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摘　要　方面级情感分析是细粒度情感分析中的一项关键任务,旨在预测一个句子中不同方面术语的情感倾向.针对目前结

合图卷积网络的研究忽略方面术语本身的含义以及方面术语与上下文之间的交互的问题,文中提出了基于交互注意力和图卷

积网络的模型(InteractiveAttentionGraphConvolutionNetwork,IAGCN).该模型首先结合 BiLSTM 和修正动态权重层对上

下文进行建模,其次在句法依存树上使用图卷积网络对句法信息进行编码,然后利用交互注意力机制学习上下文和方面术语中

的注意力,重构上下文和方面术语的表示,最后通过softmax层获取给定方面术语的情感极性.与基线模型相比,所提模型在

５个数据集中的准确率和F１值分别提高了０．５６％~１．７５％和１．３４％~４．０４％.同时,将预训练模型 BERT应用到此任务中,

相比基于 GloVe的IAGCN模型,其准确率和 F１值分别提高了１．４７％~３．９５％和２．５９％~７．５５％,模型效果有了进一步的

提升.
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Abstract　AspectＧlevelsentimentanalysisisakeytaskinfineＧgrainedsentimentanalysis,whichaimstopredictthesentiment

tendencyofdifferentaspecttermsinasentence．Inviewofthefactthatthecurrentresearchcombinedwithgraphconvolution

networkignoresthemeaningofaspecttermsthemselvesandtheinteractionbetweenaspecttermsandcontext,aninteractiveatＧ

tentiongraphconvolutionalnetworkmodelisproposed,namedinteractiveattentiongraphconvolutionnetwork(IAGCN)．Itfirstly
combinesBiLSTMandmodifieddynamicweightstomodelcontext．Secondly,thesyntacticinformationisencodedbyexploiting

graphconvolutionalnetworkonsyntacticdependencytree．Then,theattentionamongcontextandaspecttermsisinvestigated

throughinteractiveattentionmechanismandtherepresentationofcontextandaspecttermisreconstructed．Finally,thesentiment

polarityofagivenaspecttermisobtainedthroughasoftmaxlayer．Comparedwiththebaselinemodels,theaccuracyrateandF１

scoreoftheproposedmodelimprovesby０．５６％~１．７５％and１．３４％~４．０４％on５datasets,respectively．Atthesametime,the

preＧtrainingmodelBERTisappliedtothistask．ComparedwiththeIAGCNbasedonGloVemodel,itsaccuracyrateandF１score

increasesby１．４７％~３．９５％and２．５９％~７．５５％,respectively．Thus,themodeleffecthasbeenfurtherimproved．

Keywords　AspectＧlevelsentimentanalysis,Deeplearning,Graphconvolutionalnetwork,Interactiveattentionmechanism,BERT

　

１　引言

随着互联网时代的到来,各种网络平台层出不穷,越来越

多的人在平台上发表自己的评价和建议,就此产生了海量的

评价数据.对这类数据进行情感分析处理,可以为用户提供

建议,同时为各平台提供决策支持.

文本情感分析[１]以往主要针对篇章和句子级别,将文章

或句子看作一个信息单元进行整体情感分析,但针对一篇文

章或单个句子中存在多种情感极性的情况,其情感分析效果

并不好.因此,目前许多学者将研究内容从文本情感分析转

向方面级情感分析.方面级情感分析[２]旨在识别出给定句子

中给定方面的情感极性.例如,在餐厅评论“TheenvironＧ



mentisgreatbuttheserviceattitudeispoor”中,“environＧ

ment”和“serviceattitude”这两个方面术语对应的情感极性分

别是积极和消极.注意力机制[３]能够在模型训练的过程中高

度关注指定的目标,已经被广泛应用到基于深度学习的自然

语言处理的各项子任务中.在方面级情感分析领域,结合注

意力机制的模型[４Ｇ５]可以关注给定方面术语的重要特征信息,

增强句子中各单词与方面术语之间的联系.然而,注意力机

制容易忽略句子的句法结构,当给定的方面术语与情感描述

词相隔较远时,注意力机制往往识别不到正确的情感描述词.

