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摘摇 要摇 现有的视角级情感分析方法难以解决单词在不同语境下“一词多义冶问题,因此性能受限. 针对上述问题,
文中提出基于知识图谱与循环注意力网络的视角级情感分析方法. 首先,利用动态注意力机制,结合双向长短时记

忆网络的文本表示和知识图谱中的同义词信息,获得知识感知状态向量. 再联合位置信息构造记忆内容,并输入多

层门限循环单元,计算视角词情感特征,进行视角级文本情感分类. 在 3 个公开数据集上的实验表明,文中方法分

类效果较优.
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ABSTRACT 摇 The existing aspect level sentiment analysis methods cannot solve the problem of
polysemous word in different contexts. Therefore, a method for aspect level sentiment analysis based on
knowledge graph and recurrent attention network is proposed. The text representation of the bidirectional
long short鄄term memory network is integrated with synonym information in knowledge graph using dynamic
attention mechanism to obtain the state vector of knowledge perception. To classify aspect level
sentiment, the memory content is constructed by combining the location information and inputting the
multi鄄level gated recurrent unit for calculating the sentiment characteristics of aspect terms. The
experimental results show that the proposed method achieves better classification results on three open
datasets.

收稿日期:2020-03-06;录用日期:2020-05-29
Manuscript received March 6, 2020;
accepted May 29, 2020
国家自然科学基金项目(No. 61976054,61772135,U1605251)、
国家自然科学基金青年基金项目(No. 41801324)、福建省自

然科学基金面上项目(No. 2017J01755)、模式识别国家重点

实验室开放课题基金项目(No. 201900041)资助

Supported by National Natural Science Foundation of China(No.
61976054, 61772135, U1605251 ), National Natural Science
Youth Fund Project(No. 41801324), Natural Science Founda鄄
tion of Fujian Province(No. 2017J01755), Open Project of Na鄄
tional Laboratory of Pattern Recognition in China(No. 2019000
41)
本文责任编委 陈恩红

Recommended by Associate Editor CHEN Enhong
1. 福州大学 数学与计算机科学学院摇 福州 350116
2. 福州大学 福建省网络计算与智能信息处理重点实验室摇

福州 350116
3. 数字福建金融大数据研究所摇 福州 350116
4. 福建江夏学院 电子信息科学学院摇 福州 350108
1. College of Mathematics and Computer Science, Fuzhou Uni鄄

versity, Fuzhou 350116
2. Fujian Provincial Key Laboratory of Networking Computing

and Intelligent Information Processing, Fuzhou University,
Fuzhou 350116

3. Digital Fujian Institute of Financial Big Data, Fuzhou 350116
4. College of Electronics and Information Science, Fujian Jiangx鄄

ia University, Fuzhou 350108

第 33 卷摇 第 6 期 模式识别与人工智能 Vol. 33摇 No. 6
2020 年 6 月 Pattern Recognition and Artificial Intelligence Jun. 摇 2020

摇 摇 摇 摇 摇
摇 摇 摇 摇 摇
摇 摇 摇 摇
摇 摇 摇 摇 摇
摇 摇 摇 摇 摇
摇 摇 摇 摇 摇
摇 摇 摇 摇 摇
摇



Key Words摇 Aspect Level Sentiment Analysis, Knowledge Graph, Attention Mechanism, Deep Learning
Citation摇 DENG L M, WEI J J, WU Y B, YU X Y, LIAO X W. Aspect Level Sentiment Analysis

Based on Knowledge Graph and Recurrent Attention Network. Pattern Recognition and Artifi鄄
cial Intelligence, 2020, 33(6): 479-487.

