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摘　要　　目前针对用户评论中方面词项情感分类任务的研究大多忽略了依存句法信息，或并未建立依存句法
结构与单词之间的联系。为此，提出一种基于 ＧｒａｐｈＬＳＴＭｓ的双重位置感知方面级情感分类方法。通过 Ｇｒａｐｈ
ＬＳＴＭｓ学习词项的上下文语境特征；在双向ＧＲＵ的输入中拼接具有双重位置信息的位置向量，优化句子情感编
码；利用注意力机制捕获关键的情感特征，实现分类。在 ＳｅｍＥｖａｌ２０１４的两个数据集上的实验结果表明，该模型
相比几种基线模型在准确率和ＭａｃｒｏＦ１这两个指标上提升明显。
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０　引　言

如今移动互联网发展迅猛，在各大网站上每天都

有大量的评论出现，这些评论往往带有一定的情感倾

向，在一定程度上能反映目标事物的特点或优缺点等

客观信息。通过分析这些评论的情感倾向，企业可以

针对性地优化产品和营销，个人也能基于此做出适合

自己的选择。因此，不论是对企业还是个人，情感分

析技术都具有巨大的应用价值。情感分析（Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

Ａｎａｌｙｓｉｓ）旨在挖掘出评论文本的情感倾向［１］，其利用

文本分析、机器学习和深度学习等技术对带有情感倾

向的文本进行分析、计算、推理和归纳［２］。根据分类的

粒度不同，情感分析主要有两个分类任务：篇章级和句

子级的粗粒度任务与方面级的细粒度任务。其中，篇

章级和句子级本质上基本相同，句子可看作是简短的

文章［１］。粗粒度分类任务针对评论的整体，文章或句

子对应一个评论对象，分类的结果是全局的情感极性。

然而，目前的评论所蕴含的情感倾向往往具有多样性，

针对的评论对象也并非单一，粗粒度的情感分类任务
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无法满足目前评论中复杂的情感极性的判断需求。因

此，近些年，相关领域的研究主要集中在细粒度的方面

级分类任务上，在应用方面也更有价值。

方面级情感分析旨在分析评论中一个或多个评论

对象各自的情感极性，根据分类的对象不同，其又分

为方面类别情感分析ＡＣＳＡ（ＡｓｐｅｃｔＣａｔｅｇｏｒｙＳｅｎｔｉｍｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ）和方面词项情感分析 ＡＴＳＡ（ＡｓｐｅｃｔＴｅｒｍ
ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）这两个子任务，其中 ＡＴＳＡ为本文
研究的任务。对于 ＡＣＳＡ，分析对象为预先总结好的
类别词，对于ＡＴＳＡ，分析对象则是评论中出现的具体
的目标词（本文用目标词代表方面词项分类任务的判

断对象）。例如：“Ｂｕｔｔｈｅｓｔａｆｆｗａｓｓｏｈｏｒｒｉｂｌｅｔｏｕｓ．”类
别词可以是“ｓｅｒｖｉｃｅ”，而“ｓｔａｆｆ”则是具体的目标词，两
种分类任务分别对这两个对象进行情感极性的判断。

目前的研究工作大多基于深度学习，同时考虑语言学

等人工特征辅助分类，如依存句法、位置权重和情感词

典等。其中：依存句法可根据句法结构将线性距离较

远的两个单词联系起来；位置权重则是考虑句中单词

与目标词之间相对距离对情感极性判断的影响，包括

根据线性位置和句法位置得出的两种相对距离（下文

分别用线性距离和句法距离表示）。现有的利用句法

结构的研究都是将单词间的线性关系和句法关系分开

处理，并未将两者有机结合在一起，尤其在位置权重的

处理上，单一的位置权重存在局限性，并不能很好地表

示对应单词的重要性。

受句法分析、图神经网络和位置权重等研究的启

发，本文提出一种基于ＧｒａｐｈＬＳＴＭｓ［３］的双重位置感知
方面级情感分类方法 ＤＰＡＧＬ（ＤｕａｌＰｏｓｉｔｉｏｎＡｗａｒｅｎｅｓｓ
ｂａｓｅｄｏｎＧｒａｐｈＬＳＴＭｓ）。本文模型主要由两个编码层
和一个注意力层组成，其中，编码层分为语境编码和情

