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基于词向量和情感本体的短文本情感分类

王正成,李丹丹
(浙江理工大学经济管理学院,杭州３１００１８)

　　摘　要:目前短文本情感分类主要采取统计自然语言处理、情感语义特性两种方式,而将这两种方式相结合进

行情感分类的研究较少,故提出将这两种方式进行结合,设计基于词向量与情感本体相融合的短文本情感分类方

法.首先利用 Word２Vec模型训练词向量,以相加平均法合成短文本向量;在此基础上结合基于情感本体所得出的

每条短文本的情感值,构建词向量与情感本体相融合的短文本表示模型;最后采用K 最近邻分类算法完成短文本情

感分类.相比传统的基于词向量、基于情感本体或其他单一技术路线的分类方法,词向量与情感本体相融合的分类

方法在准确率、召回率、F１值均有明显的提升.
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　　目前以微博等众多平台为代表的自媒体不断涌

现,用户成为信息传播的主动者,在网络社区中分享

知识、经验和感受等,于是大量主观性的评论数据爆

发性增长[１].从大规模的文本数据中挖掘用户情感

价值信息具有重要意义,而挖掘用户情感价值信息

前提在于判别用户情感倾向.情感倾向的判别是在

给定的文本分类模型下,依据文本内容所体现的情

感特征,自动地对文本进行分类,从而帮助人们组织

文本、挖掘文本信息.

一、文献综述

本文研究的短文本情感分类是根据文本内容所

体现的用户意见的情感极性,将带有相同特定情感倾

向的短文本归为一类,即文本情感分类[２].目前短文

本情感分类主要采取统计自然语言处理、情感语义特

性两种方式[３].统计自然语言处理是指利用文本中

情感词的权重等特性对分类器进行训练来识别文本.

Pang等[４]的研究表明,文本分类中若采用布尔值作

为权重的 Unigram,分类效果最好.Isidoros等[５]所

设计的集成分类器架构是利用统计机器学习分类方

法,确定情感的极性.杨锋等[６]根据词语顺序共现

随机网络和情绪词表对短文本进行情感分类.杨小

平等[７]对用户评论数据进行结构化处理和分析,通
过构建网络节点和拓扑连接关系的知识图谱进行情

感分析.
根据情感语义特性进行分类的方法是指利用情

感词极性来判别文本情感倾向.Philipp[８]根据情感

词极性将人类的情感划分成６种基本类型,包括愤

怒、厌恶、恐惧、欢乐、悲伤和惊喜.Gamon[９]采用了

NLPWin自然语言处理系统,利用情感文本的句法

结构特征来进行文本分类.Tong[１０]建立了电影评

论情感词典,对每一个情感词汇的情感极性进行人

工标记,以评论中情感词的极性判别情感倾向.桂

斌等[１１]根据情感词在正负微博文本中出现的概率

对文本进行情感分类.史伟等[１２]在划分情感本体

(分为评价词本体和情感词本体)的基础上,构建了

模糊情感本体作为分类依据.唐晓波等[１３]对微博

表情符号进行情感分析,构建了某微博产品的领域

情感词典,进行微博产品评论的文本分类.
此外,张群等[１４]提出了词向量与 LDA 相融合



的短文本分类方法,将表示文本情感分类的两种方

式相结合,解决了短文本特征稀疏问题及主题聚焦

性差的问题.这表明情感分类可将情感词与统计处

理两者不同的技术路线相结合进行.目前将这两种

文本特征表示方法相结合的研究较少,大多数情感

分类方法都是采用单一技术路线进行.因此本文以

微博评论文本为研究对象,提出一种结合两种方式

的短文本特征表示方法,即将情感词语义特性进行

量化,与基于统计自然语言处理的分类方法相结合,
利 用 情 感 本 体 词 库 的 语 义 特 性,融 合 基 于

Word２Vec的词向量,形成新的文本特征向量,之后

通过 KNN分类器进行短文本情感分类,查看分类

效果评估该方法.

二、基于词向量和情感本体的

短文本特征表示方法

　　 Word２Vec采用神经网络语言模型 (Neural
networklanguagemodel,NNLM)和 NＧgram 语言

模型,将每个词都表示成一个实数向量[１５].而情感

本体则是对某个中文词汇或短语予以特性的描述.
本文的情感本体主要借鉴大连理工大学信息检索研

究室整理和标注的中文情感词汇本体库,其词汇情

感共分为７大类２１小类,并标注各个词汇的词性、
情感类别及极性[１６].

