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摘 要： 针对评论情感分析任务中文本长度失衡引起的特征稀疏、特征缺失和提取信息不全等问题，提

出了一种基于字句动态特征和自注意力的情感分析方法。首先基于预训练模型对评论进行动态特征

编码，使用句向量对不足固定长度的部分进行补全，并表征超出的截断部分，以缓解批训练下文本尺寸

失衡引起的特征稀疏和特征缺失问题。然后使用基于自注意力机制的特征重组方法动态整合字句融

合特征，并优化权重参数以降低计算和训练时间复杂度。最后在开源数据集上分别进行了消融实验和

对比实验。测试结果表明，本文方法在准确率上有较优的改进效果。
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Abstract： Traditional models suffer from feature sparsity， feature loss and incomplete comment feature 
extraction problems due to the imbalance of comment length. This paper proposes an emotional analysis 
approach based on dynamic word-sentence features and self-attention （DWSF-SA）， to alleviate the 
incomplete extraction problem caused by the imbalance of text size under batch training. DWSF-SA first 
follows pre-training on dynamic feature embedding， then employs sentence vectors to complete the less 
parts and represents the truncated parts by fixed length. Moreover， DWSF-SA also introduces a self-
attention mechanism to dynamically integrate the word-sentence fusion features， and makes optimization on 
the weight parameters to accelerate the computation and training. The ablation and comparison experiments 
on publicly available datasets demonstrate that the proposed DWSF-SA outperforms traditional approaches 
in accuracy metrics.
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引　　言  

