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融入情感信息词向量的评论文本情感分析方法
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摘　要:为了解决分布式词表示方法因忽略词语情感信息导致情感分类准确率较低的问题,提出了

一种融入情感信息加权词向量的情感分析改进方法.依据专属领域情感词典构建方法,结合词典

和语义规则,将情感信息融入到TFＧIDF算法中,利用 Word２vec模型得到加权词向量表示方法,并
运用此方法对采集到的河北省旅游景点的评论文本与对照组进行对比实验.结果表明,与基于分

布式词向量表示的情感分析方法相比,采用融入情感信息加权词向量的改进方法进行情感分析,积
极文本的准确率提高了６．１％,召回率提高了６．６％,F 值达到了９０．３％;消极评论文本的准确率提

高了６．０％,召回率提高了７．２％,F 值达到了８９．６％.因此,融入情感信息加权词向量的情感分析

改进方法可以有效提高评论文本情感分析的准确率,为用户获得更为准确的评论观点提供参考.
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Sentimentanalysismethodofcommenttextbasedonwordvector
withsentimentinformation

LYU Meiyuan,ZHANGYongjian,ZHANGYongqiang,SUNShengjuan

(SchoolofInformationandElectricalEngineering,HebeiUniversityofEngineering,Handan,Hebei０５６１０７,China)

Abstract:InordertosolvetheproblemoflowaccuracyofsentimentclassificationcausedbyneglectingthesentimentinforＧ
mationofwordsindistributedwordrepresentationmethod,animprovedsentimentanalysismethodincorporatingweighted
wordvectorsofsentimentinformationwasproposed．Accordingtotheexclusivedomainsentimentdictionary,combinedwith
thedictionaryandsemanticrules,thesentimentinformationisintegratedintotheTFＧIDFalgorithm,andtheweightedword
vectorrepresentationmethodisobtainedbyusingword２vecmodel．Themethodisusedtocomparethecollectedcommentsof
touristattractionsinHebeiProvincewiththecontrolgroup．TheresultsshowthatcomparedwiththesentimentanalysismethＧ
odbasedondistributedwordvectorrepresentation,theaccuracyandrecallrateofpositivetextareincreasedby６􀆰１％ and
６􀆰６％,andtheFvaluereached９０􀆰３％,theaccuracyandrecallrateofnegativetextareincreasedby６􀆰０％and７􀆰２％,and
theFvaluereached８９􀆰６％ byusingtheimprovedmethodofsentimentanalysisintegratedwithsentimentinformationweighＧ
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tedwordvector．Therefore,theimprovedmethodofsentimentanalysisintegratedwithsentimentinformationweightedword
vectorcaneffectivelyimprovetheaccuracyofsentimentanalysisofcommenttext,andprovidevaluablereferenceforusersto
obtainmoreaccuratecomments．

Keywords:naturallanguageprocessing;semanticrules;sentimentinformation;TFＧIDF;Word２vec;weighted wordvector;

sentimentanalysis

　　随着互联网的发展,越来越多的互联网用户开始在线上发表自己的观点,如淘宝、携程网等平台上用户

对商品和景点的评论,情感分析技术可以让用户更便捷地获取评论的情感倾向.情感分析的主要任务是对

评论语料的情感倾向性进行分析,本质上是一种文本分类[１],即对用户的评论文本进行积极、消极的情感倾

向的分类.
最早应用于情感分析的方法是基于情感词典[２Ｇ３]的方法.该方法的核心是利用情感词典遍历匹配旅客

评论文本中的情感词,并根据语义规则计算评论文本的情感倾向.文献[４]—文献[５]介绍了基于情感词典

的代表研究.基于情感词典的旅游文本情感分析不需要提前对文本进行标注,操作简单易于实现,但其太过

于依赖情感词典且目前大多数情感词典不是专属领域情感词典,导致情感分类的准确率较低.基于机器学

习情感分析方法[６Ｇ９]最早是由PANG 等[１０]提出,使用最大熵算法和SVM 算法进行电影评论的情感分析.

