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SSＧGCN:情感增强和句法增强的方面级情感分析模型
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东北大学计算机科学与工程学院　沈阳１１０８１９
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摘　要　方面级情感分析(AspectＧBasedSentimentAnalysis,ABSA)作为知识图谱下游应用,属于细粒度情感分析任务,旨在理

解人们对评价目标在方面层次的情感极性.近年来,相关研究已经取得显著进步,但现有方法侧重于利用句子内的顺序性或句

法依赖约束,而没有充分利用上下文词与方面词之间的依赖类型.此外,现有的基于图卷积神经网络模型对节点特征保留的能

力不足.针对该问题,首先,在句法依赖树的基础上,充分挖掘上下文词与方面词之间的依赖类型,将其融入依赖图的构建;其

次,定义了一个“敏感关系集合”,利用它来构建辅助句以增强特定上下文词与方面词之间的关联性,同时结合情感知识网络

SenticNet以增强句子的依赖图,进而改进图神经网络的构建;最后,引入上下文保留机制,来减小节点特征在多层图卷积神经

网络中的信息损失.提出的SSＧGCN模型将并行学习到的句法表示和上下文表示进行融合以完成情感增强和句法增强.在３
个公开数据集上进行了广泛的实验,证明了SSＧGCN的有效性.

关键词:方面级情感分析;图卷积神经网络;SenticNet;注意力机制;BiＧLSTM
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SSＧGCN:AspectＧbasedSentimentAnalysisModelwithAffectiveEnhancementandSyntactic
Enhancement
LIShuai,XUBin,HANYikeandLIAOTongxin
SchoolofComputerScienceandEngineering,NortheasternUniversity,Shenyang１１０８１９,China

　

Abstract　AspectＧbasedsentimentanalysis(ABSA),asadownstreamapplicationofknowledgegraph,belongstothefineＧgrained

sentimentanalysistask,whichaimstounderstandthesentimentpolarityofpeopleontheevaluationtargetattheaspectlevel．

Relevantresearchinrecentyearshasmadesignificantprogress,butexistingmethodsfocusonexploitingsequentialityorsyntactic

dependencyconstraintswithinsentences,anddonotfullyexploitthetypeofdependenciesbetweencontextwordsandaspect

words．Inaddition,theexistinggraphＧbasedconvolutionalneuralnetworkmodelshaveinsufficientabilitytoretainnodefeatures．

Inresponsetothisproblem,firstly,basedonthesyntacticdependencytree,thispaperfullyexcavatesthedependencytypesbeＧ

tweencontextwordsandaspectwords,andintegratesthemintotheconstructionofthedependencygraph．Second,wedefinea
“sensitiverelationset”,whichisusedtoconstructauxiliarysentencestoenhancethecorrelationbetweenspecificcontextwords

andaspectwords,andatthesametime,combinedwiththesentimentknowledgenetworkSenticNettoenhancethesentencedeＧ

pendencygraph,andthenimprovetheconstructionofthegraphneuralnetwork．Finally,acontextretentionmechanismisintroＧ

ducedtoreducetheinformationlossofnodefeaturesinthemultilayergraphconvolutionneuralnetwork．TheproposedSSＧGCN

modelfusesthesyntacticandcontextualrepresentationslearnedinparalleltoaccomplishsentimentenhancementandsyntactic

enhancement,andextensiveexperimentsonthreepublicdatasetsdemonstratetheeffectivenessofSSＧGCN．

Keywords　AspectＧlevelsentimentanalysis,Graphconvolutionalnetworks,SenticNet,Attentionmechanism,BiＧLSTM

　

１　引言

随着互联网产业的飞速发展,用户在社交媒体或电商

平台产生的数据量与日俱增,从文本中挖掘和理解观点变得

十分重要,例如从电子商务平台的评论中挖掘客户对商品的

意见有助于改进服务和产品,尤其是细粒度的意见,可以更好



地帮助商家精准定位存在的问题.然而,由于人工难以细粒

度地分析海量评价,因此方面级情感分析(ABSA)任务近几

年得到了广泛的关注.ABSA任务旨在确定句子中不同方面

的情感极性.例如:“greatfoodbuttheservicewasdreadful
!”,ABSA应识别出food的情感极性是积极的,而service的

情感极性是消极的.

ABSA任务需要提取评论中的语义特征.早期的研究

中,研究人员广泛使用注意力机制和循环神经网络(RNN)来

建模方面词与上下文词之间的语义相关性,并将相关性作为

权重分配给每个上下文词,以表示该词对方面词情感极性的

重要性.此外,CNN 网络也被用来抽取语义特征.然而,

CNN无法像 RNN那样计算方面词与上下文的关联度,对于

含有多目标的评论,CNN 可能会失败.由于 RNN 和 CNN
都无法处理方面词与上下文词之间的情感依赖问题和远距离

词依赖问题,研究人员尝试引入图神经网络,Zhang等[１]使用

GCN句法信息进行编码,并在句法上将各个方面词与相关的

意见词联系起来,这类模型可以有效捕捉两个距离较远的单

词之间的依存关系.此外,最近的研究表明,利用外部知识可

以提高 ABSA模型的性能,Zhou等[２]提出了一种基于句法和

知识的图卷积网络模型,他们对句法依赖树和常识知识进行

编码,以丰富句子中给定方面的表示.Liang等[３]为了将情

感信息融入到依赖关系中,使用 SenticNet[４Ｇ９]的情感知识构

建图神经网络.

