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摘  要 

基于方面的情感分析旨在识别文本中特定方面的情感极性，目前，大多数研究将句法依赖树和图卷积神

经网络应用于方面级情感分析，并取得了不错的结果。然而，当一个评论文本包含多个方面时，大多数

方法对每个方面单独建模，从而忽略了方面词之间的情感联系。为了解决这一问题，本文提出了一种用

于方面级情感分析的双通道交互式图卷积网络(BC-GCN)模型。该模型同时考虑了句子的句法结构信息以

及多个方面的情感依赖性，并使用图卷积网络来学习其节点信息表示。特别是，为了更好地捕获方面词

和观点词的表示，我们利用交互注意力机制来学习图卷积网络产生的句法信息特征和多方面情感依赖特

征。在多组公开数据集上的实验结果表明，我们提出的改进方法能显著提高模型的性能。 
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Abstract 
Aspect-based sentiment analysis aims to identify the emotional polarity of specific aspects of text, 
and currently, most studies apply syntactically dependent trees and graph convolutional neural 
networks to aspect-level sentiment analysis with good results. However, when a review text con-
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tains multiple aspects, most methods model each aspect individually, ignoring the emotional con-
nection between aspect words. To solve this problem, a Bi-channel interactive graph convolution-
al network (BC-GCN) model for aspect-based sentiment analysis is proposed. The model considers 
both the syntactic structure information of sentences and the emotional dependence of multiple 
aspects, and uses the graph convolutional network to learn its node information representation. 
In particular, in order to better capture the representation of aspect words and opinion words, we 
use the interactive attention mechanism to learn the syntactic information features and multifa-
ceted emotional dependency features generated by graph convolutional networks. Experimental 
results on multiple sets of public datasets show that the proposed improved method can signifi-
cantly improve the performance of the model. 
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Aspect-Based Sentiment Analysis, Graph Convolutional Neural Networks, Interactive Attention 
Mechanism, Syntactic Dependency Trees 
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1. 引言 

情感分析(Sentiment Analysis)，又称意见挖掘、观点挖掘，是自然语言处理(natural language processing, 
NLP)领域中的一项基本任务[1]，旨在挖掘评论文本中的情感信息。传统的情感分析研究主要集中在对文

档或句子级别进行预测，识别出整个文档或句子整体的情感倾向。然而，通过对评论者的评论进行分析

发现，一条评论文本通常会存在多个方面且各个方面的情感极性可能完全相反，文档或句子级情感分析

无法正确解读出评论中各个方面的情感信息。因此，在情感分析领域，针对给定的方面进行细粒度情感

分析已经成为主要的研究目标，能提高模型对评论中多个方面情感极性的判定能力，这就是方面级情感

分析任务(Aspect-based Sentiment Analysis, ABSA)。 
方面级情感分析旨在判定文本中特定方面的情感极性[2]，例如“The price is reasonable although the 

service is poor”评论中包括“price”和“service”两个不同的方面，其每个方面对应的观点词分别是

“reasonable”和“poor”。在该条样本中，评论者对“price”方面的评价是积极的，但是对“service”
方面的评价却是消极的，两个方面的情感极性截然相反。 

情感分析的应用十分广泛，对电商平台而言，对消费者购买过的商品评价进行分析，有助于商家分

析出用户的喜好并对产品做出相关的改进，进而完善销售策略，吸引更多的客户[3]。与此同时，消费者

可以在购物的时候，参考其他消费者对产品的评价，调整自己的消费决策，提升自己的购物体验。对政

府部门来说，通过对人们在社会舆论热点事件下发表的观点进行情感分析，有助于政府部门及时了解群

众的情感动向，防止一些恶劣事件的发酵，辅助后续政策的制定，从而更好地为人民服务。此外，情感

分析还可用于金融、通信、心理学及社会学研究等领域。 

2. 相关工作 

2.1. 方面级情感分析 

方面级情感分析任务的关键是建模方面词与其相应观点词之间的联系。现有的方面级情感分析研究

方法可以分为：基于情感词典和规则的方法、基于传统机器学习的方法和基于深度学习的方法。早期的基于

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2022.1212291
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


信雪晴 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.1212291 2865 计算机科学与应用 
 

情感词典和规则以及基于机器学习的方法的性能在很大程度上受限于人工标注特征的质量，并且已经达到了

瓶颈阶段。近年来，越来越多的深度学习方法被提出用于解决情感分析任务，如卷积神经网络(convolutional 
neural network, CNN) [4]、循环神经网络(recurrent neural network, RNN) [5]。Yoon 等人[6]使用卷积神经网

