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摘　要：提出基于强化依赖图的方面情感分类（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ　ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ　ｇｒａｐｈ　ｆｏｒ　ａｓｐｅｃｔ－ｂａｓｅｄ

ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＲＤＧＳＣ）模型。在模型中，使用深度强化学习训练了一个策略网络，参与

生成与方面情感分类任务相适应的强化依赖图，在强化依赖图上使用图注意力网络学习文本中与

方面相关的信息；通过基于检索的注意力机制，为每个上下文信息设置与方面相关的注意力权重，

得到精简的最终表示用于分类，并计算延迟奖励指导策略网络的更新。在５个公开数据集上进行

大量实验，实验结果表明，本文方法在两个评价指标Ａｃｃｕｒａｃｙ和上优于所有的基线方法。
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面面，其巨大的发展前景和商业价值引起整个社会

的共同关注。特别是商品评论，可以为买家购买商

品提供参考信息，也是卖家挖掘商品不足从而进行

改进的重要依据，而简单的分析用户对整个商品的

情感倾向已无法满足商品改进的需求，针对不同方

面挖掘用户更细腻的情感倾向，已经成为研究人员

关注的热点。
方面情感分类（ａｓｐｅｃｔ－ｂａｓｅｄ　ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ　ｃｌａｓｓｉｆｉ－

ｃａｔｉｏｎ，ＡＢＳＣ）作为情感分类的子任务，旨在挖掘文

本在不同方面表达的更细腻的情感倾向，例如积极

（ｐｏｓｉｔｉｖｅ）、中 性（ｎｅｕｔｒａｌ）和 消 极（ｎｅｇａｔｉｖｅ）［１］。如

图１所示，句子“Ｇｒｅａｔ　ｐｌａｃｅ　ｔｏ　ｒｅｌａｘ　ａｎｄ　ｅｎｊｏｙ　ｙｏｕｒ
ｄｉｎｎｅｒ．”的方 面 词 为“ｐｌａｃｅ”和“ｄｉｎｎｅｒ”，根 据 语 义

分析，“ｐｌａｃｅ”的 情 感 为 积 极 的，认 为 这 个 地 点 是 让

人放松的好地方；而“ｄｉｎｎｅｒ”则是中性的，即语句中

没有对晚餐做出评价。
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图１　句法依赖树

Ｆｉｇ．１　Ｓｙｎｔａｃｔｉｃ　ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ　ｔｒｅｅ

方面情感分类的核心任务是在文本中找到与方

面相匹配 的 情 感 表 达。ＴＡＮＧ　ｅｔ　ａｌ［１］提 出 使 用 注

意力 机 制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）和 循 环 神 经 网 络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）建立上下文信息与方面词之

间的关系，通过学习与方面相关的文本特征表示来

实现 情 感 分 类；ＺＨＡＮＧ　ｅｔ　ａｌ［２］使 用 句 法 依 赖 树

（ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ　ｔｒｅｅ）构 造 简 单 的 句 法 依 赖 关 系，并 使

用图 卷 积 神 经 网 络（ｇｒａｐｈ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＧＣＮ）［３］融合句法信息和远距离单词之间的依赖关

系，通过基于检索的注意力机制计算每个上下文信

息的重要性；ＣＨＥＮ　ｅｔ　ａｌ［４］将句法依赖树和自诱导

的方面特定图联系起来，通过自注意力机制结合句

法依赖图和潜在图的相关信息，随后提取方面特征，
计算明确方面的注意 力 用 于 方 面 情 感 分 类。ＨＯＵ
ｅｔ　ａｌ［５］认为句法依赖树生成的结果对情感分类具有

显著的影响，而不同的句法解析器生成的句法依赖

树不同，提出图的整体学习策略，将多个依赖树进行

融合得到更有效的依赖关系图。
现有的方面情感分类模型对句法依赖树的准确

率要求较高，但是句法依赖树不可避免包含与方面

情感分类无关的噪音信息，这些噪音信息具体可分

为两种：一是 与 方 面 无 关 的 噪 音 信 息，当 方 面 词 为

“ｐｌａｃｅ”时，“ｇｒｅａｔ”与 “ｐｌａｃｅ”之 间 的 关 系 类 型

“ａｍｏｄ”（ａｄｊｅｃｔｉｖａｌ　ｍｏｄｉｆｉｅｒ，即 形 容 词 的 修 饰 符），
对判断“ｐｌａｃｅ”的情感倾向至关重要，而当方面词为

“ｄｉｎｎｅｒ”时，这个关系为 噪 音 信 息，对 判 断“ｄｉｎｎｅｒ”
的情感倾向造成干扰；二是与任务无关的噪音信息，
如“ｙｏｕｒ”和“ｄｉｎｎｅｒ”之 间 的 关 系 类 型“ｐｏｓｓ”（ｐｏｓ－
ｓｅｓｓｉｏｎ　ｍｏｄｉｆｉｅｒ，即所有格），对判断“ｐｌａｃｅ”和“ｄｉｎ－
ｎｅｒ”这两个方面词的情感倾向都没 有 积 极 的 作 用。
这些噪音信息会干扰方面特征的提取，导致模型的

