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摘　要　目前,基于句法依存树的图卷积网络面临着卷积层数过深而产生过平滑的问题,无法提取句法依存树的全局节点信

息.虽然搭配序列模型可以提取到语句的上下文的信息,但是序列模型依赖时序的特点导致图卷积网络无法有效地区分上下

文特征对方面项的贡献度.针对上述问题,提出了一种基于句法距离和方面关注注意力机制的新型图卷积网络模型.首先,该

模型利用双向长短期记忆网络分别学习语句和方面项的上下文信息,同时结合图卷积网络学习语句的句法依存信息.其次,依

据句法依存树计算所有节点之间的句法依存距离,设定阈值削弱长距离特征的权重占比,提高图卷积模型区分上下文特征的能

力.最后,设计具有残差连接的注意力机制,指导方面项自动聚焦于语句中的重要信息.实验结果表明,相较于基线方法,所提

模型在多个公开 数 据 集 上 展 现 出 了 较 好 的 分 析 性 能,在 Twitter数 据 集 和 Laptop数 据 集 上 的 情 感 分 类 准 确 率 分 别 高 达

７５．９４％和７８．５９％,表明了所提方法的有效性.
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Abstract　Currently,theoverＧsmoothingproblemarisesfromdeepconvolutioninsyntacticdependencytreeＧbasedgraphconvoluＧ

tionalnetworks．ThisproblempreventstheconvolutionalgraphnetworkfromextractingtheglobalnodeinformationofthesynＧ

tacticdependencytree．Althoughthesequentialmodelcanextractinformationaboutthecontextofthesentence,thetimingＧdeＧ

pendentnatureofthesequentialmodelleadstotheinabilityofthegraphconvolutionalnetworktoeffectivelydistinguishtheconＧ

tributionofcontextfeaturestoaspectterms．Thispaperproposesanovelgraphconvolutionalnetworkmodelbasedonsyntactic

distanceandaspectfocusattentionmechanismstoaddresstheaboveproblems．First,themodellearnsthecontextualinformation

ofsentencesandaspecttermsseparatelyusingabidirectionallongshortＧterm memorynetworkandusesaconvolutionalgraph

networktolearnthesyntacticdependencyinformationofsentences．Secondly,thismodelcalculatesthesyntacticdependencydisＧ

tanceamongallnodesbasedonthesyntacticdependencytree,setsathresholdtoweakentheweightshareoflongＧdistancefeaＧ

tures,andimprovestheabilityofthegraphconvolutionmodeltodistinguishcontextfeatures．Finally,thispaperalsodesignsatＧ

tentionmechanismswithresidualconnectivitytoautomaticallyguidetheaspecttermstofocusonthecriticalinformationinthe

sentence．Experimentalresultsdemonstratethatthemodelexhibitsbetteranalyticalperformanceonseveralpubliclyavailable

datasetscomparedtothebaselineapproach,withsentimentclassificationaccuracyashighas７５．９４％and７８．５９％ontheTwitter

andLaptopdatasets,demonstratingtheeffectivenessoftheproposedapproach．

Keywords　Graphconvolutionalnetworks,Syntacticdependencytree,Syntacticdependencydistances,Attention mechanisms,

AspectＧlevelsentimentanalysis

　



１　引言

方面级情感分类(AspectＧlevelSentimentClassification,

ALSC)是一种细粒度情感分类任务,在电商口碑分析、舆情监

控、内容营销[１Ｇ３]等场景中创造出了极高的商业价值.ALSC
的研究对象对应于语句中的某个单词或单词组,也被称为方

面项.相较于篇章级情感分析和语句级情感分析,它提供了

更为精确的情感定位.比如例句１“ThefoodwaswellpreＧ

pared,buttheserviceisverypoor”中,方面项“food”对应的情

感极性是“积极”,因为语句表达了对“food”的积极看法;方面

项“service”对应的情感极性是“消极”,因为语句表达了对

“service”的消极看法.同一语句中两个方面项却蕴含了完全

相反的情感极性,因此,方面情感分类的难点在于如何区分上

下文特征对特定方面项的贡献度,以及排除无关情感信息对

特定方面项的干扰.

