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摘　要　方面级情感分析是一项细粒度的情感分析任务,旨在对给定文本中的特定方面进行情感极性分析.当前基于语法分

析的方法严重依赖于依存树的单一解析结果,并且大部分研究对于语义和语法特征的融合并不充分.因此,提出了一种基于

BERT模型和图注意力网络的方面级情感分析方法.该方法能够充分挖掘句子结构中的语义和语法信息,并通过交互注意力

机制融合这些信息,从而获得更精确的情感特征.首先,利用BERT预训练模型得到文本的初始化向量,并使用注意力机制对

方面词进行全局的语义信息关联,得到文本的语义特征.其次,利用语法解析器构建短语结构图和依存图,并利用图注意力网

络对节点信息进行编码,得到文本的语法特征.最后,通过交互注意力机制结合学习到的语义和语法特征,实现了多个视角的

融合,从而全面理解方面Ｇ观点关系.实验结果表明,所提方法在多个数据集上的ACC值和F１值均优于现有的多个先进方法.
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AspectＧbasedSentimentAnalysisBasedonBERTModelandGraphAttentionNetwork
LIN HuangandLIBicheng
CollegeofComputerScienceandTechnology,HuaqiaoUniversity,Xiamen,Fujian３６１０２１,China

　

Abstract　AspectＧbasedsentimentanalysisisafineＧgrainedsentimentanalysistaskthataimstoanalyzethesentimentpolarityof

specificaspectsinagiventext．CurrentsyntaxＧbasedmethodsheavilyrelyonasingleparsingresultfromthedependencytree,

andmostoftheexistingresearchlackssufficientintegrationofsemanticandsyntacticfeatures．Therefore,thispaperproposesan

aspectＧbasedsentimentanalysisapproachbasedontheBERTmodelandgraphattentionnetwork．ThismethodcaneffectivelyexＧ

plothesemanticandsyntacticinformationinsentencestructuresandfusetheseinformationthroughaninteractiveattention

mechanismtoobtainmoreaccuratesentimentfeatures．Firstly,theBERTpreＧtrainedmodelisutilizedtoobtaintheinitialvectors

ofthetext,andanattentionmechanismisemployedtoassociatetheglobalsemanticinformationofaspectwords,resultinginthe

semanticfeaturesofthetext．Secondly,asyntaxparserisusedtoconstructaphrasestructuregraphandadependencygraph,and

agraphattentionnetworkisappliedtoencodethenodeinformation,leadingtothesyntacticfeaturesofthetext．Finally,through

aninteractiveattentionmechanism,thelearnedsemanticandsyntacticfeaturesarecombinedtoachieveacomprehensiveunderＧ

standingofaspectＧopinionrelationshipsfrommultipleperspectives．ExperimentalresultsshowthattheproposedmethodoutperＧ

formstheexistingstateＧofＧtheＧartmethodswithACCandF１valuesonmultipledatasets．

Keywords　AspectＧbasedsentimentanalysis,Syntaxanalysis,Graphattentionnetwork,Attentionmechanism
　

１　引言

方面级情感分析是一项细粒度的情感分析任务,旨在准

确提取文本中的情感方面,并对方面的情感极性进行分类.

随着互联网的迅速发展和数字化信息的爆炸增长,网络上充

斥着网民发表的大量信息和观点.这些信息和观点不 仅 能

够迅速产生 舆 论 效 应,还 能 够 潜 移 默 化 地 影 响 人 们 的 思

想,改变人们的观念.因此,对网络上的观点进行细粒度

情感分析,对于科学监管和引导互联网环境具有重要的社

会治理和商业经济效益.然而,面对网上复杂多样的情感

评论句子,如何有效地捕捉评论句子中的情感目标和情感

极性对是细粒度情感分析任务的难点.

