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摘  要 

随着互联网应用的快速发展，各大社交平台的兴起，人们越来越喜欢在互联

网上发表自己的观点、意见或表达情绪等。通过收集、整理并分析这些带有用户

情感倾向的评论文本，商家可以更好地了解客户的行为和偏好，政府也可以及时

了解群众对某项政策的看法，并适当引导公众舆论，具有一定的社会和商业价值。

近些年流行的方面级情感分析是先提取方面实体，再去判断该方面实体所对应的

情感态度，以一种更加细致的方式来判断某一方面实体所蕴含的情感色彩，并且

当句中有多个方面时，能够将不同方面与其情感极性一一匹配，因其能够满足更

多的实际需要而受到广泛关注。 

目前，大多数基于方面级的情感分析模型是依靠依存句法树获取句法信息，

并结合神经网络来进行情感极性的预测，但是仅根据依赖树获取信息一方面无法

区分不同上下文词的重要程度，导致语义信息提取不充分；另一方面会因为单独

计算注意力而忽略上下文信息与目标方面之间的联系，使一些重要特征信息丢失。

因此，为解决上述问题，本文提出了基于依存句法树的交互式方面级情感分析模

型（An Interactive Aspect-Level Sentiment Analysis Model Based on a Dependency 

Syntax Tree，以下简称为 SIGAT 模型）。本模型主要包括两个部分：一部分是基

于句法注意机制的目标方面提取，该模块主要是将语法信息与注意力机制相结合。

首先利用语法解析器生成依存句法树，随后使用句法注意机制对依存树上的语法

信息进行编码，建模上下文词的语义关系，并有选择性的关注语法路径上接近目

标方面的语境词，对句法相对距离近的意见词赋予更多的关注，同时引入高斯函

数降低计算的复杂度，避免因权重急剧下降导致情感信息的丢失。另一部分是基

于图注意力网络的上下文特征提取，以依存句法树为辅助，不仅考虑句法信息，

也考虑单词之间的依赖关系，丰富单词的表示；最后，为加强二者之间的联系，

通过交互注意力机制使基于图注意力网络的上下文特征与基于句法注意机制的

目标方面特征交互学习，用对方的信息来补充自身的特征信息，提高特征表达能

力，经特征融合后，输入至全连接层分类输出结果，以判断目标方面的情感态度。 

最后，为证明本文所提出的 SIGAT 模型的分类效果，在三个领域的数据

集:SemEval-2014 Task 4 中的餐厅评论（Restaurant）、笔记本电脑评论（Laptop）
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以及 ACL-14 Twitter 上进行实验。通过与其他基线模型进行对比，SIGAT 模型在

数据集上的准确率（Acc）和 F1 值优于其他模型，证实了该模型的可靠性。同

时，通过消融实验和对不同影响因素的分析发现，SIGAT 模型中的依存句法信息

和交互注意力机制在提高模型性能方面有重要贡献。 

 

关键词：方面级情感分析 句法信息 注意力机制 特征提取 
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Abstract 

With the rapid development of Internet applications and the rise of 

major social networking platforms, people are increasingly interested in 

expressing their views, opinions, etc. on the Internet. By collecting, 

collating, and analyzing these comment texts with users' sentiment 

tendencies, businesses can better understand their customers' behavior and 

preferences, and governments can keep abreast of the public's views on a 

certain policy and appropriately guide public opinion, which has certain 

social and commercial value. Aspect-Based Sentiment Analysis , which has 

become popular in recent years, extracts the aspect entities first and then 

determines the sentiment attitudes corresponding to them, in a more 

detailed way, and when a sentence contains multiple aspects, it is possible 

to match the sentiment polarities of different aspect entities according to 

their The ability to match different aspectual entities to their corresponding 

emotional polarity when multiple aspects are included in a sentence is of 

great interest because of its ability to meet a wider range of practical needs. 

Currently, most aspect-level based sentiment analysis models rely on 

dependency syntactic trees to obtain syntactic information and combine 

with neural networks for sentiment polarity prediction, but obtaining 

information based on dependency trees alone cannot distinguish the 

importance of different contextual words on the one hand, resulting in 

inadequate extraction of semantic information; on the other hand, the 

connection between contextual information and the target aspect will be 

ignored because attention is calculated separately, making some models 

inefficient. On the other hand, some important feature information is lost 

because the contextual information and the target aspect are neglected by 

calculating attention alone. Therefore, to solve the above problems, this 

paper proposes an Interactive Aspect-Level Sentiment Analysis Model 
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Based on a Dependency Syntax Tree (hereafter referred to as the SIGAT 

model). The model consists of two main parts: one is the extraction of 

target aspects based on syntactic attention mechanisms. The module 

mainly combines syntactic information with attention mechanisms, first 

using a syntactic parser to generate a dependency syntax tree, then using 

syntactic attention mechanisms to encode the syntactic information on the 

dependency tree, modeling the semantic relations of contextual words, and 

selectively paying attention to contextual words close to the target aspect 

on the syntactic path, giving more attention to opinion words close to the 

syntactic relative distance, and introducing a Gaussian function to reduce 

the complexity of the computation and avoid the loss of sentiment 

information due to a sharp drop in weighting. Another part is the graph 

attention network based contextual feature extraction, aided by a 

dependency syntactic tree, which not only considers syntactic information 

but also the dependency relationship between words, enriching the 

representation of words; and finally, through the interactive attention 

mechanism, the contextual features based on the graph attention network 

and the target aspect features based on the syntactic attention mechanism 

are learned interactively, using each other's information to supplement 

Finally, through the interactive attention mechanism, the contextual 

features based on the graph attention network and the target aspect features 

based on the syntactic attention mechanism are learned interactively, using 

each other's information to supplement their own feature information and 

improve the expression of the features. 

Finally, to demonstrate the classification effectiveness of the SIGAT 

model proposed in this paper, experiments were conducted on three domain 

datasets:Restaurant reviews (Restaurant), Laptop reviews (Laptop) and 

ACL-14 Twitter in SemEval-2014 Task 4. By comparing with other 
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baseline models, the SIGAT model outperformed the accuracy (Acc) and 

F1 values on the dataset, confirming the reliability of the model. Also, the 

ablation experiments and the analysis of different influencing factors 

revealed that the syntactic information and the interaction attention 

mechanism on the dependency tree in the SIGAT model made an important 

contribution to improving the model's performance. 

   

Keywords: Aspect-level sentiment analysis; Syntactic information; 

Attentional mechanisms; Feature extraction 
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1 绪论 

1.1 研究背景及意义 

随着移动互联网、人工智能、物联网等技术的推动下，计算机技术已经深度

渗透到人们的日常生活中，无论是交通出行，还是休闲娱乐，都极大地提高了我

们的生活效率。据第 50 次《中国互联网络发展状况统计报告》显示[1]，从网络使

用人口看，截止于 2022 年 6 月，我国已有 10.15 亿的网民用户，相较于 2021 年

12 月，新增用户 1919 万；从互联网普及率来看，2022 年 6 月普及率高达 74.4%，

比 2021 年提升了 1.4%。随着互联网应用的发展，我国短视频用户规模达 9.62

亿，占整体网民的 91.5%；网络新闻用户规模达 7.88 亿，占整体网民的 75%；在

线医疗用户规模达 3 亿，占整体网民的 28.5%。从上述数据可知，互联网已经成

为社会各种信息的媒介，网民通过各类社交平台发表评论，而这些评论数据往往

包含着人们对产品、服务、时事以及政策的看法和意见。但是随着互联网的快速

发展，网络评论文本更新速度快、内容复杂多变，且数量庞大，仅靠人工处理已

经不能满足精细化的需求，因此我们利用计算机技术将这些评论文本转化为电脑

可识别处理的计算机语言，并进行系统性的分析，即自然语言处理[2]（Natural 

Language Processing,NLP）。 

作为自然语言处理任务的重要分支，文本情感分析（Sentiment Analysis,SA）

的目的是通过分析评论数据来判断人们对目标方面的情感态度，亦被称作观点挖

掘[3]（Opinion Mining）, 根据研究内容的细粒度不同又分为文档级、句子级和方

面级，包含三类情感态度：积极、消极或中性。在早期的研究中，通常以文档级

情感分析和句子级情感分析任务为主，其中基于文档级的情感分析是以整个篇章

为研究任务，判断该文档的整体情感；基于句子级的情感分析任务是以整条句子

为单位，判断其情感态度。它们假设该段文本只有一种情感极性，并且只是在处

理文本的长度上有差异，二者均属于粗粒度的情感分析。当文本或句子结构复杂、

包含多个方面时，它们就无法准确地判断情感极性，在推荐系统或问答系统的应

用中，会计算出错误的结果。为了更加系统全面地分析文本情感极性，我们提出

使用方面级情感分析方法，以特定方面为目标，寻找其对应的情感极性。例如在
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句子“This Macbook’s price is expensive but it’s function are powerful.”中，包含 

“price”和“function” 两个方面，但二者所包含的情感极性是相反的，其中“price”

的意见词“expensive”是消极的；而“function”的意见词“powerful”是积极的。

因此，面对包含不同方面不同情感极性的句子时，仅用文档级或句子级的情感标

签是不合适的，只有方面级的情感分析可以识别不同的情感极性，提供更细粒度

的意见挖掘。 

与此同时，文本情感分析被广泛应用在多个领域中。例如，在电子商务领域

中，消费者可以参考其他的评论来决定是否购买，而商家也可以根据评论去分析

消费者的偏好和态度，从而对商品或服务进行调整和改进。在监测公众舆论方面，

通过分析群众对某事件或某政策的观点和态度，了解群众对具体政策和事物的看

法，当出现大量的负面情绪时，能够及时、精准的进行控制和干预，从而正确地

引导舆论。同样在金融领域方面，通过对新闻以及用户评论的分析，预测市场的

波动，主要包括股票预测、期货预测等。随着互联网应用范围的扩大，情感分析

在社会科学、医疗、金融等领域同样发挥着重要作用，并满足更多的实际需要，

逐渐成为自然语言处理关注的热点和难点。 

方面级情感分析的主要任务是获取与特定目标相关的信息，同时避免不相关

信息的干扰，这是方面级情感分析的特点也是难点。早期的方法是通过构建情感

词典和语法规则对文本情感进行分类，但这需要耗费大量的人力来构建和维护；

传统的机器学习方式通过训练的模型来分类情感极性，虽在一定程度上减轻了人

力，但由于网络文本数据多是无规则、无固定结构形式，并且含有大量噪声的，

因此对未标注的数据仍需要人工提取特征，无法达到高效率的分类。目前，多数

研究是基于深度学习方法，利用神经网络提取目方面标和上下文词的特征，虽然

提高了情感分类的准确率，但仍存在意见词与目标词不能精确匹配等问题，有待

进一步展开研究。 

综上所述，方面级的情感分析具有重要的实践意义和商业价值，也因其具有

很强的技术挑战性而具有更大的研究意义。 

1.2 研究现状 

作为文本情感分析中一个重要的分支，方面级情感分析更加着重于细粒度情
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感信息的提取，其实现分为两类[3]：基于传统机器学习的方法和基于深度学习的

方法。 

1.2.1 基于传统机器学习方法的方面级情感分析  

基于传统机器学习的方法就是通过使用情感词典或预先制定的规则来提取

特征以训练情感极性分类器（如 SVM[4]），大致可分为三种：基于情感词典的方

面级情感分析、基于监督学习的方面级情感分析和基于半监督学习与神经网络相

结合的方面级情感分析。 

基于情感词典的方面级情感分析，首先对文本的情感词进行匹配，而匹配对

象来源于现有的情感词典，随后根据汇总得到情感词进行评分，得到该文本的情

感极性。目前，英文词典主要包括 WordNet[5]和通用查询程序，中文中常用的词

典是知网情感词典 HowNet[6]、台湾大学开发的情感词典 NTUSD[7]和大连理工大

学开发情感词汇本体库[8]，其中使用最广泛的是情感词汇本体库。早期 Hu 等人

[9]通过寻找客户评价中的高频特征，然后使用 WordNet 去判别这些高频特征的情

感方向，是正向还是负向，随后再寻找非高频的特征，最后输出高频和非高频特

征的情感方向。赵妍妍等人[10]基于海量的微博数据构建了一个大规模的中文情

感词典，首先利用情感词语种子获取表情符种子，然后利用表情符种子计算所有

候选情感词语的情感分值，最后根据情感词语的分值来构建大规模情感词典。通

过在情感分类任务上进行实验，结果表明，该词典的性能远超过其他的中文情感

词典。Thien 等人[11]针对越南语文本情绪分析，提出了一种越南语情感词典

（VNSD），该词典采用了逻辑回归、双重传播和模糊规则等技术，并包含大约

5000 个形容词、2000 个动词、300 个名词等，为越南语文本短语情感分析做出

了一定的贡献。元海霞[12]提出一种基于 Word2Vec 和 HowNet 构建情感词典的方

法，通过 Word2Vec 和 HowNet 对目标词以及与目标相近的 10 个词进行情感倾

向判断。大量实验证明，该方法具有较高的准确性和实用性。在此基础上，杨立

月等人[13]认为微博情感分析的关键是情感词典的构建，因此他们在原有情感词

典的基础上新构建了开源情感词典、语气词词典和否定副词词典等，并且在进行

情感分析时，引入了句型关系、句间关系原则等，利用改进后的词典，其分类准

确率有显著提升。与此类似，杜振中等人[14]也在原有情感词典的基础上，将语义
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规则与扩展后的情感词汇本体库、关联副词、程度副词和特定事件情感词等多种

