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基于图神经网络与表示学习的文本情感分析
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[摘要] 　 近年来ꎬ情感分析是近年来自然语言处理领域备受学者关注的核心研究方向ꎬ传统文本情感分析模型

只能捕捉文本的表面特征ꎬ在不同领域或语境下缺乏泛化能力ꎬ难以处理长文本以及语义歧义等问题. 针对上述

问题ꎬ本文设计了基于图神经网络与表示学习的文本情感分析模型(ａ ｔｅｘｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒａｐｈ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＧＮＮＲＬ) . 利用 Ｓｐａｃｙ 生成句子的语法依赖树ꎬ利用图卷积神经网络进

行编码ꎬ以捕捉句子中词语之间更复杂的关系ꎻ采用动态 ｋ￣ｍａｘ 池化进一步筛选特征ꎬ保留文本相对位置的序列

特征ꎬ避免部分特征损失的问题ꎬ从而提高模型的特征提取能力. 最后将情感特征向量输送到分类器 ＳｏｆｔＭａｘ 中ꎬ
根据归一化后的值来判断情感分类. 为验证本文所提 ＧＮＮＲＬ 模型的有效性ꎬ采用 ＯＳ１０ 和 ＳＭＰ２０２０ 两个文本情

感分析数据集进行测试ꎬ与 ＨｙｐｅｒＧＡＴ、 ＩＢＨＣ、ＢＥＲＴ＿ＣＮＮ、ＢＥＲＴ＿ＧＣＮ、ＴｅｘｔＧＣＮ 模型比较ꎬ结果表明ꎬ综合

ａｃｃｕｒａｃｙ、ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、ｒｅｃａｌｌ、ｆ１ ４ 个指标ꎬ本文改进的 ＡＭ＿ＤＮＮ 模型均优于其他模型ꎬ在文本情感中具有较好的分

类性能ꎬ并探究了不同优化器的选择对本模型的影响.
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情感分析是近年来自然语言处理领域备受学者关注的核心研究方向ꎬ其广泛应用于多个领域[１－２] .
ＢＥＲＴ 等预训练模型的出现极大地推动了文本情感分析的发展ꎬ通过大规模文本语料上进行预训练ꎬ

这些模型能够获取丰富的语言表示ꎬ从而在情感分析等任务上取得了很好的效果. 随着文本、图像等多模

态数据的普及ꎬ研究者开始探索如何将多种模态数据结合起来进行情感分析[３－４] .
除了提高模型性能外ꎬ研究者还关注情感分析模型的可解释性ꎬ即模型如何做出预测以及为什么做出

这样的预测. Ｊｉａ 等[５]在情感词典的基础上ꎬ构建了基于注意力的学习模型来对文本情感进行分类ꎻＳａｄｒ
等[６]利用迁移学习来提高情感分析的性能ꎬ取得了较好的分类精度ꎻＢａｓｉｒｉ 等[７]提出了一种基于融合 ４ 种

深度学习和一种经典监督机器学习模型的新方法ꎬ用于对来自 ８ 个国家的冠状病毒相关推文进行情感分

析ꎬ了解人们在社交媒体评论中表达的情绪. Ａｎｔｏｎａｋａｋｉ 等[８] 使用机器学习方法ꎬ分析推特中的社交图结

构以及各种实体的情感ꎻＣｈｉｎｙ 等[９]提出一种基于规则的情感分析词典和术语频率－逆文档频率加权方法

的混合情感分析模型ꎬ在 ＩＭＤＢ 数据集上获得的知识ꎬ处理来自 Ｔｗｉｔｔｅｒ 公司情感数据集.
然而ꎬ上述方法往往只能捕捉文本的表面特征ꎬ在不同领域或语境下缺乏泛化能力ꎬ难以处理长文本

以及语义歧义等问题. 此外ꎬ现有模型在处理文本时往往忽视了词语之间的复杂关系和文本的序列特征ꎬ
这限制了情感分析的准确性和深度. 针对上述挑战ꎬ本文提出了一种基于图神经网络与表示学习的文本

情感分析模型(ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＧＮＮＲＬ) . 我们的模型主要创新点在于:
(１)利用 Ｓｐａｃｙ 生成句子的语法依赖树ꎬ并通过图卷积神经网络进行编码ꎬ以捕捉句子中词语之间更复杂

