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基于自注意力门控图卷积网络的特定目标情感分析
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摘 要：基于特定目标的情感分析旨在预测句子中不同方面表达的不同情感倾向。针对之前利用循环神经网络

（RNN）结合注意力机制的网络模型所带来的训练参数多且缺少对相关句法约束和长距离词依赖机制解释的问题，提

出自注意力门控图卷积网络MSAGCN。首先，模型采用多头自注意力机制编码上下文词和目标，捕获句子内部的语

义关联；然后，采用在句子的依存树上建立图卷积网络的方法获取句法信息以及词的依存关系；最后，通过带有目标

嵌入的门控单元（GTRU）获取特定目标的情感。与基线模型相比，所提模型的准确率和调和平均值 F1分别提高了

1%~3. 3%和 1. 4%~6. 3%；同时，预训练的BERT模型也被应用到当前任务中，使模型效果获得了新的提升。实验结

果表明所提出的模型能更好掌握用户评论的情感倾向。
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Aspect-based sentiment analysis with self-attention gated graph convolutional network
CHEN Jiawei，HAN Fang*，WANG Zhijie

（College of Information Science and Technology， Donghua University， Shanghai 201620， China）

Abstract: Aspect-based sentiment analysis tries to estimate different emotional tendencies expressed in different aspects
of a sentence. Aiming at the problem that the existing network model based on Recurrent Neural Network（RNN）combined
with attention mechanism has too many training parameters and lacks explanation of related syntax constraints and long
distance word dependence mechanism，a self-attention gated graph convolutional network was proposed，namely MSAGCN.
First，the multi-headed self-attention mechanism was used to encode context words and targets，thus capturing semantic
associations within the sentence. Then，a graph convolutional network was established on the sentence’s dependency tree to
obtain syntactic information and word dependencies. Finally，the sentiment of the specific target was obtained through the
GTRU（Gated Tanh-ReLU Unit）. Compared with the baseline model，the proposed model has the accuracy and F1 improved
by 1%-3. 3% and 1. 4%-6. 3% respectively. At the same time，the pre-trained Bidirectional Encoder Representations from
Transformers（BERT）model was also applied to the current task to further improve the model effect. Experimental results
verify that the proposed model can better grasp the emotional tendencies of user reviews.

Key words: aspect-based sentiment analysis; self-attention mechanism; Graph Convolutional Network (GCN); gating
mechanism; Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

0 引言

基 于 特 定 目 标 的 情 感 分 析（Aspect-Based Sentiment
Classification，ABSC）是一种细粒度的自然语言处理任务，是

情感分析领域［1］一个重要的分支。

传统的机器学习方法［2-3］主要基于特征工程，然而这类方

法需要大量的人力和物力来设计特征，并且需要获得足够多

的语料来构造词典。支持向量机（Support Vector Machine，
SVM）［2］在该领域取得了可观的性能。然而，与大多数传统的

机器学习方法类似，这种方法过于繁琐，不适合手工设计特

征。另外，当数据集发生变化时，方法的性能也会受到很大影

响。因此，基于传统机器学习的方法通用性差，难以应用于多

种数据集。

由于基于神经网络的方法具有很强的捕获原始特征的能

力，因此近年来的研究工作越来越多地与神经网络相结合。

词嵌入［4］是基于深度神经网络方法的基础，它将自然语言表

示为连续的低维向量，通过对向量的操作来学习自然语言的

交 互 特 性 。Word2Vec（Word to Vector）［5］、PV（Paragraph
Vectors）［6］和GloVe（Global Vectors）［7］等便是预训练好的词向

量。为了将目标词融入到模型中，Tang等［8］提出 TD-LSTM
（Target-Dependent Long-Short Term Memory）模型来扩展长短

期记忆（Long-Short Term Memory，LSTM）模型，分别使用两个

单向 LSTM对目标词的左上下文和右上下文进行建模。随着

注意力机制模型成功应用于机器翻译［9］，目前已经有一些研

究使用注意力机制生成特定目标的句子表示［10-12］，还有一些

研究根据目标词转换句子表示［13］。除了基于注意力机制的模

型，卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）已经被

用于捕获上下文中描述特定目标的多词短语的语义特征。多
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注意力卷积神经网络（Multi-ATTention Convolutional Neural
Network，MATT-CNN）14］将多种注意力机制与CNN结合，能获

