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[摘要] 　 目标情感分类是是一种细粒度的情感分类任务ꎬ针对人工生成特征模型成本高且不能捕捉上下文语义、
传统循环神经网络模型训练时间长等问题ꎬ设计了一种基于距离感知的目标情感分类模型. 通过距离感知窗口对

目标词与邻近词之间的距离信息进行建模ꎬ结合词嵌入技术ꎬ分别对输入文本和距离信息建立向量矩阵ꎬ使用卷积

神经网络提取特征ꎬ将文本语义特征和距离特征结合ꎬ输入到分类层进行目标情感分类. 最后在 ＳｅｍＥｖａｌ２０１４笔记

本电脑和餐厅两个数据集上进行实验ꎬ取得了比基于循环神经网络生成特征的模型和利用外部语法分析器生成特

征的模型更好的分类效果ꎬ且具有更短的模型训练时间. 研究结果对目标情感分类领域的应用具有参考价值.
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目标情感分类[１]是一种细粒度的情感分类任务ꎬ给定一个包含特定目标实体的文本ꎬ该任务的目的

就是确定文本中各目标的情感极性. 如ꎬ“这款手机屏幕很亮但拍照效果不佳”. 这句话包含“屏幕”和“拍
照效果”两个目标实体ꎬ“屏幕”的情感极性为积极ꎬ而“拍照效果”的情感极性为消极. 目标情感分类一般

包含目标提取、类别检测和情感极性判别 ３个子任务[２]ꎬ在工业界有很大的应用需求.
目前ꎬ目标情感分类方法主要分为两类:(１)以使用语言资源构建分类器为主的机器学习方法ꎬ如使

用语法分析器生成特征[３－６]ꎬ使用最大熵、条件随机场、支持向量机、朴素贝叶斯等[７－１０]分类器进行情感极

性分类. 这些方法虽然简单高效ꎬ但也存在诸如数据集规模要求高、对手工训练数据依赖性强、领域迁移

效果不佳等缺点. ( ２)以深度神经网络进行特征提取和表示的方法[１１]ꎬ如卷积神经网络[１２－１３]、以
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ＬＳＴＭ[１４－１５]和 ＧＲＵ[１６－１７]为代表的循环神经网络ꎬ结合注意力权重的网络模型[１８－２０]等. 在目标情感分类任

务中ꎬ将注意力机制和 ＬＳＴＭ、ＧＲＵ等循环神经网络结合的模型存在训练时间长和无法对分类文本并行输

入等问题. 传统的卷积神经网络模型虽能缓解循环神经网络的性能限制ꎬ可以通过关注局部特征和最大

池化方案来改善不相关词对给定目标的影响ꎬ但没有考虑文本中每个词与目标词之间的距离信息ꎬ忽略了

目标在文本中的位置特征.
为解决上述问题ꎬ本文提出了一种基于距离感知的目标情感分类模型ꎬ利用卷积神经网络对目标实体

及其他非目标词语间距离及位置特征进行建模ꎬ使用距离感知窗口将重点放在离目标词更近的词上ꎬ进而

进行情感分类. 实验对本文方法与 ＴＤ￣ＬＳＴＭ、ＴＤｐａｒｓｅ 和 ＢＩＬＳＴＭ￣ＡＴＴ￣Ｇ 等模型在 ＳｅｍＥｖａｌ２０１４ 数据集上

进行了比较. 实验结果表明ꎬ通过对文本中每个词与目标词之间的距离信息进行建模ꎬ提高了分类准确

性. 对于两种数据集ꎬ本文方法的训练时间都比 ＢＩＬＳＴＭ￣ＡＴＴ￣Ｇ 短ꎬ说明卷积神经网络可以有效降低模型

的训练时间ꎬ提升模型的运行效率.

