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结合短语与句法特征的方面级情感分析
孙  涛 1* 

SUN Tao    

 摘　要             当前方面级情感分析领域，句子中同时存在多种差异情感极性时，方面词的情感判别会受到情感噪声

的影响。为此，文章提出了一种结合短语与句法特征的方面级情感分析方法（combining phrase and 

syntactic features for aspect-based sentiment analysis, Phrase-ABSA）。该框架分别由四个模块组成：语义

模块、句法模块、构成模块、情感查询模块。其中，语义模块采用 BERT 模型和多头注意力学习丰富

的上下文信息并进行单词表征；句法模块采用依存图和 GCN 获取单词之间的句法依赖关系；构成模块

采用构成树和异构图神经网络（heterogeneous graph neural network, HGNN）学习单词之间的层次依赖关

系，并进一步获取方面词的短语表征，避免情感噪声的影响；构成模块利用 Cross Attention 实现方面词

短语的情感极性查询。在 Lap14、Rest14、Twitter、MAMS 公开数据集上进行实验验证，实验结果表明

Phrase-ABSA 的整体性能要优于基线模型。   
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0  引言

随着互联网信息技术的快速发展，微博、知乎、推特等

社交媒体平台每天会产生海量的用户评论信息。这些评论包

含丰富的价值，例如，生产者 - 消费者领域，挖掘用户评论

不仅能作为反馈信息给生产商改进产品缺陷，而且还能为消

费者购买商品提供指导建议。如何有效地管理和挖掘互联网

上海量的用户评论信息引起研究者的关注。其中，方面级情

感分析技术（aspect based sentimnet analysis, ABSA ) [1] 能有效

抽取评论中的方面词和判别对应的情感极性，被广泛应用于

评论文本挖掘。ABSA 不仅是自然语言处理领域的一项研究

任务，而且还是数据挖掘的一项重要课题。然而，当句子中

同时存在多种情感极性时，ABSA 技术会受到句子结构的影

响而面临情感噪声的问题。

针对上述问题提出一种融合短语与句法特征的方面级情

感分析模型，称为 Phrase-ABSA。该方法利用构成树将句子

划分为独立的短语，避免由句子结构带来的情感噪声带来的

影响。此外，模型采用关系图注意力网络（relational Graph 

attention network, R-GAT） [2] 实现句法特征学习，并利用异

构图神经网络（heterogeneous graph neural networks, HGNN） [3]

捕获句子的构成特征。最后，利用构成短语特征来查询特定

方面词的情感极性。

1  相关工作

早期 ABSA 任务研究围绕注意力机制和循环神经网络来

实现 ABSA 任务。采用循环神经网络模型来捕获文本序列之

间的长距离依赖关系，然后利用 Attention 为单词分配权重，

进而捕获关键单词的上下文情感。Tang 等人 [4] 提出多跳的深

度记忆网络模型，其利用 LSTM 对句子上下文进行表征，后

设计多层注意力和线性捕获关键上下文。Fan 等人 [5] 利用一

种多粒度注意机制来捕捉方面与上下文之间的词级交互。虽

然上述方法能有效地捕获文本的上下文信息，但是 LSTM 表

征无法有效应对一词多义问题且 Attention 容易受到句子噪声

影响。

近几年，随着 BERT [6] 预训练模型对文本的表征取得显

著的性能提升，研究者尝试使用预训练方法来实现 ABSA 任

务。该方法在上游任务中利用 BERT 实现单词的表征，然后

在下游任务采用神经网络实现方面词情感判别。Sun 等人 [7]

为方面词构建一个辅助句子，将 ABSA 任务转化为句子对

分类任务。Wu 等人 [8] 提出一种上下文引导 BERT 的方法，

其能有效地为不同上下文分配注意力权重。上述方法基于

BERT 预训练模型能有效解决一词多义问题并获得更准确的

语义表征，但是上述方法以端到端的形式将句子转化为序列

表征，而忽略句子的结构特征。

有研究者提出利用句法知识与图神经网络的方法。依
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存句法关系能描述单词之间的依赖关系进而构建句子的图结

构，结合 GCN 能有效实现节点之间的特征交互。Li 等人 [9]

