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摘　要　情感分析一直是自然语言处理中的热点研究方向,隐式情感分类指无显式情感词的情感分类任务,目前,隐式情感分

析还处于起步阶段.隐式情感分析面临缺乏显式情感词、表达方式委婉、语义难以理解等问题,传统的情感分析方法如情感词

典、词袋模型等难以生效,使得隐式情感分类任务更加艰巨.针对以上问题,提出了一种结合文本、词性与依存关系的图神经网

络模型来进行隐式情感分类.具体来说,模型首先抽取文本的词性和依存特征,然后使用预训练语言模型 BERT 提取文本向

量特征,从而构建了一个基于多种语言学特征的图注意力神经网络.该模型在SMP２０２１隐式情感识别公开数据集上进行了多

次实验.实验结果表明,相较于多种基线模型,所提模型取得了较好的分类效果,证实了所提出的融合了多种语言学特征的隐

式情感分类方法具有可行性和有效性.
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Abstract　Sentimentanalysishasalwaysbeenahotresearchdirectioninnaturallanguageprocessing．ImplicitsentimentclassifiＧ

cationreferstothetaskofsentimentclassificationwithoutexplicitsentimentwords．Atpresent,implicitsentimentanalysisisstill

initsinfancy．Implicitsentimentanalysisisfacedwithproblemssuchaslackofexplicitsentimentwords,euphemismofexpresＧ

sion,anddifficultyinunderstandingsemantics．Traditionalsentimentanalysismethods,suchassentimentdictionaryandbagＧofＧ

wordmodels,aredifficulttobeeffective,makingthetaskofimplicitsentimentclassificationmoredifficult．Tosolvetheabove

problems,thispaperproposesagraphneuralnetworkmodelthatcombinestext,partＧofＧspeechtagsanddependencytoperform

implicitsentimentclassification．Specifically,themodelfirstextractspartofspeechanddependencyfeaturesofthetext,andthen

usespreＧtraininglanguagemodelBERTtoextracttextvectorfeatures,thusbuildsagraphattentionneuralnetworkbasedon

multiplelinguisticfeatures．ThemodelhasbeentestedonSMP２０２１implicitsentimentrecognitionpublicdatasetforseveral

times．Experimentalresultsshowthattheproposedmodelachievesthebestresultscomparedwithmultiplebaselinemodels．The

proposedimplicitsentimentclassificationmethodisfeasibleandeffective．

Keywords　Implicitsentimentclassification,PartＧofＧspeechtagging,Dependencyanalysis,Graphmodel,BERT,Linguisticfeatures

　

　　文本情感分析指运用计算机技术对文本的观点、情感、极
性进行发掘和剖析,评估文本的主体情感倾向[１],是自然语言

处理领域的热门研究方向之一.与传统的显式情感分析不

同,隐式情感分析指“不含有显式情感词,但表达了主观情感

的语言片段”[２].现实场景的自然语言文本中不乏隐式情感

句的例子.据统计,汉语中含有隐式情感表述的句子约占

１５％~２０％[３Ｇ４].这类隐式情感句表达的情感往往复杂抽象,

且时常倾向于通过含蓄委婉的修辞手法进行表达.

根据表述方式的不同,隐式情感句可分为事实型和修辞

型,其中修辞型又可分为比喻型、反问型和反讽型[３].如表１

所列,句子S１是一个基础的显式情感表达句,句子S２和S３
都是隐式情感句.其中,句子S１包含的显式情感词“喜欢”表
达了情感倾向;句子S２不包含任何显式情感词,仅对曼听公

园进行了客观描述,但仍以“１３００多年的历史”暗示了曼听公

园悠久的历史,以此表达褒义的情感,该句采用这种描述客观

事实的方式表达情感,属于事实型隐式情感句;句子S３同样

不具备显式情感词,却通过一个比喻“疯狗”表达了贬义的情

感.由此可见,虽然隐式情感句中没有显式情感词来直接地

表达情感倾向,但仍可以通过含蓄委婉的方式来表达隐式

情感.