在方面级情感分析早期的研究中,研究人员将注意力机

制融入序列化模型[１Ｇ３],这些方法通常假设与目标方面相关的

词语更靠近目标.然而,在处理复杂句子时,这些假设可能失

效.例如,在句子“Thepriceisverynicebuttheenvironment

andserviceareterrible”中,“environment”对应的情感词应该

是“terrible”,但模型可能会将其对应到“nice”上,导致目标情

感极性错误.为了解决这个问题,研究人员利用语法知识构

建模型[４],如树型 MSNN 和 TreeLSTM,这些研究已经证明

了语法知识对情感分析是有效的[５].近年来,随着图数据的

快速增长,图神经网络在方面级情感分析中得到广泛研究.
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这些研究证明了图神经网络在捕获知识方面具有强大的能

力.一些学者[６]通过构建不同的语法图神经网络来有效利用

非顺序信息,从而显著提高情感分析的准确率.然而,这些模

型受到语法解析工具准确性的影响,而且依存树结构可能引入

噪声,对捕捉每个方面的情感词产生影响.因此,研究人员[７]

通过改造依存树结构或构造适合方面级情感分析任务的结构

来提高句子的语法结构的有效性,并且取得了良好的效果.

以往的研究已经证明语法信息对情感分析至关重要,但

是单一语法结构对于一些复杂句子的建模能力有限.为了解

决这一问题,本文提出了一种基于 BERT模型和图注意力网

络的方面级情感分析方法.该方法旨在通过引入短语结构来

完善句子语法结构,并利用交互注意力机制结合语义和语法

信息,得 到 句 子 情 感 的 综 合 表 示.具 体 来 说,首 先,使 用

BERT模型获取句子的语义信息;其次,使用语法解析器分别

获取句子的短语结构图和依存图,通过图注意力网络对图节点

进行编码;接下来,通过交互注意力机制将语义和语法特征充

分融合;最后,将融合的语义和语法信息的情感特征输入到情

感分类层,得到最终的情感分类结果.本文的贡献主要如下:

１)提出了一种具有多语法结构的方面级情感分析方法,

通过引入短语结构来弥补仅依赖依存关系的缺陷,增强对复

杂句子中情感信息对的捕获;

２)在语义特征和语法特征融合时引入交互注意力机制,

通过交互注意力机制可以有效结合学习到的语义和语法信

息,得到具有基本语义信息、短语结构信息和依存关系信息的

句子情感综合特征;

３)在４个基准数据集上进行对比实验,本文方法在多个

数据集上优于当前较先进的方法.

２　相关工作

２．１　基于注意力机制的方面级情感分析

早期学者通过人工设计直接提取与目标相关的情感信息

进行方面级情感分析[８],然而,这些方法具有一定的主观性和

局限性,特征选择高度依赖于研究人员的主观判断.因此,研

究人员希望从目标信息中挖掘情感信息,但这些方法并未考

虑上下文信息.为了有效将目标信息和上下文信息进行充分

联系,基于注意力机制的方面级情感分析方法逐渐成为主流

方法.Wang等[９]将注意力机制加入到 LSTM 模型中,旨在

使模型能够关注目标对应的关键信息.Chen等[１０]考虑到单

一的注意力机制仅能捕获很少的目标信息,提出基于多重注

意力机制的神经网络模型来捕获长距离文本中特定方面词的

情感极性.Ma等[１１]为了充分利用上下文信息,协调方面词

与上下 文 词 的 依 赖 关 系,提 出 了 多 粒 度 注 意 力 模 型.Lu
等[１２]将传统方法与注意力机制结合,提出了基于规则的交互

式注意力神经网络模型,进一步提高了目标与上下文信息的

交互能力.

２．２　基于预训练模型的方面级情感分析

在方面级情感分析研究中,通常使用预训练模型处理输

入文本,并将其整合到更深层的神经网络中.Xv等[１３]基于

BERT模型探索了一种新型后训练方法来充分增强文本语义

表示.为了将动态语义与模型融合,Song等[１４]通过将目标

词直接附加到上下文句子中来准备输入序列,利用 BERT模

型对输入序列进行编码以获得更准 确 的 情 感 分 析 结 果.

