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摘 要：基于方面的细粒度情感分析包括方面术语抽取和方面情感分类两项任务，以独立方式解决以上两项

任务的研究方法无法利用彼此之间的关联信息，同时也会造成训练冗余和资源浪费。针对上述问题，在多任

务学习框架下提出一种基于位置嵌入和图卷积网络的联合模型（PE-GCN），以端到端方式整体解决方面术语

抽取和方面情感分类。该模型首先通过双向门控循环单元网络学习句子的语义特征表示；随后利用位置嵌入

增强句子中方面术语的识别，同时使用图卷积网络生成包含句法信息的上下文表示；最后通过交互注意力网

络建模上下文和方面术语之间的语义关系，并通过 softmax 输出方面术语的情感极性。在 SemEval-2014 公开

数据集上的实验结果表明，提出的模型与其他现有模型相比性能有显著的提升。
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Abstract: Fine-grained aspect-based sentiment analysis involves aspect term extraction and aspect sentiment classi-

fication. Most existing research methods address them in an independent fashion, which lack a mechanism to

account for the relevant information between each other, resulting in training redundancy and waste of resources. To

solve the above problems, a joint model based on position embedding and graph convolutional network (PE-GCN)

under the framework of multi-task learning is proposed, which is an end-to-end approach to the overall solution of

aspect term extraction and aspect sentiment classification. Firstly, the model learns the semantic feature

representation of sentence through a bidirectional gated recurrent unit network. Then, it exploits positional

embedding to enhance the recognition of aspect terms in sentence, and uses the graph convolutional network to

generate a contextual representation containing syntactic information. Finally, interactive attention network is used

to model the semantic relationship between context and aspect terms, and the sentiment polarity of aspect terms is

output through softmax. Experimental results on the SemEval-2014 public datasets show that the performance of the

proposed model has a significant improvement compared with other existing models.
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基于方面的细粒度情感分析（fine-grained aspect-

