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基于多层次知识增强的方面级情感分析模型
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摘    要：在方面级情感分析任务中，现有研究侧重于挖掘评论语句的语义信息和句法依赖约束，未能综合考虑
情感知识、概念知识和单词之间的句法依赖类型对方面情感倾向判别准确性的影响。针对这一问题，提出一种
基于多层次知识增强的方面级情感分析模型 (multilevel knowledge enhancement，MLKE)，利用外部知识对评论语
句进行情感、句法和概念 3 个层次的知识增强。首先，利用情感知识及单词之间的依赖类型来增强句子的依赖
图，并通过图卷积网络建模节点特征，得到情感和句法增强的特定方面表征；其次，利用概念图谱对方面词概
念增强后，与特定方面表征进行融合，得到多层次知识增强的方面表征；最后，采用交互注意力机制实现上下
文表征与方面表征之间的协调优化。5 个公共数据集上的实验结果表明，所提模型的准确率和宏 F1 值均得到
提高。
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Aspect-based sentiment analysis model based on multilevel
knowledge enhancement
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Abstract: In aspect-based sentiment analysis tasks, mining semantic information and syntactic dependency constraints
from comment sentences is a key focus in existing research. However, this often underestimates the influence of com-
prehensive  factors,  including  sentiment  knowledge,  conceptual  knowledge,  and  syntactic  dependency  types  between
words on aspect sentiment orientation judgment. To address this problem, we propose an aspect-based sentiment analys-
is model based on multilevel knowledge enhancement (MLKE), which uses external knowledge to enhance the know-
ledge of comment sentences on three levels: sentiment, syntax, and concept. First, sentiment knowledge and the depend-
ency types between words are employed to enhance the dependency graph of sentences. Specific aspect representations
containing sentiment and syntactic enhancements are obtained through graph convolution networks that model modular
node features. Second, to obtain multilevel knowledge-enhanced aspect representation, the concept graph is used to en-
hance the conceptual understanding of aspect words, and then the aspect word representation is fused with the specific
aspect representation obtained in the previous step. Finally, the coordination and optimization between context repres-
entation and aspect representation is achieved using an interactive attention mechanism. The experimental results show
that the accuracy and macro-F1 values of the model are improved on five datasets.
Keywords: aspect-based sentiment analysis; knowledge enhancement; sentiment knowledge; syntax knowledge; con-
ceptual knowledge; dependency graph; graph convolution network; interactive attention mechanism

方面级情感分析 (aspect-based sentiment ana-
lysis, ABSA) 任务旨在将评论语句中的方面词与

意见词之间建立联系，从而对特定方面的情感极
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性做出判断[1-2]。例如，在句子“The food is very good
but the price are unreasonable.”中提到了两个方面，

分别为 “food”和 “price”，前者对应的观点词为

“good”，相应的情感极性为积极；而后者的意见词

为“unreasonable”，则含有消极情感。

早期研究中，ABSA 任务主要对句子的语义

信息建模，采用神经网络模型和注意力机制捕捉

句子的语义关联，从而判别特定方面的情感极

性 [3-4]。但注意力机制在方面词较多的长句中，可

能会错误地关注无关的情感线索。例如：“This
screen looks very good, but the sound is below aver-
age.”，在判断“sound”的情感极性时，注意力机制

