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摘　要　方面级别情感分类是针对给定文本、分析其在给定方面所表达出的情感极性.现有的主流解决方案中,基于注意力机

制的循环神经网络模型忽略了关键词邻近上下文信息的重要性,而结合卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)的

多层模型不擅长捕捉句子级别的长距离依赖信息.因此,提出了一种基于截断循环神经网络(DisconnectedGatedRecurrent
Units,DGRU)和注 意 力 机 制 的 方 面 级 别 情 感 分 类 网 络 模 型(AttentionＧDisconnectedGatedRecurrentUnits,ATTＧDGRU).

DGRU 网络综合了循环神经网络和 CNN的优点,既能捕捉文本的长距离依赖语义信息,又可以很好地抽取关键短语的语义信

息.注意力机制在推断方面情感极性时捕获每一个单词与给定方面的关联程度,同时生成一个情感权重向量用于可视化.

ATTＧDGRU 模型在中文酒店 评 论 数 据 集 上 进 行 ACSA 任 务,任 务 结 果 表 明,其 二 分 类、三 分 类 准 确 率 分 别 达 到９１．５３％,

８６．６１％;在SemEval２０１４ＧRestaurant数据集进行 ATSA 任务,任务结果表明,其二分类、三 分 类 准 确 率 分 别 可 达 ９０．０６％,

７７．２１％.
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Abstract　AspectＧlevelsentimentclassificationistoanalyzethesentimentpolarityinagivenaspectforagiventext．IntheexisＧ
tingmainstreamsolutions,theattentionmechanismＧbasedcyclicneuralnetworkmodelignorestheimportanceofkeywordproＧ
ximitycontextinformation,andtheCNNmultilayermodelisnotgoodatcapturingsentenceＧlevellongＧdistancedependencyinforＧ
mation．ThispaperproposesanaspectＧlevelemotionclassificationnetworkmodelbasedondisconnectedgatedrecurrentunits
(DGRU)andattentionmechanism,whichisabbreviatedasATTＧDGRU．TheDGRUnetworkusedinthismodelintegratesthe
advantagesofcircularneuralnetworkandCNN．ItcannotonlycapturethelongＧdistancedependentsemanticinformationoftext,

butalsoextractthesemanticinformationofkeyphrases．Attentionmechanismisusedtocapturetheimportanceofeachwordto
aspecificaspectwhendeducingthesentimentpolarityofaspecificaspect,meanwhilegeneratesanemotionalweightvector,which
canbevisualized．AccuraciesoftwoＧclassandthreeＧclassofATTＧDGRU modelconstructedinthispapercanreach９１．１１％and
８７．７６％respectivelyinACSAtaskonChinesehotelreviewdatasets．AccuraciesoftwoＧclassandthreeclassofATTＧDGRU
modelcanreach７７．２１％and９０．０６％respectivelyinATSAtaskonSemEval２０１４ＧRestaurantdataset．
Keywords　AspectＧlevelsentimentclassification,Deeplearning,Disconnectedgatedrecurrentunit

　

１　引言

情感分析[１]是自然语言处理领域的一项备受关注的研究

任务,文本情感分析的主要目的是从原始文本中提取出文本

发表者的主观情绪.如今互联网各平台上存在大量用户关于

产品和服务的评论信息,这些评论往往以短文本的形式出现,
涉及对产品的一个或者多个方面的意见.传统评论挖掘通常

粗糙地对一篇文档或者一段文字进行情感分析,只能得到一

个情感值的表达,而不能提供高情感值指向的对象的信息,因
此,方面级别的观点挖掘[２Ｇ３]是近年来的研究热点.

方面级别情感分析包括两个子任务:方面词提取任务和

基于 方 面 的 情 感 分 析[４].基 于 方 面 的 情 感 分 析 (AspectＧ
BasedSentimentAnalysis,ABSA)中的方面(aspect)可以指显

式出现在句子中的一个实体(target,aspectterm)或者隐式表

达的一个描述事物的角度(aspectcategory).因此,基于方面

的情感分析根据方面词是否显示表达可以被划分为 ATSA
(AspectTermSentimentAnalysis)和ACSA(AspectCategory
SentimentAnalysis)两个子任务[４].方面词可以是一个单词,
也可以是一个短语,本文将其统称为方面词.本文主要研究

方面级别的情感分类 ATSA与 ACSA,即针对句子S中所描



述的方面 A(AspectCategory或 AspectTerm),分析该语句S
所表达的有关给定 A 方面的情感极性.例如评论:“服务很

好,就是房间太旧了都是十几年前的装修了”.该评论文本描

述了酒店的“服务”和“房间”两个方面实体项,相应的方面级

别情感分类结果分别是“积极”和“消极”.

