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摘　要：微博案件观点所涉方面的自动识别是了解互联网社交媒体新闻舆情的重要手段，但由于微博
文本形式和内容均灵活多变，传统的方面识别方法通常只利用单一的正文或评论，使微博语义理解非常有
限。针对涉案微博文本的方面识别问题开展研究，提出一种基于正文和评论交互注意的案件方面识别方
法，通过融合社交媒体的上下文信息，实现对案件观点所涉方面的识别。首先基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ框架对正
文和评论分别进行编码；然后基于交互注意力机制，实现正文信息和评论信息的融合，并基于融合后的特
征实现对评论文本案件方面的识别；最后基于１２个案件构建的微博数据集进行实验，实验结果表明，采用
交互注意力机制融合微博正文信息和评论信息可以显著提升案件方面识别的准确率，证明了所提方法的
有效性。
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１　引言

近年来网民对于法律案件的关注度增加，特别
是特大重大案件的评审工作，已经成为互联网关注
的热点，微博媒体对此类案件的报道愈加频繁，并
且有很多网民对此发表评论。目前这类新闻的文
本较多，面对庞大的数据，通过人工阅读大量评论
来把握舆论动向是不现实的，而且民众和司法机关
往往关注案件的不同方面。因此，面向微博涉案数
据的方面识别研究对迅速掌握互联网态势具有重

要的研究意义。
但是，微博数据形式和表述方式通常灵活多

变，基于传统自然语言处理技术的方法进行微博案
件观点所涉方面的判别较为困难。事实上，微博正
文是对案件事实的陈述，包括对案件各方面的描
述，微博评论大都是围绕正文内容展开的讨论，因
此结合正文的信息能够对涉案文本的理解提供帮

助。例如，“丽江反杀案”的微博文本示例如表１所
示。

Ｔａｂｌｅ　１　Ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ　ｃａｓｅ　ｔｅｘｔ
表１　微博案件文本

标题：丽江反杀案

微博正文：云南丽江。醉酒男李某湘持刀砸门，９０后退伍女兵唐
雪将其反杀。８月２８日，劝架者告诉澎湃新闻，他们拖拽李某湘
准备往回走时，此时唐雪开门，被挣扎中的李某湘踹了一脚，唐雪
便扑上来，两人扭打到了一起，全程不超过两分钟，如果当时双方
各退一步，悲剧就不会发生。唐雪父亲称，男子砸门后欲翻墙进
家，女儿行为应属正当防卫。检察院通知律师说以故意伤害防卫
过当起诉，我们对这个起诉有意见。希望法律还我们一个公正公
平。检察院工作人员告诉澎湃新闻，已经向法院依法提起公诉。

评论１：谁主动拿刀纠集几人半夜到谁家？
评论２：唐某查看开门之后李某踢了唐某腹部一脚，然后唐某拿出
红色小削刀警告，李某不理睬依然继续殴打唐某。
评论３：法院在审判，但目前至少检方认为不是正当防卫。

　　对于刑事案件，民众关注的焦点一般聚焦在：
嫌疑人、被害人、案由和其他四个方面，并且通过分
析微博案件数据，证实了以上四个方面的可靠性。
以“丽江反杀案”为例，评论１中提到两个“谁”，仅
凭此条评论识别所包含的方面，并且明确这两个
“谁”分别指代哪个对象是有困难的。根据正文中
“李某湘持刀砸门，９０后退伍女兵唐雪将其反杀”，
可以明确第一个“谁”指代李某湘，第二个“谁”指代
唐雪，评论中包含嫌疑人和被害人两个方面。根据
正文中“唐雪开门，被挣扎中的李某湘踹了一脚，唐

雪便扑上来，两人扭打到了一起”，可以知道评论２
描述的是案发的过程和原因，除了嫌疑人和被害
人，还包含案由共三个方面。根据正文中“检察院
通知律师说以故意伤害防卫过当起诉”，可以知道
评论３提及的是其他的方面。
微博案件的方面识别就是将网民对司法案件

的评论映射到上述四个不同的方面，但是由于评论
中包含一方面或者多方面的信息，所以微博案件方
面识别通常归类为文本多标签分类问题。然而，社
交新闻媒体通常形式和内容都灵活多变，给文本语
义理解带来极大的困难，本文针对涉案微博文本观
点所含方面的识别问题开展研究，提出一种基于案
件相关微博正文和评论交互注意的案件方面识别

