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摘　要　情感词典有助于情感分析,可以通过词语匹配来进行情感分类.但是,情感词典在词汇覆盖和领域适应方面存在一定

的局限性.为此,文中提出了一种基于语义相似性度量和嵌入表示的情感分类方法,该方法计算了待分类文本与情感词典之间

的语义相似度,将语义距离和基于嵌入的特征结合起来进行情感分类,有助于解决语义特征利用不足的问题.文中分别采用词

向量、情感词典匹配和所提方法提取的特征向量来对情感分类性能进行了评估.实验结果表明,所提方法整体上优于对比方

法.在３种电商评论测试语料中,所提方法的 F１平均值达到了８３．４６％,相比对比方法提升了８．２６％.其中,利用词嵌入与

ECSD(EＧCommerceSentimentDictionary)相结合提取的语义分类效果最佳,性能提升达到了９％,表明通过结合语义相似度可

以丰富提取的情感语义特征,能够有效提升情感分类的性能.
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Abstract　Thesentimentlexiconishelpfulforsentimentanalysisandcanbeusedtoclassifysentimentbywordmatching．HowＧ
ever,sentimentlexiconhassomelimitationsintermsofvocabularycoverageanddomainadaptation．Therefore,thispaperpropoＧ
sesasentimentclassificationmethodbasedonsemanticsimilaritymeasurementandembeddingrepresentation,whichcalculates
thesemanticsimilaritybetweenthetexttobeclassifiedandthesentimentlexicon,andcombinessemanticdistanceandembedＧ
dingＧbasedfeaturestoclassifysentiment,soitishelpfultosolvetheproblemofinsufficientuseofsemanticfeatures．InthispaＧ
per,theperformanceofsentimentclassificationisevaluatedbythefeaturevectorextractionfromwordvectors,sentimentlexicon
matchingandtheproposedmethod．Experimentalresultsshowthatthismethodisbetterthanthecomparisonmethod．InthecorＧ
pusofthreeeＧcommercecommenttests,theaverageF１valueoftheproposedmethodreaches８３．４６％,anincreaseof８．２６％
comparedwiththecomparisonmethod．Amongthem,semanticclassificationextractedbycombiningwordembeddingandECSD
(EＧCommerceSentimentDictionary)hasthebesteffect,withaperformanceimprovementof９％,indicatingthattheextracted
emotionalsemanticfeaturescanbeenrichedbycombiningsemanticsimilarity,andtheperformanceofemotionalclassificationcan
beeffectivelyimproved．
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１　引言

随着网络技术的发展,用户通过博客、社交网络、论坛、网
站评论、电子商务网站等形式产生的内容越来越多,这些内容

也被称为用户生成内容 (UserＧGeneratedContent,UGC).这

种现象在商业和服务行业非常普遍,在酒店、电子商务、餐厅、

电子产品等领域产生了广泛的影响.随着 UGC呈指数级增

长,工业界、学术界、公共和服务行业都在积极开展情感分析,



以提取和分析公众情绪和观点.在这一背景下,情感分析已

经成为计算机科学中的热门研究领域之一[１].

情感分析,也称为观点挖掘,目的是从文本中分析出人们

对实体及其属性所表达的观点、评价、态度和情感,这些实体

可以是各种产品、服务、机构、个人、时间、主题等[２].情感分

析的核心是对文本中表达的情感、观点或态度进行分类,观点

中所蕴含的情感极性可以分为积极、中立、消极.根据所处理

文本的粒度,情感分析研究可以分为篇章级(如电影评论)、句
子级(单一句子的文本)和属性级(对实体及其属性上的观点

进行分析)３类[２].

情感分析的一个关键指标是情感词.例如,美好的、伟大

的和辉煌的是褒义词汇,表达积极态度;坏的、糟糕的和可怕

的是贬义词汇,表达消极态度.因此,情感词典作为情感词的

集合,在研究领域得到了广泛的应用.情感词典可以分为３
类:只包含情感词列表的词典,包含情感词和情感极性(情感

词列表有正面和负面的标注),包含情感词、情感极性以及情

感强度 (情感词列表与标量数值)[３].