注意力分散。而深度强化学习在提取相关信息时表

现突出，ＺＨＡＮＧ　ｅｔ　ａｌ［６］对句子的结构化信息进行

建模，提取对分类有用的句子结构，用于文本分类。

ＣＨＥＮ　ｅｔ　ａｌ［７］将 文 本 摘 要 分 为 抽 取 和 重 写 两 个 步

骤，在抽取步骤使用深度强化学习在原始语料中筛

选出信息丰富的句子，将抽取的句子进行重写得到

摘要文本。因此，使用强化学习对句法依赖树的噪

音信息进行删除，得到更适应方面情感分类的强化

依赖图用于方面情感分类。
本文提出基于强化依赖图的方面情感分类（ｒｅ－

ｉｎｆｏｒｃｅｄ　ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ　ｇｒａｐｈ　ｆｏｒ　ａｓｐｅｃｔ－ｂａｓｅｄ　ｓｅｎｔｉ－
ｍｅｎｔ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＲＤＧＳＣ）模型。首先，融合依赖

词、依赖关系类型、被依赖词和方面词等信息作为状

态表示。策略网络可以根据状态得到依赖关系的动

作，从而生成一个强化依赖图。该依赖图学习了句

子的方面信息和句法依赖关系，更适应方面情感分

类任务。随后，在强化依赖图上使用图注意力网络

（ｇｒａｐｈ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＴ）［８］，使方面 词 充 分

融合句法 信 息 和 远 距 离 单 词 之 间 的 依 赖 关 系。最

后，通过基于检索的注意力机制计算上下文信息的

重要性，得到最终的文本表示进行分类，并计算延迟

奖励指导策略网络的更新。

１　相关工作

１．１　方面情感分类

基于方面的情感分类任务是预测文本中一个或

者多个方面的情感极性，方面主要是指句子中实体，
包括具体事物（即食物、计算机等）或抽象事物（即环

境、氛围等），情感极性表示句子表达的对方面的情

感倾向，包 括 积 极、中 性 和 消 极３种 情 感。ＴＡＮＧ
ｅｔ　ａｌ［１］使 用 长 短 期 记 忆（ｌｏｎｇ　ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ　ｍｅｍｏｒｙ，

ＬＳＴＭ），通过捕获方面词与上下文之间的相关性生

成文本表示用 于 分 类。ＬＩ　ｅｔ　ａｌ［９］认 为 每 个 词 对 不

同方面的重要性有所差异，将注意力机制引入模型
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中，在提取上下文信息时对单词设置权重，根据权重

