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摘　要　方面级情感分析(AspectＧbasedSentimentAnalysis,ABSA)是一项细粒度的情感分析任务,旨在预测文本中特定方面

的情感极性.目前,鉴于循环神经网络在序列建模方面的卓越性能以及卷积神经网络学习局部模式的出色表现,部分工作将两

者相结合来挖掘情感信息,并且取得了不错的效果.但是,少有工作在将两者结合后应用到方面级情感分析任务中的同时考虑

方面信息.在方面级情感分析任务中,大部分工作将方面视作一个独立整体与上下文进行交互,但是对于方面的表示过于简

单,缺乏真实语义.针对上述问题,文中提出了一种基于方面语义和门控过滤网络(AspectSemanticandGatedFilteringNetＧ
work,ASGFN)的神经网络模型,用于挖掘方面级情感信息.首先,设计了方面编码模块,用于捕捉特定语境下的方面语义信

息,该模块基于全局上下文融合多头注意机制与图卷积神经网络构建包含特定语义的方面表示.其次,设计门控过滤网络连接

循环神经网络和卷积神经网络,以此增强方面与上下文的交互,同时结合循环神经网络与卷积神经网络的优势,进而提取情感

特征.最后,将情感特征与方面表示相结合,生成预测情感极性的语义表征.在restaurant,laptop和twitter这３个公用数据集

上分别取得了８４．７２％,７８．６４％,７６．２２％的情感分类准确率.实验结果表明了所提模型的有效性,它能提高方面级情感分类

任务的性能.
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Abstract　AspectＧbasedsentimentanalysis(ABSA)isafineＧgrainedsentimentanalysis,whichaimstopredictsentimentpolarity
oftexttowardaspecificaspect．Currently,giventheexcellentcapabiitiesofrecurrentneuralnetworks(RNN)insequencemodeＧ

lingandtheoutstandingperformanceofconvolutionalneuralnetworks(CNN)inlearninglocalpatterns,someworkshavecomＧ

binedthetwotominesentimentinformationandachievedgoodresults．However,few worksconsideraspectinformationwhile

applyingthecombinationofthetwotoABSA．InaspectＧbasedsentimentanalysistasks,mostoftheworktreataspectasanindeＧ

pendentwholeinteractingwiththecontexts,buttherepresentationofaspectistoosimpleandlacksrealsemantic．Toaddressthe

aboveissues,thispaperproposesaneuralnetworkmodelbasedonaspectsemanticandgatedfilteringnetwork(ASGFN)tobetter
mineaspectＧbasedsentimentinformation．First,anaspectencodingmoduleisdesignedtocapturecontextＧspecificaspectsemantic

information,whichisbasedonaglobalcontextfusionmultiＧheadattentionmechanismwithagraphconvolutionalneuralnetwork

toconstructaspectrepresentationcontainingspecificsemantic．Second,agatedfilteringnetworkisdesignedtoconnectRNNand

CNNasawaytoenhancetheinteractionofaspectwiththecontexts,whilecombiningtheadvantagesoftheRNNandtheCNN,

andthenextractingthesentimentfeature．Eventually,thesentimentfeatureiscombinedwithaspectrepresentationtogenerateseＧ

manticrepresentationthatpredictssentimentpolarity．Sentimentclassificationaccuraciesof８４．７２％,７８．６４％,and７６．２２％ are

achievedinthreecommunaldatasets,restaurant,laptop,andtwitter,respectively．ExperimentalresultsdemonstratetheeffectiveＧ



nessoftheproposedmodel,whichcanimprovetheperformanceofABSA．
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１　引言

情感分析是文本分类的一个细分领域,其模型构建于人

工智能、语言文学、统计学等多领域的研究成果之上.根据分

类对象粒度的不同,情感分析主要分为粗粒度情感分析和细

粒度情感分析.其中方面级情感分析便是一种细粒度情感分

析任务,其目的是挖掘文本中所涉及的特定方面的情感信

息[１].方面级情感分析又包含多个子任务,其中最主要的是

方面抽取、方面类别检测、观点词抽取、情感分类这４类任

务[２Ｇ５].其中方面类别检测任务的目标是检测文本中所描述

的实体或方面所属的类别,例如方面“pizza”的类别为食物类.

部分研究者为揭示更全面的方面情感层次结构,将上述４个

子任务联合学习,从而抽取四元组(方面、方面类别、观点词、

情感极性)[６Ｇ７].而本文主要在方面已知的情况下探讨特定方

面的情感分类任务.如图１所示,在句子“Greatfood,butthe

servicewasdreadful”中可以明显看到,方面“food”由带有积

极情感色彩的观点词“great”描述,因此将其情感极性归类为

积极.但是,由于描述方面“service”的观点词为“dreadful”,

因此将方面“service”的情感极性分类为消极.

图１　方面级情感分析样例

Fig．１　ExampleofaspectＧbasedsentimentanalysis

在早期的工作中,大多数方法都侧重于基于提取的特征

构建有效的分类器[８Ｇ１１].但是,这类方法高度依赖于特征工

程的质量,存在特征构建的劳动密集型与抽取方面及其相关

上下文词之间语义关系能力较弱的问题.

