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摘　要　方面级情感分析是一种新兴的细粒度情感分析任务,旨在根据给定句子和方面词判断情感极性.目前广泛使用的预

训练语言模型由于训练目标和方面级情感分析的目标有差异,分析结果不好.为了缓解预训练语言模型和情感分析目标的差

异,prompt被引入到方面级情感分析中,采用伪标签加方面词和意见词的方式创建prompt连续模板,并使用promptＧencoder
训练伪标签使其拥有语义信息;然后,使用主题图注意力机制融合关于方面词和意见词的外部知识,根据融合外部知识的隐藏

向量预测由情感词典组成的候选标签词;最后,采用求和置信度分数的方式将候选标签词的概率映射到情感极性分布空间上.

实验表明,该模型在SemEval２０１４任务的笔记本电脑数据集和餐厅数据集上将正确率分别提高了１．５３％和３．５％.

关键词:方面级情感分析;预训练语言模型;prompt;情感词典;知识增强;深度学习

中图法分类号　TP３９１

　

AspectＧbasedSentimentAnalysisBasedonPromptandKnowledgeEnhancement
LIYang１,２,TANGJiqiang３,ZHUJunwu１,LIANG Mingxuan１,２andGAOXiang１,２

１CollegeofInformationEngineering,YangzhouUniversity,Yangzhou,Jiangsu２２５０００,China

２InstituteofComputingTechnology,ChineseAcademyofSciences,Beijing１００１９０,China

３NationalComputerNetworkEmergencyResponseTechnicalTeam/CoordinationCenterofChina,Beijing１０００２９,China

　

Abstract　sentimentanalysisisanemergingfineＧgrainedsentimentanalysistaskthataimstojudgesentimentpolaritybasedon

givensentencesandaspectwords．CurrentlywidelyusedpreＧtrainedlanguagemodelsaredifferentduetotheirtrainingobjectives

andthoseofaspectＧbasedsentimentanalysis,resultinginpooranalysisresults．Inordertoalleviatethedifferencebetweenthe

preＧtrainedlanguagemodelandthesentimentanalysistarget,promptisintroducedintoaspectＧbasedsentimentanalysis,using

pseudoＧlabelsplusaspectwordsandopinionwordstocreatepromptcontinuoustemplates,andusingpromptＧencodertotrain

pseudoＧlabelstohaveSemanticinformation;then,usethetopicgraphattentionmechanismtofuseexternalknowledgeaboutasＧ

pectwordsandopinionwords,andpredictcandidatelabelwordscomposedofsentimentdictionariesaccordingtothehiddenvecＧ

torfusedwithexternalknowledge;Theprobabilitiesoflabelwordsaremappedontothesentimentpolaritydistributionspace．ExＧ

perimentsshowthatthemodelimprovestheaccuracyby１．５３％and３．５％ontheLaptopsdatasetandRestaurantsdatasetofthe

SemEval２０１４task．

Keywords　AspectＧbasedsentimentanalysis,Pretrainedlanguagemodel,prompt,Sentimentdictionary,Knowledgeenhancement,

Deeplearning
　

１　引言

随着科技的发展,互联网与每个人的生活紧密相关,每天

互联网上都会产生大量的带有情感的文本,这些文本具有重

大的价值,了解和分析这些文本中的情感信息可以对产品优

化、决策支持提供重大帮助.文本情感分析就是对文本中的

情感信息进行识别和分析的研究.根据研究的文本粒度的不

同,情感分析可以分为篇章级、句子级和方面级.其中,方面

级情感分析(AspectＧbasedSentimentAnalysis)旨在提取文本

中的方面aspect并识别出每个方面的情感极性.根据是否预

设方面词,方面级情感分析可以分为方面术语情感分析(AsＧ

pectＧtermSentimentAnalysis)和方面类别情感分析(AspectＧ

２２０３００２７９Ｇ１



categorySentimentAnalysis),其中方面术语情感分析中的方

面词属于文本,方面类别情感分析中的方面词是预先设置的

方面类别.对于图１中的实例,方面术语情感分析首先需要

提取方面词“interiordecoration”和“chefs”,然后识别情感极

性;方面类别情感分析需要识别“ambience”和“food”的情感

极性.本文研究的主要内容是根据给定的文本和方面术语识

别情感极性.