与提取的上下文信息生成文本的表示，显著地提高

了分类效果。但是在顺序模型中，依旧存在方面词

与其对应的关键情感信息相对距离较远的问题。

１．２　图卷积分类应用

句法依赖树可以准确地表示输入文本中词与词

之间的句法依赖关系，解决了顺序模型中无法有效

提取相 对 距 离 较 远 的 多 个 单 词 之 间 特 征 的 问 题。

ＹＡＯ　ｅｔ　ａｌ［１０］根据 句 法 依 赖 关 系，将 文 档 和 单 词 作

为节点，文档 与 文 档、文 档 与 单 词 之 间 的 关 系 作 为

边，构建了一个大型图结构，将文档分类任务转化为

文档节点分类任务，通过图卷积操作，使文档节点充

分融合了与之相邻节点的特征，显著提高文档分类

的效果。ＧＨＯＳＡＬ　ｅｔ　ａｌ［１１］在 对 话 情 感 分 类 任 务、

ＷＡＮＧ　ｅｔ　ａｌ［１２］在文档级情感分类任务中均使用句

法依赖关系和相关任务的关系构造图结构，提取相

对距离较远的单词或上下文之间的特征，生成更为

丰富且准确的文本表示，完成相应的任务。在方面

情感分类领域也应用了图结构，ＺＨＡＮＧ　ｅｔ　ａｌ［２］使

用句法依赖树构造句法依赖关系，并使用图卷积神

经网络融合 句 法 信 息 和 远 距 离 单 词 之 间 的 依 赖 关

系。ＣＨＥＮ　ｅｔ　ａｌ［４］将 句 法 依 赖 树 和 自 诱 导 的 方 面

特定图联系起来，通过自注意力机制结合句法依赖

图和潜在图的相关信息，提取方面的特征进行分类。

ＬＩ　ｅｔ　ａｌ［１３］同时考虑了语法结构和语义关系，构造两

个不同的基于句法依赖树的图结构，融合不同的方

面特征进行分类。然而由于自然语言的复杂性，句

法结构中不 可 避 免 地 存 在 与 任 务 不 相 关 的 文 本 信

息，对最终表示的生成造成负面影响，导致相关任务

的精度下降。

１．３　深度强化学习

强化学习（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）是 通 过

智能体与环境相互作用，通过试错来学习最优策略，
广泛用于自然、社会科学和工程等领域的顺序决策

问题。深度强化学习则是将深度学习与强化学习结

合，在 自 然 语 言 处 理 任 务 中 有 着 突 出 的 贡 献。

ＦＥＮＧ　ｅｔ　ａｌ［１４］认为在关系提取任务中，远程监督标

记的关系混杂着过多的噪音，他们使用深度强化学

习筛选对关系提取任务有积极作用的样本，忽略无

效样本，使用筛选后的样本对模型进行训练，有效提

高相关任 务 的 精 度。ＣＨＥＮ　ｅｔ　ａｌ［７］将 文 本 摘 要 分

为抽取和重写两个步骤，在抽取步骤使用深度强化

学习在原始语料中筛选出信息丰富的句子，随后通

过ｅｎｃｏｄｅｒ－ａｌｉｇｎｅｒ－ｄｅｃｏｄｅｒ模 型，将 抽 取 的 句 子 进

行重写，拼接 得 到 摘 要 文 本。ＺＨＡＮＧ　ｅｔ　ａｌ［６］通 过

训练一个策略网络，对句子的结构化信息进行建模，
充分利用句子的结构信息，生成更为精炼的文本表

示进行文 本 分 类。ＣＨＡＩ　ｅｔ　ａｌ［１５］发 现 文 本 标 签 对

文本分类有着积极的作用，通过深度强化学习对原

始文本进行摘取，生成标签的描述，得到特征更为丰

富的文本表示进行分类。深度强化学习在自然语言

处理任务的信息提取方面有着杰出的表现，因此我

们使用深度强化学习对句法依赖树进行信息筛选，
旨在生成与方面相关的强化依赖图，提高方面情感

分类的精度。

２　方法

本文提出的基于强化依赖图的方面情感分类模

型ＲＤＧＳＣ如 图２所 示。模 型 主 要 包 含 了 两 个 部

分：强 化 依 赖 图 （ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ　ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ　ｇｒａｐｈ，

ＲＤＧ）和 图 注 意 力 网 络（ｇｒａｐｈ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＧＡＴ），首先 提 出 强 化 依 赖 图 方 法，即 使 用 深 度 强

化学习对 依 赖 树 的 句 法 依 赖 关 系 进 行 学 习，然 后

在强化依赖图上通 过 图 注 意 力 网 络 进 行 方 面 情 感

分类。

２．１　强化依赖图

给定长度为ｎ的句子，即Ｘ＝｛ｘ１，…，ｘτ＋１，…，

ｘτ＋ｍ，…，ｘｎ｝，其中包含了从τ＋１开始的ｍ 个方面

词。对输入的句子Ｘ，通过词向量矩阵Ｅ∈Ｒ｜Ｖ｜×ｄｅ，
其中｜Ｖ｜为 词 汇 表 的 大 小，ｄｅ 表 示 词 嵌 入 的 维 度，

映射 到 低 维 的 向 量 空 间 Ｈｗ ＝｛ｈｗ１，…，ｈｗτ＋１，…，

ｈｗτ＋ｍ，…，ｈｗｎ｝，ｈｗｔ∈Ｒｄｅ，同样的方法得到关系向量矩

阵Ｅｒ∈Ｒ｜Ｖ
ｒ｜×ｄｒ和词性向量矩阵Ｅｐ∈Ｒ｜Ｖ

ｐ｜×ｄｐ．｜Ｖｒ｜
和｜Ｖｐ｜分别表示关系和词性的个数，ｄｒ 和ｄｐ 分 别

表示关系和词性的维度。
对于输 入 的 句 子 Ｘ，使 用 句 法 解 析 器（ｓｐａＣｙ

ｔｏｏｌｋｉｔ：ｈｔｔｐｓ：∥ｓｐａｃｙ．ｉｏ／）构造句法依赖树，得 到

邻接矩阵Ａ∈Ｒｎ×ｎ、每个单词的词性ｐ，ｐ∈Ｒｄｐ以及

词与词之间的关系类型ｒ，ｒ∈Ｒｄｒ，将词嵌入表示Ｈｗ

与词性ｐ拼 接，生 成 新 的 表 示Ｈｐ＝｛ｈｐ１，…，ｈｐτ＋１，
…，ｈｐτ＋ｍ，…，ｈｐｎ｝，ｈｐｔ∈Ｒｄｅ＋ｄｐ．对邻接矩阵Ａ，可以将

存在关 系 的 词 与 词 用 三 元 组（ｈｐｔ，ｒ，ｈｐｉｎ）表 示，ｈｐｔ 表

示依赖词，即 图２中 强 化 依 赖 图 中 箭 头 指 出 的 词，

ｈｐｉｎ表示被依赖词，即图２中强化依赖图中箭头指向

的词，且ｈｐｔ 有且仅有一个ｈｐｉｎ．由此可认为依赖和被

依赖是两种不同的关系类型，所以对反向的关系构

建为（ｈｐｉｎ，ｒ′，ｈｐｔ），其中，ｒ′也由关系向量矩阵Ｅｒ 得到，
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Ｆｉｇ．２　Ｍｏｄｅｌ　ｏｆ　ＲＤＧＳＣ