而句法依存树可以表达句子中词与词之间的相互依存关系,

也可被视作图结构[６],可以利用图卷积网络(GraphConvoluＧ
tionNetwork,GCN)[７]提取依存信息.因此,本文提出了一

种结合交互注意力机制和图卷积网络的模型IAGCN.该模

型通过图卷积网络来捕获句子中单词之间的依存关系,较好

地提取了结合上下文句法信息的方面术语,利用修正动态权

重对句法位置的距离进行修正,以提取更多的上下文语义信

息,结合交互注意力机制学习上下文和方面术语中的注意力,

捕捉上下文和方面术语之间的相关性,正确识别上下文中给

定方面术语的情感极性.在５个标准的数据集上验证了此模

型的有效性,本文的主要工作如下:

(１)为了解决模型错误地将与句法无关的词识别为情感

描述词的问题,本文在句法依存树上利用 GCN 进行建模,结

合句法依存信息和位置信息,有效地学习单词之间的关系,提

取方面术语特征.句法依存树包含了上下文单词之间的词汇

依赖,位置信息隐含了重要的信息,方面术语和单词之间的相

对距离对目标词有重要的影响,将 GCN 应用到句法依存树

上能够融合邻居节点的特征信息,结合位置信息能够提取上

下文各单词的不同的语义特征.

(２)经过 BiLSTM 建模的上下文提取了丰富的语义信

息,但上下文各单词与方面术语的句法距离不同会影响情感

的识别.为了减轻上下文中不相关单词对情感识别的不利影

响,本文增加修正动态权重层使模型更加关注在句法上与方

面术语相关的上下文.利用句法依存树中不同单词与方面术

语之间的句法距离,设置一定的距离阈值,添加修正动态权重

层对上下文中各单词的初始权重进行修正,针对语义贫乏的

单词进行特征信息弱化,有效地提取了上下文特征表示.

(３)由于简单的注意力机制不能提取到方面术语和上下

文之间的交互关系,以及忽略了方面术语内部的重要性,本文

利用交互注意力机制提取上下文和方面术语中的语义和情感

特征.将交互注意力机制应用于由修正动态权重层建模提取

的上下文和方面特定掩码层建模提取的方面术语特征中,交

互学习两者的注意力,捕获重要特征信息.

(４)在５个标准数据集上进行实验,结果表明,IAGCN模

型相比基线模型具有较好的效果.同时,将预训练语言模型

BERT(BidirectionalEncoderRepresentationfrom TransforＧ

mer)应用到IAGCN中,模型的效果取得了显著的提升.

２　相关工作

早期的方面级情感分析主要基于词典和规则.Hu等[８]

利用关联规则挖掘评论的产品特性和意见.Ding等[９]利用

基于词典的方法,能够同时针对显示和隐式的方面术语进行

情感极性分类.然而,这些方法人工设计的依赖度高,比较耗

费时间和人力[１０].随着深度学习在自然语言中的广泛应用,

Dong等[１１]首次将递归神经网络应用于方面级情感分析任务

中,并取得了很好的效果.Tang等[１２]提出了基于目标依赖

的长短期记忆网络(TDＧLSTM)和基于目标关联的长短期记

忆网络(TCＧLSTM)两种模型,对上述工作进行了改进.基于

注意力机制的方法可以使模型高度关注给定方面术语的特征

信息,挖掘上下文与方面术语之间的关系,如 Wang等[１３]首

次将注意力机制应用到方面级情感分析任务中,提出了结合

LSTM 和注意力机制的模型,将特定的方面术语嵌入到注意

力权重的计算中.Zhang等[１４]认为,传统的长短期记忆网络

和注意力相结合未考虑方面术语和上下文之间的联系,提出

了有序神经元长短时记忆和自注意力机制相结合的方面情感

分析模型,用于获取单词之间的依赖关系.随着记忆网络在

方面级情感分析应用中的有效性得到验证,Tang等[１５]将记

忆网络和注意力机制相结合,在保留上下文信息的同时也能

捕捉到方面术语与上下文的关联性.Ma等[１６]认为,单注意

力模型不足以捕捉到上下文和目标之间的联系,设计了交互

注意力网络,使上下文和目标词之间获得对应的注意力权重.

Song等[１７]避免了复杂的递归神经网络,采用多个多头注意力

机制提取上下文和方面术语之间的隐含状态和语义交互.

近年来,卷 积 神 经 网 络 (Convolution NeuralNetwork,

CNN)在计算机视觉领域迅速发展.Fan等[１８]提出了一种卷

积记忆网络,将CNN和注意力机制相结合,同时捕捉到单词

和多个单词的表达,但是基于 CNN 的模型存在只能将多单

词特征感知为连续单词的局限,不足以确定多个不连续单词

表达的情感极性.GCN 是一种以图结构为输入的深度学习

框架,在自然语言处理领域中,将文本表示成图结构数据是一

种重要思想,利用 GCN处理句法依存树,可以融合邻居节点

信息以及捕捉非连续、长距离语义单词的特征.Zhang等[１９]

首次将 GCN运用到方面级情感分析任务中,提出了特定方

面术语图卷积网络(AspectＧspecificGraphConvolutionalNetＧ

works,ASGCN),其通过引用句法依存树,利用 GCN 挖掘多

词关系和句法信息,取得了很好的效果.Sun等[２０]添加多层

GCN来提取语义信息,仅聚合方面术语有效信息进行情感极

性分类.Zhao等[２１]结合 GCN 提出了一个新的方面级情感

分析模型,该模型在注意力机制上使用 GCN 来捕获一个句

子中不同方面之间的情感依赖关系,以此正确判断情感极性.

