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摘　要　利用深度学习模型和注意力机制对微博文本进行细粒度情感分类,已成为研究的热点,但是现有注意力机制只考虑单

词对单词的影响,对单词本身的多种维度特性(如词义、词性、语义等特征信息)缺乏有效的融合.为了解决这个问题,文中提出

了一种双重权重机制 WDWM(WordandDimensionWeightMechanism),并将其与基于解析依赖树的 GCN 模型相结合,通过

选择每条微博中含有关键信息的单词,来抽取单词的重要维度特性,对单词的多种维度特性进行有效融合,从而捕获更加丰富

的特征信息.在针对 微 博 细 粒 度 情 感 分 类 的 实 验 中,融 合 双 重 权 重 机 制 和 图 卷 积 神 经 网 络 的 微 博 细 粒 度 情 感 分 类 模 型

(WDWMＧGCN)的F测度达到了８４．０２％,比２０２０年提出的最新的算法高出１．７％,这进一步证明,WDWMＧGCN 能对单词的

多维度特性进行有效的融合,能够捕获丰富的特征信息.在对搜狗新闻数据集进行分类的实验中,BERT 模型在加入 WDWM
后,其分类效果得到了进一步提升,这充分证明 WDWM 对所提分类模型有明显的改进效果.
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Abstract　UsingdeeplearningmodelsandattentionmechanismstoclassifyfineＧgrainedemotionsofChinesemicroblogshasbeＧ
comearesearchhotspot．However,theexistingattentionmechanismsconsidertheimpactofwordsonwords,andlackeffective
integrationofthevariousdimensionalcharacteristicsofthewordsthemselves(suchaswordmeaning,partofspeech,semantics
andothercharacteristicinformation)．Inordertosolvethisproblem,thepaperproposesadualweightmechanism WDWM (word
anddimensionweightmechanism),andcombinesitwiththeGCN modelbasedontheanalyticaldependencytree,sothatitcan
notonlyselectthewordsthatcontainkeyinformationineachmicroblog,butalsoextracttheimportantdimensionalcharacterisＧ
ticsofthewordandeffectivelyintegratemultipledimensionalcharacteristicsofwords,soastocapturemorerichfeatureinformaＧ
tion．TheFmeasureoffineＧgrainedsentimentclassificationofChinesemicroblogscombiningdualweightmechanismandgraph
convolutionalneuralnetwork(WDWMＧGCN)reaches８４．０２％,whichis１．７％ higherthanthelatestalgorithmproposedby
WWWin２０２０,whichfurtherprovesthatWDWMＧGCNcaneffectivelyintegratethemultiＧdimensionalcharacteristicsofwords
andcapturerichfeatureinformation．IntheexperimentontheclassificationofSogounewsdataset,aftertheBERTmodelisadded
totheWDWM mechanism,theclassificationeffectisfurtherimproved,whichfullyprovsthattheWDWMhasasignificantimＧ

provementonthetextclassificationmodel．
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１　引言

随着 NLP的快速发展,在信息检索、机器翻译、文本分

类、问答系统、语音识别等多个方面的研究已取得突破性的进

展.其中,对给定句子或篇章的情感倾向进行判别的文本情

感分类得到了大量应用.各大购物平台和社交网站每天都会

生成大量的网络数据,而这些文本数据存在巨大的研究价值

和商业价值,例如:亚马逊通过对购物平台的用户评价进行情

感分析,来提升商品的分析决策[１];京东根据用户的评价反馈

信息优化经营战略;政府通过对微博评论进行情感分析,来掌

握网络舆论、监控网络舆情等[２].传统的文本情感分类本质

上是指定一个整体的情感极性,如将微博文本表达的情感分

为两类:消极和积极.而细粒度的文本情感分类旨在分辨出

确切的情感类型,如将微博文本表达的情感细分为７类:幸

福、悲伤、喜欢、愤怒、讨厌、恐惧和惊奇.对文本的情感进行

细分,更有利于描述观点持有者复杂的情绪状态.

oneＧhot,LDA,Word２vec等词向量表示方法的提出,为

深度学习模型处理自然语言奠定了基础.众多研究者开始利

用深度学习进行文本情感分类研究,CNN的多层神经网络被

用于提取深层次的特征[３Ｇ６],RNN也被广泛应用于情感分类,

它能获取上下文语义信息,从而提高情感分类的准确度[７Ｇ９].