如强化依赖 图 所 示，依 赖 关 系 类 型 为“ａｍｏｄ”时，反

向的依赖关系类型为“ａｍｏｄ－ｒ”．随后使用深度强化

学习，把依赖词ｈｐｔ、依赖关系ｒ、被依赖词ｈｐｉｎ和方面

词的表示ｈｐａｓｐｅｃｔ拼接作为状态ｓｔ，ｓｔ∈Ｒｄｓ，通 过 策 略

网络得到强化依赖图，用于图注意力网络计算。

２．１．１　状态

状态ｓｔ 由依赖词ｈｐｔ、依赖关系ｒ、被依 赖 词ｈｐｉｎ
和方面词的表示ｈｐａｓｐｅｃｔ拼接得到，公式如下：

ｓｔ＝ｈｐｔｒｈｐｉｎｈｐａｓｐｅｃｔ． （１）

式中：表示拼接操作，当方面词是短语时，使用最

大池 化 得 到ｈｐａｓｐｅｃｔ．最 终 得 到 的 状 态Ｓ＝｛ｓ１，…，

ｓτ＋１），…，ｓτ＋ｍ，…，ｓｎ，…，ｓ２ｎ｝，ｓｔ∈Ｒｄｓ．
２．１．２　动作和策略

动作由状 态 唯 一 决 定，动 作 包 含“保 留”（Ｒｅ－
ｔａｉｎ）和“删除”（Ｄｅｌｅｔｅ），表 示 该 关 系 对 方 面 情 感 分

类是否有贡献。“保留”表示在强化依赖图中保留该

关系，用于后续的方面情感分类，“删除”则是在强化

依赖图中删除该关系。动作是生成强化依赖图的唯

一指标，策略网络则是学习对动作进行选择。

与ＺＨＡＮＧ　ｅｔ　ａｌ［６］的工作相同，采用随机策略

π（ａｐｔ│ｓｔ；θ）对动作进行学习，用ａｐｔ 表示状态ｓｔ 的

动作，其策略的定义如下：

π（ａｐｔ│ｓｔ；θ）＝σ（ｗＴｓｔ＋ｂ）． （２）

式中：π（ａｐｔ│ｓｔ；θ）表示策略网络中状态ｓｔ 选择ａｐｔ 的

概率，θ＝｛ｗ，ｂ｝为可学习的参数，ｗ∈Ｒｄｓ，ｂ∈Ｒ．在

训练的时候，为了丰富深度强化学习的学习样本，动
作通过随机采样得到；测试时希望能得到最好的分

类效果，所以选择概率最大的动作。

２．１．３　生成强化依赖图

通过策略网络得到单词关系对应的动作，生成

强化依赖图。强化依赖图的邻接矩阵定义如下：

Ａｒｔ，ｉｎ＝
１，ａｐｔ＝Ｒｅｔａｉｎ；

０，ａｐｔ
烅
烄

烆 ＝Ｄｅｌｅｔｅ．
（３）

式中：Ａｒ∈Ｒｎ×ｎ．最终通过深度强化学习得到了强化

依赖图的邻接矩阵Ａｒ，后续的基于图注意力网络的

方面情感分类则在强化依赖图进行。

２．１．４　延迟奖励

得到了强化依赖图后，通过图注意力网络对相

应的方面情感进行分类，得到分类结果并计算延迟

奖励；使 用 损 失 函 数 的 输 出Ｌ 作 为 延 迟 奖 励。此

外，为了尽可能多地删除关系，保留更为精炼的图结

构，添加了一个附加项。最终，奖励具体公式如下：

Ｒ＝－Ｌ＋γ ｎ′２（ ）ｎ
２

． （４）

其中，ｎ为句子的单词个数，每个单词具有正向与反

向的关系，ｎ′表示ａｐｔ 为“删除”的关系的个数，γ为一

个超参数。

２．１．５　目标函数

策略网 络 的 参 数 优 化 算 法 采 用 ＲＥＩＮＦＯＲＣＥ
算法［１６］和梯度下降算法［１７］，使期望奖励最大化。算

法展示如下：

Ｊ（θ）＝Ｅ（ｓｔ，ａ
ｐ
ｔ）～Ｐθ（ｓｔ，ａ

ｐ
ｔ）ｒ（ｓ１ａ

ｐ
１，…，ｓ２ｎａｐ２ｎ）＝

∑
ｓ１ａ

ｐ
１，…，ｓ２ｎａ

ｐ
２ｎ

Ｐθ（ｓ１ａｐ１，…，ｓ２ｎａｐ２ｎ）Ｒ＝
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∑
ｓ１ａ

ｐ
１，…，ｓ２ｎａ

ｐ
２ｎ

∏
ｔ
ｐ（ｓｔ）πθ（ａｐｔ│ｓｔ）Ｒ＝

∑
ｓ１ａ

ｐ
１，…，ｓ２ｎａ

ｐ
２ｎ

∏
ｔ
πθ（ａｐｔ│ｓｔ）Ｒ ． （５）

其中，动作ａｐｔ 由状态ｓｔ 唯一决定，且ｐ（ｓｔ）＝１．最终

策略网络的梯度可以表示为：

Δ

θＪ（θ）＝∑
２ｎ

ｔ＝１
Ｒ

Δ

θｌｏｇ２πθ（ａｔ│ｓｔ）． （６）

２．２　图注意力网络

对于输入 文 本Ｘ＝｛ｘ１，…，ｘτ＋１，…，ｘτ＋ｍ，…，

ｘｎ｝，通过深度强化学习，得到强化依赖图及其邻接

矩阵Ａｒ．随后 通 过 图 注 意 力 网 络，在 强 化 依 赖 图 学

习融合了句法信息的节点表示，并通过明确方面的

遮掩得到方面词的特征，使用基于检索的注意力机

制，为每个上下文信息设置注意力权重，生成最终的

表示。

２．２．１　ＢｉＬＳＴＭ
输入句子通过词嵌入层，得到句子的词嵌入表

示Ｈｗ＝｛ｈｗ１，…，ｈｗτ＋１，…，ｈｗτ＋ｍ，…，ｈｗｎ｝，与词性表示

