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摘要：基于方面的文本情感分析，也称为方面级情感分类，是自然语言处理中的一项常见任务，

其目的在于分析给定目标中方面术语的情感极性．基于深度神经网络的模型在文本情感分析的
过程中，存在训练样本不足，或只使用注意力机制而忽略了句法关系，不能充分利用方面节点的

上下文语义信息等问题，导致效果不佳．针对样本数据量和多样性不足，以及语义语法信息利用
度不高所导致的深度学习模型准确率不高的问题，提出一种新的文本情感分类模型，该模型结合

混淆（Ｍｉｘｕｐ）数据增强技术合关系图注意神经网络的优势，采用混淆增强对上下文特征向量进
行插值混合，使用关系图注意网络集成类型化的句法依赖信息，从而可更有效地利用语义语法树

的特征．在３个公开数据集上的实验结果表明，使用混淆数据增强和关系图注意网络的模型与其
他方法相比具有较好效果．
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　　近年来，电子商务、网络直播购物平台已为人们购物的重要渠道．在各种互联网购物平台上，消费者通常
会对某个所购买产品进行评论，这些评论信息对购物平台或商户来说具有重要意义，利用这些评论，可以对

其所售卖的产品、客户甚至相关市场有更深入的了解和分析．这些评论的信息处理从自然语言处理的角度来
说可归结为基于方面的情感分析（ａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＡＢＳＡ），也称为方面级情感分类（ａｓｐｅｃｔｌｅｖ
ｅｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＡＬＳＣ），目前已成为自然语言处理领域的研究热点之一．

方面级情感分析的目的是判断语句内容所包含的情感极性．例如，有如下一句话：“ｆｒｏｍｔｈｅｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｓｐｅｅｄｔｏｔｈｅｇｒａｐｈｉｃａｌｕｓｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ｔｈｉｓｏｐｅｒａｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓＬｉｎｕｘｅａｓｉｌｙ”．在此用户评论中，蕴含两个
方面：ｏｐｅｒａｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍ和Ｌｉｎｕｘ，这２个方面的情感极性可判断为：前者为正向（积极的），后者为负向（消极
的）．通常，方面级情感分析是以实体为中心，并从相关文本中提供更为细粒度的情感意见信息．

在文本情感分析任务中，早期的工作是通过机器学习中的传统方法来实现的，如支持向量机（ＳＶＭ）、
决策树、最大熵等，这些方法都试图通过模型训练来获取与任务相关的知识，但其结果远不能令人满意．
如今，随着硬件计算能力的提高，基于深度学习的方法在情感分析任务上明显优于传统的机器学习技术．
例如，ＣＮＮ、ＬＳＴＭ等深层神经网络被用于文本情感分类，与传统方法相比取得了很大的改进．近年来，图
神经网络（ＧｒａｐｈＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）的研究得到了极大的发展，许多图神经网络例如图卷积神经网络
（ＧＣＮ）［１］，图注意网络（ＧＡＴ）［２］被引入到各种自然语言处理任务中．图神经网络的优势在于可以处理依
赖树等句法结构［３－４］．

采用深度神经网络解决文本情感分析相关问题时，如果训练数据不充分则会引起模型的欠拟合，



而通过人工对大量数据进行标注显然代价很高，而且容易出现标注错误．如能引入自动的数据增强方
法应对深度神经网络的训练数据量及数据多样化问题，将在很大程度上缓解模型因学习不足导致的性

能下降问题，且可以大大减少数据标注的成本．文献［５］提出了一种基于插值对数据集进行增强的方
法混淆（Ｍｉｘｕｐ）数学增强，该方法可将规模较小的数据集动态地扩充为规模较大的数据集，且可在合
理范围内适当增加数据扰动，从而可以用于在训练数据缺乏和样本数据近似时仍可保证模型的训练和

学习效果．
本文针对混淆数据增强以及关系图注意网络（ｒｅｌａｔｉｏｎａｌｇｒａｐｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ）在训练数据扩展和语法

语义学习中的优势，提出一个结合两者的文本情感分析模型（ＲＧＡＴ－Ｍｉｘｕｐ）．该模型对上下文的特征向量
施加Ｍｉｘｕｐ技术，来增强上下文的特征向量信息；利用关系图注意网络（ＲＧＡＴ）将依赖标签特征信息引入到
模型中，使模型能够更好地捕捉单词之间的关系．在３个公共数据集上的实验结果表明，该模型在文本情感
分析上可均取得较好效果．