评论文本往往涉及一个或者多个方面,方面级别的情感

分析可以更精确地捕捉产品细粒度的优缺点.因此自动化的

文本情感分析成为了必要手段,被广泛应用于医疗、旅游、金
融、舆情分析等领域[４].

随着深度学习方法特别是神经语言模型近年来在自然语

言处理领域不断取得新的进展,越来越多的方面级别情感分

类模型开始采用深度学习模型.早期的模型采用递归神经网

络(RecursiveNeuralNetworks,RNN)或其变体长短期记忆

网络(LongShortTerm MemoryNetwork,LSTM)、门控循环

单元(GatedRecurrentUnits,GRU),并利用句法结构信息辅

助来提高分类准确率,但结果表明此类模型的性能受句法分

析错误的影响较大,且无法对口语表达进行有效的语义分析.

近期性能表现较好的方面级别情感分类模型大多以循环神经

网络或CNN及其变体为基础构建而来.
循环神经网络是一类以序列数据为输入、在序列的演进

方向进行递归且所有节点(循环单元)按链式连接的递归神经

网络[５],其擅长对整个句子进行建模,捕捉长距离依赖信息.

然而,研究表明,RNN对整个句子的建模有时会成为一种负

担,使模型忽略关键的短语信息.CNN 模型则正好相反,更
擅长抽取局部的位置不变特征,不擅长捕捉长距离依赖信息.

而方面级别情感分析不仅需要重点提取方面词向量邻近语义

信息,而且更需要提取丢失文本的长距离语义信息.

为了在 RNN的基础上结合 CNN 的优点,文献[６]设计

了基于截断门控循环单元的网络来进行情感分类.DGRU
在 GRU的基础上做出了改进.GRU[７]是 RNN 的一种特殊

类型,可以通过重置门和更新门来捕捉序列间长距离依赖关

系,其计算过程相比 RNN 的另一种类型 LSTM[８]更高效.

DGRU模型是通过限制 DGRU 层信息的流动来将位置不变

性引入 GRU模型中.DGRU模型也可以被认为是一种特殊

的CNN模型,其本质是将 CNN 模型中的卷积核替换成了

DGRU,使得 DGRU模型既能捕捉长距离依赖信息,又可以

很好地抽取关键短语信息.

综上,如果 DGRU能在捕捉信息长距离依赖过程中保留

位置不变性信息,那么理论上其可以准确地实现对复杂语句

的方面级别情感分类.本文提出了一个新颖的基于 DGRU
和注意力机制的模型 ATTＧDGRU,该模型同时遵循EncoderＧ
Decoder框架.ATTＧDGRU 首先将句子视为单词序列,以

DGRU作为单词序列学习工具,能够在隐状态层获得句法层

面的有效表达.然后,利用注意力机制对由 DGRU 模块得到

的文本向量语义编码信息进行解码,提取出关于给定方面词

的情感权重向量.其中,情感权重向量由每一个单词被分配

的不同注意力权重系数组成,注意力权重系数用于区分文本

中信息的重要程度.

本文的主要贡献如下:
(１)提出了一种新的方面级别情感分类模型 ATTＧDGＧ

RU.该模型首次将 DGRU 应用于方面级别情感任务中,并

表现出较主流的LSTM,GRU网络更优秀的方面情感关键信

息的提取效果.
(２)在酒店评论数据集上进行实验,数据集根据方面词是

否出现在样本文本中,即方面词为实体方面项或方面角度而

被分为显性数据集和隐性数据集两类.通过对比这两类数据

集的实验结果发现,方面级别情感分析的准确率的提高不仅

依赖于分类模型的性能,同时还取决于方面情感分析的另一

子任务,即方面词提取任务中方面主题词的归纳.

２　相关工作

方面情感分类是情感分析领域的一个细粒度任务,其目

标是识别句子中针对给定方面的情感极性[４].早期的方面情

感分析任务主要是通过机器学习方法结合语言学特征来进行

探索,这是断定给定方面实体情感的典型方法.文献[９]构造

了一个二进制支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)来
对目标无关的特征和扩展信息进行分类.文献[１０]将一组修

剪特征作为整体分类器的输入,在方面项提取和情感分析方

面表现出了有效性.文献[１１]依赖SentiWordNet,并根据特

定条件在未标记的评论中创建了特定领域的情感词典.尽管

这些方法已经取得了较好的分类结果,但是它们很少考虑目

标实体和相应上下文之间的交互.此外,此类方法很大程度

上依赖于人的先验或领域知识,且学习到的是浅层的特征,因
此难以识别复杂的活动.

神经语言模型和表示学习近年来在自然语言处理领域不

断取得新的进展,并更多地使用各种网络模型对文本语言进

行编码,尽可能地对文本语义进行复现,在解码器模块对编码

的表示进行解读,进一步获取文本语义中更有用的信息,生成

最终的语义表达形式.编码器与解码器对同一文本所生成的

表示不能相差太大,因此可以通过调整编码器与解码器的参

数使得重构误差较小.