Zhang等[１５]为了融合动态语义信息,基于 BERT 模型,通

过动态加权分配来更好地进行情感分析.此外,一些学者

将方面级情感分析任务转换为生成任务.例如,Yan等[１６]

利用变分自编码器和生成对抗网络,通过 BERT对方面和

情感信息进行编码与生成,实现了文本的生成和情感分析

的结合.

２．３　基于图神经网络的方面级情感分析

上述方法虽然在方面级情感分析中有着广泛应用,但是

无法深入挖掘句子中的语法结构信息,难以对具有多个方面

的复杂句子进行有效建模.为了解决这些问题,Zhang等[１７]

通过图卷积神经网络对句子中的方面和观点之间的依存关系

进行建模,证明了语法信息对于方面级情感分析任务的重要

性.Li等[１８]利用图神经网络同时处理两个图来建模方面Ｇ观

点和观点Ｇ上下文之间的依赖关系,更好地捕捉方面、观点和

上下文之间的复杂依赖关系.Liang等[１９]通过引入情感知识

图作为额外的信息源,结合语法结构图和情感知识图的信息,

利用图卷积神经网络更新节点表示,使模型能够更好地捕捉

方面和情感之间的关系.此外,针对特定方面词的分析,

Chen等[２０]通过计算方面词和情感词的关联度来构建观点

树,并利用图卷积神经网络对节点信息进行编码得到最终情

感.Zhao等[２１]通过设计一个距离重要性函数对依存关系结

构进行改造,更好地利用了依存语法结构信息.Zhao等[２２]整

合了语法结构图以及知识图等多种知识来增强语义特征.以

上许多工作都利用了依存树结构的语法信息,但是依存树的

固有结构存在噪声,会对方面级情感分析任务产生一定影响.

因此,本文希望通过引入短语结构来得到更加全面的语法信

息.此外,针对文本语义和语法信息的交互融合不充分的问

题,本文利用交互注意力机制来学习具有语义和语法信息的

综合情感特征.

３　基于BERT模型和图注意力网络的方面级情感

分析方法

３．１　方法定义

在方面级情感分析任务中,给定一个句子对D＝(S,A),

S＝[w１,w２,􀆺,wn]表示长度为n的句子,A＝[a１,a２,􀆺,ak]

表示不同方面词的序列,方面词ai＝[wi,wi＋１,􀆺,wi＋mＧ１]最

多由m 个词组成,预测方面词子序列A 所对应的情感极性是

本文的研究目标.

本文提出了一种基于 BERT 模型和图注意力网络的方

面级情感分析方法,如图１所示,其中包括输入层、编码层、注
意力层、图注意力层、交互注意力层以及输出层.

输入层获取文本序列中每个单词的初始化表示;编码层

利用BERT作为句子初始嵌入的提取器,分别获取隐藏的上

下文及方面词的向量表示,输出具有丰富语义特征的词序列;

注意力层通过注意力机制引导文本中的各个单词进行交互学

习,获取文本语义信息的内部关联关系;图注意力层利用语法

解析工具得到短语结构树和依存树的语法结构图,通过图注

意力网络聚合目标方面词的节点信息,从而捕获更丰富的层

次的语法信息;交互注意力层则利用交互注意力机制结合学

习到的语义和语法信息;最后,输出层将获取的结果输入到
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情感分类器来获取目标方面的情感极性.

图１　方法流程图

Fig．１　Methodflowchart

３．２　编码层

BERT预训练语言模型在自然语言处理领域中具有巨大

贡献,其利用 Transformer模型的 Encoder层对待预测文本

序列进行特征提取.大量研究都证明,通过 BERT模型来获

取文本单词的初始化表示能够显著提高方面级情感分析任务

的准确率.因此,采用BERT模型作为词嵌入提取器.
本文方法通过构造辅助句子对的方式将原始文本序列与

方面词拼接输入到BERT模型,其输入方式为:

Input＝[CLS]＋S＋[SEP]＋ai＋[SEP] (１)
其中,[CLS]是BERT模型中代表句子的开头的特殊标记符;
[SEP]用来分隔不同句子或序列的特殊标记符.