随着互联网的快速普及，人们通过论坛、博客和电商平台等各种渠道表达观点，发表评论。对这些

评论文本信息的挖掘也有许多应用，比如个性化广告服务、推荐系统和公共事件下的公众意见监控［1］

等。对于电商产品评论，商家通过分析来深入了解产品的客户满意度，分析产品改良的必要性和方向。

其中，评论情感倾向的判断能够最直观地反映这个产品质量的好坏和产品的受欢迎程度。对于评论情

感任务，基于深度学习模型的方法在性能、准确率方面表现较好，成为业界主流的研究热点之一［2］，但在

编码方面仍然存在着一些问题。传统的情感文本分析任务通常基于静态词向量模型进行文本编码，如

Word2Vec 和 Glove。尽管静态词向量模型有着广泛的应用，但也存在语义提取信息不全、缺乏上下文

语境等问题。首先，静态词向量在编码前需要对文本进行分词，而中文由于语义表达的复杂性，往往在

切分时出现切分歧义［3］或未登录词识别等问题，导致分词前后的文本语义表达不一致；另一方面，文本

的情感表达需要结合上下文语境进行分析，而静态词向量模型则缺乏这方面因素考虑，对同样的词分

配同一个向量表示，难以解决“一词多义”等问题。此外，面向分词进行编码使得模型依赖显式的情感

信息进行判断，如情感词汇、否定词以及程度副词等，在情感信息稀疏的情况下效果欠佳。文本编码中

的另一个突出问题就是文本长度不均衡问题。为了满足批处理中的统一长度需求，一般会设置一个固

定的文本长度，不足固定长度的部分用零向量填充［4］，超出固定长度部分则截断［5］。然而，评论文本的

长度具有不规范性，一般情况下评论的长度小于 200 字，但在长度分布上依然存在不均匀性。特别是对

于那些远小于固定长度的评论文本，本身特征较为稀疏［6］，而过多的零向量填充不仅引入了与文本特征

无关的编码，还加剧了特征的相对稀疏性。对于那些远大于固定长度的评论文本，截断［7］大部分的内容

会造成整条评论编码特征缺失［8］，最终导致文本误判。针对上述文本编码存在特征稀疏和特征缺失，导

致提取信息不全等问题，本文引入预训练模型进行动态编码，提出了一种字句融合编码方式，并针对新

编码方式缺乏字句特征交互等问题，构建了基于自注意力机制的特征处理模型。

1 相关工作  

本节主要从预训练模型、文本编码优化方法和特征模型优化等方面，对情感分析领域的研究现状

进行总结。针对传统编码模型无法处理文本歧义、一词多义等问题，预训练模型在各种自然语言处理

（Natural language processing， NLP）任务上取得了显著效果［9］。预训练模型通过大规模开放领域语料

库进行训练，从而嵌入丰富的语义和句法信息。BERT［10］在预训练模型中具有代表性，是一种基于双向

编码器的预训练模型，通过堆叠 Transformers 子结构来构建模型。在情感分类等下游任务，微调 BERT
进行上下文编码显著提高了分类准确性［11］。随后，多种基于 BERT 的优化预训练模型被陆续提出，如

ALBERT 和 Roberta 等［12］。这些预训练模型可以达到较高的分类准确率，但也存在模型参数多、计算

代价大等问题。针对该问题，一些研究者们提出了基于知识蒸馏技术的轻量化预训练模型，如 Ti‑
nyBERT 等，有效降低了模型的参数和计算代价。

针对特征稀疏和特征缺失等问题，常见做法是结合外部语言知识或内部语义关联性来调整特征信

息［13］。李卫疆等［2］依托已有语言知识和情感资源，构建融合词性特征、位置特征和依存句法特征的多

通道评论编码。文献［14］在短文本分类任务中，使用知识库等外部资源来丰富和获取更高级的文本表

示，以克服短文本的特征稀疏性和模糊性。在内部特征编码的处理上，短文本可以通过模型实现特征

扩张，避免填充向量造成的相对特征稀疏问题；而长文本常见的处理方式则是压缩［15］和池化［16］等，相对

于直接截断，该方法在一定程度上缓解了特征缺失问题。此外，在对长文本进行拆分处理时，短句子编

码会采用下一句的部分编码来进行填充。
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除了特征编码，一部分学者将关注点放在了模型的特征处理方面，采用了多种深度学习模型和注

意力机制相结合的思路。由于简单模型对文本特征的提取和保留能力不足［17］，学者们通过将不同模型

进行合理组合并针对具体场景进行调整优化，从而弱化特征编码的不足。Huan 等［18］将卷积神经网络

（Convolutional neural network， CNN）和长短时记忆神经网络（Long short term memory， LSTM）并联

构造混合模型来进行文本的情感分类。注意力机制［19］源于人体生理上的选择性注意力机制，因此具有

显著的可解释性，被广泛应用于许多 NLP 模型中。在情感分析领域，注意力机制可以增强情感元素之

间的依赖性［20］，独立计算每一对不同位置单词的相互作用，增强不同信息之间的交互，还兼顾了上下文

相关性，有效提高了情感分类的准确性。研究者们将注意力机制、循环神经网络和卷积神经网络等相

结合，构建了多元化的特征处理模型，更全面地提取情感特征［21］。苏锦钿等［22］融合依存关系信息，构建

基于双向 GRU（Gate recurrent unit）和距离注意力的句子属性情感分析方法。程艳等［23］将连接注意力

机制的多通道 CNN 和双向 GRU 并联，构建文本情感极性分类模型。

综上所述，现有文本编码优化方法大多是引入外部知识库，没有直接解决编码中存在的特征稀疏

等问题，且引入外部知识库对指标的提升严重依赖于知识库自身的质量，具有较大的不确定性。在对

特征处理模型的优化上，一方面是构建并联处理模型对不同角度的特征进行广度学习，另一方面是组

合多种基础模型对文本特征进行深度学习，而并联处理的广度学习模型或者组合多种模型的深度学习

模型尽管在准确率上有所提升，但模型复杂度和训练成本较高。

2 本文方法  

2. 1　评论长度的不平衡性及情感表达的复杂性　

为 了 说 明 问 题 ，本 文 采 用 公 开 数 据 集 online_shopping_
10_cats①对文本长度进行了统计分析，如图 1 所示。该数据集包