的关系ꎬ从而增强模型对文本信息的分析识别能力ꎻ(２)采用动态 ｋ￣ｍａｘ 池化进一步筛选特征ꎬ保留文本

相对位置的序列特征ꎬ避免部分特征损失的问题ꎬ从而提高模型的特征提取能力ꎻ(３)结合表示学习ꎬ通过

自编码器和词嵌入技术ꎬ将复杂的图数据结构转换为低维向量ꎬ以更好地挖掘图中的信息ꎬ并提高下游任

务的效率. 我们在 ＯＳ１０ 和 ＳＭＰ２０２０ 两个公开文本情感分析数据集上进行了广泛的实验ꎬ证明了所提模型

在文本情感分析中的优越性能.

１　 图神经网络

图神经网络(ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＧＮＮ)近年来在各种领域中取得了显著的成果ꎬ包括社交网络分

析、推荐系统、生物信息学等. 在图数据的表示中ꎬ图由节点和边组成ꎬ通常表示为 Ｇ ＝ (ＶꎬＥ)ꎬ其中 Ｖ表示

节点集合ꎬＥ表示边集合[１０] . 每个节点可以携带特征信息ꎬ例如节点的属性或向量表示ꎬ而每条边通常也

可以携带权重或其他信息. 图神经网络旨在学习节点之间的关系以及整个图的全局结构[１１] . 在数学上ꎬ
图可以表示为邻接矩阵 Ａ.

对于图卷积神经网络ꎬ设节点 ｉ的表示为 ｈ[ ｉ]ꎬ那么更新规则可以表示为:
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ｊ∈Ｎ( ｉ)

１
ｃｉｊ
Ｗ( ｌ)ｈ( ｌ)ｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (１)

式中ꎬｈ( ｌ)ｉ 为节点 ｉ在第 ｌ 层的表示ꎬＮ( ｉ)为节点 ｉ 的邻居集合ꎬｃｉｊ为归一化系数ꎬＷ( ｌ)为权重矩阵ꎬσ 为激

活函数.
图注意力网络是一种利用注意力机制来学习节点之间关系的图神经网络[１２] . 与卷积网络不同ꎬ注意

力网络允许每个节点对其邻居节点分配不同的重要性ꎬ因此更加灵活ꎬ其更新规则可以表示为:

ｈ( ｌ＋１)ｉ ＝ σ ∑
ｊ∈Ｎ( ｉ)
α ｉｊＷ( ｌ)ｈ( ｌ)ｊ( ) ꎬ (２)

式中ꎬαｉｊ ＝
ｅｘｐ(ｅｉｊ)

∑
ｋ⊂Ｎ( ｉ)

ｅｘｐ(ｅｉｋ)
ꎬ表示节点 ｉ对 ｊ的注意力权重ꎬａ为注意力参数ꎬＬｅａａｋｙＲｅＬＵ 为线性整流函数.

图神经网络已经被成功应用于多个领域ꎬ本文结合图神经网络的特性ꎬ将其应用于文本情感分析模型

中ꎬ增强对文本信息的分析识别.

２　 表示学习

表示学习(ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ)是一种将复杂的图数据结构转换为低维向量的方法ꎬ以便更好地挖掘

图中的信息ꎬ从而提高下游任务的效率[１３] . 近年来ꎬ社交网络、交通网络和生物信息学等领域的数据日益普

—８９—
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遍ꎬ需要有效的图表示学习方法来处理这些数据ꎬ以解决实际问题. 表示学习的核心是通过学习数据的有效

表示来提取数据中的有用信息ꎬ这种表示可以是低维稠密向量ꎬ也可以是高维稀疏向量ꎬ其目的是捕捉数据

之间的内在结构和关系[１４] . 其中最常见的假设是数据具有低维度的流形结构ꎬ即数据分布在一个低维流形

上. 通过将数据映射到这个低维流形上ꎬ可以实现数据的降维和特征提取ꎬ从而更好地理解数据.
在表示学习中ꎬ通常使用损失函数来衡量学习到的表示与原始数据之间的差异. 常见的损失函数包

括重构损失、对比损失等. 其中ꎬ重构损失用于衡量解码后的数据与原始数据之间的差异ꎬ而对比损失则

用于衡量不同样本之间的相似度. 通过最小化损失函数可以优化模型参数ꎬ学习到更好的数据表示[１５] .
自编码器是表示学习中最常见的方法之一ꎬ其基本思想是通过将输入数据编码成低维表示ꎬ再解码回