Qi等[２２]利用带权的矩阵来存储更完整的句法关系,以此区分

方面术语和非方面术语在特定方面情感极性判断中的重要

性.Zhou等[２３]提出了基于语法和知识的图卷积网络,将常

识知识也作为图结构输入到 GCN 中,联合建模提取方面术

语的特征表示.

但是,以往结合交互注意力机制的模型针对方面术语没

有过多的处理,忽略了方面术语本身在上下文中的语义信息,

结合图神经网络的模型更加注重方面术语的句法依存信息,

忽略了位置信息和方面术语而单独建模,没有考虑上下文和

方面术语之间的交互以及方面术语本身包含的语义信息.在

Zhang等[１９]的启发下,本文提出的IAGCN 模型利用图卷积
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网络和方面特征掩码提取结合上下文语义的方面术语,同时

针对上下文单词之间不同的句法距离,利用修正动态权重自

动分配权重,提取结合句法位置信息的上下文特征,最后利用

交互注意力机制同时考虑上下文和方面术语中的重要特征信

息,为正确识别给定方面术语的情感极性提供足够且有效的

信息.

３　方面情感分析模型

假设一个包含n个单词的语句sc＝{ec
１,ec

２,,ec
n},其中

含有由m 个单词组成的方面术语.方面级情感分析的目的

是识别出特定的方面术语在整个句子中的情感极性.

本文提出的IAGCN模型如图１所示,模型主要分为３个

模块,具体包括:

(１)利用BiLSTM 对上下文建模,获取丰富的语义信息,

结合修正动态权重层对上下文中各单词权重进行修正,弱化

在句法依存树上与方面术语距离较远且无关的单词.

(２)考虑到单词之间的依赖关系,在句法依存树上利用

GCN建模,经过方面特定掩码层学习方面术语的特征表示.

(３)通过交互注意力模块学习上下文和方面术语之间的

注意力权重,更新两者的表示,最后连接上下文和方面术语的

最终表示送入到全连接层,采用softmax函数进行情感极性

分类.

图１　IAGCN模型的结构

Fig．１　Structureofthemodelforinteractiveattentiongraph

convolutionnetwork

３．１　嵌入层和BiLSTM层

３．１．１　嵌入层

给定包含n个单词的语句sc＝{ec
１,ec

２,,ec
n}和包含 m

个单词的方面术语sa＝{ea
(t＋１),ea

(t＋２),,ea
(t＋m)},其中sc 包含

sa.嵌入层将输入语句中的每个单词映射为低维实值向量,

以此得到 上 下 文 词 向 量 矩 阵,本 文 在 嵌 入 层 分 别 应 用 了

GloVe嵌入和 BERT 嵌入.以此,模型分别命名为IAGCN
和IAGCNＧBERT.

(１)GloVe 嵌 入.本 文 利 用 GloVe[２４]嵌 入 矩 阵 E∈
R|V|×de ,将每一个单词嵌入到一个低维实值向量空间中,其中

|V|表示词汇量的大小,de表示词嵌入的维度.

(２)BERT嵌入.本文利用预先训练好的 BERT[２５]生成

序列词向量,并将其作为 BERT 嵌入,为了 BERT 模型的训

练和微调,模型将输入语句转换为“[CLS]＋语句＋[SEP]”.

３．１．２　BiLSTM 层

为了捕获上下文语义特征,针对每一个输入语句的词嵌

入,模型构造了BiLSTM 层以得到上下文相关隐藏状态向量

Hc＝{hc
１,hc

２,,hc
n}.其中,hc

t∈R２dh 表示时间步t的隐藏状

态向量,dh 表示单向LSTM 输出的隐藏状态向量的维数.

３．２　句法依存树上的图卷积网络

句法指句子中各个组成部分的相互关系,句法分析分为

句法结构分析和依存关系分析.现有研究主要利用依存关系

分析来获取词汇之间的依存关系.本文利用spaCy工具得到

依存句法分析图,它是带标签的有向图.图２为一个句子的

依存句法分析图,箭头从中心词指向从属词,标签表示从属的

语法功能.