情感词典相结合，建立了有关微博用语的情感分析模型，与词频模型的 Precision

相比，该模型准确率平均提升 0.17，F1 值平均提升 0.25。颜明阳等人[15]提出一

种领域特定情感词典（DSED）的扩展方法，将词性标注、情绪词典和 GPEL 作

为提取特征的外部资源，在三个公开数据集（SemEval-2007 新闻数据集、微博数

据集、博客数据集）上均取得较好的结果，相比于 PMI、n 元语法等模型，该模

型的分类准确率更优。 

基于监督学习的方面级情感分析，通过对带有特征和标签的训练数据实验，

让计算机找到特征和标签之间的关联，在处理只有特征没有标签的数据时，可以

根据关联判断出该数据的标签。早期是 Pang 等人[16]应用了三种代表性分类器对

文本进行情感分类，包括支持向量机（SVM）、朴素贝叶斯（NB）和最大熵（ME）。

其中，SVM 算法得出结果比朴素贝叶斯和最大熵算法结果更好。在此基础上，

Zhang 等人[17]提出了一种基于 SVM 和语义分析的新方法，该方法是将理论和情

感分析相结合，并划分了四种情感模式，分别是幸福、希望、厌恶和焦虑；公司

通过使用该方法对在线评论进行分析，一方面优化了 Web 2.0 下的营销策略，另

一方面为改善客户关系提供一定参考。Cai 等人[18]提出一种基于堆叠的混合模型，

即把 SVM 和 GBDT 组合在一起，通过在不同数据集上的实验表明，该模型的性

能优于基线单模型。一部分学者开发了基于规则的方法来处理 ABSA，该方法是

以句子的依赖性分析为基础，通过预定义的规则来确定每个方面的情感倾向。如

Dwivedi 等人[19]提出一种基于规则的情感词典方法（RBM），在康奈尔电影评论

数据上，该方法的精确率、召回率和 F1 值均比其他已知和已建立的情感词典方

法结果更好、更准确。吕妹园等人[20]提出在加权词向量的基础上融入情感信息，

该方法在原有 TF-IDF 算法中引入了情感信息，通过词嵌入技术 Word2vec 得到

加权词向量表示。为证明该模型的分类效果，爬取河北省部分景点游客的评论文

本进行试验，其中，积极文本和消极文本的准确率均有所提高，分别是 6.1%和

6.0%，证明了该模型可以有效提高准确率。同时一些学者对分类算法做出了改进，

使分类效果更好。孙翌博等人[21]为解决电商平台和商家能够精准营销的问题，提

出了基于 SD-LS-SVM 算法的情感分析模型，该模型首先利用最小二乘支持向量

机（LS-SVM）对评论文本进行动态化地修剪，然后使用 SD-LS-SVM 算法进行
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情感分类，该模型在公开数据集上的准确率高达 85%，相较于其他模型，有较好

的分类效果。 

基于半监督学习与神经网络相结合的方面级情感分析方法，通过神经网络对

未标记的文本进行特征提取，在面对带有标记的数据集稀缺问题时，可以更好的

处理该类数据，同时改善文本情感分类的结果。在神经网络模型中，序列转换模

型是学习文本特征的主要方法之一。Vaswani 等人[22]提出的 Transformer 架构，

用注意力机制将编码器（Encoder）和解码器（Decoder）串联，省去了递归层和

卷积层，该模型同时具有更高的并行化能力和较少的训练时间。陈珂等人[23]将情

感词典与 Transformer 相结合构成新的文本情感分析模型（SLTM），该模型利用

情感词典的特征信息，帮助情感词编码，同时利用 Transformer 的注意力机制专

注于不同位置的情感词。最后通过 NLPCC2014 数据集实验证明，该模型比普通

卷积网络和单纯基于注意力机制的卷积神经网络分类效果更好。与此同时，

Hochreiter 等人[24]通过大量实验证明，长短时记忆（LSTM）可以学习到最佳的文

本特征。其中，Kumar 等人[25]提出一种新的基于双向长短期记忆（Bi-LSTM）的

双层注意力网络，该模型将双层注意力网络和基于支持向量回归(SVR)的监督模

型相结合，使用多层感知器进行情感分析。该模型在 SemEval-2017 Task 5 的任

务中，其 F1 值和 ACC 值均有所提高。在医学方面，罗熹等人[26]为解决中文电

子病历的临床命名实体识别的问题，提出了基于多头自注意力神经网络的模型

（MHA-BiLSTM-CRF），该模型在原有 BiLSTM-CRF 模型的基础上，引入了多

头自注意力机制和医学词典，从而更准确地识别特征，在中文临床命名实体方面

有了很大突破。 

从上述文献可以看出，基于传统机器学习的方面级情感分析方法大部分是以

特征提取为主，还有部分是以选择分类器的组合为主，这类方法在判断目标方面

的情感态度时会忽略上下文的语义信息，考虑不全面，因此分类效果存在一定的

争议。 

1.2.2 基于深度学习方法的方面级情感分析  

基于深度学习的方面级情感分析方法主要包括以下几步：首先对语句进行预

处理，利用词嵌入技术对词向量编码，再利用神经网络（如 RNN、CNN、LSTM
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等）对生成的词向量进行特征提取，最后通过全连接层输出情感分类。当面对大

量特征工程且无需人工定义的训练集时，该方法能够满足自然语言处理要求，同

时掌握更高层次、更加抽象的语言特征。现有的针对方面级情感分析的工作可以

分为两条主线：不依赖外部语法信息的方法和使用语法信息的方法。 

（1）不依赖外部语法信息的方法 

大多数不依赖语法信息的工作是将给定的句子分成两部分输入，包括目标提

及和上下文，分别从每个部分提取特征，并结合特征进行预测。例如，Tang 等人

[27]提出了两种与 LSTM 相关的模块：一个是与目标相关的 TD-LSTM 模块，该模

块将句子分为目标和上下文左右两部分；另一个是与目标连接的TC-LSTM模块，

该模块将目标和上下文词嵌入作为输入，使目标和上下文信息进行语义交互，最

后通过两个不同的 LSTM 传输并确定情感极性。虽然 LSTM 有效，但由于它们

是时间序列，无法并行训练且像其他 RNN 一样耗时。因此 Xue 等人[28]提出了基

于 CNN 和门控机制的更简单、更准确、更快的模型，该模型只专注研究两项任

务：目标范畴分析和目标情感分析。通过在 SemEval-2014 数据集上的实验证明，

该模型比具有注意力机制的传统 LSTM 模型更简单、更快。在现阶段的研究中，

还有部分工作是通过预训练模型的微调和改进来提升分类效果，如 BERT[29]和

ALBERT[30]等已经显示出它们在广泛的自然语言处理任务中的有用性。Song 等

人[31]提出了注意编码网络（AEN），该模型使用 BERT 对目标以及周围上下文进

行不重复的编码，并在输出前利用两个注意力机制使目标特征和上下文特征交互

学习，丰富特征的表达能力，在三个领域的公开数据集上均取得较好的结果。胡

任远等人[32]提出一种多层协同卷积神经网络模型（MCNN），该模型利用预训练

的 BERT 生成词向量，最后使用 Bi-LSTM 进行特征融合并输出情感极性。大量

实验表明，该模型的性能优于传统神经网络模型和单纯基于 BERT 的模型。Gao

等人[33]提出了全新的 TD-BERT 模型，该模型在原有 BERT 的基础上，介绍了三

种用于目标情绪分类的 BERT 变体，并在 3 个公开数据集：SemEval-2014 中

Laptop、Restaurant 和 ACL-14 Twitter 上进行实验，结果表明，与早期传统的 BERT

模型相比，TD-BERT 模型实现了最先进的性能。与此同时，Sun 等人[34]提出从

目标方面出发构造辅助句，将情感分类任务转化成句子对分类任务，应用于问答

系统（QA）和自然语言推理（NLI）中，并对预训练的 BERT 模型进行了微调，
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该方法在 Sentihood 和 SemEval-2014 Task4 数据中准确率和 F1 值都取得了很好

的结果。 

此外，注意力机制也被证明是有用的，通过在执行任务时可以选择性地聚焦

句子的主要部分来正确学习。Basiri 等人[35]提出一种基于注意力的深度网络模型

（ABCDM），该模型将注意力机制融入到两个独立的 Bi-LSTM 和 GRU 上，同

时考虑过去方向的时间流以及未来上下文的时间流。通过在三个 Twitter 数据集

上的实验表明，ABCDM 模型的 F1 值和 ACC 值均优于其他基于 DNN 模型的

值，证明了该模型的良好性能。Ma 等人[36]提出一种基于交互注意力的网络模型

（IAN），分别对目标方面和上下文单独建模，并利用注意力机制将二者拼接操

作，最终得到的目标和上下文表示融合了二者的交互信息。对比模型ATAE-LSTM，

准确率和 F1 值均有所提高。Li 等人[37]在此基础上提出了一种基于层次注意力的

位置感知网络（HAPN），利用位置信息一方面生成句子的位置感知表示，另一方

面生成上与语境词有关的特定方面表示，进一步改进了基于注意力的模型。在

SemEval-2014 Task4 数据集上其 ACC、F1 值和 Recall 均有所提升。Tang 等人[38]

针对神经网络在学习过程中存在的强模式过学习和弱模式欠学习的问题，提出了

一种基于神经 ASC 模型的算法，该算法通过自动挖掘语料库中的监督信息来完

善注意力机制；同时在传统的训练目标中加入正则化项，使 ASC 模型能够公平

的提取上下文词，降低含有误导性上下文词的权重，并在三个公开数据（SemEval-

2014 中的餐厅评论、笔记本电脑评论和 Twitter 上取得较好的结果。程艳等人[39]

提出一种基于注意力机制的模型（MC-AttCNN-AttBiGRU），该模型包含两部分

特征，一部分是用 CNN 提取目标的局部特征，另一部分是用 BiGRU 提取上下

文的特征，并通过引入注意力机制来提高模型的特征提取能力。最后通过大量实

验证明，相比于其他情感分类模型，该模型的预测性能更好。大多数研究只应用

了一个注意力，这可能无法捕获与依赖距离较长的不同目标相关的上下文词。因

此邓钰等人[40]提出一种多头注意力记忆网络（MAMN），该网络利用有序神经元

长短时记忆网络（ON-LSTM）获取丰富的上下文特征信息，能够更好的处理短

文本情感分类问题。通过在三个不同数据集：电影评论集（MR）、斯坦福情感树

SST-1 和 SST-2 上的对比实验，结果显示，MAMN 模型比基于 RNN 和 CNN 的

基线模型分类效果更好。 
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还有一些研究表明，不同位置的单词对识别特定目标的情绪有不同的贡献，

越靠近目标方面，则对判断其情感态度产生更大的影响。如 Fan 等人[41]依据单词

之间的直线距离提出了多粒度注意力网络（MGAN），该网络可以获取目标方面

与语境词之间的交互，根据位置距离（PD）对上下文词分配不同的注意权重。在

SemEval-2014 数据集和 Twitter 数据集上均取得较好的结果，同时也证明了方面

级交互可以带来额外的信息并进一步提高性能。Chen 等人[42]提出基于多层注意

力机制的 RAM 模型，该模型利用双向的 LSTM 生成记忆切片，并使用多注意力

机制来捕获位置距离较远的情感特征，对相关的信息赋予更多的关注，最后将模

型的结果输入 softmax 函数得到分类结果。通过在 SemEval-2014 中餐厅和笔记

本电脑的评论和中文新闻评论数据集中的测试，结果表明，该模型可以更好的处

理多方面情感特征的表达。同样，Park 等人[43]针对给定的目标方面建模，提出了

两个方面术语情感分类器：单向单层网络（HRT_One）和双向双层网络（HRT_Bi）。

其中，HRT_Bi 模型使用两个双向双层 LSTM 网络生成内存，在整合记忆时，将

位置注意力与内容注意力相结合从而解决目标方面与情感词不匹配的问题。通过

在三个数据集上证明，该模型取得了不错的结果，证明了该模型的有效性，并且

面对包含多个方面的句子时，双向 LSTM 的性能优于单向 LSTM。 

（2）依赖语法结构的方法 

由于句法信息能够使依赖信息保存在长句中，并且有助于缩短目标词和观点

词之间的距离，因此，一部分学者选择将语法信息与神经网络相结合来进行情感

极性的预测。在使用语法结构的工作中，最早是由 Qiu 等人[44]提出，他们依赖于

手动定义的语法规则，并使用非神经模型；并建立意见词和目标方面的联系，这

种方法的优点是只需要一个初始的意见词字典即可。该方法正式将语法信息引入

了 ABSA 任务中。在此基础上，部分学者对 Aspect-Aspect 关系进行建模，利用

各 Aspect 之间的依赖关系进行情感分析。Zhao 等人[45]为更好地获取目标方面的

特征，提出了一种基于图卷积网络模型（SDGCN），该模型利用图卷积网络的特

点，在捕获不同方面之间依赖关系的同时，利用双向注意力机制得到特定方面的

表示，且包含位置编码，是第一个考虑方面之间情感依赖的方面级情感分类任务。

该模型在 SemEval-2014 数据集上取得了较好的结果，同时也证明了不同方面之

间的依赖关系会影响方面级情感分类的结果。Hazarika 等人[46]为更好地利用方面
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间的依赖信息，提出利用 LSTM 实现各方面间信息共享的神经网络，根据句子中

