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用于基于方面情感分析的RCNNＧBGRUＧHN网络模型

孙中锋　 王　静

(南京工业大学计算机科学与技术学院　南京２１１８１６)
　

摘　要　针对一般神经网络模型在处理基于方面情感分析任务中存在的句子间相互联系少以及单词之间的语义信息

获取有限等问题,文中提出了一种新型结构的深度学习网络模型.该模型通过区域卷积神经网络(RCNN)可以很好

地保留评论文本中句子的时序关系,同时结合双向门控循环单元(BGRU)可以大大降低模型训练的时间代价.此外,

加入的高速公路网络(HN)使得该模型能够捕获更多单词间的语义信息;利用注意力机制来分配网络结构中特定方

面的权重,可以有效获取特定方面在整个评论文本中的长距离依赖关系.该模型可以进行端到端的训练,在不同的数

据集上取得了比现有网络模型更好的分类效果.
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RCNNＧBGRUＧHNNetworkModelforAspectＧbasedSentimentAnalysis

SUNZhongＧfeng　WANGJing
(SchoolofComputerScienceandTechnology,NanjingTechUniversity,Nanjing２１１８１６,China)

　

Abstract　ThegeneralneuralnetworkmodelhaslessinterＧconnectivitybetweensentencesandcannotcapturemuch

moresemanticinformationbetweenwordsinthetaskofaspectＧbasedsentimentanalysis．Toadresstheseproblems,this

paperproposedadeeplearningnetworkmodelwithnovelstructure．Themodelcanpreservethesequentialrelationship
ofsentencesinthecommenttextthroughtheregionalconvolutionalneuralnetwork(RCNN)．Atthesametime,thetime

costofmodeltrainingcanbegreatlyreducedbycombiningbiＧdirectionalgatedrecurrentunit(BGRU)．Inaddition,the

introductionofhighwaynetwork(HN)couldenabletheproposedmodeltocapturemuchmoresemanticinformation

betweenwords．Theattentionmechanismisadditionallyutilizedinanefforttoassignweightsoftheconcernedaspectin

thenetworkstructure,whichisabletoeffectivelyobtainthelongＧdistancedependencyoftheconcernedaspectinthe

wholereview．ThemodelcangiveendＧtoＧendtrainingandexperimentondifferentdatasets,achievingbetterperformance

thantheexistingnetworkmodel．

Keywords　Deeplearning,AspectＧbasedsentimentanalysis,Convolutionalneuralnetwork,BiＧdirectionalgatedrecurrent

unit,Highwaynetwork,Attentionmechanism

　

１　引言

近年来,随着社交网络的日益繁荣,特别是在线社区、博
客、维基、微博平台和其他在线协作媒体上的社交媒体数据的

快速发展,情感分析[１]已成为自然语言处理(NaturalLanＧ

guageProcessing,NLP)领域的研究热点之一.作为情感计

算研究的一个分支,情感分析旨在将文本极性分类为正面或

负面(在某些情况下为中性).早期关于情感分析的研究主要

是判断文本单元的总体情绪[２],即假设句子表达的是统一的

情绪或极性.相比之下,基于方面情感分析扩展了情感分析

的典型设置,更偏向于特定方面所对应的情感.例如,在句子

“Thedesignofthespaceisgoodbuttheserviceishorrible”

中,“space”和“service”两个方面表达的情感是完全相反的.

因此,在同一个句子中,针对特定方面进行情感极性分析,有

助于挖掘用户更深层次的情感表述.

自Pang等使用诸如朴素贝叶斯分类和最大熵等方法来

研究句子中包含的情感以来[３],机器学习技术已经被广泛应

用于情感分析.传统的机器学习方法专注于设计手工特征,

并使用支持向量机(SupportVectorMachines,SVM)等情感

分类器来完成任务.特征表示是许多机器学习系统的关键组

件,这是因为其在很大程度上决定了系统的性能.这类方法

在过去的研究中已经取得了很大的成功,但其通常需要依赖

复杂的人工规则和特征工程.