容易忽略否定连词“but”的作用，反而分配“good”
较大的权重，导致对方面“sound”的情感倾向判别

错误。而句法依存树能够提供单词之间的依存关

系和依赖类型，结合句法依存树，方面词就可以

准确关注到与自身有依赖关系的上下文词。

最近的研究中，图卷积神经网络 (graph convo-
lutional network，GCN) 被广泛应用到 ABSA 任务

当中，来处理句法依存树这类图结构信息 [5-8]，并

取得了较好的效果。但大多方法仅关注词与词之

间是否存在依赖关系，并未充分利用单词之间依

赖关系的类型。实际上，句子中的方面词可能与

多个上下文词都存在依赖关系，但这些上下文词

对判别方面情感极性的贡献应该是不同的，模型

应更关注针对方面词的意见词 (例如形容词)。将

单词之间的依赖类型融入到依赖图的构建 [9]，模

型就可以根据词与词之间的依赖类型准确地关注

到与方面有关的上下文情感线索，进而做出正确

的判断。神经网络模型虽然能够集成句子的语义

和语法信息，然而由于短评论文本自身语义信息

不丰富，所提供的特征有限，因此需要利用外

部知识丰富句子的特征表示。在 ABSA 任务中，

SenticNet[10-11] 情感词典被广泛应用于增强文本的

情感表征 [12]。知识图谱也被用于情感分析，利用

外部知识解决词语的一词多义问题及对句子中可

能涉及的概念进行增强表示[13-14]。

综合上述考虑，本文提出一种基于多层次知

识增强 (multilevel knowledge enhancement, MLKE)
的方面级情感分析模型。利用多种外部知识对评

论语句的上下文和方面进行增强表示，进而提高

模型的分类能力。本文主要贡献如下：

1) 提出一种多层次知识增强的图神经网络，

通过融入情感、句法、概念 3 个层次的外部知识

来丰富文本语义表征。

2) 采用交互注意力机制协调优化上下文表征

和方面增强的特征表示，充分融合了情感知识、

句法知识和概念知识。

3) 在 5 个 ABSA 任务公开数据集上的实验结

果表明，所提模型的准确率和宏 F1 值较最优模

型均有提升，进一步验证了本文所提模型的有

效性。 

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，

其目的是识别评论语句中给定方面的情感极性，

近几年在电子商务和市场营销等方面都有广泛的

应用。传统的机器学习方法依赖人工构建的特征

工程，且领域适应性不强。基于深度学习的方法

以神经网络为基础，通过拟合函数实现特征的自

学习，代价更低且效果更好。因此目前大多数方面

级情感分析方法都基于深度学习展开。Tang 等[3]

通过构建融合方面信息的长短期记忆神经网络

(long short-term memory, LSTM)，充分挖掘方面词

与上下文的语义关联信息。Wang 等 [15] 基于注意

力机制构建 LSTM 模型，根据方面对上下文分配

不同的注意分数。但这些方法都侧重于对上下文

建模，未考虑方面自身的重要性。Ma 等[4] 将方面

词和上下文词视为同等重要的信息，通过交互注

意力网络获得方面表示和上下文表示，进一步优

化两者之间的交互关系，使得方面词和意见词可

以更准确地匹配。Chen 等 [16] 针对方面与情感特

征距离较远的问题，提出一种基于多注意力机制

的神经网络来捕捉间隔较远的情感信息。Fan 等[17]

提出一种更细粒度的注意力机制，通过捕捉方面

和上下文之间的词级交互实现文本语义的整合。

文本自身包含的语义信息对于判别方面情感

倾向非常重要，但评论语句中单词之间的句法依

赖关系也很有研究价值。Zhang 等 [6] 利用句法依

赖树获取评论语句中词与词之间的节点信息，以

此来构建邻接矩阵，并使用图卷积网络建模句法

信息和文本语义之间的关系。Sun 等[18] 将句法依

存图输入到图卷积网络对句子表示进行句法增强

嵌入。虽然这些模型在 ABSA 任务上都取得了较

好的表现，但仅使用单一的句子信息，未考虑融

入外部知识来丰富评论语句的语义特征和增强文

本表示，影响了 ABSA 任务的预测性能。 

1.2    结合外部知识的 ABSA 任务

情感分析任务中，外部情感知识可以看作是

文本语义的情感补充来源。SenticNet 是一个公开

的情感知识库，可为每个概念提供相应的情感分
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数，被广泛应用到情感分析任务中。Xing 等[19] 通

过与其他情感词典的对比发现，SenticNet 情感词

典在增强评论语句的情感特征上有着显著的性

能。Ma 等 [20] 最先将外部情感知识整合到 LSTM
神经网络中，用来判别特定方面的情感极性。Li-
ang 等 [12] 利用 SenticNet 情感词典构建图神经网

