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摘　要　在高速发展的互联网时代,网络评论情感分析对分析舆情、监控电商有着重要作用.现有分类方法主要有情感词典方

法和机器学习方法.情感词典方法过于依赖词典中的情感词,情感词典越完备,网络评论情感倾向越显著,分类效果越好,但对

于情感倾向不易区分的评论,其分类效果欠佳.机器学习方法是一种有监督的方法,其分类效果依赖于大量事先标注的语料,
目前语料标注是通过人工完成,工作量极大.文中综合了情感词典和机器学习两种方法的特点,构建了一个网络评论情感分类

模型,利用相关领域网络评论对情感词典进行扩充,基于情感词典方法的分类结果,通过自监督学习训练一个分类器,进而提高

情感倾向模糊文本的分类正确率.实验表明,与情感词典方法和机器学习方法相比,所提模型在酒店评论、京东评论两个数据

集上都获得了更好的情感分类效果.
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Abstract　IntherapidlydevelopingInternetera,sentimentanalysisofonlinereviewsplaysanimportantroleinanalyzingpublic
opinionandmonitoringeＧcommerce．Existingclassificationmethodsmainlyincludesentimentdictionarymethodsandmachine
learningmethods．Thesentimentdictionarymethodreliestoomuchonthesentimentwordsinthedictionary．Themorecomplete
thesentimentdictionary,themorepronouncedthesentimenttendencyofonlinecommentsandthebetterclassificationeffect．The
classificationeffectofcommentsisnotgoodwhenthesentimenttendenciesarenoteasytodistinguish．Themachinelearning
methodisasupervisedmethod,anditsclassificationeffectreliesonalargenumberofpreＧannotatedcorpora．Currently,thecorＧ

pusannotationisdonemanually,andtheworkloadisextremelylarge．Thispapercombinescharacteristicsofthetwomethodsto
buildanewsentimentclassificationmodelofnetworkreviews．First,thesentimentdictionaryisexpandedbasedonthedomainof
onlinereviews,andthesentimentvalueofeachonlinecommentiscalculatedaccordingtotheextendedsentimentdictionary．AcＧ
cordingtothepresetsentimentthreshold,thecommentswithsignificantissentimenttendenciesandhigheraccuracyareselected
asthedefiniteset,andtherestthatarenoteasilydistinguishedareusedasuncertainsets．Theclassificationresultofthedefinite
setisdirectlydeterminedbythesentimentvalue．Second,accordingtothedefinitesetfromthesentimentdictionarymethod,a
classifieristrainedthroughselfＧsupervisedlearning,andthetrainingdatadonotrequiremanualannotation．Finally,thetrained
classifierisusedtoclassifytheuncertainsetagain,andanimprovedalgorithmisusedtoimprovetheclassificationresultofthe
uncertainset．Experimentsshowthat,comparedwiththesentimentdictionarymethodandthemachinelearningmethod,theproＧ

posedmodelachievesabettersentimentclassificationeffectforthesentimentclassificationofhotelreviewsandJingdongreＧ
views．
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１　引言