２．１　神经语言模型

近年来,方面情感分类领域中热门的神经语言模型大多

以循环神经网络或CNN及其变体为基础进行构建.

CNN最初被应用于计算机视觉任务中,而后因为其能识

别局部的位置不变特征,所以也被应用于自然语言领域中并

取得了出色的结果.文献[１２]首次将一维 CNN 应用于词性

标注、命名实体标注、语义角色标注任务中.为了进一步捕捉

文本词语间的联系,文献[１３]提出了一种新的动态kＧmax池

的CNN模型.文献[１４]建立了一个基于多层次关注的 CNN
结构 ATTＧCNN,该结构在嵌入层和共享层分别实现了自我

关注和集中关注.以上文献都证实了基于 CNN 的网络在自

然语言任务中的有效性.

RNN 非常适合用于处理和预测序列数据,因此许多以

RNN变体为基础的模型(如许多基于 LSTM,GRU 的模型)

被广泛用于解决目标实体与其上下文之间缺乏交互的问题.
文献[１５]中的模型使用 LSTM 网络对文本序列进行语义建

模,通过LSTM 建模后的句子表达能体现文本上下文的语义

联系.文献[１６]运用双向 LSTM 建模目标实体与上下文之

间的复 杂 关 系,并 提 出 了 目 标 相 关 LSTM 和 目 标 连 接

LSTM.为解决以上模型由信息远距离传输导致的性能不佳

问题,文献[１７]应用门控循环单元结构来控制情绪信息流并
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提高了分类精度.文献[１８]构建了一个基于双重 LSTM 的

位置感知注意力模型 AEＧDLSTM,该模型的双重 LSTM 结

构可以捕获方面词正反两个方向的语义信息,并通过捕获位

置信息来为上下文词生成不同的权重.文献[１９]所构建的交

互注意力网络(InteractiveAttentionNetworks,IAN)模型也

用到了两个LSTM 结构,其中,一个用于获取方面目标项的

注意力权重,另一个用于获取上下文注意力权重,对两者进行

串联分析后得到分类结果.

类递归神经网络[５]擅长对整个句子进行建模,捕捉长距

离依赖信息,而CNN模型更擅长抽取局部的位置不变特征,

但不擅长捕捉长距离依赖信息.类递归神经网络往往容易忽

视关键的短语信息,因此无法很好地完成方面级别情感分类

任务.不少研究者尝试设计一种能融合 CNN 与 RNN 的优

点的网 络 结 构.文 献 [２０]提 出 一 个 基 于 CNN 和 Gating
Mechanisms的方面级别情感分类模型 GCAE,该模型使用新

颖的 TanhＧReLU门单元选取文本中给定方面的情感特征,并

针对 ACSA任务和 ATSA任务设计了不同结构的卷积模块.

文献[２１]用深度 LSTM 代替了卷积过滤器在查询分类领域

取得了很好的成果.文献[６]在文献[１９]的基础上对模型做

了进一步改进:１)提出使用更大的窗口尺寸以更好地捕捉长

距离依赖信息;２)使用 MaxＧpooling以更好地包含位置不变

性信息;３)使用 GRU 替代 LSTM 作为循环单元.以上改进

使 DGRU 模型在７个数据集上均取得了较好的分类结果.

以上文献通过对 CNN 与 RNN 的融合进行改进,使 DRNN
类模型能更好地编码方面词与文本的语义信息,但是单纯基

于 DGRU的模型还是无法很好地捕捉到复杂语句中相对距

离较远的情感极性词与方面词之间的潜在关联.后续的研究

表明,通过引入注意力机制有助于解决该问题.

２．２　注意力机制

一条复杂语句中可能包含多个方面词,句中的每个词和

方面词之间的联系能传达出关于该方面词的情感极性信息.

通过引入注意力机制,能够从复杂语句中捕捉到与方面词关

联较大的单词,降低对次要信息的关注度,甚至无视无关的信

息.例如,文献[２２]提出了一种基于注意力的 LSTM 模型

ABＧLSTM,该模型根据每个单词对特定目标实体的情感重要

性对每个单词的特征进行加权.文献[１４]建立了一个基于多

层次关注的CNN结构 ATTＧCNN,借助注意力机制在嵌入层

和共享层分别实现了自我关注和集中关注.文献[２３]提出的

RAM 模型采用多注意力机制与 RNN非线性相结合,在处理

多并发时可增强模型的表达能力.

本文所设计的注意力模型首先将 DGRU 生成的语义隐

状态构成外部记忆,然后将其与注意力机制所学习到的注意

力分布向量进一步连接,最后生成最终能体现对给定方面词

关注的完整语义向量.

