
 

 

用于方面级情感分析的多信息融合图卷积网络①
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摘　要: 近年来, 方面级情感分析利用图神经网络挖掘依赖句法信息逐渐成为趋势, 但现有方法大多未考虑不同关

系类型对内容词的影响, 难以区分关键的关联词. 此外, 多视角信息的相互补充对捕捉情感特征起重要作用, 但在过

去的研究中融合机制常被忽视. 为解决这些问题, 提出一种多源信息融合图卷积网络 (multi-source information
graph convolutional network, MSI-GCN)有效捕获和集成三视角信息. 首先, 设计了一个双通道信息提取模块 SSD-
GCN (syntax-semantics dual graph convolutional network), 由类型嵌入的句法增强图卷积网络 (TES-GCN)和语义图

卷积网络 (SEM-GCN)组成. TES-GCN通过引入类型嵌入层, 使用句法模块学习不同类型的权重来增强句法信息.
SEM-GCN对自注意矩阵进行编码, 捕获语义信息, 并引入正交正则化来增强语义关联. 其次, 嵌入外部知识图表示

丰富词汇特征. 最后, 引入局部门控-全局卷积网络, 充分利用视角之间的互补性, 对其进行有效融合. 本文在 4个公

开数据集上对提出的方法进行了评估, 准确率和 Macro-F1值相比于基线模型均有所提升.

关键词: 方面级情感分析; 多源信息融合; 图卷积网络; 外部知识; 句法类型嵌入

引用格式:  高玮军,张玉莹,焦成寅.用于方面级情感分析的多信息融合图卷积网络.计算机系统应用,2025,34(8):14–24. http://www.c-s-a.org.cn/
1003-3254/9909.html

Multi-information Fusion GCN for Aspect-based Sentiment Analysis
GAO Wei-Jun, ZHANG Yu-Ying, JIAO Cheng-Yin
(School of Computer and Communication, Lanzhou University of Technology, Lanzhou 730050, China)

Abstract: In recent years, aspect-based sentiment analysis utilizing graph neural networks to exploit syntactic information
has become increasingly popular. However, existing methods often overlook the impact of different types of relations on
content words, making it challenging to distinguish key relational terms. In addition, the mutual supplementation of multi-
perspective information plays a crucial role in capturing sentiment features, but integration mechanisms have often been
neglected in past research. To address these issues, a multi-source information graph convolutional network (MSI-GCN)
is proposed to effectively capture and integrate three perspectives of information. First, a dual-channel information
extraction module, syntax-semantics dual graph convolutional network (SSD-GCN), is designed, comprising a type-
enhanced syntax graph convolutional network (TES-GCN) and a semantic graph convolutional network (SEM-GCN).
TES-GCN enhances syntactic information by incorporating a type embedding layer and learning different weights through
the syntactic module. SEM-GCN encodes self-attention matrices to capture semantic information and employs orthogonal
regularization to strengthen semantic associations. Second, external knowledge graph embeddings enrich vocabulary
features. Finally, a local-global convolutional network is introduced to leverage the complementarity between perspectives
for effective integration. The proposed method is evaluated on four public datasets, showing improvements in accuracy
and Macro-F1 scores compared to baseline models.
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方面级情感分析 (aspect-based sentiment analysis,
ABSA) 是一种细粒度的情感分析任务, 其目标是对具

有主观个人情感的文本进行整理以及分析, 识别并理

解与特定方面或主题相关的情感倾向. 用户生成的内

容通常涉及多个方面, 每个方面可能对应不同的情感

倾向. 以 SemEval2014 中的某条评论为例 (如图 1 所

示), 若选择“price”作为方面词 ,  其对应的意见词为

“reasonable”, 则情感极性为积极; 而若选择“service”作
为方面词, 其意见词为“poor”, 则情感极性为消极; 两个

方面拥有两种不同的情感极性, 分别为积极和消极.
  

The price is reasonable although the service is poor
DET NOUN NOUNAUX AUXADJ ADJSCONJ DET 

图 1    依存树示例
 

在 ABSA 中, 一些研究人员明确利用句子的句法

结构来建立方面词与其相关情感词之间的连接, 一般

通过依存解析获得的依存树来提供全面的语法信息[1,2],
其中的依赖关系表示一般是使用循环神经网络 (RNN)
进行编码[3]. 近年来, 图神经网络 (GNN), 例如图卷积网

