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摘要:针对隐式情感分析中缺乏明显情感线索、存在混合情感特征、多义性特征以及语境依

赖特征等问题,提出一种基于层级知识增强和义原知识的中文隐式情感分析方法,先引入基

于转换器的双向编码器表示技术的情感预训练模型以增强情感线索识别能力,然后通过字符

级信息获取、区域移动框学习、全局信息学习及多池化操作处理混合情感特征.同时,结合

义原知识和密度矩阵,利用HowNet知识库缓解多义性问题,并与双向长短期记忆网络特征

融合以应对语境依赖特征.实验结果表明,该方法在有效性、优越性和泛化性方面均表现优

异,为中文隐式情感分析提供了可借鉴的技术路径,有助于提升社交媒体、用户评论等场景

下的情感理解与决策支持能力.
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Abstract:Aimingattheproblemsthattherewerethelackofexplicitsentimentclues,mixed
sentimentfeatures,polysemyfeaturesandcontextdependencefeaturesinimplicitsentimentanalysis,

weproposedaChineseimplicitsentimentanalysismethodbasedonhierarchicalknowledgeenhancement
andsememeknowledge.Wefirstintroducedasentimentpre-trainingmodelbasedonbidirectional
encoderrepresentationtechnologyofconverterstoenhancetheabilityofsentimentcluerecognition.
Thenwehandledmixedsentimentfeaturesthroughcharacter-levelinformationacquisition,region
movingboxlearning,globalinformationlearning,andmulti-poolingoperations.Atthesametime,

wecombinedsememeknowledgeanddensitymatrix,utilizedtheHowNetknowledgebasetoallevite
polysemyissues,andintegratedwithbidirectionallongshort-termmemorynetworkfeaturestotackle
contextdependencefeatures.Experimentalresultsshow thattheproposed method performs



excellentlyintermsofeffectiveness,superiority,andgeneralizability,providingavaluabletechnical
pathforChineseimplicitsentimentanalysisandhelpingtoimprovesentimentunderstandingand
decision-makingsupportcapabilitiesinscenariossuchassocialmediaanduserreviews.
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情感分析作为自然语言处理(NLP)领域的一个重要研究方向,近年来受到广泛关注.多数研究致

力于通过分析文本中的情感倾向,挖掘人们的情感态度和情绪状态.这些研究在社交媒体舆情分析、
产品评论情感挖掘、新闻情感监测等多个领域都取得了显著成果.Liu[1]将情感归纳为显性和隐性,
前者是一种给出意见的主观陈述,后者则通过客观陈述暗示了一种意见.在情感分析的众多分支中,
隐式情感分析因其特殊性而面临诸多挑战.

隐式情感分析主要针对没有明显情感线索的文本,情感表达较隐蔽和含蓄.与显式情感分析不

同,中文隐式情感分析研究因为无明显情感线索的问题而很难进行[2],如“高兴”和“愤怒”等,使得基

于关键词匹配和情感词典的传统方法很难直接应用于隐式情感分析.如“来动物园的人不是来看动物

的,是来看人的!”暗含无奈,却无明显情感词,导致分析困难,称为弱特征问题.同时,文本中可能存

在多个情感对象,通过对比等方式隐式表达情感,如“比起去人爆满的香格里拉,还是在家里躺着吧”,
对“香格里拉”消极,实则突出对“在家”的积极情感,称为混合情感特征.此外,隐式情感分析还存在

多义性特征,如“热”可指天气或热情;以及语境依赖特征,情感表达依赖具体语境,脱离上下文很难

准确理解.
在以往研究中,人们通常只关注上下文语境的问题,或者只解决了多义性特征的问题,而未能全

面处理隐式情感分析中的混合情感特征.例如,一些研究通过构建复杂的上下文模型捕捉文本中的语

境信息,如利用长短期记忆网络(LSTM)或双向长短期记忆网络(BiLSTM)建模词语之间的依赖关系,
从而更好地理解词语在特定上下文中的含义[3].然而,这些方法可能在处理多义性特征时存在不足,
因为它们主要依赖于上下文信息消歧,而未充分利用外部知识或语义规则辅助理解词语的多义性.
另一方面,也有研究专注于解决多义性特征的问题,如通过引入外部语义知识库(如 WordNet或