互联网的快速普及改变了人们的生活方式,人们不仅是

信息的被动接受者,也是社会信息的主动生产者.越来越多

的用户在网络上表达自己的看法,比如在微博平台上发表对

某个事件的看法,在电商网站上发表对某个产品的评价.这

些网络评论蕴含着丰富的感情色彩(如积极、消极、赞同、反对

等),也蕴含着巨大的商业价值和社会价值.因此通过相应技

术进行情感分析,挖掘网络评论中的有价值信息,是时下的研

究热点.
文本情感分析是指对蕴含用户情感的主观性文本进行分

析、处理和总结,涉及自然语言处理、数据挖掘等多个研究领



域[１].目前的研究方法主要有两种:基于情感词典的分类方

法和基于机器学习的分类方法.基于情感词典的分类方法

中,情感词典越完备,网络评论的情感倾向越显著,分类的准

确率越高;机器学习情感分类方法的准确率较高,但是需要充

足且正确标注的语料来训练分类器.
相关研究表明,情感词典方法和机器学习方法是可以互

补的[２],情感词典方法对于消极文本分类正确率较高,机器学

习方法对于积极文本分类正确率较高.经实验发现,该结论

对于本文数据集也是成立的.基于以上研究发现,本文融合

情感词典和机器学习两种方法的优缺点构建分类模型,通过

对情感词典进行领域知识词汇扩充,用情感词典方法对网络

评论进行分类,通过情感词典分类结果获取训练集并训练机

器学习分类器,再利用机器学习分类器改进情感词典的分类

结果.该模型有效解决了机器学习方法的标注语料问题和情

感词典方法对情感倾向模糊评论不易分类的问题.实验表

明,与情感词典方法和机器学习方法相比,该模型在酒店评

论、京东评论的情感分类上均取得了更好的情感分类效果.
本文的贡献主要有以下３个方面:

(１)领域情感词典的扩展.情感词典的覆盖程度对情感

分类的正确率起到决定性作用,本文将SOＧPMI与 word２vec
结合进行领域情感词典的扩充,这样既考虑了词汇的语义信

息,又有助于提升情感分类效果.
(２)通过自动标注语料实现自监督学习.本文用词典和

规则计算每个句子的情感值,通过设定情感阈值确定机器学

习分类器的训练集,根据情感值自动标注语料,不需要人工

标注.
(３)结合情感词典和机器学习方法修正不易区分情感倾

向的网络评论.研究发现,机器学习方法对积极文本的分类

效果较好,情感词典方法对消极文本的分类效果较好,因此本

文结合两种方法对不易区分情感倾向的网络评论分类结果进

行修正.

２　相关工作

基于情感词典方法的研究方向主要是情感词典的构建,
通过提升情感词典的质量来提升情感判别效果.情感词典最

早可追溯到１９９７年,Hatzivassiloglou等[３]从华尔街日报数

据中挖掘出许多形容词词性的情感词语.之后,国内外学者

不断对词典进行完善.Wiebe[４]承继相似的思想,结合语料

库,基于相似性聚类获得了形容词词性的情感词语.为了避

免词性限制,Turney等[５]提出了点互信息算法,通过计算词

语与种子词之间的互信息来识别某个词语是否为情感词,这
种方法突破了词性限制,能够识别各种词性的情感词语.Li
等[６]在英文词典的基础上,借助机器翻译,利用标签传播算法

衡量词汇的情感信息,构建了中文情感词典.上述情感词典

是最基础的情感词典,覆盖程度比较低,后来研究者对情感词

典做了进一步的完善.Wang等[７]在４０万条微博评论的基

础上,利用统计信息和点互信息算法扩充情感词典,并根据微

博特性,以表情符号作为附加信息提供辅助作用.Fan等[８]

通过互信息来构建电影评论的领域情感词典,统计出评论中

的高频、正负核心词共３０个,用互信息计算核心词和新词之

间的相似度,进而挖掘出电影领域的情感词.Radovano等[９]

设置了两个基础类别词:“excellent”和“poor”,“excellent”代
表积极,“poor”代表消极,并且假定与这两个词语一同出现的

词汇具有与它们同样的情感倾向,此种方法通过联系相关词

汇的上下文信息来预测词汇的情感倾向.Jha等[１０]通过计算

不同词汇之间的共现信息来衡量词语之间的关联,并且结合

基准词的极性估计未知词语的情感极性,进而对评论的情感

倾向性进行分析.
机器学习分类方法的分类性能与提取的数据特征有关.

