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摘要 特定目标情感分类是一个极具挑战的任务,其目的是确定上下文语境中某些实体所表达的情

感. 由于目标实体的情感依赖于实体本身以及对上下文的理解, 在分类时应该同时考虑句子和目标

实体, 并且需要将目标实体与上下文语义进行充分的整合. 因此, 本文提出: (1) 句子、目标实体联合

编码方法; (2) 基于动态注意力 DAGRU (dynamic attention gated recurrent unit)的特定目标情感分

析方法. 联合编码是指同时对句子和目标实体进行语义编码, 能为目标实体增加上下文语义; 动态

注意力机制能动态地改变模型对上下文单词的注意力以及目标实体的表示, 从而更有效地获取上下

文情感特征, 使模型更准确地识别不同目标实体的情感类别. 本文模型在 SemEval2014 的两个数据

集 Laptop, Restaurant 上进行实验, 实验结果表明, 基于动态注意力 DAGRU 的模型相比基于标准

注意力的模型结果有显著提高.
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1 引言

特定目标情感分类 (aspect-based sentiment analysis, ABSA) 是情感分析领域的基础任务 [1∼3], 旨

在利用自然语言处理技术分析社交网络短文本的情感倾向, 帮助人们了解社交评论背后的观点和情

感. 在该任务中, 给定一个句子以及该句子中的特定目标实体 (aspect), 其中的目标实体每个都包含情

感极性, 任务的目的就是推断出各个目标实体的情感极性 (包括积极、消极、中性). 表 1 列出了情感

分析的两个句子, 每个句子包含若干目标实体, 表中第 2 列为目标实体, 第 3 列是目标实体的情感极

性. 以表 1 中的句子 (a) 为例, 目标实体 “food” 的情感极性为积极的 (positive), 而 “service” 为消极

的 (negative).

情感分类一般采用基于浅层机器学习方法 [4∼6] 和深度学习方法. 例如, Kiritchenko 等 [5] 利用浅

层机器学习方法设计了一套人工特征 (词袋模型 BOW、情感词典,以及其他语义特征等),利用这些特
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表 1 情感分类实例

Table 1 Examples of sentimental classification

Sentence Target entity Sentiment polarity

(a) Great food but the service was dreadful
Food Positive

Service Negative

(b) Except Patrick, all other actors don’t play well Patrick Positive

征通过训练支持向量机 (SVM) 来进行情感分析. 浅层机器学习方法依靠大量复杂的特征集提高模型

性能, 但特征设计和抽取会耗费大量人力物力.

相比之下, 深度学习能自动组合底层特征形成更复杂的高层特征, 避免大量人工特征使用. 例如,

Tang 等 [7] 利用两个 LSTM (long short-term memory) 对上文和下文两部分分别进行语义编码得到两

个语义向量,再用这两个语义向量拼接的向量进行情感分类. 该方法通过 LSTM利用句子的上下文信

息, 但 LSTM 对长句表现不佳, 这种做法可能丢失远距离词的情感信息.

为了解决远距离词的情感信息获取问题,注意力机制 (attention mechanism)被引入情感分析任务

中. 例如, Wang 等 [8] 利用单向 LSTM 获得各个单词的上文信息, 再利用注意力机制加权求和获得句

子表示, 通过该句子表示进行情感预测. 其存在的问题主要有两个: (1) 单向 LSTM 只能获取上文信

息, 无法获取下文信息; (2) 简单的注意力机制使注意力过于分散, 难以获得所有情感信息, 且容易引

入过量噪声. Tang 等 [9] 认为特征词的注意力值应该和特征词与目标实体的相对距离有关, 在注意力

机制中加入了相对距离的信息, 而且使用多注意力机制获得最终实体表示, 同样通过该实体表示预测

情感. 这种多注意力机制能提高情感信息在实体表示的比重, 弱化噪声的影响, 但未对句子上下文语

义进行建模. Chen 等 [10] 设计了 RAM (recurrent attention on memory) 解决上下文语义获取和注意

力分散问题, 通过多注意力机制融合长难句中重要的特征, 并通过 GRU (gated recurrent unit) 组合多

注意力的结果, 将目标实体情感编码成情感向量, 最后用这个情感向量预测目标实体情感.