Task Input
Aspectterm/

Aspectcategory
Sentimentpolarity

AspectＧtermsentiＧ
mentanalysis

x
interior decoraＧ
tion/chefs positive/negative

AspectＧcategory
sentimentanalysis

x ambience/food positive/negative

图１　方面级情感分析的例子

Fig．１　ExampleofaspectＧbasedsentimentanalysis

近年来,预训练语言模型(PreＧtrainedLanguageModel,

PLM)已经被广泛应用到自然语言处理任务中,并且取得了

较好的效果.比较常见的预训练模型包括 Bert,GPT,T５和

基于Bert改进的 RoBERTa[１Ｇ４].这些预训练语言模型采用

自监督学习的策略,通过遮蔽文本中的一些词然后进行预测

的方法获取文中的语言信息、语义信息、句法信息和世界知

识[５Ｇ８].因此,只需要少量特定于任务的数据微调,这些经过

大量语料学习的预训练语言模型就能表现出惊人的性能.目

前自然语言处理研究者的共识就是如何针对特定任务微调预

训练语言模型,而不是从头开始学习模型.图２给出了基于

预训练语言模型的微调范式.在方面级情感分析领域,Chen
等[９]和 Yan等[１０]也尝试将预训练语言模型应用到任务中,并

构建了统一框架.尽管语言模型和情感分析任务的融合研究

已有长足发展,但两者在客观形式上的巨大差距使得预训练

语言模型学习到的知识无法被充分利用.

　预训练语言模型微调的例子

Fig．２　ExampleofpretrainedlanguagemodelfineＧtuning

Prompt微调是一种被用来弥合预训练任务和特定下游

任务的新微调范式[１１Ｇ１４].Prompt微调由一个模板和一组候

选标签词组成,通过构建一个基于特定任务并带有[MASK]

的模板,将原本的下游分类任务转换成预测[MASK]的完形

填空任务.预测遮蔽词的任务与预训练语言模型的任务一致

可以充分激发模型的潜力,预测出[MASK]位置的候选标签

词,再利用特定的映射函数将候选标签词转换成分类类别,达

到分类的效果.图３表现了 prompt的 微 调 范 式.Prompt

微调为上游预训练任务和下游特定任务构建了桥梁,改善了

任务的效果,但是构建契合特定任务的模板需要大量的人工

成本,并且具有固定词的模板在知识迁移过程中不能实现很

好的效果,因此如何自动构建模板并且提高性能是研究者的

重要研究方向.Liu等[１５]提出 PＧtuning,该模型用伪标签和

文本中的重要词构建模板,实验证明,经过promptＧencoder的

训练,伪标签也能达到人工构建模板的效果.

图３　prompt微调范式的例子

Fig．３　ExamplesofpromptＧtuning

基于以上问题和现状,本文提出了一种基于prompt和知

识增强的方面级情感分析方法(PKABSA),将 PＧtuning应用

到方面级情感分析任务中,利用方面词、意见词和一组伪标签

构建模板,将情感词典作为[MASK]位置的候选标签词集.

在预测候选标签词时,融合知识图谱中和方面词、意见词相关

三元组的语义信息引导候选标签词的选择.获得候选标签词

的概率后,通过求和置信度分数的方式得到情感极性的概率.

为了测试本文提出模型的有效性,在SemEvalＧ２０１４Task４的

公开数据集Laptops和 Restaurants上进行实验.

本文的主要贡献可以总结如下:

(１)将PＧtuning模型应用到方面级情感分析中,利用可训

练的连续模板微调方面级情感分析任务;

(２)将知识图谱融入模型,帮助预测候选标签词,融合知

识图谱的先验知识使得隐藏向量拥有更多的语义信息,实现

更好的预测效果;

(３)将情感词典作为候选标签词集,可以明确文本和情感

极性之间的关系,利用情感知识对候选标签词到情感极性的

映射起到优化作用.

２　相关工作

２．１　方面级情感分析

方面级情感分析的主要目标是判断文本中特定方面词的

情感极性.早期的方面级情感分析包括基于情感词典、逻辑

规则和基于机器学习的建模方法.Ding等[１６]统计每个评论

句子中靠近产品特征的积极和消极观点词的数量,通过比较

两者数量实现情感分析.Nguyen等[１７]应用基于构成树和依

赖树的两个树核组合的新树核进行方面Ｇ观点关系提取,通过

自动识别方面Ｇ观点关系的算法进一步优化了基于情感词典

的方面情感分类.Lipenkova等[１８]利用语言知识构建规则并

融入到基于概率模型和情感词典的中文方面级情感分析中.