取 更 深 层 次 的 情 感 特 征 信 息 。 门 控 卷 积 网 络（Gated
Convolutional network with Aspect Embedding，GCAE）［15］采用

CNN和门控机制有效地选择给定目标词的情感特征，且该模

型可以并行计算，提升了训练速度。

大多数之前的工作存在以下几个问题：第一，句子的建模

依赖于循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）（如

LSTM、门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）和注意力

机制。然而，RNN很难并行化，并且需要大量的内存和计算

量；另外，RNN缺乏在长时间范围内捕获语义依赖关系的能

力。第二，尽管注意力机制能关注到句子的重要部分，但是不

善于捕捉句子中上下文单词和目标之间的句法依赖关系，导

致模型将语义依赖关系不相关的上下文词作为给定目标的描

述。例如“Its size is ideal and the weight is acceptable”，基于注

意力机制的模型通常会把 acceptable作为目标 size的描述。

为了解决这个问题，He等［16］在注意力权重上施加句法约束，

但没有充分发挥句法结构的作用。

基于此，本文提出基于自注意力门控图卷积网络，并在 3
个公开数据集上对模型的效果进行了验证，实验结果表明，本

文模型能有效地解决上文所提到的问题。本文的主要工作

如下：

1）采用多头自注意力机制对目标和句子编码，从而获取

其隐藏语义特征和两者之间的语义关联，摒弃RNN编码并且

减少训练参数。

2）在对句子进行依存句法分析的基础上，采用两个图卷

积网络（Graph Convolutional Network，GCN）分别对句子和目

标抽取句法信息并且捕获词的依存关系，解决长距离词依赖

机制。

3）将预训练的 BERT（Bidirectional Encoder Representations
from Transformers）应用到此次任务中，相比非BERT模型获得

