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一种用于基于方面情感分析的深度分层网络模型
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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期记忆网络（ＲｅｇｉｏｎａｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，
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．

关键词　深度学习；基于方面情感分析；分层模型；循环神经网络；卷积神经网络；注意力机制
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ｓｅｎｔｅｎｃｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ，ｗｈｉｃｈｐｒｏｖｉｄｅａｇｏｏｄａｂｉｌｉｔｙｔｏｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｅｔｈｅｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｐｏｌａｒｉｔｙｏｆｓｈｏｒｔａｎｄａｍｂｉｇｕｏｕｓｓｅｎｔｅｎｃｅｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎｍｕｌｔｉｄｏｍａｉｎ
ｄａｔａｓｅｔｓｏｆｔｗｏｌａｎｇｕａｇｅｓｆｒｏｍＳｅｍＥｖａｌ２０１６ｓｈｏｗｔｈａｔ，ｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈｙｉｅｌｄｓｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｔｈａｎｓｅｖｅｒａｌｃｏｍｐｅｔｉｔｏｒｍｏｄｅｌｓｏｎａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｗｏｒｄｖｅｃｔｏｒｓｏｎｌｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ；ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｍｏｄｅｌ；ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ

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
ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，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“Ｇｏｏｄｆｏｏｄｂｕｔｄｒｅａｄｆｕｌ
ｓｅｒｖｉｃｅａｔｔｈａｔｒｅｓｔａｕｒａｎｔ”，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，从而自动实
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
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的目标调整神经网络的参数信息，挖掘更多的隐藏
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．

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，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犉１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（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）、长短期记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）和注意力机制（ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ）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；最后是对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［１３］结合递归神经网
络（ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）和依存树提
出一种Ｐｈｒａｓｅｒｎｎ模型．该模型可以针对不同方面
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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却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，对于给定的长度为狀的句子，输入层矩阵可表
示为

犈∈!

狀×犿 （１）
其中犿为词向量维度．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：

犮＝犳（犠·狓＋犫） （２）
其中狓为卷积核窗口词向量矩阵，犠为权重矩阵，犫
为偏置，犳为卷积核激活函数．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，全连接层对输入进行分
类，得到分类结果．

图２　卷积神经网络模型结构图

２３　长短期记忆网络
长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）是对循环神经网络

（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，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
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］．

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．其中犉为遗忘门，犐为输

０４６２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



入门，犗为输出门．

图３　ＬＳＴＭ网络单元结构

ＬＳＴＭ单元对输入信息的计算如式（３）～（８）
所示：

犳狋＝σ（犠犳狓狋＋犝犳犺狋－１＋犫犳） （３）
犻狋＝σ（犠犻狓狋＋犝犻犺狋－１＋犫犻） （４）
狅狋＝σ（犠狅狓狋＋犝狅犺狋－１＋犫狅） （５）
珓犮狋＝ｔａｎｈ（犠犮狓狋＋犝犮犺狋－１） （６）

犮狋＝犳狋犮狋－１＋犻狋珓犮 （７）
犺狋＝狅狋ｔａｎｈ（犮狋） （８）

其中犳狋为ＬＳＴＭ单元狋时刻遗忘门的输出，犻狋为输
入门的输出，狅狋为输出门的输出．犠犳、犠犻、犠狅、犫犳、犫犻
和犫狅分别为遗忘门、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
下文记忆信息犮～狋，并通过式（７）更新ＬＳＴＭ网络单
元的记忆内容犮狋，犺狋－１为狋－１时刻的隐藏层输出，狋
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］将两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　一种结合区域犆犖犖和分层犔犛犜犕的
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
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
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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，
可以进一步减少网络的训练时间．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．
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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
给定一个句子狊＝｛狑１，狑２，…，狋，…，狑狀｝，即每

个句子由一系列的词语狑犻组成，其中狋是句子狊中
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“Ｇｏｏｄｆｏｏｄｂｕｔｄｒｅａｄｆｕｌｓｅｒｖｉｃｅａｔ
ｔｈａｔｒｅｓｔａｕｒａｎｔ”，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“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
犪∈!