Kiritchenko等[１９]将方面级情感分析任务建模成多分类任务,

并训练了一个线性SVM 分类器.Rao等[２０]为方面级情感

２２０３００２７９Ｇ２
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分析任务提出一种半监督学习方法,他们定义了一个图,其节

点由情感分类任务相关的单词或短语组成,边则编码了一些

相似性的概念;然后制定规则,先标记一些节点种子示例,再

根据这些种子导出其他节点的标签.

随着时代的发展,深度学习被广泛应用到方面级情感分

析中.Sun等[２１]采用双向长短期记忆网络提取文本序列的

词特征,利用图卷积神经网络提取文本的区域依存特征,最后

选取方面词做平均池化操作,得到最终向量,进行情感分类.

Wang等[２２]提出将方面级情感分析文本构建成基于特定方面

的依赖树,并融合图卷积和注意力机制提取语义特征进行分

类.Tang等[２３]发现注意力机制过度关注高频词,对低频词

缺少关注,他们提出了一种新的增量监督注意力机制,并取得

了更好的实验效果.

除了上述对方面级情感分析任务模型本身的优化,很多

研究者也开始考虑通过引入其他相关任务与方面情感分析任

务进行联合优化,以实现更好的实验效果.He等[２４]将方面

级情感分析建模成一个序列标注问题,实现对方面抽取和方

面情感分类的联合优化.Wu等[２５]构建了一个方面抽取和方

面情感分类的联合模型,其中方面抽取被建模成序列标注任

务,方面情感分析被建模成分类任务.Li等[２６]认为方面类别

的情感是指示方面类别的词的情感的聚合,并基于此构建了

一个多任务联合优化模型 ACＧMIMLLN.Chen等[２７]认为方

面抽取、意见抽取和方面情感分类３个子任务之间各有关系,

他提出了关系感知协作学习模型(RACL),并为３个子任务

定义了４种关系.

２．２　prompt微调

随着各种预训练语言模型的兴起,自然语言处理任务的

处理模式逐渐转变成预训练语言模型加微调范式.起初一些

研究者会为下游任务添加一些提示语句用于充分激发预训练

语言模型的语义知识,逐渐这些提示语句发展成prompt微调

的范式.最早Brown等[２８]提出微调范式需要大量数据训练

的问题,他们通过加大模型和利用语言提示作为上下文的方

式实现了更好的实验效果.受 GPT３的启发,Petroni等[２９]将

关系抽取任务转换成完形填空任务,并利用语言模型预测关

系证明语言模型在完形填空任务中的有效性.在推断常识知

识领域,Feldman等[３０]利用语言模型预测关系三元组中的遮

蔽词,并证明这种无监督的方法有更好的泛化能力.在关系

分类中,Han等[３１]提出将prompt和逻辑规则结合,首先为每

个逻辑构建独立的prompt,再利用规则组合这些prompt预

测候选标签词.虽然人工构建的prompt能达到良好的效果,

但是成本巨大,因此如何自动构建有效的prompt也得到广泛

探索.Liu等[３２]探索了构建自动连续模板的可能性,为了保

证有效性,他们用promptＧencoder训练伪标签.在生成任务

中,Li等[３３]提出前缀微调,为特定生成任务搭配前缀向量序

列,通过 微 调 前 缀 实 现 优 化 模 型 的 效 果.Schick 等[３４]将

prompt应用到文本分类领域,并设计一种可以在给定少量训

练数据的情况下自动找到映射的方法.

３　模型方法

本节首先对方面级情感分析的任务进行描述,然后根据

数据流动的方向介绍整个模型,包括promptＧencoder和主题

图注意力机制.

３．１　任务描述

给定文本x＝{w１,w２,􀆺,a,􀆺,o,􀆺,wn},其中a表示

方面词,o表示意见词,模型输出方面词a对应的情感极性

y∈{positive,negative,neutral}.在我们的模型中,输入是文

本x和prompt模板,预训练语言模型 Bert被用于生成和训

练词向量.

