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摘　要　基于方面的情感分类任务旨在识别句子中给定方面词的情感倾向性.以往的方法大多基于长短时记忆网络和注意力

机制,这种做法在很大程度上仅依赖于建模句子中的方面词与其上下文的语义相关性,但忽略了句中的语法信息.针对这种缺

陷,提出了一种交互注意力的图卷积网络,同时建模了句中单词的语义相关性和语法相关性.首先使用双向长短时记忆网络来

学习句子的词序关系,捕捉句中上下文的语义信息;其次引入位置信息后,通过图卷积网络来学习句中的语法信息;然后通过一

种掩码机制提取方面词;最后使用交互注意力机制,交互计算特定方面的上下文表示,并将其作为最后的分类特征.通过这种

优势互补的设计,该模型可以很好地获得聚合了目标方面信息的上下文表示,并有助于情感分类.实验结果表明,该模型在多

个数据集上都获得了优秀的效果.与未考虑语法信息的BiＧIAN模型相比,该模型在所有数据集上的结果均优于BiＧIAN模型,

尤其在餐厅领域的 REST１４,REST１５和 REST１６数据集上,该 模 型 的 F１值 较 BiＧIAN 模 型 分 别 提 高 了 ４．１７％,７．９８％ 和

８．０３％;与同样考虑了语义信息和语法信息的 ASGCN模型相比,该模型的F１值在除了 LAP１４数据集外的其他数据集上均优

于 ASGCN模型,尤其在餐厅领域的 REST１４,REST１５和 REST１６数据集上,该模型的F１值较 ASGCN模型分别提高了２．０５％,

１．６６％和２．７７％.
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Abstract　AspectＧbasedsentimentclassificationaimsatidentifyingthesentimentpolarityofthegivenaspectinasentence．Most

ofthepreviousmethodsarebasedonlongshortＧtermmemorynetwork(LSTM)andattentionmechanisms,whichlargelyrelyon

thesemanticcorrelationbetweenaspectsandcontextualwordsinthemodeledsentence,butignorethesyntacticinformationinthe

sentence．Totacklethisproblem,aninteractiveattentiongraphconvolutionalnetwork(IAGCN)isproposedtomodelthesemantic

correlationandsyntacticcorrelationofwordsinasentence．Firstly,IAGCNstartswithabiＧdirectionallongshortＧterm memory

network(BiLSTM)tocapturecontextualsemanticinformationregardingwordorders．Then,thepositioninformationisintroＧ

ducedandputitintothegraphconvolutionalnetworktolearnthesyntacticinformation．Afterthat,aspectrepresentationisobＧ

tainedthroughmaskmechanism．Finally,theinteractiveattentionmechanismisusedtointeractivelycalculateandgeneratetheasＧ

pectＧspecificcontextualrepresentationasthefinalclassificationfeature．Throughthiscomplementarydesign,themodelcanobtain

agoodcontextualrepresentationthataggregatestheaspecttargetinformation,andishelpfulforsentimentclassification．ExperiＧ

mentalresultsshowthatthemodelachieveagoodperformanceonmultipledatasets．ComparedwiththeBiＧIAN modelwithout

consideringthesyntaxinformation,ourmodelaresuperiortoBiＧIAN modelonalldatasets,especiallyontheREST１４,REST１５

andREST１６datasetsintherestaurantdomain．Ourmodelimprovesby４．１７％,７．９８％ and８．０３％ onF１scoresrespectively
comparewiththeBiＧIANmodel．ComparedwiththeASGCN model,whichalsotakessemanticinformationandsyntaxinformaＧ

tionintoaccount,theF１scoresofourmodelisbetterthanthatoftheASGCNmodelinalldatasetsexceptLAP１４dataset,espeＧ

ciallyontheREST１４,REST１５andREST１６datasetsintherestaurantdomain．ComparedwiththeASGCNmodel,theF１scores

ofourmodelisincreasedby２．０５％,１．６６％and２．７７％respectively．
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１　引言

近年来,各种社交平台和电商平台的用户评论呈爆炸式

增长,如何从众多评论中提取出用户对产品或服务在某个方

面的具体情感,对商家改进自家产品与服务,以及指导其他用

户选购商品都极具现实意义.基于方面的情感分类(AspectＧ
BasedSentimentClassification,ABSC)指,给定句子和句子中

的实体方面,推断该方面的情感倾向性.例如,在“Thedecor
isnotspecialatallbuttheiramazingfoodmakesupforit．”

中,对于“decor”的方面,其情感倾向是消极的;而对于“food”
方面,其情感倾向是积极的.相比句子级别的情感分类任务,
基于方面的情感分类任务是一种更加精细、更具挑战性的情

感分类任务,可以捕捉到句子级别的情感分类任务所捕捉不

到的句子内部的情感倾向性.

