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基于对话者语句交互图神经网络的对话情感分析

杨璐娴， 何　 庆

（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 对话情感分析任务旨在通过理解人类在对话中表达情绪的方式，结合对话内容及对话者信息，识别对话中的每一个

语句的情感分类。 不同于其余文本情感分析任务，对话情感分析需要建模对话中的顺序上下文语境。 然而，如何更直观有效

地建模对话语境，并且充分考虑对话参与者的情绪变化，以提高对话情感分析任务的准确率等问题仍有待探索。 因此，本文

提出一种基于对话者语句交互图神经网络的对话情感分析模型。 首先，通过微调 ＲｏＢＥＲＴａ 预训练语言模型提取对话文本的

语句特征和对话者信息特征；其次，使用 Ｂｉ－ＧＲＵ 建模对话文本的序列上下文语境，获得上下文语句特征；最后，融合上下文

语句特征和对话者信息特征构建对话者语句交互图神经网络模型。 在公开数据集 ＭＥＬＤ 上的实验结果表明，与其他基线模

型相比，本文所提模型取得了更好的实验性能。
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０　 引　 言

随着大数据时代的到来，以互联网为基础的智

能化设备逐渐进入人类日常生活中的各个领域，用
户对于人机交互的需求日益增多，解决人机交互困

境成为研究热点。 同时，互联网的发展极大地提高

了人类通信交流的效率，降低了沟通成本，丰富了互

联网用户通信方式和沟通渠道。 人类社交方式逐渐

多元化，社交平台的迅速崛起为人类提供便利，也为

人工智能技术的发展提供了海量的研究数据，对话

场景下的情感分析研究应运而生［１］。
对话情感分析作为自然语言处理的新研究方

向［２］，由于其广泛的应用场景而受到研究人员的广

泛关注，该任务旨在通过理解人类在对话中表达情

绪的方式，结合对话内容及对话者信息，识别对话中

的每一个语句的情感分类［３］，对提升人机交互系统

的用户体验具有重要的研究意义，也是人工智能领



域的一个重要研究方向。 对话情感分析不仅在各种

社交媒体上具有极高的应用价值，在舆情分析［４］、
虚假信息检测［５］、对话系统［６］ 和智能客服［７］ 等领域

也得到了广泛的应用。 对话是人类最基本的交流方

式，具有明显的不连贯性和弱逻辑性，区别于篇章级

的文本情感分析，对话文本的信息往往语言不连续

且存在较大的跳跃性。 对话情感分析与其余的文本

情感分析任务本质上的区别在于信息的交互性。 对

话信息的获取依赖于对话语句发生的时序性、对话

中的历史信息，对于多方多轮次的对话文本，对话信

息还依赖于对话者信息及其对应语句发生的轮次

等。 因此，在对话的交互过程中，需要建模对话中的

语句上下文语境，改变了情感分析模型的基本建模

框架，给情感分析任务带来了极大的挑战［８］。
对话场景下的语句情感判定具有复杂性。 对话

示例如图 １ 所示，该对话是在 ２０１９ 年公开的数据集

ＭＥＬＤ［９］中选取的一个 ３ 方 ６ 轮对话文本。 对话者

Ｃｈａｎｄｌｅｒ 的第二句话“真孩子气”在一般情况下会被

判定为“愤怒”，但是在该场景中这句话实际上表达

了对话者“悲伤”的情绪。 由此可见，在不同对话场

景下语句所表达的情感是复杂且多样的，与对话内

容的历史信息、上下文语境、对话者情感状态及情绪

变化等信息有极高的关联度。 因此，如何准确地捕

捉对话过程中的上下文信息、语句情感信息以及与

之相关联的对话者信息是本文的研究重点。
在目前的对话情感分析任务模型中，主流研究

模型几乎都需要对对话的上下文依赖信息进行建

模，之前的工作已经提出了许多模型用于对上下文

依赖信息建模，包括记忆网络［１０］、递归神经网络［１１］