方法。首先基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ框架对正文和评论
分别进行编码；然后基于交互注意力机制，实现正
文信息和评论信息的融合；最后基于融合后的特征
实现对评论文本案件方面的识别。其具体内容性
为：

（１）提出一种文本多标签分类的模型，解决了
微博案件的方面识别问题；

（２）提出了融合正文信息和评论信息的交互
注意力机制，提升和增强了评论的语义表征；

（３）构建了一个刑事案件微博数据集，并基于
该数据集验证了所提评论交互注意力机制的有效

性。

２　相关工作

方面识别就是要自动识别出一条特定文本评

论中粒度最细的评价对象。根据目前的研究工作，
可以将方面识别的方法分为传统机器学习方法和

基于深度学习的方法。
传统机器学习方法中，Ｈｕ等［１］融合评论文本

词性信息，基于Ａｐｒｉｏｒｉ算法实现评论文本高频名
词和名词短语的自动挖掘。其他典型的机器学习
方法有隐马尔可夫模型 ＨＭＭ（Ｈｉｄｄｅｎ　Ｍａｒｋｏｖ
Ｍｏｄｅｌ）、条件随机场模型ＣＲＦ（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　Ｒａｎ－
ｄｏｍ　Ｆｉｅｌｄ）等。如Ｊｉｎ等［２］采用一种编入词汇的

ＨＭＭ模型来提取显式方面；Ｚｈａｎｇ等［３］在带监督
学习的条件随机场模型中引入词性等特征进行训

练，并构建相应领域词典，利用该词典识别产品方
面。上述的研究工作多为有监督的学习方法，大多

８９０１ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　＆Ｓｃｉｅｎｃｅ　计算机工程与科学　２０２２，４４（６）



数无监督方法基于ＬＤＡ（Ｌａｔｅｎｔ　Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ　Ａｌｌｏｃａ－
ｔｉｏｎ）及其变体，例如，文献［４，５］将主题信息作为
方面词项，实现方面信息的挖掘。然而，ＬＤＡ并不
能很好地从短评论中找到连贯的主题，而且，即使
主题和方面可能重叠，也不能保证它们是相同的。
近年来，深度学习方法在方面识别任务中取得

了不错的成绩。Ｈｅ等［６］提出了一种无监督的神
经网络结构 ＡＢＡＥ（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ　Ａｓｐｅｃｔ　Ｅｘ－
ｔｒａｃｔｉｏｎ），利用预先训练好的词嵌入来增强主题的
连贯性，通过重构损失从词嵌入空间中学习各个方
面的嵌入。Ａｎｇｅｌｉｄｉｓ等［７］提出了 ＭＡＴＥ（Ｍｕｌｔｉ－
Ｓｅｅｄ　Ａｓｐｅｃｔ　Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ），它使用一些与方面相关
的种子词的嵌入来确定 ＡＢＡＥ中的方面嵌入。

Ｚｈａｏ等［８］借用方面嵌入和种子词的想法，提出了
一个生成模型，能自动地从外部信息中收集种子
词。除此之外，有部分学者将方面识别当作一个文
本序列标注问题，如Ｐｏｒｉａ等［９］提出一种基于七层
深度卷积网络的模型来对句子进行标记训练，从而
识别方面。也有学者将方面识别转化为文本分类
问题，如Ｌｉｕ等［１０］提出一种文本分类模型，用于识
别产品评论中所包含的方面，并且取得了不错的效
果。基于卷积神经网络ＣＮＮ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｎｅｕ－
ｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ）和循环神经网络 ＲＮＮ（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ）的深度学习网络结构在社交媒体
文本分类任务中效果显著，但不足之处是不够直
观，解释性不好。而注意力机制［１１］能够很直观地
给出每个词对结果的贡献，如Ｙａｎｇ等［１２］提出的分
层注意网络（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　Ｎｅｔｗｏｒｋ）。

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１３］仅依靠注意力机制，能够比神经网
络更快速地获取文本特征表达。近年来，有部分学
者结合更为丰富的信息对文本进行分类，如Ｃｈａｉ
等［１４］将标签类别与类别描述相关联，类别描述由
手工制作的模板或使用从强化学习中所提取的抽