本文将以上两种方法进行结合,其方法过程描

述如下:
(一)基于 Word２Vec的词向量合成

采用向量相加平均法得到文本数据集D 的基

于词向量的短文本特征,可以用公式表示为:

　dm′＝ 􀰐
wj∈d′m

C(wj)/Nm

＝ {C(wm１),C(wm２),C(wm３),􀆺,C(wmj)},
其中:dm′表示D 中第m 篇短文本的基于词向量合

成的短文本表示,Nm 为词数,wj 为当前短文本第j
个词(j＝１,２,３,􀆺,Nm),C(wj)是经过 Word２Vec
模型计算得到的词wj 的词向量,C(wmj)是经过相

加平均后得到的第m 篇短文本中词wj 的词向量.
(二)情感值计算

每条评论的情感值是由其情感词的数量和在情

感本体中指定的强度来决定,定义公式如下:

dm″＝ 􀰐
n

i＝１
Ni×Qi,

其中:dm″表示数据集D 中第m 篇短文本的情感值,

Ni 表示短文本中第i个词的情感极性,Ni 的取值

范围为{－１,０,１}(－１表示贬义,０表示中性,１表

示褒义),Qi 表示第i个情感词的情感强度.
由于中文情感本体库中情感词数量有限,并没

有包括所有的情感词,特别是微博表情库.微博表

情是在微博评论文本中常见的一种抒发用户情感的

途径,而对于某些表情,无法在情感本体库中找出对

应的情感词进行计算.因此,对于无法进行情感值

计算的表情,本文采用与这些表情相近的且是包含

在情感本体库中的情感词进行代替,例如微博表情

库中的“[亲亲]”,在情感本体库中找不到与之直接

对应的情感词,但可以用“亲热”这一相近的词进行

代替,该词在情感本体库中属于“乐”这一大类,“快
乐(PA)”这一小类,情感极性为褒义,情感强度为

５.此外,针对网络词汇,很难能够权威地肯定该词

的情感值,本文通过 Word２Vec词向量模型,根据词

向量之间的余弦距离,查找与之相关的近义词来判

断该新词的情感极性和强度,如表１所示.
表１　网络词汇情感值示例

网络词汇 最近词 余弦距离 情感极性 情感强度

坑爹 郁闷 ０􀆰９４３９０ 贬义 ５
萌萌哒 可爱 ０􀆰９１６８９ 褒义 ５
腹黑 黑心 ０􀆰９６４６５ 贬义 ７
心塞 难受 ０􀆰９３０８４ 贬义 ５
吐槽 抱怨 ０􀆰９０８２３ 贬义 ９

　　即便如此,仍然有一部分微博表情无法确定其

情感倾向,例如“熊猫”、“咖啡”、“话筒”等表示静物

或动物的微博表情,很难确定其情感极性以及情感

强度.故本文将这一类微博表情的情感极性定为中

性,即不计入评论文本的情感值计算.
(三)词向量和情感本体相融合的文本特征表示

将所得到的每条评论文本的情感值,记为dm″,
作为该文本的除词向量以外的一大特征,与基于词

向量合成的模型dm′进行顺序拼接,得到词向量与

情感本体结合的短文本特征,公式定义如下:

dm ＝{dm′;dm″}

＝{C(wm１),C(wm２),C(wm３),􀆺,C(wmj);dm″},
其中:“;”表示向量顺序拼接操作,dm 为文本数据集

D 中第m 篇短文本的词向量与情感本体结合的向

量表示.

三、基于词向量和情感本体的

短文本情感分类过程

　　根据本文所提出的短文本特征表示方法,现对

如何应用该方法提出对应的短文本情感分类过程,
其方法流程如图１所示.
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图１　基于词向量和情感本体的短文本情感分类流程

(一)文本数据集构建

本文的小规模数据集用于训练文本分类器,需
要进行标注.而大规模数据集用于训练生成词向量

和情感值相结合的模型,所需数据并不需要标注.
因此本文分类流程属于半监督学习.

由于本文是以微博评论文本为例进行研究,故
大规模无标注数据集和小规模有标注数据集都应来

自微博的评论文本,其所包含的领域与分类任务一

致,且大规模无标记数据集应包含足够的领域(包括

科学技术、社会、金融、互联网等).
(二)评论文本预处理

１．文本去重

文本去重即是去除文本评论数据中重复的部

分.针对微博平台,有些用户在转发微博时系统可

能会自动进行评论,评论内容为“转发微博”;其次同

一用户由于想要多次表达自己的观点可能会进行重

复评论;再者用户在评论时存在复制他人评论的可

能性,导致出现不同人的评论内容相同.因此需要

删除重复的文本数据,但为了存留更多的有用语料,
文本去重只对完全重复的语料进行处理.