图２　句法依存树

Fig．２　Syntacticdependencytree

本文在给定句子的依存树上建立图卷积网络[７],各单词

作为图中的节点,通过句法依存树得到句子中与各单词相关

的邻接矩阵Aij∈Rn×n,其中n是图的节点数.本文的依存树

采用无向图,认为每个单词之间是相邻的,即设置Aij的对角

线值均为１.GCN 根据每个节点的邻居节点相关信息进行

建模,通过多层 GCN的堆叠,每个节点最终的隐藏状态表示

可以接收来自更远的邻居节点信息,如式(１)所示:

hl
i＝σ(∑

k

j＝１
AijWlhl－１

j ＋bl) (１)

其中,Aij表示邻接矩阵,l表示 GCN的层数,hl
i 表示某节点在

l层的输出,Wl 表示权重矩阵,bl 表示偏置项,σ表示非线性

函数.

IAGCN模型中 GCN 层在 BiLSTM 层的输出上继续建

模,因此将BiLSTM 层得到的隐藏状态向量Hc作为节点的初

始状态H０输入 GCN中,并使用归一化因子的图卷积运算更

新每个节点的表示,计算方法如式(２)、式(３)所示:

h
~l
i＝∑

n

j＝１
AijWlpl－１

j (２)

hl
i＝ReLU(h

~l
i/(di＋１)＋bl) (３)

其中,pl－１
j ∈R２dh 表示节点在l－１层的输出,Wl 表示权重矩

阵,di＝∑
n

j＝１
Aij表示第i个节点的度数和,bl 表示偏置项.

为了增强上下文中与方面术语相邻单词的重要程度,hl
i

没有被直接当作下一层的输入,而是在每层输入前对其进行

位置权重编码,如式(４)所示:

pl
i＝F(hl

i) (４)

其中,F是位置权重(PositionWeight,PW)编码函数,用于减少
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依存句法分析过程中产生的噪声和偏差,如式(５)、式(６)所示:

F(hl
i)＝qihl

i (５)

qi＝

１－t＋１－i
n

, １≤i＜t＋１

０, t＋１≤i≤t＋m

１－i－t－m
n

,t＋m＜i≤n

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(６)

其中,qi 是第i个单词的位置权重,因此在l层的最终输出

为:HL＝{hl
１,hl

２,hl
(t＋１),hl

(t＋m),hl
n},hl

t∈R２dh .

３．３　修正动态权重和方面特定掩码

３．３．１　修正动态权重

BiLSTM 层的建模提供了上下文丰富的序列信息和语义

信息.为了减轻上下文中与方面术语之间距离较远以及在句

法上无关的单词的影响,模型采用修正动态权重(Modified

DynamicWeight,MDW)弱化上下文中语义相对较少的单词

的信息.修正动态权重的初值由上下文中各单词与方面术语

之间的句法相对距离(SyntacticRelativeDistance,SRD)[２６]决

定.特别地,如果方面术语由多个单词组成,则输入词与多词

方面术语之间的SRD以每个方面术语组成词与输入词之间

的平均距离计算.例如,图２中方面术语“serviceattitude”与

情感描述词“poor”之间的句法相对距离SRD的计算式如下:

SRD(service,poor)＝３．０,SRD(attitude,poor)＝２．０＝＞

SRD(serviceattitude,poor)＝２．５
具体指“service”与情感描述词“poor”的句法相对距离等

于３．０,“attitude”与情感描述词的句法相对距离为２．０.则整

个方面术语“serviceattitude”与情感描述词“poor”之间的距

离取平均值,等于２．５.

修正动态权重考虑到固定的句法相对距离在识别情感极

性时可能会出现的误差,采用了激活函数在训练过程中对距

离进行修正.具体计算式如式(７)、式(９)所示:

vm
i ＝

１－SRDi－α
N

I, SRDi＞a

I, SRDi≤α
{ (７)

V＝[vm
１ ,vm

２ ,,vm
n ] (８)

hm
i ＝ReLU(Wmvm

i ＋bm) (９)

其中,I表示全为１的向量;N 表示句子的长度;SRDi 代表在

句法依存树中上下文第i个单词与方面术语之间的最短距

离,α表示SRD阈值.

经过修正动态权重层得到修正句法距离为:

HM ＝{hm
１ ,hm

２ ,,hm
t＋１,,hm

t＋m,,hm
n },hm

t ∈R２dh .为了

弱化不相关单词的影响,将修正句法距离运用在 BiLSTM 的

输出上,如式(１０)所示:

HC
m＝HC☉HM (１０)

其中,HC 表示３．１节中 BiLSTM 层的输出,HM 表示修正句

法距离.通过修正动态权重层可以获得结合句法位置信息的

上下文特征表示.