１　相关研究工作

在基于深度学习的方法引起大多数研究员的注意之前，许多传统的机器学习方法应用于方面级情感分

析任务中．大多数传统的机器学习方法都非常依赖高质量的人工特征，然而获取这些特征既耗时又费力．此
外，这些传统模型的泛化能力较弱．由于深度学习的普及，传统的机器学习方法在方面级情感分析已很少使
用．在深度学习模型中，ＣＮＮ、ＲＮＮ［６］、ＬＳＴＭ等神经网络首先被应用于方面级情感分析任务中．而后，注意力
机制在计算机视觉领域取得成功，其逐渐从视觉领域被推广应用于各类自然语言处理（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）任务中．

最近，研究人员提出了预训练模型和“预训练＋微调”的范式，并且在各类 ＮＬＰ任务中都取得了不错的
效果，一些方面级情感分析任务的相关研究工作中开始应用了许多预训练模型．例如，Ｌｉ等［７］证明，仅仅使

用简单的全连接层，在方面级情感分析中任务中利用ＢＥＲＴ预训练模型所得出的效果也是非常有效的．Ｌｉａｏ
等［８］提出使用基于深度双向ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的ＲｏＢＥＲＴａ，从文本和方面标签中提取特征，并应用交叉注意力机
制使模型更加关注方面词及其相关词．随着知识图谱等概念的提出，一些研究员引入领域知识对文本模型进
行微调，例如，Ｘｕ等［９］提出了一种后训练方法，该方法引入领域知识，然后对ＢＥＲＴ进行微调，在文本情感分
析上获得了更为精确的结果．

图神经网络（ＧＮＮ）最早由Ｇａｌｌｉｃｃｈｉｏ［１０］提出，随后因其良好性能得到了许多学者的关注．ＧＮＮ已用于许
多ＮＬＰ任务，如机器翻译［１１］、文本分类［１２］、关系提取［１３］等．对于方面级情感分析任务，Ｚｈａｎｇ等［１４－１５］提出了

ＡＳＧＣＮ和ＰＷＣＮ模型，利用特征或节点距离的依赖树来解决方面级情感分析任务．Ｗａｎｇ等［１６］提出了 Ｒ－
ＧＡＴ模型，该模型将依赖树的语法特征与节点距离相结合．Ｂａｉ等［１７］提出ＲＧＡＴ模型将依赖树目标添加到词
向量表示中．施荣华等［１８］提出了基于图注意力网络的方面级别文本情感分析在 ＳｅｍＥｖａｌ－２０１４公开数据集
上取得了较好的效果．已有的方面级情感分析研究工作中没有将混淆数据增强与图神经网络相结合的相关
工作，这促使本文在利用图神经网络深化语义和语法学习的同时，通过混淆增强技术从训练数据中获得更多

的特征信息，使文本情感分析模型获得更强的泛化能力．

２　所提模型

本文提出的ＲＧＡＴ－Ｍｉｘｕｐ模型的组成如图１所示，该模型主要由３个部分构成．
１）采用Ｍｉｘｕｐ的上下文特征提取；２）采用ＲＧＡＴ的语句语义依法特征提取；３）模型输出模块．

２１　上下文特征提取器模块
ＲＧＡＴ－Ｍｉｘｕｐ中的上下文特征提取模块工作原理是，将句子对用单词嵌入序列来表示并送入编码器

中，再经过全连接层就可以得到上下文特征．模块的核心是采用 Ｍｉｘｕｐ对生成的语句嵌入进行增强，生成混
淆语句样本．

该模块工作原理：模块接收２个句子作为输入．句子是包含Ｎ个单词的序列，由Ｂ，Ｂ∈Ｒｄ×Ｎ矩阵Ｂ表
示，该矩阵的每一行为该句子中的一个单词．运用如ＲｏＢＥＲＴａ［２７］等自然语言理解中的预训练模型，即可得到
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图１　ＲＧＡＴ－Ｍｉｘｕｐ模型架构图

