
 

 

基于高斯分布引导位置相关性权重的情感分类①
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摘　要: 针对当前情感分类方法通常忽略不同单词之间相对位置特征, 导致模型难以学习到单词的最佳位置表示. 为
了解决这一问题, 提出一种基于高斯分布引导位置相关性权重的情感分类算法. 首先, 计算每个单词与其他单词之间

的位置相关性; 其次, 利用改进的高斯分布函数对位置相关性进行建模, 并将其结果与单词的特征向量相乘, 以生成

单词的位置感知表示; 最后, 将算法集成到传统模型中以验证其有效性. 实验结果表明, 所提方法较传统模型获得了

更高的准确率, 在域内、域外和对抗评估指标上分别提高了 2.98%、5.02%和 10.55%, 表明其具有较好的实用价值.
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Abstract: The current sentiment classification methods often ignore the relative positional features between different
words, which makes it difficult for the model to learn the best positional representation of words. To solve this problem, a
sentiment classification algorithm based on Gaussian distribution guided position relevance weight is proposed. First, the
positional relevance between each word and other words is calculated. Second, the positional relevance is modeled by
using an improved Gaussian distribution function, and the results are multiplied with the feature vectors of the words to
generate a positional-aware representation of the words. Finally, the algorithm is integrated into the traditional model to
verify its effectiveness. The experimental results show that the proposed method obtains higher accuracy than the
traditional model, with improvements of 2.98%, 5.02%, and 10.55% in terms of in-domain, out-of-domain, and
adversarial evaluation metrics, respectively, indicating its excellent practical value.
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随着互联网的迅速发展, 人们越来越热衷于在网

络上发表个人观点, 因此产生了大量包含个人情感的

文本数据. 这些文本数据中的情感倾向可能是正面、

负面或中性的. 为了更准确地分析文本中的情感倾向,

需要采用方面级情感分析技术. 方面级情感分析是文

本情感分析的一种扩展形式, 旨在分析文本中对特定

方面的情感倾向. 在自然语言处理 (natural language

processing, NLP) 领域中, 方面级情感分析是一个重要
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的研究任务, 其应用广泛, 包括社会舆情分析、产品评

价、广告营销等领域. 尤其是在电商平台和在线评论

系统中, 它可以帮助商家了解消费者的真实需求和感

受, 从而优化产品和服务, 提高用户体验. 方面级情感

分析主要包括方面提取和情感分类两个步骤. 方面提

取是指从文本中识别与特定方面相关的词汇或短语,
例如, 在餐厅评价中, “服务”“菜品”和“价格”等都可以

作为方面 .  情感分类则是将文本的情感倾向分为正

面、负面或中性. 例如: “The price is reasonable although
the service is poor.”, 该任务需要预测“price”正面的情

感类别, 以及“service”负面的情感类别. 方面级情感分

析需要同时考虑方面和情感, 因此比传统情感分析更

加复杂和具有挑战性.
近年来, 深度学习技术已在 NLP 领域取得了令人

瞩目的成绩, 卷积神经网络 (convolutional neural network,
CNN)[1–3] 和长短时记忆网络 (long short-term memory,
LSTM)[4,5] 均在情感分类任务上表现出良好的性能. 后
来, 为了使模型能够记忆更多的长距离依赖信息, 又有

