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摘　要　细粒度情感分析(fineＧgrainedsentimentanalysis)是自然语言处理领域的关键问题之一,其通过学习文本的上下文信

息来进行特定方面的情感分析,可以帮助用户和商家更好地了解用户评论特定方面的情感.针对基于用户评论的方面级别细

粒度情感分析任务,提出了BiGRUＧAttention与门控机制(gatedmechanisms)相结合的文本情感分类模型.首先,通过整合现

有的情感资源,将 HOWNET评价情感词典作为种子情感词典,利用SOＧPMI算法扩充用户评论情感词典,结合否定词典以及

词性信息扩充用户评论情感知识,将用户评价情感知识作为用户评论情感特征信息;其次,引入字词特征与情感特征信息,将它

们联合作为模型输入,使用BiGRU 对文本进行深层次的特征提取;然后,结合门控机制以及注意力机制,根据获取的方面词信

息进一步提取与方面词相关的上下文情感特征信息;最后,在输出层进行文本情感分析,经过softmax获得最终的情感极性.

在 AIchallenger２０１８细粒度情感分析中文数据集上,所提模型的 Macro_F１_score值达到了０．７２１８,性能超过基线系统,获得

了较好的实验结果.
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Abstract　ThefineＧgrainedsentimentanalysisisoneofthekeyproblemsintheareaofnaturallanguageprocessing．Bylearning
contextualinformationofthetexttoconductsentimentanalysisonspecificaspects,itcanhelpusersandbusinessestobetterunＧ

derstandthesentimentinformationofspecificaspectsofusers’comments．AimingatthetaskoffineＧgrainedsentimentanalysis

onusers’comments,atextsentimentclassificationmodelcombiningBiGRUＧattentionandGatedMechanismsisproposed．ByinＧ

tegratingexistingsentimentresources,HOWNETevaluationsentimentdictionaryisusedastheseedsentimentdictionarytoexＧ

pandtheusercommentsentimentdictionarythroughSOＧPMIalgorithm,thenegativedictionaryandpartofspeechinformation

arecombinedtoexpandtheusercommentsentimentknowledgeastheusers’commentsentimentcharacteristicinformation．InＧ

troducingword,characterandsentimentcharacteristicsasthemodelofinputinfotmation,andusingBiGRUtoextractdeeptext

features,thencombinedwithgatedmechanismaswellastheattentionmechanism,accordingtotheacquiredaspectwordinformaＧ

tiontofurtherextractthecontextualsentimentcharacteristicsrelatedtoaspectwords,thefinalsentimentpolarityisobtainedby
thesoftmaxclassfier．ExperimentalresultsshowthattheproposedmodelachievesbetterexperimentalresultsontheAIchallenger

２０１８fineＧgrainedsentimentanalysisChinesedatasets,theMacro_F１_scorevaluereaches０．７２１８,andtheperformanceexceeds

thebaselinesystem．
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１　引言

对用户生成的评论进行意见挖掘和情感分析可以为消费

者和用户提供有价值的信息.情感分析又称为评论挖掘或意

见挖掘,其主要任务是以文本中带有主观情感的词语、句子为

基础,分析文本语义,识别情感极性.让计算机自动识别文本

的情感极性 一 直 是 自 然 语 言 处 理 领 域 的 研 究 热 点[１].在

Web２．０的时代[２]背景下,互联网用户不仅是网页的浏览者,

更是网页内容的参与者.用户评论作为用户生成数据的一种

主要形式,对于消费者以及商家来说都有着重要意义.根据

分析的目的不同,情感分析可分为“粗粒度情感分析”和“细粒

度情感分析”.粗粒度情感分析主要是针对句子级、篇章级整



体来进行情感分析,并不考虑评价对象或属性的情感,而细粒

度情感分析则是针对文本方面级别进行情感分析.现阶段的

用户评论是非结构化数据,其表达自由,往往包含多种情感.

传统的粗粒度情感分析方法并不能很好地完成细粒度情感分

析任务.例如,在“这家店装修一般,菜品的味道还挺好的,就

是上菜速度太慢了”这段评价文本中,如果进行细粒度情感分

析,对于“装修情况”方面的情感极性是中性的,对于“口感”方

面的情感极性是正向的,对于“服务态度”方面的情感是负向

的,而对于其他方面则未提及;如果进行粗粒度分析,则不能

真正将用户的情感倾向性准确地表达出来.通过对用户评论

进行更细粒度级别的情感分析,可以进一步提取出用户的情

感,从而更好地表达用户的观点,提取出的数据对于用户和商

家都有重要意义.因此,本文主要是在细粒度级别对用户评

论进行情感分析,以获得用户评论方面级别的情感倾向.传

统的机器学习算法已无法满足大规模用户评论数据的处理需

要.目前深度学习被广泛应用于情感分析方面,效果有所提

升,但是仍存在一些不足.当前大部分深度学习模型都引入

了注意力机制,也有门控单元的引入,但是很少有人将两者结

合起来进行探索研究.门控单元结构比较简单,与注意力机

制结合扩充了与方面词以及上下文相关的特征信息,结构相

对来说不会很复杂,同时也弥补了门控机制参数获得的特征信

息可能较少的不足.加入文本情感知识对于情感分析也至关

重要,有效利用文本特征信息还需要我们进行进一步的探索.

