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摘  要  近年来，基于方面情感分析已成为自然语言处理领域的研究热点之一。结合注意力机制的深度网络模型在基于方面

情感分析任务中取得了令人瞩目的成功，针对以独立句子作为网络模型输入的方法无法获取句子间相互关系，以及仅使用词

语层注意力机制难以充分获取同一评论中句子间的相互联系等问题，提出一种结合区域卷积神经网络和分层长短记忆网络

（regional convolutional neural network-hierarchical long short-term memory, RCNN-HLSTM）的深度分层网络模型用在基于方

面情感分析任务中。该模型通过区域 CNN 既可以保留不同句子在评论中的时序关系也可以大大降低仅使用 LSTM 网络的时

间代价。此外，该模型利用一个分层 LSTM 网络来获取待分类句子内部词语之间的相互联系，以及待分类句子和评论中其

他句子之间的情感特征信息。通过词语层和句子层注意力机制能有效获取特定方面在句子中的局部特征和整个评论中的长距

离依赖关系，弥补了仅使用词语层注意力机制的不足。最后在多种语言的不同领域数据集上进行实验，取得了比传统的深度

网络模型、结合注意力机制的深度网络模型以及考虑句子间关系的双向分层 LSTM 网络模型更好的分类效果。 
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Abstract  Aspect-based sentiment analysis has become one of the research hotspots in the field of natural 

language processing (NLP) in recent years. Different from ordinary sentiment analysis, aspect-based sentiment 

classification is a fine-grained task of sentiment analysis in the field of NLP, which need to infer different 

sentiment polarity of different aspects in the same sentence, because there will be more than one aspect in the 

same sentence usually. Previous studies, in general, usually consider the independent sentence as the input of 

neural networks and only focus on the given aspect in each sentence in the process of training. These approaches, 

however, will ignore the long-distance dependency of the given aspect in the entire long text and cannot take full 
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advantage of the context relations of different sentences across the same review, which is bad for those ambiguous 

sentences and short sentences of a review in the training process. To address these problems, this paper proposes a 

hierarchical model of combining regional convolutional neural network and hierarchical long short-term memory 

(HRCNN-LSTM) for the task of aspect-based sentiment classification on long text customer review. This 

approach can extract more feature information of independent sentence and the relations of different sentences in 

the whole review via combining regional CNN and hierarchical LSTM, and is able to infer the sentiment polarity 

of different aspects discriminatively without any external information such as semantic dependency parsing. We 

divide a long text review into several regions based on different targets of aspect in the sentences, and then we 

utilize a regional CNN to receive different independent regions of the review to extract the information across the 

entire review. This regional CNN is able to capture the long-distance dependency of the concerned aspect across 

the whole review and keep the order of different regions, as well as, save the training time of using LSTM 

network only. Meanwhile, dividing regions based on different targets can assist our model to discriminate 

different sentiment polarity of different aspects in the same sentence better. On the other hand, we present a 

hierarchical LSTM combined with regional CNN to concentrate on both word-level and sentence-level 

information through a hierarchical attention mechanism. Aspect embedding is considered as a word-level attention 

and combined with word embedding as a sequential input and fed into a word-level LSTM to focus on the given 

aspect in the process of training and generate a sentence-level attention. The final output of word-level LSTM is 

combined with the extracted feature information from regional CNN and fed into a sentence-level LSTM. Such 

hierarchical word-level and sentence-level attention between regional CNN and hierarchical LSTM can capture 

more in-depth information from sentence and the entire review as well as consider both intra-sentence and 

inter-sentence relations in the prediction process, which provide a good ability to discriminate the sentiment 

polarity of short and ambiguous sentences. Finally, experimental results on multi-domain datasets of two 

languages from SemEval2016 show that, our approach yields better performance than several competitor models 

on aspect- based sentiment classification with word vectors only. 

 

Keywords  deep learning; aspect-based sentiment analysis; hierarchical model; recurrent neural network; 

convolutional neural network; attention mechanism

 

1  引言 

随着社交网络的日益繁荣，如何从社交网络的

文本信息中挖掘用户的情感倾向已得到越来越多

研究人员的关注[1]。基于方面情感分析作为更深层

次的情感分析，可以针对不同的目标挖掘用户更细

腻的情感表述，近年来已成为自然语言处理（natural 

language processing, NLP）领域的研究热点之一[2-3]。

和普通情感分析不同，基于方面情感分析需要正确

判断句子中不同方面的情感极性，这不仅依赖于文

本的上下文信息，同时也要考虑不同方面的情感信

息[4]，例如句子“Good food but dreadful service at 

that restaurant” ，在同一个句子中对于方面“food”

是积极情感，而对于方面“service”则是消极情感。

所以在同一个句子中针对不同的方面分析其情感

极性可以更加有效地帮助人们了解用户对不同方

面的情感表达。 

在过去的研究中，很多学者使用传统的机器学

习方法来解决文本分类问题。这类方法通过人工标

注一部分数据作为训练集，然后对训练集上的数据

进行特征提取和学习来构建文本分类模型，最后使

用该模型来对未标注的数据进行预测，自动实现文

本的分类[5]。基于机器学习的方法在过去的研究中

已取得了很多成果，但这类方法通常需要依赖复杂

的人工规则和特征工程。 

近年来，深度学习已在 NLP 领域取得了令人瞩

目的成功，也被广泛应用于自然语言处理任务中[6]。

同时，结合注意力机制的深度神经网络模型在基于

目标的任务中取得了比传统方法更好的效果。例如

基于特定方面的关系分类[7]，基于特定目标的句子

对建模[8]，以及基于特定目标的机器翻译[9]。这类

结合注意力机制的深度网络模型可以在训练过程

中高度关注特定目标的特征信息，并且能有效针对

不同的目标调整神经网络的参数信息，挖掘更多的
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隐藏特征信息，从而可以取得比传统方法更好的效

果。但这类方法通常是以独立的句子作为输入，在

长文本的评论中忽略了句子之间的关系，且在训练

过程中只能高度关注特定目标本身，无法有效识别

情感极性模糊、句子长度较短、含有隐含情感等句

子的情感极性。 

在同一个用户评论中不同句子往往有着相似

的情感，如图 1 所示。在同一个评论中，3 个独立

的句子针对不同的方面情感极性都为积极情感，说

明同一用户针对不同方面的评论信息会有相似的

情感极性。句子之间的相互联系有助于分析特定方

面的情感极性，但以独立句子作为输入的深度网络

模型忽略了同一评论中不同句子之间的联系。此

外，用户评论中往往存在一些句子长度较短或者情

感极性表达不清晰的句子，这类句子的情感特征信

息较为有限，只依赖独立的句子输入和单一的注意

力机制并不能很好地判别这类句子的情感极性。针

对这些问题，本文提出一种结合区域卷积神经网络

和分层LSTM网络的深度分层模型来解决基于特定

方面的情感极性分析问题。该模型通过挖掘评论中

的上下文句子关系，有效弥补了以独立句子作为输

入的不足，使模型可以挖掘特定方面在整个评论的

长距离依赖关系，从而更充分地利用整个评论中的

特征信息，有效识别情感极性表达不清晰等句子的

情感极性。同时，该模型通过词语层和句子层的分

层注意力机制，可以更加有效地识别句子中不同方

面的情感极性。 

It was delicious. The people were 

friendly.

