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基于关系特征交互的方面级情感分类方法
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摘摇 要:方面级情感分类是一项细粒度的情感分析任务,其目的是识别一句话中的方面词、观点项及其对应的情感极性。
现有的方面级情感分类方法对模型的构建存在不足,难以有效利用句子中的依存关系信息,从而导致分类准确率较低。
基于此,该文提出一种基于关系交互的图注意力网络模型。 该模型首先利用单词之间的依存关系构建句法依存树,并使

用双向门控循环单元提取句子上下文特征,然后将两者融入图注意力网络和关系感知网络中进行关系交互,以学习句子

间的句法和语义信息,最后将关系的表征结果结合并输出方面词的情感类别(正面、负面、中性)。 在四个公开数据集上的

实验结果表明,该模型在方面级情感分类任务上充分挖掘并利用了文本的句法关系信息,进一步提升了情感分类的准

确率。
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An Aspect-level Sentiment Classification Method Based on
Relational Feature Interaction
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Abstract:Aspect-level sentiment classification is a fine-grained sentiment analysis task,which aims to identify aspect terms,opinion
items and their corresponding sentiment polarity in a sentence. Existing aspect-level sentiment classification methods are inadequate for
model construction,and it is difficult to effectively utilize the information of dependency relations in sentences,which leads to low classi鄄
fication accuracy. Based on this,we propose a relational interaction graph attention network (RIGAT) . Firstly, the model builds a
syntactic dependency tree based on the dependencies between words,and uses bi-directional gated recurrent unit (Bi-GRU) to extract
sentence context features. Secondly,we integrate the two into the graph attention network and the relational-aware network for relational
interaction to learn the syntactic and semantic information between sentence. Finally,we combine the representation results of the
relationship and output the sentiment polarity (positive,negative,or neutral) of the aspect word. Experimental results on four public
datasets show that the model fully excavates and utilizes the syntactic relationship information of the text in aspect-level sentiment classi鄄
fication tasks,and further improves the accuracy of sentiment classification.
Key words:syntactic dependency trees;relational interactions;graph attention networks;bi-directional gated recurrent unit;text sentiment
analysis;natural language processing

0摇 引摇 言
随着互联网的迅速发展,越来越多的用户热衷于

在网络上发表评论,产生了大量带有情感倾向的评论

文本,挖掘并分析这些文本所对应的情感极性,可以帮

助政府、商家等做出正确的决策。 若要逐个分析文本

中多个评价对象的情感倾向,则需要用到基于方面的

情感分析(Aspect-Based Sentiment Analysis,ABSA) [1]

技术。
基于方面的情感分析主要涉及两个任务,即确定

句子的所有方面和计算特定方面的情感极性(如正
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面、负面、中性)。 对于第二个任务,即基于方面的情

感分类,常用的方法是通过缩短方面词与观点词之间

的单词距离,从而更有效地将观点词传播到方面词。
在 ABSA 领域,情感文本的组成元素包括评论者、

评论主体、体现评论者情感的情感词等,各个组成元素

之间存在着各种依存关系,如主谓关系、动宾关系等,
利用这些联系,能够更直接地通过句法结构的规则约

束筛选出文本中的观点词和方面词,丰富文本的特征

表示,进一步提高情感分类的准确率。
句法依存分析是自然语言处理中的关键技术之

一,其中“句法冶指句子的结构方式,它以词作为基本

单位;“依存冶指词与词之间支配与被支配的关系,这
种关系具有方向。 应用该技术可生成具有单词节点和

节点关系的句法依存树,它在形式上可看作是一种图

结构,并具有以下特点:(1)缩短了句子各个方面与目

标方面之间的距离;(2)可以捕捉每个单词之间的句

法关系;(3)为依存关系树中的信息传播提供句法识

别路径。 这种结构有助于使目标方面更接近其相关上

下文,从而促进特征表示,对方面情感分类具有一定的

辅助作用。
在最近的 ABSA 任务中,诸多学者对句法依存树

进行了研究,取得了优越的成果。 他们的方法是将依

存树 视 为 邻 接 矩 阵, 使 用 图 卷 积 网 络 ( Graph
Convolutional Network, GCN ) [2] 或 图 注 意 力 网 络