３．３．２　方面特征掩码

在整个任务中,方面术语的特征表示对最终的情感极性

识别有很大的影响,为了获得结合上下文语义的方面术语的

特征,对式(３)中 GCN 的输出hl
i 添加了方面特定掩码层,以

获取结合位置信息和句法信息的方面术语特征.方面特定

掩码层旨在对上下文中非方面术语单词的隐藏状态向量进行

掩码操作,保留方面术语的隐藏状态,以便于后续的方面术语

与上下文之间的交互,具体如式(１１)所示:

hL
a＝０;１≤a＜t＋１,t＋m ＜a≤n (１１)

其中,a的取值范围指上下文中非方面术语的单词.方面特

定掩码层 的 输 出 只 保 留 了 方 面 术 语 的 特 征,最 终 表 示 为

HL
mask＝{０,０,,hL

t＋１,,hL
t＋m,,０}.

经过修正动态权重层和方面特征掩码层,上下文特征表

示结合了句法位置信息,方面术语特征表示同时结合了句法

信息和位置信息,考虑了句法依赖和长距离的多词关系.

３．４　交互注意力模块

注意力机制能够使模型关注到句子中的重要部分,为了

在上下文和方面术语之间进行交互建模,模型采用交互注意

力机制关注上下文和方面术语中的重要部分.首先利用３．３
节得到的上下文特征表示 HC

m 和方面术语特征表示HL
mask的

平均池化分别作为两者的初始表示,具体计算式如式(１２)、

式(１３)所示:

cavg＝∑
n

i＝１
hi

m/n (１２)

aavg＝∑
n

i＝１
hi

mask/m (１３)

其中,hi
m 表示经过修正动态权重层输出的上下文特征表示,n

表示上下文的长度,hi
mask表示经过方面特定掩码层输出的方

面术语特征表示,m 表示给定方面术语的长度.

其次,为了获得方面术语对上下文的影响,将上下文和方

面术语的初始特征cavg,aavg作为输入,通过计算上下文各单词

与方面术语的相关性,为上下文中各单词计算注意力权重

αi,如式(１４)和式(１５)所示:

γ(hi
m,aavg)＝tanh(hi

mWaaT
avg＋ba) (１４)

αi＝ exp(γ(hi
m,aavg))

∑
n

j＝１
exp(γ(hj

m,aavg))
(１５)

其中,tanh是一个非线性函数,γ是计算hi
m 在上下文中的重

要性的数值函数;Wa 和ba 分别表示权重矩阵和偏置项;aT
avg

表示方面术语初始特征aavg的转置矩阵.

同理,通过计算方面术语与上下文各单词的相关性,来为

方面术语中的 各 单 词 计 算 注 意 力 权 重βi,具 体 计 算 式 如

式(１６)、式(１７)所示:

γ(hi
mask,cavg)＝tanh(hi

maskWacT
avg＋ba) (１６)

βi＝ exp(γ(hi
mask,cavg))

∑
n

j＝１
exp(γ(hj

mask,cavg))
(１７)

其中,cT
avg表示上下文初始特征cavg的转置矩阵.

最后,利用两次得到的注意力权重来重构上下文和方面

术语的特征表示,即cr,ar,如式(１８)和式(１９)所示:

cr＝∑
n

i＝１
αihi

m (１８)

ar＝∑
n

i＝１
βihi

mask (１９)

３．５　输出层

将式(１８)、式(１９)重构后的上下文和方面术语表示连接,

得到最终的输入向量表示r＝{cr,ar},通过softmax函数得到

情感极性分类,如式(２０)所示:
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p＝softmax(Wyr＋by) (２０)

其中,p∈Rdy ,dy 与情感分类极性维数相同;Wy∈Rdy×４dh 表示

学习的权重,by∈Rdy 表示学习的偏置项.

３．６　模型训练

该模型采用交叉熵损失并使用 L２正则化,其损失函数

如式(２１)所示,采用梯度下降算法进行训练.

Loss＝－ ∑
(c,p

∧
)∈C

logpp
∧ ＋λ‖Θ‖２ (２１)

其中,C表示训练数据集集合,c表示训练数据,p
∧

表示数据的

真实标签,Θ 表示模型所有可训练参数,λ表示 L２正则化

系数.

４　实验

４．１　实验数据

本文实验在 ５个标准数据集上进行训练,包括 TwitＧ

ter[１１]数据集、SemEval１４[２７]任务４中的LAP１４和 REST１４数

据集、SemEval１５[２８]任 务 １２ 中 的 REST１５ 数 据 集 和 SemEＧ

val１６[２９]任务５中的REST１６数据集.实验最终采用的在５个

数据集上对训练集和测试集中情感标签的划分如表１所列.