络 (GCN) 和图注意网络 (GAT), 已被用来学习依赖树

的表示[4,5]. 虽然利用句法知识对 ABSA 任务有益, 但
仍存在缺陷. 基于依赖的方法忽视了某些观点和方面

之间的依赖关系, 依存解析结果可能不准确. GCN 的

表达能力与图关系权重得分密切相关[6], 而当前方法大

多将依赖关系视为相同的权重分数, 忽略了不同关系

类型之间的区别, 进而限制了模型对依赖关系的理解.
此外, 在处理复杂和非正式的在线评论时, 由于缺乏语

法敏感性可能难以解析, 模型理解困难. 此前研究人员

通过将外部知识整合到模型中, 从而利用情感和常识

知识来提高模型理解能力[7,8]. 通过整合知识图谱, 模型

可以利用具有类似嵌入的同义表达来增强对罕见和晦

涩单词 (特别是晦涩情感词) 的理解, 从而提高模型准

确性. 然而, 知识图谱的集成是一个复杂的过程, 由于

图计算随着句子长度的增加而呈指数增长[9], 大多方法

无法将知识图谱“平滑”地合并到模型中. 并且对于多

个路径的表示, 之前的大多研究[7–10]只是对其进行连接

操作. Li 等[4]虽采用相互 Bi-Affine 变换来融合两个不

同视角, 但仍缺少对不同特征间互补性的关注.
针对以上问题, 本文主要贡献如下.
(1) 提出了一种多源信息融合模型 MSI-GCN, 能

够有效提取句法和语义信息, 同时整合外部知识图谱

表示, 增强对罕见和晦涩单词的理解以提高情感分类

的准确性.
(2) 设计了 SSD-GCN 模块, 包括提取增强句法信

息的 TES-GCN 和提取语义信息的 SEM-GCN. TES-
GCN 引入了类型嵌入层, 用于获取依赖关系类型的表

示, 并利用句法模块对不同类型赋予权重, 克服了传统

图模型中的均匀加权问题.
(3) 提出一种多信息的融合模块, 引入局部门控-全

局卷积网络, 有效利用 3 个视角表示之间的互补性融

合句法信息、语义信息和外部知识.
(4) 在 4 个基准数据集上评估了该方法. 实验结果

显示, 与经典基线模型及主流图卷积网络相比, MSI-
GCN在准确率和 Macro-F1指标上均取得了显著提升.
同时, 通过消融实验进一步验证了各模块的有效性. 

1   相关工作

本节介绍方面级情感分析研究的整体发展趋势及

图神经网络和外部知识在方面级情感分析中的具体应用. 

1.1   方面级情感分析方法

ABSA 作为细粒度情感分析任务, 通常以分类问

题形式进行处理. 在早期的研究中, 大多利用传统的机

器学习方法, 需要大量的人力和时间成本. 随着深度学

习兴起, 传统方法逐渐被取代, 深度学习逐渐成为主流

方法. 循环神经网络 (RNN)、长短期记忆网络 (LSTM)
和门控循环神经网络 (GRU)等序列模型表现出强大的

表示能力. Tang等[11]提出 TD-LSTM模型, 将句子围绕

目标分为两部分, 并利用 Bi-LSTM捕捉目标左右上下

文的表征. 在此基础上, Zhang等[12]提出性能优于 LSTM
的双向 GRU. 同时, 许多研究人员引入注意力机制, 并
根据任务需求进行创新[13,14]. Chen 等[13]为捕捉相隔较

远的情感特征, 引入了一个分层注意力网络. Ma 等[14]

为提高对方面词的理解能力, 提出了交互式注意力网

络 (IAN)交互式地学习上下文和方面目标并分别生成
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表示. 一些研究人员也将卷积神经网络 (CNN) 引入方

面级情感分析任务中[15,16]. 然而, 这些方法在提取方面

及其上下文之间的情感依赖特征方面仍有提升空间. 

1.2   基于图神经网络的方法

近年来, 图神经网络 (GNN)在 ABSA上表现出强

劲的趋势, 在提取句法信息中发挥了巨大作用[5,17–21].
Wang 等[5]对传统依赖解析树进行重组和简化, 并基于

此提出关系图注意力网络 (R-GAT) 来编码新的树结

构, 增强了句法信息. Yuan 等[19]提出了句法图注意力

网络 (SGAN), 克服基于依赖解析树构建图的局限性.
为解决严重依赖依存树的方法在准确建模方面的挑战,
Liang 等[17]利用双图注意力网络对每个方面与其上下

文的情感关系进行模拟学习, 更精确提取句法信息, 提
升了情感分类的准确性. Qiu等[18]提出一种子句级的关

系图注意力网络, 将给定的句子分割成从句, 从句级交

互获得两个方面句法之间的关系. Zhao 等[20]提出一种

具有多种权重机制的图卷积网络, 在提取句法信息时

设计约束机制以减少与方面术语无关的词语产生的噪

声. 张文轩等[21]利用依存树与注意力机制构建了情感

与句法信息的双图卷积网络更准确地提取特定方面的

情感依赖关系. 然而, 这些方法仍将所有句法依赖关系

视为均等, 忽视了句法类型的重要性. 