等模型，这些实验都取得了令人满意的效果，但是由

于受到网络存储容量限制，导致远距离上下文信息

丢失，难以有效传入当前对话中。 此外，人类情绪具

有惰性和干扰性两种特性。 其中，情绪惰性是指在

没有外界干扰的情况下，对话者自身的情绪会长期

保持在同一个状态下；情绪的干扰性是指对话者保

持在一个情绪状态时，由于其他对话人的话语刺激，
激发了对话者的情绪变化。 因此，还需要充分考虑

对话者信息以便建模对话者之间的情绪交互。
针对上述问题，本文提出了一种基于对话者语

句交互图神经网络的对话情感分析模型。
（１）通过微调 ＲｏＢＥＲＴａ 预训练语言模型提取

语句特征，引入 Ｂｉ－ＧＲＵ 建模对话文本序列上下文

特征。
（２）通过图神经网络建模对话上下文，并引入

不同类型的有向边和对话者节点建模对话者及其语

句交互信息。
（３）在 ＭＥＬＤ 公开数据集上进行大量实验，验

证了本文方法的有效性。

Joey Ross Chandler

图 １　 对话示例

Ｆｉｇ． １　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ

１　 相关工作

对话场景下的文本情感分析作为一个具体问题

场景，其研究历史较之其他文本情感分析问题的研

究较短。 目前，对话情感分析的方法主要采用基于

深度学习和基于图神经网络的方法。 对话情感分析

任务在前期侧重于先建模对话中语句的上下文依赖

关系，Ｐｏｒｉａ 等学者［１２］提出了一种基于 ＬＳＴＭ 的上下

文信息提取模型，用于视频模态的情感识别任务。
Ｚａｈｉｒｉ 等学者［１３］提出一种用于对话文本的序列的卷

积神经网络模型。 Ｈａｚａｒｉｋａ 等学者［１０］ 引入对话记

忆网络，将每一位对话者的历史语句信息融入记忆

网络，建模对话者之间的交互关系。 Ｍａｊｕｍｄｅｒ 等学

者［１４］利用 ＧＲＵ 建模对话序列信息、对话者和倾听

者的情绪交互状态，再引入注意力机制捕捉长距离

历史信息。 由于近几年图神经网络方法在建模结构

化数据中取得的巨大进展，将图神经网络方法应用

于对话场景下的情感分析任务也逐渐成为研究热

点。 Ｚｈａｎｇ 等学者［１５］通过连接语句节点之间无向边

和对话者语句间的无向边建模上下文依赖和对话者

情感依赖信息，提出多方对话中的情感分析方法。
Ｈｕ 等学者［１６］利用图卷积神经网络融合对话者内部

信息和多模态对话数据，并取得较好的效果。
综上，虽然基于深度学习方法在对于对话语言

顺序建模上有较好的适应能力。 但是，对于参与者

较多、对话篇幅较长的多方多轮对话中，深度学习方

法的网络结构变得复杂，难以保留远距离历史信息。
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利用图神经网络对多轮对话进行建模具有更强的可

解释性，可以更好地解决这一问题。

２　 基于对话者语句交互图神经网络的对话

情感分析模型

　 　 一个完整的对话由多个语句组成，在对话情感

分析任务中，给定的对话文本 Ｕ ＝ ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ， 其

中 ｕｉ 表示对话 Ｕ中的第 ｉ句话，ｎ 表示语句个数。 对

于多方对话文本，每个语句所对应的说话人表示为

ｐ（ｕｉ） ∈ Ｐ，Ｐ ＝ ｐ１，ｐ２，…，ｐｍ，ｍ 表示说话人个数。
对话文本的情感分析任务目的在于预测对话中每个

独立语句 ｕｉ 的情绪标签。 参见图 １ 的简单对话示

例，对话中的第 ６ 句话：“真是胆小鬼！”，仅关注句

子本身很难识别说话人真实的情绪，对话情感分析

依赖于对话发生的顺序、对话上下文语境以及对话

者人信息等。 本文模型框架如图 ２ 所示。
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图 ２　 模型框架

