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摘　要　方面级情感分析旨在对齐方面和其相应的意见表达,以识别特定方面的情感极性.现有的基于依赖树的图神经网络

模型在方面级情感分析中取得了显著的性能提升,但大多数研究未充分利用句法依赖树的完整信息,通常忽略了句法依赖距离

信息或依赖标签信息.这种忽视可能导致在含有多个方面的句子中,意见词与相应的方面词无法有效对齐.针对上述问题,构

造一种知识辅助和强化句法驱动的网络模型.具体来说,首先通过引入外部知识库设计一个意见词感知模块,以增强模型对句

子中意见表达的识别能力.然后,利用强化学习指导句法距离图的构建,并将其与基于单词关系和依赖标签构建的动态句法标

签图进行启发式集成,从而提高对给定方面捕获相关意见表达的准确性和全面性.此外,采用方面关注注意力机制来更好地处

理句法结构不明确的句子.在３个公共数据集上进行广泛的实验,结果验证了该模型的有效性.
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Abstract　AspectＧbasedsentimentanalysisaimstoalignaspectswiththeircorrespondingopinionexpressionstoidentifythesenＧ

timentpolarityofspecificaspects．ExistingdependencytreeＧbasedgraphneuralnetworkmodelshaveachievedsignificantperＧ

formanceimprovementsinaspectＧbasedsentimentanalysis．However,moststudiesfailtofullyexploitthecompleteinformationof

thesyntacticdependencytree,oftenoverlookingsyntacticdependencydistanceordependencylabelinformation．Thislimitation

maypreventeffectivealignmentbetweenopinionwordsandtheircorrespondingaspectterms,particularlyinsentencescontaining
multipleaspects．Toaddresstheseissues,aknowledgeＧassistedandreinforcedsyntaxＧdrivennetworkmodelisconstructed．SpeＧ

cifically,anopinionwordperceptionmoduleisdesignedbyincorporatingexternalknowledgeinformationtoenhancethemodel’s

abilitytorecognizeopinionexpressionsinsentences．Then,reinforcementlearningisemployedtoguidetheconstructionofthe

syntacticdistancegraph．Thisgraphisthenheuristicallyintegratedwiththedynamicsyntacticlabelgraph,whichisbuiltbasedon

wordrelationsanddependencylabels,therebyimprovingtheaccuracyandcomprehensivenessofcapturingrelevantopinionexＧ

pressionsforagivenaspect．Additionally,anaspectＧfocusedattentionmechanismisemployedtobetterhandlesentenceswithamＧ

biguoussyntacticstructures．Extensiveexperimentsconductedonthreepublicdatasetsvalidatetheeffectivenessoftheproposed

model．

Keywords　AspectＧbasedsentimentanalysis,Sentimentlexicon,Syntaxdependencytree,Reinforcementlearning,GraphconvoluＧ

tionnetworks,Attentionmechanism,Deeplearning
　

１　引言

在互联网高度发达、高度普及的今天,用户越来越倾向于

在社交媒体和购物网站上表达情感,这些情感信息蕴含着个

体和群体的意见、态度以及情感体验,理解这些含有观点的文

本数据的情感有助于深入了解人们的偏好和行为,以及支持

跨领域的决策[１].因此,准确地理解和分析用户对具体事物

的情感变得至关重要.方面级情感分析(AspectＧbasedSentiＧ
mentAnalysis,ABSA)作为一种细粒度的情感分析任务,也
被称为“意见挖掘”[２],其核心目标是判断给定句子中每个方

面词的情感极性(积极、消极或中性),这些方面词通常是句子

中的目标实体.例如,在“Thepriceisreasonablealthoughthe



serviceispoor”这句话中,可以分别根据意见词“reasonable”

和“poor”来识别出方面词“price”积极的情感极性和方面词

“service”消极的情感极性.实际上,意见词蕴含着一定的情

感信息,而方面级情感分析任务的关键则在于如何准确地识

别与特定方面相关的意见表达.

早期的研究将注意力机制应用于循环神经网络等序列模

型[３Ｇ５]中,以提取不同方面的意见表达.这些模型虽然简单有

效,但在处理包含极性相反的多个方面的复杂句子时,通常会

混淆各个方面和相关意见词之间的关系.随着神经网络在句

法解析中的进步,句子依赖树的准确性得到了显著的提高[６],

使得方面词与上下文之间的句法依赖关系能够被更精准地捕

捉和分析.因此,最近的研究主要利用图神经网络(GNN)对

句子的依赖树进行编码,使模型能够捕捉特定方面与其对应

的意见词之间的关系.Huang等[７]采用多层图注意力网络

(GAT)对句子的依赖图进行编码,将情感特征从重要的句法

相邻词传播到目标方面.Zhong等[８]使用图卷积网络(GCN)

来学习方面词和相关词之间的句法信息.然而仅利用单词间

的依赖联系,可能会使模型难以区分哪些词是有价值的.一

些研究表明[９Ｇ１０],在大多数情况下,依赖树中的意见词是接近

于方面词的,这意味着可以只从句法角度考虑方面词周围的

上下文词.图１给出了句子“Thepriceisreasonablealthough

theserviceispoor”的句法解析依赖树.其中,方面词和意见

词分别用绿色和黄色标记,有向边表示两个词之间存在依赖

关系,同时标明了相应的依赖关系标签.方面词“price”和其

对应的意见词“reasonable”之间的句法依赖距离较近,而和

方面“service”的意见词“poor”之间的句法依赖距离较远,

这表明在依赖树中方面结点周围的词更有可能是其相应

的意见词.