HowNet)提供词语的多种可能含义.但这些方法可能在捕捉上下文语境方面存在局限性,因为它们更

多地关注了词语的语义消歧,而未充分考虑词语之间的复杂关系和整体的情感倾向.目前,国内隐式

情感分析方法的主要局限性有:1)情感线索较弱;2)混合情感特征;3)多义性特征;4)语境依赖

特征.
为解决隐式情感分析中存在的问题,本文提出一种基于层级知识增强和义原知识的中文隐式情感

分析方法.该模型旨在更有效地利用外部知识和全局信息特征,以补充情感表达.针对情感线索较弱

的问题,本文引入一种全新的预训练模型———SentiBERT[4],它是一种BERT的变体,解决了BERT
忽略预训练阶段的情感特定知识的问题,从而增强情感线索.为解决混合情感特征,本文先获得句子

的字符级信息,然后设立一个区域移动框,通过框的移动学习框中文本的部分信息,再学习全局的信

息,最后通过多池化操作保留文本中的最重要部分.在外部知识部分,本文采用最基本的语言单位义

原[5]和密度矩阵[6],并且引用了外部知识库HowNet解决多义性特征的问题[7].外部知识嵌入后,与

双向长短期记忆网络特征进行融合从而解决语境依赖特征.最后,将全局信息特征与外部知识特征进

行融合.实验结果表明,本文方法在有效性、优越性和泛化性方面均验证有效.
本文主要贡献如下:

1)引入了SentiBERT预训练模型,它是BERT的一种变体,专门针对情感分析任务进行优化.
SentiBERT在预训练阶段融入了情感特定知识,使模型能更好地捕捉并理解文本中的情感信息.这种

创新应用有效解决了传统方法在处理隐式情感分析时因缺乏明显情感词汇而导致情感线索较弱的问

题,增强了模型对情感倾向的识别能力.
2)将外部知识与双向长短期记忆网络特征进行融合,构建了一种创新的模型架构,从而有效解决
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了语境依赖特征问题.这种创新架构使模型在分析情感时能更好地依赖于具体的语境,提高情感分析

的准确性和鲁棒性,同时也为隐式情感分析中语境依赖特征的处理提供了新的思路和方法.
3)本文采用SMPECISA2019上发表的公共语料库数据集进行实验.实验结果表明,该模型优于

几种目前先进的方法,从而证实了该模型的有效性和优越性.

1 相关工作

1.1 隐式情感分析

目前,隐式情感分析的研究主要集中在两个核心领域:一是构建高质量的语料库,以提供丰富的

训练和测试数据;二是开发有效的算法和模型,以识别和分析那些不含有直接情感词汇的隐式情感表

达.现有大多数语料库都是基于显式情感分析构建的[8-9].Ding等[10]通过从数据集ICWSM2009
Spinn3r中筛选并处理个人博客帖子,创建了一个用于情感事件识别的语料库.Liao等[11]提出了一个

细粒度、分层、面向社交媒体的标注框架,构建了一个由显式和隐式情感标注句子组成的大型语料库.
Zhang等[12]构建了一个汉语隐喻语料库,该语料库包含语言隐喻、情感类别(喜悦、愤怒、悲伤、
恐惧、爱、厌恶和惊讶)和强度的注释.Liao等[13]构建了一个用户个性化通用情感分析语料库,涵盖了

较完整的文本内容信息、用户社会化属性信息和关系信息,可同时满足面向用户个性化建模的隐式或

显式情感分析相关研究任务的需求.
在隐式情感创新模型方面,Ahmad等[14]提出了一种基于统一隐式对比机制的方面级情感分析方

法(sEntIMeldCL-ALSA),通过方面特定分割适配器、统一隐式增强模块和显隐式双重对比损失,有

效提取方面词与句子情感极性之间的语义关联,验证了该方法在增强显式知识表示方面的优越性.
He等[15]提出了一种基于层级隐式特征融合的方面级情感分析模型(CABiLSTM-BERT),有效解决了

模型在训练过程中因浅层与中间层隐式特征信息丢失而导致的分类性能下降问题.Mao等[16]提出了

一种基于知识增强与上下文信息融合的隐式情感分析模型,通过引入知识图谱实体嵌入并进行检索和

筛选,结合动态协同注意力机制有效融合外部常识知识与上下文特征,在中文和英文隐式情感数据集

上均取得了优于已有方法的性能.Li等[17]提出了一种基于多提示融合和图神经网络的隐式方面级情

感分析生成模型,利用T5预训练模型并结合图卷积网络捕捉文本中的结构依赖关系,通过多顺序提

示融合和差异化损失函数优化情感四元组的生成,在数据集上达到最优.Ren等[18]提出了一种基于前

门调整的因果提示框架(CAPITAL),将链式思维推理中的因果效应分解为输入提示对推理链的影响

和推理链对最终输出的影响,通过编码器聚类和NWGM近似估计因果效应,有效降低了大语言模型

中的内部偏差.Lai等[19]提出了一种两阶段推理和验证框架(RVISA),先利用解码器专用大语言模型

通过三跳推理生成蕴含情感要素的推理链,并基于答案正确性构建验证信号,然后在多任务微调框架

下对编码器-解码器模型进行联合优化,有效提升了对隐式情感的推理能力与预测可靠性.Wang等[20]

