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摘#要!网络社交的流行与普及% 使得微博等短文本区别于以往传统文章% 具有了独有的文学表达形式和情感发

泄方式% 导致基于短文本的机器学习情感分析工作难度逐渐增大' 针对微博短文本的语言表达新特性% 爬取收

集大量无情感标记微博数据% 建立微博短文本语料库% 基于全局语料库构建词与短文本的全局关系图% 使用

]?̂ B#]1R1+54O1),-.?,4)R5+̂ 5P+565,O-O1),6/+)SB+-,6/)+S5+6$文档嵌入作为图节点的特征值% 采用图卷积进行节点

间的特征传递和特征提取' 采样部分无情感标记微博数据进行人工标注% 采用半监督机器学习方法结合全局关

系图提高情感分类器的性能% 实验表明通过无情感标记数据比例的增加% 该方法可以更好地捕捉全局特征% 提

高情感分类的精度' 在自建人工标记数据& >IC?%&'= 数据集和9X3f>>%&'= 数据集上进行了对比实验% 实验结

果表明该方法在精确率和召回率上均具有很好的表现'
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BC引言

随着网络技术和智能终端设备的不断发展演

变%人们的生活习惯也随之发生改变%特别是人们

的阅读方式和情感表达方式!从纸质文献到网页文

章%再到个人博客%直至今天的即时短文本%阅读表

达的篇幅越来越短%速度越来越快' 微博作为一种

即时短文本分享方式%成为了人们表达观点&分享

新闻&宣泄情绪的一种重要途径' 因此通过对微博

文本的情感分析%可以挖掘用户情感&了解网络新

闻热点以及进行舆情监控%及时有效的了解网络热

点和舆情动向%对于市场营销&信息安全等领域均

有重要意义'

自然语言处理的核心目标是使计算机像人一

样可以读懂文本内容' 相对于语音和视觉%自然语

言处理需要对文本进行更高度的抽象化表示' 传

统的自然语言处理方法主要分为三类!'$基于语言

学的处理方法"%$基于规则逻辑的处理方法"!$基

于机器学习的处理方法' 近些年随着深度学习技

术在计算机视觉&语音识别等领域的重大突破%使

得基于机器学习的自然语言处理主要采用深度学

习方法%并取得了一些令人瞩目的成绩*'G$+

' 文本

情感分析作为自然语言处理的一个重要分支%同样

将深度学习技术视为最为重要的分析方法' 文本

情感分析又称为意见挖掘%是对人们带有主观感情

色彩的观点&评论&态度等文本进行计算和推理的

过程' >99#>),Q).*O1),-.95*+-.95OV)+W$和 9̂9

# 5̂4*++5,O95*+-.95OV)+W$是文本情感分析计算的

两种主要网络%在这两种主干网络的基础上%研究

者们扩展出了众多新型网络' 9-.Y-.4TU+5,,5+等

人*"+使用动态 YG@-\池构建动态卷积神经网络

#H>99$%将句子进行语义建模%捕获语句中短距离

和长距离间的关系特征%该网络在多个语句情感分

析任务上都取得了非常出色的表现' Y-10T5,2B-1

等人*D+将语法的结构因素加入到序列化X0B@#X),2

0T)+OGB5+S@5S)+[$模型中%使得文本情感分析结合

了语义分析和句法分析的特征' 深度学习的注意力

#COO5,O1),$机制借鉴了人类的注意力思维方式%可以

更好的模拟表示人类对事物的理解能力%注意力机制

与>99EX0B@结合可以更好提高文本情感分析的准

确率' ]-TR-,-*等人*<+将COO5,O1), 机制应用于自然

语言处理领域%在机器翻译任务上取得了很好的效

果' 随后Z))2.5团队*'&+提出在机器翻译上大量使用

自注意力#65./G-OO5,O1),$机制来学习文本表示%使得

注意力机制成为自然语言处理的热点' 虽然注意力

机制可以解决语句计算中的一些局限性问题%但人类

在情感表达形式上%具有多样化表达的特点%因此需

要更加复杂的模型表达方式'