拼接 得 到 新 的 文 本 表 示 Ｈｐ＝｛ｈｐ１，…，ｈｐτ＋１，…，

ｈｐτ＋ｍ，…，ｈｐｎ｝．通过ＢｉＬＳＴＭ 层，得到 融 合 了 上 下 文

信息的隐藏层表示Ｈｃ＝｛ｈｃ１，…，ｈｃτ＋１，…，ｈｃτ＋ｍ，…，

ｈｃｎ｝，ｈｃｔ∈Ｒｄｈ．
２．２．２　图注意力网络

与ＶＥＬＩＣＫＯＶＩＣ　ｅｔ　ａｌ［１８］的工作相同，在图注

意力网络（ＧＡＴ）层，将 Ｈ０ 作为输入，令 Ｈ０＝Ｈｃ，
将强化依赖图作为图结构，图注意力网络使用多头

注意力机制融合邻居节点的信息，增强当前节点的

表示。其公式如下：

ｈｌ＋１ｉ ＝ ‖Ｋ
ｋ＝１σ ∑

ｊ∈Ｎｉ

αｌｋｉｊＷｌｋｈｌ（ ）ｊ ． （７）

αｌｋｉｊ ＝
ｅｘｐ（ｅｉｊ）

∑ｊ′∈Ｎｉ
ｅｘｐ（ｅｉｊ′）

． （８）

其中，ｈｌ＋１ｉ 表示节 点ｉ在ｌ＋１层 的 表 示，‖表 示 拼

接操作，σ表示非线性激活函数，Ｎｉ 表示节点ｉ的邻

居节点集合，αｌｋｉｊ表示第ｌ层第ｋ个 注 意 力 的 归 一 化

注意力系数，Ｗｌｋ表示第ｌ层第ｋ个头 的 转 换 矩 阵，

Ｗｌｋ∈Ｒｄｈ×ｄｈ，ｈｌｊ 表示 第ｌ层 第ｊ个 节 点 的 表 示。ｅｉｊ
表示节点ｉ与节点ｊ之间的注意力，公式如下：

ｅｉｊ＝ＬｅａｋｙＲｅＬＵ（ａＴ［Ｗｌｋｈｌｉ‖Ｗｌｋｈｌｊ］）． （９）

式中，ａ是可学习的向量，ａ∈Ｒ２ｄｈ．为了充分融合邻

居节点的信息，采用了多层的图注意网络，最终输出

第Ｌ层的隐藏层表示ＨＬ＝｛ｈＬ１，…，ｈＬτ＋１，…，ｈＬτ＋ｍ，
…，ｈＬｎ－１｝，ｈＬｔ∈Ｒｄｈ．

２．２．３　明确方面的遮掩

通过Ｌ层图注意力网络，得到了融合句法依赖

关系的 隐 藏 状 态 表 示 ＨＬ，参 考ＺＨＡＮＧ　ｅｔ　ａｌ［６］的

工作，对非方面词的向量遮掩，方面词的向量保持不

变，得到方面的特征ＨＬｍａｓｋ＝｛０，…，ｈＬτ＋１，…，ｈＬτ＋ｍ，…，

０｝，ＨＬｍａｓｋ则融合了文本中所有与方面相关的信息。

２．２．４　方面感知的注意力

得到基于方面的特征后，使用注意力机制计算

得到最终表示。与ＺＨＡＮＧ　ｅｔ　ａｌ［６］的工作相同，使

用基于方面的 特 征 ＨＬ
ｍａｓｋ匹 配 上 下 文 表 示 Ｈｃ 中 与

方面词语义相关的重要特征，对每个上下文信息设

置与方面相关的注意力权重，计算公式如下：

βｔ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｈＬ

Ｔ

ｉ ｈｃｔ ＝∑
τ＋ｍ

ｉ＝τ＋１
ｈＬ

Ｔ

ｉ ｈｃｔ ． （１０）

αｔ ＝ ｅｘｐ（βｔ）

∑
ｎ

ｉ＝１
ｅｘｐ（βｔ）

． （１１）

通过点积，可以计算方面特征与句子中上下文

信息的相关性，加权求和得到最终的精确表示ｚ∈
Ｒｄｈ：

ｚ＝∑
ｎ

ｔ＝１
αｔｈｃｔ ． （１２）

２．２．５　分类

得到最终的精确表示ｚ后，将其输入一个全连

接层，再通过一个ｓｏｆｔｍａｘ层进行归一化，得到预测

的概率分布Ｐ（^ｙ│Ｘ）∈Ｒｄｚ：

Ｐ（^ｙ│Ｘ）＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｚｚ＋ｂｚ）． （１３）
其中，^ｙ表示 预 测 的 标 签，ｄｚ 为 方 面 情 感 分 类 的 类

别数，Ｗｚ∈Ｒｄｚ×ｄｈ为可学习参数，ｂｚ∈Ｒｄｚ为偏差。

２．２．６　训练

图注意力网络训练时使用标准的梯度下降算法

优化模型，交叉熵损失函数为：

Ｌ＝－∑
Ｃ

ｙ＝１
ｙｌｏｇ２Ｐ（^ｙ│Ｘ）． （１４）

式中：ｙ表示真实的标签，Ｃ表示方面情感分类的类

别数。
为了使强化依赖图部分的深度强化学习快速收

敛，采用了热启动，即使用原始的依赖树对图注意力

网络的参数进行预训练。且同时训练强化依赖图的

参数和图注意力网络十分困难，容易陷入局部最优

点，导致模型效果不佳，因此在热启动后，使用交替

训练对两个网络分别训练。经过热启动后，固定图

注意力网络的参数，对强化依赖图部分的参数训练，
以期望得到对分类更有效的图结构；接着固定强化

依赖图部分的参数，对图注意力网络进行训练，提升
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在强化依赖图下的分类效果，依次交替，最终得到两