注:这句话包含两个情感极性相反的方面词.

图１　一个例句的句法依赖树

Fig．１　Examplesentencewithitsdependencytree

此外,还有研究表明[１１],在大多数情况下,每个方面词都

通过相同的句法依赖标签连接到相应的意见词.如图１所

示,方面词“price”和“service”通过句法依赖标签“nsubj”分别

关联到对应的意见词“reasonable”和“poor”,这表明“price”和
“service”分别是“reasonable”和“poor”的名词性主语,这会显

著地引导对“price”和“service”情感的分析.因此,句法依赖

距离和依赖标签信息都有助于捕捉句子中的意见表达以及将

方面词和其相应的意见表达对齐.然而,现有的大多数研究

往往没有充分利用这两种句法信息.

为了解决上述问题,本文提出了一种知识辅助和强化句

法驱动的方面级情感分析模型,旨在更精准地捕捉意见词,并

缓解方面词与意见词之间不匹配的问题.具体来说,为了增

强模型捕获句子中意见表达的能力,使用意见词感知模块,让

编码器更加关注句子中的意见词.为了更准确全面地捕获与

给定方面相关的意见词,使用基于强化学习的距离函数构建

句法距离图,以关注依赖树中方面词的局部范围,减少候选的

意见词库,同时,基于上下文嵌入以及依赖标签嵌入构建句法

标签图,考虑意见词与方面词距离较远的情况.然后,将两种

句法图进行启发式集成得到综合句法图,并在此基础上构造

综合句法图卷积网络(SGCN).此外,为了应对句法结构不

明确的情况,引入方面关注注意力机制,以便更好地处理那些

对句法信息不敏感的句子.最后将特定方面的句法特征和语

义特征进行融合,以确定该方面的情感极性.

本文的主要贡献如下:

１)提出一个知识辅助和强化句法驱动的方面级情感分析

模型,该模型能够更准确地识别出句子中的意见词,以及将方

面词和其相应的意见词进行对齐;

２)将基于强化学习方法得到的句法距离图与结合单词关

系和依赖标签信息得到的动态句法标签图进行启发式融合,

得到综合句法图,其从全面句法的角度解释了上下文词的重

要性;

３)在３个基准数据集上进行了对比实验,实验结果验证

了所提模型的有效性.

２　相关工作

方面级情感分析是一种自然语言处理技术,主要关注于

利用意见词来确定各方面的情感极性,实现对情感更细致的

理解.早期的一些研究[１２Ｇ１４]主要依赖于手工设计的特征来

训练情感分类器,然而这种方法通常需要大量的人力和物力

资源,且容易受到特征选择和分类器的影响.随着深度学习

的兴起,各种神经网络模型因具备自动提取句子上下文特征

的能力,被广泛应用于方面级情感分析的任务中.其中具有

代表性的两种方法分别为基于注意力机制的方法和基于句法

依赖树的方法.

由于注意力机制可以帮助模型关注重要的区域,因此一

些研究使用结合注意力机制的神经网络模型来获取方面和上

下文之间的语义关系.例如,Wang等[３]提出了一个结合注

意力机制的LSTM 模型,该模型考虑了方面词的特征表示,

使模型能够关注与特定方面相关的重要信息.Fan等[４]为了

缓解粗粒度的注意力在一定情况下会导致信息丢失的问题,

提出了一种细粒度的注意力机制,并将其和粗粒度的注意力

组成多粒度的注意力网络,来获取方面词和上下文之间单词

级别的相互影响.由于 RNN难以进行并行计算,且其梯度在

随时间反向传播时容易消失或爆炸,导致模型难以捕捉长距

离的依赖关系,因此Zhang等[１５]利用卷积将单词和多词的文

本特征进行整合,并利用多头自注意力提取序列中的语义信

息,保留了网络的并行性.然而,注意力机制可能会将高权重

分配给与方面无关的词,因此,Huang等[１６]引入了两个非对

称的位置加权函数来调整不同位置的上下文词的权重,实验

结果表明,位置信息在学习与方面相关的上下文时起到了重

要的作用.