象模型生成，使分类模型关注与标签描述相关的最
显著文本。Ｗａｎｇ等［１５］提出了一种标签嵌入注意
模型，将词和标签联合嵌入在一潜在空间中，直接
利用文本标签的兼容性构造文本表示。Ｓｕｎ等［１６］

在基于方面的情感分析ＡＢＳＡ（Ａｓｐｅｃｔ－Ｂａｓｅｄ　Ｓｅｎ－
ｔｉｍｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ）任务中使用四种不同的句子模板
构造辅助句，将 ＡＢＳＡ 转化为句子对分类任务。
与单标签分类不同，多标签分类给一个数据样本标
注多个标签，能够更加准确、有效地表达多重语义
信息。通常一条特定文本评论中包含多个评价对
象，因此方面识别任务更类似于文本多标签分类的
问题。基于深度学习的多标签分类模型尚处于研

究阶段。Ｋｕｒａｔａ等［１７］使用ＣＮＮ进行分类，Ｃｈｅｎ
等［１８］使用ＣＮＮ级联ＲＮＮ获取文章的语义信息。

Ｙａｎｇ等［１９］提出将序列到序列模型应用到多标签
分类中，序列生成模型ＳＧＭ（Ｓｅｑｕｅｎｃｅ　Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
Ｍｏｄｅｌ）把标签相关关系考虑在内，并且提出一个
新的解码结构的序列生成模型，能够捕获标签之间
的相关关系，而且在预测的时候自动选择信息量最
丰富的词。Ｙａｎｇ等［２０］基于卷积神经网络对文本
进行表征，并利用自注意力机制实现文本信息的交
互及特征提取，以从源文本中提取细粒度的局部邻
域信息和全局交互信息。Ｘｉａｏ等［２１］提出了一个标
签特定注意网络ＬＳＡＮ（Ｌａｂｅｌ－Ｓｐｅｃｉｆｉｃ　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋ），ＬＳＡＮ利用标签语义信息来确定标签
和文档之间的语义联系，同时采用自注意力机制从
文档内容信息中识别标签特定的文档表示形式。
针对微博评论通常包含多方面观点，微博案件

的评论都是围绕微博正文展开讨论，微博正文能给
评论的语义理解提供帮助的特点，本文提出一种基
于正文和评论交互注意的多标签分类模型，用于识
别案件的方面。

３　基于正文和评论交互注意的案件
方面识别方法

　　本文提出一种基于微博正文和评论交互注意
思想的微博案件方面识别方法，通过自注意力机
制，实现对正文和评论的编码，基于交互注意力机
制，实现正文和评论的融合。具体网络结构如图１
所示。
本文融合正文和评论的案件方面识别模型主

要由三个部分组成：基于自注意力机制的正文和评
论编码、正文和评论交互注意力编码网络和案件方
面识别。（１）基于自注意力机制的正文和评论编
码。微博案件的正文和评论作为模型两端的输入，
对正文和评论采用同样的编码方式，将正文和评论
分别进行表征，得到正文和评论的嵌入矩阵；然后
采用多头注意力机制对其编码，计算句子中的每个
词与所有词的关注。（２）正文和评论交互注意力编
码网络包括３个模块：①正文到评论的编码模块表
示哪些正文词与每个评论词最相关；②评论到正文
的注意力编码模块表示哪些评论词与每个正文词

最相似；③交互注意融合模块，通过正文和评论互
相关注，融合正文和评论信息，得到包含有正文信
息的评论的表征。（３）案件方面识别。对融合后的
特征通过线性变换和ｓｉｇｍｏｉｄ函数，将评论映射到
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图１　基于正文和评论交互注意力网络的

案件方面识别网络结构

相应的标签，得到案件方面识别的结果。

３．１　正文和评论交互注意力编码

正文和评论交互注意力编码包括两个模块：基
于自注意力机制的正文和评论编码、正文和评论交
互注意力编码网络。对正文和评论采用自注意力
机制的方式进行编码，得到关于正文和评论的两个
表征，再通过交互注意力机制对这两个表征进行融
合，得到包含有正文信息的评论语义表征。