３．３　注意力层

注意力机制能够根据计算权重度量不同位置信息特征的

重要性来捕捉各文本单词之间的依赖关系,从而得到全局语

义信息.利用注意力得分矩阵更新文本序列表示:

hb＝softmax
E􀅰ET

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷E (２)

其中,E为编码层得到的文本初始化表示;dk为词嵌入向量维

度;hb是最终文本语义特征.

３．４　图注意力层

３．４．１　语法分析

语法分析[２３Ｇ２４]是用于分析句子内部的语言依赖关系的

一种重要技术手段,能够将给定的文本序列转换成具有丰富

语法信息的图形结构.本文分别将输入文本序列转换成短语

结构树和依存树结构来获取更加全面的语法信息.短语结构

树通过准确且区分明确的短语分割和层级结构来表示句子的

语法信息.而依存树则更关注单词之间的语法联系.两种语

法结构能够广泛应用于方面级情感分析和关系抽取等场景.
短语结构树和依存树的结构如图２和图３所示.

图２　短语结构树结构

Fig．２　Structureofphrasestructuretree

图３　依存树结构

Fig．３　Structureofdependencytree

LALＧParser[２５]是一种基于局部注意力机制的语法分析

器.它是一种轻量级的、高效的语法分析模型,用于将自然语

言句子转换为具有丰富语法信息的图形结构.因此,本文使

用解析工具LALＧParser生成输入文本相应的短语结构树和

依存树结构图.具体过程如图４所示.

图４　结构树解析过程

Fig．４　Parsingprocedureofstructuretree

３．４．２　语法图的构建

如图２所示,本文以自底向上的方式遵循短语结构树的

语法结构.短语结构树的每一层都由组成输入文本的几个短

语组成,每个短语代表一个单独的语义单元.因此,该图包含

n个节点,每一层可以表示成不同的邻接矩阵CAl,同一短句

内的单词可视为构成一个小的全连接图,即:

CAl
i,j＝

１, 如果wi,wj位于同一个短句中

０, 否则{ (３)

其中,CAl
i,j表示语法结构树第l层构建的邻接矩阵;wi和wj

表示句子的不同单词.
依存树结构同样可以表示成包含n个节点的邻接矩阵

DAi,j,图中节点代表句子中的单词,单词之间的依存关系用

边连接,即:

DAi,j＝
１, 如果wi,wj在依存树结构中直接连接

０, 否则{ (４)

其中,DAi,j表示依存句法树构建的邻接矩阵;wi和wj表示句

子上的不同单词.
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接下来将两种语法信息进行融合,对边进行按位置相加

操作,从而得到包含两种语法信息的邻接矩阵图:

FA＝CA􀱇DA (５)
其中,FA 表示包含依存句法树和短语结构树语法信息的邻

接矩阵图;CA 表示短语结构树的邻接矩阵图;DA 表示依存

树的邻接矩阵图.

３．４．３　图注意力网络

通过上述过程得到了包含两种语法信息的图,相对于由

单一语法树结构的图,具有更加丰富的语法信息.为了捕获

更加丰富的层级特征,本文使用多层图注意力网络来聚合节

点信息.多层图注意力网络的结构如图５所示.