络，将情感知识融入到句子的依存图中来挖掘方

面词和上下文词之间的情感特征。Yang 等 [21] 采

用多头注意力机制提取上下文中句法和语义的交

互特征，对句子进行情感增强后用 GCN 对节点建

模，在中文数据集上也表现较好。除情感知识

外，概念知识图谱的本质是语义网络知识库，它

可以为句子提供丰富的背景信息，增强文本语义

表示，现已应用到多数情感分析任务当中。Hu
等 [22] 为解决短文本语义信息有限的问题，提出异

构信息网络来集成外部知识，以弥补文本的语义

稀疏性。Microsoft 发布的概念图谱 (Microsoft
concept graph)[23] 通过学习海量的网页和日志数据

构建常识知识库，可以为模型提供丰富的先验知

识，在许多任务上都表现出色[24-25]。

受上述工作启发，本文提出 MLKE 模型，利

用 SenticNet 情感词典、单词之间的句法关系和句

法依赖类型、Microsoft 概念知识图谱对文本进行

情感、句法和概念 3 个层次的知识增强以丰富句

子的语义特征，从而提高模型对方面情感判别的

准确率，并通过实验验证了所提模型的有效性及

优越性。 

2   MLKE 模型

S ′DR

MLKE 模型的总体结构如图 1 所示。首先通

过双向长短期记忆神经网络 (bi-directional long
short-term memory, Bi-LSTM) 编码上下文信息，然

后在句法依赖树的基础上利用 SenticNet 情感词

典对评论语句进行情感增强，再利用扩展的敏感

关系集合 更新依赖图，实现句法增强，将增强

后的依赖图融入图神经网络的构建；其次，采用

Microsoft 概念图谱增强方面词的先验概念知识，

融合后获得情感、句法、概念增强后的方面表征；

最后使用交互注意力协调优化上下文表征与方面

表征，得到最终的文本表示进行情感分类。
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图 1    MLKE 模型结构

Fig. 1    Structure of MLKE model
 
 

2.1    任务定义

S = {w1,w2, · · · ,
wa1,wa2, · · · ,wak, · · · ,wn}

a = {wa1,wa2, · · · ,wak}

给定一个由 n个单词组成的句子：

，句子包括长度为 k 的方面

词序列 ，并且方面 a 是句子

wi

wai

S 的一个子序列。其中 代表上下文中第 i 个词

语， 代表第 i 个方面词。方面级情感分析的任

务就是从给定句子的上下文中提取与方面相关的

情感特征以预测特定方面的情感极性。 
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2.2    词嵌入层和 Bi-LSTM 层

W ∈ Rd×V

E = [e1,e2, · · · ,ea1,ea2, · · · ,eak, · · · ,en]
ei ∈ Rd

eai ∈ Rd

本文采用 Glove[26] 词嵌入矩阵 将句

子中的单词嵌入到指定维度的向量中，得到句子

的嵌入矩阵 ，其

中 d 是词的维度，V 是词汇的总数， 是第

i个上下文词的词嵌入表示， 是第 i个方面

词的词嵌入表示。

Bi-LSTM[27] 可以同时捕获文本中正向和逆向

的上下文信息，深层次提取文本两个方向的语义

特征。将词嵌入后得到的句子初始化向量 E 送

入 Bi-LSTM，学习句子中单词的隐藏信息，获得

评论语句正向与逆向的上下文隐藏表示：
−→
ht =
−−−−−→
LSTM(Ei) =

−−−−−→
LSTM(e1,e2, · · · ,ea1,ea2, · · · ,en) (1)

←−
h t =

←−−−−−
LSTM(Ei) =

←−−−−−
LSTM(e1,e2, · · · ,ea1,ea2, · · · ,en) (2)

ht =

[−→
ht,
←−
ht

]
Hc = {h1,h2, · · · ,hn} ∈ Rn×2d

将正向与逆向的句子隐藏表示拼接后，得到

完整的上下文句子隐藏表示为 ，进而获

得句子的上下文表征 。 

2.3    多层次知识增强层

1) 情感知识增强

T ∈ Rn×n

首先，使用 Stanza[28] 自然语言解析工具获得

句子的句法依存树，进而根据句法依存树构建邻

接矩阵 ，其中 n表示评论语句中词语的个

数。邻接矩阵构建规则为

Ti, j =


1，如果wi,w j存在依赖
1，i= j
0，其他

(3)

Ti, j = T j,i = 1

由于有向图仅可以单向通信，会丢失部分依

赖信息，因此本文构建无向图以保留单词自身的

节点信息，得到的邻接矩阵对角线上的值全为 1，
即 。

Si, j

为充分挖掘上下文词和方面词之间的情感信

息，本文利用 SenticNet6[11] 情感词典构建情感强

度邻接矩阵 ，通过情感矩阵增强上下文词和方

面词之间的情感特征：

Si, j =


2 ·SenticNet(wi),
|SenticNet(wi)| > |SenticNet(w j)|

2 ·SenticNet(w j),
|SenticNet(wi)| ⩽ |SenticNet(w j)|

(4)

SenticNet(wi) ∈ [−1,1]

SenticNet(wi) = 0

其中， ，表示单词 w i 在词典

中对应的情感分数，强消极词情感分数接近−1，
强积极词情感分数趋向于+1，当
时，表示单词 wi 的情感倾向为中性或者在词典中

不存在。SenticNet 中部分单词与其情感分数示例

在表 1 给出。
 
 

表 1    词语情感分数示例
Table 1    Example of word sentiment score

 