CHEN等[１１]针对在线旅游情感分类准确率低的问题,把情感分类任务转变成机器学习中的多分类问题,设
计了基于知识图谱的关键词扩展方法,增加了短文本的特征数量,利用机器学习构建情感分类模型进行情感

分析.VALDIVIA等[１２]发现 TripAdvisor中许多用户的星级打分和评论文本的情感极性是不同的,研究了

用户情绪与自动情绪检测算法之间的匹配,利用机器学习模型识别负面意见并发现了负面评价背后的原因.

YU等[１３]为了对日本旅游网站４Traval景点的评论进行情感分析,提出了３组基于统计的特征选择函数和

传统的 TFＧIDF方法且制定了７组基于规则的方法.结果证明,特征选择函数与权重结合能够较好地提高

算法的整体性能.YANG等[１４]提出了以情感词典为基础,结合卷积神经网络(CNN)和基于注意力的双向

门控回归单元(BiGRU)模型(SICABG),SICABG模型结合了情感词典和深度学习技术的优点,克服了现有

产品评论情感分析模型的不足.
在基于机器学习的情感分析研究中,一般采用分布式词向量表示方式,分布式的表示方式只考虑词语的

语义信息,忽视了词语的情感信息,而在情感分析研究中,一个词语所包含的情感倾向性信息非常重要.本

文结合语义规则,利用情感词典将情感信息融入到 TFＧIDF算法进行加权词向量计算,然后利用SVM 算法

进行情感分析.由于同一个情感词在不同领域文本中的情感倾向是不同的,因此研究建立一种情感种子词

的筛选标准,并利用SOＧPMI算法构建专属领域情感词典,避免发生不包含情感信息的特征词影响情感分

析的准确率等问题.

１　融入情感信息的加权词向量表示

１．１　Word２vec词向量表示

在情感分析任务中,将词语表示成低维、非稀疏的向量是关键.目前,词向量表示方法主要有oneＧhot
方法和分布式词向量表示方法.oneＧhot方法中词向量的维数是由词典中词语的个数决定的.该方法的缺

点是如果词典的词语数目过多会导致词向量的维数过大并且向量稀疏,另外该方法还忽视了词语之间的语

义关联性.分布式词向量表示方法可以把词语表示成低维向量,将所有的词向量构成一个词向量空间,并通

过计算词向量的距离来判断词语的语义相似度.
研究采用分布式方法中的 Word２vec算法训练词向量,Word２vec算法中包括２种词向量训练模型:

CBOW 模型和SkipＧGram 模型[１５],SkipＧGram 模型的训练准确度更好,模型如图１所示.
由图１可知,在SkipＧGram 模型中输入中心词语 W(t)的oneＧhot编码来预测中心词的上下文词语

W(t－k),􀆺,W(t－１),W(t＋１),􀆺,W(t＋k)的概率模型.其中W(t)表示当前句子中位置为t的词语,

k表示与W(t)相邻的上下文的窗口.
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图１　SkipＧGram 模型

Fig．１　SkipＧGram model

１．２　传统TFＧIDF特征权重算法

TFＧIDF算法是文本分类中常用的特征权重的计算方法,
该方法考虑了词语在文档中的分布情况,可以衡量词语对文本

分类的重要度.
传统的 TFＧIDF公式如式(１)所示:

Wij ＝tfij ×log
N
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式中:Wij 表示评论文本Ti 中词语hij 的权重值;tfij 表示

词语hij 在评论文本中的词频;N 表示评论文本数量;Mj 表示

所有评论文本中出现词语hij 的评论文本的数量.将式(１)归一化得到式(２):
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式中:hij 表示评论文本Ti 中的第i个特征词.

１．３　融入情感信息的加权词向量

通过将评论文本与情感词典、程度副词词典相匹配,并结合语义规则将情感信息融入到特征权重的计算

过程中.
情感词在不同的修饰词修饰下对文本情感倾向的贡献是不同的,情感词的修饰规则如下.规则１:由程

度副词修饰情感词时,句中存在关系(adv,STW),则Si＝Di＋m ×Si .规则２:否定词修饰情感词时,句中存

在关系(negative,STW),如“不高兴”,情感词“高兴”被否定词“不”修饰后由积极情感倾向变成了消极情感

倾向,因此Si＝－１×Si .规则３:情感词由否定词和程度副词共同修饰,句中存在２种关系:一种为(negaＧ
tive,adv,STW),如“不太满意”,此时情感词的情感倾向不改变,但情感词对文本的情感倾向贡献会被减弱,
并参考文献[３]得到Si＝０．５×Di＋m ×Si ;一种为(adv,negative,STW),如“太不满意”,此时情感词的情感

倾向被改变,但情感词“满意”对文本的消极情感倾向的贡献程度由程度词决定,因此,Si＝－１×Di＋m ×Si.