图５　图注意力网络

Fig．５　Graphattentionnetwork

图注意力网络在图神经网络的基础上增加了注意力机

制,可以利用注意力机制来聚合相邻的信息,并利用一个完全

连接的前馈网络将表示映射到相同的语义空间.注意力机制

可以处理邻接词的多样性,并赋予更多的相关词更高的权重,
具体表述如下:

ht,l
i ＝‖Z

z＝１σ ∑
j∈Nt,l(i)

αlz
ij Wlz

hh
∧t,l－１
j 　(６)

alz
ij＝ exp(f(h

∧
t,l－１
i ,h

∧
t,l－１
j ))

∑
j∈N

l
(i)
exp(f(h

∧
t,l－１
i ,h

∧
t,l－１
j ))

(７)

h
∧

＝FC(ht,l
i ＋h

∧
t,l－１
i ) (８)

其中,Nl
(i)为第l层单词wi的邻居集合;h

∧
t,l－１
i 为第l层wi的最

终表示;FC()为全连接层;ht,l
i 是wi在注意力机制后的表示;

‖表示向量连接;Z表示为注意力头数;σ为激活函数;Wlz
h 是

第l层第z个头的可训练参数;f()是衡量单词的相关性分数

函数.
可以将图注意力网络简化为:

hp＝GAT(H,A;θ) (９)
其中,H∈R(n＋k)×dhid表示节点特征;A∈R(n＋k)×(n＋k)表示图的

邻接矩阵;θ表示参数集;hp表示得到的文本语法结构特征.

３．５　交互注意力层

交互注意力机制用于实现语义和语法信息的融合,促进

模型得到更全面的文本情感信息.基本语义hb反映了词的

隐藏状态,语法hp反映了句子的语法结构,这两种信息从不

同的角度反映了句子的特征.为了充分结合两种不同侧重点

的信息,设计了交互注意力机制.首先,将基本语义信息hb

和语法信息hp输入到交互注意力模块中,得到每个词各自的

注意分数ab和ap.

ab＝softmax(hbhT
b ) (１０)

ap＝softmax(hphT
p) (１１)

其中,ab∈Rn×n记录了单词之间的语义相关性,反映语义上的

紧密程度;ap∈Rn×n表示关于词的语法相关性信息.
为了两种信息可以相互作用,增强表达,本文通过注意力

分数ab(ap)相互作用于语义和语法特征hb(hp),充分融合两

种信息,即:

hb′＝Dropout((aphb)＋hb) (１２)

hp′＝Dropout((abhp)＋hp) (１３)
其中,hb′表示充分融合语法信息的语义特征;hp′表示充分融

合语义信息的语法特征;Dropout表示正则化层,用来抵抗梯

度传播误差.
通过上述交互,得到最终的语义和语法输出和作为交互

注意力层的输出,并将其输入到输出层中.

３．６　输出层

将交互后的语义和语法输出信息结合起来形成最终的表

示,然后用softmax激活函数将其馈送到全连接层,生成３种

情绪极性的概率:

Ot＝hb′＋hp′ (１４)

p(t)＝softmax(WtOt＋bt) (１５)
其中,Ot表示充分融合的语法和语义特征;Wt 和bt 表示可学

习参数;p(t)表示最终预测结果.

３．７　损失函数

损失定义为极性标签与所有(句子、方面)对的预测极性

分布之间的交叉熵损失:

L(θ)＝－∑
s

∑
at∈As

loss(p(t),y(t)) (１６)

其中,p(t)表示预测标签;y(t)表示真实标签;loss()是标准交

叉熵损失.

４　实验结果与分析

４．１　实验数据集

实验使用 SemEvalＧ２０１４Task４[２６]中的 Restaurant１４和

Laptop１４两个数据集,以及 Twitter数据集[２７]和 MAMS数

据集[２８]来验证方法的有效性.
具体而言,Restaurant１４,Laptop１４和 Twitter数据集的

每条评论都包含了一个或多个方面及其对应情感极性标签.
而 MAMS是近两年更具有挑战性的数据集,每个评论都至

少有两个及两个以上的方面及其对应的情感标签.数据集详

细样本数量统计如表１所列,在这４个公开数据集中的评论

信息中,每个句子中的方面词都对应３种不同的情感极性.