１　 研究方法

１.１　 卷积神经网络

给定句子 ｓ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｉꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬｎ为句子长度ꎬｘｉ 为句子中的第 ｉ 个词. 使用卷积神经网络对 ｓ 进
行情感分类时ꎬ首先将 ｓ中的每个单词表示为映射后的单词向量 Ｘ∈Ｒｎ×ｄ:

Ｘ１:ｎ ＝ ｘ１􀱇ｘ２􀱇􀆺ｘｎꎬ (１)
式中ꎬ􀱇为向量拼接操作ꎬｎ为输入文本中的单词数ꎬｄ为词向量的维数.

使用卷积核对 Ｘ 进行卷积运算ꎬ提取文本中的局部特征. 设使用窗口大小为 ｋ的卷积核 ｗ∈Ｒｋ×ｄ在文

本向量上进行卷积操作ꎬ则可以得到特征 ｃｉ:
ｃｉ ＝ ｆ(ｗ􀅰Ｘ( ｉ:ｉ＋ｋ－１) ＋ｂ)ꎬ (２)

式中ꎬ(􀅰)为矩阵点乘操作ꎬＸ( ｉ:ｉ＋ｋ－１)是从 ｉ 个词到( ｉ＋ｋ? １)个词的词向量矩阵ꎬｂ 是偏置项ꎬｆ 是一个非线

性变换函数.
对于长度为 ｎ的句子ꎬ通过重复应用卷积核 ｗ 进行卷积操作ꎬ得到特征向量:

ｃ＝[ｃ１ꎬｃ２ꎬ􀆺ꎬｃｎ－ｋ＋１]ꎬ (３)
式中ꎬｃ∈Ｒｎ－ｋ＋１ .

池化层使用最大池化方案识别卷积之后的最重要特征ꎬ即 ｃ^＝ｍａｘ(ｃ)＝ ｍａｘ({ｃ１ꎬｃ２ꎬ􀆺ꎬｃｎ－ｋ＋１}) . 通过

池化操作ꎬ可以确保使用多个不同长度的卷积核对文本进行卷积操作后生成统一长度的特征向量. 最后

将 ｍ个池化特征合并成一个特征向量 ｘꎬ作为卷积层的输出向量:
ｘ＝[ ｃ^１ꎬｃ^２ꎬ􀆺ꎬｃ^ｍ]ꎬ (４)

式中ꎬｍ是卷积核的数量. 最后将特征向量 ｘ 输入到一个全连通的 ｓｏｆｔｍａｘ层中进行分类ꎬ判别输入文本的

情感极性.
１.２　 目标依赖的卷积神经网络

在目标情感分类中ꎬ给定句子 ｓ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｉꎬｔｉꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬｎ为句子长度ꎬｘｉ 为句子中的第 ｉ个词ꎬｔｉ 为
目标实体. 其中 ｔｉ 可以为单词也可以为短语. 在使用基础卷积神经网络进行情感分类时ꎬ未考虑具体目标

实体的情感类别. 基于此ꎬ我们设计了使用卷积神经网络进行目标情感分类的基线方法ꎬ称作目标依赖的

卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔａｒｇｅｔ￣ｌｅｖｅｌ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＣＮＮ￣ＴＳＡ). 该方法使用卷积神

经网络进行目标情感分类时ꎬ不考虑目标实体在句子中的位置ꎬ直接连接句子映射的词向量和目标词向量

作为输入向量 Ｘｉꎬ输入到 ＣＮＮ中提取特征并进行分类ꎬ连接后的特征向量为:
Ｘｉ ＝[ＸꎻＸｔ１:ｔＴ]ꎬ (５)

式中ꎬꎻ为拼接操作ꎬｔ１、ｔＴ 分别为某一目标实体的起始位置和结束位置ꎬ一个目标实体可能包含多个词语ꎬ
Ｔ为目标实体的长度. 实际应用中ꎬ一个目标的情感极性更可能依赖于它的邻近词ꎬ本方法没有考虑目标

