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基于依赖类型剪枝的双特征自适应融合网络用于方面级情感分析
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摘　要　现有的模型将基于依赖树的图神经网络用于方面级情感分析,一定程度上提升了模型的分类性能.然而,由于依赖解

析技术的限制,语法解析结果的不精确导致依赖树存在大量噪声,使得模型的性能提升有限.此外,一些句子本身并不符合标

准的句法结构.以往的研究以同样的置信度利用句法信息和语义信息,没有充分考虑它们对于确定方面词极性的贡献的不同,

导致模型在相应的数据集上性能较差.为了克服这些困难,文中提出了一种基于依赖类型剪枝的双特征自适应融合网络.具

体来说,该模型使用一种新型的混合方法,命名为依赖关系类型剪枝和邻接矩阵平滑,来缓解句法解析产生的噪声.此外,该模

型通过双特征自适应融合模块充分考虑句子的句法信息的可用程度,以一种更灵活的方式将句法特征和语义特征结合起来用

于方面级情感分析.在５个公开可用的数据集上进行广泛的实验,结果证明了该方法明显优于基线模型.

关键词:方面级情感分析;图神经网络;依赖类型剪枝;双特征自适应融合;深度学习;自然语言处理
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Abstract　ExistingmodelsusegraphneuralnetworkbasedondependencytreesforaspectＧbasedsentimentanalysis,whichimＧ

provestheclassificationperformanceofthemodeltoacertainextent．However,duetotechnicallimitationsofdependencyparＧ

sing,theinaccuracyofthedependencyparsingresultsleadstoalargeamountofnoiseinthedependencytree,whichmakesthe

performanceimprovementofthemodelislimited．Inaddition,somesentencesthemselvesdonotconformtothestandardsyntactic

structure．Previousstudiesutilizedsyntacticandsemanticinformationwiththesameconfidencelevelwithoutfullyconsideringthe

differenceintheircontributionstodeterminingthepolarityofaspectwords,resultinginpoormodelperformanceonthecorresＧ

pondingdatasets．Toovercomethesechallenges,adualfeatureadaptivefusionnetworkbasedondependencytypepruningisproＧ

posedinthispaper．Specifically,themodelusesanovelhybridapproach,nameddependencytypepruningandadjacencymatrix

smoothing,tomitigatethenoisegeneratedbydependencyparsing．Inaddition,themodelfullyconsiderstheavailabilityofsyntacＧ

ticinformationofsentencesthroughadualfeatureadaptivefusionmoduletocombinesyntacticfeaturesandsemanticfeaturesfor

aspectＧlevelsentimentanalysisinamoreflexibleway．Extensiveexperimentsonfivepubliclyavailabledatasetsdemonstratethat

theproposedmethodsignificantlyoutperformsbaselinemodels．

Keywords　AspectＧbasedsentimentanalysis,Graphneuralnetworks,Dependencytypepruning,Dualfeatureadaptivefusion,Deep
learning,Naturallanguageprocessing
　

１　引言

方面级情感分析(AspectＧbasedSentimentAnalysis,ABＧ
SA)是一项细粒度的情感分析任务,旨在识别出文本中的情

感元素(方面词、观点词、方面类别及情感极性),其包含多个

子任务,例如方面词提取、方面类别检测、观点词提取、方面词

情感分类、方面类别情感分析[１Ｇ２]、方面Ｇ观点对提取[３Ｇ５]、方面

情感三元组提取[６Ｇ７]、方面情感四元组预测[８Ｇ９]等.本文的研

究内容是方面词情感分类(AspectTermSentimentClassificaＧ
tion),即识别给定句子中已经标注出的特定方面词的情感极

性(积极、中性或消极).例如,在“Greatfoodbuttheservice

wasdreadful”这句话中,包含两个方面,“food”和“service”.



方面词情感分类的目标就是分别将“food”和“service”的情感

极性识别为积极和消极.因此,方面词情感分类中的主要挑

战是如何将方面词与其对应的观点表达联系起来,特别是句

子中有多个方面词时.

图１　句法解析存在噪声的示例(电子版为彩图)

Fig．１　Exampleofsyntacticparsingnoise

最近的研究通过构造依赖树将句法信息应用到方面词情

感分类任务中,成功捕获了句子中单词之间的长期依赖关系.

Zhang等[１０]提出了一种邻域加权卷积网络,通过句法解析器

得到的依赖树来提供语法感知的上下文表示.ASGCN[１１]使

用BiＧLSTM 学习句子上下文信息,并利用基于句子依赖树的

图卷积网络成功地捕获了方面词相关的句法信息.然而,当

前的依赖解析方法存在噪声.在这些噪声的干扰下,模型很

难正确预测.图 １ 给出了句子“Greatfoodbuttheservice
wasdreadful”的句法解析依赖树.方面词和观点词分别用绿

色和橙色标记,单词下方是单词的词性.单词之间的曲线代

表它们之间存在依赖关系,同时标注出了依赖关系的类型.

方面词“food”和与其不相关的观点词“dreadful”被直接连接

到一起.如果不考虑依赖类型的差异,那么“Great”和“dreadＧ
ful”都会对方面词“food”的情感极性的判断做出相同的贡献.