I can’t wait to 

go back

FOOD#QUALITY AMBIENCE#GENERAL RESTAURANT#GENERAL

positive positive positive  

图 1 评论中不同句子相互联系举例 

本文主要贡献如下： 

1）提出了一种区域 CNN 和 LSTM 网络结合的

模型。该模型既保留了整个评论中的内容信息和句

子间的时序关系，同时也有效降低仅使用 LSTM 网

络的训练时间。此外，该模型在无需额外的依存关

系分析的情况下可以有效获取长文本评论中句子

内部和句子之间的相互联系，同时也可以获取特定

方面在句子中和在整个评论中的依赖关系。有效解

决了情感极性表达不清晰、句子长度较短等难句的

情感极性判断。 

2）引入了一种基于特定方面的目标词来划分

区域的方法。该方法可以将同一个句子基于不同的

方面进行展开，使每一个独立区域都含有不同方面

的重要特征信息。从而使网络模型在训练过程中可

以针对不同方面所在的区域调整参数信息，有效保

留特定方面的重要情感信息。 

3）介绍了一种注意力机制和分层 LSTM 网络

结合的方法。该方法可以使模型在训练过程中通过

词语层和句子层注意力机制来获取句子中不同方

面在句子内部和句子之间的相互联系，有效解决了

短句和情感表达不清晰等句子情感极性判断困难

的问题。在分类正确率最高的 restaurants 领域数据

集上的二分类实验的平均 F1 值为 84.37%，相比以

往研究中表现最好的HP-LSTM模型提升了 1.74%。 

本文第 2 节介绍基于方面情感分析的相关工作

以及卷积神经网络（convolutional neural network, 

CNN）、长短记忆网络（long short-term memory, 

LSTM）和注意力机制（attention mechanism）的基

本原理；第3节重点描述本文提出的RCNN-HLSTM

模型；第 4 节是本文的对比实验以及对实验结果的

详细描述和分析；最后是本文工作的总结和未来展

望。 

2  相关工作 

2.1  基于方面情感分析 

在过去的一些研究中，传统的机器学习方法在

关联目标的情感分析任务中取得了很多成功[10-11]，

但这类方法通常需要对输入文本进行大量的预处

理和复杂的特征工程，以及如依存关系分析等外部

知识。近年来，深度学习在文本分类任务中取得了

重大的突破。使用深度学习技术的网络模型在基于

方面情感分析任务中也取得了比传统机器学习方

法更好的分类效果。同时，基于神经网络的方法大

大缓解了模型对特征工程的依赖，使模型用更低的

代价取得更好的分类效果。在基于深度神经网络的

方法中，Dong 等人[12]提出一种自适应递归神经网

络 AdaRNN 模型，并加入语义结构和上下文信息来

学习目标和其他词语的情感关系。该模型通过自适

应的深度网络来高度关注特定目标的情感特征信

息，以及挖掘特定目标更丰富的语义信息和情感特

征，并通过依存句法分析的结果来获取其他词语和

特定目标的依赖关系。Nguyen 和 Shirai 结合递归神

经网络（recursive neural network, RNN）和依存树
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提出一种 Phrasernn 模型[13]。该模型可以针对不同

方面构建二叉短语依存树来表示特定方面的特征

信息，挖掘更丰富的情感信息，从而可以有效识别

句子中不同方面的情感极性。这类基于深度神经网

络的模型与传统的机器学习方法相比，大大降低预

处理和特征工程的工作量，并且不需要使用人工规

则和情感词典。但这类方法仍需要结合一些如依存

句法分析、依存关系树等外部知识。 

基于注意力机制的深度神经网络模型在基于

方面情感分析任务中取得了比上述结合依存句法

分析等外部知识的网络模型更好的分类性能。这类

基于注意力机制的方法可以使模型在训练过程中

高度关注特定方面的特征信息，有效识别不同方面

和句子中词语的相互关系，挖掘更多的隐藏特征，

取得了更好的情感分类效果。如 Wang 等人[14]对不

同的方面进行特定的向量化处理，使用基于注意力

机制的 LSTM 网络对特定方面进行情感分析。该方

法使用一个作用在LSTM隐藏层的注意力机制可以

有效地将特定方面的向量信息结合到每一个 LSTM

网络单元，从而可以使网络在训练过程中针对特定

的方面来学习和调整网络模型的参数信息，取得了

比以往方法更好的情感分类效果。此外，Tang 等人
[15]使用一种基于注意力机制的深度记忆网络用在

基于方面的情感分析任务中。该方法使用内容层面

注意力机制和特定方面在句子中的位置注意力机

制，使网络模型在训练过程中可以通过多方面信息

关注输入文本的特定目标的情感特征信息，有效弥

补了单一注意力机制的不足。这些结合注意力的深

度神经网络模型在无需额外的语义分析等外部知

识的情况下，在基于方面情感分析任务中取得了比

传统神经网络更好的分类效果。但这类方法通常是

以独立的句子作为网络的输入忽略了同一个评论

中不同句子之间的相互联系。 

在长文本评论的基于方面情感分析任务中，

Ruder 等人[16]提出一种分层双向 LSTM 网络模型，

该模型可以充分考虑不同句子在评论中的相互联

系，同时也保留了特定方面在句子中和词语之间的

联系，有效提取句子内部和句子之间的特征信息。

受文献[16]启发，本文提出一种将区域 CNN 和分层

LSTM 网络结合的深度网络模型用在基于方面的情

感分析任务中。相比文献[16]，本文利用句子层的

LSTM 网络和区域 CNN 结合既保留了不同句子的

时序关系，同时也可以通过区域 CNN 挖掘特定方

面在整个评论中的长距离依赖关系，有效提高情感

分类的性能。 

2.2  卷积神经网络 

卷积神经网络（CNN）作为深度学习的重要网

络之一，近年来已被广泛应用于众多领域，并取得

了令人瞩目的成功[6]。CNN 主要通过卷积层和池化

层来学习输入的局部特征和提取重要的特征信息
[17-19]。在自然语言处理任务中，CNN 无需对文本进

行大量的预处理工作，有效减轻了特征工程的工作

量。如图 2 所示，CNN 主要由输入层、卷积层、池

化层和全连接层组成。输入层是对输入数据的向量

表示，对于给定的长度为 n的句子，输入层矩阵可

表示为： 

 n mE R  （1） 

其中m 为词向量维度。卷积层使用不同的卷积

核对输入矩阵进行卷积操作，提取输入的局部特

征，得到卷积核特征向量图，如式（2）所示： 

  c f b  W x  （2） 

其中 x 为卷积核窗口词向量矩阵，W 为权重矩

阵， b 为偏置， f 为卷积核激活函数。池化层是卷

积神经网络的重要网络层，对于卷积层得到的特征

向量图，可以通过池化层来对特征向量图进行下采

样操作，提取重要的特征信息。同时，池化层可以

输出一个固定大小的矩阵，对于不同长度的句子输

入和不同大小的卷积核可以通过池化层得到一个

相同维度的输出，并将输出传给全连接层对输入进

行分类，得到分类结果。 

Words embedding

Convolutional 

layer

Max-over-time 

pooling
Fully connected 

layer

 

图 2 卷积神经网络模型结构图 

2.3  长短记忆网络 

长短记忆网络（LSTM）是对循环神经网络

（recurrent neural network, RNN）的改进，可以有

效解决 RNN 网络模型在训练过程中的梯度消失问
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题。在 NLP 任务中，LSTM 网络可以学习词语在句