尽管上述工作已经取得令人满意的结果,但大多数现有

模型在构建图神经网络时无差别地对待所有词级依赖关系,

而实际情况是,模型应更关注于方面的特定意见词(如形容词

等).为了解决上述问题,本文提出了SSＧGCN 模型,并定义

了一个敏感依赖关系集合,以提取满足敏感依赖关系的上下

文词,进而更有效地抽取上下文词和方面词之间的情感依赖

关系.具体来说,该模型首先使用 Stanza[１０]解析句法依存

树,将SenticNet作为情感常识知识库来修饰图,并且结合敏

感依赖关系集合来增强句子的邻接矩阵表示.其次,为了生

成特定于方面的上下文表示,该模型用提取到的上下文词构

建辅助句,并对这些特定上下文词赋予较大的权重,以突出其

对方面词的情感极性的重要性.

本文的主要贡献如下:
(１)将SenticNet用于图的构建,并定义了一个敏感关系

集合,利用该集合识别出有潜力的上下文词和增强句子的邻

接矩阵表示.
(２)为了获得更好的特定于方面的上下文表示,使用位置

感知和依赖感知,对特定上下文词赋予较大的权重.
(３)在３个标准数据集上进行了一系列实验,验证了SSＧ

GCN模型在方面级情感分析中的有效性和优越性.

２　相关工作

２．１　方面级情感分类

深度学习技术在方面级情感分类任务中取得了巨大成

功,越来越多的研究人员致力于将深度学习技术引入情感分

析领域.由于评论的上下文信息蕴含着方面的情感极性,早期

的研究人员从上下文信息中深度挖掘特征.Tang等[１１]提出了

方面相关的长短时记忆模型,将方面信息融入LSTM,进而在

生成句子表示时捕获方面词与其上下文之间的联系.Wang
等[１２]提出了一种基于注意力的长短期记忆网络(LSTM),用

于方面级情感分类,对于不同的方面,它可以将注意力集中在

句子的不同部分.与 Tang等[１１]一样,Ma等[１３]也认为应该

对方面和上下文分别建模,他们采用了两个注意力网络来交

互学习上下文和方面中的注意力,并分别生成方面和上下文

的表示.Chen等[１４]采用多重注意力机制来捕获长距离情感

特征.然而,考虑到LSTM 相关的序列模型的低效性与复杂

性,以及基于注意力权重的词级特征组合可能会引入噪声并

降低预测精度,因此越来越多的研究人员开始转向探索 CNN
来捕获nＧgram特征.Li等[１５]通过改进 TFＧIDF对类别区分

能力不同的词语赋予不同的权重,并将基于该方法构建的词

向量作为 CNN 的输入,有效提升了文本的情感分类效果.

Xue等[１６]使用卷积神经网络来提取上下文特征,并采用门控

机制选 择 性 地 输 出 最 终 的 情 感 特 征.然 而,CNN 无 法 像

RNN一样计算方面词与上下文词的关联度,对于含有多方面

词的评论,CNN可能会失败.为了解决这个问题,Li等[１７]使

用了基于CNN的特定于方面的转换组件,进而生成方面特

定的单词表示.

但是普通CNN可能会将方面词与不相关的意见词相关

联,为了解决这个问题,Li等[１７]采用了近邻策略,使得该问题

得到了一定的缓解,但方面词的邻居可能并没有为方面词情

感极性做出重要贡献,相反,方面的意见词可能距离方面很

远,即远距离依赖.为了解决这一问题,本文利用句法依赖树

解析出方面词与上下文词之间的依赖关系,进而找出对方面

的情感极性做出重要贡献的上下文词,并将其作为辅助句.

对于构造出的辅助句,给予较大的权重输入到卷积层.

２．２　图神经网络

最近,由于用图(Graph)可以更好地表示文本的结构信

息,并且可以更准确地获取词级依赖信息,越来越多的自然语

言处理问题开始引入图结构,如文本分类、NER、关系抽取.

另外,图 神 经 网 络 (Graph ConvolutionalNeuralNetwork,

GCN)在 ABSA任务上也取得了出色的表现,最近的研究集

中在利用句子的句法结构,来有效地建立方面词与上下文之

间的依赖关系[１,１８Ｇ２０].Zhang等[１]引入句法依赖树来表示句

子,并提出了特定于方面的 GCN模型,它与 LSTM 和注意力

机制相结合,能够有效地实现方面级情感分类.Wang等[１９]

提出了一个统一的面向方面的依赖树结构,并使用关系图注

意网络(RＧGAT)来编码这个新颖的依赖树结构.Li等[２０]考

虑到依存句法分析结果的不准确性以及评论表达的复杂性,

提出了一种兼顾句法信息和语义相关性的模型.