在早期的研究中,基于方面的情感分类任务被当作一般

的情感分类任务,大多采用机器学习的方法[１],通过人工进行

大规模的数据预处理,利用情感词典人工设计特征工程并训

练分类模型等需要花费大量的时间和精力.随着深度学习技

术的发展,各种神经网络被应用在基于方面的情感分类任务

中并取得了不错的结果.相比机器学习的方法,基于深度学

习的方法可以让神经网络自动学习方面词和上下文之间的语

义关系.这些方法[２Ｇ５]大多数基于卷积神经网络(ConvoluＧ
tionalNeuralNetwork,CNN)[６]、长 短 时 记 忆 网 络 (Long
ShortＧTerm MemoryNetwork,LSTM)[７]和注意力机制(AtＧ
tentionMechanism)[８]来学习句子中的语义表示,并建模方面

词和上 下 文 之 间 的 关 系.近 年 来,随 着 图 卷 积 神 经 网 络

(GraphConvolutionalNetworks,GCN)[９]的出现,基于方面的

情感分类任务也引入了 GCN.研究人员使用语法解析工具

来解析句子,利用句子的语法依赖关系树进行信息传递,完成

基于方面的情感分类任务[１０Ｇ１１].这种基于依赖关系树的图

卷积方法可以从语法关系上缩短方面词和观点词之间的距

离,并利用句子间的语法关系进行信息传递,但这种方法高度

依赖语法解析工具,一旦解析错误就不可避免地会导致错误

的积累.
为了充分利用句子的语法依赖,同时缓解由于解析错误

而导致的问题,一个简单的解决方法就是将句子的语义关系

和语法关系结合.受到Zhang等[１１]和 Ma等[１２]的启发,本文

提出了一种基于交互注意力机制的图卷积神经网络的方法

(Interactive Attention Graph Convolutional Network,

IAGCN),通过使用双向长短时记忆网络(BiＧdirectionalLong
ShortＧTerm MemoryNetwork,BiLSTM)、GCN 和交互注意

力机制,结合句子与方面的语义信息和语法信息进行方面情

感分类.具体来说,首先通过一个 BiLSTM 建模句子之间的

词序关系并获得上下文的语义信息,然后在句子的语法依赖

关系树上应用 GCN来捕捉句子的语法信息和单词间的依赖

关系,并通过掩码机制分别获取 BiLSTM 和 GCN 的方面词

表示,进而通过交互注意力机制,交互建模 BiLSTM 和 GCN
中的方面词表示与上下文表示之间的注意力,最后将它们

拼接整合得到最终的特定方面的上下文表示,用于情感分类.

２　相关工作

基于方面的情感分类任务是情感分类任务中的一个分

支,其是情感分类任务中一个细粒度的任务,旨在根据给定的

句子和方面词进行情感分类.

基于机器学习的方法[１３Ｇ１４]一直被用于解决情感分类任

务,其需要对文本进行预处理,对数据进行人工标注,对特征

进行提取,构建分类模型,但这会耗费大量的人力成本和时间

成本.Li等[１４]通过卡方统计进行特征词的提取,并用 TFＧ
IWF方法赋予特征词权重,最后用SVM 方法用于文本分类,
有效提高了短文本分类的性能.

随着深度学习的快速发展,许多神经网络也被应用于基

于方面的情感分类任务中,其大多数是基于 LSTM 来建模句

子中的单词序列.Tang等[３]基于 LSTM 能够捕捉单词之间

的长距离依赖的特性,将句子分为具有方面词的左侧部分和

具有方面词的右侧部分,并使用两个 LSTM 分别对这两个部

分进行建模,然后将这两部分的隐状态作为分类的特征.