感编码：语境编码用来掌控目标词与其他单词之间的

关联；情感编码则是学习句中的情感特征，用于最终的

情感分类。在位置权重的处理上，本文利用两种相对

距离和可学习的二维参数矩阵计算出对应的位置向

量，以表示同时具有线性和句法距离的位置权重。

在ＳｅｍＥｖａｌ２０１４的餐馆和笔记本领域的数据集上
进行的实验表明，本文模型与目前一些优秀的方法相

比，分类效果有一定的提升。

１　相关工作

１．１　神经网络
以往许多研究工作使用机器学习的方法进行情感

分类，如朴素贝叶斯和支持向量机等［４］，这些方法分类

的效果依赖人工设计的特征和规则的质量，需要丰富

的经验和大量的人力。而且，在不同领域，相应的特征

也不同，不易移植推广，无法满足目前的应用需求。

近年来，基于神经网络的研究取得了不错的进展，

如卷积神经网络（ＣＮＮ）和循环神经网络（ＲＮＮ）及其
相应的变体———长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）和门控循环
单元（ＧＲＵ）等，再结合注意力机制［５］和记忆网络［６］

等，极大地提升了情感分类的效果。而且，神经网络能

够自主地学习相应的特征，相较于传统的分类方法，不

需要大量的人力和特征工程，简化了特征学习过程。

ＣＮＮ擅于提取局部特征，最初应用于图像领域，Ｋｉｍ［７］

在此基础上提出了用于文本分类的模型。Ｔａｎｇ等［８］

提出了两种基于ＬＳＴＭ的模型：ＴＤＬＳＴＭ和ＴＣＬＳＴＭ，
ＴＤＬＳＴＭ注重目标词的上下语境对其的影响，ＴＣ
ＬＳＴＭ在ＴＤＬＳＴＭ的基础上将目标词参与到 ＬＳＴＭ的
计算中，与简单的ＬＳＴＭ方法相比，两个模型都有不小
的提升。刘全等［９］提出结合区域 ＣＮＮ和分层 ＬＳＴＭ
的网络模型，结合两种网络的优点，学习出文本中长距

离的依赖关系和局部特征。Ｗａｎｇ等［１０］在 ＬＳＴＭ的基
础上引入注意力机制，将目标词向量参与到注意力权

重的计算，实现分类效果的提升。Ｍａ等［１１］考虑到目

标词自身对分类的影响，用 ＬＳＴＭ分别对句子和目标
词组合进行独立编码，再相互使用注意力机制，得到最

终的情感表示。Ｔａｎｇ等［１２］通过深层记忆网络重复提

取关键信息，较单一的注意力机制分类效果提升明显。

Ｃｈｅｎ等［１３］将多层注意力机制和 ＧＲＵ网络相结合，分
类效果有所提升。

１．２　依存句法
句中单词之间除了依次相邻的关系外，还具有句

法上的联系。依存句法分析（ＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙＰａｒｓｉｎｇ，ＤＰ）
可通过分析句中单词之间的依存关系展示句子的句法

结构。在句法结构上，线性距离较远的两个单词依旧

有可能存在直接的联系，对其合理地利用能够提升情

感分类效果。

如图１所示，目标词为ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，决定其情感极
性的单词为 ｄｉｓａｐｐｏｉｎｔｍｅｎｔ，在线性距离上，两者相距
较远，但在句法结构上，两者为相邻的。因此，在这种

情况下，句法信息更能帮助目标词的情感极性判断。

Ｗａｎｇ等［１４］提出了基于 ＴｒｅｅＬＳＴＭ的分类模型，利用
句法依赖树提升分类效果。Ｈｕａｎｇ等［１５］采用图注意

力网络［１６］（ＧＡＴ）处理句法特征的提取，实现了不错的
分类效果。Ｚｈａｎｇ等［１７］使用图卷积神经网络［１８］（ＧＣＮ）
提取句法特征，然后利用注意力机制实现分类。
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图１　依存句法

１．３　位置权重
许多研究考虑不同单词与目标词之间的位置信息

以提升分类效果。一般认为，距离目标词越近的单词

对其情感极性判断的影响越大。武婷等［１９］计算出线

性距离的权重后与词嵌入相乘得到新的带有位置属性

的词向量。Ｇｕ等［２０］则是提出利用位置向量表示每

个单词的位置权重，优化编码效果。但是，这种简单

的线性位置关系存在弊端。例如：“Ｇｒｅａｔｆｏｏｄ，ｂｕｔｔｈｅ
ｓｅｒｖｉｃｅａｔｔｈｅｒｅｓｔａｕｒａｎｔｗａｓｄｒｅａｄｆｕｌ．”对于目标词
“ｓｅｒｖｉｃｅ”而言，“Ｇｒｅａｔ”和其的距离与其对应的情感词
“ｄｒｅａｄｆｕｌ”相同，这会计算出错误的位置权重。因此，
支淑婷等［２１］提出了一种基于标点符号的权重梯级衰