表１　显式情感和隐式情感相关句子示例

Table１　ExamplesofexplicitandimplicitsentimentＧrelated

sentences

序号 句子 类型

S１ 我喜欢曼听公园美丽的景色 显式情感句

S２
曼听公园以前是傣王御花园,
有１３００多年的历史

事实型

隐式情感句

S３
被疯狗咬了,咱们不能再去咬

疯狗了

修辞型

隐式情感句

显式情感分析是情感分析长期以来重点关注的方向,在
各方面研究成果丰硕,其技术也比较先进.显式情感句含有

明确表达情感信息的情感词、情感转折词等,能够通过情感词

典或机器学习等方法进行识别.然而,隐式情感句不具备显

式情感词或其他明显的情感相关特征,使得传统情感分析的

方法难以处理隐式情感分析任务.相比显式情感分析,隐式

情感分析存在如下挑战[５]:(１)隐式情感句缺少显式情感词,

并且使用词汇的情感倾向较为中立,导致基于情感词典、机器

学习、词袋模型等的方法难以发挥作用;(２)隐式情感句的表

达方式较为含蓄委婉,易受说话者个人认知的影响,使得隐式

情感句的语义的表示和理解难度加大;(３)相比其他语言,中
文的隐式情感分类任务难度更大.汉语作为孤立语,重意合

轻形合,注重隐性连贯,表达形态上更加变化多端,而英语等

屈折语重形合轻意合,注重显性连接.

目前学术界对于隐式情感分析的关注较少,相关研究比

较匮乏.现有的隐式情感分类方法主要利用上下文信息增加

语义特征,来辅助隐式情感分析.这种做法的主要缺点有:
(１)隐式情感句的上下文通常不具备显式情感词,只能提供有

限的情感倾向信息.如表１中S２的下文是“景区集中体现了

‘傣王室文化、佛教文化、傣民俗文化’三大主题特色”,该上下

文并不具备明显的情感指示内容.(２)文本情感分析常常使

用在线商品评论、微博文本作为数据来源,这些文本通常篇幅

较短,上下文信息不充足.因此,仅靠上下文信息提供单一的

语义特征进行隐式情感分析具有局限性.

本文选择使用原始文本的多种语言学特征进行隐式情分

类.隐式情感句虽然不含显式情感词,但仍具有词性特征和

句法特征,可以辅助隐式情感的表达.例如,句子S３使用形

容词“疯”修饰名词“狗”,而“疯”常用于贬义的表达.因此,
“疯狗”可以指示该句的贬义情感倾向.这也说明了词性特征

对于情感识别具有一定作用.此外,短语结构如定中结构、主
谓结构、动宾结构、副词修饰结构等往往影响着模型对句子情

感极性的计算[６].例如,句子S２的“１３００多年的历史”采用

了定中结构,暗含了这个句子的褒义情感倾向,这说明依存句

法特征对情感极性的判别也有一定的帮助.综合以上两点,

本文提出了一种融合多种语言学特征的图神经网络模型来进

行隐式情感分析.
具体而言,本文提出的模型首先抽取隐式情感句的词性

特征和依存句法特征;其次,将词性特征与 BERT 文本向量

特征相结合,得到融合词性的 BERT文本向量特征;然后,根
据融合词性的文本向量特征和依存句法特征构建图注意力神

经网络;最后,输出对隐式情感句的预测结果.实验结果表

明,相较于多种基线模型,本文模型在 SMP２０２１隐式情感

识别公开数据集上取得了较好的分类效果.本文提出的模型

在表现上超越了基于上下文的隐式情感分类模型,这也说明

了本文提出的融合多种语言学特征的图神经网络模型方法具

有可行性和有效性.

１　相关工作

根据是否有显式情感词,情感分析可以划分为隐式情感

分析和显式情感分析.相比在多个方面成果丰硕的显式情感

分析,隐式情感分析的相关研究较少,还处于萌芽时期.在进

行隐式情感分析时,一部分研究会注重某一类型的隐式情感

分析,另一部分研究则不区分隐式情感的类型.

１．１　单一类型的隐式情感分析

隐喻识别是隐式情感分析的研究方法之一[７],该任务以

隐式情感句中的隐喻手法作为情感线索,识别句子中隐喻的

存在和意义,并进一步判断情感倾向.例如,Guo等[８]提出的

隐喻识别模型采用transformer获得语义信息,并通过图卷积

网络提取依存句法特征.Zhang等[９]采用迁移学习和文本增

强的方式进行隐喻识别.Huang等[１０]构建模型并结合上下

文信息编码,且基于细粒度句法构图,进行隐喻识别.

