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摘 要:对象级情感分类旨在判断句子中特定对象的情感极性类别。在现有基于卷积神经网络的研究中,常在模

型的池化层采用最大池化操作提取文本特征作为句子表示,该操作未考虑由对象所划分的上下文,因此无法得到

更细粒度的对象上下文特征。针对该问题,该文提出一种融合多特征的分段卷积神经网络(multi-featurepiecewise
convolutionneuralnetwork,MP-CNN)模型,根据对象将句子划分为两个部分作为上下文,并在池化层采用分段最

大池化操作提取上下文特征。此外,该模型还将有助于情感分类的多个辅助特征融入其中,如词的相对位置、词性

以及词在情感词典中的情感得分,并通过卷积操作计算词的注意力得分,有效判断对象的情感极性类别。最后在

SemEval2014数据集和Twitter数据集的实验中,取得了较基于传统机器学习、基于循环神经网络以及基于单一最

大池化的卷积神经网络分类模型更好的分类效果。
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0 引言

情感分类是自然语言处理领域中一个常见的任

务,旨在挖掘人们在文本中所表达观点情感倾向的

类别[1]。主要研究集中在对篇章级别、句子级别和

对象级别的情感分类任务上[2]。其中,对象级情感

分类是一种相对比较细粒度的分类问题,旨在判断

句子中对某个特定对象的情感类别。例如,“这台笔

记本电脑的功能很强大,但价格太高了!”,该任务需

要针对对象 “功能”判断正向的情感类别,以及针对

对象 “价格”判断负向的情感类别。
基于深度学习的方法能够自动提取文本的语义

特征,避免了人工提取特征繁琐的过程,因此该方法

广泛应用于自然语言处理的各个研究领域,如词性

标注[3]、问答系统[4]、机器翻译[5]等。在对象级情感

分类问题的研究中,以往的方法大多利用长短时记

忆网络(longshort-termmemorynetwork,LSTM)
具有捕捉序列特征的能力或者在LSTM 的基础上

融入注意力机制(attentionmechanism)来对分类任

务进行建模。其中,Tang等人[6]提出 TD-LSTM
模型,该模型使用预训练词向量表示单词,根据对象

在句子中的位置,利用LSTM提取对象的上下文特

征作 为 最 终 的 句 子 表 示。Wang 等 人[7] 提 出

ATAE-LSTM模型,其认为不同的词将会对分类的

结果产生不同程度的影响,作者在LSTM 的基础上

引入注意力机制计算每一个词的注意力权重,为句

子中对情感极性分类起到重要作用的形容词、词组

等分配较大的权重。
有研 究 指 出,卷 积 神 经 网 络 (convolutional

neuralnetworks,CNN)和LSTM 在文本分类任务

上效果基本接近[8],但LSTM在进行序列建模时具

有时间依赖性,需要训练较长的时间,而 CNN结构

相对简单且可并行化,因此在CNN的基础上,梁等

人[9]提出一种基于词向量、词性和位置的多注意力

机制卷积神经网络模型CATT-CNN来识别不同对

象的情感极性。Xue等人[10]提出一种基于门控机

制的卷积神经网络模型GCAE,该门控机制可独立

工作且能根据给定的对象有选择地输出情感特征,
因此模型结构更加简单且训练快速。

就人理解的角度而言,在判断某个对象的情感

极性时,对象的上下文会对判断产生很大的影响。
但在现有以CNN为基础的研究方法中,大多并未

考虑到由对象所划分出的上下文对分类效果的影

响,在池化层采用最大池化(max-pooling)操作提取

句子特征,因此无法得到更细粒度的上下文特征。
针对该问题,本文提出一种融合多特征的分段卷积

神经网络模型,根据对象将句子划分为包含上下文

的两个部分,并在池化层分别对这两个部分进行最

大池化操作,即通过分段的方式提取包含对象上下

文的特征。此外,本文还充分考虑到有利于情感分

类的多个辅助特征,将词的相对位置、词性以及词在

情感词典中的情感得分融入模型,并通过卷积操作