子中的长期依赖关系[20-22]。 

Cell

C
～ 

O

F

I

输入

输出
 

图 3 LSTM 网络单元结构 

如图 3 所示，LSTM 网络通过一个记忆单元来

记忆存储输入句子的重要特征信息，同时也可以遗

忘不重要的信息。每一个 LSTM 网络神经元包含核

心元素 Cell 和 3 个门单元。其中 F 为遗忘门，I 为

输入门，O 为输出门。 

LSTM 单元对输入信息的计算如式（3）-（8）

所示： 

 
1( )t f t f t fb   f W x U h  （3） 

 
1( )t i t i t ib   i W x U h  （4） 

 
1( )t o t o t ob   o W x U h  （5） 

 
1tanh( )t c t c t c W x U h  （6） 

 
1t t t t t c f c i c  （7） 

 tanh( )t t th o c  （8） 

其中
tf 为 LSTM 单元 t 时刻遗忘门的输出，

ti

为输入门的输出，
to 为输出门的输出。 fW 、

iW 、

oW 、 fb 、
ib 和

ob 分别为遗忘门、输入门和输出门

的权重矩阵和偏置项。LSTM 单元可以用式（6）计

算得到新的上下文记忆信息
tc ，并通过式（7）更

新 LSTM 网络单元的记忆内容
tc 。

1th 为 1t  时刻

的隐藏层输出，t 时刻的隐藏层输出可由式（8）计

算得到。 

2.4  注意力机制 

结合注意力机制的深度神经网络最早是在图

像处理领域中提出，目的是为了让网络模型在训练

过程中高度关注特定目标的特征信息[23]。在自然语

言处理（NLP）领域中，Bahdanau 等人[9]将注意力

机制和 RNN 结合用在机器翻译任务中，证明了注

意力机制在 NLP 任务中的有效性。Wang 等人[24]

将多层注意力机制和卷积神经网络（CNN）结合用

在句子关系分类任务中，该模型利用作用在输入层

和池化层的多层注意力机制来针对不同的实体目

标进行特征提取，使网络可以有效区分不同实体目

标的特征信息，更有效地学习输入的句子信息，最

终在多个数据集上的实验结果证明使用注意力机

制的模型相比传统网络有更好的关系分类效果。在

基于方面的情感分析任务中，网络模型需要在训练

过程中针对不同方面来提取特征信息，所以网络模

型需要高度关注句子中特定的方面。结合注意力机

制的深度网络模型能很好地解决句子中不同方面

的情感极性判别问题。文献[14]提出了一种基于注

意力机制的 LSTM 网络模型，该模型将特定方面的

向量和上一神经单元的隐藏层输出结合作为当前

神经单元的输入，使模型中每一个神经单元都能学

习特定方面的情感信息，从而在训练过程中可以高

度关注该方面的特征信息，有效针对该方面来学习

输入句子的情感特征。最终在不同领域的数据集上

的实验结果也证明了结合注意力机制的深度网络

能取得更好的情感分类效果。文献[15]将 2 种注意

力机制加入深度记忆网络来构建网络模型，该模型

在基于方面的情感分类任务中能通过不同的注意

力机制来关注特定方面的情感信息，针对不同方面

来挖掘输入文本的特征信息。该方法除了使用常用

的内容层面注意力机制之外，还加入了词在句子中

的位置注意力机制，通过在不同数据集上进行实验

验证了使用内容层面和位置注意力机制的有效性。

该方法进一步证明了注意力机制在基于方面情感

分析任务中的有效性。 

3  一种结合区域 CNN 和分层 LSTM

的深度分层网络模型 

本文提出的 RCNN-HLSTM 网络模型是基于文

献[16]提出的分层网络模型的改进，如图 4 所示，

一个待分类句子在网络中的训练框架主要由以下 3

部分组成： 

1）区域 CNN：本文将一个用户评论按不同方
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面的目标词分割为固定长度的不同区域，利用一个

区域 CNN 接收独立的区域作为网络的输入； 

2）词语层 LSTM 网络：将特定方面的向量和

隐藏层输出结合作为词语层LSTM网络的序列化输

入，使网络在训练过程中高度关注特定方面的情感

特征信息； 

3）句子层 LSTM 网络：区域 CNN 和词语层

LSTM 网络的输出结合形成句子层 LSTM 网络的序

列化输入，获取特定方面在整个评论中的依赖关

系。 

本文提出的 RCNN-HLSTM 模型是以整个评论

作为网络的输入，既可以获取同一评论中不同句子

间的相互联系，也能降低模型的训练时间。对于当

前时刻的待分类句子，词语层的 LSTM 可以针对该

句的特定方面挖掘词语间的特征联系。因为在整个

评论中，特定方面所在句子的词语往往包含对特定

方面最重要的特征信息，词语层 LSTM 可以有效挖

掘特定方面在句子中的局部特征。此外，该模型利

用区域 CNN 来提取整个评论中不同区域的局部特

征信息，并将这些特征信息按顺序输入到句子层

LSTM 网络中，可以保留整个评论的时序关系。区

域 CNN 可以接收句子的平行话输入，同时也可以

在整个评论的句子中共享特征信息，通过这种方

法，可以进一步降低网络的训练时间。句子层 LSTM

网络可以利用整个评论的特征信息来获取特定方

面在整个评论中的长距离依赖关系。在实际的长文

本用户评论中，某些句子的情感极性表达不清晰或

句子长度较短，仅利用词语层 LSTM 网络难以获取

足够的特征信息来对特定方面进行情感极性判断。

而同一评论中的不同句子之间往往有密切的情感

联系，所以本文将句子层 LSTM 提取得到的特征信

息和词语层LSTM网络结合来对特定方面进行情感

极性的判断，通过句子层 LSTM 网络可以挖掘整个

评论的特征信息，从而可以挖掘特定方面更深层的

情感特征信息，在词语层 LSTM 无法获取足够特征

信息时也能协助网络模型对当前句子进行情感分

类，有效判断特定方面的情感极性。

Convolution layer

LSTM LSTM LSTM LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

OUT

0

Word-level 

LSTM

Sentence- 

level LSTM

Output layer

Output Max-over-time 

pooling

Word/aspect 

embedding

Regions1 

Regions2 

Regionsn 

…

...

...

...

...

...

...

...

...

...

 

图 4 结合区域 CNN 和分层 LSTM 的深度分层网络模型 

3.1  任务定义 

给定一个句子
1 2{ , , , , , }ns w w t w ，即每个

句子由一系列的词语
iw 组成，其中 t 是句子 s 中特

定方面的目标词，每个句子有 0 个或多个目标词，

分别对应 1 个或多个不同的方面。每个方面由实体

和属性组成，如 FOOD#QUALITY。本文要解决的

任务是根据输入的句子判断句子中不同方面的情

感极性。例如句子“Good food but dreadful service at 

that restaurant”，该句子有 2 个目标词“food”和

“service”，分别对应 2 个方面“FOOD#QUALITY”

和“SERVICE#GENERAL”，在同一个句子中，对于

方面“FOOD#QUALITY”是积极情感，而对于方面
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“SERVICE#GENERAL”则是消极情感。本文将每一