然而,根据句法和经验知识,对于预测方面词的情感,不同的

依赖类型的重要性应该是不同的.之前的工作没有考虑到这

点,从而导致预测错误.具体来说,“Great”和“food”之间的

依赖类型是“amod”,“amod”为形容词修饰语,用来修饰名词,

因此它更有可能将方面词和正确的观点词联系起来.而

“dreadful”和“food”之间的依赖类型为“conj”,“conj”为连词,

用于连接两个并列的词,它更可能将方面词和不相关的观点

词联系起来.因此,当将依赖树应用于方面词情感分类时,句
法解析生成的一些依赖类型不仅对方面词的情感极性判断没

有帮助,还会干扰模型,致使模型预测错误.Wang等[１２]提出

使用注意力机制来区分依赖关系中重要的部分,虽然取得了

一定成功,但是当句子中包含多个方面词时,注意力机制很容

易关注与方面词不相关的观点词.

此外,一些句子不符合标准的句法结构,模型只使用句法

信息很难预测正确.虽然Chen等[１３]考虑同时使用句法信息

和语义信息,但都是采用同样的置信度来结合句法特征和语

义特征,没有充分考虑它们对于确定方面词极性的贡献的不

同,导致模型性能不佳.

针对上述两个问题,本文提出了一种新的架构———双特

征自适应融合网络(DFAFN),用于方面词情感分类.具体来

说,模型使用一种新型的混合方法来缓解依赖解析中的噪声,

命名为依赖类型剪枝和邻接矩阵平滑.依赖类型剪枝的目的

是根据依赖关系类型对依赖树进行修剪,去除那些对于方面

词情感分类没有贡献的依赖类型.邻接矩阵平滑的目的是对

剪枝后的依赖树的邻接矩阵进行平滑处理,避免模型过拟合.

去噪后的依赖树有助于模型更加关注方面词真正的观点词.

此外,本文设计了一个双特征自适应融合模块,并提出依赖关

系置信度(DependencyConfidenceMeasure,DCM)来衡量句

法信息的可用程度.对于不符合标准句法结构的句子,使用

自注意力机制进一步学习它的语义特征,最后根据依赖关系

置信度将句法特征和语义特征选择性结合起来,用于预测特

定方面词的情感极性.

本文的贡献如下:

１)提出了一种新的缓解依赖解析噪声的组合方法,即依赖

类型剪枝和邻接矩阵平滑,可以有效地降低依赖树中的噪声.

２)提出了一种新的架构,即 DFAFN,用于方面词情感分

类.考虑到不同句子的句法信息的可用程度,DFAFN 利用

依赖关系置信度将句法特征和语义特征自适应结合起来用于

方面词情感分类.

３)在SemEval２０１４和Twitter数据集上进行了大量的实

验,实验结果证明了所提模型的有效性.

２　相关工作

随着深度学习技术的快速发展,深度神经网络目前被广

泛应用于方面词情感分类中.与传统机器学习方法[１４Ｇ１６]手

工选取特征不同,深度神经网络可以从大量的数据中自动学

习特征表示.目前,方面词情感分类领域中现有的工作根据

所使用技术的不同主要可以分为两类.第一类是利用注意力

机制[１７]捕获语义信息,它们使用结合注意力机制的神经网络

模型来捕获方面词和上下文单词的语义关系,然后将提取到

的特征输入分类器中进行情感分类.ATAEＧLSTM[１８]是一

个基于注意力的 LSTM 模型,它使用目标嵌入,并为每个目

标设置一个注意力向量,强制模型关注句子中与特定方面词

相关的重要部分.Liu等[１９]通过区分从给定方面词的左上下

文和右 上 下 文 获 得 的 注 意 力 来 拓 展 基 于 注 意 力 的 模 型.

MGAN[２０]使用多粒度的注意力网络来获取方面词和上下文

之间单词级别的交互信息,缓解了粗粒度的注意力在一定情

况下会导致信息丢失的问题.Bao等[２１]发现注意力机制会

过度关注句子中的特定部分,而忽略了为判断方面词的情感

极性提供关键信息的位置.为此,本文提出了一种利用词典

信息增强模型鲁棒性的简单而有效的方法.虽然注意力机制

可以关注方面词相关的重要上下文信息,但是当方面词和观

点词的距离较远或是句子中包含多个方面词时,基于注意力

的模型往往会由于难以关注到重要信息而出现预测错误.

第二类是通过依赖解析挖掘句法信息,句法信息可以辅

助模型捕获方面词相关的单词,缩短方面词与观点词之间的

距离,可以很好地弥补注意力机制的不足,对于识别方面词的

情感极性有着重要的作用.He等[２２]将句法信息引入注意力

机制,显著改进了传统的基于注意力的 LSTM.随着依赖解

析和图神经网络的发展,基于依赖树的图神经网络在方面词

情感分类领域取得了很多成果.CDT[２３]利用 BiＧLSTM 来学

习句子的特征表示,并使用直接作用于依赖树上的图卷积网

络以进一步增强句子嵌入.TDＧGAT[２４]直接从方面词的句

法上下文传播情感特征,使观点词更接近方面词,并且解决了

６０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．３,Mar．２０２４



潜在的语法歧义.考虑到之前的研究没有利用依赖树的依赖

类型信息,Tian等[２５]提出了一种类型感知的图卷积网络(TＧ

GCN),使用注意力机制区分依赖树中不同的依赖类型.Hou
等[２６]提出了一种图集成技术 GraphMerge,将多棵依赖树组

合起来用于方面词情感分类.DualGCN[２７]通过 SynGCN 模

块和SemGCN模块分别整合了句法信息和语义信息,与单独

考虑句法信息或语义信息的模型相比取得了更好的效果.

