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摘　要　随着网络上越来越多的人发表自己的观点,带有情绪的贴文也逐渐增多,负面情绪的累积可能导致舆论失控,准确地

识别贴文的情感极性能有效分析舆论现状.目前方面级的情感分析尚未有效融合语法信息以及语义信息,无法同时考虑语法

结构的互补性和语义相关性.为此,提出了一个融合语法和语义的方面级情感分析模型(AspectＧlevelSentimentAnalysisMoＧ
delsBasedonSyntaxandSemantics,SSＧGCN),包括语法分析模块、语义分析模块以及融合模块.首先将文本作为预训 练

BERT模型的输入,通过语法分析模块获得语法关联关系的特征表示,同时经由邻域增强机制的语义分析模块捕获语义的相关

性的特征表示.最后把二者输入到融合模块,在仿射变换的作用下对语法信息和语义信息进行有效的交互和融合,实现方面级

情感分析.
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Abstract　Asmoreandmorepeopleexpresstheiropinionsonline,theprevalenceofemotionallychargedpostsisgraduallyinＧ
creasing．Theaccumulationofnegativeemotionsmayleadtothelossofcontroloverpublicopinion．Accuratelyidentifyingthe
emotionalpolarityofpostscaneffectivelyanalyzethecurrentstateofpublicopinion．CurrentaspectＧlevelsentimentanalysishas
noteffectivelyintegratedsyntacticandsemanticinformation,failingtosimultaneouslyconsiderthecomplementarityofgrammatiＧ
calstructuresandsemanticrelevance．Therefore,amodelforaspectＧlevelsentimentanalysisthatintegratessyntaxandsemantics
(SSＧGCN)isproposed,comprisingsyntaxanalysismodule,semanticsanalysismodule,andfusionmodule．Firstly,thetextisinＧ

puttoapreＧtrainedBERTmodeltoobtainfeaturerepresentationsofsyntacticrelationshipsthroughthesyntaxanalysismodule．
Simultaneously,thesemanticsanalysismodule,enhancedbyaneighborhoodenhancementmechanism,capturesfeaturerepresentaＧ
tionsofsemanticrelevance．Finally,bothrepresentationsareinputtothefusionmodule,whereundertheactionofaffinetransforＧ
mation,syntacticandsemanticinformationareeffectivelyinteractedandintegrated,achievingaspectＧlevelsentimentanalysis．
Keywords　Sentimentanalysis,Sentimentclassification,FineＧgrained,Semantic,Syntax,Fusion
　

１　引言

在阅读评论、社交媒体帖子或产品评价时,读者常常想知

道用户对不同方面的看法.方面级情感分析(AspectＧBased
SentimentAnalysis,ABSA)正是为了解决这个问题而诞生

的.它不仅仅关注整个句子的情感极性,还深入挖掘用户对

特定目标对象的不同方面的评价.随着网络的飞速发展,X、

meta、微博等软件已成为人们日常生活中的一部分.而方面

级情感分析深入挖掘用户对特定目标对象的评价,从而提供

更细粒度的信息.因此,在商品评论、社交媒体、舆情分析等

领域,方面级情感分析有广泛的应用价值.如图１所示,这是

一个关于方面级情感分析简单的句子.

在这句话中,方面是“食物”和“环境”,对应的方面意见词

分别是“积极”和“消极”.识别方面的情感极性对于整个语句

的极性判定有正向的促进作用.

