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摘　要　基于方面情感分析(AspectＧBasedSentimentAnalysis,ABSA)是自然语言处理的热门课题,其中意见目标抽取和意见

目标情感极性分类是 ABSA的基本子任务之一.而很少有研究直接抽取特定情感极性的意见目标,尤其是抽取更有潜在价值

的消极情绪意见目标.文中提出了一种全新的 ABSA 子任务ＧＧ抽取消极情绪意见目标(NegativeＧEmotionOpinionTargetExＧ

traction,NEＧOTE),并提出了基于注意力机制 和 单 词 与 字 符 混 合 嵌 入 的 BiLSTMＧCRF 模 型(AttentionＧbasedBiLSTMＧCRF

withWordEmbeddingandCharacterEmbedding,ABＧCE),在双向长短时记忆网络(BiＧdirectionalLongShortＧTerm Memory,

BiLSTM)学习文本语义信息和捕获长距离双向语义依赖关系的基础上,通过注意力机制使模型更好地关注输入序列中的关键

部分和捕获与意见目标及其情感倾向相关的隐含特征,最终通过 CRF层预测句子级别的全局最佳标签序列,实现对消极情绪

意见目标的抽取.文中基于主流 ABSA任务基准数据集构建了３个 NEＧOTE任务数据集,并在这些数据集上进行了广泛的实

验,实验结果显示,所提模型能够有效识别消极情绪意见目标,且识别效果明显优于其他基线模型,验证了所提方法的有效性.
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Abstract　AspectＧbasedsentimentanalysis(ABSA)isapopulartopicfornaturallanguageprocessing,inwhichopiniontarget
extractionandsentimentpolarityclassificationofopiniontargetareoneofthebasicsubtasksofABSA．However,fewstudiesdiＧ
rectlyextracttheopiniontargetsofspecificemotionalpolarity,especiallythenegativeemotionopiniontargetswithmorepotential
value．Anew ABSAsubtaskＧＧnegativeemotionopiniontargetextraction (NEＧOTE)isproposed,andaBiLSTMＧCRF model
basedonattentionmechanismandcharacterandwordmixtureembedding(ABＧCE)isproposed．OnthebasisofbiＧdirectional
longshortＧtermmemory(BiLSTM)learningtextualsemanticinformationandcapturinglongdistancebiＧdirectionalsemanticdeＧ

pendency,throughtheattentionmechanism,themodelcanbetterpayattentiontothekeypartsintheinputsequenceandcapture
theimpliedcharacteristicsrelatedtotheopiniontargetanditsemotionaltendency．Finally,theCRFlayercanbeusedtopredict
theoptimaltagsequenceatthesentencelevel,soastoextractthenegativeemotionalopiniontarget．Thispaperbuildsthree
NEＧOTEtaskdatasetsbasedonthemainstreamABSAtaskbaselinedatasetsandconductsextensiveexperimentsonthesedataＧ
sets．ExperimentalresultsshowthatthemodelproposedinthispapercaneffectivelyidentifythetargetofnegativeemotionaloＧ

pinions,andissignificantlybetterthanotherbaselinemodels,whichverifiestheeffectivenessofthemethodproposedinthispaper．
Keywords　Sentimentanalysis,Negativeemotionopiniontarget,Attention,BiLSTM,CRF

　

１　引言

文本情感分析[１]又称意见挖掘[２],可以基于文本挖掘出

人们对服务、事件、产品等实体对象的态度、情绪、意见等主观

感受,是近年来备受关注的一项自然语言处理任务.按照文

本的粒度,文本情感分析可以划分为３种级别:篇章级别情感

分析、句子级别情感分析和基于方面情感分析.例如,对电商

评论进行“消极”“积极”“中立”的情感倾向的３种分类就属于

句子级别的情感分析.而更加细粒度的基于方面情感分析

(ABSA)可 以 识 别 文 本 中 特 定 目 标 或 方 面 的 情 感 倾 向.



例如,挖掘出用户在某家餐厅的评论“ThesandwichwasdeliＧ

cious,butthetablewasabitdirty．”中用户对“sandwich”和
“table”两个意见目标及其对应的餐厅口味、环境两个方面分

别表达了积极和消极的情绪,而篇章/句子级文本情感分析并

不能挖掘出用户评论中方面级别的用户情感.近年来,基于

方面情感分析在电商领域、舆情分析等领域应用广泛,随着神

经网络模型的发展,ABSA 任务也不断取得新进展.Wang
等[３]提出了基于注意力机制和 LSTM 的 ATAEＧLSTM 模

型,用于方面级别的情感分类,使方面信息在注意力权重的计

算中发挥作用,当涉及不同方面时,该模型能够关注句子的不

同部分.相比 ATAEＧLSTM 中简单地连接上下文的单词信

息和方面信息,Tay等[４]提出了一种融合方面信息的注意力

学习方法,通过循环卷积进行更有效的方面Ｇ词融合.随着预

训练模型和微调思想的发展,预训练模型和微调思想在 ABＧ

SA任务中也取得了进展,Sun等[５]提出了一种新的 ABSA解

决方案,通过构造辅助句子,并将 ABSA 任务转换成句子对

分类任务,最终通过微调预训练模型 BERT来完成当前的句

子对分类.Li等[６]探索了将 BERT 嵌入分量与各种神经网

络模型相结合,验证了基于 BERT的模型捕捉基于方面的情

感具有优越性.