使用情感词典的最常见的方法是关键字匹配[４],即通过

检测文档中的情感词来获得相关情感值总和的情感估计.这

种方法虽然简单且计算成本低廉,但是存在局限性,因为在某

些情况下,情感词的极性和强度会随着语境的不同而变化,导
致基于情感词典的分类性能下降[５].词嵌入技术(WordEmＧ
bedding)[６]是将文本编码成固定长度的向量,可由机器学习

方法直接使用,使得系统能够从数据中自动提取复杂的特征,

从而最小化人工工作量[７].

本文提出了一种基于语义相似性的情感分类方法,利用

了情感词典和词嵌入技术,改进了原来关键字匹配的方法,通
过计算文本词与词典词之间的语义相似性来提取文本特征,

以进行情感分类.为了验证方法的有效性,本文使用了来自

电商领域的２个酒店评论数据集、１个平板评论数据集和３
个典型的情感词典进行实验评估.

２　相关工作

２．１　情感词典

情感词典的构建方法主要有３类[８]:人工方法、基于词典

法和基于语料库法.人工方法非常耗时,常用于检查自动化

抽取的结果.基于词典的方法使用少量情感词做引导,并将

它们作为种子,在已知的词典中迭代搜索相关的单词.KaＧ
mps等使用基于 WordNet的距离计算方法来确定给定词的

情感倾向[９].Guerini等将SentiWordNet中每个词所属语义

的褒贬分数以及这些分数的组合作为特征,以此识别词的情

感倾向[１０].但是,基于词典的方法无法获得特定领域的情感

词典.为了生成适应领域的词典,一些研究者最近使用了基

于无监督模式的方法[１１].基于语料库的词典生成方法依赖

于在无监督的语料库上检测词汇的共现模式,根据一组情感

词来定位语料库中的情感词[１２].

２．２　语义相似度

如果两个对象之间存在某种语义关系,则称它们在语义

上是相关的.在计算语言学中,语义关联与语义距离成反比.

一般来说,语义相似是语义关联[１３]的一种特殊情况,一般分

为基于语料库的方法和基于词典的方法[１４].基于语料库的

方法主要依靠语料库中出现的词语的上下文信息和语境信

息,因此主要测量词语之间的一般语义关联.基于词典的方

法利用现有语义词典中的概念以及概念之间的关系来度量词

语间的语义相关度.英语的语义词典以 WordNet为代表,中
文中使用得最多的语义词典是 HowNet.基于语料库的方法

具有更广泛的应用,因为其考虑了词语之间的语义关系.
基于语料库的方法基于词汇分布或词汇共现的统计进行

计算[１３].如果两个词的周围环境更相似,或者它们出现在一

起的频率更高,那么这两个词就被认为更相似.根据不同的

计算模型,基于语料库的相似性度量方法包含基于计数的方

法[１５]和基于预测的方法[１６].基于计数的方法对词的共现进

行计数,构造一个词Ｇ词矩阵,共现统计量直接应用于概率模

型、矩阵分解和降维.基于预测的方法通过预测单词周围的

上下文来进向量表示.在由输入层、投影层和输出层组成的

神经网络结构中,利用 Word２Vec中的模型训练词向量,然后

使用余弦相似度来计算词的相似度.虽然训练过程依赖于基

于神经网络的监督预测模型,但真正的训练结果是单词的向

量表示.基于这种思想,词嵌入的训练是无监督的,可以应用

于各种文本语料库,不需要标记数据集.此外,由于使用了简

单的神经网络结构,Word２Vec能够处理较大的语料库,训练

非常有效.然而,由于词向量的训练只使用词序列,词之间的

关系是平等的,这使得训练后的词向量之间的相似性很粗糙,
无法准确地处理同义词和层次关系.

基于词典的语义相似度方法是利用同义词集中的同义词

和人为定义的层次关系对这些信息进行编码,进而进行语义

相似度计算.假设s(w)表示词语w 的一组多义词,则词的相

似度定义为:

simword(wi,wj)＝ max
ci∈s(wi),cj∈s(wj)

sims(ci,cj) (１)

sims 可以是任何语义相似方法,如文献[１７]中提出的最

短路径长度语义相似度量法.最短路径长度是计算词典中两

个词之间的节点数或边数(最短路径).如果两个词比较接

近,则假定它们更相似.