表１　数据集分布

Table１　Datasetdistribution

数据集名称 积极(＋１) 中性(０) 消极(－１)

Restaurant１４训练集 ２１６４ ６３７ ８０７
Restaurant１４测试集 ７２７ １９６ １９６
Laptop１４训练集 ９７６ ４５５ ８５１
Laptop１４测试集 ３３７ １６７ １２８
Twitter训练集 １５０７ ３０１６ １５２８
Twitter测试集 １７２ ３３６ １６９
MAMS训练集 ３３８０ ５０４２ ２７６４
MAMS测试集 ４００ ６０７ ３２９

４．２　对比方法

为了进一步验证本文方法的有效性,分别选取以下有代

表性的方法作为对比方法进行实验.

１)MGAN[２９]:通过结合 BiLSTM 和多粒度注意机制,充
分利用上下文信息,并对不同粒度的信息进行加权处理,有效

提高了模型的性能.

２)RAM[３０]:通过结合 RNN 和注意力机制,使模型能够

对序列中的不同部分进行建模和关注,从而提高了模型的

性能.

３)AEN[１４]:通过引入门控机制和注意力机制,能够有效

地捕捉文本评论中不同方面的情感信息,并提高模型的性能.
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４)BERTＧSPC[１４]:将“[CLS]＋句子＋[SEP]＋方面＋
[SEP]”作为输入序列输入到BERT模型,最后通过平均池化

送入到情感分类层.

５)CDT[３１]:通过在依存树上应用卷积操作,能够更好地

建模方面级情感信息,从而提高模型的性能.

６)RGAT[７]:通过引入关系图注意力网络,使模型能够更

好地捕捉句子中单词之间的复杂关系,并提高模型性能.

７)AEGCN[３２]:通过引入多头注意力机制和 GCN来聚合

语义和语法信息,并在 GCN 加入注意力机制来提高模型

性能.

８)RMN[３３]:通过 GCN 编码依存图来生成方面表示,并
且引入双向注意力机制来获取方面和上下文之间的关系.

４．３　实验环境与参数配置

本文基于 Pytorch框架搭建实验环境,具体配置如表２
所列.

表２　实验环境

Table２　Experimentalenvironment

实验环境 环境配置

操作系统 Windows１０专业版６４位

CPU Intel(R)Core(TM)i７Ｇ８７００K
内存 １６GB
GPU NVIDIAGeForceRTX２０８０Ti

开发工具 PyCharm

本文方法的部分超参数设置如表３所列.

表３　参数配置

Table３　Parameterconfiguration

参数 值

优化器 Adam
BERT层学习率 ０．００００２

迭代次数 １５
批量处理大小 ３２
句子最大长度 １１０
隐藏层层数 ２００

L２正则化权值 ０．０１
BERT模型 bertＧbaseＧuncased

４．４　实验结果与分析

本文采用了方面级情感分析任务中两个常用的评价指

标,来验证方法的效果.第一个评价指标是准确率 ACC,表
示在任务中正确预测样本占所有样本的比例,预测正确的可

能是正样本或负样本,即:

ACC＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１７)

其中,TP 表示预测正确的正样本数,TN 表示预测正确的负

样本数,FP 表示预测错误的正样本数,FN 表示预测错误的

负样本数.

第二个评价指标是 F１值,通常用于综合评估分类模型

性能,即:

P＝ TP
TP＋FP

R＝ TP
TP＋FN

F１＝２P×R
P＋R

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(１８)

其中,P 表示情感类别中的精确率,R 表示情感类别中的召

回率.

４．５　实验结果与分析

４．５．１　实验结果

本文 通 过 选 取 对 比 方 法 在 Restaurant１４,Laptop１４,

Twitte和 MAMS这４个公开数据集上进行实验.对比方

法和本文方法的实验结果如表４所列.结果表明,在４个

公开数据集上,本文方法所取得的结果都要优于其他对比

方法.

１)本文方法在所有数据集上的实验结果都优于 RMN.

