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摘　要　针对现有大多数基于词向量的学习方法只能对词语的语法语境建模,而忽略了词语的情感信息的问题,文中提出了基

于上下文的情感词向量训练模型,使用了比较简单的方法来构建情感词向量的学习框架.该模型是能够获取情感的扩展混合

模型在句子极性的情感信息和基于上下文级别词向量的融合方法,有效解决了具有相似上下文但相反情感极性的词被映射到

相邻的词向量的问题.为验证学习到的情感词向量模型能准确包含情感和上下文词语的语义信息,分别在不同的语言和不同

领域的数据集下训练情感词向量,并在词语级别进行了定量实验.结果表明,所提的情感词向量学习模型在情感词向量获取实

验中,与传统的词向量学习模型相比,分类效果提升了１４个百分点;在词语级别的情感分类实验中,与传统的词袋模型相比,准

确性提升了１０个百分点,从而也对产品提供商在大量的用户评价中得到有用的信息起到了指导性的作用.
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Abstract　Mostoftheexistinglearningmethodsbasedonwordvectorscanonlymodelthesyntacticcontextofwords,butignore
theemotionalinformationofwords．ThispaperproposesacontextＧbasedtrainingmodelofemotionalwordvectors,andusesarelaＧ
tivelysimplemethodtoconstructalearningframeworkofemotionalwordvectors．Afusionmethodisproposedtoobtainthe
emotioninformationoftheextendedmixedmodelinthesentencepolarityandthecontextＧbasedwordvectors．Soastosolvethe

problemthatwordswithsimilarcontextsbutoppositeemotionalpolarityaremappedtoadjacentwordvectors．theadjacentwords
intheemotionvectorspacearesemanticallysimilarandhavethesameemotionpolarity．InordertoverifythatthelearnedemoＧ
tionwordvectormodelcanaccuratelycontainthesemanticinformationofemotionandcontextwords,theemotionwordvectoris
trainedindifferentlanguagesanddatasetsofdifferentfields,andquantitativeexperimentsareconductedatthewordlevel．The
resultsshowthattheclassificationeffectoftheproposedmodelis１４percenthigherthanthatofthetraditionalmodel．IntheexＧ

perimentofemotionclassificationatthewordlevel,theaccuracyisimprovedby１０percentagepointscomparedwiththetradiＧ
tionalwordbagmodel．ItalsoplaysaguidingroleforproductproviderstogetusefulinformationinalargenumberofuserreＧ
views．
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１　引言

最早的词的表示方法为独热(oneＧhot)表示,该方法把每

个词表示为一个长向量[１].词向量的维度是词表大小,其中

绝大多数元素为０,只有一个维度的值为１,该维度即代表了

当前词,这种独热表示方式如果采用稀疏方式存储,将会非常

简洁,但也存在维度大以及“词汇鸿沟”现象,即所有词之间都

是孤立的,仅从这两个向量中看不出两个词是否有关联[２].

而目前 作 为 自 然 语 言 处 理 (NaturalLanguageProcessing,

NLP)领域的热门研究方向,词向量越来越被研究者们所

喜爱[３].

对于情感分类问题,构建特征的有效方法是利用句子或

文档所含的词语或短语来表示它们的特征[４Ｇ５],其中关键的一

步是将词语或短语学习到一个低维、实数、非稀疏的词语向

量,并且使用词向量进行表示(wordvectorrepresentation).

现存的基于向量的词语学习方法[６]均能获得词向量,但却不



能直接应用到情感分类.究其原因是这些传统方法,如词袋

模型(BagofWords,BoW)[７],尽管其覆盖面大,但是主要是

针对词语的语法、语境进行建模,无法捕捉许多蕴含情感倾向

性的语言特征.这就会导致一些具有相同用法但情感极性却

相反的词语被映射到“相近”的词向量中[８],例如在词性标注

和分词任务中,“good”与“bad”两个用法相同的词会映射到

“相近”的词向量中[９],然而,他们具有相反的情感极性,这对

于情感分类任务将是一个失败的问题.