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

２．１　 对话特征提取

对于对话语句的特征表示， 本文通过微调

ＲｏＢＥＲＴａ 预训练语言模型将对话文本序列转换为

词向量形式。 为便于训练和微调，本文将对话语句

ｕｉ 定义为“［ＣＬＳ］， ｗ ｉ１，ｗ ｉ２，…，ｗ ｉｎｉ ［ＳＥＰ］”作为模型

中对话语句的输入。 数学表达式如下所示：
ｕｉ ＝ ＲｏＢＥＲＴａ（ｗ ｉ） （１）

　 　 对于对话者特征表示，本文将训练集中一个对

话者所说的所有语句特征的平均值设为该对话者的

特征表示。 在进行实验时，若某对话者只出现在测

试集中，则将测试集中该对话者所说的所有语句特

征平均值设置为该对话者特征表示。
２．２　 序列上下文层级编码

对话的进行是连续且有序的，上下文信息会根

据对话顺序流动，所以对话的语句顺序上下文信息

是对话中的重要特征。 ＧＲＵ 是 ＲＮＮ 的一种变体，
相较于 ＲＮＮ，保留了长期序列信息，并且减少了梯

度消失的问题，但由于 ＧＲＵ 无法编码从后往前的依

赖信息，造成对话信息缺失，因此引入 Ｂｉ－ＧＲＵ 来生

成文本的序列上下文特征，其数学模型如下：

ｇｉ
→ ＝ ＧＲＵ→（ｇｉ －１

→，ｕｉ） （２）

ｇｉ
←＝ ＧＲＵ← （ｇｉ ＋１

← ，ｕｉ） （３）

ｇｉ ＝ ｇｉ
→，ｇｉ

←
[ ] ，ｉ ＝ １，２，…，ｎ （４）

　 　 其中， ｇｉ
→

和 ｇｉ
←

分别表示前向和后向隐藏层的

输出； ｇｉ 是序列上下文特征； ｕｉ 是上下文无关的特

征。
２．３　 对话者语句交互有向图模型 ＳＵＤＧ
２．３．１　 对话图构建

本文，将对话图定义为 Ｇ ＝ ｛Ｖｇ，Ｖｓ，ε，Ｒ｝，其中

Ｖｇ ＝｛ｇ１，ｇ２，…，ｇｎ｝ 表示对话中的语句节点，Ｖｓ ＝
｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｍ｝ 表示对话者节点，ε 表示连接这些节

点和边的信息集合，Ｒ ＝ ｛ ｒ１，ｒ２，ｒ３｝ 表示边的关系类

型。 考虑到多方对话中多名不同对话者之间的情绪

交互影响，本文将边关系类型定为 ３ 种：
（１）同一对话者说出的不同语句节点间的边为

ｒ１；
（２）不同对话者说出的语句节点之间的边为

ｒ２；
（３）每个语句节点与其对应的对话者节点之间

的边为 ｒ３。
由于对话的进行具有时序性，对话中已发生的

语句可以对对话者的情绪产生影响，继而影响即将

发生的语句情感，反之，未发生的语句却不能影响已

发生的语句情感。 因此， ｒ１ 和 ｒ２ 是有向边，根据对

话发生顺序模拟对话中的时间关系。 ｒ３ 为无向边，
用于传递整个对话中语句与其对应的对话者信息。

图 ３ 是根据图 １ 构建的对话者语句交互图示

例。 对话中有 ６ 个语句｛ｇ１，ｇ２，…，ｇ６｝，３ 个对话者

｛ｐ１，ｐ２，ｐ３｝，其中 ｇ１、ｇ２、ｇ６ 来自对话者 ｐ１，ｇ３、ｇ５ 来

自对话者 ｐ２，ｇ４ 来自对话者 ｐ３。 图 ３ 中的有向虚

线、即 ｒ１， 有向实线、即 ｒ２， 无向实线、即 ｒ３。
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图 ３　 对话者语句交互图示例

Ｆｉｇ． ３　 Ｓａｍｐｌｅ ｏｆ Ｓｐｅａｋｅｒ ｕｔｔｅｒａｎｃｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ

２．３．２　 ＳＵＤＧ 层

ＳＵＤＧ 模型是一个异构有向图神经网络，有 ２
种不同的节点，因此需要 ２ 种不同的信息传播方法。
对于语句节点 Ｖｇ 需要考虑对话序列上下文信息和

对话者信息，而对于对话者节点 Ｖｓ 只需要考虑其对

应的语句。 因此邻接矩阵 Ａ 也需要分为不同模块：

Ａ ＝
Ａｇ

Ａｓ

é

ë

ê
ê

Ａｓ
Ｔ

Ｏ
ù

û

ú
ú

（５）

　 　 其中， Ａ∈ Ｒ（ｎ＋ｍ）∗（ｎ＋ｍ）；Ａｇ 表示语句之间的边；
Ａｓ 表示对话者节点与其语句之间的边；Ｏ 是 ０ 矩

阵。 同时，定义语句节点的特征矩阵为 Ｈｌ
ｇ， 对话者

节点的特征矩阵为 Ｐ ｌ
ｓ。

对话信息根据语句顺序传递，语句节点要聚合

相邻节点信息和边关系类型信息，而 ＳＵＤＧ 构建的

对话图是多关系图，语句节点间的边关系类型有 ｒ１
和 ｒ２ 两种，因此本文引入基于不同关系的图注意力

机制计算注意力权重。 对于节点 Ｖｇｉ 通过节点在 ｌ
层的隐层特征和边关系特征计算得到注意力权重，
数学模型如下：

α ｌ
ｉ，ｊ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｌ

α［Ｈｌ
ｇｉ‖Ｈｌ

ｇｊ‖Ｈｌ
ｒ］）

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｊ ∈ Ｎ（ ｉ），ｒ ∈ ｛ ｒ１，ｒ２｝ （６）
其中， Ｗｌ