矩阵Ｂ的词嵌入表示．将其输入编码器获得句子的编码．
若预训练模型没有编码器，则可采用长短时神经网络

ＬＳＴＭ进行编码；否则采用预训练模型自带的编码器进行
编码．

此后，采用Ｍｉｘｕｐ技术对输入的２个句子的嵌入表示
做混合增强．

ｘ～＝λＦ（Ｂｉ）＋（１－λ）Ｆ（Ｂｊ）． （１）
ｙ～＝λｙｉ＋（１－λ）ｙｊ． （２）

其中，Ｆ（·）为编码器，句子嵌入表示为Ｆ（Ｂ），λ∈［０，１］
为混合系数．通过 Ｍｉｘｕｐ增强后可得到混淆样本 ｘ～及其
标签 ｙ～．混淆样本 ｘ～经全连接层获得语句的上下文特征
向量．

ｈ＝｛ｈ１，…，ｈｎ｝． （３）
其中，｛ｈ１，…，ｈｎ｝为输入语句．对 ｈ进行平均池化，则可
得到训练集上的上下文特征．

ｈｃｏｎ＝ｐｏｏｌ（ｈ０，ｈ１，…，ｈｎ）． （４）
２２　语法语义的特征提取

图神经网络是近年来广泛使用的提取语义语法特征的有效工具，其天然具备分析图／树结构信息的能
力．然而，大多数图神经网络在提取语法语义特征时未对信息的依赖进行处理．因此，本文采用了文献［１６］
中提出的关系图注意网络（ｒｅｌａｔｉｏｎａｌｇｒａｐｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＧＡＴ），其可将语句间的依赖关系纳入网络学
习，具备了更强的语法语义表示能力．

本文的语法语义特征提取模块分为３部分：１）语义语法树；２）关系图注意网络；３）池化．
（１）语义语法树
在语义语法树的生成中，文本采用文献［３］中的ＤＢＰ（ｄｅｅｐｂａｆｆｉｎｅｐａｒｓｉｎｇ）解析器．ＤＢＰ的基本工作流程

为：首先获取语句间的依存关联种类．由于关联种类的数量预先无法得到，ＤＢＰ对多层感知机（（５）式）进行
了改造，从而使其可以处理不确定类别的分类问题．

ｓｉ＝Ｗｒｉ＋ｂ． （５）
ＤＢＰ的输入为词嵌入（ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）和位置嵌入（ｐｏｓｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）的连接向量，采用双向长短期神经

网络 （ＢｉＬＳＴＭ）得到输入特征向量的语法特征ｒｉ，之后使用两个改造后的多层感知机分别对依存词（ｄｅｐ）和
核心词（ｈｅａｄ）特征进行编码．

ｈ（ａｒｃ－ｄｅｐ）ｉ ＝ＭＬＰ（ａｒｃ－ｄｅｐ）（ｒｉ）． （６）
ｈ（ａｒｃ－ｈｅａｄ）ｊ ＝ＭＬＰ（ａｒｃ－ｈｅａｄ）（ｒｊ）． （７）

式（６）和式（７）中，ｈ（ａｒｃ－ｄｅｐ）ｉ 和ｈ（ａｒｃ－ｈｅａｄ）ｉ 分别表示依存词－弧和核心词－弧的特征．此后，弧分数矩阵Ｓ（ａｒｃ）即
可由（８）得到．

Ｓ（ａｒｃ）＝Ｈ（ａｒｃ－ｈｅａｄ）Ｕ（ａｒｃ）ｈ（ａｒｃ－ｄｅｐ）ｉ ＋Ｈ（ａｒｃ－ｈｅａｄ）Ｕ（ａｒｃ）． （８）
式（８）中，Ｈ（ａｒｃ－ｈｅａｄ）是多层感知机对输入语句词嵌入表示的特征编码后组成的编码矩阵；矩阵Ｕ（ａｒｃ）是仿射变
换矩阵．式（８）把句子中的每个词分别当做依存词和核心词，与剩余词进行内积运算，从而得到弧矩阵Ｓ（ａｒｃ），
进而对词和词之间的依存关系进行判别．式（９）用于得到依存弧上的标签类别，其综合了考虑了依存关系的
先验概率以及词作为核心词或依存词处于某种依赖关系的后验概率．

ｓ｛ｌａｂｅｌ｝ｉ ＝ｒＴｙｉＵ
（１）ｒｉ＋（ｒｙｉｒｉ）

ＴＵ（２）＋ｂ． （９）
式（９）中ｒＴｙｉＵ

（１）ｒｉ是将ｉ作为依存词、ｙｉ作为核心词情况下的后验概率，（ｒｙｉｒｉ）
ＴＵ（２）是将ｉ或ｙｉ作为依存弧

的两端的后验概率，ｂ为偏置项，其表示依存类别为ｌａｂｅｌ的先验概率．
使用ＤＢＰ获取了语法语义依赖关系后，本文采用关系图注意网络提取语法特征．
（２）关系图注意网络
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同前期的图注意网络［１］相比较，关系图注意网络（ＲＧＡＴ）能够充分利用词之间的依存关系，ＲＧＡＴ可以
把语法关系融合到网络的焦点计算中，从而输出更精确的语法表示．

