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摘  要 

现有情感分类模型多采用单一方面词与文本单层粒度的简单匹配策略，或依赖注意力机制实现特征抽取，

此类方法普遍存在文本结构信息利用率不足、特征筛选针对性弱的缺陷，导致分析结果粗放化且模型泛

化性能受限。针对该问题，本文提出一种分层树结构注意力模型，模型首先将已经特征编码后的字向量

通过自编码机组合成：词汇、子句、句子三种粒度的语料，然后利用树状图神经网络对其进行多层递进

的权重分配，再通过最长路径算法筛选出关键节点，最后使用由归一化层和卷积层构成的分类网络获得

分类结果。经过实验模型在公开数据集上的准确度和F1分数比同类型模型拥有更好的表现。 
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Abstract 
Existing sentiment classification models mostly use a simple matching strategy of single aspect word 
and text single-layer granularity, or rely on the attention mechanism to achieve feature extraction. 
Such methods generally have the defects in insufficient utilization of text structure information and 
weak targeting of feature screening, resulting in sloppy analysis results and limited model generali-
zation performance. To address this problem, this paper proposes a hierarchical tree-structured 
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attention model, which first synthesizes the word vectors that have been feature-encoded into three 
granularity corpus: vocabulary, clauses, and sentences by self-coding group, then uses a tree-graph 
neural network to assign weights to them in multiple layers progressively, and then filters out the key 
nodes by the longest-path algorithm, and finally obtains the classification results by using the classifi-
cation network consisting of the normalization layer and convolutional layer. classification results. The 
experimental model has better accuracy and F1 score than the same type of model on the public dataset. 
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1. 引言 

情感分析任务旨在分析人们日常话语和文本的情感极性，通过对文本的建模分析，为控制网络舆情、

网民情绪、危机事件等提供基础帮助[1]，早期基于统计学的情感分析模型是通过将文本中含有明显情感

极性的词汇进行概率统计分析，得到文章单一的情感极性[2]。然而在日常交流和阅读过程中，真实的文

本往往是含有不止一种情感极性表现[3]。 
图注意力机制的引入，使模型能够基于图卷积运算实现词法、句法层面的针对性特征提取，从而使

得模型能够动态的关注不同的特征信息[4]。 
尽管注意力机制能够有效捕捉局部语义关联，但其在跨层级语义依赖场景中常因非相关特征干扰导

致聚合偏差，造成模型判别精度下降、训练收敛效率低及抗干扰能力不足等问题。受结构化数据建模思

想启发[5]，本研究提出一种基于三级语义树的注意力传导方法，通过构建词汇–子句–语句的层级特征

依赖图，设计递进式权重分配策略，实现不同粒度语义单元的深度交互。该方法借助文本自身的多级语

义结构，在注意力计算过程中建立特征间的因果传导关系，如由“口感”关联“醇厚”，再由“醇厚”指

向“陈年红酒”，有效丰富复杂语境下的语义表征。 

2. 相关工作 

2.1. 模型 

 
Figure 1. Tree-structured attention network  
图 1. TAN 模型 
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本文提出 TAN (Tree-structured Attention Network，分层树结构注意力模型)模型如图 1 所示，主要包

括语料组合层、树状图注意力层等模块。 

2.2. 多维度语义建构模块 

2.2.1. 编码层 
对字粒度文本进行 CBOW 预训练编码，基于文本句法结构将字级嵌入向量聚合成词汇级、子句级、

语句级三类语义单元，构建多维度特征颗粒体系，如图 2： 
 

 
Figure 2. Corpus Combination 
图 2. 语料组合 

 
假定文本有 k 个词汇、 n 个子句、 m 个句子，则生成的语料可表示为： [ ]1 2 3, , , , kV v v v v= 

，

[ ]1 2 3, , , , nC c c c c= 

， [ ]1 2 3, , , , mS s s s s= 

。 

2.2.2. 自编码层 
针对三级语义单元的特征空间异构问题，通过编码–解码过程实现特征维度压缩与信息重构。编码

器对输入特征进行压缩编码，解码器重构原始输入，通过最小化重构误差获取最优抽象语义表示，消除

跨粒度特征差异。 
设定输入为 d nX ×∈ ，( n为所含字向量个数，d 为字向量的维度)，编解码权重矩阵为W ，激活函数

为 ( )g = ∗ ，编码过程通过线性变换与非线性激活实现，如所示： 

( )H g WX=  

解码过程将编码特征映射回特征空间，得到重构 X̂ 作为输入预测，解码过程如所示： 

( )ˆ TX g W H=  

模型训练旨在最小化损失函数 ( )ˆ,j X X 达到最小值，可表示为： 

( ) ( ) ( ) ( )1
ˆ ˆ ˆ, log 1 log 1n

i i i iij X X x x x x
=
 = − + − − ∑  

2.3. 层级注意力传播机制 

2.3.1. 多头注意力 
考虑模块权重递进深入而导致的整体泛化问题，使用单一维度的参数矩阵将难以对多重极性进行权

重分配。例如：“一直都爱吃她家的泰国菜，回味无穷”，若方面词为“味道”，则会出现“爱吃”和
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“回味无穷”，两个修饰性的极性词，因此多头参数矩阵的加入，能够增加模型的不多维特征提取能力。 
目前，多层参数矩阵的设计已经广泛应用于特征提取领域[6]，本文设计了含有 h 层权重矩阵的注意