based sentiment analysis，ABSA）是对评论语句中特

定评价方面给出情感极性的研究[1]，其包含两个基本

任务，即方面术语抽取和方面情感分类。其中，方面

术语抽取（aspect term extraction，ATE）是检测评论语

句中提到的评价方面 [2]；方面情感分类（aspect senti-

ment classification，ASC）则是预测给定方面的情感极

性 [3]。例如，在句子“Although the food in this restaurant

is delicious，the price is very expensive.”中，ATE 的任

务就是将“food”“price”标记为两个方面术语，ASC的

任务则是对方面术语“food”和“price”分别给出它们

对应的情感极性“positive”和“negative”。

传统研究通常以独立的方式解决以上两个任务[4-6]。

在方面术语抽取问题上，目前大部分研究将其看作

一个序列标注问题，条件随机场（conditional random

fields，CRF）和深度学习理论成为解决方面术语抽取

的主流方法。Jakob等人 [7]考虑到评论文本包含的词

特征、词性特征、依赖句法特征、词距特征和观点句

特征等外部知识可以提供丰富的指示信息，提出基

于 CRF 的意见目标提取方法，解决了领域可移植性

问题。Ma等人 [8]指出基于序列标注的方法不能充分

利用句子的整体含义，并且在处理标签依赖问题时

存在局限性，提出采用门控单元网络将相应的单词

表示加入到解码器中，并利用位置感知注意力对目

标单词的相邻单词加以关注。在方面情感分类问题

上，主要考虑到评价方面与上下文之间的互相作用，

基于注意力机制的深度学习方法取得了较好的成

绩。例如，Ma 等人 [9]针对方面术语由多个单词构成

时，采用双注意力交互方式分别对上下文和目标词

进行建模，并通过注意力机制对目标短语中的不同

词进行区别处理。Zhang 等人 [10]提出一种基于图卷

积神经网络的情感分类模型，该模型利用图卷积网

络（graph convolutional network，GCN）对方面术语与

上下文的长距离依赖关系进行了建模，并利用注意

力机制实现权重分配。

虽然方面术语抽取和方面情感分类研究都取得

了一定进展，但单一任务的独立学习往往忽略了任

务间的信息交互和参数共享，致使训练冗余重复和

学习资源的浪费，也限制了其性能的提升。因此，基

于多任务学习的联合建模成为方面级情感分析的研

究热点 [11- 14]。例如，Li 等人 [15]采用联合标签机制对

ABSA任务进行统一预测，模型包含两个堆叠的递归

神经网络，上层网络预测联合标签，下层网络辅助方

面边界预测，并引导上层网络提高情感预测任务的

性能。Luo等人[16]指出联合标签容易使学习到的表示

产生混淆，提出利用双递归神经网络（recurrent neural

network，RNN）生成方面术语和上下文的各自表示，

并设计交叉共享单元考虑两者之间的关系，然后集

成方面长度增强和情感增强两个辅助任务提高方面

术语和上下文的表示，最后利用门控机制输出方面

极性对。He等人[17]指出上述方法仅从方面级别的实

例中学习，且忽略了方面术语抽取和方面情感分类

任务的相关性建模问题，提出使用交互式多任务学

习网络，引入消息传递机制同时解决方面术语抽取

和方面情感分类。Akhtar 等人 [18]提出的方法首先使

用双向长短时记忆网络（bidirectional long short-term

memory network，Bi-LSTM）和自注意力机制识别句

子中的方面术语，随后利用卷积神经网络（convolu-

tional neural network，CNN）预测方面术语的情感极

性。以上研究针对方面抽取与情感分类任务之间的

内在联系，在多任务学习框架下建立联合模型，通过

联合训练和优化促进两个任务之间的信息交互，从

而达到相互学习的目的。

然而，上述联合模型没有考虑评论语句的句法

结构信息，尤其是对评论语句中上下文间的依赖关

系缺少考虑。此外，方面术语的周围通常会伴有一

些修饰词，但是目前广泛使用的注意力机制通常忽

略了位置对于每个单词权重的影响。为此，本文提

出一个基于位置嵌入和图卷积网络的方面情感分析

联合模型。本文主要贡献如下：

（1）提出一种基于位置嵌入和图卷积网络的联

合模型（joint model based on position embedding and

graph convolutional network，PE-GCN），以端到端的

方式整体解决方面术语抽取和方面情感分类。

（2）利用图卷积网络生成了包含句法信息的上

下文表示，利用位置嵌入改善了方面术语的识别，通

过交互注意力网络促进了上下文和方面术语之间的

信息交互。

（3）在 SemEval-2014 公开数据集上的实验结果

表明，该模型对不同数据集的准确率（accuracy，Acc）

与 F1值均有所提升，有力证明了本文提出模型的有

效性。

1 相关工作

1.1 方面级情感分析
近几年，基于方面的细粒度情感分析研究获得

了很大的关注，同时也取得了一定进展。循环神经

网络、注意力机制和图神经网络被广泛使用。例如：
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Tang 等人 [3]提出将一条评论语句划分为包含有特定

目标的左右两部分，然后通过两个 LSTM（long short-

term memory）模型分别对以上两部分进行建模，在建

模过程中分别针对是否将目标词嵌入到上下文的情

况，给出了两种模型结构 TC_LSTM（target-connection

long short-term memory）和 TD_LSTM（target-dependent

long short- term memory）。Ma 等人 [9]提出一种基于

LSTM和注意力机制的交互式网络模型，该方法使用

两个注意力网络对目标词和上下文进行交互建模，

可以密切关注目标词和上下文中的重要部分。

Zhang 等人 [19]提出利用双重图卷积网络完成方面级

情感分析任务，除了普通的句法图外，还利用词汇图

获取训练语料库中的全局词共现信息。Bai等人[20]在

关系图注意力网络的基础上集成了类型化的句法依

赖信息。与此同时，研究人员对方面术语抽取也开

展了一系列研究，主要包括下面三类：基于规则的方

法、基于传统机器学习的方法和基于深度学习的方

法。基于规则的方法通过人工构建规则模板来抽取

方面术语，基于传统机器学习的方法主要使用条件

随机场抽取方面术语，基于深度学习的方法大多将

方面抽取问题看作序列标注问题。例如：Li等人[5]考

虑到评论文本包含的意见词以及方面历史信息等可

以提供丰富的指示信息，提出基于意见摘要和方面

检测历史的方面抽取模型。Wang等人[11]提出使用递

归神经网络和条件随机场相结合的方法进行方面词

和意见词的抽取。Ma等人 [8]提出一种基于序列到序

列（Seq2Seq）的学习方法来解决方面术语抽取任务，

解决了单词间的标签依赖问题。Phan等人 [21]利用自

注意力机制学习句法信息，并结合词性嵌入、依赖嵌

入和上下文嵌入提高了方面提取器的性能。

然而，上述方法都是针对 ATE或 ASC提出的，但

单一任务的独立学习往往忽略了任务间的信息交

互。因此，Li等人 [15]采用统一标签方案，以端到端的

方式解决了基于特定目标的情感分析任务。Luo 等

人[16]重点研究了两种独立路径之间的交互作用，提出

一种交叉共享 RNN 框架，同时生成输入句子中的各

方面极性对。He等人[17]提出一个交互式多任务学习

网络，引入消息传递架构，通过一组共享的潜在变量

将消息迭代地传递给不同的任务。Akhtar 等人 [18]提

出以端到端机制处理方面术语抽取和情感分类任

务，旨在一次性识别方面术语并对其进行情感分

类。虽然这些结合注意力机制的深度学习模型取得

了比仅使用神经网络模型更好的效果，但此类方法

多数使用单一层面注意力机制，没有对上下文信息

进行更深层次的挖掘，且使用的神经网络存在训练

速度慢，无法获得全局句法结构信息等缺点。

1.2 注意力机制
注意力机制（attention mechanism）作为一种资源

分配方案，将有限的计算资源用来处理更重要的信

息 [22]。在句子级的文本语义特征表示中，假设 Si 表

示通过 Attention 机制得到的句子语义特征表示，则

计算如下：

Si =∑
j = 1

l

αi
jh

i
j （1）

其中，αi
j 表示第 j 个词的重要度，hi

j 表示第 j 个GRU

隐藏单元的输出。Attention权重 αi
j 的计算如下：

αi
j = exp(g(hi

j))
∑
k = 1

l exp(g(hi
k))