有学者针对反问型隐式情感句进行深入研究.BhattasaＧ
li等[１１]构建基于nＧgram的语言模型并结合上下文信息特征,

进行反问句识别.Wen[１２]采用卷积神经网络分别提取文本

语义特征和反问特征,从而进行反问句的隐式情感识别.Li
等[１３]采用标签注意机制抽取句法结构、符号标记等语言特征,

基于BiＧLSTM 构建了一个强化语言特征的反问句识别模型.

还有学者研究了反讽型隐式情感句.Sun等[１４]采用卷

积神经网 络 和 LSTM 对 反 讽 和 讽 刺 文 本 进 行 情 感 识 别.

Lu[１５]采用卷积神经网络提取文本语义特征和反讽特征,并使

用LSTM 提取上下文特征.Luo等[１６]通过计算词之间的注

意力分数捕获矛盾词对,从而进行反讽句的判别.

单一类型的隐式情感分析通常增加了特定类型的特征,
如反问特征、反讽特征等,从而增强了对特定类型的隐式情感

句的识别能力.

１．２　无类型的隐式情感分析

有学者在研究隐式情感分析时不局限于某种固定类型.

Li等[１７]指出方面级情感分析(ABSA)中存在隐式的情感表

达,并提出了监督对比预训练模型来学习情感知识.Zhou
等[１８]对事件进行编码,基于事件信息进行隐式情感分析.

Yang等[１９]提出了ISAＧGACNN 模型,构建了文本和词语的

异构图谱,通过注意力机制得到词语在文本情感表达中的重

要 性.Huang 等[２０]提 出 了 ERNIE２．０ＧBiLSTMＧAttention
(EBA)模型融合上下文语境.Chen等[２１]构建了 CAＧTRNN
模型,利用BiLSTM 提取上下文语义特征,并通过 TRNN 提

取隐式情感句的语义特征.Yuan等[２２]提出了 GGBA 模型,

采用 GCNN 和 GRU 提取语义信息,通过 BiGRU 和 AttenＧ
tion组合的方式提取上下文信息,最终将得到的文本语义信

息与上下文信息融合进行隐式情感识别.Che等[２３]提出了

一种新的隐式情感 文 本 分 类 预 处 理 方 法 TextToPicture
(TTP),以情感极性差异作为线索,将原始文本数据转换为词

频图,通过深度学习突出中文隐式情感文本中不同情感极性

之间的情感差异.Zhuang等[２４]采用 TBCNN提取句法特征,
采用BiGRU＋Attention提取上下文信息,提出了基于上下文

６５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１２,Dec．２０２３



信息、句法信息和语义信息构建的神经网络模型.
单一类型的隐式情感分析在特定类型的隐式情感句上效

果显著,但不能应用于所有隐式情感句.而现有的不区分类

型的隐 式 情 感 分 析 方 法 大 多 只 考 虑 了 单 一 的 语 义 特 征,

Zhuang等也仅增加了句法特征.与这些方法不同的是,本文

综合考虑了隐式情感句中的多种语言学特征,采用了融合词

性的预训练文本向量,并根据该向量与依存句法树构建图注

意力神经网络模型,通过融合多种语言学特征的方式提高模

型对隐式情感的分类效果.

２　模型介绍

２．１　任务定义

隐式情感分类任务就是识别隐式情感句的情感倾向.为

了更加直观地展示本文提出的模型,本节对结合多种语言学

特征的隐式情感分类任务进行以下定义:

f:(S,D,P)→Y＝(Y０,Y１,Y２) (１)
给定隐式情感句S＝(w１,w２,􀆺,wn),其中wn代表S 的

第n个词.D 表示存储隐式情感句S 依存句法关系的n 维邻

接矩阵.P表示对S 进行词性标注的结果,P 可表示为P＝
(p１,p２,􀆺,pn),其中pn代表第n 个词语的词性.Y＝(Y０,

Y１,Y２)表示隐式情感类别,其中Yi表示情感类别的概率,即

Y０,Y１和Y２表示不含隐式情感、褒义隐式情感和贬义隐式情

感类别的概率.结合语言学特征的隐式情感分类任务可定义

为:给定任意隐式情感句S、依存句法关系邻接矩阵D 以及词

性标注结果P,判定S对应的Y.

２．２　模型结构

如图１所示,本文提出的隐式情感分类模型由４个模块

构成,分别为BERT预训练语言模型层、图注意力网络层、全
连接层和输出层.