深度学习方法能够在一定程度上自动捕捉来自文本的句

法和语义特征,而不需要特征工程,近年来吸引了很多研究者

的注意,并在 NLP的许多领域取得了巨大的成功.同时,随



着注意力机制的有效应用,与神经网络结合的注意力机制在

基于特定方面的任务中取得了比传统方式更有效的结果.自

Mnih等[４]将注意力机制成功应用于图像分类后,Bahdanau
等[５]将循环神经网络(RecurrentNeuralNetworks,RNN)与

注意力机制相结合,在机器翻译任务中取得了显著的效果.

Yin等[６]提出了一种将卷积神经网络(ConvolutionalNeural

Network,CNN)与注意力机制相结合的网络模型,并将其用

于句子建模中;Wang等[７]提出了一种基于注意力机制的

LSTM 网络方面情感分类模型,其取得了比以往研究更优越

的性能.这些结合了注意力机制的神经网络模型可以更有效

地针对特定方面进行模型训练,然后及时调整参数权重,以挖

掘更深层的情感信息.但这些模型通常是以独立的句子作为

输入,忽略了评论文本中句子之间的相互关系,且获取的单词

之间的语义信息有限,很难有效判断一些复杂评论文本的情

感极性.

针对这些问题,本文提出一种区域卷积神经网络与融入

了高速公路网络的双向门控循环单元相结合的网络模型.该

模型不但可以获取单词之间更多的语义信息,还可以更好地

联系句子之间的情感极性,捕获特定情感在整个评论文本中

的长距离依赖关系,从而更加有效地识别评论中不同方面的

情感极性.

２　相关工作

２．１　方面情感分析

方面情感分析是针对文本中对特定方面所表达的情绪进

行分析的任务,它面临的最大挑战是如何有效地表达整个句

子的特定方面的情感信息.有关方面情感分析的早期工作主

要依靠特征工程来表征句子[８],最早的关于方面情感分析的

是 Hu等的研究[９],该研究遵循一种基于频率的方法,基本思

想是经常提到的名词更可能是要关注的方面.近年来,表示

学习和深度学习模型已被有效地应用于不同级别的文本输入

(如单词、短语、句子和文档)的语义表示学习中,它们在情感

分析的任务中取得了显着的成果.同时,使用了深度学习技

术的网络模型在基于方面情感分析任务中也取得了比传统机

器学习方法更好的效果.例如,Poria等[１０]提出了一种深度

卷积神经网络的学习方法,用于观点挖掘中的方面提取.该

模型使用７层深度卷积神经网络将固定句子中的每个单词标

记为方面单词或非方面单词,同时还为方面提取开发了一套

语言模式,将它们与神经网络相结合,由此产生了集合分类

器,并将该集合分类器与用于情感分析的单词嵌入模型相结

合,从而可以提取出更加准确的方面.Tang等[１１]使用一种

融入了注意力机制的深度记忆网络用于方面情感分析任务,

该方法在推断方面情感极性时可以明确地捕获每个上下文单

词的重要性,并使用了两种注意力机制使得模型可以更好地

学习上下文权重并关注特定目标的情感信息.

２．２　卷积神经网络

CNN最初是由 Lecun等于１９９８年提出,并用于计算机

视觉的[１２].它为计算机视觉任务提供了出色的结果,并且最

近已被证明对于各种 NLP任务也很有效,如POS标记、句子

建模和句子分类等.CNN在潜在特征表现方面效果显著,其

主要由输入层、卷积层、池化层和全连接层组成.输入层对数

据进行向量表示,卷积层利用不同的卷积核进行局部特征提

取,池化层对特征向量图执行下采样操作,全连接层将池化层

输出的矩阵进行分类.

