n ) 由 n 个词组成，一个评论对象 T =
( t1，t2，⋯，tm ) 由 m 个词组成。首先，利用 RoBERTa 预训练模型分别将其转化为上下文词向量 V s =
( vs

1，vs
2，⋯，vs

n )和评论对象向量V T = ( vT
1，vT

2，⋯，vT
m )。利用 LSTM 网络来学习文本语义特征，对于给定

的词嵌入V，隐藏状态计算公式为

ik = σ ( wi ⋅[ hk - 1，vk ]+ bi ) （3）
fk = σ ( wf ⋅[ hk - 1，vk ]+ bf ) （4）
ok = σ ( wo ⋅[ hk - 1，vk ]+ bo ) （5）

c͂ k = tanh ( wc ⋅[ hk - 1，vk ]+ bc ) （6）
ck = fk*ck - 1 + ik*c͂ k （7）
hk = ok ⊙ tanh ( ck ) （8）

式中：i、f 和 o 分别为输入门、遗忘门和输出门，用于文本与上下文之间的相互作用，分别得到上下文隐

藏状态 ( hs
1，hs

2，⋯，hs
n )和评论对象隐藏状态 ( ht

1，ht
2，⋯，ht

m )，对隐藏状态进行平均化处理得到上下文的

初始表示 savg 和评论对象的初始表示 T avg。

将上下文和目标的初始表示为输入，采用注意机制选择具有情感极性的重要信息。上下文注意力

分数 αi 和评论对象的注意力分数 βi 计算公式为

uα
i = tanh (W α

i ⋅ hs
i ⋅ savg + bα ) （9）

图 4　基于交互注意力的情感分析模型

Fig.4　Affective analysis model based on interactive attention
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αi = exp ( uα
i )

∑
i

exp ( uα
i )

（10）

uβ
i = tanh (W β

i ⋅ ht
i ⋅ T avg + bβ ) （11）

βi = exp ( uβ
i )

∑
i

exp ( uβ
i )

（12）

式中：uα 和 uβ 为上下文和评论对象的注意力向量；W α、bα 和 W β、bβ 分别为上下文注意力机制和评论对

象注意力机制的权重矩阵和偏置，由训练获得。

根据注意力分数 αi 和 βi 得到上下文表示 sr 和目标对象表示 tr 为

sr = ∑
i = 1

n

βi ht
i （13）

tr = ∑
i = 1

m

αi hs
i （14）

将上下文表示和目标对象表示通过拼接输入全连接层，最后通过 softmax 层输出情感分析结果。

2 实验及结果分析  

2. 1　数据预处理　

通过爬虫技术获取疫情微博新闻下用户评论数据，并删除不含有评论对象的数据，共获得评论数

据 11 995 条。根据 BIO 标注体系对评论对象进行标注，并使用-1、0 和 1 对不同评价对象的情感进行标

注，构建微博新闻评论数据集。将评论文本分为上下文和评论对象两部分，通过 jieba①分词对评论文本

进行分词，并利用哈工大停用词表②过滤上下文中的停用词。

2. 2　评价指标　

本文使用召回率、精确率和 F1值评估模型性能，计算方式为

p = TP
TP + FP （15）

R = TP
TP + FN （16）

F 1 = 2 × P × R
P + R

（17）

对于评论对象识别，TP 为识别正确的评论对象的个

数，FP 为非评论对象被识别为评论对象的个数，FN 为没

有被识别的评论对象个数；对于评论对象情感分析，TP
为正类被预测为正类的样本数，FP 为负类被预测为正类

的样本数，FN 为正类被预测为负类的样本数。

2. 3　超参数设置　

RoBERTa⁃CRF 模型、RoBERTa⁃IAN 模型和训练

中的超参数如表 1 所示，其中：epoch 表示遍历数据集的

次数；batch_size 表示批量大小；optimizer和 lr为训练中的

①https://github.com/fxsjy/jieba
②https://github.com/goto456/stopwords

表 1　超参数设置

Table 1　Hyperparameter setting

超参数

epoch
batch_size
optimizer

lr
embedding_dim

hidden_dim
layer

值

10
32

Adam
1e-5

768
256

3
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优化器和学习率大小；embedding_dim 为 RoBERTa 隐藏层维度；hidden_dim 和 layer_num 分别为 LSTM
模型隐藏层维度和 LSTM 模型层数。