个方面映射为一个多维的连续值向量，即 mRa ，

其中 a为实体和属性的词向量平均值，m 为词向量

维度。 

3.2  区域卷积神经网络 

区域卷积神经网络通过把一个包含多个句子

的长文本用户评论分割为若干个独立的区域，既可

以保留文本中不同句子的时序关系，同时也可以获

取特定方面在整个文本中的长距离依赖关系[25]。文

献[25]是以句子作为独立的区域，和文献[25]不同，

本文提出一种基于句子中不同方面的目标词来划

分区域的方法。对于每一个句子，本文将重点关注

句子中不同方面的目标词和目标词周围的词语，并

基于不同的目标词对句子进行区域划分。例如句子

1 2 1 2{ , , , , , , , }ns w w t t w ，有
1t 和 2t 两个目标词，

本文将该句子按照两个不同的目标词划分成 2 个长

度为 h 的独立区域  1 1 1 2, , , , ,i i h ir w w t w   和

 2 1 2 2, , , , ,j j h jr w w t w   。对于没有目标词的句

子，直接将该句子划分为一个长度为 h的区域。基

于不同方面的目标词来划分区域可以有效根据不

同的目标词来区分不同方面在句子中的情感特征

信息，使模型在训练过程中可以有效识别同一句子

中不同方面的情感极性。 

对于长度为 h 的独立区域
ir ，本文将区域中每

一个词语映射为一个m 维的连续值向量，得到每一

个 区 域 的 矩 阵 表 示  1 2, , ,i hr  x x x ， 其 中

m

i Rx 。将一个评论中的每一个独立区域作为卷

积神经网络的输入矩阵，然后使用长度为 l 的卷积

核对区域做卷积操作，如式（9）所示： 

  i ic f r b  w  （9） 

其中
m lRw 为卷积核权重，bR为偏置项。

对每一个区域通过卷积操作可以得到区域
ir 的特征

图 1h l Rc ，如式（10）所示： 

  1 2 1, , , h lc c c  c  （10） 

对于每一个区域，本文采用 max-over-time 

pooling 方法进行局部特征的下采样，提取每一个特

征图 c 最重要的特征信息，即  maxc  c 。对于有 k

个卷积核的窗口可以得到如式（11）所示的下采样

特征信息图。 

 1 2, , , kc c c 
 

c  （11） 

3.3  分层 LSTM 网络 

为了获取更丰富的上下文情感特征信息，本文

使用一个分层LSTM网络分别接收词语层和句子层

的序列化输入，通过词语层和句子层的注意力机制

使网络在训练过程中既可以关注特定方面在句子

内部的相互关系，也可以获取特定方面在整个评论

中的长距离依赖关系。 

3.3.1  词语层 LSTM 网络 

基于方面情感分析需要网络模型在训练过程

中高度关注不同方面的特征信息，词语层 LSTM 接

收一个以词语为单位的句子作为网络的序列化输

入，每一个 LSTM 单元的输入由上一个单元隐藏层

的输出和本次输入的词向量组成。词语层 LSTM 网

络可以针对特定方面提取其在句子中的局部特征

信息。同时，通过特定方面的注意力机制可以让网

络在训练过程中高度关注特定方面在句子中的情

感信息。如图 5 所示，是本文提出的词语层 LSTM

网络结构图。 

LSTM LSTM LSTM

output
1h 2h

...

Nh

1w 2w
Nwa a

a

 

图 5 词语层 LSTM 结构图 

对于长度为 N 的句子，可以得到隐藏层输出矩

阵  1 2, , , NH h h h ，即 d NH R ，其中 d

ih R ，d

为 LSTM 单元输出向量的维度。为了使网络在训练

过程中可以高度关注待分类句子特定方面的特征

信息，本文将特定方面向量 a和网络的上一个神经

单元的隐藏层输出
ih 结合作为词语层LSTM单元的

输入，如式（12）所示： 

 
h i aW h W   e a  （12） 

其中 m d

hW R 为隐藏层输出
ih 的权重矩阵，

m m

aW R 为特定方面向量a的权重矩阵。网络在训

练过程中可以通过调整每一个输入向量来调整特
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定方面的参数信息，从而可以使网络在训练过程中

高度关注特定方面的特征信息。 

3.3.2  句子层 LSTM 网络 

词语层LSTM网络可以有效获取特定方面和句

子内部词语之间的相互关系，但是对于情感极性模

糊和句子长度较短的句子，其所含的特征信息非常

有限，仅仅使用词语层的 LSTM 网络难以正确识别

这类句子的情感极性。此外，同一评论中不同句子

往往有相似的情感极性。为了挖掘待分类句子和评

论中其他句子的相互联系，本文使用一个句子层

LSTM 网络来进一步挖掘句子之间的依赖关系。将

区域 CNN 的输出按句子的先后顺序形成序列化矩

阵，和词语层 LSTM 网络的最终输出结合，可以得

到句子层 LSTM 网络每一个单元的输入。计算方法

如式（13）所示： 

 iNh s c  （13） 

其中
Nh 为词语层 LSTM 网络最后一层 LSTM

单元的输出， ic 为区域卷积神经网络第 i 个下采样

特征向量，为简单拼接操作。 

3.4  模型训练 

本文使用一个 maxsoft 函数接收句子层 LSTM

网络的输出，得到待分类句子情感极性的结果输

出，如式（14）所示： 

 max( )sy soft Wh b   （14） 

其中W 为权重矩阵，b 为偏置。本文使用反向

传播算法来训练网络模型，训练过程中，通过全连

接层的每一次输出最小化交叉熵来优化模型，交叉

熵公式由式（15）给出： 

 
2

ˆ logj j

i i

i D j C

loss y y  
 

     （15） 

其中 D 为训练集数据量，即训练集合大小，C

为数据的类别数， y 为待分类句子的预测类别， ŷ

为实际类别，
2

  为交叉熵正则项。 

4  实验及结果分析 

本文提出一种结合区域卷积神经网络和分层

LSTM 网络的深度分层网络模型用在基于方面情感

分析任务中，在 2 种语言（英文和中文）和 4 个领

域（restaurants、laptops、cameras 和 phones）的数

据集上进行实验，验证本文提出方法的有效性。 

4.1  实验数据 

本文采用 SemEval2016 任务 5 数据集1中的

restaurants、laptops、cameras 和 phones，4 个领域

数据集进行实验[2]。每个领域中的数据由若干个用

户评论组成，每个用户评论包含若干个句子，每个

句子中含有 1 个或多个不同的方面，不同方面对应

0 个或多个目标词。基于方面情感分析任务需要根

据句子的特征信息，在同一句子中针对特定的方面

判断其情感极性。其中，restaurants 和 laptops 领域

中的数据有积极、消极和中性 3 种情感极性。

cameras 和 phones 领域数据有积极和消极 2 种情感

极性。实验数据统计如表 1 所示。 

表 1 实验数据统计 

语言 数据集 评论数 积极句子 消极句子 中性句子 

EN 

REST-Train 350 1657 749 101 

REST-Test 90 611 204 44 

LAPT-Train 450 1637 1084 188 

LAPT-Test 80 481 274 46 

CH 

PHNS-Train 140 758 575 0 

PHNS-Test 60 310 219 0 

CAME-Train 140 809 450 0 

CAME-Test 60 344 137 0 

4.2  实验参数设置 

在本文的实验中，英文数据集采用 Penning 等

人[26]提出的 Glove
2词向量来初始化实验数据的词

向量，中文词向量采用 Leipzig Corpora Collection
3

词向量进行初始化。其中每个词向量为 300 维的连

续值，采用均匀分布 ( 0.1,0.1)U  对未登录词进行词

向量初始化。本文使用 ICTCLAS 分词工具4对中文

数据集进行分词处理。在区域 CNN 中，为了获取

丰富的特征信息，本文使用多窗口，多卷积核对独

立区域进行卷积操作，其中窗口大小分别为 2、3、

4、5，每种窗口的个数均为 100。每个区域的固定

长度设置为 30，即长度超过 30 的句子，本文基于

特定方面的目标词对句子进行切割，对于长度小于

                                                   

1 本文使用 restaurants、laptops、cameras 和 phones 领域的 4 个数据集

进行实验，在实验中本文去除没有特定目标的样本和句子属性标志为

“OutOfScope”的样本。 

2 http://nlp.stanford.edu/projects/glove/ 

3
 http://corpora2.informatik.uni-leipzig.de/download.html/ 

4 http://ictclas.nlpir.org/ 
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50 的句子，本文以 0 向量填补句子的输入矩阵。此