图１　模型结构图

Fig．１　Modelstructurediagram

以隐式情感句 “曼听公园以前是傣王御花园”为例,首

先,使用LTP工具生成S的词性P 和依存句法树D(采用邻

接矩阵方式保存);其次,将隐式情感句S和词性P 输入本文

改进的 BERT 进行编码获得结合词性特征的语义向量;然
后,将BERT编码得到的语义向量V 以及依存句法树D 输入

GAT构图,得到G＝(V,D);最后,选取依存句法树中的 Root
节点的向量表征作为全局表征,通过全连接层和输出层得到

S在３类标签上的概率Yi.

该模型对BERT进行了改进,使其能在融合词性信息的

基础上提取语义信息.此外,该模型构建了基于依存句法特

征的图注意力模型,且加入了依存句法特征.综上所述,该模

型实现了结合语义特征、词性特征、依存句法特征进行隐式情

感分类.

２．２．１　BERT预训练语言模型层

２０１８年 １０ 月,Google 的 Devlin 等 提 出 了 BERT 模

型[２５Ｇ２６],该模型在提取文本语义特征方面效果显著,因此本

文选择使用BERT提取隐式情感句的语义信息.此外,由于

隐式情感分类缺乏情感词作为线索,本文希望通过加入词性

信息来丰富语义信息,因而对 BERT进行了改进.本文改进

的BERT能够在融合词性特征的基础上提取隐式情感句的

语义特征,更适用于隐式情感分类任务.BERT 的具体改进

操作如下.

传统BERT的输入由词向量(TokenEmbedding)、段向

量(SegmentEmbedding)和位置向量(PositionEmbedding)

３部分拼接而成,我们在原基础上增加了词性向量(PosEmＧ
bedding),将 ４ 个 向 量 拼 接 作 为 BERT 的 新 输 入,如 图 ２
所示.

图２　BERT的输入

Fig．２　InputofBERT

其中,词向量Et＝(e１,e２,􀆺,en)是由 BERT将输入的隐

式情感句S＝(w１,w２,􀆺,wn)中的每个词wm根据词表初始化

的词向量,其中en表示wn的向量.位置向量是为了保存每个

词的位置信息.段向量是为了区分 BERT 预测任务的上下

句,令S＝[CLS]＋S＋[SEP]对上下句进行分割,并为上下

句生成不同段向量.

本文新增的词性向量可以使 BERT 提取到融合词性特

征的语义特征.对于输入的隐式情感句S＝(w１,w２,􀆺,

wn),我们使用哈工大的语言技术平台(LTP)提供的词性标

注技术来获取隐式情感句词性标注结果P＝(p１,p２,􀆺,pn).

LTP工具标注的词性包含动词、名词以及副词等２７种词性,

本文根据其在隐式情感表达中的重要性从低到高分别表示为

０－２６的整型数字,从而获得词性向量Ep＝(ep１,ep２,􀆺,epn),
其中epn表示wn的词性.

模型在增加词性向量时需要考虑词性向量在所有向量

拼接过程中的权重,本文采用参数敏感性实验和分析的方式,

７５２陆靓倩,等:结合多种语言学特征的中文隐式情感分类



确定词性向量的权重系数为０．１,即本文改进的 BERT 输入

为词向量＋段向量＋位置向量＋０．１∗词性向量.

如图 ３ 所 示,改 进 的 BERT 将 隐 式 情 感 句S＝(w１,

w２,􀆺,wn)以及词性特征P＝(p１,p２,􀆺,pn)转化为融合词

性特征的语义特征V＝{v１,v２,􀆺,vn},其中vn包含了wn的文

本信息和词性信息以及wn与其他词的语义关系信息.

图３　改进后BERT的模型结构

Fig．３　ModelstructureofimprovedBERT

２．２．２　图注意力网络(GAT)层

尽管中文隐式情感句在表达形态上变化多端,但是隐式

情感句在表达情感时倾向于采用主谓、定中等结构,因此,依
存句法特征可以作为隐式情感分析的线索之一.依存句法分

析采用依存句法树的形式描述各个词之间的依存关系,因此

本文选择根据依存句法树和融合词性特征的语义特征构建图

注意力网络模型(GAT)[２７].

GAT是图神经网络(GNN)的一个变体,它通过使用多

头注意力机制聚集邻居节点的表示来迭代更新每个节点的表

示,实现了对不同邻居节点权重的自适应分配.GAT可以实

现聚集依存相关词的语义信息来更新每个词的语义信息,从
而在语义特征中融合依存句法特征.