表１　数据集信息

Table１　Datasetinformation

Dataset ＃Pos ＃Neu ＃Neg

Twitter
Train １５６１ ３１２７ １５６０
Test １７３ ３４６ １７３

LAP１４
Train ９９４ ４６４ ８７０
Test ３４１ １６９ １２８

REST１４
Train ２１６４ ６３７ ８０７
Test ７２８ １９６ １９６

REST１５
Train ９１２ ３６ ２５６
Test ３２６ ３４ １８２

REST１６
Train １２４０ ６９ ４３９
Test ４６９ ３０ １１７

４．２　参数设置

本次实验中,对于IAGCN 模型,采用与对比模型 ASＧ

GCN[１９]相同的参数:用３００维预训练的 GloVe向量来初始化

词嵌入,隐藏状态向量设为３００,学习率设为０．００１,L２正则

化系数设为１０－５.对于IAGCNＧBERT 模型,嵌入维度设为

７６８,学习率设为２×１０－５,正则化系数设为０．０１.在两个模

型中,GCN层数设为２,根据数据集不同的特点,将LAP１４和

REST１４的SRD阈值设为３,将 REST１５,REST１６和 Twitter
的SRD阈值设为５,在４．６．２节中进行了对比实验的详细说

明,情感极性分类维数设为３.此外,以准确率和 F１值作为

评价指标对模型进行综合衡量,随机初始化３次最优运行结

果的平均值,并将其作为最终的实验结果.

４．３　模型对比

为了验证本文模型IAGCN和IAGCNＧBERT的有效性,

在５个数据集上与以下方面级情感分析模型进行比较.

(１)LSTM(LongShortＧTerm Memory)[１２]采用目标依赖

和目标关联的LSTM,将目标词与语境词相结合,使用最后一

次隐藏状态向量预测情感极性.

(２)AOA(AttentionoverAttention)[３０]借用机器翻译领

域的 AttentionＧoverＧAttention的思想,以联合的方式对各个

方面和句子进行建模,共同学习方面术语和上下文的表示,并

自动关注上下文中的重要部分.

(３)IAN(InteractiveAttentionNetwork)[１６]对方面术语

单独建模,结合交互式注意力机制对方面术语和上下文之间

的关系建模,学习两者的表示.

(４)ASGCN[１９]采取图卷积网络对上下文进行建模,以此

利用句法信息和单词之间的相互依赖关系进行情感极性

分类.

(５)TDＧGAT(TargetＧDependentGraph Attention NetＧ

work)[３１]显示地利用单词之间的依赖关系,采用多层图注意

力网络聚合与方面术语相关的单词信息,计算相关节点的特

征表示.

(６)IGCN(InteractiveGatedConvolutionalNetwork)[３２]

是一种新颖的交互式门控卷积网络,利用特定领域的词嵌入,

学习方面术语和上下文之间的相互关系,预测方面术语的情

感极性.

(７)SKGCN(SyntaxandKnowledgeviaGraphConvoluＧ

tionalNetwork)[２３]结合了句法依存关系和常识知识图,利用

GCN进行合并建模,增强了句子对给定方面术语的表示.

(８)BERTＧSPC[１７]将 输 入 转 化 为 “[CLS]＋ 上 下 文 ＋
[SEP]＋方面术语＋[SEP]”,进行句子对分类.

(９)AENＧBERT(AttentionEncoderNetwork)[１７]结合预

训练的BERT模型,采用基于注意力的编码器对语境和目标

之间进行建模,并从词的嵌入中挖掘出丰富的交互式语义

信息.

(１０)AEGCNＧBERT(AttentionalEncodingGraphConvoＧ

lutionNetworks)[３３]采用预训练模型 BERT 作为嵌入层,结

合BiLSTM 和多头自注意力机制建模,并利用图卷积网络对

句法依存树进行编码以获取丰富的语义信息.

４．４　实验结果与分析

本文在４．１节中的５个数据集上进行３分类实验,以准

确率和F１值作为评价指标,实验结果如表２所列.从表中可

以看出,与基线模型对比,本文提出的IAGCN 模型在５个数

据集上的准确率和F１值都有一定程度的提升.

从实验 结 果 可 以 发 现,IAGCN 模 型 的 效 果 高 于 使 用

LSTM 和注意力机制进行建模的一些模型(如 LSTM,AOA,

IAN),这表明注意力机制可能会忽略句法结构,针对上下文

和方面术语相隔较远的情况,无法正确识别其情感描述词.

使用GCN和GAT的一些模型(如ASGCN,TDＧGAT,IGCN,

SKGCN等),使用图卷积网络或图注意力网络能够捕捉到上

下文中长距离单词的依赖,但缺乏上下文和方面术语之间的

交互联系以及上下文和方面术语各单词本身的语义信息.在

大部分数据集 上,IAGCN 模 型 的 F１ 值 都 优 于 其 他 模 型.