２．３　BGRU
RNN是一种具有重复结构的神经网络结构,它可以不断

地保存以前的信息.然而,在实践中,RNN 的性能可能并不

完美,它会失去保存和处理信息的能力,而且随着时间的推

移,会出现梯度消失的情况.

为了解决这些问题,学者们提出了一些特殊的 RNN 替

代方案,最有代表性的方法是长短时记忆网络(LongShortＧ
Term Memory,LSTM)和 门 控 循 环 单 元 (Gated Recurrent
Unit,GRU).它们改变了 RNN 的隐藏层,使其可以更好地

捕捉深层连接,并能够有效解决 RNN 网络模型在训练过程

中的梯度消失问题.LSTM[１３]由 Hochreiter等提出,由输入

门、遗忘门、输出门以及一个记忆核心(cell)组成.GRU[１４]由

Cho等于２０１４年提出,在 LSTM 的基础上将遗忘门与输入

门合成一个更新门,同时没有单独的存储单元.与 LSTM 相

比,GRU结构更简 单,且 计 算 复 杂 度 更 低,因 此 本 文 选 用

GRU.

将基于 GRU的网络用于训练和获取句子中每个输入词

的语境语义特征.作为门控 RNN,GRU 通过重置门和更新

门来控制信息流.在本文中,输入是xt,其中t是当前时间

步.ht 表示t时刻隐藏层的状态.

具体而言,GRU 网络由两个关键部分组成,即重置门

rj
t和更新门zj

t.对于第j个 GRU 隐藏单元,重置门rj
t具有

相应的权重矩阵Wr 和Ur.当重置门关闭(rj
t＝０)时,前一状

态ht－１将被忽略,当前状态仅由当前输入xt 定义,这意味着

可以丢弃对当前隐藏状态无用的所有信息.更新门zj
t的设

计用于调节从先前状态ht－１传输到当前隐藏状态ht 的信息

的程度,其具有相对应的权重矩阵Wz 和Uz.此外,h
~j
t 表示

基于先前状态ht－１和当前输入xt 的候选激活,其具有相应的

权重矩阵Wh 和Uh.隐藏单元ht 的最终输出包括通过乘以

１－zj
t和hj

t－１计算出的前一部分,以及通过乘以zj
t和h

~j
t 计算

出的更新部分.

第j个 GRU隐藏单元的全部数据流如下所示:

rj
t＝σ(Wrxt＋Urht－１)j (１)

zj
t＝σ(Wzxt＋Uzht－１)j (２)

h
~j
t＝tanh(Wxt＋U(rt☉ht－１))j (３)

hj
t＝(１－zj

t)hj
t－１＋zj

th
~j
t (４)

其中,σ是激活函数sigmoid,在本文中表示为σ(x)＝ １
１＋e－x;

tanh是双曲正切函数,可以表示为tanh(x)＝ex－e－x

ex＋e－x;☉是

点乘运算,它表示两个矩阵的相应元素相乘.

然而,上述 GRU结构只能获取单向文本信息,为此本文

设计了一种BGRU 模型,以便从两个方向获取上下文信息,

如图１所示.BGRU网络使用两个隐藏层来提取过去和未来

的信息,这两个隐藏层连接到相同的输出层.该网络充分利

用输入序列的上下文信息.左 GRU 层通过馈送S的正序列

４２２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



来学习xt 的历史信息,右 GRU通过馈送S的反向来获得xt

的未来信息.句子S的第i个单词的最终输出由式(５)表示:

hi＝[h
→
i􀱇h

→
i] (５)

其中,h
→
i 和h

←
i 分别表示通过左GRU层和右GRU层的第i个

词的输出,􀱇表示左右两个矩阵相应元素之和.

