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摘　要　依存句法分析旨在从语言学的角度分析句子的句法结构.现有的研究表明,将这种类似于图结构的数据与图卷积神

经网络(GraphConvolutionalNetwork,GCN)进行结合,有助于模型更好地理解文本语义.然而,这些工作在将依存句法信息

处理为邻接矩阵时,均忽略了句法依赖标签类型,同时也未考虑与依赖标签相关的单词语义,导致模型无法捕捉到文本中的深

层情感特征.针对以上问题,提出了一种结合上下文和依存句法信息的中文短文本情感分析模型(ContextandDependency
SyntacticInformation,CDSI).该模型不仅利用双向长短期记忆网络(BidirectionalLongShortＧTerm Memory,BiLSTM)提取文

本的上下文语义,而且引入了一种基于依存关系感知的嵌入表示方法,以针对句法结构挖掘不同依赖路径对情感分类任务的贡

献权重,然后利用 GCN针对上下文和依存句法信息同时建模,以加强文本表示中的情感特征.基于 SWB,NLPCC２０１４和

SMP２０２０ＧEWEC数据集进行验证,实验表明 CDSI模型能够有效融合语句中的语义以及句法结构信息,在中文短文本情感二

分类以及多分类中均取得了较好的效果.
关键词:句法结构;上下文信息;GCN;中文短文本
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Abstract　Dependencyparsingaimstoanalyzethesyntacticstructureofsentencesfromtheperspectiveoflinguistics．Existing
studiessuggestthatcombiningsuchgraphＧlikedatawithgraphconvolutionalnetwork(GCN)canhelpmodelbetterunderstand
thetextsemantics．However,whendealingwithdependencysyntacticinformationasadjacencymatrix,thesemethodsignorethe
typesofsyntacticdependencytagsandthewordsemanticsrelatedtothetags,whichmakesthemodelunabletocapturethedeep
emotionalfeatures．Tosolvetheprecedingproblem,thispaperproposesaChineseshorttextsentimentanalysismodelCDSI(conＧ
textanddependencysyntacticinformation)．ThismodelcanuseBiLSTM(bidirectionallongshortＧtermmemory)networktoexＧ
tractthecontextsemanticsofthetext．Moreover,adependencyＧawareembeddingrepresentationmethodisintroducedtominethe
contributionweightsofdifferentdependentpathstothesentimentclassificationtaskbasedonthesyntacticstructure．Thenthe
GCNisusedtomodelthecontextanddependentsyntacticinformationatthesametime,soastostrengthentheemotionalfeaＧ
turesinthetextrepresentation．BasedonSWB,NLPCC２０１４andSMP２０２０ＧEWECdatasets,experimentalresultsshowthatCDSI
caneffectivelyintegratethesemanticandstructuralinformationinsentences,whichachievesgoodresultsinboththeChinese
shorttextsentimentbinaryclassificationandmultiＧclassificationtasks．
Keywords　Syntacticstructure,Contextinformation,GCN,Chineseshorttext

　

１　引言

随着信息时代的到来,以微博、今日头条为代表的数字化

网络新闻平台在短短几年内迅速发展,成为了人们获取外界

信息与发表个人观点的主要渠道.在此背景下,当前的网络

新闻平台中充斥着大量的网民评论数据,其中往往蕴含了



大众对舆情事件的认知、对热点新闻的情感倾向等信息.利

用文本情感分析技术对网络新闻下的网民评论进行情感分

析,将有助于相关部门及时掌握网民情感倾向,这对舆情态势

研判、舆情处置决策制定等具有重要的现实意义.

从语言学层面来讲,中文特有的语言结构较为复杂,而像

网络新闻评论这种典型的短文本数据又存在特征稀疏、噪声

大等问题[１Ｇ２],这无疑给情感分析任务提出了更高的要求.近

年来,基于深度学习的情感分析是较为主流的研究方向.其

中,该类方法往往先借助词嵌入技术[３]将单词映射为低维稠

密向量,随后将其输入深度学习网络模型中以针对文本中的

复杂语义进行建模.常用的模型包括卷积神经网络[４](ConＧ

volutionalNeuralNetwork,CNN)、循环神经网络(Recurrent

NeuralNetwork,RNN)[５]、BiLSTM[６]等.相比传统的机器

学习方法,深度学习网络提供了一种端到端的学习范式,很大

程度上减少了手工特征提取的工作量.然而,基于深度学习

的情感分析方法常常忽略自然语言中关于句法结构、情感的

先验知识,导致情感分析不够精确,限制了其应用范围.

