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摘 要:在方面级情感分类中,常用的方法是用卷积神经网络或循环神经网络提取特征,利用注意力权重获取序列

中不同词汇的重要程度。但此类方法未能很好地利用文本的句法信息,导致模型不能准确地在评价词与方面词之

间建立联系。该文提出一种图卷积神经记忆网络模型(MemGCN)来解决此依赖问题。首先通过记忆网络存储文

本表示与辅助信息,然后利用基于依存句法树的图卷积神经网络获取文本的句法信息。最后,使用注意力机制融

合句法信息与其他辅助信息。在SemEval2014任务和Twitter数据集上的实验结果表明,MemGCN显著提升了

模型性能。
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Abstract:Inaspect-basedsentimentclassification,theattentionmechanismisoftencombinedinrecurrentneural
networkorconvolutionalneuralnetworktoobtaintheimportanceofdifferentwords.However,suchkindofmeth-
odsfailtocapturelong-rangesyntacticrelationsthatareobscurefromthesurfaceform,whichwouldbebeneficialto
identifysentimentfeaturesdirectlyrelatedtotheaspecttarget.Inthispaper,weproposeanovelmodelnamed
MemGCNtoexplicitlyutilizethedependencyrelationshipamongwords.Firstly,weemploythememorynetworkto
obtainthecontext-awarememoryrepresentation.Afterthat,weapplygraphconvolutionalnetworkoverthedepend-
encytreetopropagatesentimentfeaturesdirectlyfromthesyntacticcontextofanaspecttarget.Finally,theatten-
tionmechanismisusedtofusememoryandsyntacticinformation.ExperimentresultsonSemEval2014andTwitter
datasetsdemonstrateourmodeloutperformsbaselinemethods.
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0 引言

方面级情感分类是一种细粒度情感分析任务,
目标是确定评论文本中所出现的不同方面的情感倾

向[1-2]。如图1中方面级情感分类实例图所示,已知

“food”和“service”方面词,方面级情感分类模型需

要通过文本评论句子和方面词“food”判断出评论者

对食物的情感倾向是正向的,依据“service”方面词

推断出服务是不令人满意的。本文实例中方面词使

用下划线标识,通过粗体词汇标识评价词,评论者对

每个方面词的情感倾向取决于评价词与方面词的对

应关系,由于评论者对不同方面词的情感态度存在

差异,因此错误地匹配评价词与方面词可能会带来

相反的判断。相对于篇章级别、句子级别和词汇级

别情感分类任务而言,方面级情感分类的针对性更

强,不但可以帮助消费者筛选出满足自身需求的商

品,而且还能指导商家进行产品改进。
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图1 方面级情感分类任务实例

虽然神经网络模型在方面级情感分类任务中已

取得了良好的效果,但现有方法没有很好地利用句

法信息来辅助分类。一般来说,方面级情感分类任

务中的评价词往往出现在句法关系复杂的文本中,
以文本评论“Wedidn􀆳tknowifweshouldordera
drinkorleave?”为例,在句法关系十分复杂的句子

中,判断评论者对方面词“drink”的情感态度需要全

局的语义理解和推断,而通过句法分析能够帮助模

型找到“drink”相关的评价词,进而完成情感分类。
受到文献[3-4]图卷积神经网络(GCN,GraphCon-
volutionalNetwork)在文本分类领域成功应用的启

发,本文提出了一种结合图神经网络和注意力机制

的方面级情感分类方法 MemGCN,它能够有效利

用句法依存信息辅助分类。在三个公开的方面级情

感分类数据集上,证明了 MemGCN 模型的优越

性能。

1 相关工作

方面级情感分类的研究工作基于统计机器学习

方法开展。Kiritchenko等[5]利用情感词典和特征

工程 提 取 情 感 信 息,训 练 支 持 向 量 机(Support
VectorMachine,SVM)情感分类模型,在笔记本电

脑和餐馆领域的方面级情感分析评测任务中取得当

时最好的效果。
由于通过构建情感词典和手工提取特征的方

法[6],一方面需要投入高额的人工成本,另一方面机

器学习算法很难突破性能瓶颈,无法学习到方面词

与句子中上下文词汇之间的关系。随着神经网络算

法的兴起,自动提取特征的卷积神经网络(Convolu-
tionalNeuralNetwork,CNN)和循环神经网络(Re-
currentNeuralNetwork,RNN)等深度学习算法在