1.3   基于外部知识的方法

情感和常识知识对于模型理解自然语言至关重要,
结合外部知识可以显著增强 ABSA 模型性能[10,22–26].
为充分利用外部知识辅助, Zhang 等[10]将外部知识融

入词表示中. Ma 等[22]将常识信息融入 LSTM 中, 并将

其有效应用于 ABSA任务. 随着图神经网络的流行, 逐
渐开始利用 GCN 或 GAT 来传播外部知识特征. Zhou
等[26]通过整合句法和常识知识来增强上下文嵌入, 利
用 GCN 进行全面的节点融合. Liang 等[7]将 SenticNet
的情感知识分数与句法依存树相结合, 以提高邻接矩

阵中情感词的权重, 从而通过方面词及其在 GCN中的

编码来识别关键情感信息. 通过主题图注意力机制, 李
阳等[24]将方面词与意见词的外部知识进行融合, 以此

预测基于情感词典生成的候选标签. Zhong 等[8]参考

AR-BERT[25]的知识图谱, 将知识嵌入与上下文嵌入结

合起来, 使用 GCN在图节点之间传播和融合信息. 

2   模型概述

本文提出的模型 (MSI-GCN) 主要由 5 个部分组

成: a) 输入层和编码层; b) 双通道图卷积网络, 包括

TES-GCN 和 SEM-GCN; c) 外部知识表示; d) 多信息

融合模块; e)输出层. 具体结构如图 2所示.
 
 

句
法
邻
接
矩
阵

句
法
加
权
矩
阵

0 3 … 9 1

3 1 … 8 5

9 8 … 1 0

1 5 … 0 0

……… … …

0 0.37 … 0.15 0.25

0.37 0.25 … 0.2 0.1

0.15 0.2 … 0.25 0

0.25 0.1 … 0 0

……… … …类型嵌入层

位置

方面词

多
信
息
融
合
模
块

输
出
层

知识嵌入
知识-方面
注意机制

GCN

自注意力
+

正交正则化器

知识图谱

Bi-

LSTM

连
接

连
接

依赖
解析

句子 嵌入层

句法加权
模块

T1

T2

T3

…
…

…

TES-GCN

SEM-GCN

 
图 2    MSI-GCN模型结构示意图
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2.1   输入和编码层

(S ,A) S = {x1, x2, · · · , xτ+1,

xτ+2, · · · , xn} A = {xτ+1, xτ+2, · · · , xn}
S A E ∈ R|V |×dx

xi |V |
dx

OS = {os
1,o

s
2, · · · ,o

s
τ+1,o

s
τ+2, · · · ,o

s
τ+m, · · · ,

os
n} OA =

{
oa

1,o
a
2, · · · ,o

a
m

}

给定句子-方面对 ,  其中

,  , 我们利用 GloVe[27]

表示 和 中的每个单词. 利用映射矩阵 将

每个单词 转换为低维空间内的紧凑向量, 其中,  表

示词汇量大小,  表示词嵌入的维度. 单词与目标方面

位置的接近程度能够反映其重要性, 因此我们将相对

位置嵌入整合到词向量中. 对于 BERT[28]编码, 输入格

式为 “[CLS]句子[SEP]方面[SEP]”. 句子 S 和方面 A 的

嵌入可以表示为

和 .

OS

OA

hs
i ha

i

在获得嵌入后, 我们通过使用两个独立的双向长

短期记忆网络 (BiLSTM) 将词向量序列转换为上下文

级表示. 模型不仅理解了整个句子序列 ( )和方面词

序列 ( )的上下文, 同时也能够初步理解序列中单词

的顺序与句子之间的关系. 句子中每个单词和方面单

词的隐藏表示, 即 和 可以通过以下等式获得:

hs
i =

[−−−−→
LSTM

(
os

i

)
;
←−−−−
LSTM

(
os

i

)]
, i ∈ {1,n} (1)

ha
i =

[−−−−→
LSTM

(
oa

j

)
;
←−−−−
LSTM

(
oa

j

)]
, j ∈ {1,m} (2)

S HS =
{
hs

1,h
s
2, · · · ,h

s
i , · · · ,hs

n

}
HA =

{
ha

1,h
a
2, · · · ,h

a
i , · · · ,ha

m

}
HS

HA

句子 的输出表示为 , 方

面词 A 的输出表示为 .  用

作第 2.2 节中的初始特征矩阵,  用于第 2.3 节中知

识方面注意力机制的阐述. 

2.2   双通道图卷积网络构建

SSD-GCN由基于类型嵌入句法增强的 TES-GCN
和基于自注意力机制的 SEM-GCN组成. 最终, 输出句

法表示 T1 和语义表示 T2. 

2.2.1    TES-GCN
TES-GCN的核心是构建增强句法依赖图, 具体做

法是通过依赖类型嵌入并赋予句法图权重来实现.