学者引入了注意力机制[6], 注意力机制是对输入权重分

配的关注, 分配的权重越大, 表示其对应的信息越重要.
例如, 汪林等[7] 提出一种基于多级多尺度特征提取的

CNN-BiLSTM 模型, 该方法利用预训练的中文词向量

模型和嵌入层微调获取词级特征, 并使用多尺度短语

级/句子级特征表征模块获取短语/句子级特征. 多尺度

短语级特征表征模块采用不同卷积核尺寸的卷积网络

获取不同尺度的短语级特征, 最后使用多级特征融合

方法将不同级别和尺度的特征进行融合, 形成多级联

合特征; 郭磊等[8] 提出了一种 RI-GAT模型. 该模型通

过 LSTM 网络学习句子语义特征, 结合位置信息生成

新特征, 并提取各方面词和观点词之间依存关系, 从而

高效地利用句法依存信息和位置信息. 然而, 上述神经

网络仅能处理一维的序列建模任务, 对于非结构化的

二维数据, 如树结构、图结构等, 则需要使用图卷积网

络 (graph convolutional network, GCN)[9,10], 它可以自动

地学习每个节点的特征以及节点与节点之间的关联信

息, 其核心思想使利用边的信息对节点信息进行聚合

从而生成新的节点表示. 例如, Zhu等[11] 提出一种知识

引导的多粒度图卷积神经网络, 该网络使用一种由概

念知识指导的掩码机制来处理更多方面词, 通过多粒

度注意力机制, 增强了方面词与情感词之间的交互.
Liang 等[12] 提出了一种基于 SenticNet[13] 的图卷积网

络, 它考虑了上下文词与方面词之间的依赖关系以及

意见词与方面之间的情感信息, 通过整合 SenticNet的
情感知识来进一步增强句子的依赖图.

虽然这些神经网络模型在情感分类任务上取得

了巨大的成功, 但仍然存在部分缺陷. 一般来说, 文本

中方面词相关的情感描述应该与该方面词在一维距

离上非常接近. 以上述句子为例, 单词与方面词之间

的距离如图 1所示, 其中深灰色区域代表方面词及其

位置.
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图 1    方面词与其他单词的相对距离例子
 

在图 1 中, “price”和“service”的观点词分别是

“reasonable”和“poor”, 距离各自的方面词都非常接近.
为了统计这种情况在真实数据集上的分布概率, 本文

将一对方面词与观点词之间的相对距离除以相应句子

的长度定义为方面接近度, 并统计了 4 个不同数据集

上两者的相对距离及其密度分布情况, 结果如图 2 所

示. 可以看出, 在所有句子中方面词与观点词的相对距

离较小的占据较高比例, 仅有小部分文本存在相对距

离较大的情况. 然而, 先前的工作对于两者的相对位置

信息考虑并不充分, 一是赋予每个单词地相对位置权

重较为直接, 没有充分利用单词的频率分布信息, 二是

过于弱化长文本中边界单词的位置权重, 导致模型只

关注方面词附近的单词, 忽略了方面词与观点词之间

距离较长时的情况.
针对上述问题, 本文提出一种基于高斯分布引导

位置相关性权重的情感分类算法 (Gaussian distribution
guided position relevance weight, G-POS), 旨在进一步

增强方面上下文的重要性, 减少依赖解析过程中可能

产生的数据噪声和偏差. 为了实现这一目标, G-POS算

法根据每个单词与方面词的位置接近程度, 以相对平
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滑的方式为每个单词分配位置权重. 在优化方面词与

观点词距离较远时的权重赋予形式时, 该算法采用了

一种特殊的高斯分布引导方法, 以确保位置权重分配

的准确性和稳定性. 此外, 为了验证 G-POS 算法的有

效性, 我们进行了一系列的实验, 并将本文算法与现有

的情感分类算法进行比较. 实验结果表明, 结合本文算

法的模型可进一步提高情感分类准确率. 这表明 G-POS
算法在处理情感分类问题时具有较高的实用性和有效

性, 并有望在实际应用中发挥重要的作用.
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 1   相关研究

近年来, 许多学者对文本位置权重进行了相关研

究, 并取得了较好的效果, 这些研究的核心思想是越接

近方面词的单词越有可能是其实际观点词. 若给定一

个包含 n 个单词的句子, 方面词的起始位置为 τ, 方面

词的长度为 m, 在关于文本位置权重的研究中, 有下列

几种方式.

wi

首先, Chen 等[14] 提出 RAM 模型, 通过采用多头

注意力机制来捕获被长距离分隔的情感特征, 从而使

模型对无关信息具有更强的鲁棒性, 在获取单词的位

置加权信息上, 作者将距离定义为单词和目标之间的

单词数量, 第 i 个单词的位置权重 的计算方式如下:

wi = 1− |i−τ|
n

(1)