(Graph Attention neTwork,GAT) [3]根据这些矩阵对输

入句子进行编码。 例如,Sun 等[4] 提出了用于编码句

法依存特征的图卷积网络,以建立目标和上下文之间

的信息交换;Bai 等[5] 研究了一种集成类型化句法依

存信息的关系图注意力网络,从而可以有效地对句法

特征进行编码,实验结果表明了该方法的有效性。 然

而,之前的研究对单词间的依存关系利用并不充分,忽
略了单词之间的依存关系类型信息,从而导致模型可

能出现丢失重要情感信息的问题。
为了解决上述问题,该文提出一种关系交互图注

意 力 网 络 ( Relational Interaction Graph Attention
Network,RIGAT)模型,该模型将关系特征融入到注意

力机制中,使用一个新的扩展注意力来引导信息从目

标方面的句法上下文传播到目标方面本身。 首先,模
型采用图注意力网络来学习依存树中单词节点的向量

表示,并捕获其局部位置;其次,使用关系感知网络对

依存树中每个单词节点之间的依赖关系进行特征表

示,使模型更多地关注方面词;最后,将图注意力网络

与关系感知网络的最终表示进行融合,然后通过分类

函数计算并输出对应方面的情感极性。 实验结果表

明,该模型在基于方面的情感分类任务上取得了较高

的准确率,进一步验证了模型的有效性。

1摇 相关工作
近年来,随着深度学习技术的发展,注意力机制逐

渐开始应用于方面级情感分析任务。 例如,马远等[6]