为每个词计算注意力得分,在SemEval2014数据集

和Twitter数据集的实验中,结果表明,本文提出的

模型能够有效地判别句子中对象的情感极性。
本文的主要贡献总结如下:
(1)提出了一种融合多特征的分段卷积神经

网络模型,模型根据对象将句子划分为包含上下

文的两个部分,并在模型的池化层采用分段最大

池化操作,有效地提取包含对象上下文信息的细

粒度特征;
(2)利用词的相对位置、词性以及词在情感词

典中的情感得分作为辅助特征嵌入到模型中,使模

型能够学习到更加丰富且有利于情感分类的特征,
同时使用卷积操作为每个词计算注意力得分,有效

地为那些有利于分类的词分配更大的注意力权重;
(3)在SemEval2014数据集和Twitter数据集

的实验中,对比基于传统机器学习、基于循环神经网

络以及基于单一最大池化机制的卷积神经网络分类

模型,本文提出的方法取得了更好的分类效果。

1 相关工作

1.1 对象级情感分类相关研究

  近年来,在深度学习领域,学者们利用LSTM
和CNN具有自动提取文本的语义特征的能力,避
免了传统机器学习算法人工提取特征的繁琐过程,
对分类任务进行有效的建模。其中,Tang等人[6]利

用LSTM提取对象的上下文特征作为句子表示,提
出对象依赖的分类模型TD-LSTM。Wang等人[7]

提出一种基于注意力机制的 LSTM 模型 ATAE-
LSTM,该模型利用注意力机制为句子中的每个词

计算注意力权重,对词向量加权求和以表示句子,取
得了较TD-LSTM更好的分类效果。在CNN的基

础上,梁等人[9]根据词向量、词性和位置信息,提出

一种基于多注意力的卷积神经网络模型 CATT-
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CNN来识别不同对象的情感极性。Xue等人[10]提

出GCAE模型,该模型在CNN上引入一种能够独

立工作的门控机制,其能够根据给定的对象有选择

地输出情感特征,使分类更加快速和准确。

1.2 辅助特征

Matsumoto等人[11]在带情感标注的日语和英语

语料库上,提出了一种估计句子中情感表达的方法,
该方法充分利用词性和词之间的位置特征,能更好地

识别出情感词或者短语。陈等人[12]利用外部情感词

典资源,在句子中提取和情感表达相关的序列片段,
凭借词语本身具有的属性特征来构建词向量以作为

CNN的输入之一,在其研究领域数据集上的情感分

类效果优于未引入词典资源的CNN模型。显然,词
性、词的位置信息以及外部情感词典的运用,在一定

程度上对情感分类问题发挥了积极影响。

1.3 分段卷积神经网络

在知识图谱关系抽取领域的研究中,要对两个

给定实体之间的关系进行分类。Zeng等人[13]认为

句子本质上可由给定的两个实体划分成3个部分,
为了获取两个实体之间更加丰富的语义特征,作者

设计了一个如图1所示的分段卷积神经网络模型。
其中,两个实体在 WordEmbedding层用深黑色标

识,Convolution层使用3个不同的过滤器提取局部

n-gram特征,Pooling层采用分段最大池化操作,返
回每个分段中的最大值,而不是单个句子的最大值,

与传统最大池化方法相比,该方法取得了更好的分

类效果。类似地,在对象级情感分类任务中,句子可

由对象划分成上下两个部分,其中包含了对象的上

下文信息,若使用分段卷积神经网络对上下文进行

建模,采取分段最大池化策略,将得到更加细粒度的

对象上下文特征。

图1 分段卷积神经网络[13]

2 融合多特征的分段卷积神经网络模型

考虑到由对象所划分上下文的重要性,本文使

用分段卷积神经网络对上下文进行建模。图2为本

文提出的MP-CNN模型的网络结构,模型主要分为

五个部分:词的多特征向量表示、卷积层、分段池化

层、特征连接层以及softmax层。以下将对这些部

分以及注意力计算方式进行详细说明。

图2 MP-CNN网络结构图
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2.1 词的多特征向量表示