词与周围词的距离关系ꎬ将作为对比基线方法来评估基于距离感知的目标情感分类方法性能.
１.３　 基于距离感知的目标情感分类模型

在目标依赖的卷积神经网络基础上ꎬ本文提出了基于距离感知的目标情感分类模型(ｄｉｓｔａｎｃｅ￣ｂａｓｅｄ
—２１１—
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ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔａｒｇｅｔ￣ｌｅｖｅｌ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＤ￣ＴＳＡ)ꎬ模型总体结构图如图 １ 所示. 模型主要由 ５ 个模块组成:
输入模块对输入信息进行距离向量嵌入处理ꎬ包括待分类文本词矩阵和距离矩阵组成的输入矩阵ꎻ卷积模

块对不同的输入矩阵进行特征提取ꎻ池化模块对卷积层的输出进行最大池化操作ꎻ连接模块用来融合全局

信息ꎬ将提取到的不同特征进行拼接ꎬ拼接后的向量包含全文信息、目标词的位置信息ꎬ传递到下一层输出

模块中进行处理ꎻ输出模块使用 ｓｏｆｔｍａｘ进行情感分类并进行输出.

图 １　 Ｄ￣ＴＳＡ 模型结构图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｄ￣ＴＳＡ ｍｏｄｅｌ

模型的输入模块分为两部分ꎬ第一个卷积网络输入为整个句子的嵌入词向量ꎬ第二个卷积网络的输入

为目标词邻近文本的嵌入词向量. 其中ꎬ邻近文本的长度由距离感知窗口决定. 假设距离感知窗口的大小

设置为“ｐ”ꎬ则距离感知窗口包含(２ｐ＋Ｔ)个词ꎬ即目标词本身加上左侧紧邻的 ｐ 个词和右侧紧邻的 ｐ 个
词. 如前所述ꎬＴ为目标实体的长度ꎬ由于一个目标实体可能包含多个词语ꎬｔ１、ｔＴ 分别为该目标实体的起

始位置和结束位置. 形式上ꎬ给定文本单词向量 Ｘ∈Ｒｎ×ｄꎬ距离感知窗口中的文本词向量为 Ｘ( ｔ１－ｐ:ｔＴ＋ｐ)ꎬ分别

通过两个卷积网络的卷积层和池化层进行特征提取ꎬ最后将第一个卷积网络池化层输出的句子特征向量

ｘ 和第二个卷积网络池化层输出的距离特征向量 ｘｄ 进行拼接ꎬ得到:
Ｘｉ ＝[ｘ:ｘｄ] . (６)

最后特征 Ｘｉ 被输入到全连接的 ｓｏｆｔｍａｘ层预测目标情感. 模型的交叉损失函数定义为:

ｌｏｓｓ＝∑
ｎ

ｉ
∑
ｍ

ｊ
ｙｉｊ ｌｏｇ( ｙ^ｉｊ)＋λ‖θ‖２ꎬ (７)

式中ꎬｎ是数据数量ꎬｍ是情感类的数目ꎬｙ是真正的情感ꎬｙ^模型预测的情感ꎬλθ２ 为交叉熵正则项.

２　 结果与讨论

２.１　 实验数据集和实验方法

实验采用 ＳｅｍＥｖａｌ２０１４ 数据集[２１]评估模型的性能ꎬ数据集包括餐馆和笔记本电脑两个数据域. 该数

据集主要用于细粒度情感分析ꎬ非常适用于有监督的机器学习算法或者深度学习算法ꎬ文件格式为.ｘｍｌ. 数
据的情感极性包括积极、消极、中立和冲突ꎬ由于对比文献都不考虑冲突类型的情感极性ꎬ所以在预处理时

剔除了数据集中的这类样本. 经过数据预处理ꎬ每条数据包含文本、目标、情感极性ꎬ表 １ 列出了数据的情

—３１１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４４卷第 ４期(２０２１年)

感类别分布情况.
实验环境为 ６４位 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统ꎬＣＰＵ 为英特尔 ｃｏｒｅ ｉ７－７５００ꎬ８Ｇ 内存ꎬ开发环境为 Ｋｅｒａｓꎬ开