图１　双向门控循环单元

Fig．１　BiＧdirectionalgatedrecurrentunit

３　RCNNＧBGRUＧHN网络模型

本文提出的RCNNＧBGRUＧHN模型(见图２)将一条用户

评论按不同方面的目标词分割为固定长度的不同区域,利用

一个区域 CNN 接收独立的区域作为网络的输入来提取整个

评论中不同区域的局部特征信息;然后将其输出送入 BGRU
层,利用两个隐藏层来提取文本过去和未来的信息;之后经过

高速公路网络层增强BGRU 层获得的特征之间的相关性,并

获得具有更深语义内涵的单词的向量表示;接着通过词语层

注意力机制、句子层注意力机制来分配网络结构中特定方面

的权重;最后通过输出层的softmax分类器输出分类结果.

图２　RCNNＧBGRUＧHN网络模型

Fig．２　RCNNＧBGRUＧHNnetworkmodel

３．１　任务定义

对于由n个单词组成的给定句子S＝{c１,c２,􀆺,t,􀆺,

cn},其中t是句子S 中特定方面的目标词,每个句子都有０
个或多个目标词,分别对应１个或多个不同的方面.每个方

面由实体和属性组成,如SERVICE＃GRNERAL.本文要解

决的任务是根据输入的句子判断句子中不同方面的情感极

性.例如,句子“ThedesignofthespaceisgoodbuttheserＧ

viceishorrible”中有两个目标词“space”和“service”,它们分

别对应“SPACE＃QUALITY”和“SERVICE＃GRNERAL”这
两个方面.在同一个句子中,方面“SPACE＃QUALITY”是

积极情感,而方面“SERVICE＃GRNERAL”却是消极情感.

本文将每一个方面映射为一个多维的连续值向量,即a∈Rm,

其中a为实体和属性的词向量平均值,m 为词向量的维度.

３．２　区域卷积神经网络

区域卷积神经网络通过一定的规则将用户的评论文本划

分为不同的区域,然后按顺序通过卷积层和池化层,这样既可

以保留句子之间的时序关系,也可以提取特定方面的情感特

征[１５].文献[１５]中的模型使用一个句子作为一个区域,将给

定文本划分为R个区域;与之不同,本文根据句子中特定方面

的目标词进行区域划分,可以更好地判断同一个句子中不同方

面的情感极性.例如,给定句子S＝{c１,c２,􀆺,t１,t２,􀆺,cn},

对于t１ 和t２ 两个目标词,我们将其划分为两个长度为h的独

立区域,即r１＝{ci,ci＋１,􀆺,t１,􀆺,ch＋i－２},r２＝{ci,ci＋１,􀆺,

t２,􀆺,ch＋i－２}.将没有目标词的句子直接划分为一个长度为

h的区域.

对于长度为h的独立区域ri,本文将区域中的每个词语

映射为一个m 维的连续值向量,得到每一个区域的矩阵表示

ri＝[x１,x２,􀆺,xh],其中xi∈Rm.在每个区域中,我们使用

长度为L的卷积核对其做卷积操作,如式(６)所示:

yi＝f(W􀅰ri＋b) (６)

其中,W∈Rm×l和b分别表示权重矩阵和偏置.对每一个区

域做卷积操作,可以得到区域ri 的特征图y∈Rh－l＋１,如

式(７)所示:

y＝[y１,y２,􀆺,yh－l＋１] (７)

池化层对卷积层的输出进行降采样处理,对此本文采用

maxＧpooling方法,保留了最显著的特征.

３．３　高速公路网络

高速公路网络(HN)主要学习如何通过门控单元来控制

网络中的信息流.高速公路网络中定义了两个非线性变换T
和C.前者为具有相应权重矩阵WT 的变换门,后者为具有

相应权重矩阵WC 的进位门.因此,输出y由下面的仿射变

换计算:

y＝(H(h,WH ))☉(T(h,WT))＋h☉(C(h,WC)) (８)

通常情况下,为简单起见,C被设置为１－T.因此,高速

公路网络层也可以按如下方式计算:

y＝(H(h,WH ))☉(T(h,WT))＋h☉(１－T(h,WC))(９)

其中,h和y 必须有相同的维度,从而使得WH 和WT 是方阵.