在许多自然语言处理的任务中,词向量都有着优异的表

现,在情感分析任务中,词向量也被作为新颖的特征使用.例

如,Luo等提出的基于nＧgram 及tfＧidf特征的微博情感分类

方法[１０];Chen提出的基于情感词典的中文微博情感倾向分

析[１１].

随着深度学习的发展,词特征向量的表示主要基于深度

算法学习得到.比如 Turian等[１２]将词分布表示方法分为３
类:基于矩阵的分布表示、基于聚类的分布表示和基于神经网

络的分布表示.在基于神经网络的文本分类方法中,最常使

用的是基于矩阵的分布式表示和基于神经网络的分布式表

示,Pennington等[１３]在２０１４年提出了 Glove模型,该模型通

过对“词Ｇ词”矩阵进行分解从而得到词表示.基于神经网络

的词分布式表示通常被称为词嵌入或词向量,早期的词向量

只是神经网络语言模型的副产品.Mikolov等[１４]在２０１３年

提出了CBoW(ContinuousBagＧofＧWords)和SkipＧgram 模型,
这两个模型直接以生成词向量为目的,能够快速高效地从大

规模无标注语料中学习语义丰富的词向量.Irsoy等采用循

环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)对文本句子层

级进行建模[１５];Pilehvar等使用更为复杂的长短期记忆模型

(LongＧShortTerm Memory,LSTM)进行情感分析[１６].词特

征向量可以很好地体现词在统计语料中的语义分布特征,通
过计算向量之间的距离来体现词语之间的相似性[１７].然而,

传统的词向量仅考虑了文本中的语义或语法信息,而忽略了

词语所要表达的情感,即用户对不同主题的偏好及其他用户

的评论,因此需要结合文本的上下文来反映不同的情感立场.
因此,为能较准确地学习情感词向量,本文提出了基于上下文

的情感词向量学习模型.为了验证情感词向量学习模型在情

感分析任务中的有效性,文中在中文和英文数据对比试验下,

定量评估了基于上下文的情感词向量在情感分类任务中的准

确率.

２　情感词向量模型的建立

在建立情感词向量的模型时,首先,将基于上下文的深度

学习方法用于建立词向量模型;接着,介绍了融合情感的扩展

混合模型对句子极性的编码方式和上下文词语的相关情感词

向量模型;最后,描述词语级词向量的集成向量学习方法.

２．１　相关工作

目前词向量学习的主流算法以分布假说为基础[１８Ｇ１９],其
中词的表示可以由它们的上下文反映.本节首先创建一个基

于上下文的预测模型(Prediction Model)和排名模型(RanＧ
kingModel)进行编码,以学习词向量的上下文;然后,以这些

模型为基本模型,通过抽取这些模型中的情感信息来学习形

成基于上下文的情感词向量模型;最后,将学习到的基于上下

文词向量与具有情感信息的词向量模型融合,构建了混合情

感词向量模型,可以输出整句的情感信息.

本节使用以下变量:wi 表示在句子中索引为i的单词,hi

是一个句子中wi 的上下文词,ei 是wi 的词向量.然后,采用

具有基本神经元要素的深度学习方法[２０],各层依次为lookＧ
up,hTanh,linear和softmax.每个神经元中的Olayer指输

出向量.

２．２　词的上下文模型

在现存方法中,单词上下文编码的有效表示方法大部分

采用“上下文预测”模型[２１].给定一个目标词wi 及其上下文

词hi,“上下文预测”可以基于hi 预测wi,并将hi 视为语言模

型.目标词的上下文可以在前文、后文或者周围词的文本中.
本文并不关注语言模型的准确性,所以可以假设文本中目标

词周围的词为hi＝{wi－c,wi－c＋１,􀆺,wi－１,wi＋１,􀆺,wi＋c－１,

wi＋c},这个方法可以自然地扩展到预测前面或后面的单词.