设计句法图和语义图结构的对偶图框架，其中利用注意力分

配权重的词向量作为语义信息以及依存关系作为句法信息。

Tian 等人 [10] 提出了一种类型感知图卷积网络，该网络中使

用 Attention 区分句法图中不同边关系。上述研究者利用句法

知识与图神经网络能有效捕获句子的语义和结构之间的依赖

关系，但是句子中存在的情感噪声会影响模型的性能。

综上所述，BERT 预训练模型能更准确的表征语义，而

图神经网络能有效地捕获句子的结构特征信息，但会受到句

子中情感噪声的影响。针对上述问题，提出一种融合短语与

句法特征的方面级情感分析框架 Phrase-ABSA，其利用构成

树将句子划分为多个独立短语，进而避免不同情感噪声带来

的影响。

2  模型概述

Phrase-ABSA 框架的整体结构如图 1 所示，其中主要包

括四个模块：语义模块、句法模块、构成模块、情感查询

模块。
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图 1  Phrase-ABSA 框架的整体结构

首先，语义模块利用 BERT 预训练模型将单词转化为词

向量表征，然后采用多头注意力机制为词向量分配注意力权

重。句法模块利用解析器计算单词之间的依存关系，并进一

步构建为句法关系图（包含边特征），然后利用 R-GAT 模型

捕获图中节点之间的依赖关系和学习句子的结构特征。构成

特征模块利用解析器将句子转化为构成树，并利用异构图学

习句子的层次特征，最后依据构成树的层次划分将句子划分

为多个独立的短语。情感查询模块利用交叉注意力机制实现

方面词所在短语对全局语义信息的查询，并最终实现特定方

面词的情感极性判别。

2.1  语义模块

语义模块首先使用 BERT 预训练模型将单词转化为动态

词向量表征，然后使用多头注意力机制为词向量分配相应的

权重，以此有利于模型关注重要单词。当输入句子 X = {w1, 

w2, ..., wn}，语义模块的详细计算过程为：

                                                       （1）

  （2）

                             （3）

                                                      （4）

式中：H w ∈ Rn×h 为词向量表征；W Q, W K, W V, W m ∈ Rh×h 为

可训练的权重矩阵；h 为多头注意力的头数；H h ∈ Rn×h 为分

配注意力权重的特征向量；H sem ∈ Rn×d 为句子语义特征向量。

2.2  句法模块

句法模块用于学习句子的结构特征。首先，使用 BiAf-

fi ne 解析器计算单词之间的依存关系，该工具由斯坦福大学

研发的句法解析工具，能准确地预测算两个单词之间的依存

关系标签，例如 nn、nsubj、cop等是表示依存关系标签。然后，

使用深度图库工具（deep graph library, DGL）将依存关系构

建为句法关系图结构 G = (N, E, R)，其中 N 表示图的节点；E

表示两个节点之间边；R 表示节点之间的依存关系，用于衡

量边的权重。最后，使用 R-GAT 来捕获单词之间的句法依赖

关系，其计算原理如图 2 所示。
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图 2  R-GAT 计算原理

相比图注意力神经网络而言，R-GAT 在聚合邻居节点信

息不仅考虑注意力权重，而且还考虑关系权重的影响，详细

的计算为：
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                                  （5）

                                  （6）

                                                   （7）

                                    （8）

式中：K 表示多头注意力的头数； 表示注意力权重， 表

示关系权重由关系标签表征向量计算而来； 表示邻居节点

特征向量； 表示多头注意力的拼接操作。

给定输入句子 X = {w1, w2, ..., wn}，句法模块的详细计算

过程为：

                                      （9）

                                       （10）

                                （11）

式中：resi 表示单词之间的依存关系；G表示句法关系图结构；

H syntax ∈ Rn×d 表示输出的句法特征隐藏向量。

2.3  构成模块

构成模块的主要用于学习句子的层次结构并将句子划分

为短语级别，其处理过程如图 3 所示。
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图 3  构成特征模块结构