现有方法的一个重要限制是,它们对句法依存树解析到

的词级依赖关系一视同仁,但实际情况是方面词的情感应专

注于方面意见词.评论中与方面有依赖关系的单词,对方面

词的情感极性判断所做的贡献是不一样的,例如在情感极性

分类中,与方面词有依赖关系的形容词、动词等应发挥更重要

的作用.我们可以称它们为“裁判词”.本文定义了一个敏感

依赖关系集合,利用句法依赖树得到的方面词与上下文词之

间的依赖关系,通过结合敏感依赖关系集合来增强句子的
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邻接矩阵表示,进而强化“裁判词”对方面情感极性的影响.

２．３结合外部知识

由于外部知识信息通常能够提供很好的可控性和指导意

义,因此将外部知识作为情感分析任务中的情感特征表示,能
够有效地提升模型性能[３].有研究人员开始将外部情感和常

识知识库引入 ABSA任务中.Zhou等[２１]引入常识知识图谱

来增强句子表示.Xing等[２２]将现有的多种情感词典适应到

目标领域,发现SenticNet作为一种普适领域情感词典,与其他

情感词典相比,表现最为出色.Liang等[３]提出了一种基于

SenticNet的图卷积神经网络,进而弥补了现有的研究大多侧重

于从句子的句法依赖树中学习信息,缺乏对方面的上下文的情

感知识的利用.Zhong等[２３]为了有效地将外部知识和句法信

息以及上下文信息相结合,提出了一种知识图谱增强网络.

SenticNet作为情感分析的公开资源,涉及到众多领域,

它提供了一组与１０００００个自然语言概念相关的语义和极性.

概念的极性是－１到＋１之间的浮点数,其中强烈的消极概念

的极性接近－１,而强烈的积极概念的极性接近＋１.Li等[２４]

将作为先验知识的SenticNet加入到词嵌入中,证明了 SenＧ
ticNet能够有效地增强情感表示.Liang等[３]提出了一种基

于SenticNet的图卷积神经网络,也有效地提升了模型在方面

级情感分类任务的表现.与文献[３]类似,本文利用 SenticＧ
Net作为情感常识知识库来修饰图,配合上文提到的敏感依

赖关系集合来增强情感表示.

３　SSＧGCN模型

本文提出的SSＧGCN模型的架构如图１所示.模型整体

分为两部分,左边部分从预训练词嵌入表示中提取句法特征,

并利用SenticNet和“敏感关系集合”增强句子中方面词和意

见词之间的相关性.右半部分借助“敏感关系集合”构建了辅

助句,并在位置感知时对辅助句中的上下文词赋予较大的权

重,以突出其对方面词的情感极性的重要性.最后将左右两

部分模块学习到的特征进行融合.

图１　SSＧGCN模型的架构

Fig．１　ArchitectureofSSＧGCNmodel

３．１　问题定义

给定一个由n个单词组成的句子S＝(w１,􀆺,wτ＋１,􀆺,

wτ＋m,􀆺,wn),其中{wτ＋１,􀆺,wτ＋m}是S的子序列,它表示句

子中的方面词,ABSA任务的目的是预测给定方面词的情感

极性y ∈ {P,N,O},其中P,N 和O 分别表示“积极”“消极”

和“中性”情绪.

３．２　词嵌入和BiＧLSTM层

本文 使 用 轻 量 级 预 训 练 GloVe[２５]词 嵌 入 矩 阵 M ∈

Rde×|V|嵌入句子,其中de 是词嵌入的维数,V 是词汇量.通

过查找 M 将句子中每个单词嵌入到de 维的向量中,并得到

句子的嵌入矩阵E＝(ew１,􀆺,ewτ＋１,􀆺,ewτ＋m,􀆺,ewn),其

中ewi∈Rde 是上下文词wi 的词嵌入,而ewτ＋i∈Rde 是方面词

的词嵌入.

将词嵌入输入到BiＧLSTM 层来积累输入句子中每个单

词在两个 方 向 的 上 下 文 信 息,每 个 单 词 的 上 下 文 表 示 如

式(１)、式(２)所示:

hi
→
＝LSTM→(ewi,θLSTM ),i∈[１,n] (１)

hi
←
＝LSTM← (ewi,θLSTM ),i∈[n,１] (２)

其中,θLSTM 表示LSTM 模型的参数,将正向和反向隐藏状态

连接起来,即ewi 的隐藏状态表示为hi＝[hi
→ ,hi

← ],i∈[１,n],
可以得到上下文化的词表示h０

i＝[h１,h２,􀆺,hn]∈Rn×２de .

３．３　辅助句的构造

句子的上下文信息包含了情感信息,但方面级情感分类

应更关注于意词,考虑到现有研究中使用的 GCN 忽略了依

赖类型中携带的信息,即现有方法平等地对待所有词级关系,
从而可能导致模型无法区分重要依赖关系.如图２所示,

５李　帅,等:SSＧGCN:情感增强和句法增强的方面级情感分析模型



方面词‘service’与‘the’和‘dreadful’有依赖关系,但‘dreadＧ
ful’对‘service’应是最重要的,因为它们之间的依赖类型为

‘nsubj’,即‘service’是‘dreadful’的名词性主语.因此,为了

更好地识别相应意见词并突出它们,本文结合句法信息和语

义上下文来构建辅助句,具体来说,使用 Stanza[１０]来获得句

子的句法依存树,同时定义了一个敏感依赖关系集合,SDR＝
{‘nsubj’,‘amod’,‘advmod’,‘ccomp’,‘compound’,
‘nmod’},令Rwi,wτ