摇 摇 随着互联网的迅速发展,用户在社交媒体上表

达他们对话题的评论呈现爆发式增长,大量信息的

流动影响组织的决策过程,对这些评论文本的研究

蕴含较大价值[1] . 视角级文本情感分析[2] 旨在确定

每个视角词在文本中表达的情感极性,以便提供比

文档级或句子级更全面、深入和细粒度的情感分析,
为人们提供便捷自动化的工具,提升互联网信息的

利用率.
视角级文本情感分类问题的方法通常提取和学

习文本特征,用于构建分类模型,主要包括基于情感

词典的方法和基于机器学习的方法. Liu[3]对含有情

感的单词或短语评分,解决因为否定词或转折词而

发生情感转移的问题. Moghaddam 等[4] 提取产品的

重要信息并评定星级,确定用户的满意程度. 也有研

究者采用 SVM 分类器[5]、N鄄gram[6]等进行情感极性

判断. 上述方法虽然取得一定效果,但需耗费大量的

人力、物力和资源设计语义和语法特征,方法性能极

大程度依赖这些特征,并且泛化能力较差.
深度学习方法通常从视角词和文本中自动获取

低维文本特征表示,并构造神经网络模型以进行视

角级文本情感分析,主要包括神经网络模型和注意

力机制模型[7] . Dong 等[8]提出基于目标依赖的长短

时记忆网络(Target Dependent Long Short Term Me鄄
mory, TD鄄LSTM),自适应递归神经网络对情感词向

特定视角词自适应传播建模,该过程完全取决于语

法依赖树,但可能会出现因为是非标准文本而不起

作用的情况. Tang 等[9]将句子分为视角词的左右两

个部分,并使用两个长短时记忆网络( Long Short鄄
Term Memory, LSTM)分别模拟视角词与其左上下

文和右上下文的相关性. Huang 等[10] 利用参数化的

滤波器和门限机制将相位信息融入卷积神经网络

中,有效捕捉特定的文本特征信息. Lei 等[11] 提出语

义认知网络,模拟人类阅读认知过程,较好地捕捉上

下文与视角词之间的关系. 上述方法中每个单词对

分类结果是同等重要的,未曾考虑在不同视角情况

下单词对情感分类的贡献程度不同的情况.
注意力机制模型主要计算上下文单词对文本的

贡献程度,有效解决神经网络对每个单词都是同等

考虑的问题. Wang 等[12] 提出带有视角词的基于注

意力的长短时记忆网络(Attention鄄Based LSTM with

Aspect Embedding, ATAE鄄LSTM),因视角词不同而

重点关注不同的上下文单词. Tang 等[13] 提出端到

端的记忆网络模型(Memory Network, MemNet),通
过多注意力机制捕捉外部记忆中每个上下文单词的

重要性,但并未结合不同的注意力结果. Ma 等[14] 设

计交互注意力网络( Interactive Attention Networks,
IAN),通过两个注意力网络对视角词和上下文进行

交互建模. Chen 等[15] 提出基于记忆块的循环注意

力网 络 ( Recurrent Attention Network on Memory,
RAM),利用双向长短时记忆网络 ( Bi鄄directional
LSTM, BiLSTM)并结合位置信息构造记忆块,然后

计算多层注意力的结果,最后利用门限控制单元进

行非线性的结合. Wang 等[16] 提出利用线性链式条

件随机场层捕捉视角词与观点词之间的依赖关系,
较好地处理复杂的句子. 上述方法仅考虑文本内容,
未考虑在不同语境下一个单词可能表现出不同的语

义信息,导致方法的预测性能下降.
针对上述问题,本文提出基于知识图谱与循环

注意力网络(Knowledge Graph and Recurrent Atten鄄
tion Network, KGRAN)的视角级情感分析方法. 首
先通过深层双向长短时记忆网络(Deep BiLSTM,
DBiLSTM)学习文本中词与词之间的上下文关系,设
计动态注意力机制融合知识图谱的过程:结合当前

单词向量表示与知识图谱中的同义词向量表示,构
建记忆内容,并引入哨兵向量避免外部知识误导方

法,获取符合当前语境的语义信息,进一步提升文本

分类的预测性能. 本文使用 SemEval 2014 Task4 的

公开数据集 Laptop、Restaurant 和 Dong 等[8] 采集的

Twitter 数据集进行实验,验证本文方法在视角级文

本情感分析问题上的有效性.