最近,随着深度学习的快速发展,很多研究者利用循环神

经网络[１２](RecurrentNeuralNetwork,RNN)、卷 积 神 经 网

络[１３](ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)等深度学习模型

处理 NLP领域的各种问题,因为这些深度学习模型能够从上

下文自动学习分布式表示[１４Ｇ１５].对于 RNN 来说,出色的序

列建模能力使其能够在很多自然语言处理任务上发挥较大的

作用.然而,为了缓解 RNN的梯度消失等问题,长短期记忆

网络(LongＧShortTerm MemoryNeuralNetwork,LSTM)被

提出,用于序列建模[１６].相比 RNN,CNN 具有更强的局部

模式学习能力.CNN通过滑动窗口在同一时间内处理多个

单词,从而捕获重要的局部特征.但是,CNN 却忽略了上下

文之间的时序关系.基于此,不少研究者将两者结合,用于解

决文本情感分析任务,并且取得了较好的结果[１７Ｇ１９].但是,在

ABSA任务中,却少有工作在融合两者的同时考虑到方面信

息对情感极性判断的影响.前人的工作已经证实探讨方面词

与上下文的联系有助于特定方面情感特征的提取[５,２０].

为了考虑方面信息,很多工作提出了各种模型来探索

方面和上下文的联系,但是这些模型仅通过固定的词嵌入(如

Glove词向量[２１])表示方面,然后将其直接用于与上下文进行

交互.由于固定的词向量是在固定语料下训练得到的,因此

同一个词或者在固定词嵌入下语义相似的词,在上下文语境

变化较大时,可能会有较大的语义差异.Liang等在其研究

中指出,在很多前人的研究中,部分样本能够预测正确的原因

是它们的情感极性是与方面无关的.但是对于需要根据特定

语境下的方面语义去判断情感极性的样本表现得并不理

想[２２].因此,我们需要根据上下文语境先捕获方面语义信

息,然后判断其情感极性.

针对上述问题,本文提出了一个基于方面语义和门控过

滤网络(ASGFN)的网络模型,用于 ABSA 任务.首先,将上

下文单词的词性信息与相对位置信息进行编码,并将其引入

本文模型.另外,为了在利用 RNN和 CNN 各自优势的同时

考虑方面信息,我们设计了一个门控过滤组件对方面和上下

文进行交互,过滤噪音,并将其用于连接 RNN 和 CNN,通过

RNN进行序列建模,由CNN抽取局部特征,进而提取情感特

征.在确定文本中某个单词的语义时,我们需要考虑上下文

信息.基于此,我们根据上下文信息对方面语义进行建模.

鉴于图卷积神经网络(GraphConvolutionalNetworks,GCN)

提取特征以及解决长距离依赖问题的优秀能力[２３],我们将整

个文本视作一个网络,将单词视作网络中的节点,以方面为中

心节点,利用 GCN聚合上下文节点的信息,从而更新方面表

示.但是传统 GCN 总是以相同的权值聚合邻居节点,这在

一定程度上会引入噪音,因此我们在更新节点表示之前引入

多头自注意机制来计算各个节点的初始权值.基于此,我们

结合上下文对方面进行了语义建模,得到了具有特定语义的

方面表示.最后将提取的情感特征与方面表示联合作为最终

的语义表征,用于情感分类.为了评估本文方法,我们在不同

的数据集上与相关算法进行了对比实验.实验结果表明,本

文方法在所有数据集上的性能都优于对比方法.本文的主要

贡献如下:

１)设计了一个门控过滤组件,将 RNN 和 CNN 融合引入

ABSA任务的同时,还考虑了方面与上下文的交互.

２)首次提出先捕获特定语境下的方面语义信息,然后将

其用于与上下文进行交互,从而抽取特定方面的情感特征.

３)本文方法在２０１４年SemEval的笔记本电脑和餐厅数

据集以及twitter数据集上,与相关算法进行了比较,实验结

果验证了所提方法的有效性.

本文第２章介绍了相关的工作;第３章介绍了所提模型

的具体细节;第４章介绍了数据集、实验设置、实验结果、结果

分析以及案例研究;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

情感分析是自然语言处理领域的一个基础性和实践性的

研究分支.近年来,神经网络在自然语言处理领域得到了广

泛的应用.神经网络自动提取任务相关特征信息的能力引起
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了众多研究者的关注.本章主要分两部分来回顾与本文研究

最相关的面向方面级情感分析的神经网络的研究工作.

２．１　基于注意力机制的方面级情感分析

在早期的研究中,Tang等认为探索方面与上下文的关系

有助于情感特征的提取,因此提出了基于长短期记忆网络的

与目标相关的情感分类模型(TargetＧDependentLongＧShort

Term MemeoyNetworks,TDＧLSTM),该模型将方面分别与

左上下文和右上下文拼接,并将其馈入 LSTM 网络抽取方面

对应情感特征,这是第一次考虑将方面与上下文联合建模来

提高分类精度[５].但是,其对于方面项与上下文交互的方式

过于简单.随着注意力机制被成功地应用于机器翻译和问答

系统中[２４Ｇ２５],注意力机制开始成为方面和上下文交互的主要

工具.