者都最优的结果。

３　实验

３．１　数据集与实验设置

对５个公开的数据集进行分析，表１列举了数

据集的统计情况，＃Ｐｏｓ．、＃Ｎｅｕ．和＃Ｎｅｇ．分别表

示积极、中 性 和 消 极 的 情 感 倾 向 样 本 个 数。其 中

Ｔｗｉｔｔｅｒ表示社交平台Ｔｗｉｔｔｅｒ［１９］用户的评论，包含

了用户提及的人名、公司等方面；Ｌａｐ１４与Ｒｅｓｔ１４、

Ｒｅｓｔ１５和 Ｒｅｓｔ１６ 分 别 来 自 ＳｅｍＥｖａｌ　２０１４ｔａｓｋ
４［２０］、ＳｅｍＥｖａｌ　２０１５ｔａｓｋ　１２［２１］和 ＳｅｍＥｖａｌ　２０１６
ｔａｓｋ　５［２２］，包含了用户对笔记本电脑和餐厅的评价。

表１　数据集统计

Ｔａｂｌｅ　１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ　ｏｆ　ｄａｔａｓｅｔｓ

Ｄａｔａｓｅｔ ＃Ｐｏｓ． ＃Ｎｅｕ． ＃Ｎｅｇ．

Ｔｗｉｔｔｅｒ
Ｔｒａｉｎ　 １　５６１　 ３　１２７　 １　５６０
Ｔｅｓｔ　 １７３　 ３４６　 １７３

Ｌａｐ１４
Ｔｒａｉｎ　 ９９４　 ４６４　 ８７０
Ｔｅｓｔ　 ３４１　 １６９　 １２８

Ｒｅｓｔ１４
Ｔｒａｉｎ　 ２　１６４　 ６３７　 ８０７
Ｔｅｓｔ　 ７２８　 １９６　 １９６

Ｒｅｓｔ１５
Ｔｒａｉｎ　 ９１２　 ３６　 ２５６
Ｔｅｓｔ　 ３２６　 ３４　 １８２

Ｒｅｓｔ１６
Ｔｒａｉｎ　 １　２４０　 ６９　 ４３９
Ｔｅｓｔ　 ４６９　 ３０　 １１７

　　在实验中，采用３００维的ＧＬＯＶＥ预训练向量

作为词嵌入的初始化，模型的参数使用均匀分布进

行初始 化。其 中ｄｅ 为３００，ｄｐ 和ｄｒ 为１００，ｄｓ 为

８００，ｄｈ 为６００，ｄｚ 为３，γ为０．７，图 注 意 力 网 络 中，
多头注意力头的个数为１，ＧＡＴ的层数Ｌ为１或２，

ＬｅａｋｙＲｅＬＵ小于０的斜率为０．２，最终分类的类别

数Ｃ为３，表示３种情感极性，批处理的大小为１６，
优化器Ａｄａｍ的学习率为０．００１，交替训练轮次为５．
３．２　基线模型

本文提出的ＲＤＧＳＣ与９种基线方法在５个不

同的数据集上进行实验。

１）ＳＶＭ［２３］：传统的机器学习方法，使用传统的

特征提取方法，通过内部序列标记方面词。

２）ＬＳＴＭ［１］：对传统的ＬＳＴＭ 模型进 行 扩 展，
输入文本为有序的单词序列，设置两个与方面相关

的长短期记忆模型，充分融合上下文信息。

３）ＭｅｍＮｅｔ［２４］：使用多跳结构和外部记忆学习

单词在文本中的重要性，最终生成文本的表示。

４）ＡＯＡ［８］：将 机 器 翻 译 领 域 的 注 意－过 度 注 意

方法引入到方面情感分类任务，以联合的方式对各

个方面与句子进行建模，准确地捕捉了各方面和上

下文之间的相互作用。

５）ＩＡＮ：输入 文 本 建 模 为 有 序 的 单 词 序 列，使

用注意力网络学习方面的上下文表示。

６）ＴＤ－ＧＡＴ［８］：使 用 图 注 意 力 网 络，利 用 单 词

的依赖关系进行学习，使用多头注意力融合相互依

赖的单词之间的信息。

７）ＡＳＣＮＮ［２］：使 用 卷 积 操 作 学 习 句 子 的 上 下

文信息，通过 对 非 方 面 词 进 行 遮 掩，得 到 方 面 的 特

征，使用基于检索的注意力机制，为每一个上下文信

息学习注意力权重。

８）ＡＳＧＣＮ［２］：使 用 句 法 依 赖 图 融 合 句 法 依 赖

信息，对非方面词遮掩得到方面的特征，利用注意力

机制来学习文本的表示。

９）ｋｕｍａＧＣＮ［４］：将 句 法 依 赖 树 和 自 动 诱 导 的

方面相关的特定图相关联，使用自注意力机制动态

结合依赖树与潜在图的信息，再使用注意力机制学

习文本中上下文信息的注意力权重。
重复运行３次，取平均值作为实验的结果，使用

准确率（Ａｃｃ）和宏观Ｆ１ 作为评价指标。

３．３　实验结果

如表２所示，从 整 体 上 看，５个 数 据 集 中，本 文

方法在４个数据集的结果都优于现有的模型。对单

个的数据集而言，与最好的方法相比，本文的方法在

Ｔｗｉｔｔｅｒ上，Ａｃｃ和Ｆ１ 分 别 提 升 了０．９％和１．３％；
在Ｌａｐ１４上提升了０．６％和０．１％；在Ｒｅｓｔ１４数据