提出了一种融合义原知识库的隐式情感分析模型.
1.2 知识图谱嵌入学习

在自然语言处理任务中,已有很多研究引入外部知识进行知识增强的工作.Balahur等[21]通过整

合常识知识库,在缺乏直接情感词汇的文本中成功推断出情感倾向.Wang等[22]提出了一种创新的推

荐系统模型RippleNet,该模型通过分析用户与知识图谱实体的互动预测用户偏好,实现个性化推荐.
RippleNet的核心是利用知识图谱内实体的相互关系,结合用户交互数据揭示用户喜好.Liu等[23]开

发了一种称为Entity-duet的神经排序模型,该模型结合了知识图谱中实体的语义信息和文本查询的

语境信息.Entity-duet模型通过整合来自知识图谱的实体数据和用户的查询内容,提高了对用户需求

的理解和预测的准确性.Zhang等[24]在自然语言推理任务中融入了外部知识,先从句子对中识别出关

键实体,例如主语、谓语和宾语,然后将这些实体用作知识图谱中的节点,该图谱是预先定义好的,并

且包含了丰富的实体关系信息,最后利用双向长短期记忆网络学习这些句子间的语义关系.此外,

Zhang等[24]还将这些学习到的语义关系表示与原始文本结合,以进行更深入的推理分析.整合知识信

息到预训练模型中已被证明是一种提高模型性能的有效策略.例如,MA-BERT模型[25]通过这种方式
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增强了预训练词表示的语义丰富度.Wang等[26]修改了BERT原有的编码器结构,增加了实体嵌入输

入.通过这种方式,在预训练过程中引入外部知识,提高下游任务的效果.基于认知计算的情感分

析[27]是一种创新的方法,它将人类认知过程中的知识整合到模型中.通过结合二元头脑风暴优化和模

糊认知图,基于认知计算的情感分析模型能更准确地模拟人类的情感识别和决策过程,从而在处理复

杂的情感分析任务时表现出更高的性能和适应性.Axelsson等[28]探讨了利用大型语言模型(如

ChatGPT),在无需特定训练的情况下,从知识图谱生成自然语言文本的方法.Wei等[29]提出了一种

基于GPT(generativepre-trainedtransformer)的知识上下文框架(KICGPT),通过集成大型语言模型

和传统的结构感知知识图谱模型,实现了知识图谱补全任务,并通过知识提示和候选实体的重新排序

提高效果,同时克服了三元组方法和基于文本方法的限制.

2 本文方法

针对目前汉语隐式情感分析中的局限性,本文提出一种新的情感分析研究方法———基于层级知识

增强和义原知识的中文隐式情感分析模型,其结构如图1所示.

图1 HDSK框架结构

Fig.1 HDSKframeworkstructure

由图1可见,该模型主要分为四部分:输入模块、层级知识增强模块、外部知识模块和特征融合

与输出模块.输入模块将句子输入到预训练模型SentiBERT中,以增强情感线索,并得到基于字符级

别的语义信息.层级知识增强模块在字符嵌入的基础上,通过区域嵌入进一步学习局部单元的信息,
可能涉及到使用滑动窗口等技术考虑字符之间的局部关系.在区域层之后,模型进一步学习全局信

息,可能涉及到对整个句子的上下文进行建模.最后,通过多池化层整合不同层次的信息,提取最重

要的特征.外部知识模块利用义原知识库HowNet[30],为每个词提供更细粒度的语义信息.然后通过

义原注意力机制,模型可以学习词与义原之间的关系,以及这些关系如何影响情感表达.将义原信息

通过密度矩阵建模,用于捕捉词义之间的复杂关系.最后与双向长短期记忆网络融合,用于进一步处

理义原信息.特征融合与输出模块将得到的层级知识增强特征与外部知识嵌入后的特征进行融合,然

后通过全连接层后输入到分类器中.
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2.1 模 型

2.1.1 输入模块

该模块中使用BERT的变体SentiBERT作为本文实验的预训练模型,它可以将BERT忽略的预

训练阶段的情感特定知识融入,从而增强情感线索.将句子输入到SentiBERT中进行分词编码,从而

获得基于字符级的特征向量Fword:

Fword=Senti(w1,w2,…,wn), (1)
其中wi(i=1,2,…,n)为每个字符的向量表示.
2.1.2 层级知识增强模块

该模块根据Qiao等[31]的研究采用滑动窗口获取局部信息,并将局部信息与字符信息进行卷积以

获得一个基于全局信息的特征向量.最后通过多池化操作,筛选出目标句中权重较高的部分,以解决

混合情感特征.
在自然语言处理中,特别是在情感分析任务中,词的情感色彩和含义通常不是孤立的,而是与其

周围语境密切相关.例如,同一个词在不同语境中可能会表达完全不同的情感色彩.因此,为准确捕

捉这种细微的情感差异,模型需能理解词在具体语境中的含义,从而需利用局部信息向量与全局信息

向量.
先设置一个滑动窗口W,该滑动窗口大小人为设置,其中包含i个字符向量.局部单位W 的大小

尺寸如下:

W =2×i+1. (2)
在窗口中,每个字符向量都会与其余字符向量相乘.在局部单位处理完框中的i个字符向量后,会向

后移动一个字符,并继续处理窗口内信息直到最后一个字符向量处理完,整个操作可表示为

Fwn =Cwi±x☉wi, (3)
其中:Fwn

表示第n 个局部单元的信息;wi 表示第i个字符的向量表示;Cwi±x表示以目标词向量wi 为

中心的上下文嵌入向量wi±x的集合,Cwi±x∈ℝh×2i,h表示嵌入的维度,2i表示当前未包含目标词的字

符数.通过将上下文嵌入向量wi±x与目标词的嵌入向量wi 中的相应元素相乘,能推导出目标词在

第n个局部单元的嵌入表示Fwn.最后,将每个局部单元的嵌入表示学习结果进行拼接,可表示为

Fw =concat(Fw1,Fw2,Fw3,…,Fwn
). (4)

特征矩阵Fw 表示嵌入了目标语句的局部信息特征,其整合了字符级别的细节和字符之间局部上下文

的关联信息.然后通过卷积操作获得两个一维向量X=(x1,x2,…,xn)和Y=(y1,y2,y3,…,yn):

X=conv1(Fw),

Y=conv2(Fw){ .
(5)

  为建立每个词与其余词(包括自身)的联系,将向量X 与向量Y 的转置进行按元素遍历相加,得到

关系矩阵:

Z=X췍YT. (6)
经过全局信息增强处理的矩阵Z,在应用Softmax函数后,转化为一个概率矩阵函数ZS.该概率矩阵

之后与融合了字符级和局部单元信息的表示矩阵相结合,以形成更丰富的文本表示学习矩阵FG.这一

结合过程通过矩阵乘法实现,以确保文本的全局性语义特征得到充分捕捉和利用,从而为情感分析提

供更精确的语义基础,用公式表示为

ZS =Softmax(Z), (7)

FG =ZS*Fw. (8)
特征矩阵FG 综合了字符层面、局部单元以及整体信息,从而能更全面且精确地对文本目标进行建模

和表达.这种综合考量的方式对提升文本分类任务的准确度有显著优势.
本文借鉴了Chen等[32]提出的多池化策略,以应对文本中混合情感特征的挑战.通过采用多池化

技术,旨在从文本数据中识别并提取关键特征.这种方法能管理和解析在单一文本样本中可能呈现的

多样情感态度.多池化层处理的输入是源自之前步骤中生成的表示学习矩阵FG,该矩阵通过卷积边缘
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信息操作转换成特征矩阵Fi,用公式表示为

Wb=conv(FG). (9)

  然后应用非线性激活函数f到加权卷积结果上,表达式为

Fi=f(q×Wb+b), (10)
其中q表示权重参数,Wb 表示卷积中的边缘元素,b表示偏置项.进一步,在Fi 矩阵的每列序列中,
用多池化技术挑选出k个最具代表性的特征值,构建特征矩阵,可表示为