该方法计算较为简单, 并没有考虑多个方面词对

单词位置权重的影响.
之后, 有学者将上述计算方法做了进一步的改进,

Li 等[15] 提出一种新的架构 TNet, 该方法首先通过双

向 RNN 获取单词嵌入表示, 然后采用 TNet 组件来生

成句子中特定于目标的单词表示, 最后使用 CNN从中

pi

提取显著特征. 但是, 普通 CNN 可能会将方面词与不

相关的观点词相关联, 为了解决这个问题, 作者提出一

种邻近策略, 具体而言, 其通过计算第 i 个单词与方面

词之间的位置相关性 来判断每个单词所分配的权重:

pi =


1− τ+m− i

C
, 0 ⩽ i < τ+m

1− i−τ
C
, τ+m ⩽ i ⩽ n

(2)

其中, C 为预定义的常数. 该方法考虑了句子中多个方

面词的情况, 基本思想是位置权重与单词到方面词的

相对距离成比例的增加或减少.

pi

后来, Zhang等[16] 提出 ASGCN模型, 该方法通过

在句子的依赖树上构建一个图卷积网络, 充分利用了

句法信息和单词依赖, 解决了模型可能将方面词无关

的上下文错误判断为方面情感线索的问题. 值得注意

的是, 在将文本的隐藏状态表示送入图卷积网络之前,
该方法进行了位置权重感知计算, 第 i 个单词的位置权

重 表示如下:

pi =


1− τ− i

n
, 0 ⩽ i < τ

1− i−τ−m+1
n

, τ+m ⩽ i < n
(3)

该方法确定了式 (2) 中常数 C 的值, 并优化了上

下文与方面词之间相对距离的计算方式. 但该方法仅

考虑到上下文单词的权重, 未对方面词本身的权重分

配进行深入研究.

pi

最近, Ma 等[17] 针对先前方法存在鲁棒性较差的

问题, 提出一种位置偏置权重算法 POS4ASC, 该方法

提出位置偏置权重和位置偏置 dropout两种机制, 降低

了模型对情感描述词错误判断的概率, 进一步提高了

模型的鲁棒性. 在位置偏置权重的计算方式上, 其第

i 个单词的位置权重 如下所示:

pi =



1− τ− i
n−m

, 0 ⩽ i < τ

1
n−m

, τ ⩽ i < τ+m

1− i−τ−m+1
n−m

, τ+m ⩽ i < n

(4)

该方法对式 (3)做了进一步的改进, 为方面词本身

分配了位置权重, 优化了上下文单词与方面词的相对

距离在句子中的占比形式, 进一步提高了模型的性能.
本文提出的位置相关性权重算法与现有的工作既

有联系又有区别. 联系在于均基于越靠近方面词的单
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词越有可能是其情感描述词的思想, 区别在于本文采

用非线性位置权重计算方法, 使单词之间的权重变化

更为平滑, 弥补了短文本中位置权重变化较大, 长文本

中边际单词位置权重分配较低的缺陷, 进一步提高了

模型的鲁棒能力.

 2   基于高斯分布引导的位置相关性权重

 2.1   高斯分布

σ

一般情况下, 若一个变量 x 服从位置参数为 μ、尺

度参数为 的高斯分布, 则其概率密度函数可表示为:

f (x) =
1

σ
√

2π
exp

(
− (x−µ)2

2σ2

)
(5)

σ

σ

σ

σ

其中, μ 为数学期望, 决定了分布的位置,  为标准差,
决定了分布的幅度. 特别的, 当位置参数 μ = 0, 尺度参

数  = 1 时称为标准高斯分布. 该函数具有以下特征:
(1) 函数曲线关于 x = μ 对称. (2)  越大, 总体分布越分

散;  越小, 总体分布越集中.
基于上述特征, 本文在高斯分布的基础上进行了

如下改进.
(1) 为了使权重变化区间处于区间 (0, 1), 将式 (5)

变换为:

f (x) = exp
(
− (x−µ)2

2σ2

)
(6)

2σ2

(2) 基于高斯分布函数的特征 1, 将参数 μ 取值为

方面词所在位置; 基于高斯分布函数的特征 2, 将
整体视为 λ 并由其控制权重分布幅度, 将式 (6)变换为:

f (x) = exp
(
− (x−τ)2

λ

)
(7)

