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摘　要: 目前多标签文本分类研究已经整合了标签信息, 但在情感分析领域, 现有方法常忽略了基于情感本身强度

和极性的标签相关性, 这些相关性对于精确分类至关重要. 为了解决这些问题, 本文提出了多标签交互和情感图感

知的MGE-BERT模型. 该模型首先通过情感强度关联和情感层次关联对情感标签进行优先排序, 然后将排序后的

标签与文本数据结合, 作为输入导入 BERT模型. 在此过程中, 采用了句法分析技术和情感词典, 通过独特的构图方

法构建了复杂的依赖图和情感图. 为了进一步增强标签信息与文本特征的深度融合, 本文将 BERT模型的输出作为

图卷积网络 (GCN) 的输入, 使其能够更精确地捕捉并传递节点间的上下文关系. 实验结果表明, 在 SemEval2018
Task-1C数据集和 GoEmotions数据集上进行的实验中, 本文提出的MGE-BERT模型相比于最先进的模型, Macro-F1
得分分别提高了 1.6%和 2.0%.
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Abstract: Currently, research on multi-label text classification integrates label information. However, in the field of
sentiment analysis, existing methods often overlook the correlations of labels based on the intensity and polarity of
emotions themselves, which are crucial for accurate classification. To address these issues, this study proposes the MGE-
BERT model which features multi-label interaction, graph enhancement, and emotion perception. The model first
prioritizes sentiment label sorting through the correlations of sentiment intensity and hierarchy and then combines these
sorted labels with text data as inputs into the BERT model. During this process, syntactic analysis techniques and
sentiment lexicons are employed, and through a unique graph construction method, intricate dependency and emotion
graphs are built. To further enhance the in-depth integration of label information and text features, the study uses BERT
outputs as inputs to graph convolutional network (GCN), enabling it to capture and transmit contextual relationships
between nodes more precisely. Experimental results demonstrate that the proposed MGE-BERT model outperforms state-
of-the-art models, achieving improvements in Macro-F1 scores by 1.6% and 2.0% on the SemEval2018 Task-1C and
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GoEmotions datasets, respectively.
Key words: multi-label sentiment classification; sentiment label sorting; sentiment graph perception; sentiment
dictionary; sentiment intensity weighting

情感是传达思想的核心要素. 情感分析的目的是

识别个体对某事物的看法, 这可能表现为情感倾向 (正
面或负面)或具体的情绪状态 (例如快乐、愤怒、悲伤

等). Ekman等[1]识别出 6种基本情绪: 愤怒、厌恶、快

乐、恐惧、悲伤和惊讶. Plutchik 等[2]和 Parrot 等[3]也

提出了他们的情绪分类理论, Plutchik采用情绪轮盘模

型, 而 Parrot则使用树状模型, 这些理论为我们提供了

理解情感复杂性和多样性的不同视角.
在多标签情感分析任务中, 由于不同情感标签之

间存在内在联系, 因此对情感标签进行排序[4]变得尤为

重要. 这些标签可以根据情绪的强度或其他相关属性

进行排序. 例如, 在某些文本中, 惊讶、激动和快乐可

能会同时出现, 而厌恶和信任等情绪则可能较少出现

或不明显. 这种排序机制在情感分析中相对容易实现,
而在其他类型的分类任务, 如新闻文章分类中, 一篇文

章可能同时包含“政治”“经济”和“社会”等多个主题, 这
些主题标签之间并不存在层级或强度的关联, 因此不

适合进行排序. 引入情感标签排序机制可以帮助我们

优先识别和处理更显著的情感标签, 从而提升模型对

文本情感的识别能力和分类的准确性. 