Fh =pool(Fi,k), (11)
其中pool表示多池化操作,用于从每个序列中筛选出最重要的k个特征值,从而形成新的特征矩阵

Fh.这种方法允许模型在处理有多重情感色彩的文本时,能更细致和精确地识别与表达情感特征.
2.1.3 外部知识模块

为应对汉语隐式情感分析中的多义性和语境依赖问题,本文引入HowNet作为外部知识库,并采

用量子理论中的密度矩阵概念构建全局语义模型.通过整合BiLSTM网络,实现了上下文信息与义原

信息的有效融合.
为获取词汇的义原向量表示,采用SAT(sememeattentionovertarget)[5]方法.该方法先通过考

虑上下文单词对中心词进行词义消歧,再使用注意力机制计算上下文对中心词各词义的权重,然后利

用这些权重计算中心词的向量表示.SAT模型会根据上下文单词对目标词的各义原(词义的最小单

位)进行加权,从而得到一个综合的词向量,可表示为

w= ∑
‖S(w)‖

i=1
att(si)·si, (12)

其中w表示目标词的向量表示,S(w)表示目标词的所有义原集合,si 表示第i 个义原的向量表示,

att(si)表示第i个词的注意力.权重注意力公式为

att(si)= exp{w·si}

∑
‖S(w)‖

k=1
exp{w·si}

, (13)

其中si 表示结合了该义原的所有相关向量信息.
为进一步增强和精确化基于义原的语义表达,采用密度矩阵层.该过程步骤如下:首先,收集与

每个词汇相关联的所有义原向量,这些向量详细描述了词汇的语义特征;其次,使用这些义原向量,
通过计算它们的外积并求和构建密度矩阵.密度矩阵是一个方阵,其元素反映了不同义原向量之间的

语义相关性或重叠程度.用wk 表示第k个义原向量,则密度矩阵Fdm可表示为

Fdm=∑
n

k=1
wk><wk . (14)

  通过这种方式得到的密度矩阵Fdm是一个d×d阶的方阵,其中d为义原向量的维度.密度矩阵层

的作用可以概括为通过量化义原向量之间的相互作用,为模型提供一个更丰富和结构化的语义空间,
从而在情感分析中更准确地识别和区分不同情感倾向.

在构建密度矩阵Fdm以丰富义原的语义表示后,将这些语义信息与BiLSTM 模型的特征进行融

合.首先,利用BiLSTM模型处理文本数据:

ha =LSTM(Fword,ht-1),

hb=LSTM(Fword,ht+1),

Fbi=(hb;ha

ì

î

í

ï
ï

ïï ),
(15)

其中:ha 表示时间步t的前向隐藏状态;Fword表示时间步t的输入特征向量,即BERT的输出;ht-1表

示前一个时间步t的前向隐藏状态;hb 表示时间步t的后向隐藏状态;ht+1表示后一个时间步的后向隐

藏状态;Fbi表示BiLSTM输出的特征.BiLSTM能捕捉文本中的前后文信息,为每个时间步生成特征

向量,这些向量包含了丰富的上下文语义信息.
其次,将从密度矩阵中得到的义原向量与BiLSTM模型在相应时间步的特征向量对齐,以确保义
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原的语义信息能与文本中的上下文信息相匹配.然后采用特定的融合策略,将义原向量与BiLSTM特

征向量相结合,可表示为

Fbd=Fbi췍Fdm. (16)
其中췍表示向量相加.从而特征向量Fbd不仅包含了BiLSTM 捕捉到的上下文信息,还融入了义原的

精细语义特征.
2.1.4 输出与融合模块

在特征融合与输出阶段,采取以下步骤整合并利用从之前模块中提取的特征向量:首先,将通过

层级知识增强得到的语义特征向量Fh 与从义原知识库中获得的特征向量Fbd进行融合,可表示为

FHSK=Fh 췍Fbd. (17)

  其次,将融合后的特征向量FHSK送入全连接层,映射到与情感分类标签相对应的特征空间,得到

特征向量v.最后,应用Softmax函数对全连接层的输出进行归一化处理,转换为情感分类的概率分

布,可表示为

label=Softmax(W0*v+b), (18)
其中:W0 表示全连接层的权重矩阵;b为偏置项;label为情感分类的结果,且维度为l,l为情感类别

的数量.
2.2 时间复杂度分析

为评估本文模型的计算效率,下面对模型各主要模块的时间复杂度进行分析.设输入句子长度为

n,字符嵌入维度为d,义原嵌入维度为ds,义原数量上限为m.
SentiBERT编码模块:时间复杂度为O(n2·d),主要来自多头自注意力机制中的序列间交互计

算.层级知识增强模块:区域移动框学习通过滑动窗口(窗口大小为k)提取局部信息,复杂度为

O(n·k·d),全局信息交互通过关系矩阵计算,复杂度为O(n2·d);多池化操作选取前k′个特征,复

杂度为O(n).整体复杂度约为O(n2·d).外部知识模块:义原注意力计算复杂度为O(n·m·ds);密

度矩阵构建复杂度为O(m·d2s);BiLSTM模块复杂度为O(n·d2).因此,模型的整体时间复杂度约

为O(n2·d+n·m·ds+m·d2s),其中n2·d为主要开销.在实际训练中,单轮迭代时间约为基线模

型FSKQ的1.3倍,但 F1 分数提升了2.6%.后续工作可探索轻量化设计,如知识蒸馏或替换

SentiBERT为更高效的小型预训练模型,以在性能与效率之间取得更好平衡.