LSTM 是对 RNN模型的进一步优化,其能有效挖掘短文本

包含的隐含特征,从而达到更精准地识别文本的情感极性的

效果[１０Ｇ１２].

近年来,注意力机制在自然语言处理领域取得了巨大成

功,在机器翻译、情绪分析、词性标记等多个自然语言处理任

务中取得了显著成效[１３Ｇ１５].利用注意力机制进行文本情感

分类成为了研究热点,部分工作者将注意力机制用于情感分

类[１６Ｇ１７],以捕获上下文单词对特征向量的影响,还有部分工

作者将注意力机制与神经网络模型相结合[１８Ｇ１９],以抽取抽象

的深层次特征,但是上述方法并未关注词向量内部的维度特

性,不能有效地融合单词的多种维度特性.

本文提出了一个新的模型(WDWMＧGCN),WDWM 能

选择含有关键信息的单词,并对词向量的每一个维度分配权

重,关注词向量的重要维度特性,无论是深度学习模型还是注

意力模型,在处理文本信息时往往会忽略句子的语法信息.

基于解析依赖树的 GCN 模型 将 GCN 与 解 析 依 赖 树 相 结

合,关注句子的语法信息.最后,有效地将基于解析依赖

树的 GCN模型与 WDWM 相结合,从而 提 高 情 感 分 类 模

型的准确度.

总而言之,本文的研究贡献如下:

(１)本文 提 出 了 一 种 基 于 单 词 和 维 度 双 重 权 重 机 制

WDWM,通过选择核心单词并抽取单词的重要维度特性,来

获取更加丰富的特征信息.

(２)将 WDWM 与基于解析依赖树的 GCN 模型相结合,

使其不仅能够关注句子的语法信息,还能够对单词的多种维

度特性进行有效的融合.在１５６６４条中国微博数据集上分别

对情感二元模型和情感七元模型进行实验,结果表明了该方

法的有效性.

(３)在１９万条搜狗新闻数据集上分别对多个不同的文本

分类模型进行实验,将 WDWM 与多个不同的文本分类模型

相结合,结果表明,WDWM 对不同的文本分类模型都有显著

的改进效果.

２　相关工作

２．１　传统模型

传统基于情感词典的方法主要是基于情感知识构建情感

词典,并将其作为工具来判断文本情感极性.Wang等[２０]利

用４０万条微博数据构建新词词典,对已有情感资源进行拓

展.Vilares等[２１]引入了带有情感标签的 Twitter语料库来

解决 Twitter上多语言极性分类问题.

传统的基于机器学习的方法通过人工方式来提取特征,

然后利用朴素贝叶斯(NavieBayes)、支持向量机、KNN 等算

法进行情感分类[２２Ｇ２４],显著提高了文本情感分类的效果.然

而,传统的模型不仅耗费大量的人力,人工提取的特征覆盖面

有限,而且任务完成效率和任务完成质量较低,因此传统方法

不具有普适性.深度学习可以通过构建网络模型来对文本进

行逐步分析、特征抽取并且自动学习、优化模型输出,以提高

文本分类的正确性.

２．２　深度学习模型

近年来,深度学习在海量文本数据的智能理解上表现出

了独特的优势,得到了越来越多研究者的青睐.同样,在文本

情感分类任务中取得了显著成效.

CNN可以捕捉到文本中的局部信息,提取复杂的文本情

感特征.文献[４]将卷积神经网络与门控机制相结合,使模型

更加准确和高效.Chen等[２５]提出把单词的词向量、词性向

量和位置向量信息结合,形成多个不同的通道作为 CNN 的

输入,以提升分类的性能.文献[２６]提出将 CNN 添加到

BERT模型的特定任务的层中,可以获取文本中重要片段的

信息.还有部分工作者提出使用循环神经网络(RNN)进行

建模,文献[８]使用门控递归网络对２４种细粒度的数据进行

分类,并达到了最新的技术水平.但 RNN 存在梯度消失或

梯度爆炸的现象,针对这一问题,文献[２７]提出了一种基于

LSTM 的双向深度文本表示模型,从文本的两个方向来抓取

词间关系,充分融合了文本的上下文信息,得到了更丰富的文

本特征表示,从而提高了情感分类的准确率.还有部分工作

者将两个或多个模型相 结 合,文 献 [２８]提 出 了 基 于 ３ 层

LSTM 和 CNN 网 络 结 构 的 ResLCNN(ResidualＧLSTMＧ

CNN)深度学习模型.ResLCNN 深度学习模型通过 LSTM
获取文本序列数据的长距离依赖特征,CNN的卷积操作获取

句子的局部特征,有效结合两者的优势,同时构建残差层,缓

解深层模型梯度消失问题.