ABSA任务包含方面类别检测、意见目标抽取(Opinion

TargetExtraction,OTE)、意 见 目 标/方 面 情 感 极 性 分 类

(OpinionTargetSentimentClassification,OTSC)等多个子任

务.其中,意见目标抽取和意见目标情感极性分类是两个重

要的 ABSA子任务.意见目标指评论中表示用户态度的特

征或实体的词,意见目标情感极性指评论中用户对特定意见

目标的情感倾向,包括消极、积极和中性.近年来,在这两个

子任务上已经开展了大量基于神经网络的工作[７Ｇ９],并取得了

很大的进展.但是目前仍没有同时抽取意见目标及其情感极

性的研究,以上述的用户评论为例,‹table:消极›,‹sandwich:

积极›是两对‹意见目标:意见目标的情感极性›搭配,这种搭

配模式本身有着潜在的价值,而且对 ABSA 任务具有重要的

意义.

典型的 ABSA 任务可以帮助分析文本中具体方面的情

绪极性,但不能面向特定的情绪极性去识别意见目标,尤其是

被消极评价的意见目标,被消极评价的意见目标往往有着很

高的潜在价值,例如,它表达了用户的深层消费情绪,有助于

商家更好地了解用户的真实消费体验,发现自身服务的不足,

辅助商家提升自身服务质量.同时,NEＧOTE任务也有助于

提高 ABSA任务的可解释性.

为此,本文提出了一个全新的 ABSA 子任务ＧＧ抽取消极

情绪的意见目标(NEＧOTE).在 NEＧOTE任务中,给定用户

评论文本,任务的目的是抽取出用户评论中被消极评价的意

见目 标———消 极 情 绪 意 见 目 标 (NegativeＧEmotionOpinion

Target,NEＧOT).以上述的用户评论为例,用户评论中共有

“table”和“sandwich”两个意见目标,但 NEＧOTE任务最终只

会抽取出“table”这个意见目标,而不会抽取“sandwich”,这是

因为“table”被消极评价,满足消极情绪意见目标的条件,而
“sandwich”被积极评价,不满足条件,因此不需要被抽取.更

多的 NEＧOTE任务案例如图１所示.

Reviews:

􀅰ThehostesswasrudeandIgotadistinctfeelingthattheydidnotwantto
serveus．

􀅰AsBFCdoesn’ttakeeservationsyoualmostalwayshavetowaitbythe
barandbeabusedbythefrontofhousestaffuntilyouareseated,which
canbeoveranhourlater!

􀅰badstaff．
􀅰ItookonelookatthechickenandIwasappalled．
􀅰ImustsayIamsurprisedbythebadreviewsoftherestaurantearlierin
theyear,though．

　　注:加粗字体代表消极情绪意见目标

图１　NEＧOTE任务案例

Fig．１　NEＧOTEtaskcase

消极情绪意见目标抽取的难点如下.

(１)在线评论的文本质量较差

在线评论的文本质量一般较差,经常包含拼写错误的单

词、新奇的单词、罕见的单词,未登录词等.因此,我们假设在

输入序列的单词表示中加入字符级特征是有效的,字符级别

特征有助于提升模型对拼写错误情况的健壮性和对未登录词

的泛化能力.实验结果表明,字符级特征对 NEＧOTE任务是

有效的,其 中 F１ 值 在 ３ 个 数 据 集 上 分 别 提 升 了 ４．５９％,

４．４５％,３．１４％ .

(２)捕获在线评论中双向长距离的语义信息比较困难

对于 NEＧOTE任务来说,在线评论的文本质量较差,同

时在线评论中意见目标与包含意见目标情感倾向信息的意见

词的相对位置通常没有规律,但是模型捕获在线评论中双向

长距离的语义信息的能力对 NEＧOTE任务来说十分重要,我

们基于神经网络在自然语言处理方面的成功应用,提出使用

循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)来负责捕获

双向长距离的语义信息.循环神经网络的结构既可以接收不

定长的输入序列,还可以进行从前到后的线性传播,天然适配

解决自然语言处理的问题,尤其是循环神经网络的变种之

一———双向长短时记忆网络(BiLSTM)进一步改善了 RNN
中梯度弥散/爆炸和捕获双向语义信息等问题,大大提升了双

向长距离上下文语义信息的捕获能力.