句法依赖树描述了句子中各个词之间的依存关系,而图

神经网络具备出色的特征聚合能力,因此近年来的研究通常

采用图神经网络对依赖树进行建模,以便能更好地捕捉文本

中的结构信息和句法关系.Zhang等[１７]首次使用 GCN 来捕
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获依赖树中方面词和上下文之间的句法关系.之后,图神经

网络逐渐被应用于方面级情感分析的任务中.Hou等[１８]通

过结合来自不同解析器的依赖关系解析树,构建了一个集成

图,显著提高了模型对解析错误的鲁棒性.为了更好地将方

面和意见词通过句法结构联系起来,Kong等[１９]基于句法距

离重构了长句子的句法依赖图,缩小了意见词和方面词之间

的距离.此外,一些学者还将情感知识和句法规则等信息整

合到依赖图神经网络中[２０Ｇ２２],以增强其捕获情感特征的能

力.其中,Gu等[２１]通过整合词性信息和SenticNet知识库来

增强句子的依赖图,考虑了上下文词与方面词的依赖性以及

意见词与方面之间的情感信息.强化学习能够通过与环境的

交互和反馈机制来自动探索最优策略,从而提升模型在复杂

任务中的决策能力和整体性能.因此,Cao等[２３]提出一种基

于知识图谱的强化学习机制,不仅能通过外部知识补充句法

依赖信息,还能通过强化学习准确捕捉与方面相关的关键上

下文.Wu等[２４]利用强化学习和注意力机制构建一个词汇与

句法增强的意见归纳树.

尽管现有的基于依赖树的图神经网络及其变体模型在方

面级情感分析中取得了良好的效果,但大多数研究未能充分

挖掘句法依赖树中的句法信息,导致模型无法有效提取与方

面词相关的意见表达.因此,本文通过整合句法依赖树中的

依赖距离和依赖标签信息,获得更加全面的句法特征表示,从

而更精确地识别与各个方面词对应的意见表达.此外,针对

标记数据稀缺的问题,本文通过引入外部知识的意见词感知

模块,增强模型对句子中意见词的感知能力,避免遗漏潜在的

有价值的意见表达.

３　知识辅助和强化句法驱动的方面级情感分析模型

本章将详细介绍所提出的知识辅助和强化句法驱动的方

面级情感分析模型.该模型主要包括序列编码、意见词感知

模块、综合句法图表示学习、方面关注注意力、分类层和模型

训练.模型的整体框架如图２所示.

图２　模型整体框架

Fig．２　Overallframeworkoftheproposedmodel

３．１　问题描述

对于给定的包含n个单词的文本序列S＝{w１,w２,􀆺,

wτ＋１,wτ＋２,􀆺,wτ＋m,􀆺,wn}和包含 m 个单词的方面项A＝
{wτ＋１,wτ＋２,􀆺,wτ＋m},其中wτ＋i表示该方面的第i个单词,

方面级情感分析模型的目标是预测方面A 在文本序列S 中

所对应的情感极性.

３．２　序列编码

本文采用预训练语言模型 BERT[２５]作为编码器来获

得每个词的上下文表示.对于给定的句子方面对(S,A),

遵循 BERTＧSPC[２６]构造一个基于 BERT 的序列,如式(１)

所示:

BERT_in＝[CLS]＋S＋[SEP]＋A＋[SEP] (１)

其中,[CLS]和[SEP]分别是 BERT 中用于分类和句子分离

的特殊标记符.然后将该序列作为 BERT的输入,来获得每

个词上下文表示 H＝[h１,h２,􀆺,hn]∈Rn×d,其中 d 表示

BERT嵌入的维度,hi表示第i个词的上下文表示.如果一个

句子中包含多个方面词,则为每个方面词构造一个输入.

３．３　意见词感知模块

如果模型仅依赖标记数据,可能会导致一些有价值的意

见表达被遗漏.受 Chen等[２７]的启发,本节构建一个意见词

感知模块来指导上下文编码器学习意见词感知的表示,从而

提升模型对意见表达的捕捉能力.

首先,引入刘兵意见词典[２８]作为外部知识库,该词典包

含积极词和消极词列表,用于获取输入句子中每个单词的意

见标签Yp＝[Yp
１,Yp

２,􀆺,Yp
n],其中Yp

i ∈{０,１}表示第i个单词

是否是一个意见词.然后,将上下文表示H 输入一个具有激

活函数的全连接层中,输出结果如式(２)所示:

yp＝sigmoid(WpH＋bp) (２)

其中,Wp和bp分别表示可训练的权重和偏差,yp表示每个词

为意见词的概率.通过最小化二元交叉熵损失函数,使得 H
能够学习每个单词是否为意见词的信息,从而有效地区分意

见词与非意见词的表示,如式(３)所示:
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Lp＝－∑
N

i＝１
(yp

ilogYp
i)＋(１－yp

i)log(１－Yp
i) (３)

其中,N 表示训练样本的数量.

３．４　综合句法图表示学习

３．４．１　句法距离图的构建

对于给定的句子,首先使用依赖解析器来进行句法分析

并生成相应的依赖树.由于在依赖树中靠近方面节点的上下

文节点通常与该方面具有更高的情感相关性,特别是与方面

词在依赖树中距离较近的意见词,往往更能有效反映该方面

的情感极性.因此,与之前大多数主要关注依赖树节点间联

系的研究不同,本节利用依赖树中节点之间的相对位置信息

构造句法距离图,使模型能够关注方面词的局部范围,从而减

少候选的意见词库.

为了获取句法依赖树中的句法距离信息,首先将依赖关

系视为无向边,以确保句子中任意两个节点之间都是可达的.