Wang等[５]第一次提出结合 LSTM 和注意力机制的模型,通
过计算方面词和上下文之间的注意力,来选择句子中与方面

相关的重要单词.Ma等[１２]使用两个 LSTM 分别对上下文

和方面词进行建模,并引入交互式注意力网络来交互学习上

下文和方面词之间的注意力权重,由此分别生成特定上下文

的方面词表示和特定方面的上下文表示,用于分类.Huang
等[２]使 用 LSTM 生 成 的 方 面 词 表 示 和 上 下 文 表 示,通 过

AOA(AttentionＧOverＧAttention)模型进行交互.
除了基于LSTM 的方法,还有一些研究人员使用其他的

神经网络模型用于解决基于方面的情感分类任务.Tang
等[４]从问答系统中受到启发,设计了由多个计算层组成的深

度记忆网络(deepmemorynetwork),以集成方面词的信息,

并将其应用于基于方面的情感分类任务中.Li等[１５]基于

CNN的方法提出了 TＧNet模型,通过一个组件来生成句子中

单词的特 定 方 面 目 标 的 表 示,同 时 结 合 了 一 种 用 于 保 留

LSTM 层中原始上下文信息的机制,弥补了 CNN 不能很好

地处理多目标情感的缺陷.Huang等[１６]结合CNN和门控机

制,通过参数化的方式将方面信息结合到 CNN中.Xu等[１７]

基于胶囊网络和交互注意力机制的方法,使用序列卷积来分

别提取上下文和方面词的特征,在一定程度解决了特征重叠

的问题.Sun等[１８]提出了一种结合区域卷积神经网络、双向

门控循环单元和高速公路网络的模型 RCNNＧBGRUＧHN,在
保留句子时序关系的同时,大大降低了模型训练的时间代价.

Yin等[１９]综合了 CNN 有效提取关键词语和 RNN 捕捉长距

离依赖的优点,并结合注意力机制提出了 ATTＧDGRU 网络,
用于方面级别情感分类任务,有效地提高了检测复杂语句情

感的准确性.

上述用于解决基于方面的情感分类任务的方法大多是将

句子建模成单词序列,基于 CNN、RNN 和注意力机制的结

合,将方面信息嵌入到句子表示中,以建模句子和方面词之间

５９２潘志豪,等:基于交互注意力图卷积网络的方面情感分类



的关系,很大程度上忽略了句子的语法结构,因此很难找

到一些和方面词距离较远的观点单词.为了解决这个问

题,一些研 究 基 于 图 的 模 型 来 整 合 句 子 的 语 法 结 构,如

Huang等[１０]提出了一种基于图注意力网络(GraphAttenＧ

tionNetwork,GAT)来 显 式 地 利 用 单 词 间 的 语 法 依 赖 关

系.Zhang等[１１]通过语法解析工具解析句子来得到依赖

关系树,然后在依赖关系树上使用 GCN 来利用语法信息

和单词依赖关系.

３　基于交互注意力的图卷积神经网络

本文模型的目标是给定句子和句子中的方面词,预测方

面词的情感倾向性.本文提出的基于交互注意力的图卷积网

络(IAGCN)的整体框架如图１所示.该框架主要分为以下

几层:１)输入层和BiLSTM 层,对数据集进行预处理,然后基

于 GloVe[２０]方法初始化词嵌入,将输入层得到的词向量作为

输入,经过BiLSTM 网络,建模上下文之间的语义特征,获取

句子的序列表示;２)GCN层,将BiLSTM 的输出作为 GCN的

输入,建模上下文之间的语法关系,获取句子的语法特征;

３)Mask层,通过掩码机制,分别获得 BiLSTM 层和 GCN 层

的方面表示;４)方面注意力层,对 BiLSTM 层输出的上下文

表示和 GCN层输出的方面表示进行注意力操作,获取特定

方面的BiLSTM 层的上下文表示;同理,对 GCN 层输出的上

下文表示和BiLSTM 层输出的方面表示进行注意力操作,获

取特定方面的 GCN层的上下文表示;５)输出层,将特定方面

的BiLSTM 层的上下文表示和特定方面的 GCN 层的上下文

表示进行拼接,得到最终的特定方面的上下文表示,最后经过

一个线性层和softmax层进行情感分类.

３．１　输入层和BiLSTM层

给定一个由n个单词组成的句子s＝{w１,w２,,wa＋１,,

wa＋m,,wn－１,wn},其中句中的wi表示句子s的第i个单词.