犿，其中犪为实体和属性的词向量平均值，犿为
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．例如句子狊＝
｛狑１，狑２，…，狋１，…，狋２，…，狑狀｝，有狋１和狋２两个目标词，
本文将该句子按照两个不同的目标词划分成２个
长度为犺的独立区域狉１＝｛狑犻，狑犻＋１，…，狋１，…，
狑犺＋犻－２｝和狉２＝｛狑犼，狑犼＋１，…，狋２，…，狑犺＋犼－２｝．对于
没有目标词的句子，直接将该句子划分为一个长度
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为犺的区域．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．

对于长度为犺的独立区域狉犻，本文将区域中每
一个词语映射为一个犿维的连续值向量，得到每一
个区域的矩阵表示狉犻＝［狓１，狓２，…，狓犺］，其中狓犻∈!

犿．
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，然后使用长度为犾的卷积核对区域做
卷积操作，如式（９）所示：

犮犻＝犳（狑·狉犻＋犫） （９）
其中狑∈!

犿×犾为卷积核权重，犫∈!为偏置项．对每
一个区域通过卷积操作可以得到区域狉犻的特征图
犮∈!

犺－犾＋１，如式（１０）所示：
犮＝［犮１，犮２，…，犮犺－犾＋１］ （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
征图犮最重要的特征信息，即犮^＝ｍａｘ｛犮｝．对于有犽
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．

犮^＝［犮^１，犮^２，…，犮^犽］ （１１）
３３　分层犔犛犜犕网络

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．

对于长度为Ｎ的句子，可以得到隐藏层输出矩
阵犎＝［犺１，犺２，…，犺犖］，即犎∈!

犱×犖，其中犺犻∈!

犱，犱
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犪和网络的上一个神经单

图５　词语层ＬＳＴＭ结构图

元的隐藏层输出犺犻结合作为词语层ＬＳＴＭ单元的
输入，如式（１２）所示：

犲＝犠犺·犺犻＋犠犪·犪 （１２）
其中犠犺∈!

犿×犱为隐藏层输出犺犻的权重矩阵，犠犪∈
!

犿×犿为特定方面向量犪的权重矩阵．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：

狊＝犺犖犮^犻 （１３）
其中犺犖为词语层ＬＳＴＭ网络最后一层ＬＳＴＭ单
元的输出，犮^为区域卷积神经网络第犻个下采样特征
向量，为简单拼接操作．
３４　模型训练

本文使用一个狊狅犳狋犿犪狓函数接收句子层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：

狔＝狊狅犳狋犿犪狓（犠犺狊＋犫） （１４）
其中犠为权重矩阵，犫为偏置．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：

犾狅狊狊＝－∑犻∈犇∑犼∈犆狔^犼犻ｌｏｇ狔犼犻＋λ‖θ‖２ （１５）
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其中犇为训练集数据量，即训练集合大小，犆为数
据的类别数，狔为待分类句子的预测类别，狔^为实际
类别，λ‖θ‖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Ｐｅｎｎｉｎｇｔｏｎ等

人［２６］提出的Ｇｌｏｖｅ②词向量来初始化实验数据的词
向量，中文词向量采用ＬｅｉｐｚｉｇＣｏｒｐｏｒａＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎ③
词向量进行初始化．其中每个词向量为３００维的连
续值，采用均匀分布犝（－０．１，０．１）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
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①

②
③
④

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．
ｈｔｔｐ：／／ｎｌｐ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／ｐｒｏｊｅｃｔｓ／ｇｌｏｖｅ／
ｈｔｔｐ：／／ｃｏｒｐｏｒａ２．ｉｎｆｏｒｍａｔｉｋ．ｕｎｉｌｅｉｐｚｉｇ．ｄｅ／ｄｏｗｎｌｏａｄ．ｈｔｍｌ／
ｈｔｔｐ：／／ｉｃｔｃｌａｓ．ｎｌｐｉｒ．ｏｒｇ／
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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
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，其中犘、犚、犉分别代表精确率、查全率和犉１值