了更好的效果。

1 相关工作

1. 1 模型定义

对于长度为 n的句子序列 wc = { wc1，wc2，⋯，wcn}和长度为

m的目标序列wt = { w t1，w t2，⋯，w tm}，其中wt是wc的子序列。本

文的目的是预测句子wc中目标wt的情感极性。

本文提出的基于自注意力门控图卷积网络的结构如图 1
所示，主要包括词嵌入层、自注意力编码层、图卷积层、门控单

元和输出层。

图1 自注意力门控图卷积网络

Fig. 1 Self-attention gated graph convolutional network

词嵌入层把句子转换成模型的输入；自注意力编码层编

码句子和目标，进行语义特征的预提取；图卷积层捕捉上下文

词和目标的句法依赖关系，非目标掩码获取目标的特征表示；

门控单元提取情感特征。词嵌入层有两种：GloVe嵌入层和

BERT嵌入层。

1. 2 词嵌入层

1. 2. 1 GloVe嵌入层

定义M ∈ Rdemb × || V
为预训练的GloVe嵌入矩阵，其中 demb

是词向量的维度，| V |是单词个数。然后把每一个单词

wi ∈ R1 × || V 映射为其相应的词向量 e i ∈ Rdemb × 1，该词向量是词

嵌入矩阵M中的列向量。

1. 2. 2 BERT嵌入层

BERT［17］嵌入层是一个预训练的 Seq2Seq语言理解模型，

使用预训练的 BERT生成序列的词向量。BERT层有足够的

能力抓取文本的语义特征。为了获得更好的效果，模型在训

练过程中进行微调，采用两个独立的 BERT嵌入层分别建模

句子特征和目标特征。

1. 3 自注意力编码层

为 了 更 好 地 编 码 句 子 和 目 标 的 语 义 特 征 ，采 用

Transformer结构［18］中提出的一种新的注意力机制——多头自

注意力机制表示句子和目标。多头自注意力机制执行多个注

意力功能来计算每个上下文单词的注意力分数。与其他自注

意力机制相比，缩放点积注意（Scaled Dot product Attention，
SDA）更快，而且在计算时更有效，故本文使用 SDA作为注意

力函数。

假设 XSDA 是通过嵌入层嵌入的输入表示。SDA定义

如下：

SDA(XSDA ) = Softmax ( )Q ⋅ K T

dk
⋅ V （1）

Q，K，V = fx (XSDA ) （2）
ì

í

î

ïï
ïï

Q = XSDA ⋅ Wq

K = XSDA ⋅ Wk

V = XSDA ⋅ Wv

（3）

其中：Q、K和V分别是上层隐状态乘以它们各自的权重矩阵

Wq ∈ Rdh × dq、Wk ∈ Rdh × dk、Wv ∈ Rdh × dv，这些权重矩阵在学习

的过程中是可训练的。维度 dq、dk、dv等于 dh /h，其中 dh是隐

状态的维度。把每个头学习到的注意力表示拼接再乘以矩阵

WMH进行转换。在本文模型中，注意力头的个数 h设置为 12。
假设H i是每个注意力头学习到的表示，有：

MHSA(X ) = tanh ( { H0；H1；⋯；Hh} ⋅ WMH) （4）
其中：“；”表示向量的拼接，WMH ∈ Rhdv × dh。另外，tanh激活函

数用来增强MHSA编码器语义表示的学习能力。

1. 4 基于依存树的图卷积

1. 4. 1 依存句法分析

句法是指句子的各个组成部分的相互关系，依存句法分

析是句法分析中的一种方法。依存句法分析通过分析语言单

位内成分之间的依存关系揭示其句法结构，主张句子中核心

动词是支配其他成分的中心成分，而它本身却不受其他任何

成分的支配，所有受支配成分都以某种依存关系从属于支配

者。本文使用 spaCy对句子进行依存句法分析，示意结果如

图2所示。
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1. 4. 2 图卷积

为了解决句法约束和长距离依赖机制，本文在对句子进

行依存句法分析的基础上建立图卷积网络（GCN）［19］。具体

地，同时对文本和目标采用图卷积操作以充分考虑两者的句

法约束关系和长距离词依赖机制。GCN可以被认为是对传统

CNN编码非结构化数据局部信息的一种改进。具体地说，通

过对给定句子构建依存树获得依存矩阵 A ∈ Rn × n，其中 n是
图的节点个数。为了方便，定义第 l层的第 i个节点的输出为

h li，其中 h0i 代表节点 i的初始化状态。对于一个 L层的图卷积

网络，l ∈ [1，2，…，L ]，hLi 是节点 i的最终状态。为了让节点更

好地了解上下文，本文把预抽取的特征作为节点的特征输入

GCN，然后用归一化因子的图卷积运算［10］更新每个节点的表

示，具体过程如下所示：

h͂ li =∑
j = 1

n

A ijW
lg l - 1j （5）

h li = ReLU (h͂ li (di + 1) + bl) （6）
其中：g l - 1j ∈ R1 × 2dh 是前一层 GCN第 j个节点的输出表示；

h li ∈ R1 × 2dh 是当前 GCN层的输出表示；di =∑
j = 1

n

A ij是树中第 i

个标记的程度系数；权重矩阵W l和偏置 bl是可训练参数。

本文没有将 h li的特征表示直接输入GCN层，而是首先对

它进行位置编码：

g li = F (h li) （7）
其中，F ( ⋅ )是位置编码函数，用于减少依存句法分析过程中

产生的噪声和偏差，增强目标周围词的重要性。位置编码函

数如下所示：

F (h li ) = qih li （8）

qi =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

1 - r + 1 - i
n

， 1 ≤ i < r + 1
0， r + 1 ≤ i ≤ r + m
1 - i - r - m

n
， r + m < i ≤ n

（9）

其中，qi ∈ R是第 i个单词的位置权重。L层GCN的最终输出

是H L = {hL1，hL2，⋯，hLr + 1，⋯，hLr + m，⋯，hLn - 1，hLn}，hLt ∈ R1 × 2dh。
为了获取目标特征，对非目标词的隐状态向量进行掩码

操作，并且保持目标词状态不变：

hLt = 0；1 ≤ t < r + 1且r + m < t ≤ n （10）
掩码层的输出是面向目标的特征 H Lmask = { 0，⋯，hLr + 1，

⋯，hLr + m，⋯，0 }。通过图卷积，这些特征H Lmask已经感知到了

目标周围的上下文，这种感知方式同时考虑了句法依赖和长

距离多词关系。

1. 5 门控单元

带 有 目 标 嵌 入 的 门 控 单 元（Gated Tanh-ReLU Unit，
GTRU）在每个位置 t与两个卷积神经元相连。情感特征 ci的
计算如下：

ci = si × ai （11）
ai = ReLU(X i：i + k∗Wa + Vava + ba ) （12）
si = tanh (X i：i + k∗W s + bs ) （13）