早期,序列模型常被用来建模语句的上下文信息.循环

神经网络[４](RecurrentNeuralNetworks,RNN)基于序列位

置链式提取上下文信息,却无法支持长序列特征记忆.长短

期记忆网络[５](LongShortＧTerm Memory,LSTM)和门控循

环单元网络[６](GateRecurrentUnit,GRU)设计独特的门控

单元结合短期记忆与长期记忆,却依旧无法摆脱时序性限制,

缺乏区分不同上下文单词重要性的能力.正如例句１中方面

项“service”更应该关注“poor”而不是“prepared”,序列模型受

限于串联结构,会不可避免地将“prepared”的信息传递给方

面项“service”,导致模型给出错误的分类结果.虽然众多研

究者引入注意力机制以区分句中单词对方面项的重要性,但

是这类方法都忽略了对句法依存信息的利用,导致注意力机

制错误地引导模型给予不相关单词过高的关注度[７].因此,

搭配句法依存树的图卷积网络[８Ｇ９](GraphConvolutionalNetＧ

works,GCN)被用来提取句中单词之间的句法依存信息.首

先,基于传统句法树的集成模型较为经典,该类模型联合学习

句子上下文信息和单词之间的句法信息,缓解了序列模型面

临的困境.其次,传统的 GCN 模型即使借助序列模型读取

到句子的上下文信息,却依然不合理地将所有邻居节点放在

同等的地位.为此,一些研究采用信息增强的手段提高 GCN
模型对全 局 节 点 的 敏 感 度,另 外 一 些 研 究 利 用 图 注 意 力

(GraphAttentionNetworks,GAT)模型替换 GCN模型,通过

多头节点拼接的方式计算节点之间的相关性系数[１０Ｇ１１].

然而,基于信息增强的手段都是针对外部全局单词进行

改变,缺乏对句法树本身结构特性的充分利用.基于图注意

力网络的模型虽然起到了区分邻接节点贡献度的作用,但是

其采用多头注意力拼接的方式,只用到了一阶邻居节点,当卷

积高阶邻居节点时,往往会产生过平滑的问题.文献[１２]虽

然同时考虑了句法依存树结构和单词的句法距离,但其对卷

积后的上下文表示执行权重矩阵相乘的操作,更类似于注意

力机制对上下文信息进行加权优化,反而没有考虑到卷积过

程中邻接矩阵对 GCN卷积范围的限制.

针对上述问题,本文提出了一种结合句法距离和方面关

注注意力机制的新型图卷积神经网络模型,用于打破 GCN

模型无法有效提取依存树全局节点信息的困境.一方面,考

虑到卷积次 数 限 制 了 传 统 GCN 模 型 提 取 全 局 特 征 的 能

力,该模型借助句法距离划分全局节点的分配比例,并通

过阈值削弱长距离无关项对最终输出的干扰.另一方面,

该模型在设计方面关注注意力机制、学习方面项和上下文

单词的交互作用,进一步提高模型识别上下文单词重要性

的能力.

本文的主要贡献如下:

１)构建基于阈值限定的单词句法距离矩阵,在有限的卷

积层次内,帮助 GCN 模型有区别地提取依存树全局节点信

息,同时降低无关特征的干扰.

２)分别建模语句和方面项,并设计了基于方面关注的注

意力机制,使得方面项着重关注语句中与之相关的情感特征,

进一步增加模型处理复杂情况的表达能力.

３)在３个公开数据集上评估模型的性能,实验结果表明,

该模型对不同数据集的准确率与 F１值均有所提升,进一步

证明了所提方法的有效性.

２　相关工作

２．１　句法依存树

传统序列模型依赖句中单词的时间顺序,最终的输出特

征包含了整个时间序列的特征信息.为了控制不同时间片对

最后输出的信息流入,Tang等[１３]和 Wang等[１４]将方面项添

加到LSTM 模型的训练过程中,用以区分不同时间片的上下

文单词对特定方面的影响.Ma等[１５]则认为方面项与上下文

单词享有同等地位,并设计了注意力机制交互学习方面项和

上下文特征之间的关系.Chen等[１６]考虑到情感特征距离方

面项较远的情况,设计多层注意力机制捕获长距离情感特征.