图１　方面意见示意案例

Fig．１　Illustratedcaseofopinionsonaspects

传统的方面级情感分析方法是基于手工标出特征的机器

学习模式,但由于效率不佳,现在多是采用深度学习的方法,

主要分为两类:基于注意力机制的方法和基于图卷积神经网

络的方法.
采用注意力机制的方法能更准确地得到上下文信息以提

高模型分类的准确性.Song等[１]结合多头注意力和双门多

通道卷积,用于提取方面相关的语义特征.CHENG 等[２]提

出一种基于组件关注的多头共注意力网络模型,用于从用户

生成的内容中预测特定目标的情感极性.Huang等[３]采用
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一种基于门控脉冲神经P模型和注意力机制的新模型,该模

型用两个通道分别处理内容词和方面项,并利用注意力机制

对方面项进行加权.该研究是第一个将注意力机制引入

GSNP模型的工作.Gu等[４]构建一个包含句子本身和外部

知识的异构图,使用图卷积网络和图注意力网络来学习方面

和上下文词的表示,使用双线性注意力机制来捕获方面和上

下文词之间的关系,并使用多层感知器来预测方面的情感极

性.Phan等[５]提出语法相对距离来降低与方面词语法联系

弱的无关词的影响,利用句子的语法信息和自注意力机制来

提高方面抽取和方面情感分类的性能.

与基于注意力机制的方法相比,图卷积神经网络通过丰

富的图节点数据来捕获节点之间的关联关系以提高分类精

度.Zhang等[６]构建一个全局词汇图来编码语料级的词共现

信息,以及一个句法图来表示句子的句法结构.在这两个图

上建立一个概念层次,以区分不同类型的依存关系或词对,设
计一个双层交互图卷积网络来充分利用这两个图的信息.

Xiao等[７]提出一种基于注意力编码和图卷积网络的目标情

感分类模型,利用多头注意力机制和依存树构建的改进图卷

积网络,分别捕获语义信息、句法信息和它们的交互信息,避
免句法无关的上下文词误导情感预测.Liu等[８]结合了循环

神经网络和卷积神经网络的优势,利用门控机制动态调整两

种网络的输出,提高了模型效率.Zhao等[９]出了一种新的图

卷积网络,通过聚合不同的图结构和注意力机制,来增强节点

表示和捕捉长距离依赖.Liang等[１０]利用句子的成分树的语

法信息,来建模每个方面的情感感知上下文和方面之间的情

感关系.但在图卷积神经网络中节点只能接受其邻居节点的

信息,而且信息传播的范围通常是固定的.这可能会导致长

距离信息传播困难.

与之前的方法相比,本文模型利用双语法树相结合的形

式进行语法关系分析,能更好地对齐方面术语和相应的情感.
并且本文采用的语义分析模块突出了邻近词的各种组成和给

定的方面,同时通过仿射变换对句子的语法信息与语义信息

进行交互而不是分别进行处理,使两者的特征得到有效交换.

本文的主要贡献如下:

１)为了整合多个特征信息,本文设计了一种融合网络,由
仿射变换和多头注意力机制组成,该模型能交换不同特征的

信息,有效融合文本的语法和语义特征,得到更具代表性的特

征表示.

２)针对文本语义信息失配问题,本文提出了一种基于邻

域增强的语义分析模块,该模块能更好地捕获与给定方面相

关的信息.

２　相关工作

２．１　语法分析

在情感分析中,语法分析是一种重要的资源,它可以提供

有关文本结构、句法关系和语义信息的信息.有了语法信息

的帮助,就能够更好地理解文本的情感倾向.
在依赖树(Deep．Tree)和成分树(Con．Tree)上使用图神

经网络(GNN)来显式地利用句子句法结构,能有效提高准确

率[１０Ｇ１６].虽然集合树和依赖树共享共同的句子语法信息,但
它们从不同的角度捕获语法细节.

依赖 树 (Deep．Tree)可 以 建 立 句 子 中 单 词 之 间 的

联系[１６],而成分树(Con．Tree)提供精确的短语分割和层次结

构,这有助于将方面与情感指示词精确对齐[１０].

２．２　语义分析

语义分析是一种用于理解文本中的语义信息和关系的技

术,语义分析可以帮助处理文本中的复杂情感现象,还可以帮

助识别文本中的情感对象、情感持有者、情感类型和情感词等

元素,从而构建文本的情感结构化表示.
文献[１７]利用外部知识增强 ABSA 模型的语义特征.