从ＤＢＰ获取的依赖树中保存了词语关系，在ＲＧＡＴ的前期研究工作中［１９－２０］，ＲＧＡＴ致力于获取节点感
知注意和关系感知注意的概率分布，两者的概率和作为完整的注意力权重．考虑任意图Ｇ＝（Ｖ，Ｍ，Ｒ），Ｖ表
示节点（单词）集合，Ｍ为邻接矩阵，Ｒ为边，即节点间的关系集合．

对于输入输出，ＲＧＡＴ将一组词嵌入表示｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝作为初始隐藏状态，记为｛ｈ
０
１，ｈ

０
２，…，ｈ

０
ｎ｝，随着

ＲＧＡＴ的层数ｌ（ｌ∈［１，Ｌ］）的增加，渐进式迭代生成更高层的语义特征｛ｈｌ１，ｈ
ｌ
２，…，ｈ

ｌ
ｎ｝，即第 ｉ层采用前一层

第ｉ－１层的特征表示｛ｈｉ－１１ ，ｈ
ｉ－１
２ ，…，ｈ

ｉ－１
ｎ ｝及邻接矩阵Ｍ作为输入去得到第ｉ层的特征表示｛ｈ

ｉ
１，ｈ

ｉ
２，…，ｈ

ｉ
ｎ｝．

对任意一个词ｗｉ，其相邻词的索引矩阵为Ｎ（ｉ），用ｒｉｊ代表２个词ｗｉ与ｗｊ之间的关联，关系图注意网络
的一大优点为可获取节点感知注意ｓＮ和关系感知注意 ｓＲ［１７］．网络中第 ｌ层节点感知注意 ｓＮ的计算如公式
（１０）所示．

ｓＮｉｊ＝
ｆ（ｈｌ－１ｉ ，ｈ

ｌ－１
ｊ ），ｊ∈Ｎ（ｉ）；

－ｉｎｆ，ｊＮ（ｉ）{ ．
（１０）

公式（１０）中，ｆ（·）是一个注意力权重，这里使用缩放的点积注意力函数［１４］．

ｆ（ｈｌ－１ｉ ，ｈ
ｌ－１
ｊ ）＝

（ＷｌｚＱｈ
ｌ－１
ｉ ）

Ｔ（ＷｌｚＫｈ
ｌ－１
ｊ ）

ｄ
槡Ｚ

． （１１）

公式（１１）中，ＷｌｚＱ，Ｗ
ｌｚ
Ｋ∈ＲＲ

ｄ
Ｚ×ｄ为第ｌ层ＧＡＴ层的ｚｔｈ头的参数矩阵．关系感知的注意权重ｓＲ如公式（１２）所示．

ｓＲｉｊ＝
ｆ（ｈｌ－１ｉ ，ｒｉｊ），ｊ∈Ｎ（ｉ）；

－ｉｎｆ，ｊＮ（ｉ）{ ．
（１２）

将式（１０）和式（１２）中得到的节点感知注意和关系感知注意进行融合，得到最终的注意力分数，其计算
如式（１３）所示．

α^ｉｊ＝
ｅｘｐ（ｓＲｉｊ＋ｓ

Ｎ
ｉｊ）

∑ｊ′∈Ｎ（ｉ）
ｅｘｐ（ｓＮｉｊ′＋ｓ

Ｒ
ｉｊ′）
，ｊ′∈Ｎ（ｉ）；

０，ｊ′Ｎ（ｉ）
{

．

（１３）

Ｂａｉ等［１７］证明了关系依赖标签在特征聚合过程中也很重要，关系图注意网络采用逐点卷积变换（ｐｏｉｎｔ－
ｗｉｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＰＣＴ），将语法树依赖标签嵌入特征向量中，其定义如式（１４）所示．