1摇 基于知识图谱与循环注意力网

络的视角级情感分析方法

1. 1摇 问题形式化定义

视角级文本情感分类任务旨在学习一个分类

器,将给定一个文本及文本中的一个视角词输入分

类器中,判断该文本关于给定视角的情感类别标签,
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这实质上是一个三分类问题.
本文的问题形式化定义如下: 假设给定一个

文本

S = {w1,w2,…,wi,wi +1,…,wi +l,…,wN},
其中文本中的视角词

wa = {wi,wi +1,…,wi +l},
类别集合 y = {y1,y2,y3} . 视角级文本情感分类任务

的目标是学习一个分类模型,将文本 S 和视角词 wa

映射至对应的类别标签 yi,即
f(S,wa) 寅 yi,

其中,文本 S包含 N个单词,视角词 wa 包含 l + 1 个

单词,类别集合 y1、y2、y3 分别表示情感极性为正面、
中立和负面.

1. 2摇 方法组成部分

基于知识图谱与循环注意力网络的视角级文本

情感分类方法框图如图1所示. 本文方法由6个部分

组成. 1)输入文本词嵌入层:将文本进行词向量化.
2)基于深层双向长短时记忆网络的词编码层:捕获

文本的双向语义依赖关系. 3)融合知识模块的编码

层:对知识图谱中的同义词信息与文本信息进行建

模. 4)融合位置注意力信息的文本表示:对单词的位

置信息进行建模,计算每个单词对文本情感分类的

贡献程度. 5)基于循环注意力网络的视角级情感特

征表示:计算每个记忆内容注意力得分,通过门限控

制单元提取文本特征. 6)输出层:输出文本的情感分

类结果.
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图 1摇 基于知识图谱与循环注意力网络的视角级情感分析方法框图

Fig. 1摇 Framework of aspect level sentiment analysis based on knowledge graph and recurrent attention network

1. 2. 1摇 输入文本词嵌入层

本文方法输入包含两部分:1)句子文本序列

S = {w1,w2,…,wi,wi +1,…,wi +l,…,wN};
2)句子中出现的视角词序列

wa = {wi,wi +1,…,wi +l} .
其中,视角词 wa 为句子 S 的子序列,视角词可以为

一个单词,也可以为多个单词. 每个单词 wi 沂 R | V| ,
V 为词汇大小. 假设 L 沂 Rd伊| V| 表示利用全局词

向量(Global Vector, GloVe) 生成的预训练词向量

查找表,其中 d 为词向量维度.

因此,本文将每个单词 wi 通过词嵌入矩阵 L 映

射成与之对应的词向量表示 vi 沂 Rd伊1,输入的句子

文本序列 S 映射的词嵌入表示为

Vs = {v1,v2,…,vi,vi +l,…,vN},
视角词序列 wa 的词嵌入表示为

Va = {vi,vi +1,…,vi +l} .
如果视角词是一个单词,直接取词嵌入后的向量作

为此视角词序列的表示,若视角词为多个单词构成,
取多个单词的词嵌入向量平均值作为此视角词序列

的表示.
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1. 2. 2摇 基于深层双向长短时记忆网络的词编码层

词编码层采用 DBiLSTM 获取文本隐藏层表示.
假设在每个时刻 t,前向 LSTM 在输出 l 层的隐藏层

状态向量 hl
t 的同时在隐藏层中维持一个记忆单元

cl
t,其中初始隐藏层向量 ho

t = vt,更新过程如下:
it = 滓(Wihl -1

t + Uihl
t -1),

f t = 滓(Wf hl -1
t + Uf hl

t -1),

ot = 滓(Wohl -1
t + Uohl

t -1),

ĉt = tanh(Wchl -1
t + Uchl

t -1),

cl
t = f t已cl

t -1 + it已ĉt,

hl
t = ot已tanh(cl

t) .
其中:滓 表示 logistic sigmoid 函数;tanh 表示 Hyper鄄
bolic tangent函数;已表示点乘操作符;it 表示 t时刻