α 是可训练权重参数矩阵； “‖” 表示

拼接操作； Ｈｌ
ｒ 表示边关系特征；Ｎ（ ｉ） 表示语句 ｉ 节点

的邻域。 第 ｌ 层中语句 ｉ 基于注意力权重的邻域特

征表示为：

Ｍｌ
ｇｉ
＝ ∑

ｊ∈Ｎ（ ｉ）

αｌ
ｉ， ｊＷｌ

ｉ， ｊＨｌ
ｊ （７）

　 　 语句节点在 ｌ ＋ １ 层的最终表示如式（８）所示：
Ｈ～ ｌ＋１

ｇ ＝ ＲｅＬＵ（Ｗｌ
ｇ［Ｈｌ

ｇ‖Ｈｌ
ｓ‖Ｍｌ

ｇ］ ＋ ｂｌ
ｇ） （８）

　 　 其中， Ｈｌ
ｓ 是由 Ｐ ｌ

ｓ 生成的语句对应对话者特征

矩阵：
Ｈｌ

ｓ ＝ ＡＴ
ｐＰ ｌ

ｓ （９）
　 　 给定对话者的所有语句的聚合特征可以通过邻

接矩阵 Ａｓ 计算：
Ｍｌ

ｓ ＝ ＡｓＨｌ
ｇ （１０）

　 　 得到对话者及其语句聚合特征 Ｍｌ
ｓ 后，通过使用

ＧＲＵ 更新对话者节点在 ｌ ＋ １ 层的最终表示：
Ｐ～ ｌ＋１

ｓ ＝ ＧＲＵ（Ｐ ｌ
ｓ，Ｍｌ

ｓ） （１１）
　 　 融合对话者信息的对话语句的特征表示如下：

Ｈｌ ＋１
ｓｕｍ ＝ ［Ｈ～ ｌ＋１

ｇ ，Ｐ～ ｌ＋１
ｓ ］ （１２）

２．３．３　 情感分类

本文将所有图网络层的对话语句隐藏层状态拼

接作为对话语句的最终表示 Ｈ～ ｉ， 通过一个全连接层

和 ｓｏｆｔｍａｘ 层即可预测对话语句的情绪标签，数学

模型如下：
Ｈ～ ｉ ＝ ‖ Ｌ

ｌ ＝ ０Ｈｌ ＋１
ｓｕｍ （１３）

ｚｉ ＝ ＲｅＬＵ（ＷＨ Ｈ～ ｉ ＋ ｂＨ） （１４）
Ｐｅ

ｉ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｚｚｉ ＋ ｂｚ） （１５）

ｙ^ｉ ＝ Ａｒｇｍａｘ
ｋ∈Ｓ

（Ｐｅ
ｉ，ｋ） （１６）

其中， Ｓ 表示情绪标签合集。
本文使用标准交叉熵作为损失函数：

Ｌ（θ） ＝ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇＰｅ

ｉ ［ｙｉ］ （１７）

３　 实验与结果分析

３．１　 实验数据集

本文使用的是 ２０１９ 年公开的英文数据集

ＭＥＬＤ［９］。 ＭＥＬＤ 来自于美剧《老友记》部分内容片

段，包含 １ ４３３ 段对话，超过 １３ ０００ 句话，每句话都

被标注了情绪标签，标签分为中性、愤怒、厌恶、高
兴、恐惧、悲伤和惊讶 ７ 种情绪分类。 ＭＥＬＤ 是一个

包含多名对话者的多模态数据集，本文只关注于文

本模态数据，数据集具体内容见表 １。
表 １　 数据集参数

Ｔａｂ． １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 ＭＥＬＤ 数据集

对话数量 １ ４３３

句子数量 １３ ７０８

训练集 ９ ９８９

验证集 １ ０３９

测试集 ２ ６１０

　 　 在验证实验中，为了衡量模型对所有标签的分

类精确度和有效性，本文使用宏平均 Ｆ１ 分数作为评

价指标。
３．２　 实验设置

本文实验在型号为 ＮＶＩＤＡ ＧＴＸ ３０９０ 的 ＧＰＵ
服务器上进行，使用 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５－７５００ 处

理器，内存大小为 ８ ＧＢ，选用版本号为 Ｕｂｕｎｔｕ １８．
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０４．３ ＬＴＳ 的 Ｌｉｎｕｘ 操作系统，模型是基于 ＰｙＴｏｒｃｈ 深

度学习框架搭建。 模型在训练的过程中采用 Ａｄａｍ
优化器来优化模型参数，通过验证集调整超参数，学
习率为 １×１０－５，丢失率为 ０．３，批量大小为 ３２。
３．３　 与基准模型比较

