
 

 

基于语句结构信息的方面级情感分类①
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摘　要: 方面级情感分析是情感分析任务中更细粒度的子任务, 目的是预测给定方面的情感倾向. 目前方面级情感

分析任务大多采用一定的神经网络提取句子的语义信息, 之后进行情感极性预测. 本文在此基础上, 提出了基于语

句结构信息的语义表示方法, 即融合语句词性序列中的句型结构信息. 本文分别使用两个 Bi-LSTM进行语义特征

和语句结构特征的提取, 构建成基于句型结构的语义表示. 然后将给定的方面级向量化, 嵌入到基于语句结构的语

义表示中, 再经过 Softmax层进行情感极性分类. 实验证明, 采用基于语句结构信息的语义表示方法进行方面级情

感分析的效果更佳.
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Abstract: Aspect level sentiment analysis is a more fine-grained sub task of sentiment analysis tasks, the purpose of
which is to predict sentiment tendencies of a certain aspect. At present, most aspect level sentiment analysis tasks use
neural networks to extract semantic information of sentences, and then predict emotional polarity. Based on this, this
study proposes a semantic representation method based on sentence structure information, that is, the fusion of sentence
structure information in the part of speech sequence of the statement. In this work, two Bi-LSTM are used to extract the
semantic feature and the structural feature of the statement, and the semantic representation based on sentence structure is
constructed. Then, the given aspect level vectorization is embedded into the semantic representation based on the sentence
structure, and then sent to the Softmax layer for sentiment classification. Experiments show that the semantic
representation method based on the information of sentence structure is more effective.
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在自然语言处理 (NLP) 领域中, 情感分析任务一

直都备受关注, 其通过挖掘文本中的信息来分析人们

所表达的情感. 情感分析任务本质上是一种情感分类,
通过对语句中的信息进行建模与分析, 从中提取句子

的情感倾向 (积极, 消极, 中立). 但是当句子中有多个

目标词汇时, 往往不能准确的表达出句子的情感极性.
目前, 方面级情感分析任务的处理方法主要分为

基于机器学习和基于神经网络两类. 基于机器学习的

方法主要是对文本进行手动构建特征信息, 再使用机

器学习分类器将特征信息进行分类, 常用的特征分类
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器有支持向量机 (Support Vector Machine, SVM)、朴

素贝叶斯等. 基于神经网络的方法则是对文本进行深

度语义特征向量表示, 之后根据给定方面来预测情感

极性. 相比于手动构建特征信息, 使用神经网络进行提

取可以更全面, 并且其本身可以从数据中学习到目标

特征表示而不需要进行特征工程. 常用的神经网络有

循环神经网络 (Recurrent Neural Network, RNN)、长短

期记忆网络 (Long Short-Term Memory, LSTM)等.
本文提出了一种基于语句结构信息的语义表示方

法, 用于方面级情感分析任务. 该方法从多方面融合了

句子的语义信息和结构信息, 分别从句子的语义序列

和词性序列中提取特征向量 ,  之后采用后文提出的

3种方法进行特征向量整合. 采用基于语句结构信息的

语义表示方法, 有助于提升方面级情感分析结果的准

确性.

1   相关工作

1.1   方面级情感分析

方面级情感分析是情感分析的一个子任务, 目的

是分析目标方面在语句中的情感倾向. 方面级情感分

析的处理方法主要分为基于机器学习的处理方法和基

于深度学习的处理方法. 基于机器学习的方法, 通过将

手动构造的特征送入机器学习分类器来处理方面级情

感分析. 基于深度学习的方法是将词和词组表示为词

向量后送入神经网络学习特征用来分类. 常用的词向

量模型有文献 [1]的 CBOW和 Skip-Gram. 近年来, 用
于处理方面级情感分类任务的神经网络主要是 RNN
网络及其变种. 在此基础上, 文献 [2] 和文献 [3] 将注

意力机制首次成功应用到图像领域和自然语言处理领

域, 注意力机制开始在各项任务中大放异彩. 文献 [4]
将目标方面与上下文相结合, 通过基于句子的语法结

构创建多个与目标相关的特征来改善与目标相关的情

感分类. 文献 [5]提出了一种 Attention-based Long Short-
Term Memory Network, 当以不同的方面作为输入时,
使用注意力机制可以注意到语句的不同的部分 .  文
献 [6] 提出对语句和目标方面分别进行建模再进行处

理的方法. 目前的大部分方法都是以语句作为为输入,
神经网络的输出作为语句表述, 这种方法主要提取到

语句在语义上的信息, 一定程度上忽略了词语在句型

结构上的依赖型. 但是语句结构信息包含可以确定与

目标方面情感相关词汇的位置信息. 在本文中, 我们尝

试从文本词性序列中学习到语句结构信息, 并将这些

语句结构信息与语义信息融合构建成基于语句结构信

息的语义表示用于处理方面级情感分析任务.