力层来构建路径，假定由自编码机输出的特征矩阵为 E，方面词的特征向量为 t，则表达式如所示： 

qQ tW=  

vV EW=  

kK EW=  

其中 Q 为查询向量，V 为值矩阵，Q 为键值矩阵， q
iW 、 v

iW 、 k
iW 分别代表第 i 个的权重矩阵。 

此时进行 h 次注意力并行计算，其中 Q 和 K 之间进行点积运算获得第 i 层注意力所对应的权重矩阵

ia ，将最终获得的 h 个权重矩阵进行平均，而后与 V 进行加权计算，公式如所示： 

( )1 2mean , , , ha a a a= 

 

Tc a V=  

其中，c 为 h 层权重矩阵权重分配后结果。 

2.3.2. 树状图生成机制 
模块依据权重系数对三级粒度语料实施跨层级权重再分配，每层树节点完成权重计算后，按权重比

例与上层节点进行加权聚合，为后续层级的注意力计算提供特征输入。路径生成单元通过这种层级关联

机制，高效提取词汇语义、文本结构及同义短语等多维度信息，如图 3： 
 

 
Figure 3. Path generation module 
图 3. 基于多头注意力的路径生成模块 

 
借助文本内在语义关联进行关键信息筛选，规避了单一词汇匹配导致的外延信息丢失问题，有效缓

解过拟合并提升分类准确率，假定多层递进注意力中三种粒度语料的权重系数为 ia 、 iv 、 ic ，则计算公

式如所示： 

( ),i ai via f w w=  

( ),i i vi civ f a w w= ⋅  

( ),i i ci sic f v w w= ⋅  

其中 ( ), softmax
T

k

QKf Q K
d

 
=   

 
，词汇、子句、句子的向量表示为 viw 、 ciw 、 siw ，方面词向量为 aiw 。 
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为了最大化利用上层权重分配结果，树节点在每层注意力权重更新阶段，会执行上层节点特征的迁

移学习操作，使得模型的整体训练过程更加稳定，形成类似语义关联挖掘的学习模式，其隐状态更新过

程如图 4 所示： 
 

 
Figure 4. Hidden State Update Process 
图 4. 隐状态更新过程 

 
为了传递三种粒度特征之间的关键信息，通过构建多头自注意力机制，假定

k
ijα 为上层节点对下层节

点的注意力系数， jV 为上层节点特征表示， ( )σ ∗ 表示激活函数。通过均值法实现多节点的特征融合，具

体公式如下： 

1 i

K k
ij jk j N V C

C
K

α
σ = ∈
 
 ′ =
 
 

∑ ∑
 

同时，为了解决多头注意力可能产生的权重冗余问题，引入正交化来约束，保证权重矩阵之间的差

异性。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 评价指标 

准确率：衡量模型预测进度的指标，定义为正确分类样本数占总样本数的比例，如所示： 

( )
1

1

m
ii

m
i i ii

TP
accuracy

TP FP TN
=

=

=
+ +

∑
∑

 

F1 分数：评估模型查准率与查全率的复合指标，由精确率和召回率加权平均获得，公式如所示： 

TPprecision
TP FP

=
+

 

TPrecall
TP FN

=
+

 

2 Pr ecision Recall1
Pr ecision Recall

F × ×
=

+
 

3.2. 数据集的说明 

将 SemEval2016 - Task5 和 MAMS 数据集按 8:2 的比例划分为训练集与测试集，正向、负向、中立三
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种标签分别用 1、−1、0 表示，其数据分布如图 5~6 所示： 
 

 
Figure 5. SemEval2016-Task5 database 
图 5. SemEval2016-Task5 数据集 

 

 
Figure 6. MAMS database 
图 6. MAMS 数据集 

 
在 Chinese Review Dataset 数据集中，有多个极性词修饰同一个评论文本，正向极性设置为 1，负向

极性设置为 0。同时实验按 7:3 划分训练集和测试集，如表 1 所示： 
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Table 1. Chinese Review Dataset database 
表 1. Chinese Review Dataset 数据集 

