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摘　要　方面级情感分析是情感分析中的细粒度任务,旨在检测给定句子中方面词的情感极性.随着图卷积网络的兴起,通过

依赖树构建的图卷积网络模型被广泛用于该任务,并取得了令人满意的效果.但大多数研究只获取图卷积网络最后一层输出

作为分类层的输入,忽略了其他层的节点特征,且深层图卷积网络存在节点平滑问题.近年来,有研究者将图卷积网络的多层

节点特征进行集成,提高了情感分类模型的性能.文中结合自适应特征融合与高速公路网络,提出了一种基于多粒度特征融合

的高速公路图卷积网络模型,用于方面级情感分析.首先,该模型通过句法依赖结构和双向的上下文信息构建图卷积网络;同

时,在图卷积网络引入高速公路网络缓解深层图卷积网络过平滑的问题,加深图卷积网络的深度.然后,使用自适应融合机制

从不同深度图卷积网络获得多粒度节点信息.最后,在公共数据集上进行实验,实验结果表明,与基准模型相比,所提模型能更

好地捕获更多粒度的句法信息和长距离依存关系.
关键词:多粒度;特征融合;图卷积神经网络;高速公路网络;方面级情感分析
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Abstract　AspectＧbasedsentimentanalysis(ABSA)isafineＧgrainedtaskinsentimentanalysisthataimstodetecttheemotional

polarityofaspectsingivensentence．Duetotheriseofdeeplearningandgraphconvolutionalnetworks(GCNs),GCNconstructed
overdependencytreehasbeenwidelyappliedtoABSAandachievedsatisfactoryresults．However,moststudiesonlyacquirethe
lastlayernodefeaturesofgraphconvolutionalnetwork(GCN)asinputtotheclassifier,whileignoringotherlayernodefeatures
andGCNshaveoverＧsmoothingproblem．Inrecentyears,someresearchersensembledthemultilayernodefeaturesofGCN,imＧ

provingtheperformanceofsentimentclassificationmodels．AmodelcombinesadaptivelyspatialfeaturefusionandhighwaynetＧ
works,namelyhighwaygraphconvolutionalnetworkbasedonmultiＧgranularityfeaturefusion(MGFFＧHGCN)isproposedfor
ABSAinthispaper．First,thismodelconstructsGCNbysyntacticdependencystructureandbidirectionalcontextinformation,

andhighwaynetworksisintroducedforalleviatingthedeepGCNoverＧsmoothingproblem,deepeningthedepthofGCN．Then,a
adaptivefusionmechanismiseffectivelyemployedtofusethemorecomprehensiveandmultiＧgranularitynodefeatureinformation
obtainedfromvarioushighwayGCN(HGCN)layers．Finally,experimentalresultsonpublicdatasetsshowthattheproposed
methodiscomparabletothebenchmarkmodelsandbeabletocapturemoregranularsyntacticinformationandlongＧrangedeＧ

pendenciesrelationshipaccurately．
Keywords　MultiＧgranularity,Featurefusion,Graphconvolutionalnetworks,Highwaynetworks,AspectＧbasedsentimentanalysis

　



１　引言

互联网时代是一场信息革命,人们的言论自由表达得到

了多样化的发展,同时也受到了学术界和工业界的广泛关注,

如在医疗保健、政治、经济等领域[１],通过机器判断人类情感

倾向成为了自然语言处理(NLP)领域的研究热点.最早的情

感分析任务仅预测给定文本的整体情感倾向,随着情感分析

任务的细化,方面级情感分析(AspectＧBasedSentimentAnalＧ

ysis,ABSA)被提出,该任务旨在检测给定文本中不同方面的

情感极性(如积极的、中性的或消极的).例如:“Decorisnice
thoughservicecanbespotty．”,方面词“Decor”情感倾向被认

为是积极的,但方面词“service”情感倾向被认为是消极的.