Ates
ij

首先根据单词之间的依存关系建立了句法无向图,
其中每个词对应一个节点, 边表示它们的依赖关系. 为
每个节点添加自循环, 将其类型标记为“self”, 并构建

了从 1开始编号的依赖类型索引. 句法邻接矩阵 表

示如下:

Ates
ij =

{
T, if wi and w j have dependency relation
0, others (3)

Htype ∈
Rdt×n×n

经过类型嵌入层后 ,  生成句法类型嵌入  
. 其中, dt 是类型嵌入的维数. 句法加权矩阵由

句法加权模块产生, 公式为:

Ates = σ
(
WsHtype+bs

)
(4)

将句法加权矩阵输入句法 GCN层中, 通过聚合邻

接矩阵的邻节点信息来更新节点表示, 权重表示邻接

的重要性. 句法 GCN 层将句法相关词整合到词表示

中, 词在 GCN层中的隐藏状态表示为:

H(l+1)
tes = ReLU

(
LtesH(l)

tesW
(l)
tes

)
(5)

W(l)
tes l Ltes其中,  是 GCN 第 层学习的参数,  是拉普拉斯

矩阵, 定义为:

Ltes = D̃−
1
2 ÃtesD̃

1
2 (6)

D̃ D̃ii =
∑

j
Ates

i j Ates = Ãtes+ I I

Htes
(0) Hc l

l

其中,  是对角矩阵,  ,  , 其中

是单位矩阵. 初始隐藏状态 设置为 . 第 层 GCN

从 跳邻居处捕获信息.
H(l+1)

tes

T1

TES-GCN 的最终输出表示为 , 其中对非方

面词使用零向量屏蔽机制, 仅保留隐藏的方面词表示.
MSA-GCN 的第 1 个视角表示 通过平均池化获得,
公式如下:

Hl+1
tes-zero =

[
0,0,h(l+1)tes

τ+1 ,h(l+1)tes
τ+2 , · · · ,h(l+1)tes

τ+m

]
(7)

T1 = AvgPooling
(
h(l+1)tes
τ+1 ,h(l+1)tes

τ+2 , · · · ,h(l+1)tes
τ+m

)
(8)

 

2.2.2    SEM-GCN
SEM-GCN模块能够从句子中捕获语义信息, 其核

心是结合自注意力机制构建词级自相关邻接矩阵, 可
以将其视为表示词之间语义关联的带权无向图. 由于

不依赖句法信息, SEM-GCN在捕获单词之间的语义信

息方面表现出更大的灵活性.

Asem ∈ Rn×n Asem

自注意力[29]能够高效地并行计算词汇间的注意力

分数. SEM-GCN通过自注意力层计算得到注意力分数

矩阵  , 并将 作为 SEM-GCN 的邻接矩

阵, 其表达式为:

Asem = Softmax

QWQ×
(
KWK

)T
√

d

 (9)

WQ WK

其中, Q 和 K 为 SEM-GCN 模块中前一层的特征表示,
和 是可训练的权重矩阵, d 表示输入节点特征

的维数. 需要注意的是, 仅使用单个自注意力头来生成

句子的注意力分数矩阵. 由于词汇间的注意力分布重

叠较小, 通过正交正则化器强制所有注意力分数向量

的正交性可以提升语义表示性能. 正交正则化器的公
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式表示如下:

RO =
∥∥∥Asem(Asem)T− I

∥∥∥
F (10)

I F Asem

(Asem)T Asem

其中,  是单位矩阵, 下标 表示弗罗贝尼乌斯范数. 
的非对角元素被最小化, 确保 矩阵能够保

持正交.
最终, 采用与 TES-GCN相同的处理操作, 如式 (11)–

式 (13)所示:

H(l+1)
sem = ReLU

(
LsemHl

semW(l)
sem

)
(11)

Hl+1
sem-zero =

[
0,0,h(l+1)sem

τ+1 ,h(l+1)sem
τ+2 , · · · ,h(l+1)sem

τ+m

]
(12)

T2 = AvgPooling
(
h(l+1)sem
τ+1 ,h(l+1)sem

τ+2 , · · · ,h(l+1)sem
τ+m

)
(13)

 

2.3   外部知识表示

ABSA 任务面临一个普遍问题, 即许多单词缺乏

独特的含义, 导致出现多义词或同义词, 难以准确识别

情感极性. 为了解决这个问题, 我们使用WordNet[30]作
为外部知识图谱来丰富词汇特征, 并将它们作为知识

源嵌入编码器. WordNet是一个英语词汇数据库, 其中

每个单词都与其同义词集合相关联, 以此形成了广泛

的语义网络. 其中的单词和同义词集通过各种关系类

型进行连接, 如同义词、反义词、上位词、下位词、

单义和蕴含等. 使用 WordNet 作为先验知识可以客观

地理解句子. 以“rambutan”为例, 与“fruit”或“food”等类

似词连接, 有助于模型理解不常见词“rambutan”的含

义. 此外, 由于它们在知识图谱中的关联, 它们的嵌入

在嵌入空间中具有相似的表示, 如图 3所示. 从而利用

常见同义词来理解不常见和晦涩的单词含义, 特别是

情感单词, 更容易理解句子的含义.
 