方面词为a＝{wa＋１,,wa＋m },方面词的长度为 m.通过

GloVe词向量[２０]初始化句子的词嵌入,得到s＝{x１,x２,,

xa＋１,,xa＋m,,xn－１,xn},其中xi∈ℝde ,de 是单词嵌入的

维度.然后把词向量输入到 BiLSTM 网络,捕捉单词间的词

序关系 和 语 义 信 息,得 到 隐 藏 层 向 量 H ＝ {h１,h２,,

ha＋１,,ha＋m,,hn－１,hn},其中,hi∈ℝ２×dh .为了简化和节

省空间,本文用LSTM
→

(xi)和LSTM
←

(xi)分别表示xi 执行前

向和后向的LSTM 操作.具体计算如下:

hi＝[LSTM
→

(xi);LSTM
←

(xi)],i∈[１,n] (１)

图１　IAGCN模型架构图

Fig．１　ArchitectureofIAGCNmodel

３．２　位置编码

之前多项研究[２１Ｇ２２]认为,句中每个单词对方面词的重要

性不同,越靠近方面词的单词,对方面词的影响就越大.根据

这个原理,本文采用以往研究中使用的方法[４,１５],为隐藏层向

量引入一个位置嵌入函数,用于增强方面词附近的上下文单

词对方面词的重要性.因为 BiLSTM 是一种时序模型,计算

时已经隐含了单词序列的位置信息,所以只需额外为 GCN

添加位置信息即可.具体来说,就是在进行图卷积操作之前,
为 GCN的输入乘以一个位置嵌入函数.位置嵌入函数如下:

pi＝

１－a＋１－i
n

,１≤i＜a＋１

１ ,a＋１≤i≤a＋m

１－i－a－m
n

,a＋m＜i≤n

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(２)

gi＝pihi (３)

６９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．３,Mar．２０２２



其中,pi∈ℝ为第i个单词的位置权重,gi∈ℝ２×dh 为带有位

置信息的隐藏层输出.

３．３　图卷积网络

GCN可以看作是传统 CNN 的一种改进,可以对非结构

化数据的局部信息进行编码,在处理包含丰富关系的图数据

时非常有效,可以有效地捕获结点之间的关系.同时 GCN
也可以理解为沿边传递信息的消息传递网络,它可以沿着依

赖关系树的边直接在上下文单词和方面词之间传递信息,显
著缩短了按单词顺序传递消息的距离,同时减少了消息传递

过程中的噪声.为了充分利用句子的语法信息,本文通过在

句子的语法依赖树上使用 GCN,来获取句子中单词的语法信

息,有效利用依赖关系路径来转换、传播和聚合句中的单词

信息.

１)https://spacy．io/
２)https://pytorch．org

具体来说,本文通过使用spaCy工具１)来解析句子,构造

句子的语法依赖树,从而获得代表语法关系的邻接矩阵A∈

ℝn×n.若句子中的第i个单词和第j个单词在语法结构上有

联系,则Aij＝１,否则Aij＝０.同时,为每个结点添加自连接,

即矩阵A的对角线Aii＝１.本文使用文献[９]中改进过的归

一化的图卷积公式来更新结点,结点更新操作如下:

gi
~ ＝∑

n

j＝１
AijWgj (４)

gi＝ReLU gi
~

di＋１＋b( ) (５)

其中,di＝∑
n

j＝１
Aij为第i个单词在依赖关系树上的度数;W 为权

重矩阵,b为偏置,它们均为可训练的参数.

３．４　方面词的表示

本节将通过掩码机制从 BiLSTM 层和 GCN 层的输出中

获取蕴含了上下文语义信息和上下文语法信息的方面词表

示.具体而言,即把方面词以外的隐藏层向量设为０,仅保留

方面词的表示:

ht＝

０, １≤i＜a＋１

hi, a＋１≤i≤a＋m

０, a＋m＜i≤n
{ (６)

gt＝

０, １≤i＜a＋１

gi, a＋１≤i≤a＋m

０, a＋m＜i≤n
{ (７)

其中,ht 和gt 分别为 BiLSTM 和 GCN 层的方面词表示.此

时的方面词表示由于在训练过程中都是随整个句子一起参与

训练的,因此比单纯地仅输入方面词的网络输出具备更多的

信息,不仅具有 BiLSTM 的词序信息和语义信息,还具有

GCN的位置信息和语法信息.