本文实验选用 AIchallenger２０１８中提供的一个面向餐饮

领域的细粒度用户评论情感分析数据集.本文在该数据集上

对用户评论细粒度情感分析进行了一些探索性研究,主要贡

献如下:

(１)构建了 BiGRUＧAttention模型,引入卷积 TanhＧRelu
门控机制,并与基于方面词的 Attention机制相拼接,进一步

抓取与方面词相关的情感信息,以保留更多特征信息,弱化无

关信息.

(２)在 HOWNET 评价情感词典的基础上,通过soＧpmi
算法加入用户评论评价情感词,扩充用户评论情感词典.在

给出的中文细粒度方面词的基础上,通过相关算法构建方面

词词典.

(３)在嵌入层将字特征、词特征、情感极性特征、词性特征

以及否定词特征相融合,并将结果作为编码层的输入.

２　相关研究

方面级别的情感分析是一种更细粒度的情感分类任

务[３],根据现有的细粒度情感分析模型,方面级别的情感分析

任务可以分为两个子任务:方面Ｇ类别情感分析(AspectＧCateＧ

gorySentimentAnalysis,ACSA)和方面Ｇ术语情感分析(AsＧ

pectＧTermSentimentAnalysis,ATSA).ACSA任务中的asＧ

pectＧcategory指文本中实体的类别,是抽象出来的方面词,即

ACSA 任务是预测一段文本中给定方面词的情感极性,而

ATSA中 AspectＧTerm是文本中直接存在的名词或实体,因

此 ATSA指分析与文本中出现的目标实体有关的情感极性.

在过去的细粒度情感分析研究中,基于情感词典和基于机器

学习的情感分析方法在情感分析任务中都取得了不错的效

果,但是这些方法的优劣都是基于对良好特征的选择.而近

几年兴起的深度学习方法[４Ｇ５]很好地弥补了上述方法的不足,

在图像和语音识别中取得了巨大的成就,并且逐渐被应用于

自然语言处理领域.

相比一般的前馈神经网络而言,循环神经网络(RecurＧ

rentNeuralNetwork,RNN)引入了记忆单元,使得网络具有

一定的记忆性,可以很好地处理序列信息,但是在训练过程中

会出现梯度 爆 炸 或 梯 度 弥 散 的 问 题.长 短 时 记 忆 网 络[６]

(LongShortＧTerm Memory,LSTM)和门控循环单元[７](GaＧ

tedRecurrentUnit,GRU)在传统 RNN的基础上引入门控机

制,可以灵活捕获方面词及其上下文之间的语义关系,较好地

弥补了 RNN的不足[８].很多研究者通过使用基于注意力[９]

的神经网络来进行特定方面的情感分析,并取得了较好的效

果.然而,这些工作只关注情感词的相关信息,忽略了方面词

的相关信息.为解决上述问题,Tang等[１０]在 LSTM 的基础

上,根据文本中方面目标词的上文信息和下文信息分别进行

建模,提出了 TDＧLSTM(TargetＧDependentLSTM),其相比

传统的LSTM 分类效果更佳.TDＧLSTM 虽然考虑了目标词

信息的作用,但是,没有充分利用目标词与上下文词之间的关

联信息,因此本文在 TDＧLSTM 的基础上在输入端将目标词

信息与上下文词汇整合起来,提出了 TCＧLSTM(TargetＧConＧ

nectionLSTM),以进行情感分类,并取得了比 TDＧLSTM 更

好的效果.但是,这种方法只考虑与目标词相关的信息,并没

有真正将目标词信息应用到方面级别的情感分类上.为此,

Wang等[１１]在 TDＧLSTM 的基础上针对 ACSA 任务提出了

ATAEＧLSTM(AttentionＧbasedLSTM).该方法将 LSTM 与

注意力机制相结合,通过注意力机制计算权重,对于不同的方

面,能够通过关注句子的不同部分来进行方面级别的情感分

析,取得了不错的效果.为了充分利用方面词及其上下文相

关信息,Huang等[１２]提出了 AttentionＧoverＧAttention神经网

络,通过方面词注意力机制与上下文注意力机制联合的方法

进行 情 感 分 析.Cheng等[１３]提 出 了 HEAT(HiErarchical

ATtention)网络,通过一个分层注意力模块同时学习方面词

信息以及与方面词相关的情感信息,并取得了不错的效果.