络来捕捉文本的局部相关性。Chen 等人[7]使用循环神经网络可以更好地捕捉复杂的上下文特征。此外，

长短期记忆网络(long short-term memory, LSTM)由于其有效捕获长期依赖性并解决梯度消失和梯度爆炸

问题的能力而被广泛应用于方面级情感分析。Tang 等人[8]提出了一种目标相关的长短期记忆(TD-LSTM)
模型。该方法使用两个 LSTM 来建模方面的左侧和右侧的上下文，并且拼接两个 LTSM 的最终隐藏状态

用作方面级情感分析的分类特征。之后，注意力机制在自然语言处理领域获得了广泛关注。Bahdanau 等

人[9]首次将注意力机制应用于 NLP 领域中。Wang 等人[10]提出了一种基于注意力的 ATAE-LSTM 模型。该

方法首次将注意力引入 LSTM，实验结果表明，具有附加注意力的模型明显优于 LSTM。Ma 等人[11]采用

了两个注意力网络，以交互方式学习上下文和方面中的注意力，并分别生成方面和上下文的表征，进一步提

高了方面级情感分析任务的准确性。尽管引入注意机制的神经网络模型可以有效地提高方面级情感分析的

分类效果，但当方面由多个词组成时，基于注意力的模型可能会错误地关注与方面无关的上下文词。 
近年来，图神经网络(graphneural network, GNN) [12]由于其优异的性能和较高的可解释性，被广泛用

于挖掘句子的句法结构信息。Zhang 等人[13]首次使用图卷积神经网络(graph convolutional network, GCN)
来获取句法依赖树中上下文和方面之间的句法依赖信息，并融合其他类型的特征用于方面级情感分析任

务上。Wang 等人[14]通过依赖句法分析文本的语义特征，以此来融合方面词和整体句子。Zhang 等人[15]
提出全局词汇图的思想，通过融合全局词汇图与层次句法图来处理词汇间不同的关系。尽管上述方法已

经取得了一定的成果，但大多数方法都独立地建模每个方面，这使得句子中多个方面的隐藏联系信息没

有得到充分利用。例如，“The food is delicious and the price is reasonable, although the service is poor”第

一个方面“food”的情感极性是积极的。从连词“and”，可以很容易知道第二个方面“price”和“food”
具有相同的极性。同样，从连接“although”，可以推断出最后一个方面的情感极性是消极的。同时，句

法依赖树包含丰富的句法关系和距离信息。然而，目前大多数基于图神经网络的模型都是围绕句法依赖

树建模的，没有模型同时考虑句法依赖树和多方面情感依赖。因此，为了解决现有模型的不足，提出了

一种双通道交互式图卷积神经网络，该网络结合了句法依赖树和多方面情感依赖图。 

2.2. 句法依赖树 

我们使用斯坦福句法分析器来生成句子的句法依赖树。以“The price is reasonable although the service is 
poor”为例，其句法依赖树结构如图 1 所示。从图中可以看出，灰色部分表示方面词，方面词“price”通

过句法依赖关系“nsubj”关联到对应的观点词“resonable”，方面词“service”通过句法依赖关系

“nsubj”关联到观点词“poor”。有向边表示依赖，标签标明了句法依赖类型，如：“det”、“nsubj”和

“cop”等。此外，句子下方还标明了单词词性的缩写表示，如“DT”、“NN”、“VBZ”等。为了充分

利用句法结构的句法信息，使用图卷积神经网络来编码句法依赖树以捕获方面词和上下文的句法依赖性。 
 

 
Figure 1. Syntactic dependency treestructure 
图 1. 句法依赖树结构 
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2.3. 图卷积神经网络 

图卷积神经网络 GCN 是图神经网络 GNN 的变体，其灵感来自传统卷积神经网络 CNN 和图嵌入，

为图中每一个节点聚合其邻居节点特征来提供图结构信息，以编码非结构化数据的局部特征。单层 GCN
的示例如图 2 所示。给定具有 n 个节点的依赖图，该图可以表示为邻接矩阵 n nA R ×∈ 。为了方便，我们将

l 层 GCN 中任一节点 i 的特征向量设置为 l
ih ， [ ]1,2, ,l L∈  。因此，在节点表示上运行的图卷积的数学

模型描述如下： 

( )1
1

l l l l
i ij j

N
jh A h W bσ −
=

= +∑                                 (1) 