然后,将节点之间的最短路径作为相对位置的参考,并使用

Di,j来表示节点i和节点j之间的句法距离.值得注意的是,

节点本身的句法距离被设置为０,如式(４)所示:

Dij＝
DIS(i,j), ifi≠j
０, otherwise{ (４)

其中,DIS(i,j)表示节点i和节点j之间的最短路径长度,即

最短路径上的边数.

在获得句法距离后,通过对每对节点之间的距离进行建

模来构造句法距离图,与以往采用线性衰减或倒数方法来确

定节点间距离权重分布的研究不同,本节采用基于距离Ｇ重要

性函数[２９]的句法距离权值的优化策略来显式建模句法距离

权值的分布.具体来说,为了使不同距离值的重要性权重具

有可区分性,采用一个幂函数DP 来最大化最小和最大句法

距离边权值的差异,从而保留中间值的差异空间,并将权重范

围限制在０到１之间.同时,为了避免等距分布和非光滑分

布,采用指数函数DE 不成比例地降低依赖距离的权重并平

滑权重分布.最后通过乘法运算将两个函数合并,从而使权

重分布切实合理.最终的句法距离权重的计算如式(５)所示:

Ad＝DP×DE＝ １－ D
L( )

α

( )exp(β􀅰D) (５)

其中,L表示预定义的句法距离边界,α为幂函数的衰减因

子,β为指数的曲率.由于不同的曲率会显著影响权重分布

和关键句法距离间隔,直接影响到模型的性能,因此,最优曲

率β的选择至关重要.然而,β的候选集规模较大且缺乏先验

知识,通过人工调优来找到最优的β既费力又低效.此外,不

同的数据集往往对应不同的最优曲率值.因此,为了提升模

型的鲁棒 性 和 通 用 性,引 入 强 化 学 习 中 双 臂 老 虎 机 的 概

念[３０Ｇ３２]来自动寻找最佳的曲率β.

具体来说,将寻找最优曲率的问题形式化表示为{A,R,

T}.其中,A 是包含两个动作的动作空间,这里使用 Ｇ贪心策

略,在每个动作中将一个固定的值r加到曲率值中或从曲率

值中减去.R是奖励函数,这里将验证集在相邻时间间隔的

准确率作为奖励指标.T 是终止函数,用于判断搜索过程是

否结束.具体如式(６)－式(８)所示:

A＝
β＋r, ifR＝１

β－r, ifR＝－１{ (６)

Rk＝
＋１, ifACC(Sval)k＞ACC(Sval)k－１

－１, ifACC(Sval)k≤ACC(Sval)k－１
{ (７)

T＝|∑
k

k－２０
Rk|＝０ (８)

其中,ACC(Sval)k表示在第k 时刻验证集上的情感分类准确

率.如果当前模型在验证集上的分类准确率高于前一个时间

步长的准确率,则模型获得的奖励R 为＋１,执行添加r到β
的动作;否则,模型获得的R为－１,执行从当前曲率β中减去

r的动作.搜索过程将在过去２０个时间步的奖励总和为０
时停止,从而确定特定数据集的最佳曲率值.

３．４．２　句法标签图的构建

虽然通过上述方法构建的句法距离图已经有效缩小了意

见词的候选范围,但非意见词仍然可能存在于这个范围内,此

外,在某些情况下,意见词与其对应的方面词之间的句法距离

是较远的,仅通过依赖距离信息难以有效捕捉这些关系.因

此,本节引入句法标签信息,并结合单词关系构建句法标签

图,以更精准地识别局部范围内的有效意见词,同时关注句法

距离较远但仍具有重要情感联系的意见词.具体来说,首先

从依赖树中生成邻接矩阵 M 和依赖类型矩阵T,分别用于表

示单词之间的句法依赖关系及其对应的依赖标签.其中,邻

接矩阵 M 是一个二进制矩阵,若节点i和节点j之间存在依

赖边,则Mij＝１,否则Mij＝０.而依赖类型矩阵T中的每个元

素则表示相应节点对之间的依赖标签.为了处理无依赖关系

的情 况,将 “root”填 充 到 矩 阵 T 的 对 角 线 位 置,并 使 用

“none”作为无效边的填充值.随后,为了有效利用依赖标签

信息,基于语料库中依赖标签出现的频率,构建了一个依赖标

签字典V:

V＝ deptype:mapid N(deptype)
N( ){ } (９)

其中,N(deptype)表示依赖标签deptype在语料库中出现

的次数;N 表示语料库中所有依赖标签出现次数的总和;

mapid(􀅰)根据每种依赖标签在语料库中的出现频率,将其

映射为对应的唯一整数ID.随后,利用依赖标签字典V 获取

每个依赖标签的初始词向量表示eij.对于每条依赖边,将该

边两端节点在第(l－１)层 GCN 中的上下文嵌入分别与对应

的依赖标签嵌入进行拼接,以此得到 Ht(l)
i 和Ht(l)

j ,从而计算

该依赖边的权重.权重计算式如式(１０)、式(１１)所示:

At(l)
ij ＝ Mij􀅰F(Ht(l)

i 􀅰Ht(l)
j )

∑
N

j＝１
Mij􀅰F(Ht(l)

i 􀅰Ht(l)
j )

(１０)

F(x)＝exp softmax x
d( )( ) (１１)

其中,d表示嵌入维度.这里 M 作为句法掩码矩阵,用于去

除依赖标签为“none”的边,从而保持依赖树的原始结构.