（2）

假设，g(∙) 是计算单词重要性程度的函数，定义

如下：

g(hi
j) = V T tanh(Whh

i
j + bh) （3）

其中，V 是参数向量，V T 是转置向量，Wh 是参数矩

阵，bh 是偏置项。

1.3 图卷积网络
1.3.1 句法依赖树

本文使用 spaCy 库生成句子的句法依赖树。以

“Although the food is delicious, the price is very ex-

pensive.”为例，其句法依赖树结构如图 1 所示。其

中，绿色字体表示方面术语，黄色字体表示意见词。

根据单词之间的句法依赖信息，方面术语“food”通过

图 1 句法依赖树

Fig.1 Syntactic dependency tree
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依赖关系“nsubj”和“acomp”关注到对应的意见词“de-

licious”，方面术语“price”通过相应的依赖关系关注

到意见词“expensive”。为了充分利用句法结构，本

文使用图卷积网络编码句法依赖树，以捕获单词之

间的句法依赖关系。

1.3.2 图卷积网络

图卷积网络是卷积神经网络的改进，用于处理

非结构化数据的局部信息 [23]。对于给定 n 个节点的

图，通过枚举法获得邻接矩阵 A ∈Rn × n 。为方便起

见，将节点 i 的初始状态记为 h
0
i ，在第 l 层的输出记

为 h
l
i 。对于 L 层图卷积网络，l ∈ (1,2,…,L) ，h

L
i 是节

点 i 的最终状态。则第 l 层的节点更新定义如下：

h
l
i = σ

æ

è
ç

ö

ø
÷∑

j = 1

n

A ijW
l
h

l - 1
j + bl （4）

其中，W l 和 b
l 分别是权重和偏置项，σ 是非线性函

数，例如ReLU。

2 PE-GCN 模型
受文献[18]的启发，本文在多任务学习框架下建

立联合模型，在抽取方面术语的同时对方面术语的

情感极性进行判断，模型结构如图 2所示。主要包括

词嵌入与 Bi-GRU层、位置嵌入层、图卷积网络层、交

互注意力层和标签分配五部分。

2.1 任务定义
本文的目的是针对方面术语抽取和方面情感分

类之间密切的相关性，在多任务学习框架下建立联

合模型，通过共同训练和优化同时解决方面术语抽

取和情感分类的问题。即给定包含 n 个单词的评论

语句 S ={x1,x2,…,xt,…,xn} ，对于单词 xi ，ATE 的目标

是给 xi 分配一个标签 yi
a ∈ Y a ，ASC的目标是给 xi 分

配一个标签 yi
p ∈ Y p

，其中，Y a ∈{B, I,E,S,O} ，Y
p ∈{POS,

NEG,NEU} 。标签 B 、I 、E 表示方面术语组块的开

始、内部和结束，S 表示方面术语只有一个词，O 表

示组块外的词语。 POS 、NEG 、NEU 代表极性类

别，分别是积极的、消极的和中立的。

2.2 词嵌入与 Bi-GRU 层
给定包含 n个单词的评论语句 S ={x1,x2,…,xt,…,xn} ，

xi ∈Rde 是单词嵌入。本文首先使用嵌入矩阵 E ∈R|V| × de

将每个单词映射到一个低维的实值向量空间中，其

中，|V| 代表词汇表的大小，de 代表词嵌入的维度；其

次，为了学习整个句子的词嵌入，将初始化的单词向

量输入到 Bi-GRU 层获得句子 S 的隐藏状态 H ={h1,
h2,…,h t,…,hn} ，其中，h t ∈R se 代表在 Bi-GRU 处于时

间 t 的隐藏状态向量，se 是隐藏状态向量输出的维度

大小；同时通过 copy 操作生成上下文的隐藏状态

H
c ={hc

1,hc
2,…,hc

t ,…,hc
n}。

图 2 PE-GCN 模型

Fig.2 PE-GCN model
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2.3 位置嵌入层
在方面术语抽取任务中，每个单词的相邻单词