３．５　交互注意力机制

本节将通过一种基于检索的交互注意力机制,来生成

BiLSTM 层和 GCN层特定方面的上下文表示,具体方法是:

从BiLSTM 层上下文的隐状态向量中检索与 GCN 层方面词

语义相关的重要特征,从 GCN 层上下文的隐状态向量中检

索与BiLSTM 层方面词语法相关的重要特征,并为每个上下

文词分配不同的注意力权重,由此生成了从不同角度考虑的

与方面词相关的上下文信息.通过这种交互注意力的方法,

可以在引入句子的语法信息的同时,减小语法解析器解析错

误带来的影响,充分利用句子的语义和语法信息.具体计算

如下:

α~t＝∑
n

i＝１
gthi (８)

αt＝ exp(α~t)

∑
n

i＝１
exp(α~i)

(９)

β
~
t＝∑

n

i＝１
htgi (１０)

βt＝ exp(β
~
t)

∑
n

i＝１
exp(β

~
i)

(１１)

本文采用点积的方法计算方面词和上下文词之间的相关

性.式(８)－式(１１)中,αt 为 GCN 层方面词对 BiLSTM 上下

文的隐状态向量的注意力权重,βt 为 BiLSTM 层方面词对

GCN层上下文的隐状态向量的注意力权重.然后计算特定

方面的BiLSTM 层的上下文表示rBiLSTM
i 和特定方面的 GCN

层的上下文表示rGCN
i .具体计算过程如下:

rBiLSTM
i ＝∑

n

i＝１
αthi (１２)

rGCN
i ＝∑

n

i＝１
βtgi (１３)

经过尝试多种不同的特征融合方法,本文发现简单地进

行拼接就可以获得最好的效果.因此,将rBiLSTM
i 和rGCN

i 进行

拼接,得到最终的特定方面的上下文表示.最后对整个句子

特定方面的上下文表示进行求和,得到蕴含了语义信息和语

法信息的特定方面的句子的整体表示r.

ri＝[rBiLSTM
i ;rGCN

i ] (１４)

r＝∑
n

i＝１
ri (１５)

３．６　输出层

得到最终的句子表示后,将其输 入 到 一 个 线 性 层,经

softmax归一化,获得情感倾向性的概率分布:

p＝softmax(Wfr＋bf) (１６)

其中,权重矩阵Wf∈ℝ４dh×dp 和偏置bf∈ℝdp 均为可训练的

参数,dp 为情感倾向性的类别数.

３．７　训练

模型使用标准的梯度下降算法,通过最小化交叉熵损失

和L２正则项进行训练:

Loss＝－∑
C

i
pilogp

∧
i＋λΘ２ (１７)

其中,C表示数据集的集合,p和p
∧

分别表示真实标签和预测

标签,Θ表示所有可训练的参数,λ表示L２正则化的系数.

４　实验

４．１　实验设置

本文代码使用 Python语言编程实现,版本为３．８,采用

了Facebook公司的Pytorch２)深度学习框架,版本为１．８．１.

实验环境配置如下:操作系统为 Ubuntu１８．０４;CPU 为Inter
的i９Ｇ９９００X＠３．５GHz;显卡为 GTX２０８０Ti;内存为１６GB.

７９２潘志豪,等:基于交互注意力图卷积网络的方面情感分类



本文选用５个数据集作为实验语料:由推特帖子组成的

TWITTER[２３]、SemEval２０１４task４的 REST１４和 LAP１４[２４]、

SemEval２０１５task１４的REST１５[２５]、SemEval２０１６task５的

REST１６[２６].其中后４个数据集包含了餐厅领域和笔记本电

脑领域.所有数据集都分为训练集和测试集,与以往的研究

一样[３Ｇ５,１２,１５],本文移除了情感倾向性冲突的样本和没有明显

方面词的样本.表１列出了各个数据集的统计信息.