Wang等提出了基于注意力的长短期记忆网络(ATAEＧ

LSTM),以方面为查询键,引入注意力机制查询与方面高度

相关的上下文,其中对方面项内所有单词的词嵌入求平均,并

将其作为方面表示[２０].Ma等提出了交互注意网络(InteracＧ

tiveAttentionNetworks,IAN),并行生成方面表示和上下文

表示[２６].Yang等认为 Ma等提出的交互机制比较简单,因此

提出了一种对方面和上下文交替建模的协同注意机制(CoatＧ

tention),串行生成方面和上下文表示[２７].Jiang等利用 BiＧ

LSTM 获取句子及其各自的方面词的语义依赖关系,然后通

过互注意机制学习方面的情感极性[２８].为了防止重要的语

义信息随着网络层数加深而丢失,一部分研究者提出了记忆

网络用于 ABSA任务.Tang等提出了一种由多个计算层组

成的深度存储网络(Deep MemoryNetwork,MenNet),每一

层都是一个注意力模块,以方面信息为参考,明确揭示了句子

中每个单词的重要性[２９].Lv等的工作与 Tang等的工作相

似,提出了上下文和方面记忆网络(ContextandAspectMeＧ

moryNetwork,CAMN)模型,引入多头注意机制来获取文本

在不同子 空 间 中 的 特 征 表 示,使 用 多 跳 机 制 更 新 方 面 表

示[３０].受残差网络的启发,Wu等通过残差注意机制弱化方

面与上下文交互过程中信息的损失[３１].Xu等提出了多注意

网络(MultiＧAttentionNetwork,MAN),该网络使用全局注意

模块和局部注意模块来捕捉上下文和方面之间不同粒度的交

互信息[３２].这些方法都是将方面单独抽取出来视作一个独

立的整体,然后将其与上下文联合建模,从而指示上下文中重

要的情感词,这也验证了方面信息的重要性.但是,上述大部

分方法中存在的一个共同问题就是,用于与上下文交互的方

面表示都过于简单,仅通过固定词嵌入表达其语义,并未考虑

真实的上下文语境,从而可能会导致部分语义的丢失.

２．２　基于CNN和RNN的方面级情感分析

自Collobert等的开创性工作以来,CNN 被成功应用到

自然语言处理的各个领域,CNN 在情感分析中更善于捕捉

n元语法特征,提取潜在的语义特征.Xue等提出了一种基

于卷积神经网络和门控机制(GatedConvolutionalNetwork

withAspectEmbedding,GCAE)的模型,该模型利用两个卷

积层分别对方面和上下文进行编码,然后利用门控机制控制

方面和上下文的权重[３３].

考虑到 RNN和CNN各自的优势和局限性,部分研究者

将LSTM 与CNN结合,并将其应用到情感分析任务中.BaＧ
siri等认为 RNN高维的输入空间增加了模型的复杂度,于是

将CNN和 RNN结合,从而降低特征空间的维度,然后引入

注意力机制关注重要特征[１７].Li等针对句子级情感分析任

务,提出了一个CNNＧLSTM 双通道的模型,并且融合情感词

典信息获取分类结果[１８].Hu等将 RNN 和 CNN 结合,挖掘

文本序列特征和局部特征,并且融入注意力机制来增强模型

对特征的筛选和保留能力[１９].这些方法都是 RNN 和 CNN
在句子级情感分析任务中的应用,并且取得了不错的效果,这
也从一定程度上验证了 RNN和CNN结合的有效性.ABSA
任务相比句子级情感分析任务来说,处理要更复杂一些,但是

也有一部分工作将 RNN 和 CNN 结合引入 ABSA 任务.PiＧ
ao等提出了一种同时预测方面和情感的方法,将 CNN 和

RNN 以单通道的形式结合用于方面级情感分析,结合投票策

略选取分类结果[３４].Sun等将区域卷积神经网络(Regional
ConvolutionNeuralNetwork,RCNN)与融入了高速公路网络

的 RNN结合,以此捕捉局部特征和时序特征[３５].Tao等的

工作与Sun等的工作比较相似,通过双通道的方式结合 RCＧ
NN和有序神经元长短时记忆来捕捉局部特征和时序特征,
然后引入注意机制融合两个通道生成的语义信息[３６].这些

方法都是以单通道或者双通道的方式结合 CNN 和 RNN 来

抽取局部和时序特征,但是它们都忽略了方面信息,削弱了提

取特定方面对应情感特征的能力.

３　ASGFN模型

本章将详细描述所提出的 ASGCN 模型的结构,模型的

整体结构如图２所示.

图２　ASGFN的整体结构

Fig．２　OverallstructureofASGFN
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模型由６部分组成,嵌入层包括词嵌入、词性嵌入和位置

嵌入３部分.语义编码层应用BiＧLSTM 对上下文进行编码,

获取上下文中每个时间步的隐藏状态.方面编码模块引入多

头注意机制和图卷积神经网络,联合上下文构建具有特定语

义的方面表示.过滤层基于门控思想,设计了一个过滤门网

络,用于过滤与当前方面无关的情感信息.局部特征提取层

在过滤门的基础上,利用多粒度的 CNN 抽取n元语法特征,

进而提取情感特征.输出层将情感特征和方面表示相结合,

并将其作为最终的语义表征用于情感极性预测.

在数学上,我们定义了方面级情感分析任务,给定一个句

子Ｇ方面对(S,A),其中方面A＝{w１
a,w２

a,􀆺,wm
a }是句子S＝

{w１
c,w２

c,􀆺,wn
c}的子序列.方面级情感分析任务的目标是预

测句子S中方面A 的情感极性,其中０,１,２分别代表积极、

消极、中性３种情感极性.

３．１　嵌入层

本节简要描述嵌入层,包括词嵌入、词性嵌入和位置嵌

入,旨在将每个上下文词本身、词的词性以及其相对于方面的

相对位置分别映射到低维实值向量.

３．１．１　词嵌入层

将文本序列S＝{w１
c,w２

c,􀆺,wn
c}送入模型之前,我们需

要利用词嵌入方法对文本进行处理.令E∈ℝd×|V|为预训练

得到的查找词嵌入矩阵,该嵌入矩阵主要通过 Glove获得,其

中d为词嵌入向量的维度,|V|是词表的大小.通过嵌入矩

阵将S中的每个单词映射到对应词向量,获得一个向量列表

vs＝{e１,e２,􀆺,en},ei 表示第i个单词的词嵌入.