各个方面的表示来建模它们之间的顺序关系，利用注意力机制使模型能够集中于

句子的关键部分，最后反馈给 softmax 分类器来预测对应方面的情感极性，通过

在 SemEval-2014 数据集进行大量实验，结果证实了该方法的有效性。Liang 等人

[47]提出一种基于图卷积网络（GCN）的交互式情感分析模型（InterGCN），通过

考虑上下文词和特定方面单词之间的语法依赖关系来优化关系图，推导出以方面

为中心的图形并采用跨方面 GCN，在交互式地提取特定方面的情感特征时，可

以兼顾重要的上下文词和目标方面，通过在 Restaurant14、15、16 以及 Laptop14

等四个公开数据集上实验，结果显示， InterGCN 模型的 ACC 值和 F1 值均高于

其他模型，证明了该模型的性能够提高分类准确率。Majumder 等人[48]提出了一

种与记忆网络相关的模型（IARM），该模型不同于以前的利用上下文信息，而是

将相邻方面的信息整合到目标方面。在 Restaurant 和 Laptop 数据集上进行性能

检测，结果显示，该模型的 ACC 值比现有模型平均高出 1.6%。还有一些学者是

根据单词和目标方面的句法相对距离（SRD）对上下文词分配权重。He 等人[49]

提出了一种将句法信息与注意力机制相结合的模型（SynAtt），该模型通过将句

法信息纳入注意力机制，利用句法相对距离（SRD）对上下文词分配不同的注意

权重；通过使用 SemEval-2014、2015 和 2016 的数据集进行实验，结果表明，该

模型相较传统的注意力模型分类效果更好。在最新的研究中，Miao 等人[50]为解

决语义信息提取不足、注意力机制计算复杂度高的问题，提出了一种上下文图注

意力网络（CGAT），该模型利用句法相对距离对不同的上下文词给与不同的关注，

并巧妙的引入了高斯函数作为句法权重函数，降低了计算的复杂度。通过大量实

验证明，该模型能够更好的利用语义信息和句法结构信息来提高情感分类的准确

性。 

为获得更好的结果，一些研究使用图形神经网络（GCN）[51]或图注意力网络

（GAT）[52]来整合语法知识。特别是，Sun 等人[53]探索了一种用于编码句法特征

的方面级情感分析模型（CDT），该模型利用双向长短期记忆(BiLSTM)学习句子

特征的表示，并将 GCN 建立在句法依存树上，以帮助目标提及和上下文之间进

行信息交换。与此类似，Zhang 等人[54]将依存句法树与图卷积网络相结合，提出

一种基于句子依赖关系树方面级情感分析模型（ASGCN），该模型引入一种特定
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于方面的 GCN，将句法信息和与目标相关的词合并到分类模型中。在四个基准

数据集（SemEval-2014 task4、SemEval-2015 task12、SemEval-2016 task5 和 ACL14-

Twitter）上的实验表明，图卷积网络（GCN）可以正确捕获语法信息和远距离单

词依存关系。肖泽管[55]提出一种基于 BERT 和依存句法树的模型（BERT4GCN），

该模型将多种类型的句法信息融入 BERT 的隐藏层，以依存树为辅助，并结合多

层图卷积网络，既考虑了文本的序列特征也考虑了树结构的语法特征。在三个领

域的公开数据集上进行了实验，结果显示，该模型比前沿的情感分析模型性能更

加优越。而 Li 等人[56]提出了一种双图卷积网络（DualGCN）模型，该模型利用

两个图卷积同时考虑了句法结构和语义相关性；其中，SynGCN 模块包含丰富的

语法知识，并降低了因错误的依存关系而带来的影响；SemGCN 模块则是为捕获

语义相关性，引入了注意力机制；在此基础上，加入正交和差分正则化器，鼓励

SemGCN 学习 SynGCN 无法捕获的语义特征，在三个公开数据集上均取得了较

好的结果。在图注意力网络方面，Huang 等人[57]提出了一种新的面向属性层次情

感分类任务的目标依赖图注意网络模型（TD-GAT），该模型将 LSTM 与 GAT 集

成用于编码；通过使用上述依赖图，可以使上下文中对目标方面的情感特征通过

语法结构传播。在大量的实验中，该模型优于 GloVe 嵌入的多个基线，并在使用

BERT 后，性能进一步提升、分类准确率进一步提高。虽然这项工作利用依赖语

法进行编码，但没有考虑依赖标签信息。因此 Bai 等人[58]提出一种新型的关系图

注意力网络（RGAT），利用单词之间的关系来帮助衡量上下文单词对目标单词的

重要性，同时用依存标签丰富单词的表示。通过在 SemEval-2014 Task4 中餐厅评

论和笔记本电脑评论、ACL14-Twitter 以及 MAMAS 等数据上的实验表明，该模

型优于大部分先进的基于语法的方法，证明了单词间的依赖关系有助于提高分类

准确性。Wang 等人[59]在此基础上提出一种关系图注意力网络（R-GAT）来进行

情感预测，并通过重塑和修剪原始依赖树来构建面向目标方面的依赖树，这种统

一的树结构不仅能够关注方面和潜在意见词之间的联系，而且便于统一处理和并

行操作。在 SemEval-2014 和 Twitter 数据集上进行了广泛的实验，证明了关系图

形注意力网络（RGAT）可以有效提升情感预测的准确率。 

1.3 本文主要工作 
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本文的研究内容是基于深度学习方法的方面级情感分析模型，针对基于依存

句法信息和注意力机制的神经网络模型。Bai 等人[58]提出一种基于依存句法树的

关系图注意力网络模型，在原有句法结构的基础上，考虑了单词之间的依赖关系，

丰富了单词的表示，提升了模型的性能。但上述方法也存在不足之处，首先，仅

使用 BERT 模型提取目标方面的特征，无法区分不同单词对于目标方面的重要程

度；其次，单独计算注意力而忽略上下文信息与目标方面之间的联系，会丢失一

些重要的情感信息。为解决上述问题，本文提出基于依存句法树的交互式方面级

情感分析模型（An Interactive Aspect-Level Sentiment Analysis Model Based on a 

Dependency Syntax Tree，文中简称 SIGAT 模型），主要工作如下： 

（1）首先介绍方面级情感分析的研究背景及研究意义，随后对目前已有的

方面级情感分析模型进行分类整理，并详细阐述构建该模型时使用的深度学习技

术。 

（2）为有效将意见词集中于目标方面，并考虑目标方面特征与上下文特征

之间的联系，本文提出 SIGAT 模型。SIGAT 模型大致包含两个部分：一部分是

基于句法注意力机制的目标方面提取，对句法相对距离近的上下文词给与更多的

关注；另一部分是基于图注意力网络（GAT）的上下文特征提取，以依存句法树

为辅助，在考虑句法信息的同时，有效利用单词之间的依赖关系，丰富单词的表

示；最后，通过交互注意力机制，使上下文特征和目标方面特征交互学习，经特

征融合后输入至全连接层，分类输出情感极性。 

（3）为证明 SIGAT 模型的有效性，在 3 个领域的公开数据集（SemEval-2014 

Task4 中 Restaurant、Laptop 和 ACL14-Twitter）上进行了实验，SIGAT 模型的准

确率（Acc）和 F1 值优于其他对比模型。通过消融实验、对其他不同影响因素的

分析和实例分析证实了 SIGAT 模型的可靠性，依存句法信息和注意力机制能够

有效提升模型性能。 

1.4 本文创新点 

在 SIGAT 模型中包含两个创新点： 

第一个是基于句法注意机制的目标方面特征提取。为区分不同上下文词的重

要性，本文在得到依存句法树中的句法信息后，通过句法注意机制有选择性的关
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注语法路径上接近目标方面的上下文词，对句法相对距离（SRD）近的修饰词赋

予更多的权重，同时为降低计算复杂度，本文引入高斯函数作为句法权重函数，

避免因权重急剧下降导致情感信息的丢失。 

第二个是引入交互注意力机制。为加强目标方面与上下文之间的联系，本文

引入交互注意力机制将目标方面的特征和上下文特征进行交互学习，通过对方的

信息补充增强自身的特征信息，从而获得包含分丰富句法信息的目标特征和表达

能力强的上下文特征，提高特征的信息容纳能力。 

1.5 本文结构 

本文结构划分为以下五个章节： 

第一章：绪论。本章首先介绍了选题的背景及意义，接着详细阐述了基于方

面级情感分析现有的模型及结果，并简述本文的主要工作内容和创新点，最后介

绍了本文的整体架。 

第二章：方面级情感分析的相关理论与技术。本章主要介绍用于方面级情感

分析的相关理论，主要包括：词嵌入与语言模型、依存句法分析、相关神经网络

和注意力机制，为下文介绍模型做好准备，最后对本章进行总结。 

第三章：基于依存句法树的交互式方面级情感分析模型框架构建。本章是对

提出的 SIGAT 模型以及构建部分进行详细阐述，主要包括两个部分：一部分是

基于句法注意机制目标方面特征提取，另一部分是基于图注意力网络（GAT）的

上下文特征提取；最后，通过交互注意力机制，使二者交互学习增强信息表达能

力，经特征融合后通过全连接层分类输出情感极性。 

第四章：实验设计与结果分析。本章是对实验过程及结果进行分析，验证

SIGAT 模型的性能。首先介绍评价指标、实验环境、数据以及训练的参数；然后

重点分析对比实验和消融实验的结果，证实了 SIGAT 模型优于对比模型；最后

对具有代表性的实例进行分析，证实 SIGAT 模型的可靠性。 

第五章：总结与展望。本章对全文内容进行总结，指出研究内容的不足之处，

并对方面级情感分析的未来工作进行展望与思考。 
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2 方面级情感分析的相关理论与技术 

本章将主要介绍用于方面级情感分析的相关理论与技术，其中包括文本情感

分析概述、词嵌入与语言模型、依存句法分析、相关神经网络和注意力机制等五

个部分。 

2.1 文本情感分析概述 

自 2000 年以来，情感分析越来越受到人们的关注，正逐渐成自然语言处理

的热点话题。通过对带有丰富情感的主观性文本进行解析、处理和总结，得出人

们对产品、服务、组织、实体以及属性所表达的情感倾向和观点态度[3]。按照不

同的分析细腻程度可分为三个级别：文档级、句子级和目标方面级，其中文档级

和句子级属于粗粒度分析任务，而方面级为细粒度分析任务。在早期阶段，情感

分析任务主要集中在篇章级和句子级，但随着社交媒体和电商平台的大力发展，

主观性评论越来越丰富多样，例如“开胃菜还可以，但服务很慢。”其中包括“开

胃菜”和“服务”两个方面，但两个方面的情感极性不同。类似上述句子，文档

级和句子级的分析任务是无法准确、深入了解的，在一些推荐系统、问答系统等

应用中会出现错误的结果。因此，一些学者提出对文本中的每个目标方面进行情

感极性分析，从而得到更加具体的情感倾向，这就是方面级情感分析（Aspect-

Based Sentiment Analysis, ABSA）。接下来本文将对进行方面级情感分析所需的理

论和技术进行介绍。 

2.2 词嵌入与语言模型 

词嵌入与预训练的语言模型在自然语言处理（NLP）中是为下游任务（如序

列标记和情感分析）提供特征向量，将自然语言中的词语转化为计算机可以处理

的数值。在近十年里，已经提出多种词嵌入的方法，如无需考虑上下文信息的

Word2Vec[60]词嵌入和 GloVe[61]词嵌入，以及基于 Transformers 的 BERT[29]语言模

型。 
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2.2.1 Word2Vec 词嵌入  

Word2vec 是由 Google 团队在 2013 年提出的一种开源训练词嵌入向量的工

具，通过训练浅层前馈神经网络来学习目标和上下文单词之间的关系，由输入层、

隐藏层和输出层组成。主要包括连续词袋模型（CBOW）和跳字模型（Skip-gram），

并且二者的预测方式和预测结果均不相同。 

（1）CBOW 模型 

CBOW 模型的中心思想是通过上文词和下文词来预测目标词，同时为提升

训练速度，去除了非线性的激活过程，图 2.1 为 CBOW 的结构示意图。 

 

 

图 2.1 CBOW 模型结构图 

 

CBOW 的输入：设目标词 iw 的上下文 ( ) ) , 1,i jC w w j i R i i i R=  −  + +   ，

与目标词相关的上文部分用前 R 个词代表，下文部分用后 R 个词代表， ( )ie w 表

示全文每个词的词向量， X 表示 2 1R − 个词的词向量平均值，具体表达见公式

（2.1）。 

 ( )
( )

1

2 1
iw C W

X e w
R 

=
−

  (2.1) 

其中，w表示为文本中各个词。 

1x

2x

Cx

V NW 

V NW 

V NW 

N VW 


-dimC V

jy

V-dim
N-dim
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CBOW 的输出：设 ( )( )iP w C w 为给定上下文 ( )iC w 后，文本中每个词w成

为中心词的概率，并通过 softmax 函数获得，最后计算该模型的损失函数 L 。具

体计算见公式（2.2）（2.3）。 

 ( )( )
( )( )

( )( )
1

exp

exp

i

i

T

w C w

i V
T

v C w
v

e e
P w C w

e e



=

 ==


 (2.2) 

 ( )( )
1 , 0

1
log

T

i

t c i c i

L P w C w
T = −   

=    (2.3) 

式中V 表示词典大小，D表示所选词向量的长度，e表示输入词 iw 的词向量，

T 表示为训练上下文词的个数（ 2 1T R= − ）， c表示为滑动窗口的大小。 

（2）Skip-gram 模型 

与 CBOW 模型不同，Skip-gram 的中心思想是通过目标词预测周围的上下文

词 。 即 输 入 目 标 词 tw ， 最 后 预 测 目 标 词 窗 口 范 围 内 的 邻 接 词

 2 1 1 2,..., , , , ,...,t c t t t t t cw w w w w w− − − + + +
,具体模型如图 2.2 所示。 

 

 

图 2.2 Skip-gram 模型结构图 

 

假设该词在词典中的索引为 i ，当为目标词时向量表示为 d

iv R ，上下文词

kx

...