Pang等[１１]最早利用电影评论为数据,使用 N元语法、词的位

置以及词性作为文本分类的特征,选择使用朴素贝叶斯、最大

熵、支持向量机３种不同的算法训练分类器来判断文本情感

倾向,实验表明支持向量机分类器的效果最好.Paltoglou
等[１２]考虑到不同特征对类别判定的作用有差别,使用词频Ｇ
逆文档频率方法计算文本中词语的特征权值,然后将词语的

权重信息输入机器模型,实现对文本的情感分类.Tripathy
等[１３]将文本分词之后,考虑了上下文词语的联系,以１个词

语、２个词语、３个词语及其组合的方式划分,然后分别采用朴

素贝叶斯、最大熵、随机梯度下降、支持向量机方法进行评论

情感倾向性分析.Mikolov等[１４]于２０１３年推出 word２vec模

型,该模型能够将词语转化为空间向量,为特征提取开辟了新

的思路.Wei等[１５]利用 word２vec模型提取电商产品评论文

本特征,并通过词频Ｇ逆文档频率进行加权,最后采用支持向

量机分类器进行分类,结果表明在情感极性分类问题中,加权

后的词向量相较于传统特征提取方法对模型的提升有着明显

的正向效果.Wang等[１６]针对现有的情感词典不能很好地覆

盖微博文本中情感词的不足,结合特定的情感符号和基于卡

方统计 量 的 度 量 方 法,实 现 对 情 感 词 典 的 扩 充,引 入

word２vec模型实现情感词和其所在微博语句的向量化表达,
并利用 KNN分类器实现微博句子级的情感分类.

３　本文模型

本文提出了一种融合情感词典和机器学习的情感分类模

型,其流程如图１所示.模型分为两个步骤:１)基于扩充的情

感词典计算网络评论情感值,根据预设情感阈值选取具有显

著情感倾向和较高准确率的评论为确定集,剩下的情感倾向

不易区分的评论为不确定集;２)以确定集为训练集,利用机器

学习算法训练分类器,再利用训练过的分类器对不确定集进

行分类,并用改进算法改进不确定集的分类结果.

图１　融合情感词典和机器学习的分类模型流程图

Fig．１　Flowchartofclassificationmodelcombiningemotion

dictionaryandmachinelearning
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３．１　扩充情感词典

文本的情感倾向由包含的情感词所体现,国内的学者已

经整理了一些质量很高的情感词典.本文在其他研究的基础

上,整合了知网的 HowNet情感词典与台湾大学的 NTUSD
情感词典,最终得到积极词汇６０６０个,消极词汇１０２７０个,程
度副词２１５个,否定词４２个,作为本文的基础情感词典.

网络评论涉及的领域较多,而上述情感词典含有的情感

词语有限,如果只通过该词典对网络评论文本进行分类效果

欠佳.为 了 识 别 网 络 评 论 领 域 的 专 有 情 感 词,本 文 采 用

word２vec和SOＧPMI相结合的方式扩充情感词典,该方法与

传统的SOＧPMI相比,能够考虑情感词的语义信息.

结合 word２vec和SOＧPMI扩充领域情感词典,需要人为

选出高频且情感倾向明显的积极基准词和消极基准词,再将

未知情感倾向的领域候选词与基准词中的情感词作相应运

算,衡量领域候选词与基准词的相似度.如果相似度较高,依
据基准词的情感倾向判定领域候选词的情感倾向,进而扩充

网络评论涉及的领域情感词.

利用 word２vec模型使情感词向量化,不同词语之间的语

义相似度利用向量的余弦值来计算,具体计算公式如下:

SD(word１,word２)＝
vector(word１)×vector(word２)

‖vector(word１)‖×‖vector(word２)‖
(１)

其中,word１ 和word２ 是词向量,‖word１‖与‖word２‖是两

个词向量的模.SD(word１,word２)是word１ 和word２ 之间的

相似距离,其值越大则两个词汇在语义上越相似,其值越小则

两个词汇越不相关.
基于式(１),word的SOＧPMI值的具体计算公式如下:

SOＧPMI(word)＝ ∑
pword∈Pwords

SD(word,pword)－

∑
nword∈Nwords

SD(word,nword) (２)

其中,Pwords是积极基准词词典,pword是其中的积极基准

词;Nwords是消极基准词词典,nword是其中的消极基准词.
如果SOＧPMI值大于０则word为积极情感词,如果SOＧ

PMI值等于０则word不作为领域情感词,如果SOＧPMI 值

小于０则word为消极情感词.经过该方法,在酒店评论中

扩充了５３２个消极词汇,２６１个积极词汇;在京东评论中扩充

了５１６个消极词汇,１１５个积极词汇.