３．１．１　基于自注意力机制的正文、评论编码

正文和评论自注意力编码将微博案件的正文

和评论作为编码端的两个输入。假设一个句子，其
中有ｎ个词，可以将其用序列来表示，则正文和评
论分别用式（１）和式（２）表示：

Ｌ＝（ｌ１，ｌ２，…，ｌｎ） （１）

Ｋ＝（ｋ１，ｋ２，…，ｋｎ） （２）
其中，Ｌ和Ｋ 分别表示正文和文本的序列，ｎ为序
列长度。
对输入的句子序列进行词嵌入，得到词嵌入序

列表示，如式（３）和式（４）所示：

ＥＬ＝（ｗｌ１，ｗｌ２，…，ｗｌｎ） （３）

ＥＫ＝（ｗｋ１，ｗｋ２，…，ｗｋｎ） （４）

其中，ＥＬ 和ＥＫ 是将正文和评论句子表示成一个
二维嵌入矩阵的序列，它将句子的所有嵌入连接在
一起，其维度大小为ｎ×ｄ，ｎ是词的个数，ｄ为句子
嵌入的维度。序列中的每个元素都是相互独立的。
使用多头注意力机制读取每个文本序列并计

算每个词与所有词的关注。将二维嵌入矩阵ＥＬ

和ＥＫ 转化为查询（Ｑ）、键（Ｋ）和值（Ｖ），并对其进
行线性变化后输入到头数为８的多头注意力机制
中；然后将所有头的输出值进行拼接；最后通过线
性变换层转换成和单头一样的输出值，如式（５）和
式（６）所示：

ＡＬ＝Ｌｉｎｅａｒ（ＭＨ（ＱＬ，ＫＬ，ＶＬ）） （５）

ＡＫ＝Ｌｉｎｅａｒ（ＭＨ（ＱＫ，ＫＫ，ＶＫ）） （６）

其中，矩阵ＡＬ 和ＡＫ 分别表示基于多头注意力网
络表征后的正文和评论表征向量。

基于多头注意交互的文本语义表征对每个词

进行词嵌入得到关于句子的嵌入矩阵，对嵌入矩阵
分别进行线性变换得到相应的查询（Ｑ）、键（Ｋ）和
值（Ｖ）。Ｑ、Ｋ 和Ｖ 为三个完全相同的语义特征向
量，分别经过一次线性变换，然后同时并行进行ｈ
次点积注意交互运算，也就是所谓的多头，头之间
参数不共享，每次Ｑ、Ｋ 和Ｖ 进行线性变换的参数
都是不一样的。然后将ｈ次缩放点积注意的结果
进行拼接，再进行一次线性变换后得到的值是多头
注意力机制的结果，如式（７）所示：

ＭＨ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝Ｃｏｎｃａｔ（ｈｅａｄ１，ｈｅａｄ２，…，ｈｅａｄｈ）Ｗｏ

（７）

ｈｅａｄｉ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＱＷＱ
ｉ，ＫＷ

Ｋ
ｉ，ＶＷ

Ｖ
ｉ） （８）

其中，ｄＱ 表示Ｑ的特征维度，ｄＫ 表示Ｋ 的特征维
度，ｄＶ 表示Ｖ的特征维度，ｄｍｏｄｅｌ表示Ｑ、Ｋ 和Ｖ进
行线性变换后的维度（即Ｑ、Ｋ 和Ｖ 变换为相同维

度的向量），参数矩阵 ＷＱ
ｉ ∈ Ｒ

ｄｍｏｄｅｌ×ｄＱ，ＷＫ
ｉ ∈

Ｒ
ｄｍｏｄｅｌ×ｄＫ，ＷＶ

ｉ ∈Ｒ
ｄｍｏｄｅｌ×ｄＶ，Ｗｏ∈Ｒ

ｈｄｍｏｄｅｌ×ｄＶ 。

输入由维度为ｄＫ 的Ｑ和Ｋ 以及维度为ｄＶ 的

Ｖ组成，计算Ｑ与Ｋ 的点积，每个键除以 ｄ■ Ｋ ，并
应用ｓｏｆｔｍａｘ函数来获得这些值的权重，如式（９）
所示：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ｓｏｆｔｍａｘ（ＱＫＴ／ ｄ■ Ｋ）Ｖ
（９）