２．３　词嵌入

第一个词嵌入模型是 Bengio等[１８]提出的,他们提出了

一个具有共享查找表的神经概率语言模型.给定一个词及其

前一个 词,利 用 该 模 型 就 可 以 查 找 其 连 续 向 量.Mikolov
等[１６]利用两种不同的神经网络模型开发了 Word２Vec,用于

在大型语料库上创建词嵌入训练.除了 Word２Vec框架外,
还有许多 用 于 词 嵌 入 训 练 的 软 件,如 斯 坦 福 大 学 开 发 的

GloVe和Facebook开发的fastText.用于初始化词嵌入的方

法有很多,包括将嵌入向量设置为随机值或调整向量,使相似

的单词得到相似向量的预先训练法[１９Ｇ２１].Liu等[２,２２]的研究

表明,对比维基百科和谷歌新闻语料库等文本,一个包含更多

特定意 见 词 汇 的 词 嵌 入 方 案 具 有 更 好 的 性 能.Schnabel
等[２３]研究了将词嵌入应用于多个任务的有效性.Araque
等[２４]的研究显示,词嵌入可以与nＧgram、情感词汇和词汇特

征结合,进而提高情感分析性能;在模型集成模式中使用词嵌

入可以提高预测的准确性.
此外,许多研究者提出了能够成功利用词向量的复杂神

经结构.如文献[２５]使用 LSTM 网络读入向量作为输入序

列,这些向量被用来预测情感.文献[２６]描述了卷积神经网

络模型(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)在情感分析中

６７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１,Nov．２０２０



的应用研究,通过预先训练词向量以及在训练期间进行微调

等方式改进了模型.Ruder等的研究表明,在具有相似领域

的大型语料库中,预训练词嵌入对 DNN 模型的成功实现具

有重要意义[２７].文献[２８]提出了一个模型,该模型生成语义

情感嵌入,用于捕捉情感上下文和共现信息,生成的向量可以

直接用于情感分析任务.

３　基于语义相似性的情感分类方法

本文提出的情感分类方法综合考虑了语义特征和情感特

征,将语义相似特征提取与词嵌入集成,输出特征向量,并将

其反馈给机器学习算法进行分类训练.基于语义相似性的情

感分类方法的示意图如图１所示.

图１　基于语义相似的情感分类示意图

Fig．１　Schematicdiagramofsentimentclassificationbasedonsemanticsimilarity

３．１　词嵌入文本表示

词嵌入文本表示将输入文本转换为固定长度的特征向

量,文本中词的数量直接影响词嵌入表示的有效性.针对本

文实验数据集的评论文本,使用文献[１７]中的方法来提取文

本中每个词对应的词向量,并对所有的词向量进行平均池化

操作,从而得到与原始词向量相同维数的向量,最后结合词嵌

入文本表示和语义相似特性进行情感分析.

Mikolov等[１６]利 用 两 种 不 同 的 神 经 网 络 模 型 开 发 了

Word２Vec,用于在大型语料库上创建词嵌入训练.其中一种

模型是词袋模型 CBOW (ContinuousBagＧofＧWords),其输入

为wt 的上下文相关的词对应的词向量,预测输出为wt;另一

种模型是SkipＧGram模型,其输入是中心词 wt,输出为中心

词对应的上下文词向量.Word２Vec两种模型的示意图如

图２所示.

图２　CBOW 和SkipＧGram模型

Fig．２　CBOWandSkipＧGrammodels

３．２　语义相似度特征的提取

本文方法在计算语义相似特性时使用了词嵌入和情感词

典.假设W 是长度为I的待分析文本集合,这段文本可以是

一个句子、一段话或者整个文档,如式(２)所示:

W(i)＝{w(i)
１ ,w(i)

２ ,,w(i)
i ,,w(i)

I } (２)

词汇由情感词和极性值元组(w(s)
j ,sj)构成.目标情感词

从情感词典中提取.