ＰＣＴ（Ｈｌ）＝（ｈｌＷｐ１＋ｂｐ１） Ｗｐ２＋ｂｐ２． （１４）
公式（１４）中，为ＲｅＬＵ激活函数，表示卷积运算，Ｗｐ１，ｂｐ１，Ｗｐ２，ｂｐ２表示两个卷积核的权值和偏差．关系图
神经网络采用多头注意力机制对特征向量进行更新，如式（１５）所示．

ｈｌｉ＝°
ｚ

ｋ＝１ (σ ∑
ｊ∈Ｎ（ｉ）
αｌｚｉｊ（Ｗ

ｌｚ
Ｖｈ
ｌ－１
ｊ ＋Ｗ

ｌ
Ｖｒｒｉｊ )） ． （１５）

公式（１５）中，°表示向量的拼接操作，Ｚ为注意头的数量，σ为激活函数，ＷｌｚＶ∈ＲＲ
ｄ
Ｚ×ｄ为ｌ层的ｚｔｈ头参数矩阵，

ＷＶｒ∈ＲＲ
ｄ
Ｚ×ｄ为参数矩阵．本文的模型采用了多层的 ＲＧＡＴ，设｛ｈ０

〈

，ｈ１

〈

，…，ｈｎ

〈

｝为模型得到的语义语法特征，采

用全局平均池化，则如式（１６）所示可获取最终的语义语法特征．
ｈｓｙｎ＝ｐｏｏｌ（ｈ０

〈

，ｈ１

〈

，…，ｈｎ

〈

）． （１６）
２３　模型输出

本文模型的输出模块包含２个组件，第一个组件为特征融合器，其负责对ＲＧＡＴ获取的上下文语义特征
及语法语义特征做融合处理；第二个组件则是一个分类器，根据融合的特征给出情感判定类别．

（１）特征融合器
本文采用基于门控机制的特征融合方式，对由（４）式得到的上下文特征和由（１６）式得到的语法语义特

征进行融合，得到融合特征ｈｆ，如式（１７）所示．
ｈｆ＝ｇｈｓｙｎ＋（１－ｇ）ｈｃｏｎ． （１７）
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其中，表示矩阵对应元素相乘．ｇ为门控函数［２０］，其定义为式（１８）所示．
ｇ＝σ（Ｗｇ［ｈｓｙｎ；ｈｃｏｎ］＋ｂｇ）． （１８）

式（１８）中，Ｗｇ，ｂｇ为模型参数，［ｈｓｙｎ；ｈｃｏｎ］为矩阵的连接操作．
（２）分类器
采用简单的全连接层作为分类器，对特征融合器输出的融合特征进行分类，分类器的输出为语句属于某

种情感分类的可能性，其计算如式（１９）所示．

Ｐ（ｙ＝ｃ）＝
ｅｘｐ（Ｗｈｆ＋ｂ）ｃ

∑ｃ′∈Ｃ
ｅｘｐ（Ｗｈｆ＋ｂ）ｃ′

． （１９）

公式（１９）中，Ｗ和ｂ为可调模型参数．给定包含Ｎ个训练样本的训练集，模型的损失函数见式（２０）．

ｌ＝－∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
ｃ∈Ｃ
Ｉ（ｙ＝ｃ）ｌｏｇ（Ｐ（ｙ＝ｃ））＋λθ２． （２０）

其中，Ｉ（·）是指示函数，θ为模型参数，可看出，模型损失函数采用了交叉熵损失及Ｌ２正则化．

３　实验及结果

３１　数据集
本文实验在３个公开的英文数据集上进行，具体为：ＳｅｍＥｖａｌ２０１４－ｔａｓｋ４Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ（ＲＥＳＴ１４）［２１］，Ｓｅ

ｍＥｖａｌ２０１４－ｔａｓｋ４Ｌａｐｔｏｐ（Ｌａｐｔｏｐ１４）［２１］，以及Ｔｗｉｔｔｅｒ评论数据集［２２］．３个数据集均将文本情绪划分为３类：
正面、中性及负面．表１列出了３个实验用数据集中样本的分布情况．

表１　实验用数据集中各类样本的分布情况

数据集
　　　　　　Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ　　　　　　 　　　　　　　Ｔｅｓｔｉｎｇｓｅｔ　　　　　　　