其中，１／ ｄ■ Ｋ 是缩放因子，起到调节作用，使得分
子上的内积不至于太大。

３．１．２　正文和评论交互注意编码网络

正文和评论交互注意编码的思想受Ｓｅｏ等［２２］

在机器阅读理解任务上提出的双向注意力流

ＢｉＤＡＦ（Ｂｉ－Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　Ｆｌｏｗ）的启发。
正文和评论交互注意力编码网络负责链接和融合

正文和评论的信息，编码结构如图２所示，其中，

Ｋ＝｛Ｋ１，…，Ｋｉ，…，ＫＴ｝表示基于正文加权后的
评论文本表征，ｉ＝１，…，Ｔ 表示文本序列序号。

００１１ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　＆Ｓｃｉｅｎｃｅ　计算机工程与科学　２０２２，４４（６）
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图２　正文评论交互注意力编码网络结构

正文和评论交互注意力编码网络包括三个模

块：正文到评论的注意力编码模块、评论到正文的
注意力编码模块和交互注意融合模块。
交互注意力编码模块的输入是经过多头注意

力机制编码得到的正文和评论的表征。编码网络
从两个方向计算关注：从评论到正文的关注和从正
文到评论的关注，这两个关注来自于正文和评论的
上下文嵌入信息之间的共享相似度矩阵Ｓ，相似
度矩阵计算如式（１０）所示：

Ｓｔｊ＝α（ＡＫ：ｔ，ＡＬ：ｊ） （１０）

其中，Ｓｔｊ 表示第ｔ个评论词和第ｊ个正文词之间
的相似度；α（·）表示可训练标量函数，编码两个输
入向量之间的相似度；ＡＫ：ｔ 表示ＡＫ 的第ｔ列向量，

ＡＬ：ｊ 表示ＡＬ 的第ｊ列向量。
（１）正文到评论的注意力编码模块。正文到评

论的关注表示哪些正文词与每个评论词最相关。
令ａｔ 表示所有的正文词与第ｔ个评论词之间的注

意力权重向量，对于所有的ｔ，∑ｔａｔｊ ＝１。注意力

权重通过ａｔ＝ｓｏｆｔｍａｘ （Ｓｔ：）计算求得，则每个参
与关注的正文向量表示如式（１１）所示：

Ｕ＝∑ｊ
ａｔｊＡＬ：ｊ （１１）

其中，Ｕ 中包含了同所有评论词计算关注的正文
向量。

（２）评论到正文的注意力编码模块。评论到正
文的注意力表示哪些评论词与每个正文词最相似。
通过ｐ＝ｓｏｆｔｍａｘ（ｍａｘｃｏｌ（Ｓ））来获得评论词的注
意力权值，其中求最大值的函数 ｍａｘｃｏｌ（Ｓ）是跨列
执行的。则每个参与关注的评论向量基于加权平
均后的表示如式（１２）所示：

Ｕ′＝∑ｔｐｔＡＫ：ｔ （１２）

其中，ｔ为正文文本序列序号，ｐｔ 表示第ｔ个词的
注意力权值，Ｕ′表示某一时刻与正文最相关的评

论词的权重和。
（３）交互注意融合模块。交互注意融合模块最

后将评论词嵌入和正文评论交互式注意向量进行

拼接，得到的矩阵用Ｇ 来表示，如式（１３）所示：

Ｇ＝β（Ｋ，Ｕ，Ｕ′） （１３）
其中，Ｇ 中的每个列向量可以被看作是每个评论
词有正文信息的表征，β（·）是任意可训练的神经
网络，它融合了三个输入向量。

３．２　融合正文和评论交互注意信息的案件方面识别

３．２．１　方面识别

通过正文和评论相互关注的过程，融合正文和
评论交互注意信息得到的矩阵Ｇ 是包含有正文信
息的评论表征。将这个表征经过一个四层的线性
变换和一个非线性激活函数，可得到四个类的向量