IAGCN充分利用了句法关系以及方面术语与上下文之间的

交互关系,对最终的情感分类起到了关键性的作用.

具体地,在５个数据集上,本文提出的采用BERT作为嵌

入层的 IAGCNＧBERT 模型的整体性能优于 BERTＧSPC 模

型,这证明对于特定的下游任务设计网络是必要的.相比

AENＧBERT,AEGCNＧBERT 和 SKGCNＧBERT 模 型,IAGCNＧ

BERT凭借交互注意力机制和句法依存树的优势,其整体性能
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取得了提高.同样地,IAGCNＧBERT模型相比基于 GloVe的

IAGCN模型,其准确率和F１值分别提高了１．４７％~３．９５％和

２．５９％~７．５５％,并且都优于表２中的非BERT模型,因此,与

基于 GloVe的模型相比,基于BERT的模型有足够的优势.

表２　各模型准确率和F１值的对比

Table２　ComparisonofaccuraciesandF１scoresofdifferentmodels

Model
Twitter

Acc F１
LAP１４

Acc F１
REST１４

Acc F１
REST１５

Acc F１
REST１６

Acc F１

基线

模型

LSTM ６９．５６ ６７．７０ ６９．２８ ６３．０９ ７８．１３ ６７．４７ ７７．３７ ５５．１７ ８６．８０ ６３．８８
AOA ７２．３０ ７０．２０ ７２．６２ ６７．５２ ７９．９７ ７０．４２ ７８．１７ ５７．０２ ８７．５０ ６６．２１
IAN ７２．５０ ７０．８１ ７２．５０ ６７．３８ ７９．２６ ７０．０９ ７８．５４ ５２．６５ ８４．７４ ５５．２１

ASGCN ７２．１５ ７０．４０ ７５．５５ ７１．０５ ８０．７７ ７２．０２ ７９．８９ ６１．８９ ８８．９９ ６７．４８
TDＧGAT ７２．２０ ７０．４５ ７５．６３ ７０．７４ ８１．３２ ７１．１２ ８０．３８ ６０．５０ ８７．７１ ６７．８７
IGCN － － ７５．２４ － ８１．３４ － － － － －
SKGCN ７１．９７ ７０．２２ ７３．２０ ６９．１８ ８０．３６ ７０．４３ ８０．１２ ６０．７０ ８５．１７ ６８．０８

BERT
模型

BERTＧSPC ７３．５５ ７２．１４ ７８．９９ ７５．０３ ８４．４６ ７６．９８ － － － －
AENＧBERT ７４．７１ ７３．１３ ７９．９３ ７６．３１ ８３．１２ ７３．７６ － － － －

AEGCNＧBERT ７５．０４ ７３．６８ ７８．７３ ７４．２２ ８２．５８ ７３．４０ ８２．７１ ６９．００ ８９．６１ ７３．９３
SKGCNＧBERT ７５．００ ７３．０１ ７９．００ ７５．９３ ８３．４８ ７５．１９ ８３．２０ ６６．７８ ８７．１９ ７２．０２

本文

模型

IAGCN ７３．４１ ７１．９０ ７５．９７ ７２．００ ８１．４９ ７３．６５ ７９．３４ ６４．３９ ８８．３１ ６９．６９
IAGCNＧBERT ７５．１４ ７３．７６ ７８．８４ ７５．９３ ８３．４８ ７５．９６ ８２．４７ ６９．２５ ８９．６１ ７４．０４

４．５　注意力可视化

为了更直观地感受到交互注意力的工作原理,本文将上

下文和方面术语的权重进行可视化,以图２中的句子“theenＧ
vironmentisgreatbuttheserviceattitudeispoor”为例作交互

注意力可视化说明,如图３所示,其中区域块颜色越深,表
示注意力权重越大,能获得更高的关注.图３(a)给出了两

个上下文的注意力权重,图３(b)给出了两个方面术语的

注意力权重.在计算上下文各单词的权重时,当“environＧ
ment”作为方面术语时,模型更关注“great”描述词,同时也

发现模型的注意力权重更集中在“environment”的相关描

述中,很少关注“serviceattitude”.同样地,当“serviceattiＧ
tude”作为方面 术 语 时,模 型 更 关 注“serviceattitude”的 相

关描述,这说明注意力机制能够关注到与方面术语相关的

单词.

(a)上下文权重 (b)方面术语权重

图３　上下文和方面术语交互注意力权重

Fig．３　Interactiveattentionweightsforcontextandaspectterms

　　特别地,当方面术语由多个单词构成时,计算方面术语中

各单词的权重,如“serviceattitude”,其中“attitude”是主词,而
“service”用于修饰“attitude”,因此“attitude”对表达方面术语

应该更重要.从图３(b)中也可看出,模型的确更加关注“attiＧ
tude”,这也表明本文模型能够识别多方面词中更重要的单词

信息.因此,通过交互注意力不仅能够关注上下文和方面术

语的交互,还能关注上下文和方面术语本身的含义,为方面术

语情感极性的识别提供更多的信息.