大多数早期 ABSA任务利用神经网络,通过方面词上下

文信息来判断方面词情感倾向,将这些模型分为基于简单神

经网络的模型和基于注意力的神经网络模型.基于简单神经

网络的模型,如 RNN 的各种变体[２Ｇ３]、CNN[４]等.单一神经

网络模型对整个句子的情感分析更准确,而在复杂的句子中,

其句法具有复杂性,简单的神经网络模型无法对复杂句式进

行分析.随着注意力机制[５]在神经网络中的广泛应用,大量

的研究者将注意力机制与简单神经网络模型或其他领域的方

法相结合,用于 ABSA 任务,如 MemNet[６]和 AOA[７]等.然

而,这些基于注意力的神经网络仍然存在忽略文本上下文及

其语法,缺乏提取上下文词与方面词之间的情感依赖关系功

能的问题.例如,图１给出了句子“DecorisnicethoughservＧ
icecanbespotty．”的依存关系,即通过单词间的语法关系表

示句子结构.对于该句子,单一的神经网络可能会错误地认

为“service”更靠近情感倾向词“nice”,其情感倾向是正向的.

图１　语法依赖结构示意图

Fig．１　Illustrationofgrammardependencytree

随着 GCNs的发展,其因具有能根据不同文本的节点数

目动态适应并处理各种长度文本等优点,被广泛应用于文本

分类任务[８].Zhang等[９]基于句法依赖以及文本编码器对文

本及其句法进行表示,通过 GCN 构建上下文词与方面词之

间的关系,首次将 GCN 模型运用于 ABSA 任务.但大多数

GCN模型仅取其最后一层特征信息作为分类器的输入,在节

点聚合过程中会丢失部分词序信息或忽略短语,且深层 GCN
存在信息损失和过平滑问题[１０Ｇ１１].在 NLP中表现为深层

GCN使得单词节点的区分性变差,进而降低了方面级情感分

析模型的性能.有学者研究在缓解神经网络过拟合的同时加

深神经网络学习的层数.例如,高速公路网络(HighwayNetＧ
work)[１２]是一种特殊的神经网络框架,它允许特征信息在高

速、自由地传递信息的同时加深神经网络的深度.Li等[１３]提

出了３种 DeepGCN 算法,实验结果验证了其良好的性能.

Pang等[１４]消除了噪声等不相关单词,提出了基于高速网络

的局部 GCN模型.

粒计算是人类在自然启发中悟得的处理信息的方法,PeＧ

drycz等[１５]指出信息粒度能表示和处理基本信息块.Yao[１６]

提出了分层的粒度结构对应不同粒度的多层次理解.Wang
等[１７]提出可将数据挖掘过程看作是知识在不同粒度上的转

换.粒计算中的多粒度思想被广泛应用于各领域,在 NLP领

域的情感分析任务中,根据粗粒度到细粒度划分该任务,可以

分为文档级、句子级、方面级情感分析.

基于上述调查,从多粒度思想的角度出发,融合每一层

GCN特征信息,本文提出了基于多粒度特征融合的高速公路

图卷积网络(HighwayGraphConvolutionalNetworkBased

on MultiＧgranularityFeatureFusion,MGFFＧHGCN)模 型.

该模型旨在利用图卷积神经网络能够表现单词之间的语义关

系、处理不同长度文本等特点,基于句法依存树和双向长短时

记忆网络(BiLSTM)构建 GCN,获取与方面词相关的语法词;

同时,在 GCN中引入高速公路网络,构成高速公路图卷积网

络(HighwayGraphConvolutionalNetwork,HGCN)卷积块,

使得较深层 GCN在缓解过平滑问题下扩大每个节点的感受

野,即加深 GCN深度使每个节点聚集更远距离的相邻词信

息,缓解长距离语法依赖问题.由于每一层 GCN 节点信息

聚合相邻词的词距离不同,不同深度 GCN 的特征信息呈现

多粒度特点,本文从 Liu等[１８]提出的融合机制中得到启发,

提出多粒度特征融合机制(MultiＧgranularityFeatureFusion,

MGFF),用于融合多粒度文本特征信息.最后,在５个公共

数据集上评估所提模型,证明了该模型的有效性.

本文的主要贡献如下:

１)提出了一种基于多粒度特征融合的新型图卷积网络模

型,用于方面级情感分类任务.

２)提出将高速公路网络结合图卷积网络,以缓解深层

GCN过平滑问题,从而获取更多粒度特征,为后面利用多粒

度特征信息做铺垫.

３)根据不同深度 GCN 学习到的节点特征呈现粒度特

点,将自适应特征融合机制用于融合不同深度 GCN 节点特

征,得到包含更多粒度的文本特征表示向量.