V-dim

...

N-dim

...
...

...
...

输入层
隐藏层

输出层

-dimC V

N VW 


N VW 
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向量表示为 d

iu R 。设目标词 cw 在词典中的索引为 c，上下文词 ow 在词典中的索

引为o ，通过对向量内积做 softmax 运算得到给定目标词生成上下文词的条件概

率，具体计算见公式（2.4）和公式（2.5）。 

 ( )
( )

( )

exp

exp

T

o c

o c T

i ci V

u v
P w w

u v


=


 (2.4) 

 ( )+j

1 , 0

log
T

t t

t m j m j

E P w w
= −   

= −   (2.5) 

式中，E 表示损失函数，一般是取条件概率的对数。通过梯度下降法使损失

函数最小化，并假设在更新中心词的权重时，上下文词的权重是固定的，在更新

上下文词的权重时，中心词的权重是固定的。在训练结束后，均可以得到两组词

向量 iv 和 iu ，其中 iv 表示词 i 作为目标词的向量表示， iu 表示词 i 作为上下文词

的向量表示，具体过程见公式（2.6）。 

 
( ) ( )

( )0

explog

exp

T

j c jo c j v

T
c i ci v

u v uP w w
u

v u v






= −






 (2.6) 

通过对比两种模型，我们发现不论是预测次数还是训练时间，Skip-gram 都

要比 CBOW 多。Skip-gram 模型在预测的时候，把每个词作为目标词时都要都周

围的语境词预测一次，因此训练时间会长一些。但无论是 Skip-gram 模型还是

CBOW 模型，得到的词嵌入与单词都是一一对应的，无法更好的处理容易产生

歧义的词。 

2.2.2 GloVe 词嵌入  

为生成词嵌入，GloVe（Global Vectors for Word Representation）也是一种可

供选择的技术。该模型的单词表示是基于预测方法和基于计数方法（如 Word2Vec）

的结合。为计算上下文 C 和单词 W 之间的关系，采用最简单的计数方法——共

现计数，并且在构建损失函数时，用同样的方法计算全局向量。通过构建一个大

型的共现信息矩阵，计算每一个“单词”（行），并在大型语料库中查找该“单词”

在“上下文”（列）中的频率。一般情况下，语料库的查找是在特定的范围内搜索

上下文术语，而该范围是由术语前的窗口大小和术语后的窗口大小设定的，由于
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“上下文”基本上是组合的，所以会产生较大的计算量。因此，为了生成便于分

解的低维矩阵，对一行中每个单词的都生成一个嵌入向量，并通过“重建损失”

最小化来实现，这种“重建损失”的目的就是为发现高维信息中不断变化的低维

单词嵌入。GloVe 模型的具体实现步骤： 

（1）根据大型语料库构建一个共现信息矩阵，用 ijX （单词 j 出现在单词 i 的

上下文中的次数）表示矩阵中的每一个元素，其次再构建词向量与共现信息矩阵

之间的关系，如公式（2.7）所示。 

 ( )log T

ij i j i jX w w b b= + +  (2.7) 

式中，用 dw R 表示词向量，用 dw R 表示目标词周围上下文词语的词向量，

ib 和 jb 表示两个可训练的参数向量。在公式（2.7）的基础上，构造损失函数，

具体见公式（2.8）。 

 ( ) ( )( )
2

, 1

log
V

T

ij i j i j ij

i j

J f X w w b b X
=

= + + −  (2.8) 

其中V 表示语料库中词语数量的大小。 

（2）为保证共现频率高的词语权重大，共现频率低的词语权重小，对损失

函数添加权重项，如公式（2.9）所示。 

 ( ) max

max

if  X < X

1

X

f x X

otherwise

 
 =  



 (2.9) 

通过对两种词嵌入模型的对比，Word2Vec 是采用局部上下文窗口的方法，

每次都是使用一个窗口的信息来更新词向量，可能会忽略目标词与上下文的关系。

相比之下，GloVe 模型是将全局的先验统计信息与局部上下文窗口结合，在控制

词语权重的同时提高了模型的训练速度，并且能通过多个窗口更新词向量。 

2.2.3 BERT 语言模型  

BERT（Bidirectional Encoder Representations from Transformers）是 Google 团

队在 2019 年提出的一种基于 Transformer 的预训练语言模型，是一种语言转换的

方式。它通过考虑左右语境来学习文本的深度表示，因此被称为深度双向编码，
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可以用于大型语料库上训练通用语言模型，而这些模型可以很好的处理自然语言

任务。BERT 模型如图 2.3 所示。 

 

 

图 2.3 BERT 结构图 

 

在使用 BERT 语言模型时，主要包括两个步骤：预训练和微调。通常情况下，

我们在预训练阶段使用未标记的数据，其中包括两个任务。第一个任务是

Masked-LM（MLM），随机屏蔽一些需要预测的单词，并用特殊符号[mask]代替，

让模型根据所给的标签来学习[mask]词，此过程就是 MLM。第二个任务是预测

下一句（NSP），即在语料库中选择句子 A 和句子 B，当句子 B 是 A 的下一句

时，则将其标记为 IsNext；若与句子 A 无关系，只是语料库中的随机句，则将其

标记为 NotNext，且二者的可能性各占一半；随后用[CLS]和[SEP]对全文 C 的信

息进行二分类预测。大多数 NSP 任务是以两个句子的关系为基础，并非通过语

言模型直接捕获。 

根据 BERT 的两个预训练任务可知，其损失函数也是由两部分组成，第一部

分来自 Masked-LM 任务，第二部分来自 NSP 任务。在 Masked-LM 和 NSP 的损

失函数中，令集合M 为被[mask]所代替的词，集合N 为需要预测的句子集损失函

数见公式（2.10）（2.11）和公式（2.12）。 

 ( ) ( ) ( )1 2 1 1 2 2, , , ,L L L      = +  (2.10) 

 ( ) ( )1 1 1

1

, log , , 1,2,...,
M

i i

i

L p m m m V   
=

= − =     (2.11) 

 ( ) ( )  2 2 2

1

, log , , ,
N

j i

j

L p n n n IsNext NotNext   
=

= − =   (2.12) 
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在三个公式中， 表示模型中 Encoder 的参数， 1 表示 Masked-LM 任务中

Encoder 的参数， 2 表示 NSP 任务中 Encoder 的参数， V 表示该词典的大小；

IsNext 表示预测为下一句的集合，NotNext 表示为语料库中随机句的集合。 

BERT 的思想很大一部分是源于 CBOW 模型，但由于 BERT 是基于

Transformer 的，因此它拥有强大的语言表达能力和特征提取能力，并且可以使用

更加复杂的模型以及大量的语料库数据，在处理一些自然语言任务时，准确率会

比 Word2Vec 模型高。  

2.3 依存句法分析 

依存句法分析[62]也被称为依赖性分析，是自然语言处理中重要的一环，其目

的是分析句子的语法结构或是分析单词之间的依存关系，并用简单易懂的图形结

构（通常是树形结构）表示出来，其中一个节点表示一个单词，图的边缘标签表

示节点之间的句法关系。通常情况下，我们会在依存结构中加一个根节点

（ROOT），保证句中每个单词都有一个依存。如图 2.4 所示，是句子“The iced 

Americano at this airport tastes good”的依存句法结构树,其中，“iced Americano”

表示目标方面，“good”代表情感词，若两个单词之间有箭线连接，则表示单词

存在一定的依赖关系，箭线上方的标签表示依赖关系类型。在图 2.4 中，方面词

“iced Americano”与情感词“good”直线距离较远，但在依存句法树中距离较近。 

 

 

图 2.4 依存句法树示例图 

 

句法树中部分依存关系标签及含义如表 2.1 所示。 

 

The iced Americano at this airport tastes good

det

amod prep

nsubj

pobj

det

ROOT

acomp
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表 2.1 关系标签含义 

标签 含义 

det 决定词 

prep 介词修饰语 

pobj 介词宾语 

amod 形容词 

nsubj 名词性主语 

acomp 形容词补语 

root 根节点 

 

在进行句法分析时，会使用一些分析工具，如斯坦福大学开发的

StanfordCoreNLP、哈工大开发的 LTP、SpaCy 分析器以及解析树等，它们通过捕

获句子语法结构的方式来提取句子的依赖性分析，并将依赖关系映射到一个有向

图上。在细粒度的情感极性分析中，若单纯地关注上下文，而忽略单词之间的依

存关系，可能无法正确判断情感极性，因此，依赖性分析在语义分析、方面级情

感分析等自然语言处理任务中都是有益的。 

2.4 相关神经网络 

在处理大规模文本语料时，深度学习已成为自然语言处理中处理各种任务的

主要方法，如循环神经网络（RNN）、卷积神经网络（CNN）和注意力机制等都

已广泛用于文本序列的建模。近年来，图形神经网络（GNN）也被证明可以处理

各种自然语言任务，它们利用文本序列中的句子结构信息，同时结合特定的知识

来扩展原始序列数据，在各大数据集上均取得了不错的结果。接下来，本文将对

一些深度学习技术进行详细介绍。 

2.4.1 图形神经网络  

图形神经网络是将 NLP 任务的文本序列数据转化为图结构的数据，而实体

之间的依赖关系就是靠这些图结构数据进行编码，从而学习到更多的特征信息。
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例如使用文本序列中的句子结构信息（如句法分析树），或序列数据中的语义信

息（如语义解析图、信息提取图）等来增强原始序列数据，从而提高模型性能。

接下来本文主要介绍图卷积网络（GCN）[51]和图注意力网络（GAT）[52]。 

（1）图卷积网络 

图卷积网络（GCN）是一种用于编码非结构化数据的深度学习方法，也是传

统卷积神经网络的一种自适应。在给定的图中，利用图卷积网络计算以其相邻节

点为条件的节点表示，并通过叠加多层 GCN 网络聚合来自相邻节点的信息，从

而更新每个节点的表示。目前，大多数自然语言处理任务都是通过图神经网络利

用句法信息和单词之间的长期依赖关系进行方面级情感分类，并在各大公开数据

集上均取得了较好的结果。 

给定图G 包含节点集 和边集 ( )( ),G   ，通过对图G 计算得到一个邻接矩

阵 n nA R  ，其中 n 表示节点集 的大小。为了方便起见，我们用 ( )l
jh 表示节点 j

在 GCN 第 l 层生成的隐藏表示，用 ( )0

jh 表示节点 j 的初始状态， ( )L

jh 表示节点 j 的

最终状态。具体的节点更新操作见公式（2.13）。 

 
( ) ( ) ( ) ( )( )1

1

n
l l l l

i ij j

j

h A W h b
+

=

 
= + 

 
  (2.13) 

式中， ( )l
W 表示第 l 层中的线性变换权重， ( )l

b 表示第 l 层中的偏置项， 表

示非线性激活函数。 ijA 表示节点 i 和 j 之间的邻接矩阵，若节点 i 与节点 j 相连，

则 1ijA = ；若节点 i 与节点 j 不相连，则 0ijA = 。 

由于图卷积过程只能编码直接相邻节点的信息，因此图中的节点只能受图卷

积网络中 L 步内的相邻节点的影响。 

（2）图注意力网络 

图注意力网络（GAT）是图神经网络（GNN）的一种变体，它利用掩蔽的自

注意层对图结构进行编码，且不依赖具体的图网络结构。与其他类型的图神经网

络（如 GCN）相比，为能够更好的聚合邻节点，GAT 引入了注意力机制，同时

根据不同的邻接点特征分配不同的权值，最后通过对隐藏状态加权求合，得到目

标节点的表示。在方面级情感分析中，GAT 网络是将方面的上下文语法传递到方
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面目标节点，使用 L 层的 GAT 网络，并将第 L 层的特征传递到方面目标节点。

如图 2.5 所示为 GAT 的注意系数计算示意图。 

 

 

图 2.5 注意系数计算示意图 

 