提出一种融合左右双边注意力机制的文本情感分析模

型,通过内部注意力机制来处理方面词,并根据方面词

和上下文词设计了双边交互注意力机制,最后将上述

注意力的处理结果进行级联并分类;程艳等[7] 提出一

种基于注意力机制的多通道 CNN 和 BiGRU 的神经网

络模型,该模型通过注意力机制对情感极性分类重要

的词语进行关注,并使用 CNN 与 BiGRU 分别提取文

本的局部特征和上下文语义特征,获得了较好的效果;
冯超等[8]提出使用层次注意力机制和门机制处理方

面级情感分类任务,层次注意力机制负责更新方面词

与上下文词的表示,门机制选择出对于方面词有用的

上下文信息,实验结果进一步证明了该方法的有效性。
然而,基于注意力机制的情感分类方法并未考虑

到文本的句法依存信息,忽略了文本句法结构对情感

分类的重要性。 已有学者对注意力机制与句法依存信

息做了进一步研究,例如,Lu 等[9] 提出了一个交互式

规则注意力网络,通过模拟句子的句法功能,并使用注

意力网络从上下文中学习注意力信息,来考虑句法规

则对情感的影响;张文轩等[10]提出一种将注意力机制

与句法知识相结合的新方法,他利用依存句法关系和

位置关系为每个句子建立面向方面的依存树,然后利

用其对注意力权重进行监督,从而在利用语义和句法

信息的同时减轻对依存树的依赖程度;Ke 等[11] 提出

了一种新的基于句法依赖的注意力网络,该模型首先

对每个单词和方面之间的依赖路径进行建模,随后将

生成的句法表示输入注意力层,以进一步推断情感预

测的依赖权重。
最近的研究利用图神经网络对句法结构进行编

码,它解决了 CNN 和 RNN 无法处理非结构化数据的

问题,同时对节点信息与结构信息进行端到端学习,从
而有效地提取空间特征,增强方面情感分类的性能。
例如,Zhang 等[12]提出了一个特定于方面的图卷积网

络,它将句法信息和长距离单词依赖性纳入分类模型,
解决了由于缺乏相关句法约束和长距离词依赖而导致

的模型对观点词判断错误问题;Wang 等[13] 提出了一

个关系图注意力网络来编码依存树结构,他们以目标

方面为根,重塑和修剪依存树来定义一个面向方面的

依存树结构;Li 等[14] 提出了一种双图卷积网络模型,
该模型同时考虑了句法结构和语义的互补性,进一步

解决了由于依赖解析结果的不准确性以及文本的非正

式表达所带来的问题;王光等[15]提出一种句法信息感

知的方面级情感分类模型,该方法使用注意力机制,结
合记忆文本语义、词性、方面与位置信息的记忆网络,
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以及基于依存句法分析树的图卷积神经网络,从而更