外，为了防止过拟合，本文在实验中使用了 dropout

机制和权重的正则化限制。由于实验的训练数据集

不大，所以本文在实验中使用了一个较小的

mini-batch。区域 CNN 在实验中使用的详细参数如

表 2 所示。 

表 2 参数设置 

超参数 值 

区域长度 30 

卷积核窗口大小 2,3,4,5 

每种卷积核数量 100 

正则项限制 3 

Mini-batch 32 

Dropout 0.5 

4.3  对比实验 

将本文提出的深度分层网路模型和典型的神

经网络模型在 4 个领域的数据集上进行对比实验，

验证本文提出方法的有效性： 

1）CNN-HLSTM：本文提出的深度分层网络模

型。使用分层 LSTM 网络可以获取特定方面在句子

内部的依赖关系，同时也可以获取不同句子之间的

相互联系。但该模型没有基于方面的目标词对句子

进行区域划分，仅仅以独立的句子作为 CNN 的输

入，无法有效针对不同方面的目标词在同一句子中

进行展开。 

2）RCNN-HLSTM：本文提出方法的完整模型，

基于特定方面的目标词对输入句子进行区域划分，

使模型在训练过程中可以针对不同方面的目标词

调整和优化模型参数，有效识别不同方面在句子内

部的情感特征信息和在整个评论中句子之间的长

距离依赖关系。 

3）CNN：基于文献[18]提出的卷积神经网络模

型，使用独立句子作为网络模型的输入，没有结合

特定方面的注意力机制，无法针对特定方面对模型

进行训练和优化，也无法获取特定方面在句子内部

和句子之间的依赖关系，是最基础的卷积神经网络

模型。 

4）LSTM：基于文献[22]提出的 LSTM 网络模

型，以独立句子作为网络的输入，是最基础的 LSTM

网络模型。该模型可以保留句子中词语的时序关

系，获取词语间的依赖关系。但在训练过程中无法

高度关注特定方面的情感特征，不能有效判别同一

句子中不同方面的情感极性。 

5）LSTM-R：基于文献[22]提出的 LSTM 网络

模型，该模型以整个用户评论作为网络的输入，考

虑了同一用户评论中不同句子之间的相互联系。但

该模型没有针对特定方面加入注意力机制，网络在

训练过程中不能针对特定方面进行学习和调参。 

6）ATT-CNN：基于文献[8]提出的基于注意力

机制的卷积神经网络模型，该模型在句子对建模任

务中取得了比以往研究更好的效果。本文使用一种

作用在卷积层的特定方面注意力机制，可以使模型

在训练过程中高度关注特定方面的情感特征信息，

从而有效区别同一个句子中不同方面的情感极性。

但该模型以独立句子作为网络的输入，无法获取句

子之间的相互联系。 

7）ATT-LSTM：基于文献[14]提出的结合注意

力机制的 LSTM 网络模型，该模型在以独立句子作

为输入的基于方面情感分析任务中取得了比以往

研究更好的效果。该模型可以在训练过程中高度关

注特定的方面，有效识别不同方面的情感极性。但

该模型以独立句子作为网络的输入，忽略了同一评

论不同句子之间的相互联系。同时该模型的注意力

机制需要复杂的矩阵运算，模型的训练时间较长。 

8）RCNN-LSTM：基于文献[25]提出的区域卷

积神经网络和LSTM网络结合来获取文本长距离依

赖关系的网络模型，该模型以独立句子作为不同的

独立区域，并把不同的独立区域作为卷积神经网络

的输入，通过把卷积神经网络的输出按顺序输送到

LSTM 网络可以保留句子之间的时序关系，也可以

获取整个评论的长距离依赖关系。但该模型没有针

对特定方面加入注意力机制，网络模型在训练过程

中不能针对特定方面进行学习和调参。 

9）HP-LSTM：基于文献[16]提出的分层 LSTM

网络模型，该模型可以有效获取特定方面在句子内

部的依赖关系，同时也可以获取同一评论中不同句

子之间的相互联系，在长文本用户评论的基于方面

情感分析任务中取得了突破性的效果。但该模型无

法有效针对特定方面来获取整个评论中的情感特

征信息。 

4.4  实验结果与分析 

本文使用 9 个网络模型在 phones、cameras 领
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域的所有数据样本和 restaurants、laptops 领域中的

积极和消极情感数据对比本文提出的 2 组模型和 7

组对比实验，进行二分类对比实验，验证本文提出

方法的有效性。实验结果如表 3 所示。

表 3 不同模型在 4个领域数据集上的二分类结果，其中 P、R、F分别代表精确率、查全率和 F1值 

模型 指标 数据集 

EN-REST EN-LAPT CH-PHNE CH-CAME 

Positive Negative Positive Negative Positive Negative Positive Negative 

CNN 

P 92.32 60.45 85.00 66.00 76.87 62.10 88.37 56.67 

R 82.65 79.41 77.75 75.91 69.68 70.32 77.33 74.45 

F 87.20 68.64 81.21 70.61 73.10 65.95 82.48 64.35 

LSTM 

P 92.98 60.58 85.85 65.74 76.92 62.96 88.96 57.14 

R 82.32 81.37 76.92 77.74 70.97 69.86 77.33 75.91 

F 87.33 69.45 81.14 71.24 73.83 66.23 82.74 65.20 

LSTM-R 

P 93.92 62.73 86.11 66.25 77.82 65.25 89.97 58.79 

R 83.47 83.33 77.34 78.10 73.55 70.32 78.20 78.10 

F 88.39 71.58 81.49 71.69 75.62 67.69 83.67 67.08 

ATT-CNN 

P 94.28 63.37 86.90 67.81 77.89 63.93 89.67 58.56 

R 83.63 84.80 78.59 79.20 71.61 71.23 78.20 77.37 

F 88.64 72.54 82.54 73.06 74.62 67.38 83.54 66.66 

ATT-LSTM 

P 94.89 65.92 88.10 69.81 78.89 65.83 90.03 59.44 

R 85.11 86.27 80.04 81.02 73.55 72.15 78.78 78.10 

F 89.73 74.73 83.88 75.00 76.13 68.85 84.03 67.50 

RCNN-LSTM 

P 95.06 66.04 88.40 69.14 78.77 66.24 90.30 59.34 

R 85.11 87.25 79.21 81.75 74.19 71.69 78.49 78.83 

F 89.81 75.18 83.55 74.92 76.41 68.86 83.98 67.71 

HP-LSTM 

P 94.92 66.67 88.51 70.00 79.18 66.95 90.60 59.56 

R 85.60 86.27 80.04 81.75 74.84 72.15 78.49 79.56 

F 90.02 75.23 84.06 75.42 76.95 69.45 84.11 68.12 

CNN-HLSTM 

P 95.28 67.42 88.79 70.75 80.07 67.65 90.73 60.89 

R 85.92 87.25 80.67 82.12 75.16 73.52 79.65 79.56 

F 90.36 76.06 84.53 76.01 77.54 70.46 84.83 68.98 

RCNN-HLSTM 

P 95.84 69.08 88.94 72.12 80.68 68.20 91.09 61.80 

R 86.74 88.72 81.91 82.12 75.48 74.43 80.23 80.29 

F 91.06 77.68 85.28 76.80 78.00 71.18 85.32 69.84 

 

从表 3 所示的实验结果可以看出，本文提出的

CNN-HLSTM 和 RCNN-HLSTM 模型在 4 个领域的

数据集上都取得了比其他网络模型更好的分类效

果，其中 RCNN-HLSTM 模型在 4 个领域的数据集

上都取得了最好的分类效果，在分类效果最好的

restaurants 领域数据集的 F1 值分别为 91.06%和

77.68%，比 HP-LSTM 模型提升了 1.04%和 2.45%，

比 RCNN-LSTM 模型提升了 1.25%和 2.50%，验证

了本文提出方法的有效性。 

没有加入特定方面注意力机制的基础模型

CNN 和 LSTM 的分类效果都不理想，在分类效果

最好的 restaurants 领域数据集上的积极和消极样本

平均 F1 值也只有 77.92%和 78.39%，而加入注意力

机制的 ATT-CNN 和 ATT-LSTM 模型在 restaurants

领域数据集上的平均 F1值相比CNN和LSTM模型

分别提升了 2.67%和 3.84%。表 4 给出这两个基础
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模型和结合注意力机制的网络模型在包含多个方

面的典型句子分类结果。 

从表 4 结果可以看出，句子 1 中同一个句子的

不同方面有相同的情感极性，4 种模型都能正确识

别不同目标的情感极性。但是基础的 CNN 和 LSTM

网络模型无法在训练过程中高度关注特定方面的

特征信息，所以在基于方面情感分析任务中将同一

个句子中的不同方面都判定为相同的情感极性。而

同一句子中针对不同的方面往往存在不同的情感

极性，如句子 2 和句子 3，基础的 CNN 和 LSTM

网络模型把不同的方面都判定为相同的情感极性，

得到了错误的情感分类结果。结合注意力机制的

ATT-CNN 和 ATT-LSTM 模型可以在训练过程中通

过特定方面的注意力机制高度关注特定方面的情

感特征信息，有效区分同一句子不同方面的情感极

性。所以对于句子 2 和句子 3，ATT-CNN 和

ATT-LSTM 网络都可以通过特定方面的注意力机制

来判别不同方面的情感极性，得到正确的情感分类

结果，从而验证了注意力机制在基于方面情感分析

任务中的有效性。 

表 4 包含多目标的典型句子举例 

序号 句子 方面 情感 CNN LSTM ATT-CNN ATT-LSTM 

1 
Service here was great, food was 

fantastic 

SERVICE#GENERAL Pos. Pos. Pos. Pos. Pos. 