对预测其标签具有重要的影响，而距离较远的词语

则对其标签预测的影响较小。原因是，方面术语的

周围通常会伴有一些修饰词，但是目前广泛使用的

注意力机制通常忽略了位置对于每个单词权重的影

响。因此，本文提出用位置嵌入（position embedding，

PE）根据单词 i 和单词 t 之间的相对距离有规律地降

低单词 i 的权重。假定计算位置 t 处的上下文向量

c t ，PE首先计算每个单词的权重：

αi
t = exp( f (s t - 1,hi))
∑
j = 1

n exp( f (s t - 1,h j))
（5）

其中，f (s t - 1,hi) 是得分函数，用来计算先前结合句子

S 的标签隐藏状态 s t - 1 和相应距离得出的 hi 的权

重。得分函数定义如下：

f (s t - 1,h i) = 1
d(wi,wt) (W s[s t - 1,h i] + b s)V T

s （6）

其中， 1
d(wi,wt) 用来计算单词 i 的权重衰减率，W s 和

b s 分别是权重矩阵和偏差。 V
T
s 是权重向量 V s 的转

置。最后，上下文向量 c t 由句子 S 的隐藏状态的加

权总和计算，定义如下：

c t =∑
i = 1

n

αi
thi （7）

PE根据距离调整每个单词的权重，因此，和自注

意力相比，本文模型更加关注其相邻单词对预测词

的影响。

2.4 图卷积网络层
2.4.1 距离编码

在句法依赖树中，语法距离反映方面术语与上

下文的语法关联程度，即与方面术语越相关的上下

文语法距离越小，与方面术语越不相关的上下文语

法距离越大。语法距离可通过句法依赖树得到，根

据文献[24]，语法距离向量可以表示为 D ={d1,d2,…,
di,…,dn} ，其中，di 为上下文词 xi 与方面术语 xa 间的

语法距离。则句子中每个词的语法距离权重计算公

式如下：

li = 1 - di2dmax
, 1 ≤ i < a + 1,a +m < i≤ n （8）

根据每一个方面术语可计算得到一个与句子 S

长度相同的语法距离特征向量 L =(l1, l2,…, li,…, ln) 。
dmax 表示语法距离向量 D 中的最大值。由式（8）可

知，语法距离权重 li ∈ [0.5,1.0] ，这样可以使距离方面

术语远的上下文的最小权重在一定范围内，并且保

证了与方面术语距离更近的上下文权重更高，避免

了在预测方面术语的情感极性时被与该方面词无关

的情感词误导。

假定方面术语由 m 个词组成，将距离句法依赖

树根节点最近的单词作为方面词。相对距离可以由

上下文词 xi 和方面术语 xa 的位置长度得到。则相对

距离权重计算如下：

lri =
ì

í

î

ï
ï

ï
ï

1 - a + 1 - i
n

, 1 ≤ i < a + 1
0, a + 1 ≤ i≤ a +m

1 - i - a -m
n

, a +m < i≤ n

（9）

由此可得到方面术语和上下文之间的相对距离

特征向量 L
r =(lr1, lr2,…, lri ,…, lrn) 。然后，结合语法距离

权重和相对距离权重生成新的距离权重表示：

qi = li + lri
2 （10）

其中，qi 表示句子 S 中方面术语与上下文之间的语

法距离权重。最后，引入 qi 更新句子的隐藏状态，更

新后的句子隐藏状态中包含了单词的位置信息和语

法信息。更新定义如下：

hi = qihi （11）

2.4.2 句法依赖

在图卷积网络中，其卷积核对每个节点的计算

中权重参数都是共享的，每个节点都能通过相邻节

点更新当前单词的表示。当图卷积网络是多层堆叠

时，每个节点都可以接收直接相连的邻居节点以外

的节点信息。

假设 GCN有 L 层，在 PE-GCN模型中，将句子的

隐藏状态信息、依赖树的邻接矩阵和语法距离权重

向量输入图卷积网络，第 l 层的节点更新定义如下：

h͂
l
i =∑

j = 1

n

A ijW
l
h
l - 1
j （12）

h
l
i = ReLUæ

è
çç

ö

ø
÷÷

h͂
l
i

degree(i) + 1 + bl （13）

其中，A ij 表示单词 i 和单词 j 在句法上的依赖关系，

h
l - 1
j 是 l - 1 层 GCN 中第 j 个词的特征表示，degree(i)

表示依赖树中第 i 个词的度，h
l
i 是当前 l 层 GCN 中

第 i 个词的输出。权重 W
l 和偏置项 b

l 是可训练参

数。则 L 层 GCN 的最终输出结果为 H
L =(hL

1 ,hL
2 ,…,

h
L
t ,…,hL

n) ，hL
t ∈R se 。

2.5 多交互注意力层
多交互注意力（multi-interactive attention，MIA）
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既考虑了方面术语的语义特征，又考虑了上下文的