２．机械压缩去词

机械压缩去词的目的就是去掉一些连续重复累

赘的表达,将多个连续重复的词语压缩至一个.由

于微博的评论文本数据质量参差不齐,没有意义的

文本数据很多.例如,“非常好非常好非常好”以及

“好呀好呀好呀”.这类语料的特点是在于将某些词

语连续地重复地进行表达,这对基于本文方法的短

文本特征结果产生较大的干扰.

３．针对微博评论文本的其他处理

删除评论中存在的大量网页链接,这些对于评

论文本的情感倾向挖掘没有意义.除此之外,用户

在评论微博时会＠其他用户,或是用户在回复其他

用户的评论时,该用户所抓取的评论内容的形式为

“回复＠其他用户名:＋‘该用户的评论内容’”.并

且,用户在评论某微博或回复他人评论时,该用户的

评论会多次出现,意味着用户多次进行情感表达,这
会对情感分类产生影响.故在进行文本数据预处理

时,不仅需要把每条评论的用户名删除.另对同一

用户的多次不重复评论进行处理,只保留该用户评

论中最长的一条,避免用户的评论重复次数对分类

结果产生影响(在此视同一用户多次对同一微博评

论的情感倾向是一致的).

４．短句删除

虽然精简的辞藻在很多时候是一种比较良好的

习惯,但是由语言的特点知道,从根本上说,字数越

少所能够表达的意思就越少,要想表达一些相关的

意思就一定要有相应量的字数.因此,要删除掉过

短的评论文本数据,以去除掉没有意义的评论.根

据实验经验,４~８个国际字符都是较为合理的下

限.故此,经过前三步预处理后得到的短文本评论

若小于等于４个国际字符,则将该语料删去.

５．分词

进行预处理以后,主要对短文本数据进行分词.
本文选用Python的中文分词包“jieba”进行中文分

词.经过实验测试,“jieba”的分词精度高达９７％
以上.
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(三)短文本特征表示

根据本文所提出的基于词向量和情感本体的短

文本特征表示方法,计算预处理后的文本数据相对

应的短文本特征,后将短文本特征数据输入情感分

类器进行情感分类.
(四)分类器选择

情感分类器主要有支持向量机、K 最近邻和朴

素贝叶斯.支持向量机对处理样本量少的数据效果

较好,但大样本时优势并不明显,且这种非线性算法

的计算复杂度较高,也不适合在大样本数据上做训

练.贝叶斯分类是根据某对象的先验概率,利用贝

叶斯公式得出后验概率,以最大后验概率的类作为

该对象所属的类.而 KNN分类器是根据距离度量

个体间的差异性,将距离相近的归为一类.而本文

所提出的对某条短文本数据的特征表示的本质就是

n维向量,可依据向量之间的距离来进行短文本分

类.故本文将选用 KNN分类器进行分类.

四、实验结果及分析

(一)实验设置

通过Python对微博平台数据进行网络爬虫,
爬取不同领域(包括科技、社会、财经、互联网等)下
的热门微博评论,本文总计收集５０万条微博评论样

本作为训练生成词向量和情感值计算的大规模样

本,另收集３万条微博评论作为情感分类的样本数

据.使用Python进行短文本预处理,包括文本去

重、机械压缩、短句删除、包括针对微博文本的特殊

处理以及评论文本分割.
经过以上处理,最后总计得到大规模数据集

２０１２４５条,小规模数据集１６８３２条.
本文将利用 Python进行 Word２Vec的词向量

训练,根据经验设置词向量维数为５０、１００和１５０,
用以测试不同维数下在KNN分类器下的分类效果.