准确地建立了方面词与观点词之间的联系;夏鸿斌

等[16]提出了一种结合图卷积网络和注意-过度注意网

络的方面级情感分类模型,他们通过在每个句子的依

赖树上建立相应的图卷积网络,并利用注意力机制捕

获方面词与上下文之间的交互和表示,实验结果证明

了其优越性。
受以上方法启发,该文使用双向门控循环单元、图

注意力网络和注意力机制来完成方面级文本情感分类

任务,将文本的句法依存关系融合到上下文的语义信

息中,再通过注意力机制学习方面词及其上下文之间

的交互信息,从而进一步提高情感分类任务的性能。

2摇 关系交互图注意力网络
对于该文所提模型,每个训练实例由三个组件组

成:目标方面、句子和句子的依赖树。 形式上,可将这

些组件表示为三元组: (a,s,d) ,其中 a = {w i,w i +1,
…,w i +m-1} 表示方面词序列, s = {w1,w2,…,w i,…,

w i +m,…,wn} 表示句子序列, a 和 s 的长度分别是 m 和

n , d = {V,A,R} 表示句子 s 上的一个依存树, V 包含

所有的单词节点, A表示一个邻接矩阵,其中 Aij = 1 表

示词 w i 和 w j 之间存在依赖关系,否则 Aij = 0, R表示一

个标签矩阵,它记录 A 中相对应的关系。 方面情感分

类的目标是通过给定的句子 s 和方面词 a ,预测情感

极性 y = { - 1,0,1} ,其中-1、0、1 分别表示消极、中
性、积极。

RIGAT 模型的整体结构如图 1 所示,主要由三部

分组成:
(1)双向门控循环单元:它将句子上下文编码进

行特征学习。
(2)图注意力层与关系感知层:前者侧重于将句

法信息与上下文信息进行建模,生成上下文感知的单

词嵌入;后者侧重于捕获词与词之间的依存关系,生成

关系感知的单词嵌入。
(3)特征融合与分类:它用于动态组合上下文和

句法表示,并使用简单的池化函数进行特征融合。

图 1摇 模型框架

2. 1摇 双向门控循环单元

该文使用双向门控循环单元对上下文信息进行双

向建模,该结构将具有 n 个有序词嵌入的句子 s 作为

输入,将上下文信息集成到词嵌入中。 其中,输入特征

由 GloVe 嵌入 vi 、词性嵌入 t i 和位置嵌入 p i 组成,因
此,一个单词就可以被表示为 w i = [vi;t i;p i] 。

若给定一个词嵌入序列 s = {w1,w2,…,wn} ,前向

与后向 GRU 可以分别学习到词嵌入 s 传播的隐藏状

态 h1 与 h2,这就可以在向前的方向上捕获上下文信

息。 最后,将前向和后向 GRU 建模的并行嵌入连接成

更高维的表示 h = {h1;h2} 。
2. 2摇 图注意力层与关系感知层

与标准的 GAT 相比,该文所提出的 RIGAT 模型

还可以利用标签关系,从而产生更多的信息表示。 对

于未使用标签关系的 GAT,其依存树形式表示为 d =
{V,A} ,它使用相邻的矩阵作为结构信息,因此忽略

了依赖特性。 RIGAT 扩展了原始 GAT,将关系特征融

入到注意力计算和聚合过程中,使其能对有标签关系

的依存树 d = {V,A,R} 进行建模。
对于图注意力层,依存树可以看作是一个图 G ,

其中节点表示句子中的单词,由上述 Bi-GRU 编码的

实值向量给出,边表示单词之间的句法依存路径,由依

存解析器的结果给出。 GCN 可以对图直接进行卷积

操作,同时使用注意力机制更多地关注方面词与上下

文之间的句法依存关系。 其中,对于一个 l 层的图卷

积,节点 i 的第 l 层表示 h l
i 可以计算为:

h l
i = 籽(移

n

j = 1
AijW

lh l -1
j ) (1)
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其中, h i 表示节点 i 的最终状态; 籽 是激活函数; W 是

线性权重; A 表示图 G 的一个邻接矩阵。
对于关系感知层,该文将依存树中两个词 w i 和 w j

之间的关系 R ij 转换成一个与依存关系维度一致的向

量 r ij 。 在计算节点之间的注意力权重时,考虑了节点

特征和关系特征,其中第 l 层节点感知的注意力权重

eN 和关系感知的注意力权重 eR 的计算公式分别如下:
eNij = f(h l -1

i ,h l -1
j ) (2)

eRij = f(h l -1
i ,r ij) (3)

上述两种类型的注意力得分进行结合,最终得分

â 表示为:

â ij =
exp(eNij + eRij)

移exp(eNij + eRij)
(4)

通过这种方式,模型得到的注意力分数同时包含

了节点特征和关系特征。
2. 3摇 特征聚合与分类

通过使用图注意力层和关系感知层,可以获得上

下文及句法感知的向量表示 {h i,h i +1,…,h i +m-1} 和关

系感知表示 { ĥ i,ĥ i +1,…,ĥ i +m-1} ,然后通过对这些向

量使用平均池化操作获得两个全局表示 hg 和 h t 。 为

了学习包含上下文和句法特征的复合表示,该文引入

了细粒度的特征融合机制来控制融合率,使用了基于

门控机制的特征融合机制,将句法表示 h t 和上下文表

示 hg 通过以下方式计算融合结果 ha :
ha = 渍 莓 h t + (1 - 渍) 莓 hg (5)

其中, 莓 是元素正交运算, 渍 是由上下文和句法感知表

示共同加权并经激活函数 滓 计算所得:
渍 = 滓(W渍[hg;h t] + b渍) (6)

分类器是一个全连接网络,它将融合表示 ha 作为

输入,并计算每个情感类别 c 的概率:

P(y = c) =
exp (Wha + b) c

移
c '沂C

exp (Wha + b) c '

(7)

其中,W和 b为模型的可调参数, C表示所有情感类别

的集合。
2. 4摇 模型训练

该文在损失优化部分,使用的训练方法是 L2 正则

化的交叉熵损失:

L = - 移
N

i = 1
移
c沂C

I(y = c)log(P(y = c)) + 姿椰兹椰2

(8)
其中, N 表示训练案例数; I 表示指标函数; 姿 表示正

则化超参数; 兹 表示模型可调参数的集合。 同时,该文

采用了自正则化非单调函数 Mish[17],其定义为:
F(x) = xtanh(ln(1 + ex)) (9)
与常见的激活函数 ReLU[18] 相比,Mish 的梯度更