减算法来计算句子中目标词与上下文之间的相对位置

权重，在一定程度上避免错误的位置信息。

同样，句子的句法结构在位置权重方面也能提供

有用的信息。就上面的例子而言，目标词“ｓｅｒｖｉｃｅ”与
情感词“ｄｒｅａｄｆｕｌ”在句法结构上有直接的联系，计算位
置权重时可获得较高的权重。Ｚｈａｎｇ等［２２］将句法权重

与编码层的隐藏状态向量相乘，得到新的特征表示。

苏锦钿等［２３］同时考虑了线性距离和句法距离的作用，

但在处理方式上有所差别。他们将线性距离映射成多

维向量，与词嵌入相加取均值作为模型的输入。随后，

他们将句法权重与编码层的隐藏状态相乘，最终得到

具有两种位置权重加权的特征表示。

１．４　ＧｒａｐｈＬＳＴＭｓ
ＧｒａｐｈＬＳＴＭｓ是一种基于ＬＳＴＭ的网络结构，最初

应用在关系抽取领域。与 ＧＣＮ、ＧＡＴ等图神经网络相
似，其也可提取非欧氏关系结构的特征，因此可用于处

理句法结构信息。ＧＣＮ和 ＧＡＴ同一时刻仅能处理一
种非欧氏关系特征，因此，以往的研究大多将其用来单

独处理句法关系。而ＧｒａｐｈＬＳＴＭｓ不局限于一种结构
关系的特征提取，它能同时学习多种结构关系的特征，

根据单词间不同的联系考虑一个或多个不同的上一时

刻隐藏状态来计算当前时刻的隐藏状态。对于约定线

性和句法这两种关系，其在提取单词线性特征的基础上

可学习句法特征，不需要将线性和句法特征分别处理。

基于单向句法依赖树的结构如图２和图３所示。

图２　ＧｒａｐｈＬＳＴＭｓ正向

图３　ＧｒａｐｈＬＳＴＭｓ反向

２　模型描述

本文提出基于ＧｒａｐｈＬＳＴＭｓ的双重位置感知方面
级情感分类方法，在语境编码层采用 ＧｒａｐｈＬＳＴＭｓ实
现单词间线性和句法关系的上下文特征提取。在情感

编码层中，本文将同时具有线性距离和句法距离信息

的位置权重向量与词嵌入拼接，作为双向 ＧＲＵ的输
入。在注意力层中，ｑｕｅｒｙ为语境编码层对应目标词的
隐藏状态向量，ｋｅｙ和 ｖａｌｕｅ皆为情感编码层的隐藏状
态。最后将注意力结果输入到分类器，实现情感分类。

模型整体架构如图４所示。

图４　模型概括

２．１　输入层
在将句子输入到编码层前，需要预处理以下几个

部分：将所有单词转换成小写；处理句法结构关系（若

一个评论由多个句子组成，即评论中存在句号和感叹

号等符号，整个句子的依赖会出现割裂，产生多个句法

依赖树。因此，本文将当前单句的根节点指向上一个

单句的根节点，以实现多个句子之间的联系。）；通过

句法依存树对句子进行分词处理（依存句法处理工具

返回的句子和原本的句子可能存在差异，如将缩写分

开等）；标记目标词在句中的位置和长度（目标词可能

由多个单词组成）；计算出句子中每个单词与目标词

之间的相对距离，包括线性距离和句法距离；将原始的

单词序列转换为向量形式等。

本文使用预训练好的３００维的 Ｇｌｏｖｅ向量来处理
单词序列的向量转换，转换后的句子表示为 Ｓ＝｛ｗ１，
ｗ２，…，ｗｉ，…，ｗｎ－１，ｗｎ｝，其中：ｗｉ表示句子中第 ｉ个单
词，ｎ为句子的长度。

相对距离有两种，分别为线性距离和句法距离，如

图５和图６所示。这两个皆表明句子中其他单词对目
标词情感极性的影响程度，除目标词外，距离越小，影
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响越大。

图５　线性距离

图６　句法距离

初始位置权重计算方式如下：

ｐｉ＝
１－

ｄｉｓ
ｍａｘ＋１

　 ｄｉｓ＞０

０ ｄｉｓ
{ ＝０

（１）

式中：ｄｉｓ表示目标词与其他单词之间的相对距离；ｍａｘ
为当前句子相对距离的最大值。对于目标词由多个单

词组成的情况，其他单词与目标词的相对距离以离目

标词成员的最小距离为准。

２．２　编码层
２．２．１　语境编码

语境编码层由ＧｒａｐｈＬＳＴＭｓ实现，计算公式如下：

ｉｔ＝σ（Ｗｏｘｔ＋∑
ｊ∈Ｐ（ｔ）
Ｕｍ（ｔ，ｊ）ｏ ｈｊ＋ｂｉ） （２）

ｏｔ＝σ（Ｗｏｘｔ＋∑
ｊ∈Ｐ（ｔ）
Ｕｍ（ｔ，ｊ）ｏ ｈｊ＋ｂｏ） （３）

ｃ～ｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｃｘｔ＋∑
ｊ∈Ｐ（ｔ）
Ｕｍ（ｔ，ｊ）ｃ ｈｊ＋ｂｃ） （４）