２．３　Attention机制

Attention机制最初被用于机器翻译[１３],并取得了巨大的

成功,后 来 被 广 泛 用 于 自 然 语 言 处 理 的 各 个 任 务.Yang
等[２９]提出了 HierarchicalAttention,在单词和句子级别分别

设计了两个不同级别的注意力机制,但其将单词和句子分开

考虑,忽略了语境信息.Luong等[３０]提出了 GlobalAttention
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和LocalAttention,GlobalAttention在计算语义向量时会考

虑编码器所有的隐藏状态.在 LocalAttention中,计算语义

向量时只关注每个目标词的一部分编码器隐藏状态,无法捕

获单词间长距离的依赖关系.文献[３１]提出了 SelfＧAttenＧ

tion和 MultiＧheadAttention,自注意力通过引入自我关注来

捕捉数据或特征的内部相关性,多头注意力允许模型共同关

注来自不同子空间的信息,以更好地学习特征,但缺乏足够的

位置信息,容易出现词序错误的现象.注意力模型在文本情

感分类任务中也取得了显著成效,文献[３２]设计了一种新颖

的注意权重生成方法,该方法将方面词与其上下文语义信息

相结合,从而可以更好地利用方面词与其上下文词之间的相

关性.文献[３３]提出了BiGRUＧAttention与门控机制(Gated

Mechanisms)相结合的文本情感分类模型,使用 BiGRU 对文

本进行深层次的特征提取,然后,结合门控机制和注意力机

制,进一步提取与方面词相关的上下文情感特征信息.

上述注意力都是通过关注上下文单词对词向量表达产生

的影响,来优化分类器的分类效果,但是每个词向量包含多个

维度特性,如词义、词性、语义等.目前存在的注意力机制对

每个单词本身的多种维度特性缺乏有效的融合,对不同维度

特性的重要程度也缺乏考虑.因此,本文提出了一种双重权

重机制 WDWM,通过对每个单词分配不同的权重,来选择关

键单词,以获取核心信息;通过对单词的每一维度分配权重,

抽取词向量的重要维度特性,有效融合多种维度特性,来捕获

更加丰富的特征信息,提高微博情感分类的效果.

２．４　GCN模型

GCN最 早 由 Kip 等[３４]提 出,通 过 谱 图 卷 积 (Spectral

GraphConvolutions,SGC)的局部一阶近似,来确定卷积网络

的结构.目前GCN被广泛应用于人工智能的３大领域:计算

机视觉、自然语言处理和推荐系统.而文本分类是自然语言

处理的一 个 重 要 任 务,常 见 的 文 本 分 类 主 要 基 于 传 统 的

CNN,LSTM 及transform,bert等方法,用于处理排列整齐的

矩阵特征.但对于社交网络、信息网络等一系列很多不规则

的以图的形式存在的数据,传统的模型无法处理该类数据,提

取特征进行进一步的学习,因此考虑将 GCN 应用于文本分

类任务.目前 GCN在文本分类任务的应用上已经取得了一

些研究成果,文献[３５]将 GCN 与依赖解析树相结合,通过融

入句子的语法结构,使分类器的性能得到显著提高,但是该模

型忽略了单词的多维度特性,因此本文将基于解析依赖树的

GCN模型生成的特征向量通过 WDWM,使得 GCN 能够关

注句子的语法信息,抽取单词的重要维度特性,对词向量的多

维度特性进行有效融合,提高分类的准确率.

３　WDWMＧGCN模型

３．１　WDWMＧGCN模型的概述

WDWMＧGCN模型将双重权重机制 WDWM 与基于解

析依赖树的 GCN 模型相结合来预测给定句子的情感极性,

图１给出了所提模型的整体架构.