方 面 级 情 感 分 类 任 务 中 显 著 提 升 了 分 类 性 能。

Tang等[7]提出带有方面词依赖的TD-LSTM模型,
利用两个不同方向的长短时记忆网络(LongShort
Term MemoryNetwork,LSTM)分别学习方面词

上文信息和下文信息,提升了模型分类效果。
近年来,注意力机制(AttentionMechanism)在

机器翻译、文本摘要与问答系统等自然语言处理领

域均得到了成功应用[8-9]。注意力机制的变体在方

面级情感分类任务中也发挥了重要作用。Wang
等[10]将长短时记忆网络和注意力机制进行结合,提
出了方面词嵌入方法,使得ABAE-LSTM模型可以

关注到方面词所对应的情感信息。曾锋等[11]采用

层次注意力机制对词汇维度和句子维度分层建立模

型,在由多个句子组成的文本评论中,分类效果获得

了显著提高。

Xue等[12]提出的GCAE模型结合了卷积神经

网络和门控机制,利用并行计算大幅加快了方面级

情感分类模型的训练速度;梁斌和刘全等[13-14]证明

卷积神经网络与注意力机制和长短期记忆网络结合

均能改善模型;杜慧等[15]将词向量、词性信息和注

意力同时融入到卷积神经网络和循环神经网络中,
增强了模型的性能。此外,Tang等[16]设计记忆网

络(MemoryNetwork)在SemEval-2014,方面级情

感分析任务中取得最佳成绩;Ma等[17]训练得到对

方面词和上下文信息同时建模的IAN模型提升分

类效果;Chen等[18]提出的RAM模型是对MemNet
模型的改进;Zhu等[19]提出带有辅助记忆网络的方

面级情感分类方法,学习方面词和情感词之间的信

息,进一步优化了方面级情感分类模型。

2 基于图卷积记忆网络的方面级情感分类

MemGCN模型由文本表示层、语义学习层、位
置记忆层、图卷积神经网络层、注意力机制和情感分

类层组成,整体框架如图2所示。为便于理解和描

述,文中文本评论句子使用S={w1,w2,…,wt-1,

wt,…,wt+l,wt+l+1,…,wn}表示,其中,n 表示句

子中词的数目,方面词为wt,…,wt+l,可能由一个

或多个词构成。t和l分别表示词的位置和方面词

的长度,w1,w2,…,wt-1与wt+l+1,…,wn分别指

代上文词和下文词。

2.1 文本表示层

Word2Vec、FastText、GloVe等[8,20]无监督词

表示方法广泛应用于自然语言处理的各项任务中,
能够表示文本的语义信息。将词向量集合表示为

T∈Rd× V ,其中,d 为词向量维度,|V|是词汇个

数,句子S 映射到低维、连续、稠密空间后对应V=
{v1,v2,…,vt-1,vt,…,vt+l,vt+l+1,…,vn}。借

助词嵌入方法思想,本文将方面词和评论文本中的

词汇的词性映射到低维、连续、稠密的空间。文本表
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示层的输出包括词向量、词性向量和方面词向量,

xt={[v1;pos(w1);aw],[v2;pos(w2);aw],…,
[vt-1;pos(wt-1);aw],[vt;pos(wt);aw],…,

[vt+l;pos(wt+l);aw],[vt+l+1;pos(wt+l+1);

aw],…,[vn;pos(wn);aw]}。若同一条评论中不

止有一个方面词被提及,则分开处理。

图2 MemGCN模型的整体框架

图3 门控循环单元的结构

2.2 语义学习层

文本评论数据中词之间存在时间序列关系,循
环神经网络能够学习到长距离的语义依赖信息。门

控循环单元[21](GateRecurrentUnit,GRU)是一种

循环神经网络,其结构如图3所示,门控机制能避免

RNN梯度弥散问题,而且比LSTM 拥有更少的参

数量,所以训练模型的速度更快。

图3中的xt和初始化为xt的ht-1为门控循环

单元的输入,分别表示t时刻文本表示层输出信息

和上一时刻门控循环单元输出信息。更新门zt和

重置门rt的计算方法如式(1)、式(2)所示。

zt=σ Wz ht-1,xt[ ] +bz( ) (1)

rt=σ Wr ht-1,xt[ ] +br( ) (2)