其中 lW 是权重矩阵， lb 是偏置项，σ 是激活函数(例如 ReLU)。 
 

 
Figure 2. An example of a single-layer GCN 
图 2. 单层图卷积网络 

 

针对上述问题，本文提出了一种用于方面级情感分析的双通道交互式图卷积网络(Bi-channel interac-
tive graph convolutional network, BC-GCN)模型本文的主要贡献如下： 

1) 提出了一种新的方面级情感分类方法，利用句法依赖树和多方面情感图来更好地捕捉方面和观点

词之间的表达。 
2) 提出了一种由两种 GCN 组成的新架构，以有效地编码句法依赖树和多方面情感图。此外，这两

种信息使用注意力机制交互学习，以提高准确捕捉不同方面与上下文的语义关联的能力。 
3) 在三个数据集上评估 BC-GCN，即 restaurant14、laptop14 和 twitter。实验结果表明，与现有技术

方法相比，所提出的模型具有更好的性能。 

3. 模型 

假设评论文本由 n 个单词组成，则文本可以表示为 { }1 2 1, , , ,n nS w w ww −=  ，其中 iw 是 S 的第 i 个元

素，该文本所包含的目标方面词表示为 { }start start 1 end 1 end, , , ,A ww w w+ −=  ，start 和 end 分别表示文本 S 的方

面词序列 A 的开始索引和结束索引，其中目标方面词可以由一个或者多个单词组成。方面级情感分析任

务就是判定评论文本中的方面序列的情感极性。情感极性 P = {Positive, Negative, Neutral}，其中 Positive、
Negative 和 Neutral 分别表示“积极”、“消极”和“中性”的情感极性。所提出的 BC-GCN 模型的总
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体结构如图 3 所示，BC-GCN 模型由六个部分组成，即单词嵌入层、编码层、位置权重层、BC-GCN 层、

信息交互层和情感分类层。 
 

 
Figure 3. The overall framework of the proposed BC-GCN model 
图 3. BC-GCN 模型的总体框架 
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3.2. 编码层 

词嵌入层输出的词向量并不能表示其在具体句子中的含义。因此，需要将其编码为上下文化的表示

形式。本文使用双向 GRU 编码上下文语义信息，将词嵌入层输出的词向量作为双向 GRU 编码层的输入，

最终向量由最后一个状态的前向 GRU 和后向 GRU 向量相连接而成，通过互补的形式加强信息的交互，

从而使基于方面词的上下文信息表征更加丰富。GRU 的单元结构如图 4 所示，具体计算公式如下： 

( )1t g z t z t zz W x U h bσ −= + +                                 (2) 

( )1t g r t r t rr W x U h bσ −= + +                                 (3) 

( )( )1tanht h t h t th W x U r h −= + ⊗                               (4) 

( ) 11t t t t th z h z h−= − ⊗ + ⊗                                  (5) 

其中， tz 和 tr 分别表示 t 时刻的更新门和重置门，重置门决定了如何将新的输入信息与前面的记忆相结

合，更新门定义了前面记忆保存到当前时间步的量。首先，将当前时刻的输入 tx 和前一个时刻神经元的

输出 1th − 作为 t 时刻更新门 tz 和重置门 tr 的输入，输出由 sigmod 激活函数的全连接计算得到。其次，将 tr
和 1th − 进行对位相乘，将计算结果与 tx 作连接，输出由 tanh 激活函数的全连接计算得到当前时刻的候选

隐藏状态 th 。最后，将当前时刻的更新门 tz 对上一时刻的隐藏状态 1th − 和当前时刻的候选隐藏状态 th 作连

接，计算得到 t 时刻的隐藏状态 th 。 
 

 
Figure 4. Unit structure of GRU 
图 4. GRU 的单元结构 

 

为充分利用文本的历史以及未来的信息，本文采用双向 GRU 算法来编码上下文语义信息，即

Bi-GRU。其中： th


表示正向 GRU 所提取到的正向状态信息， th


为反向 GRU 的输出， th 由 th


和 th


拼接

而成，公式如下： 

,t t th h h =  
 

                                       (6) 

通过 Bi-GRU 对所给评论文本 S 的词嵌入向量进行上下文编码后，提取的隐藏状态向量矩阵为： 

{ }1 2 , ,,S s s s
nH h h h=  。 

3.3. 位置权重层 

位置权重层采用方面词和上下文词之间的距离来衡量二者的相关性，距离分为相对距离和语法距离。相
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对距离指方面词与上下文词在句子中的路径长度。通常，句子中方面词相关的情感描述词往往与该方面词的