Fan等[１７]设计了细粒度的注意力机制,避免在多单词组成方

面项的情况下出现信息流失.Xing等[１８]则在 LSTM 的门控

单元内部增加方面项过滤机制,使得模型保留方面相关的信

息,进一步去除噪音的影响.在考虑方面项的前提下,Gu
等[１９]进一步表明序列位置信息有助于区分方面项上下文的

重要性,距离方面项较近的单词应享有较高的权重,距离方面

项较远的单词则分配较低的权重.例如图１(a)中句子“It’sa

perfectplacetohaveanamazingindianfood”,方面项是“IndiＧ

anfood”,对应的情感极性是“积极”.观察句子时间顺序,距

离方面项较近的单词“amazing”对分析方面项的情感极性非

常重要,距离方面项较远的单词“to”和“have”对于分析方面

项的情感极性贡献微弱.然而,序列位置信息并不适用于所

有语句,尤其是在情感词距离方面项较远的情况下,模型将错

误地为情感词分配较低的权重.例如图１(b)中句子“ampliＧ

fieryougavemeplayedmusicsoloudly”的方面项是“ampliＧ

fier”,对应的情感极性是“消极”.情感词“loudly”距离方面项

较远,却对分析方面项的情感极性贡献较大,“you”和“gave”

等距离方面项较近的单词反而贡献较小.随着句法依存信息

的引入,句法依存树较好地缓解了序列位置信息的尴尬局面.

如图１所示,节点之间的曲线代表方面词与情感词之间的依

存距离,也就是n:hot,n代表获取信息所需跨越的节点数.

３６２张隆基,等:融合句法距离与方面注意力的方面级情感分析



图１(a)中方面项“Indianfood”距离情感词“amazing”的序列

距离为１,句法依存距离也为１.图１(b)中方面项“amplifier”

与情感词“loudly”的序列距离为７,句法依存距离仅为２.

由此可见,句法依存树不仅解决了情感词距离方面项较远

且权重较小的问题,同时也保留了近距离单词与方面项的

紧密性.

(a)

(b)

图１　序列信息与句法依存树

Fig．１　Sequenceinformationandsyntacticdependencytrees

２．２　图卷积网络

区别于处理欧氏空间数据的传统神经网络,GCN是一种

专注于处理图结构的神经网络,也被称为基于度感知的消息

传递 网 络[２０](MessagePassing NeuralNetworks,MPNN).

GCN模型的卷积算法具有并行卷积节点信息的优势,并借助

多个卷积层达到信息连续传递的目的.其信息传递算法设计

如下:

hl＝σ(ci∑
n

j＝１
Aij(Wl－１hl－１＋bl－１)) (１)

其中,ci 代表节点i度数的倒数;A∈Rn×n是由依存树生成的

邻接矩阵,Aij＝０表示节点i和节点j之间无连接边,Aij＝１

表示二者之间有连接边;Wl－１和bl－１分别代表权重矩阵和偏

置,σ代表relu非线性激活函数.

在方面情感分析任务中,基于 GCN 的一系列模型在提

取句法依存信息的任务中应用广泛.比如,Sun等[２１]基于句

法依存树提出 GCN 和 LSTM 的集成模型,联合学习语句上

下文信息句法依存信息;Zhang等[２２]利用句法依存信息约束

注意力机制关注方面相关的情感信息;Lu等[２３]利用方面项

指导句法信息编码,设计了基于门控机制的图卷积神经网络;

Chen等[２４]基于大脑认知原理学习语句信息和句法信息.此

外,为了增强单词的特征表示,Chen等[２５]利用不同的注意力

机制生成潜在图结构,弥补单一句法依存树的信息缺失问题.

Zhang等[２６]则利用单词共现率构建单词共现矩阵,增加节点

特征之间的全局注意力.Pang等[２７]优化融合句法信息和语

义信息,从而弥补句子缺乏显著句法结构的缺陷.Li等[２８]通

过精化句法解析的方式来提高句法信息提取的准确度.

３　模型构建

本文提出的SAＧGCN 模型如图２所示,SAＧGCN 主要由

输入层、BiＧLSTM 层、GCN层、注意力层、方面掩码层和输出

层６部分组成,模型的每部分将在本章分别介绍.

图２　SAＧGCN模型结构

Fig．２　StructureofSAＧGCNmodel

３．１　输入层与BiＧLSTM层

给定长度为n 的语句,其嵌入向量表示为Sentence＝
{w１,w２,􀆺,wn},包含所有单词的嵌入表示,其中Aspect＝
{a１,a２,􀆺,am}是句向量中长度为m 的方面项子序列.本文

采用 Glove预处理词向量提供的嵌入矩阵G∈R|v|×de 将文本

特征转化为可供神经网络训练的低维稠密特征向量,其中|v|
表示语料库词表的大小,de 表示词嵌入的维度.随后,本文

利用BiＧLSTM 分别提取语句和方面项的时间序列信息,将语

句特征和方面项嵌入特征分别作为BiＧLSTM 的输入,得到隐

藏状态向量hS 和hA,其中hS∈Rn×dw ,hA ∈Rm×dw ,dw 为双向

LSTM 的输出维度.