  其中,σ是sigmoid函数,Wz和bz分别为更新门

的权重和偏置,使用Wr和br分别代表示重置门的权

重和偏置。更新门的作用是限定上一时刻被保留到

当前状态中的信息量,更新门的值越大表示上一时刻

的状态信息留存越多。重置门用于控制上一时刻状

态信息被写入到当前的候选集h
~
t 上的程度,重置门

的值越小说明前一状态的信息被写入得越少。

h
~
t=tanhWh rt×ht-1,xt[ ] +bh( ) (3)

  式(3)中h
~
t 是将被添加到记忆模块的值。tanh

001

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



8期 王光等:基于图卷积记忆网络的方面级情感分类

是双曲正切函数,Wh与bh分别为记忆模块候选集的

权重和偏置。重置门信息辅助候选集决定上一时刻

的记忆信息是否被写入当前状态。式(4)中的ht即

为t时刻循环门控单元的输出,是综合了更新门和

候选集信息计算得出的结果。

ht=zt×h
~
t+ 1-zt( ) ×ht-1 (4)

  Tom等[6]证明双向循环神经网络能够捕获文

本序列正反双向的语义信息,于是本文使用双向门

控循 环 单 元(BidirectionalGateRecurrentUnit,

BGRU)进行上下文语义特征表示,语义学习层的输

出hr
t的计算如式(7)所示。

h
→
t=GRUxt,h

→
t-1( ) (5)

h
←
t=GRUxt,h

←
t-1( ) (6)

hr
t =h

→
t+h

←
t (7)

2.3 位置记忆层

在方面级情感分类任务中,利用方面词与上下

文词汇的相对位置信息可以有效地辅助模型判

断[22]。因为评价方面词的情感词一般存在于方面

词周围,所以方面词附近的词汇理应具备更高的重

要性。位置记忆层中用于计算词汇相对位置权重的

计算如式(8)所示。

wpm
t =1-

pt-pa -1
L

(8)

  其中,位置记忆权重使用wpm
t 表示,取值范围为

[0,1],pt和pa分别为文本上下文词汇和方面词在

句子中的绝对位置,若方面词由多个词汇组成,则只

记为一个。L 指文本评论词汇长度,为了防止位置

权重计算结果中出现零和负值的情况,添加绝对值

计算并在分子部分进行减1计算。位置记忆网络层

的输出hpm
t 用式(9)计算得到,词汇位置权重wpm

t 通

过式(8)计算得到,hr
t是2.2节中语义学习层的输出

结果。

hpm
t =wpm

thr
t (9)

2.4 图卷积神经网络层

方面级情感分类任务中的评论大部分属于长难

句,因此能够辅助模型梳理句法结构信息会增强方面

词与评价词之间的联系,使得情感分类更加准确。文

本评论的依存句法分析树借助SpaCy工具获得,如
图4所示实例“Greatfoodbuttheservicewasdreadful
!”的依存句法树结构中蕴含着丰富的句法信息。

本文将图卷积神经网络[23-24]应用于解决方面

图4 依存句法树实例图

级情感分析任务中,充分利用依存句法分析树,让模

型具备句法感知的能力。融合句法信息的图卷积神

经网络层实例结构,如图5所示。

图5 图卷积神经网络层实例结构

通过将词汇表示为节点,词汇之间的关系抽象

为边,可以将评论文本使用图结构进行表示。利用

图卷积神经网络具备提取相邻节点之间特征的能

力,学习评论文本中词汇之间的关系。邻接矩阵A
归一化的计算如式(10)所示。

A
~

=D-
1
2AD-

1
2 (10)

  其中,D 表示依存句法树的度矩阵。
由文献[3]和文献[25]中证明单层图卷积神经网

络未达到学习词汇之间信息的最佳效果,而且随着图

卷积神经网络层数增加,模型效果不会得到持续提

升,因此本文使用双层GCN捕获句法信息,图卷积神

经网络层的输出结果hg
t的计算如式(11)所示。

hg
t =A

~

ReLUA
~

hr
tW (0)

g( )W (1)
g (11)

  其中,ReLU表示线性整流函数,W (0)
g 和 W (1)

g

分别表示双层图卷积神经网络的权重,hr
t 是语义学

习层的输出信息。

2.5 注意力机制

本文提出综合语义、词性、方面、位置和句法信

息的注意力机制[26],将语义学习层、位置记忆层和

图卷积神经网络层获取的文本信息进行有效利用。
vt=hpm

thg
t (12)

at=
expvt( )