原始数据. 在编码阶段通过最小化重构损失来学习到数据的有效表示ꎬ在解码阶段通过最小化解码损失

来学习到数据的重构能力. 自编码器的数学模型可以表示为:
ｈ＝ ｆ(Ｗｘ＋ｂ)ꎬ (３)
ｘ′＝ｇ′(Ｗｈ′＋ｂ′)ꎬ (４)

式中ꎬｘ是输入数据ꎬｈ是编码后的表示ꎬｘ′是解码后的数据ꎬｆ和 ｇ分别为激活函数ꎬＷ和 ｂ是模型参数.
词嵌入的表示方法中ꎬ保留单词语义信息的同时ꎬ可以使得计算机可以更好地理解和处理自然语

言. 最常见的方法是 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃꎬ包括连续词袋模型和跳字模型. Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 是 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 在预测给定中心词

的情况下ꎬ其周围上下文词的概率分布. 设有一个文本序列 ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗＴꎬｗ ｉ 表示第 ｉ个单词ꎬ采用式(５)
最大化给定中心词 Ｗｔ 条件下上下文词的联合概率:

ｍａｘｉｍｉｚｅ ∏
Ｔ

ｔ ＝ １
∏

－ｃ≤ｊ≤ｃꎬｊ≠０
Ｐ(ｗ ｔ＋ｊｍｉｄ ｗ ｔ)ꎬ (５)

式中ꎬｃ是上下文窗口的大小ꎬ用于控制考虑中心词周围多少个词的上下文信息. 使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数建模条

件概率如式(６)所示.

Ｐ(ｗ ｔ＋ｊｍｉｄ ｗ ｔ)＝
ｅｘｐ(ｓｃｏｒｅ(ｗ ｔ ＋ｊꎬｗ ｔ))

∑
Ｖ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ(ｓｃｏｒｅ(ｗ ｉꎬｗ ｔ))

ꎬ (６)

式中ꎬＶ是词汇表的大小ꎬｓｃｏｒｅ 函数可以是任意函数ꎬ用于计算中心词和上下文词之间的相似度得分.

３　 基于图神经网络与表示学习的文本情感分析

本文提出的文本情感分析模型由词嵌入层、图卷积层、池化层、输出层组成ꎬ如图 １ 所示.

图 １　 模型结构图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

３.１　 词嵌入层

文本分析需要将原始文本数据转化为向量表示ꎬ本文借鉴了文献[９]提出的基于大规模语料库预训

练的词向量模型ꎬ该模型在处理输入序列时能够考虑所有位置ꎬ并为每个位置分配不同的注意力权重ꎬ使
模型能够更准确地表达单词、句子以及上下文之间的关系[１６－１７] .

例如对于包含 ｎ个词汇的文本ꎬ本文用 ｗ ｉ∈Ｖｄ 表示词第 ｉ 个单词通过 ＧｌｏＶｅ 词向量嵌入得到的 ｄ 维

词向量 ｗ ｉ . 然后将这些词向量组合成文本矩阵 Ｔꎬ表示为 Ｔ＝[ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗｎ] .
—９９—

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



南京师大学报(自然科学版) 第 ４７ 卷第 ３ 期(２０２４ 年)

图 ２　 标准卷积与宽卷积

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ
ｗｉｄｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

３.２　 图卷积层

传统的卷积操作在提取 ｎ￣ｇｒａｍｓ 特征时存在一个问题ꎬ即相较于原

始信息ꎬ提取到的特征信息长度减短. 如图 ２ 所示ꎬ本文采用宽卷积额

外提取的特征主要集中在文本两端ꎬ使得提取到的特征更加全面ꎬ有助

于提高特征的表达能力.
使用 Ｓｐａｃｙ 依存解析器生成句子的语法依赖树ꎬ这种结构展示了句

子中单词之间的依赖关系. 在这个过程中ꎬ方面词以蓝色字体标记ꎬ情
感词以红色字体标记ꎬ边表示依赖项ꎬ而标签表示依赖项类型ꎬ由 ｄｅｔ、
ａｃｏｍｐ、ｓｃｏｕｎｊ、ｎｓｕｂｊ、ａｄｖｍｏｄ、ｍａｒｋｅｒ 等句法依存关系标签词构成. 以“这
家食物味道很好但餐厅环境很差”这句话为例ꎬ依赖结构如图 ３ 所示.