上述方法中采用的多注意力机制虽然能捕获更多情感信息,但每次注意力未考虑上一次注意力的

有用信息.直观地看,多注意力机制中上一次注意力能够包含排除噪声的一些信息,若能有效利用这些

信息减少本次注意力注意到的噪声, 则本次注意力的结果也将更准确. 例如, 对于表 1 中的句子 (b),

单词 “except” 和短语 “don’t play well” 一起对目标实体 “Patrick” 产生积极的情感. 假如多注意力机

制上一次错误地注意到 “all other”, 那么本次注意力利用上次的错误信息就能减少 “all other” 在本次

注意力中的影响.

本文基于该思想提出基于句子、实体联合编码以及动态注意力机制 DAGRU (dynamic attention

gated recurrent unit)的情感分析模型. 首先, 使用一个双向 GRU同时对句子、实体进行语义编码 (即

联合编码), 得到实体表示和整句表示. 这里, 双向 GRU用来建模整句的上下文信息,而联合编码策略

能让实体表示也拥有上下文信息, 加强了实体表示. 然后, 将整句表示作为记忆体 (memory), 利用动

态 DAGRU 多注意力机制提取记忆体的情感信息并融入实体表示中. 最后, 在最终实体表示上预测目

标实体情感.

本文提出的动态注意力机制可以循环地利用 DAGRU单元更新注意力结果和实体表示,最终的实

体表示就能够包含更为准确的情感信息. Chen 等 [10] 采用 GRU 单元组合多次注意力的结果, 但未考

虑多次注意力结果之间的关系. 如上文提到的例子, 上一次注意结果有助于提高本次注意力结果的准

确性, 因此本文模型更新注意力结果时, 利用多层感知机提取了上次注意力信息.

该模型在 SemEval2014 [3] 的两个数据集: Laptop和 Restaurant上进行实验, 实验结果表明, 基于
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动态注意力 DAGRU 的模型相比基于标准注意力的模型结果有显著提高, 准确率分别达到 76.33% 和

81.96%.

2 相关工作

特定目标情感分类属于细粒度的情感分析任务, 旨在识别句子中的目标实体情感极性. 本文工作

针对 SemEval2014 的目标实体情感极性识别任务进行 [3], 该任务确定句子中每个目标实体的情感极

性, 研究方法一般分为浅层机器学习方法和深度学习方法.

机器学习方法利用语义分析、情感词典等外部资源获得特征,再结合机器学习算法进行情感预测.

比如, Kiritchenko 等 [5] 利用词袋模型 BOW、情感词典, 以及语义解析等外部资源构建特征, 通过训

练支持向量机 (SVM) 来进行情感分类. 这类方法表现较好, 但结果依赖于特征设计与抽取, 需要消耗

大量人力物力.

为克服上述缺点,很多深度学习方法的模型被提出,多种神经网络被用于这些模型并取得一定的成

果,比如,递归神经网络 (recursive neural network) [11∼13]、循环神经网络 (recurrent neural networks) [14]

和树形 LSTM (tree-structured LSTM) [15] 等. 这些基于神经网络的方法仅利用了上下文信息, 未考虑

极性判断的关键 – 目标实体.

Jiang 等 [16] 首次阐述了情感分类中目标实体的重要性, 并证明了情感分类错误的 40% 是未考虑

目标实体所导致的. 为了加入目标实体的信息, Tang等 [7] 提出 TD-LSTM,使用两个 LSTM分别对目

标实体的上下文文本进行建模, 以此考虑实体. Wang 等 [8] 提出基于 attention 的 LSTM, 通过 LSTM

编码句子, 利用 attention 捕获编码后的句子表示中的重要信息.

由于简单注意力机制会使注意力过于分散, 一些复杂 attention 机制被提出. Tang 等 [9] 设计了一

个深度记忆网络, 它由多个收集目标信息的 attention 计算层组成, 通过线性方式组合这些信息, 改善

了 attention 的准确性. Ma 等 [17] 使用两个 attention 网络交互地捕获目标实体与上下文重要的情感

信息并形成各自的交互表示, 通过两个交互表示进行情感预测. Chen 等 [10] 提出利用循环 attention

结构捕获情感信息, 并通过 GRU 对 attention 结果进行非线性组合, 使模型更好地获取复杂文本的情

感信息. Huang 等 [18] 借助机器阅读理解中的 attention over attention (AOA) 机制使模型更好地抽取

复杂文本的语义信息. Zheng 等 [19] 提出使用 rotatory attention mechanism (LCR-Rot) 轮流地从目标

实体与上下文中抽取交互信息, 以此进行情感分类, 有效地减少了池化函数损失的信息.