为将词和多个辅助特征嵌入模型,需要将其进

行向量化表示。假设包含对象的任意句子中包含n
个词,i∈[1,n],ei∈RR|V|为0和1组成的one-hot
向量,向量中只有表示该词所在词典中位置处的元

素值为1,其余元素值为0,V 表示数据集中词的集

合,|V|为词表的大小,则词和辅助特征的嵌入表示

描述如下:
词嵌入 指的是在“上下文相似的词,其语义

也相似”假设的基础上,将词嵌入到一个维度较低

且固定的空间当中,以得到一种稠密且包含语义

的分布式词向量。目前训练词向量的方法主要包

括 Word2Vec[14-15]、GloVe[16]以及FastText[17]。假

设xi∈RRd为句子中某个词的词向量,0≤d≤300
词嵌入矩阵表示为We∈RRd×|V|,则获取词向量的

查找操作look-up可表示如式(1)所示。

xi=Weei (1)

  情感得分特征嵌入 词的情感得分指反映其情

感倾向程度的值。值越大代表该词为正向情感词的

概率越大,反之则越小。设该特征嵌入的维度为

m1,(s1,s2,…,sn)为情感得分特征向量,其中si 为

句子中第i个词对应的情感得分特征值,抽取自情

感词典NRCHashtagSentimentLexicon,该词典由

Mohammad等人[18]用777310条包含大量情感词

的Twitter推文所构建。S∈RRn×m1为句子的情感

特征嵌入矩阵,则特征值si 对应的情感得分特征嵌

入向量Si∈S 可表示如式(2)所示。

Si=Wsei (2)

  其中,Ws∈RRm1×|V|为可训练矩阵,在模型训练

过程中不断学习和更新,对于未登录词以及包含对

象的词,其情感特征值设置为0。
词性特征嵌入 词性信息亦是一种有利于情感

极性判断的特征,因为若一个词为形容词,那么该词

很有可能用以表达观点。类似地,设该特征嵌入的

维度为m2,词性特征向量为(p1,p2,…,pn),其中

pi 为句子中第i个词对应的词性特征值,由自然语

言处理工具NLTK① 提取得到。P∈RRn×m2为句子

的词性特征嵌入矩阵,则特征值pi 对应的词性特征

嵌入向量Pi∈P 可表示如式(3)所示。

Pi=WPei (3)

  同理,WP∈RRm2×|V|为可训练矩阵,在训练中得

到学习和更新,对于未登录词以及包含对象的词,其
词性特征设置为字符 '0'。

位置特征嵌入 在对象级情感分类任务中,距离

对象越近的词越有可能为描述对象的词,其所在的位

置也就越重要。如图3所示,一般取词与对象的相对

位置作为位置特征,但是该方法使情感词“horrible”
相对于对象的距离较非情感词“was”和“so”要远。

图3 无位置重排

针对该问题,本文提出一种位置重排算法对位

置进行重新排序,算法表示如下:
输入:位置特征向量(l1,l2,…,ln);
输出:重排后的特征向量(l'1,l'2,…,l'n)。
(1)根据词的相对位置及其情感得分计算位置

得分向量score,如式(4)所示。

scorei=
exp(li)

∑
n

j=0
exp(lj)

+
exp(si)

∑
n

j=0
exp(sj)

(4)

  其中,scorei 为第i 个词对应的位置得分,由

softmax函数对该词的原位置值以及情感得分进行

归一化,两部分相加得到。该操作相当于在考虑原

位置的基础上引入了情感得分因素,使情感词能够

分配到更大的位置得分。
(2)根据位置得分计算新的位置值,如式(5)所示。

l'i=f(li)top_k(scorei,score),

f(x)=
-1, x<0
0, x=0
1, x>0

ì

î

í

ïï

ïï

(5)