首先，逐个计算顶点 i 与其相邻顶点（ ( )j N i ）之间的相似系数，随后对相

似系数进行归一化处理，得到两个顶点（ i 与 j ）之间的注意力系数 ij ，计算过

程见公式（2.14）和公式（2.15）。 

 
( )( )

( )( )( )

1 1

1 1

exp ,

exp ,

l l

i jlz

ij l l

i jj i

f h h

f h h


− −

− −



=


 (2.14) 

 ( )
( )( )1 1

1 1,

lz l lz l

Q i K jl l

i j

W h W h
f h h

d
Z

− −

− − =  (2.15) 

在公式（2.14）中， lz

ij 表示节点 i 在 l 层的第 z 个注意头中，对邻节点 j 的注

意系数， 1l

ih − 和 1l

jh − 分别表示节点 i 和节点 j 在 l 层的隐藏状态，f 表示注意函数。

在公式（2.15）中，用 ,
d

d
lz lz z

Q KW W R


 表示 l 层中第 z 个注意头的参数矩阵， d 表

iWh jWh

a

ij

S
o
ft

m
a
x



兰州财经大学硕士学位论文  基于依存句法树的交互式方面级情感分析 

23 

 

示词向量的维数， Z 表示注意头的个数。 

通过上述运算得到了不同顶点之间的注意力系数，随后用该注意力系数来预

测每个节点的输出特征。即在 l 层处，给定单词 iw 、其隐藏状态 1l

ih − 和相邻节点

( )jw i ，GAT 通过多头注意力来计算 l 层处节点的隐藏状态，从而更新目标节

点的表示。如图 2.6 所示为 GAT 的特征加权示意图。 

   

   

图 2.6 特征加权示意图 

 

基于多头注意力的 GAT 聚合过程见公式（2.16）。 

 
( )

1

1

Z
l lz lz l

i ij V j
z j i

h W h  −

= 

 
=   

 
  (2.16) 

式中，若 ( )j i ，则 0lz

ij = ； 表示向量之间的串联，
d

d
lz z

VW R


 表示层 l

处第 z 个注意头的线性变换矩阵， Z 表示注意头的个数， 表示 sigmoid 激活函

数。 

相比图神经网络，GAT 网络将注意力机制引入了图模型，通过堆叠网络层来

获取每个节点的深层特征，并为领域中不同节点分配不同的权重，优化了图神经

网络中边权重分配问题，且摆脱了拉普拉斯矩阵限制，便于处理有向图结构。在

归纳推理等自然语言处理任务中，GAT 网络比图神经网络表现更加出色。 

11
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13

14

1
5



16



Concat/avg

1h
3h

4h

5h

6h

1h

2h



兰州财经大学硕士学位论文  基于依存句法树的交互式方面级情感分析 

24 

 

2.4.2 循环神经网络  

循环神经网络（RNN）[9]是一种能够处理长度可变的序列输入的前馈神经网

络，适合于包含任意时空维度的顺序预测任务，是目前最流行的序列预测建模方

法之一。在近十年里，深度 RNN 在一些 NLP 任务中取得了最先进的性能，如音

乐生成、语音识别、视频行为识别和实体名字识别等。 

RNN 使用神经网络对输入特征与未来目标变量之间的函数关系进行建模。

如图 2.7 所示，这些神经网络都是由激活的隐藏状态 ty 组成，其状态不仅受内部

状态 tS 的影响，而且与当前输入状态 tx 和前一内部状态 1tS − 有关。我们给定一个

时间序列 ( )1 2, ,..., tX x x x= ，RNN 通过关注 1t − 时刻到 t时刻的隐藏状态从历史数

据的训练集中不断进行递归学习，其目标就是预测未来 1t + 时刻的目标变量 1ty + 。 

 

 

图 2.7 RNN 结构图 

 

在 RNN 中，基于激活单元，需要初始化三种不同类型的权重，若激活单元

是 tanh 或 sigmoid，则使用 xavier 或 glorat 初始化；若激活单元是 Relu，则使用

“He”来初始化。因此，最终模型是由三个参数矩阵所决定： xW 、 yW 和 sW ，与

此同时还有两个有助于定义模型的偏置向量 sb 和 yb 。具体计算过程见公式（2.17）

（2.18）。 

 ( )( )1tanht xs t t sS W x S b−=   +  (2.17) 

 ( )t y t yy W S b=  +  (2.18) 

在公式（2.17）和公式（2.18）中，用 ( )m

t tx x R 表示 t时刻的输入， tS 表示

Unfold   

ix

iS

xW

SW

yW

iy

1tx −

1tS −

xW

SW

yW

1ty −

tS

xW

SW

yW

  

tx 1tx +

1tS +

xW

SW

yW

1ty +ty
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t时刻的内部隐藏状态， ty 表示 t时刻的输出；用 ( )n m n

xsW R
 +

 和 n n

yW R  表示矩

阵参数，n 代表 RNN 层中神经元的数量；用 N

sb R 和 N

yb R 分别表示内部状态

和输出的偏置向量；用 表示 sigmoid 激活函数；而 1t tx S − 表示 tx 与 1tS − 向量联

级。 

2.4.3 长短期记忆网络  

长短期记忆网络(LSTM)[24]是 RNN 的一种形式，解决了 RNN 中梯度消失的

问题。与其他的神经网络相比，LSTM 使用分层连接的存储块来代替互相连接的

神经元，以便储存来自先前时间段的信息。LSTM 通过 RNN 单元中的门来调节

信息流，这些门可以决定时间序列中保留或者丢弃哪些信息。LSTM 网络为处理

长序列问题，对学习长期依赖关系进行更加精细的控制，设计了遗忘门、输入门

和输出门，具体模型如图 2.8 所示。 

 

 

图 2.8 LSTM 模型图 

 

（1）遗忘门：该门可以删除或者保留单元状态 1tC − 中的部分信息。读取先前

的隐藏状态 1tS − 和当前输入 tx ，并通过 sigmoid 函数传递结果特征，具体过程见

公式（2.19）。 

 ( )( )1t f t t ff W x S b −=   +  (2.19) 

式中，用 m

tx R 表示 t时刻的特征向量， tf 表示遗忘门， 1tS − 表示 1t − 时刻的

tx

ty

  
  

 tanh 

tanh

1 1,t tC S− −

1tx −

1ty −

1 1,t tC S+ +

1tC −

1tS −

tf
ti

tC to

tC

tS

tS

1tx +

1ty +
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隐藏状态， 表示 sigmoid 激活函数；用
( )n m n

fW R
 +

 表示遗忘门中的参数矩阵，

n 表示 LSTM 层中的神经元数量；用 n

fb R 表示偏置向量，表示向量之间的

连接。 

（2）输入门：该门可以决定当前输入 tx 中哪些信息应该被保留在单元状态

tC 中，控制数据进入 LSTM 的存储块。该门可以避免无关紧要的信息进入 LSTM。

具体计算过程见公式（2.20）和公式（2.21）。 

 ( )( )1t i t t ii W x S b −=   +  (2.20) 

 ( )( )1tanht c t t CC W x S b−=   +  (2.21) 

式中，用 ti 表示输入门， tC 表示备选单元状态， 表示 sigmoid 激活函数；

用 ( )
,

n m n

i CW W R
 +

 表示输入门的参数矩阵， n 表示 LSTM 的神经元数量；用

, n

i Cb b R 表示输入门的偏置向量，用表示向量之间的连接。 

（3）输出门：该门决定了当前单元状态 tC 中哪些信息应该被作为隐藏状态

tS 的输出，根据前一存储块 1tS − 和当前输入 tx 来决定对输出执行什么操作。具体

计算过程见公式（2.22）（2.23）和公式（2.24）。 

 ( )( )1t o t t oo W x S b −=   +  (2.22) 

 ( )tanht t tS C o=   (2.23) 

 ( )t y t yy W S b=  +  (2.24) 

式中，用 to 表示输出门， tS 表示 t时刻的隐藏状态， ty 表示 t时刻的输出，

表示 sigmoid 激活函数；用 ( )n m n

oW R
 +

 和 n n

yW R  表示输入门的参数矩阵，n 表

示 LSTM 的神经元数量；用 , n

o yb b R 表示偏置向量，用表示向量之间的连接。 

（4）单元状态 tC ：它可以长期存储数据，并充当额外的支持存储器，在整

个过程流中跟踪相关信息。 tC 由两部分组成，一部分是前一个单元状态 1tC − 与遗

忘门向量 tf 的乘积，另一部分是备选单元状态 tC 与输入门向量 ti 的乘积。具体计
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算过程见公式（2.25）。 

 
1t t t t tC f C i C−=  +   (2.25) 

与 RNN 相比，LSTM 网络最主要的进步就是能够保持随时间传播的信息，

使误差更加稳定并克服消失梯度问题。 

2.5 注意力机制 

注意力机制
[22]
（Attention Mechanism）用于对文本情感有不同贡献的词分配

不同的权重，是目标与上下文之间的语义关联度量。一般情况下，每个意见词对

句子语义的贡献并不相等，出现在目标附近的词或者与目标有修饰关系的词会更

重要。此外，若一个句子中有多个目标方面，则上下文词的重要性也应该不同。

例如在句子“This Macbook’s price is suitable and it’s function are powerful.”中，

对于方面词“price”，上下文中的“suitable”比“powerful”更重要，而对于方面

“function”来说，“powerful”就比“suitable”更重要。图 2.9 为注意力机制模型

图。 

 

 

图 2.9 注意力机制结构图 

 

Attention 机制的实质就是“检索”的过程。给定输入序列 ( )1 2= , ,..., mX x x x ，

通过线性函数投影得到三个不同的表示：Query、Key 和 Value。其计算过程主要

包括两步：第一步是计算 Query 和 Key 的相似性，并通过归一化处理得到其权

重系数；第二步是根据得到的权重系数对Value加权求和，最终得到注意力系数，

公式（2.26）展示了具体的计算过程。 

 ( ) ( )
1

, , ,
M

i ii
Attention Q K V Similarity Q K V

=
=   (2.26) 

Query

Key1

Value1

Key n

Value n

Key2

Value2

...

...

Attention 

Value
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式中， , , mm d
Q K V R


 ， md 表示线性投影输出的维度，M 表示输入序列长度。

其中，在计算 Query 和 Key 的相似系数时，有三种常见的方法，如公式（2.27）、

公式（2.28）和公式（2.29）所示： 

（1）点积法： 

 ( ), i iSimilarity Q K Q K=   (2.27) 

（2）Cosine 相似性： 

 ( ), i
i

i

Q K
Similarity Q K

Q K


=


 (2.28) 

（3）MLP 网络法： 

 ( ) ( ), ,i iSimilarity Q K MLP Q K=  (2.29) 

在 NLP 任务中，早期的研究是将注意力机制运用到机器翻译（NMT）中。

图 2.10 为基于 Attention 机制的 Encoder-Decoder 模型图，在给定输入序列

( )1 2, ,..., mX x x x= 后，首先用 Encoder 将输入序列编码成固定维度的语义向量 iC ，

其中 iC 是通过对隐藏层加权求和得来，最后再用 Decoder 进行解码得到目标语言

序列 ( )1 2, ,..., mY y y y= 。 

 

 

图 2.10 基于 Attention 机制的 Encoder-Decoder 模型图 

 

具体计算过程见公式（2.30）。 

 
1

m

i ij i

i

C a h
=

=  (2.30) 

Encoder

1x 2x nx

Decoder

1y 2y
ny

1c

2c

nc

...

...
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式中， ija 表示分配权重，i表示输入序列中的单词，j 表示目标序列中单词，

ih 表示隐藏向量。 

注意力机制速度快、参数少、效果好，在处理单元预测结果时，循环神经网

络需要等待上一个单元的预测结果，而注意力机制可以并行处理，这大大地提升

了运行速度。在机器阅读（NMT）、语义角色标注（SRL）等自然语言处理任务

中，均取得了较为出色的成果。 

2.6 本章小结 

本章对用于方面级情感分析所需的技术及原理过程进行了解释，为后文介绍

模型框架奠定了理论基础。首先介绍的是词嵌入技术与预训练语言模型：

Word2Vec、GloVe 以及 BERT 模型；接下来是对依存关系分析和相关深度学习技

术的介绍，其中包括图卷积网络（GCN）、图注意力网络（GAT）和循环神经网

络（RNN）；最后介绍了热门的 Attention 机制以及基于注意力机制机制的 Encoder-

Decoder 模型。 
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3 基于依存句法树的交互式方面级情感分析模型框架构建 

基于方面级的情感分析旨在识别句子中特定方面的情感极性。近年来，利用

图神经网络获取依赖语法信息已成为最流行的趋势，尽管它取得了成功，但仅依

靠依存句法树获取信息一方面无法区分不同上下文词的重要程度，导致语义信息

提取不充分；另一方面会因为单独计算注意力而忽略上下文信息与目标方面之间

的联系，使一些重要特征信息丢失。针对于此，本文提出了 SIGAT 模型，首先介

绍任务定义以及相关符号说明，随后详细阐述模型的整体框架及各个构建部分，

最后，对本小章进行总结。 

3.1 任务定义 

我们将方面级情感分析模型视为由三个部分组成：句子、目标方面、依存句

法树。其中用  1 2, ,... ,...,i m nS w w w w+= 表示句子， n 代表句子中单词数；用

 1 2 1 1, , ,...,i m iT w w w w+ + −= 表示目标方面，m 代表方面个数。用 ( ), ,G V A R= 表示句

子的依存句法树，其中V 代表所有的节点，即单词 1 2 3, , ,..., nw w w w ； n nA  代

表相邻矩阵，若单词
iw 和 jw 存在依赖关系，则 1ijA = ，否则 0ijA = ; R 表示标签矩

阵，当 1ijA = 时， ijR 代表 ijA 对应的标签，若 0ijA = ，则 ijR None= 。 

在方面级情感分析（ABSA）中，一个重要的分支是面向方面的情感分类，

其目标是预测每个目标方面
iw T 的情感极性 iy ，  iy  积极，消极，中立 。如

表 3.1 所示为数据集中部分评论，其中加粗字体表示特定方面，蓝色下标表示该

目标方面所对应的情感极性。例如在“This Macbook’s price is expensive but it’s 

function are powerful.”中，包含 “price”和“function” 两个方面，但二者情感

极性是相反的，其中“price”的意见词“expensive”，是消极的；而“function”

的意见词“powerful”，是积极的。面对包含两个方面的句子，给一个句子级别的

情感标签是不合理的，本文的任务是依据不同方面判断其相应的情感极性，进行

细粒度的情感分析。 
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表 3.1 方面级情感分析示例 

The foodpos is great but the serviceneg and the environmentneg are dreadful. 