3 实验设计

3.1 数据集

实验采用数据集SMP2019-ECISA,其为2019年社交媒体处理会议中中文隐式情感分析领域的旗

舰数据集.该数据集规模大、权威性高、公开性广.数据主要来源于微博热点事件讨论以及蚂蜂窝、

携程、汽车之家等热门论坛的产品或服务评价.数据集SMP2019-ECISA通常包括训练集、验证集和

测试集.每个样本由文本内容和情感标签组成.数据集中的句子分别标注了褒义、贬义和中性情感.
数据集SMP2019-ECISA的信息列于表1.

表1 数据集SMP2019-ECISA的信息

Table1 InformationofSMP2019-ECISAdataset

子集 中性 积极 消极

训练集 6989 3828 3957
验证集 1654 990 1000
测试集 2553 1232 1358

  图2为数据集SMP2019-ECISA的一个样例.由图2可见,一个文档(DocID=“1”)包含两个句

子,其中句子2的label=2为该句子的情感倾向.label∈[0,1,2],分别对应情感极性为中性、积极和

消极.
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<DocID=“1”>

<SentenceID=“1”>讨厌谁我就给对方买蒙牛!</Sentence>

<SentenceID=“2”lable=“2”>别以为政治与你无关,有人送我蒙牛的产品我会以为对方要害我!</Sentence>

</Doc>

图2 数据集SMP2019-ECISA样例

Fig.2 ExampleofSMP2019-ECISAdataset

3.2 评价指标

针对数据集SMP2019-ECISA中情绪类别的不均衡,尤其是中性情绪占比较大这一特点,本文选

用准确率(accuracy)和F1 分数作为衡量模型性能的关键指标.这种评价体系的多维性有助于对冲不同

情绪类别在样本中所占比例对评价结果的影响,从而使模型性能评估更公正和全面.评估指标的计算

公式如下:

Acc= Tpos+Tneg

Tpos+Fpos+Tneg+Fneg
, (19)

R= Tpos

Tpos+Fneg
, (20)

P= Tpos

Tpos+Fpos
, (21)

F1=2×P×R
P+R

, (22)

其中Tpos和Fpos分别表示积极语句被模型判断为积极和消极情绪的概率,Tneg和Fneg分别表示消极语句

被模型判断为消极和积极情绪的概率,R 表示召回率Recall,P 表示预测Precision.
3.3 实验设置

实验环境为CPUIntel(R)Corei7-9700K,内存为16GiB,GPUNVIDIARTX3080×1,操作系

统为 Windows10ProfessionalEdtion,集成开发环境为 PyCharmProfessionalEdition2019x64,

CUDAv10.0.130,CUDNN7.3.1,Python3.7,Tensorflow1.12.
本文模型的关键参数设置如下:epoch设为30,句子最大长度设为100,batch_size设为24,学习

率设为5×10-5.
3.4 基线模型

本文主要考虑中文隐式情感分析,它属于自然语言处理中的文本分类问题.采用的基线模型

如下.
TextRCNN[33]:在TextRCNN模型的设计中,采用了创新的双向循环机制,不仅能有效滤除文本

中的噪声,还能全面捕捉上下文信息.模型在处理文本时,特别注重保持词汇的顺序性,对维护语句

的连贯性和语义的准确性至关重要.通过最大池化策略,模型能提取并聚焦于文本中最具影响力的部

分,从而进一步提升了分析的精确度和深度.
BiLSTM+attention[34]:在近期的自然语言处理领域,融合了注意力机制的BiLSTM模型已经成

为一种流行且高效的技术选择,并在多个任务中展现出卓越性能.本文采用基于双线性注意力机制的

双层BiLSTM模型作为基线,以获得更精准和深入的文本理解能力.这种模型通过细致的注意力分

配,增强了对文本中关键信息的捕捉,从而在处理复杂的语言现象时表现出更高的灵活性和鲁棒性.
将基线模型记作B+A.
BiLSTM+MPOA:为 Wei等[35]提出的具有多级正交注意力的BiLSTM 模型,用于隐式情感分