３．２　情感值计算

在计算网络评论情感值时,需要先依据网络评论中的标

点符号把评论文本切分成若干个分句,网络评论就由这些分

句构成.先计算分句的情感值,将分句的情感值相加得到整

条网络评论的情感值.
根据标点符号把每一条网络评论分成m 个分句,根据分

句中出现的情感词、程度副词、否定词计算情感值,计算公式

如式(３)所示:

S＝∑
m

i＝１
∑
n

j＝１
ai×wij (３)

其中,S表示网络评论的情感值,ai 代表第i个短句中情感词

前程度副词或者否定词的权重,wij表示第i个短句中的第j
个情感词的情感值.

使用情感词典、程度副词词典、否定词词典计算情感值时

需要注意以下几点:
(１)情感词典.计算网络评论情感值时,使用情感词典与

评论中的情感词进行匹配,设积极情感词的情感值为１,消极

情感词的情感值为－１,然后求和计算出评论的情感值.
(２)程度副词词典.副词本身没有感情色彩,但如果用于

修饰情感词语,能够增强网络评论的情感程度.在网络评论

中匹配出情感词之后,依据程度副词词典查找该情感词与前

一个情感词之间是否存在程度副词,若存在程度副词,则该情

感词的情感值乘以副词对应的权重值.
(３)否定词词典.判断是否存在程度副词之后,再判断情

感词前是否出现否定词,如果情感词前有否定词,统计否定词

的数量,若有偶数个否定词,则情感词的情感倾向没有反转,
若有奇数个否定词,则进行反转取值操作[１７].

３．３　确定集和不确定集的筛选

根据计算出的评论情感值,对评论进行积极和消极二元

分类.研究表明,一条网络评论的情感值的绝对值越大,该条

评论的情感倾向越显著,分类越准确,情感值的绝对值越小,
情感倾向越不易区分.本模型预设一个情感阈值D,依据情

感值的绝对值大小把网络评论分为确定集和不确定集,具体

划分方法如算法１所示.
算法１　确定集和不确定集的划分

if|Si|≥D
　　Ci∈{确定集}

else

　　Ci∈{不确定集}

算法１中,Si 是网络评论Ci 的情感值,D 是情感阈值.
情感阈值D 把评论分为两个集合,情感值的绝对值大于

或等于D 的评论属于确定集,小于D 的评论属于不确定集.
其中,在确定集中情感值大于或等于 D 的评论是积极类,情
感值取反大于或等于 D 的评论是消极类.确定集用来训练

机器学习分类器,然后利用经过训练的分类器对不确定集的

分类结果进行修正.
情感阈值D 的选取依据确定集中的评论数量和正确率,

但是二者相互矛盾,D 值较大时,确定集中的评论数量少但正

确率高;相反,D 值较小时,确定集中的评论数量多但正确率

低.为了更好地训练机器学习分类模型,既要保证数据量充

分又要保证正确率高,因此在选取情感阈值 D 时,针对确定

集中的评论数量和正确率进行折中考虑.