The iced Americanopos at this airport tastes good. 

The appetizers pos are ok, but the service neg is slow. 

The Chinese dumplingspos in this restaurant taste very good. 

Can be a bit busy around peak times because of the sizepos. 

 

3.2 SIGAT 模型框架介绍 

本节将介绍所提出的基于依存句法树和交互注意力机制的 SIGAT 模型。模

型大致可分为两部分，一部分是基于句法注意机制的目标方面特征提取，利用该

机制对依存树上的语法信息进行编码，有选择性的关注语法路径上接近目标方面

的上下文词，并赋予较高的注意权重，与此同时，引入高斯函数作为其句法权重

函数，降低计算复杂度；另一部分是基于图注意力网络的上下文特征提取，不仅

考虑了句法信息，也考虑了单词之间的依赖关系，丰富了文本特征的表示；最后

通过交互注意力机制使二者互相学习，增强信息容纳能力，经特征融合后输入至

全连接层分类输出情感极性。图 3.1 展示了 SIGAT 框架结构，主要包括五个模

块： 

（1）输入层：利用 BERT 进行词向量的转化，将文本数据转换为计算机能

够识别处理的状态。 

（2）依存句法注意层：为更好的提取目标方面的特征，本文首先利用语法

解析器（Deep Biaffine Parse）生成依存句法树，在此基础上，通过句法注意机制

有选择性地关注语法路径上接近目标方面的上下文词，并赋予较高的权重。为避

免因权重急剧下降导致丢失情感信息，在此基础上引入了高斯函数，同时降低计

算复杂度，有效的将意见词集中到了目标方面上。 

（3）图注意力网络层：以依存句法树为辅助，将句法树上的依赖关系引入

注意力机制，引导信息从句子的上下文传播到目标提及本身，更好的捕获单词之

间的关系，丰富单词的表示。 

（4）交互学习层：使得基于句法注意机制的目标方面特征与基于图注意力
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网络的上下文特征交互学习，通过对方的信息来补充增强自身的特征表达能力。 

（5）输出层：经过交互注意学习后得到包含丰富句法信息的目标特征和表

达能力强的上下文特征，经特征融合后输入至全连接层，计算出正确的方面情感

极性并输出。 

 

 

图 3.1 SIGAT 框架结构 

3.2.1 输入层  

在基于句法注意机制的目标方面提取部分，给定句子-目标方面对 ( ),S T  ,其

中用  1 2, ,... ,...i m nS w w w w+= 表示一个句子，用  1 1, ,...,i i i mT w w w+ + −= 表示目标提及

的序列，n 和m 分别表示 S 和T 的长度。为提高分类准确度，本文采用 BERT 模

型生成词嵌入向量。首先将句子的序列重构为“[CLS]+sentence+[SEP]+目标提及

Pooling

...

The iced Americano at this airport tastes good
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...
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+[SEP]”，作为 BERT 的输入，在形式上将其表示为  0 1 1 2, ,..., , ,...,n n n mX x x x x x+ + += ，

0x 和
1nx +
分别是“[CLS]”和“[SEP]”的向量表示。在经过 BERT 模型后，输出

与 X 长度相同的新序列  0 1 1 2, ,..., , ,...,n n n mH h h h h h+ + +
     = 作为隐藏向量的表示，其

中，
0h表示 BERT 的池化向量， 1 2, ,..., nh h h    表示输入序列中的上下文词向量，

而  2 1,...,n n mh h+ + +
  表示输入序列中对应的目标提及向量，同时，我们将

 1 2, ,..., nh h h   用于池化和特征融合的向量。 

在基于图注意力网络（GAT）的上下文特征提取部分，首先利用 GAT 网络

对词嵌入 1 2, ,..., nx x x 进行特征转化，得到初始隐藏状态 0 0 0

1 2, ,..., nh h h ；随后通过

不断迭代更新，得到第 1L − 层的隐藏状态 1 1 1

1 2, ,...,l l l

nh h h− − − ，将它与相邻矩阵 A作

为第 L层 GAT 的输入，得到第 L层的特征表示  1 2, ,...,l l l

con nH h h h= 作为输出。 

3.2.2 依存句法注意层  

在之前的工作中，我们对语境词都是给予同等的重视，注意权重也仅仅是目

标方面和语境词的关联度量。而近几年的研究中，我们发现并不是全部的上下文

词都会对目标方面的情感极性产生影响。一般情况下，我们认为离目标方面较近

或与目标方面有修饰关系的上下文词更重要，在判断情感极性时会产生更大的影

响；而距离较远的修饰词会被抛弃，但这可能会导致我们无法准确的判断目标的

情感极性。 

为此，我们提出基于句法距离（SRD）的注意力机制。首先从语法解析器（Deep 

Biaffine Parse）生成的依存句法树中获取句法信息，并对句子的语法信息进行编

码，有选择性地关注语法路径上靠近目标的上下文词，对这些词赋予较高的权重；

同时为降低计算复杂度，引入高斯函数，避免因句法权重急剧下降导致信息的丢

失。图 3.2 展示了一个例句的依存句法树，单词下的数字表示该词与目标方面的

距离，其中 PD 表示基于位置距离的上下文词离目标方面的距离，SRD 表示基于

句法结构的相对距离。从图中可以看出，目标方面“Americano”与修饰词“good”

之间的位置距离（PD）是 5，属于远程；在经过句法解析后，“Americano”与“good”
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之间的句法相对距离（SRD）是 2，小于位置距离。这表明上下文词与目标方面

之间的句法距离可以有效地强调在相对位置远而在句法上接近目标方面的词。当

数量达到一定规模时，上下文词的重要性与 SRD 呈负相关，即 SRD 越小，则该

词的贡献就越大，所获权重就越大。 

 

 

图 3.2 依存句法树结构示意图 

 

为实现基于句法距离的权重计算，我们将 L定义为上下文词的位置，代表该

词到目标方面的句法距离，为了使模型能有选择性的关注上下文词，我们设置一

个注意窗口并用ws表示（在实验中，设置 4ws = ），并对窗口内的上下文词赋予

不同的权重，使得与目标方面句法距离近或有修饰关系的词获得更多的关注，具

体计算过程见公式（3.1）和公式（3.2）。 

 ( )
( )

2

22

id

i ip g d a e





−
−

= =   (3.1) 

 

0 0

1i

n

d n n w

w n w

=


=  
 

 (3.2) 

在公式（3.1）中，为降低计算的复杂度，本文引入高斯函数作为句法权重函

数。其中， n 表示句法相对距离，
id 表示加入高斯函数的句法注意机制的距离，

a 表示峰值（实验中设 1a = ）， 表示均值（实验中设 0 = ）， 表示标准差（实

验中设 5 = ）。当1 n w  时， id n= 且句法权重随句法相对距离的增加而缓慢

降低；当 n w 时，令 id w= ，且不考虑超过注意窗口w的上下文词。 

句法权重计算只涉及句法距离，并且随着句法相对距离的增加而减小。得到

The iced Americano at this airport tastes good

acomp

root

nsubj

pobj

det

det

amod prep

neg

54321012PD

SRD 21231011
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每个上下文词的权重后，连接得到一个句法权重向量  1 2, ,..., nP p p p= ，将 P 和

H 相乘，得到基于句法结构的权值表示  1 2, ,...,tar nH h h h= ，过程见公式（3.3）。 

 tarH P H =  (3.3) 

其中， 表示逐元素相乘。 

3.2.3 图注意力网络层  

为提取到包含句法信息的上下文的特征，本文使用关系图注意力网络

（RGAT）提取特征。与标准的 GAT 相比， RGAT 网络是根据句法依赖路径进

行单词之间的信息交换，可以更好的将句法结构信息聚合到目标方面，从而更深

层次的表示特征。在本节中，我们首先介绍基线 GAT 模型，然后介绍 RGAT 模

型，通过拓展 GAT 来编码带有标记边的图。 

（1）图注意力网络 

通过构建依赖树将目标方面和上下文词连接，利用图注意力网络（GAT）将

情感信息聚合到目标方面。依赖树可以表示为具有 n 个节点的图结构G ，句子中

每一个单词都用节点表示，图G 的边表示单词之间的依赖关系， iN 表示节点 i 的

邻域节点。应用 GAT 和多头注意力机制聚合邻域节点，并通过不断的迭代更新

来表示每个节点。基于多头注意力的 GAT 聚合过程见公式（3.4）。 

 1

1
i

i

Z
l lz l l

att ij z j

j Nz

h W h +

=

 
=  

 
‖  (3.4) 

其中， 1

i

l d

atth R+  表示节点 i 在第 1l + 层的注意头表示，
1

Z

z+
‖表示向量拼接操作，

1lz

ij R  表示节点 i 与节点 j 在第 l 层的第 z 个注意头计算得到的归一化注意系数，

/l d d K

zW R  表示第 l 层第 z 个注意头的权值矩阵，d 表示词特征的向量维数，Z 表

示注意头的个数， 表示 sigmoid 激活函数。具体过程见公式（3.5）和公式（3.6）。 

 
( )( )
( )( )

( )

1 1

1 1

exp ,

exp ,

i j

i j

l l

att att
lz

ij
l l

att att

j N i

f h h

f h h


− −

− −





=


 (3.5) 
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 ( )
( ) ( )1 1

1 1,
i j

i j

T
lz l lz l

Q att K attl l

att att

W h W h
f h h

d
Z

− −

− −

 
 

=
 
 
 

 (3.6) 

其中，若 ( )j N i ，则 0lz

ij = 。f 表示缩放点积注意函数[22]， /,lz lz d d Z

Q KW W R 

表示第 l 层第 z 个注意头的参数矩阵。 

为了能够提高每个节点的信息容量，捕获更多的特征信息，本文在原有注意

层的基础上加入了 PCT。当给定输出的隐藏状态  1 2, ,...,l l l l

nh h h h= 时，则 PCT 层

的定义为见公式（3.7）。 

 ( ) ( )
1 2 2

l l

p P P PPCT h h W b W b=  +  +  (3.7) 

式中， 表示非线性激活函数，表示卷积运算，
1

d d

PW R  和
2

d d

PW R  表示

可训练的权重矩阵，
1

d

Pb R 和
2

d

Pb R 表示可训练的偏置向量。 

（2）关系图注意力网络 

GAT 在对邻域节点进行聚合时没有考虑依赖关系，这可能会丢失一些重要

的依赖信息，因此我们使用关系图注意力网络，以依存句法树为辅助，将依赖关

系与目标方面、上下文词连接，把基于句法结构的依赖关系融入到注意力的计算

和聚合中，模型的结构如图 3.3 所示。 

 

 

图 3.3 RGAT 结构图 

h1 h2 h3 h4

hatt hrel

concat softmax

pos neu neg

Relational head Attention head
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首先，我们将单词 iw 和 jw 之间的依赖关系记为 ijR ，并将 ijR 映射为向量表示

rd

ijr R ，其中 rd 表示关系嵌入的维数，利用拓展的 GAT 和多头注意力机制对每

个依赖关系进行编码，聚合过程见公式（3.8）和公式（3.9）。 

 1

1i j

i

M
l lm l l

rel ij m rel
m

j N

h W h+

=


= ‖  (3.8) 

 ( )maxlm m m

ij ijsoft r W b = +  (3.9) 

其中， 1

i

l d

relh R+  表示节点 i 在第 1l + 层的关系头表示， 1lm

ij R  表示节点 i 和

节点 j 在第 l 层的第m 个关系头中计算得到的归一化关系系数， /l d d M

mW R  表示

第 l 层第m 个关系头的权值矩阵， m d LW R  ， m db R 。最终每个节点的表示如

公式（3.10）（3.11）所示。 

 1 1 1

i i

l l l

i att relx h h+ + += ‖  (3.10) 

 ( )1 1

1 1

l l

i l i lh relu W x b+ +

+ += +  (3.11) 