在利用深度学习模型进行文本情感分析时%除

了需要更丰富的网络模型表示外%情感分析的研究

还需要大量丰富的词典资源支持' 在词典资源上构

建词向量语言模型%就是用一个固定长度的向量来表

示文本实质' 将词向量作为网络模型的输入%可以取

得更好的文本分析效果' %&'! 年%Z))2.5团队*''+提

出V)+R%Q54词向量模型%该模型主要包含两种!6W1PG

2+-S模型和 >]Ia#4),O1,*)*6U-2)/V)+R6$模型%

V)+R%Q54模型开启了词向量自然语言分析的新时

代' 但V)+R%Q54模型缺少对全局上下文的观测能

力%不能表达语句间的全局特征' ?X@)模型*'%+对

V)+R%Q54模型进行了改进%用两个单向模型表示双

向语言模型%但 ?X@)模型的单向模型只能注意到

文本固定方向的表达即前向的词语表达%不能关注

文本后面词语' ]?̂ B模型*'!+全称]1R1+54O1),-.?,G

4)R5+̂ 5P+565,O-O1), /+)SB+-,6/)+S5+6%其创新性地

使用了@X@#@-6W5R X-,2*-25@)R5.$策略%在预训

练过程中真正实现了双向语言模型%且在多个自然

语言任务测试集上取得了最佳成绩%验证了 ]?̂ B

模型的有效性' 由于中文文本内部包含了更加丰

富的语义信息%因此在中文文本情感分析领域%中

文词向量语言模型对情感分析的准确性更加重要'

X1[-,+-,

*'=+等人提出了一种更加关注汉字部首信

息的中文词向量方法%提升了文档分类的准确性'

>T5, \1,\1),2

*';+等人针对中文词组含有丰富表达%

但一些词语拆分后单个汉字没有语义的问题%提出

"$&'
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了多原型特征嵌入的方法%增强了词向量的表达能

力%一定程度上提升了中文词向量的有效性' 另外

除了需要大量丰富的词典资源构建词向量模型%文

本情感分析还需要大量的标注文本%但中文文本标

注数据集的质和量都有待提高'

针对以上问题%本文提出一种使用 ]?̂ B词向

量特征的图卷积文本情感分析方法#]?̂ BZ+-PT

>),Q).*O1),-.95OV)+WGG]Z>9$%更丰富的表达全局

文本特征%主要创新点包括!#'$使用微博短文本构

建一个全局异构中文表示图%用图来表示词&文本

之间的关系"#%$采样微博短文本%进行情感极性标

注%基于采样的有限标注数据集%采用半监督的方

法对微博数据进行情感极性判断%通过无标签数据

的特征传递提高分类的准确度%同时解决标注样本

不足的问题' #!$使用图卷积神经网络对微博短文

本进行情感分析%将]?̂ B词向量作为特征%提高模

型性能' 通过大量实验对比表明%该方法可以提高

微博情感分析的准确率和性能'

DC相关工作

DEBC图卷积神经网络

图模型可以刻画不同节点间的连接关系%对于

图模型的研究常被用来解决分子结构分类&社区关

系图谱&自然语言文本分类等相关问题' b+-,4)等

人在文献 *'$+提出了图神经网络 #Z+-PT 95*+-.

95OV)+W%Z99$的概念%使得图神经网络得到了学术

界更广泛的关注' %&'" 年 Y1P/和 a5..1,2在文献

*'"+中提出一种采用卷积操作的图卷积神经网络

#Z+-PT >),Q).*O1),-.95OV)+W%Z>9$模型%该模型在

自然语言处理的多个实际任务中达到了最好的结

果表现%使得图卷积神经网络及其相关改进方法成

为了目前深度学习领域一个热点的研究方向' 图卷

积神经网络就是使用一种类似卷积神经网络的通用

范式来对图模型进行特征提取的方法' 图通常定义

为Gd#O%>$%由节点集O及连接节点的边集>组成%

节点集O# O dC$中每个节点
#

具有?维的特征向

量%所有图节点构成图特征矩阵 4

#A$

%1中的一行 5

4

"

9

?表示对应节点
#

4

的特征向量' 由节点集 O及

边集>构成的图G可以用邻接矩阵'表示' 图G中

每个节点的度数构成度矩阵=%度矩阵=是一个对角

矩阵%对角线上的元素为对应节点的连接边数' 图卷

积神经网络特征提取过程可以表示为!