３．２　GCN层

本文将语句特征经过 BiＧLSTM 模型得到的输出向量hS

作为 GCN模型的输入,进一步提取语句中单词之间的句法

关系.传统的 GCN模型依赖邻接矩阵仅能获取有限范围内

的节点特征,使得模型无法充分提取对方面项极为重要的情

感信息.基于此,本文以单词之间的句法距离矩阵为媒介,在

卷积过程中帮助 GCN 模型提取依存树全节点信息,并设定

阈值来削弱无效特征的干扰.

本文采用深度优先搜索算法计算当前单词到树中其他单

词之间的句法距离,如算法１所示.算法的输入为无向图,输

出为当前节点与图中其他节点的句法依存距离.给定长度为

n的语句,通过深度优先搜索算法生成维度为n×n的句法依

存距离矩阵.第２－９行表示循环访问无向图中相连节点的

过程,第４行代表距离计算算法,假设当前节点为vi,访问无

向图中的邻接节点vj,此时depth记为１.若vj 在无向图中

存在vi 之外的邻接节点vk,则第５行递归调用算法更新vi 与

４６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１２,Dec．２０２３



vk 之间的距离,即depth(vi,vk)＝２;若节点vk 仍有子节点连

接,则一直访问到该分支的叶子节点为止,否则返回双亲节点

继续搜索.值得注意的是,本文在计算距离时设定了阈值边

界t,依存树上并非所有节点都对当前节点起到辅助作用,距

离当前节点较远距离的节点可能对当前节点毫无贡献,甚至

会产生噪音干扰.

算法１　Dfs
Input:Graph＝{vi|(v１,v２,􀆺,vj)}

Output:Dependencydistancevector

１．Voiddfs(nodes,parent＝None):

２．　ForchildinGraph{nodes}do

３．　　Ifchildisnotparentthen

４．　　　depth
t

← distance(child,nodes)

５．　　　dfs(child,nodes)

６．　　Else

７．　　　continue

８．　　Endif

９．　Endfor

１０．Returndepth

因此,一旦句法距离超过阈值,便将句法距离设为定值,

限定长距离节点的权重占比.句法距离计算公式如下:

Di＝
Dij, ifDij＜t

t, ifDij≥t{ (２)

其中,Di∈Rn 代表节点i到依存树中其他节点的句法依存距

离.然后,根据距离矩阵计算不同节点之间的相关性系数,计

算公式如下:

S＝１－D
t

(３)

其中,D∈Rn×n表示节点之间的句法依存距离矩阵.t∈R＋ 代

表阈值,为本文设置的超参数.t＜max(Dij),保证阈值在节

点最大距离范围之内.本文将依存距离转换为范围在[０,１]

内的权值,当其他节点与当前节点的句法距离超过阈值范围

时,权值记为０,表示该节点对当前节点无贡献,最大程度降

低无效特征的干扰.由此,计算得到的分数矩阵S∈Rn×n,其

中Sij表示单词j对于单词i的相关性分数.即在句法依存关

系上,距离方面项越近的单词享有越高的分数,距离方面项越

远的单词享有越低的权重.

最后,本文利用分数矩阵区分不同单词对目标单词的贡

献度,并迭代参与 GCN的卷积运算,最终得到上下文输出向

量hG∈Rn×dh .以上下文单词i为例,其第l＋１层特征向量

的计算式如下:

h(l＋１)
i ＝σ(ci∑

n

j＝１
W(l)Aij(Sij􀅰h(l)

j )＋b(l)) (４)

其中,h(l＋１)
i ∈Rdh 代表第l＋１层上下文单词i的隐藏状态输

出,h(l)
j ∈Rdh 代表第l层上下文单词j 的隐藏状态向量.Aij

代表邻接矩阵元素,Sij代表分数矩阵元素,Wl 和bl 分别表示

权重矩阵和偏置.

