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摘 要:为了解决当前部分情感分析模型片面依赖文本语义特征、忽视句法结构特征的问题,提出

了一种基于结构-语义融合的情感分类模型SF-TLSTM(sentiment-fusion-tree
 

LSTM),即将句法

结构信息与语义信息进行融合,全面提取文本特征。首先,将BERT(bidirectional
 

encoder
 

repre-
sentation

 

from
 

transformers)模型引入TreeLSTM(tree-structured
 

bidirectional
 

LSTM)网络结构

中;其次,利用SimCSE(simple
 

contrastive
 

learning
 

of
 

sentence
 

embeddings)模型的自监督训练对

BERT获得的向量表示进行数据增强;最后,通过节点编码的方式在构建的TreeLSTM 网络上实

现结构语义特征融合,并与基线模型进行多组对比分析。结果表明:在斯坦福大学发布的SST
(stanford

 

sentiment
 

tree-bank)数据集上,SF-TLSTM 模型相较于经典树形结构情感分类模型获

得更高的准确率,其中在二分类任务中的准确率达到了96.79%。所提方法能够全面有效地提取

评论文本的特征,增强文本的向量表示,对自然语言处理领域中的文本处理具有重要意义。
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Abstract:To
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

some
 

current
 

sentiment
 

analysis
 

models
 

unilaterally
 

rely
 

on
 

textual
 

semantic
 

features
 

and
 

neglect
 

syntactic
 

structural
 

features,
 

a
 

sentiment
 

classification
 

method
 

based
 

on
 

structural-semantic
 

fusion
 

was
 

proposed.
 

The
 

method
 

fused
 

syntactic
 

structural
 

information
 

with
 

semantic
 

information
 

to
 

comprehensively
 

extract
 

text
 

features.
 

The
 

BERT
 

(Bidirectional
 

Encoder
 

Representation
 

from
 

Transformers)
 

model
 

was
 

introduced
 

into
 

the
 

TreeLSTM
 

(Tree-structured
 

bidirectional
 

LSTM)
 

network
 

structure.
 

Then
 

the
 

data
 

enhancement
 

of
 

the
 

vector
 

representation
 

obtained
 

by
 

BERT
 

was
 

performed
 

by
 

utilizing
 

the
 

SimCSE
 

(Simple
 

Contrastive
 

Learning
 

of
 

Sentence
 

Embeddings)
 

model's
 

self-supervised
 

training.
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Finally
 

the
 

structural
 

semantic
 

feature
 

fusion
 

was
 

realized
 

on
 

the
 

constructed
 

TreeLSTM
 

network
 

by
 

means
 

of
 

node
 

encoding,
 

and
 

was
 

analyzed
 

in
 

a
 

multi-group
 

comparison
 

with
 

the
 

baseline
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

on
 

the
 

SST
 

(Stanford
 

Sentiment
 

Tree-bank)
 

dataset
 

released
 

by
 

Stanford
 

University,
 

the
 

structural-semantic
 

fusion-based
 

sentiment
 

classification
 

method
 

obtains
 

higher
 

accuracy
 

compared
 

to
 

the
 

classical
 

tree-structured
 

sentiment
 

classification
 

model,
 

with
 

an
 

accuracy
 

rate
 

of
 

96.79%
 

in
 

the
 

binary
 

classification
 

task.
 

The
 

proposed
 

method
 

can
 

comprehensively
 

and
 

effectively
 

extract
 

the
 

features
 

of
 

the
 

comment
 

text
 

and
 

enhance
 

the
 

vector
 

representation
 

of
 

the
 

text,
 

which
 

is
 

important
 

for
 

text
 

processing
 

in
 

the
 

field
 

of
 

natural
 

language
 

processing.
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  情感分析是对文本信息中蕴含的情感信息进行