Wei等[１４]提出 GCAE(GatedConvolutionalNetworks)门控机

制单元,通过卷积获得文本特征表示,然后通过门控机制获得

与方面 词 相 关 的 特 征 信 息,较 好 地 利 用 了 方 面 词 信 息.

Shuang等[１５]在 TDＧLSTM 的基础上提出了 AELAＧLSTMs
(AttentionＧEnabledandLocationＧAwareDLSTMs),充分获得

方面目标词之前和之后的上下文语义信息,通过为目标词上

下文分配不同的位置权重来进行情感分析,并取得了不错的

效果.上述方法中,基于方面的注意力机制以及门控机制在

情感分析领域得到了很好的应用.

上述方法并没有将门控机制与注意力机制相结合来进行

探索,也并未有效利用情感知识,因此,为了保留更多与方面

词相关的情感信息,将门控机制与注意力机制相结合.基于

以上研究,针对细粒度情感分析任务,本文将卷积门控机制与

BiGRUＧAttention相结合,以保留更多情感信息,弱化无关信

息,并在嵌入层进一步融合了多种情感特征信息,如词性信

息、情感极性信息、否定词信息等.

７２２张　瑾,等:基于注意力与门控机制相结合的细粒度情感分析



３　模型构建

本文主要进行方面Ｇ类别情感分析任务,可形式化描述为

句子、方面词和情感极性三元组‹S,A,C›,S＝{w１,w２,􀆺,

wn}表示由n个词wi 组成的句子,A＝{a１,a２,􀆺,at}表示事

先定义好的aspectＧcategory共有t个,在本文中t＝２０,具体

如表２所列.C＝{－２,－１,０,１}表示情感极性,－２表示未

提及(notmention),－１ 表 示 负 向 (negative),０ 表 示 中 性

(neutral),１表示正向(positive).本文的主要任务是根据给

定的评论文本以及细粒度方面词预测出评论文本特定细粒度

方面的情感倾向.本文模型的整体架构如图１所示.本文模

型共包含以下４层.

图１　网络模型结构

Fig．１　Structureofnetworkmodel

(１)词嵌入层(wordembeddinglayer):使用 word２vec将

评论文本中的每个词以及方面词映射到向量空间,形成初始

化词向量,并在此处引入字向量、情感极性特征、否定词特征

以及词性特征等情感特征信息.

(２)编码层(encodinglayer):将上一层的输出输入 BiＧ

GRU,利用词语的上下文重新定义词嵌入.

(３)融合层(fusionlayer):通过注意力机制(基于方面词

的注意力机制)与卷积门控机制进行拼接融合来进一步捕获

方面词相关信息与情感相关信息.
(４)输出层(outputlayer):将上一层的信息通过全连接层

得到情感评分,最后经过softmax得到情感分类.

３．１　词嵌入层

首先对原始数据进行分词、过滤,本文使用的是哈尔滨工

业大学发布的预处理工具 LTP１)进行分词,停用词表使用的

是哈尔滨工业大学提供的公开的哈尔滨工业大学停用词表数

据.通过停用词表筛选并过滤掉语料中与情感信息或者方面

词信息相关度不强的词,以便于进行情感分析.
本层的输入主要由两部分构成:文本输入联合情感特征

信息以及方面词输入.

３．１．１　字词联合

一般的自然语言处理任务中常使用的是单纯的词输入,
中文文本中,每个字都有自己的含义,因此本文尝试采用字向

量与词向量联合的方法,如图２所示.某个词语由c１,c２,c３３
个字组成,首先采用 word２vec将词向量和字向量全部映射为

dw 维向量(本文实验设置为１００),即 Wi∈ℝdw∗v,v表示语

料中互不相同的词的数目,将文本序列W＝[w１,w２,􀆺,wm]
中的各个单词和各个字都映射到对应的dw 维向量,得到

Ew∈ℝdw ,将字向量与词向量进行匹配,通过语言模型 BIGＧ
RU获得各个词语的字向量,然后进行最大池化操作,最后通

过拼接的方式,将字向量与词向量联合起来,如式(１)－式(３)
所示:

ci＝BiGRU(si) (１)

ec
i＝[max(c１),􀆺,max(c２dh

)] (２)

ei＝[ew
i ;ec

i] (３)

其中,C∈ℝn∗２dh ,ec
i∈ℝ２dh ,el∈ℝd,n为一个词中包含n个

字,dh 为BiGRU的隐藏层大小(此处设置为１００).

图２　字向量与词向量联合并添加情感特征信息

Fig．２　Embeddinglayerconcatenatedwordvectorswithcharactervectorsandcombinedsentimentfeatureinformation

１)http://ltp．ai/index．html

８２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．８,Aug．２０２１



３．１．２　情感特征嵌入

本文共使用３种情感特征,分别是词性特征、否定词特征

以及情感极性特征.词性特征使用哈尔滨工业大学发布的预

处理工具LTP;否定词词表主要通过收集现有的互联网情感

资源得到,共包含２４３个否定词;情感极性特征主要由知网

(HOWNET)发布的“情感分析用词语集”中的中文正面评价

词典和中文负面评价词典得到,其中正面评价词语有３７３０
个,负面评价词语有３１１６个.