图１　模型结构

Fig．１　Architectureofthemodel

　　对于组成一个句子的每个单词,通过以下步骤进行情感

分类:１)对输入的微博文本进行预处理,将文本词汇向量化,
生成每个单词的 WordEmbedding;２)生成的词向量输入 BiＧ
LSTM,执行BiＧLSTM,提取微博文本特征,生成特征矩阵;
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３)执行 Word WeightMechanism,通过 Maxpooling和 AvgＧ

pooling抽取特征并分别通过 MLP整合特征信息,最终将其

合并并通过Softmax函数生成每个单词对应的权重,从而得

到权重向量,将步骤２)中生成的特征矩阵与权重向量相乘,

关注每个单词对微博文本情感分类任务的影响,得到新的特

征矩阵并将其作为下一层的输入;４)执行 DimensionWeight
Mechanism,通过 Maxpooling和 Avgpooling分别抽取词向量

的重要维度特性,进行横向拼接,融合多种特征信息进行全连

接,抽取深层次特征,最终通过Softmax函数生成词向量的每

个维度对应的权重,将步骤３)中输出的特征矩阵与权重矩阵

相乘,抽取单词的重要维度特性,对单词的多种维度特性进行

有效融合,从而得到新的特征矩阵并将其作为下一层的输入;

５)在句子的依存关系树上执行 GCN,引入语法信息,对步骤

４)中输出的特征矩阵进行进一步的特征抽取,从而得到新的

特征矩阵并将其作为下一层的输入;６)通过 PercentilePooＧ
ling函数进行分类,最终分为７类:幸福、悲伤、喜欢、愤怒、讨
厌、恐惧和惊奇.

由于微博评论没有固定的语法和模式,因此需要对评论

文本去噪并使用jieba分词进行词语分割.对于词嵌入,采用

Word２vec对词向量进行处理,并在网络训练期间对向量进行

更新.在经过预处理后,将每个微博文本设置为 X＝{x１,

x２,􀆺,xn},并将其作为BiＧLSTM 模型的输入.其中xi∈R３００

(i＝１,２,􀆺,n),xi为第i个单词的向量表示,n为评论文本的

词汇数量.

３．２　BiＧLSTM模型

在输入表示微博文本的矩阵 X 后,利用 BiＧLSTM 模型

提取文本特征.LSTM 模型主要包括输入门it、遗忘门ft、输
出门ot和记忆单元Ct等,其计算过程如下:

ft＝σ(Wf􀅰[mt－１,xt]＋bf) (１)

it＝σ(Wi􀅰[mt－１,xt]＋bi) (２)

Ct＝ft×Ct－１＋it×tanh(Wf􀅰[mt－１,xt]＋bc) (３)

ot＝σ(Wo􀅰[mt－１,xt]＋bo) (４)

mt＝ot􀅰tanh(Ct) (５)

其中,Wi,Wf,Wo分别为输入门、遗忘门、输出门的权重矩阵;

bi,bf,bo分别为输入门、遗忘门、输出门的偏置矩阵;σ,tanh为

激活函数,mt,mt－１表示t时刻和(t－１)时刻隐藏层的状态.

BiＧLSTM 模型每一时刻的状态由正向和反向两个方向

的LSTM 共同决定.因此,BiＧLSTM 模型会同时获得正向序

列M１＝{m１１,m１２,􀆺,m１n}和反向序列M２ ＝{m２１,m２２,􀆺,

m２n}.将 这 两 个 序 列 进 行 拼 接,得 到 M ＝
M１

M２
[ ] ＝ {m１,

m２,􀆺,mn},其中mi＝
m１i

m２i
[ ] ,i＝１,２,􀆺,n表示每个单词的

特征向 量.将mi 作 为 WDWM 的 输 入,执 行 ３．３ 节 中 的

WDWM.

３．３　WDWM
对于３．２节中生成的特征向量M,WDWM 从横向(Word

WeightMechanism)和纵向(Dimension WeightMechanism)
两个方向的维度计算权重,生成权重向量Pw 和Pd.然后将

Pw和Pd分别与输入的特征矩阵相乘进行特征的自适应学习.

M′＝Pw(M)×M (６)

M″＝Pd(M′)×M′ (７)

其中,M∈ R３６０,Pw ∈ R３６０ 和Pd ∈ R１４０ 分 别 是 Word Weight
Mechanism和 Dimension WeightMechanism 生成的权重向

量.接下来,本文将分别对 Word WeightMechanism 和 DiＧ
mensionWeightMechanism两种不同的权重机制进行描述.