1   相关工作

近年来, 多标签分类技术因其在文本分类、图像

标注和生物信息学等多个领域的广泛应用而受到关注,
这主要得益于数据量的增长和复杂性的提升. 传统处

理方法主要分为两类: 一种是问题转换法, 例如 binary
relevance (BR)[5]方法, 它将多标签问题分解为多个二元

或多类问题; 另一种是问题适应法, 如 ranking support
vector machine (RankSVM)[6], 它通过改进现有算法以

更好地适应多标签任务的需求. 近年来, 基于深度学习

的技术显著推动多标签分类技术的进步, 这些技术包

括卷积神经网络 (CNN)、循环神经网络 (RNN) 和
Transformer 模型[7]. 例如, 有研究者利用 CNN 来构建

词向量, 进而应用于多标签分类任务, 尽管这种方法可

能会忽略文本的全局语义信息. 另一些研究者提出采

用层次化注意力机制 LSTM 模型, 以捕捉文本的局部

和全局特征. 还有研究展示了 FastText 模型在新闻文

本情感分析中的高效性能.
在情感识别研究领域, 由 NTUA-SLP 团队[8]开发

的基于多层自注意力机制的双向长短时记忆网络

(BiLSTM) 在 SemEval2018 的竞赛任务中取得显著成

绩. PlusEmo2Vec[9]通过扩展训练数据集, 提升了情感

分析的精确度. Ameer等[10]利用图表示的优势, 提出图

注意力网络, 该网络能够整合语义和句法信息, 为多标

签情感分类提供一种新颖的方法. 为更有效地利用多

标签分类任务中标签之间的相互关系, Pal等[11]提出了

MAGNET模型, 该模型利用图神经网络来模拟标签间

的内在联系, 并结合 BiLSTM 来捕捉文本数据的上下

文信息. 然而, 现有的多标签情感分类方法在文本特征

提取和情感关联性分析方面仍有待提高. 针对这一挑

战, 本文介绍了MGE-BERT模型, 其创新之处如下.
(1) 根据本文所知, 这是第 1 次将基于情绪强度和

层级的情感标签排序同时应用于全局信息和图构建的

群体中.
(2) 本文构建了情感标签和文本的依赖性及情感

图, 通过考虑句子的情绪极性、利用情感词典以及标

签之间的相关性, 动态地分配权重.
(3) 本文采用图卷积网络来优化图和 BERT 模型

的输出, 从而提高模型在多标签情感文本分类中的准

确性和泛化能力. 

2   MGE-BERT模型

本文提出了一种专注于情感文本的多标签分类模

型 MGE-BERT, 如图 1 所示, 该模型的结构由几个关

键层组成,包括: 数据预处理层、BERT 层、图卷积

层、特征融合层和分类层[12]. 在数据预处理层, 对数据

集进行去噪和优化, 仅保留具有语义信息的文本; BERT
层在自注意力机制下考虑上下文语义信息; 图卷积层

在图结构上进行卷积操作, 以有效地学习和传播图数

据中的特征信息; 特征融合层进一步整合前面的特征

信息; 最后, 通过加权求和的方式进行句子情感极性的

预测. 
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2.1   数据预处理

由于社交媒体的评论往往受到字数限制, 用户通

常会使用缩写和简写的方式来表达自己的意见, 例如:
“lol”代表“笑”, “omg”代表“天啊”等. 另外, 用户可以使

用哈希标签 (#)来标记主题或话题, 例如“#COVID19”.
以及用户经常在评论中使用“@”符号来与其他用户进

行互动. 为避免以上对情感分析的结果产生干扰, 本文

使用针对 Twitter 评论的特定特征而设计的数据预处

理工具[13]. 该工具提供了不同的功能, 如标记化、规范

化、拼写纠正和分段. 本文使用该工具对文本进行标

记, 将单词转换为小写, 规范化用户提及、URL 和重

复字符.
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图 1    MGE-BERT模型框架

 
 