4
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其中'

o

d=

:'*%

'=

:'*%为正则化对称邻接矩阵%由于在

图G建立后%矩阵'和矩阵 =为固定值%只依赖于

图G的拓扑结构%因此图卷积神经网络特征提取过

程只需要更新学习参数矩阵 )

4

' 对于具有 A层的

图卷积神经网络%首先在第一层使用图节点构成的

图特征矩阵1与正则化对称邻接矩阵 '

o及第一层

的参数矩阵)

&

相乘%并通过非线性激活函数
3

#例

如 5̂XK函数$进行激活%得到第一层的输出转移特

征矩阵4

#'$

' 4

#'$

将作为第二层图卷积神经网络的

输入与第二层的参数矩阵 )

'

进行特征转移计算'

通过不断的进行特征传递%第 A层的图卷积将最终

得到转移特征矩阵4

#A$

' 一层图卷积神经网络将使

节点获得其直连邻接点的特征%而 A层的图卷积神

经网络将使节点获得其A步可达节点的特征'

FCIS7=模型微博情感分析方法

本文提出的方法整个过程由三部分组成!数据

处理&全局图构建&图卷积分类网络' 算法流程如

图 ' 所示'

方法首先将下载的全量微博文本数据进行清

洗处理%将处理后的全部文本数据构建全局异构

图%异构图包含两类节点#词节点和短文本节点$%

边的权重使用全局的词共现特征来获取' 然后再

利用]?̂ B模型获取的词向量表示来得到不同节点

的初始特征矩阵' 最后将微博全局异构图输入

Z>9网络*'D+

%采用半监督的方法进行模型训练%提

取短文本节点的高层情感语义特征%最后将提取的

特征进行分类%得到情感倾向' 下面详细介绍各个

部分的具体实现方法'

FEBC数据集获取与处理

目前可用的中文短文本情感分析公开数据集

多为中文商品评价数据集%但微博数据不同于商品

评论数据%微博中文情感表达有其自身的特点%因

此没有足够的训练样本用于微博情感分析模型训练%

D$&'
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图 '#算法流程图
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#

商品评论数据训练的模型也不能做简单的模型迁

移%需要针对微博数据制作大量的情感分析测试样

本数据' 为此本文通过大量的人工标注%制作高质量

的可用于微博情感分析的测试数据集%将获取的微博

文本采用人工标注的方式%对其中的 ';&&& 条进行情

感二分类标注' 为了减少人为原因造成的样本标注

偏差%将标记人员分为三组%每组分别独立对 ';&&&

条数据进行情感标注%最后再对三组的标记结果进行

综合评定%得到最后准确的文本标注结果'

';&&& 条标注数据作为半监督模型训练的标签

数据%而异构图的构建则使用网络爬取的全部微博

短文本数据集' 在构建全局异构图前需要对微博

数据进行预处理%首选需要对爬取的微博文本进行

数据清洗%将微博文本中包含的广告&标签&代码和

注释等文本情感无关信息进行去除' 对于去除情

感无关信息后的中文微博语句再进行分词处理'

F15U-分词工具是一个基于统计词典的中文分词工

具%具有分词准确&安装方便&功能强大的特点%本

文使用F15U-分词工具对中文微博进行分词处理'