H 和T 分别表示修正线性单元(ReLU)和Sigmoid函数的激

活函数.这里,ReLU函数被定义为 ReLU(x)＝max{０,x},

其中x∈R.

特别地,从式(９)中我们可以观察到:

y＝
h, T(h,WT)＝０

H(h,WH ), T(h,WT)＝０{ (１０)

通过对式(１０)进行Jacoby变化,我们可以得到:

dy/dh＝
I, T(h,WT)＝０

H(h,WH )′, T(h,WT)＝０{ (１１)

在这里,由于引入了门控单元,高速公路网络能够平衡其

在传统普通层和仅通过输入层之间的表现.相比于超深度神

经网络,高速公路网络的训练具有独特的优势,即使网络深度

数量增加到１００,其优化也不会受到阻碍.

在 NLP任务中,高速公路网络可以加深上述神经网络提

取的特征的内在相关性.一个典型的例子是结合 CNN 和高

速公路网络来构建神经语言模型[１６].与单一的 CNN模型相

比,高速公路网络的增加可以提取 CNN 获得的人物特征之
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间的内在联系,实验结果表明最终获得的人物表征更为全面

和语义化.

这里使用高速公路网络来增强 BGRU 层获得的特征之

间的相关性,并且获得具有更深语义内涵的单词的向量表示.

T 的偏差bT 一般被初始化为负数,使得进位函数C可以保留

足够多的原始信息.本文中我们也采用这种方式来初始化

bT.

３．４　注意力机制

最近,源于人类视觉注意过程的神经注意力机制在众多

应用中取得了巨大的成功,包括机器翻译、抽象语句概述、语

音识别等.

本文利用了关系提取任务中的神经注意力机制.在图２
中,注意力机制位于高速公路网络层后.很明显,每个实体对

可能对应于语料库中的多个句子,每个句子由多个词组成.

基于此,我们采用了两种注意力机制,即词语层注意力机制和

句子层注意力机制.

３．４．１　词语层注意力机制

通常,如果通过BGRU和高速公路网络获得的所有单词

向量在句子S中都被均等的表示,那么将会在一些不重要的

单词上浪费计算时间.因此,我们给通过注意力词汇的输入

序列的每个元素赋予权重,并根据句子中不同词语的重要性

赋以不同的权重.权重表示当前输出对每个词的依赖性,其

中“１”表示完全依赖,“０”表示完全独立.

这个注意力机制的关键问题是自动计算句子S 中单词

Ci 的权重αi.αi 通过如下公式计算得到:

ui＝W Tyi (１２)

αi＝eui(∑
n

i＝１
eui)－１ (１３)

其中,yi 由高速公路网络生成,W 是待训练的参数向量,i∈
{１,２,􀆺,n},n是句子S 的长度.

句子S的矢量表示s由yi 的加权和计算:

s＝∑
n

i＝１
αiyi

(１４)

最后,在s上应用一个非线性激活函数后,可以得到:

s∗ ＝tanh(s) (１５)

３．４．２　句子层注意力机制

本文利用句子层注意力机制来计算朝向指定实体对的所

有句子的权重.设L＝{S１,S１,􀆺,Sk}是包含特定实体对的

所有句子的集合,k是属于同一实体对的句子的数量.首先,

我们计算实体对的句子Sj(j＝１,２,􀆺,k)的权重βj:

vj＝(AS∗
j )Td (１６)

βj＝evj(∑
k

j＝１
evj)－１ (１７)

其中,A是加权对角矩阵,d是与关系类有关的参数向量.

L的向量表示l可以通过S∗
j 的加权和来获得:

l＝∑
k

j＝１
βjS∗

j (１８)

３．５　模型训练

本文使用softmax分类器接收句子层注意力机制的输

出,然后得到待分类评论文本的输出结果,如式(１９)所示:

y＝softmax(Wll＋bl) (１９)

其中,Wl 和bl 分别为相应的权重矩阵和偏置.