发语言为 Ｐｙｔｈｏｎ的实验环境. 实验中ꎬ随机失活取 ０.５ꎬ批大小取 ３２ꎬ学习率设为 ０.０１ꎬ卷积核尺寸分别为

３、４、５ꎬ距离感知窗口大小为 ２ꎬ使用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ预先训练词向量ꎬ具体超参数设置见表 ２所示.
表 ２　 超参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

超参数 值 超参数 值

学习率 ０.０１ 批大小 ３２
随机失活 ０.５ 卷积核尺寸 ３ꎬ４ꎬ５

词向量维度 ２００ 距离窗口大小 ２

表 １　 ＳｅｍＥｖａｌ２０１４ 实验数据集分类情况统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ＳｅｍＥｖａｌ２０１４ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ

情感极性
笔记本电脑

训练集 测试集

餐馆

训练集 测试集

积极 　 ９９４ ３４１ ２１６４ 　 ７２８
中性 ４６４ １６９ ６３７ １９６
消极 ８７０ １２８ ８０７ １９６
共计 ２ ３２８ ６３８ ３ ６０８ １ １２０

　 　 实验对基于循环神经网络、基于外部语法分析器、基于注意力机制、基于基础卷积神经网络等 ５ 种模

型和本文模型进行了比较.
(１)ＣＮＮ. 利用基础卷积神经网络模型进行分类.
(２)ＳＶＭ. 文献[２２]提出的结合 Ｎ元语法和情感词特征的 ＳＶＭ分类模型.
(３)ＢＩＬＳＴＭ￣ＡＴＴ￣Ｇ. 文献[１１]将注意力机制应用于带有门单元的 ＬＳＴＭ进行目标情感分类.
(４)ＴＤ￣ＬＳＴＭ. 文献[１５]分别使用两个 ＬＳＴＭ从给定目标的左侧和右侧文本中提取目标相关的特征.
(５)ＴＤｐａｒｓｅ. 文献[３]使用语法分析器提取与目标相关的词进行情感分类.

２.２　 模型分类性能分析

本文在 ＳｅｍＥｖａｌ２０１４数据集的两个领域用户评论上进行 ７ 组实验ꎬ分析不同模型目标情感分类的效

果ꎬ实验结果见表 ３和图 ２所示. 可以看出ꎬ本文提出的 Ｄ￣ＴＳＡ方法在 ２个领域的数据集上均取得较好的

分类效果. ＣＮＮ模型由于没加入任何特征信息ꎬ在表现较好的餐馆数据集上的正确率只有 ６５.３％. 与 ＣＮＮ
模型相比ꎬ基于注意力机制的 ＢＩＬＳＴＭ￣ＡＴＴ￣Ｇ模型的分类正确率在笔记本电脑领域数据集提升了 １２.６％ꎬ
在餐馆领域数据集提升了 ７.１％ꎬ说明注意力机制能够通过聚焦句子中目标特征ꎬ更好地进行情感分

类. ＢＩＬＳＴＭ￣ＡＴＴ￣Ｇ模型在两个领域的数据集中表现也整体优于 ＴＤｐａｒｓｅ模型和 ＴＤ￣ＬＳＴＭ模型ꎬ验证了深

度学习方法作为目标特征提取器的有效性和网络结构设计的重要性. ＴＤｐａｒｓｅ 使用解析器来提取与目标

相关的词ꎬ输入到 ＳＶＭ分类器进行分类. 如果解析器提取的目标词在预先训练的词表集合中不存在ꎬ则会

随机初始化 ＳＶＭ分类器的嵌入向量ꎬ导致情感极性分类错误. 相反ꎬ基于深度学习的 ＢＩＬＳＴＭ￣ＡＴＴ￣Ｇ模型

在模型训练期间会更新单词ꎬ提高了目标情感极性分类的准确率.