为上下文词 wi 和方面词 wτ 之间 的 依

赖关系,若Rwi,wτ ∈SDR,则说明上下文词 wi 对方面词的

情感分类比其他上下文词更重要,即“裁判词”,本文将这

类词抽取出 来 构 建 成 一 个 伪 句 子,拼 接 在 原 始 句 子 的 后

面,以便 在 后 续 的 任 务 中 应 用.如 图 ２ 所 示,示 例 句 子

“greatfoodbuttheserＧvicewasdreadful．”中 方 面 词 为

“food”,则抽取到的裁判词为“great”.因此,句子S的表示

被更 新 为 S
~

＝ (w１,􀆺,wτ＋１,􀆺,wτ＋m,􀆺,wn,wn＋１,􀆺,

wn＋a),其中子序列{wn＋１,􀆺,wn＋a}表示构建的辅助句,请注

意,若未识别到“裁判词”,则辅助句为空,即保持原句子不变.

图２　ABSA任务的一个例句

Fig．２　ExamplesentenceofABSAtask

３．４　优化的基于GCN的特征提取

３．４．１　优化的图构建

本文使用Stanza来获得句子的句法依存树,依据句法依

存树,可以构建邻接矩阵A∈RN×N ,其中 N＝n＋a为句子的

长度.邻接矩阵A的定义如式(３)所示:

Ai,j＝
score, ifwi,wjcontainsdependency
１, i＝j
０, otherwise

{ (３)

其中,score取决于多种因素,例如单词wi,wj 的情感和它们

之间的依赖关系以及是否为方面词,下文将详细介绍score
的推导.另外,为了保留自身节点的信息,本文将邻接矩阵的

主对角线设为１.请注意,本文构建的是无向图,即 Ai,j＝

Aj,i,因为我们认为有向图会丢失部分依赖信息.
(１)情感增强

受到Liang等[３]的启发,本文在构建邻接矩阵时也使用

了SenticNet的情感知 识 来 表 示 单 词 之 间 的 情 感 信 息,如

式(４)所示:

Si,j＝

SenticNet(wi)＋１,

if|SenticNet(wi)|＞|SenticNet(wj)|
SenticNet(wj)＋１,

if|SenticNet(wi)|≤|SenticNet(wj)|

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(４)

其中,SenticNet(wi)∈[－１,１]表示单词 wi 在 SenticNet词

典中的情感分数,强烈的消极概念的极性接近－１,而强烈的

积极概念的极性接近＋１,SenticNet(wi)＝０则表示词 wi 的

情感极性为中性或者词wi 在SenticNet词典中不存在.这里

将Scorei,j取值为词wi 和wj 在SenticNet词典中的分数较大

者,因为两个词之间的依赖关系更依赖于情感较强烈的一方.
(２)句法增强

通过句法依存树可以获取和方面词有依赖关系的上下文

词,但 ABSA任务应更专注于方面对应的意见词,为了强化

相关意见词对方面的影响,本文在构建邻接矩阵时考虑了单

词之间的依赖类型,并对３．３节利用SDR构建的辅助句中的

“裁判词”进行强调.具体来说,对“裁判词”和方面词之间的

依赖关系进行增强,如式(５)所示:

Xi,j＝
１,ifwjisaaspectwordandRwi,wj ∈SDR

０,otherwise{ (５)

另外,方面词是 ABSA 任务不可或缺的词,因此其进一

步增强了方面词与上下文词之间的依赖关系,如式(６)所示:

Zi,j＝
１, ifwiorwjisaaspectword
０, otherwise{ (６)

经过上述计算,可以得到改进后的句子的邻接矩阵,其计

算式如式(７)所示:

Ai,j＝Si,j＋Xi,j＋Zi,j (７)

３．４．２　优化的图卷积神经网络

得到改进的图的邻接矩阵之后,将图输入 GCN 层,它以

多层方式在图的节点上进行卷积计算,这里使用两层 GCN
模块来提取句子的句法特征.节点根据其邻域的隐藏表示来

更新自己,并在通过非线性转换之前进行归一化.具体来说,
在L层 GCN中,用hl

i(l∈{１,􀆺,L})表示节点i在第l层的

输出,h０
i 则是初始隐藏状态向量,其他情况下的hl

i 被定义为:

hl
i＝σ Aihl－１

i Wl

D＋１ ＋Bl( ) (８)

Di,j＝
１, Ai,j≠０
０, Ai,j＝０{ (９)

其中,σ是非线性激活函数,Wl 是线性变换权重,Bl 是线性变

换偏置项,D＝∑
n＋a

j＝１
Di,j是Ai 的度数,hl－１

i 则是从前一层的GCN

转换过来的隐藏表示.与文献[１]类似,本文没有将前一层

GCN的输出直接输入到下一层 GCN 中,而是先使用了位置

感知转换来揭露上下文词相对于给定方面词的重要性.具体

来说,我们根据上下文词与方面词之间的距离为句子中每个

词定义了位置权重,尤其是对“裁判词”赋予较大的位置权重,
如式(１０)所示:

gi＝

１－τ＋１－i
n

, １≤i≤τ＋１

０, τ＋１≤i≤τ＋m

１－i－τ－m
n

, τ＋m＜i≤n

１－１
n

, １≤aandn＋１≤i≤n＋a

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(１０)