本文为了考虑目标实体以及解决注意力分散问题,提出了一个基于动态注意力 DAGRU的情感分

类模型. 模型首先通过联合编码同时考虑目标实体与上下文得到各自的交互表示, 再通过 DAGRU 将

句子中重要信息融入目标实体表示并过滤目标实体中的噪声, 经多次循环后得到最终实体表示, 最后

利用 Softmax 分类器进行分类.

3 基于动态注意力 DAGRU 的模型

本文所提出的基于动态注意力 DAGRU 模型总体框架图如图 1 所示, 主要由以下 5 部分组成:

(1) 输入层. 处理该模型的输入 (包括单词序列和位置序列), 以及对这些输入进行向量嵌入操作.

(2) 语义编码层. 双向 GRU, 对输入进行上下文语义编码.

(3) 记忆体 (memory). 编码层所有隐层状态输出.
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图 1 (网络版彩图) 基于动态注意力 DAGRU 模型总体框架图

Figure 1 (Color online) The architecture of DAGRU model

(4) 动态注意力层. 动态地改变内部 attention, 同时向实体表示内融入不同 attention 值的句子信

息, 得到最终实体表示.

(5) 输出层. 利用动态注意力层的输出, 即利用最终实体表示进行情感预测.

3.1 输入层

该模型有两个输入, 一个是单词序列, 另一个是单词序列中单词相对目标实体的位置序列. 为

了获得两者的语义信息, 需要将输入序列转化为向量形式, 利用向量嵌入可完成该操作. 句子嵌入成

词向量后的表示为 S = {w1, w2, . . . , wi, . . . , wn}, 其中 wi ∈ Rds 为句子中第 i 个单词的向量表示

(i ∈ [1, n]), n 为句子长度, ds 为词向量维度. 对句子中目标实体 (目标实体可能不止一个词), 假设为

Term = {wτ+1, wτ+2, . . . , wτ+m}, 其中, m 为目标实体长度, τ +1为目标实体在句中起始位置. 位置序
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列嵌入后的表示为 P = {p1, p2, . . . , pj , . . . , pn}, 其中 pj ∈ Rdp 为第 j 个单词与目标实体相对位置的向

量表示 (j ∈ [1, n]), dp 为位置向量维度. 将这两个向量序列进行拼接, 作为编码层的输入.

3.2 语义编码层与记忆体 memory

循环神经网络 (recurrent neural networks, RNN) 是自然语言处理常用的神经网络模型, 在处理文

本序列方面有独特优势. 但传统 RNN 难以处理长期依赖. 针对这一问题, Cho 等 [20] 提出了 GRU, 通

过特殊的门结构解决长期依赖问题. GRU功能是将输入序列映射成一个新的序列,这个新序列包含高

层语义信息. 假定输入序列为 X = [x1, x2, . . . , xT ], 输出序列为 H = [h1, h2, . . . , hT ], 其中 T 为序列长

度, 则 GRU 可如下形式化描述:

r1 = σ(Wr[xt, ht−1] + br),

zt = σ(Wz[xt, ht−1] + bz),

h̃t = act(Wh[xt, rt ⊙ ht−1] + bz),

ht = (1− zt)⊙ ht−1 + zt ⊙ h̃t,

(1)

其中, rt 为重置门, zt 为更新门, h̃t 为候选输出, σ 为 sigmoid 函数, act 为 GRU 的激活函数, 下标 t

代表序列当前时刻, t− 1 代表上一时刻.

但单向 GRU 只能获得句子中单词的上文语义, 不能得到下文语义, 所以本文语义编码层采用双

向 GRU (BiGRU)编码单词序列的上下文语义,且输出由前向 GRU和后向 GRU拼接得到. 为了方便

表示, 这里分别定义序列 X 的单向 GRU 和 BiGRU 语义编码公式如下:

hX
t = GRUX(hX

t−1, xt), hX
t = BiGRUX(hX

t−1, xt). (2)

本文模型是对句子、实体联合编码, 因此并未显式输入目标实体, 而是直接从整个句子语义编码

中提取. 具体操作是先将单词序列和位置序列进行拼接, 然后再通过 BiGRU, 如下所示:

hS
t = BiGRUS(h

S
t−1, [wt, pt]), (3)

其中, wt, pt 分别为输入层句子的第 t 个词向量和位置序列的第 t 个位置向量 (t ∈ [1, n]); hS
t ∈ R2d 为

句子编码第 t 个隐层状态, d 为双向 GRU 隐层单元数量.