(３)如何捕获意见目标的情感倾向信息

对于 NEＧOTE任务,仅仅捕获意见目标的信息是不够

的,意见目标的情感倾向的信息也同样重要.本文提出利用

注意力机制辅助模型来捕获输入序列中意见目标及其情感倾

向的关键信息.注意力机制已被证明是一种有效的机制,以并

在很多领域取得了显著效果,如图像识别[１０]、机器翻译[１１]和文

本摘要[１２].针对 NEＧOTE任务的特点,我们在模型中加入注

意力机制,以辅助模型更好地捕获输入序列中与意见目标及其

情感倾向相关的隐含特征,提高模型提取文本表征的质量.

(４)样本不均衡问题

在基于 ABSA任务主流数据集构建的 NEＧOTE任务语

料中存在样本不均衡问题,语料中的语句只有小部分语句包

含 NEＧOTE任务的抽取目标———消极情绪意见目标,影响了

模型的性能和鲁棒性.为了改善样本不均衡问题,我们进行

了大量的数据增强实验,实验结果表明,随机同义词替换的数

据增强效果最为明显.

本文的主要贡献如下:
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(１)本文提出了一个全新的 ABSA 子任务———抽取消极

情绪的意见目标(NEＧOTE),任务本身有潜在的应用价值,同

时可以提升 ABSA任务的可解释性.

(２)本文通过序列标注的方式来完成 NEＧOTE任务,并

提出了一种基于注意力机制和单词与字符混合嵌入的 BiLＧ

STMＧCRF序列标注神经网络模型来解决 NEＧOTE任务.

(３)本文针对在线评论文本质量较差的缺点,提出了将单

词的字符级特征加入单词的表示中,实验结果表明,字符级特

征大大提升了模型的健壮性和泛化能力.

(４)为了更好地捕获输入序列中与意见目标及其情感倾

向相关的隐含特征,本文提出使用注意力机制来辅助模型的

文本表征提取.实验结果表明,注意力机制是有效的.同时,

注意力机制也提高了模型的可解释性和透明度.

(５)本文基于主流的 ABSA 基准数据集构建了３个 NEＧ

OTE任务数据集,并在这些数据集上进行了广泛的实验,结

果表明,本文模型的性能显著超过各种基线模型.

２　相关工作

２．１　意见目标抽取任务

目前已有大量针对意见目标抽取任务的研究,有无监督/

半监督和有监督等传统方法[１３Ｇ１４].近年来,基于深度学习的

方法在意见目标抽取任务方面也取得了巨大进展.Liu等[１５]

使用基于预先训练过的单词向量的循环神经网络来解决这个

任务.Poria 等[１６]使 用 深 度 卷 积 神 经 网 络 (Convolutional

NeuralNetworks,CNN)来解决意见目标抽取任务.而 Xu
等[１７]提出了一个双嵌入的 CNN 模型.Li等[１８]针对汉字的

特点,提出了基于字向量的模型来解决中文意见目标的抽取.

但是上述方法都不能很好地适用于抽取特定情感极性意见目

标的任务.

相比之下,本文方法是一种监督学习方法,通过序列标注

的方式抽取出消极情绪的意见目标.同时,本文针对 NEＧ

OTE任务和在线评论文本的特点设计了一些辅助特征来提

升模型的性能.

２．２　任务计划

本文将 NEＧOTE任务转换成序列标注问题来解决.序

列标注是一种经典的自然语言处理问题,几十年来,它一直受

到研究人员的关注,包括命名实体识别[１９]、词性标注[２０]、关

键词抽取[２１]等.同时,将自然语言处理任务转换成序列标注

问题也是一种常见的解决方案.序列标注问题的本质是根据

上下文表征对输入序列中的每个元素进行标签分类,其中,元

素指输入序列中的字或者单词.在不同的任务中,可能需要

使用代表不同含义的标签集合,但是最终的目的都是为输入

序列中的每一个元素预测标签[２２].

对于一个由长度为 m 的句子中的单词组成的输入序列

S＝(单词１,单词２,􀆺,单词 m)来说,当前 NEＧOTE任务的

目的就是对输入序列S 进行序列标注,预测每个单词的标

签,最终根据预测的标签序列抽取出消极情绪意见目标.我

们针对 NEＧOTE任务设计了{B,O}标签集合,每一个句子中

的单词都被标记上{B,O}标签集合中的一个标签.其中,标

签B表示当前单词为消极情绪意见目标词,标签O 则表示

其他单词.以上述的用户评论“Thesandwichwasdelicious,

butthetablewasabitdirty．”为例,用户评论中只有单词“taＧ

ble”是消极情绪意见目标词,其他单词都不是.因此,最终的

序列标注结果为:

The/Osandwich/O was/Odelicious/O,/but/Othe/O

table/Bwas/Oa/Obit/Odirty/O．/O

３　AttentionＧbasedBiLSTMCRFwithWordEmbedＧ
dingandCharacterEmbedding(ABＧCE)

３．１　BiLSTMＧCRF(WＧBiLSTMＧCRF)