模型 指标
数据集

ＥＮＲＥＳＴ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ

ＥＮＬＡＰＴ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ

ＣＨＰＨＮＥ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ

ＣＨＣＡＭＥ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ

ＣＮＮ
犘 ９２．３２ ６０．４５ ８５．００ ６６．００ ７６．８７ ６２．１０ ８８．３７ ５６．６７
犚 ８２．６５ ７９．４１ ７７．７５ ７５．９１ ６９．６８ ７０．３２ ７７．３３ ７４．４５
犉 ８７．２０ ６８．６４ ８１．２１ ７０．６１ ７３．１０ ６５．９５ ８２．４８ ６４．３５

ＬＳＴＭ
犘 ９２．９８ ６０．５８ ８５．８５ ６５．７４ ７６．９２ ６２．９６ ８８．９６ ５７．１４
犚 ８２．３２ ８１．３７ ７６．９２ ７７．７４ ７０．９７ ６９．８６ ７７．３３ ７５．９１
犉 ８７．３３ ６９．４５ ８１．１４ ７１．２４ ７３．８３ ６６．２３ ８２．７４ ６５．２０

ＬＳＴＭＲ
犘 ９３．９２ ６２．７３ ８６．１１ ６６．２５ ７７．８２ ６５．２５ ８９．９７ ５８．７９
犚 ８３．４７ ８３．３３ ７７．３４ ７８．１０ ７３．５５ ７０．３２ ７８．２０ ７８．１０
犉 ８８．３９ ７１．５８ ８１．４９ ７１．６９ ７５．６２ ６７．６９ ８３．６７ ６７．０８

ＡＴＴＣＮＮ
犘 ９４．２８ ６３．３７ ８６．９０ ６７．８１ ７７．８９ ６３．９３ ８９．６７ ５８．５６
犚 ８３．６３ ８４．８０ ７８．５９ ７９．２０ ７１．６１ ７１．２３ ７８．２０ ７７．３７
犉 ８８．６４ ７２．５４ ８２．５４ ７３．０６ ７４．６２ ６７．３８ ８３．５４ ６６．６６

ＡＴＴＬＳＴＭ
犘 ９４．８９ ６５．９２ ８８．１０ ６９．８１ ７８．８９ ６５．８３ ９０．０３ ５９．４４
犚 ８５．１１ ８６．２７ ８０．０４ ８１．０２ ７３．５５ ７２．１５ ７８．７８ ７８．１０
犉 ８９．７３ ７４．７３ ８３．８８ ７５．００ ７６．１３ ６８．８５ ８４．０３ ６７．５０

ＲＣＮＮＬＳＴＭ
犘 ９５．０６ ６６．０４ ８８．４０ ６９．１４ ７８．７７ ６６．２４ ９０．３０ ５９．３４
犚 ８５．１１ ８７．２５ ７９．２１ ８１．７５ ７４．１９ ７１．６９ ７８．４９ ７８．８３
犉 ８９．８１ ７５．１８ ８３．５５ ７４．９２ ７６．４１ ６８．８６ ８３．９８ ６７．７１

ＨＰＬＳＴＭ
犘 ９４．９２ ６６．６７ ８８．５１ ７０．００ ７９．１８ ６６．９５ ９０．６０ ５９．５６
犚 ８５．６０ ８６．２７ ８０．０４ ８１．７５ ７４．８４ ７２．１５ ７８．４９ ７９．５６
犉 ９０．０２ ７５．２３ ８４．０６ ７５．４２ ７６．９５ ６９．４５ ８４．１１ ６８．１２