作为语言理解的重要一环,依存句法分析旨在从语言学

的角度理解语句中各成分之间的结构关系,从而辅助模型更

好地理解文本语义.基于该优势,一些工作尝试将依存句法

分析技术引入情感分析任务中.根据信息利用方式的不同,

结合依存句法分析技术的情感分析研究大致可以划分为３个

发展阶段:１)根据依存句法分析结果构造情感计算规则,如基

于情感特征词分布动态计算文本情感指数[７Ｇ８];２)编码句法依

赖关系以增强文本表示,如结合主题信息用于社会情绪分

类[９];３)将依存句法信息与 GCN进行结合[１０],进一步提高了

情感分析质量.现有工作表明,依存句法分析的引入有助于

模型理解语言中的复杂语义关系,进一步为自然语言处理任

务提供了新的解决思路,但仍存在一些不足之处,如常忽略句

法依赖信息中的标签类型以及与标签相关的单词语义,实际

上这些信息往往对最终情感分析结果的判定贡献较大.以短

文本语句“我讨厌疫情!”为例,经过依存句法分析后可以得到

如图１所示的解析效果.

图１　依存句法分析结果(以“我讨厌疫情!”为例)

Fig．１　Dependenceparsingresult(taking“Ihatetheepidemic!”

asanexample)

图１中,Root代表根节点,HED表示核心关系,SBV 为

主谓关系,VOB为动宾关系,WP指标点符号且与核心词之

间存在句法依赖.依存句法分析结果认为该语句的核心成分

为“讨厌”且句末标点符号为“!”,如果暂时忽略其他的主语、

宾语等成分,结合“讨厌”和“!”的语义可以很容易地判定该语

句的情感极性为消极.可以看出,依存句法结构图中的依赖

标签类型以及与标签相关的单词语义对整个文本的情感色彩

判定至关重要.如何能让模型有效利用文本中的语义以及

句法结构信息,正是本文研究的出发点.

针对以上问题,本文提出了一种结合上下文和依存句法

信息的中文短文本情感分析模型 CDSI.该模型一方面利用

BiLSTM 提取文本的上下文语义,另一方面引入一种基于依

存关系感知的嵌入表示方法,以针对句法结构挖掘不同依赖

路径对情感分类任务的贡献权重.在此基础上利用 GCN 针

对上下文和依存句法信息同时建模,加强了文本表示中的情

感特征,达到了提高情感分析精度的目标.

本文的主要贡献概括如下:

(１)提出了一种结合上下文和依存句法信息的中文短文

本情感分析模型,主要包括语义提取层、依存句法信息嵌入

层、图卷积层和情感分类层４个部分.该模型针对上下文信

息和依存句法信息同时建模,能够有效挖掘并利用文本中的

情感特征.

(２)在依存句法信息嵌入层中设计实现了一种基于依存

关系感知的嵌入表示方法.该方法不仅关注单词之间的依存

相关性,而且针对依赖标签类型及与标签相关的单词语义同

时进行编码,有利于模型挖掘出不同依赖路径对情感分类任

务的贡献权重.

(３)基于３个公开的短文本评论数据集进行了相关实验,

实验结果表明CDSI模型在中文短文本情感二分类以及多分

类任务中均表现优异,体现了该模型的有效性.

２　相关工作

２．１　依存句法分析

依存句法分析旨在将文本解析为一棵依存句法树,继而

可以得到单词之间的依赖关系和关联路径,也即表示该方法

能从句子结构角度提取文本特征,有助于模型更好地理解自

然语言[１１].近年来,依存句法分析受到越来越多研究者的关

注,并在多个领域得到了广泛的应用.Guo等[１２]以全依赖树

作为图卷积网络的输入,并在训练过程中引入注意力机制,从

而有选择性地关注依赖子结构,最终在多个关系抽取任务中

表现优异.Zhang等[１３]使用图卷积网络,针对加权图进行编

码,同时引入多任务学习框架来减轻句法解析带来的错误传

播,提升了模型在观点角色标注任务上的性能.Wang等[１４]

首先通过依存句法分析识别文本中的积极成分和消极成分,

然后结合情感词典对新闻文章进行情感分析,改善了财经新

闻的情感分类效果.Zhang等[１５]将依存树中父节点和子节

点的信息融入BiLSTM 中进行编码,然后使用注意力机制动

态选择两者特征,最终将其输入到条件随机场(Conditional

RandomField,CRF)中进行命名实体识别.实验结果表明,

该方法进一步提高了识别效果,并且在长实体识别上具有明

显的优势.