词语 SenticNet(word)
Fantastic 0.870

Great 0.857

Hard −0.059

Bad −0.800
 

2) 句法知识增强

通过句法依赖树可以获得方面词与上下文词

之间的依赖关系，但在 ABSA 任务中所有的词级

依赖关系不应被视为同等重要，模型在判断特定

方面的情感倾向时，应更加关注与方面词对应的

意见词，即方面词与意见词的依赖关系是更为重

要的。

如图 2 所示，方面词“service”与单词“poor”和
“the”之间都含有依赖关系，但形容词“poor”是与

方面词相对应的意见词，其依赖类型为“nsubj”,即
“service”是“poor”的名词性主语，而方面词与“the”
之间的依赖类型为“det”，说明单词“the”仅仅是

“service”的限定词。显然，相比于 “det”而言，

“nsubj”这种依赖类型对于判别方面的情感倾向应

该是更重要的。
 
 

The gourmet food is delicious but servicethe poor .is

DT NN NN VBZ JJ CC NN VBZ JJDT .

compound

det
nsubj

cop

conj
punct

det

cc

cop
nsubj

方面词: gourmet food

观点词: delicious

情感倾向: positive

方面词: service

观点词: poor

情感倾向: negative

DT: 限定词
NN: 名词
VBZ: 动词的一种, 且为第
           三人称单数现在时
JJ: 形容词或者序数词
CC: 联词 

图 2    句法依赖关系

Fig. 2    Syntactic dependency
 

文献 [9] 根据依赖关系类型定义了敏感关系

集合 SDR，来区分判别方面情感极性时更重要的依

赖类型，本文通过对敏感关系集合 SDR 扩充后得

S ′DR

Di, j

到： ={'amod','neg','advmod','ccomp','compound',
'nmod','nummod','nsubj'}，利用其构建句法增强邻

接矩阵 ，从而进一步强化方面词与对应意见词

第 19 卷 智　能　系　统　学　报 ·1290·

 



之间的句法依赖关系。具体实现方式为

Di, j =

{
1，wi是方面词并且 Rwi ,w j

∈ S ′DR

0，其他

Rwi ,wai

Rwi ,wai
∈ S ′DR wi

wai

式中 表示上下文词和方面词之间的依赖关系

类型，当 时，认为上下文词 与方面词

之间是更重要的依赖类型。

wi、w j

此外，方面词同样也是 ABSA 任务中不可或

缺的词，根据 是否为方面词的情况构建邻

接矩阵以进一步强化单词之间的依赖关系：

Z i, j =

{
1， wi 或 w j是方面词
0，其他

通过上述计算后，得到句法和情感知识增强

后的邻接矩阵，其中 I为单位矩阵：

Ai, j = Ti, j× (Si, j+ Di, j+ Z i, j+ I)

将得到的增强邻接矩阵输入到图卷积神经网

络建模节点特征，第 l 个 GCN 层的第 i 个节点表

示通过其邻域的隐藏层更新：

hl
i = RELU

(
Ãi gl−1

i W l+ bl
)

gl−1
i = F

(
hl−1

i

)
W l bl gl−1

i

l
F( )

Ãi

式中： 和 分别是权重矩阵和偏置项矩阵；

为前一层 GCN 的输出结果，其作为节点在第 层

输入的隐藏状态； 是位置转换函数，通过位置

加权来建模靠近方面词的上下文词，用来减少过

程中产生的噪声[6]； 是经标准化后的邻接矩阵：

Ãi = Ai/(Ei+1)
Ei式中 为节点的度，计算公式为

Ei =

n∑
j=1

Ai, j

l第 层图卷积神经网络的输出结果为

Hl = {hl
1,h

l
2, · · · ,hl

a1,h
l
a2, · · · ,hl

am, · · · ,hl
n}

为突出方面词的显著特征和消除其他状态的

噪声，将 GCN 层输出向量中的非方面表征进行掩

蔽，并保持方面表征不变，掩蔽方式为

hl
t =

{
hl

t，a1 < t < am

0，其他

其中 a1 和 am 分别表示方面序列的开始和结束，

经过非方面表征掩蔽后得到情感和句法增强后的

特定方面表示：

HMask = {0,0, · · · ,hl
a1,h

l
a2, · · · ,hl

am, · · · ,0}
3) 概念知识增强

C = {c1, c2, · · · , cn}
ci i

本文使用 Microsoft 知识图谱对方面词概念

化，得到概念集 ，其中包含 n个概

念数据， 为概念集中第 个概念表示，通过自注

意力机制 [29] 计算，获得每个方面词最合适的概念

向量，计算过程如下：

αi = softmax
(
V · tanh(Wci

)+ b
)