平滑,可以更好地让信息穿透神经网络,从而获得更高

的准确性。

3摇 实验及结果
3. 1摇 实验设置与评估指标

该文 在 四 个 公 开 数 据 集 上 进 行 实 验, 包 括

SemEval 2014 的 Restaurant 和 Laptop 数 据 集[1]、
Twitter 提供的推文数据集[19] 和一个大规模多方面多

情感(MAMS)数据集[20],它们的情感极性可分为正

面、负面和中性。 表 1 显示了这些数据集中每个样本

类别的统计信息,以及训练集、测试集的划分情况。
表 1摇 数据集统计信息

数据集
摇 摇 摇 正面摇 摇 摇 摇 摇 摇 负面摇 摇 摇 摇 摇 摇 中性摇 摇 摇

train test train test train test

Restaurant 2 164 727 807 196 637 196

Laptop 976 337 851 128 455 167

Twitter 1 507 172 1 528 169 3 016 336

MAMS 3 380 400 2 764 329 5 042 607

摇 摇 在 实 验 参 数 设 置 方 面, 该 文 采 用 300 维 的

Glove[21]向量,其中包括 8 400 亿个词嵌入向量,依存

关系向量为 30 维,这些向量在训练过程中会被调整。
Batch Size 设置为 32,学习率设置为 0. 001,优化器使

用 Radam[22],句子的依存树使用 Stanford[23] 解析工具

生成。 同时,该文在所有公开数据集上使用固定的随

机种子进行训练,以尽可能避免随机数对模型的影响。
该文使用准确率对模型性能进行评估,准确率的

定义如下:

摇 摇 P = TP
TP + FP (10)

其中, P 沂 [0,1] 为模型预测的准确程度,TP 表示预

测正确的样本数,FP 表示预测错误的样本数。
3. 2摇 基线模型

为了验证 RIGAT 的性能,该文与使用相同数据集

的最新模型进行了比较,包括:
(1)CapsNet[20]:利用一种基于胶囊网络的模型来

学习方面和上下文之间的复杂关系。
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(2)G-ATT[24]:提出一种带有记忆融合的图注意