(二)评价指标

１．Precision、Recall、F１分数评价指标

本文采用的评价指标主要是准确率P(Precision),
召回率R(Recall)和F１值.为了方便描述三种评

价指标的计算公式,建立分类结果表２.
表２　分类结果

归属类别 属于此类 不属于此类

实际属于此类 TP FN
实际不属于此类 FP TN

　　表格中TP、FP 表示分类系统与实际分类结果

一致的文本数,FN、TN 则表示分类系统与实际分

类结果不一致的文本数.
准确率P 表示分类的正确率,计算公式为:

P/％＝ TP
TP＋FP×１００．

召回率R 表示分类的完整性,计算公式为:

R/％＝ TP
TP＋FN×１００．

F１值综合考虑准确率和召回率,计算公式为:

F１/％＝２PR
P＋R×１００．

２．AUC(Areaundercurve)评价指标

AUC是指 ROC曲线下的面积,取值范围一般

在[０􀆰５,１􀆰０],且其面积越大,分类效果越好.而

ROC曲线是指对于某分类器在不同的阈值下,会得

到一组(FPR,TPR),以FPR 作为横坐标,TPR 作

为纵坐标,作出曲线图.其中对FPR 和TPR 定义

如下:

FPR/％＝ FP
FP＋TN×１００,

TPR/％＝ TP
TP＋FN×１００．

为消除本文小规模数据的样本数目对本文分类

结果的影响,本文采用 AUC评估不同样本量下的

分类结果.
(三)结果分析

针对不同维度下(５０维、１００维、１５０维),测试

本文方法的 AUC值随样本量大小变化的情况,并
比较其他两种分别基于情感本体和词向量模型的分

类方法.其中样本量从已预处理好的１６８３２条小规

模数据中随机抽取２０００,４０００,􀆺,１４０００,１６８３２条

进行实验.训练集与测试集的比例依照 KＧFold
CrossＧValidation(K 取常用值,即K＝１０)方法进行

１０次交叉验证,最后得到结果如图２所示.

图２　不同样本数量的分类效果(５０维)
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图３　不同样本数量的分类效果(１００维)

图４　不同样本数量的分类效果(１５０维)

由图２—图４可知,当样本数目大于１２０００时,
三种分类方法的分类效果达到较好的水平,并且此

时维数对分类效果的影响较小.因此从计算效率的

角度考虑将维数设置为５０,样本量设置为１２０００,对
三种分类方法进行测试,取１０次１０折交叉验证结

果的均值,如表３所示.
表３　分类结果比较(５０维)

分类方法 F１值/％ P/％ R/％
本文方法 ７６􀆰６ ７６􀆰７ ７６􀆰４
词向量 ７３􀆰３ ７３􀆰２ ７３􀆰４

情感本体 ７５􀆰１ ７４􀆰９ ７５􀆰３

　　从表３可以看出,相比其他两种分类效果,本文

的分类效果较佳,F１值至少提升３􀆰３％,准确率P
至少提升３􀆰５％,召回率R 至少提升３􀆰０％.并且

从图２—图４可看出,本文方法的 AUC值在样本量

大于１２０００时,均较优于其他两种方法.综上,本文

所提出的基于词向量和情感本体的文本特征表示方

法可有助于提升短文本情感分类效果.

五、结　语

本文提出一种新的短文本特征表示方法,即综

合情感词特征和词向量的文本特征表示.实验部分

探讨了不同词向量维数以及分别基于词向量和基于

情感本体在 KNN 分类器上的分类效果,综合得出

本文方法的优势.然而本文方法不足之处在于,一
是仅简单地将情感值与词向量拼接作为文本的特征

项,二是缺乏对网络词汇情感倾向判定是否恰当的

评估.后续将对某一领域和网络词汇的情感强度和

极性判定,以及词向量和情感值的其他结合方式等

情况展开研究.
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Shorttextsentimentclassification:
Basedonthewordvectorandemotionalontology
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Abstract:Atpresent,twowaysaremainlyadoptedforshorttextsentimentclassification:statistical
NaturalLanguage Processing and emotionalsemanticcharacteristics,whiletheresearches on the
combinationofthetwomethodsisfew．Thus,thispaperwilldesignaclassificationmethodthatisbased
onthecombinationofwordvectorandemotionalontologyisdesignedinthispaper．Firstly,theword
vectorwastrainedbyWord２Vecmodelandshorttextvectorwassynthesizedbyaddingaveragemethod．
Onthisbasis,shorttextexpression modelwhichintegrateswordvectorandemotionalontology was
constructed by combining emotional value of each shorttext．Eventually,shorttext sentiment
classification wascompleted by using KNN algorithm．Compared withthetraditionalclassification
methodswhicharebasedonthewordvector,emotionalontology,orsomeothersingletechnicalroute,the
classificationmethodcombining wordvectorandemotionalontologygetsanobviousimprovementon
precision,recallrateandF１value．
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