分析,可划分为积极、消极或中立等不同的情感类

别,输出情感标签。早期的情感分析方法通常依赖

于手动设计的特征和分类器。基于机器学习的情感

分析方法多数是基于SVM算法和最大熵算法进行

研究的,需要大量的人工参与[1-2]。随着深度学习技

术的发展,卷积神经网络(CNN)和递归神经网络

(RNN)可 以 进 一 步 提 取 文 本 特 征 用 于 文 本 分

类[3-4]。部分研究人员将普通序列结构转换为树状

结构,将句法结构特征纳入文本的表示学习中[5-6]。

TreeGRU模型根据句法结构建模,通过门控机制处

理单元内的信息流,用GRU
 

单元取代了LSTM
 

单

元[7]。MOU等[8]提出了一种以并行化方式提取成

分树上的特征模型 TBCNN。ZHU 等[9]提 出 的

S-LSTM可以代替递归神经网络中的语义组合层,
从而更好地学习不同文本片段组合之后的文本语义

表征。TAI等[10]提出的 Constituency
 

Tree-LSTMs
设计句子依存树,从多个孩子节点中获取语义信息。

LE等[11]提出的LSTM-RNN可以进一步获取文本

长距离依赖的信息。现阶段的研究倾向于对先进的

预训练模型进行微调或改进。目前较为通用的预训

练 模 型 有:BERT、ELMo、XL-NET、ALBERT
等[12-14]。预训练模型在向下游任务迁移时可以产

生高质量的文本表示。相比于预训练模型获取的词

嵌入,句子嵌入考虑了更多的语义和上下文信息。

CONNEAU等[15]
 

提出InferSent模型,基于7个不

同的网络架构研究使用监督数据进行句子嵌入训

练。Sentence-BERT(SBERT)[16]采用孪生网络和

三重网络结构训练句子嵌入,用于
 

Reddit对话生成

任务。SimCSE[17]通过比较类似话语的对比学习,
通过自监督训练和无监督训练,对文本嵌入表示进

行改善。
尽管在情感分类领域已有大量研究成果,然而

基于序列结构的方法在表示文本信息时片面提取语

义特征,忽略了句法结构对句子含义的影响。而基

于树形结构建模的方法则在长距离编码时会逐渐丢

失底层单词的语义信息。因此,本文提出一种基于

结构-语义融合的情感分类模型SF-TLSTM(senti-
ment-fusion-tree

 

LSTM)。通过无监督数据增强方

法,simCSE
 

模型对文本嵌入表示进行改善,以节点

编码的方式将句法结构与语义特征有机融合,实现

对文本特征地全面提取。此外,将句子拆分为短语

组合,逐级获取节点信息、增强节点记忆、提高文本

情感分析能力。

1 混合神经网络模型SF-TLSTM

1.1 任务定义

情感分析任务可以定义为一个分类问题,即输

入一个文本序列X ,机器通过对文本进行分析、处
理、归纳和推理后自动输出不同的情感标签,本文定

义文本输入序列X = x1,x2,…,xl  ,其中l为序

列长度。经模型计算生成情感预测标签ŷt 。情感

预测包含五分类和二分类2种任务,五分类任务情

感预测标签分为非常消极、消极、中立、积极和非常

积极5种结果,二分类任务简化为积极和消极2种

结果。

1.2 模型结构

本文提出一种基于结构-语义融合的情感分类

混合模型SF-TLSTM,如图1所示。模型由文本嵌

入、自监督训练、结构语义特征融合、情感分类预测

4部分组成。首先,采用BERT对文本进行向量化

表示;其次,利用无监督数据增强方法SimCSE对文

本嵌入表示进行改善;再次,根据句法结构将文本序

列解析为成分树,以节点编码的方式与语义特征实

现有机融合;最后,使用TreeLSTM算法进行计算,
输出离散的情感标签。

1.2.1 文本嵌入

BERT模型是基于
 

Tranformer
 

的深度双向语

言表征模型,即利用Transformer结构构造了一个

多层双向的Encoder
 

网络[12]。BERT模型所有网

络层均联合上下文语境进行预训练,能够获得上下

文的双向特征表示,使训练得到的词嵌入能更好地

用于下游任务。因此,采用BERT模型获取文本序
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图1 SF-TLSTM模型框架图

Fig.
 