Ｆ 。再通过ｓｉｇｍｏｉｄ函数对每个类进行二分类，将
四个类的向量映射到（０，１），得到类别预测矩阵

Ｐ。 分类过程如式（１４）和式（１５）所示：

Ｆ＝ｔａｎｈ（Ｌｉｎｅａｒ（Ｇ）） （１４）

Ｐ＝ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｆ） （１５）

　　当评论的类别预测结果Ｐｉ，ｊ 大于阈值０．４７
时，则认为该评论属于该类别；反之则不属于。将
每条评论映射到一类或多类，可实现微博案件方面
的识别。

３．２．２　损失函数

本文使用汉明损失ＨＬ（Ｈａｍｍｉｎｇ　Ｌｏｓｓ）来评
估模型的精度。汉明损失统计了被误分类的样本
数，即不属于这个类别的标签被预测，或者属于这
个类别的标签没有被预测。汉明损失的值越小，性
能越好。对于一个测试集 Ｘ ＝｛（ｘ１，Ｙ１），（ｘ２，

Ｙ２），…，（ｘｎ，Ｙｎ）｝，其损失计算如式（１６）所示：

ＨＬ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１

ＸＯＲ（Ｙｉ，Ｐｉ）
Ｌ

（１６）

其中，ｎ是样本的数量，Ｌ 是标签的数量，Ｙｉ 表示
第ｉ个样本的真实类别标签，Ｐｉ表示第ｉ个样本的
类别预测标签。ＸＯＲ（·）表示异或运算，且满足

ＸＯＲ（０，１）＝ＸＯＲ（１，０）＝１，ＸＯＲ（０，０）＝ＸＯＲ
（１，１）＝０。

４　实验

本节首先介绍本文提出的数据集、实验参数、
评价指标、实验细节和所有的基线方法；然后，将本
文方法与基线方法进行比较，并通过消融实验验证
文本和评论的双向交互注意力模块的有效性；最

１０１１段　玲等：基于正文和评论交互注意的微博案件方面识别



后，对实验结果进行分析和讨论。

４．１　数据集

本文从微博爬取了１２个热点案件的７　０００条
数据，每条数据均包含一个正文及相应的一条评
论。在７　０００条数据中，２　９７３条数据包含对嫌疑
人的评价，１　８７２条数据包含对被害人的评价，８７９
条数据包含对案由的评价，３　７７２条数据包含对其
他方面的评价。大部分的评论数据有２个标签，部
分数据有３或４个标签，少部分数据有１个标签，
平均标签数约为２个。按照８∶１∶１的比例划分
数据集，训练集、验证集和测试集中均包含１２个案
件的数据，其中训练集５　６００条，验证集和测试集
各７００条。

４．２　实验参数设置

本文使用ＰｙＴｏｒｃｈ深度学习框架编码模型。
微博案件文本的词向量维度为５１２维，词表大小为
３　０７６。多头注意力机制中的ｄｍｏｄｅｌ大小为５１２维，
头数ｈ为８。交互式注意力机制融合正文和评论
信息，对得到的交互注意信息矩阵进行四层线性变
换，预测到四个类别，然后使用ｓｉｇｍｏｉｄ函数输出
标签空间上的概率分布。其中每层线性变换的隐
藏单元数为１２８。模型的学习率设置为０．０００　３，
随机失活率设置为０．５。

４．３　基线方法

针对本文所提出的数据集，本文设置了以下几
个对比实验。基线方法的对比实验均不融合案件
正文信息。

（１）ＣＮＮ［１７］：使用多个卷积核提取微博案件评
论文本特征，输入到线性变换层，然后输出标签空
间上的概率分布。

（２）ＣＮＮ－ＲＮＮ［１８］：利用ＣＮＮ和ＲＮＮ获取全
局和局部的案件评论文本语义，并对标签相关性进
行建模。

（３）Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１３］：在文本分类中只用到
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的编码端，获取微博案件评论的文本
特征，再输出标签的概率。

（４）ＡＢＡＥ［６］：将词共现统计数据显式地编码
为词嵌入，使用降维方法提取评论语料中最重要的
方面，并通过方面嵌入的线性组合来重构每个句
子，使用注意力机制去除不相关的词，以进一步提
高各方面的连贯性。

４．４　实验分析

４．４．１　评价指标

本文采用准确率Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率Ｒ（Ｒｅ－

ｃａｌｌ）和Ｗｅｉｇｔｈｅｄ－Ｆ１值作为所提方法有效性的评
价指标。

Ｗｅｉｇｈｔ－Ｆ１的计算方法为：先计算出每一个类
别的Ｐ、Ｒ 和Ｆ１，然后通过求均值得到整个样本集
上的Ｆ１值。在此基础上，再根据每一类别的数据
大小进行加权平均。