正类 中性 负类 正类 中性 负类

Ｒｅｓｔ１４［２１］ ２１６４ ６３７ ８０７ ７２８ １９６ １９６

Ｌａｐｔｏｐ１４［２１］ ９９４ ４６４ ８７０ ３４１ １６９ １２８

Ｔｗｉｔｔｅｒ［２２］ １５６１ ３１２７ １５６０ １７３ ３４６ １７３

３２　实验环境及设置
本文实验用工作站主要硬件配置为：一块Ｉｎｔｅｌｉ７－９７００ＫＣＰＵ，６４ＧＢ内存，一块 ＲＴＸ２０８０ＴｉＧＰＵ．实验

采用ＰｙＴｏｒｃｈ为主要的代码平台，采用分类准确率和Ｍｉｃｒｏ－Ｆ１分数作为实验评估指标．
本文模型在实验中对上下文特征提取模块实验了２种方式，一种为采用额外的 ＬＳＴＭ的为编码器的

ＧｌｏＶｅ模型（命名为：ＲＧＡＴ－Ｍｉｘｕｐ－ＬＧ），另一种为直接采用预训练好的 ＢＥＲＴ的提取模型，其已经内置了
编码器（命名为：ＲＧＡＴ－Ｍｉｘｕｐ－ＢＥＲＴ），２种上下文特征提取模块实验中的主要参数可见表２．

表２　模型上下文特征提取模块主要参数

模块／参数 ＲＧＡＴ－Ｍｉｘｕｐ－ＬＧ ＲＧＡＴ－Ｍｉｘｕｐ－ＢＥＲＴ

丢弃率（ｄｒｏｐｏｕｔ）／％ ５０ ５０

惩罚项因子λ ０２ ０２

ＧｌｏＶｅ向量维数 ３００ —

网络优化器 Ａｄａｍ Ａｄａｍ

训练学习率 ００００２ ００００２

输入向量维数 — ７６８

ＬＳＴＭ向量维数 １００ —

模型的输出模块中编码器接收的输入按

语法语义特征提取模块不同方法向量维数可

取２００或８６８，输出维数为３的结果向量．整
个模型训练时批大小设置为１６，ｅｐｏｃｈ设置
为２０
３３　比较实验及结果

本文模型与多个现有的文本情感分类方

法进行了比较，实验结果可见表３．
从表３可以看出，本文模型通过关系图

注意网络引入了语法语义依存关系，与其他

模型相比，在２个实验指标上都有不同程度
的效果提升，尤其与同样采用关系图神经网
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络的ＲＧＡＴ－ＢＥＲＴ相比较有优势，说明本文采用混淆（Ｍｉｘｕｐ）数据增强可使模型学习的有效性增加，从而
提升模型的泛化能力．与对抗学习增强［１６］相比，本文的混淆数据增强获得了更好的性能．同时，从表３的结
果还可以看出，使用大规模预训练模型如ＢＥＲＴ的模型能得到较好的实验结果，证明预训练模型对文本情感
分类性能有明显提升作用．