FOOD#QUALITY. Pos. Pos. Pos. Pos. Pos. 

2 
Service was slow, but the people 

were friendly 

SERVICE#GENERAL Neg. Pos. Neg. Neg. Neg. 

SERVICE#GENERAL Pos. Pos. Neg. Pos. Pos. 

3 
Sometimes I get good food and 

bad service 

SERVICE#GENERAL Neg. Pos. Pos. Neg. Neg. 

FOOD#QUALITY Pos. Pos. Pos. Pos. Pos. 

此外，从表 3 结果也可以看出，在 2 个基础的

LSTM 模型中，以整个评论作为网络输入的

LSTM-R 模型比以独立句子作为网络输入的 LSTM

模型有更好的分类效果，其中在效果最好的

restaurants领域数据集上LSTM-R模型的 F1值相比

LSTM 模型提升了 1.06%和 2.13%，说明考虑整个

评论中不同句子的相互联系能有效提升模型的分

类性能。在加入注意力机制的模型中，相比以独立

句子作为输入的ATT-CNN和ATT-LSTM网络模型，

考虑评论中句子之间相互关系的 RCNN-LSTM、

HP-LSTM、CNN-HLSTM 和 RCNN-HLSTM 模型在

4 个领域数据集上都有更好的分类效果。其中，在

phones 领域数据集上本文提出的RCNN-HLSTM 相

比 ATT-LSTM 模型的 F1 值提升最高，为 1.87%和

2.33%。 

为了进一步分析考虑同一评论中不同句子之

间相互联系在长文本的基于方面情感分析任务中

比以独立句子作为输入有更好的分类效果，本文加

入 restaurants和 laptops领域数据集的中性情感样本

在 restaurants和 laptops领域数据集上进行三分类对

比实验，对比实验结果如表 5 所示。 

从表 5 实验结果可以看出，在三分类的基于方

面情感分析任务中，考虑不同句子之间相互联系的

RCNN-LSTM 、 HP-LSTM 、 CNN-HLSTM 和

RCNN-HLSTM 模型在 restaurants 和 laptops 领域数

据集上的分类效果都好于以独立句子作为输入的

ATT-CNN 和 ATT-LSTM 模型，其中本文提出的

RCNN-HLSTM 模型在 restaurants 领域数据集上的

分类效果最好，在 3 种极性数据集中的平均 F1 值

为 77.45%，比 ATT-CNN 模型的 72.32%提升了

5.13%，比 ATT-LSTM 模型的 74.65%提升了 2.8%。

没有加入注意力机制的 RCNN-LSTM 模型在

restaurants 领域数据集上的平均 F1 值为 74.70%，

相比 ATT-CNN 模型提升了 2.38%，相比 ATT-LSTM

模型提升了 0.05%。说明与以独立句子作为输入的

网络模型相比，考虑句子之间相互关系的模型可以

在训练过程中挖掘整个评论中更深层的句子间依

赖关系，从而可以取得更好的情感分类效果，即使

在没加入注意力机制的模型中也有不错的分类效

果，进一步验证了考虑评论中句子间相互关系的有

效性。 

此外，从表 5 的实验结果也可以看出，模型对

于数据集中简单句子都有很好的识别能力，例如以

往研究的 4 组模型在 restaurants 领域数据集消极样

本中的查全率都在 80%以上，其中效果最差的

ATT-CNN 的查全率也有 80.39%。但是，分析结果

可以发现，效果最好的 RCNN-LSTM 和 HP-LSTM

模型的查全率都为 83.82%，分类效果无法取得进一

步的提升，说明数据集中存在一些以往研究提出的

网络模型无法识别的样本。而对于本文提出的

CNN-HLSTM 和RCNN-HLSTM模型，在 restaurants

领域中消极样本的分类查全率为84.80%和85.29%，
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查全率相比 RCNN-LSTM 和 HP-LSTM 模型提升了

0.98%和 1.47%，说明本文提出的方法在基于方面情

感分析任务中能对其他模型难以判断的句子进行

正确的极性判断，从而提升模型的分类效果。 

表 5 不同模型在 restaurants 和 laptops领域数据集上的三分类结果 

模型 指标 数据集 

EN-REST EN-LAPT 

Positive Negative Neutral Positive Negative Neutral 

ATT-CNN 

P 93.85 68.62 42.17 84.94 70.24 36.78 

R 82.49 80.39 79.55 75.05 74.09 69.57 

F 87.80 74.04 55.13 79.69 72.11 48.12 

ATT-LSTM 

P 92.86 70.12 48.61 85.55 71.33 41.77 

R 82.98 82.84 79.55 76.30 76.28 71.74 

F 87.64 75.95 60.35 80.66 73.72 52.80 

RCNN-LSTM 

P 93.33 68.95 49.30 85.31 71.09 43.59 

R 82.49 83.82 79.55 76.09 76.28 73.91 

F 87.58 75.66 60.87 80.44 73.59 54.84 

HP-LSTM 

P 93.21 70.37 50.70 85.38 71.33 44.16 

R 83.14 83.82 81.82 76.51 76.28 73.91 

F 87.89 76.51 62.61 80.70 73.72 55.29 

CNN-HLSTM 

P 93.38 69.48 54.55 85.35 71.19 45.45 

R 83.14 84.80 81.82 76.30 76.64 73.91 

F 87.96 76.38 65.46 80.57 73.81 56.29 

RCNN-HLSTM 

P 93.42 69.88 57.14 85.68 71.53 49.32 

R 83.63 85.29 81.82 77.13 76.64 78.26 

F 88.25 76.82 67.29 81.18 74.00 60.51 

本文在以往的研究基础上提出了一种结合区

域 CNN 和分层 LSTM 网络的深度分层网络模型用

于基于方面情感分析任务中。为了进一步验证该模

型在基于方面情感分析任务中比以往研究有更好

的情感分类效果，对比本文提出的 CNN-HLSTM、

RCNN-HLSTM 模型和以前研究中取得最好效果的

HP-LSTM 模型在二分类和三分类的情感分类结果

进行对比分析。对比结果如图 6 和图 7 所示。 

 

图 6 不同模型的二分类实验结果对比 

 

图 7 不同模型的三分类实验结果对比 

综合图 6 和图 7 对比结果可以看出，本文提出

的CNN-HLSTM和RCNN-HLSTM模型在所有的实

验中都取得了比 HP-LSTM 模型更好的分类效果。

其中，在二分类实验中提升最高的 restaurants 领域

数据集上 RCNN-HLSTM 模型的 F1 平均值为

84.37%，相比 HP-LSTM 模型的 82.63%提升了

1.74%。没有基于句子中不同方面的目标词来划分
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独立区域的 CNN-HLSTM 模型的 F1 平均值为