2.2   BERT 特征提取

本文采用预训练模型 BERT来进行文本特征的提

取. 为了能够让计算机处理文本序列, 需要将文本序列

转换成数值向量. 序列的每一部分都会被嵌入层投影

到一个 d 维的连续向量空间中. 考虑一个由 n 个元素

组成的标记序列 X, 序列中的每个元素 xi 代表第 i 个标

记. 在词嵌入后, 将得到一个 n×d 维数的矩阵. 在每个

序列的开始处添加一个特殊的“[CLS]”标记, 并将句子

嵌入添加到词嵌入中. 为捕获词序, 还添加了位置嵌入.
词嵌入、句子嵌入和位置嵌入的嵌入维度是相同的.
输入序列在嵌入层完成后被送入 BERT 模块. BERT
模块是由堆叠的 Transformer组成的. 该模块在输入嵌

入层加上了位置编码, 然后再通过多头注意力机制模

块计算多头自注意力, 最后通过前馈神经网络模块、

残差连接和归一化层得到最后的输出.
在 BERT 模型中, 文本特征提取的复杂性尤为显

著, 尤其是在多标签情感分类任务中. 通过以往的研究

认识到, 同一词汇在不同位置出现时, 其语境和含义可

能会有所不同. 为了更准确地捕捉这种变化, 本文特别

考虑了情感强度的关联和情感层次的因素, 这两个关

键因素对于理解文本的整体情感至关重要.
首先, 情感标签之间的相互联系是不可忽视的. 情

感标签之间存在相互关联, 且同一词汇在不同的情感

背景下可能表现出不同的情感色彩. 例如, 单词“happy”
在描述积极事件时可能与“joy”相关联, 而在描述悲伤

事件时可能与“sadness”相关联. 这种情感强度的关联

性对于理解文本的整体情感至关重要. 本文通过计算

每个情感标签的情感强度 Si 来量化这种关联性, 这反

映了标签在文本中表达情感的显著性. 情感强度的计

算公式如下:

S i =
∑
j∈L

fi j×w j (1)

其中, fij 表示标签 i 与标签 j 同时出现的次数, wj 表示

标签 j 的权重. 其次, 情感层次的因素也是我们在模型

设计中考虑的. 在情感任务中, 相同极性的情感标签

(如“joy”和“happiness”) 更容易同时出现, 而不同极性

的情感标签 (如“joy”和“sadness”) 则不太可能共现. 这
种情感层次的关联要求模型能够有效地捕捉并处理复

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2025 年 第 34 卷 第 3 期

270 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


杂的情感关联. 我们通过构建情感层次关联 Hij 来反映

标签 i 和 j 之间的情感关联度, 公式如式 (2):

Hi j =
1

1+ e−α(S i−S j)
(2)

其中, α 是一个用于控制关联敏感度的参数. 为确保排

序结果能够反映标签在文本中的整体重要性, 本文结

合情感强度和情感层次关联, 计算每个标签的综合排

序值 Ri. 综合排序值的计算公式如式 (3):

Ri = S i×
∑
j∈L

Hi j (3)

其中, Ri 表示标签 i 的综合排序值. Si 是标签 i 的情感强

度. Hij 是标签 i 和 j 之间的情感层次关联度. 通过这种

方法, BERT模型能够更有效地处理文本中的情感信息,
尤其是在多标签情感分类任务中. 这不仅能够提升情感

信息的提取效果, 还减少了情感标签在分类过程中的混

淆, 使得模型在处理复杂情感表达时更为精确和有效.
最终, 本文使用一个基于优先队列的算法来根据

综合排序值 Ri 对标签进行排序. 算法步骤如下.
● 初始化一个空的优先队列 Q.
● 对于每个标签 i, 计算其综合排序值 Ri.
● 令标签 i 和对应的 Ri 插入到队列 Q 中.
● 从优先队列 Q 中依次取出标签, 按照 Ri 的值从