虽然基于依赖树的图神经网络及其变体模型在方面词情

感分类领域中取得了较好的效果,但是依赖树中存在的噪声

使得模型的性能不能进一步提高.为此,本文提出了一种基

于依赖类型剪枝的双特征自适应融合网络(DFAFN),在使用

依赖解析器得到依赖树的基础上,该模型根据依赖类型对依

赖树进行剪枝,以缓解依赖树的噪声.此外,以往的研究中没

有考虑到句子的语义信息和句法信息对于确定方面词极性的

贡献的不同,DFAFN设计了一种双特征自适应融合模块,充

分考虑了句子的句法信息的可用程度,以一种更灵活、合理的

方式将句法特征和语义特征结合起来用于方面词情感分类.

３　基于依赖类型剪枝的双特征自适应融合网络

本章将详细介绍所提出的模型 DFAFN.给定一个长度

为n的包含特定的方面词的句子s＝{s１,s２,s３,􀆺,sn},其中

方面词a＝{a１,a２,a３,􀆺,am}为句子中的长度为m 的一段跨

度.方面词情感分类的目标是预测方面词a的情感极性.

DFAFN的整体架构如图２所示.DFAFN 由４个模块

组成:词嵌入层、特征提取层、双特征自适应融合模块和分类

层.词嵌入层用于将输入的句子进行向量嵌入,以获得句子

中每个单词的向量表示.特征提取层主要包括自注意力机制

和基于依赖树的图卷积网络,用来提取整个句子的句法特征

和语义特征.双特征自适应融合模块接收特征提取层输出的

句法特征和语义特征作为输入,根据句法信息的可用程度自

适应地整合句法特征和语义特征.最后,融合后的特征表示

被输入分类层中进行分类,得到情感极性的概率分布.模型

的各个模块的介绍如下.

３．１　词嵌入层

为了更好地表示句子的语义信息,本研究使用预训练的

词向量 Glove[２８],将文本序列s中的每个单词映射成低维向

量.Wtok∈RVtok×dtok 是Glove的词嵌入矩阵,其中dtok是词向量

的维度,Vtok是词典中单词的个数.对于s中的每一个单词,

都可以在Wtok中按照建立好的索引表找到它们对应的向量嵌

入.整个句子的向量表示记为etok＝{etok１,etok２,􀆺,etokn}.此

外,单词的词性和单词与方面词之间的相对物理位置都对识

别方面词的情感极性有着重要的作用.因此,除了词嵌入矩

阵Wtok,还随机初始化了词性嵌入矩阵Wpos∈RVpos×dpos 和位置

嵌入矩阵Wpost∈RVpost×dpost .然后,根据每个单词的词性和位

置信 息 得 到 整 个 句 子 对 应 的 词 性 向 量 表 示epos＝{epos１,

epos２,􀆺,eposn}和位置向量表示epost＝{epost１,epost２,􀆺,epostn}.

最后,将这３种不同类型的向量拼接起来得到句子嵌入E＝
{e１,e２,􀆺,en}.本文使用BiＧLSTM[２９]来编码句子嵌入,得到

结合上下文信息的向量表示H＝{h１,h２,􀆺,hn},也记作句子

的初始特征向量.

图２　基于依赖类型修剪的双特征自适应融合网络(DFAFN)的主要架构

Fig．２　MainstructureofDFAFNbasedondependencytypepruning

３．２　特征提取层

在词嵌入层中,得到了融合了３种信息的句子嵌入 H.

在特征提取层中,自注意力机制和基于依赖树的图卷积网络

(GraphConvolutionalNetworks,GCN)分别被用来提取句子

的深层语义特征和与方面词相关的句法特征.

３．２．１　自注意力机制

对于过长的序列,BiＧLSTM 依然无法很好地传输序列

起点的信息,但是自注意力机制[３０]并没有依赖词与词之间的

顺序,而是通过计算词与词之间的相似度来挖掘信息,可以更

好地提取整个句子的语义信息.将句子的嵌入 H 作为自注

意力机制的输入,自注意力机制可以表述为:

Hatten＝softmax
WqH×(WkH)T

d
æ

è
ç

ö

ø
÷WvH (１)

其中,Wq,Wk 和Wv 是可训练的权重矩阵,d 是输入特征的
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维度,Hatten是进一步融合了深层语义信息的特征表示.

３．２．２　依赖类型剪枝

句法依赖解析产生噪音的原因是它不是专门用于方面词

情感分类的.方面词情感分类重点关注与方面词相关的单

词,而依赖解析会引入与方面词的情感极性无关的依赖类型.

当句子中包含多个方面词时,这些依赖类型还会将方面词

和不相关的观点词联系起来,导致模型预测错误.因此,

需要对依赖解析的结果进行去噪处理.具体来说,基于语

言学和经验知识,本研究从依赖树中去除了一些对方面词

情感分类有 害 的 依 赖 类 型,使 依 赖 树 更 适 合 方 面 词 情 感

分类.