2. 4　结果分析　

2. 4. 1　RoBERTa⁃CRF 评论对象抽取　

对 11 995 条标注评论数据进行分析，共计

28 779 个评论对象，出现次数最多的 10 个评论

对象如图 5 所示。将微博新闻评论数据集按照

7∶2∶1 划分训练集、验证集和测试集。使用 Ro⁃
BERTa 模型将文本数据转化为词向量，输入

CRF 层得到预测序列类别，其结果如表 2 所示。

与只使用 CRF 的评论对象识别模型相比，本文

提出的 RoBERTa⁃CRF 模型 F1 值提升了 9%，

验证了 RoBERTa 能够有效地学习上下文语义

特 征 ，提 升 对 象 抽 取 能 力 。 使 用

RoBERTa⁃CRF 模型获得评论对象的一些代表

性示例如表 3 所示。

2. 4. 2　RoBERTa⁃IAN 评论对象情感分析　

将微博新闻评论数据集分为上下文和评论

对象，按照 7∶2∶1 划分训练集、验证集和测试集。

利用 RoBERTa 预训练模型将上下文和评论对

象转化为词向量。使用 LSTM 网络分别获取评

论对象及其上下文的隐藏状态。根据交互注意

力网络生成上下文表示和评论对象表示，通过拼

接的方式输入 softmax 层预测网民对评论对象的

情 感 倾 向 。 分 别 通 过 构 建 的 CRF 模 型 和

RoBERTa⁃CRF 模型识别评论对象，然后利用

LSTM、TC⁃LSTM、ATAE⁃LSTM［22］和 IAN 四

个模型分别进行情感分析，实验结果如表 4 所

示。使用 RoBERTa⁃CRF 模型识别评论对象进

行情感分析的模型整体优于使用 CRF 模型识别

评 论 对 象 进 行 情 感 分 析 的 模 型 。 使 用

RoBERTa⁃CRF 模型进行评论对象识别的模型中，与 LSTM 模型、TC⁃LSTM、ATAE⁃LSTM 相比，

IAN 模型的 F1值分别提升了 2%、2%、3%，验证了 IAN 能够捕获上下文和评论对象之间的交互关系，提

升了情感识别的准确率和精确率。

2. 4. 3　不同评论对象的情感分析　

爬取最新突发事件新闻评论数据，使用提出的 RoBERTa⁃CRF 模型抽取评论对象，选取网民评论

出现次数最多的 10 个评论对象。通过 IAN 模型分析不同评论对象的情感倾向，其结果如图 6 所示。网

民对大多数评论对象，网民具有统一的情感倾向。微博新闻评论数据集中，网民对于评论对象“中国”，

大多为积极和中性情感，对评论对象“美国”，大多为中性和消极情感。

图 5　网民提及最多的 10 个评论对象

Fig.5　The top ten comment objects mentioned by netizens

表 2　评论对象抽取实验结果

Table 2　Experimental results of comment object ex⁃
traction

模型

CRF
RoBERTa⁃CRF

P

0.71
0.80

R

0.63
0.74

F1

0.67
0.76

表 3　评论对象抽取示例

Table 3　Comment object extraction example

评论对象

日本

美国

俄罗斯

中国

评论

G7 果然有日本，日本真是又想和美国交

好，又想赚中国人的钱。

如果美国真的出兵乌克兰，那么这场冲突

绝对会演变成美俄之间的直接冲突。

俄罗斯疫情防控没法和中国比，超额死亡

自然更多。

为中国抗击新冠疫情加油，打动了很多人。
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3 结束语  

本文通过 RoBERTa⁃CRF 模型抽取评论数据中的不同评论对象，通过 RoBERTa⁃IAN 模型分析不

同评论对象的情感倾向，进而分析网民对不同评论对象的情感。实验结果表明 RoBERTa⁃CRF 模型能

够有效对文本上下文进行建模，识别文本中的评论对象。RoBERTa⁃IAN 模型具有较好的情感信息捕

获能力，能够结合评论对象信息，提升情感分类的准确率。但由于数据规模较小的限制，对出现次数较

少的评论对象识别效果不佳。同时，本文提出的方法为两阶段方面级情感分析方法，存在错误累积的

现象，如何实现端到端的细粒度情感分析是后续的研究方向。
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