３．２　方法动机

基于预训练模型的微调作为上游任务与方面情感分

析在任务目标上存在差异,预训练语言模型以预测遮蔽词

为训练目标,方面情感分析则以预测方面词的情感极性为

目标.基于prompt的微调与基于预训练语言模型的微调

不同.假设模型的数据集为 X,其中每条文本为x.类集

为Y,每个类别为y,预训练语言模型为 M.在普通微调范

式中,首先对输入文本和特殊字符进行拼接,得到输入序

列x＝{[CLS],w１,w２,􀆺,wn,[SEP]},然后将x 输入预

训练语言模型 M 中,得到具有语义信息的隐藏向量表示

{h[CLS],h１,􀆺,hn,h[SEP]}.对于分类任务,通常选择[CLS]

的隐藏向量h[CLS]作为模型 M 输出的最终表示,使用softＧ

max函数计算类集Y 关于输入文本x 的概率分布.SoftＧ

max函数公式如下:

p(y|x)＝softmax(Wh[CLS]＋b) (１)

其中,W 和b是可学习的参数,W,b和M 的所有参数通过最

大化目标函数来调整.目标函数公式如下:

argmax １
|X|∑

x∈X
logp(y|x)( ) (２)

在基于prompt微调范式中,为了将分类任务转换成完形

填空任务,形式上,我们需要构建一个模板T、一组候选标签

词集V 和映射函数 Ø.首先将文本和模板T 拼接起来得到

xprompt,该模板由一组固定的词和至少一个[MASK]组成,其

中[MASK]位置的词就是完形填空需要预测的词.通过将

xprompt输入预训练语言模型 M 得到[MASK]位置的隐藏向量

h[MASK],然后根据隐藏向量h[MASK]计算所有候选标签词v的

概率分布,其中候选标签词v来自候选标签词集V.为了桥

接完形填空任务和分类任务,prompt微调中还存在映射函数

Ø,其连接了类集和候选标签词集,将候选标签词的概率分布

映射到类集的概率分布上,因此学习目标可以形式化为以下

公式:

argmax １
|X|∑

x∈X
logp([MASK]＝Ø(y)|xprompt)( ) (３)

通过普通微调范式和基于prompt的微调范式的流程,可

以清楚地看出两者之间的联系和差异.

显然,基于prompt微调范式更容易实现预训练模型和方

面情感分析的融合,因此更适合方面级情感分析.受此启发,

本文提出了新的模型结构.

３．３　模型结构

本文的模型主要包括文本词嵌入层、promptＧencoder、融

合外部知识的编码层和基于情感词典的输出层４个部分,模

型的具体结构如图４所示.

２２０３００２７９Ｇ３

李　阳,等:基于prompt和知识增强的方面级情感分析



图４　基于prompt和知识增强的方面级情感分析模型的流程图

Fig．４　FlowchartofaspectＧbasedsentimentanalysismodelbasedonpromptandknowledgeenhancement

　　对比图３和图４,图３采用人工构建的prompt模板;本文

采用连续模板,由一组可训练伪标签和方面词、意见词组成,

可以实现更好的效果.

３．３．１　文本词嵌入层

本文的 输 入xprompt 包 括 两 个 部 分,分 别 是 文 本 x 和

prompt模板T.受 PＧtuning的模型启发[１５],其中模板 T 由

可训练伪标签Pk和x 的方面词与意见词a 和o组成,Pk是一

个随机初始化的待优化伪标签.本文采用的预训练语言模型

是Bert,因此还需要在头尾分别加上两个特殊标签[CLS],
[SEP].xprompt的构成如下:

{[CLS],w１,w２,􀆺,a,􀆺,o,􀆺,wn,[p１:i],a,[pi＋１:j],o,

[pj＋１:m],[MASK],[SEP]} (４)

其中,意见词o与方面词a 对应,例如在输入句子“Allthe
moneywentintotheinteriordecoration,noneofitwenttothe
chefs．”中,a为“chefs”,与a对应的o 为“none”,a为“interior
decoration”,与a对应的o 为“all”.伪标签Pk由 promptＧenＧ
coder训练,以获取更多的语义信息.

Bert中的词嵌入层e将xprompt映射成词矩阵e(xprompt).

同时随机初始化伪标签Pk并通过 promptＧencoder生成隐藏

向量hk,其中hk和e(xprompt)中的词向量维度一样,根据位置信

息将hk插入到xprompt对应的伪标签位置.