1 SF-TLSTM
 

model
 

framework

列初步词向量wj 。然而,BERT模型得到的词嵌

入表示在空间呈锥形不均匀分布[18-19],高频词分布

在狭小的区域,靠近原点,低频词训练不充分,分布

相对 稀 疏,远 离 原 点。尤 其 在 针 对 分 类 任 务 时

BERT模型获得的[CLS]
 

token所包含的句子信息

往往稀疏不均,效果难以让人满意。
针对上述问题,本文引入对比学习思想使用

SimCSE模型进行数据增强,并在训练过程中以自

监督的方式训练模型。实验在huggingface网站直

接调用封装好后的SimCSE对经由BERT初步处

理后的词向量进行处理,从而得到更好的词向量表

示ej。

1.2.2 数据增强

本文采用将SimCSE[17]进行数据增强。SimCSE
模型能够利用预训练语言模型和dropout机制的随

机性,在无监督的情况下学习文本嵌入。它对同一

文本多次前向传播得到不同的嵌入表示,并使用对

比损失函数拉近这些表示的距离,以此来增强模型

对相似文本的识别能力,实现数据增强。其训练损

失函数公式如式
 

(1)、式
 

(2)所示。

Li=-log
ex

∑
N

j=1
ex
, (1)

x=sim(hi,h+
j)/τ, (2)

式中:τ为温度系数,用来调节模型对负样本的关注

度,实验设置与文献[17]相同;sim(hi,h+
j)是样本间

的余弦相似度。

1.2.3 结构语义特征融合

如何将句法结构信息与文本语义信息有效的融

合是本模型的核心部分,本模型将结构语义特征融合

分为2个模块:语义向量计算模块和节点编码融合模

块。语义向量模块负责对上一节中得到的向量表示

进行编码计算;节点编码融合模块负责借助树形结构

网络特点以节点编码方式逐步将句法结构信息融合。

1)
 

语义向量计算模块 对于输入序列X={x1,

x2,…,xl},首先,通过BERT模型和simCSE模型

分别训练,分别获取文本的词向量表示;然后,使用

双向长短时记忆网络BiLSTM 对其进一步编码,计
算公式如式(3)-式(5)所示。

h
→

j =LSTM→h
→

j-1,wj,ej    , (3)

h
←
j =LSTM← h

←
j-1,wj,ej    , (4)

hj = h
→

j;h
←
j  , (5)

式中:wj 是经由BERT预先训练好的词向量;ej 是

由SimCSE改善得到的词向量,文献[20]指出二者

拼接作为相应文本单词的语义表示时效果最好;h
→

j

为前向LSTM 的隐藏状态;h
←
j 为后向LSTM 的隐

藏状态,通过对前一步隐藏状态和文本单词的网络

编码计算得到;hj 为正反双向隐藏状态二者的拼

接,表示文本中第j个单词的语义向量。
为了增强节点的记忆,本文采用文献[20]的方

法,将句子看作是短语的组合,对短语的语义向量进

行计算。句子中的任意短语sm,n 的语义向量计算如

式(6)所示。

sm,n = h
→

m;h
←
n  。 (6)

由于短语中包含2个或2个以上单词,所以采

用拼接单词隐藏状态的方式表示短语的语义向量。
其中:h

→
m 表示前向BiLSTM 网络中第1个单词的
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隐藏状态;h
←
n 为反向BiLSTM 网络最后1个单词

的隐藏状态。

2)
 