其中：va是图卷积层后经过非目标掩码后的目标特征向量。

式（12）和（13）包含两个相同的卷积操作：特征 ai通过ReLU激

活函数接收目标信息 va，ai ∈ [ 0，1 ]，表示目标与该位置文本

的语义相似度；si ∈ [ ]-1，1 为该位置卷积后的情感。

1. 6 模型训练

本文的模型包括使用GloVe作为词嵌入和使用BERT预
训练语言模型对网络结构进行微调。对于前者，把整个句子

作为模型的输入；对于后者，把“［CLS］+整个句子+［SEP］+目
标+［SEP］”作为句子建模的输入，把“［CLS］+整个句子+
［SEP］”作为目标建模的输入。

模型采用带交叉熵损失和 L2正则化的标准梯度下降法

进行训练：

L (θ) = -∑
i = 1

c

ŷ ci ln (y ci ) + λ∑
θ ∈ Θ

θ2 （14）
其中：ŷ ci ∈ R1 × c是真实标签，y ci 是输出层给出的预测标签，c表
示标签的类别；λ是L2正则化项的系数；Θ是参数集。

2 实验与结果分析

2. 1 实验环境

实验配置：CPU为 Inteli7 8700K，RAM为 8 GB，GPU为

Nvidia GTX 1080，GPU 加 速 库 为 CUDA 8. 0. 61，
CUDNN6. 0. 21，实 验 系 统 为 ubuntu16. 04，开 发 环 境 为

Pytorch，开发工具为PyCharm，开发语言为Python。
2. 2 数据集和超参数

本文在以下 3个数据集上进行实验：SemEval 2014数据

集［20］，包括餐厅评论和笔记本电脑评论；ACL推特评论数据

集［21］。这些数据集带有三种情感标签：积极、中性和消极。每

个数据集的训练集和测试集数量如表1所示。

本文实验中，GloVe词嵌入在训练过程中参数没有更新，

但是本文使用预训练的 BERT对模型进行微调。GloVe词嵌

入维度为 300，BERT维度为 768，隐藏层的维度设置为 300，使
用Adam作为优化器，学习率为 1 × 10-3，BERT层在微调的过

程中需要极小的学习率，设置为 2 × 10-5。另外，图卷积的层

数设置为 2，门控单元中卷积核的大小设置为 3、4、5，卷积核

的个数为 100。本文采用准确率 acc和调和平均F1来评估模

型的性能。

2. 3 模型比较

为了全面评价和分析本文模型的性能，在上述 3个数据

集上进行实验，并与多种基线模型进行对比。实验结果表明，

本文模型MSAGCN和MSAGCN-BERT的准确率较高，尤其是

基于BERT的MSAGCN-BERT模型。基线模型如下：

1）LSTM［22］利用最后一层隐状态向量预测情感极性。

2） ATAE-LSTM （ATtention-based LSTM with Aspect
Embedding）［10］利用注意力机制帮助模型关注与目标方面更相