３．３．２　prompt编码层

本文采用可训练的伪标签构建连续模板,这种方式缓解

了人工构建模板的大量成本,但是随机生成的伪标签缺少语

义信息,并且和输入文本、情感分析任务的目标关联性很差.

为了使伪标签获得更多的语义信息,增加与文本、任务目标的

相关性,我们使用pＧtuning模型中构建的promptＧendoer训练

伪标签.promptＧencoder由两层感知机(MLP)组成,每层感知

机由双向长短期记忆模型(BiLSTM)和激活函数RELU构成.

３．３．３　融合外部知识的编码层

深度学习模型与外部知识的结合越来越紧密,利用外部

知识可以提高深度学习模型的效果[３５].在方面级情感分类

任务中,结合方面词a和意见词o的相关信息可以实现优化

模型的效果.本文从 wordnet知识库中提取出两组与方面词

和意见词有关的同义词集合syna和syno.本文采用主题图

注意力机制的方式融合同义词的语义信息.具体公式如下:

βi＝

(W１h[MASK])(W２synai)T

d
,　synai∈syna

(W１h[MASK])(W３synoi)T

d
, synai∈syno

(W１h[MASK])(W４h[MASK])T

d

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(５)

αi＝ exp(βi)
∑

j∈num
exp(βj)

(６)

g[MASK]＝ ∑
i∈num

αisyni (７)

其中,h[MASK]表示经过预训练语言模型 Bert编码后的具有语

义信息的[MASK]位置的隐藏向量,synai表示方面词a 第i
个同义词,synoi表示意见词o第i个同义词,W１,W２,W３,W４

是可训练参数,g[MASK]表示融合外部知识的隐藏向量.d 表

示隐藏向量的维度,由于向量点积结果的数字过大,本文参考

transformer中自注意力机制的方式,通过除以 d的方式对结

果进行缩小.另外,本文还将隐藏向量h[MASK]也加入注意力

计算中,这种方式可以动态控制是否需要引入外部知识,控制

隐藏向量h[MASK]对于外部知识的注意力,平衡预训练语言模

型训练出的语义信息和外部知识中的语义信息.

３．３．４　基于情感词典的输出层

本文采用情感词典作为 prompt中的候选标签词集V.

融合外部知识的编码层生成隐藏向量g[MASK].g[MASK]通过神

经网络全连接层转换为维度为|V|的向量,用softmax函数对

其做归一化,获得每个候选标签词的概率P([MASK]＝vi|

xprompt),其中vi代表标签候选词集V 的第i个词.最后,将候

选标签词的概率通过求和置信度分数的方式映射到情感极性

上.具体公式如下:

P(y|x)＝ ∑
i∈|Vy|

λiP([MASK]＝vi|xprompt) (８)

其中,λi表示候选标签词是vi的概率的置信度,Vy表示候选标签

词中属于情感极性y的所有词的集合.本文的损失函数使用
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交叉熵,通过最小化交叉熵误差训练模型,具体公式如下:

Loss＝－ ∑
j∈|X|

　 ∑
i∈|Y|

yilogP(yi|x) (９)

其中,|X|表示样本数量,|Y|表示情感极性数量.

４　实验

４．１　实验数据集及实验设置

本文采用两个公开的方面级情感分析数据集进行实验,
分别是 SemEval２０１４任务中的笔记本电脑(Laptops)和餐厅

(Restaurants)评论数据集[３９],包含３个情感极性:积极、消极

和中立.另外,为了获取与方面词对应的意见词,我们收集

peng等标注的意见词信息[３６].但是据我们观察,两个数据集

之间的数据有差异,因此我们将peng标注的意见词整合到笔

记本电脑和餐厅数据集中.两个数据集的具体统计数据如表

１所列.

表１　实验数据集

Table１　Experimentaldatasets

dataset
positive

Train
set

Test
set

neutral

Train
set

Test
set

negative

Train
set

Test
set

Laptops ９９４ ３４１ ８７０ １２８ ４６４ １６９
Restaurants ２１６４ ７２８ ８０７ １９６ ６３７ １９６

本文采用 wordnet知识库提取方面词和情感词的同义词

集.采用的深度模型框架为pytorch,生成词向量采用预训练

语言模型 Bert,生 成 的 词 向 量 维 度 为 ７８６,训 练 和 测 试 的

batch_size为８,学习衰退率(decay_rate)为０．９８,权重衰退

(weight_decay)为１×１０－２,模型训练的学习率(Learning_

rate)为５×１０－６.