高到低进行排序.
图 2呈现了最终的排序结果. 本文通过将 11种情

绪按消极到积极的顺序排列, 得到一个高效的标签排

序体系: 包括悲观、悲伤、害怕、厌恶、愤怒、期

待、惊讶、信任、爱、喜悦和乐观. 在这一体系的最

高层, 积极与消极情绪的界限清晰, 这极大地提升了多

标签情感分类的精确度. 更深层次的结构则为不同层

次的情感聚类提供了合理的框架.
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图 2    情感标签排序

在图 2中, 文本特征提取的流程被展示出来. 其中,
情感标签首先根据情绪的强度和层级关系进行排序,
随后与文本内容结合, 形成模型的输入. 这种排序方法

让MGE-BERT模型在面对多标签情感分类任务时, 能
更精确地识别文本中的情感元素, 进而提升模型的分

类效果. 

2.3   GCN 特征提取

BERT模型虽然得到各个标签的特征, 但是不能充

分挖掘出标签内部的关系. 本文构建依赖图和情感图,
与其他构图方法不同的地方如下.

(1) 本文将标签和文本串联起来, 共同构建图, 考
虑到情绪标签之间的相关性. 这一步骤有助于捕捉标

签内的潜在关系, 从而更全面地理解情感信息.
(2) 本文使用情感词典作为边的权重, 并根据句子

的情绪极性调整边的权重, 以增强图中情感词的重要

性. 这不仅有助于解决矩阵中潜在的稀疏性问题, 还强

调了情感词的关键作用, 为模型提供更有针对性的信息.
构图方法如下: 依赖图 D 通过 Spacy 句法分析得

到依赖关系树, 并将关系信息映射到一个 n×n 的矩阵

中, 形成句子中单词之间的连接:

Di, j = 1, if T
(
wi,w j

)
(4)

S =
∑

wi

其中, Di,j 是单词 wi 和 wj 在句子中的依赖关系. 由于需

要维护情感信息和依赖信息, 构造无向图 Di,j=Dj,i=1,
并设置自环 Di,i=1. 在依赖图 D 基础上引入 SenticNet
情感词库, 通过创建情感图来构建情感矩阵. 设 S 为

一个有 n 个单词的句子, 用 表示, 情感矩阵是

基于从外部情感常识知识中获得的单词的情感分数建

立的:

Ai, j = |S (wi)−S (w j)| (5)

S (wi) ∈ [−1,1]

S (wi) = 0

其中, Ai,j 表示单词之前的权重,  表示从

SenticNet获得的单词 wi 的整体情感得分, 如果存储库

中没有保存 wi, 则  .
在构建依赖图的过程中, 本文注重于句子的句法

结构, 将情感标签与文本单词同等对待, 通过 Spacy句
法分析工具识别并映射单词间的依赖关系, 形成无向

图中的节点连接. 这一步骤不区分情感标签之间的极

性, 而是将它们作为整体文本结构的一部分.
然而, 在构建情感图时, 本文首先考虑句子的整体

情感倾向. 这一步骤中, 我们采用了不同于依赖图的连

接策略. 具体来说, 我们取消了积极和消极情感标签之
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间的直接连接, 以避免不同极性标签间的潜在冲突. 这
种策略允许模型更清晰地捕捉和表达文本的情感一致

性. 此外, 本文根据句子的极性对情感标签进行附加权

重. 这意味着对于积极倾向的句子, 我们增加积极情感

标签的权重; 而对于消极倾向的句子, 我们增加消极情

感标签的权重. 假设 P 和 N 分别代表积极和消极的情

感标签的权重, 则可通过式 (6)调整情感标签的权重:

W label =

{
P×S (label), if sentence is positive
N ×S (label), if sentence is negative (6)

这两种图的使用增强了图结构中的信息, 因为从

依赖图获得的词关系和从情感图推断出的语义分数产

生了用于理解给定文本数据中的情感差异.
图 3通过例句“I love it when people trust me”构建

依赖关系树, 图 4 分别展示了如何构建依赖图和情感

图. 在依赖图中, 边代表单词之间的连接关系, 所有边

的权重均为 1, 这反映了句子内部单词的结构联系. 与
此不同, 情感图中的边具有不同的权重, 这些权重表示

单词或情感之间的关联强度. 由于该句子主要表达积

极情绪, 因此负面情感标签的权重被大幅降低. 这种处

理方式使模型能够更深入地理解句子中单词间的情感

联系及其上下文, 从而提高情绪分析的准确性.
  