在公式（3.10）中， 1l

ix + 表示节点 i 在第 1l + 层的向量表示， 1l

ih + 表示节点 i 的

最终表示，‖表示注意力与关系的拼接操作；在公式（3.11）中， 1lW + 、 1lb + 分别

表示节点 i 在第 1l + 层的可训练参数矩阵和参数向量。 

为了学习深度特征，本文采用了堆叠多层 RGAT 的方法。 

3.2.4 交互学习层  

单独计算注意力而忽略上下文信息与目标方面之间的联系，会丢失一些重要

的特征信息，因此，为解决上述问题，本文加入交互注意力机制使两个不同的特

征向量建立联系，同时考虑上下文特征和目标方面特征，二者相互指导学习，以

获得更丰富的特征表示。图 3.4 为交互学习的示意图，该机制可以同时计算目标

方面的注意力和上下文的注意力，并且目标方面的特征和上下文特征通过相互指

导、相互学习来更新特征向量，丰富特征向量的表示。 
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图 3.4 交互注意力结构 

 

在进行交互学习之前，我们首先对基于句法注意机制的目标方面特征向量和

基于图注意力网络（GAT）的上下文特征向量应用平均池化函数，以获得两个全

局向量表示 tarh 和
conh ，其表达式见公式（3.12）。 

 
( )

( )
1 2 1

1 2 1

, ,..., ,

, ,..., ,

tar n n

l l l l

con n n

h pool h h h h

h pool h h h h

−

−

=

=
 (3.12) 

在得到 conh 和
tarh 后，将其作为交互注意力层的输入，并映射到查询 ( ),tar conQ Q 、

键 ( ),tar conK K 和值 ( ),tar conV V 的矩阵中。在计算基于句法注意机制的目标方面注意

力时，以
conQ 为查询矩阵， tarK 和 tarV 为键、值矩阵，具体计算过程如公式（3.13）

和公式（3.14）所示。 

 max
T

con tar
tar tar

k

Q K
C soft V

d

 
=  

 
 

 (3.13) 

 ( )tar tar tarh LN h C= +  (3.14) 

其中， LN 表示层标准化函数。 

在计算基于图注意力网络的上下文注意力时，以 tarQ 为查询矩阵，
conK 和

conV

为键、值矩阵，以此来计算基于该部分的注意力，具体过程见公式（3.15）和公

式（3.16）。 

 max
T

tar con
con con

k

Q K
C soft V

d

 
=  

 
 

 (3.15) 

 ( )con con conh LN h C= +  (3.16) 
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最后，得到 tarh 和 conh 作为交互注意层的输出，通过利用对方的信息来强化自

身的特征表达，以便深度学习更多的特征信息。 

3.2.5 情感输出层  

在经过交互注意力层的特征学习后，我们获得包含丰富句法信息的目标特征

tarh 和表达能力强的上下文特征 conh ，为方便后续分类输出，我们先将二者的部分

特征进行融合得到特征向量 fh ，特征融合过程见公式（3.17）。 

 ( )f tar con f fh h h W b=  +  (3.17) 

在公式（3.17）中， fW 表示可训练的权重矩阵， fb 表示偏置向量，代表拼

接操作。 

再得到融合特征向量 fh 后，将其输入至全连接层，并分类输出该目标方面的

情感分类 c ,具体过程见公式（3.18）。 

 ( )
( )

( )

exp

exp

f c

fc C c

Wh b
P y c

Wh b
 

+
= =

+
 (3.18) 

式中，W 和b 都是可调整的参数，C 为情感类的集合。 

最后，使用标准交叉熵损失作为目标函数，见公式（3.19）。 

 ( ) ( )( )
2

1

log
N

i c C

I y c P y c 
= 

= − = = +   (3.19) 

其中， I 表示指标函数，N 表示训练集的数量，表示正则化参数，表示

模型中的所有参数集。 

3.3 本章小结 

本章是对提出的 SIGAT 模型以及构建部分进行详细阐述，主要包括两个部

分：一是基于句法注意机制的目标方面提取，该模块是将依存句法信息与注意力

机制相结合，有选择性的关注语法路径上接近目标方面的上下文词，并加入高斯

函数降低计算复杂度，有效避免意见词因位置距离远而被遗漏；二是基于图注意
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力网络（GAT）的上下文特征提取，该方法有效地利用单词之间的依赖关系丰富

文本的特征表达能力；最后，通过交互学习层加强二者的联系，互用对方的信息

来加强自身的表达能力，经融合后分类输出情感极性。 
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4 实验设计与结果分析 

在本节中，我们首先介绍评价指标、用于评估的数据集以及实验的相关环境，

然后我们介绍模型训练的相关设置，与不同的模型进行对比实验和消融实验，最

后，对结果进行分析并选取 Restaurant 和 Laptop 中 2 个具有代表性的实例进行

分析讨论。 

4.1 评价指标 

为评估 SIGAT模型在细粒度情感分析任务中的有效性，本文使用准确率(Acc)

和宏平均 F1 值作为模型的评价指标。其中，Acc 值是描述所有预测正确的数量

占总数量的比例，F1 值是反映全局性能的指标，是精确率（Precision）和召回率

（Recall）调和平均数。如公式（4.1）（4.2）所示，是 Acc 值和 F1 值具体计算过

程。 

 
TP TN

Acc
N

+
=  (4.1) 

 

2
1

PR
F

P R

TP
P

TP FP

TP
R

TP FN


= +




=
+


= +

 (4.2) 

在公式（4.1）中，TP表示真正例样本数，TN 表示真反例样本数，N 代表样

本总数；在公式（4.2）中，FN 表示假反例样本数， FP表示假正例样本数。 

4.2 实验数据及实验环境介绍 

4.2.1 实验数据  

为了评估所提出的 SIGAT 模型，本文选择在 3 个公开数据集上进行实验，
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主要包括 SemEval-2014 Task4[1]数据中 Restaurant、Laptop，以及 ACL-14 Twitter[2]

数据集。其中 Restaurant 数据是有关餐厅的食物、味道以及服务的评价，Laptop

数据是有关笔记本电脑功能、颜色等各方面的评价，而 Twitter 是一个人工标注

的数据集。这些数据集被划分为两种状态：训练集（Train）和测试集（Test），其

中包括 3 类情感标签：积极（Positive）、消极（Negative）和中性（Neutral），具

体统计情况如表 4.1 所示。 

 

 

4.2.1 实验环境介绍 

本文实验环境相关配置如表 4.2 所示。 

 

表 4.2 实验环境配置表 

实验环境配置表 配置信息 

操作系统 CPU Ubuntu20.04 

显卡 NVIDIA GeForce 3080ti 

编程语言 Python3.8 

深度学习框架 pytorch 

开发环境 pycharm 

 

 

[1] 数据来源：GitHub - Noahs-ARK/semeval-2014 

[2] 数据来源：RGAT-ABSA/dataset/Biaffine/glove/Tweets at master · goodbai-nlp/RGAT-ABSA · GitHub 

表 4.1 三个数据集的基本统计情况 

数据集 

Positive Negative Neutral 

Train Test Train Test Train Test 

Restaurant 2164 727 807 196 637 196 

Laptop 976 337 851 128 455 167 

Twitter 1507 172 1528 169 3061 336 

 

https://github.com/Noahs-ARK/semeval-2014
https://github.com/goodbai-nlp/RGAT-ABSA/tree/master/dataset/Biaffine/glove/Tweets
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4.3 模型训练相关设置 

4.3.1 实验参数设置  

在实验中，对于基于 BERT 的编码器，我们采用预训练的 BERT 进行微调。

为方便交互层特征向量的学习，我们将词嵌入维度和关系嵌入维度均设置为 768，

隐藏层的维数设置为 300，模型的丢弃率设为 0.1，正则化系数设置为 51 10− ，学

习率设置为 52 10− 。对于基于图注意力网络（GAT）的编码器中，我们将注意头

K 和关系头M 均设为 5，丢弃率设置为 0.7， 2L 正则化系数也设置为 51 10− ，每

次输入数据的 Batch-size 为 16，并使用 Deep Biaffine Parse[1]来解析依赖关系，生

成语法依赖树。我们的模型使用默认配置的 Adam 优化器进行训练。 

4.3.2 对比实验设置  

为体现 SIGAT 模型性能，我们将与一些基于方面级情感分析的基线模型进

行比较，主要包括以下模型： 

（1）LSTM+SynAtt[49]：该模型将句法信息融入注意力机制，根据上下文单

词和目标词之间的语义关联程度，对其赋予不同的注意权重，提高了注意力的有

效性。 

（2）IAN[36]：该模型认为在句子中，目标方面的信息和上下文词的信息均

会对最终文本表示产生影响，因此提出了通过交互注意力机制获得目标方面与上

下文的向量表示，匹配程度进一步提高，最后通过拼接操作输出情感结果。 

（3）RAM[42]：该模型同时考虑了方面短语的语义依赖和不同方面之间的情

感交互关系，通过多层注意力机制获取目标方面相关的情感信息，并根据位置距

离对上下文词进行权重的分配。 

（4）CGAT[50]：该模型提出了基于句法距离的注意力机制，根据句法相对距

离对上下文词赋予权重，并巧妙地引入了高斯函数作为句法的权重函数，降低了

 

[1] 解析器：GitHub - yzhangcs/parser: State-of-the-art syntactic/semantic parsers with pretrained models for many 

languages. 

https://github.com/yzhangcs/parser
https://github.com/yzhangcs/parser
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计算的复杂度。 

（5）ASGCN[54]：该模型是将图卷积网络（GCN）设立在句子的以来书上，

不仅考虑了目标方面的表达，也考虑了句子语义信息的表达，并加入注意力机制

对特征进行优化和重新分配权重，最后再进行分类。 

（6）CDT[53]：该模型首先利用 Bi-LSTM 来学习句子特征，然后在依存句法

树上建立图卷积网络（GCN），将上下文信息和依赖关系从意见词传播到方面词，

提高了分类的准确率。 

（7）R-GAT+BERT[59]：该模型是在原始的依存句法树上进行剪枝，得到一

个有关目标方面的依存树，扎根于目标方面，并利用两个图注意力网络（GAT）

对新的依赖树编码，最后分类输出结果。 

（8）DualGCN[56]：该模型是建立了两个图卷积网络（GCN），一个含有句法

信息的 SynGCN，另一个是含有语义关系的 SemGCN，同时考虑单词之间的句法

结构和语义关系，解决了依存关系解析结果的不准确性，提高了分类效果。 

4.4 实验结果分析 

为了证实模型的有效性，本节将对实验结果进行分析：1.通过与基线模型的

Acc 和 F1 值对比，证明 SIGAT 的有效性；2.为证明 SIGAT 模型中各模块（句法

注意机制、交互注意层、关系图注意力网络）重要性，设计三组消融实验；3.分

析影响模型分类准确率的因素，其中包括：注意窗口大小ws、不同峰值、不同关

系类型和交互注意层深度；4.选取数据集中两例具有代表性的句子进行实例分析，

并对句法权重进行可视化。 

4.4.1 主要结果  

各模型的 Acc 值和 F1 值对比结果如表 4.3 所示， SIGAT 模型在 Restaurant、

Laptop 和 Twitter 数据集上都取得了较高的结果，表格中的数字均为百分比值。

实验结果表明，在建模过程中使用句法信息和注意力机制能够增强文本特征的表

达能力，从而提高分类准确率，进一步证实了模型的有效性。 
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表 4.3 各对比模型的 Acc 值和 F1 值 

Models 

Restaurant Laptop Twitter 

Acc F1 Acc F1 Acc F1 

LSTM+SynAtt 69.84 65.61 68.35 64.37 65.10 61.90 

IAN 70.21 66.53 70.65 66.12 67.88 63.53 

RAM 71.96 68.01 72.13 68.35 69.21 65.35 

ASGCN 73.61 70.88 74.31 70.05 70.09 66.40 

CDT 75.43 71.26 75.62 72.89 71.05 67.66 

R-GAT+BERT 77.32 73.90 77.49 74.01 73.66 69.02 

DualGCN 77.03 73.17 79.27 75.32 74.46 70.67 

CGAT 78.81 75.30 80.35 76.50 76.06 71.50 

SIGAT* 78.35 74.21 81.69 77.31 75.60 71.78 

 

从表 4.3 中可知，在 3 个领域的数据集中，SIGAT 模型的准确率（ACC）和

F1 值分别达到 78.35%、81.69%、75.60%和 74.21%、77.31%、71.78%，结果优于

其他基线模型。其中，与 LSTM+SynAtt、IAN、RAM、ASGCN 和 CDT 模型相

比，SIGAT 模型的 ACC 和 F1 值均高于这些对比模型，主要是因为 SIGAT 是基

于 BERT 编码的，与 LSTM 相比，它可以根据上下文环境自适应建模，更加有效

的提取语义信息。 

在基于注意力机制构建的模型中，LSTM+SynAtt、IAN 和 RAM 模型通过注

意力机制更好的建模了目标方面的特征，但对文本特征挖掘不深。而 CGAT 模型

的 ACC 和 F1 值均高于 LSTM+SynAtt、IAN、RAM 模型，一部分是因为该模型

采用了基于 SRD 的句法注意机制，依据句法相对距离对上下文词赋予不同的权

重，另一部分是利用两个图注意力网络（GAT）提取句法结构信息，增强了文本

特征的表达能力。虽然 CGAT 模型有丰富的句法信息和语义信息，但它忽略了上

下文特征和目标方面特征之间的重要联系，当二者不进行交互学习时，就变成了

两个单独计算的注意力机制，无法增强特征的信息容纳能力，会造成一些信息特

征的丢失。本文提出的 SIGAT 模型在增加了交互学习层后，Acc 值和 F1 值优于

CGAT 模型，也进一步证实了加入交互注意力机制可以有效增强特征表达能力，
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进而提高分类准确率。 