∑
n

t=1
expvt( )

(13)

ha =∑
n

t=1
athr

t (14)
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  其中,hr
t、hpm

t 和hg
t 分别表示为语义学习层、位

置记忆层和图卷积神经网络层学习到的隐藏状态信

息,exp表示以e为底的指数函数,ha为注意力机制

的输出。

2.6 情感分类层

方面级情感分类是一种多分类任务,由正向、中
性和负向三种情感标签组成,情感分类层将注意力

机制关注的信息ha 作为输入,每种情感标签概率

Ps按照式(15)进行计算。
Ps =softmaxWsha +bs( ) (15)

  其中,softmax为多分类任务中的激活函数,Ws

和bs分别为情感分类层的权重和偏置。

3 实验

3.1 数据集

  通过在三个公开数据集上的实验来验证本文提

出模型的优越性,分别为SemEval-2014任务四[18]

的餐馆和笔记本电脑领域的方面级情感分类数据

集,以及由Dong等[6]所整理Twitter社交领域的方

面级情感数据。该数据集中的每条样本都是由评价

者真实生成的句子、句子中出现的方面词和方面词

对应情感类别所组成,并且标签只包含正向的、中性

的和负向的情感,数据集标签类别分布情况见表1。

表1 数据集标签类别分布统计表

数据集 正向的 中性的 负向的

Laptop-Train 994 464 870

Laptop-Test 341 169 128

Restaurant-Train 2164 637 807

Restaurant-Test 728 196 196

Twitter-Train 1561 3127 1560

Twitter-Test 173 346 173

3.2 评价指标

本文采用准确率Accuracy和 Macro-F1 值(简
写为F1)作为评价指标,验证方面级情感分类任务

中的模型性能。

Accuracy=
TP+TN

TP+TN+FP+FN
(16)

F1=
2×P×R
P+R

(17)

  其中,P 为由计算式(18)得出的 Macro-Preci-
sion,R 代表 Macro-Recall,由式(19)计算得到。

Macro-Precision=
1
C∑

C

i=1

TPi

TPi+FNi
(18)

Macro-Recall=
1
C∑

C

i=1

TPi

TPi+FPi
(19)

  其中,C 的值取3,因为类别中包括正向的、中
性的和负向的三种标签。真阳率TP和真阴率TN
分别表示模型正确预测正向、中性和负向情感类别

的样本数,假阳率FP和假阴率FN则分别表示模

型错误预测正向、中性和负向情感类别的样本数。

3.3 目标函数

本文提出的端到端训练的模型,可以通过误差

反向传播的方式完成参数学习。目标函数使用交叉

熵损失函数,完成情感多分类任务。式(20)中,y表

示文本评论的真实情感类别,ŷ为模型预测的情感

类别。

loss=∑
D

i=1
∑
C

j=1
yj

ilogŷj
i +λ‖θ‖2 (20)

  其中,D 表示训练集数据样本量,C 与式(18)
和式(19)中的C 意义相同。为缓解模型训练时过

度拟合训练集的问题,使用系数为λ 的二范数作为

正则化项。

3.4 参数设置

优化器使用 Adam 算法,模型使用10-3学习

率,连续5次性能不提升则提前停止学习。词嵌入

方法分为两种,一种是GloVe840B[20]预训练的300
维词 向 量,另 一 种 使 用 包 含 12 层 网 络 结 构 的

BERT[27]预训练语言模型输出作为词向量,维度是

768维。文本中出现的未登录词和词性向量的维度

均为50,随机初始化矩阵中的参数满足(-0.01,

0.01)的均匀分布。同时,为防止模型缺乏泛化能力,
使用值为0.5的Dropout参数随机失活神经网络的神

经元,正则化系数λ设置为10-5。

3.5 对比模型

本文对比模型如下:

•SVM[5-6]:支持向量机分类器,通过人工构造

大量特征,并引入外部情感词典等方式完成分类。

•LSTM:长短时记忆网络模型,用于方面级

情感分类。

• TD-LSTM[7]:Target-DependentLSTM 模
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型,在方面词前后上下文分别建模,使用正向和反向