３．４．３　综合句法图卷积网络

由于句法距离信息和句法标签信息是可以互补的,但简

单地将两种句法图相加可能会造成信息混淆,从而不能准确

反映上下文的重要性差异.因此,本节通过启发式加权的方
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法来集成句法距离图和句法标签图,从而生成一个能够全面

表征句法依赖关系的综合句法图,该图以全面句法的角度解

释了上下文的重要性,能更精准地识别与目标方面最相关的

意见词.其集成过程如式(１２)所示:

As＝μ１×Ad＋μ２×At (１２)

其中,μ１和μ２为根据每个数据集特点设置的两个句法图的融

合系数,用于控制不同句法信息的贡献度;As∈Rn×n为综合句

法图,该图随后被用作 SGCN 邻接矩阵.在此基础上,将意

见感知模块生成的意见感知表示作为 SGCN 的初始节点特

征输入,再通过多层图卷积操作,来获得意见感知增强的节点

表示.在第l层图卷积网络中,特征聚合过程如式(１３)所示:

Hs(l)＝ReLU(AsHs(l－１)Ws(l)) (１３)

其中,Hs(l)表示第l层 GCN的输出,Ws(l)为第l层 GCN 的可

训练参数.

３．５　方面关注注意力

由于语料库中包含一些非正式表达的句子,这些句子通

常没有明显的句法结构.因此,本节引入方面关注注意力机

制,从语义角度捕获与目标方面相关的重要上下文特征.具

体来说,为了减少不相关上下文的干扰,首先对 SGCN 生成

的方面词嵌入向量进行平均池化,再将其复制n次并拼接起

来获得查询向量Hs
q,将该查询向量与意见感知的上下文表示

进行注意力计算,生成注意力权重分布Ac.最后,将注意力权

重矩阵与初始特征矩阵相乘,得到句子表示Hc,该表示能够

聚焦 于 与 目 标 方 面 最 相 关 的 上 下 文 信 息.计 算 过 程 如

式(１４)、式(１５)所示:

Ac＝softmax(Hs
qWq×(HWk)T) (１４)

Hc＝Ac􀅰H (１５)

其中,Wq和Wk为可学习的参数.

３．６　分类层

首先,分别对综合句法图卷积网络生成的句法表示和方

面关注注意力生成的语义表示进行掩码操作,以提取特定方

面的表示.然后,对这两种方面表示分别进行平均池化获得

Hs
a和Hc

a.最后,采用特征拼接策略融合这两种特征表示,获

得包含丰富结构信息和语义信息的最终方面表示Ha.

Hs
a＝f(mask(Hs

１,Hs
２,􀆺,Hs

n)) (１６)

Hc
a＝f(mask(Hc

１,Hc
２,􀆺,Hc

n)) (１７)

Ha＝[Hs
a,Hc

a] (１８)

其中,mask(􀅰)为掩码函数,用于过滤掉非方面词的表示;

f(􀅰)表示平均池化操作;[􀅰]表示特征拼接操作.将融合

后的方面表示Ha输入到一个线性层中,再通过一个softmax
函数,获得情感极性的概率分布,过程如式(１９)所示:

ys＝softmax(WsHa＋bs) (１９)

其中,Ws和bs为可学习的权重矩阵和偏置.

３．７　模型训练

模型的总损失函数由两个关键部分组成,即方面级情感

分类损失和意见词感知模块的损失.其中,方面级情感分类

采用标准的交叉熵损失函数.因此,模型的训练目标是最小

化整体损失函数L,如式(２０)所示:

L＝Ls＋Lp＝－∑
N

i＝１
　∑

C

j＝１
ys

ijlog(Ys
ij)＋Lp (２０)

其中,N 为训练样本的个数,C 为情感极性的类别数,ys为模

型预测的情感概率分布,Ys为样本的真实情感标签分布.

４　实验及结果分析

４．１　数据集和实验设置

为了验证模型的有效性,本文在来自SemEval２０１４Task

４[３３]的Laptop和 Restaurant数据集以及来自 ACL１４[３４]的

Twitter数据集上进行了广泛的实验.其中 Laptop和 ResＧ

taurant数据 集 中 的 每 个 句 子 包 含 一 个 或 多 个 方 面 词,而

Twitter数据集中的每个句子仅包含一个方面词.所有方面

词及其对应的情感极性(积极、中性和消极)都已经在数据集

中进行了标注.这些数据集的统计信息如表１所列.