本文选用以下模型进行对比分析：
（１）ＫＥＴ［１７］：使用一个外部知识网络增强语句

信息，再结合上下文感知情感图注意力机制动态的

增强上下文信息，以增强情感分类的性能。
（２）ＤｉａｌｏｇｕｅＲＮＮ［１４］：使用 ＧＲＵ 建模对话者状

态和全局上下文信息，聚合对话者的情绪状态，建模

对话者间的关系，可应用于多方对话场景。
（３）ＤｉａｌｏｇｕｅＧＣＮ［１８］：使用 ＧＣＮ 增强上下文信

息，以句子为节点，对话图中基于固定上下文窗口连

接不同关系节点，提出句子和对话者之间的有 ８ 种

关系类型，同时考虑历史信息和未来信息。
（４）ＤＡＧ－ＥＲＣ［１９］：通过有向无环图建模对话上

下文，对话图以边关系类型建模对话者与句子关系，
只关注历史信息。

（５）ＲＧＡＴ［２０］：对不同对话者关系位置编码建模

对话结构，使用图注意力网络更新节点，同时考虑历

史信息和未来信息。
（６）ＩＣＯＮ［２１］：使用记忆网络储存对话者情感信

息和全局状态信息，是一个多模态情感检测框架。
在 ＭＥＬＤ 数据集上的情感分析实验结果见

表 ２。
表 ２　 不同模型结果对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒｓ ｍｏｄｅｌ

编号 模型 Ｆ１ ／ ％

１ ＩＣＯＮ ５４．６５

２ ＤｉａｌｏｇｕｅＲＮＮ ５７．０３

３ ＤｉａｌｏｇｕｅＧＣＮ ５８．１０

４ ＫＥＴ ５８．１８

５ ＲＧＡＴ ６０．９１

６ ＤＡＧ－ＥＲＣ ６３．６５

７ ＳＵＤＧ ６４．７６

　 　 根据表 ２ 可知，在 ＭＥＬＤ 数据集上，ＳＵＤＧ 与

ＩＣＯＮ 模型相比 Ｆ１ 值提高了 １０．１１％，提升效果最

佳，说明 ＳＵＤＧ 更适用于文本特征任务。 与使用

ＲＮＮ 和 ＧＣＮ 的模型相比 Ｆ１ 值分别提高了 ７．７３％和

６．６６％，说明在多方多轮对话语境中，过于复杂的模

型反而会因为计算量庞大，导致上下文信息部分丢

失，影响分类效果。 与 ＫＥＴ 模型和 ＲＧＡＴ 模型相

比， Ｆ１ 值提高了 ６．５８％和 ３．８５％，说明基于图网络

的方法能更好地建模对话上下文信息，高效的传递

对话历史信息。 与 ＤＡＧ－ＥＲＣ 模型相比， Ｆ１ 值提高

了１．１１％，说明加入语句对话者信息能丰富对话中

的上下文语境信息，同时证明了本文在图网络中加

入语句对话者节点构图策略的有效性。
３．４　 消融实验

为了验证各个组件对模型的影响，本文进行了

消融实验，具体内容如下：
（１）ＳＵＤＧ ／ Ｒ：移除序列上下文编码部分和对话

者交互有向图模型。
（２）ＳＵＤＧ ／ Ｃ：仅移除序列上下文编码部分，其

他层保持不变。
（３）ＳＵＤＧ ／ Ｈ：仅移除对话者交互有向图模型，

其他层保持不变。
（４）ＳＵＤＧ ／ Ｓ：移除对话者交互有向图模型中所

有的对话者节点，引入一个随机初始化的全局节点

代替原始对话者节点的位置，同时全局节点连接所

有语句节点，用以验证融合对话者与对应语句关系

信息的有效性，其他层保持不变。
　 　 消融实验结果对比见表 ３。 根据表 ３ 可知，相
比于只使用了 ＲｏＢＥＲＴａ 语言模型的 ＳＵＤＧ ／ Ｒ 而

言， ＳＵＤＧ ／ Ｈ 和 ＳＵＤＧ ／ Ｃ 的 Ｆ１ 值分别提高了

５．８９％和 １１．５５％，说明在多轮对话中语句情感对上

下文信息依赖性强，将对话上下文信息进行顺序建

模可以大幅度提高模型情感分类效果，并且基于图

神经网络的方法能更有效地传递对话历史信息。 相

比于将对话者节点全部替换为全局节点的 ＳＵＤＧ ／ Ｓ
模型，ＳＵＤＧ 的 Ｆ１ 值提高了 １．６０％，说明对话者节点

与其对应语句连接可以有效提升模型对语句信息的

提取，降低引入冗余信息的概率，提高模型情感分类

准确率。 ＳＵＤＧ 整体性能表现最佳，表现出全方位

性能的显著提升，展示不同模型间的协同互补。
表 ３　 消融实验结果对比

Ｔａｂ． ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

编号 模型 Ｆ１ ／ ％

１ ＳＵＤＧ ／ Ｒ ４９．７３

２ ＳＵＤＧ ／ Ｈ ５５．６２

３ ＳＵＤＧ ／ Ｃ ６１．２８

４ ＳＵＤＧ ／ Ｓ ６３．１６

５ ＳＵＤＧ ６４．７６

４　 结束语

本文提出一种基于对话者交互图神经网络的对

话情感分析模型（ ＳＵＤＧ）。 利用 ＲｏＢＥＲＴａ 预训练

２６ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



语言模型提取文本特征；针对多轮多方对话文本中

语句情感对语句序列的高依赖性，结合 Ｂｉ－ＧＲＵ 将

对话语句进行序列上下文编码；通过图结构建模对

话上下文依赖关系，引入对话者信息节点，连接对话

者节点及其对应语句，以提高对话情感分析中的上

下文信息理解能力，传递远距离历史信息，减少冗余

信息的引入，提高模型情感分类准确率。 实验结果

表明了 ＳＵＤＧ 模型的有效性，在 ＭＥＬＤ 数据集上与

其他模型相比，该模型在对话情感分析中表现出良

好的分类效果。 本文关注了对话者信息对语句情感

的增强作用，未来将探索如何引入外部知识库增强

语句情感信息。
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