分词处理后的微博文本会存在大量停用词%停用词

是指在中文语句中一类没有意义的词%比如(的)&

(吧)等等' 文本中如果存在大量的停用词%会对语

句中有效信息造成噪音干扰%因此需要将其剔除或

替换' 同时针对微博文本中常存在表情&颜文字

#符号表情$&网络用语等的特点%本文对常用停用

词表进行了扩充%构建了一个包括网络用语和表

情&颜文字#符号表情$的停用词表%在常用停用词

表的基础上增加了新的无意义的网络热词%并在此

基础上增添了对表情和颜文字的相应处理%依据表

情和颜文字意思用对照表词语进行替换'

FEDC构建基于全局特征的异构图

为了使用图卷积神经网络挖掘微博文本的全

局特征%将全量微博数据#包括 ';&&& 条已标注微博

数据和所有未标记数据$构建成一个大的全局文本

异构图%如图 % 所示' 异构图包含单词节点和短文

本节点两类不同图节点%通过短文本节点和全局单

词节点的关联特征传递%图卷积神经网络可以获得

每个短文本节点的更深层次的语义表达' 异构图

的节点数为 O d# T A / $%其中 T 为所有

微博数据中的独立微博短文本数% / 为所有语句

进行清洗分词后的不重复词语数' 由于异构图中

包含两类不同性质的节点%因此异构图可以有三种

不同性质的边!单词节点B短文本节点边&单词节点B

单词节点边&短文本节点B短文本节点边' 短文本节

点与短文本节点之间定义为没有直连边%短文本节

点间的关系通过单词节点的特征传递得到%异构图

中只存在带权重的单词节点B短文本节点边和带权

重的单词节点B单词节点边' 某一微博短文本节点

K

4

和某一个单词节点I

4

是否存在边%依赖于 I

4

是否

在K

A

中出现' 如果K

A

分词后含 4个词%得到 K

A

的词

集合为/

A

d/I

'

%I

%

%2I

4

0%/

A

"

/%则 I

'

%I

%

%2I

4

节点

分别和K

A

存在一条带权重的无向边%假设 K

A

d(今天

是国庆节%祝祖国繁荣昌盛')%分词含(今天)&(国

庆节)&(祝)&(祖国)&(繁荣)和(昌盛)共 $ 个词%

<$&'
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图 %#文本异构图构建示意图

b128%#04T5S-O14R1-2+-S)/O5\OT5O5+)25,5)*62+-PT 4),6O+*4O1),

#

所以这里4d$%得到 K

A

的词集合 /

A

d/(今天)%(国

庆节)%(祝)%(祖国)%(繁荣)%(昌盛)0' 边的权重

由 BbGJHb#B5+S b+5̀*5,4[GJ,Q5+65H)4*S5,Ob+5G

`*5,4[%词频G逆文档频率$算法计算得到' BbGJHb

算法是一种常用的文本关键词特征发现统计方法%

包括词频#Bb$和逆文档频率#JHb$两部分' BbGJHb

算法的目的是为了发现单词在文本中的重要程度%

单词的重要程度随着其在文本中出现的次数成正

比%而同其在语料库中出现的频率成反比%即同词

频#Bb$成正比而同逆文档频率#JHb$成反比' 词

频和逆文档频率的计算如公式#%$和#!$'

O/

4A

5

C

4A

%

7

C

7A

#%$

1R/

4A

d.)2

T

/A!I

4

"

K

A

0 A'

#!$

公式中 C

4A

表示单词 I

4

在短文本 K

A

中出现的次

数%

%

7

C

7A

是短文本 K

A

中所有单词出现次数的总和%

T 表示语料库中短文本的总数% /A!I

4

"

K

A

0 表示

所有包含单词I

4

的短文本数量总和%为了避免分母

为零值%将分母进行加 ' 处理'

单词节点与单词节点是否存在边及其边权重

的大小由两点间的相关性确定' 步长设置为 '%即

滑窗每次移动一个词的位置%统计两个词在同一个

滑窗出现的次数%用于计算两个词的 3@J值#3)1,OG

V165@*O*-.J,/)+S-O1),%点互信息$' 3@J值量化表

示了两个词的相关程度%两个单词I

4

%I

A

的3@J值计

算如公式#=$所示!