位置非常接近。梁斌等人[16]指出，更接近方面的单词对方面的情感表示影响更大。因此，可以将方面词与

句子中各单词间的相对距离作为一种重要信息引入到方面情感分析模型中。相对距离权重计算公式如下： 

11 1 1

0 1

1

i

a i i a
n

p a i a m
i a m a m i n

n

+ − − ≤ < +


= + ≤ ≤ +
 − − − + < ≤


                              (7) 

其中，a 为方面词的开始位置，i 为单词在文本中的位置，m 为方面词序列的长度，n 为文本长度。 
语法距离可由句法依赖树得到，文本中每个词的语法距离权重计算公式如下： 

max

1
2

i
i

d
q

d
= −                                         (8) 

其中， id 为上下文词与目标方面词之间的语法距离， maxd 为语法距离中的最大值。 
结合相对距离权重和语法距离权重得到新的距离权重表示 ( )1 2, , , nt tt t=  。 

2
i i

i
p q

t
+

=                                          (9) 

将位置权重 it 与评论文本的 Bi-GRU 隐藏状态相乘，更新后句子的隐藏状态 { }1 2 , ,,t t t t
nH h h h=  中包

含了单词的语义信息和位置信息，计算公式如下： 

( )s s
i i iF h t h=                                        (10) 

其中 ( )s
iF h 代表位置感知变换函数， it 表示距离权重。 

3.4. BC-GCN 层 

为了捕获句子中的句法信息和多方面情感依赖信息，在模型中使用了双通道图卷积网络层。该层由

两个模块组成：一个基于句法的图卷积网络和一个基于多方面依赖的图卷积网络。前一个模块用于获取

句法依赖树中丰富的句法信息，后一个模块用来获得句子中的多方面情感依赖信息。 

3.4.1. 句法图卷积模块 
本节构建了上下文句法图 ( ),syG V E ，其中节点 V 表示单词的隐藏状态，边 E 表示单词之间的句法依

赖性。如上所述，使用斯坦福句法分析器来获取句子的依赖树。 iv 和 jv 之间的权重定义为： 

1 if

1 if
0 otherwise

ij
sy
ij

e E

A i j

∈


= =



                                   (11) 

其中 ijA 表示邻接矩阵， [ ], 1,i j n∈ ， ije E∈ 表示节点 i 依赖于节点 j。 
然后使用图卷积网络提取句法信息，节点表示计算如下： 

( ) ( )1
1RELUsy l sy l l l

i ij jj
Nh A h W b−
=

= +∑                             (12) 

其中
1 1

2 2sy syA D A D
−

=   是归一化的对称邻接矩阵，D 是 syA 的梯度矩阵， 1l
jh − 是添加到前一层的位置信息的 

单词表示， ( )sy l
ih 是 GCN 第一层的第 i 个节点的最终表示， lW 和 lb 分别是 GCN 第 1 层的权重矩阵和偏

置项。 
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3.4.2. 多方面情感图卷积模块 
现有模型大多独立地对每个方面进行单独建模，忽略了多个方面之间的隐藏连接信息。为了解决这

个问题，构建了一个多方面情感图来捕获一句话中各方面之间的依赖信息。如图 3 所示，多方面情感图

的节点仅由方面的数量决定，其中边表示方面之间的依赖关系。然后，我们使用图卷积网络来提取多方

面情感图的隐藏信息表示，并且节点表示计算如下： 
( ) ( )1

1RELUma l ma l l l
i ij jj

Nh A h W b−
=

= +∑                               (13) 

式中
1 1

2 2ma maA D A D
−

=   是归一化对称邻接矩阵， D 是 maA 的梯度矩阵， 1l
jh − 是添加到前一层的位置信息的 

单词表示， ( )ma l
ih 是 GCN 第一层的第 i 个节点的最终表示， lW 和 lb 分别是 GCN 第 1 层的权重矩阵和偏

置项。 

3.5. 信息交互层 

考虑方面和上下文之间的交互信息对情感分析也很重要。在本节中，使用注意力机制来建模句子中

上下文和多方面术语之间的信息表示，分别生成面向方面和面向上下文的表示。首先对具有句法信息的

上下文向量进行平均合并，然后计算关注权重 β 。数学模型定义如下： 

( )1

1 nsy sy
avg iih h

n =
= ∑                                      (14) 