构建一个预测模型类似于 Bengio等[２０Ｇ２１]提出的具有代表性

“上下文预测”的神经语言模型,其模型中的条件概率就是基

于上下文词hi 预测目标词wi 的概率P(wi|hi),而其中的得

分函数是一个由lookup→linear→hTanh →linear→softmax
层组成的前馈神经网络.

lookup层(也称为查找层)包含一个查找表LT∈Rd×|V|,

将每个词映射到查找表中让其成为连续的向量.其中d是每

个词向量的维度,V 是词汇量的大小.查找操作可以被视为

投影函数的计算,使用一个除了第i个索引之外的所有位置

为零的二进制列向量idxi,如式(１)所示.

ei＝LT􀅰idxi∈Rd×１ (１)

连接上下文的词向量{wi－c,wi－c＋１,􀆺,wi－１,wi＋１,􀆺,

wi＋c－１,wi＋c}作为查找层的输出,形式化的表示如式(２)所示.

Olookup＝[ei－c,􀆺,ei－１,ei＋１,􀆺,ei＋c]∈R１×d􀅰２c (２)

然后,Olookup被送到线性层进行维度变换,如式(３)所示.

Ol１＝Wl１􀅰Olookup＋bl１ (３)

其中,Wl１∈R２c×len是位置相关的权值,bl１∈R１×len是线性层的

偏置,len是线性层输出向量Ol１的长度.

线性层之后是非线性的功能层,用于添加非线性的元素.
标准的非线性层包括双曲正切函数、hTanh、sigmoid和 RectiＧ
fier函数[２４].本文选用hTanh函数计算效率和有效性.用

Ohtanh∈R１×len表示hTanh的输出向量,如式(４)所示.

hTanh(x)＝
－１, ifx＜－１
x, if－１≤x≤１
１, ifx＞１

{ (４)

神经语言模型的输出层是一个softmax层,其输出长度

为词汇大小.Softmax[２５]适用于这种情况,因为其输出可以

解释为条件概率,计算如式(５)所示.

softmaxi＝ exp(zi)
∑i′exp(zi′) (５)

条件概率P(wi|hi)是softmax输出层的第idxwi
的值,其

中idxwi
是词汇表wi 的索引.给定上下文词(wi,hi)的优化目

标就是对其概率P(wi|hi)求最大化.

真实计算过程中,直接预测概率 P(wi|hi)是非常耗时

的,作为输出层softmax,它的长度是词汇表的长度,通常能达

到１０３ 的数量级.为了加快训练速度,本文使用噪声对比估

计函数[２６]来优化“上下文预测”的模型,通过逻辑回归算法对

词语语境的真实情况或人工噪声加以区分,取自给定样本数

９２霍　丹,等:基于上下文的情感词向量混合模型



据的概率是P(D|w,θ).D 表示数据集,w是数据集中的词向

量,θ是函数的参数,如式(６)所示.

P(D|w,θ)＝ exp(fθ(wi,hi))
exp(fθ(wi,hi))＋k􀅰exp(fθ(wn,hi))

(６)

其中,wn 是人为噪声,例如从词表中随机选择的词,缩放因子

k说明噪声样本比数据样本的频率高k 倍;得分函数fθ(wi,

hi)可以量化处理上下文词hi 和目标词wi.通过上述处理方

法,可以很自然地将前馈 神 经 网 络 变 为lookup→linear→
hTanh→linear.查找层的输入是目标词w和上下文词h的连

接,输出是长度为１的线性层,表示上下文词h和目标词w 之

间的相关性.用softmax层来实现概率P(D|w,θ),并且将

softmax最大值的对数概率用来进行参数估计.故,可得到如

式(７)所示的基于上下文预测模型的损失函数计算公式.

losscPred＝－ ∑
w∈T

logP(D|w,θ) (７)

C&W(Collobert& Weston)模型使用成对排序的方法来

获取词语的上下文进行词向量的学习,它使用噪声对比估计

函数实现这个过程,但是优化的目标是通过将真实上下文词

语对(wi,hi)和人工噪声词语对(wn,hi)进行边缘化的比对,

然后获取一个更高的分数.用合页损失函数进行最小化处

理[２７],得到如式(８)所示的基于上下文排名模型,其中T 是训

练语料.

losscRank＝ ∑
(wi,hi)∈T

max(０,１－fθ(wi,hi)＋fθ(wn,hi)) (８)

其中,得分函数fθ(wi,hi)通过前馈神经网络实现,其输入是

当前词wi 和上下文词hi 的连接,输出是仅有一个结点的线

性层,代表了w和h之间的相关性.训练期间,在均匀分布下

的词汇表上随机选择人工噪声wn.