的输入门、 f t 表示 t 时刻的遗忘门、ot 表示 t 时刻的

输出门、cl
t 表示 t 时刻的记忆单元的激活向量,分别

控制是否根据当前输入这些向量与隐藏层状态向量

hl
t 具有相同的维度;Wi、Wf、Wo、Wc 表示前向 LSTM

的输入门、遗忘门、输出门、记忆单元在 l 层关于输

入向量的模型参数;Ui、Uf、Uo、Uc 表示前向LSTM的

输入门、遗忘门、输出门、记忆单元在 l 层关于隐藏

层向量的模型参数. 本文使用Karpathy等[17] 提出的

2 层 BiLSTM 堆叠而成,产生的初始记忆块如下:
H* = {h*

1 ,h*
2 ,…,h*

i ,…,h*
n },

其中

h*
i (= h

寅
l
i,h

饮

)l
i 沂 R d

寅
l+ d

饮
l .

1. 2. 3摇 融合知识模块的编码层

融合知识模块的编码层如图 2 所示,输入为单

词向量 vi 经过 DBiLSTM 进行编码后的隐藏向量 h*
i

及从WordNet知识库中获取与 vi 相关的一组候选同

义词 Synvi, 并使用对应关系空间中的翻译方法

(Translation in the Corresponding Relation Space,
TransR) [18] 等知识图谱嵌入方法学习候选词的表

示,每个候选同义词 k 沂 Synvi 都经过预训练词向量

查找表找到与之对应的向量 tk 沂 Rd伊1 .
本文使用带有哨兵向量的注意力机制,可动态

决定是否引入外部知识,并且区分哪一项外部知识

有效,从而更好地衡量同义词与上下文信息的关系.
哨兵向量

st = 滓(Wbh*
t -1 + Ubxt) .

其中:Wb、Ub 为要学习的权重参数矩阵;h*
t -1 为上一

个隐藏状态的输出向量,尽可能保存当前输入之前

的文本表示;xt 为当前输入的文本向量.
同义词向量 tk 和哨兵向量 st 的注意权重:

S( tk,h*
i ) = ( tkb) T tanh(Wt tk + Whth*

i + bt),

S(st,h*
i ) = (skb) T tanh(Wsst + Whsh*

i + bs),

琢 tk =
exp(S( tk,h*

i ))

移
num

k = 1
S( tk,h*

i ) + S(st,h*
i )

,

茁 t =
exp(S(st,h*

i ))

移
num

k = 1
S( tk,h*

i ) + S(st,h*
i )

.

其中:Wt、Wht、Ws、Whs 为方法需要学习的权重参数

矩阵;tkb、skb、bt、bs 为方法需要学习的权重参数向

量;S(·) 用于计算同义词 tk 和哨兵向量 st 在 h*
i 状

态下的重要性得分;琢 tk、 茁 t 分别表示同义词 tk 和哨

兵向量 st 与当前状态 h*
i 的相关性.
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1 2 n t
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图 2摇 知识图谱嵌入结构图

Fig. 2摇 Embedded structure of knowledge graph

同时,为了将知识图谱中的同义词信息融入编

码层,通过琢 tk、 茁 t 计算知识状态向量 pt,并将知识状

态向量 pt 与经过DBiLSTM获得的隐藏层向量 h*
i 结

合,得到隐藏层向量 m*
i ,称为知识感知状态向量:

m*
i = pt + h*

i ,

pt = 移
k沂Synvi

琢 tk tk + 茁 tst,

移
k沂Synvi

琢 tk + 茁 t = 1.

如果 Synvi = 覫,则令 pt = 0,即知识感知状态向

量与隐藏层向量一致. 其中,知识状态向量 pt 与隐

藏层向量 h*
i 具有相同维度.