式中:Si 为情感词的情感极性值;Di＋m 为程度副词的程度极值;STW 表示情感词;negative表示否定词;

adv表示程度副词,因此,融入情感信息的词语权重计算分４种情况.
第１种　词语hij 为非情感词

此种情况下,词语hij 的权重计算公式如式(３)所示:

Wij ＝
tfij ×log N

Mj

æ

è
ç

ö

ø
÷

∑
hij∈Ti

tfij ×log
N
Mj

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷

２
. (３)

第２种　词语hij 为情感词且无修饰词修饰

此种情况下,词语hij 的权重计算公式如式(４)所示:
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式中:Sj 为情感词hij 的情感极性值.

第３种　词语hij 为情感词且满足修饰规则(adv,STW),(negative,STW),(adv,negative,STW)

对于此种情况,蔺璜等[１６]提出程度副词的粘着性与定位性强,做状语时不仅不可前移也不能后置,只能

紧靠在谓语周围,程度副词与情感词的距离不超过３个词.因此,当单词hij 是情感词且情感词周围有程度

副词和否定词修饰时,则判断词语hij 前后距离为３的６个词语是否为程度副词,并将非程度副词的程度值

设为１.因此,词语hij 的权重计算如式(５)所示:

２８３
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式中:m 表示与词语hij 的间隔距离,范围在[－３,３]之间;Dj＋m 表示距离单词hij 为m 的词语的

程度值.
第４种　词语hij 为情感词且满足修饰规则(negative,adv,STW)
此种情况下,词语hij 的权重计算如式(６)所示:
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设hij为使用 Word２vec训练得词语hij 的词向量,则融入情感信息词语的加权词向量aij表示如式(７)
所示.

aij＝hij􀅰Wij . (７)
设语料中第i条评论文本为Ti＝ hi１,􀆺,hij,􀆺,hik{ } ,则文本Ti 的向量表示如式(８)所示:

ti＝ ∑
k

j＝１
hij􀅰Wij . (８)

将向量ti作为特征输入到SVM(支持向量机)中,训练可得到情感分析的分类模型.

２　专属领域情感词典的构建及特征提取改进方法

２．１　情感词典的构建

在计算词语权重时需要使用情感词典,中文文本语义博大精深,同一个情感词在不同领域文本中出现

时,对文本的情感倾向贡献是不同的,如,“股票跌了”和“票价跌了”,前一个句子中“跌”的情感倾向是消极

的,后一个句子中“跌”的情感倾向是积极的,因此构建专属领域情感词典是必须性的[１７].因此在进行情感

分析之前依据词向量构建了一个专属领域情感词典[１８Ｇ１９].

２．１．１　情感种子词典的构建

从携程网站上爬取到的１５０００条河北省旅游景点的评论文本,使用jieba工具分词后得到的评论文本

词集(TSet),与知网情感词典(HowNet[２０])取交集,得到一个情感词集(TSSet＝ {sij},sij 指情感倾向为i
的j个情感词语),利用 Word２vec模型将情感词集的词变换为词向量(ski),为了使情感种子词有较好的聚

类效果,构建了一个基于余弦相似度的种子词集筛选标准,如式(９)和式(１０)所示.

ADIS(ski)＝
１
n∑

i

j＝１
Dis(ski,skj)＝ １

n∑
i

j＝１

ski􀅰skj

‖ski‖×‖skj‖
. (９)

式中:ski和skj表示情感倾向为k的２个不同的词语的词向量;ADIS(ski)表示情感倾向为k 的第i个情

感词的平均距离.