集上，Ａｃｃ基本保持不变，而Ｆ１ 提升０．３％；Ｒｅｓｔ１５
数据 集，Ａｃｃ与 Ｆ１ 下 降 了０．８％和０．３％；而 在

Ｒｅｓｔ１６，Ａｃｃ下降０．３％的 同 时，Ｆ１ 提 升 了１．３％．
各项数据都表明了本文方法的有效性，证明了本文

的强化依赖图是更适应方面情感分类的图结构。

３．４　消融实验

我们设计了消融实验，研究深度强化学习中状

态的组成成分实验结果的影响，状态是决定动作的

唯一指示器，而动作决定了强化依赖图的生成，强化

依赖图对方面情感分类有决定性作用，因此状态的

组成 成 分 是 本 文 关 注 的 重 点。如 表３所 示，ＲＤＧ－
ＳＣｗ／ｏ　ＲＬ表示不 使 用 深 度 强 化 学 习，仅 使 用 图 注

意力网络的结果；ＲＤＧＳＣ　ｗ／ｏ　Ｒｅｌ表示在深度强化

学习，状态 不 包 含 词 与 词 之 间 句 法 依 赖 关 系 类 型；

ＲＤＧＳＣ　ｗ／ｏ　Ａｓｐｅｃｔ表示状态中不包含句子中的方

面词，即动作的学习与方面无关。在５个数据集上，

ＲＤＧＳＣ的 结 果 与 前 两 项 相 比，除 了 在 Ｒｅｓｔ１６的

Ａｃｃ上比ＲＤＧＳＣ　ｗ／ｏ　ＲＬ均下降了０．１％，其余的

均为最高值。与ＲＤＧＳＣ　ｗ／ｏ　ＲＬ（即不使用强化依
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表２　与不同模型的对比

Ｔａｂｌｅ　２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｏｕｒ　ＲＤＧＳＣ　ｍｏｄｅｌ　ｗｉｔｈ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｂａｓｅｌｉｎｅｓ ％

Ｍｅｔｈｏｄｓ
Ｔｗｉｔｔｅｒ

Ａｃｃ　 Ｆ１
Ｌａｐ１４

Ａｃｃ　 Ｆ１
Ｒｅｓｔ１４

Ａｃｃ　 Ｆ１
Ｒｅｓｔ１５

Ａｃｃ　 Ｆ１
Ｒｅｓｔ１６

Ａｃｃ　 Ｆ１
ＳＶＭ［２３］ ６３．４０　 ６３．３０　 ７０．４９ Ｎ／Ａ　 ８０．１６ Ｎ／Ａ　 Ｎ／Ａ　 Ｎ／Ａ　 Ｎ／Ａ　 Ｎ／Ａ

ＬＳＴＭ［１］ ６９．５６　 ６７．７０　 ６９．２８　 ６３．０９　 ７８．１３　 ６７．４７　 ７７．３１　 ５５．１７　 ８６．８０　 ６３．８８

ＭｅｍＮｅｔ［２４］ ７１．４８　 ６９．９０　 ７０．６４　 ６５．１７　 ７９．６１　 ６９．６４　 ７７．３１　 ５８．２８　 ８５．４４　 ６５．９９

ＡＯＡ［８］ ７２．３０　 ７０．２０　 ７２．６２　 ６７．５２　 ７９．９７　 ７０．４２　 ７８．１７　 ５７．０２　 ８７．５０　 ６６．２１

ＩＡＮ［１５］ ７２．５０　 ７０．８１　 ７２．０５　 ６７．３８　 ７９．２６　 ７０．０９　 ７８．５４　 ５２．６５　 ８４．７４　 ５５．２１

ＴＤ－ＧＡＴ［８］ ７２．２０　 ７０．４５　 ７５．６３　 ７０．７４　 ８１．３２　 ７１．７２　 ８０．３８　 ６０．５０　 ８７．７１　 ６７．８７

ＡＳＣＮＮ［２］ ７１．０５　 ６９．４５　 ７２．６２　 ６６．７２　 ８１．７３　 ７３．１０　 ７８．４７　 ５８．９０　 ８７．３９　 ６４．５６

ＡＳＧＣＮ［２］ ７２．１５　 ７０．４０　 ７５．５５　 ７１．０５　 ８０．７７　 ７２．０２　 ７９．８９　 ６１．８９　 ８８．９９　 ６７．４８

ＫｕｍａＧＣＮ［４］ ７２．４５　 ７０．７７　 ７６．１２　 ７２．４２　 ８１．４３　 ７３．６４　 ８０．６９　 ６５．９９　 ８９．３９　 ７３．１９

ＲＤＧＳＣ（ｏｕｒｓ） ７３．３１　 ７１．９９　 ７６．７２　 ７２．５７　 ８１．４５　 ７３．９９　 ７９．８２　 ６５．７２　 ８８．９６　 ７４．４２

表３　消融实验

Ｔａｂｌｅ　３　Ａｂｌａｔｉｏｎ　ｓｔｕｄｙ ％

Ｍｅｔｈｏｄｓ
Ｔｗｉｔｔｅｒ

Ａｃｃ　 Ｆ１
Ｌａｐ１４

Ａｃｃ　 Ｆ１
Ｒｅｓｔ１４

Ａｃｃ　 Ｆ１
Ｒｅｓｔ１５

Ａｃｃ　 Ｆ１
Ｒｅｓｔ１６

Ａｃｃ　 Ｆ１
ＲＤＧＳＣ　ｗ／ｏ　ＲＬ　 ７２．２５　 ７０．４５　 ７４．７６　 ７０．６５　 ８０．９５　 ７２．６４　 ７９．９５　 ６３．３７　 ８８．２５　 ７０．３１