ｆｔｊ＝σ（Ｗｆｘｔ＋Ｕ
ｍ（ｔ，ｊ）
ｆ ｈｊ＋ｂｆ） （５）

ｃｔ＝ｉｔ×ｃ～ｔ＋∑
ｊ∈Ｐ（ｔ）
ｆｔｊ×ｃｊ （６）

ｈｔ＝ｏｔ×ｔａｎｈ（ｃｔ） （７）
式中：ｊ表示与当前时刻有联系的隐藏状态下标，ｈｊ为

隐藏状态；ｉｔ为输入门；ｏｔ为输出门；ｃ～ｔ为候选的细胞状
态；ｆｔｊ表示遗忘门；ｃｔ为当前时刻的细胞状态；ｈｔ为输出
状态；Ｕｍ（ｔ，ｊ）为不同类型关系的参数矩阵；Ｐ（ｔ）表示与
当前状态有联系的隐藏层状态下标集合；σ表示 ｓｉｇ
ｍｏｉｄ函数；ｔａｎｈ双曲正切函数。

ＧｒａｐｈＬＳＴＭｓ为双向的网络，第ｔ时刻的隐藏状态

向量表示为：ｈｔ＝
ｈ

ｈ[ ] ，ｈ 表示正向的隐藏状态向量，ｈ
表示反向的隐藏状态向量。最终得到的隐藏层状态

为：Ｈ＝［ｈ１，ｈ２，…，ｈａ１，…，ｈａｌ，…，ｈｎ－１，ｈｎ］，ｈａ１至 ｈａｌ
表示目标词组合对应的隐藏状态向量。若 ｌ＞１，则采
用平均池化的方式得到最终的隐藏状态向量ｈａ。

此外，在句法依存树中，单词之间的联系是单向

的，存在目标词指向情感词的情况，如图１所示。在
ＧｒａｐｈＬＳＴＭｓ中会错过相应特征的学习。因此，本文
使用无向的依存树，即对称的依存矩阵来表示句中单

词间的依存关系。

２．２．２　情感编码
情感编码层由双向ＧＲＵ实现，计算公式如下：

ｒｔ＝σ（Ｗｒ［ｘｔ，ｈ（ｔ－１）］＋ｂｒ） （８）
ｚｔ＝σ（Ｗｚ［ｘｔ，ｈ（ｔ－１）］＋ｂｚ） （９）

ｎｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｎ［ｘｔ，ｒｔ×ｈ（ｔ－１）］＋ｂｎ） （１０）
ｈｔ＝（１－ｚｔ）×ｎｔ＋ｚｔ×ｈ（ｔ－１） （１１）

式中：下标ｔ代表序列当前时刻，ｔ－１代表上一时刻；ｒｔ
为重置门；ｚｔ为更新门；ｎｔ为候选隐藏状态；ｈｔ为当前时
刻的隐藏状态；Ｗ为权重矩阵；ｂ为偏置向量。

在输入的词嵌入中，本文加入位置权重以优化编

码效果。句子中每个单词都有一个初始的位置权重，

由线性和句法相对距离经计算的结果组成，随后通过

学习得出合适的位置向量以表示位置权重。具体的计

算方式如下：

ｐｖｉ＝Ｗｐｐｉ （１２）
式中：ｐｖｉ表示ｉ位置的权重向量；Ｗｐ∈Ｒ

（ｄｐ，２）是在训练

中学习的参数矩阵，ｄｐ为位置权重向量的维度；ｐｉ∈
ｐ（２，１）（ｐ∈［０，１］）表示 ｉ位置单词的初始权重。最终

的输入表示为：
ｗｉ
ｐ[ ]
ｖｉ
。

编码得到的隐藏状态由正向和反向拼接组成，最

终的矩阵表示为Ｈｓ。

２．３　注意力层
在情感分类任务中，一个句子中某一个目标词的

情感极性往往由几个重要的单词决定。本文利用注意

力机制，着重关注对目标词情感极性影响较大的单词，

计算方式如下：

ｗｈ＝ｈＴａ·Ｗｈ·Ｈｓ （１３）

α＝ｓｏｆｔｍａｘ
ｗｈ
ｄ槡

( )
ｈｓ

（１４）

ｒ＝αＴ·Ｈｓ （１５）
式中：ｈａ表示语境编码层中目标词对应的隐藏状态向
量；Ｈｓ为情感编码层得到的情感矩阵；ｄｈｓ表示情感编
码层隐藏状态向量的维度；α为注意力分布；ｒ为目标
词最终的情感特征表示。