２．３　情感极性模型

　　具有情感信息的预测模型(StructuralEmotionalＧStrucＧ
turalPredictionModel,SEＧSPred)的基本思想是将情感预测

作为多分类任务,将词向量作为参数来预测词序列的积极/消

极分类概率.特别地,给定一个可变大小的句子,滑过一个句

子的固定窗口的词,并基于当前词向量预测每个窗口句子的

情感极性.
预测模型包含５层,分别是lookup→linear→hTanh→liＧ

near→softmax.其输入是固定长度的词序列{wi－c,wi－c＋１,􀆺,

wi－１,wi＋１,􀆺,wi＋c－１,wi＋c},wi 是当前词,c是窗口的大小.

上一节详细介绍了Lookup,linear和hTanh层,输出层hTanh
用来预测输入特征的消极与积极概率,因为神经网络中较高

层的连续表示形式可以将输入的词向量进行抽象化,以此来

区分输入数据的特征.为了预测消极和积极的概率,本文将

hTanh层的输出传送到线性层,向量的长度转换为类别数C,
其在二进制的分类情况下分为两类.第二个线性层的参数

为:Wl２∈RC×len和bl２∈R１×C,再添加一个softmax层作为输出

层,以产生消极和积极类别的条件概率.
训练样本期间,把具有显著性情感极性的词语作为输入.

令fg(t)∈R１×C为显著性的分布函数,其中的一个输入为t,C
是情感极性的标签数量,在此只有积极和消极两类.fg 具有

１ＧC的编码形式,与类别具有相同的维数,并且只有同维度对

应的真实值是１,其他的都是０.例如,fg(t)＝[１,０]代表一

个句子是积极的属性,而fg(t)＝[０,１]代表句子是消极的属

性.使用显著性情感分布和预测分布之间的交叉熵误差作为

softmax层的损失函数[２８].对于语料库 T,如式(９)给出的损

失函数,可以利用标准的反向传播来学习参数.

losssPred＝－∑
T

t
　 ∑

k＝{０,１}
fg

k(t)􀅰log(fpred
k (t)) (９)

作为预测模型的变换,学习融入情感信息的排名模型

(StructuralEmotionalＧStructuralRank Model,SEＧSRank)是

根据输出具有固定窗口大小单词序列的得分而进行情感分类

的,它的基本原理是:如果单词序列的显著性情感极性为积极

的,则预测的积极性得分一定高于消极性的得分.例如,如果

词序列相关联的有两个值[frank
pos ,frank

neg ],那么[０．７,０．１]的结果

可以表示为积极的情况,因为积极得分０．７大于消极得分

０．１.通过这种类比,[－０．２,０．６]的结果就表示为消极性的.
基于上面的讨论,本文利用了基于神经网络的排名模

型[２９],如图１(b)所示.该排序模型是由４层组成的前馈神经

网络lookup→linear→hTanh→linear,与图１(a)的预测模型相

比,去除了softmax层,因为目标Z′是不需要计算概率的.将

排名模型的输出向量表示为frank∈R１×C,其中C＝２,表示二

进制积极与消极的分类,给训练模型设计了一个边缘排名

(MarginRanking)损失函数,其描述如式(１０)所示.

losssRank＝∑
T

t
max(０,１－δs(t)frank

０ (t)＋δs(t)frank
１ (t))

(１０)
其中,T 是训练语料库;frank

０ 是预测的积极性得分;frank
１ 是消

极性的得分;δs(t)是反映句子显著性情感极性(消极或积极)
的指标函数,如式(１１)所示.