４．６　消融实验

４．６．１　各组件对IAGCN整体性能的影响

为了研究IAGCN模型中各个组件对模型整体性能的影

响,本文对IAGCN模型进行了消融实验,结果如表３所列.
具体实验如下:

(１)IAGCN w/o mdw.去 除 修 正 动 态 权 重,模 型 在

Twitter,Rest１５和 REST１６这３个数据集上的 F１值均有所

下降,而在 REST１４数据集上的准确率和 F１值均有所提高,
这表明对于句法关系不明显的数据集,运用修正动态权重不

会有明显的作用.
(２)IAGCNw/opw.去掉位置权重,模型在５个数据集

上的效果均有所下降,这说明利用位置权重能帮助减少依存

句法分析过程中产生的误差,学习更有效的信息.
(３)IAGCNw/oian.利用单个注意力机制替代交互注

意力机制,除了 REST１６数据集以外,模型在其他的数据集上

的效果均下降,这说明方面术语和上下文之间的交互对情感

分类起到了明显的作用.
(４)IAGCNw/ogcn.去除 GCN 后,模型在所有数据集

上的效果都有明显的降低,这说明利用图卷积分析句法依存

信息对情感识别有重要的作用.

表３　消融实验结果对比

Table３　Comparisonofablationexperimentalresults

Model
Twitter

Acc F１
LAP１４

Acc F１
REST１４

Acc F１
REST１５

Acc F１
REST１６

Acc F１
IAGCN ７３．４１ ７１．９０ ７５．９７ ７２．００ ８１．４９ ７３．６５ ７９．３４ ６４．３９ ８８．３１ ６９．６９

IAGCNw/omdw ７２．９２ ７１．５２ ７５．５５ ７２．０１ ８２．５６ ７５．０１ ７９．６４ ６３．８２ ８８．３１ ６９．３６
IAGCNw/opw ７２．１６ ７０．４８ ７５．０８ ７０．９１ ８０．３３ ７１．４７ ７８．７８ ６１．６８ ８７．４５ ６６．４６
IAGCNw/oian ７１．８７ ７０．０８ ７５．３９ ７１．１４ ８１．４０ ７２．４１ ７９．４６ ６３．６０ ８８．８０ ７０．０５
IAGCNw/ogcn ７２．２５ ７０．５３ ７４．２９ ７０．１５ ７９．５５ ７０．６０ ７８．９７ ６１．５１ ８７．５５ ６７．８７
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　　因此,在IAGCN中,交互注意力模块和结合位置权重的

图卷积网络层对整个模型的贡献很大,修正动态权重层也有

一定的作用.修正动态权重层通过激活函数和SRD距离修

正上下文中的单词与方面术语之间的权重比例,图卷积网络

和交互注意力模块的结合不仅充分利用句法关系捕捉到了上

下文的依赖关系,而且能够捕捉方面术语和上下文之间的交

互关系.然而,从实验结果中也能发现,在句法不敏感的

REST１４数据集上,模型IAGCN没有达到预期效果.

４．６．２　SRD阈值α分析

修正动态权重层是IAGCN 模型中的一个重要组件,由

于动态权重涉及到SRD阈值α,因此本文研究了阈值α对模

型最终效果的影响.具体地,根据数据集的特点,α从集合

{１,２,３,４,５,６}中取值进行实验,在５个数据集上对比模型的

F１值,实验结果如图４所示.

图４　α的取值对模型效果的影响

Fig．４　Influenceofthevalueofα

综合 ５ 个 数 据 集 上 的 F１ 值,当α＝３ 时,LAP１４ 和

REST１４数据集取得了较好的效果;当α＝５ 时,REST１５,

REST１６和 Twitter这３个数据集取得了较好的效果.

结束语　在方面级情感分析任务中,本文提出了一种交

互注意力和 GCN相结合的模型IAGCN,该模型同时考虑了

上下文和方面术语之间的联系以及上下文句子之间的句法依

存信息,并将预训练语言模型 BERT 应用于此任务,进一步

提高了模型的效果.实验结果验证了该模型在方面级情感分

析任务中的有效性.图注意网络(GraphAttentionNetwork,

GAT)在 GCN的基础上加入了注意力机制,考虑了相邻节点

的重要性.在后续的工作中,将考虑利用句法依存树生成边

有权图,并结合 GAT对节点和边同时进行考虑,以提取更多

的语义信息.
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