４．２　评价指标

采用正确率(Acc)和宏平均的 F１值(MacroＧF１)作为模

型的评价指标.具体公式如下:

Acc＝predict_true_num
total_num

(１０)

MacroＧF１＝ １
|Y| ∑

i∈|Y|
F１i (１１)

F１i＝２Recalli×Precisioni

Recalli＋Precisioni
(１２)

Precisioni＝predict_true_numi

predict_numi
(１３)

Recalli＝predict_true_numi

true_numi
(１４)

其中,true_numi 表 示 实 际 属 于 情 感 极 性 i 的 数 量,

predict_numi 表 示 预 测 结 果 是 情 感 极 性 i 的 数 量,

predict_true_numi表示正确预测情感极性i的数量.

４．３　比较实验

选取如下模型进行对比.
(１)LSTM[３７]:通过两个依赖目标的 LSTM 整合目标词

和上下文的关系进行情感分类.
(２)TDＧLSTM[３８]:该模型是对 LSTM 模型的改进,由两

个LSTM 组成,分别编译方面词的左右上下文并合并进行情

感分类.
(３)ATAEＧLSTM[３９]:最早将 LSTM＋Attention应用到

方面级情感分析中的模型,将文本和方面词输入 LSTM 学习

语义信息,再利用 Attention关注重要的词,实现更好的分类

效果.

(４)IAN[４０]:提出交互式注意力网络来交互式学习上下

文和目标中的注意力进行情感分类.
(５)MemNet[４１]:利用深度记忆网络捕捉每个上下文词的

重要性进行情感分类.
(６)RAM[４２]:应用新的多重注意力机制提取句子结构中

的特征进行情感分类.
(７)Cabasc[４３]:提出能够全局角度捕获信息的内容注意

力机制和能够提取单词顺序、相关性的方面注意力机制模型,
该模型善于处理多方面和句法复杂的句子.

为了证明模型的有效性,对比这些模型的实验数据,下列

模型的实验数据来自 Deng的相关论文[４４].
如表２所列,PKABSA 实现了最佳性能,在两个数据集

上的正确率分别达到７６．６％和８４．０４％,MacroＧF１分别达到

７３．４８和７６．８２.PKABSA 将 prompt微调的方式应用到方

面级情感分类任务中,这样可以更大限度地开发预训练语言

模型的学习能力.用情感词典作为候选标签词集,一方面引

导Bert将[MASK]预测成情感词;另一方面,情感词与情感

极性有明确的映射关系,通过求和置信度的方式映射到情感

极性空间上.最后,将由方面词和情感词的同义词集组成的

外部知识融入到[MASK]的隐藏向量中,也会帮助模型预测

出正确的情感极性.

表２　比较模型在两个公开数据集上的实验结果

Table２Experimentalresultsofcomparativemodelsontwopubli

datasets

Comparative
models

Laptops
Acc/％ MacroＧF１

Restaurants
Acc/％ MacroＧF１

LSTM ６６．７７ ６１．７８ ７４．２９ ６２．５８
TDＧLSTM ６７．７１ ６０．２５ ７５．３６ ６４．４８

ATAEＧLSTM ６８．５０ ６１．５２ ７７．３２ ６４．９９
IAN ７２．１０ ６３．１０ ７８．６０ ６７．４０

MemNet ７１．７９ ６７．０７ ７９．９６ ６９．０９
RAM ７４．４９ ７１．３５ ８０．２３ ７０．８０
Cabasc ７５．０７ ７０．１３ ８０．５４ ７０．７６

PKABSA ７６．６０ ７３．４８ ８４．０４ ７６．８２

在所有比较模型中,Cabasc模型在两个数据集的正确率

分别达到７５．０７％和８０．５４％,这是因为其提出了能够在全局

角度捕获信息的文档注意力机制,这种注意力可以缓解在长

文本序列中记忆模型无法学习正确语义信息的问题,因此效

果比 单 纯 改 进 LSTM＋Attention 的 ATAEＧLSTM,IAN,

MemNet和 RAM 要好.

LSTM 和 TDＧLSTM 在两个数据集的正确率分别达到

６６．７７％,７４．２９％和６７．７１％,７５．３６％.其中TDＧLSTM 改进

了LSTM 模型,但是因为LSTM 无法体现方面词和文本句子

的交互信息,另外 LSTM 按文本的序列顺序处理句子,学习

到的语义信息不够全面,并且太长的句子会造成梯度下降缓

慢的问题.因此,这两个模型的实验效果与其他模型有差距.