W b V
αi i

式中： 为权重矩阵， 为偏置项， 是权重向量，

表示概念集中第 个概念获得的注意力分数，通

过加权计算后获得方面词最终的概念向量为

Ti =

v∑
i=1

αici

Ta = {Ta1,Ta2, · · · ,Tak}
HMask

Ha = [Ta,HMask]

将概念向量 T 与方面向量 a 拼接后得到概念

增强方面表征 ，将其与情

感、句法增强后的特定方面掩盖表示 拼接

后，得到情感、句法和概念 3 个层次知识增强后

的特定方面表征 。 

2.4    特征信息融合层

Ha

Hc

本文使用交互注意力机制将得到的上下文表

征与特定方面表征进行协调优化， 为多层次知

识增强后的特定方面表示， 为 Bi-LSTM 输出的

上下文表征。

1) 方面−上下文注意力计算：

γac =

n∑
i=1

HT
c ·Hi

a

αi =
exp(γac)

n∑
i=1

exp(γi
ac)

cr =

n∑
i=1

αi ·Hc

αi

通过计算两者的语义关联为每个上下文词分

配相应的注意力权重 ，从而得到上下文表示。

2) 上下文−方面注意力计算：

γca =

n∑
i=1

HT
a ·Hi

c

βi =
exp(γca)

n∑
i=1

exp(γi
ca)

ar =

n∑
i=1

βi ·Ha

γac γca

βi

cr

ar r = [cr, ar]

r ∈ R4d

式中： 代表方面与上下文的语义相关性， 表

示上下文与方面的语义相关性。 为每个方面词

的注意力权重。最后将上下文表示 和方面表示

融合后得到语句的最终表示 ，其中

。 

2.5    情感分类层

将交互注意力层的最终输出 r 作为全连接层

的输入，通过 softmax 获得最终的情感极性 y，计
算方法为

y = softmax(Wr+ b)
式中：W 为权重矩阵，b 为偏置项，本文采用梯度

·1291· 段文杰，等：基于多层次知识增强的方面级情感分析模型 第 5 期

 



下降算法更新权重，使用交叉熵损失函数对模型

进行优化：

L = −
S∑

i=1

C∑
j=1

y j
i · log

(
y j

pi

)
+λ||θ||

S C y j
i

y j
pi θ

λ

式中： 是训练样本数， 为类别数， 为训练数据

中的真实标签， 为预测标签， 为可训练参数，

代表正则化系数。 

3   实验与结果分析
 

3.1    数据集

选择 ABSA 任务的 5 个公开数据集 (Twitter[30]、

Lap14[31]、Rest14[31]、Rest15[32]、Rest16[33]) 对模型进

行评估，各数据集详细统计信息见表 2。
 
 

表 2    数据集统计信息
Table 2    Statistics of datasets

 

数据集
积极 中性 消极

训练集 测试集 训练集 测试集 训练集 测试集

Twitter 1 561 173 3 127 346 1 560 173

Lap14 994 341 464 169 870 128

Rest14 2 164 728 637 196 807 196

Rest15 1 178 439 50 35 382 328
Rest16 1 620 597 88 38 709 190

  

3.2    参数设置和评价指标

本文使用 Glove 预训练词嵌入模型进行初始

词嵌入，模型各超参数设置见表 3。
 
 

表 3    实验参数设置
Table 3    Experimental parameters setting

 