含 26 413 条评论，其中平均评论长度为 58.4 个字。定义长度不

足平均长度一半的为短评论，长度超出平均长度 1 倍的为长评

论。由图 1 可知，在所有评论中，短评论占比 42.08%，长评论占

比 11.23%。可见该数据集中超过一半的数据存在序列长度不

平衡问题，进而影响批训练时的信息抽取质量，导致特征稀疏和

特征缺失。

从情感的角度，评论可能兼具显式和隐式情感的表达。显式情感文本指含有情感特征明显的词语

文本，而隐式情感文本指情感特征不明显的文本，一般为事实叙述型文本。静态词向量模型无论评论

的上下文和含义如何，同样的词只能分配相同的单词表示，无法表征上下文的语义信息，这导致了其在

隐式情感表征时的局限性。本文从数据集中抽取相关评论作为例子，如表 1 中两条评论都包含价格，但

在前一句中表达价格便宜是正向情感，后一句表达价格降价却是负向情感，体现出正负两种相反的极

①https://github.com/SophonPlus/ChineseNlpCorpus/blob/master/datasets/online_shopping_10_cats

图 1　评论长度分布统计

Fig.1　Comment length distribution 
statistics

表 1　数据集样例

Table 1　Samples of dataset

评论

产品不错哦，这个洗发水价格非常便宜，而且非常实惠，洗完过后，头发非常

柔顺，而且不打结，味道也非常香，什么也不说了，看图吧

这么快就降价了？怎么回事？价格 100

情感

正

负

备注

显式情感

隐式情感
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性。因此，文本可能存在多义和歧义等现象，在情感表达上有复杂性，需要结合上下文和语境进行分析。

2. 2　基于字句动态特征和自注意力的评论情感分析方法　

针对前述问题，本文提出了基于字句动态特征和自注意力（Dynamic word‑sentence features and self‑
attention， DWSF‑SA）的情感分析方法，主要包含字句动态特征融合和基于自注意力机制的特征重组，

并基于这两部分构建了评论情感分析模型。

2. 2. 1　字句动态特征融合　

针对传统词向量模型无法基于上下文进

行动态编码的问题，兼顾计算成本与实验变量

控制，本文采用轻量级预训练模型 TinyAlbert
进行动态语义编码。该模型与一般传统词向

量编码维度更相近，是对 Albert 模型使用知识

蒸馏技术得到的轻量级预训练模型。

本方法通过一种字句特征融合的编码方

法来进行优化，如图 2 所示，首先利用句子级

特征编码代替零向量编码进行填充，缓解特征

稀疏问题；其次利用包含截断编码特征的句子

级特征编码连接在截断处，缓解截断造成的特

征缺失问题。

假设某条评论为 R，其长度为 D，设置编码长度为 d，特征维度为 f，则评论的编码为

XR = concat (CR，t*SR )                    D ≤ d - 1 （1）

XR = concat (CR[：d - 1]，SR )      D > d - 1 （2）
式中：XR 表示评论 R 的特征嵌入；CR 表示评论 R 的字编码，形状为 D×f；t为元素为 1 的常数向量，形状