４．４　模型模块分析

４．４．１　情感词典和主题图注意力机制的影响

本节讨论情感词典和主题图注意力对模型实验效果的影

响.如表３所列,模型的基本结构是预训练语言模型 Bert加

prompt,在两个数据集上的正确率和 MacroＧF１ 分别达 到

７２．０２％,７１．１２和７９．８１％,７０．７４.加入情感词典后,两个数

据集的正确率和 MacroＧF１分别提高了 ３．２１％,１．５８％ 和

１．７５,１．７５.prompt最大的作用是将下游的情感分类任务
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转变成完形填空任务,因此[MASK]位置的候选标签词集会

对prompt产生影响,情感词典和情感分类任务高度相关,将
情感词典作为候选标签词集,预训练语言模型Bert预测的情

感词会帮助下游情感极性的识别.另外,情感词典中的词都

带有情感极性,可以直接映射成情感极性,因此我们对情感词

典中的词使用求和置信度的方式将概率映射到情感极性的概

率空间上,可以实现优化模型的效果.

表３　情感词典和主题图注意力对模型的影响

Table３　Effectsofsentimentdictionaryandtopicgraphattention

onmodels

model
Laptops

Acc/％ MacroＧF１
Restaurants

Acc/％ MacroＧF１
Bert＋prompt ７２．０２ ７１．１２ ７９．８１ ７０．７４

Bert＋prompt＋SD ７５．２３ ７２．８７ ８１．３９ ７２．４９
Bert＋prompt＋SD＋TGA ７６．６０ ７３．４８ ８４．０４ ７６．８２

Bert＋prompt＋SD＋TGA 模型在两个数据集上的正确

率和 MacroＧF１分别达到７６．６％,７３．４８和８４．０４％,７６．８２.
与不加入主题图注意力的模型相比,正确率和 MacroＧF１分

别提高了１．３７％,２．６５％和０．６１,４．３３.这是因为主题图注

意力将外部知识融入到模型中,首先通过 wordnet知识库获

取句子中方面词和意见词的同义词集,通过主题图注意力将

这些外部知识融入到模型的隐藏向量中,并且为了平衡外部

知识和模型学习到的知识,将隐藏向量本身也加入到注意力

计算中.通过注意力机制,模型可以选择对正确情感分类有

帮助的知识.

４．４．２　prompt模板对模型的影响

本节讨论不同长度的prompt对方面级情感分析任务的

影响,在两个公开数据集上对不同的prompt进行了实验.我

们简化了prompt模板的训练,将模板３个位置伪标签的数量

固定成同样长度.假设３个位置的伪标签数量为相同的 N,

对 N＝０,１,２,３进行比较.实验结果如图５所示,当一个

N＝０,１,２,３时,更多的伪标签提供更多可训练的参数,增强

了模型的能力,但需要更多的数据和时间来正确训练,最终本

文选择 N＝３作为模型伪标签数量.

图５　两个数据集在不同伪标签数量下的正确率

Fig．５　Accuracyoftwodatasetswithdifferentnumbersof

pseudoＧlabels

结束语　本文提出了一个基于外部知识和prompt的方

面级情感分析模型.该模型使用可训练的伪标签、方面词和

意见词构建模板,并将文本句子和模板拼接输入到预训练语

言模型生成具有语义信息的隐藏向量.为了保证随机生成伪

标签的有效性,采用两层由长短期记忆模型和 RELU 组成的

感知机训练伪标签.然后,将通过 wordnet知识库获取到的

外部知识通过主题图注意力机制的方式融入到隐藏向量中.
为了平衡外部知识和模型学习的语义信息知识,将隐藏向量

本身也参与注意力计算中.最后,通过全连接层获得候选标

签词的概率,并通过求和置信度分数的方式将候选标签词的

概率映射到对应情感极性空间上.在两个公开方面级情感分

析数据集中,获得了比对比模型更高的正确率和 MacroＧF１
值,证实了模型的有效性.本文通过模型模块分析证明了外

部知识和prompt模块的作用.下一步,我们将考虑如何更加

有效地利用外部知识,以期望能达到更好的实验效果.
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