２．２　图卷积神经网络

直观来看,文本的句法结构与图数据较为相似.对于这

种非欧氏空间数据,传统的深度学习模型并不能有效利用甚

至可能会破坏其内在信息.为此,Kipf等[１６]尝试将卷积扩展

到图结构数据,提出了著名的图卷积神经网络 GCN.由于其

可以针对现实中常见的图数据进行建模,继而挖掘其中的复

杂关系,因此该模型在推荐系统、网络分析、自然语言处理等

８０３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．３,Mar．２０２３



领域得到了较为广泛的应用.

在情感分析领域,已有一些工作利用 GCN 对依存句法

信息展开深入挖掘研究.Sun等[１７]提出一种基于依存句法

树的卷积模型CDT,该模型首先利用BiLSTM 学习句子的特

征表示,然后使用 GCN 针对句法依赖关系建模以进一步增

强嵌入,最终实现了上下文和句法依赖信息从观点词到方面

词的传播,在方面级情感分析任务中表现较好.Lai等[１８]将

有句法依赖关系的两个单词之间的距离记为１,无依赖关系

则记为０,继而得到语句的邻接矩阵表示,随后将单词向量表

示和文本邻接矩阵表示共同输入 GCN 中,实验结果表明依

存句法信息能够有效提高情感分类模型的性能.基于该工

作,Fan等[１９]引入自注意力机制以充分学习网民评论中的情

感信息,进一步优化了基于依存句法分析的文章级情感分析

模型.

上述工作表明,依存句法分析和 GCN 的结合可以有效

利用文本中的句法结构信息,在一定程度上弥补了传统的深

度学习模型在相关句法约束和远距离单词依赖方面的缺陷,

改善了情感分析质量.然而,现有的研究工作仍存在一些不

足:１)在将依存句法信息处理为邻接矩阵时,它们往往忽略了

句法依赖信息中的标签类型以及与标签相关的单词语义;

２)将中文句法结构与 GCN进行结合的研究较少,目 前 尚 没

有统一的中文句法依赖类型标准.为此,本文将结合 BiLＧ

STM,GCN以及依存句法分析技术,针对中文短文本情感分

析问题进行探索研究.

３　模型设计与实现

假设待分类的短文本集合为C,选取其中某条文本表示

为D＝(T１,T２,􀆺,Tn),Tj表示文本D 中第j个词语,n表示

D 中 所 包 含 词 语 的 个 数,目 标 情 感 类 别 表 示 为 S＝ (S１,

S２,􀆺,Sm).则本文所描述的短文本情感分析任务的实质为

判定D 的情感极性,即使用 CDSI模型来计算D 在S 中各类

别上的似然概率分布,并求出最大概率分布值所对应的类别.

其形式化定义描述如下:

CDSI:(D,S)→S
∧
D＝argmax(s１,s２,􀆺,sm) (１)

CDSI模型的具体结构如图２所示,主要包括４个部分:

语义提取层、依存句法信息嵌入层、图卷积层和情感分类层.

下文将对各层展开详细描述.

图２　CDSI模型结构

Fig．２　StructureofCDSImodel

３．１　语义提取层

语义提取层首先借助词嵌入模型将短文本 D 表示为低

维向量,然后利用 BiLSTM 学习 D 的上下文信息,具体包括

如下步骤.

(１)词向量表示.现有研究表明,基于语言学分布假设的

词嵌入模型[２０]可以挖掘文本中的语义信息,其输出的分布式

稠密向量在多种自然语言处理任务中表现出显著的优势.假

设当前单词与向量的映射关系为W∈R|v|×d,其中|v|为单词

个数,d为词向量维度.对于包含n个词语的短文本D,考虑

到其中的单词Tj不一定在W 中存在映射关系,这种情况下本

文将在区间[－０．２５,０．２５]上使用均匀分布对其进行随机初

始化,则关于单词Tj的词向量表示规则描述如下:

W(Tj)＝
wd

j, Tj∈W

uniform(－０．２５,０．２５)d, Tj∉W{ (２)

基于映射关系W,D 将被转化为一个实数向量矩阵MD ∈

Rn×d.