３．４　修正不确定集的分类结果

本文将情感词典分类结果中的确定集作为训练集训练机

器学习分类器,然后利用该分类器对不确定集进行分类,最后

结合情感值和分类器的分类结果对不确定集的判定结果进行

修正.具体修正方法如算法２所示.
算法２　不确定集的判定结果修正

ifSj＜０

　　Cj∈{消极评论类}

else

　　ifDj＝‘neg’

　　　　Cj∈{消极评论类}

　　else

　　　　Cj∈{积极评论类}

算法２中,Dj 为不确定集中第j条评论的机器学习分类

器的分类结果,Dj ＝ ‘neg’表 示 分 类 结 果 为 消 极 类,Dj ＝
‘pos’表示分类结果为积极类.对于不确定集中的第j条评

论Cj,如果其情感值Sj＜０,不管机器学习分类器的分类结果

如何,把Cj 划分到消极倾向类中;如果其情感值Sj＞０,Cj

的归属取决于机器学习分类器的结果.这是因为基于情感词
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典的方法对消极评论的分类效果较好,而机器学习方法对积

极评论的分类效果较好.

４　实验

４．１　实验数据集

本文实验使用的数据集共有４个:１)wiki中文,wiki官网

下载,质量比较高并且涉及的领域十分广泛;２)微博数据,来

自于aitechclub网站公开的资源,共１０万条微博评论;３)酒店

评论,该评论由中科院谭松波教授整理[１８],是一个二分类公

开中文数据集,语料规模为１万条,本文实验选用其中正负类

语料各３０００条;４)京东评论,在京东商城上爬取掌上电脑评

论,将四星和五星标注为积极评论,将一星和二星标注为消极

评论,积极和消极评论各标注１５００条.

wiki中文和微博数据是训练词向量模型所使用的语料

库,酒店评论和京东评论是情感分析实验所使用的语料库.

wiki中文涉及的领域广泛,微博数据适应了口语化比较严重

的网络数据,这两个数据集训练出来的词向量模型能够获取

不同领域的网络评论向量化表达.

４．２　数据预处理

实验使用结巴分词、中科院计算所发布的停用词表对数

据预 处 理.用 １０ 万 条 微 博 和 wiki中 文 数 据 集 预 训 练

word２vec模型,训练参数设置如表１所列.

表１　词向量模型训练参数表

Table１　Wordvectormodeltrainingparameter

参数 参数值 意义

Ｇsg １ SkipＧGram语言模型

Ｇsize ３００ 词向量维度

Ｇwindow ５ 词向量上下文最大距离

Ｇalpha ０．０００１ 学习速率

Ｇmin_cout ５ 需要计算词向量的最小词频

iter ５ 迭代次数

机器学习方法中,网络评论的向量化表达由 word２vec模

型实现,维度为３００,采用PCA算法降维到１００,实验选用１００
维作为下文机器学习分类算法的输入.

４．３　评价指标与情感阈值

本文使用的评价指标有精确率(Precision)、召回率(ReＧ
call)、F１、正确率(Accuracy).

本文模型中的情感阈值 D 依据实验设定.对酒店评论

和京东评论两个数据集９０００条评论计算情感值,表２列出了

选取不同阈值时确定集和不确定集的评论数量和正确率.情

感阈值越大,确定集的正确率越高,但评论数量越少.为了使

本文模型获得较好的分类效果,需要折中考虑确定集评论数

量和正确率.当情感阈值为４时,确定集正确率虽然比阈值

为５时低１．１６％,但是确定集的评论数量多出４３１条,占总

评论数据集的４．７８％.综合考虑,本文选取情感阈值为４.

表２　不同阈值对分组结果的影响

Table２　Effectofdifferentthresholdsongroupingresults

D
确定集

评论数 正确率/％

不确定集

评论数 正确率/％
１ ７２４８ ８５．７８ １７５２ ６３．９８
２ ７０７７ ８７．０７ １９２３ ６１．１５
３ ６８８５ ８８．８２ ２１１５ ５７．７９
４ ６６３６ ９０．４０ ２３６４ ５６．６４
５ ６２０５ ９１．５６ ２７９５ ５９．２８

４．４　实验结果与分析

将本文模型与传统情感词典方法和机器学习方法的情感

分类正确率(Accuracy)进行对比,同时考查情感词典扩充及

本文模型的有效性.