其中, τ 表示方面词的开始位置, λ 表示可变参数. 基于

上述式 (7), 本文在其最大值处按方面词长度对其进行

截断, 即式 (7)的值域作为位置权重并分配给上下文单

词, 对于方面词则赋予常数值权重.
 2.2   算法描述

S = {w0,w1, · · · ,wγ,wγ+1, · · · ,
wγ+m−1, · · · ,wn−1} wi

V = {d0,d1, · · · ,dθ,dθ+1, · · · ,dθ+m−1,

· · · ,dn−1}
E = {h0,h1, · · · ,hθ,hθ+1, · · · ,hθ+m−1, · · · ,hn−1}

给定一个包含 n 个单词的句子, 其中方面词的长

度为 m, 则该句子可表示为

, 其中 表示第 i 个上下文单词, θ 表示

方面词的开始位置. 首先, 通过采用预先训练的语言模

型, 可以将句子表示为

. 其次, 使用 G-POS算法来优化 V 并增强其表

示:  . 最后, 将
E 合并到模型中, 即模型的下游结构都是建立在 E 而

非 V 的基础上, 以预测与不同方面相关的情感极性.

pi ∈ (0,1)

通常, 一个方面词的情感极性由其上下文即围绕

该方面的词语所决定. 因此, 可以利用相对位置信息来

计算上下文单词的权重, 目的是降低那些远离方面的

单词的重要性. 形式上, 本文计算第 i 个单词的位置相

关性权重 可表示为:

pi =


exp

(
− (i−γ)2

αn

)
, 0 ⩽ i < γ

1
n
, γ ⩽ i < γ+m

exp
(
− (i−γ−m+1)2

αn

)
, γ+m ⩽ i < n

(8)

其中, γ 表示方面词的开始位置, m 表示方面词的长度,
α 表示预定义的常数. 在 [0, γ) 区间内, 相对距离的计

算方式为上文单词位置与方面词开始位置的差值; 在
[γ+m, n)区间内, 相对距离的计算方式为方面词结束位

置 (即 γ+m–1) 与下文单词位置的差值; 在 [γ, γ+m) 区
间内, 方面词始终被赋予较低的常数值权重.

图 3 显示了本文算法在实际情况下的函数图像,
曲线中每个点的纵坐标代表每个单词被赋予的位置权

重, 中间部分及其两侧分别为方面词与上下文词被分

配的权重.
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图 3    单词位置相关性权重函数图 (γ=20; m=2; α=10)

 

本文所提算法具有以下特点: (1) 对于距离方面较

远的单词, 其权重分配较为平缓. (2) 对于距离方面较

近的单词, 其权重变化较大, 目的是使单词的表示更加

明显, 模型更容易辨别每个单词的差异. (3) 与方面词

距离相同的上下文单词具有相同的位置权重. (4) 可灵

活调节 α 值以改变权重分布的幅度.
应用基于高斯分布引导位置相关性权重算法的具

体过程如算法 1所示, 其中位置权重计算函数 function
由式 (8)所述定义.
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算法 1. 基于高斯分布引导位置相关性权重算法

输入: 文本词向量矩阵 E, 方面词起止位置 (m, n), 文本长度 t, 方面词

长度 a.
输出: 综合位置权重的词向量矩阵 X.

1 根据 x 的行数和列数分别确定 batch size 和 sequence length
2 初始化全 0位置权重矩阵 weight[batch size × sequence length]
3 定义位置权重计算函数 function(文本长度, 单词位置, 方面词位置)
4 FOR i ← 0 to batch size DO
5　 FOR j ← 0 to m–1 DO
6　　　 weight[i][j] ← function(t, j, m)
7 　END FOR
8 　FOR j ← m to n DO
9 　　　weight[i][j] ← 1/t
10　END FOR
11　FOR j ← n+1 to t–1 DO
12 　　　weight[i][j] ← function(t, j, n)
13　END FOR
14 END FOR
15 X = weight × E
16 RETURN X

 3   实验分析

 3.1   数据集和评估标准

本文在 SemEval 2014[18] 数据集的两个子领域:
Laptop 和 Restaurant 上进行了实验, 同时使用了 Xing
等[19] 提出的方面鲁棒性测试集 (aspect robustness test
set, ARTS), 该数据集在原始 SemEval 2014数据的基础

上, 通过实施 3种对抗策略, 分别将 Restaurant和 Laptop
域的实例增加到 3 530 和 1 877. 由于 ARTS 只包含测

试集而不包含训练集, 所以本文仅使用其进行测试. 表 1
显示了数据集的统计信息.
  