例如,Zhou等[１８]使用与知识图相关的词构建子图作为种子

节点.基于子图的方法产生了显著的结果,但可能会带来复

杂性,特别是在处理大量方面项时.Zhong等[１９]将外部知识

图整合到低维嵌入中,以有效地表示特定方面的知识.
许多学者都单独针对语法或者语义进行研究,近年来将

两者结合使用的研究相对较少,因为未能将两者有效结合在

一起,本文提出一个融合模块能交换语法和语义信息,使之能

更充分地融合.

３　本文模型

针对情感分析所需要的语法分析和语义分析,本文提出

了融合两者的方面级情感分析模型.该模型可以有效对文本

的语法结构和语义信息进行建模,通过融合模块提高极性判

别的准确率,模型主要由３个部分构成:基于依赖树的语法分

析模块、基于邻域增强的语义分析模块和融合模块.基于依

赖树的语法分析模块负责将文本转变为语法特征嵌入并从中

发现语法关系.基于邻域增强的语义分析模块更关注文本中

某一特征表示与其邻域特征的关联关系,挖掘深层的语义信

息.融合模块采用仿射变换使语义特征和语法特征进行有效

交换.模型结构图如图２所示.

图２　模型结构图

Fig．２　Modelstructurediagram

３．１　问题定义

方面级情感分析旨在识别给定文本中各个方面情感极

性.形式上,给定一条数据 D,提取出(C,A,O,P)４项情感

元素,其中C为方面类别,A 为方面术语,O为观点术语,P 为

情感极性.方面级情感分析方法根据数据D,通过模型得出

[(C,A,O,P),(C,A,O,P),􀆺].

３．２　基于依赖树的语法分析模块

语法信息特征可以帮助提升文本表示的质量,从而改善
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许多自然语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)任务

的模型效果.传统的基于语法依赖树的图模型可能会受到依

赖树中不相关关系的干扰,为了解决这个问题,模块引入了一

种语法关系分析方法,充分利用了句法树中的语法信息.该

模块以句子和文本中的所有方面为输入,并输出每个方面的

情感预测.
它包含两个部分:

１)语法信息构建部分.该模块对输入文本进行编码,以
获得目标方面的特定于方面的表示,它包含两个编码器:一个

是处理输入文本的编码器,一个是构建依赖以及组成树语法

信息的语法编码器.

２)语法关系分析部分.该部分包括一个关系编码器,该
编码器应用于构建的方面关系分析图,输出方面之间的语法

关系.通过基于规则的映射函数,该分析图将给定句子和短

语细分为方面单位.在语法树构建部分中依赖树构建部分中

处理输入文本的编码器的预训练模型采用 BERT,将文本输

入BERT模型中,可表示为ht＝{ht
０,ht

１,􀆺,ht
n′},因此计算wi

的上下文公式为:

h
∧
t
i＝ １

|BerT(wi)|∑
i

k＝１
ht

k (１)

其中,wi 表示句子中的每个词,BertT(wi)返回 wi 在 BERT
序列中子词的索引集,||返回其大小,k∈BertT(wi).

为了表示每个词之间的连接,本文选择以自底向上的方

式遵循的语法结构,构建相应的邻接关联矩阵(CRA).Con．
Tree的每一层都由组成输入文本的几个短语组成,每个短语

代表一个单独的语义单元,再根据这些短语构造相关的图,

CRA构建计算式如下:

CRAl
i,j＝

１, ifwi,wjinsamephrase
０, otherwise{ (２)

其中,l表示当前层数.
语法编码器由多个分层图注意块堆叠,目的是将语法信

息分层地编码成单词表示.每个块由多个图注意(即 GAT)
层组成,这些层在成分树或依赖树的指导下分层编码语法信

息,如图３所示.