语义特征，并对两部分特征进行融合，挖掘对情感分

析最重要的语义信息，提高了细粒度情感分析的准

确性。首先，对方面术语和上下文的语义表示进行

平均池化，分别得到两部分的初始整体表示状态 ā

和 c̄ ，计算公式如下：

ā = s
a
i

k
（14）

c̄ = s
c
i

n
（15）

其中，s
a
i 和 s

c
i 分别表示方面术语和上下文的最终语

义表示特征，n 表示句子中的单词个数。其次，以方

面术语的初始表示作为输入，利用 MIA 选择上下文

中对判断情感极性比较重要的信息，给定上下文的

语义表示 S
c ={sc1,sc2,…,sct ,…,scn} 和方面术语的初始整

体表示 ā 生成注意力向量 α ，定义如下：

αi = exp(Φ(sic, ā))
∑
j = 1

n exp(Φ(s j c, ā))
（16）

其中，Φ 是计算上下文重要程度的得分函数，计算方

式如下：

Φ(sci , ā) = tanh(sci∙W c∙āT + bc) （17）

其中，tanh 是非线性激活函数，W c 和 bc 表示可学习

参数，ā
T 是向量 ā 的转置。然后学习上下文的最终

语义表示，其包含了判断情感极性的重要信息，定义

如下：

fc =∑
i = 1

n

αi si
c （18）

同样地，以上下文的初始表示作为输入，利用

MIA 选择方面术语中对判断情感极性比较重要的信

息，给定方面术语的语义表示 S
a ={sa1 ,sa2,…,sat ,…,san}

和上下文的初始整体表示 c̄ 生成注意力向量 β ，定

义如下：

βi = exp(Φ(sai , c̄))
∑
j = 1

k exp(Φ(saj , c̄))
（19）

在计算注意力权重的基础上，学习方面术语的

最终语义表示，其包含了判断情感极性的重要信息，

定义如下：

fa =∑
i = 1

k

βi s
a
i （20）

最后将上下文和方面术语的最终语义进行拼

接，得到 r =[ fc, fa]。
2.6 标签分配

在方面术语抽取阶段，生成当前单词的标签时

基于之前单词的标签。经过位置嵌入层后，得到最

终的句子特征表示 S ={s1,s2,…,s t,…,sn} 。将其输入

一个全连接网络层，并利用 softmax 进行标签分类。

由此，方面术语标签 ya
t 的条件概率定义如下：

P(ya
t |y

a
[1:t - 1],c t) = softmax(Wo s t + bo) （21）

其中，y
a
[1:t - 1] = [ya

1 ,ya
2 ,…,ya

t - 1] ，Wo 和 bo 分别表示权重

和偏置项，s t 表示第 t 个单词标签的隐藏状态向量。

假定 lt 代表第 t 个单词的真实标签，使用 Adam 算法

优化方面术语抽取任务，通过最小化负对数似然函

数对该任务进行训练：

Loss(a) = - 1
n∑t = 1

n

lt ln(P(ya
t |y

a
[1:t - 1],c t)) （22）

在方面情感分类阶段，经过多交互注意力层之

后，得到最终表示 r ，将其输入全连接层，再通过

softmax预测方面术语的类别，定义如下：

P(y p

i ) = softmax(Wpr + bp) （23）

其中，Wp 和 bp 分别表示可学习的参数，P ∈Rdc 是极

性决策空间的概率分布，dc 表示情感标签的维数。

采用 Adam算法和 l2 正则化优化情感分类，使用交叉

熵损失函数对该任务进行训练：

Loss(p) = -∑
i = 1

dc ln P(y p

i ) + λ||θ||2 （24）

其中，θ 代表所有可训练参数，λ是 l2 正则化的系数。

2.7 联合训练
本文模型的性能依赖于每个任务损失之间的相

对权重，手工调优是一个费时费力的过程。本文结

合方面术语得分和情感分类得分的损失作为 PE-

GCN框架的训练目标：

Loss = λa Loss(a) + λp Loss(p) （25）

其中，λa 和 λp 是平衡两个任务的可训练参数。

3 实验

3.1 实验数据
为了验证 PE- GCN 模型的有效性，本文采用

SemEval-2014公开数据集 [1]进行实验验证，该数据集

包括 Restaurant和 Laptop两个领域的用户评论，数据

样本都包含 Positive、Neutral和 Negative 3 个标签（即

dc = 3）。数据集统计结果如表 1所示。

3.2 实验设置与评价指标
本文实验采用 300维预先训练的 Glove向量[25]初

始化单词嵌入，模型的所有权重参数均用 U~(-0.1,0.1)
的均匀分布进行初始化，GCN的层数设置为 1，此时模

型的性能表现最好。模型的超参数设置如表 2所示。
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模型对方面术语抽取任务采用 a - F1 值作为评