83.21%，也比 HP-LSTM 模型提升了 0.58%。同时，

RCNN-HLSTM 模型在三分类实验中的 cameras 领

域数据集上的平均 F1 值为 71.90%，比 HP-LSTM

模型的 69.90%提升了 2.0%。分析结果可知，本文

提出的结合区域 CNN 和分层 LSTM 的深度分层网

络模型不仅可以获取句子内部特定方面和词语之

间的依赖关系，也可以获取同一评论中句子之间的

相互关系。同时，结合区域 CNN 和分层 LSTM 的

深度分层网络模型可以在训练过程中通过分层

LSTM 网络使模型从不同层面来关注特定方面的情

感特征信息，有效挖掘特定方面的隐含情感特征，

弥补了仅使用词语层面注意力机制的不足。同时，

结合区域 CNN 和分层 LSTM 网络的模型可以通过

区域 CNN 获取整个用户评论的特征信息，保留了

评论中不同句子之间的时序关系，使网络模型在训

练过程中可以挖掘更丰富的句子间的情感特征。所

以本文提出的深度分层网络模型在所有领域的数

据集上都取得了比 HP-LSTM 模型更好的分类效

果，验证了本文提出的网络模型在基于方面情感分

析任务中的有效性。 

综合表 3、表 5 实验结果和图 6、图 7 的对比

结果可以看出，本文提出的 CNN-HLSTM 和

RCNN-HLSTM 模型，在所有实验中都取得了比其

他模型更好的分类效果。同时，基于句子中不同方

面的目标词来划分独立区域的 RCNN-HLSTM 模型

在所有的实验中都比以独立句子作为区域的

CNN-HLSTM 模型表现更好，说明本文提出的基于

不同方面的目标词来划分不同区域的方法在基于

方面情感分析任务中有更好的分类效果。为了进一

步验证基于不同方面的目标词来划分区域方法的

有效性，本文对句子进行不同长度的区域划分，在

laptops 和 restaurants 领域数据集上对 CNN-HLSTM

和 RCNN-HLSTM 模型进行二分类和三分类对比实

验，如图 8-图 11 所示，其中正确率为 accuracy。 
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图 8 Laptops 领域数据集上不同区域长度的二分类结果 
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图 9 Laptops 领域数据集上不同区域长度的三分类结果
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图 10 Restaurants 领域数据集上不同区域长度的二分类结果 
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图 11 Restaurants 领域数据集上不同区域长度的三分类结果 

综合图 8-图 11 的实验结果可以看出，本文提

出的RCNN-HLSTM模型对比CNN-HLSTM模型在

restaurants 和 laptops 2 个数据集上的二分类和三分

类实验中都有更好的分类效果。同时也可以看出，

CNN-HLSTM 模型在随着区域长度的变化，分类正

确率的波动比 RCNN-HLSTM 模型更大。说明以独

立句子直接划分区域的方法在区域长度较小时在

训练过程中会丢失对特定方面有重要影响的词语。

而 RCNN-HLSTM 模型是基于特定方面的目标词来

对句子进行区域划分，当区域长度减小时，也可以

保留和特定方面有密切关系的词语，从而取得比直

接划分区域的 CNN-HLSTM 模型更好的分类效果，
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验证了基于不同目标词划分区域的有效性。 

4.5  典型难句分析 

为了进一步分析本文提出的RCNN-HLSTM深

度分层网络模型在解决情感极性表达不清晰、句子

长度较短等难句相比以往的研究有更好的效果，本

文从数据集中抽取一些典型的难句进行分类结果

对比分析，如表 6 所示。 

表 6数据集中的典型难句举例 

Id 句子 关联句子 方面 情感 ATT-LSTM HP-LSTM RCNN-HLSTM 

1 Can be used for gaming as 

well. 

Awesome laptop for 

college! 

LAPTOP#MISCELLANEO

US 

Pos. Neu. Pos. Pos. 

2 Leave room for dessert Great dining experience FOOD#QUALITY Pos. Neu. Neg. Pos. 

3 3.7 的屏 相当不错！！ DISPLAY#DESIGN_FEAT

URES 

Pos. Neg. Pos. Pos. 

4 DONOT GO! I have been to this place, 

folks and it is BAD. 

RESTAURANT#GENERAL Neg. Neu. Neu. Neg. 

5 We never had to wait more 

than 5 minutes. 

This is a great place to get 

a delicious meal. 

SERVICE#GENERAL Pos. Neg. Pos. Pos. 

6 I waited for 10-15 minutes 

for service ordered a beer 

Save yourself the waste of 

time 

SERVICE#GENERAL Neg. Neg. Neu. Neg. 

7 还有谁是弧形屏幕啊？ 秒杀其他所有手机外形。 DISPLAY#DESIGN_FEAT

URES 

Pos. Neg. Pos. Pos. 

8 The only positive thing about 

Mioposto is the nice location. 

Poor customer service, 

poor pizza. 

LOCATION#GENERAL Pos. Pos. Pos. Pos. 

RESTAURANT#GENERAL Neg. Pos. Pos. Neg. 

 

从表 6 结果可以看出，句子 1 和句子 2 中没

有明显的情感词，属于情感表达不清晰的句子。

使用独立句子作为输入的 ATT-LSTM 模型无法通

过句子中有限的情感特征来对特定方面进行正确

的极性判断，对于这类无明显情感的句子都是偏

向中性的极性判断，所以句 1 和句 2 都得到错误

的结果。对于考虑了同一评论中不同句子之间相

互联系的 HP-LSTM 模型，该模型虽然借助了不

同句子之间的相互联系来帮助模型对这类句子进

行情感分类，但是仅使用一个分层网络，难以挖

掘充分的特征信息，所以该模型能正确识别句 1

的情感极性，但是对句 2 是错误的分类结果。对

于本文提出的 RCNN-HLSTM 模型，该模型利用

句子层 LSTM 来挖掘整个评论的情感特征信息。

例如对于句 1，句子层 LSTM 网络可以通过挖掘

评论中有相同方面的关联句子“Awesome laptop 

for college!”的特征信息和情感极性来对句 1 进行

情感极性的判断，从而可以得到正确的分类结果。

句 3 和句 4 属于句子长度较短的句子，这类句子

由于长度的限制，所含的情感信息有限，仅靠从

句子本身提取的特征信息，难以有效地对句子的

特定方面进行正确的情感极性判断。所以

ATT-LSTM 模型对句 3 和句 4 都得到错误的分类

结果。对于 HP-LSTM 模型，虽然该模型通过获

取评论中句子之间的相互联系，能有效利用其他

句子的特征信息来协助对短句的情感极性判断，

例如句 3 的分类结果是正确的。但是对于句 4，

由于和句 4 有相同方面且极性相同的关联句子“I 

have been to this place, folks and it is BAD.”在评论

中和句 4 的距离较远，HP-LSTM 模型在对句 4 进

行分类的过程中难以利用到关联句子的特征信

息，所以得到了错误的分类结果。对于本文提出

的RCNN-HLSTM 模型，该模型通过词语层 LSTM

和区域 CNN 的每一个输出进行组合操作，可以有

效获取待分类句子和每个区域的相互联系，从而

即使在关联句子距离句 4 较远的情况下，也能提

取到句 4 和关联句子的长距离依赖关系，从而得

到正确的情感分类结果。句 5 和句 6 是含有时间

的句子，这类句子中最重要的信息是时间信息，

但是对于不同方面或不同评论中，时间对应的情

感极性可能是完全不一样的，例如句 5 是积极情

感，而句 6 是消极情感。对于 ATT-LSTM 模型，
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因为该模型无法获取句子之间的相互联系，模型