析.在多级注意力的基础上,采用正交约束机制,保证优化过程中能保持区别性能.将该基线模型记

作B+MPOA.
CMPOA[36]:该模型将上下文信息与多级正交注意力(MPOA)相结合.这种融合旨在通过引入丰

富的上下文信息弥补目标句子本身信息的不足,从而增强模型对隐式情感的分析能力.
CsHGCN[37]:该模型为一个新的上下文特定的异构图卷积网络框架.在构图时,它不仅考虑目标

句,还会将上下文信息加入其中.
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KCISA[38]:该模型将知识图谱作为隐式情感表达的补充,并结合了上下文信息提出 KC-ISA模

型.其可有效整合外部知识和上下文特征,以提高最后的准确率.
BiLSTM+KG+MPOA[39]:其为一种将情感常识图嵌入多级正交注意力模型学习内隐情感含义

的模型.通过在知识库中引入情感信息,该模型可对具有隐含情感的句子进行语义扩展.采用多级正

交注意力的双向长短期记忆模型,将提取的情感知识与语义嵌入融合,有效丰富句子的表征.将该基

线模型记作B+KG+MPOA.
BiLSTM+multi-attention[40-41]:BiLSTM结合多注意力机制(BiLSTM+multi-attention),相较于

传统的单注意力模型,其在处理文本时有明显优势.该模型通过多注意力机制能辨识词汇及其情感倾

向之间的细微差别.当与BiLSTM的双向序列捕获能力相结合时,模型能在序列的每个时间点上,对

输入数据的不同部分应用差异化的关注力度.这种差异化加权策略不仅丰富了模型对文本的理解,还

提升了对情感语境的敏感度,使模型在捕捉和解析文本中的关键信息时更精准和有效,将该基线模型

记作B+MA.
FSKQ[42]:该模型采用义原知识库作为外部知识,补充了目标词的语义知识,有效提高了模型在

汉语隐式情感分析中的性能.

4 实验结果

4.1 隐式情感分析实验

下面选取数据集SMP2019-ECISA进行中文隐式情感分析实验,并将本文模型与一系列基线模型

进行性能比较,实验结果列于表2.将本文模型命名为HDSK,其中某些基线模型的准确率和F1 分数

数据来源于原文献.
表2 中文隐式情感分析实验结果

Table2 ExperimentalresultsofChineseimplicitsentimentanalysis %

模型 准确率 F1 模型 准确率 F1
TextRCNN 76.9 73.8 KCISA 78.6 75.5
B+A 76.1 73.4 B+KG+MPOA — 77.7
B+MA — 72.6 FSKQ 82.6 85.8
B+MPOA — 73.7 HDSK(BERT) 80.7 81.1
CMPOA — 74.6 HDSK(SentiBERT) 81.1 88.4
CsHGCN 77.3 76.4

  由表2可见,HDSK(SentiBERT)模型在F1 分数上取得了最高成绩,为88.4%,表明该模型在捕

捉中文隐式情感特征方面有显著优势.与传统只注意上下文信息的模型(B+MA)相比,本文模型在

F1 分数上提升15.8百分点.与只考虑外部知识的模型(FSKQ)相比,在F1 分数上提升了2.6百分

点.与基线模型TextRCNN,B+A,B+MA,B+MPOA,CMPOA,CsHGCN相比,验证了本文模型在

考虑全局信息后,引入外部义原知识库的有效性.与只引入外部知识库的FSKQ模型相比,本文模型

还证明了引入全局信息也是中文隐式情感分析的一个重要特征.与KCISA和B+MPOA+KG模型相

比,本文采取义原外部库并融合层级知识的方法更有效,分别在F1 分数上提高了12.9百分点和

10.7百分点.
实验结果表明,HDSK模型在中文隐式情感分析任务上优势明显,其在准确率和F1 分数上也性

能优异.这种性能上的提升证明了HDSK模型在处理情感特征时的有效性,尤其是在理解隐式情感表

达方面的高级能力.
为进一步分析本文模型在各情感类别上的性能,统计了 HDSK(SentiBERT)模型在SMP2019-

ECISA测试集上对积极、消极、中性3个类别的精确率、召回率和F1 分数,并与基线模型FSKQ进行

对比,结果列于表3.由表3可见,HDSK模型在中性样本上的F1 达90.2%,相比FSKQ提升2.3百

分点.这可能得益于层级知识增强模块对全局语义的充分建模,使模型能更好地识别缺乏明确情感倾

向的隐式中性表达.在积极和消极类别上的F1 分别为87.2%和87.8%,较FSKQ模型分别提升
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2.7百分点和2.8百分点.两类别的F1 差距仅为0.6百分点,表明模型对正向和负向情感的识别能力