力网络,通过给边缘分配不同的权重来扩展 GCN。
(3)R-GAT[13]:通过对普通的依赖解析树进行重

塑和剪枝,定义了一个基于目标方面的依赖树结构。
(4)RGAT[5]:提出一种新的关系图注意力网络,

通过集成类型化的句法依赖信息,有效地提高了情感

分类性能。
(5)UP-CNN[25]:提出一种基于先验知识的方面

检测网络,并通过方面掩码来构建具有方面感知的上

下文表示。
(6)SPRN[26]:提出一种基于方面的语义感知和细

化网络,该方法采用了双门控多通道卷积来获取句子

中的方面相关语义特征。
(7)GL-GCN[27]:提出一种全局和局部依赖引导

的图卷积网络,通过利用句法依赖结构和句子序列信

息来挖掘句子的局部结构信息,通过对整个语料库构

图,挖掘单词之间的全局依赖信息。
(8)AFGCN[28]:通过引入依赖树和依赖位置图来

增强每个实例的句法依赖,并使用图卷积网络将两者

融合以生成交互情感特征。
3. 3摇 结果分析

将该文所提模型与上述基线模型进行对比,以验

证方法的有效性。 实验结果的准确率如表 2 所示,其
中“-冶表示未找到对应数据。

分析表 2 的对比结果可以发现,RIGAT 在四个数

据集上的表现均优于其他基线模型,准确率分别达到

了 85. 92% 、79. 37% 、76. 65% 、83. 56% 。 相较于目前

性能最好的 RGAT 模型,该文所述方法在 Laptop 数据

集上的性能提升最小,原因可能是由于 Laptop 数据集

内的隐式情感表达样本较多,且数据量较少,导致模型

不能很好地捕捉并分析方面与观点词之间的内在关

系;而对于 MAMS 数据集,模型的性能提升最大,说明

模型可以更好地捕获长距离单词间的依存关系。
表 2摇 RIGAT 模型与基线模型在不同数据集下

的分类准确率摇 摇 摇 摇 摇 %

模型名 Restaurant Laptop Twitter MAMS

UP-CNN[25] 80. 05 73. 73 70. 95 79. 93

SPRN[26] 80. 77 73. 2 72. 1 -

CapsNet[20] 80. 79 - - 79. 78

G-ATT[24] 81. 59 76. 18 73. 6 -

GL-GCN[27] 82. 11 76. 91 73. 26 -

AFGCN[28] 82. 5 77. 43 74. 69 -

R-GAT[13] 83. 3 77. 42 75. 57 -

RGAT[5] 83. 55 78. 02 75. 36 81. 75

RIGAT 85. 92 79. 37 76. 65 83. 56

摇 摇 与其他基线模型相比,文中提出的 RIGAT 模型可

以更好地对句法依存关系进行交互,考虑到英文文本

具有时序性,通过句法解析的方式缩短了单词之间的

依存路径,进一步简化了句子结构。 同时,句法关系和

注意力机制的融入进一步提高了句法信息的可靠性,
使得模型可以更好地对每个单词进行权重分配,并在

不同层次之间进行信息传播,从而得到更为准确的情

感倾向。
3. 4摇 消融实验

3. 4. 1摇 句法关系信息对模型的影响

为探究句法关系信息对情感预测的有效性,该文

使用传统 GAT,去除句法关系信息,仅对方面和上下

文进行建模。 实验结果如图 2 所示,相较于仅使用传

统的图注意力网络,RIGAT 不仅考虑到了方面词与上

下文之间的交互信息,而且充分地利用了单词与单词

之间的句法关系信息,其在 Restaurant 数据集上的准

确率分别提高了 3. 28 百分点、2. 16 百分点、2. 61 百分

点和 3. 44 百分点。 可见将句法关系信息融入到上下

文信息之中,能有效提升情感预测的准确率。

/

图 2摇 GAT 与 RIGAT 在数据集上的准确率比较

3. 4. 2摇 RNN、LSTM 与 GRU 的性能比较

将 GRU 分别替换为 LSTM、RNN 网络,以验证

GRU 在所提模型中的优越性。 实验结果如图 3 所示,
可以发现相较于传统的 LSTM,GRU 在四个 Restaurant
和 Laptop 数据集上更具优势,分别提高了 2. 06 百分

点和 3. 37 百分点,可能的原因是 GRU 使用了更新门

与重置门存储并过滤信息,这种方式更适合于文本情

感分类任务。

/

图 3摇 LSTM、RNN、GRU 分别在数据集上的准确率比较

3. 4. 3摇 模型层数的影响

分别调整图注意力网络与关系感知网络的层数,

·191·摇 第 3 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 赵摇 振等:基于关系特征交互的方面级情感分类方法



检查对 RIGAT 准确率的影响。 实验结果如图 4、图 5
所示。 综合结果分析,可以发现准确率曲线呈现出上

下波动的趋势,并且往往在一开始就表现出最高分数。
对于 Restaurant 和 Twitter 数据集,它们都在图注意力

网络和关系感知网络层数为 1 时表现出最高的准确

率;对于 Laptop 和 MAMS 数据集,当图注意力网络和

关系感知网络层数为 2 时,模型的准确率最高。

/

图 4摇 不同数量的图注意力层在数据集上的准确率

/

图 5摇 不同数量的关系感知层在数据集上的准确率

4摇 结束语
该文提出一种基于关系交互图注意力网络的情感

分类研究方法,利用图注意力网络与句法关系感知相

交互的方式,共同提取句子的语义和句法信息,旨在充

分利用文本间的句法依存特性,进一步提高方面情感

分类的准确率。 在公开数据集的实验结果表明,该文

所提出的 RIGAT 模型相对于基线模型有更优越的

表现。
尽管该文在情感分类任务上取得了不错的效果,

但仍具有进一步改进的空间。 一方面,由于该文只着

重于公开数据集上的性能提升,而忽略了对模型的鲁

棒性研究,在未来的研究中,模型需要结合更多的对抗

性文本进行训练,以提升在方面情感分类上的鲁棒性

能。 另一方面,目前的研究仅局限于英文文本的情感

分类研究,而忽视了中文情感文本,下一步将探索模型

在中文文本上的可能性。
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