给定隐式情感句S＝(w１,w２,􀆺,wn)及其词性P＝(p１,

p２,􀆺,pn),经过依存句法分析可以得到一棵依存句法树,如

图４所示.我们使用LTP工具获取句子的依存句法树,LTP
工具返回一个列表,列表内的元素是三元组,三元组的前两位

分别表示从属词和核心词的位置,第三位表示两个词之间的

依存关系,如(１,２,ATT)表示“曼听”从属于“公园”为定中关

系,本文将获得的三元组转换为邻接矩阵进行保存,邻接矩阵

维度为１５０,句子长度不足部分用０补齐.

图４　依存句法分析示意图

Fig．４　Graphofdependencyparsing

dp[i][j]＝
１, 如果wi是wj的从属词

０, 如果wi不是wj的从属词{ (２)

通过 GAT可以将依存句法邻接矩阵dp和 BERT 输出

的特征向量V＝{v１,v２,􀆺,vn}生成一个有向图G＝(V,D),如

图５所示,其中顶点vn代表隐式情感句S 中词wn的特征向量,

D为有向句法边,由从属词指向核心词,表示两个顶点存在依

存关系.操作如下:
(１)使用W 对v进行线性变换,将v变换为d′维的向量.
(２)使用 Attention 机制计算每条边连接的两个节点之

间的权重(注意力系数),即中心词和从属词之间依存关系的

权重,词wi和wj的注意力系数为:

eij＝attention(Wvi,Wvj) (３)
(３)当一个词与多个词存在依存关系,即一个节点有多个

邻节点时,需要使用softmax函数进行归一化,来避免某个注

意力系数的值过大导致不便于训练.同时对线性变化后的值

引入非线性激活函数,以泛化模型的拟合能力,最终得到的注

意力系数为:

aij＝ exp(LeakyReLU(eij))
∑

k∈N(i)
exp(LeakyReLU(eik)) (４)

其中,ei∈Ni.
(４)最后,将归一化的注意力系数与其由 BERT 编码的

特征向量进行线性组合,从而得到每个词的最终输出特征

向量.

vi′＝σ(∑
j∈Ni

αijWvj) (５)

(５)此外,为了稳定自我注意力的学习过程,本文采用

３个注意力机制,并将得到的结果拼接起来.

vi′＝‖３
k＝１σ(∑

j∈N(i)
ak

ijWkvi) (６)

此时,vi′有更高的维度(１,３d′),因此模型在输出时对注

意力机制的v′取平均.

Output＝R＝σ １
３∑

３

i＝１
　 ∑

j∈N(i)
ak

ijWkvi( ) (７)

图５　根据依存句法构图示意图

Fig．５　Graphofconstructwithdependencysyntaxinformation

２．２．３　全连接层和输出层

经过BERT和 GAT后,隐式情感句中的每个词都包含

了其他词的信息及该词与其他词的关系,因此本文模型选取

依存句法树中根节点 Root的表征作为全局表征,进行情感极

性判定.

模型从 GAT 层的输出 R 中抽取 Root表 示R[Root],将

R[Root]输入全连接层进行分类,计算式如式(７)所示:

Y＝tanh(Ws􀅰R[Root]＋bs) (８)

其中,Ws表示全连接层权重矩阵,bs是偏置向量.

输出层中,模型采用softmax函数进行归一化,将全连接

层的输出Y 转换为各情感类别的近似概率值Yi,计算式如

式(８)所示:

Yi＝softmax(Wo􀅰Y＋bo) (９)

其中,Wo表示输出层参数矩阵,bo表示偏置向量.

３　实验与分析

３．１　数据集

本文使用的隐式情感数据集来源于SMP２０２１中文隐式

情感分析评测(SMPＧECISA２０２１),该测评的训练数据由山
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西大学提供,测试数据由微热点大数据研究院提供.数据大

部分为微博短文本,涉及开学延期、英国脱欧等多个主题.

由表２可知,隐式情感表达数据集中不含情感的数据较

多,占比接近５０％,这种数据不均衡现象增加了隐式情感的

识别难度.