４)在公共数据集上进行实验,实验结果证明了所提出的

高速公路网络结合 GCN以及多粒度特征融合机制模型的有

效性.

２　相关工作

早期的文本情感分析大多是文档级、句子级情感分析,基

于情感词典[１９]、SVM 等传统机器学习[２０]来 实 现.Mullen
等[２０]利用支持向量机(SVM)聚集各种来源的潜在相关信息,

包括词汇、短语、情感词典等,提出了一个融合策略来整合特

征并进行分类.然而,诸如此类的机器学习方法需要大量的

人工处理数据,具有特征工程依赖性,且对样本数据的分布、

噪声敏感.

随着深度学习的兴起,深度神经网络成为解决情感分析

任务的主流方法,包括简单神经网络模型、基于注意力的神经

网络模型以及基于图卷积神经网络模型.一些简单神经网络

模型用于情感分析,例如 Tang等[２１]提出将递归神经网络

１８邓入菡,等:基于多粒度特征融合的新型图卷积网络用于方面级情感分析



(RNN)和LSTM 应用于情感分类任务,开启了 LSTM 在情

感分析领域的研究之门.由于注意力机制的广泛使用及其优

越的效果,因此出现了融合单一网络和注意力机制的网络,例

如 Tang等[６]通过精确捕获带有注意力权重的上下文信息,

来预测给定方面的情感极性.Huang等[７]引入多层注意力

机制来计算每个单词对方面词的重要性.Wang等[２２]认为句

子情感极性受到句子中方面词的影响,提出了基于注意力机

制的 ATAEＧLSTM 模型.Tay等[２３]吸收 ATAEＧLSTM 中注

意力机制的想法,提出了方面融合层学习方面词与上下文关

系.但这些计算注意力权重的方法容易因噪声数据或来自其

他方面词的意见词而误判,于是,Hu等[２４]改变计算注意力机

制的方法,利用预训练模型 BERT来学习句子和方面之间的

深层关联以及解决句子中长距离依赖问题,确定意见词开始

和结束的位置,并对这两个位置之间的词进行情感倾向判断.

然而,预训练模型需要在大规模数据集上训练,且需要大量的

计算资源和显存.而医疗保健、政治、经济等领域的情感分析

任务对可解释性需求较大,预训练模型难以对模型的决策过

程进行解释,不利于模型在这些领域的推广和应用.

近年来,图卷积网络受到广泛关注,它能很好地处理图结

构数据,在自然语言处理各个任务中表现优异,如文本分

类[８]、机器翻译[２５]等.基于 Zhang等[９Ｇ１０]的研究,Sun等[２６]

通过识别意见词的情感极性,并利用 GCN 进一步加强给定

方面词的特征.考虑全局和局部上下文,Zhu等[２７]提出了全

局局部依赖图卷积网络.然而,这些方法忽略了给定方面与

情感词的依赖关系.为了解决这个问题,Huang等[２８]利用单

词之间的依赖关系,从方面词的语法上下文传递情感特征信

息.Wang等[２９]在 GCN中融合注意力机制,以关注给定方面

词与情感词之间的关系.Liang等[３０]基于公共知识库选择与

方面词相关的词并计算其重要性.Yu等[３１]设计了两种加权

方法,提出了一种多权重图卷积网络,用于缓解注意力机制更

偏向检测方面词相关语义以及忽略长距离依赖的问题.Tian
等[３２]将依赖关系矩阵与依赖类型权重矩阵送入 GCN,提出

利用注意力集成层(ALE)学习关系类型来感知图卷积网络的

不同层.Li等[３３]结合SenticNet来加强句子依赖关系表示,

进而改进 GCN构建.

然而,大多数方法没有关注到不同深度 GCN 的粒度特

征不同以及深度 GCN 存在的节点平滑问题,受 Pang等[１４]、

Tian等[３２]的启发,本文认为不同深度 GCN 的节点特征信息

呈现多粒度特征,因此提出了一种基于多粒度特征融合的高

速公路图卷积网络模型(MGFFＧHGCN).该模型将高速公

路网络与图卷积网络结合,缓解节点平滑问题,并获取更多粒

度信息.然后,使用多粒度特征融合机制,充分利用不同深度

图卷积网络层的节点信息,从而提高情感分类模型的性能.

３　模型描述

本章介绍了所提模型的各个层,其整体结构如图２所示.