本文通过实际关系的交叉熵和预测关系来定义成本函

数.此外,需要一个能够以最小的复杂度很好地解释训练数

据的优化模型.因此,在经验风险背后增加了 L２Ｇ范数的正

则化矩阵.正则化是选择经验风险和模型复杂性都尽可能小

并且可以更好地避免过度拟合的模型的功能.成本函数通过

式(２０)计算得到:

J(θ)＝－１
m ∑

m

i＝１
tilog(ri)＋λ

２‖w‖２ (２０)

其中,等号右边第一项是经验风险,第二项是正则项,t∈Rm,

ri 表示softmax分类器中第i个类的概率,m 表示关系类的

数量.

４　实验结果和分析

本节将所提方法与几种基本基准方法和最先进的方法进

行性能比较.

４．１　实验数据

本文使用的数据来自２０１６年语义评估研讨会任务５:

AspectＧBasedSentimentAnalysis.SemEvalＧABSA１６是 ABＧ

SA的多语言任务,涵盖了８种不同的语言(即阿拉伯语、英

语、中文、荷兰语、法语、俄语、西班牙语和土耳其语)以及７个

不同的领域(即餐厅、笔记本电脑、手机、数码相机、酒店、博物

馆和电信).我们选择了restaurants和laptops这两个领域的

评论数据集来评估所提方法.数据集的相关统计信息如表１
所列.实验中,我们去除了没有特定目标且句子属性标志为

“OutOfScope”的样本,这些句子都没有注释情感极性.

表１　实验数据统计

Table１　Experimentaldatastatistics

数据集 评论数 积极句子 消极句子 中性句子

RESTＧTrain ３５０ １６５７ ７４９ １０１
RESTＧTest ９０ ６１１ ２０４ ４４
LAPTＧTrain ４５０ １６３７ １０８４ １８８
LAPTＧTest ８０ ４８１ ２７４ ４６

４．２　参数设置

对提出的模型进行训练并通过反向传播算法更新模型参

数.通过 Glove工具获得单词嵌入,并且将单词向量的维度

设置为３００.该模型的整个超参数设置如表２所列.在 RCＧ

NN中,本文使用多窗口、多卷积核对划分区域进行卷积操

作,以获得更丰富的特征信息.

表２　参数设置

Table２　Settingofparametesrs
参数名称 参数值

区域长度 ３０
卷积核窗口大小 ２,３,４,５
每种卷积核数量 １００
正则化强度λ １×１０－４

MiniＧbatch ３５
Dropout ０．５

lH ２
bT －２

对于高速公路网络层而言,所提模型中的重要超参数是

公路网层数lH 和变换门的偏置bT.这里,利用网格搜索来

确定这两个超参数的最优值.我们人为地定义lH 的范围为
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{１,２,􀆺,６},bT 的范围为{－８．０,－７．０,􀆺,－１．０}.这两个

超参数对模型平均精度(AveragePrecision,AP)的影响如图

３、图４所示.在restaurants领域评论数据集上进行测试,其
中模型的其他超参数已被调整到最佳值.从图中可以看出

lH 值为２且bT 值为－２时,模型的性能达到最优.其中,评
价标准 AP为积极样本、消极样本、中性样本３个样本精确度

的平均值.

图３　高速公路网络层数对平均精度的影响

Fig．３　Impactofnumberofhighwaynetworklayersonaverage

precision

图４　偏置对平均精度的影响

Fig．４　Impactofbiasontheaverageprecision

４．３　对比实验

将本文提出的模型与典型的神经网络模型在restaurants
和laptops这两个领域评论数据集上进行对比实验,以验证所

提方法的有效性.

４．３．１　与其他网络模型的对比

本文使用８个网络模型在restaurants和laptops这两个

领域评论数据集上进行三分类实验,结果如表３所列.