２．４　输出层
注意力层结果最终经全连接层，得到类别向量，接

着通过Ｓｏｆｔｍａｘ归一化生成情感极性的概率分布。
本文使用交叉熵损失函数对模型进行训练，定义

如下：
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ｌｏｓｓ＝－∑
ｉ
∑
ｊ
ｙｉｊｌｏｇ（ｙ′ｉｊ）＋λθ２ （１６）

式中：ｉ表示样本句子的索引；ｊ表示情感极性类别的索
引；ｙｉｊ表示预测的情感极性概率；ｙ′ｉｊ表示正确的情感极
性；λ表示Ｌ２正则化的系数；θ指需要正则化的参数。
此外，本文也设置了ｄｒｏｐｏｕｔ防止过拟合。

３　实　验

３．１　数据集
本实验采用数据集为 ＳｅｍＥｖａｌ２０１４的 Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ

和Ｌａｐｔｏｐ数据集。参考其他研究工作，将矛盾（ｃｏｎｆｌｉｃｔ）
标签的样本去除，保留积极（ｐｏｓｉｔｉｖｅ）、中性（ｎｅｕｔｒａｌ）
和消极（ｎｅｇａｔｉｖｅ）三个标签的样本。句子的依存句法
处理工具采用ＳｔａｎｆｏｒｄＮＬＰ工具包。数据集类别情况
如表１所示。

表１　数据集类别分布

数据集
ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｎｅｕｔｒａｌ ｎｅｇａｔｉｖｅ

ｔｒａｉｎ ｔｅｓｔ ｔｒａｉｎ ｔｅｓｔ ｔｒａｉｎ ｔｅｓｔ

Ｒｅｓ ２１６４ ７２８ ６３７ １９６ ８０７ １９６

Ｌａｐ ９８８ ３４１ ４６３ １６９ ８６１ １２８

３．２　实验参数
本实验采用的词向量为预先训练好的 Ｇｌｏｖｅ词向

量，维度为３００，对于不在Ｇｌｏｖｅ词汇表中的单词，均采
用Ｇｌｏｖｅ词汇表中的‘ｕｎｋ’替换，参数更新的优化器选
用Ａｄａｍ。位置向量的维度为１００，批处理大小为３２，
隐藏状态向量维度为３００，初始的学习率为０．００１，Ｌ２
正则项系数为１０－５，ｄｒｏｐｏｕｔ为５０％。

３．３　实验结果分析
３．３．１　ＧｒａｐｈＬＳＴＭｓ与双重位置权重的影响

本文分别测试了ＧｒａｐｈＬＳＴＭｓ和双重位置权重对
模型的影响。实验结果见表２，其中：ＮＰＡＬ表示标准
双向ＬＳＴＭ且不考虑位置权重；ＰＡＬｌｉｎ表示标准双向
ＬＳＴＭ加线性权重；ＰＡＬｄｅｐ表示标准双向 ＬＳＴＭ加句
法权重；ＤＰＡＬ表示标准双向ＬＳＴＭ加线性和句法的组
合权重；ＮＰＡＧＬ表示 ＧｒａｐｈＬＳＴＭｓ且不考虑位置权
重；ＤＰＡＧＬ为本文模型。在两个数据集上实验表明，
双重位置权重比单一的位置权重性能更佳，Ｇｒａｐｈ
ＬＳＴＭｓ也比标准的ＬＳＴＭ更加精确地学习目标词的上
下文语境。在 Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ数据集上，双重权重较单一
权重，准确率分别提升了０．６３百分点和０．９百分点，
ＭａｃｒｏＦ１分别提升了 ０．７１百分点和 ０．６百分点，
ＧｒａｐｈＬＳＴＭｓ比标准的 ＬＳＴＭ在两个指标上分别提升

了１．２６百分点和１．９百分点；在 Ｌａｐｔｏｐ数据集上，双
重权重较单一权重，准确率分别提升了０．８２百分点和
０．３５百分点，ＭａｃｒｏＦ１分别提升了 ０．６５百分点和
０．１４百分点，ＧｒａｐｈＬＳＴＭｓ比标准的 ＬＳＴＭ在两个指
标上分别提升了１．２５百分点和２．８９百分点。