图３　GAT 层

Fig．３　GATlayer

每个 GAT层都利用隐式的自注意力机制来聚合邻居节

点的信息,并利用一个全连接的前馈网络将节点表示映射到

统一的语义空间.自注意力机制可以适应邻接词的多样性,
并给予更相关的词更高的权重,具体计算式可表示为:

g
∧t,l
i ＝FC(gt,l

i ＋g
∧t,l－１
i ) (３)

gt,l
i ＝‖Z

z＝１σ( ∑
j∈ t,l(i)

αlz
ijWlz

gg
∧t,l－１
j ) (４)

αlz
ij＝ exp(f(g

∧t,l－１
i ,g

∧t,l－１
j ))

∑
j′∈ l(i)

exp(f(g
∧t,l－１
i ,g

∧t,l－１
j ′))

(５)

其中,Nl(i)为在第wi 层的邻居集合,g
∧t,l
i 为wi 在第l层的最

终表示,FC为全连接前馈网络;gt,l
i 是wi 在掩蔽自注意机制

后的表示;‖表示向量拼接;Z为注意头数,σ为激活函数;Wlz
g

是第l层第z个头的可训练参数;f是衡量两个词相关性的

分数函数.
多层 GAT 块使用多个 GAT 块的输出为输入,第一个

GAT块的输入为h
∧
t.为简单起见,将语法编码器的输出定义

为g
∧t.
为了融合两种语法树信息,将 Deep．Tree视为无向图,并

构造邻接关联矩阵(DRA),其计算式如下:

DRAi,j＝
１, ifwi,wjlinkdirectlyinDeep．Tree
０, otherwise{ (６)

融合操作包含３种具体如下:

１)点积运算.对于Con．Tree的每一层,该操作只考虑同

样处于同一短语中的 Deep．Tree的邻居节点,具体计算式

如下:

FA＝CRA􀅰DRA (７)

２)加法运算.对于Con．Tree的每一层,该操作考虑相同

短语中的单词和 Deep．Tree的邻居,具体计算式如下:

FA＝CRA＋DRA (８)

３)条件加法运算.该操作考虑 Con．Tree的短语语法信

息和 Deep．Tree的句级语法信息.它首先删除所有跨子句的

依赖边,然后对剩余的依赖边进行按位置添加操作,具体计算

式如下:

FA＝CRA􀱇DRA (９)
语法编码器的输出的具体表述如下:

vas
t ＝[h

∧
t
t＋g

∧t
t;ht

０] (１０)
语法关系分析部分的目的是探究方面之间的相互影响,

具体过程如图４所示.

图４　方面相关图

Fig．４　Aspectrelateddiagram

该部分使用了一种基于规则的映射函数 MF.该函数用

于返回两个方面之间的短语切分.具体而言,给定两个方面,
首先找到它们的最低共同祖先(LCA).LCA 包含了两个方

面的信息,并且尽量减少了无关的上下文.将LCA中两个方

面所在的子树之间的分支称为“内部分支”.如果在内部分支

中存在文本单词,则会返回这些单词;否则会返回输入文本中

两个方面之间的单词.其计算式如下:

MF(ai,aj)＝
{wk}, if|Br(ai,aj)|＝０
Br(ai,aj), otherwise{ (１１)

其中,i＜k＜j和Br(ai,aj)返回ai 和aj 内部分支中的文本

单词.利用映射函数PS提取相邻方面的分词项后,通过将
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方面与相应的分词项联系起来,构建语法关系分析图,帮助推

断关系.然后,以{vas
t ,t∈As}和 BERT编码的相应短语分词

表示作为输入,将上述分层图注意块作为关系编码器,得到各

方面at的关系增强表示vaa
t .