在BiLSTMＧCRF模型中,首先通过Embedding层将初始

输入的单词序列 W＝(w１,w２,􀆺,wm)转换成向量表示X＝
(x１,x２,􀆺,xm),其中xi表示维度为d 的单词词向量,接着通

过 WordＧBiLSTM 层学习输入序列的上下文特征和表示,将

WordＧBiLSTM 层输出的文本特征 H＝(h１,h２,􀆺,hm)(其中

hi是当前单词的上下文表征)作为 CRF层的输入,最终 CRF
层结合学习的相邻标签之间的依赖关系,从所有可能的标签

序列中选择出句子级别的全局最佳标签序列作为最终输出.

３．１．１　双向长短时记忆网络

长短时记忆网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)是
循环神经网络(RNN)的变种之一,由 Hochreiter等于１９９７
年首次提出[２３],相比 RNN,LSTM 增加了能够控制丢弃或者

增加信息的“门限”结构来控制信息的遗忘和记忆,增强了捕

获长距离语义依赖和对历史信息的记忆能力,因此该模型在

进行预测时可以依赖远距离的“早期”信息,同时改善 RNN
长距离传播时梯度弥散和爆炸的问题.此外,与单向 LSTM
相比,BiLSTM 可以更好地利用输入序列的双向上下文信息.

因此,BiLSTM 在文本分类[２４]和命名实体识别[２５]等自然语言

处理任务中都得到了广泛的应用.LSTM 的单元结构如图２
所示.

图２　LSTM 的单元结构[２３]

Fig．２　LSTMunitstructure[２３]

LSTM 单 元 包 含 遗 忘 门 (forgetgate)、输 入 门 (input

gate)、输出门(outputgate).LSTM 单元可以根据当前时刻

网络的输入xt、前一个隐藏状态ht－１和前一个单元状态ct－１

计算出当前隐藏状态ht,其中输入门it控制计算当前时刻网

络的输入xt记忆到当前单元状态ct中(如式(１)所示),遗忘门

ft控制计算上一个单元状态ct－１记忆到当前单元状态ct中

(如式(２)所示),当前单元根据上个时刻单元状态ct－１的遗忘

程度和当前输入的单元状态c~t(见式(３))的保留程度来更新

ct(见式(４)).输出门控制计算当前单元状态ct输出作为

５２２丁　锋,等:基于注意力机制和BiLSTMＧCRF的消极情绪意见目标抽取



当前的隐藏状态ht－ot(见式(５)),３个门限和单元状态更新

的计算式如下:

it＝δ(Wxixt＋Whiht－１＋Wcixt－１＋bi) (１)

ft＝δ(Wxfxt＋Whfht－１＋Wcfct－１＋bf) (２)

c~t＝tanh(Wxcxt＋Whcht－１＋bc) (３)

ct＝ft∗xt＋it∗c~t (４)

ot＝δ(Wxoxt＋Whoht－１＋Wcoct－１＋bo) (５)

ht＝ot∗tanh(ct) (６)

其中,δ为sigmoid函数,Wxf,Whf,Wcf,Wxc,Whc,Wxo,Who,

Wco和bi,bf,bc,bo分别表示权重参数和偏置项.

但是,LSTM 是一种前向传播算法,对于当前任务中的在

线评论文本来说,除了序列前值,序列后值也是非常重要的,

需要同时学习序列前值和序列后值.因此,本文采用双向长

短时记忆网络(BiLSTM)来捕获双向上下文语义信息,最终

拼接单词上下文表征h
→
t,h

←
t作为最终单词的上下文表征,如

式(７)所示:

ht＝h
→
t􀱇h

←
t (７)

３．１．２　条件随机场

条件随机场(ConditionalRandomField,CRF)与BiLSTM
和其他模型不同,其并不能考虑长距离双向上下文信息,相

反,它更多考虑的是输入序列局部特征的线性加权组合.因

此,Lafferty等[２６]采用条件随机场联合预测整个输入序列的

全局最佳标签序列.对于序列标注任务,考虑到相邻标签之

间的依赖性是非常重要的[２７],因此 CRF引入了转移矩阵A,

其中Aij表示从第i个标签到第j 个标签的转移得分.假设

输入序列 X＝(x１,x２,􀆺,xm )对应的预测的标签序列Y＝
(y１,y２,􀆺,ym),其中yi表示当前单词的标签.本文模型对整

个序列的 打 分score(X,Y)等 于 各 个 位 置 的 分 数 之 和,如

式(８)所示:

score(X,Y)＝∑
n

i＝１
Pi,yi ＋∑

n＋１

i＝１
Ayi－１,yi

(８)

其中,Pi,yi
表示序列元素xi被打标签yi的得分.经过最大化

对数似然函数的训练后,CRF会计算所有可能标签序列路径

的得分,并选择出全局最佳标签序列路径,也就是从所有可能

的标签序列路径中选择出得分最高的路径,如图３所示.