１)https://stanfordnlp．github．io/CoreNLP/

３．１．２　词性嵌入层

将文本S送入StanfordParse１)解析器,解析获得文本中

每个单词的词性,以此建立词性类别索引向量c＝{c１,c２,􀆺,

cn},其中ci 代表第i个单词的词性类别的索引.由于ci 仅为

一个独热向量,无法较好地表示其对应的词性信息,因此通过

可训练参数矩阵Wc 将ci 转换为低维实值向量,其对应的词

性向量可表示为:

pi＝ciWc (１)

其中,Wc∈ℝdp×|Vp|,dp 为词性嵌入向量的维度,|Vp|为所有

词性类别的数量.

３．１．３　位置嵌入层

一个文本中,对特定方面表达情感倾向的词通常分布在

方面的附近,而与方面距离较远的单词通常包含很少的情感

信息.例如文本“Greatfoodbuttheservicewasdreadful”,很

明显,距离方面“food”更近的观点词“great”对于判断方面

“food”的情感极性起着更重要的作用.同时,距离方面“serＧ

vice”更近的观点词“dreadful”更有利于对方面“service”的情

感极性的判断.因此将上下文单词到方面的相对位置信息作

为额外特征引入模型中.利用上下文单词到特定方面的相对

距离表示上下文单词的位置,具体计算式如下:

indexi＝
i－a,i＜a
０, a≤i≤a＋m
i－m i＞m

{ (２)

其中,i表示单词的原索引,a和m 表示方面在原始序列中的

开始索引和结束索引.

获取上下文单词到特定方面的相对位置之后,需要将新

的位置索引通过可训练参数矩阵Wp 转换到低维实值向量,

其对应的位置向量可表示为:

gi＝indexiWp (３)

其中,Wp∈ℝdg×|Vg|,dg 为位置嵌入向量的维度,|Vg|设置为

所有样本中最长样本的长度.

获取词嵌入、词性嵌入、位置嵌入之后,将三者拼接获得

文本中每个单词的向量表示xi,以此作为模型的初始输入.

xi＝[ei;pi;gi] (４)

其中,i∈[１,n],xi∈ℝ１×(d＋dp＋dg),’;’表示向量拼接.

３．２　语义编码层

通过嵌入层获取的词嵌入无法表达其真实语义,每个单

词的语义需要联合上下文进行建模.因此,我们引入 BiLＧ

STM 对文本进行语义编码,BiLSTM 由前向 LSTM 和反向

LSTM 组成.前向LSTM 对当前时间步的左上下文进行建

模,表达式如下:

hi
→
＝LSTM→(xi,θLSTM),i∈[１,n] (５)

反向LSTM 对当前时间步的右上下文进行建模,具体表

达式如下:

hi
←
＝LSTM← (xi,θLSTM),i∈[１,n] (６)

其中,θLSTM是LSTM 模型的参数.

将隐藏状态hi
→
与hi

←
拼接得到第i个时间步的隐藏状态(第

i个单词的语义表示),即hi＝[hi

→
,hi

← ].因此,我们可以获得词

嵌入X＝[x１,x２,􀆺,xn]的上下文语义表示 H＝[h１,h２,􀆺,

hn].其中,H∈ ℝn×２dh ,dh 为 单 向 LSTM 的 隐 藏 状 态 的

维度.

３．３　方面编码层

在获取每个单词的隐藏状态的基础上引入 GCN 对长距

离依赖进行建模,获取更深层次的单词表示.在之前的大部

分工作中,主要利用 GCN对句法依赖树进行建模,从而提取

特征,并取得了不错的性能.但是由于句法解析器存在误差,

单层 GCN可能无法捕捉特定方面的情感特征,而多层 GCN
虽然能够聚合高阶邻居节点的信息,但是可能导致更多的无

关信息的引入.因此,受Li等的工作的启发[３７],我们引入多

头注意力机制对上下文进行建模,计算注意力分数矩阵A,将

该分数矩视作邻接矩阵.具体计算式如下:

scorei＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ) (７)

Attention(Q,K)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷ (８)

A＝
∑
h

i＝１
scorei

h
(９)

其中,WQ
i ∈ℝ２dh×dk 和WK

i ∈ℝ２dh×dk 是不同的可训练参数矩

阵,Q＝K＝H,A∈ℝn×n,dk 为输入节点特征的维度,h为多头

注意中头的数量.

获取邻接矩阵A之后,引入 GCN,通过聚合邻接节点的
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信息更新当前节点的特征向量:

h(l)
i ＝σ

∑
n

j＝１
Aijh(l－１)

j Wl＋bl

di＋１
æ

è
ç

ö

ø
÷ (１０)

di＝∑
n

j＝１
Aij (１１)

其中,Wl 为权重矩阵,h(l－１)
j 是上一层卷积层的输出,bl 为偏

置项,di 为节点i的度,σ为激活函数,例如relu等.

利用 GCN获取新的节点表示H(l)＝[h(l)
１ ,h(l)

２ ,􀆺,h(l)
n ]之

后,我们利用特定方面零掩码机制遮蔽非方面词的节点特征,

仅保留具有真实语义的特定方面的节点特征,具体表达式

如下:

Mmask＝[０,􀆺,１,􀆺,１,􀆺,０] (１２)

H(l)
mask＝MmaskHl (１３)

H(l)
mask＝[０,􀆺,hl

a,􀆺,h(l)
a＋m,􀆺,０] (１４)

对方面内所有单词的节点向量求和取平均得到方面项的

特征表示,计算式如下:

ha＝
∑
m

i＝１
h(l)

i

m
(１５)

３．４　过滤层

对于方面级情感分析任务来说,提取携带情感信息的n
元语法特征是重要的,如“notbad”等,因此我们设计了局部

特征提取层来增强n元语法特征的学习.首先,我们设计了

门控过滤网络来控制情感信息的流动,结构如图３所示,包括

一个门和两个非线性激活函数.