最后,将两部分的输出结合起来形成最终的输出表示ot,
即:

ot＝vas
t ＋vaa

t (１２)

３．３　基于邻域增强的语义分析模块

为了利用给定方面周围的单词所包含的情感倾向信息,
该模块设计了多个聚合单元,它们可以模仿方面及其前后的

标签,称为邻域增强.
在这个模块中,本文使用了一种掩码机制来处理多种距

离的邻域.首先,识别每个令牌相对于方面的位置,然后计算

每个标记相对于方面的相对距离di.这样能够更好地捕捉

到方面周围的上下文信息,记为:

di＝
Pa＋１－Pi, i＜a＋１
０, a＋１≤i≤a＋m
Pi－(Pa＋１＋m),i＞a＋m

{ (１３)

其中,i的取值范围为０到n,n为输入句子的长度,Pi 表示第

i个token的位置,Pa＋１表示方面术语A 的起始位置,m 表示

方面术语A 的长度.
为了表示上下文邻域词的各种组合,基于跨度大小阈值

L构建了多个邻域,其范围为０到L.这种方法产生L＋１个

邻域.对于大小为l∈[０,L]的跨度中的每个上下文词,掩码

向量Vl
i 定义为:

Vl
i＝

E, di≤l
O, di＞l{ (１４)

其中,E∈ℝd 是１向量,O∈ℝd 是０向量,Vl
i 表示第i个toＧ

ken的掩码向量.
对于距离的大小l,可以得到第l个邻域表示 Hl

span∈
ℝ(n＋１)×d,即:

Hl
span＝Ml􀅰H (１５)

其中,掩码矩阵 Ml＝{Vl
０,Vl

１,􀆺Vl
n}∈ℝ(n＋１)×d由n＋１个掩

码向量Vl
i 组成,表示输入句子的大小为l的距离.

将邻域表示与原上下文表示 H 进行串接,得到邻域增强

表示 Hl
enhanced∈ℝ(n＋１)×d,并通过线性变换映射回d维语义空

间,可表示为:

Hl
enhance＝W１(Hl

span☉H)＋b１ (１６)

其中,W１∈ℝd×２d为线性变换层中的权矩阵和偏置矩阵,☉为

串联运算.

３．４　融合模块

为了在语义分析模块和语法分析模块之间有效地交换相

关特征,本文采用仿射变换作为桥梁,即:

Hsyn′＝softmax(HsynW１ (Hsem)T)Hsem (１７)

Hsem′＝softmax(HsemW２ (Hsyn)T)Hsyn (１８)

其中,W１ 和W２ 为可训练参数,Hsem为语义分析模块得出的

特征矩阵,Hsyn为语法分析模块得出的特征矩阵.
对语义分析模块和语法分析模块的方面节点进行了平均

池化和连接操作,得到最终特征表示,即:

hsyn
a ＝f(hsyn

a１
,hsyn

a２
,􀆺,hsyn

am
) (１９)

hsem
a ＝f(hsem

a１
,hsem

a２
,􀆺,hsem

am
) (２０)

r＝[hsyn
a ,hsem

a ] (２１)

其中,f(􀅰)是应用于方面节点表示的平均池化函数.
将得到的表示r输入线性层,再通过softmax函数得到

情感概率分布p,即:

p(a)＝softmax(Wpr＋bp) (２２)

其中,Wp 和bp 是可学习的权重和偏差.

在语法分析和语义分析模块的两个邻接矩阵之间采用微

分正则化器.正则化器仅限制于Asem,即:

RD＝ １
‖Asem－Asyn‖F

(２３)

标准的交叉熵损失ℓC 的定义如下:

ℓC＝－ ∑
(s,a)∈D

　∑
c∈C

logp(a) (２４)

其中,D 包含所有的句子对,C是不同情绪极性的集合.

训练目标是最小化以下总目标函数:

ℓT＝ℓC＋λ１RO＋λ２RD＋λ３‖Θ‖２ (２５)

其中,λ１,λ２,λ３ 为正则化系数,Θ为所有可训练的模型参数.

经过损失函数调整就可以获得最终的情感分类.

４　实验分析

本章首先描述实验中使用的数据集及其相关参数设置,

接着介绍用于评估的指标以及作为比较基准的模型,然后对比

本文模型与基线模型在性能上的表现,随后通过消融实验验证

模型中各个模块的有效性,最后对实验结果进行详细分析.