本文通过对数据集进行分析,来进一步扩充情感评价词

典,引入与数据集相关的情感词,如“比得上”“无敌”“给力”

等,并使用知网评价情感词作为种子情感词,采用soＧpmi[１６]

算法作为情感词扩展的算法,如式(４)、式(５)所示:

PMI(word１,word２)＝log２
P(word１&word２)
P(word１)P(word２)( ) (４)

SOＧPMI(word１)＝ ∑
pword∈pwords

PMI(word１,pword)－

　 ∑
nword∈nwords

PMI(word１,nword) (５)

其中,pwords是知网评价情感词库筛选后的情感极性为正向

的情感词库,nwords是筛选后情感极性为负向的情感词库.

用户评论情感词库扩展的主要流程如图３所示.

图３　获得用户评论情感词的流程图

Fig．３　Flowchartofgettingusercommentsentimentwords

经SOＧPMI算法扩充情感词并进行人工筛选后,其中正

面评价词语扩充为５８９１个,负面评价词语扩充为２９６３个,具

体如表１所列.

表１　用户评论情感词典

Table１　Usercommentsentimentdictionary

数量/个 举例

否定词表 ２４３ 不用、不是、没有

HOWNET评价情感词 ６８４６ 好心、逼真、正直

扩充后的情感词 ８８５４ 无奈、根本、逼格、爆棚

设置７种情感特征信息,分别为名词、动词、副词、形容

词、否定词、正向情感标签、负向情感标签.根据文本序列W

＝[w１,w２,􀆺,wm],对于每个词wi,若包含情感特征信息,则

为其初始化一个d维向量,若不包含则初始化为d维全零向

量,７种情感特征信息依次类推.特征融合一般有两种方式,

按点逐位相加和向量拼接,本文在此处选择按点逐位相加的

方式,将７种情感特征向量与字词联合向量ei 按点逐位相

加,最终得到E＝[e１,e２,􀆺,em]作为编码层的输入,如图２所

示.其中ei 表示评论文本中第i(i∈[１,m])个词语,d＝

２dh＋dw.

１)https://radimrehurek．com/gensim/

３．１．３　方面词嵌入

对于方面词输入,前期工作主要是将语料中提供的２０个

细粒度方面进行分词、清洗,人工筛选出与各个方面相关的

词.紧接着 本 文 在 前 期 工 作 的 基 础 上 通 过 SOＧPMI以 及

Tfidf方法分别提取出方面目标词并筛选方面词.在此,先进

行二分类,分别将各个方面词类别下的情感标签为－２的词

分出来,再通过SOＧPMI和Tfidf方法寻找各个细粒度类别下

特征重要性较高的词,根据特征重要性排序为每个细粒度要

素分别抽取前５０个相对重要的方面目标词,Tfidf方法的主

要计算公式如式(６)－式(８)所示:

TFw＝
在语料中词条w 出现的次数
该语料中所有词条的数目

(６)

IDF＝log
语料中的文本总数

包含词条w 的文本数＋１( ) (７)

TFＧIDF＝TF∗IDF (８)

最后计算前期工作中抽取出的与各个方面相关的词和提

取出的方面目标词的相似度值,通过基于 word２vec词向量相

似度的计算,来计算方面词与方面目标词的相似度,保留高质

量的方面目标词,选出最终方面词信息.本文采用python中

第三方模块gensim１)中的 word２vec词向量的余弦相似度的

计算函数,计算每个细粒度类别提取出的方面词与方面目标

词的相似度并对其排序,然后进行筛选.主要计算公式如下:

simcos(u,v)＝ u􀅰v
‖u‖２ ‖v‖２

(９)

其中,‖u‖２ 和‖v‖２ 表示向量v和u 的各个元素的平方和

再开平方.最终,为细粒度类别筛选了相关方面词共计１４０
个.获得部分方面目标词的具体例子如表２所列.筛选出各

个细粒度要素的方面目标词之后,与上述文本输入类似,每个

词通过字特征与词特征联合,得到每个方面目标词的嵌入矩

阵,通过各个维度求和平均获得方面词的输入矩阵.最终得

到ai∈ℝd,ai 表示第i个细粒度方面词(i∈[１,２０]).A＝
[a１,a２,􀆺,a２０]作为融合层的输入.