图 ３　 句法依存图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｙｎｔａｃｔｉｃ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｄｉａｇｒａｍ

在构建多方面情感图时ꎬ本文考虑了句子中各个方面之间的依赖信息ꎬ利用图卷积神经网络对句法依

赖树进行编码. 句法依存树可以被视为一个上下文句法图 Ｇｓｙ(ＶꎬＥ)ꎬ多方面情感图的节点数量由方面的

数量决定ꎬ节点 Ｖ表示单词的隐藏状态ꎬ而边 Ｅ表示单词之间的联系. 每个节点 ｖｉ 和 ｖｊ 之间的关系都可以

用数学表达式(７)来表示.

Ａｓｙｉｊ ＝
１　 ｉｆ ｅｉｊ∈Ｅ
１　 ｉｆ ｉ＝ ｊ
０　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ì

î

í

ïï

ïï

ꎬ (７)

式中ꎬＡｓｙｉｊ为邻接矩阵ꎬｉꎬｊ∈[１ꎬｎ]ꎬｅｉｊ∈Ｅ表示节点 ｉ依赖于 ｊ.
为了考虑上下文与方面词之间的相对距离ꎬ本文引入了位置编码. 如式(８)所示ꎬ位置编码使用方面

词的索引和上下文词的相对距离来定义ꎬ从而有效地捕捉到了方面词与上下文之间的语法关系.

ｐｉ ＝

１－
ａｓｔａｒｔ－ｉ
ｎ

０≤ｉ<ａｓｔａｒｔ

０ ａｓｔａｒｔ≤ｉ<ａｅｎｄ

１－
ｉ－ａｅｎｄ
ｎ

ａｅｎｄ≤ｉ≤ｎ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

ꎬ (８)

式中ꎬａｓｔａｒｔ为开始索引和结束索引ꎬｎ为句子 ｌｅｎｇｔｈꎬｐｉ 为上下文词到方面的相对距离.
图卷积层通过图节点之间的信息传递与聚合ꎬ有效地捕获了节点间的关系ꎬ并在多层结构中不断地更

新节点的表示ꎬ在每一层中ꎬＧＣＮ 都会聚合上下文信息ꎬ以便更好地理解句子中的语法结构ꎬ归一化因子

的图卷积运算如式(９)所示.

ｈｓｙ( ｌ)ｉ ＝ＲＥＬＵ ∑
ｎ

ｊ ＝ １

􀭹Ａｓｙｉｊ ｈｌ
－１
ｊ Ｗｌ ＋ ｂｌ( ) ꎬ (９)

式中ꎬ􀭾Ａｓｙ ＝􀭾Ｄ－ １
２ Ａｓｙ􀭾Ｄ１ / ２为归一化对称矩阵ꎬ􀭾Ｄ 为 Ａｓｙ的度矩阵ꎬｈｌ－１ｊ 为上一层位置词表征ꎬＷｌ 和 ｂｌ 为第 ｌ 层

的权重矩阵和偏差.
３.３　 池化层

卷积操作后对特征做进一步筛选ꎬ相较于最大池化ꎬｋ￣ｍａｘ 池化的作用是从文本中提取出 ｋ 个最重要

的特征值ꎬ这种方法有效地保留了文本信息的序列性特征ꎬ从而避免了信息的丢失. 而动态调整 ｋ 值则是

根据输入文本的长度和当前网络的层数来决定的. 在网络较浅的层次ꎬ需要提取更多的特征值来支持后

—００１—
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续的处理步骤ꎬ因此选择一个相对较大的 ｋ值ꎻ而在网络较深的层次ꎬ则逐步减小 ｋ值ꎬ以在减少网络参数

数量的同时保留重要特征. 这种动态变化使得网络结构更加灵活. ｋ值的选择方式可以用以下公式表示:ｋ
值的选取方式如式(１０)所示.