值得注意的是, 式 (3) 已经完成了句子、实体联合编码, 编码仅使用一个 BiGRU, 已编码的目标

实体表示包含在句子中,后续经过特定操作取出.这里,联合编码的句子表示作为记忆体 M ,其作用是

存储着整个句子的信息, 以供后续操作提取信息. 记忆体 M 与目标实体表示 T 形式化描述如下所示:

M = {hS
1 , h

S
2 , . . . , h

S
t , . . . , h

S
n}, T = {hS

t+1, h
S
t+2, . . . , h

S
h+m}. (4)

3.3 基于 DAGRU 动态注意力层

考虑到错误的 attention 可能引入不相关的信息, 本文提出动态 attention 机制, 通过考虑以前的

attention 信息, 排除以前误注意到的干扰项, 减少实体表示中的噪声, 提升目标实体最终表示的准确

性, 使情感预测更准确. 图 1 顶部描述了动态注意力层的总体流程. 首先, 将目标实体序列进行池化,

其结果作为初始状态的实体表示 Term0 ∈ R2d,与初始化的注意力值 α0 一起送入 DAGRU.经过 K 次

DAGRU 后, 得到最终实体表示 TermK . 公式描述如下所示:

Term0 = Pooling(T ), [Termk, αk] = DARGUTerm(M, [Termk−1, αk−1]), (5)
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图 2 (网络版彩图) DAGRU 单元图

Figure 2 (Color online) DAGRU unit

其中, Pooling 为池化函数, Termk, αk 为第 k 次 DAGRU 的两个隐层状态输出 (k ∈ [1,K]). 本文实验

初始化 α0 时, αi
0 = 1/n, i = 1, 2, . . . , n.

DAGRU 的实现参考阅读理解任务中 DCN [21] 模型指针动态更新过程, 图 2 描述了 DAGRU 内

部实现细节. 首先 Termk−1 与 αk−1 一起通过一个多层感知机 (MLP), 得到包含上一时刻实体和注意

力信息的向量 rk, 形式化描述如下:

rk = MLP([Termk−1, αk−1]). (6)

本文实验时使用的 MLP 具体表达式为

MLP([Termk−1, αk−1]) = actM (WM [Termk−1, αk−1] + bM ), (7)

其中, WM 为可训练权重, bM 为偏置量, actM 为多层感知机的激活函数.

接着让 rk 与序列 M = {hS
1 , h

S
2 , . . . , h

S
t , . . . , h

S
n} 一起通过 Dense 层得到记忆体中每个词的得分

stk, 经过 softmax 归一化获得 αk, 即新的注意力值; 再利用新注意力值对记忆体每个元素进行加权求

和得到新记忆体向量表示 mk; 最后输入 GRU, 将新的上下文信息融入 Termk−1 得到 Termk:

St
k = actD(WD[hS

t , rk] + bD), αi
k =

exp(sik)∑n
j=1 exp(s

j
k)

,

αk = {α1
k, α

2
k, . . . , α

n
k}, mk =

n∑
i=1

αi
kh

S
i , Termk = GRU(Termk−1,mk),

(8)
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表 2 数据集样本分布

Table 2 The statistics of the datasets

Sentiment polarity
Laptop Restaurant

Train Test Train Test

Positive 994 341 2164 728

Neutral 464 169 637 196

Negative 870 128 807 196

Total 2328 638 3608 1120

其中, WD 为可训练权重, bD 为偏置量, actD 为 Dense 层的激活函数.

经过 K 次 DAGRU 后, 得到实体最终表示 TermK 和最终注意力值 αk, 其中 TermK 作为最终情

感预测的特征.

3.4 输出层与模型训练

输出层的工作就是利用实体表示预测情感, 其输入为动态注意力层输出之一 Termk. 假设在句子

S 中, 目标实体 Term 的情感极性为 y 的概率为 p(y|S,Term), 则预测情感类别的计算公式如下:

p(y|S,Term) = Softmax(WS · TermK + bS),

ŷ = argmaxy∈C{p(y|S,Term)},
(9)

其中, WS 为可训练权重, bS 为偏置量, C = {positive,negative,neutral} 为情感类别集合.