表２　获得方面目标词

Table２　Obtainaspecttargetwords
细粒度要素 预处理过程 方面目标词举例

交通是否便利 交通 交通、地铁站、地铁、公交车

距离商圈远近 商圈 位置、百货、商圈、附近

是否容易寻找 寻找 位置、寻找、找到、地理位置

排队等候时间 排队/等候 排队、等、小时、分钟

服务人员态度 态度 态度、服务员、服务、老板

是否容易停车 停车 停车、车位、停车场、开车

点菜/上菜速度 上菜/速度 上菜、速度、分钟,等
价格水平 价格 价格、价位、价钱

性价比 性价比 性价比、物美价廉、价廉物美

折扣力度 折扣 折扣、打折、团购、券、优惠

装修情况 装修 装修、装饰、布置、店面、装潢

就餐空间 空间 空间、面积、装修、环境

嘈杂情况 嘈杂 嘈杂、吵闹、安静、氛围、音乐

卫生情况 卫生 卫生、环境、干净、脏
分量 分量 分量、一份、每份、足
口感 口感 口感、味道、入味、香味

外观 外观 外观、造型、卖相、颜色

推荐程度 推荐 推荐、强烈推荐、值得一试

本次消费感受 感受 消费、感受、满意

再次消费意思 再次 再次、还会、下次

３．２　编码层

在获得文本词嵌入的基础上,需要进一步获取基于上下

９２２张　瑾,等:基于注意力与门控机制相结合的细粒度情感分析



文文本语义的编码表示,LSTM 和 GRU 是两个非常优秀的

RNN变体,通过使用一些门来解决梯度消失问题.很多之前

的工作也显示出与LSTM 和 GRU在许多任务中的执行情况

相似,也有很多实验[１７Ｇ１８]表明,在参数相同的情况下,GRU 的

实验效果会比 LSTM 稍好一些,本文也进行了相应的实验

对比.

本文使用 GRU 来获取文本的上下文语义编码.GRU
的模型公式如式(１０)－式(１３)所示:

zt＝σ(Wzxt ＋Uzht－１＋bz) (１０)

rt＝σ(Wrxt＋Urht－１＋br) (１１)

ht
􀬈＝tanh(Wxt＋rt􀳱Uht－１＋bh) (１２)

ht＝(１－zt)°ht－１＋zt􀳱ht
􀬈 (１３)

其中,􀳱表示点积,σ是sigmoid函数,zt 是更新门,rt 是重置

门,ht 是输出的隐含状态.本文使用的是 BiGRU,即双向

GRU,可以同时对两个方向的序列进行操作,每个节点会生

成正向和反向两个不同方向门控单元输出向量,将这两个方

向的向量进行拼接,获得当前节点的向量.ht＝[ht
→,ht

←],其中

ht
→为前向输出结果,ht

← 为后向输出 结 果.H
«

＝ [h１

«

,h２

«

,􀆺,

hT

«

]∈R２dh∗T,dh 为隐含层维度,对于经过BiGRU获得上下文

语义的编码的操作,可以表示为 H
«

＝BiGRU(E).

３．３　融合层

３．３．１　注意力层

在编码层获得文本的包含上下文语义表示的词编码以及

词嵌入层的方面词嵌入后,注意力机制计算基于方面词嵌入

以及上下文特征的每个词的权重值,如式(１４)、式(１５)所示:

gt＝uTtanh(W(a)[a;ht
↔ ]＋b(a)) (１４)

αt＝ exp(gt)

∑
m

j＝１
exp(gj)

(１５)

其中,W(a)∈ℝdh∗(２dh＋d)是权值矩阵,b(a)∈ℝdh 是偏置向量,

u∈ℝdh 是权值向量,αt 是词语wt 包含目标方面词信息的权

值.依据权值,对序列中所有节点的隐含向量进行加权,具体

如式(１６)所示,输出维度与隐含层大小相关,v∈ℝ２dh .

v＝∑
m

t＝１
αtht

↔ (１６)

１)https://challenger．ai/dataset/fsaouord２０１８

３．３．２　门控机制

门控机制与注意力层一样,输入是编码层提供的文本序

列 H
↔

以 及 词 嵌 入 层 提 供 的 方 面 目 标 词 向 量 A.Dauphin
等[１９]提出的门控单元(GatedTanhUnit,GTU)和门控线性

单元 GLU(GatedLinearUnit,GLU)显示了门控机制的有效

性.门控机制主要是在文本词嵌入经过编码层后通过卷积,

卷积核大小设为k,分别取１,２,３,步长设为１,卷积核数量设

为l＝１２８,然后将从词嵌入层获得的方面词与上下文的隐含

向量通过relu门获得方面词门控特征at,同时上下文的隐含

向量通过tanh函数获得情感门控特征St,最后将St,at元素

一一相乘获得最终门控特征ct.