ｋｌ ＝ｍａｘ ｋｔｏｐꎬ
Ｌ－ｌ
Ｌ
ｎæ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (１０)

式中ꎬＬ为卷积层的总层数ꎻｌ表示当前池化操作所在的层数ꎻｋｔｏｐ为顶层的固定池化 ｋ 值ꎻｎ 表示输入句子

的长度.
卷积层和池化层在协同作用下形成一个特征提取层. 设表示第 ｉ 层第 ｊ 个卷积核提取的特征ꎬ则可以

用以下形式表示:

Ｄｉｊ ＝ ∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｍ ｊｊꎬｋ∗Ｄｉ

－１
ｋ ꎬ (１１)

式中ꎬｍｊｊꎬｋ表示参数矩阵ꎬＤｉ－１ｋ 表示 ｉ－１ 层第 ｋ个卷积核的特征. 经上述计算处理ꎬ最终输出为式(１２)、式(１３)
所示.

Ｄｔｏｐ ＝[Ｄｔｏｐ
１ ꎬＤｔｏｐ

２ ꎬ􀆺ꎬＤｔｏｐ
ｎ ]ꎬ (１２)

Ｄｔｏｐ
ｊ ＝ ∑

ｎ

ｋ ＝ １
ｍｔｏｐ∗
ｊ.ｋ Ｄｔｏｐ－１

ｋ . (１３)

图 ４　 ＳｏｆｔＭａｘ 输出

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｏｆｔｍａｘ ｏｕｔｐｕｔ

３.４　 输出层

最后将情感特征向量 Ｄ输送到分类器 ＳｏｆｔＭａｘ 中ꎬ根据归

一化后的值来判断情感分类ꎬ如图 ４ 所示. ＳｏｆｔＭａｘ 是一种用于

多分类器中的逻辑回归技术[１８]ꎬ通过将可以确定为同一类别

的特征进行加总ꎬ并将其转换为一个概率值ꎬ从而使得类别划

分更加有效精准. 可以帮助我们更好地理解和预测类别之间

的关系ꎬ具体计算公式如式(１４)所示.

ｐ(ｙ＝ ｉ)＝ ｅＸＷＴｉ

∑
ｋ－１

ｊ ＝ ０
ｅＸＷＴｊ ＋ｂ ｊ

ꎬ (１４)

式中ꎬ文本特征向量用 Ｘ表示ꎬｋ为类别个数ꎬ对应的损失函数

如式(１５)所示.
Ｌ(θ)＝ －ｌｏｇ ｐ(ｙ＝ ｉ) . (１５)

４　 实验结果与分析

４.１　 实验相关设置

为验证本文模型的有效性ꎬ本文在 ＯＳ１０ 和 ＳＭＰ２０２０ 两个公开文本情感分析数据集上进行实验[１９] .
ＯＳ１０ 数据集由来自电商平台的产品评论构成ꎬ总计 ６ 万条数据ꎬ涵盖了书籍、酒店、娱乐等十个类别的产品ꎻ
ＳＭＰ２０２０ 数据集来源于微博ꎬ包含了来自不同情感类别的数据. 实验以式(１６)至(１９)为评价标准ꎬ通过在

ＯＳ１０ 数据集和 ＳＭＰ２０２０ 微博数据集上的实验验证ꎬ将实验重复进行 ５ 次后取平均值作为最终结果ꎬ全面评

估本文所提出模型在不同领域和不同平台上的情感分析效果ꎬ从而验证其在实际应用中的有效性和可靠性.

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

ꎬ (１６)

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

ꎬ (１７)

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

ꎬ (１８)

Ｆ１＝ ２∗Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ∗Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

. (１９)

经过实验调试ꎬ发现不同初始参数设置对实验结果产生了明显影响. 将隐藏层设置为 １００ꎬ卷积核设

—１０１—
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置为(３ꎬ２)ꎬ具体模型的整体参数设置如表 １ 所示. 通过在 ＯＳ１０ 和 ＳＭＰ２０２０ 数据集上的实验验证ꎬ我们

发现这些参数的设置能够取得较好的平衡ꎬ从而在多次实验中获得稳定的性能表现.
表 １　 模型参数信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

参数名称 参数含义 设置值 参数名称 参数含义 设置值

批量大小 每次训练过程中输入模型的样本数量 ６４ 词向量维度 词向量表示的维度 ２００
学习率 优化器更新模型权重的速率 ０.００１ ＢｉＧＵＲ 层数 生成词向量的双向门控循环单元层的数量 ２

训练轮数 模型训练的总次数 １０ 隐藏层维度 隐藏层的神经元数量 １００
失活率 防止过拟合的神经元失活比例 ０.５ 卷积核 卷积操作中使用的卷积核大小 (３ꎬ２)

４.２　 对比实验

为验证本文所提出的 ＧＮＮＲＬ 模型在文本情感分析中的性能ꎬ在 ＯＳ１０ 和 ＳＭＰ２０２０ 数据集上将本文提

出的 ＧＮＮＲＬ 模型与文献[４]、文献[１０]、文献[１１]、文献[１８]、文献[１９]提出的 ＨｙｐｅｒＧＡＴ、ＩＢＨＣ、ＢＥＲＴ＿
ＣＮＮ、ＢＥＲＴ＿ＧＣＮ、ＴｅｘｔＧＣＮ 模型比较ꎬ实验结果如表 ２ 所示.