本文模型使用交叉熵损失函数进行训练, 损失函数公式如下:

L = −
∑
i

∑
j

ȳji log(p(yi = j|S,Term)), (10)

其中, i 为第 i 个样本下标 (i ∈ [1, N ], N 为样本总数), j 为情感类别下标 (j ∈ C), ȳi 为第 i 个样本的

真实标签.

4 实验与分析

4.1 数据集与预处理

本文在 SemEval2014 的两个数据集: Laptop, Restaurant 上进行实验. 目标实体的情感极性分为

积极、中性和消极, 各数据集上具体数量统计如表 2 所示.

在进行实验前, 对原始数据集进行了以下预处理:

(1) Restaurant数据集的情感极性还包括矛盾 (conflict),由于相关文献都不考虑这类情感,因此本

文也移除了这类样本.

(2) 数据集的分词工具采用 Keras 自带的 Tokenizer 分词工具.

(3) 由词与目标实体相隔的单词数生成相对位置序列, 在实体之前为负值, 实体之后为正值.
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表 3 超参数设置表

Table 3 Hyperparameter configuration

Parameter Value

BiGRU hidden units 64

DAGRU hidden units 128

Dropout 0.5

Recurrent dropout 0.5

DAGRU layers K 5

Batch size 64

Learning rate 0.001

表 4 DAGRU 层数与语义编码影响表a)

Table 4 The impacts of DAGRU layers and encodinga)

Layers
Laptop (%) Restaurant (%)

Joint encoding Individual encoding Joint encoding Individual encoding

0 74.92 56.27 80.09 67.50

1 75.70 72.57 80.80 80.18

2 76.02 72.88 81.07 80.18

3 75.86 72.88 81.16 80.80

4 76.49 73.04 81.25 81.61

5 76.33 73.51 81.96 81.07

a) The blod number represents the highest result.

4.2 模型初始化

本文词向量采用预训练好的 GloVe [22] 词向量, 向量维度选取 d = 300; 所有不在词向量词典中的

词, 随机初始化为服从 [−1, 1] 均匀分布的 300 维随机向量. 位置向量嵌入矩阵, 由服从 [−1, 1] 的均匀

分布随机初始化, 维度为 50. 模型中所有权重矩阵元素随机初始化为服从 glorot 均匀分布的值, 所有

偏置量全部置为 0 向量.

4.3 模型超参数设置

本文模型使用 Keras 实现, 实验中使用的超参数值如表 3 所示.

另外, 模型中除 MLP 激活函数使用线性函数外, 其他均采用 ReLU 激活函数; 为了避免过拟合,

所有 DAGRU 使用同一套参数; 模型训练使用 RMSprop [23] 优化方法.

4.4 DAGRU 层数影响

实验首先测试了动态注意力机制 DAGRU 对模型的作用, 通过去除 DAGRU 或者改变 DAGRU

的层数探索其影响, 评价指标为准确率 (accuracy), 结果如表 4 所示.

实验中, 对层数从 0 到 5 进行了实验比较. 层数为 0 表示去除 DAGRU 模块的情况. 首先仅观察

基于联合编码的数据, 可以看出:
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(1) 在两个数据集上, 添加一层 DAGRU, 准确率分别从 74.92% 和 80.09% 提高到 75.70% 和

80.80%, 分别提升了 0.78% 和 0.71%, 这说明使用单注意力机制便能获得大量情感信息.

(2)在两个数据集上,从 1到 4层,随着层数的增加,结果皆逐步上升. 对 Laptop数据集,最高结果

是层数为 4时的 76.49%,当层数达到 5层时,结果为 76.33%,比层数为 4时下降 0.16%. 对 Restaurant

数据集, 当层数为 5 时达到最高 81.96%. 对于这两个数据集, 多层 DAGRU 的最高值比单层的结果分

别提升了 0.53% 和 1.16%. 这说明动态注意力机制能提取更多的情感信息, 使实体表达更准确. 总的

性能比去除 DAGRU 模块时分别提高 1.57% 和 1.87%.