(１)WordWeightMechanism
在生成单词的特征向量时,并非所有的单词对文本的语

义表示作出同等贡献.因此,本文引入 WordWeightMechaＧ
nism对每个单词分配不同的权重,抽取核心单词的特征信

息.它的结构如图２所示.

图２　单词权重机制

Fig．２　Wordweightmechanism

WordWeightMechanism 首先通过 BiＧLSTM 模型输出

的特征矩阵 M 分别进行一维最大池化和一维平均池化,从而

得到两个不同的特征描述,将Mmax和Mavg输入 MLP,分别进

行非线性变化,得到ymax和yavg,再将ymax和yavg两个一维矩阵

进行矩阵相加,经过 Sigmoid函数得到Pw.具体计算过程

如下:

Mmax＝MaxPool{M} (８)

Mavg＝AvgPool{M} (９)

ymax＝W１(relu(W０Mmax＋b０))＋b１ (１０)

yavg＝W１(relu(W０Mavg＋b０))＋b１ (１１)

Pw＝sigmoid(ymax＋yavg) (１２)
(２)DimensionWeightMechanism
DimensionWeightMechanism 抽取单词向量的重要维

度,并通过Sigmoid函数生成词向量的每个维度对应的权重,
对单词的多维度特性进行有效融合.维度权重机制的模型结

构如图３所示.对输入的特征向量矩阵 M 的转置分别进行

一维最大池化和一维平均池化,抽取特征,得到Mmax和Mavg.

Mmax和Mavg通过横向拼接Concate函数,将抽取到的两种特征

合并并进行全连接,通过激活函数σ得到输出Pd,σ指 SigＧ
moid函数,具体公式如下:

Mmax＝MaxPool{M} (１３)

Mavg＝AvgPool{M} (１４)

Pd＝σ(relu(W(２)(Concate(Mmax,Mavg)＋b(２)))) (１５)

图３　维度权重机制

Fig．３　Dimensionweightmechanism
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３．４　基于解析依赖树的GCN模型

利用文本的解析依赖树来构建 GCN,使得 GCN能够关注

句子的语法信息.其中,解析依赖树能识别主语Ｇ动词、副词和

其他多种语法结构,语言技术平台(LanguageTechnologyPlatＧ
form,LTP)的依存句法分析关系如表１所列.

表１　LTP的依存句法分析关系

Table１　DependencysyntacticanalysisofLTP

关系类型 Tag
状中结构 ADV
主谓关系 SBV
定中关系 ATT
动补关系 CMP
动宾关系 VOB
并列关系 COO
介宾关系 POB
核心关系 HED

实际上,语法结构对于模型识别文本的情感非常重要,特

别是对于包含相同单词但表达不同情感的微博.例如:“我不

是很喜欢.”和“我很不喜欢!”,前者表示的是一种消极的情

感,但后者负面的感情比前者更加强烈.通过分析句子中不

同元素之间的关系,来提高细粒度情感分类模型的性能.

对于每个微博,基于解析依赖树的 GCN 模型都会建立

一个图,G＝(V,E),其中,V 是顶点集,由构成微博的所有单

词组成,E是边集,表示单词与单词之间的依赖关系.其中,

单词与单词之间的依赖关系有:不相关、自环关系、对头依赖

关系和头对依赖关系,分别用数字“０”“１”“１”“１”来表示.例

如:我不喜欢苹果,图４标注了不同的语法结构,根据不同单

词之间的语法依赖关系可构造对应的邻接矩阵(见图５).又

因为每个微博都不能超过１４０个字,所以将每个邻接矩阵的

大小设置为[１４０×１４０].将上一层 Dimension WeightMeＧ

chanism 层 的 输 出 H 作 为 GCN 层 的 输 入,根 据

Kipf&Welling[３４],GCN网络可以计算为:

S＝relu(D
~ －１

２AD
~ －１

２Hφ) (１６)

其中,A为邻接矩阵,D
~

为度矩阵,D
~
ii＝∑

j
Aij,H 为上一层 DiＧ

mensionWeightMechanism 层的输出,φ 是由网络训练得到

的权重向量.