分别为（d-D）×1；SR表示评论 R 的句编码，形状为 1×f；concat表示两个矩阵的连接操作。

2. 2. 2　基于自注意力机制的特征重组　

本文通过句子级特征进行填充和连接来缓解特征稀疏和特征稀疏问题，为了更好地实现内部特征

交互以及整合字句融合特征，引入自注意力机制，并对其做出调整，实现特征重组。

自注意力机制可以单独计算每一对不同位置特征之间的相互作用，基于特征表示来计算它们之间

的交互，有利于捕获句子中的多个依赖关系。特征间自注意力公式［19］为

Att ( x i，x j)=
( )x iW

Q + bQ ( )x jW
K + bK

T

dz

（3）

式中：xi、xj表示两个不同的特征编码，形状为 1×fatt，fatt 为注意力机制的输入特征维度大小；WQ、WK 表

示自注意力机制中计算 query 和 key 的变化矩阵，形状为 fatt×h，h 表示隐藏层特征维度大小；bQ、bK为偏

置，形状为 1×h；dz 为文本编码长度。

整个自注意力层的公式［24］为

Att ( X ) = softmax ( X Q ( X K )T

dz
) X V （4）

X Q = XW Q + BQ （5）

图 2　字句融合特征编码

Fig.2　Word-sentence fusion features embedding
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X K = XW K + BK （6）
X V = XW V + BV （7）

式中：X为输入；XQ、XK、XV分别为 query、key、value，形状为 d×h；BQ、BK、BV为对应偏置。将式（5~7）代

入式（4），可得

Att ( X ) = softmax ( XW Q (W K )TX T + XW Q ( BK )T + BQX T (W K )T + BQ ( BK )T

dz
) ( XW V + BV )（8）

式（8）中起特征交互作用的主要是 XW Q (W K )TX T，而 XW Q ( BK )T + BQX T (W K )T + BQ ( BK )T 为

特征本身的线性变换，并不涉及特征交互，因此删除自注意力机制中的偏置计算，并对WQ、WK进行合

并，可得

Att ( X ) = softmax ( XW QKX T

dz
) XW V （9）

式中WQK 为合并后的权重矩阵，形状为 fatt×fatt。优化后的自注意力机制减少了 1 个权重矩阵和 3 个偏

置。假设自注意力机制的输入特征维度与输出特征维度相等，即 fatt=h，式（5~7）的计算复杂度均为

dh2，式（4）中 X Q ( X K )T、后乘 X V 的计算复杂度均为为 d2h，所以原自注意

力机制的计算复杂度为 O（dh（2d+3h））。基于自注意力的特征重组机

制中中，XW QKX T 的计算复杂度为 d2h+dh2，后乘 X以及后乘W V 复杂度

分别为 d2h、dh2，因此计算复杂度为 O（dh（2d+2h）），相比原自注意力机

制有所降低。

原自注意力机制基于评论的字粒度级别进行重要性权重分配，但进

行字句融合编码后，评论编码包括两个不同层次特征，不同层次特征不具

可比性，因此更改归一化维度，将字句特征拆分重组，从而实现字句特征

交互。相比原自注意力机制对矩阵的第二个维度做归一化，基于自注意

力的特征重组机制对矩阵的第一个维度进行归一化，即对每个

时间步的输入向量来说，其对所有输出向量的贡献权重之和为

1，如图 3 所示，其中 αi（i=1，2，3，…）表示输入向量对应不同输

出向量的权重。

2. 2. 3　评论情感分析模型　

基于前述思路，本文设计了基于字句动态特征融合的评论

情感分析模型。如图 4 所示，模型主要包括编码层、GRU 层、特

征重组层、激活层、平均池化层和全连接层。（1）编码层：使用轻

量级预训练模型 TinyAlbert 对评论进行动态特征编码，生成评

论的特征矩阵 ，并使用池化句向量对特征矩阵进行调整 ；

（2）GRU 层：分析特征矩阵的序列信息，获得评论的内部关联特

征；（3）特征重组层+激活层：特征重组机制是基于自注意力机

制的调整，对特征序列进行重组，从而更好整合字句融合特征，

然后通过 Tanh 激活层加强模型的非线性表征能力；（4）平均池

化层：将特征序列通过平均池化进行压缩降维；（5）全连接层：通

过全连接分类器得到情感极性类别数量的特征量，最大特征量

所在位置对应的情感极性即为最终判断的情感极性。

图 3　改进自注意力机制

Fig.3　Improved self-attention 
mechanism

图 4　整体模型设计

Fig.4　Overall model structure
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3 实验与结果分析  