关的上下文。同时，该模型在每一个词的嵌入中都加入了目

标信息，通过学习上下文和目标之间的隐藏关系来增强模型

性能。

3）IAN（Interactive Attention Networks）［11］通过两个 LSTM

图2 依存句法分析图

Fig. 2 Dependency syntax analysis graph

表1 数据集信息

Tab. 1 Dataset information
数据集

笔记本

餐厅

推特

积极用户评论条数

训练集

994
2 164
1 561

测试集

341
728
173

中性用户评论条数

训练集

870
807
1 560

测试集

128
196
173

消极用户评论条数

训练集

464
637
3 127

测试集

169
196
346

网络分别生成目标和上下文的表示，并利用交互注意力机制

建模目标和上下文之间的关系。

4）GCAE［15］通过两个卷积层各自建模目标信息和情感信

息，两个门控单元根据给定的目标控制情感的流向，最终对情

感作出判别。

5）ASGCN（Aspect-Specific Graph Convolutional Network）［23］

利用LSTM建模上下文信息，并以此作为节点特征输入图卷积

网络抽取目标特征，并结合注意力机制获得最终上下文表示。

6）注意力编码网络（Attentional Encoder Network，AEN）［24］

通过注意力机制编码上下文和目标，通过特定目标注意力层

抽取带有目标信息的句子表示，并将其与上下文和目标表示

拼接从而进行交互学习。

7）BERT-SPC［24］预训练BERT模型的句子匹配分类任务，

该模型将输入序列转换为“［CLS］+句子 +［SEP］+目标 +
［SEP］”。

2. 4 结果分析

为了保证实验结果的准确性，本次实验的模型（包括基线

模型）均运行在相同的实验环境下。各模型的准确率 acc和
F1值的结果如表 2所示。其中，F1为准确率和召回率的调和

平均。

从表 2的实验结果可以看出，相较于基线模型，本文提出

的模型在三个数据集上的效果都有一定程度的提升，

MSAGCN-BERT模型相较于其他基线模型效果得到了显著的

提升，充分说明预训练 BERT模型在本次任务中的重要性。

相较于BERT-SPC模型，MSAGCN-BERT模型在三个数据集上

准确率提高了 2~4个百分点，说明了针对BERT下游任务设计

特定网络结构是非常重要的。但是，相较于 ASGCN模型，

MSAGCN模型在笔记本数据集上的效果有所下降，经过分析，

可能的原因是笔记本数据集对于句法依赖机制不是特别

敏感。

使用循环神经网络建模句子和目标的模型（如 LSTM、

ATAE-LSTM、IAN）效果总体上不够理想，原因是模型很难记

住长距离信息。同时，使用注意力机制的模型（如 ATAE-

LSTM、IAN）效果也没有获得明显的提升，原因是当句子包含

多个目标且目标属性类似时，注意力机制可能会关注到其他

目标的相关信息。使用卷积神经网络的模型（如GCAE）效果

相较于循环神经网络模型效果有所提升，原因是CNN善于捕

捉语义特征，但是由于缺乏对长距离词依赖机制的考虑，模型

效果同样不尽如人意。注意力编码网络（AEN）避免了递归计

算，但由于没有对嵌入的隐藏语义进行建模，其整体性能并不

好，最后一层注意力机制的结果本质上是单词嵌入的线性

组合。

2. 5 模型分析

为了进一步研究本文模型各部分对性能的影响程度，对

模型进行了消融实验，结果如表3所示。

从表 3的实验结果可以看出，消融后的模型在准确率 acc
和F1评价指标两方面效果都不如原模型。这一结果表明，所

有这些被丢弃的部分对于提高模型性能都是非常重要的。首

先，在每个图卷积层前取消对句子和目标表示的位置编码

（MSAGCN w/o pos），结果显示模型在三个数据集上准确率 acc
和F1值都有轻微下降，表明目标周围的上下文词的语义对最

终的结果是重要的。另外，用 LSTM网络（MSAGCN-LSTM）取

代自注意力机制编码句子和目标，结果显示模型效果在三个

数据集上普遍下降。最后，对句子建模取消图卷积操作

（MSAGCN w/o cgcn）以及直接利用卷积对目标抽取特征

（MSAGCN w/o tgcn），结果显示模型效果相较于原模型有明显

的下降；同时发现，本次的消融比前两次的效果有了进一步的

下降，表明利用图卷积获取句子依存信息对最终的情感分析

结果起到了关键性作用。

为了验证本文提出的模型是否比结合注意力机制的

RNN模型更轻量级，将本文模型的大小和基线模型中结合注

意力机制的RNN模型进行对比，结果如表4所示。由于BERT
本身具有模型大的特性，本文提出的基于 BERT的模型大小

也会相应变大。ATAE-LSTM、IAN、ASGCN都是基于注意力

的RNN模型，因为RNN编码后的句子的所有隐藏状态必须同

时保存在记忆单元中才能执行注意力机制，所以这些模型的

记忆优化将更加困难，模型更大。

3 结语

针对RNN结合注意力机制的网络模型所产生的训练参

数多且缺少对相关句法约束和长距离词依赖机制解释的问

题，本文提出了基于自注意力门控图卷积网络模型解决特定

目标情感分析任务。本文的模型避免了类似RNN结构的重

复计算，利用自注意力捕获目标和其上下文词之间的交互语

义，同时执行多个注意力功能捕获更加丰富的不同层面的语

义信息。另外，考虑到距离目标词更近的上下文对该目标的

情感重要程度更高，模型对句子采用位置编码。本文将编码

后的句子作为特征并结合句子依存结构进行两次图卷积操

作：一次作为句子的更深层次语义表示；另一次再通过掩码机

表2 各模型的准确率和F1值对比 单位：%
Tab. 2 Comparison of accuracy and F1 value of each model unit：%

表3 消融实验结果对比 单位：%
Tab. 3 Comparison of ablation results unit：%

表4 模型大小对比

Tab. 4 Model size comparison
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网络分别生成目标和上下文的表示，并利用交互注意力机制