图３　过滤门

Fig．３　Filtergate

利用门控思想设计过滤门对方面和上下文进行建模,以

此减轻噪音的影响,增强相关情感词的贡献度.将 BiLSTM
的隐藏层的输出 H 和特定方面编码层的输出ha 输入门控过

滤网络,具体计算式如下:

hg
i ＝Wh􀅰hi＋bg (１６)

ag＝Wa􀅰ha＋ba (１７)

fi＝σ(hg
i ＋ag＋bf) (１８)

hi′＝hg
i ☉fi (１９)

其中,Wh 和Wa 是权重矩阵,bf 是偏执项,hi 是BiLSTM 输出

的第i个单词的隐藏向量,ha 是包含上下文语义的特征向量,

σ代表非线性激活函数(例如sigmoid等),☉表示向量元素

互乘,hi′是过滤噪音之后的单词表征.

３．５　局部特征提取层

经过门控过滤网络过滤无关情感信息之后,我们引入

CNN提取局部特征,令W∈ℝk×d为卷积核,其中k为卷积核

的宽度,d为hi′的维度.宽度为k的卷积核在输入序列上滑

动,提取局部特征.令zi 表示卷积核在单词序列h′i:i＋k－１上提

取的局部特征,具体计算式如下:

zi＝σ(W∗h′i:i＋k－１＋b) (２０)

其中,σ是非线性激活函数,b是偏执项,zi∈ℝ.卷积滤波器

滑过整个文本序列后产生特征映射Zi＝[z１,z２,􀆺,zn－k＋１],

将输出通道数设置为f,则单个卷积核最终映射得到的特征

空间如下:

Z＝[Z１,Z２,􀆺,Zf] (２１)

其中,Zi∈ℝ１×(n－k＋１),Z∈ℝ(n－k＋１)×f.引入最大池化提取最

显著局部特征,池化层的滑动窗口的宽度为n－k＋１,具体计

算式如下:

hp＝MaxPool１d(Z) (２２)

其中,MaxPool１d表示一维最大池化,hp ∈ℝ１×f.利用l个

不同尺寸的卷积核提取多粒度的n 元语法特征,并将不同语

义空间的局部特征向量拼接作为最终的局部特征,具体表达

式如下:

Hl＝[h１;h２;􀆺;hl] (２３)

３．６　输出层

将情感特征和方面特征融合,并将其作为最终的语义表

征.此处再次利用门控机制,以控制情感特征和方面特征的

权重.具体计算式如下:

α＝σ(WgHa＋WlHl＋b) (２４)

s＝αHa＋(１－α)Hl (２５)

其中,Wh,Wl 为权重参数,Ha 为全局方面表征,Hl 为局部特

征,σ为sigmoid非线性激活函数.

获取最终语义表征s之后,将其送入全连接层计算每一

类情感极性的概率分布:

p＝softmax(Wss＋bs) (２６)

其中,Ws∈ℝ３×ds 为可学习参数,ds 为s的维度.

损失函数是由训练中预测的和真实的标签分布的交叉熵

定义的:

loss＝－∑
n

i＝１
yilnyi＋λ‖θ‖２ (２７)

其中,yi 是真实标签,yi是预测概率,λ为 L２ 正则化的耦合系

数.在模型训练期间,我们使用adam 优化器来计算和更新

参数.在模型的训练过程中,为了避免过拟合,我们还采用了

dropout策略.

４　实验结果及分析

为验证算法的有效性,本文提出的 ASGFN 模型与相关

算法在公用数据集上进行了比较分析.

４．１　数据集

本文在３个广泛使用的数据集上进行实验,验证了模型

的有效性.所有的数据集都包括句子、方面以及对应的情感

极性.３个数据集分别为 REST１４,LAPTOP,TWITTER,
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其中REST１４和LAPTOP来自SemEval２０１４任务四１),分别

由餐厅 评 论 和 笔 记 本 评 论 组 成.TWITTER 数 据 集 来 自

ACL１４[１４],由推特评论组成的推特数据集.３个数据集的基

本信息如表１所列.

表１　数据集的基本信息

Table１　Basicinformationofdatasets

Dataset ＃Pos ＃Neu ＃Neg

TWITTER
Train １５６１ ３１２７ １５６０
Test １７３ ３４６ １７３

LAPTOP
Train ９９４ ４６４ ８７０
Test ３４１ １６９ １２８

REST１４
Train ２１６４ ６３７ ８０７
Test ７２８ １９６ １９６

１)https://alt．qcri．org/semeval２０１４/task４

４．２　参数设置

我们在实验中采用基于 Glove词嵌入和基于预训练模型

Bert[３８]的两类模型.对于基于 Glove词嵌入的模型,我们使

用３００维的 Glove预训练词嵌入初始化数据集中所有单词

的向量表示.BiLSTM 网络的隐藏层维度设置为５０,使用

Adam 优化器优化模型,学习率设置为０．００２,采用小批量

梯度下降策略训练网络参数,批量训练样本数设置为１６,词

性嵌入和位置嵌入维度设置为３０,L２ 正则化的系数设置为

０．０００１.为了防止训练过程中出现过拟合,我们还引入了随

机失活策略dropout,将其设置为０．７.对于基于 BERT 的模

型,我们采用“[CLS]句子[SEP]方面[SEP]”作为输入,将词

嵌入的维数设置为７６８,批量训练样本数设置为１６,学习率设

置为０．００００２.为评估模型的性能,采用精度和宏F１指标作

为模型的评价标准.