W(s)＝{w(s)
１ ,w(s)

２ ,,w(s)
i ,,w(s)

L } (３)

１)https://download．csdn．net/download/lssc４２０５/９９０３２９８
２)https://www．aitechclub．com/dataＧlist?category＝２

其中,W(s)中的词情感极性用向量l＝[l１,l２,,lL]表示,由
情感词典给出.本文根据在训练数据中出现的频率来选取

W(s),对每一个词w(i)
i ∈W(i)和每一个情感词w(s)

j ∈W(s),采用

嵌入的词向量计算相似度,通过输入词wi和情感词wj之间的

点乘来实现,如式(４)所示:

Si,j＝sim(w(i)
i ,w(s)

j )＝ET
w(i)
i
Ew(s)

j
(４)

其中,Si,j∈[０,１],如果Si,j是０,则w(i)
i 和w(s)

j 完全不同;如果

Si,j是１,则两词完全相似.遍历所有输入词W(i)和所有情感

词W(s)后,可以构造一个包含所有相似值的矩阵S∈ RI∗L.
对矩阵S逐列应用最大值池化函数,得到 LＧlength的语义相

似特征向量p,如式(５)所示:

pj＝maxS:,j＝maxsim(w(i)
k ,w(s)

j )fork∈{１,２,,I}
(５)

最后,将情感词极性l和语义相似特征向量p 加权,得到

输入文本的加权特征向量.特征向量提取算法的详细描述如

算法１所示.
算法１　基于相似度的特征提取算法

输入:W(i)＝ {w(i)
１ ,w(i)

２ ,,w(i)
i ,,w(i)

I }为 待 分 析 文 本;W(s)＝

{w(s)
１ ,w(s)

２ ,,w(s)
i ,,w(s)

L }为选出的情感词;l＝[l１,l２,,

lL]为情感词的情感极性

输出:v
步骤１　对每一个词w(i)

i ∈W(i)和每一个情感词w(s)
j ∈W(s),计算相似

度Si,j＝sim(w(i)
i ,w(s)

j )＝ET
w

(i)
i

Ew
(s)

j
;

步骤２　对k∈{１,２,,I},计算特征向量p,pj＝maxS:,j＝maxsim

(w(i)
k ,w(s)

j );

步骤３　计算情感相似度特征v＝lp.

使用训练集的加权特征向量训练分类器,将测试集的向

量空间模型输入SVM 分类器进行验证,从而获得评价数据.

４　实验评价与讨论

本文选择３个电商领域的评论数据集和３个具有代表性的

中文情感词典评估方法的性能,采用F值作为结果的评价指标.

４．１　数据集与情感词典

本实验使用了标注的电商评论文本作为语料:谭松波酒

店评论语料ChnSentiCorpＧHtlＧbaＧ２０００,语料规模为２０００篇,
正、负各１０００篇１).京东酒店评论语料２０００篇,平板电脑评

论语料２０００篇２),均为均衡语料.所有语料均为电商用户在

７７２马晓慧,等:一种基于语义相似性的情感分类方法



线评论文本.首先对语料进行预处理:过滤噪音标签,使用

Jieba分词组件进行语料句子切分和分词.对电商评论语料

进行分词时,为了减少领域原因引起的分词错误,加入了一部

分电商评论方面的分词训练数据,以生成新的分词模型,然后

再对实验语料数据进行分词,以提高分词性能.
本文中语义相似特征的提取需要使用情感词典中的情感

词和对应的情感极性.为了研究不同情感词汇的影响,我们

选取了３种情感词典进行评价.每种词典选择了正面和负面

情感词,舍弃了中性值.

１)苏州大学人类语言研究所构建的电商情感词典(EＧ
CommerceSentimentDict,ECSD)[２９],包括通用的情感词条和

电商领域特有的情感词条,共计３１３８条(正８４４条,负２０８４
条).其中包含正面观点表达词条、中性观点表达词条、负面

观点表达词条、多极性观点表达词条、否定词词条.本文对

正、负观点词条进行了人工整理扩充,正面观点词条达到

１２２４条,负面观点词条达到２１８７条.

２)知网(Hownet)情感词典分中英文,分别包括负面评价

词语、负面情感词语、正面评价词语和正面情感词语.为了统

一评价,本文对知网情感词典做了人工判断整理,得到了正面

观点词条３４５３条、负面观点词条３２６０条,并将其作为评价

词典.

３)台湾大学自然语言实验室构建的中文极性情感词典

NTUSD,包含两个子文件,分别是 negative和 positive子文

件,其情感倾向主要分为正面和负面两大类,正面词条有

２８１２条,负面词条有８２７８条.

３个语料库的相关统计信息如表１所列.