SThresholdk ＝
１
n∑

n

i＝１
ADIS(ski), (１０)

式中:SThresholdk 表示情感倾向为k的情感词的距离阈值.
当 ADIS(ski)＞SThresholdk 时,将词语ski 存入种子情感词典(SSDic)中,并标注其情感倾向为k.

２．１．２　专属领域情感词典的构建

判断词语情感倾向的方法有SOＧPMI算法(点互信息算法)和语义相似度算法.本文使用文献[２１]改
进后的 SOＧPMI算法计算词集(TSet)的词语与种子情感词典(SSDic)中词的 SOＧPMI值,以得到词集

(TSet)中词语的情感倾向和情感极值.将SOＧPMI值大于零的词语及该词语的SOＧPMI值作为情感词的

情感极值存入积极情感词典中,将SOＧPMI值小于零的词语及该词语的SOＧPMI值作为情感词的情感极值

存入消极情感词典中,得到专属领域情感词典.
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２．２　改进的特征提取方法

２．２．１　语义规则分析

句子可以分为单句和复杂句.单句指直观地表达对景点情感的句子,如“景点很美还会来!”,而复杂句

是由多个单句以一定的逻辑结构结合在一起,如“城墙不错其他就一般了,古城内环境不好,卫生状况差,为
什么不能搞得好一点呢?”,句中积极和消极的评论交织在一起,面临这种情况,需要从句子本身出发,弄清其

逻辑结构,分析句子中对情感倾向有较大贡献的部分以及贡献较小或没有贡献的部分.将复杂句(C)表示

为单句的集合,即C＝ c１,c２,􀆺,ci,􀆺,cn{ } .将sci 设置为单句ci 对旅游评论文本的情感倾向贡献值,若

sci 为零时,单句ci 对文本的情感倾向无贡献,因此在进行文本情感分析时应忽略单句ci .

１)总结词情感规则

若评论文本这样描述“一个四面环水的小村落,感觉还是不错的,但毕竟是有人居住的地方,所以不要四

处乱转.总结一下:家距离景点近的人可以去玩,里面挺好的.”这条评论文本的最后一句含有总结词“总结

表１　总结词词典

Tab．１　Dictionaryofsummarywords

总结词

总之、总而言之、总结一下、反正、整体来说、综上所述、简而言之

一下”,这表明该句为总结句,在一段文本中总结句起到

点明中心的作用,则该评论文本的情感重心落在总结句

上.因此,若复杂句C 包含的单句ci 中出现总结词,则

sck,sck＋１,􀆺,sci－１＝０;sci,sci＋１,􀆺,scn＝１.基于此,构
建了总结词词典,其部分内容如表１所示.

２)转折词情感规则

除了总结词之外,转折词也会改变文本的情感重心,若复杂句C 中的单句ci 包含“虽然”“尽管”则单句ci

表２　转折词词典

Tab．２　Dictionaryofturningwords

一类转折词 二类转折词

尽管、虽然、即便、就是、几乎、

不管、不足的是、只不过、只是

有点、也就

但是、可是、重要的是、然而、

可、但

对复杂句C 的情感倾向无贡献,即sck,sck＋１,􀆺,sci－１ ＝
１;sci,sci＋１,􀆺,scj ＝０,因此该类转折词其标注为一类

转折词.若复杂句C 中的单句ci 包含“然而”等转折

词,复杂句C 的情感重心落在单句ci 之后,因此将该类

转折词标注为二类转折词,则sck,sck＋１,􀆺,sci－１ ＝０;

sci,sci＋１,􀆺,scj ＝１.基于此,构建了转折词词典,部分

内容如表２所示.

２．２．２　改进特征提取

图２　特征词提取流程图

Fig．２　Featurewordextractionflowchart

对于情感分类的研究,若忽略文本中

一些词对情感极性大小的贡献进行无差别

特征提取[２２],势必影响情感分类的准确

性,增加实验工作量.本文针对复杂句式,
通过对语义规则进行分析,改进了特征提

取.判断评论文本中是否存在总结词.若

存在,则直接提取包含总结词句子的特征

词;若不存在,则判断句子中是否存在转折

词.若存在转折词,则继续判断此转折词

是一类词还是二类词:若是一类词,则忽略

该句;若是二类词则提取句子中的特征词.
若评论文本中不存在总结词和转折词,则
直接提取全句的特征词.提取流程如图２
所示.