1.2   双向长短期记忆神经网络

双向长短期记忆神经网络, 简称 Bi-LSTM, 是在长

短期记忆神经网络的基础上发展而来的. 双向长短期

记忆神经网络是由一个前向的长短期记忆神经网络和

一个反向的长短期记忆神经网络所组成, 旨在从两个

方向对目标序列进行提取特征. 文献 [7]长短期记忆神

经网络, 简称 LSTM是循环神经网络的一个变种, 它因

克服了循环神经网络存在的梯度消失和梯度爆炸的问

题而倍受喜爱. LSTM 在循环神经网络的基础上添加

了遗忘门, 输入门和输出门. LSTM 神经元结构如图 1

所示.
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图 1    LSTM神经元结构图

 

遗忘门通过把上一序列隐藏状态与本神经元的输

入送到激活函数决定神经元遗忘或者保留哪些信息.

ft = σ(W f [ht−1, xt]+b f ) (1)

输入门决定神经元中更新哪些新信息 ,  使用

Sigmoid函数决定神经元中哪些部分被更新, 然后与通

过 tanh函数的上一序列隐藏状态和本神经元的输入相

乘得到新的细胞状态.

it = σ(Wi [ht−1, xt]+bi) (2)

Ct = tanh(Wc [ht−1, xt]+bc) (3)

S t = ft ∗S t−1+ it ∗Ct (4)

输出门决定神经元的哪些信息会被输出, 首先使

用 Sigmoid 函数决定神经元中哪些部分需要输出, 然

后与通过 tanh函数的细胞状态相乘得到输出的信息.
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ot = σ(Wo [ht−1, xt]+bo) (5)

ht = ot ∗ tanh(S t) (6)

2   基于语句结构信息的表示方法

本文假设语句结构信息由语句词性序列和位置信

息所组成, 并试图使用 Bi-LSTM 提取语句结构特征.
模型框架如图 2 所示, 模型的输入有 3 个部分文本序

列, 文本词性序列和给定的目标方面. 模型框架的流程

为: 首先, 将文本序列和文本词性序列进行嵌入表示成

向量后分别送入到两个 Bi-LSTM 从两个方向进行学

习语义特征表示和语句结构特征表示. 接着, 将学习到

的语义特征表示和语句结构特征表示进行融合构建成

为基于语句结构信息的语义表示. 然后将目标方面的

嵌入表示与基于语句结构信息的语义表示相结合得到

最终的基于目标方面的语句表示, 最终将语句表示送

入到 Softmax分类器中得到该方面的情感分类.
 

词向量序列

词向量序列 Bi-LSTM 编码

词序向量序列

词性序列 Bi-LSTM 编码

Bi-LSTM 隐藏层状态 方面嵌入

带有方面嵌入的语句表示

输出分类类别

基于语句结构特征的语义表示

 

图 2    基于语句结构信息的语义表示模型框架图
 

2.1   语义表示和语句结构表示

(1)词性嵌入

MV×dw

对于给定一条长度为 n 的语句 s=[w1,w2,···,wn]和
一组长度为 m 的目标方面 t=[wi,wi+1,···,wi+m–1], 将单词

在语句中的词性标注映射到一个向量空间中, 我们称

其为词性嵌入. 例如, 对于每一个单词 wi 的词性, 可从

中得到 vi 属于 Rd. 其中 V 是一个词性表的大小, dw

是 embedding维度. 在嵌入查找工作完成后, 可以得到

语句 s 的词性序列表示和目标方面 t 的词性序列表示.
(2) Bi-LSTM编码的语义表示和语句结构表示

在这一节中, 我们使用两个 Bi-LSTM分别提取语

义特征和语句结构特征. 输入词向量序列 s[w1,w2,···,wn]
到 Bi-LSTM 中, Bi-LSTM 将从两个方向 (从前往后和

从后往前)提取语义特征. Bi-LSTM的隐藏单元将生成

一个隐藏的状态序列 h 作为由 Bi-LSTM 编码的语义

表示. 相同的, 通过将词性向量序列 pos[w1,w2,···,wn]
输入到 Bi-LSTM中学习到语句结构特征表示.