  其中,top_k为输出scorei 在所有位置得分当中

排在第几位的函数,函数f 值取-1表示词出现在

对象的左边,取1表示词出现在对象的右边,取0则

表示对象本身。
如图4所示,经过计算,“horrible”的位置特征值

由3变为1,意味着“horrible”处在更重要的位置上。
设该特征嵌入的维度为m3,L∈RRn×m3为句子的位置

特征嵌入矩阵,则重排后的位置特征值l'i对应的位置

特征嵌入向量Li∈L 可表示如式(6)所示。

Li=WLei (6)

图4 有位置重排
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  同上,WL∈RRm3×|V|可训练且会在训练中学习

和更新,对于包含对象的词,其位置特征设置为0。

2.2 卷积层

根据对象在句子中的位置将句子划分为up和

down两个部分。假设k 为对象在句子中的位置,

Xup={x1,x2,…,xk},Xdown={xk,xk+1,…,xn}为
句子上 下 文 词 嵌 入 矩 阵,类 似 的Sup、Sdown、Pup、

Pdown、Lup、Ldown分别对应由对象划分出的辅助特征

嵌入矩阵。为融合多个特征,模型将词嵌入矩阵与

多个辅助特征嵌入矩阵拼接到一起,得到矩阵U 和

矩阵D,拼接之后矩阵中词向量的维度为m。在卷

积操作过程中,up和down两个部分分别由3种不

同长度的卷积过滤器以提取多种不同的局部特征,
将其表示为Wup,Wdown∈RRw×m×nconv。卷积操作可表

示如式(7)~式(10)所示。

U=[Xup􀱇Sup􀱇Pup􀱇Lup]T (7)

Cup(i,j)=f(U *Wup(:,:,j)+b1(j)),

i∈ [1,(k-1)-w+1],

j∈ [1,nconv] (8)

D=[Xdown􀱇Sdown􀱇Pdown􀱇Ldown]T (9)

Cdown(i,j)=f(D*Wdown(:,:,j)+b2(j)),

i∈ [1,(n-k-1)-w+1],

j∈ [1,nconv] (10)

  其中,*为两个矩阵元素对应相乘相加操作,f
表示非线性激活函数ReLU,w 为卷积过滤器的长

度,其值表示每次提取局部特征对应词的个数,
“􀱇”为矩阵拼接操作,b1,b2∈RRnconv为偏置向量,

nconv为使用到的过滤器的数量,经过卷积操作后输

出结果分别为Cup和Cdown。

2.3 分段池化层

为了得到包含对象上下文更加细粒度的特征,本
文将up和down两个部分卷积操作的结果分别做最

大池化操作,即分段池化以得到包含上下文特征的结

果zup和zdown,该过程表示如式(11)、式(12)所示。

zup(j)=max(Cup(:,j)),j∈ [1,nconv] (11)

zdown(j)=max(Cdown(:,j)),j∈ [1,nconv] (12)

2.4 注意力计算

Seo等人[19]对一条电影评论每次取5个词做卷

积操作,输出的结果作为中心词的注意力得分,可将

此得分作为该词在句子中重要程度的依据。考虑到

描述对象的词会集中在句子中的某个部分,则该部

分所包含的词应赋予更大的注意力权重,而且使用

卷积操作计算注意力的方式可并行,不影响整个模

型的训练,因此,本文采用该注意力计算方式。设

xi 为中心词,wa 为卷积窗口长度,在一个窗口内使

用参数矩阵W1
att∈RRwa×d和偏置项b1att计算每个词

的注意力得分,计算过程如式(13)、式(14)所示。

Xatt,i=(xi+
-wa+1
2
,xi+

-wa+3
2
,…,xi,…,xi+

wa-1
2
)T

(13)

si=g(Xatt,i*W1
att)+b1att (14)

  其中,g(·)为sigmod函数,si 即为句中第i
个词的注意力得分,使用si 对词向量进行加权得到

新的词向量表示x'i,并对加权后的向量采取求和操

作,如式(15)、式(16)所示。

x'i=sixi,i∈ [1,n] (15)

y=∑
n

i=1
x'i (16)

  最后由参数矩阵W2
att∈RRd×na 和偏置项b2att∈

RRna 计算得到注意力表示zatt,如式(17)所示。

zatt(i)=g(y*W2
att(:,i)+b2att(i)),

i∈ [1,na] (17)