４．３　对比方法

为了更好地评估所提模型的有效性,将其与１３个相关方

法进行比较.由于模型中方面编码层引入了 GCN,因此比较

了部分基于 GCN的模型.比较方法如下:

１)TDＧLSTM[５],Tang等在２０１６年将LSTM 网络引入方

面级情感分析任务,应用前向LSTM 和反向LSTM 分别对拼

接了方面的左上下文和右上下文进行编码.

２)ATAEＧLSTM[２０],在２０１６年,Wang等将注意力机制

结合LSTM,对方面和上下文联合建模,进而提取与方面相关

的情感特征用于分类.

３)IAN[２６],首先对上下文和方面的隐藏向量进行平均,

然后使用交互注意机制生成方面和上下文的表示,将这两个

表示联合起来进行分类.

４)MemNet[２９],受记忆网络的启发,Tang等基于多头注

意机制和多跳机制构建了深度记忆网络,通过多头注意机制

计算上下文单词的权重,从而计算文本表征.

５)RAO[３１],该模型基于残差网络的思想设计残差注意机

制,对特定方面与上下文进行交互,从而弥补交互过程中信息

的损失.

６)GCAE[３３],该模型基于CNN,集成门控机制,分别利用

两个卷积层提取语义特征.

７)RCNNＧBGRU[３５],该模型将区域卷积神经网络与融入

了高速公路网络的 RNN 相结合,以此捕捉局部特征和时序

特征.

８)MACROＧAＧS[３６],以双通道的方式结合 RCNN 和 ONＧ

LSTM,捕捉局部特征和时序特征,然后引入注意机制融合两

个通道生成的语义信息.

９)Tnet[３９],该模型设计目标特定的转换组件,将方面信

息集成到单词表示中,然后利用CNN提取语义特征.

１０)SPRN[４０],该模型设计了两个模块,分别是基于 CNN
的局部语义特征提取模块和基于门控机制的方面和上下文交

互模块.

１１)DualGCN[３７],该模型利用 GCN 对句法结构进行建

模,利用多头自注意机制捕获语义关系,通过两者的互补来构

建对偶图卷积网络模型.

１２)ASGCNＧDT[４１],为了利用句法约束和长距离依存关

系,Zhang等在２０１９年将 GCN引入方面级情感分析任务,应

用 GCN对句法信息和词的依存关系进行建模.

１３)RＧGAT[４２],将句法依赖树中依赖关系的标签信息作

为特征引入模型,从而构建关系图注意网络.

１４)DGEDT[４３],通过 Transformer学习语义表示,应用双

向图卷积网络学习图表示,引入双仿射变换对两个模块学习

到的特征进行交互,选择 Transformer模块的输出作为最终

的语义表征.

４．４　实验结果及分析

为了验证本文模型的性能,将所提模型在３个公用数据

集上的实验结果与基于注意力机制、CNNＧRNN/CNN以及图

网络的基线模型进行比较.实验结果如表２所列,表２中最

好的结果加粗显示.

表２　ASGFN与基线模型的对比结果

Table２　ComparisonbetweenASGFNandbaselines

Models
Rest１４

Acc F１
Laptop

Acc F１
Twitter

Acc F１

Attention

TDＧLSTM ７７．３２ ６５．０７ ６８．３４ ６１．４３ ６７．３３ ６４．８４
ATAEＧLSTM ７７．２０ ６７．０２ ６８．７０ ６３．９３ ６８．６４ ６６．６０

IAN ７９．２６ ７０．０９ ７２．０５ ６７．３８ ７１．８２ ６９．１１
MemNet ７９．８９ ６９．０５ ７４．３７ ６８．６３ ７４．７４ ７２．８１
RAO ８０．９８ ７１．３４ ７４．４５ ６９．７２ ７３．１２ ７１．２０

RNNＧ
CNN/CNN

GCAE ７７．２８ ７０．７７ ６９．１４ ６４．３６ ７４．８９ ７３．５５
RCNNＧBGRU ７７．５４ ７１．９７
MACROＧAＧS ８１．６９ ７２．６６ ７０．９２ ６８．１４ ７３．９６ ７３．３６

Tnet ８０．７９ ７０．８４ ７６．５４ ７１．７５ ７４．９７ ７３．６０
SPRN ８０．７７ ７１．２８ ７３．２０ ６８．９６ ７２．１０ ６９．６８

GCN

DualGCN ８４．２７ ７８．０８ ７８．４８ ７４．７４ ７５．９２ ７４．２９
ASGCNＧDT ８０．８６ ７２．１９ ７４．１４ ６９．２４ ７１．５３ ６９．６８

RＧGAT ８３．５５ ７５．９９ ７８．０２ ７４．００ ７５．３６ ７４．１５
DGEDT ８３．９０ ７５．１０ ７６．８０ ７２．３０ ７４．８０ ７３．４０

ours ASGFN ８４．７２ ７８．５５ ７８．６４ ７５．６７ ７６．６６ ７５．４６

BERT

Bert ８４．１１ ７６．６８ ７７．５８ ７３．２８ ７５．５８ ７３．４５
SPRN(BERT) ８５．０３ ７６．９７ ７９．３１ ７６．６１ ７５．７０ ７３．５０