首先,对于每个输入句子,使用依赖解析器来获得其相应

的句法依赖树.然后将依赖类型按照它在句子中承担的作

用,划分为３组.第一组A 包含了句法解析的标识符,例如

根节点“root”和标点符号“punct”等依赖类型,它们对于方面

词的极性预测几乎没有影响.第二组B 是具有修饰关系的

依赖类型的集合,这些依赖类型关系会连接名词和与其对应

的修饰词,例如名词主语“nsubj”和形容词修饰语“amod”.实

际上,方面词往往通过这些依赖类型与观点词连接起来.第

三组C是句法中用来衔接句子结构的依赖类型的集合,例如

协调连词“cc”和开放从句补语“xcomp”,用来保持句子的连贯

性.表１列出了分组后每个组中包含的依赖类型.之后,构

建一个空的冗余依赖类型列表L.依赖类型剪枝的策略如

下:首先,A 中的所有依赖类型都被剪枝,这意味着将A 中全

部的依赖类型都添加到L 中.然后,依次检验B和C 中的依

赖类型.若去掉某一个依赖类型,模型的性能得到了提升,那

么就将它添加到L 中.此外,对于句法结构相似的 RestauＧ

rant(１４Rest)和Laptop(１４Lap)数据集,为了得到对于它们普

适且鲁棒的冗余依赖类型,在对这两个数据集进行修剪时,只

有当模型在１４Rest和１４Lap数据集上的性能因删除某个依

赖类型而同时得到改善时,才会将它添加到L 中.这种剪枝

策略被记为联合剪枝策略.而对于句法结构混乱的 TwitＧ

ter数据集,则单独对其剪枝,这种剪枝策略称为独立剪枝

策略.不同数据集的冗余依赖关系类型列表 L 如表２所

列.需要注意的是,由于１５Rest,１６Rest和１４Rest数据集

来自相同的领域,且句法结构严谨性相似,我们直接根据

１４Rest数据集的最优依赖类型列表对１５Rest和１６Rest数

据集进行剪枝,以验证剪枝策略和冗余依赖关系类型列表

的通用性.

表１　依赖类型分组情况

Table１　Groupingsofdependencytypes

Grouping Dependencytype

A
‹pad›,‹unk›,ROOT,root,punct,dep,nummod,nmod:
tmod

B
nsubj,amod,advmod,advcl,neg,acl:relcl,acl,appos,
nmod:npmod

C

det,case,nmod,conj,cc,cop,dobj,compound,mark,aux,
nmod:poss,xcomp,ccomp,auxpass,nsubjpass,comＧ
pound:prt,parataxis,mwe,expl,csubj,det:predet,iobj,
cc:preconj,discourse,csubjpass

表２　数据集的冗余依赖项类型列表L

Table２　RedundantdependencytypelistLofdatasets

Dataset L

１４Rest&１４Lap
‹pad›,‹unk›,ROOT,root,punct,dep,nummod,nmod:
tmod,advcl,conj,parataxis,nmod,auxpass,aux,mark,
expl,xcomp

Twitter
‹pad›,‹unk›,ROOT,root,nummod,nmod:tmod,punct,
dep,advcl,acl,appos,nmod,compound,expl,mark,paraＧ
taxis,ccomp,cc,cc:preconj,auxpass,det:predet

３．２．３　邻接矩阵平滑

Liu等[３１]提出标签的不可靠性,在损失函数中加入了一

个标签平滑正则化项,有效地提高了模型的泛化性能.受这

项工作的启发,本文提出对邻接矩阵进行平滑,以预防模型因

过度信任依赖解析和依赖类型剪枝的结果而过拟合.邻接矩

阵平滑的表达式如式(２)所示:

A′i,j＝
１－eps, ifAi,j＝１

eps, ifAi,j＝０{ (２)

其中,eps∈[０,１]是邻接矩阵的平滑项,A是建立在句子的经

过剪枝的句法依赖树上的邻接矩阵.A中的元素Aij代表第i
个节点是否连接到第j个节点(即第i个单词和第j个单词间

存在句法关系).具体来说,如果第i个单词和第j个单词之

间存在依赖关系,则Aij＝１,否则Aij＝０.A′为平滑后的邻接

矩阵.值得注意的是,我们尝试了其他的方法对邻接矩阵进

行平滑,例如考虑单词之间的句法距离信息或是单词节点在

依赖图中的度信息.然而,简单地使用平滑项eps反而能取

得更好的效果.产生这个结果的原因主要在于,对于句法距

离等信息,很难找到一个完美的表达式来契合邻接矩阵平滑.

其次,与具体的表达式相比,本文方法通过引入超参数,给予

了模型更多的训练空间,使得模型的泛化性能更优.

３．２．４　图卷积网络

GCN被用来从去噪后的依赖树中学习节点特征的表示.

在图卷积网络层中,每一个节点的隐藏表示根据它的邻居节

点计算而来.对于第l层的第i个节点,其隐藏状态表示形

式为hl
i,更新公式如下:

hl
i＝σ(∑

n

j＝１
A′ijWlhl－１

j ＋bl) (３)

其中,A′ij是平滑后的邻接矩阵A′中节点i和节点j之间的依

赖权重,W 是可以训练的权重矩阵,hl－１
j 是第j 个节点在第

l－１层的隐藏状态表示,b是偏置项,σ是 ReLU激活函数.

不同于以往的大多数工作中直接将 GCN 第l层的输出

作为第l－１层的输入.本文将 GCN 第l层的输出与第l层

的输入的转置相乘,并使用softmax激活函数对其进行处理,

得到特征的重要性分数.然后,使用得到的分数矩阵对第l
层的输出加权后作为 GCN 的第l＋１层的输入,如式(４)所
示.通过这种处理,可以有效地缓解 GCN的过平滑[３２]问题.

因此,DFAFN 可 以 通 过 堆 叠 GCN 层 来 提 取 节 点 的 深 层

特征.

Hl＋１
input＝softmax(Hl

outputHlT
input)Hl

output (４)

３．３　双特征自适应融合模块

对于在特征提取层捕获到的句法特征和语义特征,以往

的工作大多简单地将它们拼接起来作为最后的特征表示,用

于方面词情感分类任务.然而,不同句子的句法信息和语义
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信息对于方面词情感极性的预测的贡献是不同的.因此,在

双特征自适应融合模块,考虑到依存关系的可用程度,本文提

出了依赖关系置信度(DCM),让模型根据 DCM 自适应地调

整句法特征和语义特征融合时所占的比重.