参数 参数值

隐藏层节点维度 300
词向量维度 300

学习率 0.001
迭代次数 100
批量大小 32
丢失率 0.5

正则化系数 0.000 02
 

Acc FM1

本文采用方面级情感分析任务常用的评价指

标准确率 (Accuracy， ) 和宏 F1 值 (Macro-F1， )
评价模型效果：

Acc =
T
N

FM1 =
1
C

C∑
i=1

2×Pi×Ri

Pi+Ri

式中：T 为正确预测的样本数，N 为样本总数，

P 为预测为正的样本中预测正确的概率，R 为正

样本预测正确的概率，C为情感类别数。 

3.3    对比实验

为验证 MLKE 模型的有效性，并评估在 ABSA
任务中的性能，将本文所提模型与以下模型进行

比较，并按照特征将对比模型分为 3 类：

1) 基线模型：

LSTM[3]：使用 LSTM 建模方面词和上下文词

之间的特征，将最后一层的输出作为文本表征输

入到分类器获得情感倾向。

TNET-AS[34]：使用 CNN 代替注意力机制，提

取双向 RNN 层输出的显著上下文特征，并利用组

件生成句子中特定方面的单词表征。

2) 注意力模型：

RAM[16]：使用多注意力机制捕获间隔较远的

特征信息，将特定方面与长距离情感特征建立联系。

MGAN[17]：一种细粒度和粗粒度交互的注意

力机制，通过捕获词级之间的交互从而降低损失。

IAN[4]：利用交互注意力网络学习上下文词和

方面词中的关联信息，将两种表示协调优化后输

入分类器以预测特定方面的情感极性。

3) 混合模型：

ASGCN[6]：使用图卷积神经网络挖掘依赖树

中包含的句法信息，并通过注意力机制对方面特

征和上下文特征进行交互优化。

AEGCN[35]：采用多头注意力机制和图卷积网

络结合编码句子的语义信息和句法信息，并且为

图神经网络额外添加注意力机制从而实现对文本

的增强表示。

Sentic-LSTM[20]：通过扩展 LSTM 进行外部知

识嵌入，并结合注意力机制将情感知识整合到神

经网络的训练中。

MTKEN[36]：通过整合多个知识源，生成多种

上下文表示，并将其融入预训练层，捕捉句子之

间的关联信息后进行情感分类。

CDT[18]：使用双向长短期记忆网络建模上下

文，并将句法依赖树送入图卷积神经网络进行增

强嵌入从而提取方面特征。

BiGCN[37]：设计双概念层次结构区分不同依

赖关系和词对，并且同时考虑句法依赖和单词之

间的词共现模式，最后使用交互式图卷积神经网

络将两部分信息进行融合。

SK-GCN[38]：一种同时考虑语法和外部知识的

图神经网络模型，对语法和常识进行特征编码以

丰富句子表示，并进行情感分类。

Kuma-GCN[39]：采用门控单元和自注意力机

制动态组合的方法，学习潜在的依赖图信息对句

法特征补充和监督，从而进行情感分类。
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Sentic-GCN[12]：通过整合 SenticNet 词典中的

情感知识构建图神经网络，以增强评论语句的依

存图，丰富上下文词和方面词之间的语义特征。

MIGCN[40]：使用 GCN 建模文本的位置距离和

语法距离，并将方面词与上下文词进行交互，学

习评论语句的语义和语法信息。 

3.4    实验结果与分析

本文在 5 个数据集上与 15 组模型进行对比

实验，对比模型数据来源于参考文献，实验结果

见表 4。
 
 

表 4    不同模型的对比结果
 

Table 4    Comparison results of different models %
 

类别 模型
Twitter14 Lap14 Rest14 Rest15 Rest16

Acc FM1 Acc FM1 Acc FM1 Acc FM1 Acc FM1

基线模型
LSTM 69.56 67.70 69.28 63.09 78.13 67.47 77.37 55.17 86.80 63.88

TNET-AS 74.90* 73.60 76.54 71.75 80.69 71.27 — — — —

注意力模型

RAM 69.36 67.30 74.49 71.35 80.23 70.80 — — — —
MGAN 72.54 70.81 75.39 72.47 81.25 71.94 — — — —

IAN 72.50 70.81 72.05 67.38 79.26 70.09 78.54 52.65 84.74 55.21

混合模型

ASGCN 72.15 70.40 75.55 71.05 80.77 72.02 79.89 61.89 88.99 67.48
AEGCN 73.86 71.59 75.91 71.88 81.43 73.66 80.85 63.96 88.76 68.73

Sentic-LSTM 70.66 67.87 70.88 67.19 79.43 70.32 — — — —

MTKEN 69.80 67.54 73.43 69.12 79.47 68.08 80.67 58.38 88.28 66.15

CDT 74.66 73.66* 77.19 72.99 82.30 74.02 — — 85.58 69.93
BiGCN 74.16 73.35 74.59 71.84 81.97 73.48 81.16 64.79 88.96 70.84

SK-GCN 71.97 70.22 73.20 69.18 80.36 70.43 80.12 60.70 85.17 68.08

Kuma-GCN 72.45 70.77 76.12 72.42 81.43 73.64 80.69 65.99 89.39 73.19

Sentic-GCN 72.83 71.28 77.90* 74.71* 84.03* 75.38* 82.84* 67.32* 90.88* 75.91*

MIGCN 73.31 72.12 76.59 72.44 82.32 74.31 80.81 64.21 89.50 71.97

本文模型 MLKE 75.36 74.41 78.72 75.28 85.01 77.68 84.26 69.37 91.12 75.84
注：将MLKE模型的结果加粗，对比模型中的最优结果用“*”标记，“—”代表缺少原始数据。
 