表１　３个基准数据集的统计信息

Table１　Statisticsforthreebenchmarkdatasets

Dataset Positive Negative Neutral

Laptop
train ９７６ ８５１ ４５５
test ３３７ １２８ １６７

Restaurant
train ２１６４ ８０７ ６３７
test ７２７ １９６ １９６

Twitter
train １５０７ １５２８ ３０１６
test １７２ １６９ ３３６

在实验中,采用 BERT 的bertＧbaseＧuncased版本作为句

子编码器,并设置图神经网络的层数为２,暂退率为０．３.对

于Laptop,Restaurant和 Twitter数据集,批量大小分别设为

３２,１６和１６.模型参数的优化使用 Adam 优化器,学习率设

为２×１０－５.所有数据集均采用早停策略,并将最大训练轮

数(Epochs)设置为２０.为了引入句法信息,所有句子使用斯

坦福的CoreNLP[３５]解析器进行句法依赖解析,并将句法距离

的最大阈值设为１０,３个数据集的加权系数μ１和μ２分别设为

(０．８,０．３),(１,０．１)和(０．３,０．８).为了降低强化学习的计算

开销,将更新值r设为０．１,并将曲率的搜索空间限定在(０,５)

内.最终,通过实验确定了 Laptop,Restaurant和 Twitter数

据集上最优的α和β分别为(７,２．５),(１１,０．８)和(７,１．５).

４．２　基线模型

为了验证本文模型的有效性,在上述３个数据集上进行

了实验,并与现有的主流模型进行比较,以下是这些基线模型

的简要描述.

KumaＧGCN[３６]:通过一种门控机制来动态结合单词的依

赖图和潜在图信息,从而利用潜在的语义依赖性来补充句法

特征.

ACLT[９]:提出一种可学习的以方面为中心的潜在树结

构,从而缩短方面词与相应意见词之间的距离.

BERT４GCN[３７]:通过 BERT 中间层的输出和单词之间

的位置信息来增强 GCN,以更好地编码句法依赖图.

DualGCN[３８]:通过两个 GCN 分别学习句子的句法信息

和语义信息,并引入正交和差分正则化器,以约束语义 GCN
更有效地学习语义相关性.

AGCN[３９]:提出一种聚合 GCN,利用两个聚合函数来捕

捉长距离信息,从而更充分地利用上下文.

SSEGCN[４０]:提出一种结合自注意力的方面感知注意力
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机制,并构造句法掩码矩阵来补充语义信息.

dotGCN[１０]:通过关联注意力分数和句法距离,诱导生成

离散意见树,并采用基于策略的强化学习对树诱导器进行

训练.

MGFN[２０]:提出一种基于潜在图的多图融合网络,来利

用更丰富的句法依赖关系标签信息和情感语义信息.

HGCN[４１]:提出一种混合图卷积网络,通过综合从成分

树和依赖树中获得的信息,从而丰富句子表示.

LSOIT[２４]:通过强化学习和注意力机制,为每个方面生

成知识感知的意见归纳树,这些机制整合了义元知识、短语结

构和依赖关系.

SynPrompt[４２]:提出一种基于提示工程的新型句法感知

增强提示方法,该方法强调通过句法关系设计出更强大的提

示内容.

GCNet[４３]:通过将全局语义特征融入顺序建模过程,以

更好地处理隐含表达的方面情感.

４．３　对比实验结果

对于所有 实 验,采 用 准 确 率 (Acc)和 宏 平 均 F１ 分 数

(MacroＧF１)作为模型分类性能的评价指标.对比实验结果如

表２所列.实验结果表明,本文模型在３个数据集上的性能

均优于所有基线模型,这验证了该模型能够有效捕捉特定方

面与其对应意见词之间的关系,从而更准确地预测出方面词

的情感极性.与 KumaGCN 和 GCNet等仅考虑依赖树结构

信息的模型相比,考虑句法依赖距离或句法依赖标签信息的

模型(如SSEGCN和 MGFN)取得了更好的结果,该结果强调

了使用句法依赖距离和依赖标签信息的重要性.而与SSEGＧ

CN和 MGFN等仅利用单一类型句法信息的模型相比,本文

模型以更有效的方式利用了句法依赖距离和句法依赖标签信

息,在３个数据集上均取得了更优的性能表现,这表明全面有

效地利用句法依赖信息能够增强模型对方面相关意见表达的

捕捉能力,提升模型性能.此外,与 ACLT,HGCN 和 SynＧ

Prompt等基于句法信息的模型相比,本文模型通过引入外部

情感知识来增强对意见词的关注度,取得了更好的效果.