ＲＤＧＳＣ　ｗ／ｏ　Ｒｅｌ　 ７１．６７　 ７０．２８　 ７３．０４　 ６８．９４　 ８０．８９　 ７２．４３　 ７９．３９　 ６３．５１　 ８７．６６　 ６８．０３

ＲＤＧＳＣ　 ７３．３１　 ７１．９９　 ７６．７２　 ７２．５７　 ８１．４５　 ７３．９９　 ７９．８２　 ６５．７２　 ８８．９６　 ７４．４２

赖图）相比，Ａｃｃ和Ｆ１ 最高 分 别 提 升 了２％和４％，
表明了强化依赖图对方面情感分类的积极的作用；
与ＲＤＧＳＣ　ｗ／ｏ　Ｒｅｌ（即强化依赖图的状态不包含依

赖关系类型）相比，最高可提升３．２％和６．３％，表明

依赖关系类型在模型中也是不可或缺的。而ＲＤＧ－
ＳＣ　ｗ／ｏ　ＲＬ与ＲＤＧＳＣ　ｗ／ｏ　Ｒｅｌ相比，除Ｒｅｓｔ１５数

据集，其余数据集的指标都有所下降，原因为词与词

之间的关系更为复杂，导致策略网络训练不充分，即
仅使用单词之间的信息和方面词的信息无法准确地

判断方面情感分类是否需要这个依赖关系。

３．５　交替训练实验

在实验细节上，策略网络生成的强化依赖图决

定图注意力网络的结果，而图注意力网络的结果又

会对策略网络进行更新，两者相互依赖、相互制约，
导致同时训练策略网络和图注意力网络十分困难，
极易陷入局部最优解。因此采用交替训练的方式，
分别对策略网络和图注意力网络进行学习。如图３
所示，横坐标表示交替学习的轮次，纵坐标表示实验

的结果。对Ｔｗｉｔｔｅｒ和Ｌａｐ１４数 据 集，在 第 二 轮 时

Ａｃｃ下降，可认为是因为强化依赖图的变化较大，图
注意力 网 络 训 练 不 充 分 导 致 结 果 下 降。对Ｆ１ 而

言，可以看出随着交替轮次的增加，实验效果逐步提

高。但是随着交替轮次的增加，训练时间也呈倍增加，
因此为了平衡时间与效果，选择交替５次进行实验。

３．６　注意力可视化

通过将公式（１１）的α进行注意力可视化，展示

本文模型的有效性。如表４所示，方面词表示对该

词进行情感分类；注意力可视化中，颜色越深，表示

模型越关注该单词的信息；预测标签表示模型预测

方面的情感 倾 向；真 实 标 签 表 示 人 为 判 断 的 结 果。
第 一 个 例 子 中，“Ｓｐａｃｅ　ｉｓ　ｌｉｍｉｔｅｄ，ｂｕｔ　ｔｈｅ　ｆｏｏｄ
ｍａｄｅ　ｕｐ　ｆｏｒ　ｉｔ．”，方面词为“ｆｏｏｄ”，但是ＡＳＧＣＮ将

注意力 集 中 在 情 感 表 达 明 显 的“ｌｉｍｉｔｅｄ”上，认 为

“ｆｏｏｄ”是 消 极 的 情 感 倾 向，而ＲＤＧＳＣ则 正 确 地 将

注意力放在“ｂｕｔ”和“ｍａｄｅ　ｕｐ”上，表 明“ｍａｄｅ　ｕｐ”
具有与“ｌｉｍｉｔｅｄ”相 反 的 情 感 倾 向。在“Ｔｈｅ　ｆｉｓｈ　ｉｓ
ｆｒｅｓｈ，ｔｈｏｕｇｈ　ｉｔ　ｗａｓ　ｃｕｔ　ｖｅｒｙ　ｔｈｉｎ．”句 子 中，ＡＳ－
ＧＣＮ考虑整个句子的情感倾向，前半部分为积极的

情感，后半部分具有转折的含义，认为“ｆｉｓｈ”也是中

性的情 感；而 本 文 的 方 法 则 重 点 关 注“ｆｒｅｓｈ”这 个

词，得出“ｆｉｓｈ”的 情 感 倾 向 为 积 极 的。第 三 个 句 子

中，ＡＳＧＣＮ虽然也关注了“ｎｅｖｅｒ　ｒｅｃｏｍｍｅｎｄ”这个

表达了消极情感的词，但是也关注了“ｃａｓｕａｌ”，最终

认为 这 个 句 子 为 积 极 的 情 感；而 ＲＤＧＳＣ关 注 了

“ｎｅｖｅｒ　ｒｅｃｏｍｍｅｎｄ”和“ａｎｙｂｏｄｙ”，这些具有 否 定 意

义的单词，加强了消极的情感倾向。从注意力可视

化看出，强化依赖图可以更有效地融合与方面相关

的信息，使模型更加关注与方面相关的特征。
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图３　交替实验
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表４　案例分析
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模型 方面词 注意力可视化 预测标签 真实标签
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４　总结

本 文 使 用 深 度 强 化 学 习 对 句 法 依 赖 树 进 行 学

习，考虑了句法依赖树的关系类型与方面之间的关

系，生成基于句法依赖关系的增强依赖图，再通过图

注意力网络融合文本中与方面相关的特征，使用基

于检索的注意力机制，为上下文信息设置与方面相

关的注意力权重，获得精简的最终的文本表示用于

分类；最终的分类结果也通过计算得到延迟奖励指

导策略网络的更新，且通过大量实验证明了本文的

方法的有效性和健壮性。
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