图 ２　 不同模型分类性能比较

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

表 ３　 不同模型在 ＳｅｍＥｖａｌ２０１４ 数据集上情感分类正确率比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ
ｉｎ ｔｈｅ ＳｅｍＥｖａｌ２０１４ ｄａｔａｓｅｔ

模型 笔记本电脑 餐馆

ＣＮＮ ０.５９２ ０.６５３
ＳＶＭ ０.６７４ ０.７２６

ＢＩＬＳＴＭ￣ＡＴＴ￣Ｇ ０.７１８ ０.７２４
ＴＤ￣ＬＳＴＭ ０.７１４ ０.７０９
ＴＤｐａｒｓｅ ０.７０９ ０.７２１
ＣＮＮ￣ＴＳＡ ０.６９３ ０.７０９
Ｄ￣ＴＳＡ ０.７４１ ０.７３６

　 　 对比不考虑位置信息的 ＣＮＮ￣ＴＳＡ 基线模型和使用注意力机制的 ＢＩＬＳＴＭ￣ＡＴＴ￣Ｇ 模型可以看出ꎬ
ＢＩＬＳＴＭ￣ＡＴＴ￣Ｇ模型在 ２个数据集的分类正确率都高于 ＣＮＮ￣ＴＳＡ基线模型ꎬ其中笔记本电脑数据集高出

２.５％ꎬ餐馆数据集高出 １.５％. 实验结果表明基于注意力机制的 ＢＩＬＳＴＭ￣ＡＴＴ￣Ｇ模型可以更好地学习特定

目标的情感信息ꎬ可以比不考虑目标实体在句子中的位置的特征提取方法取得更好的分类效果.
对比本文提出的 Ｄ￣ＴＳＡ模型和 ＢＩＬＳＴＭ￣ＡＴＴ￣Ｇ模型ꎬ可以看出ꎬＤ￣ＴＳＡ在 ＳｅｍＥｖａｌ２０１４两个领域数据

集的分类正确率均高于 ＢＩＬＳＴＭ￣ＡＴＴ￣Ｇꎬ正确率分别提升了 ２.３％和 １.２％. 实验结果表明ꎬ基于 ＲＮＮ 的方
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法会忽略文本中每个单词之间的距离信息ꎬ当 ＢＩＬＳＴＭ￣ＡＴＴ￣Ｇ模型给予某一目标词最高的注意力权重后ꎬ
该词语左侧和右侧两个词也会被认为是重要的单词ꎬ导致在部分数据上的情感预测错误. 相比结合注意

力机制的双向 ＬＳＴＭ网络ꎬＤ￣ＴＳＡ模型克服了 ＢＩＬＳＴＭ￣ＡＴＴ￣Ｇ的局限性ꎬ根据邻近单词与目标之间的距离

进行建模ꎬ使网络在训练过程能提取到更有效的信息ꎬ提高了分类效果.
通过 ７组实验对比ꎬ说明对目标实体周围的词语进行距离建模对目标情感分类是有益的ꎬ验证了通过

对文本中每个词与目标词之间的距离信息进行建模ꎬ可以提高分类准确性.
２.３　 模型训练时长分析

为了分析不同网络模型的时间性能ꎬ本文进行了基于 ＲＮＮ 的目标情感分析模型、传统卷积神经网络

分类模型和本文模型 ３ 种模型的对比实验ꎬ对比实验均使用相同的软硬件环境、词向量矩阵和数据集.
表 ４ 和图 ３为不同模型在两个领域数据集上执行一次迭代的运行时间对比情况.

图 ３　 不同模型完成一次迭代的运行时间

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ
ｃｏｍｐｌｅｔｅ ａｎ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ

表 ４　 不同模型完成一次迭代的运行时间比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ａｎ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ

模型
时间 / ｓ

(笔记本电脑)
时间 / ｓ
(餐馆)