为了进一步验证动态 DAGRU 的作用, 本文也设置了对独立编码的实验, 独立编码是使用两个

BiGRU 分别对目标实体和句子编码. 总体上与联合编码的结论一致, 即动态注意力机制能提取大量

情感信息, 其最高结果比单层 DAGRU 分别提升 0.94% 和 1.43%. 但值得注意的是, 在两个数据集上,

去除 DAGRU 模块后结果与单层 DAGRU 的相差均较大, 分别低 16.30% 和 12.68%. 这是因为在无

DAGRU 模块的情况下, 相当于直接用实体表示去预测情感, 而情感分类任务需要同时考虑句子和目

标实体, 该情况下相当于仅考虑目标实体, 没有任何上下文信息, 因此独立编码结果必然很低.

通过上述分析,目标实体表示经过动态注意力层的更新,能提高最终分类结果,并且每经过一层动

态注意力机制, 结果都得到提高. 因此, 可以得出: (1) 动态注意力每一层都能从记忆体内抓取有用的

情感信息; (2)动态注意力不同层必定能一定程度上抓取到不同的情感信息,不同层的注意力结果会不

同. 然而, 经过进一步的实验发现, 动态注意力层虽然能通过动态计算注意力抓取有用的情感信息融

入实体表示中, 但层数过多也会降低结果, 这可能有以下两点原因: (1) 每层注意力计算都会为结果引

入一定的噪声; (2)若前面的动态注意力层已提取了大部分有用信息,则后面的动态注意力层则只会为

实体表示引入噪声.

4.5 联合编码影响

联合编码与独立编码的对比实验结果如表 4 所示, 可以看出:

(1) 在没有 DAGRU 模块的情况下, 在两个数据集上, 联合编码比独立编码提高了 18.65% 和

12.59%. 这说明联合编码的实体表示同时考虑了句子信息, 已经包含了句子中的一些情感信息.

(2) 引入 DAGRU 模块后, 联合编码与独立编码的结果差距迅速减小. 在 Laptop 数据集上, 在

DAGRU 模块层数相同 (层数不小于 1) 的情况下, 两者结果差距保持在 3% 左右, 两者最高结果相差

2.98%; 而在 Restaurant数据集上, 相同层数时的差距并未维持在同一水平, 甚至在层数为 4时独立编

码结果高于联合编码. 不同的数据集上出现这两种不同的现象可能是由于数据集分布不一致, 但总体

上,联合编码的结果高于独立编码,且两个数据集的联合编码最高值比独立编码高 2.98%和 0.35%. 说

明联合编码带来的上下文信息包含着注意力机制较难注意到的信息, 从而能更好地判别实体的情感.

4.6 与其他先进工作的对比

本文与目前在 Laptop 和 Restaurant 数据集上表现较好的模型进行比较, 且在两个数据集上 DA-

GRU 层数统一取 5 层, 评价指标仍为准确率 (accuracy), 如表 5 所示. 从表中可看出:

(1) 深度学习模型在无人工特征的情况下就能获得较好结果, 本文模型的结果高于浅层机器学习

方法的最高值. 深度学习模型 TD-LSTM [7] 未使用人工特征, 其在 Laptop 和 Restaurant 数据集上

准确率分别达到 75.63% 和 68.13%. 而浅层机器学习方法依赖大量人工特征来提升模型性能, 比如,

Kiritchenko 等 [5] 提出的 Feature-enhauced SVM, 使用了 n-gram、句法解析树, 以及情感词典等特征,
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表 5 模型总体性能比较表

Table 5 Performance comparison of the models

Model Laptop (%) Restaurant (%)

Majority 53.45 65.00

Simple-SVM 66.97 73.22

Feature-enhauced SVM (Kiritchenko et al.) [5] 72.10 80.89

TD-LSTM (Tang et al.) [7] 68.13 75.63

AE-LSTM (Wang et al.) [8] 68.90 76.60

ATAE-LSTM (Wang et al.) [8] 68.70 77.20

MemNet (Tang et al.) [9] 70.33 79.98

IAN (Ma et al.) [17] 72.10 78.60

RAM (Chen et al.) [10] 74.49 80.23

AOA-LSTM (Huang et al.) [18] 74.50 81.20

LCR-Rot (Zheng and Xia) [19] 75.24 81.34

DAGRU (proposed model) 76.33 81.96

在两个数据集上分别达到 72.1% 和 80.9% 的准确率, 是目前浅层机器学习方法的最好结果. 本文的

深度学习模型未采用任何人工特征, 准确率比浅层机器学习方法最高值 72.10% 和 80.89% 分别提高

4.23% 和 1.07%.