表２　ＧｒａｐｈＬＳＴＭｓ和位置权重分别对模型的影响（％）

方法
Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ Ｌａｐｔｏｐ

Ａｃｃ ＭａｃｒｏＦ１ Ａｃｃ ＭａｃｒｏＦ１

ＮＰＡＬ ８０．１８ ７０．７６ ７４．１４ ６８．７６

ＰＡＬｌｉｎ ８１．２５ ７２．４１ ７５．０８ ７０．７８

ＰＡＬｄｅｐ ８０．９８ ７２．５２ ７５．５５ ７１．２９

ＤＰＡＬ ８１．８８ ７３．１２ ７５．９０ ７１．４３

ＮＰＡＧＬ ８１．４４ ７２．６６ ７５．３９ ７１．６５

ＤＰＡＧＬ ８２．１８ ７３．６４ ７６．３３ ７２．３６

３．３．２　样例分析
以下通过三个样例说明ＧｒａｐｈＬＳＴＭｓ和双重位置

权重在分类上的表现。

１）“ｔｈｅｆｏｏｄｉｓｊｕｓｔｏｋａｙ，ａｎｄｉｔｉｓａｌｍｏｓｔｎｏｔ
ｗｏｒｔｈｇｏｉｎｇｕｎｌｅｓｓｙｏｕａｒｅｇｅｔｔｉｎｇｔｈｅｐｉａｌｌａ，ｗｈｉｃｈｉｓ
ｔｈｅｏｎｌｙｄｉｓｈｔｈａｔｉｓｒｅａｌｌｙｇｏｏｄ．”目标词为“ｐｉａｌｌａ”，情
感极性为“ｐｏｓｉｔｉｖｅ”，该句较长，仅展示关键单词之间
的依存结构，对应的单词在例句中用粗体表示。句法

结构和相应的线性距离如图７所示。

图７　样例１句法结构和线性距离

判断结果见表３样例１列。各方法的注意力分布
见图８和图９。ＮＰＡＬ和ＰＡＬｌｉｎ无法根据上文反转的
态度判断出正确的情感极性，做出了消极的情感判断，

利用句法信息的方法借助“ｒｅａｌｌｙ”和“ｇｏｏｄ”均判断正
确。在使用双重位置权重的方法中，虽然“ｒｅａｌｌｙ”和
“ｇｏｏｄ”距目标词的线性距离相对较大，但句法距离较
小，而“ａｌｍｏｓｔ”和“ｎｏｔ”两种距离都相对较大，相应的
双重位置权重较小，最终在注意力权重上得分较低。

表３　各方法的分类结果（粗体表示分类正确）

方法 样例１ 样例２ 样例３

ＮＰＡＬ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｎｅｕｔｒａｌ

ＰＡＬｌｉｎ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｎｅｕｔｒａｌ

ＰＡＬｄｅｐ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｎｅｕｔｒａｌ ｎｅｕｔｒａｌ

ＤＰＡＬ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｎｅｕｔｒａｌ

ＮＰＡＧＬ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ

ＤＰＡＧＬ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ
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图８　样例１ＰＡＬｌｉｎ、ＰＡＬｄｅｐ和ＤＰＡＬ注意力分布

图９　样例１ＮＰＡＬ、ＮＰＡＧＬ和ＤＰＡＧＬ注意力分布

　　２）“Ｉｔｒｕｓｔｔｈｅｐｅｏｐｌｅａｔｇｏｓｕｓｈｉ，ｉｔｎｅｖｅｒｄｉｓａｐ
ｐｏｉｎｔｓ．”目标词为“ｐｅｏｐｌｅ”，情感极性为“ｐｏｓｉｔｉｖｅ”，该
句的依存结构如图１０所示。

图１０　样例２句法结构

判断结果见表３样例２列。各方法注意力分布见图
１１和图１２。ＮＡＰＬ主要关注在“ｔｒｕｓｔ”“ｎｅｖｅｒ”和“ｄｉｓａｐ
ｐｏｉｎｔｓ”上，判断为积极。ＰＡＬｌｉｎ对线性距离较近的
“ｔｒｕｓｔ”关注最高，分类正确。在仅利用句法权重的ＰＡＬ
ｄｅｐ方法中，虽然目标词在“ｔｒｕｓｔ”上赋予最高的句法距
离权重，但具有相反极性的“ｄｉｓａｐｐｏｉｎｔｓ”同样有较高
的权重，导致ＰＡＬｄｅｐ在最终的分类中判断出中性的
情感。在 ＤＰＡＬ方法中，虽然“ｔｒｕｓｔ”的句法距离与
“ｄｉｓａｐｐｏｉｎｔｓ”的句法距离接近，但线性距离相对更小，
双重位置权重更高，在随后的注意力计算中获得更高