使用知识感知状态向量 m*
i 作为文本表示的记

忆块:
M* = {m*

1 ,m*
2 ,…,m*

t ,…,m*
n } .
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1. 2. 4摇 融合位置注意力信息的文本表示

一个上下文单词靠近视角词会比远离视角词的

上下文单词更重要,对视角级情感分类的作用更大.
因此,本文构造上下文词语与视角词之间的位置信

息关系,用于衡量每个单词对文本情感分类的贡献

程度. 在第 i 个单词的位置权重如下:

w i = 1 - i - t
tmax

, ui =
i - t
tmax

,

其中,t 为视角词的位置,tmax 为输入文本的单词总

数,ui 为上下文单词与视角词的相对位置距离.
如果视角词是由多个单词组成的,计算上下文

单词与视角词的距离 i - t可以判断上下文单词在视

角词的左侧还是右侧. 若在左侧,t 表示视角词最左

边单词的位置;若在右侧,t 表示视角词最右边单词

的位置:从而计算上下文单词与视角词的距离. 结合

位置注意力机制计算的权重 wi 与融合知识图谱的

感知状态向量 m*
i ,生成位置权重记忆块:

M = {m1,m2,…,mt,…,mn},

mi = (wim*
i ,ui) 沂 R d

寅
l+ d

饮
l+1 .

1. 2. 5摇 基于循环注意力网络的视角级情感特征

表示

本文采用多层注意力机制,从融合知识模块和

位置注意力的记忆内容中提取信息,在获得融合知

识模块和位置注意力的记忆内容 M 后,计算每个记

忆块 m j 的注意力得分:
gt
j(m j,et -1,vt) = WAL

t (m j,et -1,vt) + bAL
t ,

琢 t
j =

exp(gt
j)

移
k

exp(gt
k)

, iALt = 移
N

j = 1
琢 t

jm j,

其中,设 e0 为 0 向量,WAL
t 为模型需要学习的权重参

数矩阵,bAL
t 为模型需要学习的权重参数向量.

同时利用门限循环单元(Gated Recurrent Unit,
GRU),在每个记忆块的注意力得分计算后更新每

层的 et,将上一轮的计算结果 et -1 与本轮的表示 iALt
非线性地结合,引导方法加入一些有用信息,更好地

保留当前注意力机制之前的结果,有利于模型的分

类预测. 更新 et 的过程如下:
r = 滓(Wr iALt + Uret -1),

z = 滓(Wz iALt + Uzet -1),

～et = tanh(Wx iALt + Wg(r已et -1)),

et = (1 - z)已et -1 + z已～et .

其中:Wr 沂 RH伊( d
寅

l+ d
饮

l+1),Wz 沂 RH伊( d
寅

l+ d
饮

l+1),Wx 沂

RH伊( d
寅

l+ d
饮

l+1);Ur 沂 RH伊H,Uz 沂 RH伊H,Wg 沂 RH伊H 为方

法需要学习的权重参数矩阵;H 为 GRU 隐藏的神经

元单元数.
1. 2. 6摇 输出层

本文将最后一次的输出向量 en 作为特征,并将

其输入到 softmax 层中进行视角级文本情感分类预

测. 该模型通过最小化交叉熵误差进行模型的训练,
损失函数如下:
loss =

摇 移
( s,va)沂T

移
c沂y

Pg
c( s,va)·ln(Pc( s,va)) + 姿椰兹椰2,

其中,T 表示训练集中的所有句子,y 表示情感类别

的标签集合,( s,va) 表示句子-视角组成的训练数

据对,Pg
c 表示文本的真实情感类别标签,Pc 表示预

测的情感类别标签值,参数集合 兹 在模型训练过程

中进行调整. 在实验过程中,使用自适应低阶矩估计

优化器(Adaptive Estimates of Lower鄄Order Moments,
Adam) 更新规则作为优化方法更新参数,同时采用

L2 正则化和随机失活(Dropout) 减小模型过拟合的

影响.

2摇 实验及结果分析

2. 1摇 实验数据集及实验设置

本文在 3 个公开标准数据集上进行实验:饭店

(Restaurant)、笔记本(Laptop) 数据集采用 SemEval
2014 Task4[2] 公开的数据集;推特(Twitter) 领域数

据集采用Dong等[8] 采集的数据集. 这3个数据集都

含有 3 个情感极性标签: 正面 (Positive)、 负面

(Negative)、中立(Neutral) . 具体情况如表 1 所示.