2.2   基于语句结构信息的语义表示

通过将词向量序列和词性向量序列送入两个 Bi-
LSTM中, 我们将得到语句的语义表示 (表示为 s)和语

句结构特征的表示 (表示为 ss). 接下来, 我们通过将语

义表示向量和语句结构表示向量进行融合从而构建基

于语句结构信息的语义表示. 在此, 本文提出了 3种将

语义表示向量和语句结构表示向量进行融合的方法.
(1)后注意力机制表示

将得到的语义表示向量 hs 和语句结构向量 hss 进

行拼接得到向量 h, 并对拼接后的向量使用注意力机

制, 计算出语义信息关于语句结构的注意力权重分布

α 和基于语句结构信息的语义表示 γ.

eh = tanh
(

Wshs

Wsshss

)
(7)

α = S o f tmax (eh) (8)

γ = SαT (9)
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其中, hs 是由 Bi-LSTM 编码的语义表示, hss 为由 Bi-
LSTM 编码的语句结构表示, Ws 与 Wss 是线性变换函

数中的参数, α 是注意力权重分布, γ 是基于语句结构

信息的语义表示.
(2)先注意力机制表示

对语义表示向量 hs 使用自注意力机制, 以进一步

加强词与词在语义上的相关性, 得到向量表述 γs. 相同

的, 对语句结构表示也使用自注意力机制, 增强词与词

在语句结构上的相关性, 得到向量表述 γss. 注意力机制

的使用可以使得语句在词与词之间在语义和语句结构

上的相关性进一步加强, 最终将两个向量进行拼接得

到基于语句结构信息的语义表示 γ.

es = tanh(Wshs) (10)

αs = S o f tmax (es) (11)

γs = hsαs
T (12)

ess = tanh(Wsshss) (13)

αss = S o f tmax (ess) (14)

γss = hssαss
T (15)

γ =

(
γs

γss

)
(16)

其中, hs 是由 Bi-LSTM 编码的语义表示, Ws 是线性变

换函数中的参数, αs 是语义表示中词与词之间的注意

力权重, γs 是基于注意力机制的语义表示, hss 为由 Bi-
LSTM编码的语句结构表示, Wss 是线性变换函数中的

参数 ,  α s s 是语义表示中词与词之间的注意力权重 ,
γss 是基于注意力机制的语句结构表示, γ 是基于语句

结构信息的语义表示.
(3) Attention-Over-Attention (AOA)表示

受到文献 [8] 的启发, 文献 [8] 使用 AOA 模块计

算出目标方面和语义上的互信息, 最终由目标方面关

于语义的注意力权重和语义关于目标方面的注意力权

重计算出基于目标方面的语句表述. 在此, 我们一样使

用 AOA 模块将语义表示和语句结构表示进行点乘计

算出互信息矩阵 M, 再对矩阵 M 使用逐行注意力机制

和逐列注意力机制, 得到语义关于语句结构的注意力

权重和语句结构关于语义信息的注意力权重, 根据权

重信息计算出基于语句结构信息的语义表示 γ. AOA
模块使得语句结构特征和语义特征更加充分的融合,
即语句结构特征可以关注到与结构相关的语义特征,

也可以使得语义特征关注到与语义相关语句结构特征.

αi j =
Mi j∑n

i
Mi j

(17)

βi j =
Mi j∑n

j
Mi j

(18)

β∗j =
1
n

∑n

i
βi j (19)

γ = S Tαi jβ
∗

j
T (20)

其中, α 是语句结构关于语义的注意力权重, β 是语义

关于语句结构的注意力权重, β*是语义关于语句结构的

注意力权重的平均值, γ 是基于结构信息的语义表示.
2.3   带有方面嵌入的语句表示

由于基于语句结构信息的语义表述 γ 不能够充分

利用目标方面的信息, 如果对基于结构信息的语义表

示直接分类, 得出的结果近似于语句的情感分类. 因此,
我们利用注意力机制计算出目标方面在语句描述 γ 上
的注意力分布 β, 并根据该注意力分布 β 得到可以用于

分类的带有方面嵌入的语句表示 h*.

easp = tanh
(

Wγγ
Wasptasp

)
(21)

αasp = S o f tmax
(
easp

)
(22)

h∗ = γαT (23)

其中, γ 是基于语句结构信息的语义表示, tasp 是目标方

面的嵌入表示, easp 是将目标方面嵌入到语义信息中每

个单词的向量表示中, αasp 是 γ 关于给定方面的注意

力权重分布, h*是带有方面嵌入的基于语句结构的语义

表示.
带有方面嵌入的基于语句结构的语义表示就是本

文所提取的最终用于情感分类的语句表示. 我们使用

线性层把该语句表示从语句空间转化到情感分类的类

别空间中后使用 Softmax 函数将其转换成各个类别的

概率.

y = S o f tmax(Wh∗+b) (24)