 

知识图谱
嵌入空间

s

s

s

f

r

s

p

d
f

l

 
图 3    知识图谱示例

 

KS KA

参考 Islam等[25]的研究, 引用了一种高效的方法来

处理静态外部知识图. 其核心思想是从知识图谱中提

取知识嵌入, 并与上下文和方面建立联系. DistMult[31]

和 ANALOGY[32]是两种常用的知识图嵌入方法, 它们

通过不同的方式捕捉图谱中实体与关系之间的语义信

息. DistMult 在处理已知关系时表现优秀, 能够快速且

高效地计算实体间的关系. ANALOGY 更擅长从类比

中推理出新的、未显现的关系, 能够捕捉知识图谱中

的隐性结构. 结合这两种方法, 可以在处理显性和隐性

关系的同时, 提升模型的能力. 本文利用这两种基于语

义匹配的模型来将这些嵌入与文本中的上下文和方面

建立联系. 具体来说, 首先获得知识嵌入, 分别表示为

和 , 再将其与 Bi-LSTM的输出进行连接. 将上下

(KH)S (KH)A文和方面词的知识嵌入表示分别称为 和 ,

如式 (14)和式 (15)所示, 其中, “;”表示连接.

(KH)S =
(
KS ; HS

)
(14)

(KH)A =
(
KA; HA

)
(15)

为有效收集与方面词相关的上下文词汇, 采用了

知识-方面注意机制, 如式 (16)和式 (17)所示:

βt =
∑n

i=1

[
(KH)S

t

]T
(KH)A

t =
∑τ+m

i=τ+1

[
(KH)S

t

]T
(KH)A

t
(16)

αt =
exp(βt)∑n

i=1
exp(βi)

(17)

T KH =

n∑
i=1

αt (KH)S
i (18)
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最后, 屏蔽非方面词, 应用平均池化来获得知识视

角的表示 T3, 如式 (19)、式 (20)所示:

T KH
zero =

[
0,0, tkh

τ+1, t
kh
τ+2, · · · , t

kh
τ+m, · · · ,0

]
(19)

T3 = AvgPooling
(
tkh
τ+1, t

kh
τ+2, · · · , t

kh
τ+m

)
(20)

 

2.4   多信息融合模块

{T1,T2,T3}

多信息融合模块旨在开发一种从 3个角度融合表

示的方法. 由于这 3个视角的表示来自不同领域, 因此

该模块的主要目标是使模型能够从数据中获取最好的

数据, 并剔除最差的数据. 与以前简单地合并多个路径

的表示不同, 我们采用局部门控全局卷积网络来融合

不同视角的表示, 让表述可以相互补充. 多信息融合模

块如图 4所示, 输入为 .
 
 

Tfinal

批归一化

…… …… ……

全连接层 全连接层 全连接层

门控机制 门控机制

激活函数

门控机制

T1 T2 T3

3×3 扩张卷积层

 
图 4    多信息融合模块结构图

 

{T1,T2,T3}
[T1;T2] [T1;T3] [T2;T3]

最初,  先分别通过激活函数. 在局部门

控过程中, 从 、 和 交叉应用特征,
“;”表示向量串联运算符. 交叉融合的局部特征分别输

入门控机制中, 这 3 个门控层的参数通过反向传播独

立训练, 并通过滤除噪声和调整门控控制机制中的权

重, 产生局部门控表示. 局部交叉和门控机制表示如下:

g12 = σ
(
Wg

12 [T1;T2]
)

(21)

T g
12 = g12T1+ (1−g12)T2 (22)

g13 = σ
(
Wg

13 [T1;T3]
)

(23)

T g
13 = g13T1+ (1−g13)T3 (24)

g23 = σ
(
Wg

23 [T2;T3]
)

(25)

T g
23 = g23T2+ (1−g23)T3 (26)

σ Wg
12 Wg

13 Wg
23其中, 符号 表示 Sigmoid 函数,  、 和 是可

训练参数.
T12

T13 T23

数据输入全连接层以协调维度, 分别表示为 、

和 . 最后, 为了充分利用这 3 个视角表示之间的

互补性, 使用扩张卷积进行全局融合. 扩张卷积在不改

变图像输出特征图的大小的情况下扩展了感受野, 使
得每个卷积输出包含更广泛的信息 (即全局信息融合),
如式 (27)所示:

Tfinal =

DilatedConvolution
(
BatchNorm

([
T g

12,T
g
13,T

g
23

]T))
(27)[

T g
12,T

g
13,T

g
23

]T
其中,  是通过列拼接获取的情感特征. 为

了增强数据分布的均匀性, 使用批归一化. 随后, 输入

3×3 扩张卷积层, 选择性地融合特征, 从而在不添加参

数的情况下扩展了感受野, 促进了全局融合. 

2.5   情感输出层

Tfinal 作为最终预测结果, 通过 Softmax 函数进行分

类输出, 生成情感标签的概率分布 p, 如式 (28)所示:

p = Softmax (WOTfinal+bO) (28)

WO bO其中,  和 分别表示可训练权重和偏置项. 模型损

失函数采用交叉熵损失函数, 如式 (29)所示:

Loss = − 1
N

N∑
i=1

C∑
j=1

ŷi j log
(
yi j
)

(29)

yi j ŷi j

其中, N 表示训练样本的数量, C 表示情感类别的数量.
和 分别是预测标签和真实标签. 