( ) ( )Ttanh,sy ma sy ma
avg i avg ih h h W h bα ⋅= ⋅ +                             (15) 

( )( )
( )( )1

exp ,

exp ,

sy ma
avg i

i sy ma
avg jj

n

h h

h h

α
β

α
=

=
∑

                                (16) 

其中，α 是分数函数， Tma
ih 是 ma

ih 的转置， iβ 是分配的权重，W 和 b 分别是权重矩阵和偏置项。 
对于上下文表示，我们首先对具有多方面依赖特征的向量进行平均，然后计算每个上下文词的注意

力权重φ 。数学模型定义如下： 

( )1

1 nma ma
avg iih h

m =
= ∑                                     (17) 

( ) ( )Ttanh,ma sy ma sy
avg i avg ih h h W h bφ ⋅= ⋅ +                              (18) 

( )( )
( )( )1

exp ,

exp ,

ma sy
avg i

i ma sy
avg jj

n

h h

h h

α
β

α
=

=
∑

                                (19) 

然后，通过下面的等式计算加权的多方面和上下文表示。 

1
ma

a i ii
nh hβ
=

⋅= ∑                                     (20) 

1
sy

c i ii
nh hϕ
=

⋅= ∑                                     (21) 

最后，将生成的多方面特征向量 ha与上下文特征向量 hc拼接，以获得 [ ];a cr h h= 。 

3.6. 情感分类层 

将信息交互层获得的最终的特征表示 r馈送到一个全连接层，随后通过 softmax函数执行归一化操作，

获取到情感极性决策空间 p。 

https://doi.org/10.12677/csa.2022.1212291


信雪晴 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.1212291 2871 计算机科学与应用 
 

( )softmax p pp w r b= +                                  (22) 

其中，权重矩阵 wp和偏置项 bp是可训练的。 
模型的训练采用交叉熵损失函数和 L2正则化，其计算公式如下： 

( )1 2Loss logpd
i ii y p λ θ

=
= +∑                              (23) 

其中 dp表示情感极性类别的数量，yi表示真实情感极性，pi表示预测情感极性， λ 是 L2正则化系数。 

4. 实验 

4.1. 数据集 

为了验证 BC-GCN 模型的有效性，在三个公共数据集上进行了实验，即 SemEval-2014 任务的

Restaurant 和 Laptop [17]以及 Dong 等人策划的 Twitter 数据集[18]。数据集的每个样本都是用户实际生成

的句子。句子标有一个或多个方面的情感标签，其中情感标签有三类：积极、消极和中性。数据集的统

计结果如表 1 所示： 
 
Table 1. Datasets 
表 1. 数据集 

数据集 
积极 中立 消极 

Train Test Train Test Train Test 

Restaurant14 2164 728 807 196 637 196 

Laptop14 994 341 870 128 464 169 

Twitter 1561 173 3127 346 1560 173 

 
我们使用两个评估指标，准确度 Acc 和宏平均值 MF1来评估 BC-GCN 模型的有效性。其中 dp表示

情感极性类别的数量，TP 表示正确分类的正样本数；TN 表示正确分类的负样本数；FP 表示错误分类的

正样本数；FN 表示错误分类的负样本数；N 表示样本总数。Acc 和 MF1的计算公式分布如下： 

( )
1

1

Acc
p

p

d
ii

d
i i ii

TP

TP FP FN
=

=

=
+ +

∑
∑

                                (24) 

1 1

21MF pd i i
i

p i i

PR
d P R=

=
+∑                                    (25) 

TPP
TP FN

=
+

                                      (26) 

TPR
TP FP

=
+

                                      (27) 

4.2. 参数设置 

模型参数设置如表 2 所示。 

4.3. 基线模型 

为了验证模型的有效性，本文在实验中比较了以下 6 种深度神经网络模型，实验结果如表 3 所示。 
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Table 2. Model parameters 
表 2. 模型参数 