表２　实验数据统计

Table２　Statisticsofexperimentaldata

数据集 句子 褒义 贬义 不含情感

训练集 ９０００ ２３３５ ２４００ ４２６５
验证集 ５７８８ １４９３ １５５７ ２７３８
测试集 ５１４５ １２３３ １３５８ ２５５４

３．２　实验设置

本文采用 Pytorch学习框架,并在 NVIDIA１０８０TiGPU
上进行实验.本文通过借鉴有关文献和反复实验的方式,确
定参数的取值.我们将 GAT的层数设置为１,将图注意力头

数设置为３,其他具体实验参数设置如表３所列.

表３　参数设置

Table３　Parametersetting
参数 数值

maxlength ２５０
BatchSize ６

Epoch １５
Optimizer Adam

BERThiddenＧsize ７６８
Learningrate １×１０－５

３．３　对比实验模型

本 文 选 取 Fast Text[２８],DPCNN[２９],TextCNN[３０],

LSTM[３１],BERT,ERNIE[３２],AENＧBERT[３３],CAＧTRNN[２１]

作为 对 比 实 验 模 型,其 中,FastText,DPCNN,TextCNN,

LSTM,BERT,ERNIE都是情感分类常用的基线模型,下面

将简要介绍这些对比模型.

FastText:一种快速文本分类算法,将隐式情感句的词

及nＧgram向量进行叠加和平均得到句子向量,然后使用句子

向量做softmax多分类.

TextCNN:将卷积神经网络(CNN)应用于隐式情感分类,
使用长度为２,３,４的卷积核分别提取隐式情感句的特征,然后

将隐式情感句的特征经过最大池化和全连接层得到分类结果.

DPCNN:TextCNN的改进模型,其对隐式情感句进行多

次等长卷积加池化,以扩大下次卷积的感受野,从而捕获长距

离文本特征.

LSTM:使用LSTM 对隐式情感句进行编码得到隐式情

感句的向量表示,再使用softmax函数计算隐式情感句的情

感极性.

BERT:本文的Baseline模型,也是目前热门的预训练语

言模型之一,使用 BERT 提取隐式情感句的语义信息,选取

隐式情感句的[CLS]向量作为全句表征进行情感分类.

ERNIE:BERT的改进模型,实现了实体级别的掩码机

制,使用 ERNIE提取隐式情感句的语义信息,选取隐式情感

句的[CLS]向量作为全句表征进行情感分类.

AENＧBERT:在BERT基础上增加了注意力机制,使用

AENＧBERT提取隐式情感句的语义信息,选取隐式情感句的

[CLS]向量作为全句表征进行情感分类.

CAＧTRNN:首先使用BiLSTM 提取上下文语义特征,然

后使用 TRNN提取隐式情感句的语义特征,最后对两个特征

进行softmax,得到分类结果.

３．４　实验结果分析

本小节首先对本文提出的模型与一系列基线模型进行对

比分析实验,然后在保证参数、数据不变的情况下进行消融实

验,以此来分析词性和依存句法各自对结果的影响.

３．４．１　对比实验结果分析

在SMPＧECISA 数据集上,各基线与本文模型的对比实

验结果如表４所列.

表４　各分类模型的准确率、宏平均准确率、召回率和F１值

Table４　Accuracy,macroaverageaccuracy,macrorecallrateand

macroF１valueofeachclassificationmodel
(单位:％)

模型 Acc P R F１
FastText ７３．６ ７０．９ ７０．０ ７０．２
TextCNN ７２．７ ７１．４ ７１．０ ７０．５
DPCNN ７５．１ ７１．９ ７０．０ ７０．６
LSTM ７７．９ ７４．４ ７０．０ ７２．１
BERT ７９．４ ７７．０ ７７．３ ７７．１

CAＧTRNN ８０．１ ７０．１ ７８．０ ７３．８
ERNIE ８０．４ ７８．６ ７７．６ ７８．１

AENＧBERT ８０．５ ７８．５ ７９．０ ７８．７
Ourmodel ８０．９ ７８．８ ８０．４ ７９．４

由表４可知,TextCNN,DPCNN,LSTM 等神经网络的

F１值均高于算法 FastText;BERT,ERNIE,AENＧBERT 以

及 Ourmodel均使用了预训练模型,它们在 F１值上均高于

TextCNN,DPCNN,LSTM 等神经网络.由此可见,在隐式

情感分类任务中,神经网络的分类效果优于 FastText算法,

而预训练模型的分类效果优于神经网络.因为语义信息提取

是隐式情感分析的重点之一,所以在语义信息提取方面突出

的预训练语言模型的分类效果更好,更适用于隐式情感分析.
相比 使 用 上 下 文 信 息 的 CAＧTRNN,Ourmodel表 现

较好,可见在隐式情感分析中加入词性特征和依存句法特征

比增加单一的上下文语义特征更有效,语言学特征可以作为

隐式情感分析新的思路.
此外,融合依存句法特征和词性特征的模型准确率达

８０．９％,F１值达７９．４％,明显高于其他模型.由此可见,本文

通过融合词性特征提取语义特征,继而根据依存句法树构建

图注意力网络模型,可以有效提高隐式情感识别的准确率.