图４　一个解析依赖树的例子

Fig．４　Exampleofdependencyparsetree

图５　一个句子对应的邻接矩阵

Fig．５　Adjacencymatrixofasentence

３．５　百分比池化

池化层的目的是改善神经网络模型的不变性和效率,它

包括平均池化、最大池化等方式.但是,模型中可能存在一些

不可控制的意外噪声,最大池化不够稳定,平均池化受异常值

的影响较大.为了解决该问题,文献[３５]采用了一种百分比

池化,它将元素进行升序排序后,取最低p％值,第p个百分

位数比平均值更健壮,因为它对异常值不敏感.百分比池化

将向量Z的p 个百分位数表示为函数fp(Z),其中p的范围

为０~１００.例如,f１００(Z)是最大值,f５０(Z)是Z 的中位数.

将fp(Z)用作百分比池化的池化函数,通过实验可知,当p＝

５０时,取得最佳结果.

３．６　损失函数

本文在损失函数中添加了正则项,其是由权重矩阵Wi的

转置与它本身的乘积和单位矩阵I的差值构成,以控制梯度

消失和爆炸的问题,计算式如下:

Loss＝loss(y,fw(x))＋λ∑
i

‖WT
iWi－I‖２ (１７)

其中,loss是原始损失函数,y是标签,fw 是预测类,λ是罚系

数,Wi是权重矩阵,而I是单位矩阵.

４　实验

本文将模型应用于微博细粒度情感分类.在实验中,所

有代码均在LinuxCUDA平台上运行的 PyTorch１．２．０上实

现,在１０８０TiGPU计算机上训练 WDWMＧGCN 模型大约需

要６h.

４．１　数据集

本文选择了 NLP&CC２０１３数据集 ４和搜狗新闻数据

集,为提高模型的泛化能力,本文采用文献[３５]中的１５６６４条

带标签的新浪微博,并将微博文本情感分别分为７类和２类,

７类为幸福、悲伤、喜欢、愤怒、讨厌、恐惧和惊奇,２类为积极

和消极.搜狗新闻数据集包括近１９万条搜狗新闻文本,将搜

狗新闻文本最终分为１０类,分别为金融、现实、股票、教育、科

学、社会、政治、体育、游戏、娱乐.

４．２　性能指标

本文 中 的 测 试 数 据 集 源 自 中 文 微 博 文 本 task５ 中 的

NLP&CC２０１３情绪分析,为了方便比较,本文使用与２０２０
年发表的微博文本细粒度情感分类相同的指标.评估指标是

宏观精度macro_precision、微观精度micro_precision、宏观召

回率macro_recall、微观召回率micro_recall以及F度量的宏

观平均值macro_f和微观平均值micro_f,其定义如下:

macro_precision＝１
７∑

i

＃s_correct(emo＝i)
＃s_proposed(emo＝i) (１８)

macro_recall＝１
７∑

i

＃s_correct(emo＝i)
＃gold(emo＝i) (１９)

macro_f＝２×macro_precision×macro_recall
macro_precision＋macro_recall

(２０)

micro_precision＝ ∑i＃s_correct(emo＝i)
∑
i

＃s_proposed(emo＝i) (２１)

micro_recall＝∑i＃s_correct(emo＝i)
∑
i

＃gold(emo＝i) (２２)

micro_f＝２×micro_precision×micro_recall
micro_precision＋micro_recall

(２３)

其中,＃gold 是测试集手动注释的标签数量,＃s_proposed
是在测试集上分类的标签数量,＃s_correct是正确分类的
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微博数量.i是幸福、悲伤、喜欢、愤怒、讨厌、恐惧和惊奇之间

的一种情感类型.

４．３　参数设置

WDWMＧGCN模型的参数设置如表２所列.

表２　参数设置

Table２　Parametersettings

Parameters Values/Descriptions
Wordembedding Embeddingsize ３００

BiＧLSTM

Maxtimestep １４０
Hiddenneurons １８０
Hiddenlayers ２
Batchnormalization True
Dropoutrate ０．５

GCN
Networksize(sizeofΘ) [３６０,７]

Layersnumber １
Pooling Poolingmethod ５０thpercentilepooling

Regularization
Lossfunction Crossentropy
L２regularization １×１０－８

Orthogonalregularization １×１０－８

Training

Optimizer Adam
MiniＧbatchsize ３２
Learningrate ０．００１
Weightdecayrate １×１０－８

４．４　模型对比

本文将情绪的极性分为７类,即幸福、悲伤、喜欢、愤怒、

讨厌、恐惧和惊奇,同时选择了几种情感分类算法作为基准,

包括传统的机器学习方法和最新的神经网络体系结构.表３
列出了针对 NLP&CC２０１３数据集、基准模型以及最新的神

经网络模型的实验结果.