首先，利用 Stanford CoreNLP 解析工具将句子解析为构

成树，其中“S，NP，VP，ADJP”为句子的构成成分标签，

S 为包含主语和谓语的完整短语，NP 为名词短语，VP 为动

词短语，ADJP 为形容词短语。然后，使用 DGL 工具将构

成树转化为图结构表示，并利用 HGNN 模型学习句子的层

次信息。

依据构成树的解析结果还能进一步地将完整的句子划

分为独立的短语。具体而言，采用广度优先算法遍历树节点，

并获取当前 S 节点下面的所有叶子节点。当给定输入句子

W = {w1, w2, ..., wn} 构成特征模块详细计算过程为：

                                （12）

                                                  （13）

                             （14）

                      （15）

                                                （16）

式中：Tconst 为 Stanford CoreNLP 计算得到的构成树结构，

H w 为单词向量表征；H T 为构成标签的向量表征；BFS 为

广度优先搜索算法；GetNode 为获取当前节点的叶子节点；

Si = {wk,…,wl}，k,l ∈ [1, n] 为句子划分的多个短语，其中 i 为

段落的数量； ∈ R(l-k)×d 为最终的段落特征向量。

2.4  情感查询模块

首先，将语义向量句法向量进行拼接融合，并使用一维

最大池化处理，以保留关键特征信息和降低维度。然后，在

情感查询模块利用交叉注意力（Cross Attention ) 实现方面词

短语对全局特征的情感查询。然后，使用全连接层来计算隐

藏特征向量的情感极性概率分布。详细的计算过程为：

                           （17）

                        （18）

                                    （19）

                                            （20）

式中：MaxPooling 为窗口大小为 2 的最大池化计算；H f ∈ Rn×d

为融合语义和句法的特征向量； ∈ R(l-k)×d 为方面词对应段

落的向量；y' 为情感极性的概率分布。

模型训练过程中采用交叉熵损失函数计算最终的损失

值，其计算为：

                                      （21）

式中：N 为训练批量大小；C = {Positive, Neutral, Negative}

为类别数量；yi,c 为第 i 个样本中第 c 个类别的真实标签；y'i,c
为第 i 个样本预测为第 c 类的概率。

3  实验

3.1  数据集与实验环境

为 了 验 证 Phrase-ABSA 框 架 的 有 效 性， 实 验 采 用

SemEval 2014 task 提供的官方数据集，其中包括 Lap14 和

Rest14 分别来自笔记本和餐厅两个领域。此外，还在 Twitter

和 MAMS 两个数据集上验证模型的鲁棒性。Twitter 数据集

来自网络在线评论，而 MAMS 数据由多个方面词的长句子

组成。实验数据集的详细信息如表 1 所示。
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表 1  实验数据集