3   实验 

3.1   数据集介绍

为评估MSI-GCN的性能, 本文使用 4个基准数据

集进行评估, 分别是 Twitter以及由 SemEval官方发布

的 ASC 基准数据集 Lap14、Rest14 和 Rest16[33]. 这 4
个数据集的统计数据如表 1所示. 

3.2   实验参数设置与评价指标

本文实验使用 300 维的 GloVe 作为初始词嵌入,
位置嵌入和知识嵌入维数分别设置为 100 和 600. Bi-
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LSTM的维数设置为 300, 批量大小设置为 16, dropout

设为 0.3, 以防止过拟合. L2 正则化调整系数 λ 范围为

10−5–10−3. 本文使用 Adam 优化器进行训练, 并将学习

率设置为 10−3 以优化模型参数. 利用 Spacy 解析树获

得的依赖关系和类型来构建句法图 A, 依赖类型的嵌

入大小设置为 300 并随机初始化. 经过研究, 将 GCN

层的深度设置为 2.
 
 

表 1    数据集样本统计表
 

数据集 类别 积极 中立 消极

Twitter
Train
Test

1 561
173

3 127
346

1 560
173

Lap14
Train
Test

994
341

464
169

870
128

Rest14
Train
Test

2 164
728

637
196

807
196

Rest16
Train
Test

1 620
597

88
38

709
190

 

模型的有效性通过准确率 (Accuracy, Acc) 以及

Macro-F1指标进行评估, 如式 (30)–式 (33)所示:

Precision =
T P

T P+FP
(30)

Recall =
T P

T P+FP
(31)

Macro-F1 = 2× Precision×Recall
Precision+Recall

(32)

Acc =
T P+T N

T P+FP+T N +FN
(33)

 

3.3   对比实验

为了评估所提出模型的有效性, 我们在 4 个公共

数据集上将其性能与经典基线模型及主流的图卷积神

经网络方法进行了比较.

(1) TD-LSTM[11]: 利用两个 LSTM 网络分别获取

左侧和右侧上下文的隐藏向量, 然后将这些隐藏向量

结合生成方面表示.

(2) IAN[14]: 采用交互注意力网络以动态学习上下

文与方面词间的关系.

(3) ASGCN[34]: 利用依赖树通过 GCN获取节点句

法信息, 并结合注意力机制进行情感分类.

(4) Dual-GCN[4]: 利用两个独立的 GCN 分别提取

语义信息和句法信息, 然后通过双向仿射函数和新开

发的正则化函数将其融合.

(5) EEGCN[35]: 结合 BiLSTM 和 Transformer 提

取上下文信息为处理长依赖文本提供显著优势, 然后

通过依赖图构建上下文依赖信息, 进一步增强上下文

表示.
(6) SEGCN[36]: 通过建立依赖图, 利用方面与上下

文词之间的距离来设置上下文权重, 引入情感知识来

构建情感词和方面词之间的关系.
(7) Sentic-GCN[8]: 将句法依赖树与 SenticNet中的

情感分数相结合来获得情感增强邻域矩阵, 并通过 GCN
将情感信息传播到相邻节点.

(8) SK-GCN[26]: 利用 GCN对句法依存图与外部知

识进行建模, 并将提取特征进行拼接. 

3.4   结果与分析

通过表 2的实验结果可以看出, MSI-GCN在 4个
公开数据集上的性能表现优于其他模型, 其准确率和

Macro-F1 值均有一定提升. 从结果中, 我们发现了以

下几点. 首先, 与基于注意力机制和单纯基于语义信息

的模型相比 (例如 TD-LSTM、IAN), 基于 GCN 的模

型在捕捉上下文和特定方面之间的依赖关系方面表现

优越, 将更多信息 (例如句法、情感特征) 合并到模型

中, 因此取得了更好的结果. 其次, MSI-GCN包含一个

句法加权模块, 能够自动学习句法依赖关系的权重, 使
其可以根据依赖类型的重要性分配权重信息 .  与
ASGCN、EEGCN、SEGCN和 Sentic-GCN相比, 克服

了为所有依赖类型分配相同权重的问题. 此外, MSI-
GCN模型通过多信息融合模块, 利用局部门控-全局卷

积融合机制进行多视角表示, 优于依赖语法或外部知

识的模型 (例如 Dual-GCN、EEGCN、SEGCN和 SK-
GCN), 能够更好地完成情感分析.