表 1摇 实验数据集

Table 1摇 Experimental datasets

名称 正面 负面 中立 总计

Laptop 训练集
测试集

994
341

870
128

464
169

2328
638

Restaurant 训练集
测试集

2164
728

807
196

637
196

3608
1120

Twitter 训练集
测试集

1561
173

1560
173

3127
346

6248
692

本文使用WordNet,利用 Bordes等[19] 提供的预

处理数据, 训练知识图谱嵌入方法, 其中包含

151 442 对三元组,40 943 个语法集,18 个关系.
实验采用 GloVe 词向量查询表进行词嵌入初始

化,在训练过程中不再更新. 词嵌入维度和隐藏状态

维度均设置为 300,学习率设置为 0. 005,L2 正则项
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的权重系数 姿 = 0. 001,dropout 系数设置为 0. 5.
本文使用 Tensorflow实现KGRAN及方法对比,

使用相同输入、词向量查询表、词嵌入维度、隐藏状

态维度和优化器等.
2. 2摇 评价指标

本文采用正确率(Accuracy, Acc) [8] 和宏平均

下的 F1 值(Macro鄄F1, Mac鄄F1) 作为实验评价指标

衡量总体实验效果,具体计算公式如下:

Acc = total_true
total_ gold,

Mac鄄F1 = 1
class_num 移

class_num

l = 1
F1 l,

F1 l =
2·P l·R l

P l + R l
,

P l =
n_truel

n_predictl
, R l =

n_truel
n_goldl

,

其中,n_truel 为方法准确预测类别为 l 的数量,n_
predictl 为预测类别为 l的数量,n_ goldl 为实际属于

类别 l 的数量,P l 为精确率,R l 为召回率.
2. 3摇 对比方法

选取的对比方法如下.
1)SVM[4] . 利用 SVM 提取一系列特征,在 Sem

Eval2014 Task4 上取得良好效果.
2)LSTM[9] . 使用 LSTM 计算句子的特征表示,

LSTM 是一个循环模型,把最后一个单词对应的隐

藏层状态输出向量作为句子特征.
3)TD鄄LSTM[8] . 利用 2 个 LSTM 网络对视角词

的左侧和右侧上下文进行建模,再连接建模后的两

个上下文表示,用于预测视角词的情感极性.
4)ATAE鄄LSTM[12] . 在每个单词后面附加视角

词,增强视角词对文本情感极性预测的影响,并使用

带有注意力机制的 LSTM 网络预测视角词的情感

极性.
5)IAN[14] . 设计注意力机制,可以交互学习上

下文表示和视角词表示.
6)MemNet[13] . 一个多层的共享参数计算层,每

层都是基于上下文信息和位置注意力的模型,可为

每个上下文单词学习一个权重,并利用这些信息计

算文本表示,用于视角词情感极性预测.
7)RAM[15] . 通过 DBiLSTM 改进 MemNet 构造

的记忆块,并利用门限控制单元非线性结合多个注

意力输出句子的表示.
8) 基于内容注意力的视角情感分类模型(Con鄄

tent Attention Based Aspect Based Sentiment Classi鄄
fication Model, Cabasc) [7] . 利用句子级注意力机制

从全局捕获关于给定视角的重要信息,并通过上下

文注意力机制考虑单词及其相关性顺序,解决记忆

模型的短视问题.
9) 基于语法导向的混合注意力网络(Syntax鄄

Directed Hybrid Attention Network, SHAN) [20] . 利

用全局注意力机制捕获关于视角的粗略信息,利用

语法导向的局部注意力机制从语法上观察接近视角

的单词,利用信息门综合局部和全局注意力结果的

信息,自适应地生成一个噪声更小、面向情感的文本

表示.
2. 4摇 有效性对比

为了验证本文方法的有效性,各方法在 3 个数

据集上的 ACC 和 Mac鄄F1 值对比如表 2 所示. 表中

SVM、IAN、RAM、SHAN 为从相关论文中获取的实

验结 果,LSTM、TD鄄LSTM、ATAE鄄LSTM、MemNet、Ca鄄
basc 为根据相关论文复现的结果.