节点编码融合模块 TreeLSTM 是一种树

状的递归神经网络模型,它能够将文本序列根据句

法结构信息处理成树形数据,并根据不同的句法结

构捕捉不同层次的结构信息。在TreeLSTM 模型

中,树形的结构形式分为父节点和孩子节点,每个节

点将其左右孩子节点的表示作为输入,通过将左右

孩子节点的表示加权求和的结果向上传递给父节

点。以“John
 

hit
 

the
 

ball”为例,这句话被解析为名

词John加动词短语hit
 

the
 

ball,而动词短语里嵌套

动词hit加名词短语the
 

ball,名词短语中包含冠词

the和名词ball,如图2所示。

图2 句法结构成分树

Fig.2 Syntactic
 

structure
 

component
 

tree

首先,根据文本序列名词John加动词短语hit
 

the
 

ball的句法结构将其解析为成分树;其次,关注

各个内部节点,包括根节点,动词短语节点及名词短

语节点,对这3个短语节点经过语义向量计算模块

进行计算得到短语语义向量sm,n,注入相应内部节

点位置。第2层内部节点NP(名词短语)表示短语
 

the
 

ball,在计算此节点记忆单元传递信息前需要注

入the
 

ball的语义向量s3,4,第3层节点VP(动词短

语)表示的短语是hit
 

the
 

ball,在计算此节点记忆

单元时注入hit
 

the
 

ball的语义向量s2,4。以此类

推,通过节点编码的方式,以句法结构选择相应节

点语义向量,将句子的语义向量逐步输入编码计

算,实现在句子建模时对文本语义和句法结构的

兼顾
 

,从而获得完整的文本特征。节点编码计算

如图3所示。

图3 节点编码计算结构

Fig.3 Node
 

code
 

fusion
 

module

模型针对句子的句法结构成分树构建 Tree-
LSTM网络,相比于LSTM,以树节点的形式表示

LSTM的单元。LSTM 单元中任意节点的隐藏状

态ht ,在树状的LSTM 网络中被分解为左孩子节

点的隐藏状态hl
t-1 和右孩子节点的隐藏状态hr

t-1,
由左右孩子节点的隐藏状态加权求和向上传递信

息。同样,节点的记忆单元ct 被分解为左孩子节点

的记忆单元cl
t-1 和右孩子节点的记忆单元cr

t-1。而

叶子节点用来表示单个单词,它们不存在遗忘门。
句法结构成分树的输入自底向上,从叶子节点处直

接输入各单词的词嵌入向量。
具体计算时,将语义向量模块计算得到的sm,n

与句法结构成分树中原有门机制中的公式相结合,
内部节点的记忆单元ct 计算公式如式(7)所示,t为

节点在句法结构成分树中的索引。

ct=fl
t 􀱋cl

t-1+fr
t 􀱋cr

t-1+it 􀱋ct
􀮨 , (7)

其中,

ct
􀮨=tan

 

h WD
s􀭴csm,n + ∑

D∈{l,r}
WD

h􀭴ch
D
t-1+b􀭴c  ,(8)

it=σ(WD
sism,n + ∑

D∈ l,r  

(WD
hih

D
t-1+WD

cic
D
t-1)+bi),

(9)

fl
t=σ(WD

slsm,n + ∑
D∈{l,r}

(WD
flh

D
t-1+WD

clc
D
t-1)+bfl

),

(10)

fl
t=σ(WD

srsm,n +

∑
D∈{l,r}

(WD
frh

D
t-1+WD

crc
D
t-1)+bfr

)。 (11)

输出门的结果ot 、当前节点的隐藏状态ht,计

算公式如式(12)、式(13)所示。

ot=σ(WD
sosm,n + ∑

D∈{l,r}
(WD

hoh
D
t-1+WD

coct)+bo),

(12)

ht=ot 􀱋tan
 

hct  , (13)
式(7)—式(12)中:tan为正切激活函数;ct 为当前

记忆单元;WD
s􀭴c
、WD

h􀭴c
、b􀭴c 、WD

si
、WD

hi
、WD

ci
、bi 、

WD
sl
、WD

fl
、WD

cl
、bfl

、WD
sr
、WD

fr
、WD

crbfr
、WD

so
、

WD
ho
、WD

co
及bo 均为模型参数。

1.2.4 情感分类预测

SF-TLSTM模型需要从离散的标签集合yt 中

预测最终的情感标签ŷt ,在每个节点t 处,使用

softmax分类器完成一次分类计算,预测输入序列

X 时的情感标签ŷt ,分类器将该节点的隐藏状态

ht 作为输入。如式(14)、式(15)所示。

p̂θ(y|{x}t)=softmax(wtht+bt), (14)

ŷt=argmax
y

p̂θ y|x  t  , (15)

式中:wt 、bt 均为模型可学习参数。
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1.3 模型训练

训练过程中,本模型对训练参数θ 的目标函数

如下。

Lθ  =-
1
S∑

S

S=1
ytlogŷt+

λ
2 θ 2 , (16)

式中:S 是数据集中训练样本的数目;λ 是L2正则

化超参数。

2 实验设计

2.1 数据集和评价指标选取

为了测试SF-TLSTM 模型的性能,实验选取

斯坦福大学发布的权威数据集SST(stanford
 

senti-
menttree-bank)[21],有2个版本可用。一个具有细

粒度标签(五分类),对应5种情绪类别:非常消极、
消极、中立、积极和非常积极。另一个为二进制标签

(二分类),去除标记为中立的样本,对应积极和消极

2种情绪类别。该数据集由11
 

855条电影评论组

成,对于细粒度标签下的五分类任务划分为8
 

544
个训练样本、1

 