４．１　实验数据与实验平台

本模型选用公开的 SemEvalＧ２０１４Task４数据集进行实

验,分别是餐厅(以下简称 Rest１４)和笔记本电脑数据集(以
下简称Lap１４),两个数据集都有３种情绪极性:积极、消极和

中性.这些数据集中的每个句子都用标记的方面及其对应的

极性进行注释.数据集的统计数据如表１所列.

表１　数据集统计

Table１　Datasetstatistics

数据集 积极 中立 消极

Rest１４
train ２１６４ ６３７ ８０７
test ７２８ １９６ １９６

Lap１４
train ９９４ ４６４ ８７０
test ３４１ １６９ １２８

４．２　实验参数设置

本模型使用 PyTorch框架在 RTX３０９０GPU 上运行,实
验中采用了随机梯度下降算法对预训练的 BERT 模型进行

优化.为了提高优化效率,BERT 预训练模型的学习率设置

为３×１０－５.

４．３　评估指标

模型采用准确率(Accuracy,Acc)与宏平均F１分数(macＧ
roF１,MF１)作为评价指标,准确率 Acc是各个模型常用的指

标,MF１是宏平均精准率和宏平均召回率的调和平均值,它
同时兼顾了分类模型的准确率和召回率,是统计学中用来衡

量二分类(或多任务二分类)模型精确度的一种指标.其计算

式如下:

Acc＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(２６)

macroF１＝２macroP×macroR
macroP＋macroR

(２７)

其中,TP 是情感极性为积极并被正确判断的数量,TN 是情

感极性为消极并被正确判断的数量,FP 是情感极性为积极
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并被错误判断的数量,FN 是情感极性为消极并被错误判断

的数量.macroP 为宏平均准确率,macroR为宏平均召回率.

４．４　基线方法

为了验证模型的性能,本文选择以下模型进行对比.

１)ATAEＧLSTM[２０]:该模型是一种基于注意力机制和方

面嵌入的LSTM 模型,用于细粒度的文本情感分类任务.

２)MemNet[２１]:该模型是一种用于处理序列到序列任务

的神经网络模型.它的设计灵感来自于人类的记忆,通过记

忆单元和注意力机制实现了对序列数据的有效处理.

３)IAN[２２]:该模型是一种用于文本分类的神经网络模

型.它使用交互式注意力机制来捕捉文本中的关键信息,提
高了情感分析的性能.

４)AOA[２３]:该模型引入了 AttentionＧoverＧAttention机

制,它不仅考虑了 document对 query的注意力,也考虑了

query对document的注意力,从而增强了query和document
之间的交互信息.

５)MGAN[２４]:MGAN 模型是一种用于情感分析的多粒

度注意力网络,它结合了粗粒度和细粒度的注意力机制,来捕

捉方面和上下文在词级别上的交互.

６)BiＧGCN[２５]:构建句法结构时有时会忽略词语之间的

共现信息以及不同句法依赖类型对结果的影响.为了解决这

个问题,该模型分别构建词法图和句法图,并在它们之间进行

交互和聚合,从而提高模型的性能.

７)kumaGCN[６]:该模型可以自动为每个方面词导出一个

离散的意见树结构,然后利用图卷积网络来学习方面词和意

见词之间的交互关系.

８)AGGCN[２６]:该模型利用注意力机制构建全连接图,使
用密集连接的图卷积网络编码图结构,通过线性组合层整合

多个图表示.

９)AFGCN[２７]:为了集成句法相对依赖位置图,该模型构

建了一个句法依赖模块,可利用注意力机制来提取与方面语

义相关的显著特征,从而得到一个融合了语义和句法特征的

向量表示.

１０)MIAＧGCN[２８]:该模型通过交互注意力机制对语句进

行语义交互和句法交互,从而进行方面级情感分析.

４．５　实验结果

为了评估模型性能,本文在两个数据集 Rest１４和 Lap１４
上进行实验,两者都为全英文的数据集.实验结果如表 ２
所列.