参数 值 

词嵌入维度 300 

学习率 0.001 

GCN 层数 2 

Batch size 32 

Dropout 率 0.5 

L2 正则化系数 0.00001 

 
Table 3. Statistics of experimental results 
表 3. 实验结果统计 

模型 
Rest14 Laptop14 Twitter 

Acc MF1 Acc MF1 Acc MF1 

ATAE-LSTM 78.56 67.00 68.85 63.88 74.42 62.79 

IAN 79.26 70.09 72.05 67.38 72.5 70.81 

RAM 80.23 70.80 74.49 71.35 69.36 67.30 

AEN 80.98 72.14 73.51 69.04 72.83 69.81 

ASGCN 80.77 72.02 75.55 71.05 72.15 70.490 

GL-GCN 82.11 73.46 76.91 72.76 76.26 71.26 

BC-GCN (our) 83.21 75.18 78.57 74.09 76.84 71.77 

 
ATAE-LSTM [10]连接方面词特征向量和上下文特征向量作为输入，然后使用添加注意力的 LSTM 来

捕获方面和上下文之间的连接。 
IAN [8]使用两个 LTSM 和一个注意力机制来交互学习方面和上下文表示。 
RAM [7]使用基于注意力的聚合模型来学习具有多层结构的句子表征。 
AEN [19]使用基于注意力的编码器来建模给定方面与其对应上下文之间的关系。 
ASGCN [13]首次使用 GCN 来获取语法依赖树上的节点信息，并将注意力机制用于情感分析。 
GL-GCN [20]使用两个 GCN 模型来独立地编码全局和局部结构信息，并使用门控机制自适应地融合

这两种类型的信息。 
观察表 3 实验结果可以发现，在 restaurant14、laptop14、twitter 数据集上，本文 BC-GCN 模型无论

是准确率还是 MF1 值均优于基线模型，这证明了我们模型的优越性。具体而言，BC-GCN 模型将

Restaurant14 数据集的准确度提高了 1.1%，MF1 值提高了 1.72%。此外，在 Laptop 数据集上，BC-GCN
模型将精度提高了 1.66%，MF1 值提高了 1.33%。在 Twitter 数据集上，准确度和 MF1 值分别有 0.58%和

0.51%的改善。由于 Twitter 数据集的语法信息比其他两种数据更混乱，这使得 BC-GCN 模型中依赖语法

信息的模块无法有效捕获其特征。总之，我们提出的 BC-GCN 模型优于所有基线。实验结果表明，句法

结构信息和多方面情感依赖信息的融合至关重要。BC-GCN 可以通过两种 GCN 有效地捕获两种结构信

息，并通过信息交互层融合两种结构的信息，以相互弥补单个结构信息的不足。 
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4.4. 消融研究 

为了进一步研究 BC-GCN 模型的每个组件对性能的影响，设计了几个消融实验。每个组件的具体描

述如下。BC-GCN/P 去除了位置权重层，BC-GCN/S 去除了句法图卷积模块 S，BC-GCN/M 去除了多方

面情感图卷积模块 M，实验结果如表 4 所示。 
 
Table 4. Ablation study 
表 4. 消融实验研究 

模型 
Rest14 Laptop14 Twitter 

ACC MF1 ACC MF1 ACC MF1 

BC-GCN/P 82.86 74.49 77.53 73.78 75.42 70.79 

BC-GCN/S 82.23 74.09 76.05 73.38 74.5 70.81 

BC-GCN/M 80.23 73.80 76.49 72.35 64.36 69.30 

BC-GCN 83.21 75.18 78.57 74.09 76.84 71.77 

 
根据表 4 中的数据，当去除位置权重层时，BC-GCN 在三个数据集上的准确度分别降低了 0.35%、

1.04%和 1.42%。这表明，句子中的方面词和文本单词之间的位置信息是不可忽略的。去除 S 或 M 会导

致不同程度的精确度的下降，特别是在 Restaurant 数据集上，精度和 MF1 值会显著下降。这表明单个 GCN
模块无法执行信息交互，因此无法在方面词和上下文之间学习更多的特征信息。总的来说，包含所有模

块的 BC-GCN 实现了最佳性能。 

5. 结论 

本文提出了一种双通道交互式图卷积网络(BC-GCN)模型，用于方面级情感分析。该模型采用 Glove
来初始化单词嵌入，此外，同时考虑句子的句法结构信息和多方面情感依赖性，并使用两个 GCN 分别学

习它们的隐藏表示。最后，使用注意力机制交互学习句法和多方面情感依赖信息，以获得最终的特征向

量。在三个数据集上的实验结果表明，句子句法信息和多方面情感依赖信息的交互学习可以有效地提高

模型的性能。在未来的工作中，将讨论如何在方面之间构建更准确的情感图结构，并探讨如何将图注意

力网络(GAT)引入到模型中，以更好地建模方面词和观点词之间的关系。 
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