表２　模型在３个基准数据集上的实验结果比较

Table２　Comparisonofexperimentalresultsofmodelsonthree

benchmarkdatasets
(％)

Model
Laptop

Acc F１
Restaurant

Acc F１
Twitter

Acc F１
KumaGCN ７９．５７ ７５．６１ ８４．９１ ７７．２２ ７４．３３ ７３．４２

ACLT ７９．６８ ７５．８３ ８５．７１ ７８．４４ ７５．４８ ７４．５１
BERT４GCN ７７．４９ ７３．０１ ８４．７５ ７７．１１ ７４．７３ ７３．７６
DualGCN ８１．８０ ７８．１０ ８７．１３ ８１．１６ ７７．４０ ７６．０２
AGCN ７９．９４ ７６．５２ ８２．７７ ７３．２９ ７５．４３ ７４．１１

SSEGCN ８１．０１ ７７．９６ ８７．３１ ８１．０９ ７７．４０ ７６．０２
dotGCN ８１．０３ ７８．１０ ８６．１６ ８０．４９ ７８．１１ ７７．００
MGFN ８１．８３ ７８．２６ ８７．３１ ８２．３７ ７８．２９ ７７．２７

HGCN ７９．５９ ７６．２４ ８６．４５ ８０．６０ ７６．５２ ７３．５７
LOSIT ８１．４１ ７７．１６ ８６．８８ ８２．２７ ７７．７５ ７６．９４

SynPrompt ８１．２８ ７７．１９ ８５．９６ ７８．４５ ７６．２３ ７４．３０
GCNet ８０．７９ ７７．６１ ８７．０８ ８１．３５ ７７．５５ ７６．５６
Ours ８２．１２ ７９．１８ ８７．５８ ８２．８０ ７８．７３ ７７．７４

　　注:最优结果用粗体标识;次优结果用下划线标识.

４．４　消融实验

为了验证模型中每个模块的有效性,进一步进行了消融

实验,分 别 从 原 始 模 型 中 去 除 意 见 词 感 知 模 块 (即 w/o
OPA)、句法距离图(w/oSD)、句法标签图(w/oSR)、综合句

法图(w/oSG,w/oSD&SR)、方面关注注意力(w/oAF),其
中 w/oSG是将两个句法图直接相加代替启发式融合,w/o

SD&SR是使用句法联系矩阵代替综合句法图,实验结果如

表３所列.可以观察到,去除模型中的任何一个模块都会导

致模型在所有数据集上的性能下降,这说明了每个模块的有

效性和必要性.具体来说,当去除意见词感知模块时,模型在

所有数据集上的性能下降最多,这表明该模块能够有效增强

模型对意见词的关注度;而当去除句法距离图和句法标签图

时,模型在 Restaurant数据集上的性能下降幅度最大,这说明

对于语言相对规范、表达较为正式的数据来说,引入句法距离

信息和句法标签信息是十分重要的.

表３　消融实验结果

Table３　Resultsofablationstudy
(％)

Model
Laptop

Acc F１
Restaurant

Acc F１
Twitter

Acc F１
w/oOPA ７９．５９ ７６．５１ ８５．６１ ７８．９４ ７６．８１ ７５．８６
w/oSD ８０．２２ ７６．８７ ８５．７０ ７９．１９ ７６．３７ ７５．２０
w/oSR ７９．７９ ７６．４４ ８５．１７ ７８．９４ ７６．８１ ７６．０３
w/oSG ８１．６５ ７８．４８ ８７．２２ ８１．３３ ７８．４３ ７７．４３

w/oSD&SR ８０．８５ ７７．６１ ８５．１７ ７８．７４ ７６．９６ ７６．０７
w/oAF ７９．９１ ７６．８２ ８６．０６ ７９．４５ ７７．９９ ７６．８２
Ours ８２．１２ ７９．１８ ８７．５８ ８２．８０ ７８．７３ ７７．７４

４．５　关键超参数分析

本节在３个基准数据集上分析了４个关键超参数(句法

距离上界、GCN 层数以及两个句法图的融合系数)对模型性

能的影响,相关实验结果如图３所示.

句法距离上界的取值范围设定为５~２５,结果如图３(a)