通过观察结果表可知,本文模型在这两个数据集上优于

所有模型.与 ATAELSTM,IAN 和 RAM 等基于注意的方

法相比,注意力机制虽然能够一步到位获取全局与局部的联

系,但无法学习序列中的顺序关系,无法捕捉位置信息,本文

模型利用语法依赖树建立词与词之间的位置关系,还使用邻

域增强机制获取相关性较高的语义信息,从而提高预测准确

性.在 Rest１４数 据 集 上 的 正 确 率 提 高 了 ４ 个 百 分 点,在

Lap１４数据集上也提升了将近３．３个百分点.此外 MF１值

也分别提升了６．５８％和２．２９％,基于图卷积网络的方法(如

AGGCN,AFGCN,MIAＧGCN 等)比基于注意力的方法取得

了更好的性能,因为图结构更适合于语法信息捕获,但它们忽

略了词与词之间的语法联系.本文模型通过分析不同方面词

之间的语法关系,包括转折、并列等,从而避免了该缺点.故本

文模型在 Rest１４数据集上的正确率和 MF１值分别都比之高

了２．４％与３．０８％,在Lap１４数据集上的正确率和 MF１值分

别比之高了１．２１％和１．２６％,这证明了本文模型的有效性.

表２　对比实验结果

Table２　Comparisonofexperimentalresults

Method
Rest１４

Acc F１
Lapl４

Acc F１
ATAEＧLSTM ７８．６０ ６７．０２ ６８．８８ ６３．９３

MemNet ７９．６１ ６９．６４ ７０．６４ ６５．１７
IAN ７８．６０ ７０．０９ ７２．１０ ６７．３８
AOA ７９．９７ ７０．４２ ７２．６２ ６７．５２
MGAN ８１．２５ ７１．９４ ７５．３９ ７２．４７
BiＧGCN ８１．９７ ７２．０２ ７４．５９ ７１．８４

kumaGCN ８１．４３ ７３．４８ ７６．１２ ７２．４２
AGGCN ８４．３７ ７３．８２ ７３．５３ ６８．９９
AFGCN ８２．５０ ７３．６６ ７７．４３ ７３．６４

MIAＧGCN ８２．８５ ７５．４４ ７７．４２ ７３．５０
SSＧGCN ８５．２５ ７８．５２ ７８．６３ ７４．７６

４．６　消融实验

为了进一步探究语法模块和语义模块对方面级情感分析

的作用,以及两个模块的有效性,本文进行了消融实验,结果

如表３所列.

表３　消融实验结果

Table３　Ablationexperimentalresults

Method
Rest１４

Acc F１
Lapl４

Acc F１
SSＧGCN ８５．２５ ７８．５２ ７８．６３ ７４．７６

SSＧGCN(Ｇsem) ８４．９１ ７６．３２ ７７．２７ ７２．９６
SSＧGCN(Ｇsyn) ８４．４５ ７６．１５ ７６．５８ ７２．１９

首先只进行语法分析模块 SSＧGCN(Ｇsem)测试,再进行

只有语义分析模块SSＧGCN(Ｇsyn)测试,最后进行有融合模块

的完整模型测试.从实验结果可得,SSＧGCN(Ｇsem)模型在

Rest１４数据集上正确率和 MF１值分别下降０．３４％和２．２％,
并且在Lap１４数据集上分别下降１．３６％和１．８％.这表明语

法分析模块能够对句子语法关系进行建模并有效分析其中的

语法构成,利用语法信息增强模型的建模能力.而 SSＧGCN
(Ｇsyn)模型在 Rest１４数据集上的正确率和 MF１值分别下降

０．８％和２．３７％,并且在 Lap１４数据集上分别下降２．０５％和

１．５７％.这表明语义增强模块能够提升SSＧGCN模型的语法

分析能力,利用邻域增强的方式对句中语义信息进行有效提

取.以上实验结果表明,融合模块在本文模型中对正确率和

MF１值的提升具有一定促进作用.