价指标，对方面情感分类任务采用 s - F1值和准确率

（accuracy，Acc）作为评价指标。其定义如下：

Precision = TP
TP + FP

（26）

Recall = TP
TP + FN

（27）

a - F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

（28）

Acc =
∑
i = 1

dc

TPi

∑
i = 1

dc (TPi + FPi + FNi)
（29）

s - F1 = 1
dc
∑
i = 1

dc (a - F1i) （30）

其中，TP 是正确预测的样本数量，FN 是将当前样本

类别预测成其他类别的数量，FP 是将其他类别的样

本预测为当前样本类别的数量。

3.3 对比实验
为了评估 PE-GCN模型的有效性，本文将其与单

任务和多任务的多组对比模型进行比较，其中，文献

[1-2,4-5]是单任务方面术语抽取，文献[3,6,9-10,19]是

方面情感分类，文献[11-14,18,21]是多任务。简介如下：

Baseline[1]，对方面术语抽取任务，首先采集训练

句子中出现的一组方面，然后找出测试句子是否有

相同的方面集。对于情感分类任务，以训练数据集

中出现相同方面最频繁的为目标方面。

CNN+LP[2]，一个将深度学习方法引入方面术语

抽取任务中的应用。使用深度卷积神经网络标记句

子中的方面词和非方面词，并使用语言模式（linguistic

patterns，LP）进一步提高该方法的性能。

PSO-EN（particle swarm optimization based ensemble

learning method）[4]，建立在不同特征集上的各种分类

器的集合。应用粒子群算法选择最优的分类器集，

使用了 CRF、最大熵马尔可夫模型和支持向量机三

个分类器。

HAST（history attention and selective transforma-

tion）[5]，该模型包含意见总结和方面检测历史两个有

用的线索。意见总结辅助标记进行方面术语预测，

方面检测历史信息利用坐标结构和标记模式增强方

面预测。

LSTM（long short- term memory）[3]，面向方面的

长短时记忆模型。在生成句子表示时可以捕获上下

文和方面词之间的关系，以用于方面情感分类。

IAN（interactive attention networks）[9]，利用两个

交互注意力网络交互建模上下文和方面词之间的语义

关系，为判断方面术语的情感极性提供了足够的信息。

AOA（attention-over-attention）[6]，对方面术语和

上下文进行联合建模，利用注意力过渡注意力捕获

彼此之间的相互作用，共同学习方面术语和上下文

的表示，自动关注句子中比较重要的部分。

ASGCN（aspect- specific graph convolutional net-

work）[10]，一种面向特定方面的情感分类框架。在句

子依赖树上构建图卷积网络学习句子的语法信息和

单词依赖关系。

BiGCN（bi-level interactive graph convolution net-

work）[19]，设计了双层交互式图卷积网络模型。充分

利用层次句法图和词法图集成词共现信息和依赖类

型信息。

CSAE（contextualized syntax-based aspect extrac-

tion）[21]，提出了基于多通道上下文语义的方面抽取模

型。将语法方面提炼为上下文特征，以改进序列标记。

RNCRF（recursive neural conditional random fields）[11]，

提出了递归神经条件随机场模型。使用RNN对方面-

意见对的关系进行编码，并提出一种基于最大似然和

反向传播的联合优化方法同时学习RNN和CRF组件。

CMLA（coupled multi-layer attentions）[12]，提出一

种耦合多层注意力的深度学习模型。每一层由两个

带有张量算子的注意力模块组成，分别用于提取方

面术语和意见术语，且通过交互学习在彼此之间传

播信息。

表 1 数据集统计

Table 1 Statistics of datasets

Dataset

Laptop-train

Laptop-test

Restaurant-train

Restaurant-test

Positive

994

341

2 164

728

Neutral

464

169

637

196

Negative

870

128

807

196

表 2 超参数设置

Table 2 Setting of hyperparameters

超参数

词嵌入维度

隐藏状态向量维度

优化器Optimizer

学习率Learning rate

L2正则化系数

Batch size

训练迭代次数

Dropout rate

参数值

300

300

Adam

1E-3

1E-5

16

50

0.5
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SpanMlt（span-based multi- task learning frame-