它主要由输入层、上下文信息编码层、高速公路图卷积网络

层、多粒度特征融合层、特定方面掩码和注意力层、情感分类

和训练层构成.

图２　MGFFＧHGCN模型的整体框架

Fig．２　OverallframeworkofMGFFＧHGCNmodel

３．１　问题定义

给定长度为n的输入句子S＝{s１,s１,,sn},该句子包

含预判断的m 词方面类别a＝{sτ＋１,sτ＋２,,sτ＋m},以及情感

倾向标签集合t∈T,T＝[－１,０,１].其中,方面类别a是句

子S 中的一部分,标签集合T 中的－１,０,１分别表示该方面

词的消极、中性、积极情感.

３．２　输入和上下文信息编码层

在输入层,即文本嵌入层中,首先将每个输入词si 映射

到固定维度的低维向量ei 中,并构成向量矩阵E∈Rds×|V|,

其中|V|表示词汇量的大小,ds 是词向量的维数.得到给定

句子的文本嵌入后,将其送入 BiLSTM 来产生隐藏状态向量

表示:

Hb＝{hb
１,hb

２,,hb
τ＋１,,hb

τ＋m,,hb
n－１,hb

n} (１)

其中,hb
i∈R２dh ,dh 表示单向 LSTM 输出的隐藏状态向量的

维数.然后,将Hb 送入到下一层神经网络中.

３．３　高速公路图卷积网络构建层

在文本分类中,图卷积网络能够很好地捕获节点与相邻

节点之间的语法信息.受Zhang等[９]的工作的启发,对给定

句子构造依赖树后以有向图的形式保存.其中,假设每个单

词为自身相邻,即在每个句子的依赖图矩阵中,对角线值都为

１.并输入 BiLSTM 得到隐藏状态向量,最 后 将 其 馈 送 到

GCN中.将 GCN中间的隐藏层简单写为以下非线性函数表

现形式:

Hl＋１＝f(Hl,A) (２)

其中,输入层H０＝Hb,l是当前层层数,f(,)表示不同的

聚合函数.

具体过程表示为:

posl－１
i ＝F(hl－１

i ) (３)

h
~l
i＝∑

n

j＝１
AijWlposl－１

j (４)

hl
i＝ReLU(h

~l
i/(di＋１)＋bl) (５)

其中,F()表示分配位置权重的函数[９];hl－１
j 表示第(l－１)

层 HGCN输出节点信息,同时还可以表示第l层 HGCN 输

入节点信息,此时的h
~l
i∈R２dh 表示为 HGCN 第l层的输出向

量;di＝∑
n

j＝１
Aij表示依赖图中第i个节点的度数;权重矩阵Wl

和偏置bl 是可训练参数.

２８ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１０,Oct．２０２３



高速公路网络[１２]允许部分信息不受阻碍地经过网络,其
包含两个非线性转换层,分别是 Transformer门和传输门,T
表示输入信息通过网络转换的部分,将C 称为剩余部分输入

单元.

y＝H(x,WH )T(x,WT)＋x(１－T(x,WT)) (６)

其中,WH ,WT 和WC 是通过训练优化的参数矩阵.

本文将高速公路网络与GCN结合,如图３所示.该网络

结构允许一部分输入特征经过 GCN 变换,另一部分输入特

征无阻碍地流过每一层网络.对于经过变换后的输入特征,

将 ReLU作为激活函数.被卷积部分 H(x,WH )被替换为图

卷积网络:

H(x,WH )→f(Hl,A) (７)

图３　HGCN中的卷积块

Fig．３　ConvolutionblocksinHGCN

其具体传播过程表示为:

f(Hl,A)＝∑
n

j＝１
AijWTposl－１

j (８)

h
~l
i＝∑

n

j＝１
AijWlposl－１

j T(x,WT )＋posl－１
j  (１－T(x,

WT)) (９)

hl
i＝ReLU(h

~l
i/(di＋１)＋bi) (１０)

其中,Hl＝{hl
１,hl

２,,hl
a,,hl

a＋m,,hl
n}作为第l层 HGCN

的输出,保 留 每 一 层 HGCN 特 征 向 量 到 向 量 H＝ [H１,

H２,,Hl]中,并将其送入下一层网络.

３．４　多粒度特征融合层

不同深度 GCN 编码的上下文信息呈现多粒度特征,为
了利用这一特点,本文提出了多粒度融合机制,全面地学习不

同深度 GCN输出的多粒度特征信息.