因此,式(８)中的图卷积运算被重新表述为:

hl
i＝σ Aigihl－１

i Wl

D＋１ ＋Bl( ) (１１)

经过 图 卷 积 和 位 置 感 知 转 换 后,来 自 上 一 层 (如 BiＧ
LSTM)的上下文信息将丢失.Li等[１７]证明了上下文保留机

制能有效改善上下文丢失的问题,为了更加充分地利用上下

文信息,我们在将hl
i 传递给下一层GCN前,把上下文化的h０

i
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直接转发给hl
i,即输入到第l＋１层 GCN 的hl

i 如式(１２)

所示:

h
~l
i＝hl

i＋h０
i (１２)

由式(１２)可以看出,上下文化的单词表示被包含在每一

层 GCN的输入中,如图３所示.因此,式(８)中的图卷积运算

最终被表述为:

hl
i＝σ Aigi(hl－１

i ＋hl
０)Wl

D＋１ ＋Bl( ) ,l∈{１,􀆺,L} (１３)

图３　上下文保留机制的结构

Fig．３　Structureofcontextretentionmechanism

３．４．３　特定方面的情感表示

上述 GCN已经感知到方面词的隐藏状态中的重要信

息,为了突出方面词的重要性和消除其他状态带来的噪声,用
零屏蔽输出向量的非方面词,而方面词的表示保持不变,如
式(１４)所示:

h
－l
i＝０,１≤t＜τ＋１,τ＋m＜t≤n＋a (１４)

因此,得到了特定方面掩码的表示:

h
－L

mask＝{０,􀆺,hL
τ＋１,􀆺,hL

τ＋m,􀆺,０} (１５)

与文献[２６]类似,使用点积注意力机制从上下文信息中

抽取特定方面的特征,并为每个上下文词设置相应的注意力

权重,注意力权重的计算式如下:

βt＝ ∑
τ＋m

i＝τ＋１
　h０T

t h
－L
i (１６)

αt＝ exp(βt)

∑
n＋a

i＝１
exp(βi)

(１７)

点积可以计算方面词和上下文词之间的语义相关性,进
而计算出注意力权重矩阵,因此输入向量的最终计算方法如

式(１８)所示:

Rgcn＝∑
n＋a

i＝１
　αih０

i (１８)

３．５　优化的基于CNN的特征提取

基于CNN的特征抽取可以让模型有能力处理不合法的

句子,在将句子的嵌入表示输入 CNN 之前,首先计算上下文

词与方面词之间的语义相关性,具体来说,我们将上下文词和

方面词动态关联,以生成特定方面的表示[１７],如式(１９)所示:

μi＝∑
m

j＝１
hτ＋j∗F(h０

i,hτ＋j) (１９)

其中,h０
i 是与基于 GCN的特征抽取模块共享的 BiＧLSTM 隐

藏状态,hτ＋j则是另一个BiＧLSTM 输出的方面词表示:hτ＋j＝

[hτ＋j
→,hτ＋j

← ],j∈[１,m].函数F计算第j个方面词表示hτ＋j

与第i个上下文词表示h０
i 之间的相关性,其计算式如式(２０)

所示:

F(h０
i,hτ＋j)＝

exp(h０T
ihτ＋j)

∑m
k＝１exp(h０T

ihτ＋k)
(２０)

随后将h０
i 与μi 拼接后送入全连接层,得到第i个词wi

的特定于方面的表示,如式(２１)所示:

hτ
i＝σ(Wτ[h０

i∶μi]＋Bτ) (２１)

其中,σ是非线性激活函数,“∶”表示向量连接,Wτ 和Bτ 是可

训练的参数.
为了突出３．３节所抽取的“裁判词”和方面词邻近的上下

文词的重要性,我们采取了和３．４．１节一样的位置权重感知

策略.具体来说,我们利用式(１０)计算第i个词wi 和方面词

wτ 之间的位置权重gi.此外,若上下文词wi 和方面词wτ 之

间的依赖类型在敏感依赖关系集合SDR 中,则为上下文词

wi 赋予较大的权重,以强化其重要性.转换后的特征表示如

式(２２)所示:

h
∧τ
i＝hτ

i∗gi,i∈[１,n] (２２)

将h
∧τ
i 输入卷积层以进一步地抽取特征:

ci＝σ(WT
c h∧

τ
i∶i＋s－１＋Bc) (２３)

其中,h
∧τ
i:i＋s－１是向量h

∧τ
i,􀆺,h

∧τ
i＋s－１的连接,s是卷积核(内核)

的大小,Wc 和Bc 是可训练的参数.为了保留主要特征并减

少计算量,应 用 最 大 池 化[２７]来 获 得 句 子 的 最 终 表 示,如

式(２４)所示:

Rcnn＝[max(c１),􀆺,max(cnp)] (２４)

其中,np是内核的数量.