３　实验验证

实验硬件环境是 ThinkPadE４４５,CPU主频２．５GHz,内存１６GB;软件环境是 Windows１０操作系统,
开发工具是PyCharm２０１８．２．２,开发语言是Python,分词工具是jieba,分类算法使用SVM(支持向量机)
算法.
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表３　程度词词典

Tab．３　Dictionaryofdegreeadverbs

ADV D 值

最 １．９

颇为 １．５

相对 １．１

略为 ０．７

不 －１

３．１　程度副词与停用词词典的处理

１)程度副词预处理.使用的程度副词来自 HowNet词典.依据陈

羽等[２３]对程度副词的研究,“透顶”等词语是形容词,因此本文参考此

标准删除程度词典中的此类词.

２)程度量化值的设定.根据张宗洁[２４]对程度副词的研究,将程度

副词按照修饰情感词的强度分为极高、高、中、低４类.文献[２５]利用

MMTD算法和真值程度函数计算出了程度副词的真值程度,本文参考

文献[２５]计算程度值的方法以及文献[２６]—文献[２９]为程度副词设置

了程度量化值(表中用D 表示):１．９,１．５,１．１,０．７.另外,否定词能颠覆评论文本的情感倾向类[２１],将否定词

也存入到程度词词典中,量化值设为－１.程度词词典部分内容如表３所示.

３)停用词词典处理.停用词在文本中不会传递任何信息.去除停用词词典中所含有的转折词词典和总

结词词典中的词,构建适用于评论文本情感分析的停用词词典.

３．２　数据获取与数据预处理

本文以旅游网站的游客评论文本作为情感分析数据,对提出的改进方法进行实验,验证方法的有效性.

１)数据获取　从携程网上爬取赵州桥、广府古城、承德避暑山庄等河北省３０个景点的游客评论文本

数据.

２)数据清洗　分析后发现,获取到的游客评论文本中有一些是无用评论,评论文本不包含任何信息,还
有一些评论文本是游客对网站服务质量的评论,以及一些重复的文本,这些数据会影响最终情感分析结果的

准确性,因此手动删除此类数据.最终获取得到了１５０００条数据.

３)数据标注　对上述经数据清洗后的携程网用户的评论数据进行人工情感倾向标注,为了标注的准确

性,参考游客对景点的星级评价,将星级评价为４星、５星并且评论文本明显具有积极倾向的文本标注为积

极评论文本,将星级评价为０星和１星且评论文本具有明显消极倾向的文本标注为消极评论文本,最终获取

得到了１００００条数据标注过的游客评论文本.

４)文本分词　本文使用的分词工具是jieba,在分词前为了使分词结果更适用于本文的游客评论情感分

析研究,将情感词典、程度副词词典以及转折词词典导入jieba词库中.

表４　STW 词典

Tab．４　DictionaryofSTW

STW S 值

闹心 －３．２８７７

郁闷 －３．０２９９

值得一去 ３．４０５６

不虚此行 ４．４０７４

３．３　旅游专属领域词典的构建

将分词后的携程网上的游客评论文本按照语义规则分析进行种子

情感词的构建,最终得到８９个积极倾向的种子情感词和８２个消极性

倾向种子情感词,然后将种子情感词存入种子情感词典(SSDic).
利用词典SSDic和专属领域情感词典方法构建旅游专属领域的情

感词典(STW).STW 词典的部分内容如表４所示.

３．４　实验评估指标

以准确率、召回率、F 值作为评价指标,评价实验方法的有效性.
准确率是指被正确分类的评论文本数量占总评论文本数量的比

值,如式(１１)所示:

P＝
Qiright

Qiright＋Qiwrong
, (１１)

式中:P 为准确率;Qiright是属于情感倾向类别Ci被正确分类的文本数量;Qiwrong是属于情感倾向类别Ci被

错误分类的文本数量.
召回率是指属于某情感倾向的文本Ci 被正确分类的文本数量与评论文本中真正属于情感倾向Ci 评论

文本数量的比值,如式(１２)所示:

R＝
Qiright

Qiall
. (１２)