表 1     数据集的统计信息
 

Dataset Train/Test Positive Negative Neutral

Restaurant
Train 2 164 805 633
Test 728 196 196

Laptop
Train 987 866 460
Test 341 128 169

ARTS-Restaurant Test 1 953 1 104 473
ARTS-Laptop Test 883 407 587

 
 

对于实验的评估, 本文参考了文献 [17] 的评价标

准, 将模型的训练及测试方式分为下列 3 种以评估算

法的鲁棒性.
(1) 域内评估 (in-domain, I.D.): 模型在一个域上进

行训练和测试.
(2) 域外评估 (out-of-domain, O.O.D.): 模型在一个

域上训练, 另一个域上测试.

(3) 对抗评估 (adversarial, Adv.): 模型在 SemEval
数据集上训练, 在对应的 ARTS数据集上测试.
 3.2   实验设置

本文实验在 Ubuntu 20.04 系统上进行, CPU 型号

为 Intel Core i9-10900X, GPU 型号为 NVIDIA Quadro
RTX 6000, 深度学习框架采用 PyTorch 1.10.0, 所用编

程语言为 Python 3.8.
实验参数的设置上, 本文采用 Adam优化器. 同时,

对于非基于 BERT 的模型, 采用 300 维 GloVe[20] 作为

初始化嵌入, 学习率设置为 1E–3, batch size设置为 64;
对于基于 BERT的模型, 学习率设置为 2E–5, batch size
设置为 16.
 3.3   基线模型

为评估算法在模型上的性能, 本文将在上述两个

公开数据集上与如下相关模型进行比较.
(1) LSTM[21]: LSTM 是一种特殊的 RNN, 它使用

最后隐藏状态作为句子的最终表示, 并将结果输入到

分类器中进行预测.
(2) MemNet[22]: 该模型使用多个注意力计算层, 在

推断某个方面的情感属性时明确捕获每个上下文词的

重要性, 从而有助于分类.
(3) AOA[23]: 该模型在原来 attention的基础上再加

一层 attention, 以表明每个 attention 的重要性, 从而更

好地建模方面与上下文的关系.
(4) RoBERTa[24]: 该模型针对 BERT[25] 训练不足的

问题, 减小了关键超参数和训练数据大小的对下游模

型的影响, 使用了更多的数据并且训练更加充分.
 3.4   设置参数 α 值

在 G-POS 算法中, α 值的设置对模型的分类性能

存在一定的影响. 为了研究不同 α 值对情感分类准确

率上的影响, 本文对 G-POS 算法中的参数 α 在不同变

换次数下的准确率进行对比分析, 实验在 LSTM 模型

及 Restaurant数据集上进行, 对比结果如图 4所示.
实验对比了 α 值从 1到 10时的准确率情况. 从图 4

中可以看出, 对于 I.D.和 O.O.D.上的测试结果, 模型的

准确率具有上下波动的趋势, 分别在 α=8 和 α=6 时达

到了当前参数范围内的最大准确率, 对于 Adv.上的测

试结果, 模型的准确率随着 α 值的增大而减小, 说明模

型的过拟合现象可能越来越明显.
依据上述方法 ,  本文分别在 MemNet、AOA、

RoBERTa模型上进行实验, 最终确定在各个基线模型

上的 α 值, 具体参数值如表 2所示.
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图 4    不同 α 值在 LSTM模型上的准确率

 3.5   结果分析

为了验证 G-POS 算法的可行性与有效性, 本文选

取了相关工作中 ASGCN 和 POS4ASC 的计算位置权

重方法, 分别命名为 ASGCN-pw 和 POS4ASC-pw, 并
在 SemEval 2014 数据集上进行实验对比. 所有模型结

果均由网络公开代码复现后所得, 实验结果如表 3所示.
  