ＣＮＮＨＬＳＴＭ
犘 ９５．２８ ６７．４２ ８８．７９ ７０．７５ ８０．０７ ６７．６５ ９０．７３ ６０．８９
犚 ８５．９２ ８７．２５ ８０．６７ ８２．１２ ７５．１６ ７３．５２ ７９．６５ ７９．５６
犉 ９０．３６ ７６．０６ ８４．５３ ７６．０１ ７７．５４ ７０．４６ ８４．８３ ６８．９８
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（续　表）

模型 指标
数据集

ＥＮＲＥＳＴ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ

ＥＮＬＡＰＴ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ

ＣＨＰＨＮＥ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ

ＣＨＣＡＭＥ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ

ＲＣＮＮＨＬＳＴＭ
犘 ９５．８４ ６９．０８ ８８．９４ ７２．１２ ８０．６８ ６８．２０ ９１．０９ ６１．８０
犚 ８６．７４ ８８．７２ ８１．９１ ８２．１２ ７５．４８ ７４．４３ ８０．２３ ８０．２９
犉 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领域数据集的犉１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
本平均犉１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犉１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．

表４　包含多目标的典型句子举例
序号 句子 方面　 情感 ＣＮＮＬＳＴＭＡＴＴＣＮＮＡＴＴＬＳＴＭ
１Ｓｅｒｖｉｃｅｈｅｒｅｗａｓｇｒｅａｔ，ａｎｄｆｏｏｄｗａｓｆａｎｔａｓｔｉｃＳＥＲＶＩＣＥ＃ＧＥＮＥＲＡＬ Ｐｏｓ．Ｐｏｓ．Ｐｏｓ． Ｐｏｓ． Ｐｏｓ．

ＦＯＯＤ＃ＱＵＡＬＩＴＹ Ｐｏｓ．Ｐｏｓ．Ｐｏｓ． Ｐｏｓ． Ｐｏｓ．
２Ｓｅｒｖｉｃｅｗａｓｓｌｏｗ，ｂｕｔｔｈｅｐｅｏｐｌｅｗｅｒｅｆｒｉｅｎｄｌｙＳＥＲＶＩＣＥ＃ＧＥＮＥＲＡＬ Ｎｅｇ．Ｐｏｓ．Ｎｅｇ． Ｎｅｇ． Ｎｅｇ．

ＳＥＲＶＩＣＥ＃ＧＥＮＥＲＡＬ Ｐｏｓ．Ｐｏｓ．Ｎｅｇ． Ｐｏｓ． Ｐｏｓ．
３ＳｏｍｅｔｉｍｅｓＩｇｅｔｇｏｏｄｆｏｏｄａｎｄｂａｄｓｅｒｖｉｃｅ ＳＥＲＶＩＣＥ＃ＧＥＮＥＲＡＬ Ｎｅｇ．Ｐｏｓ．Ｐｏｓ． Ｎｅｇ． Ｎｅｇ．

ＦＯＯＤ＃ＱＵＡＬＩＴＹ Ｐｏｓ．Ｐｏｓ．Ｐｏｓ． Ｐｏｓ． Ｐｏｓ．

　　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．
　　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模型的犉１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模型的犉１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
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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犉１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犉１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％，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　不同模型在狉犲狊狋犪狌狉犪狀狋狊和犾犪狆狋狅狆狊领域数据集上的三分类结果

模型 指标
数据集

ＥＮＲＥＳＴ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｎｅｕｔｒａｌ

ＥＮＬＡＰＴ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｎｅｕｔｒａｌ

ＡＴＴＣＮＮ
犘 ９３．８５ ６８．６２ ４２．１７ ８４．９４ ７０．２４ ３６．７８
犚 ８２．４９ ８０．３９ ７９．５５ ７５．０５ ７４．０９ ６９．５７
犉 ８７．８０ ７４．０４ ５５．１３ ７９．６９ ７２．１１ ４８．１２