在 Lap14数据集上, MSI-GCN性能略逊于 SEGCN.
这一结果差异可能是由于 Rest16 数据集的样本量较

小, 限制了外部知识图的利用. 但值得注意的是, MSI-
GCN 在 Twitter 数据集上明显优于其他模型, 这可能

与 Twitter数据集的非正式特征有关. 我们的模型因对

外部知识图的充分利用, 从而促成了出色的结果. 此外,
通过将MSI-GCN模型与 BERT 模型集成, 进一步提高

了性能并在 4 个数据集上取得了最高分. 这表明本文

充分利用了 BERT 的优势, 将其与 MSI-GCN 相结合,
实现了有效的增益. 

3.5   消融实验

我们设计了消融实验来定量评估 MSI-GCN 中各

个模块的影响, 实验结果见表 3.
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表 2    MSI-GCN与基准模型的性能对比 (%)
 

编码方式 模型
Twitter Lap14 Rest14 Rest16

Acc Macro-F1 Acc Macro-F1 Acc Macro-F1 Acc Macro-F1

GloVe

TD-LSTM 70.80 69.00 78.00 66.73 71.83 68.43 82.16 54.21
IAN 72.50 70.81 72.05 67.38 79.26 70.09 84.74 55.21

ASGCN 72.15 70.40 75.55 71.05 80.77 72.02 88.99 67.48
Dual-GCN 75.92 74.29 78.48 74.74 84.27 78.08 — —
EEGCNN 72.44 70.67 77.83 75.21 81.70 73.63 88.83 68.91
SEGCN 76.51 75.32 79.43 76.49 84.72 77.51 — —

Sentic-GCN — — 77.90 74.71 84.03 75.38 90.88 74.82
SK-GCN 71.97 70.22 77.62 73.84 81.53 72.90 85.17 68.08

MSI-GCN (Ours) 78.92 77.68 79.52 76.35 84.75 77.52 90.93 75.91

BERT

Dual-GCN-BERT 77.40 76.02 81.80 78.10 87.13 81.16 — —
SEGCN-BERT 77.40 76.02 81.01 77.96 87.31 81.09 — —

Sentic-GCN-BERT — — 82.12 79.05 86.92 81.03 91.97 79.56
MSI-GCN-BERT (Ours) 78.72 78.04 82.94 79.72 87.94 82.17 92.48 80.24

 
 
 

表 3    消融实验结果 (%)
 

模型
Twitter Lap14 Rest14 Rest16

Acc Macro-F1 Acc Macro-F1 Acc Macro-F1 Acc Macro-F1
w/o PI 77.86 76.27 78.94 75.41 83. 64 76. 69 89.36 74.55
w/o Sem 76.87 75.70 77.72 73.75 82.83 76.59 88.74 72.54
w/o Tes 77.82 76.33 77.91 75.14 83.95 77.96 89.98 70.63
w/o Type 77.54 76.05 77.55 74.94 83.37 77.03 89.15 69.09
w/o KG 78.09 74.97 78.58 75.03 83.37 76.54 88.64 73.12
w/o FFL 76.67 74.84 77.36 73.74 82.92 76.44 87.62 71.74
MSI-GCN 78.92 77.68 79.52 76.35 84.75 77.52 90.93 74.82

 

w/o PI: 在构建邻接矩阵时去除相对位置信息, 确

保 GCN 输出的邻接矩阵中的每个节点仍然不知道其

与句子中方面词的相对位置.

w/o Sem: 去掉基于自注意力的语义信息, 根据控

制变量法, 利用 Bi-LSTM的输出作为MSI-GCN中的 T2.
w/o Type: 将所有依赖关系类型的权重设置为固

定值 1, 而不是从嵌入中学习.

w/o Tes: 去掉了句法图卷积网络, 其余部分类似

于MSI-GCN.

w/o KG: 去除了知识图嵌入. 由于在标准MSI-GCN

中, 知识嵌入与 Bi-LSTM 的隐藏输出相结合, 所以将

Bi-LSTM 的输出作为 T3.

w/o FFL:去掉局部门控全局卷积网络, 简单地将

这 3个视角的表示连接起来.

从表 3结果可以观察到删除相对位置信息后模型

性能下降, 这表明当一个词利用 GCN 聚合相邻节点

时, 没有差异的贡献值会导致噪声增加. 同样, 将依赖

类型视为相同也使得模型性能下降, 这验证了句法加

权模块在学习依赖关系权重方面的有效性. 此外, 删除

语义模块和句法模块都显著降低了性能, 这表明语义

信息和句法信息对情感分析的重要性. 去掉外部知识

图的引用使模型性能下降表明了外部知识图的重要作

用, 有效利用知识图谱中的概念级知识可以使模型更

准确地理解原始单词和口语表达. 最后, 使用简单的串

联而不是局部门控全局卷积网络也会导致性能下降,

因为简单的串联会失去大部分信息的相关性, 比没有

SemGCN 或 TesGCN 的模型还要严重. 这表明这 3 个

视角的表示在某种程度上是互补的, 充分验证了多信

息融合模块的可靠性. 