图３　CRF从所有可能的标签序列路径中选择出得分最高的路径

Fig．３　CRFselectsthepathwiththehighestscorefromall

possibletagsequencepaths

３．２　BiLSTMＧCRFwithWordEmbeddingandCharacterEmＧ

bedding(WCＧBiLSTMＧCRF)

　　除了单词级别特征之外,单词中的字符也包含了丰富的

结构信息.这些特征(如字符、单词前缀和单词后缀)在目前

的序列标注问题中也是比较常用的[２８].

为了获得单词的字符特征,本文将长度为m 的输入序列

中单词的所有字符的 OneHot向量O＝(o１,o２,􀆺,om )(oi

表示当前字符的 OneHot向量)送入 CharacterＧBiLSTM 层

学习单词中的前后方向字符表征h
←
c１

,h
→
cm

.最终,将 CharacＧ

terＧBiLSTM 层输出单词的前后方向字符表征拼接作为当前

单词的字符特征向量c.其中,CharacterＧBiLSTM 层的结构

如图４所示.

图４　CharacterＧBiLSTM 层获得单词的字符特征

Fig．４　CharacterＧBiLSTMlayerobtainsthecharactercharacteristics

oftheword

为了提升模型对 NEＧOTE任务中文本质量较差的在线

评论的健壮性和泛化能力,我们将每个单词的字符特征向量

ci都拼接到单词的单词向量xi中,共同作为单词的表示送入

WordＧBiLSTM 层,WordＧBiLSTM 层输出的上下文表征就同

时包含了单词的字符级特征和单词级特征.

３．３　AttentionＧbasedBiLSTMＧCRF(AB)

NEＧOTE作为意见目标级别任务,标准的 BiLSTMＧCRF
模型并不擅长这样的细粒度文本情感分析任务,尤其是捕获

输入序列中意见目标的情感倾向信息.为了解决这个问题,

我们提出在 BiLSTMＧCRF的基础上增加注意力计算层.其

中,意见目标的情感倾向是 NEＧOTE任务中的重要信息,注

意力机制有助于在意见目标及其情感倾向相关的隐含特征之

间建立联系,辅助模型更好地区分意见目标的情感倾向.AtＧ

tentionＧbasedBiLSTMＧCRF模型的结构如图５所示.

图５　AttentionＧbasedBiLSTMＧCRF模型结构

Fig．５　AttentionＧbasedBiLSTMＧCRFmodelstructure

Xu等[２９]受到机器翻译领域的注意力机制的启发,提出

了 HardAttention和SoftAttention两种注意机制.两者的

不同之处在于,HardAttention的注意力焦点集中在当下,集

中在一点,而SoftAttention的注意力焦点则更加发散.对于
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自然语言处理领域来说SoftAttention发散的注意力焦点更

有优势,应用也更广泛[３０].

本文将 WordＧBiLSTM 层抽取的输入序列文本特征向量

H＝(h１,h２,􀆺,hm )送入 SoftAttention层进行计算,并输出

上下文的 Attention向量K＝(k１,k２,􀆺,km)(ki表示当前单

词的 Attention向量)作为输入序列新的上下文表征,并将其

送入CRF层进行标签预测.SoftAttention层结构如图６所

示,其中 Attention向量的计算步骤如下.

图６　SoftAttention层结构

Fig．６　SoftAttentionlayerstructure

Step１　计算输入序列元素之间的相似程度eij,也就是计

算输入序列中,位置为j的单词对位置为i的单词的影响程

度,如式(９)所示:

eij＝f(hi,hj),i,j＝１,２,􀆺,m (９)

其中,f是相似度计算方法,包含点乘、拼接权重、感知器、coＧ

sine这４种基本计算方式[３１],其中hi,hj 是 BiLSTM 层输出

的文本特征向量 H＝(h１,h２,􀆺,hm)中位置为i,j的单词的

上下文表征.

Step２　对得到的相似度eij进行归一化,得到计算句输入

序列中位置为j的单词对位置为i的单词的影响权重∂ij,如

式(１０)所示:

∂ij＝softmax(eij),i,j＝１,２,􀆺,m (１０)

Step３　根据输入序列所有位置的单词对当前单词的影

响权重进行加权计算,最终得到当前单词的 Attention向量

ki,并将其作为当前单词的表示,如式(１１)所示:

ki＝∂i１h１＋∂i２h２＋􀆺＋∂imhm,i,m＝１,２,􀆺,m (１１)

３．４　AttentionＧbasedBiLSTMＧCRFwithWordEmbeddingand

CharacterEmbedding(ABＧCE)