具体来说,HFusion是不同层 HGCN 输出的特征向量的自

适应加权融合,此时,每一层特征的重要性权重系数αi 被网

络自适应地学习到.

αi＝ ewi

∑
l

j＝１
ewj

,i＝１,２,,l;j＝１,２,,l (１１)

其中,∑αi＝１,αi∈[０,１],wi 为初始化权重系数.然后,根据

得到的权重系数计算融合后的特征向量HFusion:

HFusion＝H１×α１＋H２×α２＋＋Hl×αl (１２)

其中,Hl 表示第l层 HGCN获得的特征向量.

３．５　特定方面掩码和注意力层

为了更好地获得方面词的权重,我们屏蔽了非方面词的

隐藏状态向量,得到只包含给定方面词的特征向量hf
mask＝

{０,,hf
τ＋１,,hf

τ＋m,,０},将其送入基于检索的注意力机

制[９],为每个上下文词提取方面词的注意力权重,得到的最终

表示HFinal为:

hf
i ＝０,１≤i＜τ,τ＋m＜i≤n (１３)

θj＝ ∑
τ＋m

i＝τ＋１
(hb

j)Thf
maski

(１４)

γj＝
exp(θj)

∑
n

i＝１
exp(θi)

(１５)

HFinal＝∑
n

j＝１
γjhb

j (１６)

其中,hf
mask表示多粒度特征融合后的只包含方面词的特征向

量.然后,我们将最终表示HFinal输入到分类层.

３．６　情感分类和模型训练层

从特定方面掩码和注意力层得到表示向量HFinal,将其馈

送到softmax归一化层进行情感分类:

p＝softmax(WpHFinal＋bp) (１７)

其中,p∈Rdp 是情感极性概率分布,dp的维度与情感类别维

度相同,Wp ∈ Rdp×２dh 和bp ∈ Rdp 分 别 表 示 学 习 的 权 重 和

偏差.

该模型采用交叉熵损失和 L２正则化的标准梯度下降算

法进行训练和优化.

Loss＝－ ∑
(d,p

∧)∈D

logpp
∧ ＋λ‖Θ‖２ (１８)

其中,D 表示数据集的集合,pp
∧ 表示预测值的第p

∧
个元素,λ

表示L２正则化系数,Θ表示所有可训练参数.

４　实验结果及分析

４．１　实验数据

实验基于５个广泛使用的SemEval数据集,其中包括由

Dong等[３３]基 于 Twitter 帖 子 构 建 的 数 据 集 LAP１４and

REST１４[３４],REST１５[３５],REST１６[３６],其基本内容是twitter
文本.本文参照文献[９]删除了４个极性冲突或没有明确指

定方面词的数据.所有数据集的句子中包含句子、方面词、极
性标签,其中情感极性标签分为积极、中性和消极.数据集信

息如表１所列.

表１　数据集统计数据

Table１　Statisticsofdatasets

Datasets
Positive

Train Test
Neutral

Train Test
Negative

Train Test
Twitter １５６１ １７３ ３１２７ ３４６ １５６０ １７３

Laptop１４ ９９４ ３４１ ４６４ １６９ ８７０ １２８
Restaurant１４ ２１６４ ７２８ ６３７ １９６ ８０７ １９６
Restaurant１５ ９１２ ３２６ ３６ ３４ ２５６ １８２
Restaurant１６ １２４０ ４６９ ６９ ３０ ４３９ １１７

４．２　实验设置和评估标准

在 MGFFＧHGCN 模 型 中,我 们 将 ３００ 维 预 训 练

GloVe[３７]向量初始化词嵌入作为该模型的文本嵌入.该模型

权重初始化为均匀分布,文本嵌入和隐藏状态维度设置为

３００维,采用 Adam优化器,学习率设置为０．００２,捕捉短距离

情感词的浅层 GCN层数设置为２或者３,捕捉长距离情感词

的 HGCN层数设置为４.为了避免过拟合,在BiLSTM 层后

设置dropout值为０．３,BiLSTM 的隐藏向量维度为３００维.

模型在 NVIDIA RTX A５０００,Intel(R)Core(TM)i７Ｇ１０７００

CPU和PyTorch１．１０．０上进行训练.使用方面级情感分类

任务中广泛使用的方法,即准确率 Acc和 F１值作为评价指
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标来评判模型的最终分类效果.