的权重。ＮＰＡＧＬ的注意力分布主要集中在“ｔｒｕｓｔ”和
“ｎｅｖｅｒ”，最终判断为消极。ＤＰＡＧＬ经双重位置权重的
影响，注意力主要关注在“ｔｒｕｓｔ”和“ｇｏ”上，判断正确。

图１１　样例２ＰＡＬｌｉｎ、ＰＡＬｄｅｐ和ＤＰＡＬ注意力分布

图１２　样例２ＮＰＡＬ、ＮＰＡＧＬ和ＤＰＡＧＬ注意力分布

３）“Ｗｏｒｋｓｗｅｌｌ，ａｎｄＩａｍｅｘｔｒｅｍｅｌｙｈａｐｐｙｔｏｂｅ
ｂａｃｋｔｏａｎａｐｐｌｅｏｓ．”目标词为“ａｐｐｌｅｏｓ”，情感极性为
“ｐｏｓｉｔｉｖｅ”，该句的依存结构如图１３所示。

图１３　样例３句法结构

判断结果见表３样例３列。各方法注意力分布见
图１４和图１５。在该例中，决定目标词情感极性的单
词为“ｈａｐｐｙ”，ＮＰＡＧＬ和ＤＰＡＧＬ对其赋予了最高的注
意力权重，判断正确。ＮＰＡＬ虽然关注到了“ｈａｐｐｙ”，
但同样对“ｂａｃｋ”关注较多，最终判断为中性。三种仅
使用位置权重的方法均对“ｂａｃｋ”分配了最高的注意力
权重，判断中性。

图１４　样例３ＰＡＬｌｉｎ、ＰＡＬｄｅｐ和ＤＰＡＬ注意力分布

图１５　样例３ＮＰＡＬ、ＮＰＡＧＬ和ＤＰＡＧＬ注意力分布

３．３．３　与其他研究工作相比
为了进一步评估本文模型的性能，本文与几种基

线模型和两种考虑句法信息的模型进行比较。对比的

模型如下：

１）ＴＤＬＳＴＭ［８］：以目标词为中心，分别从上下文
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对目标词建模，然后将正向和反向 ＬＳＴＭ最后时刻的
隐藏状态拼接，最后实现情感判断。

２）ＩＡＮ［１１］：利用 ＬＳＴＭ分别对上下文和目标词进
行编码，然后对隐藏层状态进行平均池化并互相使用

注意力机制得到各自的表示，最终通过拼接来表示目

标词情感，实现分类。

３）ＭｅｍＮｅｔ［１２］：将词嵌入矩阵作为外部记忆，利用
目标词重复提取句子情感信息，并更新目标词特征表

示。以最后的表示作为目标词的情感表示，实现分类。

４）ＲＡＭ［１３］：用线性位置权重处理双向 ＬＳＴＭ的
隐藏状态，再利用ＧＲＵ和注意力机制重复提取隐藏状
态的关键信息。

５）ＰＡＢＮ［２０］：分别对上下文和目标词通过双向
ＧＲＵ进行编码，其中上下文编码的输入为每个单词的
词嵌入和其对应的位置向量拼接组成，最后利用双向

的注意力机制得到相应的情感表示。

６）ＡＳＧＣＮＤＴ［１７］：使用双向的 ＬＳＴＭ对句子进行
编码，对隐藏状态的处理有两个方向：一是利用 ＧＣＮ
根据有向的依存图提取句子的句法特征，并得到目标

词的特征表示；二是与线性位置权重相乘得到新的隐

藏状态。最后利用注意力机制提取情感信息。

７）ＡＳＧＣＮＤＧ［１７］：结构与 ＡＳＧＣＮＤＴ基本一致，
依存图为无向的。

８）ＰＷＣＮＰｏｓ［２２］：用线性位置权重加权双向
ＬＳＴＭ的隐藏状态，再经卷积网络提取特征，最后通过
最大池化实现分类。

９）ＰＷＣＮＤｅｐ［２２］：与 ＰＷＣＮＰｏｓ结构一致，在位
置权重上使用句法距离权重。

比较结果见表４。可以看出，本文模型在两个不
同主题的数据集上有着不错的分类效果。ＴＤＬＳＴＭ
直接学习目标词的特征表示，分类效果一般。ＩＡＮ另
外对目标词进行建模，再利用注意力机制，效果有所提