两个LSTM进行细粒度情感分类。

• ATAE-LSTM[10]:Attention-Based LSTM
withAspectEmbedding模型提出方面词嵌入概

念,并采用注意力机制加深文本评论中方面词相关

词汇的关注度。

•GCAE[12]:GatedConvolutionalNetworks 模

型,结合门控机制和卷积神经网络进行方面级情感

分类,卷积核数目为100,卷积核尺寸是[3,4,5]。

•IAN[17]:InteractiveAttentionNetwork模

型,通过注意力机制分别对方面词和上下文建模进

行方面级情感分类。

•RAM[18]:RecurrentAttentionNetworkon
Memory模型,提出循环注意力机制完成方面级情

感分类任务,多跳数目设置为3。

• AOA[28]:Attention-over-Attention Network
模型。联合学习方面词和上下文表示,利用注意力机

制自动关注文本评论中的重要词汇。

3.6 实验结果与分析

实验在搭载Intel(R)Xeon(R)CPUE5-2620处

理器和型号为TeslaP100GPU,拥有32GB内存的

服务器上进行。软件环境为Ubuntu16.04.6LTS
操作系统,Python3.6.2开发平台,基于PyTorch深

度学习框架构建模型。在三个领域的测试集上模型

的指标对比结果如表2所示,评价指标分别是3.2
节所介绍的准确率Accuracy和宏平均的F1 值,最
好的结果加粗表示。由于SVM 模型用到未知的特

征无法进行复现,因此本文引用Kiritchenko等[4]与

Dong等[18]论文中的结果进行实验对比,NA表示

没有获得的结果,表2中其余模型表现均为本文实

验复现结果。此外,除 MemGCN-BERT模型之外,
均采用预训练的GloVe词向量进行文本表示,并且

最终结果为5次实验的平均值[29]。

表2 测试集上模型的评测结果表

模型
Laptop Restaurant Twitter

准确率 F1 准确率 F1 准确率 F1

SVM 70.49 NA 80.16 NA 63.40 63.30

LSTM 69.59 62.73 77.32 65.29 68.87 66.76

TD-LSTM 70.47 64.79 78.73 68.75 69.85 67.85

ATAE-LSTM 73.07 67.97 79.44 68.86 70.28 68.51

GCAE 70.43 64.75 79.16 68.75 70.11 67.83

续表

模型
Laptop Restaurant Twitter

准确率 F1 准确率 F1 准确率 F1

IAN 71.47 65.78 78.80 68.14 70.52 68.93

RAM 74.16 69.95 80.23 70.35 70.08 68.47

AOA 73.19 68.57 80.07 69.75 71.18 68.84

MemGCN 74.38 70.30 81.55 72.87 72.19 70.29

MemGCN-BERT78.68 73.93 85.18 77.32 72.98 72.08

  从表2可以看出:首先,基于统计机器学习的

SVM 模 型 在 Restaurant数 据 集 上 的 效 果 优 于

LSTM模型,但它们都无法解决评论者对不同方面

词情感态度不一致时的方面级情感分类问题。其

次,TD-LSTM模型借助双向LSTM 对方面词与上

下文建立联系,三个数据库中均取得了模型性能的

提升。再 次,ATAE-LSTM 模 型 的 性 能 相 对 于

LSTM模型获得了1%~3%幅度的性能提升,这证

明了方面词向量和注意力机制的有效性[30-31]。最

后,基于CNN的GCAE模型,在全部评测数据集上

均与TD-LSTM有着相近的表现,但是其具有可以

并行计算、模型训练和预测速度更快的优势。

IAN、RAM与AOA模型均采用了将注意力机

制与RNN结合的方式改进模型,从表2的结果可

以看出,IAN模型在Laptop和Restaurant数据集

上的性能略低于RAM 模型,而在 Twitter数据集

上模型效果显著提升,AOA模型在三个公开数据

集上均取得优秀的方面级情感分类效果,这说明通

过注意力机制与循环神经网络结合方式的设计改

进,对于优化方面级情感分类模型性能有重要意义。
本文提出的融合注意力机制与词性、方面、位置

和句法等辅助信息的 MemGCN 模型在 Laptop、

Restaurant和Twitter数据集上均取得优异的方面

级情感分类效果。与LSTM 相比,MemGCN模型

在SemEval-2014任务四中F1 值均提高超过7%,

Twitter数据集上准确率取得了3%左右的提升。
此外,实验中尝试采用预训练语言模型对用户评论

进行文本表示,MemGCN-BERT模型在全部公开

数据集上均达到最佳的表现,这证明了BERT相比于

GloVe更擅于表示文本,下游的图卷积记忆网络模型

能够捕获到更多的情感信息。虽然使用预训练语言

模型可以获得分类效果的进一步提升,但是训练模型

和使用模型进行预测时需要花费更多的时间,而且模

型训练也会占用大量内存、计算资源和存储空间。另
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外,在样本量充足且均衡的社交领域数据上,通过两