虽然 RMN通过图卷积神经网络编码依存图来生成方面表

示,并且引入双向注意力机制来获取方面和上下文之间的关

系,但是实验结果证明了以依存图为基础构建图网络的方法

对语法信息的提取并不充分,因此需要通过引入新的语法结

构来提取到更深层次的文本情感信息,并且图注意力网络比

图卷积网络对依存图的特征识别效果更好.

表４　实验结果

Table４　Experimentresults
(％)

Models
Restaurant１４
Acc F１

Laptop１４
Acc F１

Twitter
Acc F１

MAMS
Acc F１

MGAN ８１．２５ ７１．９４ ７５．３９ ７２．４７ ７２．５４ ７０．８１ ７０．３１ ６９．４５
RAM ８０．２３ ７０．８０ ７４．４９ ７１．３５ ６９．３６ ７０．８５ ６８．５２ ６７．３５
AEN ８０．９８ ７２．１４ ７３．５１ ６９．０４ ７２．８３ ６９．８１ ６６．７２ ６５．５７

BERTＧSPC ８４．４６ ７６．９８ ７８．９９ ７５．０３ ７３．５５ ７２．１４ ８２．８２ ８１．９０
CDT ８２．３０ ７４．０２ ７７．１９ ７２．９９ ７４．６６ ７３．６６ ８０．７０ ７９．７９
RGAT ８６．６８ ８０．９２ ８０．９４ ７８．２０ ７６．２８ ７５．２５ ８４．５２ ８３．７４
AEGCN ８４．４６ ７６．３３ ８０．３７ ７６．６８ ７５．９９ ７５．０１ ８３．７４ ８３．１３
RMN ８４．５６ ７９．０５ ７７．９５ ７０．８３ ７４．３５ ７３．７９ ７９．９７ ７８．７９
Ours ８７．２２ ８１．２９ ７９．７４ ７６．７８ ７７．２５ ７６．１０ ８５．３２ ８４．７１

２)本文方法在所有数据集上的实验结果均优于 RGAT.

具体而言,本文方法在 Twitter和 MAMS数据集上的Acc和

F１值均优于 RGAT,这表明本文方法对于语法解析准确性的

提升更加有效.然而,在 Laptop数据集中,本文方法句子的

Acc和F１值略低于 RGAT,可能是由于该数据集句子长度较

短导致语法结构相对简单,因此补充语法结构的方法并不能

进一步提取到更深层次的情感信息,导致本文方法实验结果

略低.相比之下,RGAT 引入了关系标签特征,能够在句子

长度较短的情况下更好地利用语法结构得到新的有效信息,

使得 RGAT在Laptop数据集获得更好的表现.

３)本文选取的对比方法可分为依赖语法特征和不依赖语

法特征两类.通过上述实验结果可知,依赖语法特征的方法

比不依赖语法特征的方法效果更好,证明了引入语法结构信

息能够更加深入地挖掘文本情感特征.AEGCN 即使在上述

语法特征增强的方法(如 RGAT,AEGAT,IAGAT)中表现较

差,但仍然优于所有不依赖语法特征的方法,这进一步证明了

在方面级情感分析任务中引入语法结构信息的有效性.此

外,相比于不使用注意力的方法,使用注意力机制的方法在实

验中取得了更好的效果,证明了注意力机制对于方面级情感

分析任务的重要性.

４．５．２　参数选择实验

为了研究本文方法中图注意力网络层数对性能的影响,

本文在４个公开数据集上进行了实验,并且分别对图注意力

网络层数L＝{１,２,３,４,５}时的分类效果进行分析,结果如

表５所列.在 Restaurants１４,Twitters和 MAMS数据集上,

当L =２时,模型表现最好;而在 Laptop１４数据集上,当L＝４

２４０４０００１８Ｇ５

林　煌,等:基于BERT模型和图注意力网络的方面级情感分析



时,模型表现最好,L＝２时次之.多层图注意力网络能够让

节点关注其邻域的特征,为邻域中的不同节点赋予不同的权

重.但是当层数较少时,节点表示无法传播很远,语义特征之

间的交互学习还不够充分.此外,如果层数过多,由于训练集

大小不变,可能导致模型过参数现象严重,使得训练过程中模

型难以收敛.