3. 1　实验设置　

（1） 实验数据集　

基于前述方法，本文实验采用公开数据集 online_shopping_10_cats 和谭松波酒店评论数据集①进行

测试。online_shopping_10_cats数据集中包含衣服、平板、水果等 10 个种类的电商评论数据，总计 62 773
条，其中正向评论 31 727 条，负向评论 31 046 条。谭松波酒店评论数据集总计 10 000 条数据，其中正向

评论 7 000 条，负向评论 3 000 条。

（2） 实验参数设置　

本文模型参数设置如表 2 所示。

3. 2　对比实验　

为了证明模型的有效性，将本文模型与其他典型的情感分析模型进行比较，使用准确率（Accuracy）
作为对比指标，计算公式为

Accuracy = TP + TN
TP + FP + TN + FN （10）

式中：TP（True positive）表示真正例数量；FP（False positive）表示假正例数量；FN（False negative）表示

假反例数量；TN（True negative）表示真反例数量。

对比实验结果如表 3 所示。下文给出了对比模型及其简介。

（1）TextCNN［25］：设置多个不同尺寸的卷积核，利用卷积神经网络提取文本局部特征，得到情感

分类。

（2）GRU：使用 GRU 提取文本序列特征，得到情感分类。

（3）BERTTECNN［26］：使用 bert_base 作为动态字向量模型，Transformer encoder 层对数据进行多

头注意力计算，CNN 层利用不同大小的卷积核捕捉局部特征，最后应用 softmax 进行分类。

（4）ABLCNN+改进 TFIDF［27］：使用改进 TFIDF 算法训练 Word2Vec 模型，使用 BiGRU 提取特征

关联信息，并用自注意力机制调整情感依赖，然后使用多尺寸卷积网络实现特征再提取和整合，最后经

过 softmax 得到情感极性。

（5）MTACBG［28］：使用自注意力机制和多卷积神经网络双通道分别提取关联信息和局部信息，并

输入 BiGRU 学习序列特征，最后使用高速注意力机制获得句子级关联，得到情感分类。

（6）MCBiGRUCapsule［29］：使用 CNN 和双向 GRU 提取文本信息，并针对情感类别构建对应的情感

胶囊，最后根据胶囊属性判断情感类别。

①https://github.com/maoxiong26/TanSongBoSet

表 2　超参数设置

Table 2　Hyperparameter setting

超参数

word_vector_dimension
sequence_length

batch_size
GRU_hidden_size

Attention_hidden_size

含义

word_vector_dimension 编码的特征维度

sequence_length 固定文本长度

batch_size 批大小

GRU_hidden_size GRU 网络的隐藏层大小

Attention_hidden_size 注意力机制的隐藏层大小

设置

312
60

384
128
128
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（7）Multhead+CNN［30］：使用多头自注意力机制筛选不同词语间的关联特征，然后导入卷积网络，

最后通过全连接层实现情感分类。

（8）BGRUA+CNNA：使用 Word2Vec 作为字向量模型，使用 BiGRU 获取文本关联特征，用自注意

力机制提取关联情感依赖，然后导入多卷积核的卷积网络，使用自注意力机制对局部特征动态赋权，最

后经过 softmax 得到情感极性。

为了对比的公正性，防止复现时因为代码细节问题导致模型指标与原论文描述有所偏差，实验数

据集与本论文相同的对比模型的实验数据来自相关引用论文［26‑30］。另外，分别使用轻量级预训练模型

TinyAlbert 和预训练模型 Bert 构建 DWSFSA 的整体模型，并测试准确率进行对比。TinyAlbert 和 Bert
分别采用 Huggingface①网站上下载的 albert_chinese_tiny 和 bert_base_chinese 模型。