表１　数据集的统计信息

Table１　Datasetstatistics

Dataset ＃Pos ＃Neu ＃Neg

TWITTER
Train １５６１ ３１２７ １５６０
Test １７３ ３４６ １７３

LAP１４
Train ９９４ ４６４ ８７０
Test ３４１ １６９ １２８

REST１４
Train ２１６４ ６３７ ８０７
Test ７２８ １９６ １９６

REST１５
Train ９１２ ３６ ２５６
Test ３２６ ３４ １８２

REST１６
Train １２４０ ６９ ４３９
Test ４６９ ３０ １１７

本文实验选用３００维度的 GloVe[２０]词向量初始化词嵌

入,所有模型的权重参数均采用均匀分布进行初始化.隐藏

层的维度设为３００,选用 Adam作为优化器,学习率为０．００１,

L２正则化系数为１０５,批处理大小为３２.

实验随机初始化运行３次,并取３次运行结果的均值作

为最终的实验结果.实验选择准确率和宏观F１值作为评估

指标,因为当数据集中的样本不平衡时,宏观的F１值更适合

作为评估指标.

４．２　对比实验

为了全面评估IAGCN 模型,本文选择了以下几个具有

代表性的基线与本文提出的IAGCN模型进行比较.

(１)SVM[１]:针对SemEval２０１４task４的基于特征提取

的机器学习方法.

(２)ATAEＧLSTM[５]:基于 LSTM 和注意力机制的经典

模型,且通过将方面词和上下文进行拼接来进行信息交互,探

索方面和上下文之间的联系.

(３)MemNet[４]:基于记忆网络的方法,将注意力模型与

外部记忆相结合,以计算每个上下文词对方面词的重要性.

(４)IAN[１２]:使用两个 LSTM 分别对上下文和方面词进

行建模,并引入交互注意力机制网络分别生成特定上下文的

方面词表示和特定方面的上下文表示,用于分类.

(５)TDＧGAT[１０]:基于图注意力网络来显式地利用单词

之间的依赖关系.

(６)ASGCN[１１]:本模型的直接竞争对手之一,在依赖树

上使用 GCN来利用语法信息和单词依赖.

(７)BiＧIAN[２７]:本文模型的直接竞争对手之一,基于 BiＧ

LSTM 提取上下文和方面词的表示,并使用交互注意力机制

来建模它们间的关系,是IAN模型的改进版.

上述方法中,前４种方法分别是基于机器学习的 SVM
模型、深度学习的 LSTM、记忆网络和注意力机制的经典模

型,后两种是最新的基于图的方法和语法集成的方法.为了

实验的客观性,所有模型都运行３次后取平均值,结果如表２
所列.由表２中的结果可知.

表２　模型在数据集上的结果

Table２　Experimentalresultsondatasets

Model
TWITTER

Acc F１
LAP１４

Acc F１
REST１４

Acc F１
REST１５

Acc F１
REST１６

Acc F１

SVM ６３．４０ ６３．３０ ７０．４９ N/A ８０．１６ N/A N/A N/A N/A N/A

ATAEＧLSTM ６９．６５ ６７．４０ ６９．１４ ６３．１８ ７７．３２ ６６．５７ ７５．４３ ５６．３４ ８３．２５ ６３．８５

MemNet ７１．４８ ６９．９０ ７０．６４ ６５．１７ ７９．６１ ６９．６４ ７７．３１ ５８．２８ ８５．１１ ６５．９９

IAN ７２．５０ ７０．８１ ７２．０５ ６７．３８ ７９．２６ ７０．０９ ７８．５４ ５２．６５ ８４．７４ ５５．２１

TDＧGAT ７２．２０ ７０．４５ ７５．６３ ７０．７４ ８１．３２ ７１．７２ ８０．３８ ６０．５０ ８７．７１ ６７．８７

ASGCN ７２．１５ ７０．４０ ７５．５５ ７１．０５ ８０．７７ ７２．０２ ７９．８９ ６１．８９ ８８．９９ ６７．４８

BiＧIAN ７２．０１ ６９．９７ ７３．６７ ６８．６８ ７９．４０ ６９．９０ ７６．９４ ５５．５７ ８６．８０ ６１．７２

IAGCN ７２．６９ ７０．９５ ７４．４０ ６９．７１ ８２．１４ ７４．０７ ７９．２７ ６３．５５ ８８．９６ ６９．７５

　　(１)本文提出的IAGCN模型在４个数据集上的F１值都

达到了最优的效果,且准确率也是最优或是接近最优的.尤

其是在REST１４,REST１５,REST１６数据集上,比第二名的F１
值高２．０５,１．６６,１．８８.值得一提的是,尽管IAGCN 模型在

TWITTER数据集上达到了最优,但与其他模型的差距并不

明显,这可能是由于 TWITTER数据集上每个样本句子上仅

包含一个方面,整个数据集的复杂度并不大,因此IAGCN 模

型的结果无法与其他模型的结果拉开一个较大的距离.