４．３　基线模型

为了更好地说明模型的有效性,我们将所提算法与一些

经典的模型进行比较.

１)简单神经网络模型

SVM[２０]:将情感分类任务转化为多标签分类问题,每个

分类器专注于分类一个情感标签.

LSTM[２１]:情感极性通过 LSTM 最后一个隐藏状态向量

预测出来.

２)融合注意力机制的模型

MemNet[６]:将记忆力机制和LSTM 网络相结合,实施不

同的注意力策略,充分利用内容和位置注意学习上下文权重

和文本表示.

AOA[７]:将机器翻译中的attentionＧoverＧattention应用于

情感分类任务.

IAN[３８]:上下文及方面词通过交互注意力网络,拼接从

句子到方面的注意和从方面词到句子的注意.

TNetＧLF[３９]:用 注 意 力 机 制 替 代 CNN 网 络,从 双 向

RNN层产生变换后的单词表示中提取重要特征,并使用新机

制保存其原始上下文信息.

３)基于图卷积网络的模型

ASGCN[９]:考虑情感分析中的语法和长距离词依赖问

题,基于语法依赖树构建图卷积网络.

ASCNN[９]:在 ASGCN 的基础上,用相同层数的 CNN

代替２层 GCN得到的简化模型.

TDＧGAT[２９]:通过图注意力网络来学习单词之间的依赖

关系,通过LSTM 学习方面词与上下文关系.

BiGCN[１０]:通过建立层次句法图和层次词汇图,聚合不

同类型依赖关系和词汇词对.

MVGCN(Glove)[３１]:两种加权方法被提出,用于创建局

部上下文加权邻接图.

DAGCN(Glove)[４０]:通过多头注意力和依赖感知语法信

息学习依赖树中的相关信息,结构化地融合多个条件随机域,

以更好地捕捉方面词及意见词.

４．４　实验结果

实验结果如表２所列,可以观察到 MGFFＧHGCN在这５
个数据集中达到了最优或次优的 Acc和 F１.根据表中的结

果可知,大部分基于图卷积的模型优于简单神经网络模型,前

人的实验结果也证明了大部分图卷积法依存树构建 GCN 的

模型可以缓解部分长距离语法依赖问题.BiGCN 模型在

Twitter及 Restaurant１５数据集上的性能优于大多数模型,说

明词法图有助于更好地分类方面词情感.MWGCN 以及

DAGCN模型的性能优于先前提到的模型.与给出的基准模

型相比,所提模型在所给出的公共数据集上取得了良好的效

果,且在部分数据集上优于基于图卷积网络的模型,展现了

MGFFＧHGCN模型融合不同深度 HGCN节点特征信息的优

越性,说明了加深 GCN 层次以及多粒度特征融合方法在提

取到更多粒度特征上的有效性.

表２　不同模型对比的实验结果

Table２　Comparisonresultsofdifferentmodels
(单位:％)

模型分组 模型

数据集

Twitter
Acc F１

Laptop１４
Acc F１

Restaurant１４
Acc F１

Restaurant１５
Acc F１

Restaurant１６
Acc F１

简单

神经网络

SVM ６３．４０ ６３．３０ ７０．４９ － ８０．１６ － － － － －
LSTM ６９．５６ ６７．７０ ６９．２８ ６３．０９ ７８．１３ ６７．４７ ７７．３７ ５５．１７ ８６．８０ ６３．８８

融合

注意力模型

MemNet ７１．４８ ６９．９０ ７０．６４ ６５．１７ ７９．６１ ６９．６４ ７７．３１ ５８．２８ ８５．４４ ６５．９９
AOA ７２．３０ ７０．２０ ７２．６２ ６７．５２ ７９．９７ ７０．４２ ７８．１７ ５７．０２ ８７．５０ ６６．２１
IAN ７２．５０ ７０．８１ ７２．０５ ６７．３８ ７９．２６ ７０．０９ ７８．５４ ５２．６５ ８４．７４ ５５．２１

TnetＧLF ７２．９８ ７１．４３ ７４．６１ ７０．１４ ８０．４２ ７１．０３ ７８．４７ ５９．４７ ８９．０７ ７０．４３
ASCNN ７１．０５ ６９．４５ ７２．６２ ６６．７２ ８１．７３ ７３．１０ ７８．４７ ５８．９０ ８７．３９ ６４．５６