I it when people trust

objobj

advcl

mark
nsubjnsubj

melove 
图 3    依赖关系树

 
 

(a) 依赖图 (b) 情感图

Text

SenticNet

         ...

love: 0.85

suprise: 0.52

peace: 0.45

anger: −0.85

P

N

N P

P

P

P

N

N

N

N

P

−
−

−

 
图 4    构建依赖图和情感图

 

对于数据集中的每个句子, 本文通过将句子与情

感标签结合来构建依存图, 单词作为图的节点, 单词间

的连接则作为边. 依存图的结构基于句子的树状层级.
此外, 本文利用情感词典和每个单词的情感价值权重,
基于依存图生成情感图, 并移除情感联系较弱的边. 这
些权重体现了单词与情感标签间的情感强度. 通过结

合依存图和情感图, 模型能够更全面地理解句子中单

词间的情感关系及其上下文, 从而有助于模型得出更

全面的情感分析结果. 

2.4   特征融合

BERT的输出分为两部分, 一是将 BERT的初始上

下文表示与创建的情感图和依赖图一起传递给图卷积

网络. 这些图被交替地传递给图卷积网络, 以便每个节

点的表示在给定的 GCN 层上根据从其邻域获得的隐

藏表示进行更新. 因此, 每个节点从相邻节点的信息流

和之前的输出表示中学习其权重:

gl = ReLU(H ·ReLU(Agl−1W l
a + bl

a)W l
d + bl

d) (7)

W l
a bl

a

W l
d bl

d

其中, gl–1 是每个 GCN 层生成的潜在节点表示, H 是

第 1 个图卷积层的输入, 为 BERT 学习到的初始上下

文表示.  和 是图卷积网络第 l 层中的可学习的权

重矩阵和偏置向量, 为后续信息传递和节点表示更新

做准备.  和 是第 l 层第 2 组可学习的权重矩阵和

偏置向量, 综合考虑了之前的信息和图结构信息. 二是
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提取 BERT输出的最后一层与情感标签相同的词对应

的词向量, 并进一步引入一个前馈网络 (FFN), 该网络

由一个具有 tanh 激活的非线性隐藏层 (fi(Hi)) 和一个

位置向量 pi 组成, 用于计算 fi 和 pi 的输出之间的点积.
最后采用融合策略将二者特征信息 T、F 相结合, 由于

情感分类任务涉及多标签情绪分类, 模型添加了一个

Sigmoid 激活来确定分类是否是正确的情绪标签:

T =Wogl+bo (8)

F = FFN (Hi) (9)

ŷ = Sigmoid(T ⊕F) (10)

Wo

gl bo

其中,  解释为可学习的权重矩阵, 训练中会调整其

值以使 经线性变换更好地适应分类任务.  解释为

可学习的偏置向量, 为线性变换提供偏移量, 增加模型

表现力和适应性. 

2.5   损失函数

ŷ

在实验中损失函数采用了标签相关感知损失

(LCA), 它以一个真实二进制标签向量 (y) 和一个概率

向量 ( )作为输入:

LLCA(y, ŷ) =
1∣∣∣y0
∣∣∣ ∣∣∣y1
∣∣∣ ∑

(p,q)∈y0×y1

exp
(
ŷp− ŷq

)
(11)

y0 y1 ŷp

ŷ

其中,  表示负标签集,  表示正标签集.  表示向量

的第 p 个元素. 该损失函数通过扩大标签之间的差

异来保留标签之间的依赖关系. 换句话说, 当模型预

测到一对给定示例中不应该共存的标签时, 它应该受

到惩罚. 