表 ２　 ６ 种模型下的实验比较结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｓｉｘ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ａｃｃｕｒａｃｙ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ ｆ１ 模型 ａｃｃｕｒａｃｙ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ ｆ１

ＢＥＲＴ＿ＣＮＮ ０.７３ ０.６９ ０.６５ ０.６７ ＨｙｐｅｒＧＡＴ ０.７２ ０.６９ ０.６４ ０.６７
ＢＥＲＴ＿ＧＣＮ ０.７５ ０.７１ ０.６６ ０.６８ ＩＢＨＣ ０.８３ ０.７７ ０.７４ ０.７６
ＴｅｘｔＧＣＮ ０.７８ ０.７４ ０.７０ ０.７２ ＧＮＮＲＬ ０.８５ ０.８１ ０.８１ ０.７９

　 　 由实验结果绘制如图 ５ 所示条形对比图ꎬ其更直观地展示了各模型的性能差异.

图 ５　 实验结果对比图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ６　 优化器对准确率的影响结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

从表 ２ 和图 ５ 中可以看出ꎬ对比其他 ５ 种模型ꎬ本文所提

模型在两个数据集上的准确率达到了 ８５％ꎬ且其他指标均优于

另外 ５ 个模型ꎬ证明了本文所改进 ＧＮＮＲＬ 模型的有效性.
此外ꎬ优化器的选择对模型也具有较大的影响. 因此ꎬ本文

通过对两个数据集进行详尽的比较实验ꎬ深入研究了 ＳＧＤ、
ＲＭＳＰｒｏｐ、ＡｄａＤｅｌｔａ 和 Ａｄａｍ 等 ４ 种广泛使用的优化器对模型

性能的深刻影响ꎬ其中对准确率和损失值的影响如图 ６ 所示.
由图 ６ 可以观察到 ＳＧＤ 的收敛速度相对较缓慢ꎬ而且在

训练过程中出现了损失的振 荡 现 象ꎬ ＲＭＳＰｒｏｐ、 Ａｄａｍ 和

ＡｄａＤｅｌｔａ 性能相对于 ＳＧＤ 更为优越. Ａｄａｍ 收敛速度较快ꎬ振
荡较小ꎬ整体性能表现最佳.

综上ꎬ本文所提出的 ＧＮＮＲＬ 模型在处理文本的情感倾向分析任务中取得了显著的效果ꎬ优于现有其

他模型.

５　 结论

为解决传统文本情感分析在不同领域或语境下缺乏泛化能力、池化层破坏文本序列特征等缺点ꎬ利用
—２０１—
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Ｓｐａｃｙ 生成句子的语法依赖树ꎬ利用图卷积神经网络进行编码ꎬ以捕捉句子中词语之间更复杂的关系ꎻ采
用动态 ｋ￣ｍａｘ 池化进一步筛选特征ꎬ避免部分特征损失的问题ꎬ从而提高模型的特征提取能力. 最后将情

感特征向量输送到分类器 ＳｏｆｔＭａｘ 中. 为验证本文所提 ＧＮＮＲＬ 模型的有效性ꎬ采用 ＯＳ１０ 和 ＳＭＰ２０２０ 两

个文本情感分析数据集进行测试ꎬ与 ＣＮＮ、ＢｉＬＳＴＭ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、ＢＥＲＴ 模型和文献[１１]、文献[２３]、文献

[１４]提出的 ＢＥＲＴ＿ＣＮＮ、ＴｅｘｔＧＣＮ 和 ＢＥＲＴ＿ＧＣＮ 模型比较ꎬ结果表明ꎬ本文改进的 ＡＭ＿ＤＮＮ 模型均优于

其他模型ꎬ在文本情感中具有较好的分类性能ꎬ并探究了不同优化器的选择对本模型的影响.
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