DualGCN＋
BERT

８７．１３ ８１．１６ ８１．８０ ７８．１０ ７７．４０ ７６．０２

RＧGAT＋BERT ８６．６０ ８１．３５ ７８．２１ ７４．０７ ７６．１５ ７４．８８
DGEDTＧBERT ８６．３０ ８０．００ ７９．８０ ７５．６０ ７７．９０ ７５．４０
ASGFN(BERT)８６．９７ ８０．７８ ８２．１１ ７８．１５ ７７．８５ ７６．４８

由表２可见,基于 Glove词嵌入的模型,在不同语法结构
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的数据集上,ASGFN的表现优于大部分竞争对手,证明了所

提模型的有效性.在所有基线模型中,TDＧLSTM 表现最差,

主要原因是该模型对方面项的处理过于简单,并且忽略了方

面与上下文的关系.引入注意力机制之后,增强了方面与上

下文的交互.基于 RNN与注意力机制的模型的性能有了一

定的提升,与 ATAEＧLSTM,IAN,Memnet,RAO 相比,ASGＧ

FN在３个数据集上的准确率平均提升了６．７０％,宏F１值平

均提升了９．４０％.与基于 RNNＧCNN或者CNN的基线模型

GCAE,RCNNＧBGRU,MACROＧAＧS,Tnet,SPRN 相比,本文

模型也取得了较好的表现,在３个数据集上准确率平均提升

了４．４８％,宏F１值平均提升了５．３２％.相比基于GCN的模

型(DualGCN,ASGCN,RGAT,DGEDT),本文模型在３个数

据集上的准确率平均提升了１．８７％,宏F１值提升了２．９６％.

相比 DualGCN,本文模型在３个数据集上的性能都有提升,

主要是因为我们考虑了具有语义的方面与上下文的交互,以

及局部特征的提取.特别是在 Twitter数据集上,本文模型

的性能提升较多,一个可能的原因是,Twitter数据集的语法

规范性相对较差,引入句法信息可能会引入更多的噪音,而我

们选择门控过滤网络结合 CNN 提取情感特征,不仅过滤了

噪音,还抽取了重要的局部特征.

对于基于BERT的模型,最基本的BERT就已经比大部

分现有的 ABSA模型表现得更好,证明了预训练模型在这项

任务中的有效性.将BERT引入本文模型后,相比其他基于

BERT的比较著名的模型,在LAPTOP和TWITTER数据集

上本文模型具有较强的竞争力.相比基于 Glove词嵌入的模

型,ASGCN(BERT)模型的性能也有显著的提升,这也验证了

本文模型与预训练模型结合的有效性.

从所有数据集的比较结果可以看出,本文模型获得了相

对显著的性能优势,主要原因有３点:１)将上下文单词的词性

信息与位置信息引入模型,丰富文本特征;２)根据特定语境下

的方面语义抽取情感特征,判断情感极性,提高了需要根据方

面语义判断情感极性的样本的分类准确性;３)利用门控过滤

网络将 RNN和CNN 融合进本文模型,这不但利用了 RNN
和CNN各自的优势,还考虑了方面信息,增强了方面与上下

文的交互.

４．５　消融实验

为了验证模型的各个模块的有效性,本节将在３个公用

数据集上比较 ASGFN及其５个变体的性能.５个变体分别

表示为 ASGFNw/opos,ASGFNw/opost,ASGFNw/oasＧ

pectsemantic,ASGFN w/ogate和 ASGFN w/oCNN.其

中,“w/o”代表将对应模块移除模型,pos代表词性编码模块,

post代表位置编码模块,aspectsemantic代表方面编码模块,

gate代表门控过滤模块,CNN代表卷积层.具体实验结果如

表３所列.由表３可知,未引入词性信息或位置信息的模型

在所有数据集上的表现都不令人满意,这表明词性特征和位

置特征有助于模型更多地关注到与方面相关的情感词.移除

方面编码模块后,模型的性能急剧下降.基于此,可以得出结

论,结合上下文构建具有真实语义的方面表示是重要的,其有

助于模型根据不同语境判断不同方面的情感极性.与 ASGＧ

FNw/ogate模型相比,ASGFN 的性能有一定程度的提升,

这表明本文设计的过滤门对噪音的过滤起到了一定的作用,

提升了模型的分类性能.我们还注意到,移除卷积层之后,模

型的性能下降相对较多,这是因为模型从一定程度上丧失了

对n元语义特征的提取能力,导致模型的性能下降.

表３　消融实验

Table３　Ablationstudy

Models
Rest１４

Acc F１
Laptop

Acc F１
Twitter

Acc F１

ASGFNw/opos ８２．５７ ７４．５８ ７６．９０ ７３．６２ ７４．７４ ７３．００

ASGFNw/opost ８３．６５ ７６．６８ ７７．２２ ７３．６１ ７５．７８ ７４．５８

ASGFNw/o
aspectsemantic

８２．３１ ７３．２３ ７５．６３ ７１．１０ ７４．３０ ７２．６１

ASGFNw/ogate ８３．３８ ７５．７１ ７７．２２ ７２．６９ ７５．９２ ７４．６８
ASGFNw/oCNN ８２．６６ ７４．７７ ７６．１１ ７２．４３ ７５．０４ ７３．４９

ASGFN ８４．７２ ７８．５５ ７８．６４ ７５．６７ ７６．６６ ７５．４６

４．６　GCN层数分析

为了探究 GCN层数对实验结果的影响,将 GCN 的层数

分别设置为１~１２,分析不同层数下精度和宏 F１值的变化.