101个开发样本和2
 

210个测试样

本,分别作为训练集、验证集和测试集,对二分类任

务,训练集、验证集和测试集大小分别为6
 

920、872
和1

 

821。实验采用准确度指标评估模型的有效性。

2.2 对比基线模型和参数设置

为证明SF-TLSTM模型在情感分类上表现出

的良好性能,选取以下方法作为对比方法。

1)
 

BiLSTM方法 基于简单加权求和模型进

行情感分类[22],该方法引入了对上下文敏感的词

库,使用BiLSTM 模型来学习词库情感的归纳强

度、强化和否定,从而进行情感分类。

2)
 

S-LSTM 方法 将 LSTM 扩展为树形结

构,可以视为递归神经网络和循环神经网络二者的

结合,利用S-LSTM来代替递归神经网络中的语义

组合层,从而更好地学习不同文本片段组合之后的

文本语义表征[9]。与先前的循环神经网络相比,

S-LSTM方法有避免梯度消失的潜力,通过树结构

对长距离交互进行建模。

3)
 

Constituency
 

Tree-LSTMs方法 解决了

LSTM无法对句子的结构信息进行提取等问题,提
出了 树 形 的 LSTM 模 型[10]。实 验 使 用 其 中 的

Constituency
 

Tree部分模型进行对比。

4)
 

LCT-LSTM 方 法  在 Constituency
 

Tree-
LSTMs方法基础上,需要处理2个方向的节点编码

过程[24]。
实验 使 用 PyTorch 深 度 学 习 开 发 框 架,用

Python作 为 开 发 语 言,GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090,使用Stanford
 

PCFG
 

Parser解析输入的序

列。在构建模型时,将隐藏层维度设置为150、输入维

度设置为300、学习率设置为0.01、批量大小设置为

25,为防止过拟合,L2正则化系数设置为0.000
 

1。

2.3 基于预训练模型对比实验设计

SST数据集中的文本数据形式不同于一般序

列结构数据构建形式,其基于树结构构建,包括根结

点、孩子节点等不同位置信息,较为特殊,在其上验

证实验的模型较少,所以选择同样为电影评论的

IMDB数据集,采用基于预训练模型的通用情感分

析方法进行对比实验,验证本模型的效果。IMDB
数据集是为电影评论的二元情感分类任务而开发

的。IMDB数据集由相同数量的正面和负面评论组

成,平均分配为训练集和测试集,训练集和测试集分

别有25
 

000条评论。对比基线模型如下。

1)
 

BERT模型[13] 使用基本模型BERT_base,

12层Transformer编码器块,768个隐藏单元和

12个自注意头。

2)
 

BERT+CNN模型 以BERT模型训练词

向量,通过CNN模型进行分类预测。

3)
 

BERT+RNN模型 以BERT模型训练词

向量,通过RNN模型进行分类预测。

4)
 

BERT+TRS模型 
 

以BERT模型训练词

向量,通 过 Transformer 模 型 进 行 分 类 预 测。

Transformer是一种标准的编码器-解码器结构。
编码器和解码器由多个相同的层组成,主要包括多

头注意力层和前馈神经网络层。

2.4 消融实验设计

为了更好地验证本文提出的模型框架对改善向

量表示的有效性,针对只经过BERT模型表示向量

及直接由SimCSE模型改善句子嵌入2种情况进行

消融实验。

3 实验结果与分析

3.1 对比基线模型结果分析

表1展示了各种LSTM 及其变体模型在情感

分类任务上训练后的结果。模型对句子情感标签分

类的准确度在五分类和二分类2种情况下进行了评

估。其中,BiLSTM模型是基于顺序结构的神经网

络模型[22],S-LSTM、Constituency
 

Tree-LSTMs和

LCT-LSTM 模 型 均 为 针 对 句 法 结 构 成 分 树 的

LSTM变体[9-10,23]。因此,将各模型与SF-TreeLSTM
模型进行了比较。

69



第2期 马艳珍,等:基于结构-语义融合的评论文本情感分类研究

表1 在SST上的测试准确率

Tab.
 