ＢＩＬＳＴＭ￣ＡＴＴ￣Ｇ ２３.４ ２２.８
ＣＮＮ ２.１ ２.７
Ｄ￣ＴＳＡ ３.６ ３.９

　 　 可以看出ꎬＢＩＬＳＴＭ￣ＡＴＴ￣Ｇ 模型训练时间代价非常高ꎬ
这是因为基于 ＲＮＮ的网络训练的是序列性数据ꎬ每一个单

元都需要复杂的运算操作ꎬＧＰＵ 难以对运算进行并行处

理. 对于两个不同领域数据集ꎬ本文模型的训练时间都比

ＢＩＬＳＴＭ￣ＡＴＴ￣Ｇ模型短ꎬＢＩＬＳＴＭ￣ＡＴＴ￣Ｇ模型完成一次迭代的运行时间约为本文模型的 ６ ~ ７ 倍ꎬ运算效率

远低于本文模型. 从表 ４可以看出ꎬ传统 ＣＮＮ训练时间最短ꎬ在笔记本电脑领域数据集和餐馆领域数据集

上完成一次迭代的运行时间分别只需要 ２.１ ｓ 和 ２.７ ｓꎬ说明卷积神经网络可以有效降低模型的训练时

间. Ｄ￣ＴＳＡ模型由于加入了距离特征建模ꎬ训练开销略有上升ꎬ完成一次迭代的时间最大为 ３.９ ｓ. 相比

ＣＮＮ网络ꎬ由于提升了分类性能ꎬ训练时间的增加在可接受的范围内ꎬ相比 ＢＩＬＳＴＭ￣ＡＴＴ￣Ｇ模型ꎬ训练时间

性能具有绝对优势.

图 ４　 距离窗口大小对模型性能影响分析

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｓｔａｎｃｅ
ｗｉｎｄｏｗ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

２.４　 距离特征分析

为验证本文对目标词语的邻近词位置重要性的假设ꎬ
并观察距离窗口大小对模型分类性能的影响情况ꎬ本文在

ＳｅｍＥｖａｌ２０１４两个领域数据集上选取多种不同距离窗口尺

寸进行实验ꎬ结果如图 ４所示. 可以看出ꎬ在两个数据集中ꎬ
较小的 ｐ值性能更优ꎬ这也验证了模型最初的假设ꎬ即位于

目标附近的单词比位于目标远处的单词更重要.
当模型距离窗口设置为 ２ 时ꎬ其最高分类准确率为

７４.１％ꎻ当距离窗口设置为 ４ 时ꎬ取得最好的分类准确率为

７２.４％. 由此可知ꎬ由目标此邻近的 ２－４ 个词卷积而成的特

征具有更好的情感分类效果. 最后当距离窗口设置为 ８ 时ꎬ
模型分类精度下降为 ６４.１％. 实验结果表明距离窗口尺寸对于模型的性能有较大的影响ꎬ过大的距离窗口

尺寸会引起语义风险. 随着邻近词选取的增加ꎬ模型的参数规模会线性增长ꎬ也给模型带来过拟合风险ꎬ
导致模型性能下降. 另外ꎬ距离窗口大小的选择应根据具体应用场景灵活处理ꎬ面向不同的语料场景存在

ｐ值不固定的可能.

３　 结论

在目标情感分类中ꎬ很多研究集中于注意力和基于 ＲＮＮ 网络结合的方法ꎬ分类效果较好但模型训练
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时间较长. 本文提出了一种基于距离感知卷积神经网络的目标情感分类方法ꎬ该方法使用距离窗口模拟

文本中每个单词与目标单词之间的距离信息ꎬ解决了手动生成特征的限制问题和基于 ＲＮＮ的方法的固有

局限性. 实验结果表明ꎬ通过距离感知窗口可以对文本中每个词与目标词之间的距离信息进行建模并提

高分类效果ꎬ加入距离特征的卷积神经网络模型的训练时间远小于基于循环神经网络的模型ꎬ较小的距离

感知窗口的分类性能优于较大的距离感知窗口分类性能. 未来我们拟将注意力机制应用到所提出的 ＣＮＮ
中ꎬ在考虑到每个单词到给定目标的距离时ꎬ将每个单词的重要性可视化ꎬ能够更准确地聚焦于重要的单

词. 本文研究结果对目标情感分类领域的应用具有一定的参考价值.
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