传统情感词典分类方法的实验分为３组:第１组实验

Dic,采用没有扩充的情感词典;第２组实验 Dic＋SOＧPMI,采
用传统SOＧPMI算法扩充领域情感词典和基础情感词典;第

３组实验Dic＋word２vec,采用改进的word２vec与SOＧPMI相

结合的方法扩充领域情感词典和基础情感词典.

传统机器学习方法的实验根据分类器不同分为４组:第

１组LR,采用逻辑回归算法;第２组 RF,采用随机森林算法;

第３组 NB,采用贝叶斯算法;第４组SVM,采用支持向量机

算法.

本文模型的实验１组,实验共８组.将设计的８组实验

在酒店评论和京东评论上进行情感分类,各方法分类正确率

如表３所列.

表３　不同方法的情感分类正确率

Table３　Correctrateofemotionclassification
(单位:％)

模型 酒店评论 京东评论

Dic ７９．３２ ７６．５３
Dic＋SOＧPMI ８１．４２ ７９．２７
Dic＋word２vec ８１．９８ ８０．６５

LR ８３．８３ ８２．６５
RF ８２．５０ ８２．３３
NB ８２．００ ８１．６７

SVM ８４．５０ ８３．１２
本文模型 ８８．３０ ８７．４０

从表３的结果可以看出,无论是酒店评论,还是京东评

论,本文模型都取得了情感分类模型的最高正确率.本文模

型在酒店评论中取得了 ８８．３０％ 的正确率,相 比 于 Dic＋
word２vec实验提高了６．３２％,相比于SVM 提高了３．８％;在
京东评论中取得了８７．４％的正确率,相比于 Dic＋word２vec
实验提高了６．７５％,相比于SVM 提高了４．２８％.因此,实验

验证了本文模型的有效性.
在情感词典方法的３组实验中,本文提出的 word２vec与

SOＧPMI结合扩充领域词典方法的正确率最高,在酒店评论

中正确率为８１．９８％,比 Dic＋SOＧPMI实验的８１．４２％高出

０．５６％,比 Dic实验的７９．３２％高出２．６６％;在京东评论中正

确率 为 ８０．６５％,比 Dic＋SOＧPMI实 验 的 ７９．２７％ 高 出

１．３８％,比 Dic实验的 ７６．５３％ 高出 ４．１２％.这充 分 说 明

考虑语义信息扩充领域词典,能提高情感词典分类方法的有

效性.
在机器学习方法的４组实验中,支持向量机算法的效果

最好,在酒店评论中的正确率为８４．５０％,在京东评论中的正

确率为８３．１２％,都高于其他３种方法.
本文模型结合了情感词典方法和机器学习方法的特点,

构建了一个既能自动标注数据,又能提高情感倾向模糊评论

的分类正确率的模型.该模型在扩充词典时考虑了词汇的语

义信息,利用情感词典的分类结果自动确定情感倾向明显的

评论对机器学习分类器进行训练,无须对训练集进行标注,训
练过程是自监督学习;然后利用训练好的分类器对不易区分

情感倾向的评论进行分类.
结合表３的实验结果,本文模型和传统情感词典及机器
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学习方法在不同数据集上的情感分类正确率如图２所示.

图２　不同方法的情感分类对比结果

Fig．２　Comparisonresultsofemotionclassificationmethods

为了进一步分析情感分类模型的分类结果,本文在实验

过程中计算了数据集上积极文本和消极文本的精确率(PreciＧ
sion)、召回率(Recall)、F１.对酒店评论的分类结果如表４所

列,对京东评论的分类如表５所列.