3@J#I

4

%I

A

$d.)2

;#I

4

%I

A

$

;#I

4

$;#I

A

$

#=$

;#I

4

%I

A

$是单词I

4

%I

A

联合出现的概率%;#I

4

%I

A

$

等于单词I

4

和I

A

在同一滑窗出现的总次数除以语料

库中的滑窗总数' ;#I

4

$和;#I

A

$是单词I

4

%I

A

边缘概

率%等于单词出现在滑窗的次数除以语料库中的滑窗

总数' 若I

4

和I

A

的3@J值大于设定的阈值%则在两

点之间建立权重边且以该3@J值作为边的权重'

窗口大小?依据微博语句表达的统计特征设

定%对微博语料库中的每条微博长度进行频次统

计%如图 ! 所示'

对不同的窗口大小进行了测试实验%分别选取

出现频率最高的文本长度&平均文本长度&频率最

高文本长度的 'E% 等滑窗大小进行实验%实验表明

选取频数出现最高的文本长度 $ 的 'E%#即 ?d!$

作为窗口大小%可以达到最好的实验结果'

FEFC图卷积文本分类

图卷积文本分类网络由输入层%特征提取层%

分类层组成' 输入层的输入包括邻接矩阵 '&度矩

阵=以及节点特征1' 邻接矩阵'&度矩阵=通过

构建的全局文本异构图得到' 节点特征 1本文通

&"&'



第 $ 期 方#澄 等! 基于全局特征图的半监督微博文本情感分类

图 !#文本长度频次图

b128!#0O-O16O14-.2+-PT )/O5\O.5,2OT

#

过]?̂ B自然语言模型产生' 词向量可以通过对自

然语言的建模将词组映射到实数多维向量%将多维

向量作为后续自然语言处理任务的底层词嵌入%输

入到高层任务%可以提升任务处理的性能' 传统的

a)+R%Q54词向量模型由于模型简单%特别是对于中

文中的一词多义不能有很好的表示%因此在一些任

务上表现不佳' 而一词多义现象在微博短文本中

显得尤为突出' ]?̂ B模型采用双向注意力机制%

可以丰富向量词嵌入的表示%有效改善一词多义的

表达效果' 使用]?̂ B模型分别训练得到词和短文

本的向量表示%并对向量进行全局池化%产生节点

特征矩阵1%作为图卷积的输入'

邻接矩阵'&度矩阵=以及节点特征 1输入到

特征提取层的图卷积网络%进行特征抽取%产生短

文本的特征嵌入%最后将产生的特征嵌入送入到文

本分类层%分类层使用6)/OS-\函数进行文本情感分

类预测' 大量实验*'"G'D+表明图卷积在使用少数层

时就可以达到很好的效果%本文的图卷积也采用两

层的网络机构' 模型训练采用交叉熵作为损失函

数' 训练过程采用半监督的方式%损失函数只计算

';&&& 条已标注微博数据的损失函数值%并对整体

的模型权重系数进行更新调整%特征传递则是在整

个全局异构图内进行%因此使用全局异构图对短文

本的情感进行分类%特征嵌入加入了无标签数据的

全局特征%可以提升情感分类的准确率'

GC实验分析

GEBC实验数据集

实验共用了三组数据集%实验数据文本样例如

表 ' 所示'

#'$自建微博短文本数据集!网络爬取的真实

微博短文本数据集 ;;&&& 条%将数据集分为两个部

分!一部分是用于半监督中无标签数据的微博文本

=&&&& 条%另一部分是人工标注的有标签数据

';&&& 条'

#%$>IC?%&'= 数据集!>IC?%&'= 数据集是国

内权威的中文倾向性分析评测数据集%由中国中文

信息学会信息检索专业委员会提供%致力于探索中

文倾向性分析的新技术&新方法%任务涉及主客观

分析&情感极性分析&评价对象抽取以及搭配抽取

等方面' 本文选用了数据集中的任务 =7微博观点

识别#在给定的微博集合中%判别每个句子的情感

倾向性$的数据集' 该数据集共 = 万条微博%其中

"&&& 条已知情感标签'