３．６　情感分类

上述Rgcn和Rcnn是分别从基于 GCN和CNN的特征抽取

模块得到的,为了将它们共同作用于极性分类,本文将其进行

连接,即最终的特征表示R＝[Rgcn∶Rcnn].随后将其输入到全

连接层和softmax层以产生概率分布y∈Rdp .

y＝softmax(Wor＋Bo) (２５)

其中,dp 是情感极性的数量,Wo 和Bo 是可训练的参数.

４　实验

４．１　数据集

本文在３个公开标准方面级数据集上评估了本文模型,

即SemEval２０１４Task４[２８]中的 Restaurant１４和 Laptop１４,

以及由 Dong等[２９]收集的 Twitter数据集.与 Tang等[３０]的

方式一样,本文删除了一些具有冲突情感极性的实例,并列出

了这些数据集的最终统计数据(见表１).

表１　数据集的统计信息

Table１　Statisticsofdatasets

Datasets ＃Division ＃Position ＃Negative ＃Neutral

Rest１４
Train ２１５９ ８００ ６３２
Test ７３０ １９５ １９６

Laptop１４
Train ９８０ ８５８ ４５４
Test ３４０ １２８ １７１

Twitter
Train １５６７ １５６３ ３１２７
Test １７４ １７４ ３４６

４．２　实验设置

本文使用３００维预训练的 GloVe向量初始化词嵌入,所
有的参数均采用均匀初始化.模型中的 GCN 层数设置为２
层,这是我们经过实验得出的最优层数.使用 Adam 作为
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优化器,学习率设置为０．００１.为了防止过拟合,在训练模型

中对输入层和隐藏层应用 Dropout,Dropoutrate设置为０．５,

L２正则系数为０．００００１.

４．３　基线模型

为了评估SSＧGCN 在 ABSA 任务中的性能,将其与以下

方法进行了比较,并按照模型所使用的主要特征将它们分为

３类,即基于上下文的模型、基于句法的模型和引入外部知识

的混合模型.其中混合模型不仅引入了外部知识,还使用了

上下文信息或句法依赖信息,如表２所列.

表２　SSＧGCN与基线模型的对比

Table２　ComparisonofSSＧGCNwithbaselinemodels

Model Contextual Syntactical Hybrid
ATAEＧLSTM 􀅰

RAM 􀅰
TNetＧAS 􀅰
MGAN 􀅰
RＧGAT 􀅰
DGEDT 􀅰

ASGCNＧDT 􀅰
ASGCNＧDG 􀅰
GLＧGCN 􀅰

CDT 􀅰
SKＧGCN 􀅰

SenticＧLSTM 􀅰
SenticＧGCN 􀅰
MTKEN 􀅰
SSＧGCN 􀅰

４．３．１　基于上下文的模型

(１)ATAEＧLSTM[１２]:该方法将基于注意力的长短期记

忆网络用于方面级别的情感分类.
(２)RAM[１４]:该方法采用多重注意力机制和记忆网络来

捕获长距离情感特征.
(３)TNetＧAS[１７]:使用了基于CNN的特定于方面的转换

组件,进而生成方面特定的单词表示.
(４)MGAN[３１]:该方法结合粗粒度和细粒度注意力机制

来学习方面词与上下文词之间的关联关系.

４．３．２　基于句法的模型

(１)RＧGAT[１９]:该方法使用一个统一的面向方面的依赖树

结构,并使用关系图注意网络来编码这个新颖的依赖树结构.
(２)DGEDT[３２]:该方法将 Transformer引入到模型中,以

减少不正确的依赖树所导致的错误.

(３)ASGCNＧDT[１]:该方法使用句法依赖树为每个句子

构建一个有向图,并使用 GCN 来解决情感分类中远程多词

依赖问题.
(４)ASGCNＧDG[１]:与 ASGCNＧDT 类似,除了构建的图

是无向的.
(５)GLＧGCN[３３]:将全局结构信息和局部结构信息同时引

入到方面级情感分类任务.
(６)CDT[２６]:将 GCN与BiＧLSTM 模型相结合,以获取句

子的结构和上下文信息,使用 GCN 对依赖树执行卷积,以优

化BiＧLSTM 嵌入.

４．３．３　引入外部知识的混合模型

(１)SKＧGCN[２]:该方法使用 GCN 同时集成了句法依赖

树和常识知识图.
(２)SenticＧLSTM[３４]:该方法扩展了 LSTM,以在深层神

经序列模型中利用常识知识.
(３)SenticＧGCN[３]:该方法通过整合来自 SenticNet的情

感知识来构建图神经网络,以增强句子的依赖图.
(４)MTKEN[３５]:该方法利用子句提取结构知识,并将其

与情感知识融合,以增强模型的性能.