３　构建模型

本文提出的 ATTＧDGRU 模型采用了编码器Ｇ解码器网

络结构.其中,基于 DGRU的编码器用于读入文本序列并建

模生成包含语义信息抽象表达的隐状态向量;解码器对该向

量进行解读,输出关于给定方面词的情感语义向量,并将其输

入Softmax分类器,得到最终方面级别情感分类结果.最终

模型的呈现将采用由简到繁的方式,本文将分成３步对其进

行介绍.

首先,给出一个基于 GRU 的简单网络模型 GRUＧMLP,

用于说明模型的输入和输出,该模型事实上是一个句子级别

的情感分类模型,在本文中作为基准模型,用于辅助评估

ATTＧDGRU模型的性能.

然后,构建了一个简单的基于 DGRU 的模型,该结构保

留了 GRU循环单元,并参考了 CNN 的过滤器结构,其每一

个 DGRU 子单元只与邻近的k 个单词有关.DGRU 作为

ATTＧDGRU的语义编码部分,直接对 DGRU 合成的文本语

义编码进行分类,将得到的结果与 ATTＧDGRU 进行比较,可

以观察引入注意力机制的有效性.

３．１　GRUＧMLP

RNN是传统前馈神经网络的扩展.然而,标准的 RNN
存在梯度消失或爆炸问题.为了解决这些问题,LSTM[８]被

开发出来并具有优异的性能.GRU[７]则是 LSTM 的一个变

体,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,因为其在保持相同效果的同时结

构更加简单,所以近年来被广泛用于处理文本语义.GRU 结

构如图１所示,通过门控单元可以控制信息的流动,一定程度

上解决了梯度消失问题.GRU 通过重置门rt和更新门zt来

控制信息流.t时间步时隐藏状态ht＝GRU(ht－１,xt),GRU
具体数据流的计算如下:

rt＝σ(Wr×[ht－１,xt]) (１)

zt＝σ(Wz×[ht－１,xt]) (２)

h
~
t＝tanh(Wh~ ×[rt∗ht－１,xt]) (３)

ht＝(１－zt)∗ht－１＋zt∗h
~
t (４)

其中,Wr,Wz,Wh~t ∈Rd×d分别为重置门rt、更新门zt、候选集

h
~
t的权重矩阵,xt为当前时间步的输入,ht－１为t－１时间步的

隐状态,σ表示Sigmiod激活函数,∗表示 Hadmard乘积.

图１　GRU循环单元的内部结构

Fig．１　InternalstructureofGRUunit

本文所设计的基于 GRU 网络的多层感知机模型 GRUＧ

MLP的结构如图２所示.

图２　GRUＧMLP的结构

Fig．２　StructureofGRUＧMLPmodel

９１２尹　久,等:基于 ATTＧDGRU的文本方面级别情感分析



输入模型矩阵 X＝{X∈R２d×N|(x１,x２,x３,􀆺,xt,􀆺,

xN－１,xN )},其中,N 为文本序列的长度,d 为词向量长度,

xt＝
a
wt

[ ] ,wt为文本序列的词向量,a为该样本所给定方面词

向量,两向量的长度均为d.经过 GRU网络计算编码得到的

隐状态H＝{H∈Rd×N|(h１,h２,h３,􀆺,ht,􀆺,hN－１,hN )}包含

每个输入单词的语义特征,以及与给定方面词语的语义联系,

可将H 视为文本句子级别的表达.

GRUＧMLP解码器部分首先对 H 进行最大池化采样操

作,将池化窗口设置为 N １́,设置滑动步长为１,生成一个长

度为 N 的情感表达向量p.最大池化是一种捕捉重要信息

的采样方式,相比平均池化可以更好地保持输入特征的位置

不变性[６].

接下来对p 进行 ReLu线性变换后送入 Softmax分类

器,得到关于该语句的最终情感分类结果,即:

y＝Softmax(WPp＋bP) (５)

其中,y∈R|c|×１ 是 概 率 分 布 向 量,当 模 型 进 行 两 分 类 时,

|c|＝２,当模型进行三分类时,|c|＝３.

３．２　DGRU

GRU网络虽然擅长对整个句子进行建模,捕捉长距离依

赖信息,但是往往容易忽视关键的短语信息,因此无法很好地

完成方面级别情感分类任务.为了减少建模整个句子的负

担,文献[６]首次提出的截断的门控循环单元网络模型模仿

CNN的卷积过滤器结构限制了 GRU 信息流的距离,通过分

离 GRU的信息流,将位置不变性引入 GRU 的变体中.DGＧ

RU[６]的具体结构如图３所示:

图３　DGRU的网络结构

Fig．３　StructureofDGRU

与其他 RNN变体一样,DGRU将输入序列输入 GRU 单

元中,并在每一步生成一个输出向量.与普通 RNN 变体的

一个重要区别是,DGRU 每一步的状态只与前面的k－１个

单词有关,而与其他单词无关.因此,每一步的输出ht可表

示为:

ht＝GRU(xt,xt－１,xt－２,􀆺,xt－k＋１) (６)

当t为１时,h１由k－１个p和x１计算而来,h１可表示为:

h１＝GRU(p,􀆺,p,x１) (７)

其中,p是长为２d的零向量,k是需要设置的一个窗口大小

的超参数.因为每一步的输出只取决于前k－１个单词和当

前单词,所以输出可以被看作是一个包含k个单词的短语的

表示.具有相同k个单词且顺序一样的短语无论在文本的哪

个位置都具有相同的表示.