依赖关系置信度是依赖解析结果的可用程度,用来衡量

句子中的句法信息对于方面词的情感极性的预测的重要性.

将BiＧLSTM 得到的原始上下文特征表示记为 Hori,自注

意机制提取到的上下文语义特征表示为 Hsem,图卷积网络提

取到的上下文句法特征表示为Hsyn.为了得到 DCM,对上述

３种特 征 向 量 进 行 平 均 池 化,分 别 得 到 特 征 表 示 Hsqueeze
ori ,

Hsqueeze
sem 和Hsqueeze

syn .然后,定义特征相似度函数来计算两种特

征向量之间的相似度,如式(５)所示:

CalFeaSim(X,Y)＝
∑
d

i＝１
(xiyi)

２ ∑
d

i＝１
x２

i ∑
d

i＝１
y２

i

＋０．５ (５)

其中,xi 和yi 分别是输入的特征向量X 和Y 的第i个元素,d
是特征 向 量 的 维 度.将 Hori 和 Hsem 之 间 的 相 似 度 记 作

Sim４HoHa,Hsem和 Hsyn之间的相似度记作 Sim４HsHa.最

后,DCM 由两种相似度结合得到,作为整合句法特征和语义

特征的权重系数.这一过程的表述如下:

Sim４HoHa＝CalFeaSim(Hsqueeze
ori ,Hsqueeze

sem ) (６)

Sim４HsHa＝CalFeaSim(Hsqueeze
syn ,Hsqueeze

sem ) (７)

DCM＝ Sim４HoHa×Sim４HsHa (８)

得到 DCM 后,依次将 Hsem 和 Hsyn 输入卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)来提取方面词相关的

局部信息.利用特定方面词来屏蔽由 CNN 层学习到的输出

向量中的非方面词表示,并保持方面词表示不变,分别用

H
~

sem和H
~

syn表示.最后,使用 DCM 将 HH
~
sem 和H

~
syn拼接起

来,得到最终的方面词表示Hfinal,如式(９)所示:

Hfinal＝H
~

sem􀱇DCM∗H
~

syn (９)

其中,􀱇表示向量拼接操作.

３．４　分类层

模型使用多层感知机作为情感极性分类器,将最终的特

征表示Hfinal作为输入,然后经过softmax函数处理得到情感

极性概率分布p.

p＝softmax(WHfinal＋b) (１０)

其中,W 和b分别表示可训练的权重矩阵和偏置项.

３．５　模型训练

考虑到样本中存在少量错误标签,本文采用标签平滑来

预测模型过拟合.标签平滑即按照式(１１)处理原始情感标签

编码(y１,y２,y３),平滑后的情感标签编码为(y
∧
１,y

∧
２,y

∧
３),其

中μ∈[０,１]为超参数,用来控制标签平滑的力度.

y
∧
i＝(１－μ)yi＋μ(１－yi) (１１)

训练分类器的目标被定义为最小化预测分布和真实分布

之间的交叉熵损失.此外,将１ＧDCM 作为句法依赖正则化项

添加到损失函数中,并引入 L２正则化项防止模型过拟合.

因此,模型的训练目标是最小化以下总目标函数:

L＝－∑
S

j＝１
　∑

K

i＝１
　y

∧j
ilog(pj

i)＋λ‖θ‖２＋β(１－DCM) (１２)

其中,S是训练样本的个数,K 是情感极性类别数,y
∧

是样本

的真实标签,p是模型预测的情感概率分布,θ代表所有可训

练的参数,λ和β是正则化系数.

４　实验

４．１　数据集

为了评估模型的性能,本文在以下５个公开的基准数据

集上进行了大量 的 实 验:来 自 SemEval２０１４Task４[３３]的

１４Rest和１４Lap数据集、来自 SemEval２０１５Task１２[３４]的

１５Rest数据集、来自SemEval２０１６Task５[３５]的１６Rest数据

集以及来自 ACL１４Twitterdataset[３６]的 Twitter数据集,并

进行了官方的训练集和测试集分割.这些数据集中的每个句

子都被标注出了方面词和对应的情感极性.去除了数据集中

带有“conflict”情感极性标签的句子.这些数据集的统计数据

如表３所列.

表３　５个基准数据集的统计信息

Table３　Statisticsoffivebenchmarkdatasets

Dataset Negative Positive Neutral

Twitter
train １５６０ １５６１ ３１２７
test １７３ １７３ ３４６

１４Rest
train ８０７ ２１６４ ６３７
test １９６ ７２８ １９６

１４Lap
train ８７０ ９９４ ４６４
test １２８ ３４１ １６９

１５Rest
train ３８２ １１７８ ５０
test ３２８ ４３９ ３５

１６Rest
train ７０９ １６２０ ８８
test １９０ ５９７ ３８

４．２　对比实验

为了验证模型的有效性,在上述５个数据集上进行了实

验,并使用以下主流模型作为基准模型.这些模型的相关介

绍如下:

１)ATAEＧLSTM 将注意力机制引入LSTM 中,关注特定

方面的上下文信息.

２)IAN[３７]通过交互注意网络学习方面和上下文表示之

间的交互关系.

３)AOAＧLSTM[３８]通过 AttentionoverAttention(AOA)

模块交互式地学习 BiＧLSTM 生成的隐藏层序列和原始文本

序列.

４)PWCN探索了一种近似加权卷积网络,并使用句法解

析器得到句法信息,同时考虑了句法距离和物理距离.实验

结果证明了句法信息对于方面级情感分类任务的有效性.

５)ASGCN利用基于句子依赖树的图卷积网络成功地捕

获了句法信息和长距离的单词依赖.