９０３杜启明,等:结合上下文和依存句法信息的中文短文本情感分析



(２)上下文信息建模.作为循环神经网络 RNN 家族中

的一员,BiLSTM 由一个前向的LSTM 和后向的 LSTM 组合

而成.相比经典的 RNN,该网络利用门控机制有效缓解了梯

度爆炸或消失问题,而其中前后向的组合机制能更好地捕捉

双向的语义依赖,非常适用于文本上下文信息建模.其计算

规则描述如下:

ht
→
＝LSTM→(xt,ht—１

→) (３)

ht
←
＝LSTM← (xt,ht＋１

← ) (４)

ht＝[ht
→ ;ht

← ]∈R２dt (５)

其中,xt为当前单元的输入,ht—１
→表示前一个单元的输出,ht＋１

←

表示后一个单元的输出,“→”表示前向,“←”表示后向,dt表

示当前单元在某一个方向上的输出向量维度,ht表示将当前

单元的前向输出和后向输出进行拼接.对于短文本 D,将基

于映射关系得到的词嵌入表示矩阵MD输入BiLSTM 中,经过

计算后得到文本 D 所对应的上下文信息,记为HD ＝(h１,

h２,􀆺,hn)∈Rn×２dt .

３．２　依存句法信息嵌入层

依存句法信息嵌入层首先利用开源的 LTP工具获取文

本中的依存结构信息,随后使用一种基于依存关系感知的嵌

入表示方法针对该信息进行嵌入编码,具体包括如下步骤.

(１)中文依存句法分析.依存句法分析旨在获得文本中

各成分之间的依赖关系(与“依存关系”含义一致)和关联路

径,其分析结果往往作为一种先验知识来辅助模型更好地理

解文本语义.然而在当前的中文依存句法分析领域中,尚不

存在统一的依赖类型标准,为此本文以哈尔滨工业大学提供

的LTP依存句法分析标注集[２１]作为参考.与此同时,文献

[２２]指出在构造邻接矩阵时考虑自环和对边情况能提升

GCN的性能,文献[２３]考虑了标点符号对语句情感色彩判定

的影响.结合上述工作,本文额外添加了 SL和 WP两种特

殊依赖关系,构建了一个更加完善的中文句法依赖类型集合,

将其定义为Ω.其中,SL代表自相邻关系,表明文本中各单

词自身与自身之间存在依赖关系;而 WP代表标点符号修饰

关系,表明该成分是文本中的标点符号,且与核心词之间存在

依赖关系.集合 Ω 中所包含的句法依赖关系信息如表 １
所列.

表１　依赖关系类型描述

Table１　Descriptionofdependencytypes

符号 依赖关系类型

SL 自相邻关系

SBV 主谓关系

VOB 动宾关系

IOB 间宾关系

FOB 前置宾语

DBL 兼语

ATT 定中关系

ADV 状中结构

符号 依赖关系类型

CMP 动补结构

COO 并列关系

POB 介宾关系

LAD 左附加关系

RAD 右附加关系

IS 独立结构

HED 核心关系

WP 标点符号修饰关系

对于短文本D,基于该步骤得到的依存句法分析结果与

图结构数据类似,其形式化定义描述如下:

GD＝(V,E) (６)

其中,V＝{Ti|Ti∈D},E＝{eij|eij∈Ω}.下一步骤中将结合

该分析结果以及单词语义信息进行嵌入编码.

(２)基于依存关系感知的嵌入表示.实质上,该步骤旨在

根据语句的依存结构生成相应的邻接矩阵AD ∈Rn×n.传统

的依存关系嵌入方法常使用１,０来编码单词之间的句法依赖

关系,也即表示邻接矩阵AD中的元素取值仅为１或０.然而,

这种方式忽略了不同的依赖关系对目标任务的影响,同时也

引入了一定的冗余特征.在关系抽取领域中,Guo等[１２]根据

依赖路径的距离或单词的相关性对冗余的词依赖弧进行修

剪,进而改善了模型的效果.受此启发,为更加充分地利用句

法依赖关系来加强最终文本表示的情感特征,本文在该层引

入了一种基于依存关系感知的嵌入表示方法.该方法不仅关

注单词之间的依存相关性,还考虑了依赖标签类型以及与标

签相关的单词语义,能够挖掘不同依赖路径对情感分类任务

的贡献权重.

同样以短文本语句“我讨厌疫情!”为例,图３给出了基于

该方法的嵌入效果.可以看到,在生成的邻接矩阵中,每个元

素的值在０到１之间,不同的值对应了不同依赖关系对情感

分类任务的贡献权重,其值越大则意味着该依赖路径对目标

任务价值越高.