　　在 WＧBiLSTMＧCRF模型的基础上,模型 WCＧBiLSTMＧ

CRF在单词表示中加入字符级特征是为了提高模型的健壮

性和泛化能力,为了充分利用字符级特征,我们将字符特征向

量加入到 ABＧCE模型中的单词向量中.最终,ABＧCE模型

中的 WordＧBiLSTM 层输入的单词特征向量中同时包含了单

词的单词特征和字符特征,它们共同作为单词的表示送入

WordＧBiLSTM 层,并在注意力计算层的权重计算中共同发挥

作用.然后SoftAttention层输出注意力向量并将其作为输

入序列新的文本表征送入 CRF层,CRF层将结合相邻标签

的依赖信息联合预测出句子级别的全局最佳标签序列.ABＧ

CE模型结构如图７所示.

图７　ABＧCE模型结构

Fig．７　ABＧCEmodelstructure

４　实验及结果分析

４．１　实验数据集

本文基于SemEvalChallenge２０１４Task４,SemEvalChalＧ

lenge２０１５task１２和SemEvalChallenge２０１６task５[３２Ｇ３４]的数

据构造了 NEＧOTE任务语料.这些数据集是 ABSA任务的主

流数据集.我们对上述语料中每条句子的意见目标进行情感

倾向的人工筛选和判定,标注出消极情绪的意见目标,每个句

子由３个人标注,若发生冲突,则进行复审.我们只保留包含

意见目标的句子,同时,删除有歧义或者无情绪表达的句子.

NEＧOTE任务语料存在样本不平衡的问题(语料中的语

句只有小部分语句包含了 NEＧOTE任务的抽取目标———消

极情绪意见目标),影响了模型的性能和鲁棒性.为了改善样

本不均衡的问题,我们选择使用数据增强的方式改善样本不

平衡问题,常见的自然语言处理数据增强方式[３５]包括随机替

换、随机插入、随机交换、随机删除.实验结果表明,随机同义

词替换的数据增强效果最明显.数据增强的实验参数如表１
所列.

表１　实验参数列表

Table１　Listofexperimentalparameters

实验参数 说明 取值

optimizer 优化器 Adam

Word_LSTM_
hidden_size

Word_LSTM 层 LSTM 单元

隐藏层单元数量
２００

Character_LSTM_
hidden_size

Character_LSTM 层 LSTM
单元隐藏层单元数量

１００

attention_type Attention相似度计算方法 感知器

word_embedding_dim 单词词向量维度 ３００
batch_size 一次训练所选取的样本数 ８

learning_rate 学习率 ０．００５
aug_type 数据增强方式 同义词替换

exchange_target 同义词替换对象 只针对负面情感词

exchange_frequency 同义词替换频率
Top２单词相似度

的同义词

我们构造了３个数据集,其中１４res来自SemEval２０１４,

１５res来自SemEval２０１５,１６res来自SemEval２０１６.数据集

统计结果如表２所列.
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表２　数据集统计结果

Table２　Statisticalresultsofdatasets

数据集 句子数量
包含 NEＧOT的

句子数量
NEＧOT数量

１４res
训练集 １３０１ ２１５ ２６７
测试集 ３２４ ５２ ５８

１５res
训练集 ６０４ １０１ １１３
测试集 １５０ ２１ ２１

１６res
训练集 ８６４ １４７ １６４
测试集 ２１５ ３４ ４１

４．２　实验设置

本文采用手工调整结合网格搜索法[３６]进行神经网络模

型的参数调节,最终获得模型的最优参数集合.本文模型的

部分超参数来自一些先前研究命名实体识别(NER)和意见

目标抽取(OTE)论文中的经验,如优化器选择、单词向量维度

等.其他参数则根据当前 NEＧOTE任务的特点和在线评论

文本的特点来设置,如最长序列长度、WordＧLSTM 层 LSTM
单元隐藏层单元数量、CharacterＧLSTM 层 LSTM 单元隐藏

层单元数量等.本文的主要模型实验参数与数据增强实验参

数的取值及其说明如表１所列.

４．３　评价指标

我们使用序列标注任务常用的评价指标,即准确率(PreＧ

cision,P)、召回率(Recall,R)和 F１(F１Ｇscore,F１)值来评估本

文模型的效果,如式(１２)—式(１４)所示:

P＝
正确识别的 NEＧOT 的数量

识别的NEＧOT 的数量 ×１００％ (１２)

R＝
正确识别的 NEＧOT 的数量

NEＧOT 的数量 ×１００％ (１３)

F１＝２×P×R
P＋R ×１００％ (１４)

４．４　对照方法

由于我们是首次研究 NEＧOTE任务,因此无对比模型,

虽然意见目标抽取(OTE)任务中有很多复杂的模型,但是与

当前 NEＧOTE任务是不同的,这些 OTE模型侧重于整体语

句的语义信息,对于 NEＧOTE任务,更关键的是情感信息与

意见目标的依赖关系,故单纯地将OTE模型移植到 NEＧOTE
是不合适的.因此我们只能自己设计和实现 NEＧOTE的基

线模型.我们将与以下基线模型进行比较.