δs(t)＝
１, iffg(t)＝[１,０]

－１, iffg(t)＝[０,１]{ (１１)

(a)Predictionmodel

(b)Rankingmodel

图１　二元情感分类的结构模型图

Fig．１　Structuralmodelofbinaryemotionalclassification

２．４　混合情感极性模型

情感极性模型仅能够获取当前词和所在句子的情感信

息,通过神经网络的训练得到情感极性的输出,而 MSEPM
在预测目标词的上下文的同时,将滑动窗口内所有的词以及

词的上下文通过加权的方式映射在一起,再将整句的情感信

息与以上方式融合,更新词向量中的情感极性并输出.
结合基于上下文的预测模型和基于情感的预测模型,文

中提出了混合情 感 预 测 模 型 (StructuralEmotionalＧHybrid
Prediction Model,SEＧHyPred).由 情 感 损 失 函 数losssPred

(式(９))和上下文预测函数losscPred(式(７))的加权线性组合

而成,可作为混合情感预测模型的损失函数,来进行学习参数
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的调整,其中权重αpred的范围为[０,１],如式(１２)所示.

losshyPred＝αpred􀅰losssPred＋(１－αpred)􀅰losscPred (１２)
此外,为了把词语和上下文级别的编码信息用词向量的

形式表示出来,避免把情感特定的上下文作为线性层的参数,
本节使用神经网络层hTanh作为共享的参数,混合情感预测

模型由５层前馈神经网络组成,与图２(a)的相比,混合情感

排名模型去除了softmax层,因为目标Z′是不需要计算概率

的.两种模型都是将词语的情感信息和上下文词向量融合作

为网络结构的Linear的参数,通过各模型的损失函数学习参

数的调整,最后输出词语的情感极性,如图２所示.

(a)Hybridrankingmodel

(b)Hybridrankingmodel

图２　混合情感极性模型

Fig．２　Mixedemotionpolaritymodel

值得注意的是,人为生成的“噪声”仅用于计算基于上下

文的损失函数losscPred,而对于情感损失,函数losssPred没有

影响.
与混合预测模型类似,合并上下文排名模型和情感排名

模型,以得到这部分的混合排名模型(StructuralEmotionalＧ
HybridRankModel,SEＧHyRank),模型如图２(b)所示.其

损失函数是由情感排名损失函数losssRank(式１０)和上下文排

名函数lookcRank(式７)的加权线性组合而成,来调整混合排名

模型的学习参数,如式(１３)所示.

losshyRank＝αrank􀅰losssRank＋(１－αrank)􀅰losscRank (１３)

其中,权重αrank的范围为[０,１].同理,人为生成的“噪声”仅
用于计算基于上下文的损失函数losscRank,而对于情感损失函

数losssRank没有影响.

３　模型的实验设置

３．１　参数学习设置

对于整个参数集而言,可通过反向传播获得损失函数的

导数的方式来学习情感的嵌入,从均匀分布U(－０．０１．０．０１)
来对词向量的值进行初始化,并且以fanＧin[３０]输入长度来初

始化线性层,即为均匀分布U －０．０１
InputLength

, ０．０１
InputLength( ) .

根据初步实验结果,将窗口大小设置为７(当前词的前３个字

和后３个字),向量长度为５０,隐藏层的长度为２０.对于参数

的更新,使用广泛应用于深度学习的 AdaGrad[３１],它的学习

速率针对不同的参数可以自适应地改变,如式(１４)所示.

θt＝θt－１－ ε

∑
t

τ＝１
g２

τ

gt (１４)

其中,θt 是在时间步长t下参数的值,gt 是在时间步长t下的

梯度,ε是学习率并且设置为０．１.