3   实验结果 

3.1   数据集

本文在两个多标签情绪分类数据集上进行了广泛

的实验, 即 SemEval2018 Task-1C[14]和 GoEmotions[15]

数据集, 数据集概况如表 1所示.
 
 

表 1    数据集概况
 

Dataset Train Valid Test Total
SemEval2018 Task-1C 6 838 886 3 259 10 983

GoEmotions 43 410 5 426 5 427 54 263
 

SemEval2018 Task-1C 数据集包含 2016–2017 年

收集的 Tweets, 数据集中标注了 11种情绪 (anger, antici-
pation, disgust, fear, joy, love, optimism, pessimism,
sadness, surprise, and trust). 数据集提供了 3种语言 (阿

拉伯语、西班牙语和英语)用于情绪分类任务, 本文只

使用了英语语言数据.
GoEmotions 是一个细粒度情绪数据集, 包含 58k

个来自 Reddit 评论的样本. 该数据集使用 28 种情绪

(27种情绪类别及中性)进行注释. 本文将 28个标签映

射到 Ekman 的 6 个类别 (anger, disgust, fear, joy, sad-
ness and neutral). 并将数据集随机分为训练集 (80%)、
开发集 (10%)和测试集 (10%), 如文献[16]中的定义. 

3.2   实验评价指标

本文的实验中, 使用 Micro-F1、Macro-F1、Jaccard
作为评价指标, 各个指标的具体计算公式如下:

Micro-F1 =

∑L

i=1
2TP∑L

i=1
2TPi+FPi+FNi

(12)

Macro-F1 =
1
L

∑L

i=1

2TPi

2TPi+FPi+FNi
(13)

Jaccard =
1
|D|
∑
t∈D

Gt ∩Pt

Gt ∪Pt
(14)

其中, i 表示标签集合中第 i 类标签, TPi, FPi, FNi 分别

代表真正例, 假正例, 假负例. Gt 表示句子 t 的真实标

签集 Pt 表示句子 t 的预测标签集, 而 D 表示测试集中

句子的总数. 

3.3   参数设置

在本项实验中, 我们使用 Python 3.6 编程语言, 并
基于 PyTorch 框架进行开发. 实验中选用了 hugging
face 提供的 BERT-base-uncased 模型作为文本和标签

嵌入的基础. 在模型配置上, 我们设定了 12层的 BERT
隐藏层, 每层有 768个单元, 同时采用了两层的图卷积

网络 (GCN), 每层的维度同样为 768. 为了优化模型, 我
们使用了 Adam 优化器, 并设置了 0.1 的 dropout 比率

以减少过拟合的风险. 在这些设置下, 我们对模型进行

了 12轮的训练, 以确保模型性能达到最佳状态 

4   实验结果

针对模型效果, 本文从 3 个不同的实验进行分析

验证, 分别是对模型整体性能的分析、消融实验分析

和不同情感标签排序对结果的影响. 

4.1   整体性能对比

由于本文模型需要对有语义的情感标签进行处理,
因此选择 SemEval2018 Task-1C数据集和 GoEmotions
数据集来测试以证明该模型的有效性, 并选择了以下
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多标签分类的方法作为对比实验.
(1) JBNN[17]. 引入了一种联合二元神经网络, 该网

络基于 Plutchik的情绪轮理论[2], 重点学习情绪之间的

关系, 然后通过积分进行多标签情绪分类

(2) RERc[18]. 定义了一种情绪相关损失排序方法,
其重点是将情绪关系纳入损失函数, 以提高情绪预测

和相关情绪的排序.
(3) DATN[19]. 提出了一种双重注意力转移网络, 通

过情感分类来改进多标签情感分类

(4) NTUA[13]. 是 SemEval2018比赛中排名第一的

模型, 因为它依赖于不同的预训练和微调策略.
(5) BERT+DK[20]. 使用与本文相同的编码器, 考虑

额外的领域知识 (DK).
(6) SpanEmo[21]. 旨在将多标签情感分类作为一个

跨度预测问题, 特别是在输入句子中添加情绪类别, 这
有助于模型学习特定情绪关联并提高其性能.