升。ＲＡＭ利用注意力机制和 ＧＲＵ重复提取并筛选信
息，相比ＴＤＬＳＴＭ和ＩＡＮ有不小的提升。ＰＡＢＮ以线
性位置的权重向量优化双向ＧＲＵ的编码效果，并结合
双向的注意力机制，在 Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ数据集上提升较大。
利用句法信息的 ＡＳＧＣＮＤＧ和 ＰＷＣＮ在 Ｌａｐｔｏｐ数据
集上的分类效果出色，表明了依存句法对方面级情感

分类任务有着积极的作用。本文方法在两个数据集上

皆实现了最好的结果，其中在 Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ数据集上有
比较明显的提升，相较对比模型中最好的结果，在两个

指标上分别提升了１．０２百分点和１．４３百分点，验证
了本文方法的有效性。

表４　各个方法在数据集上的准确率和ＭａｃｒｏＦ１（％）

方法
Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ Ｌａｐｔｏｐ

Ａｃｃ ＭａｃｒｏＦ１ Ａｃｃ ＭａｃｒｏＦ１

ＴＤＬＳＴＭ ７８．００ ６６．７３ ７１．８３ ６８．４３

ＩＡＮ ７８．６０ — ７２．１０ —

ＭｅｍＮｅｔ ８０．３２ — ７２．３７ —

ＲＡＭ ８０．２３ ７０．８０ ７４．４９ ７１．３５

ＰＡＢＮ ８１．１６ — ７４．１２ —

ＡＳＧＣＮＤＴ ８０．８６ ７２．１９ ７４．１４ ６９．２４

ＡＳＧＣＮＤＧ ８０．７７ ７２．０２ ７５．５５ ７１．０５

ＰＷＣＮＰｏｓ ８１．１２ ７１．８１ ７５．２３ ７０．７１

ＰＷＣＮＤｅｐ ８０．９６ ７２．２１ ７６．１２ ７２．１２

ＤＰＡＧＬ ８２．１８ ７３．６４ ７６．３３ ７２．３６

４　结　语

本文提出一种基于ＧｒａｐｈＬＳＴＭｓ的双重位置感知
方面级情感分类方法（ＤＰＡＧＬ），充分考虑依存句法信
息以提升情感分类效果。在语境编码阶段，根据线性

和句法结构学习到更加准确的目标词的语境表示。在

情感编码阶段，将具有双重位置信息的权重向量参与

到编码计算，得到更加倾向目标词的情感特征表示。

最后通过注意力机制捕获目标词的情感特征。在 Ｓｅ
ｍＥｖａｌ２０１４的两个数据集上进行的实验表明，本文模
型的分类效果比几种基线模型有着大幅的提升，在

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ数据集上也明显好于目前较为优秀的方法。
未来，将继续尝试发掘句子中图形结构信息，并结合图

神经网络和其他方面的知识进一步提升情感极性判断

效果。
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堆积显示，影响操作人员关注重点目标。本文提出灵

活编辑时间区间的态势显示方法，态势显示系统根据

时间区间参数只显示设定的最新时间段的目标数据，

并设计态势显示的３种运行状态切换实现实时态势和
回放态势统一响应灵活编辑的时间区间，有效解决不

同使用场景下的态势堆积显示问题。

参 考 文 献

［１］张明杰．一种基于 Ｂ＋树航迹态势回放系统的设计与实

验［Ｊ］．计算机应用与软件，２０１８，３５（８）：１５９－１６４．

［２］张明杰，王静平．态势实时显示与回放系统的设计与实现

［Ｊ］．指挥控制与仿真，２０１９，４１（１）：１１２－１１９．

［３］雷祥，黄安祥，李劲松，等．基于 Ｓｋｙｌｉｎｅ的空战仿真数据

三维可视化回放研究［Ｊ］．系统仿真学报，２０１３，２５（８）：

１８８１－１８８５．

［４］汤建华．多目标航迹显示数据的动态实时压缩处理［Ｊ］．

光学精密工程，１９９６，４（３）：５８－６１．

［５］胡勤友，孟良．一种提高电子海图上船舶航迹显示速度的

方法［Ｊ］．中国航海，２００９，３２（４）：１３－１６．

［６］宋姝婧，焦健，张兆永，等．基于ＭａｐＯｂｊｅｃｔｓ的无人机遥感

航迹实时显示算法研究［Ｊ］．遥感信息，２００７（６）：１８－２２．

［７］石书浩，张洁，吕品，等．模拟演练态势回放系统的设计与

实现［Ｊ］．计算机工程与设计，２０１２，３３（３）：１０７９－１０８４．

［８］ＶａｕｇｈｎＶ．实现领域驱动设计［Ｍ］．滕云，译．北京：电子

工业出版社，２０１４：１１０－１１４．