  其中,*为两个矩阵元素对应相乘相加操作,

na 为过滤器的数量,g(·)为tanh函数。

2.5 softmax层

设#nw 为模型所用卷积过滤器的类型,其值指

示一个特定长度的卷积过滤器,若模型中使用到3
个不同长度的过滤器,则#nw 的取值为[1,2,3]。
将池化操作以及上下两个部分单词注意力计算结果

zatt_up、zatt_down进行串联,以丰富句子的特征表示,得
到结果zout,将其交给softmax分类器输出情感分类

的概率P,过程表示如式(18)、式(19)所示。

zout=[z1up􀱇z2up􀱇 … 􀱇z#nw
up ]

􀱇 [z1down􀱇z2down􀱇 … 􀱇z#nw
down]

􀱇zatt_up􀱇zatt_down (18)

P=softmax(Wpzout+bp) (19)

  其中,“􀱇”为向量连接操作,Wp 和bp 为权重

参数和偏置参数。

2.6 损失函数

在模型反向传播过程中,本文采用基于 Adam
的mini-batch梯度下降法,通过最小化交叉熵来优

化模型,交叉熵损失函数如式(20)所示。

Loss=-∑
D

i=1
∑
C

j=1
P̂j

ilogPj
i +λ‖θ‖2 (20)
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  其中,D 为训练数据集大小,C 为情感类别数

量,其值为3,P̂ 为数据集中样本的实际类别分布,

P 为模型输出的预测类别分布,λ‖θ‖2 为L2 正

则项。

3 实验

本文将在3个不同领域的对象级情感分类数据

集上进行实验,并将实验结果与现有模型进行比较,
验证了本文提出的模型具备良好的分类性能。其

中,实验在如表1所示的环境配置下完成。

表1 实验环境配置

实验环境 环境配置

操作系统 Windows10

CPU i5-8300H

GPU GTX-1050Ti

内存 16GB

深度学习框架 TensorFlow1.8.0

3.1 数据集

本文使用的数据集包括SemEval2014提供的

Restaurant和Laptop两个领域的用户评论,以及

Twitter提供的用户推文数据集。数据中包含对象

词或对象词组,对象的情感极性被分为消极、中性以

及积极。数据集被划分为训练集和测试集,3个情

感类别在各数据集上的数量统计结果如表2所示。

表2 实验数据集情感类别统计

数据集 消极 中性 积极

Restaurant-train 805 633 2164

Restaurant-test 196 196 728

Laptop-train 866 460 987

Laptop-test 128 169 341

Twitter-train 1411 2826 1411

Twitter-test 173 346 173

3.2 参数设置

在模型的输入层,本文使用GloVe预训练英文

词向量作为模型的输入之一,维度d 设置为300,对
于未登录词,其词向量用0向量初始化,三个可训练

特征矩阵使用均匀分布U(-1,1)随机初始化;在多

特征嵌入当中,经过多次实验发现,嵌入维度对模型

的影响不大,考虑到时间性能因素,本文将3个特征

嵌入的维度m1、m2、m3 统一设置为较低的50维;
在卷积层和注意力计算过程中,模型均采用了多个

卷积过滤器进行卷积计算;为防止模型过拟合,模型

在 池 化 层 和 优 化 损 失 函 数 过 程 中 分 别 采 用 了

dropout和L2 正则化策略,其中模型的参数设置如

表3所示。

表3 参数设置

参数 参数描述 参数值

w 卷积层窗口长度 [3,4,5]

nconv 特征图数量 100

wa 注意力卷积窗口长度 5

na 注意力特征图数量 400

λ L2 正则化系数 0.5

dr dropout比率 0.5

3.3 对比实验

实验结果将和以下10种不同类型的方法进行

对比。
(1)SVM[20]:一种基于可用特征的传统机器学

习算法支持向量机(supportvectormachine,SVM)
分类模型;