(2) 本文模型在基于多注意力机制的模型中结果最高. 表 5 中基于多注意力机制的模型有 Tang

等 [9] 提出的模型 MemNet 以及 Chen 等 [10] 提出的模型 RAM. MemNet 模型通过简单的线性操作组

合不同注意力的实体表示, 其结果分别为 70.33% 和 79.98%. RAM 模型利用 GRU 作为载体, 组合不

同注意力的情感向量, 其结果分别为 74.49% 和 80.23%. 本文模型同样属于多注意力机制, 综合性能

比具有最高准确率的模型 RAM 分别提升 1.84% 和 1.73%.

(3) 本文模型在所有深度学习模型中也达到最高. 目前最好的深度学习模型是 Zheng 等 [19] 提出

的 LCR-Rot 模型, 在 Laptop 和 Restaurant 数据集上均为最好结果, 分别为 75.24% 和 81.34%. 本文

模型在两个数据集上相比该模型分别高出 1.09% 和 0.62%.

5 结论与展望

特定目标情感分类是情感分析的分支任务, 其目的是确定上下文语境中某些实体所表达的情感.

本文针对该任务提出: (1) 句子、目标实体联合编码方法; (2) 基于动态注意力 DAGRU 的特定目标情

感分析方法. 在 Laptop, Restaurant 上的实验结果表明, 基于动态注意力 DAGRU 的模型相比基于普

通注意力的模型结果有显著提高, 准确率分别达到 76.33% 和 81.96%, 达到当前先进水平. 主要结论

如下:

(1)联合编码同时考虑了目标实体以及上下文信息,使目标实体包含一些情感信息,同时能从上下

文提取许多注意力机制提取不到的信息;

(2) 动态注意力 DAGRU 能够动态改变 attention 值以及实体表示, 提高注意力和实体表示的准

确性.

尽管当前结果在作者认知范围内达到最高, 但还有许多可以考虑的研究内容, 本文接下来将考虑

1028



中国科学 :信息科学 第 49 卷 第 8 期

如下两方面的研究: (1)由于一个句子中其他实体的情感会影响当前实体情感的判断,因此可以考虑排

除句子中其他实体的情感信息; (2) 既然实体存在于句子中, 那么可以考虑不显式分离实体与句子, 直

接对隐含实体的整个句子进行情感分析.
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Aspect-based sentiment analysis based on dynamic
attention GRU
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Abstract Aspect-level sentiment analysis is a fine-grained task that aims to identify the sentiment polarity

(i.e., negative, neutral, or positive) of a specific target opinion in its context. Since the sentiment polarity of a

target depends on the target itself and the semantics of the context, the target and the sentence should be treated

equally and modeled interactively. For aspect-level sentiment analysis, we propose (1) a method to encode the

aspect and sentence simultaneously, and (2) a neural network based on a dynamic attention gated recurrent unit.

The simultaneous encoding manner can generate the target representation, which contains more contextual clues.

The dynamic attention mechanism can achieve the attention values of contextual words and further generate

the target representation dynamically. Experimental results achieved on a SemEval 2014 dataset (Laptop and

Restaurant) show that our approach achieves a significant improvement in the accuracy rates over the standard

attention-based models.

Keywords attention mechanism, GRU, sentiment analysis, deep learning, natural language processing

Lishuang LI was born in 1967. She

received her B.Sc., M.Sc., and Ph.D.

degrees from the Dalian University of

Technology in 1989, 1992, and 2013, re-

spectively. She is currently a profes-

sor at the School of Computer Science

and Technology at the Dalian Univer-

sity of Technology. Her research inter-

ests include text mining, natural lan-

guage processing, and machine transla-

tion. In recent years, she has focused

on text mining for biomedical literatures and information ex-

traction from huge biomedical resources.

Anqiao ZHOU was born in 1994. He

received his bachelor’s degree in ma-

chine science from Southwest Jiaotong

University, Emei, in 2017. Currently,

he is a master’s candidate at the Dalian

University of Technology. His research

interest is natural language processing.

1030