建模目标和上下文之间的关系。

4）GCAE［15］通过两个卷积层各自建模目标信息和情感信

息，两个门控单元根据给定的目标控制情感的流向，最终对情

感作出判别。

5）ASGCN（Aspect-Specific Graph Convolutional Network）［23］

利用LSTM建模上下文信息，并以此作为节点特征输入图卷积

网络抽取目标特征，并结合注意力机制获得最终上下文表示。

6）注意力编码网络（Attentional Encoder Network，AEN）［24］

通过注意力机制编码上下文和目标，通过特定目标注意力层

抽取带有目标信息的句子表示，并将其与上下文和目标表示

拼接从而进行交互学习。

7）BERT-SPC［24］预训练BERT模型的句子匹配分类任务，

该模型将输入序列转换为“［CLS］+句子 +［SEP］+目标 +
［SEP］”。

2. 4 结果分析

为了保证实验结果的准确性，本次实验的模型（包括基线

模型）均运行在相同的实验环境下。各模型的准确率 acc和
F1值的结果如表 2所示。其中，F1为准确率和召回率的调和

平均。

从表 2的实验结果可以看出，相较于基线模型，本文提出

的模型在三个数据集上的效果都有一定程度的提升，

MSAGCN-BERT模型相较于其他基线模型效果得到了显著的

提升，充分说明预训练 BERT模型在本次任务中的重要性。

相较于BERT-SPC模型，MSAGCN-BERT模型在三个数据集上

准确率提高了 2~4个百分点，说明了针对BERT下游任务设计

特定网络结构是非常重要的。但是，相较于 ASGCN模型，

MSAGCN模型在笔记本数据集上的效果有所下降，经过分析，

可能的原因是笔记本数据集对于句法依赖机制不是特别

敏感。

使用循环神经网络建模句子和目标的模型（如 LSTM、

ATAE-LSTM、IAN）效果总体上不够理想，原因是模型很难记

住长距离信息。同时，使用注意力机制的模型（如 ATAE-

LSTM、IAN）效果也没有获得明显的提升，原因是当句子包含

多个目标且目标属性类似时，注意力机制可能会关注到其他

目标的相关信息。使用卷积神经网络的模型（如GCAE）效果

相较于循环神经网络模型效果有所提升，原因是CNN善于捕

捉语义特征，但是由于缺乏对长距离词依赖机制的考虑，模型

效果同样不尽如人意。注意力编码网络（AEN）避免了递归计

算，但由于没有对嵌入的隐藏语义进行建模，其整体性能并不

好，最后一层注意力机制的结果本质上是单词嵌入的线性

组合。

2. 5 模型分析

为了进一步研究本文模型各部分对性能的影响程度，对

模型进行了消融实验，结果如表3所示。

从表 3的实验结果可以看出，消融后的模型在准确率 acc
和F1评价指标两方面效果都不如原模型。这一结果表明，所

有这些被丢弃的部分对于提高模型性能都是非常重要的。首

先，在每个图卷积层前取消对句子和目标表示的位置编码

（MSAGCN w/o pos），结果显示模型在三个数据集上准确率 acc
和F1值都有轻微下降，表明目标周围的上下文词的语义对最

终的结果是重要的。另外，用 LSTM网络（MSAGCN-LSTM）取

代自注意力机制编码句子和目标，结果显示模型效果在三个

数据集上普遍下降。最后，对句子建模取消图卷积操作

（MSAGCN w/o cgcn）以及直接利用卷积对目标抽取特征

（MSAGCN w/o tgcn），结果显示模型效果相较于原模型有明显

的下降；同时发现，本次的消融比前两次的效果有了进一步的

下降，表明利用图卷积获取句子依存信息对最终的情感分析

结果起到了关键性作用。

为了验证本文提出的模型是否比结合注意力机制的

RNN模型更轻量级，将本文模型的大小和基线模型中结合注

意力机制的RNN模型进行对比，结果如表4所示。由于BERT
本身具有模型大的特性，本文提出的基于 BERT的模型大小

也会相应变大。ATAE-LSTM、IAN、ASGCN都是基于注意力

的RNN模型，因为RNN编码后的句子的所有隐藏状态必须同