与注意力机制的作用类似,本文致力于聚焦与方面词相

关的情感词,如式(１７)－式(２０)所示:

at＝relu(ht:t＋k－１

　 　　
←

　　 　
→
∗Wa＋aUa＋ba) (１７)

st＝tanh(ht:t＋k－１

　 　　
←

　　 　
→
∗Ws＋bs) (１８)

ct＝st×at (１９)

gi＝[max(c１),􀆺,max(cl)] (２０)

其中,Wa,Ws∈ℝ２dh􀅰k∗l,Ua∈ℝd∗l,ba,bs∈ℝl,∗表示卷积

操作,最后通过池化函数获得最终门控机制表示,分别将不同

大小的卷积核得到的g进行拼接,g∈ℝ３l.

最后将注意力层与门控机制进行融合,即拼接得到f＝
[v;g],f∈ℝ２dh＋３l.

３．４　输出层

本层主要是在获得上一层的注意力特征与门控机制特征

后,通过全连接层softmax函数来预测基于方面的文本情感

极性,如式(２１)、式(２２)所示:

y＝softmax(Wyf＋by) (２１)

softmax(x)i＝ exp(xi)

∑
ds

j＝１
exp(xj)

(２２)

其中,Wy∈ℝds∗(２dh＋３l),by∈ℝds ,y∈ℝds ,ds是语料中情感极

性的分类,本实验用到的语料ds＝４.本文模型是通过减小

预测值与真实值的交叉熵损失函数值来进行训练的,具体如

式(２３)所示:

loss＝－１
p∑

p

i
∑
ds

j
yj

ilogy
∧j
i (２３)

其中,P 是样本数量,y
∧ 是预测值,y是真实的值.

４　实验结果及分析

４．１　数据集与评价指标

本文选用 AIchallenger２０１８１)提供的面向餐饮领域的细

粒度用户评论情感分析数据集进行分析研究,数据集共包含

２０个细粒度要素,分别为:交通是否便利、距离商圈远近、是
否容易寻找、排队等候时间、服务人员态度、是否容易停车、点
菜/上菜速度、价格水平、性价比、折扣力度、装修情况、就餐空

间、嘈杂情况、卫生情况、分量、口感、外观、推荐程度、本次消

费感受、下次消费意向.每个细粒度要素的情感倾向有４种

状态:未提及、负向、中性、正向,使用[－２,－１,０,１]这４个值

对情感倾向进行描述.数据集全部来自大众点评的真实公开

用户评论,其中训练集有１０．５万条,验证集有１．５万条.由

于测试集没有答案,因此本文将 AIchallenger２０１８提供的数

据集整合起来,按照近似８:１∶１的比例将数据集分为训练集、

验证集和测试集,数据集中每条数据都是由评论文本、细粒度

方面词以及情感极性组成.在整个实验中,除使用扩充的情

感知识库外,没有使用任何外部数据.

本文后续和其他系统进行了实验对比,将 Macro_PreciＧ
sion,Macro_Recall以及 Macro_F１_score值作为本次实验的

评价指标.对于Precision和 Recall值,先计算各个细粒度要

素中每个情感类别的precision与recall值,然后求均值,最后

得到各个细粒度要素的 Macro_Precision,Macro_Recall和

Macro_F１_score,接着求２０个细粒度要素的均值,获得本次

０３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．８,Aug．２０２１



实验最终的评价指标.具体公式如下:

recallj
i＝ TPj

i

TPj
i＋FNj

i
(２４)

precisionj
i＝ TPj

i

TPj
i＋FPj

i
(２５)

macro_recalli＝
∑
４

j＝１
recallj

i

４
(２６)

macro_precisioni＝
∑
４

j＝１
precisionj

i

４
(２７)

macro_F１i＝２macro_precisioni×macro_recalli

macro_precisioni＋macro_recalli
(２８)

Macro_recall＝
∑
２０

i＝１
macro_recalli

２０
(２９)

Macro_precision＝
∑
２０

i＝１
macro_precisioni

２０
(３０)

Macro_F１_score＝
∑
２０

i＝１
macro_F１i

２０
(３１)

其中,TPj
i 是在第i个细粒度要素的第j个情感类别下预测

为正且实际也为正的样本数,FPj
i 是在第i个细粒度要素的

第j个情感类别下预测为正且实际为负的样本数,FNj
i 是在

第i个细粒度要素的第j个情感类别下预测为负且实际为正

的样本数,TNj
i 是在第i个细粒度要素的第j个情感类别下

预测为负且实际为负的样本数.

４．２　模型参数设置

本文词向量采用 Word２Vec开源工具中的SkipＧgram 模

型进行预训练,维度设置为１００,字特征中 BiＧGRU 的隐含层

维度设置为１００,在神经网络模型训练的过程中,词向量以及

融合的特征向量都会不断学习更新.编码层BiＧGRU 隐含层

的维度设置为dh＝６４.在训练过程中,模型采用 Adamax[１８]

作为优化器,学习率设置为 ０．００１.误差采用批处理,batchＧ
size设置为３２.为避免过拟合,dropout设置为０．５,epoch设

置为１００,earlystop＝２,如果 Macro_F１_score连续３次没有

上升,则停止训练,记录最优的epoch,保存最优模型.