work）[13]，提出一种基于跨度的多任务神经网络框

架。通过共享跨度表示，在跨度边界和类标签的监

督下提取方面/意见术语。同时，通过计算跨度之间

的对应关系识别成对关系。

MNN（multi-task neural network）[14]，一种新颖的

基于方面的情感分析多任务神经网络学习框架。用

于联合处理方面术语抽取和情感预测子任务，并利

用注意力机制学习方面-情感关系的联合表示。

E2E（end-to-end architecture）[18]，该模型以端到端

机制处理多任务学习。采用 Bi-LSTM 模块学习句子

的序列信息并预测句子中每个方面术语的边界。随

后，CNN 模块利用已识别方面术语的局部特征进行

情感分类。

3.4 实验结果与分析
表 3 给出了 PE-GCN 模型与单任务方面术语抽

取相关模型的比较结果。可以看出，PE-GCN模型在

两个数据集上的实验性能均高于其他对比模型。对

比考虑实体及其方面的 Baseline模型，在两个数据集

上 a - F1 值平均提升了 44.3%，这表明本文提出的

PE-GCN 模型不需要费力的特征工程和外部语言资

源就能有效运行。对比利用意见信息和方面检测历

史的 HAST模型，a - F1值平均提升了 3.23%，这表明

位置信息对模型性能影响较大。分析其原因，认为

这是由于 LSTM 学习出的隐藏状态中包含的多是短

语级别的语义信息，很难帮助模型准确识别出给定

方面术语相关的意见词，而本文引入的位置嵌入可

以对神经网络学习出的隐藏状态进行细化微调，使

之能够更精确地捕获句子中方面词以及意见词特

征。对比利用自注意力机制学习语法信息的 CSAE

模型，a - F1值平均提升了 3.54%，这是由于在方面术

语抽取任务中，每个单词的相邻单词对预测其标签

具有重要的影响，距离远的词语则对其标签预测的

影响较小，而广泛使用的自注意力机制通常忽略了

位置对于每个单词权重的影响，因此，PE-GCN 模型

根据单词之间的相对距离有规律地降低了上下文之

间的权重，有效提高了模型的性能。

表 4 给出了 PE-GCN 模型与单任务方面情感分

类相关模型的比较结果。首先，PE-GCN模型在两个

数据集上的性能与 ASGCN 模型的性能相当，但与

AOA 和 IAN 等其他模型相比，在两个数据集上一致

取得最优效果，这表明 PE-GCN 模型的泛化能力更

好。其次，基于记忆网络的LSTM模型的性能表现较

差，不仅低于 PE-GCN 模型，而且弱于 AOA 模型和

IAN模型，这说明引入注意力机制可以使模型在训练

中高度关注特定方面术语的上下文信息，从而有效

改善 LSTM 模型在方面情感分类任务中的性能。此

外，在 Restaurant 数据集上，由于评论语句大多语法

结构较弱，而 BiGCN 模型使用双重图卷积关注单词

之间的共现信息，对用户惯用表达比较敏感，因此在

句子语法结构较弱的情况下，BiGCN 模型对比 PE-

GCN模型取得了更好的效果。

表 5 给出了 PE-GCN 模型与多任务相关模型的

比较结果。虽然 RNCRF、CMLA 和 SpanMlt 模型通

过联合训练对方面术语和意见术语进行提取，但仍

然需要对提取的方面术语进行进一步的情感预测，

表 3 PE-GCN 与方面术语抽取的对比

Table 3 Comparison of PE-GCN and

aspect term extraction 单位：%

Task

Aspect term

extraction

Ours

Model

Baseline

CNN+LP

PSO-EN

HAST

CSAE

PE-GCN

a - F1
Laptop

35.64

82.32

74.93

79.52

77.65

82.72

Restaurant

47.15

87.17

84.52

85.41

86.65

88.67

表 4 PE-GCN 与方面情感分类的对比

Table 4 Comparison of PE-GCN and aspect

sentiment classification 单位：%

Task

Aspect

sentiment

classification

Ours

Model

LSTM

AOA

IAN

ASGCN

BiGCN

PE-GCN

Laptop

s - F1
63.09

67.52

67.38

71.05

71.84

72.64

Acc

69.28

72.62

72.05

75.55

74.59

75.92

Restaurant

s - F1
67.47

70.42

70.09

72.02

73.48

71.61

Acc

78.13

79.97

79.26

80.77

81.97

80.66

表 5 PE-GCN 与多任务的对比

Table 5 Comparison of PE-GCN and

multi-task 单位：%

Task

Aspect term &

Opinion term

Aspect term &

Sentiment classification

Ours

Model

RNCRF

CMLA

SpanMlt

MNN

E2E

PE-GCN

Laptop14

a - F1
78.42

77.80

77.87

79.91

78.57

82.72

Acc

—

—

—

72.85

60.56

75.92

Restaurant14

a - F1
84.93

85.29

85.24

85.84

83.36

88.67

Acc

—

—

—

79.14

71.40

80.66
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容易导致错误传播和外部资源依赖。此外，对比利