时保存在记忆单元中才能执行注意力机制，所以这些模型的

记忆优化将更加困难，模型更大。

3 结语

针对RNN结合注意力机制的网络模型所产生的训练参

数多且缺少对相关句法约束和长距离词依赖机制解释的问

题，本文提出了基于自注意力门控图卷积网络模型解决特定

目标情感分析任务。本文的模型避免了类似RNN结构的重

复计算，利用自注意力捕获目标和其上下文词之间的交互语

义，同时执行多个注意力功能捕获更加丰富的不同层面的语

义信息。另外，考虑到距离目标词更近的上下文对该目标的

情感重要程度更高，模型对句子采用位置编码。本文将编码

后的句子作为特征并结合句子依存结构进行两次图卷积操

作：一次作为句子的更深层次语义表示；另一次再通过掩码机

表2 各模型的准确率和F1值对比 单位：%
Tab. 2 Comparison of accuracy and F1 value of each model unit：%

模型

基线

模型

BERT
本文

模型

LSTM
ASGCN
ATAE-LSTM
IAN
GCAE
AEN
BERT-SPC
MSAGCN
MSAGCN-BERT

笔记本

acc
69. 59
72. 88
68. 65
68. 50
70. 06
70. 06
75. 71
71. 94
79. 94

F1
61. 90
68. 03
62. 17
59. 84
62. 65
63. 37
69. 40
67. 00
74. 77

餐厅

acc
77. 05
79. 82
77. 77
77. 95
78. 84
77. 32
83. 48
80. 45
85. 45

F1
62. 64
70. 12
66. 73
65. 41
69. 26
61. 66
75. 49
69. 67
78. 50

推特

acc
68. 35
70. 66
67. 63
68. 35
70. 23
68. 79
71. 82
70. 81
74. 42

F1
65. 26
67. 78
66. 26
65. 56
68. 77
67. 28
71. 08
68. 97
73. 13

表3 消融实验结果对比 单位：%
Tab. 3 Comparison of ablation results unit：%

模型

MSAGCN
MSAGCN w/o pos
MSAGCN-LSTM
MSAGCN w/o cgcn
MSAGCN w/o tgcn

笔记本

acc
71. 94
70. 69
71. 16
70. 69
68. 03

F1
67. 00
64. 93
66. 29
64. 01
59. 46

餐厅

acc
80. 45
79. 20
79. 02
77. 95
77. 86

F1
69. 67
68. 36
67. 82
66. 37
67. 51

推特

acc
70. 81
69. 08
68. 21
68. 50
69. 80

F1
68. 97
66. 71
65. 99
65. 49
67. 76

表4 模型大小对比

Tab. 4 Model size comparison
模型

ATAE-LSTM
IAN
ASGCN
MSAGCN
MSAGCN-BERT

模型大小

参数/106
2. 53
2. 17
2. 17
1. 72

115. 11

内存/MB
13. 89
12. 64
12. 51
10. 69
439. 42
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制过滤掉非目标词特征，只保留高级别目标特征，从而捕捉到

上下文词和目标的句法依赖关系。利用门控机制提取与目标

词有关的情感特征。还将预训练的BERT语言模型应用于此

任务，进一步增强了模型的性能。实验和分析验证了本文模

型的有效性。如何利用神经网络中大规模的情感词汇以及如

何将外部常识融入神经网络获得更好的情感分析效果是我们

未来的研究工作。
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