(１)WＧRNN/WＧBiRNN:基于单词的 WＧRNN/WＧBiＧRNN,以

词嵌入为输入,如 Ali等[３７]的研究所示.

(２)WＧLSTM/WＧBiLSTM:基于单词嵌入的 LSTM/BiLＧ

STM 与 WＧRNN/WＧBiRNN具有相同的输入,如 Liu等[１５]的

研究所示.

(３)WＧBiLSTMＧCRF:Huang等[３８]提出以单词嵌入为输

入,用BiLSTMＧCRF模型来完成序列标注任务.

(４)CＧBiRNN/CＧBiLSTM/CＧBiLSTMＧCRF:基于字符嵌

入的BiRNN/BiLSTM/BiLSTM 模型,以字符嵌入为输入.

(５)WCＧBiRNN/WCＧBiLSTM/WCＧBiLSTMＧCRF:基 于

单词和字符混合嵌入的 BiRNN/BiLSTM/BiLSTM 模型,以

单词与字符混合嵌入为输入.

４．５　实验结果

表３列出了１１种基线模型与本文 ABＧCE模型的实验结

果.我们从实验结果中得出了４个结论.

表３　对照实验结果

Table３　Resultsofcontrolexperiments

模型
１４res

P R F１
１５res

P R F１
１６res

P R F１
WＧRNN ６３．６３ ３６．２０ ４６．１５ ５７．１４ １９．０４ ２８．５７ ６６．６６ １４．６３ ２４．０

WＧBiRNN ８６．１１ ５３．４４ ６５．９５ ７５．０ ４２．８５ ５４．５４ ７１．４２ ３６．５８ ４８．３８
WＧLSTM ７０．９６ ３７．９３ ４９．４３ ８５．７１ ２８．５７ ４２．８５ ４４．４４ １９．５１ ２７．１１

WＧBiLSTM ６７．８５ ６５．５１ ６６．６６ ７６．９２ ４７．６１ ５８．８２ ７１．４２ ４８．７８ ５７．９７
WＧBiLSTMＧCRF ６９．０９ ６５．５１ ６７．２５ ６２．５ ７１．４２ ６６．６６ ６１．３６ ６５．８５ ６３．５２

CＧBiRNN ５５．１７ ２７．５８ ３６．７８ ４３．４７ １７．２４ ２４．６９ ４２．８５ １４．６３ ２４．６９
CＧBiLSTM ６５．９５ ５３．４４ ５９．０４ ６０．８６ ６６．６６ ６３．６３ ７０．９６ ５３．６５ ６１．１１

CＧBiLSTMＧCRF ６６．６６ ５５．１７ ６０．３７ ６１．９０ ６１．９０ ６１．９０ ６０．４６ ６３．４１ ６１．９０
WCＧBiRNN ８５．０ ５８．６２ ６９．３８ ７２．２２ ６１．９０ ６６．６６ ７２．０ ４３．９０ ５４．５４
WCＧBiLSTM ７７．０８ ６３．７９ ６９．８１ ６４．０ ７６．１９ ６９．５６ ７５．０ ５８．５３ ６５．７５

WCＧBiLSTMＧCRF ８２．２ ６３．７９ ７１．８４ ６６．６６ ７６．１９ ７１．１１ ７０．２７ ６３．４１ ６６．６６
ABＧCE ８１．２５ ６７．２４ ７３．５８ ６９．５６ ７６．１９ ７２．７２ ７２．２２ ６３．４１ ６７．５３

　　首先,综合表３中的结果来看,对于抽取负面情绪意见目

标任务来说,基于单词嵌入的模型优于基于字符嵌入的模型,

以单词嵌入为输入比以字符嵌入为输入的召回率更高.其

中,模型 WＧRNN的效果不理想,是所有方法中最差的,它的

召回率特别低,相比模型 CＧRNN,模型 ABＧCE的F１值提高

了４０％左右.

其次,在基于单词嵌入的模型的基础上增加字符嵌入,大

大提升了模型的性能.其中,相比基于单词嵌入为输入的

WＧBiRNN,WＧBiLSTM,WＧBiLSTMＧCRF 模型,基于单词与

字符 混 合 嵌 入 的 WCＧBiRNN,WCＧBiLSTM,WCＧBiLSTMＧ

CRF模型的准确率和召回率均得到大幅提升,消极情绪意见

目标被正确预测的比例和模型预测结果的质量也大大提升,验

证了增加字符嵌入对提升模型鲁棒性和泛化能力的有效性.