３．３　ATTＧDGRU
为引入对局部关键短语信息的关注,DGRU 网络牺牲了

一定的对长距离依赖信息的捕捉能力.而在方面级别文本情

感分类中,影响给定方面词情感的关键信息多来源于方面词

周边.为解决这个问题,本文进一步引入基于 DGRU 的注意

力网络模型.DGRU网络用于方面级别文本情感分类模型,

有利于捕捉给定方面词所依赖的语义信息,而注意力机制的

引入可以进一步将分类器的注意力引向与给定方面词有关的

短语位置.最终,本文构建了基于 DGRU 和注意力机制的方

面级别情感分类网络模型 ATTＧDGRU,其结构如图４所示.

图４　ATTＧDGRU网络模型的结构

Fig．４　StructureofATTＧDGRU model

用 DGRU替代 GRUＧMLP中的 GRU 作为编码器,将编

码器模块输出的隐状态表示向量输入到带有修正线性单元

(Tanh)激活的多层感知机(MultilayerPerceptron,MLP)中,

并将 MLP的输出发送到一个Softmax函数中,以得到一个注

意力权重向量,该向量的每一个值代表对应位置单词的情感

权重.具体计算过程如下,定义a∈RN×１为注意力情感权重

向量,以及一个文本情感权重表达隐状态,r∈Rd×１,r可由以

下表达式得到:

M＝tanh
WhH

Wvva􀱋eN
[ ]

æ

è
ç

ö

ø
÷ (８)

a＝Softmax(wTM) (９)

r＝HaT (１０)

其中,M∈R２d×N ,Wv∈Rd×d,Wh∈Rd×d,w∈R２d×１都为权重矩

阵或权重向量.va􀱋eN ＝[va;va;􀆺;va],即方面词向量va重

复出现N 次,eN 表示长为N 的单位向量.

本文应用 Maxpooling将文本语义表达矩阵转化为文本

语义表达向量,并提取最重要的信息和位置不变的特征.最

终给定方面的文本情感表达由文本语义表达隐状态hp与文

本情感权重表达状态r相结合,其表达式如下:

hp＝Maxpooling(H) (１１)

h∗ ＝tanh(Wrr＋Wxhp) (１２)

其中,h∗ ∈Rd×１,Wr,Wx是训练过程中需要学习的权重参数,

h∗ 即视为给定方面的文本情感表达.

将h∗ 送入Softmax分类器,得到情感分类的概率分布向

量y∈R|c|×１,如式(１３)所示:

y＝Softmax(Wsh∗ ＋bs) (１３)

其中,Ws,bs分别为Softmax分类器的参数矩阵和偏置项.

４　实验分析

４．１　数据集制作与预处理

为验证基于 DGRU 和注意力机制的方面级别情感分类

模型 ATTＧDGRU的有效性,在来自网络的酒店评论数据集

中进行实验.数据集包含３４２５条中文酒店评论,经过预处理

后,仅保留评论字数在２５~１３０之间的评论,共３０７２条.数据

集主要包含网络用户对酒店卫生、服务、位置等方面的评价.

参考SemEval２０１４测评任务中的数据集,本文定义样本
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由文本、方面以及情感这３个要素组成,这里的情感是指文本

关于给定方面的情感.本文对３０７２条评论进行人工标注,其

中,标注结果包含积极、消极、中立３个极性.标注过程中产

生两个样本集,其中显性样本集用于 ACSA 分类任务,隐性

样本集用于 ATSA任务.

评论文本显性样本示例１:{文本:设施空调不好用,电视

没设置好信号,淋浴水不方便,服务效率低;方面:设施;情感:

消极};显性样本示例２:{文本:设施空调不好用,电视没设置

好信号,淋浴水不方便,服务效率低;方面:服务;情感:消极};

隐性样本示例３:{文本:桌子什么的都没有擦,有很明显的污

渍,浴巾也是破的.楼下有个全家还算方便,离火车站挺近;

方面:卫生;情感:消极}.

一条文本评论通常包含多个方面的情感,通过人工标注

方面情感之后,样本数量最终有７６６４条,样本类型具体分布

以及训练集、测试集划分如表１所列.