3.6   GCN 层数影响

为研究双通道中不同 GCN 层数对模型性能的影

响, 我们在 Rest14、Lap14和 Twitter数据集上对 GCN

层数从 1–7进行测试, 结果如图 5和图 6所示.
根据实验结果, MSI-GCN 模型在 2 层 GCN 时表

现最佳. 当层数过少时, 难以充分聚合深层节点的特征

信息, 导致模型性能较差. 而层数过多时, 节点间的信

息会变得过于复杂, 容易转化为噪声. 此外, 层数过多

会增加模型的计算复杂度, 而将层数限制为两层可以

在保持一定性能的同时降低计算成本, 特别是在处理

大规模数据时更为明显. 层数过多还可能导致模型不
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稳定和梯度爆炸等问题. 限制层数有助于控制模型复

杂度, 避免过拟合, 提高模型对新数据的泛化能力.
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图 5    GCN网络层数与准确率的关系

  

3.7   案例分析

通过案例研究, 评估MSI-GCN模型在实际应用中

的性能提升情况, 具体如表 4 所示. 我们将 MSI-GCN
与 IAN、ASGCN 和 Sentic-GCN 进行比较, 从数据集

中选取典型案例进行进一步分析, 并探讨这些案例在

实际应用的结果.
从实验结果中可以观察到, 基于上下文的方法 IAN

在预测结果方面表现较差, 而基于语义信息的模型则

表现更好. 在文本 2 中, ASGCN 未能捕捉到从方面词

汇中的远程否定语义, 因此预测结果为中性. 从文本 3
的结果可以发现, 通过引入外部知识, Sentic-GCN 和

MSI-GCN能够更准确地捕捉情感信息, 从而准确预测

中性情感极性. 在文本 4 中, “wish”语气的假设影响了

模型对整体语义的捕捉. 尽管基于依存关系或情感信

息的语法模型能够更好地捕捉情感信息, 但它们仍然

受到句子综合语义上下文的影响, 在情感分析预测中

存在一定困难. 然而, MSI-GCN 模型利用了这 3 种视

角特征的互补性, 并增强了语法信息, 使得模型能够准

确预测情感极性.
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图 6    GCN网络层数与 Macro-F1的关系

 
 

表 4    案例分析
 

方面词 句子 IAN ASGCN Sentic-GCN MSI-GCN Label
{food, service} Great food but the service was dreadful! (N, N) (P, N) (P, N) (P, N) (P, N)

{i5} Not as fact as I would have expect for an i5. P O N N N
{food, prices} How can they survive serving mediocre food at exorbitant prices? (N, N) (N, N) (O, N) (O, N) (O, N)
{webcam} I wish it had a webcam though, then it would be perfect. P P O N N

 

为检验MSI-GCN的有效性, 我们对句子中单词的

情感贡献进行了可视化分析. 图 7是对 Lap14数据集的

句子“Not as fact as I would have expected for an i5”中各

单词情感贡献的可视化, 深度与情感贡献度成正比. 其
中, “only Sem”表示仅保留语义通道; “only Sy”表示仅

保留语法通道; “only KG”表示知识图谱视角. 通过结

果发现, 语义通道和知识图谱视角更强调程度副词和

情感词, 从而使MSI-GCN能够有效理解句子的语义.
  

only
Sy

only
Sem

only
KG

MSI-
GCN

Not fact as i5as I expect for an .havewould

 
图 7    情感贡献可视化

当仅依赖语义图进行特征提取时, 由于缺乏远程

句法依赖信息, 模型无法准确捕捉方面词汇“i5”与意见

词“Not”之间的远距离语法关系. 而在通过句法图进行

特征学习时, 模型能够有效建立方面词“i5”与“Not”之
间的联系, 但存在干扰词“expect”, 给该词赋予相对较

大的权重. 然而, MSI-GCN 则能够有效利用这 3 种视

角特征的互补性, 从而有效地连接方面词汇和意见词,
并自适应地减少对分散词汇“expect”的关注, 最终实现

情感极性的正确分类, 这验证了MSI-GCN的有效性. 

4   结束语

本文提出了一种用于多信息融合的图卷积神经网

络. 首先, 通过依存类型嵌入加权语法依存矩阵, 以增

强语法信息, 并同时捕捉语义特征以编码自注意力矩
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阵. 引入正交正则化以增强语义相关性, 并嵌入知识图

谱以利用基于知识的注意力过滤噪声. 最后, 利用局部

门控全局卷积网络融合 3 种视角特征, 通过发挥特征

的互补性, 获得更准确的情感倾向. 本文方法在 4个标

准数据集上进行了验证, 在准确率和 Macro-F1值方面

均取得了良好结果. 在未来, 一方面我们将考虑探索更

多知识库或使用大规模预训练语言模型, 以提供更强

的语义表示能力, 进一步提升性能. 另一方面, 由于采

用了双通道 GCN, 模型学习时间有所增加, 我们也将

把工作重点放在探索如何结合知识蒸馏或加速算法,
在融入大模型研究的同时, 兼顾效率提升, 以提高学习

速度, 实现性能与效率的平衡发展.
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