３．３　注意力层

尽管句法距离能够规避长距离无效特征对最终输出的干

扰,方面项却无法合理地区分相同句法距离的有效特征和无

效特征.因此,本文设计了方面关注注意力机制,首先利用

双向LSTM 学习方面项的特征表示,与基于句法信息的句子

上下文相 交 互.其 次,分 别 从 方 面 项 和 上 下 文 的 角 度 出

发,计算彼此的相关性系数.最终,该模块采用残差机制

增强网络的表达能力.注意力机制的细节详情如图３所

示,将经过 GCN网络的语句上下文隐藏层输出与经过 BiＧ

LSTM 的方面项隐藏层输出相乘,得到二者的交互矩阵.

计算式如下:

I＝hG􀅰hT
A (５)

其中,hG 代表语句上下文的隐藏层输出,hA 代表方面项的隐

藏层输出.

图３　注意力模型结构

Fig．３　Structureofattentionmodel

然后,利用softmax函数计算不同角度下交互矩阵中上

下文单词和方面项之间的注意力系数,分别得到上下文对方

面项的注意力矩阵 M∈Rn×m和方面项对上下文的注意力矩

阵N∈Rn×m,计算式如下:

Mij＝ exp(Iij)
∑
i
exp(Iij) (６)

Nij＝ exp(Iij)
∑
j
exp(Iij) (７)

其中,Mij表示上下文单词与方面项中每个单词的相关性系

数,Nij表示方面项与上下文中每个单词的相关性系数.

然后,利用平均池对注意力矩阵 N 进行处理,计算方面

项中每个方面词对整个上下文文本的注意力值N
－
∈Rm,计算

式如下:

N
－
＝１

n
(∑

n

i＝１
Ni) (８)

将得到的结果与上下文对方面项的注意力矩阵 M 相乘,

计算整个文本的上下文注意力向量 M
－
∈Rn,计算式如下:

M
－
＝M􀅰N

－T (９)

最后,将最终的注意力向量与上下文特征相乘,并借助残

差机制计算上下文输出向量,计算式如下:

h
－
G＝M

－ ThG＋hG (１０)

其中,hG ∈Rn×dh 代 表 GCN 模型的上下文输出向量,h
－
G ∈

Rn×dh 代表基于注意力机制的上下文向量表示.

３．４　掩码层

本文采用方面掩码机制削弱无效特征对最终输出的
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干扰,保留方面词本身的最终特征表示,公式如下:

maski＝
１, ifwi∈Aspect

０, otherwise{ (１１)

hF＝１
m

(∑mask􀅰h
－
G) (１２)

其中,mask∈Rn 代表掩码序列,如果单词i位于方面项之内,

那么对应的maski 等于１,否则为０.hF∈Rdh 代表方面项特

征向量之和,将其作为最终输出.

３．５　输出层

本文将获得的最终输出hF 输入到全连接层,计算式如下:

f＝WF􀅰hF＋bF (１３)

其中,WF 和bF 分别代表权重矩阵和偏置,f 为全连接层输

出.最后利用softmax函数对线性层输出情感分类,公式

如下:

P(y＝c)＝
exp(fc)

∑
(i∈C)

exp(fi)
(１４)

其中,c∈C 代表方面项的情感标签,C 代表情感极性决策

空间.

最后,模型采用交叉熵损失函数进行训练,公式如下:

loss＝－∑
i

∑
c∈C

I(yi＝c)log(P(yi＝c)) (１５)

其中,I(􀅰)是指示函数,表示真实概率分布.

４　实验

４．１　数据集与实验平台

为了验证模型的有效性,本文在３个公开数据集上进行

了实验,分别是 Twitter数据集[２９]、semval２０１４[３０]的 Laptop
数据集和 Restaurant数据集.这些数据集包含３类标签,分

别是积极(Positive)、中性(Neutral)和消极(Negative),数据集

内部情感极性分类细节如表１所列.本文采用的实验平台如

表２所列,实验主要采用Pytorch１．１深度学习框架,使用pyＧ

thon３．８实现.