DataSet 
Positive Negative 

Test Train Test Train 
Notebook 201 247 123 83 

Car 531 354 200 86 
Camera 1090 469 400 200 

3.3. 实验参数设计 

卷积核以及全链接层神经元的初始化方法为均方分布，模型参数设置如表 2 所示： 
 

Table 2. Experimental parameters 
表 2. 实验参数配置 

模型模块 Chinese Review Dataset SemEval2016Task5&MAMS 
嵌入层维度 300 300 

自编码器压缩维度 200 200 
注意力头数 3 3 

Dropout 0.2 0.2 
优化器 RMS RMS 

BatchSize 15 25 
Epoch 5 7 

3.4. 对比算法 

AOA-MultiACIA [7]：模型构建联合分析，处理方面词与句子，通过融合两者语义关系，挖掘方面词

与文本间的潜在影响机制，实现对文本情感倾向的捕捉。 
HN-ATT [8]：该模型基于多向传播的图网络架构，对文本进行深度语义建模，提取双向语境的语义

表征。借助多层模块堆叠的方式，逐步细化语义特征，完成情感极性分类任务。 
ASGCN [9]：针对句子的句法依存树结构实施特征抽取，有效捕获句法层面的语义关联信息，同时结

合注意力机制对关键情感特征进行加权，通过计算实现对文本情感的精准分析。 
GATs [10]：采用多头注意力策略对邻居节点的特征信息进行聚合，依据语义关联动态调整不同节点

的权重分配，增强模型对多样化语义单元的表征能力，提升整体性能表现。 

3.5. 实验结果分析 

模型对比分析 
四个对比模型和 TAN 模型的准确度和 F1 分数在 SemEval2016-Task5 和 MAMS 数据集的表现如表 3

所示： 
 

Table 3. Experimental results 
表 3. 实验结果 

Model 
SemEval2016 MAMS 

ACC F1 ACC F1 
AOA-MultiACIA 0.832 0.716 0.746 0.717 

ASGCN 0.816 0.729 0.735 0.720 
GATs 0.824 0.741 0.716 0.715 
TAN 0.896 0.764 0.812 0.722 
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在 SemEval2016 和 MAMS 数据集的实验结果中，TAN 模型的准确率、召回率均领先于其他模型，

充分证明了其在方面级情感分析任务中的高效分类能力。相比之下，ASGCN 模型通过融合句法结构图与

图卷积网络(GCN)，使特征向量能够深度吸收句法信息，从而增强了模型适应性。GATs 模型则通过引入

注意力权重机制，将传统 GCN 的拉普拉斯矩阵替换为动态注意力系数，不仅强化了节点间的关联强度，

还在处理句法有向图时展现出更高的灵活性。AOA-MultiACIA 模型提出创新的交互架构，通过长距离残

差保留文本原始特征，并采用多层堆叠策略优化匹配精度。TAN 模型采用多层递进融合策略，使模型能

够处理多粒度有向图结构。在针对不同方面词建模时，能够更高效地挖掘目标文本的内在信息，最终在

各类数据集中均有较好表现，其 F1 分数与分类准确率均达到最优水平。 
Chinese Review Datasets 数据集 Notebook、Car、Camera、Phone 领域的准确度以及 F1 分数的实验结

果如表 4 所示： 
 

Table 4. Experimental results of each model on Chinese Review Datasets 
表 4. Chinese Review Datasets 上各模型实验结果 

Model 
Notebook Car Camera 

ACC F1 ACC F1 ACC F1 
AOA-MultiACIA 0.794 0.612 0.801 0.654 0.769 0.673 

ASGCN 0.812 0.601 0.825 0.667 0.784 0.717 
GATs 0.831 0.634 0.831 0.701 0.821 0.721 
TAN 0.855 0.671 0.859 0.732 0.871 0.762 

 

 
Figure 7. Mainstream model training comparison under MSMA data 
图 7. 基于 MSMA 数据的主流模型训练状况对比 

 
根据表 4 和图 7 的分析结果，TAN 模型在处理复杂语境的中文数据集时表现出色，在训练性能和准

确率均优于其他模型。尽管在训练过程中对每条评论的极性判断仅依赖于单一的方面词，但数据集存在

一定数量的多个极性词修饰的评论文本，因此对同一评论中不同方面词进行特定建模的能力对最终的判

别结果非常重要。 
TAN 模型的数据预处理阶段，采用了自编码机制对三种语料进行筛选与关键特征提取。通过路径构

造模块生成特定路径，判别向量不仅融合了文本结构特征与句法隐状态信息，还显著提升了模型对情感
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信息的捕捉效率。这一过程有效增强了模型在复杂语境下的适应性与精准度，使其在多方面词共存的评

论中能够更准确地识别与分类情感倾向。 

4. 结语 

基于深度学习思想的模型在训练之初，初始参数的设定往往要借鉴于以往的经验，并没有相关的理

论可作为支持，需要不断地进行尝试才能够获得模型的最好效果。因此，还需要对相关深度学习的参数

设置方面做进一步的研究和证明，以便对灵活多变的模型做进一步的改进和优化。 
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