然后,捕获输入序列双向上下文语义对于抽取负面情绪

意见目标任务来说是有必要的.相比基于单向语义的 WＧ

RNN,WＧLSTM 模型,基于双向上下文语义的 WＧBiRNN,WＧ

BiLSTM 模型的准确率、召回率和 F１值均得到大幅提升,这

表明我们之前的分析是正确的.

最后,结合特征提取层提取的上下文表征和 CRF层可以

提高模型的性能.如表３所列,WＧBiLSTMＧCRF,CＧBiLSTMＧ

CRF和 WCＧBiLSTMＧCRF 模 型 分 别 在 WＧBiLSTM,CＧBiLＧ

STM,WCＧBiLSTM 模型的基础上增加了CRF层,使F１值均

得到提升.

相比其他基线模型,ABＧCE模型在各个数据集上均取得
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了最好的表现.ABＧCE模型在 WＧBiLSTMＧCRF模型的基础

上增加了字符嵌入和注意力计算层,其准确率、召回率、F１值

均得到了大幅提升,其中 ABＧCE的F１值比 WＧBiLSTMＧCRF
提升了５％左右,准确率提升了１０％左右.

４．６　模型分析

本文分析了在基线模型 WＧBiLSTMＧCRF的基础上增加

字符嵌入和注意力计算层的有效性,如表４所列.表４第一

行为 WＧBiLSTMＧCRF模型,它在所有以单词嵌入为输入的

基线模型中性能最优.接下来的两行显示了在 WＧBiLSTMＧ

CRF的基础上分别增加字符嵌入、注意力计算层的 WCＧBiLＧ

STMＧCRF模型和 AB模型的实验结果.最后一行显示了本

文提出的 ABＧCE模型的实验结果.

表４　消融实验结果

Table４　Resultsofablationexperiments

模型
１４res

P R F１
１５res

P R F１
１６res

P R F１

WＧBiLSTMＧCRF ６９．０９ ６５．５１ ６７．２５ ６２．５ ７１．４２ ６６．６６ ６１．３６ ６５．８５ ６３．５２

WCＧBiLSTMＧCRF ８２．２ ６３．７９ ７１．８４ ６６．６６ ７６．１９ ７１．１１ ７０．２７ ６３．４１ ６６．６６

AB ７４．０７ ６８．９６ ７１．４２ ６２．９６ ８０．９５ ７０．８３ ６９．４４ ６０．９７ ６４．９３

ABＧCE ８１．２５ ６７．２４ ７３．５８ ６９．５６ ７６．１９ ７２．７２ ７２．２２ ６３．４１ ６７．５３

　　如表４第一行和第二行所列,相比 WＧBiLSTMＧCRF模

型,基于单词与字符混合嵌入的 WCＧBiLSTMＧCRF模型的性

能得到了明显的改善.同时,如表３所列,在基于单词嵌入模

型的基础上增加字符嵌入能够普遍提高模型的召回率,对于

抽取负面情绪意见目标任务和在线评论文本的特点来说,字

符嵌入的加入,使模型的健壮性和泛化能力均得到提升,这与

我们之前对增加字符嵌入的分析是一致的.

如表４第一行和第三行所列,相比 WＧBiLSTMＧCRF模

型,AB模型在 WＧBiLSTMＧCRF的基础上增加了注意力计算

层,注意力计算层利用 WＧBiLSTM 层输出的上下文表征和输

入序列中所有元素之间的影响权重来重新计算出新的上下文

表征,这有利于模型区分意见目标的情感倾向.与我们之前

的分析一致,注意力计算层的加入显著提升了模型的准确率

和F１值,其中 AB模型在３个数据集上的准确率分别提升了

４．９８％,０．４６％,８．０８％,其 F１ 值 分 别 提 升 了 ４．１７％,

４．１７％,１．３１％.

结束语　本文提出了一个全新的 ABSA 子任务———消

极情绪意见目标抽取(NEＧOTE),其目的是识别出在线评论

中被用户消极评论的意见目标.为此,本文设计了一个新的

神经网络模型 ABＧCE,该模型利用注意力机制能更好地捕获

输入序列中的意见目标及其情感倾向相关的隐含特征,这对

于 NEＧOTE任务来说十分重要,同时本文在基于单词嵌入的

基础上增加了字符嵌入,显著提升了模型在质量较差的在线

评论文本中的健壮性和泛化能力.实验结果表明,ABＧCE在

所有数据集上都取得了最佳的表现.

在未来的工作中,NEＧOTE任务可以用来提高 ABSA 等

文本情感分析任务的可解释性和性能.NEＧOTE任务本身仍

有多个方面值得进一步的研究:如何实现对隐含消极情绪意

见目标的识 别,可 以 尝 试 使 用 Seq２Seq架 构,根 据 上 下 文

文本表征在解码端生成消极情绪意见目标;模型的跨领域

鲁棒性仍待研究,可以尝试使用基于预训练和微调思想的

词向量,从而获得更好的单词表示,提高模型跨领域的鲁

棒性.
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