表３　不同模型在restaurants和laptops领域数据集上的三分类结果

Table３　Resultsofthreeclassificationsofdifferentmodelsonrestaurantsandlaptopsdatasets
(单位:％)

模型 指标

数据集

ENＧREST
Positive Negative Neutral

ENＧLAPT
Positive Negative Neutral

CNN
P ９１．６４ ６５．４５ ３９．６８ ８２．５４ ６６．１６ ３３．１８
R ８１．７５ ７８．４６ ７８．０６ ７３．０６ ６９．９６ ６６．０５
F ８６．４１ ７１．３７ ５２．６１ ７７．５１ ６８．０１ ４４．１７

LSTM
P ９１．８６ ６５．５８ ４０．１２ ８２．７６ ６６．４７ ３３．６４
R ８２．０２ ７８．８９ ７８．１３ ７３．２８ ７０．８６ ６６．６８
F ８６．６６ ７１．６２ ５３．０２ ７７．７３ ６８．５９ ４４．７２

ATTＧCNN
P ９３．５４ ６７．３１ ４１．３５ ８４．９２ ６９．８９ ３５．９７
R ８３．１４ ８０．７６ ８０．４３ ７６．０３ ７４．５３ ６８．９９
F ８８．０３ ７３．４２ ５４．６２ ８０．２３ ７２．１４ ４７．２９

ATTＧLSTM
P ９２．８９ ７０．１８ ４７．９３ ８４．９６ ７２．２９ ４２．１２
R ８３．１５ ８３．２９ ７８．９６ ７７．０８ ７６．３３ ７１．３９
F ８７．７５ ７６．１８ ５９．６５ ８０．８３ ７４．２６ ５２．９８

RCNNＧLSTM
P ９３．０８ ６９．０４ ４９．６５ ８６．０４ ７０．１８ ４３．６８
R ８３．１７ ８３．４９ ８０．１６ ７７．２１ ７５．７８ ７４．１６
F ８７．８５ ７５．５８ ６１．３２ ８１．３９ ７２．８７ ５４．９８

HPＧLSTM
P ９２．９８ ７０．０５ ５１．１２ ８５．２７ ７１．１５ ４３．８９
R ８３．０５ ８４．２１ ８２．０１ ７６．８６ ７６．３１ ７４．２５
F ８７．８３ ７６．４８ ６２．９８ ８０．８５ ７３．６４ ５５．１７

RCNNＧBGRU
P ９３．３１ ６９．５３ ５４．６０ ８５．６３ ７１．２２ ４５．６０
R ８３．１５ ８４．８５ ８１．８４ ７６．４６ ７６．６８ ７４．１９
F ８７．９４ ７６．４３ ６５．５０ ８０．７９ ７３．８５ ５６．４８

RCNNＧBGRUＧHN
P ９３．３９ ７０．１１ ５７．２３ ８５．７３ ７１．５４ ４９．４６
R ８３．６０ ８５．３６ ８２．０３ ７７．２１ ７６．７１ ７８．２９
F ８８．２２ ７６．９９ ６７．４２ ８１．２５ ７４．０３ ６０．６２

　　其中,P,R,F 分别代表精确率(Precision)、召回率(ReＧ

call)和F１值.精确率是针对预测结果而言的,它表示预测为

正的样本中有多少是真正的正样本.召回率是针对原样本而

言的,它表示样本中的正例有多少被预测正确了.具体计算

公式如下:

P＝ Truepositives
Truepositives＋Falsepositives

(２１)

R＝ Truepositives
Truepositives＋Falsenegatives

(２２)

F１＝２∗P∗R
P＋R

(２３)

从表３中可以看出,ATTＧCNN和ATTＧLSTM 网络模型

中加入了特定方面的注意力机制,相比于没有加入注意力机

制的 CNN 和 LSTM 网络模型具有更好的分类效果.例如,

在restaurants领域数据集上,ATTＧCNN 模型的积极样本的

和消极样本的F１值相比于 CNN 模型分别提升了１．６２％和

２．０５％,从而验证了注意力机制在基于方面情感分析任务中

的有效性.