表１　中英文情感词典描述

Table１　ChineseandEnglishemotionaldictionarydescription

情感词典 积极倾向 消极倾向 总计

BL(英文) １０５２ １２０１ ２２５３
NRC(英文) １１５７ ２２１５ ３３７２

中文 １２８５ ２８０４ ４０８９

３．２　实验数据集

对于中文情感词向量定量评估,本实验选取中文极性情

感词典 NTUSD(NationalTaiwanUniversitySentimentDicＧ
tionary)中的情感词作为候选词集合.词向量训练数据集取

自于CORA２０１４任务手机领域的评论,选择其中２２３２条积

极评论和２１４６条消极评论.考虑到词向量的训练语料库不

能完全覆盖 NTUSD 中的所有词,实验选用词向量集合与

NTUSD的交集作为中文实验数据集,最终得到积极词１２８５
个,消极词２８０４个.

对于英文情感词向量定量评估,词向量训练的数据集取

自 NRC(NationalResearchCouncil)推文.使用两个人工标

注的情感词典,即BL(BasicLanguage)情感词典与 NRC情感

词典.同样地,取词向量集合与两个情感词典的交集作为英

文实验数据集.
在将数据输入到情感词向量训练模型之前,首先对数据

进行预处理工作:
(１)对于英文评论数据,将所有的词转化为小写;
(２)对于中文评论数据,将所有的评论文本进行分词处

理,对于中英文数据,分别使用 NLPIR(NaturalLanguage
Processing & Information RetrievalSharing Platform)和

StanfordCoreNLP提供的分词工具进行分词.
在实验中,情感词典与词向量词典的交集的情感极性分

布如表２所列.

表２　情感极性分布数据

Table２　Emotionalpolaritydistributiondata

类别 名称 词数 描述

英文

BL ６７８９ ２００３条表示肯定,４７８３条表示否定

NRC ６２４６７
得分从－５到５的实数值,－５表示极

端否定,５表示极端肯定

中文 NTUSD １１０８８ ２８１０条表示肯定,８２７６条表示否定

４　实验过程与结果

４．１　情感词获取实验

一个好的情感分析任务,应该具有将积极词归并到其接

近的向量中的能力,同样能将消极的词归并到其接近的向量

中,并可以将这两类词明确地分开.因此,在情感嵌入的向量

空间中,诸如“good”这样带有积极色彩词的相邻词应当由像

“cool”“awesome”“great”等积极性的词占据;而诸如“bad”带
有消极色彩的词的相邻位置应当是由像“terrible”“nasty”等
消极性的词包围.基于这个思想,设计本实验来查找现有情

感词典中的相邻情感词,以探究情感向量是否有助于发现情

感词之间的相似性.
具体来说,给定一个情感词作为输入,首先,找出情感词
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典中最接近该词的前 Nw 个词.本文将 Nw 设置为１０和３０
来评估情感词向量的性能.两个词的邻近度通过词向量之间

的相似性(例如余弦)来测量.然后,计算这些邻近词与目标

情感词具有相同的情感极性的百分比.
极性一致性的百分比对应于精度评估度量,其计算如

式(１５)所示.

Accuracy＝
∑

＃Lex

i＝１
　∑

Nw

j＝１
δw(wi,cij)

＃Lex×Nw
(１５)

其中,＃Lex是情感词典中的词的数量;wi 为词典中第i个

词;cij是词典中与wi 最接近的第j个词;δw(wi,cij)是一个指

标函数,如果wi 和cij具有相同的情感极性,则其值为１,若具

有相反的情感极性,则其值为０.准确度越高,说明在计算情

感词向量之间的相似性时,情感与词向量嵌入地更好.
为了验证情感词向量模型确实能够挖掘评论中的情感信

息,本文在分析实验中构建了以下几个对比词向量.
(１)C&W:该模型是一种用于学习词向量的代表性算法,

是在１．１节中描述的上下文排名(contextＧranking)模型.该

模型并没有求一个字符串的概率,而是求窗口连续n个词的

打分值f,其值越高说明该n个词的正确性较高;其值越低说

明词语不太合理;如果随机把几个词堆积在一起,则肯定为负

分(差评).
(２)Word２vec:Mikolov等开发的 CBoW 和SkipＧgram 是

学习连续词向量的模型,Google将这两个模型组合到一个广

泛使用的词向量工具包“word２vec”,它是用来产生词向量的

相关模型.这些模型为双层的神经网络,通过训练以重新建

构词语文本.其网络以词表现,并且需猜测相邻位置的输入

词,在 word２vec中词袋模型假设下,词的顺序是不重要的.