基于

GCN模型

ASGCN ７２．１５ ７０．４ ７５．５５ ７１．０５ ８０．７７ ７２．０２ ７９．８９ ６１．８９ ８８．９９ ６７．４８
BiGCN ７４．１６ ７３．３５ ７４．５９ ７１．８４ ８１．９７ ７３．４８ ８１．１６ ６４．７９ ８８．９６ ７０．８４

MWGCN(Glove) ７２．８６ ７０．７３ ７６．７３ ７２．２８ ８２．５６ ７４．５６ ８０．３９ ６３．９１ ８９．２２ ７１．５１
DAGCN(Clove) ７２．７８ ７０．９３ ７５．５８ ７１．２０ ８１．４２ ７４．６２ ７９．７０ ６１．８８ ８９．７６ ６７．８１

本文模型 MGFFＧHGCN ７２．６８ ７０．７４ ７６．８５ ７２．９６ ８２．６１ ７５．２０ ８０．２５ ６３．４６ ８９．１２ ７１．１９

４．５　消融实验及其分析

为了进一步检验所提模型中不同组件对模型性能的贡

献,我们在给出的公共数据集上进行了消融实验,实验结果如

表３所列.其中,加粗为最优结果,下划线为次优结果.

消融实验模型分别移除了高速公路网络模块(HGCN)以

及多粒度特征融合模块(MGFF).移除了多粒度特征融合的

模块,将 HGCN最后一层特征信息输入分类器,移除了高速

公路图卷积网络的模块被替换为图卷积网络模块,分别比较

基于 GCN和 HGCN在不同深度(取第２－１０层)下对模型性

能的影响.为了较好地展现模型层数的最优选择,表３列出

了第２－６层的实验结果.更深层 GCN 模型在 Restaurant１５

和 Restaurant１６数据集上的表现比２层GCN模型更好,说明

对于包含更多复杂句式的数据集,更深层 GCN 可以展现出

其优势和有效性.通过移除两个组件的实验结果表明,所提

出的组件对该模型的良好性能都起到了不可否认的作用.

以往大多数研究表明,２层 GCN 能实现更好的总体性

能,但因数据集特征具有各异性(句子长度、句子中对方面词

情感判断有作用的短语长度、长距离依赖等问题),所以不同

数据集在不同 GCN 深度取得最优实验结果,实验结果符合

我们的预期.根据表３中 GCN 和 HGCN 深度设置为２－６
层的对比实验结果可知,基于普通 GCN 结合 MGFF机制的

模型,在大多数数据上深度为２层时能达到最好的效果.
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４层 MGFFＧHGCN在所有数据集上表现的性能优于２层、３
层 MGFFＧHGCN,且优于２层基于普通 GCN 结合 MGFF机

制的模型,说明更多层 GCN 模型能够获取到比２层、３层

GCN模型离方面词更远距离词的信息,缓解了情感分析任务

中长距离语法依赖问题.为了更直观地展示 ４层 MGFFＧ

HGCN模型的优越性,这里随机选择两个数据集,将 GCN 深

度设置为２－１０层,通过Acc和F１这两个评价指标来评估模

型性能,结果如图４所示.

表３　消融实验结果

Table３　Ablationexperimentalresults
(单位:％)

模型
Twitter

Acc F１
Laptop１４

Acc F１
Restaurant１４
Acc F１

Restaurant１５
Acc F１

Restaurant１６
Acc F１

原模型 ７２．１５ ７０．４０ ７５．５５ ７１．０５ ８０．７７ ７２．０２ ７９．５２ ６１．３９ ８８．９９ ６７．４８
HGCN ７２．４９ ７０．５９ ７６．１２ ７１．６６ ８２．４７ ７４．２５ ８０．３８ ６３．１５ ８９．２３ ７１．４０