(2)SVM+lexicons:在上述SVM 的基础上引

入了多个情感词典优化的模型;
(3)TD-LSTM[6]:根据对象将句子划分成两个

部分,利用LSTM提取上下文特征进行情感分类;
(4)ATAE-LSTM[7]:将对象和其上下文表示

连接到一起,在LSTM的基础上引入注意力机制计

算每一个词的注意力权重而提出的情感分类模型;
(5)IAN[21]:利用两个LSTM对上下文和对象

进行建模,并用注意机力机制交互地学习上下文和

对象中的关键特征表示,最后将得到的表示连接到

一起进行情感分类;
(6)TextCNN[22]:基于CNN提出的最基本的

文本分类模型;
(7)Att-CNN[23]:在CNN基础上添加多层注

意力的文本分类模型;
(8)CATT-CNN[9]:结合词向量、词性、位置信

息计算注意力得分,提出的基于多注意力CNN对

象级情感分类模型;
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(9)GCAE[10]:一种基于CNN和门控机制对象

级情感分类模型。其中,门控机制Tanh-ReLU单元

可以根据给定的对象选择性地输出情感特征;
(10)Mul-AT-CNN[24]:一种利用多层卷积神经

网络对上下文进行多次建模,并使用注意力机制显

式学习情感中间表示,最后将所有特征集成到一起

进行情感分类。
本文提出的模型如下:
(1)MP-CNN:融合多特征的分段卷积神经网

络模型,该模型能够根据对象在句子中的位置划分

句子,在模型的池化层采用分段最大池化操作,提取

包含对象上下文信息的细粒度特征。
(2)MP-CNN-2:受CNN在图像处理中应用的

启发,本文认为更深层的CNN能够学习到更多有

利于分类的特征,实验发现2层CNN效果最优,即

MP-CNN-2。

3.4 实验结果

本文提出的两个模型 MP-CNN和 MP-CNN-2
在3个数据集上都取得了不错的分类准确率,实验

结果如表4所示。

表4 不同模型分类准确率(%)