４．３　实验结果及分析

首先 将 本 文 模 型 与 SVM,CNN,ATAE,HEAT 以 及

GCAE等常用的且较前沿的模型方法进行对比,本文还做了

几个基准实验,作为模型的对比实验的参考,最后进行自对比

消融实验.

SVM:机器学习常用的分类器,本文中正则化常数 C设

置为１．０,核函数选择 RBF核函数,采用词向量进行输入.

CNN:参数设置与本文的卷积参数设置一致,采用词向

量进行输入.

ATAE:融合方面词,使用 LSTM 进行编码,引入注意力

机制聚焦与方面词相关的情感信息,采用 LSTM 与 maxＧpooＧ
ling进行字向量与词向量联合,作为编码输入,其中,字词向

量联合中LSTM 的维度设置为６４,LSTM 隐含层维度设置为

１２８.

HEAT:融合注意力模块学习方面词信息以及与方面词

相关的情感信息,使用 BiGRU 进行编码,融合注意力机制进

一步聚焦情感信息,采用词向量进行输入,方面词输入主要是

数据集给定的方面词,其余维度参数设置与本文一致.

GCAE:使用门控机制进行方面级别的情感分析,先进行

卷积,通过门控单元,经过池化层,线性层获得最终情感极性,

此处仅采用词向量嵌入,方面词输入使用的是３．２节中提到

的方面词输入方式,其余参数设置与本文模型一致.

BiGRUＧATT＋w:作为基准对比实验模型,使用 BiGRU
进行编码,融合注意力模块.这里的注意力机制是普通的注

意力机制,未融合方面词信息,仅仅聚焦于情感信息,最后通

过全连接层计算获得情感极性.其中,模型的输入采用词向

量输入,其余参数设置与本文模型的参数设置一致.

BiGRUＧATT＋c:与BiGRUＧATT＋w模型架构一致,但

此处采取字向量作为模型输入.

BiGRUＧATT(asp)＋w&c:在此处注意力机制聚焦于与

方面词相关的情感词,融合了方面词信息,采取字向量与词向

量联合作为模型输入,参数设置与本文模型的参数设置一致.

BiLSTMＧATT(asp)＋w&c:为增加对比性,加入了 BiLＧ

STM 来做对比实验,参数设置与本文模型的参数设置一致.

OUR MODEL:本文模型的词嵌入层采用上下文字向量

与词向量联合的方式,融合情感特征信息特征作为编码层的

输入,编码层使用BiGRU 对输入的信息进行上下文编码,将

预先获得的方面词特征以及编码层获得的上下文编码作为融

合层的输入,将基于方面的注意力机制与基于方面门控机制

融合,进一步聚焦方面信息与情感信息,最后通过全连接层和

softmax函数来预测情感极性.

表３列出了实验结果.由实验结果可知,本文模型明显

优于其他模型.

表３　实验结果

Table３　Experimentalresults

Method MacroＧPrecision
MacroＧ
Recall

MacroＧ
F１score

SVM ０．１７０９ ０．２５ ０．２０１０
CNN ０．６５６４ ０．５８９８ ０．６２１３
ATAE ０．６６４７ ０．６６１７ ０．６６３２
HEAT ０．６６７３ ０．６７４９ ０．６７２８
GCAE ０．６７１７ ０．６８６４ ０．６７９０

BiGRUＧATT＋w ０．６１７５ ０．６７６２ ０．６４３８
BiGRUＧATT＋c ０．６３８１ ０．６８０６ ０．６５６１

BiLSTMＧATT(asp)＋w&c ０．６６０３ ０．７１４２ ０．６８２２
BiGRUＧATT(asp)＋w&c ０．６６８５ ０．７１３６ ０．６８７２

OUR MODEL ０．７２１７ ０．７２３９ ０．７２１８

BiGRU在本次任务中略优于 BiLSTM,在未融入门控机

制和情感特征时使用 BiGRU 比使用 BiLSTM 的效果略好一

些.对比 HEAT与BiGRUＧATT＋w 可以看出,基于方面词

的注意力机制明显优于常规注意力机制,表明加入方面词信

息对细粒度情感分析有很大的作用;对比 ATAE和BiLSTMＧ

ATT(asp)＋w&c可以看出,BiLSTM 明显优于单向 LSTM;

对比BiGRUＧATT＋w和 BiGRUＧATT＋c可以看出,字特征

相对来说效果略优于词特征.一直以来,NLP任务中都是使

用词进行建模的,但词并不是最小的语言单位,它是由字组成

的,每个字也有各自的意义,因此采用字输入可以弥补词输入

OOV(OutofVocabulary)的不足.

１３２张　瑾,等:基于注意力与门控机制相结合的细粒度情感分析



将本文模型的 MacroＧF１score值与对比算法的 MacroＧ

F１score值进行比较,证明了本文实验的有效性,通过引入情

感特征信息以及门控机制与注意力机制拼接,可以更进一步

地抓取方面信息与上下文情感信息.