表 2     超参数 α 的设置
 

模型
Restaurant Laptop

I.D. O.O.D. Adv. I.D. O.O.D. Adv.
LSTM 8 6 1 3 2 1
MemNet 7 1 1 9 4 1
AOA 9 4 2 9 7 2

RoBERTa 6 5 2 5 10 2
 
 

表 3     本文算法与其他相关算法在基线模型上的准确率对比 (%)
 

模型
Restaurant Laptop

I.D. O.O.D. Adv. I.D. O.O.D. Adv.
LSTM 78.66 67.08 58.10 71.16 73.04 52.74

+ASGCN-pw 78.93 (↑0.27) 69.75 (↑2.67) 62.18 (↑4.08) 71.63 (↑0.47) 74.55 (↑1.51) 58.23 (↑5.49)
+POS4ASC-pw 78.57 (↓0.09) 69.91 (↑2.83) 62.38 (↑4.28) 73.20 (↑2.04) 74.91 (↑1.87) 58.39 (↑5.65)

+G-POS 79.29 (↑0.63) 71.63 (↑4.55) 68.22 (↑10.12) 74.14 (↑2.98) 76.25 (↑3.21) 63.29 (↑10.55)
MemNet 78.21 65.20 60.17 72.26 73.57 55.78

+ASGCN-pw 79.64 (↑1.43) 67.24 (↑2.04) 67.25 (↑7.08) 73.20 (↑0.94) 74.02 (↑0.45) 59.19 (↑3.41)
+POS4ASC-pw 79.11 (↑0.90) 67.55 (↑2.35) 66.60 (↑6.43) 71.94 (↓0.32) 73.84 (↑0.27) 58.71 (↑2.93)

+G-POS 79.82 (↑1.61) 69.59 (↑4.39) 69.43 (↑9.26) 74.14 (↑1.88) 74.55 (↑0.98) 62.49 (↑6.71)
AOA 80.54 67.71 61.50 73.20 73.84 55.25

+ASGCN-pw 79.82 (↓0.72) 70.53 (↑2.82) 67.88 (↑6.38) 73.51 (↑0.31) 75.67 (↑1.83) 61.11 (↑5.86)
+POS4ASC-pw 79.82 (↓0.72) 70.53 (↑2.82) 66.66 (↑5.16) 73.51 (↑0.31) 75.27 (↑1.43) 61.00 (↑5.75)

+G-POS 80.71 (↑0.17) 72.73 (↑5.02) 70.79 (↑9.29) 74.14 (↑0.94) 75.80 (↑1.96) 63.45 (↑8.20)
RoBERTa 88.39 82.13 82.52 83.39 85.00 77.57

+ASGCN-pw 88.75 (↑0.36) 83.54 (↑1.41) 83.74 (↑1.22) 84.17 (↑0.78) 85.80 (↑0.80) 78.42 (↑0.85)
+POS4ASC-pw 89.02 (↑0.63) 82.60 (↑0.47) 84.36 (↑1.84) 84.01 (↑0.62) 86.07 (↑1.07) 78.69 (↑1.12)

+G-POS 89.20 (↑0.81) 83.92 (↑1.79) 84.37 (↑1.85) 84.33 (↑0.94) 87.05 (↑2.05) 78.94 (↑1.37)
 
 

整体而言, 本文提出的 G-POS 算法在 4 个基线模

型上取得了比其他算法更好的分类效果, 应用本文所

提算法的模型在准确率上均出现了不同程度的提升.
从 G-POS 算法在 3 种评估方法上的表现来看, 首

先, 在 I.D.评估方法中, Restaurant 和 Laptop 数据集上

准确率最大提升了 1.61和 2.98个百分点, 与其他评估

方法相比提升较低, 说明对于领域内文本, 其单词的位

置权重分配策略对整体模型的影响较小. 其次, 在 O.O.D.
评估方法中, 在两种数据集上的准确率较 I.D.方法略有

提升, 最高分别为 5.02 和 3.21 个百分点, 说明在跨领

域文本情感分类任务中, 句法关系显得尤为重要, 而单

词的位置关系可作为基本句法关系, 对模型的情感分

类性能具有一定的辅助作用. 最后, 在 Adv.的评估方法

中, G-POS算法在两种数据集上的性能提升显著, 最高

分别为 10.12和 10.55个百分点, 说明本文所提算法具

有更好适应复杂对抗数据的能力, 对数据变化的容忍

性更高, 具有较强的鲁棒性.
从 G-POS 算法在不同基线模型上的表现来看 ,

4种基线模型的分类性能均有不同程度提升. 相比之下,
在非基于 BERT 的模型 (LSTM、MemNet、AOA) 中,
相对位置信息编码对于分类性能的影响非常显著, 表
明其对于相对位置信息编码的敏感程度更强. 而对于