MLKE 模型在 Twitter14、Lap14、Rest14、Rest15
和 Rest16 数据集上的准确率均取得最优结果，分

别为 75.36%、78.72%、85.01%、84.26% 和 91.12%，

相较于对比模型中的最优结果，准确率分别提高

了 0.46 百分点、0.82 百分点、0.98 百分点、1.42 百

分点和 0 . 2 4 百分点。在 R e s t 1 6 数据集上，

MLKE 模型的宏 F1 值低于最优结果 0.07 个百分

点，分析其原因为 Rest16 中的评论语句包含多个

方面词和意见词，且句子的语法结构相对较弱，

区 分 单 词 之 间 的 依 赖 类 型 可 能 会 错 误 地 提

高与方面无关意见词的贡献度，影响了分类效

果。MLKE 模型虽然在 Rest16 上的宏 F1 值未取

得最优效果，但在前 4 个数据集上，所提模型的

宏 F1 值都取得最优结果，分别为 74.41%、75.28%、

77.68% 和 69.37%，较最优结果分别提高了 0.75 百

分点、0.57 百分点、0.3 百分点和 2.05 百分点，尤

其是在平均宏 F1 值最低的 Rest15 数据集上，宏

F1 值提高最为明显，进一步验证了所提模型的有

效性。

根据结果可知，本文所提模型的整体性能进

一步得到提高，可以看出引入外部知识对于增强

文本语义信息的重要性。这是因为数据中存在

较多短文本，自身所能提供的语义特征有限，而

MLKE 模型可以有效融合外部的情感、句法和概

念知识来丰富文本的语义表示，进而指导模型对

特定方面的情感倾向做出正确的判断。 

3.5    消融实验

为明确所提模型中各个部分或组件对模型性

能的独立影响，本文还进行了消融实验。其中：

1) w/o em 表示不使用 SenticNet 情感词典对

评论语句进行情感特征增强；

2) w/o co 表示不使用 Microsoft 知识图谱对方

面词进行概念特征增强；

3) w/o as 表示不区分方面词与上下文词，即

将方面词与上下文词视为同等重要；

4) w/o de 表示不使用扩充后的敏感关系集合

更新邻接矩阵；

5) w/o in 表示不使用交互注意力机制融合上

下文表征和方面表征，直接将 Ha、Hc 两个特征拼

接后输入分类器得到情感倾向；
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6) MLKE：本文所提模型。

实验结果见表 5，根据实验结果可以看出，去

掉任何一个模块后，MLKE 模型在 5 个数据集上

的准确率和宏 F1 值均有所下降。
 
 

表 5    消融实验
 

Table 5    Ablation experiments %
 

模型
Twitter14 Lap14 Rest14 Rest15 Rest16

Acc FM1 Acc FM1 Acc FM1 Acc FM1 Acc FM1

w/o em 74.27 72.64 74.31 70.26 82.51 69.80 82.14 67.25 88.63 69.54
w/o co 74.59 73.10 72.64 69.57 81.09 74.27 81.62 66.17 86.53 72.68
w/o as 74.91 73.60 76.14 71.96 83.80 73.29 82.90 67.51 89.60 74.05
w/o de 74.30 73.29 77.51 74.63 84.20 75.07 83.54 67.81 90.68 75.81
w/o in 74.21 73.39 77.60 74.19 83.71 74.64 83.53 68.20 89.24 72.90
MLKE 75.36 74.41 78.72 75.28 85.01 77.68 84.26 69.37 91.12 75.84

 

其中，w/o em 模型在所有数据集上的准确率
平均下降了 2.52 个百分点，宏 F1 值平均下降了
4.62 个百分点，进一步说明了引入情感知识对方
面级情感分析任务的重要性；w/o co 模型的准确
率和宏 F1 值平均下降了 3.60 个百分点和 3.36 个
百分点，这表明外部概念知识对丰富方面词的语
义特征有着显著的作用，尤其是在 Lap14 和 Rest14
数据集上去掉概念增强模块，准确率和宏 F1 值下
降尤为明显，分析其原因为这两个数据集中包含
的专有名词较多，提供外部概念知识可以丰富专
有名词的文本语义表征，为模型提供更准确的监
督信号，进而指导模型做出准确的预测；w/o as 模
型的准确率和宏 F1 值平均下降了 1.42 个百分点
和 2.43 个百分点，因为方面词是 ABSA 任务中不
可或缺的词，区分方面词和上下文词很有必要；
w/o de 模型的准确率和宏 F1 值平均下降了 0.85 个
百分点和 1.19 个百分点，说明区分单词之间的依
赖关系类型有助于方面词更准确地关注到与自身
关联的意见词，提高语义关联性。但在 Rest16 数
据集上，不区分依赖类型，模型的宏 F1 值仅下降
0.03 个百分点，波动幅度极小，进一步验证了本
文 3.4 节的想法，原因为该数据集方面词较多且
语法依赖较弱，区分句法依赖关系对效果提升不
明显；w/o in 模型的准确率和宏 F1 值较 MLKE 模
型平均下降了 1.24 个百分点和 1.85 个百分点，说
明使用交互注意力机制可以协调优化上下文表征
和方面表征，提高模型的语义解析能力。综合上
述分析，从总体上看，所有组件对本文提出的模
型都是有益的。 