４．４．２　对比实验

在本文所提出的数据集上，本文所提方法与不
同基线方法进行了对比实验，实验结果如表２所
示。

Ｔａｂｌｅ　２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ　ａｓｐｅｃｔｓ　ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

表２　不同方面识别方法的实验结果

方面识别方法 Ｐ　 Ｒ　 Ｆ１

ＣＮＮ　 ０．７２５　８　 ０．８２１　３　 ０．７８１　９

ＣＮＮ－ＲＮＮ　 ０．７１３　６　 ０．８３９　４　 ０．７７８　２

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ　 ０．７３２　４　 ０．８１６　９　 ０．７６５　８

ＡＢＡＥ　 ０．７３４　３　 ０．８７２　９　 ０．７９１　９

本文方法 ０．７６４　１　 ０．８５４　５　 ０．８０３　５

　　表２的实验结果表明，在本文所提出的数据集
上，相比基线方法，本文所提方法通过交互注意力
机制融合正文信息，在主要评价指标上性能最好。
本文提出的基于正文和评论交互注意的方面识别

方法，与最常用的ＣＮＮ方法相比，准确率提高了

３．８３个百分点，召回率提高了３．３２个百分点，Ｆ１
值提高了２．１６个百分点。相比于ＣＮＮ－ＲＮＮ方
法，本文所提方法精确率提高了５．０５个百分点，召
回率提高了１．５１个百分点，Ｆ１值提高了２．５３个
百分点。本文只使用了Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型中的多
头注意力部分，采用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的编码端对
评论进行编码，然后对其进行多标签分类。相比之
下，本文所提方面识别方法在准确率上提高了

３．１７个百分点，召回率提高了３．７６个百分点，Ｆ１
值提高了３．７７个百分点。基于ＬＤＡ的无监督方
法难以从评论中获取连贯的主题。ＡＢＡＥ是方面
提取的经典方法，对于本文所使用的数据集，

ＡＢＡＥ模型首先将微博案件的评论数据通过

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ训练成词向量，使用注意力层关注句子
中最重要的信息，实验结果准确率为７３．４３％，召
回率为８７．２９％，Ｆ１值为７９．１９％。由表３可知，

ＡＢＡＥ没有融入正文信息，本文所提方法在方面
识别性能上优于ＡＢＡＥ方法。
由此可见，本文通过融合正文信息的方式，增

强了评论的语义表征，使分类的性能得到了提升。
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此外，本文构建的数据集中包含嫌疑人和其他
的评论较多，包含案由的评论较少，存在数据不均
衡的问题，因此还计算了每一类的准确率、召回率
和Ｆ１值。各类别的有效性验证结果如表３所示。
Ｔａｂｌｅ　３　Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ　ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｅａｃｈ　ｃａｔｅｇｏｒｙ

表３　各类别的有效性验证结果

类别 Ｐ　 Ｒ　 Ｆ１

嫌疑人 ０．７８１　０　 ０．９９８　０　 ０．８７６　２

被害人 ０．８２２　２　 ０．７５８　８　 ０．７６２　２

案由 ０．４１３　４　 ０．４３１　９　 ０．４４８　６

其他 ０．６５７　３　 ０．７２４　１　 ０．８０５　９

　　分析表３可得，嫌疑人、被害人和其他的评论
数量较大，其Ｆ１值较高，案由评论数量较少，其

Ｆ１值较低，但在加权平均后对总体的Ｆ１值影响
较小。

４．４．３　消融实验

为验证本文所提方法的有效性，本节将交互注
意力层消去进行比较。
在表４中，“消去交互注意力网络”表示去掉正

文和评论交互注意力网络，“消去评论到正文注意
力编码”表示交互注意力网络中只保留正文到评论
的注意力，“消去正文到评论注意力编码”表示交互
注意力网络中只保留评论到正文的注意力。分析
表４实验结果可知，通过交互注意力的方式融合正
文的信息，增强了评论的语义表征，同时，相比于单
向的关注，双向关注对评价对象方面识别的性能有
明显的提升。

Ｔａｂｌｅ　４　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ａｂｌａｔｉｏｎ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
表４　消融实验结果