６)BiGCN[３９]建立了一种结合层次句法和词汇图的新型

网络结构,有效地融合了词对共现信息和句法依赖信息.

７)RＧGAT对依赖解析得到的依赖树进行重塑,并使用图

注意网络(GraphAttentionNetworks,GAT)编码不同的依赖

类型信息.

８)BSSCN提出了一种类脑语义和句法认知网络,同时考

虑了句法信息和语义信息.

９)BERTＧSPC[４０]是一种基于 Transformer的双向编码
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器,通过获取方面词上下文的深层语义特征进行情感分类.

１０)RGATＧBERT与 RＧGAT的模型架构相同,但词嵌入

部分使用预训练语言模型BERT.

４．３　超参数设置

对于所有的实验,使用预训练的３００维 Glove词向量来

初始化单词嵌入.单词词性嵌入和位置嵌入的维度分别为

５０和１００,BiＧLSTM 和 GCN的隐藏状态向量维度分别为１００
和２００,GCN层数设置为２.为了缓解过拟合,对于输入 BiＧ

LSTM、GCN和注意力模块的单词向量,分别使用０．６,０．２和

０．２的dropout.所有的句子都由 LALＧParser句法解析器解

析.协调因子β被设定为０．２,L２正则化项的系数λ被设定

为１０－４,邻接矩阵平滑项在１４Rest,１４Lap和 Twitter中的取

值分别为０．００２,０．０５,０．１,标签平滑系数μ为０．０５,使用学

习率为０．００３的 Adam优化器训练模型.DFAFN模型在３０
个epochs中训练,批次大小为３２.

４．４　主要实验结果

本文使用正确率(Acc)和宏观 F１分数(F１)作为模型性

能的评价指标,主要实验结果如表４所列.BSSCN在１５Rest
和１６Rest两个数据集上缺少结果的原因是,该模型的作者在

论文中没有提供可以用来复现的代码,且该模型只在 TwitＧ

ter,１４Lap和１４Rest这３个数据集上进行了实验,由于无法

复现,我们将其在论文中的实验结果作为对比结果.与其他

模型相比,DFAFN在绝大多数数据集和评价指标上都取得

了最好的效果.此外,除了 DFAFN,RＧGAT也没有使用句法

解析得到的完整的依赖树.与其他使用整个依赖树的模型相

比,RＧGAT 在 Twitter和１４Rest数据集上取得了更好的结

果,只有同时考虑了句法信息和语义信息的BSSCN在１４Lap
数据集上性能更优.因此,对依赖树剪枝有助于模型关注方

面词相关的信息.然而,对依赖树进行剪枝,在一定程度上也

会损失有用信息.而 DFAFN 同时考虑了句子的语义信息,

通过双特征自适应融合模块更灵活地结合了句法特征和语义

特征.与 RＧGAT 或 BSSCN 相 比,DFAFN 在 １４Lap 和

１４Rest数据集上取得了更好的效果,说明在特征融合时考虑

将句法信息和语义信息选择性融合起来更有利于 ABSA.此

外,当使用BERT进行词嵌入时,模型的性能可以得到进一

步的提升.分析模型在１５Rest和１６Rest数据集上的实验结

果可以看出,即使是直接根据１４Rest的冗余依赖类型列表进

行剪枝,模型仍然可以得到很好的泛化性能,证明了设计的剪

枝策略及实验得到的冗余依赖类型列表在方面词情感分类领

域具有一定的通用性.

表４　模型在５个公开数据集上的实验结果比较

Table４　Experimentalresultscomparisononfivepubliclydatasets

Models
Twitter

Acc F１
１４Lap

Acc F１
１４Rest

Acc F１
１５Rest

Acc F１
１６Rest

Acc F１
ModelswithGlove

ATAEＧLSTM ６７．３６ ６６．４５ ６８．５７ ６４．５２ ７６．７８ ６７．４２ ７８．３２ ６０．４７ ８３．７８ ６１．７１
IAN ６８．５６ ６７．５５ ７１．１０ ６５．９３ ７６．８４ ６８．３５ ７８．６７ ５２．７９ ８４．３２ ５５．０２

AOAＧLSTM ７１．６８ ６９．２５ ７２．６２ ６７．５２ ７９．９６ ７０．４０ ７８．２７ ５７．０９ ８７．３７ ６６．６２

PWCN ７２．０３ ６９．７４ ７５．７８ ７２．０２ ８０．８７ ７２．１９ ７８．７８ ６１．５７ ８８．３２ ６７．２１

ASGCN ７２．６６ ７０．５３ ７５．４７ ７１．０３ ８１．２７ ７２．９６ ７８．８６ ６１．８９ ８８．７９ ６７．３５

BiGCN ７４．１６ ７３．３５ ７４．５９ ７１．８４ ８１．９７ ７３．４８ ８１．８６ ６４．７９ ８８．９６ ７０．８４

RＧGAT ７５．７７ ７３．８７ ７７．２６ ７３．６４ ８３．３０ ７６．１２ ８１．３６ ６４．５５ ８８．９８ ７０．９２

BSSCN ７５．１４ ７３．２７ ７７．７４ ７４．２１ ８２．５９ ７４．２２ － － － －

DFAFN(ours) ７６．６６ ７５．３１ ７８．９６ ７５．６０ ８３．５６ ７６．６０ ８２．０３ ６５．８９ ８９．４２ ７１．３６

ModelswithPreＧtrainedLanguageModels
BERTＧSPC ７５．４６ ７４．２１ ７７．５９ ７３．２８ ８４．１１ ７６．６８ ８３．４８ ６６．１８ ９０．１０ ７４．１６

RGAT＋BERT ７６．３５ ７４．８７ ７８．１７ ７４．２７ ８６．６２ ８１．３６ ８３．２７ ６９．８２ ８９．８２ ７６．６５
DFAFN＋BERT(ours) ７７．２１ ７５．３９ ７９．４２ ７６．８２ ８６．３８ ８１．７９ ８３．７７ ７０．２１ ９０．５３ ７７．５６

　　　　　注:“－”表示实验结果缺少数据.