所示,可以观察到,当句法距离上界为１０时,模型在所有数据

集上均取得了最优性能.这是因为若距离上界过小,模型可

能无法充分利用长距离的依赖关系,从而丢失部分关键的句

法信息.此外,该距离函数对远距离边的权重具有衰减特性,

然而随着上界值的增大,模型性能并未出现显著下降.对于

GCN层数,设置范围为１~８,结果如图３(b)所示,可以发现,

当 GCN层数设置为２时,模型达到最佳性能.这是由于单层

GCN仅能聚合直接邻居的特征信息,使得模型学习到的信息

较为有限,而过多的 GCN层可能导致节点特征过度平滑,并
引入冗余信息,从而削弱模型的分类能力.对于两个句法图

的融合系数,采用固定其中一个系数,调整另一个系数(取值

为０．１~１)的方式进行实验,句法距离图和句法标签图的系

数分别如图３(c)和图３(d)所示,可以看到,不同句法信息对

不同数据集的重要性是不同的.例如,在 Twitter数据集上,

当句法距离图的系数为０．３和句法标签图的系数为０．８时,

模型性能最好,这是由于该数据集中的每个句子只包含一个

方面,因此句子中的大多数词都可能与该方面的情感相关,在
这种情况下,句法依赖标签信息要比句法距离更为重要.因

此,依据数据集的特征来设定不同句法信息的融合权重是很

重要的.
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(a)句法距离上界 (b)GCN层数

(c)句法距离图系数 (d)句法标签图系数

图３　关键超参数的影响

Fig．３　Influenceofkeyhyperparameters

４．６　强化学习的有效性分析

为了评估强化学习的搜索结果,在曲率搜索范围(０,５)内
为每个数据集随机生成了１０个不重复的曲率值,并进行实

验.图４展示了３个数据集的随机曲率值及其对应的模型性

能,其中３条水平虚线分别表示在３个数据集上通过强化学

习找到的最优曲率值所对应的模型性能.从图中可以观察

到,在３个数据集上,通过强化学习找到的曲率值所对应的模

型性能均优于其他随机值的性能,这表明使用强化学习的方

法能够高效找到最佳曲率值,而无须遍历所有可能的取值.
此外,可以发现,不同数据集的最优曲率值是不同的,这表明

对不同数据集搜索最佳曲率值有助于提升模型性能.这些发

现验证了强化学习模块的有效性,尤其是在参数搜索空间较

大或计算资源有限的情况下.

图４　强化学习的有效性分析

Fig．４　Analysisofeffectivenessofreinforcementlearning

４．７　综合句法图可视化

图５展示了两个说明性实例的可视化结果,以验证所提

出模型为特定方面词识别相应意见表达的有效性.在第一个

实例中,模型通过综合句法图成功捕捉到了与方面词“folding
chair”相关的意见表达“seated”和“uncomfortable”.尽管这些

意见词与方面词相距较远,但模型通过利用意见感知的上下

文表示和句法标签信息,显著提升了“uncomfortable”的权重,

同时降低了局部范围内其他无关词的权重(例如“at”),使模

型能够集中在相关的意见表达上.此外,第二个实例包含多

个方面词和意见词,在缺乏局部句法距离约束的情况下,模型

可能错误地将远距离的意见词与目标方面建立关联,导致分

类偏差.而本文模型通过有效地集成句法距离和句法标签信

息,能够消除与方面无关的上下文干扰,从而更准确地识别每

个方面词对应的意见表达.

(a)

(b)

图５　综合句法图的两个可视化例子

Fig．５　Twovisualizationexamplesoftheintegratedsyntacticgraph

４．８　案例研究

通过采用不同模型对几个典型示例进行分类来进行案例

研究,结果如表４所列.表中的符号 P,N 和 O 分别表示积

极、消极和中性的情感极性.在第一个句子中,方面“food”和
“service”与其对应意见词的距离都是较近的,因此３个模型

都能正确预测这两个方面的情感极性.在第二个句子中,虽
然每个方面词都有明确的情感表达,但方面“barmenu”与其

对应的意见词“Disappointingly”的距离较远,而更接近“SaＧ
ketini”的意见表达.由于 DualGCN 模型不能识别句法依赖

标签和句法距离信息,所以可能更倾向于关注“wonderful”,
从而导致对“barmenu”方面的错误预测.第三个句子虽然缺

乏明显的情感线索,但模型能够基于上下文和句法信息进行

推理.然而,DualGCN 和 MGFN 模型由于没有考虑句法
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距离信息,且在理解句子时出现一定程度的语义偏差,最终导

致预测错误.总之,与真实标签相一致的预测表明,相较于基

线模型,本文模型捕获了更多的互补句法信息,可以更准确地

识别特定方面对应的意见表达.

表４　个例研究的实验结果

Table４　Experimentalresultsofcasestudy

Sentence Label DualGCN MGFN Ours
Greatfoodbuttheservicewasdreadful! (P,N) (P,N) (P,N) (P,N)

Disappointingly,theirwonderfulSaketinihasbeentakenoffthebarmenu． (P,N) (P,O) (P,N) (P,N)

Onstartupitasksendlessquestionsjustsoitunecansellyoumoreoftheirproducts! (N,N) (P,O) (P,O) (N,N)

　　　　　注:加粗表示每句话的各个方面;Label代表方面词的真实情感极性;DualGCN,MGFN和 Ours代表对应模型预测的情感极性.

　　结束语　本文提出一种知识辅助和强化句法驱动的方面

级情感分析方法,它能够更准确地识别出句子中的意见表达,

并将每个意见表达与其相应的方面词进行对齐.首先,引入

外部知识库构建意见词感知模块,来让编码器关注句子中的

意见表达.然后,基于距离函数的优化策略构建句法距离图,

同时,对于每条依赖边,通过结合每层 GCN 单词间的关系来

构建句法标签图,并对这两种句法图进行集成,以获取局部到

全局的句法信息,从而识别出与方面最相关的意见表达.最

后,使用方面关注注意力来处理一些非结构化句法的句子.

在３个基准数据集上的实验结果验证了本文模型的有效性.

虽然本文设计了适合于方面级情感分析的综合句法图,

但其构建主要基于依赖树的句法信息,而依赖树结构只揭示

单词之间的关系,在大多情况下无法对句子的复杂关系(如并

列、疑问或从属关系)进行建模,所以未来应该考虑更多其他

的句法结构信息(如短语结构树),来更全面地学习句子的句

法信息.此外,刘兵意见词典虽然覆盖了大量的意见词,但在

处理领域特定情感词和新兴词汇方面仍存在不足.因此,未
来应该探索更多对外部情感知识库的利用,帮助模型更全面

地识别与方面相关的意见表达.
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