实验结果分别如图４和图５所示.从图中可以看出,当 GCN
的层数设置为２时,相比其他层数设置,模型取得了最佳的效

果.当 GCN层数设置为１时,在３个数据集上精度和宏 F１
值的表现都不理想,这说明一层 GCN 无法很好地捕获特定

方面的上下文依赖,无法获取更具代表性的方面语义.另外,

随着 GCN层数的增加,模型的深度也会加深,当 GCN 层数

超过２时,模型性能随之下降.其主要原因可能是随着模型

深度的增加,模型的参数量增大可能会导致模型难以学习,从

而影响模型性能.

图４　GCN层数对模型精度的影响

Fig．４　ImpactofGCNlayersonaccuracy

图５　GCN层数对模型宏F１值的影响

Fig．５　ImpactofGCNlayersonF１

４．７　方面语义探究

为了探究方面语义对实验结果的影响,在该部分通过

３种方法构建方面表示.第一种方法是本文模型中所采取的

方法,通过多头自注意机制构建权重矩阵,然后利用 GCN
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聚合上下文信息.第二种方法是利用句法依赖树构建邻接矩

阵,然后利用 GCN 聚合邻接节点的信息,提取方面表征,并

将其表示为 Aspectwithsyntax.第三种方法为直接利用方

面词的词嵌入作为方面表示,将其表示为 AspectwithemＧ

bedding.对比实验结果如表４所列.

表４　方面表示及其变体实验结果

Table４　Experimentalresultsofaspectrepresentationandits

variants

Models
Rest１４

Acc F１
Laptop

Acc F１
Twitter

Acc F１
Aspectwithsyntax ８２．０４ ７３．４６ ７６．４２ ７２．７１ ７５．４８ ７４．２７

Aspectwithembedding８２．２２ ７４．３０ ７６．７４ ７３．５８ ７４．８９ ７３．６５
ASGFN ８４．７２ ７８．５５ ７８．６４ ７５．６７ ７６．６６ ７５．４６

　　从表４可以看出,无论是基于句法依赖构建方面表示

还是直接使用方面词的词嵌入代替方面表示,模型的性能

都有所下降,主要原因可能是因为句法解析带来的误差以

及简单的词嵌入无法表达方面的深层语义.结合上下文

信息能够获取更深层次的方面语义,从而使模型能够生成

特定语境下的情感特征,减少了方面无关的情感特征带来

的误差.

４．８　案例分析

为了更好地分析本文模型的性能,我们从数据集中选取

一部分典型案例进行实例分析.我们选取了３个案例,包括

它们的方面集合和对应的真实标签,P,N,O 分别表示积极、

消极以及中性３种情感极性.实验结果如表５所列.

表５　ASGFNw/ogate,Aspectwithenbedding,ASGFN预测样本结果

Table５　PredictedsampleresultsofASGFNw/ogate,AspectwithembeddingandASGFN

Sentence aspect label
ASGFN
w/ogate

Aspectwith
enbedding

ASGFN

Thebatterylifeisamazinglylongat７hand５hifyou
useit．

(batterylife) (P) (P) (P) (P)

Therealitywas,itheatedupveryquickly,andtookway
toolongtodosimplethings,likeopeningmyDocuments
folder

(openingmyDocuments
folder)

(N) (N) (P) (N)

Well,ithappenedbecauseofagracelessmanageranda
rudebartenderwhohaduswaiting２０minfordrinks,
andthentellsustochillout．

(manager,bartender,
waiting,drinks)

(N,N,N,O) (N,N,N,N) (N,N,N,O) (N,N,N,O)

　　第一个案例中,对于方面“batterylife”,３个模型都能正

确预测,主要原因是,在笔记本电脑领域,“longbaterylife”这

样的描述是普遍的.经过训练,模型能够很容易捕捉到情感

词“long”,并得到一个“long”对应积极情感的模式.因此,当

训练好的模型遇到包含“long”的样本时,大概率会将该样本

分类为积极样本,从而导致 Aspectwithembedding模型将案

例二分类为积极样本.Aspectwithembedding简单地使用方

面词的固定词嵌入表示方面,导致其缺乏真实语义,从而无法

正确判断当前语境下方面的情感极性.而 ASGFN能够正确

判断案例二的情感极性,主要是因为我们考虑特定语境下的

方面语义.在案例三中,ASGFN w/ogate未能正确预测方

面“drinks”的情感极性,主要是因为缺乏方面与上下文的交

互机制,模型无法探索方面和上下文的联系,从而导致其他方

面的情感词影响其判断.

结束语　本文提出了一种基于方面语义和门控过滤网络

的网络模型,用于方面级情感分析任务.首先将词嵌入、位置

嵌入以及词性嵌入融合,通过 BiLSTM 对上下文进行编码;

然后通过多头自注意机制生成权重矩阵,结合 GCN 对长距

离依赖进行建模,从而提取更深层次的方面语义,生成方面表

示.为了在利用 RNN和CNN的优势的同时考虑方面信息,

我们在BiLSTM 的基础上设计门控过滤网络,用于探索具有

语义的方面与上下文的联系,从而过滤无关情感信息,然后通

过不同大小的卷积核提取多粒度的情感特征.最终将情感特

征与方面语义表示相结合作为最终的语义表征.在３个公用

数据集上的实验结果表明,本文模型在方面级情感分析任务

上取得了优异的性能.由于方面级情感分析数据集的大小的

限制,模型无法更好地发挥性能.在未来,我们将探讨如何从

粗粒度数据集或者情感知识库中学习更多的情感表达模式,

以提升模型的性能.
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