MGFFＧGCN(２layers) ７２．６８ ７０．６４ ７５．８０ ７１．２１ ８１．７８ ７３．０４ ７９．９５ ６２．８２ ８８．７４ ６８．４７
MGFFＧGCN(３layers) ７１．２９ ６９．４６ ７５．０７ ７０．４４ ８２．１４ ７３．８３ ７９．０８ ６２．５４ ８８．９６ ７１．１８
MGFFＧGCN(４layers) ７２．１０ ７０．４０ ７１．８３ ６６．３０ ８１．６３ ７３．０９ ７９．８２ ６１．６６ ８８．７９ ６９．０１
MGFFＧGCN(５layers) ７１．０１ ７０．２５ ７０．６３ ６５．７４ ８１．６９ ７３．５１ ８０．１３ ６３．６６ ８８．７９ ７０．５４
MGFFＧGCN(６layers) ７１．６２ ６９．７６ ７０．５４ ６５．６８ ８０．４１ ７０．４９ ７９．７０ ６３．５３ ８９．１２ ７０．７３

MGFFＧHGCN(２layers) ７１．９１ ７０．２７ ７５．４９ ７１．６９ ８２．２０ ７３．６７ ７９．５８ ６３．９８ ８８．８５ ７０．０８
MGFFＧHGCN(３layers) ７２．６３ ７０．６１ ７６．５９ ７２．４４ ８２．４９ ７４．６３ ８０．２５ ６３．２５ ８８．９６ ６９．５０

MGFFＧHGCN(４layers) ７２．６８ ７０．７４ ７６．８５ ７２．９６ ８２．６１ ７５．２０ ８０．２５ ６３．４６ ８９．１２ ７１．１９
MGFFＧHGCN(５layers) ７２．６３ ７０．８７ ７５．２８ ７１．５１ ８０．９８ ７２．１３ ７９．５８ ６４．１９ ８８．３６ ６７．３５
MGFFＧHGCN(６layers) ７１．８２ ７０．０７ ７５．９１ ７１．８５ ８１．８７ ７３．０７ ７９．５８ ６２．８１ ８９．０３ ６９．４６

(a)Laptop１４

(b)Restaurant１４

图４　MGFFＧHGCN模型在不同 GCN深度下的性能表现

(Semeval１４)

Fig．４　PerformanceofMGFFＧHGCNmodelatdifferentGCN

depths(Semeval１４)

为了观察 HGCN不同层对模型的贡献,图５给出了给每

层 HGCN分配权重值α以识别不同层 GCN 的贡献.其中,

第１－４层α权重值分别用不同图案的条形图进行表示,分别

对应α１,α２,α３,α４ 权重值.通过得到的α结果可以看出,每一

层网络对方面词的情感倾向判断都有一定的贡献,这符合我

们的猜想,证明了 GCN 各层信息的贡献.通过统计每个数

据集句子长度出现的频次发现,Restaurant１４数据集中较短

长度句子占比频次远多于其他数据集,对于较短长度句子中

方面词与情感词距离较近,２层 HGCN 就能获取到有效信

息.同时,从图４中可以发现,２层 HGCN 与４层 HGCN 在

Restaurant１４数据集上的 Acc差值比在 Laptop１４数据集上

的相差更小,说明２层 HGCN能获取到有效信息,但３层、

４层 HGCN能获取到更多粒度信息,比２层 HGCN 表现更

好.因此,在 Restaurant１４数据集上,２层 HGCN 对该数据

集的贡献更突出.在 Restaurant１５和 Restaurant１６数据集中

第４层的贡献优于或次优于其他层,验证了本文提到的这两

个数据集包含比其他数据集更多的复杂句式,需要更深层次

的 GCN.

图５　不同数据集上α值分布

Fig．５　Distributionofαondifferentdatasets

结束语　本文提出了一种基于多粒度特征融合的高速公

路图卷积网络,用于方面级情感分析.该模型能够获取更远

距离的句法信息,更加准确地对方面词进行情感分析.首先,

将高速公路网络结合到 GCN中,缓解深层 GCN 过平滑及长

距离语法依赖问题.其次,构建多粒度特征融合机制,用于学

习并融合不同深度 GCN 的粒度特征,并更加准确地预测情

感倾向判断.最后,MGFFＧHGCN在几个公共数据集上进行

了测试,与经典 GCN模型进行了比较,MGFFＧHGCN取得了

良好的效果,消融实验验证了模型中不同模块的有效性.在

未来的研究中会尝试通过增强文本表示,如使用BERT,来更

好地动态获取给定句子句法依赖关系特征等,并将情感分析

任务结果反被于构建知识图谱的部分模块中,辅助医疗决策

及患者导诊.
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