Datasets Positive Neutral Negative

Lap14
Train 994 464 870

Test 341 169 128

Rest14
Train 2 164 637 807

Test 728 196 196

Twitter
Train 1 507 1 528 3 016

Test 172 169 336

MAMS
Train 3 380 5 042 2 764

Test 400 607 329

实验采用的硬件环境为显卡为RTX 4060ti与16 GB显存，

Intel i9 处理器。软件环境为 Win10 操作系统，pyTorch 版本

1.0.2，Transformers 版本为 4.30.2 和 3.8 的 Python 环境。

模型参数设置，BERT 模型输出的隐藏层维度为 768，

多头注意力机制采用 12 头，通过参数实验来寻找 R-GAT 和

HGNN 的最优层数。模型训练设置为迭代次数为 50 次，批

次大小设置为 64，学习率为 1e-5，优化器为 Adam。

实验的评估指标为机器学习任务中常用的准确率

（Accuracy）和 F1 值（F1-score）。

3.2  基线模型

实验采用的基线详细描述如下：

（1）R-GAT：对 GAT 模型进行扩展，并提出关系图注

意力网络，使用注意力权重和依存关系权重来聚合节点邻居

特征。

（2）SSEGCN [12]：设计了一种方面级感知注意力机制

来增强图节点表征，并利用 GCN 学习句法依赖关系。

（3）dotGCN [13]：将依存关系转化为方面词作为更节点

的离散意见归纳树结构，并利用 GCN 和奖励机制来捕获方

面词的情感极性。

（4）TF-BERT [14]：提出了一种跨度级别表征，

表格填充方法能有效考虑多词术语情感表达一致性。

3.3  主要实验结果

表 2 展示 Phrase-ABSA 与基线模型在四种数据

集上取得的准确率和 F1 值。通过观测对比实验，得

到以下结果：

（1）基于 BERT 预训练的 BERT-SPC 要明显优于基于

注意力机制的 RAM。这表明 BERT 具有更准确的语义表征

能力，进而提升模型整体性能。

（2）融合句法知识与 GCN 模型能有效提升模型的性

能表现。R-GAT、DualGCN、T-GCN、SSEGCN 这些方法在

BERT 模型的基础之上探索依存句法关系，并利用 GCN 学习

句法特征。这表明结合语义与句法能有效地捕获单词的句法

特征。

（3）Phrase-ABSA 模型在四种数据集上的性能明显优于

基线模型，特别是在 Twitter 和 MAMS 数据集上准确率分别

提升了 0.61% 和 0.29%。这表明模型在处理网络在线评论和

复杂长句子上有优势。Phrase-ABSA 不仅采用 R-GAT 网络来

学习句法特征，而且还利用构成树将句子划分为多个短语表

征。长句子中蕴含多个方面词容易产生情感噪声的影响，而

模型能利用方面词所在短语来查询情感极性。

然而，模型在 Rest14 数据集上准确率与基线模型的差距

不太明显，而 F1 值略逊于基线模型。这可能是因为 Rest14

数据集包含较多的简短句子影响模型中构成树的短语划分，

进而错误地查询情感极性。

3.4  消融实验

为验证 Phrase-ABSA 中各模块对模型整体性能的影响，

在四种数据集上设计消融实验。其中“w/o 构成模块”表示

移除构成模块，并使用自注意力实现情感查询。“w/o 句法

模块”表示移除句法模块仅使用语义模块特征信息。“w/o 

R-GAT”使用 GCN 来替换 R-GAT 模型。

实验结果如表 3 所示，通过观测对比分析可以发现这些

组件均能提升模型的整体性能。句法模块对模型的整体性能

影响最大，其次是构成模块。

值得注意的是移除构成模块，模型在 Twitter 和

MAMS 两种数据集上性能下降比较明显。此外，R-GAT

和 MHA 也对模型有提升作用，这表明 R-GAT 相比

GCN 更能有效地捕获图中的重要节点和边的关系。

4  结论

针对当前方面级情感分析容易受到句子中情感噪

表 2  主要实验结果

Models
Lap14 Rest14 Twitter MAMS

Acc F1 Acc F1 Acc F1 Acc F1

R-GAT 78.21 74.07 86.60 81.35 76.15 74.88 82.93 82.75

SSEGCN 81.01 77.96 87.31 81.09 77.40 76.02 — —

dotGCN 81.03 78.10 86.16 80.49 78.11 77.00 84.95 84.44

TF-BERT 81.80 78.46 87.09 81.45 77.84 76.23 — —

Phrase-ABSA 82.12 78.85 87.34 80.86 78.45 77.36 85.24 84.82

表 3  消融实验结果

Models
Lap14 Rest14 Twitter MAMS

Acc F1 Acc F1 Acc F1 Acc F1

Phrase-ABSA 82.12 78.85 87.34 80.86 78.45 77.36 85.24 84.82

w/o 构成模块 80.42 77.39 85.50 78.22 75.42 74.57 82.71 81.23

w/o 句法模块 79.85 75.34 84.10 77.66 75.51 74.23 82.42 80.76

w/o R-GAT 81.88 77.27 86.32 80.18 77.37 76.54 84.60 83.75
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声的影响，提出一种结合短语与句法特征的方面级情感分析

方法 Phrase-ABSA。首先，在语义模块中采用 BERT 和多头

注意力捕获语义信息，并在句法模块中采用依存图结构和

GCN 模型学习句子的句法特征。其次，设计构成模块解析句

子的层次，并利用 HGNN 学习单词之间层次关系。最后，在

情感查询模块中利用 Cross Attention 来捕获方面词短语情感

极性。实验结果表明，在四种基准数据集上模型的整体性能

要明显优于基线模型，基于构成树的方面词短语划分能有效

避免情感噪声影响。
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