４．５　消融实验

为了验证 DFAFN 中不同组件的有效性,本研究进一步

进行了消融实验.分别从原始模型中去除依赖类型剪枝(即

w/oDTP)、邻接矩阵平滑(即 w/oAMS)和依赖关系置信度

(即 w/oDCM),实验结果如表５所列.一些观察结果如下:

首先,从完整的模型中去除任何组件,模型在所有数据集上的

分类性能都会下降.这一结果表明,３个组成部分都发挥着

重要作用.其次,当模型不使用 DCM 时,模型在大多数指标

上的表现都是最差的,说明了根据句法信息的重要性自适应

地融合句法信息和语义信息是对方面词情感分类最重要的改

进.此外,去除依赖类型剪枝和邻接矩阵平滑,该模型在

Twitter数据集上遭受了最严重的性能下降.该实验结果符

合预期,因为Twitter数据集不符合标准的句法结构,经过句法

解析得到的依赖树中存在大量的噪声,证明了依赖类型修剪和

邻接矩阵平滑在缓解依赖解析的噪音方面的有效性.

表５　消融实验结果

Table５　Experimentalresultsofablationstudy

Models
Twitter

Acc F１
１４Lap

Acc F１
１４Rest

Acc F１
DFAFN(ori) ７６．６６ ７５．３１ ７８．９６ ７５．６０ ８３．５６ ７６．６０
w/oDTP ７５．４８ ７４．７５ ７８．０１ ７４．７２ ８３．２０ ７６．３８
w/oAMS ７６．２２ ７４．４６ ７８．３２ ７４．５５ ８３．３０ ７６．０８
w/oDCM ７５．７８ ７４．６８ ７７．７４ ７４．２１ ８２．７５ ７４．５７

　注:“w/o”表示去除某一特定的模块.

４．６　不同剪枝策略对１４Rest和１４Lap数据集的影响

在对依赖树中的依赖类型进行剪枝时,模型根据数据集

的句法结构对１４Rest和１４Lap数据集采取了联合剪枝策略,

从而得到了在这两个数据集上普适的冗余依赖关系类型.为

了验证联合剪枝策略的正确性,对１４Rest和１４Lap数据集

０１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．３,Mar．２０２４



分别使用独立剪枝策略.表６列出了模型采用两种不同的剪

枝策略的对比实验结果.与独立剪枝策略相比,模型使用联

合剪枝策略可以得到更好的分类性能.产生这种预期的结果

的原因是,在数据集句法结构相似的情况下,使用联合剪枝策

略可以综合考虑模型在这两个数据集上的泛化情况,更有利

于得到可靠的冗余依赖关系类型列表.

表６　不同的剪枝策略在１４Rest和１４Lap数据集上的实验结果

Table６　Experimentalresultsofdifferentpruningstrategieson

１４Restand１４Lapdatasets

减枝策略
１４Lap

Acc F１
１４Rest

Acc F１
独立剪枝 ７８．８０ ７５．３６ ８３．３８ ７５．８２
联合剪枝 ７８．９６ ７５．６０ ８３．５６ ７６．６２

４．７　数据集的冗余依赖类型分析

表２中的实验结果说明,１４Rest&１４Lap数据集和 TwitＧ

ter数据集都有它们自己对应的最优冗余依赖类型列表.为

了进一步研究冗余依赖类型和数据集之间的关系,通过替换

１４Rest&１４Lap数据集和 Twitter数据集的冗余依赖类型列

表来进行额外的实验.具体的实验结果如表７所列.可以发

现,DFAFN只有根据数据集对应的冗余依赖类型列表进行

剪枝 才 能 获 得 最 佳 性 能. 此 外,可 以 看 出,Twitter 比

１４Rest&１４Lap数据集具有更多的冗余依赖类型,且 Twitter
比１４Rest&１４Lap数据集删除了更多分组C 中的依赖类型.

其次,１４Rest&１４Lap和 Twitter数据集都尽可能避免将分组

B中的依赖类型添加到冗余依赖类型列表中.产生前一结果

主要有两方面的原因.首先,联合剪枝策略比独立剪枝策略

要求严格.其次,Twitter数据集句法结构混乱,通过删除方

面词无关的依赖类型更有利于模型捕获方面词相关的信息,

而在１４Rest&１４Lap数据集过度剪枝可能会破坏句子的句法

连贯性,从而导致方面词无法和观点词联系起来.后一个结

果说明了与其他的依赖类型相比,具有修饰关系的依赖类型

对帮助模型确定方面词的情感极性起着更重要的作用.

表７　数据集使用不同的冗余依赖类型列表L的实验结果

Table７　Experimentalresultsofdifferentredundantdependency

typelistLoneachdataset

L
Twitter

Acc F１
１４Lap

Acc F１
１４Rest

Acc F１
L(１４Rest&１４Lap) ７５．９２ ７４．７０ ７８．９６ ７５．６０ ８３．５６ ７６．６０

L(Twitter) ７６．６６ ７５．３１ ７８．４８ ７４．７０ ８３．３８ ７６．４６

４．８　邻接矩阵可视化

为了更直观地展示依赖类型剪枝和邻接矩阵平滑对邻接

矩阵的影响,本文可视化了未去噪和去噪后的依赖树的邻接

矩阵.“Greatfoodbuttheservicewasdreadful”这句话的邻

接矩阵如图３(a)所示.原始的邻接矩阵由于句法解析结果

的不精确而存在噪声,例如“food”和“dreadful”之间的依赖.