3.6    GCN 层数分析

L ∈ {1,2, · · · ,10}
为探究图卷积神经网络的层数对模型性能的

影响，将 GCN 层数分别设置为 ，在
5 个数据集上进行实验，探索 GCN 层数与准确率
和宏 F1 值的关系。

实验结果如图 3、图 4 所示。从图中可以看
出，该模型的整体效率在网络层数为 2 的时候达
到最优状态。当网络层数为 1 时，模型特征捕获

能力明显不足，因此增加网络深度后，模型准确
率和宏 F1 值都会显著提高。之后，随网络层数的
增加，准确率出现较小的下降趋势，整体波动并
不明显。但在模型达到最优性能后，随 GCN 层数
的增加，模型的宏 F1 值明显出现剧烈的波动，这
主要是由于随网络深度增加，模型参数过多造成
信息冗余与过拟合，导致模型性能不稳定。
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图 3    GCN 层数与准确率

Fig. 3    GCN layers and accuracy
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图 4    GCN 层数与宏 F1 值
Fig. 4    GCN layers and FM1  

3.7    案例分析

为评估所提模型在实际应用中的性能及表

现，本文从 5 个数据集中选择个别案例，与 LSTM、

IAN、ASGCN、Sentic-GCN 经典模型进行对比，详

细实验结果见表 6。
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表 6    案例预测结果
Table 6    Case prediction results

 

句子 LSTM IAN ASGCN Sentic-GCN MLKE

1. The [battery]P is very longer. P P P P P

2. The [Food]P is delicious and the [environment]P is good,
but the [service]N is too bad.

P;P;P× P;P;P× P;P;N P;P;N P;P;N

3. The [keyboard]N is indeed the part I care most about,
but it did not satisfy me.

P× P× O× O× N

4. Due to [geographical location]P, I will definitely
consider it next time.

N× O× O× O× P

注：P、O、N分别代表积极、中性、消极；结果后带有“×”表示模型预测错误，否则预测正确。
 

句子 1 较为简单，仅含一个方面词，并且方面

词与意见词距离相近，句法依赖也较为明显，5 组

模型都做出了正确的预测；句子 2 中包含多个方

面词，且方面情感极性不同，前两组基于上下文

与注意力机制的模型不能较好地捕捉特定方面的

情感特征导致判断错误，而引入句法依赖和情感

知识可以较好地指导模型关注与方面词有关的意

见词并且丰富文本语义特征，进而做出了正确的

预测；句 3 中方面词与观点词距离较远，且表达的

情感不明显，句 4 中方面词没有明确对应的意见

词，因此模型需要从语义中学习隐含情感来做出

判断。句 3 和句 4 的情感倾向前 4 组模型均预测

失败，但 MLKE 模型全部预测正确，这是因为针

对评论语句进行句法、概念、情感知识增强后，模

型能够准确捕获方面情感信息，从而可以对特定

方面的情感极性做出正确的判断，也进一步验证

了所提模型的合理性。 

4   结束语

针对现有方法在 ABSA 任务上的不足，为了

充分利用外部知识对评论语句表征进行补充和增

强，本文提出了多层次知识增强的 MLKE 模型。

通过将情感、句法和概念 3 个层次的外部知识嵌

入评论语句实现对上下文词和方面词的语义增强

表示，并考虑单词之间的依赖类型对判别方面情

感极性的影响。本文对敏感关系集合补充后，利

用其更新邻接矩阵，强化方面词与上下文词之间

的语法关联；最后采用交互注意力机制协调融合

方面表征与上下文表征。在 5 个数据集上的对比

实验结果证明了 MLKE 模型的有效性，消融实验

结果则表明不同模块对于提高模型整体的性能都

是有利的。

未来的工作将侧重于研究引入外部知识带来

的噪声和信息冗余问题，并探索更有效的上下文

表征和方面表征的融合机制。
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