#!$9X3f>>%&'= 数据集!数据来源于 %&'= 年

9-O*+-.X-,2*-253+)45661,2f>T1,565>)SP*O1,2会

议任务 %7基于深度学习的情感分类%包含正负训

练样本各 ;&&& 条%测试样本 %;&& 条'

表 '#数据样本实例

B-U8'#H-O-6-SP.56

数据集 标签 数据样例

自建数

据集

负向

情感

航班频频延误%乘客发飙拦截飞机%你怎

么看9 被延误的心情可想而知%太闹心了

正向

情感

每一个机组的平安到达&每一次航班的安

全起飞%都离不开你们辛勤工作的汗水

>IC?

%&'= 数

据集

负向

情感

MM手机怎么那么破啊%充满电只接电话

打电话都用不了一天%而且没电自动关机

充电还开不了机'

正向

情感

如有理财观念%现在还有机会购买这种理

财产品"中国平安推出的<金裕人生=是不

错的选择哦4

9X3f>>

%&'= 数

据集

负向

情感

可悲啊%怎么就买不到正版的呢94 强烈建

议卓越 严格控制货源%从源头杜绝 盗版4

正向

情感

挺不错' 老狼还是没有什么变化%听他的

歌永远能让人想起自己的纯真年代

对数据集进行数据清洗&句子分词&去除停用

词和表情和颜文字词语替换等数据预处理操作后%

得到的处理结果如表 % 所示' 预处理后的数据作为

最终模型训练的数据集'

GEDC模型参数

本文的实验环境使用 J,O5.>3K'8"&ZL_%DZ]

'"&'
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内存和V1,R)V6'& 系统%使用3[OT),!$ 和 B5,6)+/.)V

深度学习开源框架实现' 主要参数如表 ! 所示'

表 %#预处理结果对比

B-U8%#>)SP-+16), )/P+5P+)45661,2+56*.O6

原数据 预处理结果

一直跟个脑抽的人住一起%我不

是被气爆 就是被逼疯

脑抽 人 住在一起 不

是 气爆 气死 逼疯

周二开始工作啦4 可怕的拖延症

认真对待每件你该去完成的工

作4444

周二 工作 可怕 拖延

症 认真对待 每件 去

完成 工作 加油 加油

午休啊 中午单位

的电话一概不接

午休 掀 桌子 中午

单位 电话 一概 不接

早安 4 亲们 %新

的一天又开始了4

早安 开心 亲们 可爱

新 一天 开始

表 !#模型参数设置

B-U8!#BT5P-+-S5O5+65OO1,26)/S)R5.

参数 值

?P)4T#迭代轮数$ !%

IPO1S1_5+#优化器$ CR-S

X5-+,1,2i+-O5#初始学习率$ &8&%

H+)P)*Oi+-O5 &8;

L1RR5,i*,1O#隐藏层单元数$ $=

权重初始化 -̂,R)SJ,1O1-.1_-O1),

GEFC评估标准

本文分别采用精确率#3+54161),$&召回率# 5̂4-..$&

b' 值作为模型的评价指标%其计算公式具体如下!

3+561),d

B3

B3Ab3

h'&&

!

#;$

5̂4-..d

B3

B3Ab9

h'&&

!

#$$

b'd

%h3+54161),ĥ54-..

3+54161),Â54-..

h'&&

!