表１　选取的情感词典及正负观点词条数据

Table１　Selectedsentimentlexiconsandentrydataofpositive

andnegativeviews

情感词典
正面

观点词条

负面

观点词条
词条总量

电商情感词典 ECSD １２２４ ２１８７ ３４１１
知网(Hownet)情感

词典
３４５３ ３２６０ ６７１３

台湾大学简体

中文情感极性词典

(NTSUSD)
２８１２ ８２７８ １１０９０

４．２　评价指标与结果分析

我们对谭松波酒店评论语料进行切分,其中６０％作为训

练语料,４０％作为测试语料.用京东酒店评论语料和平板电

脑评论语料作为测试语料.使用SkipＧGram进行词嵌入文本

表示,使用训练语料进行训练.
对测试语料和训练语料分别进行预处理,运用Jieba分词

对训练语料和测试语料进行句子切分、分词、去除停用词等处

理.为避免输出维数过高,并提高分类效果,首先根据文本中

出现的频率从情感词典中选取情感词,每个情感词典选取高

频的正、负各１００个情感词作为相似性特征提取的关键词.
根据算法１计算并提取语义相似的特征项,并将其作为

文本情感分类器进行训练和测试的特征数据,采用 SVM 分

类器进行情感分类.采用正确率(Precision)、召回率(Recall)
以及综合度量指标 F值作为评价指标,相关计算如式(６)－
式(８)所示:

Precision＝
正确分类的文本数

实际为该类别的文本数
(６)

Recall＝
正确分类的文本数

应该为该类别的文本数
(７)

F＝２∗Precision∗Recall
Precision＋Recall

(８)

分别采用词向量、语义相似、词向量和语义相似结合(本
文方法)的特征向量对分类性能进行评估,实验结果如表２和

图３所示.实验结果表明,本文方法整体上优于对比方法.
在３种评论测试语料中,本文方法的F１均值达到了８３．４６％,
比单独情感词典语义匹配方法的性能提升了８．２６％.其中,
利用词嵌入与ECSD相结合提取的语义分类效果最佳,性能

提升了９％.

表２　分类性能评估(F值)

Table２　Classificationperformanceevaluation(Fscores)

评价方式
谭松波酒店

评论

京东酒店

评论

平板电脑

评论

Word２Vec ８２．１１ ８１．９６ ８０．２３
电商情感词典 ECSD ８０．３４ ８０．２６ ８１．２８
Word２Vec＋ECSD ８８．９０ ８８．２５ ８６．３４

知网(Hownet)情感词典 ７５．８０ ７５．６３ ７６．２５
Word２Vec＋Hownet ８３．５６ ８３．２４ ７８．８９
台湾大学情感词典

(NTSUSD) ７８．５４ ７７．９３ ７８．３２

Word２Vec＋NTSUSD ８４．２７ ８４．１４ ８２．５８

图３　分类性能评估的对比

Fig．３　Comparisonofclassificationperformanceevaluation

通过结果可以看出,词嵌入和领域情感词典 ECSD的结

合优于其与其他字典的结合.虽 然 ECSD 的 词 汇 量 小 于

Hownet和 NTSUSD,但其覆盖面具有领域特征,基于嵌入的

方法可以捕获更多的情感特征,从而进行更好的分类.此外,
我们进一步结合多个词典和词嵌入进行特征提取,发现更多

的特征反而使算法过度拟合,并不能提高情感分类性能.
结束语　本文提出了一种利用情感词典的基于语义相似

的情感分类方法,采用基于词典的语义相似性和基于嵌入的

表示作为特征进行情感分类.实验使用３个电商领域的评论

数据集和３个不同的情感词典对方法性能进行评估.实验结

果表明,该方法能够较好地从词汇中提取主观情感信息,加入

语义特征的算法比单纯的词汇匹配方法更加有效;该方法与

简单分类器结合使用,具有较好的性能.
此外,我们还评估了不同的情感词典在分类中的表现.

结果表明,词嵌入在实验中产生了更好的结果,结合电商领域

词典后的分类结果表现优于其他两种组合,这种对比是由于

情感词典覆盖领域的差异造成的.
综上所述,本文提出了一种结合嵌入表示的语义距离特

征提取方法.随着情感分析领域的不断扩大,下一步的研究

工作将围绕以下几点展开:１)情感词典的作用和多语言环境
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的扩展;２)跨领域情感分析的选词和特征提取机制.
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