较均衡,未出现偏向某一极性的情况.本文模型在3个情感类别上均实现了性能提升,尤其在中性和

消极类别上效果更显著,从而验证了本文模型对中文隐式情感分析的全面适用性.
表3 两种模型在不同情感类别上的实验结果

Table3 Experimentalresultsoftwomodelsondifferentsentimentcategories %

模型 精确率 召回率 F1 模型 精确率 召回率 F1
FSKQ(积极) 82.0 87.2 84.5 HDSK(积极) 88.3 86.1 87.2
FSKQ(消极) 86.5 83.6 85.0 HDSK(消极) 86.4 89.2 87.8
FSKQ(中性) 89.5 86.3 87.9 HDSK(中性) 91.5 89.0 90.2

4.2 消融实验

为进一步验证各模块对模型是否有积极作用,本文设计了一系列消融实验,结果列于表4.HDSK
(无外部知识模块)是模型中只有SentiBERT和层级知识增强模块.由表4可见,层级知识增强模块可

在F1 分数上提升4百分点,证明了层级知识增强模块的有效性.HDSK(无知识增强模块)是模型中只

有SentiBERT和义原知识的模块.由表4可见,义原知识模块可在F1 分数上提升2.7百分点,证明

加入外部知识有效.
表4 消融实验结果

Table4 Resultsofablationexperiments %

模型 准确率 F1 模型 准确率 F1
SentiBERT 80.9 83.2 HDSK(无知识增强模块) 82.6 85.9

HDSK(无外部知识模块) 80.4 87.2 HDSK 81.1 88.4

4.3 显式情感分析实验

为验证本文模型的泛化性,在显式情感分析数据集上与其他显示情感分析的经典模型进行对比实

验.实验在SemEval2014的任务4[40]中数据集Restaurant上进行,数据集信息列于表5.将本文模型

与标准的显示情感模型 ASGCN[41],ATAE-LSTM[42],IAN[43],RAM[44],MGAN[45],TransCap[46]和

TransEncAsp[47]进行对比实验,结果列于表6.
表5 数据集Restaurant信息

Table5 InformationofRestaurantdataset 个

子集 积极 中性 消极 总计

训练集 2164 805 633 3602
测试集 728 196 196 1120
Restaurant 2892 1001 829 4722

表6 显式情感分析实验结果

Table6 Experimentalresultsofexplicitsentimentanalysis %

模型 ATAE-LSTM IAN RAM MGAN ASGCN TransCap TransEncAsp HDSK
准确率 76.9 76.8 80.2 81.2 80.7 79.6 77.1 81.9
F1 62.6 67.7 70.8 71.9 72.0 71.4 57.9 73.5

  与传统模型相比,HDSK模型在F1 分数上实现了显著提升,特别是与 MGAN模型相比提高了

1.6百分点,与基于图神经网络的模型(ASGCN)相比提高了1.5百分点,与基于Transformer的模型

(TransCap和TransEncAsp)相比,HDSK模型的F1 分数显著更高,说明在显式情感分析中,仅靠

Transformer的结构设计不足以应对任务复杂性.这种改进归因于上下文和外部知识的结合,解决了

传统注意力模型对全局语义信息捕捉不足、图神经网络模型缺乏外部知识支持以及基于Transformer
模型在任务中特定领域信息提取能力不足的问题.因此,HDSK模型通过综合上下文和外部知识的设

计,为显式情感分析任务提供了更丰富的语义表达和更强的情感分类能力,从而实现了显著的性能提

升.实验结果不仅表明了本文方法的有效性,也验证了其强大的适应性和泛化力,从而进一步证实了

本文模型能在多样化的情境中发挥重要作用.
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综上所述,针对中文隐式情感分析中情感线索较弱、混合情感特征、多义性特征以及语境依赖特

征等挑战,本文提出了一种基于层级知识增强和义原知识的方法.通过引入SentiBERT预训练模型,
有效增强了对情感线索的识别能力.采用字符级信息获取、区域移动框学习、全局信息的学习和多池

化操作,成功处理了混合情感特征.同时,结合义原和密度矩阵,利用 HowNet知识库解决了多义性

特征问题,并与BiLSTM特征融合以应对语境依赖特征.实验结果表明,该方法在有效性、优越性和

泛化性方面均取得了显著提升,为中文隐式情感分析提供了一种新的有效途径.
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