在基于句法信息构建的模型中，大部分都是将句法信息与神经网络相结合。

其中，R-GAT+BERT 模型和 DualGCN 模型在 3 个数据集上的 Acc 值均高于

ASGCN 和 CDT 模型，并且 DualGCN 模型的准确率优于 R-GAT+BERT。从实验

结果看出，DualGCN 模型的 Acc 值仅比我们提出的 SIGAT 模型低 1.32%，差距

很小。产生这种结果的原因是 DualGCN 模型不仅考虑了语法结构的互补性，还

考虑了语义的相关性，为减少单词之间的重叠、提高分类效果，该模型使用正交

和差分正则化器来获取语义相关性。需要强调的是，该模型在计算注意力矩阵时，

是依据句子的表征而非句法距离，这可能导致信息提取不充分，甚至会出现丢失

位置距离远而句法距离近的上下文词。SIGAT 模型可以有效地克服信息提取不

充分和丢失信息的问题，并且模型的 Acc 值和 F1 值高于上述模型，证实了 SIGAT

的有效性。 

4.4.2 消融实验  

为了验证不同组成分在 SIGAT 模型中的有效性，在 Restaurant、Laptop、和

Twitter 数据集上设计三组消融实验，每组的具体描述如下： 

SIGAT-S：消除了句法注意机制。 

SIGAT-Att：消除了交互注意力机制。 

SIGAT-R：消除了关系图注意力网络。 

如表 4.4 所示，消除模型中的任意部分都会导致 Acc 值和 F1 值的降低。  

 

表 4.4 消融实验 

Models 

Restaurant Laptop Twitter 

Acc F1 Acc F1 Acc F1 

SIGAT-S 76.27 71.41 79.37 75.25 73.50 69.75 

SIGAT-R 77.31 72.77 80.20 76.10 74.11 70.88 

SIGAT-Att 77.98 73.70 80.87 76.90 74.47 70.02 

SIGAT* 78.35 74.21 81.69 77.31 75.60 71.78 
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由实验结果可知，特别是在消除了句法注意机制（SIGAT-S）后，SIGAT 模

型在 3 个数据集上的 Acc 值明显下降，分别降低了 2.08%、2.32%和 2.10%，这

足以表明基于 SRD 的句法注意机制可以更好的建模上下文词和目标方面的关系，

通过分配不同的注意权重，突出靠近目标方面的词，从而提高目标方面特征的表

达能力。 

当消除交互注意力层（SIGAT-Att）时，模型的准确率和 F1 值有所降低。若

只是单独计算上下文特征的注意力和目标方面特征的注意力，会忽略二者之间的

重要联系，导致部分信息的丢失，可能会影响分类的效果，因此交互注意力机制

的是不可或缺的组成部分。 

当消除关系图注意力网络（SIGAT-R）时，与 SIGAT 模型相比，虽然准确率

和 F1 值略有降低，但不会对模型产生巨大的影响。从实验结果可以看出，增加

关系图注意力网络可以丰富单词之间的依赖关系，在考虑句法相对距离的同时也

能考虑额外的依赖关系，有助于模型性能的提升。 

4.4.3 不同因素对模型性能的影响  

为研究SIGAT模型的影响因素，本文从四个方面对模型进行影响因素分析。

在目标特征的提取方面，我们选取注意窗口大小ws和峰值 a 为分析因素；在上下

文特征的提取方面，我们选取不同依赖关系和交互注意层深度为分析因素，分别

设计了四个系列的对比实验。 

（1）注意窗口大小ws的影响分析 

为观察不同注意窗口大小对 SIGAT 模型的影响，本文设计了 3 组对比实验，

分别选取 Restaurant、Laptop 和 Twitter 数据集，并将注意窗口大小分别设置为 3、

4、5，结果如图 4.1 所示。 
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图 4.1 不同注意窗口大小ws 的结果 

 

从上图可知，在三个公开领域数据集中，当 4ws = 时，模型预测的准确性最

高，因此，我们将注意窗口大小ws设为 4。 

（2）不同峰值的影响分析 

为观察高斯函数中不同峰值 a 对模型性能的影响，我们设计了 10 组对比实

验，在公式（3.1）中，峰值 a 从 0.6 增加到 1.5，实验结果如图 4.2 所示。 

 

 

图 4.2 不同峰值的结果 
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由图可知，在 Restaurant、Laptop 和 Twitter 数据上，模型的 ACC 值整体趋

势是先升高后降低，当峰值 1a = 时，模型的分类准确率最高，因此设置峰值 a 为

1。 

（3）交互注意层深度的影响分析 

除了注意窗口的大小和不同关系类型会影响模型性能，交互注意层的叠加层

数对 SIGAT 模型也会产生影响。为分析叠加层数对模型的影响，本文对比了叠

加 1 层到叠加 6 层的实验结果，如图 4.3 所示。 

 

 

图 4.3 不同叠加层数的结果 

 

我们从图中可看出，模型的 ACC 值是先上升后下降，当叠加层数为 3 时，

在三个数据集上都取得了较高的准确率，分别达到 78.35%、81.69%和 75.60%，

且二者可以利用对方的信息来增强自己的特征表示，从而提高分类效果，因此在

实验中，本文将交互注意力层数设为 3 层。当叠加层数小于 3 层时，目标方面特

征和上下文特征无法充分的相互学习，导致分类准确率较低；当叠加层数超过 3

层甚至更多时，模型准确率也会下降，这是因为梯度消失或梯度爆炸。 

（3）不同关系类型的影响分析 

为研究不同关系类型对模型提取上下文特征的影响，本文选取了一些出现频

率较高的关系类型，主要包括：核心依存关系{nsubj, ccomp,dobj, xcomp,acopm}、
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名义依存关系{nmod, amod, advmod, det, case}以及其他依存关系{ conj, cc, punc}，

并在 Restaurant 和 Twitter 数据集上进行实验。如图 4.4 所示，为 SIGAT 模型仅

去除单个关系类型的模型准确率。 

 

 

图 4.4 去除不同关系类型导致模型 ACC 值下降 

 

由图可知，去除 nsubj 和 amod 关系时，SIGAT 模型的准确率下降最快。当

去除 nsubj 关系时，其 ACC 值在两个数据集上分别下降了 0.67%和 0.39%，作为

句法结构的主语，一般与目标方面相连，因此可以通过该依赖关系找到需要判定

的目标。当去除 amod 关系时，其 ACC 值分别下降了 0.65%和 0.40%，amod 作

为形容词的修饰语，一般与目标方面的情感极性有关，所以去除 amod 关系会对

模型产生一定的影响。从数据可以看出，这两种关系类型都携带了重要的分类信

息，是不可缺少的关系类型。对于关系 det、case 和 punc 等，虽说使用频率较高，

但是对模型分类的准略率影响不大，其 ACC 值分别下降了 0.12%、0.05%和 0.09%，

从侧面证明了关系类型出现的频率与模型的精确率没有很强的相关性。 

4.4.4 实例分析  

为证实本文所提出的模型在判断多方面情感级极性任务中的能力，明确句法

注意机制在模型中的作用。我们选取 Restaurant 和 Laptop 数据集中两个具有代
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表性的实例进行研究，并绘制句法权重可视图，其中图 4.5 表示 Restaurant 中的

实例，图 4.6 表示 Laptop 中的实例，二者均包含两个不同的目标方面，图中颜色

越深则表示权重越高，反之权重越小。 

 

 
图 4.5 不同情感极性句法权重可视图 

 

如图 4.5 所示，在例句“Great food but the service was dreadful!”中，包含

“food”和“service”两个方面，并且二者的情感极性不同。从可视图看出，对

于使用了句法注意机制（with S）的句子来说，可以更加准确的判断出目标方面

的情感极性，“great”是方面词“food”的意见词，对其赋予较高的注意权重，颜

色较深；而意见词“dreadful”、介词和标点符号等，在句法距离上离“food”较

远，因此赋予较小的注意权重，颜色偏浅。通过二者的可视图对比，面对包含不

同方面不同情感极性的句子，句法注意机制依旧可以捕获不同的情感极性，能够

成功的区分不同意见词，提高分类效果。 

 

 

图 4.6 相同情感极性句法权重可视图 

 

如图 4.6 所示，句子“This Macbook’s price is suitable and it’s function are 

service
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powerful.”中，包含“price”和“function”两个方面，与图 4.5 不同的是，两个

方面的情感极性相同，都是积极。从可视图看出，对于不使用句法注意机制（w/o 

S）的句子，因情感极性相同，所以对情感词都赋予了一定的权重，无法准确将

目标方面和意见词匹配；而对于使用了句法注意机制（with S）的句子，在情感

极性相同情况下，依旧能够准确匹配目标方面与意见词。 

从上述两个实例看出，句法注意机制能够成功的区分不同方面的意见词，在

处理较为复杂的句子时更具有优势。 

4.5 本章小结 

本章的主要内容是在 Restaurant、Laptop 和 Twitter 数据集上验证 SIGAT 模

型的性能。首先我们介绍了评价模型性能的指标，分别是准确率(Acc)和 F1 值；

随后，我们对实验选取的数据集和相关环境配置进行了说明，为开展实验做好准

备。在构建完 SIGAT 模型后，本文指出了模型训练时的参数以及各个对比的模

型结构，从实验结果可知，本文所提出的 SIGAT 模型要优于其他对比模型。为

进一步证明模型中不同模块的有效性，我们设计了三组消融实验，同时也从不同

角度分析了影响模型性能的因素；最后，对具有代表性的实例进行分析，证明

SIGAT 模型的可靠性。 
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5 总结与展望 

5.1 总结 

随着互联网技术的不断进步，互联网已经渗透到人们的日常生活中，成为人

们表达意见的重要渠道。如果能从数以千计的意见中提取并分析出具有实际价值

的信息，不仅可以帮助企业根据评论了解用户对某一产品的意见从而进行改进，

也可以让政府根据公众对某一公共事件或政策的意见来调整政策。面对如此精细

化的需求，文本级别的情感分析是无法满足的。因此，本文以依存树上的句法信

息和注意力机制为基础，侧重研究方面级别的情感分析。 

为更好的区分不同上下文词对目标方面的贡献，以及加强目标方面特征与上

下文特征的联系，从而减少情感信息的丢失，本文提出了基于依存句法树的交互

式方面级情感分析模型，文中简称 SIGAT 模型。SIGAT 模型主要包括两大部分，

第一部分是基于句法注意机制的目标方面特征提取，第二部分是基于图注意力网

络的上下文特征提取；接着通过交互学习的方式，增强特征的表达能力；最后，

将两个特征向量经融合后输入全连接层输出情感分类。在第一部分中，我们的重

点是根据依存句法信息构建基于句法的注意模型，并依据句法信息定义上下文词

的位置，用注意力机制选择性的关注一个窗口（ws），对于窗口内的上下文词应

用不同的权重，以便接近目标的词获得更多的关注；同时为避免因权重急剧下降

导致丢失情感信息，本文在原有基础上引入高斯函数作为句法权重函数，降低了

计算复杂度。当一个句子中有多个目标和多个意见词时，基于句法注意机制的模

型可以让我们更好地区分不同方面的情感极性。第二部分是通过图注意力网络

（GAT）得到的上下文特征，不仅考虑了句法信息，也考虑了单词之间的依赖关

系，丰富了文本特征的表示。最后，为了学习更加丰富的特征信息、加强二者之

间的联系，我们设计了交互学习层，将基于句法注意机制的目标方面特征与基于

图注意力网络（GAT）的上下文特征进行交互式学习，利用对方的信息增强自身

的特征表达能力，经融合后通过全连接层分类输出情感极性。 

本文为验证所提出的 SIGAT 模型的性能，在 3 个领域的公开数据集上进行

实验，其准确率（Acc）和 F1 值优于对比模型，证明了 SIGAT 模型的有效性。



兰州财经大学硕士学位论文  基于依存句法树的交互式方面级情感分析 

54 

 

通过消融实验可知，模型中依存句法信息和注意力机制对提升分类准确率有帮助，

并通过对其他影响因素的分析，找到模型适宜的参数。最后，通过对具有代表性

的实例进行分析，发现带有句法注意机制的方面级情感分析模型性能更好。 

5.2 展望 

虽然，本文提出的 SIGAT 模型在 SemEval-2014 中的餐厅评论（Restaurant）、

笔记本电脑评论（Laptop）和 Twitter 评论数据集上的准确率和 F1 值较其他模型

有所提高，证明了 SIGAT 模型的性能。但是在面对句子结构复杂、包含多个方

面且含有大量噪声的文本数据时，SIGAT 模型预测的准确度提升有限。在未来，

我们将继续探索如何更好的确定目标相关的意见表达，并且在交互学习的过程中

降低运算复杂度，增强句子语法知识的整合，进一步提升模型的预测性能。 
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