表１　数据集的统计信息

Table１　Statisticsofdataset

数据集

正样本 负样本 中性样本 总计

显性训练集 ２７０２ ５８９ ３１７ ３６０８
显性测试集 ５００ ４００ １０１ １００１
隐性训练集 １６７８ ４１４ ２３０ ２３２２
隐性测试集 ３００ ３００ １３３ ７３３

总计 ５１８０ １７０３ ７８１ ７６６４

隐性样本数据集、显性样本数据集各方面样本数量的分

布分别如图５、图６所示.

图５　隐性样本集方面项分布

Fig．５　AspectＧtermdistributionofhiddensampleset

图６　显性样本集方面项分布

Fig．６　AspectＧtermdistributionofdominantsampleset

隐性样本集中方面词一共有１０个,为给定方面集合,符

合 ACSA分类任务标准.

显性样本集中方面词一共有２６５个,均为提取自评论文

本的单词.显性样本集中出现次数少于１０的其他项方面词

有２４０个,累记４３２次.８１．０％的显性样本中方面词仅占总

方面词数量的４．１％.

综上,隐性数据集方面词分布更均匀,方面词的主题性更强.

４．２　任务描述及参数设定

本文所构建的分类器模型旨在解决方面级别情感分类任

务问题.给定一条文本和方面项,任务是得到该文本关于给

定方面的情感极性.本文所构建模型的目的是通过文本和方

面两项输入得到情感极性.例如输入“价格太贵,服务也跟不

上”与“价格”,得到“消极”这一结果.

本文采用斯坦福大学公开发布的 Glove词向量作为词

典,选用单词向量维度为１００的１００dＧ６B数据包.Glove词典

中向量间的表达差异可由欧氏距离来判定,且两个意思相近

的词向量表达也相似,可在一定程度上减少人工标注过程中

不同标注人员总结方面词时产生的差异.

ATTＧDGRU模型的整个超参数设置如表２所列.实验

过程中k的试验范围为{４,６,８,１０,１２},k取不同值时在显性

数据集与隐性数据集上的准确率如图７所示.由图可知,当

DGRU窗口长度为８时,即生成文本语义表达矩阵 H 时,每

个词仅与邻近的８个单词相关,模型效果最好.在数据集上

进行测试,模型的其他超参数已调整到最佳值.

表２　参数设置

Table２　Settingofparameters

参数名称 参数符号 参数值

词向量维度 d １００
各隐层维度 d １００

文本最大长度 N １３０
DGRU窗口长度 k ８

学习率 LearningRate ０．００１
L２范数 l２_reg ０．００１

Dropout概率 keep_prob１ ０．８

图７　DGRU窗口长度k对准确率的影响

Fig．７　InfluenceofwindowlengthkontheaccuracyofDGRU

模型训练过程中本文使用交叉熵损失函数以及 Adam 优

化器.Adam 算法利用梯度的一阶矩估计和二阶矩估计来动

态调整每个参数的学习率.交叉熵能够衡量同一个随机变量

中的两个不同概率分布的差异程度,这在模型训练过程中被

表示为真实概率分布与预测概率分布之间的差异.

４．３　对比模型

为评估 ATTＧDGRU模型的性能,本文在酒店评论数据

集上与 LSTM,ATAEＧLSTM[２０],GRUＧMLP,DGRU[６]进行

对比,在 SemEval２０１４ＧRestaurant(aspectＧterm)数据集上与

LSTM,ATAEＧLSTM[２０],IAN[２３],AEＧDLSTM[１８]进行对比.

(１)LSTM.LSTM 擅长捕捉长距离信息依赖,被广泛用

于生成句子上下文语义表达.但标准的 LSTM 捕捉不到句

子中与给定方面有关的特征,因此即使要获取不同方面的情

感,也只会得到一个关于句子的唯一情感极性.

(２)ATAEＧLSTM.文献[２０]首先将方面词向量拼接到
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句子每个单词的向量上,然后再利用注意力机制计算每个单

词的权重,从而生成加权句子表示.该模型引入的注意力机

制可获取每个单词的情感权重.

(３)IAN.文献[２３]所构建的交互注意力网络模型IAN
用到了两个LSTM 结构,一个用于获取方面目标项的注意力

权重,另一个用于获取上下文注意力权重,对两者串联进行分

析后得到分类结果.

(４)AEＧDLSTM.文献[１８]构建了一个基于双重 LSTM
的位置感知注意力模型 AEＧDLSTM,该模型的双重 LSTM
结构可以捕获方面词正反两个方向的语义信息,并通过捕获

位置信息为上下文词生成不同的权重,得到分类结果.

(５)GRUＧMLP.GRU为LSTM 的变体,GRU 处理文本

时生成的句子上下文语义表达效果与 LSTM 类似,对计算量

进行了优化.GRUＧMLP 在标准 GRU 的基础上还使用了

MaxPollingＧMLP来捕捉与方面相关的情感关键信息.