其中, 概率最大的就是关于目标方面的情感分类类别.
2.4   模型训练

由于任务为分类任务, 所以模型的损失函数采用

交叉熵损失函数, 模型使用反向传播算法通过端到端

的方式进行训练. 损失函数如下,
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y =
∑n

i

∑m

j
y j

i logy
′ j
i +λ||w||

2
2 (25)

λ ||w||22

其中, y 为目标函数, n 是语句的数目, i 为语句的索引

值, m 为类别数, j 为类别的索引, y 为第 i 条语句关于

目标方面的真实类别, y`为第 i 条语句预测的为第 j 个
类别的概率,  为损失函数的正则项用以降低过拟

合现象的发生, 提高模型的泛化能力, λ 为正则化系数.
模型通过最小化损失函数进行更新训练.

3   实验分析

3.1   实验数据集

实验的数据集来自文献 [9], 本数据集是方面级情

感分析任务研究中经常使用的数据集. 本数据集含有

手提电脑评论和餐厅评论两个领域的子数据集. 数据

集中已经标注好了每个语句中的方面和目标方面所呈

现的情感倾向. 任务目标是预测出给定方面在本条语

句中的情感倾向. 数据集中数据的分布在表 1中给出.
 

表 1     SemEval 2014 Task 4数据集分布
 

数据集 积极 中立 消极

电脑训练集 994 464 870
电脑测试集 341 169 128
餐厅训练集 2164 637 807
餐厅测试集 728 196 196

 
 

3.2   超参数设置

在实验中, 词向量由文献 [10]中的 Glove1进行初

始化, 每个词向量维度为 300. 我们使用 Batch size 为
25, 初始化学习率为 0.01的 Adam优化器来训练模型.
其他模型参数采用随机初始化, 初始化的概率分布服

从均匀分布. 实验中, Bi-LSTM 的隐藏单元大小维度

为 150维.
3.3   词性嵌入维度实验

词性的表示与词性的嵌入维度息息相关, 一般来

说, 向量维度的大小决定了向量所包含信息量的多少.
所以词性嵌入的维度过小不足以完全表示词性的信息,
但是词性向量维度过多会使网络中含有过多的冗余信

息干扰, 使得模型效果不佳. 因此, 我们以先注意力机

制表示模型作为标准, 使用对比实验来证明哪种词性

嵌入维度最适合模型. 由于词向量维度等其他网络参

数的限制, 将词性的嵌入维度设定为 50, 100, 150, 200,
250, 300. Batch size 设置为 25, 模型运行 10 个 epoch
的实验结果来进行对比.

从表 2以看出将词性嵌入维度可以在一定程度上

影响模型的效果, 当词性嵌入维度较小时, 模型的效果

会随着词性维度的增大而逐渐增大, 但是当词性嵌入

维度变得过大时, 模型的效果甚至出现了下降的趋势.
因此, 为了词性嵌入表示更多的信息同时又兼顾模型

的效果, 本文将词性嵌入维度设置为 150.
 

表 2     词性嵌入维度对比实验
 

词性嵌入维度 餐厅 词性嵌入维度 餐厅

50 0.7358 200 0.7704
100 0.7543 250 0.7682
150 0.7741 300 0.7659

 
 

3.4   融合表示向量对比实验

本文通过将语义表示向量和语句结构表示向量进

行融合构建出基于语句结构的语义表示向量, 并将该

向量与方面嵌入结合后用于最终的情感分类. 为了证

明本文所提出的 3种融合方法对本模型情感分类的结

果的贡献程度. 因此本节设置对比实验, 将使用 3种融

合方法网络模型与不使用 3 种融合方法的网络模型

(即使用语义表示向量和语句结构表示向量简单堆叠

后的向量作为基于语句结构的语义表示向量, 其余模

块不做任何变动) 进行对比, 以证明 3 种方法的有效

性. 对比结果如表 3所示, 对比实验选用餐厅子数据集,
词性嵌入维度为 150, 其余超参数设置与 3.2节中描述

相同.
 