表３　不同模型在 NLP&CC２０１３数据集上的表现

Table３　PerformanceofdifferentmodelsonNLP&CC２０１３dataset
(单位:％)

Method macro_f micro_f
SVMvote[３６] ２３．６２ ３１．１１

MCNN[３７] ３４．６２ ４３．６５

EMCNN[３８] ３５．１７ ４４．２２

CNN[３５] ６７．４２ ７４．２３

LSTM[３５] ６８．３２ ７３．４２

LSTM＋CNN[３５] ６９．８９ ７６．４２
LSTM＋GCN

(withoutsyntaxinformation)[３５] ７４．８１ ７７．９９

SyntaxＧbasedGCN[３５] ７９．９３ ８２．３２
WDWMＧGCN(OurApproach) ８１．８８ ８４．０２

(１)CNN:它采用卷积和池化操作来抽取文本的情感

特征.

(２)LSTM:从文本的两个方向来抓取词间关系,从而抽

取更加丰富的文本特征.

(３)CNN＋LSTM:将 CNN 与 LSTM 相结合,抽取文本

的关键语义和关键特征,但并未将文本转化成为图的形式.

(４)LSTM＋GCN(无语法信息):将 LSTM 与 GCN 相结

合,但并未涉及语法信息.

(５)SyntaxＧbasedGCN:将GCN与DependencyTree相结

合,引入句子的语法信息,使得分类结果更加准确.但并未考

虑单词的多维度特性,WDWMＧGCN 模型引入了一种双重权

重机制,不仅能关注句子的语法信息,还能够对单词的多维度

特性进行有效融合.

４．５　情感七元分类模型的性能对比

表３列出了不同模型在 NLP&CC２０１３数据集上的实验

结果,并对不同模型的实验结果的文献来源都进行了标注.
传统的机器学习模型分类的准确率并不理想,相比传统

的机器学习,深度学习模型 CNN 和 LSTM 的分类性能有很

大的提高,其中 GCN与LSTM 的结合相对于CNN与LSTM
的结合,macro_f提高了４．９２％,这充分说明 GCN 能够捕获

长距离的信息依赖,２０２０年提出的 SyntaxＧbasedGCN 融入

了句子的语法信息,其 macro_f比 LSTM 与 GCN 的结合提

高了 ５．１２％,而 WDWMＧGCN 的 micro_f 比 SyntaxＧbased
GCN提高了１．７％.

为了进一步分析实验结果,本文针对宏观精度 macro_

precision、微观精度 micro_precision、宏观召回率 macro_reＧ
call、微观召回率 micro_recall以 及 F 度量的宏观平均值

macro_f和微观平均值micro_f这６个性能指标都进行了对

比.由图６－图１１可知,WDWMＧGCN模型在６个性能指标

上的表现均优于 SyntaxＧbasedGCN,充分说明了 WDWMＧ
GCN模型不仅能关注句子的语法信息,更重要的是它能选择

对情感分类任务有效的关键单词并抽取单词的重要维度特

性,获取更加丰富的特征信息,从而提高文本分类的准确率.