(６)DGRU.文献[６]试图让 RNN 也能像 CNN 一样捕

捉到单词的位置和位置不变性特征.使用非连续的k 个

GRU 循环单元对邻近的k 个单词进行编码,相比普通的

GRU变体,DGRU更擅长捕捉局部关键信息.因此,DGRU
较 GRU和LSTM 更适合处理方面情感任务模型中的文本语

义信息.

４．４　算法准确率比较分析

表３列出了 ATTＧDGRU模型与相关对比模型在酒店文

本隐性数据集、显性数据集上方面级别情感分类的准确率结

果.对于 ATAEＧLSTM 模型,本文使用原作者发布的代码进

行了实验重现.

表３　不同模型在酒店数据集上的分类结果

Table３　Accuracyofdifferentmodelsonhoteldatasets
(单位:％)

模型名称
隐性数据集

三分类 二分类

显性数据集

三分类 二分类

LSTM ８０．７０ ８７．７１ ７９．５３ ８６．４６
ATAEＧLSTM ８５．６２ ８９．９５ ８３．４３ ８９．２１
GRUＧMLP ８３．２０ ８９．５３ ８２．８１ ８８．７３

DGRU ８４．２１ ８８．５９ ８１．４７ ８７．２５
ATTＧDGRU ８６．６１ ９１．５３ ８５．８３ ８８．８９

为测试所提模型对中性情感的分类性能,本文设计了三

分类实验组.将数据集中情感极性为中性的样本剔除,将得

到的二分类数据集用于训练,将二分类分类器与三分类分类

器结果进行比对.

由表３可知,每一行表示相应模型在不同实验条件下得

到的预测准确率,每一列得分最高的一项用粗体标出.总体

来说,本文提出的 ATTＧDGRU模型优于其他相关模型.

通过分析实验数据还可以得到以下认知.本文进行实验

的模型绝大部分在隐性数据集上的分类准确率要高于在显性

数据集上的分类准确率.因此,当数据集所涉及方面词多为

总结性的方面词时,可以进一步提高分类的准确率.具有总

结性是指隐性数据集中“点心”“甜品”会被标记为“餐饮”这一

类具有概括性的方面,显性数据集中更多的是出现次数少、表

达方面较冷门的词语(如“阁楼”“遮光”“镜子”),因此显性数

据集中的词在训练过程中得不到充分的学习和理解.这一发

现可以指导我们在方面分析情感任务的方面词提取这一子任

务中对方面词进行主题提取归纳.

对 比 都 使 用 了 注 意 力 机 制 但 语 义 编 码 模 块 不 同 的

ATAEＧLSTM 与 ATTＧDGRU 模 型 可 以 发 现,DGRU 比

LSTM 更擅长捕捉方面级别情感,这证实了 DGRU 在捕捉长

距离依赖信息过程中保留位置不变性信息的这一特征,该特

征在方面情感分类任务中表现出了有效性.

对比 本 文 所 构 建 的 由 简 到 繁 的 GRUＧMLP,DGRU,

ATTＧDGRU这３个模型的分类效果可知,DGRU 相比 GRU
更能在方面情感分类任务中捕捉到有效的语义信息,提升分

类效果;ATTＧDGRU在 DGRU的基础上引入注意力机制,弥

补了 DGRU只对邻近k个单词进行编码的缺陷,进一步捕捉

到了复杂语句中相对距离较远的情感极性词与方面词之间的

潜在关联.实验结果表明,DGRU 编码器合成的文本语义表

达结合给定方面情感注意力权重系数a,所合成最终的文本

情感表达h∗ 所包含的信息相比无注意力机制解码的文本语

义表达更有利于提高模型的理解能力.

为进一步证实本文所构建模型的有效性,我们将所构建

的 ATTＧDRNN 在数据集 SemEval２０１４上的 Restaurants进

行了 ATSA实验,其三分类准确率为７７．２１％,二分类准确率

为９０．０６％.此外,我们还将其与相关工作中在此数据集上

进行过 ATSA实验的 LSTM[１５],ATAEＧLSTM[２０],IAN[２３]和

AEＧDLSTM[１８]进行比较,准确率对比如表４所列.对比模型

准确率数据参考文献[１８].本文所构建的模型的准确率高于

大部分对比模型.其中,准确率最高的 AEＧDLSTM 模型使

用了两个结合注意力机制的 LSTM 子网络进行并行计算,再

进行归并计算得出最后分类结果.但 AEＧDLSTM 计算过程

所需的运行内存大约是本文所构建模型 ATTＧDGRU 的两

倍,若考虑该成本因素,则 ATTＧDGRU具有一定的优势.