表５　图注意力网络层数对模型的影响

Table５　InfluenceofGATlayersonthemodel
(％)

图注意力网络层数 １ ２ ３ ４ ５
Restaurants１４ ８５．３４/７９．３５ ８７．２２/８１．２９ ８４．９９/７６．５７ ８５．９６/８０．５８ ８５．４３/７６．９６

Laptop１４ ７８．９６/７５．９６ ７９．１１/７５．９０ ７８．６４/７５．６４ ７９．７４/７６．７８ ７８．１７/７３．６４
Twitters ７４．５９/７３．８９ ７７．２５/７６．１０ ７５．４８/７４．５３ ７５．０４/７３．１５ ７５．０４/７４．２３
MAMS ８３．３４/８２．５６ ８５．３１/８４．７１ ８３．９５/８３．１８ ８３．６５/８２．９１ ８４．９４/８４．５０

　　图注意力网络层数对ACC和F１的影响的可视化结果如

图５和图６所示.

图５　图注意力网络层数对准确率的影响

Fig．５　InfluenceofGATlayersonACC

图６　图注意力网络层数对F１值的影响

Fig．６　InfluenceofGATlayersonF１score

４．５．３　消融实验

本文分别移除了依存树语法信息、短语结构树语法信

息和交互注意力机制来进行消融实验,通过在４个公开数

据集上进行 实 验 来 验 证 本 文 方 法 的 有 效 性,其 中 w/o为

without的缩写.实验结果如图７和图８所示.通过观察

实验结果可知,在 Restaurant１４,Twitter和 MAMS数据集

上,本文方法的效果最好.其中,当缺少短语结构树语法

信息 时,在 ３ 个 数 据 集 上 的 效 果 分 别 下 降 了 ２．４１％/

３．７７％,２．２１％/１．５４％ 和 ０．９９％/０．８８％;当 缺 少 依 存

树语 法 信 息 时,方 法 效 果 分 别 下 降 了 １．１６％/２．１８％,

１．３３％/１．４６％和０．１５％/０．１６％;当缺少交互注意力机制而

简单使用Concat来融合语义和语法特征时,效果分别下降了

１．６１％/１．８０％,１．０３％/０．５４％ 和１．６４％/１．５９％.然 而 在

Laptop１４数据集上,当缺少短语结构树语法信息时模型的表

现最佳,可能是由于Laptop１４的数据集中的文本结构较为简

单,并不需要复杂的语法信息.

图７　各组件对准确率的影响

Fig．７　InfluenceofthecomponentsonAcc

图８　各组件对F１值的影响

Fig．８　InfluenceofthecomponentsonF１score

结束语　本文提出了一种基于 BERT 模型和图注意力

网络的方面级情感分析方法,用于弥补方面级情感分析任务

中严重依赖单一语法分析的缺陷.首先,使用预训练模型

BERT获取句子的语义信息;其次,使用语法解析器分别获取

句子的短语结构图和依存图,通过图注意力网络对图节点进

行编码;接下来,通过交互注意力机制将获取的语义和语法特

征充分融合;最后,将融合了语义和语法信息的情感特征输入

到情感分类层,得到最终的情感分类结果.实验结果表明,本
文方法在多个公开数据集上比现有先进方法具有更好的情感

分类性能.然而,其在 Laptop１４数据集上的性能仍有待提

高,可能是因为该数据集中的文本更加口语化和简单,导致无

法充分提取到有效的语法特征.此外,现实世界中网民所发

布的文本评论往往是随意化、口语化和多样化的,因此本文方

法在处理这类文本数据时存在一定的局限性.未来的工作将

探索引入对比学习对方法进行改进,旨在获得更多更准确的

语义特征表示.
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