表 3     融合表示向量对比实验
 

融合向量构建方法 餐厅

简单堆叠 0.7493
后注意力机制表示 0.7759
先注意力机制表示 0.7875

AOA表示 0.8085
 
 

由表 3 可知, 语义表示与语句结构表示的融合方

法会很大程度上影响模型的效果. 其中, 不使用任何融

合方法, 直接将语义表示向量和语句结构表示向量简

单堆叠后作为基于语句结构的语义表示向量, 这种方

法最为简单, 但是同时模型的效果也很一般. 这主要是

由于语义信息与语句信息没有充分融合所导致的. 而
在其余 3种融合向量构建方法中, 基于 AOA的融合表

示效果最佳, AOA 可以从语句结构与语义信息的互信

息中提取相关性较强的特征, 因此可以使得模型效果

更好一些.
3.5   对比实验与分析

将本文提出的模型与未使用语句结构信息的基线
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模型进行比较以证明本文模型结构的有效性. 待比较

的模型包括: LSTM, TD-LSTM, ATAE-LSTM. 我们使

用准确度和 F1值作为衡量模型的指标.
SVM[11]: 使用 N-gram 特征, 解析特征等信息使用

SVM分类器进行情感分类.
LSTM[5]: 把文本数据送入到 LSTM 网络中, 使用

LSTM 的输出作为文本的语句表示, 然后直接使用该

语句表示进行情感分类.
TD-LSTM[12]: 根据目标方面把原始语句分为前后

两个语句, 使用两个 LSTM 分别对前后语句进行建模,
最终将两个 LSTM的输出拼接起来进行最后情感分类.

ATAE-LSTM[5]: 用 LSTM对输出的语句进行建模

得到语句表示, 然后将语句表示和方面嵌入表示结合

后使用注意力机制得到带有方面嵌入的语句表示, 最
后根据该语句表示进行情感分类器.

Memnet[13]: 在词嵌入的基础上多次应用注意力机

制, 最终选择最顶层的语句表示进行情感分类.
IAN[6]: 使用两个 LSTM网络对语句和方面进行建

模, 分别使用两个 LSTM 的隐藏状态生成注意力向量,
最终基于这两个向量生成语句表示和方面表示实现最

后的分类.
由表 4中数据可知, 与基线模型相比, 本文的模型

在该数据集上的表现更佳一些. 在本文提出的 3 种关

于语义表示与语句结构表示的融合方法中, 使用 AOA
方法的效果更佳些, 这可能是由于 AOA模型分别考虑

了语句结构关于语义信息的特征和语义信息关于语句

结构的特征, 使得语句结构特征与语义信息能够充分

融合. 因此, 带有语句结构信息的网络模型比不带有语

句结构信息的网络模型表现更佳.
3.6   样例分析

在图 3 中列举了测试集中的部分样例, 为了分析

每个单词对于目标方面情感分类的重要程度, 本文将

最终的带有方面嵌入的语句表示进行可视化 .  图中

x 轴方向为语句中的每个单词, y 轴方向为目标方面,
颜色的深浅代表了本单词对于目标方面最终分类的重

要程度, 单词对于最终分类影响程度越大, 则颜色越深.
例如: 在“The food is good but the price is so expensive.”
这条语句中, 一共有“food”和“price”两个方面, 而且在

本条语句中这两个方面呈现了相反的情感极性. 但在

图 3 中, 可以看到当给定的目标方面为“food”时, 本文

的网络模型会关注到“good”而不是“expensive”, 当给定

目标方面为“price”时, 网络模型关注到“expensive”, 从
而给出正确的情感极性判断. 这一个特点得益于在语

句结构中“good”用来修饰“food”而不是“price”, 本文的

网络模型通过学习这一个特点来给出正确的情感极性

判断. 因此, 本文的网络模型在给出不同的方面时, 可
以关注到语句中与目标方面相关的部分而不会被其他

无关词语干扰.
 

表 4     模型对比实验结果
 

模型
餐厅 手提电脑

ACC F1 ACC F1
SVM 0.8016 – 0.7049 –
LSTM 0.7430 – 0.6653 –

TD-LSTM 0.7563 – 0.6813 –
ATAE-LSTM 0.7720 – 0.6870 –
MemNet 0.7816 0.6583 0.7033 0.6409
IAN 0.7860 – 0.7210 –

后注意力机制表示SS-
LSTM (本文)

0.7759 0.6923 0.6991 0.6420

先注意力机制表示SS-
LSTM (本文)

0.7875 0.6832 0.7038 0.6465

AOA表示SS-LSTM (本文) 0.8085 0.7104 0.7342 0.6732
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图 3    最终语句表示的注意力权重分布图

 

4   结论与展望

在本文中, 我们提出了一种基于语句结构的语义

表示来解决方面级的情感分析任务. 本文提出了一种

从词性序列提取语句结构特征的新方法以及 3种关于

语句结构特征和语义特征相融合的方法, 最终通过基

于语句结构特征的语义表示去预测目标方面的情感倾

向. 实验证明, 带有语句结构信息的模型比不带有语句

结构信息的模型效果更好一些. 在接下来的工作中, 可
以进一步的完善词性嵌入的表示来完善文本结构信息

的提取.
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