从表 3 可知，传统的单一模型，如实验 1 的 TextCNN 模型和实验 2 的 GRU 模型在数据集上的效果

较差，这是因为简单模型处理信息时具有局限性，无法深度挖掘情感特征。相对于 TextCNN，实验 3 的

BERTTECNN 引入 BERT 预训练模型根据上下文语境信息进行动态编码，并对数据进行多头注意力

计算，体现出上下文不同词的重要性，因此在数据集上的效果有所提升。类似地，实验 7 借鉴 Trans‑
former模型进行编码，嵌入位置向量辅助学习单词语义，并使用多头注意力机制丰富词语之间的关联关

系，因此提高了情感分析的准确率。实验 4 中 ABLCNN+改进 TFIDF 模型、实验 5 中 MTACBG 模型

以及实验 8 中 BGRUA+CNNA 模型通过合理组合更多的基础模型，如 BiGRU、自注意力机制、多尺寸

卷积神经网络等，来提升整体模型对复杂特征的处理能力。实验 6 中 MCBiGRUCapsule 模型基于注意

力和概率构建情感胶囊，增强情感信息表示。

相比实验 4、实验 5 和实验 6，基于 DWSFSA 构建的模型复杂度相对较低，但在准确率指标上呈现

较好的效果。原因主要包括两方面：一方面本文使用预训练模型代替传统的静态词向量模型，并基于

数据集对预训练模型参数进行微调，实现基于上下文的动态编码，使得源域和目标域之间的映射更加

合理；另一方面，本文方法采用字句特征融合技术有效地缓解了由于评论文本过短或过长导致的特征

稀疏和特征缺失问题，并基于特征重组机制实现字句特征的交互与整合，使得模型在短评论和长评论

数据上具有较好的效果。为了验证在方法在评论文本长度失衡场景下的效果，本文使用 online_shop‑
ping_10_cats数据集进行了两组实验：

①https://huggingface.co/models

表 3　对比实验

Table 3　Comparison experiments %

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

模型

TextCNN
GRU

BERTTECNN
ABLCNN+改进 TFIDF

MTACBG
MCBiGRUCapsule
Multhead+CNN

BGRUA+CNNA
DWSFSA(TinyAlbert)

DWSFSA(Bert)

online_shopping_10_cats
90.27
90.34
91.00
91.33
—

—

91.88
92.94
93.02
94.58

谭松波酒店评论

87.92
89.08
—

—

91.66
91.80
—

92.75
92.90
94.55
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（1）从 online_shopping_10_cats 测试集中抽取出长评论和短评论进行指标测试，并与整个测试集的