(7) LEM[22]. 引入了一种潜在情绪记忆网络, 其中

潜在情绪模块通过变分自编码器学习情绪分布, 而记

忆模块捕获与每种情绪对应的特征.
表 2 中的数据清楚地展示了 MGE-BERT 模型在

SemEval2018 Task-1C 数据集上的性能表现. MGE-
BERT 在 Micro-F1 和 Macro-F1 指标上均优于其他模

型, 显示出其在多标签情感分类任务中的优越性. Micro-
F1 得分为 0.714, 这一成绩意味着模型在综合考虑所

有情绪标签时, 能够保持较高的精确度和召回率, 尤
其是在处理大量标签共现的情况下. Macro-F1 得分

0.586, 比 BERT+DK模型高出 3.7%, 这表明MGE-BERT
在处理各个独立情绪标签时更为均衡, 即使是那些出

现频率较低的情绪标签也能被有效识别. 此外, Jaccard
指数 0.595的得分, 显示了模型在预测情绪标签时的准

确性, 即模型能够精确地识别出文本中实际存在的情

绪标签, 而不是过度预测不相关的标签.
 
 

表 2    SemEval2018 Task-1C数据集实验结果
 

模型名 Micro-F1 Macro-F1 Jaccard
JBNN 0.630 0.528 0.556
RERc 0.651 0.539 0.567
DATN 0.668 0.551 0.583
NTUA 0.701 0.528 0.588
BERT 0.695 0.520 0.570

BERT+DK 0.710 0.549 0.591
LEM 0.675 0.567 0.592

SpanEmo 0.713 0.578 0.601
MGE-BERT (本文) 0.714 0.586 0.595

(1) RoBERTa[23]. 使用了更大规模的训练数据, 将
训练过程中的某些超参数进行了优化, 能够更好地理

解语言的含义和上下文信息, 在许多 NLP 任务上取得

了比 BERT更好的表现.
(2) Dim-RoBERTa[24]. 结合了预训练模型 RoBERTa

和无监督的对比学习目标, 通过将正样本与负样本进

行对比, 学习到样本之间的相似性和差异性, 从而达到

更准确的语义表示.
根据表 3 的实验结果可以看出, MGE-BERT 在

Micro-F1、Macro-F1和 Jaccard 得分分别为 0.715、0.628
和 0.678. 这表明在文本特征提取方面 MGE-BERT 模

型能够更准确地表达文本的语义含义, 并且具有更好

的泛化能力. 此外, 在标签相关性方面, MGE-BERT 模

型通过引入注意力机制来建立标签之间的依赖关系和

相关性. 通过对标签的权重的调整, MGE-BERT 模型

能够更好地捕捉标签之间的相关性, 从而提高多标签

分类的准确性. 尤为重要的是, 实验结果还证明了即使

在标签集相对较少的情况下, MGE-BERT 模型依然能

够提高准确度, 这一点在多标签情感分类任务中尤为

重要, 因为它显示了模型在处理不同规模数据集时的

鲁棒性和有效性.
 
 

表 3    GoEmotions 数据集实验结果
 

模型名 Micro-F1 Macro-F1 Jaccard
BERT 0.622 0.640 0.602

RoBERTa 0.691 0.618 0.659
Dim-RoBERTa 0.686 0.610 0.657

SpanEmo 0.710 0.611 0.672
MGE-BERT (本文) 0.715 0.628 0.678

 

综上所述, SemEval2018 Task-1C的实验中, MGE-
BERT 在 Macro-F1 指标上的优异表现可能是因为其

能够处理情绪标签的复杂性. 该模型利用情感标签排

序和图卷积技术, 精确地识别了 Tweets 中的情绪细微

差. 对 GoEmotions 数据集, MGE-BERT 在 Micro-F1
和 Jaccard 上的优势可能源于其处理长文本的能力, 这
些文本来自 Reddit, 包含更丰富的背景信息. 模型融合

了 BERT的深度语义解析和 GCN的细节特征提取, 更
准确地判断了文本的情绪倾向. 