图３　依存句法信息嵌入示例(以“我讨厌疫情!”为例)

Fig．３　Demoofdependencysyntaxinformationembedding
(taking“Ihatetheepidemic!”asanexample)

下面将介绍关于基于依存关系感知的嵌入表示方法的实

现细节.当前已知针对短文本D 的依存句法分析结果GD,如
果其中的单词Ti和Tj之间存在依赖关系,则定义其依赖类型

为φ,那么相应的依赖类型嵌入向量可表示为􀰲φ∈Rdφ×１.结

合相应的单词向量表示,则单词Ti和Tj之间的依存关系可嵌

入表示为:

aij＝sigmoid(avg[W(Ti),W(Tj)]×ωφ×􀰲φ＋bφ) (７)

其中,ωφ∈RdW(T)×dφ ,bφ均为可训练的参数,dφ表示依赖类型嵌

入维度,dW(T)表示词向量的维度,W(Ti)和 W(Tj)为单词的

词嵌入表示,avg表示求其平均值,sigmoid表示激活函数,􀰲φ

在模型训练前进行初始化并在训练过程中更新.相应地,邻
接矩阵A的计算规则为:若单词Ti和Tj之间存在句法依赖关

系,则有Aij＝aij,反之Aij＝０.此外,为将本文所提出的嵌入

表示方法适用于各种依赖关系,规定式(７)中当φ为 HED或

SL时,Ti＝Tj.

３．３　图卷积层

图卷积层主要负责基于前两层所提取的特征进行卷积操

作.实质上,３．１节中得到的向量HD即为节点特征,而３．２节

中得到的矩阵AD即为边特征,将两者共同输入到l层的 GCN
中,随后按照以下公式进行卷积计算:

H(l)＝Relu(D
~ －１

２ADD
~ －１

２H(l－１)W(l－１)＋bl) (８)
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其中,Relu为激活函数,D
~
为AD 的度矩阵,H(l－１)表示第l－１

层的节点特征,而l为１时,H(l－１)＝HD,W(l－１)表示 GCN 中

第l－１层的权重矩阵.

随后对 GCN 的输出进行平均池化.为进一步提升模型

泛化能力,后续还添加了 Dropout和 Relu层,最终将结果输

入到一个全连接层中:

H∗ ＝ω∗Relu(Dropout(Pooling(H(l))))＋b (９)

其中,H∗ 即为经过图卷积层计算后所得到的文本特征表示,

其有效融合了文本中的语义以及句法结构信息.

３．４　情感分类层

情感分类层主要根据图卷积层的输出对文本语句进行情

感色彩的判定.本文在该层使用经典的softmax激活函数,

结合式(１),预测公式描述如下:

S
∧
D＝argmax(softmax(H∗ )) (１０)

其中,S
∧
D表示情感标签预测结果.针对本文要解决的短文本

情感分类问题,CDSI模型采用交叉熵(crossＧentropy)作为损

失函数,同时在训练过程中加入L２正则化系数以避免过拟合.

关于该模型的损失函数描述如下:

loss＝－∑
|S|

i＝１
SDlogS

∧
D＋λ‖θ‖２ (１１)

其中,SD 表示真实情感标签,λ为L２正则化系数,θ为正则化

参数.

４　实验与分析

实验的软件环境为Python３．６．１３,Pytorch１．６．０,Pyltp
０．２．１,Pyhanlp０．１．７９,HarvestText０．８．１．４.

１)https://github．com/SophonPlus/ChineseNlpCorpus/blob/master/datasets/weibo_senti_１００k
２)http://tcci．ccf．org．cn/conference/２０１４/pages/page０４_dg．html
３)https://smp２０２０ewect．github．io/
４)https://github．com/Embedding/ChineseＧWordＧVectors

４．１　实验准备

(１)数据集介绍.下文实验使用３个公开的短文本情感

分析数据集来验证 CDSI模型的有效性.其中,SWB 数据

集１)来源于新浪微博,源数据中已标注好正负向情感标签;

NLPCC２０１４情感评测数据集２)来源于第三届自然语言处理

与中文计算会议所发布的开放评测任务,类别包括 none,

like,disgust,surprise,happiness,fear,sadness 和 anger;

SMP２０２０ＧEWECT情绪分类数据集３)来源于第九届全国社会

媒体处理大会所发布的公开评测任务,类别包括积极、愤怒、

悲伤、恐惧、惊奇和无情绪.

(２)实验数据与工具准备.考虑到数据集中存在类别不

平衡现象,针对上述３个数据集进行了类别合并、预处理、数

据重组等操作.具体来讲,对于 SWB 数据集,本文各抽取

５０００条数据用于测试CDSI模型在情感二分类任务中的效果.

对于 NLPCC２０１４数据集,本文将happiness,like视为积极标

签,将disgust,surprise,fear,sadness和anger视为消极标签,

将none视为客观标签,最终从３类数据中各抽取５０００条用

于测试情感三分类任务.对于SMP２０２０ＧEWECT数据集,本

文将其中的通用微博数据集和疫情微博数据集进行合并,最终

从６类标签中各抽取２０００条用于测试情感六分类任务.实

验数据集信息详见表２.