图６　WDWMＧGCN和 SyntaxＧbasedGCN的宏观召回率比较

Fig．６　Comparisonofmacro_recallperformancebetween

WDWMＧGCNandSyntaxＧbasedGCN

图７　WDWMＧGCN和 SyntaxＧbasedGCN的微观召回率比较

Fig．７　Comparisonofmicro_recallperformancebetween

WDWMＧGCNandSyntaxＧbasedGCN

图８　WDWMＧGCN和 SyntaxＧbasedGCN的宏观精确率比较

Fig．８　Comparisonofmacro_precisionperformancebetween

WDWMＧGCNandSyntaxＧbasedGCN

１５２李　浩,等:融合双重权重机制和图卷积神经网络的微博细粒度情感分类



图９　WDWMＧGCN和 SyntaxＧbasedGCN的微观精确率比较

Fig．９　Comparisonofmicro_precisionperformancebetween

WDWMＧGCNandSyntaxＧbasedGCN

图１０　WDWMＧGCN 和 SyntaxＧbasedGCN的F度量的宏观

平均值比较

Fig．１０　Comparisonofmacro_fperformancebetweenWDWMＧGCN

andSyntaxＧbasedGCN

图１１　WDWMＧGCN 和 SyntaxＧbasedGCN的F度量的微观

平均值比较

Fig．１１　Comparisonofmicro_fperformancebetweenWDWMＧGCN

andSyntaxＧbasedGCN

４．６　情感二元分类模型的性能对比

本文将情绪的极性分为两类:积极和消极.在这种情况

下,我们删除了惊讶以及含糊不清的情感类型,将幸福的情感

类型划分为积极,将悲伤、恐惧、讨厌、愤怒的情感类型划分为

消极.为了适应二元分类问题,本文将图卷积的输出维度设

置为２,其余参数保持不变.同样,我们对不同模型的实验结

果的文献来源都进行了标注.实验结果如表４所列.

表４　情感二元分类模型的比较

Table４　Comparisonofemotionalbinaryclassificationmodels
(单位:％)

Method Accuracy Precision Recall

LSTM[３５] ９０．０１ ９０．０７ ９０．１５

CNN[３５] ９１．６５ ９１．６２ ９２．６５

SyntaxＧbasedGCN[３５] ９２．０４ ９２．１９ ９２．０４

WDWMＧGCN ９２．７７ ９２．７６ ９２．７０

　　２０２０年提出的SyntaxＧbasedGCN将LSTM 与基于解析

依赖树的 GCN模型相结合,其准确率比单独使用 CNN 进行

情感分类提高了０．３９％,比单独使用LSTM 进行情感分类提

高了２．０３％,但在微博情感分类中,每个单词对情感分类任

务的重要性是不同的,并且单词的每一维度对单词的特性(词

义、词性、语义)的影响也是有区别的,WDWMＧGCN 提出了

一种双重权重机制 WDWM,并且将其与基于解析依赖树的

GCN模型相融合,它的准确率比 SyntaxＧbasedGCN 提高了

０．７３％,因为它能选择每条微博中的关键单词并且有效地抽

取单词的多种重要维度特性,最大程度地保留文本的关键信

息,从而提高了情感分类的准确率.

４．７　搜狗新闻数据集上文本分类模型的性能对比

通过实验可知,双重权重机制 WDWM 能显著提高文本

分类模型的性能.为了验证这一点,本文在搜狗新闻数据集

上对不同的文本分类模型进行了实验,并且对不同模型的文

献来源进行了标注.实验结果如表５所列.

表５　文本分类模型加入 WDWM 前后的结果比较

Table５　Comparisonofthedifferenttextclassificationmodelbefore

andaftertheintergrationofWDWM
(单位:％)

Method Accuracy Accuracy(WDWMＧbased)

TextCNN[３９] ９０．７９ ９１．６１

TextRNN[４０] ９０．８１ ９１．１０

FastTest[４１] ９１．７９ ９２．３６

DPCNN[４２] ８９．９９ ９０．６２

Transformer[３１] ８９．５０ ９０．０９

Bert[４３] ９４．２４ ９４．７２

根据表５所列的实验结果可知,WDWM 能够提高文本

分类模型的性能,分类效果平均提高了０．５％.其中,TextＧ

CNN模型的分类结果提高了近１％,TextRNN 模 型 的 分 类

结果没有明显改进,提高了０．２９％.但整体上,所有模型的

分类结果都有提高,这说明 WDWM 在文本分类任务中能提

高分类的准确性和精度.

结束语　针对细粒度文本情感分类模型所面临的挑战,

本文提出了一种双重权重机制 WDWM,通过将基于解析依

赖树的 GCN模型与 WDWM 相结合,有效地进行细粒度情感

分类.实验结果表明,WDWMＧGCN 模型能捕获关键单词的

信息并有效融合单词的重要维度特性,最大程度地保留文本

的关键信息,其性能优于最新的算法.同时,此机制可以有效

地与分类模型结合,提高模型的性能.通过相关实验,进一步

验证了此模型的通用性.

本文提出的 WDWM 采用的是一维池化操作,在一定程

度上会丢失部分信息,后期我们会对 WDWM 作出进一步的

改进,使其在未来能够应用于更多的领域.
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