训练完成之后,word２vec模型可用于映射每个词到一个向

量,或用来表示词对词之间的关系,该向量为神经网络的隐藏

层.实验使用第２节介绍的 CBoW 模型,其类似于上下文预

测(contextＧprediction)模型.
(３)ReEmbed:Labutov等[３０]提出的基于已存在背景下的

向量与情感语料库学习任务的特定向量.Re(C&W)和 Re
(Word２vec)代表使用不同的词向量作为基准向量.

(４)SEＧSpred和SEＧSrank:分别为第２节中介绍的情感

预测模型和情感排名模型.

根据上述的参数设置,表３列出了在不同情感数据集和

不同邻近词个数 Nw 之下,不同词向量在单词级别的情感极

性分类任务中的表现.其中,加粗的结果为对应情感词典数

据集下表现最好的词向量.

表３　不同词向量模型下的情感分类结果

Table３　Emotionalclassificationresultsunderdifferentword

vectormodels
(单位:％)

Embedding
Nw＝１０

BL NRC NTUSD
Nw＝３０

BL NRC NTUSD
C&W ６５．５ ５８．８ ６０．１ ６４．４ ５８．１ ５９．４

Word２vec ７０．８ ６３．０ ６５．０ ６８．８ ６１．３ ６３．２
Re(C&W) ６７．１ ５９．６ ６１．８ ６５．９ ５８．６ ６０．９

Re(Word２vec) ７１．２ ６３．４ ６５．７ ６９．６ ６１．８ ６４．１
SEＧSPred ７５．０ ６５．５ ６９．３ ７４．６ ６５．１ ６９．０
SEＧSRank ７３．６ ６６．２ ６８．４ ７３．８ ６５．９ ６８．３
SEＧHyPred ７９．７ ７０．１ ７４．４ ７７．４ ６７．９ ７２．１
SEＧHyRank ７８．３ ６９．４ ６９．４ ７７．９ ６８．９ ７２．６

　　从表３可以看出,不同的邻近词个数 Nw 之间的实验结

果几乎是一致的,在所有的词向量模型中,基于上下文的向量

学习算法(C&W,Word２vec)的分类效果低于其他情感特定

模型.其原因在于,它们将词的上下文编码为词向量,而忽略

了文本的情感信息,使得模型不能够区分具有类似上下文但

情感极性相反的词,如“good”和“bad”.将文本的情感重新融

合到词向量之后,情感词的分类准确度明显提高,这显示了提

高词向量在获取情感词之间的相似性对文本情感的重要性.
通过 以 上 的 实 验 可 以 看 出,情 感 模 型 (SEＧSPred,SEＧ

SRank)和混合模型(SEＧHyPred,SEＧHyRank)的准确率胜过

基准的方法.不同于基于上下文的模型,本文提出的情感词

向量捕获了文本的情感信息,为情感词之间的相似性提供了

依据.混合模型可以被视为 ReEmbed的“融合”模型,从训练

开始就将单词的上下文和整句的情感信息编码为词向量的表

示形式.之所以产生了最佳性能,是因为两个混合模型不仅

能够获取词语的上下文,而且能获取句子的情感信息.
接下来,通过设置Accuracy从０递增到１(每次增加０．１)

来研究上下文部分和情感信息部分在混合模型中的相互影

响.对３个情感词典BL,NRC和 NTUSD进行试验,并设置

Nw＝１０,实验结果如图３所示.

(a)SEＧHyPredwithdisserentα＝pred

(b)SEＧHyRankwithdisserentα＝rank

图３　SEＧHyPred和SEＧHyRank在不同的下变化曲线

Fig．３　ComparisonofSEＧHyPredandSEＧHyRankunderdifferent

alphacurves

从图３可以看出:
(１)当α＝０．１时,模型的准确率有一个明显的性能提升,

说明文本的情感信息被集成到基于上下文的模型中,表明情

感信息在发现情感词之间的相似性是很重要的;
(２)当α在[０．５,０．６]内时,两个混合模型都产生了最佳

的性能,说明对平衡上下文和情感信息的效果达到最佳.