方面识别方法 Ｐ　 Ｒ　 Ｆ１

本文方法 ０．７６４　１　 ０．８５４　５　 ０．８０３　５

消去交互注意力网络 ０．７０１　８　 ０．８２３　２　 ０．７４８　１

消去评论到正文注意力编码 ０．７３４　３　 ０．８５７　４　 ０．７６６　７

消去正文到评论注意力编码 ０．７７４　３　 ０．８３１　０　 ０．７５４　２

４．４．４　案例分析

在对不同标签进行预测时，不同词语的贡献也
存在差异。表５给出几个例子的注意力层可视化，
表６给出这几个例子使用不同方法得到的相应标
签。当预测标签“嫌疑人”时，它可以自动为信息更
丰富的词分配更大的权重，比如十四岁、男孩和施
暴者等。对于标签“被害人”，所选的信息词为十一
岁、女孩和受害者等。对于标签“案由”，所选的信
息词为性侵和杀人等。对于标签“其他”，所选的信
息词为正文中除上述三方面外的关键词、正文中没

有出现的信息词等。这表明本文所提方法在预测
不同的标签时，能够自动在评论中选择信息最丰富
的词语。
Ｔａｂｌｅ　５　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

表５　交互注意力机制可视化

微博正文：近日，有网友在微博反映，１０月２０日，大连市沙河口区
有一名１１ 岁女孩被一名１４ 岁男孩杀害，女孩身中７ 刀。当时男
孩将美术班补课结束路过的女孩带至家中，想要与其发生性关系
遭拒绝，便将女孩杀害并抛尸。依据《刑法》第十七条第二款之规
定，加害人蔡某某未满１４周岁，未达到法定刑事责任年龄，依法
不予追究刑事责任。同时，公安机关依据《刑法》第十七条第四款
之规定，按照法定程序报经上级公安机关批准，于１０月２４日依
法对蔡某某收容教养。

评论１：十四岁的施暴者需要被法律保护，那十一岁的被害者却没
有得到真正意义上的保护，十分期待法律的完善，不要给罪恶一
点庇护。

评论２：建议性侵和杀人等恶劣行为的处罚不应该受刑法最低年
龄的影响。杀人就是杀人，跟加害人多少岁没有关系。若是低于
１４岁完全不受刑法管辖，那他为所欲为，杀人放火，等他接受教育
完出来，又是一条“好汉”，搬个家之后他完全没有受到任何影响，
那受害者呢。

评论３：这应该属于不可回收垃圾了吧！

Ｔａｂｌｅ　６　Ｅｘａｍｐｌｅｓ　ｏｆ　ｌａｂｅｌ　ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
表６　标签生成案例

评论 真实标签 ＣＮＮ 本文方法
消去交互式
注意力网络

评论１
嫌疑人、被害
人、其他

嫌疑人、被害
人、其他

嫌疑人、被害
人、其他

嫌疑人、被
害人

评论２
嫌疑人、被害
人、案由、其他

嫌疑人、被害
人、其他

嫌疑人、被害
人、案由、其他

嫌疑人、被
害人、其他

评论３ 嫌疑人 其他 其他 其他

　　以表５中的３条评论生成的标签序列为例，将
本文方法与最常用的基线方法ＣＮＮ进行了比较，
结果如表６所示。与真实标签相比，ＣＮＮ模型能
够预测评论１这样信息词比较明显的相关标签，然
而因为未加入正文信息，ＣＮＮ在预测评论２时没
有预测出完整的标签，在预测评论３时甚至出现了
错误。消去交互注意力机制导致方法没有正文信
息，会出现与ＣＮＮ模型一样的相关标签预测不完
整或者错误的问题。本文所提方法融合了正文的
信息，可以准确地预测出评论１和评论２这样信息
词较为明显的标签，在预测评论３时，由于主语不
明确，模型预测出现了错误。但是，总体而言，本文
所提方法由于融入了正文信息，增强了评论的语义
表征，相比于其他方面识别方法，预测标签的准确
率有明显的提升。

５　结束语

针对微博案件观点所涉方面的智能识别问题，
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本文提出一种基于微博案件正文和评论交互注意

力的多标签分类方法，实现对微博案件评论文本中
方面的自动识别。通过与基线方法进行比较、消去
交互注意力机制各项实验，结果表明交互注意力机
制融合了正文信息，对评论中方面的自动识别有良
好的效果。
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