通过对独立句子的特征信息挖掘，会将这类句子

都判别为相同的情感极性，因此无法正确识别句

5 的情感极性。对于 HP-LSTM 模型，该模型因为

考虑了评论中句子之间的相互联系，所以能正确

识别句 5 的情感极性。但是因为句 6 本身含有很

强烈的中性情感信息，而 HP-LSTM 模型没有针

对待分类句子获取其和评论中每个句子的相互联

系，因此难以正确识别句 6 的情感极性。而对于

RCNN-HLSTM 模型，该模型通过区域 CNN 可以

有效提取和待分类句子有紧密关联的局部特征，

通过分层 LSTM 网络，可以将局部特征和待分类

句子的特征信息进行结合，从而得到正确的情感

分类结果。句 7 属于带有疑问性质的句子，这类

句子仅通过单一的句子信息，难以正确判断句子

的情感极性，所以 ATT-LSTM 模型得到了错误的

分类结果。而对于 HP-LSTM 和 RCNN-HLSTM 这

2 个模型，可以通过获取评论中的上下文信息来

协助句子的情感极性判断，从而可以得到正确的

分类结果。句 8 属于句子结构复杂，且表达情感

的词语较多的句子，这类句子往往是对多个方面

提出情感表达，同时情感极性的表达相对混乱。

例如句 8中有“positive”和“nice”这 2个情感强烈的

词语，所以 ATT-LSTM 和 HP-LSTM 将句子中不

同的方面都判断为积极情感，所以对于方面

“RESTAURANT#GENERAL”得到了错误的分类

结果。对于本文提出的 RCNN-HLSTM 模型，模

型的区域 CNN 可以针对不同方面提取句子中的

情感特征信息，能有效获取某一方面在不同句子

总的局部特征。同时，模型通过分层 LSTM 网络

可以有效挖掘某一方面在整个评论中的情感特征

信息。对于句 8 这类句子，RCNN-HLSTM 模型

通过词语层 LSTM 网络来提取句子中不同方面的

特征信息，然后将词语层 LSTM 的输出跟评论中

不同句子的局部特征信息进行结合来学习某一方

面在整个评论中的长距离依赖关系，判断其情感

极性。例如方面“RESTAURANT#GENERAL”虽然

在句子中有积极情感的表现，但是在整个评论中，

该方面是消极的，所以模型通过整个评论的情感

信息，能得到该方面的正确情感判断，最终得到

正确的情感分类结果。 

4.6  网络训练时间分析 

本文在相同的网络框架，相同的 CPU、GPU

下分析不同网络的训练时间，并对比分析不同网

络在 restaurants 领域数据集上完成一次迭代的训

练时间，对比结果如表 7 所示。 

表 7 不同模型完成一次迭代的训练时间 

模型 时间（s） 

CNN 6 

LSTM 82 

LSTM-R 35 

ATT-CNN 17 

ATT-LSTM 128 

RCNN-LSTM 42 

HP-LSTM 73 

CNN-HLSTM 60 

RCNN-HLSTM 54 

从表 7结果可以看出，在相同的环境下 LSTM

网络的训练时间远远高于 CNN 的训练时间，在

restaurants 领域数据集上，LSTM 模型完成一次迭

代的训练时间为 82 秒，几乎是 CNN 模型（一次

迭代时间为 6 秒）的 14 倍。这主要是因为 LSTM

网络接收的是序列化输入，所以训练时间高于接

收平行化输入的 CNN 模型。相比以独立句子作为

输入的 LSTM 模型，LSTM-R 模型是以整个评论

作为网络的输入，网络模型能同时处理整个评论

中的句子，所以训练时间远低于以独立句子作为

输入的 LSTM 模型。此外，从表中结果也可以看

出，使用独立句子作为网络输入并且加入注意力

机制的 ATT-LSTM 模型完成一次迭代所用的时间

最多，为 128 秒，而 ATT-CNN 模型完成一次迭代

的时间仅为 17 秒，再一次证明 CNN 网络的训练

时间要远低于 LSTM 网络。本文提出的

CNN-HLSTM 和 RCNN-HLSTM 模型完成一次迭

代所需时间为 60 秒和 54 秒，对比以往研究中取

得最好效果的 HP-LSTM 模型的 73 秒分别降低了

13 秒和 19 秒，说明结合 CNN 的网络模型能有效

降低模型的训练时间。而 ATT-LSTM 模型完成一

次迭代所需时间是本文提出的 RCNN-HLSTM 模

型的 2 倍多，从而验证了本文提出的方法有更优

的训练性能。 

5  总结 

本文提出了一种结合区域卷积神经网络和分

层长短记忆网络的 RCNN-HLSTM 模型用在基于

方面情感分析任务中。通过和传统的深度神经网

络以及目前在文本分类任务中取得突破性成果的
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网络模型进行对比实验，验证了本文提出方法的

有效性。在基于方面情感分类任务中，用户评论

往往存在一些情感极性表达不清晰、句子长度较

短、句子情感表达混乱等句子。目前的研究方法

大多是以独立句子作为网路模型的输入，忽略了

句子之间的相互联系，所以难以准确判断这类句

子的情感极性。本文提出的 RCNN-HLSTM 模型

通过区域 CNN 能有效提取整个评论中的重要情

感特征信息，这些特征信息可以用于整个评论中

所有句子的情感极性判断，使得模型可以有效判

断情感极性表达不清晰等句子的情感极性。此外，

该模型通过一个分层 LSTM 网络来接收词语层和

句子层的注意力机制，可以高度关注特定方面在

待分类句子内部的依赖关系，以及待分类句子在

整个评论中的依赖关系，取得比对比模型更好的

分 类 效 果。 实 验结 果表 明 ， 本文 提 出的

RCNN-HLSTM 模型在所有领域的数据集上都取

得了最佳的分类效果，在分类效果最好的

restaurants 领域数据集上的二分类实验的平均 F1

值为 84.37%，相比以往研究中表现最好的

HP-LSTM 模型提升了 1.74%，验证了本文提出的

RCNN-HLSTM 模型在基于方面情感分析任务中

的有效性。此外，本文提出的方法结合了可以接

收平行化输入的 CNN，降低了网络模型的训练时

间，对比以往提出的模型有更优的时间性能。 

此外，从实验结果也可以看出，本文提出的

RCNN-HLSTM 模型对区域的划分有一定的依赖

性，在区域长度减小时分类正确率有一定的下降。

同时，本文的区域划分方法仅基于特定方面的目

标词，对于没有目标词的句子仍然使用直接划分

区域的方法，这对分类效果有一定的影响。所以

本文接下来的工作将针对这个问题对网络模型进

行改进，以达到更好的情感分类效果。 
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Background

Sentiment analysis from customer reviews has become 

flourishing in these years. And deep learning has achieved 

much attention in the field of NLP and the approaches based on 

neural networks have become pervasive in sentiment analysis 

recently. For the task of aspect-based sentiment classification, 

attention mechanism can be well combined with neural 
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network to obtain better results. However, such approaches are 

only in a position to receive an independent sentence and focus 

on the aspect itself in the process of training, which ignoring 

the impact of the words around the target on sentence, and 

cannot extract the important information of the aspect across 

the whole review. This paper proposes a regional CNN- 

hierarchical LSTM, which is able to consider both word-level 

and sentence-level attention of the aspect in the process of 

training. Meanwhile, this approach can leverage the relations 

both of intra-sentence and inter-sentence. The sole regional 

CNN aims to capture inter-sentence relations by means of 

receiving several regions of a review and extract the 

long-distance dependency of aspect across the whole review. 

The hierarchical LSTM architecture consists of word-level and 

sentence-level LSTMs. Word-level LSTM receive a word-level 

sequential input and an aspect attention that aims to concentrate 

on different aspects in the sentence we are considering. The 

sentence-level LSTM is able to capture sentence-level attention 

by receiving a sequential input of the review from regional 

CNN, which can capture the important relations of the sentence 

on the whole review explicitly. 
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