４．７　注意力可视化

本文以餐馆和笔记本电脑评论为例,对比了提取的两个

句子的注意力权重,展示了SSＧGCN 模型如何改进方面情感

预测.在图５和图６中,加粗文本代表方面词.本文选择了

具有两个方面的句子,并使用深色阴影来突出显示每个单词

的权重.从图中可以看出,在第一句中,“higher”一词对于确

定“resolution”这一方面的情感极性至关重要,而“small”这个

形容词并没有明确的情感极性,但通过“but”转折词可以推断

出其消极情感.因此,语法关系分析模块为没有情感极性的

单词(例如“and”和“but”)分配了一定的权重.在第二句中,
“disappointed”这个语境词对于确定“service”和“food”这两个

方面的情感极性非常关键,并通过“and”连接词判断“service”
和“food”属于相同的情感极性.这些多方面的例子表明本文
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提出的SSＧGCN模型能够准确识别不同方面词的情感极性.

图５　笔记本数据集句子注意力可视化

Fig．５　VisualizationofsentenceattentioninLap１４dataset

图６　餐厅数据集句子注意力可视化

Fig．６　VisualizationofsentenceattentioninRest１４dataset

４．８　模型层数影响分析

为了研究层数对SSＧGCN模型的影响,本文在 Rest１４和

Lap１４数据集上用１~８层来测试模型.测试指标分别为

Acc和 MF１值,具体的结果如图７和图８所示.
根据实验结果得出具有３层的SSＧGCN 模型表现最好.

一方面,当层数较少时,节点表示无法向远距离传播.另一方

面,如果层数过多,由于梯度逐渐消失以及信息冗余的积累,

模型会变得不稳定,导致测试结果不理想.

图７　模型层数对 Acc的影响

Fig．７　ImpactofmodellayersonAcc

图８　模型层数对 MF１的影响

Fig．８　ImpactofmodellayersonMF１

４．９　案例分析

如表４所列,本文使用了不同的模型在不同的案例上分

析以说明SSＧGCN模型的性能.

表４　SSＧGCN模型与基线模型的案例比较

Table４　CasecomparisonbetweenSSＧGCNandbaselinemodels

Sentence MemNet IAN SSＧGCN

Butmakesureyouhaveenoughroomonyourcreditcardasthe
billwillleaveabigdentinyourwallet．

(N×) (N×) (N√)

Idefinitelyenjoyedthefoodaswell． (P√) (P√) (P√)

Thefoodissurprisinglygood,andthedecorisnice． (P×,P√) (P√,P√) (P√,P√)

Finallyletintothestore５atatime,tobuyexpensiveslicesfrom
aharriedstaff．

(N×,N√) (N×,N×) (N√,N√)

Butdinnerhereisneverdisappointing,evenifthepricesareabit
overthetop．

(P×,N×) (P√,N×) (P√,N√)

　　在第三个示例中,基于注意力的方法(如IAN)集中于

“good”和“nice”这两个词.然而,在没有明确形容词修饰的

方面词中,通常需要考虑语法上的转折关系来确定其情感极

性,就像在第五个示例中,“prices”这个方面词缺乏明显的情

感修饰词,导致 MemNet和IAN 模型判断错误.然而,包含

语法关系分析模块的模型能够成功判断,因为它能够通过前

文中的“but”转折词来确定“prices”的情感极性与“dinner”相

反.SSＧGCN模型提出的方法可以处理多个方面的句子,并

从更复杂的句子中提取详细的情感特征,以涵盖句法和语义

信息.

结束语　本文提出了一个结合了语法和语义特征的面向

方面的情感分析模型,该模型利用 BERT 作为预训练模型,

通过分析句子的语法结构建立依存树并结合语法关系分析得

到更精确的语法特征信息.再根据距离结合方面周围的特

征,得到语义信息.将两者通过融合模块融合在一起,提高了

情感分析的效果并在数据集上得到了验证.

此外,模型还有可以进一步改进的地方,如没有考虑到特

征信息之间存在的语义差异问题对融合的影响,接下来可以

在这方面进行探索.
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