４．２　词级情感词向量实验

为了定量地评估本文提出的情感词向量学习模型,本实

验比较在中英文数据下,不同的模型生成的词向量在词级别

的情感分析中的效果.具体方法如下:从情感词典中选取部

分词做训练集,训练分类模型,将３个情感词典(BL,NRC和

NTUSD)进行二进制极性分类,预测其他词是表达积极还是

消极的意义,衡量其准确性.其中,词的连续词向量可以作为

其分类的特征.
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然后,对每个数据集进行 NＧFlod交叉验证,将(N－１)次
作为训练数据,一部分作为测试数据,训练监督分类器 N 次,
并把分类的平均精度作为最终的评估度量.表４列出了N＝
５和 N＝１０的实验结果.

表４　不同词向量模型下词级别的情感分类结果

Table４　Emotionalclassificationresultsatdifferentword

vectormodels
(单位:％)

Embedding
NＧFold＝５

BL NRC NTUSD
NＧFold＝１０

BL NRC NTUSD
C&W ７６．２ ６８．１ ７０．５ ７６．６ ６７．５ ６９．８

Word２vec ８０．１ ７１．７ ７５．７ ８１．１ ７１．２ ７３．４
Re(C&W) ７５．０ ６８．６ ７１．３ ７６．６ ６８．２ ７１．４

Re(Word２vec) ８１．５ ７１．６ ７６．９ ８３．１ ７３．１ ７５．３
SEＧSPred ８０．８ ７３．３ ７８．２ ８０．４ ７２．４ ７６．０
SEＧSRank ７８．６ ７１．３ ７６．２ ７７．８ ７１．２ ７１．１
SEＧHyPred ８６．０ ７７．５ ８５．３ ８７．０ ７６．９ ８３．４
SEＧHyRank ８３．９ ７５．７ ８０．１ ８５．６ ７７．０ ７９．２

从表４可以看出:
(１)在不同的 NＧFlod下,分类的结果是近似一致的.基

于上下文的词向量学习模型(C&W,Word２vec)分类效果较

差,因为它们没有融合任何的情感信息.
(２)重新融合情感信息后,分类的准确性有了明显的提

升.在４个情感向量学习算法中可以看到,混合模型(SEＧ
HyPred和SEＧHyRank)表现出比情感模型(SEＧSPred和SEＧ
SRank)更好的性能.这表明语境和情感信息都有助于发现

情感词之间的相似性,并且词向量结合情感信息显著提高了

准确率.其中,SEＧHyPred在此任务中表现最好.
(３)比较SEＧHyPred和SEＧHyRank可以发现,在大多数

情况下SEＧHyPred表现略好,这两种方法使用相同的信息,
包括单词的语境和句子的情感.不同之处在于 SEＧHyPred
以分类方式融合情感信息,而SEＧHyRank以排名的方式融入

情感信息.在这种二元情况下,认为SEＧHyPred更适合作为

情感标签(积极或消极).这是因为在这些情感标签之间不存

在明显的排序关系.而对于那些星级评论(例如亚马逊、淘宝

和 Yelp)SEＧHyRank可能会更好.
结束语　为了弥补传统词向量在情感分析任务上的欠

缺,本文提出了两种情感词向量学习模型,训练出含有情感和

语义信息的词向量,并通过实验验证了情感词向量混合学习

模型的有效性.实验表明,本文提出的情感词向量学习模型

确实能够在大量的有标注的训练语料中捕获情感信息.
虽然基于上下文的混合情感词向量模型可以根据上下文

较准确地获取到情感信息,但网络词语和较少出现的古代文

体会对准确率造成一定影响.在今后的工作中,希望构建一

个不需要分词的神经网络模型,处理上下文关联较弱的文本

内容.
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