表２　实验数据集概述

Table２　Overviewofexperimentaldatasets

数据集 数量 类别数 平均长度

SWB １００００ ２ ３１．１７
NLPCC２０１４ １５０００ ３ １８．１９

SMP２０２０ＧEWECT １２０００ ６ ２８．６５

源数据集中存在与情感分析无关的冗余信息,如网站链

接、“＠”、冗余的标点符号等.为此,本文使用工具 HarvestＧ

Text和Pyhanlp对其过滤删除.在此过程中,一些与情感色

彩判定相关的标点符号将会被保留,如“!”“?”.对于预处理

后的文本数据,本文使用 Pyltp对其进行分词.考虑到学术

界中大多认为短文本长度不超过１４０[１８],本文在对文本数据

进行预处理时将针对过短文本采取“０”填充操作,针对过长文

本采取截断操作,最终保证分词后|D|的值为１４０.另外,下

文实验将按照８∶１∶１的比例进行数据集划分.

(３)模型参数设置.CDSI模型的参数设置详见表３.为

方便比较,关于对比模型与 CDSI模型中所使用的词嵌入模

块,本文将统一使用基于微博语料预训练好的 Word２vec[２４]

模型４).

表３　CDSI模型的参数设置

Table３　ParameterssettingofCDSImodel

模块 参数/超参数 值/描述

Wordembedding size(perword) ３００

BiＧLSTM
units １５０
layers ２
dropout ０．５

Graphembedding size(persentence) １４０×１４０

GCN
channels ２００
layer １

Training

loss crossＧentropy
L２regularization １×１０－８

optimizer Adam
batchsize ３２

learningrate １×１０－３

４．２　评价指标

本文所研究的问题本质上为单标签多分类任务.考虑到

４．１节中的实验数据准备阶段一定程度上避免了数据不平衡

问题,后续实验将使用准确率(Accuracy,Acc)和宏平均F１值

(MacroＧF１,MF１)来评估模型性能.对于情感类别为i的样

本集合,其相应的F１i值计算公式描述如下:

Precision＝ TP
TP＋FP

(１２)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１３)

F１i＝２×Precisioni×Recalli

Precisioni＋Recalli
(１４)

对于所有样本,MF１和Acc的计算公式为:

１１３杜启明,等:结合上下文和依存句法信息的中文短文本情感分析



MF１＝
∑
n

i＝１
F１i

n
(１５)

Acc＝
∑
n

i＝１
TPi＋TNi

TPi＋FNi＋FPi＋TNi
(１６)

其中,TP＋TN 表示被正确预测的样本数量,FP 指其他类别

被预测为当前类别的样本数量,FN 指当前类别被预测为其

他类别的样本数量.

４．３　与相关工作比较

为验证本文所提出模型的有效性,选取以下５个模型作

为基线.
(１)CNN[４]:基于经典的卷积神经网络提取文本局部特

征信息,随后输入softmax层进行分类.

(２)BiLSTM[６]:利用 BiLSTM 提取短文本局部特征信

息,然后连接softmax层进行情感分类.

(３)CNNＧBiLSTM[２５]:利用 CNN 和 BiLSTM 分别提取

文本局部特征以及上下文全局特征,然后将两种特征融合后

输入softmax层进行情感分类.
(４)BiLSTMＧGCN[１８]:首先使用BiLSTM 抽取文本特征,

然后在构造邻接矩阵时使用１和０来编码语句各成分之间的

依赖关系,最后将单词的向量表示和邻接矩阵共同输入到

GCN进行情感分类.
(５)BiLSTMＧATTＧGCN[１９]:该模型使用BiLSTM 抽取文

本特征,随后在此基础上引入自注意力机制丰富语句的情感

信息,其余模块与BiLSTMＧGCN模型保持一致.

本文基于SWB,NLPCC２０１４和SMP２０２０ＧEWECT数据

集对上述模型以及 CDSI模型进行了测试,具体的实验结果

如表４所列.