４．４　实验结果

如表３所列,本文报告了基线模型以及提出的SSＧGCN
模型的性能.根据表３可以得到以下结果:SSＧGCN模型在３
个数据集上优于其他前沿方法,尤其是在 Laptop１４和 ResＧ

taurant１４数据集上始终优于其他所有模型.具体来说,SSＧ

GCN比 仅 将 外 部 知 识 应 用 到 GCN 的 SenticＧGCN 和 SKＧ

GCN的表现更好,表明了增强句法信息的优越性.同时,与

未使用外部知识的模型相比,SSＧGCN 在准确度和 MacroＧF１
指标上都至少高出１％~２％,这表明在方面级情感分类任务

中引入外部知识的重要性和有效性.此外,在仅考虑上下文

信息的基线模型中,TNetＧAS采用 CNN 层将方面信息融入

上下文单词中,在同类型模型中取得了较有竞争力的表现,但

SSＧGCN模型除了将方面信息融入到上下文信息外,还做了

情感增强和句法增强,因此与仅考虑上下文信息的模型相比,

SSＧGCN性能提升了很多.尽管 SSＧGCN 模型在 Twitter数

据集上的准确率表现欠佳,但它在 MacroＧF１指标方面优于所

有基线模型.上述结果证明了SSＧGCN的有效性和优越性.

表３　模型在３个数据集上的评价指标对比

Table３　Comparisonofmodelevaluationmetricsonthreedatasets

Model
Laptop１４

Accuracy MacroＧF１
Restaurant１４

Accuracy MacroＧF１
Twitter

Accuracy MacroＧF１
ATAEＧLSTM ６８．８８ ６３．９３ ７８．６０ ６７．０２ ６８．６４ ６６．６０

RAM ７４．４９ ７１．３５ ８０．２３ ７０．８０ ６９．３６ ６７．３０
TNetＧAS ７６．５４ ７１．７５ ８０．６９ ７１．２７ ７４．９０ ７３．６０
MGAN ７６．２１ ７１．４２ ８１．４９ ７１．４８ ７４．６２ ７３．５３
RＧGAT ７７．４２ ７３．７６ ８３．３０ ７６．０８ ７５．５７ ７３．８２
DGEDT ７６．８０ ７２．３０ ８３．９０ ７５．１０ ７４．８０ ７３．４０

ASGCNＧDT ７４．１４ ６９．２４ ８０．８６ ７２．１９ ７１．５３ ６９．６８
ASGCNＧDG ７５．５５ ７１．０５ ８０．７７ ７２．０２ ７２．１５ ７０．４０
GLＧGCN ７６．９１ ７２．７６ ８２．１１ ７３．４６ ７３．２６ ７１．２６

CDT ７７．１９ ７２．９９ ８２．３０ ７４．０２ ７４．６６ ７３．６６
SKＧGCN ７３．２０ ６９．１８ ８０．３６ ７０．４３ ７１．９７ ７０．２２

SenticＧLSTM ７０．８８ ６７．１９ ７９．４３ ７０．３２ ７０．６６ ６７．８７
SenticＧGCN ７７．９０ ７４．７１ ８４．０３ ７５．３８ ７２．８３ ７１．２８
MTKEN ７３．４３ ６９．１２ ７９．４７ ６８．０８ ６９．８０ ６７．５４
SSＧGCN ７８．６８ ７５．０２ ８４．２９ ７７．６１ ７５．００ ７４．０５
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４．５　消融实验

４．５．１　SenticNet的影响

为了更具体地探究SenticNet对模型性能是否有提升,本

文在３个数据集上分别对比了将SenticNet应用于随机抽取

的不同比例的样本时的结果,如图４所示.可以发现,在３个

数据集上,使用SenticNet的模型的性能在 Accuracy和 MacＧ

roＧF１上明显比不使用SenticNet的模型好,这表明了在 GCN
中使用SenticNet增强情感对方面级情感分类的有效性.当

使用SenticNet的实例所占比例低于５０％时,模型的 AccuraＧ

cy和 MacroＧF１分数有较小的波动.并且,当应用SenticNet
的实例所占比例越大时,模型的性能越好.尤其是,在全部实

例上使用SenticNet时,模型取得了最优的性能,这表明充分

地利用SenticNet的情感知识可以更好地表达实例中单词间

的依赖关系,进而能更精确地确定方面词的情感极性.

图４　SenticNet的影响

Fig．４　ImpactoftheproportionofSenticNet

４．５．２　句法增强的影响

在 ABSA任务中,“裁判词”对方面词的情感极性是十分

重要的,而不相关的内容可能会带来更多噪声.基于此,在为

句子构建邻接矩阵时,对方面词和“裁判词”之间的依赖关系

值进行显式加权.为了验证句法增强方法的有效性,本文在

３个数据集上分别对比了在不同比例的实例上使用句法增强

后模型的性能,结果如图５所示.可以发现,在任何数据集

上,句法增强的引入有效地提升了 Acc和 F１,这验证了使用

句法增强的有效性.值得注意的是,使用句法增强的实例所

占比例越高,模型的 Accuracy和 MacroＧF１越高,虽然 MacroＧ

F１分数出现了波动,但整体仍呈上升趋势.尤其是在全部数

据集上使用句法增强时,模型取得了最佳性能.