1 
 

Accuracy
 

of
 

the
 

test
 

on
 

SST
%

模 型
准确率

五分类 二分类

BiLSTM 82.31 90.25
S-LSTM 83.91 91.01
Constituency-TreeLSTMs 83.62 90.83
LCT-LSTM 86.92 93.59
SF-TLSTM 87.61 96.79

由表1可知,与序列结构BiLSTM 相比,关注

句法结构以树形结构建模的S-LSTM、Constituency
 

Tree-LSTMs、LCT-LSTM和本模型的准确率均有

所提升,说明句法结构特征的融入在情感分析中发

挥关键作用,尤其是SF-TLSTM 模型在五分类和

二分类测试集的准确度得到了普遍提高。对于五分

类任务,本模型相较于其他模型,其准确度提高了

1~5个百分点,对于二分类任务,提升更为明显,提
高了5~6个百分点,这说明进一步完整提取特征

对提高二分类任务的准确度作用显著,这是由于

二分类任务中句中的标注只有消极和积极2种。

S-LSTM和Constituency
 

Tree-LSTMs模型在长距离

编码中丢失了部分信息,导致效果不佳,而本模型可

以以逐步编码的方式增加节点对文本特征的记忆,因
此取得更优效果。对于LCT-LSTM模型,虽然准确

度得到提升,但由于其在编码时无法并行化导致耗时

较长。而本模型能够全面提取文本特征,增强了节点

对文本特征的记忆,提高了情感分类任务的准确度。

3.2 基于预训练模型对比实验结果分析

由表2可知,对比实验都是基于BERT模型,依
赖于其强大的向量表征能力,分别与CNN、RNN、

Transformer相结合,准确率逐步提高,是因为在词嵌

入表示一致时,RNN和Transformer模型处理长距离

依赖的能力更强。但3种模型准确率提升效果不大,
这是由于BERT模型得到的词嵌入表示在空间上分

布不均匀,虽然数据集内容类型相同、结构不同,但本

模型的在二分类的预测效果上明显提升,准确率提升

了12.68个百分点,说明本模型在情感分类预测上凭

借着simCSE的自监督训练有效改善了词嵌入表示,
从而使分类预测更加准确。

表2 其他模型对比结果

Tab.2 Comparative
 

results
 

of
 

other
 

models
%

模 型 准确率

BERT 84.11
BERT+CNN 84.16
BERT+RNN 84.35
BERT+Transformer 84.44
SF-TLSTM 96.79

3.3 消融实验结果分析

如表3所示,从消融实验中,结合表1实验结

果,可以得到如下信息。BERT预训练模型能够获

得上下文的双向特征表示,但是由于其训练得到的

词嵌入表示空间分布不均匀,在单独与Tree-LSTM
模型结合后准确率提升度较小,甚至在五分类任务

上有所下降;将SimCSE训练向量与TreeLSTM 相

结合,由于其更侧重于对句子整体的训练,不能对语

义向量计算,因此效果反而下降;而SF-TLSTM 模

型通过逐步编码增强了节点记忆,提升了对远距离

文本信息的捕捉能力,从而提高了情感分类标签预

测的准确度。

表3 消融实验结果

Tab.3 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
%

模 型  
准确率

五分类 二分类

BERT+Tree
 

LSTM 83.16 91.25
SimCSE+Tree

 

LSTM 83.33 89.82
SF-TLSTM 87.61 96.79

4 结 语

本文提出一种基于结构-语义融合的评论文本

情感分类方法,解决了传统情感分析模型方法无法

有效充分利用文本句法结构信息的问题。通过实验

数据分析得出以下结论。

1)句法结构特征的融入有效提升了情感分类的

准确性。对于五分类任务,本文提出的SF-TLSTM
方法相较于其他BERT模型的准确率提高了1~5
个百分点,对于二分类任务,提升更为明显,达到了

5~6个百分点。

2)文本向量表示的数据增强策略提高了文本特

征抽取的能力。simCSE的自监督训练有效改善了

词嵌入表示,相比于原始BERT向量表示学习训练

得到的模型,本文提出的SF-TLSTM 模型在二分

类任务上提升了12.68个百分点。
所提SF-TLSTM模型虽然在当前数据集的情

感分类预测效果上有一定提升,但是由于受数据集

结构形式局限,对其他自然语言处理任务的预测效

果还 需 要 进 一 步 验 证。今 后 的 工 作 将 研 究 SF-
TLSTM模型 在 更 加 细 粒 度 下 的 情 感 分 类 泛 化

能力。
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