#"$

其中%B3表示正样本中预测正确的样本数%b9表示

正样本中预测错误的样本数%B9表示负样本中预测

正确的样本数%b3表示负样本中预测错误的样本

数' 通过b' 值的高低来评估模型的性能是否优于

其他模型'

GEGC结果分析

为了验证本文半监督算法的有效性%对标记数

据在整个训练数据集中的不同占比进行分别实验%

采用未标记数据与标记数据比例分布分别为 'E%&

'E'&%E'&!E'&=E' 的数据集进行训练%实验结果如

图 = 所示'

图 =#不同比例标记数据的结果

b128=# 5̂6*.O6)/.-U5.5R R-O--OR1//5+5,O64-.56

#

由图 = 可以看出随着无标记数据的增加%模型

在三个数据集上的分类准确率都不断提高%说明了

本文的半监督算法可以从无标签数据中提取有用

的全局特征%仅利用少量的有标签数据就可以对微

博情感进行较准确的分类'

除了验证本文半监督算法的有效性外%还将本

文方法模型与以下深度学习模型进行了性能比较!

'$>99' 采用文献*'<+中的传统卷积神经网

络模型%卷积层中使用卷积核为 ; 的>99提取文本

特征'

%$X0B@' 采用文献*%&+中的模型%将词嵌入

作为模型输入%学习语义特征'

!$]1GX0B@

*%'+

' 与 X0B@一样输入词嵌入信

息%学习结合上下文的语义特征'

=$]@GCBBG]1X0B@

*%'+

' 目前公开文献能查到

的针对 >IC?%&'= 数据集和 9X3f>>%&'= 数据集

上的最好结果'

算法模型同时在 ! 组数据集上进行了对比试

验%结果如表 = 所示'

从表 = 的实验结果可以看出%本文提出的结合

]?̂ B和图卷积的]Z>9在不同的数据集上均取得

了最好的情感分类效果%其中自建数据集在 b' 分

数上取得了 <"8;=

!

的好结果' 对比实验选择的

>99&X0B@&]1GX0B@模型%本文算法在自建数据集

上分别有了 <8&!&D8&< 和 !8!< 个百分点的精确率

提升%b' 分数也比]1GX0B@模型提高了 =8' 个百分

点' 在 >IC?%&'= 数据集和 9X3f>>%&'= 数据集

%"&'
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上比]@GCBBG]1X0B@模型也有了一定的提升%说明

]Z>9模型能更好地捕捉微博文本的语义特征和情

感信息%证明了无标记数据语义特征在情感分类任

务中的有效性'

表 =#不同模型分类结果对比

B-U8=#>)SP-+16), )/4.-661/14-O1), +56*.O6)/R1//5+5,OS)R5.6

模型 指标
9X3f>>

%&'=

>IC?

%&'=

自采集数据

>99

3 "&8=& D"8;$ DD8;!

^ $$8!' D"8%; D%8!<

b $D8%< D"8%" D%8='

X0B@

3 "%8%! <%8$" D<8="

^ "%8;$ <'8;% DD8'&

b "%8!< <%8&< DD8$"

]1GX0B@

3 "!8<% <=8&& <=8'"

^ "'8'" <;8D% <%8D<

b "%8;% <=8<' <!8==

]@GCBBG

]1X0B@

3 UK8KU <;8"= :

^ "&8$< <;8!= :

b "!8&; <;8;= :

]Z>9

#本文$

3 "!8%' XK8UY XU8KY

^ UK8DV XK8YX XU8KD

b UG8BX XK8UB XU8KG

KC结论

在微博情感分析任务中%本文在分析现有基于

深度学习的情感分类技术的基础上给出了一种针

对微博短文本的全局文本异构图构建方法%该方法

利用所有的微博数据构建全局异构文本图%全局异

构文本图分为单词节点和短文本节点%点与点之

间是带权重的边%反应了不同节点的相关性' 基

于构建的全局异构文本图提出了一个结合 ]?̂ B

词向量特征和图卷积的半监督微博文本情感分类

方法%通过 ]?̂ B模型进行语义建模%最后通过图

卷积网络完成半监督的文本分类' 该方法充分利

用了语料库的全局特征%量化词语之间的紧密程

度%分析词语对句子情感的影响%从而有效地提取

文本的全局高层特征' 实验结果验证了该算法在

中文短文本情感分类任务上的有效性' 下一步工

作将重点研究如何融合更多的特征进行情感信息

丰富&模型的跨图学习以及该算法在多分类情感

分析下的表现'
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