RCNNＧLSTM 和 HPＧLSTM 网络模型中没有加入注意

力机制,但是因为这两个模型考虑了评论文本中不同句子之

间的相互 联 系,所 以 其 结 果 优 于 以 独 立 句 子 作 为 输 入 的
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ATTＧCNN 和 ATTＧLSTM 网络模型.其中,RCNNＧLSTM
网络模型在分类效果较好的restaurants领域数据集上３种

样本的平均 F１值为７４．９２％,相比于 ATTＧCNN 和 ATTＧ
LSTM 网络模型分别提升了２．５６％和０．４２％.这说明保留

文本中句子的时序关系,考虑不同句子之间的相互联系,可以

在训练过程中挖掘出句子间更深层次的依赖关系,从而在基

于方面情感分析任务中表现更优.

从表３的实验结果还可以看出,本文提出的两个模型中,

RCNNＧBGRUＧHN模型 相 比 于 没 有 加 入 高 速 公 路 网 络 的

RCNNＧBGRU模型有更好的分类结果,在restaurants领域数

据集上的平均F１值提升了０．９２％.这也验证了高速公路网

络层可以使网络模型在训练过程中有效地捕获单词之间更多

的语义特征,从而可以在基于方面情感分析任务中取得更好

的效果.

另外,RCNNＧBGRUＧHN 在所有任务中都优于其他模

型,从而验证了本文所提模型的有效性.

４．３．２　网络训练时间的比较

本文分析对比了上述几种网络模型在 TensorFlow 框架

下以相同的 CPU 和 GPU 在restaurants领域数据集上迭代

一次所需的时间,结果如表４所列.

表４　不同网络模型迭代一次所花的时间

Table４　Timespentbyiteratingoverdifferentnetworkmodels

网络模型 时间/s
CNN ６
LSTM ８１

ATTＧCNN １６
ATTＧLSTM １２６
RCNNＧLSTM ４０
HPＧLSTM ７２

RCNNＧBGRU ３６
RCNNＧBGRUＧHN ４２

从表４中可以看出,与可以接收平行化输入的CNN模型

相比,接收序列化输入的LSTM 模型迭代一次需要花费更多

的时间(５倍之多),这说明CNN网络在训练时间上有更优的

性能.加入了注意力机制的 ATTＧCNN 网络迭代一次要花

费１６s的时间,比CNN多１０s,这是因为网络模型的加深增

加了训练时间.而 ATTＧLSTM 所消耗的时间最长,为１２６s,

这说明以独立句子作为模型输入也会增加模型训练的时间.

本文提出的 RCNNＧBGRU,相比于 RCNNＧLSTM,虽然多加

入了注意力机制层,但因为 BGRU 结构更简单,且计算复杂

度更低,所以其训练时间也减少了４s.本文所提另一种网络

模型 RCNNＧBGRUＧHN 完成一次迭代需要４２s,对比以往效

果较好的 HPＧLSTM 模型的７２s,减少了３０s,这说明结合了

CNN和BGRU的网络模型能有效地缩短训练时间,从而验

证了本文所提方法有着更优的训练性能.

结束语　本文针对基于方面情感分析任务提出的一种新

型结构的深度学习网络模型是十分有效的.该模型通过区域

CNN提取整个评论文本中重要的情感特征信息,且利用BGＧ
RU和高速公路网络使模型能捕获文本中更多的语义信息.

此外,注意力机制的加入可以使得模型在训练过程中高度关

注特定方面在整个评论文本中的长距离依赖关系.实验结果

表明,本文模型在基于方面情感分析任务中表现得十分优异,

可以实现端到端的训练,适应性较好,且有着更优的时间性能.
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