表 2摇 各方法在 3 个数据集上的实验结果对比

Table 2摇 Experimental results comparison of different
algorithms on 3 datasets

方法
Laptop

Acc Mac鄄F1
Restaurant
Acc Mac鄄F1

Twitter
Acc Mac鄄F1

SVM 70. 49 - 80. 16 - - -
LSTM 66. 77 61. 78 74. 29 62. 58 66. 33 63. 37
TD鄄
LSTM 67. 71 60. 25 75. 36 64. 48 69. 51 67. 13

ATAE鄄
LSTM 68. 50 61. 52 77. 32 64. 99 68. 93 67. 22

IAN 72. 10 63. 10 78. 60 67. 40 68. 80 66. 60
MemNet 71. 79 67. 07 79. 96 69. 09 70. 09 66. 81
RAM 74. 49 71. 35 80. 23 70. 80 69. 36 67. 30
Cabasc 75. 07 70. 13 80. 54 70. 76 71. 53 69. 79
SHAN 74. 64 - 81. 02 - - -
KGRAN 75. 54 71. 67 82. 05 72. 55 72. 25 71. 02

由表 2 可看出, 本文方法取得最优结果.
KGRAN的性能优于 Cabasc、SHAN,因为KGRAN中

考虑到不同单词在不同语境中可能会有不同的语义

信息,通过动态注意力机制衡量知识图谱中的同义

词信息对当前信息的影响,更好地刻画单词在当前

语境下的语义信息,为情感分类提供更细粒度的特

征,促使性能得到进一步提升.
相比神经网络的 LSTM 和 TD鄄LSTM,SVM 取得

更优结果,在 Laptop、Restaurant 数据集上正确率分

别达到 70. 49% 、80. 16% . 这主要是因为 LSTM 欠缺

对视角词信息的考虑,TD鄄LSTM 因为无法捕获视角

词和上下文的交互,并且获取特征主要集中在靠近
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视角词的部分,可能会忽略长距离的情感特征而导

致性能较差,因此特征工程有助于性能提升,但是需

要耗费大量资源.
在基于注意力机制的神经网络中,相比MemNet,

RAM 在 Laptop、Restaurant 数据集上的正确率分别

提升 2. 7% 和 0. 27% . 这主要是因为 MemNet 仅使

用一层注意力机制计算,而RAM是将不同注意力计

算层的结果非线性结合用于计算, 因此取得优于

MemNet 的结果. 相比 RAM,Cabasc 在 3 个数据集上

的正确率分别提升 0. 58% 、0. 31% 、2. 17% ,主要是

因为 Cabasc 设计句子级注意力机制,从全局角度捕

获特定视角词的重要信息,通过上下文注意力机制

衡量单词与视角词之间的顺序和关系,为每个视角

词定制记忆内容, 因此 Cabasc 性能优于 RAM.
SHAN 充分利用基于句法的局部信息和全部信息实

现注意力权重的动态调整,在 Restaurant 数据集上

取得优于 Cabasc 的性能.
2. 5摇 不同知识图谱嵌入方式的影响

本节分析不同的知识图谱嵌入方式对方法性能

提升的影响,具体实验结果如表 3 所示. 由表可看

出,使用 TransR 对方法性能提升最多,在 Laptop、
Restaurant和Twitter这3个数据集中正确率分别达到

75. 54%、82. 05%、72. 25% . 这主要是因为 TransR 对

于不同关系关注实体的不同属性,相似实体在实体

空间中彼此靠近,而在特定的不同方面对应的关系

空间 彼 此 远 离. 而 翻 译 嵌 入 方 法 (Translating
Embedding, TransE) [19] 只能在一对一的简单关系

模型中和大规模稀疏知识库上取得良好的性能和可

扩展性. 基于超 平 面 翻 译 方 法 (Translating on
Hyperplanes, TransH) [21] 虽然解决 TransE 不能处

理复杂关系的缺点,但由于实体向量被投影到关系

的语义空间中,导致它们具有相同维度,限制模型的

表达能力. 因此,TransR 能将同义词更准确地映射

到低维空间中,取得最优结果.