种文本表示方法训练出来的模型效果较为接近。
为验证词性、方面、位置和句法四种辅助信息对

MemGCN模型分类准确率和F1的影响,实验中对

MemGCN模型进行了如图6和图7所示的消融实验。
在柱状图中,使用黑色表示包括所有辅助信息的

MemGCN模型性能,灰黑色、灰色、灰白色和白色柱用

于区分去掉位置、句法、词性和方面信息的模型表现。

图6 句法与辅助信息对分类准确率的影响

首先,在图6和图7中均可以看出,词性、方面、
位置和句法四种辅助信息都有益于 MemGCN模型

进行方面级情感分类。其次,本文提出的句法信息

对于模型性能的影响是最大的。最后,其余辅助信

息对 MemGCN模型性能影响的重要程度依次为方

面信息、位置信息和词性信息。

图7 句法与辅助信息对分类F1 影响

  为进一步探索不同模型的方面级情感分类效

果,本文分别将GCAE、IAN、RAM和AOA模型与

本文所提出的 MemGCN模型实例分类效果进行对

比分析。各模型在两个实例、三个方面词上的分类

结果见表3,其中,“真实”列表示评论者的正确情感

类别。在对比中可以发现,MemGCN模型具备根

据特定方面词进行情感分类的能力,而在句法结构

复杂的句子中,对比模型难于给出正确答案。

表3 实例分析

实例 方面词 GCAE IAN RAM AOA MemGCN 真实

Greatfoodbuttheservicewasdreadful!
food 负向 负向 正向 正向 正向 正向

service 负向 正向 正向 负向 负向 负向

Wedidn􀆳tknowifweshouldorderadrinkorleave? drink 负向 负向 负向 负向 中性 中性

  图8~图10分别为 MemGCN在餐馆领域正

向、负向和中性情感实例的可视化分析,如图所示,

颜色越深则代表注意力权重越大。

图8 “food”“service”方面注意力权重示意图

在图8中,实例的两个评价词分别修饰两个方

面词。对 于 “food”方 面 词 来 说,本 文 提 出 的

MemGCN 模 型 对 带 有 明 显 正 向 情 感 的 形 容 词

“Great”注意力机制的权重最大,于是能够将方面词

“food”归 于 正 向 评 价。同 样 地,当 方 面 词 为

“service”时,MemGCN 模 型 的 注 意 力 集 中 在

“dreadful”评价词上,因此将服务方面评论的情感

态度分类为负向。
通过图9对以上评论文本依存句法分析树的可

视化,证明了在一句话中同时出现多个方面词与多

个评价词时,MemGCN可以正确匹配方面词对应

的评价词,这样可以保证记忆网络在看到新的评价

词“dreadful”时,不会遗忘“Great”对“food”方面的

修饰,也可以解决模型过于关注评价词“Great”而与

401

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



8期 王光等:基于图卷积记忆网络的方面级情感分类

图9 实例的依存句法树可视化示意图

“service”方面词错误匹配的问题。

图10 “drink”方面注意力权重示意图

从图10可以看出,在句法结构较为复杂的实

例中,MemGCN模型的注意力集中在否定词“n􀆳t”
“should”和“leave”词汇上,将此实例的情感判别为

中性。由于训练数据中中性情感的样本量较小,
而且有离开之意的“leave”词距离方面词很近,可
能将这条数据错误预测为负向情感。

4 总结

为解决复杂句法结构中的方面级情感分类方面

词与评价词之间的依赖问题,本文使用注意力机制,
结合记忆文本语义、词性、方面与位置信息的记忆网

络,以及基于依存句法分析树的图卷积神经网络,提
出了一种句法信息感知的方面级情感分类模型。实

验结果证明,通过加入句法信息,可以增强评价词与

方面词之间的联系,能够明显改善方面级情感分类

的效果。在未来的工作中,我们将尝试更先进的预

训练语言模型优化语义信息,并计划将本文提出的

模型在其他细粒度情感分析任务,如评价对象提取

中进行尝试。
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