为了进一步对比本文方法,做消融实验以与对比测试集

的 Macro_Precision,Macro_Recall以及 Macro_F１_score值

进行对比,结果如表４所列.可以看到,分别去掉本文模型中

的情感特征信息、门控机制以及注意力机制,Macro_PreciＧ
sion,Macro_Recall以及 Macro_F１_score值都会下降,这充

分验证了本文模型的有效性.

表４　消融实验 Macro_F１_score值的对比结果

Table４　ComparisonofMacro_F１_scorevaluesofablation

experiments

Method MacroＧPrecision
MacroＧ
Recall

MacroＧF１_
score

Ourmodel ０．７２１７ ０．７２３９ ０．７２１８
Ourmodelwithoutfeature

information
０．６９７１ ０．７１７７ ０．７０５１

Ourmodelwithoutgated ０．６８９５ ０．７１８０ ０．７０３５
Ourmodelwithoutattention ０．６８５３ ０．７０９６ ０．６９６８

为了进一步分析实验结果,图４给出了本实验模型计算

的各个细粒度要素下的 Macro_Precision,Macro_Recall以及

Macro_F１_score值.由图４可以看出,在距离商圈远近、菜
品外观以及本次消费感受这３个细粒度要素上的分类效果较

低,进一步对比了在不同的实验模型下２０个细粒度要素的分

类效果,这里主要是对 Macro_F１_score值进行对比,如图５
所示.

图４　本实验模型在２０个细粒度要素下的 Macro_Precision,

Macro_Recall,Macro_F１_score值

Fig．４　Macro_Precision,Macro_Recall,Macro_F１_scorevalues

of２０fineＧgrainedelementsinthismodel

图５　不同实验模型 Macro_F１_score值的对比

Fig．５　ComparisonofMacro_F１_scorevaluesofdifferentmodels

分析图４、图５可以得出,在用户评论中,距离商圈远近、

菜品外观以及本次消费感受这３个细粒度要素方面的分类效

果不及其他方面,而服务人员态度以及价格水平方面的分类

效果较好.

统计数据集中各个细粒度要素情感值为－２的文本数,

即情感倾向为未提及的文本数量在总文本数量中的占比并进

行排序,如图６所示.用户评论中未提及本次消费感受、菜品

味道、服务人员态度、价格水平的数量较少,而未提及是否容

易停车、排队等候时间以及点菜/上菜速度的数量较多,说明

用户在评论时更关注菜品味道、本次消费感受、服务人员态度

和价格水平,而对于是否容易停车、排队等候时间以及点菜/

上菜速度的关注较少.

图４和图５所示的结果显示在本次消费感受方面的分类

效果较差,通过对数据集本次消费感受方面具有情感倾向的

文本进行分析可以发现,该方面的情感标注上的４种情感界

限不是很清晰,更偏向于整体的情感倾向.当出现多种情感

共现时,情感倾向判断不是很明确,可能导致分类效果不佳.

而对于距离商圈远近以及菜品外观,通过对数据集进行分析

可以发现,这两个方面的各个用户评论与方面相关的情感特

征相对来说不太明显,因此可能导致分类效果欠佳.

对于商家来说,在餐厅的运营过程中需要更多关注菜品

味道、价格水平以及服务人员态度这３个方面的提升.在店

面位置的选取上,需要多关注店铺能否让消费者容易找到,在

店内环境方面,店铺的装修相对来说也比较重要.因此,假如

商家在这几个方面都能有所提升,则对于提升餐厅的效益会

有很大的帮助.

图６　数据集中各细粒度情感倾向为未提及的数据占比排序

Fig．６　DataproportionrankingoffineＧgrainedsentimentpolarity

ofhotmentionindataset

结束语　针对方面级别细粒度情感分析任务,本文提出

了一个基于注意力机制与门控机制相融合的神经网络模型来

进行方面级别的细粒度情感分析.首先,扩充用户评论情感

词、词性信息以及否定词信息作为模型的情感特征信息;然

后,字向量与词向量融合作为情感特征信息,经过 BiGRU 进

一步获得包含上下文语义信息的编码表示,融合方面词注意

力机制以及门控机制,获取文本中与方面词紧密相关的特征

信息;最后通过输出层获得文本情感极性.

虽然本文在面向餐饮领域的细粒度用户评论情感分析数

据集上从整体上取得了较好的结果,但是对于个别细粒度方

面的 Macro_F１_score值有待进一步的提升.考虑到融合情

感特征信息的方式不同也会对结果产生影响,接下来的工作

将选择性地加入多种特征信息,以寻找更优的融合方法来进

行进一步的实验,验证融合多种特征信息对基于方面的细粒

度情感分析的效果的影响.
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