4.2   消融实验分析

如表 4所示, 在 SemEval2018Task-1C数据集的消

融实验中, 我们发现MGE-BERT模型的各个组成部分

都对性能有积极作用. 基础 BERT 模型的 Micro-F1、
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Macro-F1和 Jaccard 指数分别为 0.672、0.551和 0.546.
加入 GCN后, 这些指标提升至 0.692、0.580和 0.564,
显示出 GCN在捕捉情绪标签间关系上的优势. 引入情

绪标签排序后, 指标进一步增至 0.710、0.571和 0.594,
突出了排序在识别情绪共现上的效果. 完整的 MGE-
BERT 模型在所有指标上都实现了最佳性能, Micro-
F1、Macro-F1和 Jaccard 指数分别达到 0.715、0.586
和 0.601. 这些结果证实了 GCN 和情感标签排序在提

高模型精确性和召回率上的重要性, 以及它们在MGE-
BERT模型中的协同效应.
 
 

表 4    在 SemEval2018 Task-1C数据集和 GoEmotions数据

集上的消融实验
 

模型名
SemEval2018 Task-1C GoEmotions

Micro-F1Macro-F1 Jaccard Micro-F1Macro-F1 Jaccard
BERT 0.672 0.551 0.546 0.679 0.590 0.568

BERT+GCN 0.692 0.580 0.564 0.682 0.582 0.604
BERT+Label 0.710 0.571 0.594 0.706 0.620 0.664
MGE-BERT 0.715 0.586 0.601 0.715 0.631 0.678
  

4.3   不同情感标签顺序对结果的影响

在 BERT 模型的应用实践中, 我们发现句子中相

同单词因位置差异可能承载不同含义. 鉴于情感标签

能依据情感强度排序, 并且具有相同情感极性 (正面或

负面)的标签更可能在同一文本中共现, 而相反极性的

标签则较少同时出现, 本文通过在 SemEval2018 Task-1C
和 GoEmotions 数据集上设置 3 组对照实验来验证情

感标签排序对模型性能的影响, 如图 6和图 7展示. 实
验中, “Sort1”表示情感标签按情感强度顺序排列, 而
“Disorder1”与“Disorder2”则是情感标签的随机排列.
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图 6    SemEval2018 Task-1C数据集标签顺序对结果的影响

 

实验结果表明通过排序策略, 模型能够更精确地

识别文本中的情感信息, 尤其是在处理包含多重情感

的文本时更为有效. 模型通过优先处理情感强度较高

的标签, 能更有效地识别和分类文本的主要情感, 从而

提高情感分析的准确性.
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图 7    GoEmotions数据集标签顺序对结果的影响 

5   结论

本文提出了一种创新的深度学习模型MGE-BERT,
专门用于多标签情感文本分类任务. 该模型独特地关

注情感标签之间的情感强度和情感层次关联性, 进行

有序排列, 并使用 BERT 模型提取词级和句子级的序

列文本特征. 通过一种独特的图构建方法, 分别构建情

感图和依存图, 并依据不同情感极性的标签分配不同

的权重, 以揭示每个标签之间的潜在语义关系. 随后,
将情感标签与文本信息相融合, 最后通过不同粒度的

信息减少特征损失, 从而改进模型的分类性能. 实验结

果表明, 与现有模型相比, MGE-BERT在 SemEval2018
Task-1C数据集和 GoEmotions数据集上均取得了更优

异的性能, 显著提升了分类效果.
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