用自注意力机制和卷积神经网络提取特征的 MNN

模型和 E2E模型，在两个数据集上 a - F1值平均提升

了 3.78%，准确率平均提升了 7.30%。这表明利用卷

积神经网络做特征提取构造分类模型，虽然能够在

性能上接近或优于 SpanMlt模型，但与 PE-GCN 模型

相比性能优势并不显著，说明在多任务学习中采用

位置嵌入和句法结构特征对分类准确性有着不容忽

视的重要影响。

3.5 消融实验
为了进一步检查 PE-GCN 的每个组件对模型整

体性能的影响，本文对该模型进行了消融研究，具体

如下：

Bi-GRU+MIA：模型由 GRU 层和交互注意力层

组成，GRU层用来学习整个句子的语义特征表示，交

互注意力层用来学习方面术语和上下文之间的语义

关系。

Bi-GRU+PE+MIA：模型在 Bi-GRU 层后新增了

一个位置嵌入层，用来捕获抽取方面术语时位置信

息对每个单词权重的影响。

Bi-GRU+GCN+MIA：模型在 Bi-GRU 层后新增

了一个图卷积网络层，用来学习上下文之间的句法

依赖关系。

PE-GCN：本文完整的模型，考虑了单词之间的

位置信息和句法依赖关系对模型整体性能的影响。

如表 6 所示，Bi- GRU + MIA 模型在 Laptop 和

Restaurant 数据集上的 a - F1值和 Acc 均不及其他模

型，这表明句子中单词之间的位置信息和上下文之

间的句法依赖关系都是不可忽略的。观察 Bi-GRU+

GCN+MIA模型，其性能整体上优于Bi-GRU+MIA模

型，但仍不及 PE-GCN 模型，这表明虽然句法依赖关

系有助于模型的整体建模，但仍不能忽略单词之间

的位置信息。Bi-GRU+PE+MIA模型的性能在Laptop

数据集上优于 Bi-GRU+GCN+MIA，在 Restaurant 数

据集上的性能和Bi-GRU+GCN+MIA模型相近，这表

明相较于句法依赖关系，Laptop对位置信息更敏感。

由此可见，位置信息和句法结构对于本文模型的构

建同等重要。

3.6 GCN 层数分析
实验将 GCN 层数分别设置为 L ={1,2,3,4,5,6,7,

8,9,10} ，在 Laptop 和 Restaurant 数据集上的 a - F1 值

和 Acc 分别如图 3（a）和图 3（b）所示。PE-GCN 模型

在 GCN 深度为 1层时性能表现最佳，但随着 GCN 深

度的增加，模型在两个公共数据集上的性能存在一

定的波动，整体呈下降趋势。在 GCN 深度为 10 层

时，相比最佳性能，a - F1值平均下降 2.95%，准确率

平均下降 1.95%，由于引入更多参数，模型产生过拟

合现象。

3.7 样例分析
从 Laptop-test数据集中选取评论语句“The screen

is nice, and the images comes very clear.”用作位置注

意力可视化分析，结果如图 4 所示。其中，区域颜色

越深，代表单词的注意力权重越大。

根据经验可知，方面术语大多是名词或名词短

语，意见术语大多是形容词或动词。例如句子中的

“screen”和“images”，“nice”和“very clear”。从图 4中

表 6 消融实验结果

Table 6 Ablation study results 单位：%

Model

Bi-GRU+MIA

Bi-GRU+PE+MIA

Bi-GRU+GCN+MIA

PE-GCN

Laptop

a - F1
79.99

81.57

80.32

82.72

Acc

69.33

74.15

73.66

75.92

Restaurant

a - F1
82.16

85.31

85.41

88.67

Acc

76.67

78.33

78.33

80.66

图 3 GCN 层数对模型性能的影响

Fig.3 Effect of the number of GCN layers on model performance
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可以清晰地看出，这些词都受到了更多的关注。本

文模型通过 Bi-GRU捕捉句子的语义信息，再借助位

置注意力为“screen”和“images”这两个方面术语分配

了更高的权重。此外，由于意见术语与方面术语存

在高度的语义相关性，例如，“screen”和“nice”相关度

极高，“images”和“clear”相关度极高，因而它们也会

获得更多的关注。

选取评论语句“I thought the price was great for

specs.”用作特定方面语法距离可视化说明，结果如图

5所示。区域颜色越深，表示该词的语法距离权重越

大，对方面术语越重要。

由图 1可知，方面术语与意见词之间存在特定的

句法依存关系，本文模型采用 GCN 生成包含句法信

息的上下文表示，并通过距离编码为特定方面的上

下文词分配合理的权重。从图 5中可以看出，意见词

“great”的区域颜色极深，其他区域颜色较浅，说明

“great”与“price”在句法上相关度较大。这表明句法

信息有利于模型的整体建模，图卷积网络能够有效

学习与特定方面相关的上下文信息。

4 结束语
本文在多任务学习框架下提出一种基于位置嵌

入和图卷积网络的联合模型，以端到端的方式整体

解决 ABSA 任务，有效提高了复杂语句的分类准确

性。首先通过考虑单词之间的位置信息增强了方面

术语的识别，同时通过构建句法依赖树和图卷积网

络实现了句法依赖信息的融合；最后利用交互注意

力建模方面术语和上下文之间的关系，实现了 ATE

和 ASC 两个任务之间的协调优化。实验结果表明，

单词之间的位置信息和句法依赖关系均不可忽略，

且交互建模方面术语和上下文是有利的，所提模型

在 SemEval-2014 公开数据集上的准确率和 F1 值均

得到了显著的提升。
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