ＡＴＴＬＳＴＭ
犘 ９２．８６ ７０．１２ ４８．６１ ８５．５５ ７１．３３ ４１．７７
犚 ８２．９８ ８２．８４ ７９．５５ ７６．３０ ７６．２８ ７１．７４
犉 ８７．６４ ７５．９５ ６０．３５ ８０．６６ ７３．７２ ５２．８０

ＲＣＮＮＬＳＴＭ
犘 ９３．３３ ６８．９５ ４９．３０ ８５．３１ ７１．０９ ４３．５９
犚 ８２．４９ ８３．８２ ７９．５５ ７６．０９ ７６．２８ ７３．９１
犉 ８７．５８ ７５．６６ ６０．８７ ８０．４４ ７３．５９ ５４．８４

ＨＰＬＳＴＭ
犘 ９３．２１ ７０．３７ ５０．７０ ８５．３８ ７１．３３ ４４．１６
犚 ８３．１４ ８３．８２ ８１．８２ ７６．５１ ７６．２８ ７３．９１
犉 ８７．８９ ７６．５１ ６２．６１ ８０．７０ ７３．７２ ５５．２９

ＣＮＮＨＬＳＴＭ
犘 ９３．３８ ６９．４８ ５４．５５ ８５．３５ ７１．１９ ４５．４５
犚 ８３．１４ ８４．８０ ８１．８２ ７６．３０ ７６．６４ ７３．９１
犉 ８７．９６ ７６．３８ ６５．４６ ８０．５７ ７３．８１ ５６．２９

ＲＣＮＮＨＬＳＴＭ
犘 ９３．４２ ６９．８８ ５７．１４ ８５．６８ ７１．５３ ４９．３２
犚 ８３．６３ ８５．２９ ８１．８２ ７７．１３ ７６．６４ ７８．２６
犉 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．

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模型的犉１平均值为

图６　不同模型的二分类实验结果对比

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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图７　不同模型的三分类实验结果对比

独立区域的ＣＮＮＨＬＳＴＭ模型的犉１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
域数据集上的平均犉１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．

图８　Ｌａｐｔｏｐｓ领域数据集上不同区域长度的二分类结果

图９　Ｌａｐｔｏｐｓ领域数据集上不同区域长度的三分类结果

图１０　Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔｓ领域数据集上不同区域长度的二分类结果

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ｌａｐｔｏｐｓ２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，
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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

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，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．
　　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ＨＬ
ＳＴＭ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
“Ａｗｅｓｏｍｅｌａｐｔｏｐｆｏｒｃｏｌｌｅｇｅ！”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“Ｉｈａｖｅｂｅｅｎｔｏ
ｔｈｉｓｐｌａｃｅ，ｆｏｌｋｓａｎｄｉｔｉｓＢＡＤ．”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，

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

１Ｃａｎｂｅｕｓｅｄｆｏｒｇａｍｉｎｇａｓｗｅｌｌ．Ａｗｅｓｏｍｅｌａｐｔｏｐｆｏｒｃｏｌｌｅｇｅ！ ＬＡＰＴＯＰ＃ＭＩＳＣＥＬＬＡＮＥＯＵＳＰｏｓ．Ｎｅｕ．Ｐｏｓ．Ｐｏｓ．
２Ｌｅａｖｅｒｏｏｍｆｏｒｄｅｓｓｅｒｔ Ｇｒｅａｔｄｉｎｉｎｇｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ＦＯＯＤ＃ＱＵＡＬＩＴＹ Ｐｏｓ．Ｎｅｕ．Ｎｅｇ．Ｐｏｓ．
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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，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中的
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８２ｓ，几乎是ＣＮＮ模型（一次迭代
时间为６ｓ）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１２８ｓ，而
ＡＴＴＣＮＮ模型完成一次迭代的时间仅为１７ｓ，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分别为６０ｓ和５４ｓ，对
比以往研究中取得最好效果的ＨＰＬＳＴＭ模型的
７３ｓ分别降低了１３ｓ和１９ｓ，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