图５　句法增强的影响

Fig．５　Impactoftheproportionofsyntacticenhancement

４．５．３　GCN层数的影响

为了更好地证明 GCN 层数对模型性能的影响,本文将

GCN层数从１增加到５,步长为１.图６给出了SSＧGCN 模

型在３个数据集上使用不同 GCN 层数得出的结果.可以观

察到,当 GCN层数L在３个数据集上增长时,模型性能开始

随着L的增加而提升,然后开始下降.具体来说,当 GCN 层

数设置为２时,模型取得了最佳性能;当L 大于２时,模型性

能开始递减.因此,本文建议将模型的 GCN 层数设置为２,

以取得较好的性能.L层的 GCN 可以在L 步内捕获邻居的

信息,可以分析得到,当L＝１时,不足以捕获足够的邻居信

息,因此模型性能表现较差;相反,当L 过大时,模型会变得

更加复杂,参数急剧增加可能会给模型引入更多噪声,因为在

一定范围内,方面词附近的词对其情感极性总是更重要.

图６　GCN层数的影响

Fig．６　ImpactofthenumberofGCNlayers

４．５．４　GCN中加入上下文保留的影响

经过 GCN的变换后,来自上一层(如 BiＧLSTM)的上下

文信息将丢失,Lai等[３６]发现抽取和利用上下文信息是十分

重要的,并且４．５．３节已经证明 GCN 的层数设置为２时,模

型取得了最佳表现.基于此,本文将来自BiＧLSTM 的上下文

信息在转换前直接馈送到第二层 GCN,即第二层 GCN 的输

入将包含来自BiＧLSTM 的原始上下文信息以及第一层 GCN
的输出.为了验证该方法的有效性,本文在３个数据集上分

别对比了使用上下文保留策略和不使用上下文保留策略时的

结果,如图７所示.可以观察到,当移除上下文保留时,模型

的性能在３个数据集上都有所下降,这表明了将原始上下文

信息作为特征持续融入CGN的有效性.

图７　上下文保留机制的影响

Fig．７　Impactofcontextretentionmechanism

４．６　案例分析

为了更好地观察SSＧGCN 模型在实际应用中的表现,本

文从３个评估数据集中选择案例做进一步的分析,并报告了

模型在这些案例下的结果,如表４所列.

句子１中包含了否定,这就很容易导致模型预测错误.

句子２中包含了两个方面词,且极性相反,这种情况会阻碍基

于注意力机制的模型准确地抽取对应的情感信息.句子３是

疑问句,并且包含两个不同极性的方面词,这种情况要求模型

能针对不同的方面提取出对应的有效的信息.句子４的方面

词和对应的意见词距离很远,模型需要准确地捕捉方面词对

应的情感极性,但由于意见词距离方面词较远,且该句子中

９李　帅,等:SSＧGCN:情感增强和句法增强的方面级情感分析模型



没有明确表达情感的词,因此模型需要抽取隐含语义,这给 情感极性的预测也带来了困难.

表４　样本预测结果

Table４　Examplepredictions

Sentences TentＧAS ASGCNＧDG SenticＧGCN SSＧGCN
１．Didnotenjoythenew [Windows８]Nandtouchscreenfunctions． P× N N N
２．The [falafal]N wasratherovercooked and dried butthe
[chicken]P wasfine．

(P×,P) (N,O×) (N,P) (N,P)

３．Howcantheysurviveserving mediocre[food]O atexorbitant
[prices]N ?

(N×,N) (N×,N) (O,O×) (O,N)

４．ThereasonwhyIchooseappleMacBookbecauseoftheirdesign
andthe[aluminumcasing]P． P P N× P

　　通过表４可以观察到,仅使用上下文信息的典型模型

TnetＧAS在大多数案例中都预测失败了,而基于语法的方法

则表现较好,这是由于利用语法信息可以更有效地建立方面

词与其对应的意见词之间的依赖关系.此外,SSＧGCN 在全

部案例中都做出了正确的预测,进一步表明了它的有效性和

优越性.尤其是句子３,如表５所列,它含有两个不同极性的

方面词,且其中一个为中性,这在预测时是很困难的,但是

SSＧGCN模型通过引入 SenticNet情感知识能够更准确地捕

获情感信息,并且通过句法增强将裁判词“mediocre”和“exorＧ

bitant”的特征进行进一步增强,结合上下文信息,使得模型能

够准确地预测出方面词对应的情感极性.

表５　单个样本分析

Table５　Singlecaseprediction

Aspect Auxiliary Sentences Prediction TrueLabel

food mediocre
Howcantheysurviveserving
mediocrefood at exorbitant
prices?

Neural√ Neural

prices exorbitant
Howcantheysurviveserving
mediocre food atexorbitant
prices?

Negative√ Negative

结束语　本文重新审视了现有模型在 ABSA 任务上的

不足,为了更加充分地利用外部情感知识和句法信息,本文提

出了情感增强和句法增强的SSＧGCN 模型.具体来说,本文

在构建图时融入了SenticNet的情感知识.此外,SSＧGCN 模

型更加充分地考虑了句法信息,将显式修饰方面的单词,即
“裁判词”突出,来帮助 GCN 和 CNN 模块更准确地抽取特

征.最后将抽取到的特征融合,共同作用于情感极性的分类.

大量实验证明了本文提出的SSＧGCN的有效性和优越性.消

融研究显示了其不同模块的功效,从而验证了 SSＧGCN 架构

的合理性.

在今后的研究中,我们将在更多数据集上验证所提方法

的性能,并在现阶段工作的基础上,将模型推广到交叉领域的

情感分析中.
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