依赖类型剪枝不仅将这种噪声去除,还去除了那些对于方面

词的情感极性预测没有贡献的冗余信息,如图３(b)所示.此

外,为了进一步增加模型的鲁棒性,防止模型过分相信句法

解析的结果,我们对邻接矩阵进行了平滑处理.平滑后的

邻接矩阵如图３(c)所示.在消融实验中进行的大量实验

证明了依赖类型剪枝和邻接矩阵平滑对缓解句法解析噪

声的有效性.

(a)Originaladjacencymatrix (b)Prunedadjacencymatrix (c)Prunedandsmoothedadjacencymatrix

　　　　　　　　　　　注:颜色越深,表示依赖权重越高.

图３　依赖类型修剪和邻接矩阵平滑对邻接矩阵做出贡献的说明

Fig．３　Illustrationofhowdependencytypepruningandadjacencymatrixsmoothingcontributetotheadjacencymatrix

４．９　个例研究

表８列出了使用不同模型分析的几个案例,其中IAN是

基于注意力的模型,ASGCN 是基于句法依赖的模型.这两

个模型分别对应了当前研究工作中的两个研究方向,即利用

注意力机制捕获语义信息和通过依赖解析挖掘句法信息,具

有代表性.第一个句子中包含了两个情感极性相反的方面

词.对于方面词“food”,基于注意力的模型IAN 错误地关注

到“dreadful”这个观点词,因此IAN 失败.基于依赖的模型

ASGCN虽然很好地捕捉到了“food”和“Great”之间的依赖关

系,但是也错误地引入了“food”和“dreadful”之间的依赖关

系,最终,ASGCN 将 “food”错 误 地 预 测 为 消 极 的.然 而,

DFAFN通过依赖类型剪枝成功地消除了“food”和“dreadful”

之间的依赖类型“conj”,因此,DFAFN 成功预测出“food”的

情感极性.此外,第 三 个 句 子 的 依 赖 树 也 存 在 严 重 的 噪

声,方面词“speakers”和不相关的观点词“great”通过依赖

类型“parataxis”联系起来.而 DFAFN 仍能很好地应对这

种情况.虽然基于句法依赖的模型可以捕获长距离单词

依赖关系,但 是 如 果 句 子 中 不 包 含 情 感 极 性 明 显 的 观 点

词,它们也 很 难 预 测 正 确.正 如 第 二 个 句 子 和 第 四 个 句

子,ASGCN失败.而IAN却精准地捕获了句子的语义信

息.DFAFN通过双特征自适应融合模块整合了句法特征

和语义特征,因 此 DFAFN 得 到 了 正 确 的 预 测.此 外,由

于 Twitter数据集中句子的非正式表达,往往会给方面词

情感分类任务带来额外的困难.例如,对最后一句话进行

解析时,“hell”会和方面词“britneyspears”通过“follow”产

生二阶依赖关 系,从 而 导 致 ASGCN 失 败.由 于“hell”和

１１２郑　诚,等:基于依赖类型剪枝的双特征自适应融合网络用于方面级情感分析



“follow”之间的依赖关 系 类 型 为“dep”,DFAFN 可 以 通 过 依赖类型剪枝去掉这个噪声,从而成功预测.

表８　个例研究的实验结果

Table８　Experimentalresultsofcasestudy

Dataset Review Label
Prediction

IAN ASGCN DFAFN

１４Rest
Greatfoodbuttheservicewasdreadful (P,N) (N,N) (N,N) (P,N)

Kennyisalwaysthereandhetreatsmyfamilylikewearepartofhisfamily． P P O P

１４Lap
Tehfeaturesaregreat,theonlythingitneedsisbetterspeakers． (P,N) (P,P) (P,P) (P,N)

Icanbarelyuseanydevicesbecausetheywillnotstayconnectedproperly． N N O N
Twitter Whythehelldoifollowbritneyspearsontwitter? O O N O

注:方面词用下划线标记;表中的P,N和 O分别表示积极、消极和中性;“Prediction”是模型预测的结果;“Label”是方面词的真实标签.

　　结束语　本文提出了一种基于依赖类型剪枝的双特征自

适应融合网络架构,即 DFAFN,用于弥补基于句法依赖的方

面词情感分类方法的不足.针对以往工作中存在的句法解析

噪声问题,DFAFN结合语言学知识,通过依赖类型剪枝和邻

接矩阵平滑来缓解这种噪声.此外,考虑到不同句子中的句

法和语义信息对预测方面词的情感极性有着不同的贡献,

DFAFN通过双特征自适应融合模块以更灵活的方式动态融

合捕获到的句法特征表示和语义特征表示,并将其用于情感

分析.基准数据集上的大量实验证明了所提模型的有效性.

虽然本文基于语言学和经验知识制定了适合于方面词情感分

类的剪枝策略,但是搜寻冗余依赖类型仍然需要花费大量的

时间.尽管如此,我们已经获得方面词情感分类领域中３个

基准数据集各自最优的冗余依赖类型列表,并通过实验验证了

它们的通用性.因此,未来的工作可以直接使用这些冗余依赖

类型列表对依赖树进行剪枝.此外,仅仅使用自注意机制可能

无法充分提取方面词相关的语义关系,在未来的工作中,我们

将结合领域特定的外部知识来辅助模型提取语义特征.
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