长短期记忆网络的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网络
模型进行对比实验，验证了本文提出方法的有效性．
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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犉１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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Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇａｓｐｅｃｔｓａｎｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔｉｎｃｕｓｔｏｍｅｒｒｅｖｉｅｗｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｅｍａｎｔｉｃ
Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ（ＳｅｍＥｖａｌ２０１４）．Ｄｕｂｌｉｎ，Ｉｒｅｌａｎｄ，２０１４：４３７４４２

［１１］ＺｈａｎｇＺ，ＬａｎＭ．ＥＣＮＵ：Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｅｆｆｅｃｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍ
ｍｕｌｔｉｐｌｅｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｓｅｎｔｅｎｃｅｓｆｏｒｔａｒｇｅｔｄｅｐｅｎｄｅｎｔｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓｉｎｒｅｖｉｅｗｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｅｍａｎｔｉｃＥｖａｌｕａｔｉｏｎ（ＳｅｍＥｖａｌ２０１５）．Ｄｅｎｖｅｒ，
ＵＳＡ，２０１５：７３６７４１

［１２］ＤｏｎｇＬ，ＷｅｉＦ，ＴａｎＣ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐｔｉｖｅｒｅｃｕｒｓｉｖｅｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｆｏｒｔａｒｇｅｔｄｅｐｅｎｄｅｎｔＴｗｉｔｔｅｒｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５２ｎｄＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ（Ｖｏｌｕｍｅ２：ＳｈｏｒｔＰａｐｅｒｓ）．
Ｂａｌｔｉｍｏｒｅ，ＵＳＡ，２０１４：４９５４

［１３］ＮｇｕｙｅｎＴＨ，ＳｈｉｒａｉＫ．ＰｈｒａｓｅＲＮＮ：Ｐｈｒａｓｅｒｅｃｕｒｓｉｖｅｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２０１５ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌ
ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｌｉｓｂｏｎ，Ｐｏｒｔｕｇａｌ，２０１５：２５０９２５１４

［１４］ＷａｎｇＹ，ＨｕａｎｇＭ，ＺｈａｏＬ，ｅｔａｌ．ＡｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄＬＳＴＭ
ｆｏｒａｓｐｅｃｔｌｅｖｅｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０１６ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ａｕｓｔｉｎ，ＵＳＡ，２０１６：６０６６１５

［１５］ＴａｎｇＤ，ＱｉｎＢ，ＬｉｕＴ．Ａｓｐｅｃｔｌｅｖｅｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈｄｅｅｐｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１６Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．
Ａｕｓｔｉｎ，ＵＳＡ，２０１６：２１４２２４

［１６］ＲｕｄｅｒＳ，ＧｈａｆｆａｒｉＰ，ＢｒｅｓｌｉｎＪＧ．Ａｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｍｏｄｅｌｏｆ
ｒｅｖｉｅｗｓｆｏｒａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２０１６ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌ
ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ａｕｓｔｉｎ，ＵＳＡ，２０１６：９９９１００５

１５６２１２期 刘　全等：一种用于基于方面情感分析的深度分层网络模型
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［１７］ＬｅＣｕｎＹ，ＢｏｔｔｏｕＬ，ＢｅｎｇｉｏＹ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｐｐｌｉｅｄｔｏｄｏｃｕｍｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，
１９９８，８６（１１）：２２７８２３２４

［１８］ＫｉｍＹ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓｅｎｔｅｎｃｅｃｌａｓｓｉｆｉ
ｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１４ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌ
ＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＥＭＮＬＰ）．Ｄｏｈａ，
Ｑａｔａｒ，２０１４：１７４６１７５１