表１　数据集分类

Table１　Datasetclassification

数据集
积极

train test

中性

train test

消极

train test

Twitter １５０７ １７２ ３０１６ ３３６ １５２８ １６９

Laptop ９７６ ３３７ ４５５ １６７ ８５１ １２８

Restaurant ２１６４ ７２７ ６３７ １９６ ８０７ １９６

表２　实验平台信息

Table２　Experimentalplatforminformation

实验环境 具体信息

操作系统 Windows１０家庭中文版

CPU/GHz
Inter(R)Core(TM)i７Ｇ４７１０MQCPU ＠２．５

２．５０
内存/GB １２．０

显卡 GTX９５０
显存/GB ４．０

４．２　参数设置

本文采用３００维的 Glove词向量初始化词嵌入,模型所

有的权重参数采用均匀分布初始化.其中,词嵌入特征维度

为３００,序列位置嵌入特征维度为３０,词性嵌入特征维度为

３０.BiＧLSTM 模型隐藏层维度为１００,GCN模型隐藏层维度

为５０.输入层特征 dropout为 ０．７,每层隐藏层随机丢弃

１０％的神经元.模型采用 Adam 优 化 器,学 习 率 为 ０．０１,

epoch为１００,训练批次为３２.经过实验测试,GCN卷次层数

为２,阈值为４时,模型效果最佳.

实验结果取随机化运行１０次的平均值,并采用分类准确

率 Acc和F１值作为评价指标,比较模型在不同数据集上的

效果优劣.

４．３　对比模型

为了更好地评估模型性能,本文将其与一系列基准模型

进行比较,各个模型的简要介绍如下.

TDＧLSTM:以方面项为界,利用 LSTM 分别建模方面项

前后上下文特征.

ATAEＧLSTM:在 LSTM 序列建模的基础上,设计注意

力机制计算方面项和不同上下文的权重.

IAN:对方面项和上下文特征分别建模,设计交互注意力

机制交互学习二者的特征表示.

RAM:利用多重注意力机制捕获长距离情感特征.

AAＧLSTM:将方面项加入到LSTM 的门控单元中,动态

过滤与方面项无关的信息,保留与方面项相关的信息.

CDT:基于LSTM 和 GCN的集成模型,联合学习语句的

上下文信息和句法依存信息.

ASＧGCN:基于LSTM 和 GCN 的集成模型,利用句法依

存信息区分LSTM 输出的上下文权重.

AGＧGCN:基于方面门控的 GCN 网络,指导面向方面的

信息编码.

KumaＧGCN:设计潜在图结构补充句法特征,弥补句法依

存树结构不完整的缺陷.

BiＧGCN:将单词共现率考虑到句法建模中,弥补文本处

理工具错误分析的缺陷.

IGAT:利用图注意力网络设计交互注意力机制,交互学

习方面项和上下文信息.

DGCN:利用句法距离加权优化上下文最终表示.

４．４　实验结果与分析

表３列出了各模型在３个数据集上的性能对比.

表３　各模型性能对比

Table３　Performancecomparisonofeachmodel
(单位:％)

模型
Twitter

Acc F１
Laptop

Acc F１
Restaurant

Acc F１

TDＧLSTM ７０．８０ ６９．００ ６８．１０ － ７５．６０ －

ATAEＧLSTM － － ６８．７０ － ７７．２０ －

RAM ６９．３６ ６７．３０ ７４．４９ ７１．３５ ８０．２３ ７０．３０

IAN ７２．５０ ７０．８１ ７２．０５ ６７．３８ ７９．２６ ７０．０９

CDT ７４．６６ ７３．６６ ７７．１９ ７２．９９ ８２．３０ ７４．０２

ASGCN ７２．１５ ７０．４０ ７５．５５ ７１．０５ ８０．７７ ７２．０２

BiＧGCN ７４．１６ ７３．３５ ７４．５９ ７１．８４ ８１．７９ ７３．０１

KumaＧGCN ７２．４５ ７０．７７ ７６．１２ ７２．４２ ８１．４３ ７３．６４

AGＧGCN ７３．６４ ７２．２０ ７３．５３ ６８．９９ ８４．３７ ７３．８２

IGAT ７５．２９ ７３．４０ ７６．０２ ７２．０５ ８２．３２ ７３．９９

DGCN ７２．８７ ７１．２１ ７４．６３ ７１．０３ ８１．２４ ７２．８４

SAＧGCN ７５．９４ ７４．３９ ７８．５９ ７４．４６ ８２．８３ ７４．６１
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　　由表３可以看出,一系列以 LSTM 为基础的模型(TDＧ

LSTM,ATAEＧLSTM)在３个数据集上性能相近,TDＧLSTM
和 ATAEＧLSTM 都利用方面项区分上下文的重要性,但是添

加方面项的方式效果一般.RAM 虽然考虑到了多重注意力

机制,但并未认识到方面项的重要性.IAN 认为方面项应被

独立建模,并设计交互注意力机制耦合方面项与上下文特征,

在 Twitters数据集和 Restaurants数据集上优于基于 LSTM
的模型.实验结果表明,独立建模方面项并搭配注意力机制,

对于提取方面项与上下文单词的关系有着良好的效果.