指标对比，结果如图 5（a）所示。

（2）将 online_shopping_10_cats 数据集中长评论与短评论之外的长度适中的评论分别删除 50%（半

失衡），删除 100%（全失衡），并重新划分训练集和测试集，测试不同文本长度失衡程度下模型的准确率

指标，与原数据集的对比结果如图 5（b）所示。

由图 5（a）中测试结果可知，长短评论的测试指标优于整个测试集的效果，可见模型优化了对短评

论和长评论的处理，使得长短评论指标提升带动模型在整体数据上指标的提升。由图 5（b）可知，在长

度适中的评论减少，失衡程度加剧的过程中，基于 DWSFSA 构建的模型能够有更好的表现，可见 DWS‑
FSA 更加适用于评论文本长度失衡甚至两极分化的场景下。

3. 3　消融实验　

本节在 online_shopping_10_cats 数据集上，通过消融实验对前述优化点分别进行验证，实验结果如

表 4 所示。下文对消融实验模型中添加或修改的组件进行了说明。

（1）Word2Vec+GRU：基线模型。

（2）TinyAlbert+GRU：使用 TinyAlbert预训练模型代替 Word2Vec模型进行编码。

（3）TinyAlbert 字句融合+GRU：在（2）的基础上，加入本文提出的字句融合编码方式，使用句子级

编码对短评论进行填充，在长评论截断处进行拼接。

（4）TinyAlbert字句融合+GRU+selfatt：在（3）的基础上，加入自注意力机制。

（5）TinyAlbert 字句融合+GRU+selfatt 特征重组机制：使用本文提出的基于自注意力机制的特征

重组机制代替（4）中的自注意力机制。

由实验 1、实验 2 可知，TinyAlbert+GRU 模型相比 Word2Vec+GRU 模型的情感分析准确率有明

显提高，指标提升了 1.95%。原因是预训练模型以字为编码单位，消除了静态词向量模型 Word2Vec 由
于分词导致的歧义问题，同时预训练模型可以进行微调，实现了基于上下文语义的动态编码。

图 5　模型有效性验证

Fig.5　Model validation

表 4　消融实验

Table 4　Ablation experiments

编号

1
2
3
4
5

模型

Word2Vec+GRU
TinyAlbert+GRU

TinyAlbert字句融合+GRU
TinyAlbert字句融合+GRU+selfatt

TinyAlbert字句融合+GRU+selfatt特征重组机制

准确率/%
90.34
92.29
92.42
92.85
93.02
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由实验 2、实验 3 可知，在使用 TinyAlbert+GRU 模型的情况下，字句融合特征略优于常规编码，准

确率指标提升 0.13%。由结果可知，字句融合特征编码方式可以缓解特征稀疏和特征缺失问题，提升幅

度有限的主要原因是 GRU 仅提取字编码关联特征，未能整合字句融合特征。此外，本实验中评论局部

情感极性与整体情感极性一致率较高，因此由截断引起的特征缺失问题对结果影响有限。

实验 4 和实验 5 在实验 3 的基础上增加了特

征交互组件。由结果可知，自注意力机制的添加

使模型准确率提高了 0.43%，selfatt特征重组机制

的添加使模型准确率提高了 0.60%。模型的参数

量和平均前向计算时间如表 5 所示。其中，参数

量是两种方法在本文环境下的训练参数量，平均

前向计算时间是随机选取 10 个 batch_size 的数据

进行注意力计算所需时间的平均值。由结果可知，selfatt 特征重组机制减少了约 33.9% 的参数量和

24.7% 的计算时间，有效提高了计算性能，同时参数也更简洁。综上所述，随着组件的增加或改进，整体

模型的指标呈上升趋势。

3. 4　训练过程分析　

对本文模型训练过程的参数进行分析，以 DWSF‑
SA（TinyAlbert）模型在 online_shopping_10_cats 数据

集上的结果为例，模型的损失值和准确率随训练步数

的变化如图 6 所示。由图 6 可知，到第 12 个时间步为

止，本文模型准确率呈稳步上升，损失值稳步下降，并

且训练集和测试集的指标差值保持在较小的范围内。

在第 13 个时间步开始时，指标出现拐点，是因为解除

预训练模型参数冻结后，反向传播对预训练模型参数

进行了微调。在微调的过程中，训练集和测试集的指

标差值持续扩大。为了防止过拟合并保持模型的泛化

能力，只对预训练模型微调了两个时间步。从第 16 个

时间步开始，本文模型在训练集合测试集上的损失值

和准确率指标趋于收敛。从图中可以看出，本文构建的模型训练时能较快收敛，并达到一个稳定的

状态。

4 结束语  

本文针对评论长度导致的特征稀疏和特征缺失等问题，探讨在评论情感分析任务下模型优化的一

些可行性方法，提出了一种基于字句动态特征融合的情感分析模型。首先使用预训练模型实现基于上

下文的动态编码，并通过填充和连接池化句向量的方法进行特征融合，缓解批训练下文本编码的特征

稀疏和缺失问题；在对特征的后续处理上，通过改进自注意力机制，实现字句融合特征的优化重组。在

公开数据集上的测试结果表明，本文在准确率上有较优的改进效果。
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