表４　短文本情感分类实验结果对比

Table４　Experimentalresultscomparisonofshorttextsentiment

classification
(单位:％)

模型
SWB

Acc MF１
NLPCC２０１４
Acc MF１

SMP２０２０ＧEWECT
Acc MF１

CNN ９２．３４ ９２．１１ ６４．７２ ６４．６６ ６１．５７ ６１．８３
BiLSTM ９３．２５ ９３．０１ ６６．０２ ６５．７３ ６２．４３ ６２．３１

CNNＧBiLSTM ９３．７２ ９３．９８ ６７．１３ ６６．５２ ６３．６９ ６３．５５
BiLSTMＧGCN ９４．１９ ９４．２３ ６７．７３ ６７．８９ ６４．６１ ６４．２５

BiLSTMＧATTＧGCN ９４．４７ ９４．４５ ６８．６３ ６８．７１ ６４．８９ ６４．８６
CDSI ９５．２２ ９５．１８ ７１．１３ ７０．８８ ６６．９１ ６６．６６

从表４可以看出,本文所提出的CDSI模型在３个短文本

数据集上的表现均优于基线.相较于经典的CNN网络,BiLＧ
STM 能够更好地学习到文本中的上下文信息.特别是对于

短文本数据,其自身特征较为稀疏,因此上下文信息中所蕴含

的长距离依赖、双向语义依赖关系等对文本情感色彩的判定

更为关键.前３个模型的预测效果表明了文本的上下文信息

对短文本情感分类的重要性.依存句法信息是一种类似于图

结构的数据,其可以作为一种先验知识辅助模型深入理解自

然语言.表４中关于后３个模型的实验结果,均能说明该信

息对短文本情感分析具有重要的影响.相较于 BiLSTMＧ

GCN,BiLSTMＧATTＧGCN通过引入自注意力机制增强了文

本表示中的情感信息,在３个数据集上均表现出了一定的

优势.与BiLSTMＧGCN和BiLSTMＧATTＧGCN相比,本文提

出的CDSI模型针对上下文和依存句法信息同时建模,同时

还考虑了单词之间的依赖类型以及相应的单词语义,最终在

短文本情感二分类以及多分类中均取得了较好的效果.

４．４　依赖类型嵌入向量维度对模型性能的影响

本文设计实现了一种基于依存关系感知的嵌入表示方

法,其本质在于同时考虑了单词之间的依赖类型以及相应的

单词语义信息,这将有利于 CDSI模型更多地关注对情感分

类任务有益的依赖路径.对于中文短文本,句法依赖类型φ
的取值范围在表１中已描述.而在针对依存句法信息进行嵌

入编码时,相应的􀰲φ表示依存句法依赖类型嵌入向量,其维

度值是一个可自定义的参数.本小节探究了􀰲φ的维度值对

模型性能的影响,如表５所列.可以看出,在不同的依赖类型

嵌入维度下,CDSI模型表现较为稳定.而对于本文所使用的

３个短文本数据集,当􀰲φ维度值为２５时,模型性能最佳.

表５　依赖类型嵌入向量维度对模型的影响

Table５　Impactofdifferentdimensionsofdependenttype

embeddingonmodel
(单位:％)

维度
SWB

Acc MF１
NLPCC２０１４
Acc MF１

SMP２０２０ＧEWECT
Acc MF１

５ ９４．８４ ９４．７２ ６９．６４ ６９．３９ ６４．９９ ６４．８６
１５ ９５．０１ ９４．８６ ７０．７２ ７０．５４ ６５．７８ ６５．６５
２５ ９５．２２ ９５．１８ ７１．１３ ７０．８８ ６６．９１ ６６．６６
３５ ９５．１４ ９５．１１ ７０．８９ ７０．６１ ６５．８６ ６５．７２

４．５　针对依存句法信息嵌入的可视化分析

短文本具有特征稀疏、表达信息能力不足等特点,因此文

本中各成分之间的句法依赖关系以及单词语义信息对情感色

彩的判定影响较大.为更直观地观察依存句法信息嵌入所发

挥的作用,本节将根据 CDSI模型在测试集上的实际预测效

果来统计每个依赖类型所对应的分值,随后求平均值并进行

可视化.如图４所示,模型对不同依赖关系的重视程度各异.

其中,HED和 WP依赖类型的分值最高,表明语句中核心词

以及标点符号对情感色彩的判定较为重要.POB,RAD 和

LAD依赖类型通常与语句中的名词相关,而名词在短文本语

句中通常作为情感的主体或者客体,在一定程度上表明 CDSI
模型将情感特征与句子成分进行了关联融合,有利于针对整

个文本进行情感分析.同理,POB和IOB通常与语句中的宾

语也即动作的受体相关,将情感特征与宾语成分进行关联同

样有益于结果分析.此外,一些不重要的依赖类型,如 CMP
和COO等,与语句情感色彩的相关度较低,因此最终的嵌入

分值较小.