基于 BERT 的模型 (RoBERTa), 绝对位置信息不足以

建模方面与上下文之间的相对位置关系, 所以在微调

预训练语言模型的过程中, 加入相对位置信息也很重要.
 3.6   案例分析

为了探究位置权重算法对文本特征表示的影响,
本文从数据集上选取相对位置距离较远的样本, 对其

位置权重进行可视化分析. 结果如图 5所示, 句子中单

词的背景颜色越深, 代表相应单词所获得的权重越高.
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图 5    位置权重在句子上的分布情况

 

进一步的对比分析发现, 采用 ASGCN-pw算法后,
模型在处理与方面词“sauce”不相关的上下文单词时,
重点关注了无关的意见表达, 而其真实意见“distinctive”
则被分配了较低的权重. 相比之下, 采用 POS4ASC-pw
算法后, 方面词“sauce”附近的单词区域颜色较深, 但意

见表达“distinctive”较 ASGCN-pw区域颜色变浅, 说明

该算法忽略了相对位置距离较远时的权重分配, 而仅

关注与方面较近的单词. 然而, 采用 G-POS算法后, 意
见表达“distinctive”的区域颜色更深, 说明该算法能更

好地处理边界单词的权重分配, 从而促使模型更有效

地处理长距离单词依赖, 进一步提高情感分类的准确性.
此外, 为了提供定量支持, 我们计算了每种算法在

处理单词时分配的权重均值和标准差, 结果如表 4所示.
  

表 4     算法分配的权重均值和标准差比较
 

指标 ASGCN-pw POS4ASC-pw G-POS
权重均值 0.527 0.500 0.606
权重标准差 0.289 0.292 0.302

 
 

通过上述分析和定量结果, 发现每种算法在处理

单词位置权重时存在差异. 在权重均值方面, POS4ASC-pw
算法最低, ASGCN-pw次之, 而 G-POS算法最高, 说明

在处理位置权重时, G-POS 算法更加倾向于将较高的

权重分配给重要的单词, 因此算法能够更准确地识别

并关注与任务相关的关键信息, 从而更有效地进行文

本特征表示. 在权重标准差方面, 较小的标准差表示权

重值的离散程度越小, 分布越集中, 而较大的权重标准

差表明算法在不同单词之间分配权重时存在较大的差

异. 然而, 在方面级情感分类任务中, 较小的权重标准

差是不理想的, 合理的权重分布应具备较大离散度[26,27].
因此, ASGCN-pw和 POS4ASC-pw算法的灵活性和变

化性较差, 而 G-POS 算法则能够根据文本的特定上下

文和语义关系灵活调整权重的分配.
总体而言, ASGCN-pw 算法对单词的位置权重分

配较高, 但存在分布集中、差异化较小的问题. POS4ASC-
pw算法权重分布离散但均值较小, 对重要单词的关注

程度不足. G-POS算法则对重要单词分配较高权重, 且

更加注重细微的位置差异, 从而更好地捕捉单词之间

的重要关联和信息流动.

 4   结论与展望

针对方面级文本情感分类任务, 本文提出一种基

于高斯分布引导位置相关性权重的情感分类算法G-POS.
该算法充分利用距离方面词越近的上下文对于情感分

类越重要的特点, 以渐进式的高斯分布权重分配策略,
逐个增大或减小不同单词的权重差异. 实验结果表明,
所提算法有效地提高了现有文本情感分类算法的准确

率. 结合不同领域的交叉验证结果, 进一步证明结合本

算法的模型具有较强的鲁棒性. 此外, 本文还对实验结

果进行了细致的分析, 深入探讨了不同参数对分类准

确率的影响.
尽管本文在情感分类任务上取得了不错的效果,

但仍存在不足. 一是所提出的算法缺乏一个良好的架

构, 仅依靠位置权重算法并不能很好地完成方面级情

感分类任务; 二是位置权重算法与文本的句法结构高

度相关, 对于无明显句法结构的文本, 并不能发挥出最

佳性能. 因此, 未来的研究工作将进一步考虑上述问题

的解决方式.
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