表４　不同模型在酒店评论上的结果

Table４　Resultsofdifferentmodelsonhotelreviews
(单位:％)

模型 情感倾向 Precision Recall F１

Dic
积极 ７８．１７ ７６．７３ ７７．４４
消极 ７７．８８ ８１．９０ ７９．８４

Dic＋SOＧ
PMI

积极 ８３．１５ ７８．８０ ８０．９２
消极 ７９．８５ ８４．０３ ８２．３３

Dic＋
word２vec

积极 ８４．０６ ７８．９３ ８１．４１
消极 ８０．１４ ８５．０３ ８２．５１

LR
积极 ８２．４３ ８６．００ ８４．１８
消极 ８５．３７ ８１．６７ ８３．４８

RF
积极 ８１．１５ ８４．６７ ８２．８７
消极 ８３．９７ ８０．３３ ８２．１１

NB
积极 ８０．７７ ８４．００ ８２．３５
消极 ８３．３３ ８０．００ ８１．３１

SVM
积极 ８２．８６ ８７．００ ８４．８８
消极 ８３．９０ ８５．０２ ８４．１０

本文模型
积极 ８８．３８ ８８．２０ ８８．２９
消极 ８８．２２ ８８．４０ ８８．３１

表５　不同模型在京东评论上的结果

Table５　ResultsofdifferentmodelsonJDreviews
(单位:％)

模型 情感倾向 Precision Recall F１

Dic
积极 ７５．７０ ７３．２１ ７４．４３
消极 ７４．０６ ７６．４９ ７５．２６

Dic＋
SOＧPMI

积极 ７８．６０ ７６．１０ ７７．３３
消极 ７６．８３ ７９．２８ ７８．０４

Dic＋
word２vec

积极 ８１．１３ ７８．３９ ７９．７４
消极 ７９．０９ ８１．７７ ８０．４１

LR
积极 ８１．８２ ８４．００ ８２．９０
消极 ８３．５６ ８０．００ ８１．７４

RF
积极 ８１．２９ ８４．００ ８２．６２
消极 ８３．４５ ８０．６７ ８２．０４

NB
积极 ８１．５８ ８２．６７ ８２．１２
消极 ８３．４５ ８０．６７ ８２．０４

SVM
积极 ８２．４７ ８４．６７ ８３．５６
消极 ８４．２５ ８２．００ ８３．１１

本文模型
积极 ８７．８９ ８７．０７ ８７．４８
消极 ８６．９２ ８７．７３ ８７．３２

在情感词典方法中,消极评论的表现比积极评论的表现

要好.酒店评论中 Dic＋word２vec实验的消极评论的F１为

８２．５１％,比积 极 评 论 的 ８１．４１％ 高 出 １．１％;京 东 评 论 中

Dic＋word２vec实验的消极评论的F１为８０．４１％,比 积 极 评

论的７９．７４％高出０．６７％.在机器学习方法中,积极评论的

表现比消极评论的表现要好.酒店评论中SVM 实验的积极

评论的F１为８４．８８％,比消极评论的８４．１０％高出０．７８％,京

东评论中SVM 实验的积极评论的F１为８３．５８％,比消极评

论的８３．４２％高出０．１６％.

本文模型在积极评论和消极评论中取得最高的F１,在

表４中,本文模型在积极评论和消极评论中的 F１ 分别为

８８．２９％和８８．３１％;在表５中,本文模型在积极评论和消极

评论中的F１分别为８７．４８％和８７．３２％,这进一步证明了本

文模型的有效性.

结束语　本文根据网络评论的特点,在已有研究成果的

基础上,提出了融合情感词典和机器学习的分类模型,经实验

验证,该模型的分类正确率较其他方法有所提升.本文根据

网络评论的领域特点,通过 word２vec与SOＧPMI相结合的方

法扩充领域词典,依据词典和规则对网络评论进行情感分类,

设置情感阈值确定机器学习分类器的训练集,自动标注训练

集,通过自监督学习训练机器学习分类器,以进一步改进词典

的分类结果.今后的研究工作还需要进一步完善领域词典的

扩充,使用更全面的语言规则来提高自监督训练语料的质量,

以获得更好的分类效果.
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