式中:R 表示召回率;Qiall表示实际评论文本中属于情感倾向类别Ci 的文本数量.
F 值是准确率和召回率的调和平均值,计算公式如式(１３)所示:

F＝
２×P×R
P＋R

. (１３)
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表５　４组实验结果对比

Tab．５　Comparisonoffourgroupsofexperimentalresults

实验类别 情感倾向类别 P 值 R 值 F 值

积极 ０．７３２ ０．７２２ ０．７２６
第１组

消极 ０．７２３ ０．７０１ ０．７１１

积极 ０．８４３ ０．８３６ ０．８３９
第２组

消极 ０．８３７ ０．８２３ ０．８３０

积极 ０．８９１ ０．８８９ ０．８９０
第３组

消极 ０．８８２ ０．８７１ ０．８７６

积极 ０．９０４ ０．９０２ ０．９０３
第４组

消极 ０．８９７ ０．８９５ ０．８９６

３．５　结果与分析

将旅客评论文本的加权词向量作为特征

向量,并使用SVM 算法对本文采集到的数据

进行情感分析,为了测试本文所提方法的有

效性,设置了４组对照实验:第１组　基于情

感词典方法,利用 HowNet词典和语义规则

计算游客评论文本的情感倾向;第２组　利

用 Word２vec词向量表示方法和机器学习中

SVM 算法进行游客评论文本的情感分类;第

３组　利用 HowNet词典和文本提出的融入

情感信息的加权词向量表示方法和机器学习

中SVM 算法进行游客评论文本的情感分类;
第４组　使用本文提出的构建专属领域情感词典方法,构建旅游专属领域情感词典(STW),结合文本提出

的融入情感信息的加权词向量表示方法以及机器学习中SVM 算法进行游客评论文本的情感分类,实验结

果如表５所示.
由表５及实验分析可知:

１)第４组实验比第１组实验的准确率要高,其中积极评论文本的准确率提高了１７．２％,召回率提高了

１８％,F 值提高了１７．７％;消极评论文本的准确率提高了１７．４％,召回率提高了１９．４％,F 值提高了１８．５％,

因此,与基于情感词典的方法相比,使用本文提出的方法进行情感分析准确率更高,克服了过于依赖情感词

典的缺点.

２)第４组比第２组实验的准确率要高,其中积极评论文本的准确率提高了６．１％,召回率提高了６．６％,

F 值提高了６．４％;消极评论文本的准确率提高了６．０％,召回率提高了７．２％,F 值提高了６．６％.提出的方

法在进行词向量表示时考虑了词语的情感信息,提高了情感分析的准确率.

３)第４组比第３组实验的准确率要高,其中积极评论文本的准确率提高了１．３％,召回率提高了１．３％,

F 值提高了１．３％;消极评论文本的准确率提高了１．５％,召回率提高了２．４％,F 值提高了２．０％.实验表

明,利用建立的专属领域情感词典方法结合本文提出的融入情感信息词向量情感分析方法比利用公开的情

感词典 HowNet结合本文提出的融入情感信息词向量情感分析方法更有效,可以提高积极和消极文本的准

确率、召回率和F 值,因此本文建立的专属领域情感词典是有必要的.

４　结　语

本文提出了一种融入情感信息加权词向量的情感分析方法,用以评论文本的情感倾向.对爬取的河北

省游客的评论文本进行情感分析实验.结果显示,与传统的分布式词向量表示的情感分析方法相比,使用提

出的改进方法进行情感分析,积极文本的准确率提高了６．１％,召回率提高了６．６％,F 值提高了６．４％;消极

评论文本的准确率提高了６．０％,召回率提高了７．２％,F 值提高了６．６％.这表明使用提出的融入情感信息

加权词向量的情感分析方法可以有效提高情感分析的准确度.

但是,本研究尚存在一些不足,所提方法无法对未登录词进行识别,在进行词向量表示时没有考虑到未

登录词对文本情感倾向的贡献.未来将就未登录词的识别算法进行研究,利用专属领域情感词典构建方法,

将包含情感信息的未登录词加入到情感词典中,以此获得未登录词融入情感信息的词向量表示,进而提升文

本库情感分析的准确性.
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