３．１节中讨论到隐式情感数据集中不含情感的比例较大,数据

不均衡导致褒义和贬义的隐式情感难以识别.由表５的实验

结果可知,由于增加了词性特征和依存句法特征,所提模型显

著提高了对褒义和贬义隐式情感的识别,从而验证了词性特征

和依存句法特征在情感极性判断中发挥了重要作用.

表５　模型在各情感类别上的F１值

Table５　F１valueofthemodeloneachemotioncategory
(单位:％)

模型 不含情感 褒义 贬义

BERT ８６．１ ６７．８ ７７．５
Ourmodel ８６．３ ７２．０ ７９．８

３．４．２　消融实验结果分析

我们分别使用融合词性的 BERT 以及使用传统 BERT
并根据依存句法树构图的 GAT,在SMPＧECISA 数据集上进

行隐式情感分析的消融实验,实验结果如表６所列.其中,
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＋dependency表示使用传统 BERT 并根据依存句法树构图

的 GAT,仅 增 加 依 存 句 法 特 征;＋POS 表 示 融 合 词 性 的

BERT,仅增加词性特征;Ourmodel表示同时增加词性特征

和依存句法特征的模型.

表６　消融实验结果

Table６　Ablationresults
(单位:％)

模型 Acc P R F１
BERT ７９．４ ７７．０ ７７．３ ７７．１

＋dependency ７９．９ ７８．３ ７７．５ ７７．７
＋POS ８０．１ ７７．９ ７９．３ ７８．５

Ourmodel
(＋denpendency＋POS) ８０．９ ７８．８ ８０．４ ７９．４

由消融实验结果可知,相比BERT,增加词性特征和依存

句法特征的模型F１值分别提高了０．６％和１．４％,同时增加

两种特征的模型相比仅增加一种特征的模型的 F１值有了进

一步提高.由此可知,增加词性特征和依存句法特征均有助

于提高模型对于隐式情感的识别,并且所提模型能有效利用

这两种语言学特征.
在消融实验中,我们以贬义隐式情感句“伦敦奥运会

在基本没怎么看的情况下,就要闭幕了”为例,绘制上述４
个模型的特征热力图,如图６所示,进一步分析增加两种

语言学特征对模型的影响.图中颜色越深代表两个词的

关系越密切.
由图６可以看出,增加词性特征后,模型弱化了对隐式情

感表达不重要的词性,强化了对隐式情感表达重要的词性,更
突出了奥运会和闭幕的关系,从而强调了句子中的贬义情感;
而增加依存特征后,模型则根据句法关系强化了奥运会和闭

幕的关系;同时增加词性特征和句法特征的 Ourmodel,既弱

化了非关键词性,又突出了奥运会和闭幕的关系,并且进一步

突出了“基本没怎么”,从而强调了句子的贬义情感.由模型

特征空间的变化可知,增加词性特征和句法特征均能帮助模

型捕获隐式情感.

图６　BERT,BERT＋POS,BERT＋dependency和 Ourmodel的特征热力图

Fig．６　CharacteristicheatdiagramofBERT,BERT＋POS,BERT＋dependencyandourmodel

　　结束语　本文深入研究了隐式情感分类任务,发现隐

式情感句中存在缺少显式情感词、表达含蓄委婉等问题,

导致传统情感分析方法难以发挥作用.本文提出了一种

融合依存分析和词性标注的隐式情感分类方法.一方面,

本文改进了 BERT,增加词性嵌入以融合词 性 特 征,并 使

用改进的 BERT提取隐式情感句的语义特征,实现了提取

融合词性特征的语义特征;另一方面,本文根据依存句法

树构建图注意力网络模型,实现了在语义特征中融合依存

句法特征.在 SMP２０２１公开数据集上的实验结果表明,

在模型中融入词性特征和依存句法特征有助于模型对隐

式情感的识别和分类,能够有效地提高隐式情感分类的准

确率.
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