表 3摇 各嵌入方式对本文方法性能的影响

Table 3摇 Effect of different knowledge graph embedding on
performance of the proposed method

嵌入
方式

Laptop
Acc Mac鄄F1

Restaurant
Acc Mac鄄F1

Twitter
Acc Mac鄄F1

TransH 73. 82 68. 75 80. 63 71. 06 69. 65 67. 74
TransE 74. 14 68. 90 81. 25 71. 87 70. 23 68. 90
TransR 75. 54 71. 67 82. 05 72. 55 72. 25 71. 02

2. 6摇 注意力计算层数的影响

本节分析不同的注意力计算层数对性能的影

响,具体结果如图 3 所示. 由图可看出,本文方法随

循环注意力层数增加先递增后递减,在层数为 3 的

时候 Acc 和Mac鄄F1 值达到最佳,使用单层注意力计

算层数的性能总是不如使用多层注意力计算层数的

性能. 这说明在复杂情况下,单层的注意力计算层数

可能无法有效捕捉文本中的情感特征关键信息. 同
时,方法性能并非随着注意力计算层的增加而增加.
由图可看出,当注意力计算层数为 3 时,本文方法在

3 个数据集上的 Acc、Mac鄄F1 值取得最优值,但是超

过 3 层之后方法性能有所下降. 这主要是由于随着

层数的增加,复杂度增加使方法变得更难以训练,泛
化能力下降.
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图 3摇 注意力计算层数对本文方法性能的影响

Fig. 3摇 Effect of multiple computation layers on performance
of the proposed method

2. 7摇 注意力机制的影响

为了更好地说明注意力机制对文本表示的影

响,选择如下样例进行注意力可视化.
例:Great food but the service was dreadful!
译:食物不错,但服务太差了!
视角词:food摇 摇 摇 极性:Positive
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视角词:service摇 极性:Negative
例子中含有 2 个不同的视角词,在不同视角词

下具有不同的情感极性,图4(a) 为视角词“food冶 下

各个单词的注意力权重可视化效果图,可看出经过

3 层注意力层计算之后,单词“Great冶 注意力权重最

高,并正确预测文本在视角词“food冶 下的情感极性

为积极. (b) 为视角词“service冶 下各个单词的注意

力权重可视化效果图,此时单词“dreadful冶 注意力

权重最高,正确预测文本在视角词“service冶 下的情

感极性为消极. 由此说明注意力机制可有效刻画不

同视角下文本单词对情感分类的重要性,较好地衡

量单词对文本情感分类的贡献度.

0.4

0.3

0.2

0.1

0

hop1 hop2 hop3

Great
food but the

service was

dreadful !

(a)food

0.25

0.20

0.15

0.10

0.05

0

hop1 hop2 hop3

Great
food but the

service was

dreadful !

(b)service

图 4摇 两个视角词的注意力权重

Fig. 4摇 Attention weight of 2 aspect words

3摇 结 束 语

本文提出基于知识图谱与循环注意力网络的视

角级情感分析方法. 首先通过深层双向长短时记忆

网络获取输入文本的上下文编码信息,利用注意力

机制将知识图谱融入神经网络模型中,解决单词在

不同句子中具有不同含义的问题. 再利用单词与视

角词的相对位置计算每个单词对视角词的位置注意

力得分,并将该结果与融合知识图谱的记忆块结合,
构造融合知识图谱的位置注意力记忆块. 最后,利用

门限控制单元将前一轮计算结果与该轮注意力得分

进行非线性结合,将最终一轮结果作为文本的特征

输入分类器中,得到预测结果. 实验表明,本文方法

在 3 个数据集上的正确率和宏平均 F1 值都具有一

定提升. 今后将考虑引入对抗训练,增加方法的泛化

能力和鲁棒性.
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