表４　不同模型在SemEval２０１４ＧRes(AT)数据集上的分类结果

Table４　AccuracyofdifferentmodelsonSemEval２０１４Ｇ

Res(AT)dataset
(单位:％)

模型名称 三分类 二分类

LSTM ７４．３０ ８９．２５
ATAEＧLSTM ７５．１８ ８９．４３

IAN ７６．８７ ８９．８５
AEＧDLSTM ７９．５７ ９１．６９
ATTＧDGRU ７７．２１ ９０．０６

４．５　模型有效性分析

P,R,F分别代表精确率、召回率和 F１值.精确率是被

正确判别的样本数与被判别的样本总数之比.召回率是针对

原样本而言的,它表示被正确判别的样本数与应当被判别到

的样本数之比.然而这两个指标往往互相矛盾,为此采用FＧ
测量值作为综合评估标准.具体计算公式如下:

P＝TP/(TP＋FP) (１４)

R＝TP/(TP＋FN) (１５)

F＝２∗P∗R
P＋R

(１６)

其中,TP 为被检索到的正样本实际也是正样本的数量;FP
为被检索到的正样本但实际是负样本的数量;FN 为未被检
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索到的正样本但实际是正样本的数量;TN 为未被检索到的

正样本实际是负样本的数量.正样本是被正确判别的样本,

负样本是被错误判别的样本.

由表５可知,ATTＧDGRU 可以有效地理解积极方面情

感与消极方面情感,但其中性情感的F 值较两者偏低.可能

原因为:１)酒店文本数据集中的中性样本较少,训练样本少导

致得不到准确的理解;２)中性情感的表达较为复杂且分散在句

子的不同位置,容易被擅长捕捉局部信息的DGRU忽略.

表５　ATTＧDGRU在数据集上的各情感极性的精准度

Table５　AccuracyofATTＧDGRUofeachemotionalpolarity
(单位:％)

情感极性 指标
隐性数据集

三分类 二分类

显性数据集

三分类 二分类

Positive
P ９４．５３ ９４．１８ ９２．０７ ９４．８５
R ８２．７４ ８６．４５ ８２．７４ ８７．２４
F ８８．２４ ９０．１４ ８７．１６ ９０．８９

Negative
P ８０．０１ ８６．１６ ８１．２６ ８３．９７
R ８５．２１ ８８．０１ ８３．０３ ８４．２７
F ８２．５３ ８７．５２ ８２．１４ ８４．１２

Neutral
P ７７．３２ ７３．５１
R ５０．８２ 无 ４９．１５ 无

F ６１．３２ ５８．９１

４．６　ATTＧDGRU模型注意力机制的可视化

最后,以两个可视化案例来说明文本提出的注意力机制

的有效性,随机抽取两例测试集样本作为测试对象.ATTＧ
DGRU模型测试文本时,可抽取该文本的情感注意力权重分

布a用于可视化.情感注意力权重分布a可以直观地观察到

每个词与该文本的给定方面情感极性的关联程度的高低.每

一个词的权重系数即为该词对给定方面情感极性的影响概率

值,所有权重值相加为１.

本文所抽取的样本为{文本:酒店卫生不太好,不主动提

供洗漱用品,环境一般;方面:环境;情感:中立}、{文本:服务

态度很好,办理入住及退房也快,交通方便;方面:交通;情感:

积极}.图８给出了注意力权重单词上的分布情况.其中,颜
色的深度代表权重系数的大小,颜色越深代表权重系数越大.

在示例样本一中,权重最大的为“一般”,其他与方面词相关程

度低的单词注意力分布相对较低且均匀.在示例样本二中,

除方面词“交通”外,“方便”权重最高,“快”虽然可以形容“交

通”,但因为在此语境中其修饰的是“退房”,所以“方便”的权

重更高,其他非相关单词权重均很低.以上可视化分析结果

表明,ATTＧDGRU模型所构造的注意力机制能准确地关注

与方面情感相关的关键词汇.

图８　注意力分布的可视化结果

Fig．８　Visualizationresultsofattentiondistribution

结束语　本文构建了一个基于截断 GRU 的注意力方面

情感分类网络模型 ATTＧDGRU,该模型的构建通过使用编

码Ｇ解码框架以及注意力机制有效提高了对复杂语句的方面

级别情感分类准确性.ATTＧDGRU首先在 DGRU 编码层对

输入的单词文本与方面词进行编码,得到句子级别文本语义

表达,然后,为进一步精确得到方面词有关的情感信息,使用

注意力机制对文本语义表达提取情感权重系数,最后结合文

本语义表达与情感权重表达得到给定方面情感表达.ATTＧ

DGRU 在酒店评论数据集上进行实验,实验结果表明,其不

论是在二分类还是在三分类任务上都有较相关工作更高的准

确率.

值得重视的是,这是 DGRU首次被应用于方面级别分类

任务中,结合注意力模型的 DGRU具有针对与方面项有关联

的局部词汇的优秀的捕捉能力,这一优势有利于满足情感来

源的可视化需求,这也是本文所构建 ATTＧDGRU 的独特

优势.
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