图４　不同依赖类型所对应的嵌入分值

Fig．４　Embeddingscorescorrespondingtodifferentdependencytypes
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以正向评论“非常感谢老师的悉心指导!”为例,本小节进

行了案例分析,其依存句法信息嵌入结果如图５所示.可以

看到,“感谢”为核心词汇,HED依赖类型所对应的嵌入分值

为０．９６;“!”为标点符号并与核心词汇之间存在依赖关系,其

WP依赖类型嵌入分值为０．８５;“老师”作为“指导”的定语,所

对应的依赖类型 ATT嵌入分值为０．８１;而对于“指导”与“感

谢”之间的依赖类型 VOB,其对应的嵌入分值仅为０．３８.从

语言学的角度看,“感谢”“老师”“指导”以及“!”这４个句子成

分足以表达整个文本的语义,同时能够决定整个语句的情感

极性为正向.结合依存句法信息嵌入结果来看,CDSI模型对

“Root”→“感谢”、“感谢”→“!”以及“老师”→“指导”的句法依

赖路径关注较高,这表明本文提出的嵌入表示方法有利于模

型挖掘出不同依赖路径对情感分类任务的贡献权重.

图５　案例分析

Fig．５　Casestudy

４．６　文本长度对预测效果的影响

在CDSI模型中,语义提取层、依存句法信息嵌入层均能

够克服文本的长距离依赖,并分别从语义和语言学的角度挖

掘文本的深层情感特征,有益于最终的情感分析任务.为证

实这一特性,本小节将探究文本长度对 CDSI模型性能的影

响.以 NLPCC２０１４数 据 集 为 例,本 次 实 验 从 中 随 机 抽 取

１０００条长度各异的文本进行模型测试,结 果 如 图 ６ 和 图 ７
所示.

图６　句子长度对Acc值的影响

Fig．６　ImpactofsentencelengthonAcc

图７　句子长度对 MF１值的影响

Fig．７　ImpactofsentencelengthonMF１

从图６和图７可以看到,模型在(０,２０],(４０,６０],(６０,

１４０]范围语句上的预测效果均高于整体的平均线(见表４),

特别是从(２０,４０]范围开始,其预测效果随着语句长度的增加

呈上升趋势.结果表明,本文提出的 CDSI模型有效融合了

依存句法信息,即使句子长度增加,模型仍能较好地理解语句

中各成分之间的关系;此外,模型还考虑了文本的上下文信

息,因此在应对长句子时仍表现出较好的情感分析效果.

结束语　本文提出了一种结合上下文和依存句法信息的

中文短文本情感分析模型 CDSI,其主要由语义提取层、依存

句法信息嵌入层、图卷积层和情感分类层４部分组成.首先,

利用词嵌入技术将短文本表示为低维稠密向量,并将其输入

到BiLSTM 中学习上下文信息;其次,对文本进行依存句法

分析,综合考虑语句各成分之间的依赖类型以及单词语义以

实现依存句法信息嵌入;然后,将前两层的输出分别作为节点

特征和边特征输入图卷积层计算,得到文本表征信息;最后,

将该信息输入情感分类层,实现短文本情感分类.本文在３
个开源数据集SWB,NLPCC２０１４和SMP２０２０ＧEWEC上进行

了一系列的实验,结果表明本文提出的 CDSI模型能够充分

挖掘句法结构中不同依赖路径对情感分析的贡献权重,同时

针对语句上下文以及句法结构共同建模实现了信息的有效融

合,在中文短文本情感二分类以及多分类任务中的表现均优

于基线.

相较于现有的相关工作,本文构建了一个更加完善的中

文句法依赖类型集合,并首次探索了利用图卷积网络针对上

下文语义、句法依赖关系类型以及与该依赖关系相关的单词

语义信息同时建模的可能性,其后续的实验结果表明了 CDSI
模型在中文短文本情感分类任务中的优越性.然而,该模型

也存在一定的局限性:１)模型中的依存句法信息嵌入层依赖

于LTP工具针对文本数据的分析结果,其可能出现的分析误

差会传播至后续的图卷积层以及情感分类层,影响最终的分

类效果;２)模型使用 Word２vec进行词嵌入表示,无法解决一

词多义问题,并且其本身包含的语义信息较为简单,限制了其

应用范围.

未来有以下问题值得进一步研究:１)改进文本的语义表

示,尝试融入更多情感特征,提高情感分类效果;２)改进依存

句法分析工具,设法减小分析误差;３)结合中、英文依存句法

分析特点,尝试提出一种通用的结合依存句法信息的短文本

情感分类方法.
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