［１９］ＨｅＹａｎＸｉａｎｇ，ＳｕｎＳｏｎｇＴａｏ，ＮｉｕＦｅｉＦｅｉ，ＬｉＦｅｉ．Ａｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｅｎｈａｎｃｅｄｗｉｔｈｅｍｏｔｉｏｎｓｅｍａｎｔｉｃｓｆｏｒｍｉｃｒｏｂｌｏｇ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１６，
３９（４）：７７３７９０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（何炎祥，孙松涛，牛菲菲，李飞．用于微博情感分析的一种
情感语义增强的深度学习模型．计算机学报，２０１６，３９（４）：
７７３７９０）

［２０］ＺｈｏｕＸ，ＷａｎＸ，ＸｉａｏＪ．ＡｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ
ｃｒｏｓｓｌｉｎｇｕａｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０１６ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ａｕｓｔｉｎ，ＵＳＡ，２０１６：２４７２５６

［２１］ＬｉｕＰ，ＱｉｕＸ，ＣｈｅｎＪ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐｆｕｓｉｏｎＬＳＴＭｓｆｏｒｔｅｘｔ
ｓｅｍａｎｔｉｃｍａｔｃｈｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５４ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇ
ｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｂｅｒｌｉｎ，
Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１６：１０３４１０４３

［２２］ＷａｎｇＸ，ＬｉｕＹ，ＳｕｎＣ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｐｏｌａｒｉｔｉｅｓｏｆ
Ｔｗｅｅｔｓｂｙｃｏｍｐｏｓｉｎｇｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｗｉｔｈｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５３ｒｄＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅ
ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓａｎｄｔｈｅ７ｔｈＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
（Ｖｏｌｕｍｅ１：ＬｏｎｇＰａｐｅｒｓ）．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１５：１３４３１３５３

［２３］ＭｎｉｈＶ，ＨｅｅｓｓＮ，ＧｒａｖｅｓＡ．Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｏｆｖｉｓｕａｌ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ２７（ＮＩＰＳ２０１４）．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，
２０１４：２２０４２２１２

［２４］ＷａｎｇＬｉｎｌｉｎ，ＣａｏＺｈｕ，ｄｅＭｅｌｏＧ，ｅｔａｌ．Ｒｅｌａｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｖｉａｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎＣＮＮｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５４ｔｈ
ＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１６：１２９８１３０７

［２５］ＷａｎｇＪ，ＹｕＬＣ，ＬａｉＫＲ，ｅｔａｌ．Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓｕｓｉｎｇａｒｅｇｉｏｎａｌＣＮＮＬＳＴＭｍｏｄｅｌ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ５４ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１６：２２５２３０

［２６］ＰｅｎｎｉｎｇｔｏｎＪ，ＳｏｃｈｅｒＲ，ＭａｎｎｉｎｇＣＤ．Ｇｌｏｖｅ：Ｇｌｏｂａｌｖｅｃｔｏｒｓ
ｆｏｒｗｏｒｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１４Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
（ＥＭＮＬＰ）．Ｄｏｈａ，Ｑａｔａｒ，２０１４，１４：１５３２１５４３

犔犐犝犙狌犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６９，Ｐｈ．Ｄ．，
ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ａｕｔｏｍａｔｅｄｒｅａｓｏｎｉｎｇ
ａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犔犐犃犖犌犅犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９９３，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｍａｉｎ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ｎａｔｕｒａｌ
ｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．

犡犝犑犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９９２，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｍａｉｎ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．

犣犎犗犝犙犻犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９９２，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｍａｉｎ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｆｒｏｍｃｕｓｔｏｍｅｒｒｅｖｉｅｗｓｈａｓｂｅｃｏｍｅ
ｆｌｏｕｒｉｓｈｉｎｇｉｎｔｈｅｓｅｙｅａｒｓ．Ａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｈａｓａｃｈｉｅｖｅｄ
ｍｕｃｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆＮＬＰａｎｄｔｈｅａｐｐｒｏａｃｈｅｓｂａｓｅｄ
ｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｈａｖｅｂｅｃｏｍｅｐｅｒｖａｓｉｖｅｉｎｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ
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