利用句法依存信息后,CDT和 ASGCN 两类集成模型在

３个数据集上的性能得到了不错的提升,证明了句法依存信

息对方面情感分类的重要性.此外关于 GCN 模型的变种,

AGＧGCN依靠方面门控机制,BiＧGCN 模型构建单词贡献矩

阵,KumaＧGCN采用多种注意力机制设计潜在的图结构,这

些模型并未对原始的句法依存关系做出调整.IGAT则对句

法依存关系做出调整,采用 GAT区分节点之间的相关性,但

是 GAT采用节点拼接的方式,在脱离图结构的同时也丢失

了深层卷积的优势.DGCN 虽然考虑到句法距离,但也仅仅

起到类似注意力权重优化的作用,并未从卷积内部出发,增强

GCN模型有区别地提取全局节点信息的能力.

因此,本文在上述一系列模型的基础上提出了新的模型

SAＧGCN.实验结果表明,SAＧGCN 在３个数据集上的整体

性能优于其他模型.相较于集成模型 CDT,在 Twitter数据

集上,SAＧGCN的Acc提升了１．２８％,F１值提升了０．７３％;

在Laptop数据集上,Acc提升了１．４％,F１值提升了１．４７％;

在 Restaurant数据集上,Acc提升了 ０．５３％,F１ 值提升了

０．３９％.实验结果表明,独立建模方面项特征和调整句法依

存规则都有利于发挥集成模型的优势.相较于 AGＧGCN 模

型,SAＧGCN模型在 Twitter数据集和 Laptop数据集上实现

了性能的全面领先,尤其是在 Laptop数据集上,Acc提升了

５．０６％,F１值提升了５．４７％,表明句法依存关系的调整有助

于进一步识别方面项的情感极性.在 Restaurant数据集上,

SAＧGCN模型的Acc降低了１．５４％,F１值提高了０．７９％,说

明 AGＧGCN在LSTM 层加入方面项嵌入信息实现了一定的

信息过滤作用,但是也增加了 LSTM 模型本身的参数复杂

度.相较于IGAT模型,SAＧGCN 模型在３个数据集上性能

提升明显,尤其在 Laptop数据集上,Acc提升了２．５７％,F１
值提升了２．４１％,表明 GAT 利用多头注意力机制计算节点

相关性的方式并不能发挥图结构中节点迭代卷积的优势.而

相较于 DGCN,SAＧGCN模型同样取得了较好的结果,证明本

文提出的句法距离矩阵参与内部卷积操作的方式,很好地缓

解了 GCN节点信息获取受限的问题.

４．５　消融实验

本文对整个模型框架执行消融测试,分别去除权重距离

矩阵模块和方面关注注意力机制模块,以及同时去除两个模

块,测试去除每个模块后模型的性能,实验结果如表４所列.

如表４所列,SAＧGCN w/oA&D模型表示 SAＧGCN 模

型同时去除方面关注注意力机制模块和权重距离模块;SAＧ

GCNw/oA模型表示SAＧGCN模型去除方面关注注意力机

制,保留权重距离矩阵;SAＧGCN w/oD 模型表示 SAＧGCN
模型去除权重句法距离,保留方面关注注意力机制.首先,比

较 SAＧGCN w/oA 模 型 和 SAＧGCN w/oA&D 模 型,SAＧ

GCNw/oA模型在３个数据集上性能均有优势,表明权重距

离矩阵能够帮助 GCN模型有效地识别句法依存树的其他节

点对当前节点的贡献度.二者在 Twitter数据集上性能基本

持平,原因在于 Twitter数据集语句较为简短单一,权重距离

矩阵更适合处理长序列语句.其次,比较SAＧGCNw/oD模

型与SAＧGCNw/oA&D模型,SAＧGCNw/oD模型依旧在３
个数据集上取得了较好的结果,其中,在 Restaurant数据集上

Acc提高１．７０％,F１提高２．８８％.实验结果表明:方面关注

注意力机制能够较好地帮助方面项着眼于语句上下文中的重

要信息,而残差连接也进一步保证了上下文信息的饱和度.

最后,与 SAＧGCN w/oD 和 SAＧGCN w/oA 模型相比,SAＧ

GCN模型达到了最优的效果,表明两种模块起到了互相辅助

的效果,进一步提高了模型处理复杂语句的能力,增强了模型

的泛化性能.