(２)基于图和语法信息的方法 TDＧGAT、ASGCN和本文

的IAGCN,相比其他完全没有考虑语法信息的方法,其F１值

至少高了１．０３,说明语法信息确实有利于基于方面的情感分

类任务.

(３)本 文 的 IAGCN 模 型 在 LAP１４ 数 据 集 上 的 表 现

不佳,虽然高于其他没有考虑语法信息的方法,但逊于 TDＧ

GAT模型.这可能是因为LAP１４中的方面含有笔记本电脑

领域中大量的专有名词,这无疑加大了对识别方面情感任务

的难度.

(４)从IAN 与 BiＧIAN 的结果可看出,BiＧIAN 在各个数

据集上的结果大多优于IAN,说明相比LSTM,BiLSTM 由于

双向建模上下文的原因,可以捕捉到更丰富和完整的语义

信息.

(５)与BiＧIAN 相比,本文的IAGCN 在所有数据集上的

准确率和F１值都优于 BiＧIAN,说明IAGCN 挖掘并利用了

BiＧIAN所忽略的语法信息,这也验证了 GCN 可以有效地捕

获单词间的语法信息,从而在基于方面的情感分类任务中取

得了更好的结果.

８９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．３,Mar．２０２２



(６)与 ASGCN相比,本文的IAGCN 在５个不同的数据

集中F１值都有不同程度的提升.这说明交互注意力网络可

以充分利用语义信息和语法信息,并在一定程度上减轻语法

解析错误带来的后果.

４．３　可视化分析

为了更好地了解IAGCN 的工作原理,本文提供了对两

个测试集的例子的注意力得分,以进行可视化,如图２所示.

第一个例子为预测出句子“ThestaffshouldbeabitfriendＧ

ly．”中方面词“staff”的情感倾向性,如图２(a)所示.这是一

句蕴含虚拟语气的句子,表达了与陈述语气相反的情感倾向

性,需要深度结合上下文的内容才能作出正确的判断.图２
中第一行是 GCN的方面词表示对BiLSTM 的上下文表示的

注意力权重,第二行是 BiLSTM 的方面词对 GCN 的上下文

表示的注意力权重.可以看出,GCN通过语法依赖的信息重

点关注到了“bit”这个词,而 BiLSTM 则重点关注了“should”

这个虚拟语气词,通过交互注意力机制把两种特征融合后,可

进一步加强两者共同关注的重点,从而预测出句中方面词的

真正情感.

(a)Staffshouldbeabitfriendly

(b)Greatfoodbuttheserviceisdreadful

图２　样例分析

Fig．２　Casestudy

第二个例子为预测出句子“Greatfoodbuttheserviceis

dreadful．”中方面词“food”的情感倾向性,如图２(b)所示.这

是一个基于方面的情感分类任务中经典的例子.该句子同时

拥有两个方面词“food”和“service”,这两个方面词表达的情

感倾向性截然相反.由图可以得知,GCN 虽然同时关注了

“Great”和“dreadful”,但注意力权重最深的是“dreadful”;而

BiLSTM 的注意力重点除了“Great”外,还关注了句中情感转

变的转折词“but”,且对“dreadful”的注意力权重极低.通过

特征融合后,两者不仅进一步加强了对观点词“Great”和转折

词“but”的注意力权重,还削减了对“dreadful”的注意力权重,

从而通过不同网络间的优势互补,进一步减小了作出错误判

断的可能性.

结束语　本文针对基于方面的情感分类任务,提出了一

种交互注意力的图卷积网络模型.该模型充分利用了句中的

语义信息和语法信息,并有效地减轻了由语法解析器解析错

误带来的噪声.

在未来的工作中,我们将继续探究语义信息和语法信息

更深层次的特征融合方法,学习如何获得更好的特定方面的

上下文表示,从而有效地利用方面信息得到更好的分类结果.
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