表３　不同模型在３个数据集上的实验结果（精度和Ｍｉｃｒｏ－Ｆ１分数）

比较模型
　　　　　Ｒｅｓｔ１４［２１］　　　 　　　　　Ｌａｐｔｏｐ［２１］　　　 　　　　　Ｔｗｉｔｔｅｒ［２２］　　　

精度／％ Ｍｉｃｒｏ－Ｆ１ 精度／％ Ｍｉｃｒｏ－Ｆ１ 精度／％ Ｍｉｃｒｏ－Ｆ１

ＳＶＭ［１７］ ８０４４ — ７０７４ — ６３７５ ６３７９

ＬＳＴＭ［２３］ ７８６１ ６７７８ ６９７４ ６３５４ ７６６４ ６８０２

ＡＯＡ［２４］ ８０２８ ７０６５ ７２６６ ６７８５ ７２３２ ７０６６

ＡＳＧＣＮ［１４］ ８１２７ ７２３３ ７５６ ７１５５ ７２４６ ７０５５

ＢＡＴ［２５］ ８６０３ ７９２４ ７９３５ ７６５０ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ

ＲＧＡＴ［１６］ ８３７３ ７６１６ ７８３６ ７４１１ ７５６３ ７４３５

ＲＧＡＴ－ＢＥＲＴ［１６］ ８６１１ ８１２３ ８０９７ ７８４２ ７６４６ ７５７３

ＲＧＡＴ－Ｍｉｘｕｐ－ＬＧ ８６４８ ８０３１ ７９３４ ７９３４ ７５９２ ７５０５

ＲＧＡＴ－Ｍｉｘｕｐ－ＢＥＲＴ ８７０４ ８１４９ ８１４３ ７９６５ ７６８０ ７５８９

３４　数据增强对模型性能的影响评估
在实际应用中，时常难以获得大量的训练数据，或因为计算条件限制而必须丢弃部分训练数据，当训练

数据不足时有可能导致模型无法得到充足训练．数据增强技术是一类可以用来扩展训练数据的方法，本文使
用的混淆数据增强对文本情感分类的效果在前述实验中已得到验证．本节将进一步验证在使用部分训练数
据情况下对模型性能的影响．实验中，从３个数据集按１０％的间隔随机选取１０％到１００％的数据集，用每个
比例的数据集分别进行模型训练，每个模型的测试集均一致使用原数据集的测试数据．实验中对比了使用／
不使用混淆增强的两类模型，每类模型包含分别使用／不使用ＢＥＲＴ预训练模型２个模型．

图２～４分别给出了所评估模型在３个数据集上的实验结果．从图中结果可看出，当训练数据量较少时，
如低于５０％，相比于不使用数据增强的模型，使用数据增强可显著提升模型性能，即用较少的训练数据带来
了较大的模型提升．随着训练数据量的加大，提升幅度逐渐降低，模型性能整体趋势为随训练集的增大而提
高．此外，从实验结果还可以得出和前述对比实验相同的一个结论，即使用预训练模型可有效提升文本情感
分类结果．

图２　不同训练集规模下在ＲＥＳＴ数据集的分类结果
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图３　不同训练集规模下ＬＡＰＴＯＰ数据集的分类结果

图４　不同训练集规模下在Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集的分类结果

３５　预训练模型对模型性能的影响评估
大规模文本预训练模型的有效性已在以往诸多自然语言处理相关应用中得到了验证，本文实验评估了

常见预训练模型对本文方法的影响，实验中选取了 ＢＥＲＴ［２６］，ＲｏＢＥＲＴａ［２７］和 ＥＲＮＩＥ［２７］３个大规模预训练模
型分别加入本文模型与不包含预训练模型的方法（ＲＭ－ＬＧ）进行评估比较．表４中，模型名称中的 ＲＭ为
ＲＧＡＴ－Ｍｉｘｕｐ的缩写．

表４　预训练模型对ＲＡＴ－Ｍｉｘｕｐ模型的性能影响评估结果

预训练模型
　　　　　Ｒｅｓｔ１４［２１］　　　 　　　　　Ｌａｐｔｏｐ［２１］　　　 　　　　　Ｔｗｉｔｔｅｒ［２２］　　　
精度／％ Ｍｉｃｒｏ－Ｆ１ 精度／％ Ｍｉｃｒｏ－Ｆ１ 精度／％ Ｍｉｃｒｏ－Ｆ１

ＲＭ－ＬＧ ８６４８ ８０３１ ７９３４ ７９３４ ７５９２ ７５０５
ＲＭ－ＢＥＲＴ ８７０４ ８１４９ ８１４３ ７９６５ ７６８０ ７５８９
ＲＭ－ＲｏＢＥＲＴａ ８７１３ ８１９８ ８１５４ ７９７２ ７６８７ ７５９５
ＲＭ－ＥＲＮＩＥ ８６４３ ８１２７ ８０９６ ７９０３ ７６４２ ７５３９

由表４可看出，嵌入预训练模型的３个模型 ＲＭ－ＢＥＲＴ，ＲＭ－ＲｏＢＥＲＴａ，ＲＭ－ＥＲＮＩＥ在实验数据集上
的性能均优于不使用预训练模型的ＲＭ－ＬＧ，这验证了大规模预训练模型对于提升本文模型性能是有效的．
采用ＥＲＮＩＥ的模型性能相比ＢＥＲＴ和ＲｏＢＥＲＴａ稍低，推测是由于该模型训练数据中中文样本较多，而本文
所用数据集为英文文本，因此该模型表现稍差．
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４　结语

针对文本情感分类任务，提出结合混淆数据增强和关系图注意网络的模型，混淆样本用于改善模型的训

练效果，同时，关系图注意网络增强了对词语依赖关系的表示能力．实验证明，所提方法能提升文本情感分类
效果，尤其在训练数据量较小的情况下，模型提升能力更为显著．大规模预训练模型的加入，可更进一步带来
性能的改善．未来将关注于模型在实际卷烟营销环境中的推广使用，同时，将针对中文语境继续研究语句中
语法语义特征的提取方法．
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