表４　模型框架消融对比

Table５　Comparisonofmodelframeworkablation
(单位:％)

模型
Twitter

Acc F１
Laptop

Acc F１
Restaurant

Acc F１

SAＧGCN ７５．９４ ７４．３９ ７８．５９ ７４．４６ ８２．８３ ７４．６１

SAＧGCNw/oD ７５．０８ ７３．８４ ７７．４５ ７４．３６ ８２．７３ ７４．５５

SAＧGCNw/oA ７４．６６ ７３．３６ ７７．６０ ７３．８４ ８１．７５ ７２．９０

SAＧGCNw/oA&D ７４．６６ ７３．０６ ７６．３５ ７２．６６ ８１．０３ ７１．７６

４．６　案例分析

给定 例 句 １:“thefood wasdefinitelygoodbutIjust

couldn’tjustifyitforthepricewhichincluding２drinks,＄

１００/person”.图４(a)是例句１的句法依存树结构图,其中

“food”和“price”和“drinks”是方面项,对应的情感极性分别是

“积极”“消极”和“中性”.图４(b)具体展示了方面项“drinks”

到其他单词之间的句法距离,由于本文通过设定阈值来削弱

长句法距离无关特征的干扰,因此图中仅画出３∶hot之内的

关系词.图５则利用注意力可视化展示了 SAＧGCN 模型和

SAＧGCNw/oD模型之间的区别,通过注意力关注度测试句

法距离矩阵的作用,颜色从浅到深代表单词受关注的程度从

低到高.其中SAＧGCNw/oD模型错误地将方面项“drink”

的情感极性分类为“积极”,SAＧGCN 模型则正确地判定方面

项“drink”的情感极性为“中性”.在 LSTM 模型建模上下文

信息时,由于时序上的依赖性,单词“good”得到了较高的关注

度,而 GCN 模型将 LSTM 模型的输出作为输入时并不能区

分其他节点对方面项的贡献度,使得单词“good”的情感色彩

残留在最终的输出向量中,导致模型给出错误的分类结果.

而添加句法距离后的 SAＧGCN 模型通过设定阈值将单词

“good”的信息排除在方面项的关系网之外,正如图４(b)中方

面项“drink”排除了“good”的干扰,集中关注句法距离较近的

单词域,使得模型给出正确的分类结果.
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(a)

(b)

图４　例１句法依存结构

Fig．４　Syntacticdependencystructureofexample１

图５　例１单词注意力分布

Fig．５　Wordattentiondistributionofexample１

　　给定例句２:“greatfoodbuttheservicewasdreadful”,方
面项分别是“food”和“消极”,对应的情感极性分别为“积极”

和“消极”.如图６所示,方面项“food”到“great”和“dreadful”

的距离相同,二者都是“food”的邻接节点.图７的注意力分

布则展示了SAＧGCN模型和SAＧGCN w/oA 模型之间的区

别,通过注意力关注度测试方面关注注意力机制的作用.其

中,SAＧGCNw/oA针对依存距离相同的节点无法做更具体

的划分,致使方面项“food”较多地关注到“dreadful”的情感信

息,导致模型分类错误.而SAＧGCN模型通过方面关注注意

力机制,指 导 方 面 项 “food”着 重 关 注 上 下 文 中 的 情 感 词

“great”,进一步区分方面项与上下文单词之间的相关性.

图６　例２句法依存结构

Fig．６　 Syntacticdependencystructureofexample２

图７　例２单词注意力分布

Fig．７　Wordattentiondistributionofexample２

结束语　针对目前关于图卷积网络无法区分依存树上

全局节点贡献度的问题,本文提出了强化句法依存规则的

方案,并设计了基于句法依存距离和方面关注注意力机制的

图卷积网络模型SAＧGCN.该模型在 GCN 卷积过程中引入

句法距离矩阵,使得 GCN模型摆脱了邻接矩阵的范围限制,
有区别地提取到句法依存树的深层节点信息.此外,考虑到

同句法距离信息干扰的状况,本文设计了带有残差网络的方面

关注注意力机制,使得方面项进一步关注语句中的相关情感信

息,提高了模型的泛化能力.实验结果表明,该模型在多个公

开数据集上有着较大的竞争力,说明了句法距离和方面关注注

意力机制的融合方案有助于提高方面情感分析的准确性.
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