模型 Restaurant Laptop Twitter

SVM 77.13 63.61 —

SVM+lexicons 80.16 70.49 —

TD-LSTM 75.63 68.13 66.73

ATAE-LSTM 77.20 68.70 —

IAN 78.60 72.10 —

TextCNN 66.33 58.32 —

Att-CNN 75.89 65.42 —

CATT-CNN 79.17 67.10 —

GCAE 79.67 69.14 —

Mul-AT-CNN 79.46 75.39 71.25

MP-CNN 80.42 72.92 71.72

MP-CNN-2 81.25 74.56 72.81

  首先,对比基于传统机器学习算法的两个模型

SVM和SVM+lexicons,引入情感词典的SVM+
lexicons模型较SVM模型在Laptop数据集上效果

提升了6.88%,这进一步说明了引入辅助特征的有

效性。因为深度学习模型具有强大自动提取特征的

能力,并且又添加了更多的辅助特征,所以与需要手

工设计特征且只引入了情感词典的SVM+lexicons
模型相比,本文表现较好的模型 MP-CNN-2取得了

更好的实验结果,在 Restaurant和Laptop数据集

上效果分别提升了1.09%和4.07%。
其次,对比基于LSTM 的模型。其中,添加注

意力机制的ATAE-LSTM和IAN模型与只考虑对

象上下文信息的TD-LSTM 模型相比,效果都有一

定程度的提升,这说明注意力机制在对象级情感分

类当中起到一定程度上的改进作用,但这3种方法

都没有考虑额外的辅助特征,而引入3个辅助特征

的 MP-CNN-2模型具有更好的特征学习能力。因

此,分类效果与基于LSTM 的模型中表现较好的

IAN模型相比,在Restaurant和Laptop数据集上

的分类准确率分别提升了2.65%和2.46%。
最后,对比基于CNN的分类模型。较最基本

的模型textCNN来说,因未考虑对象的上下文且未

引入任何辅助特征,捕获特征的能力不足,所以分类

结果较差,这也说明了本文分段提取对象上下文特

征的有效性。Att-CNN、CATT-CNN 以及本文提

出的两个模型都分别在CNN模型的基础上使用了

注意力机制,较未使用注意力机制的TextCNN模

型分类效果都有所提高,所以将注意力机制应用于

CNN上亦可改进分类效果,但这两个模型在池化层

都采用最大池化操作,并未考虑更细粒度的上下文

特征,所以本文提出的两个模型表现均优于这两个

模型。和GCAE模型相比,MP-CNN-2在Restaurant
和Laptop数据集上分别取得了1.58%和5.42%的提

升,说明上下文特征结合多个辅助特征要比单一的

门控机制表现力强;Mul-AT-CNN模型和本文提

出的两个模型均考虑了对象的上下文信息,但建模

方式不同,由于本文考虑了多个辅助特征,使模型更

具特征表现力,所以在Restaurant和Twitter数据

集上表示更为出色,分别提高了1.79%和1.56%。
而 Mul-AT-CNN在Laptop数据集上领先0.83%,
这反映了该模型的上下文建模方式在Laptop数据

集上有着更好的效果,但却不能泛化到其他数据

集上。

3.5 实验分析

为验证本文方法的有效性,下面将针对位置重

排算法、注意力机制以及辅助特征设计分析实验,描
述如下。

位置重排算法验证实验 在进行位置嵌入时,
将模型设置为有位置重排和无位置重排进行对比实
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验,实验结果如图5(a)和图5(b)所示。其中 with
表示有位置重排,without表示无位置重排,从图的

对比中可以看出,本文提出的两个模型MP-CNN和

MP-CNN-2,使用位置重排模型的分类效果在所有

数据集上均优于未使用该算法的模型,这是因为重

排后的位置使得情感词处在更重要的位置上,因此模

型学习到了更有利于情感分类的位置特征,所以位置

重排算法在一定程度上能够改进模型的分类效果。

图5 辅助特征验证实验结果

  注意力值可视化实验 为验证注意力机制能够

关注到与描述对象有关的词,我们在数据集上分别

随机挑选两个句子进行测试,输出各个词的注意力

得分,并对其进行可视化,结果如图6所示,对于第

一个 句 子,描 述 对 象“bread”的 单 词 “is”“top”
“notch”以及第二个句子描述对象“hardware”的单

词“was”“slow”“locked”等都被赋予了较大的权重,
这说明注意力机制在一定程度上发挥积极作用。

图6 注意力可视化

  辅助特征验证实验 为验证在本文提出的模型

上添加辅助特征的有效性,实验首先将所有辅助特

征从模型中剔除,然后再逐个添加,实验结果如

图7所示。其中,“0”表示剔除所有辅助特征;“1”表
示只包含一个辅助特征,选取实验中3个辅助特征

得到的最大准确率作为该实验的结果;“2”表示包

含两个特征,3个辅助特征共有3种不同的组合方

式,亦选3种组合中取得的最大准确率作为该实验

的结果;“3”为添加所有辅助特征。可见,随着特征

的添加,分类的准确率在3个领域的数据集上都呈

现上升趋势,这是因为随着辅助特征的增多,使模型 图7 辅助特征验证实验结果
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能够提取到更多有利于情感分类的特征信息,因此

特征表现力就越强,所以引入辅助特征能够改进模

型的效果。

4 总结和展望

本文提出了融合多特征的分段卷积神经网络模

型 MP-CNN和 MP-CNN-2,考虑到由对象划分出

句子上下文的重要性,选择分段最大池化策略提取

更加细粒度的对象上下文特征。此外,根据情感分

类的特点,引入多个辅助特征,将词的位置、词性以

及词在情感词典中的情感得分特征融合进模型,增
强了模型的特征表现力。最后模型采用卷积的方式

计算词的注意力得分,帮助改善模型的分类效果。
虽然本文提出的两个模型在3个不同领域的对

象级情感分类数据集上均取得了较好的分类结果,
但多个辅助特征+注意力的句子表示方式是否可以

泛化到其他更细粒度的情感分类领域仍然未知,下
一步的工作重点将是验证该组合方式在更细粒度的

分类任务上的有效性。
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