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基于 W0rd2Vec的情感词典自动构建与优化 

杨小平 张中夏 王 良 张永俊 马奇凤 吴佳楠 张 悦 

(中国人民大学信息学院 北京 100872) 

摘 要 情感词典的构建是文本挖掘领域中重要的基础性工作。近几年，情感词典的极性标注从二元褒贬标注向多 

元情绪标注发展，词典的领域特性也日趋明显。但是情感类别的手工标注不但费时费力，而且情感强度难以得到准确 

量化，同时对领域性的过分关注也大大限制了情感词典的适用性_1]。通过神经网络语言模型对大规模 中文语料进行 

统计训练，并在此基础上提 出了基于转换约束集的多维情感词典 自动构建方法；然后研究了基于词分布密度的感情色 

彩消歧方法，对兼具褒贬意味词语的感情极性进行区分和识别，并分别计算两种感情色彩下的情感类别与强度；最后 

提出基于多个语义资源的全局优化方案，得到包含 1O种情绪标注的多维汉语情感词典 SentiRuc。实验证实该词典” 

在类剐标注检验、强度标注检验、情感消歧效果及情感分类任务中均具有良好的效果，其中的情感强度检验证 实该词 

典具有极强的情感语义描述力。 
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Automatic Construction and Optimization of Sentiment Lexicon Based on Word2Vec 

YANG Xiao-ping ZHANG Zhong-xia WANG Liang ZHANG Yong-jun MA Qi—feng WU Jia-nan ZHANG Yue 

(School of Information，Renmin University of China，Beijing 100872，China) 

Abstract The construction of sentiment lexicon plays an important role in text mining．In recent years，the lexicon an— 

notating format gradually evolves from binary annotation to multiple annotation，and sentiment lexicons of a single spe— 

cific domain have caught more and more attentions of researchers．However，manual annotation costs too much labor 

work and time，and it is also difficult to get accurate quantification of emotional intensity．Besides，the excessive empha— 

sis on one specific field has greatly limited the applicability of domain sentiment lexiconsL ．This paper implemented sta— 

tistical training for large．scale Chinese corpus through neural network language model，and proposed an automatic me- 

thod of constructing a multidimensional sentiment lexicon based on constraints of Euclidean distance group．In order to 

distinguish the sentiment polarities of those words which may express either positive or negative meanings in different 

contexts，we further presented a sentiment disambiguation algorithm to increase the flexibility of our lexicon．Lastly，we 

presented a global optimization framework that provides a unified way to combine several human-annotated resources 

for learning our 10一dimensional sentiment lexicon SentiRuc。Experiments show the superior performance of SentiRuc 

lexicon in category labeling test，intensity labeling test and sentiment classification tasks．It is worth mentioning that in 

intensity labeI test，SentiRuc outperfotins the second place by 23 ． 

Keywords Sentiment analysis，Multivariate sentiment classification，Neural network language model，Se ntiment disam— 

biguation，Optimization framework of sentiment intensity 

基于互联网上文本大数据的意见挖掘和情感计算等任务 

都依赖于全面而高质量的情感词典作为有监督分类的语义特 

征_2]，因此情感词典的构建是一项重要的基础性研究工作。 

情感词典的基础形态是褒贬二元词典，代表成果有意大 

利信息科技研究所的Sentiwordnet【3I 4_，台湾大学的通用中文 

情感词典 NTUSDc ，中科院的中文情感程度词典，以及英文 

的 Xsimilarity等。近几年出现了如大连理工情感本体_6]等 

多元情感词典 ，它们采用连续数值标注来定量表示某情感极 

性上的强度。受具体分类任务的驱动，近年研究都通过要素 

抽取技术形成<评价对象，评价词>的二元组，然后通过二元组 

之间的语义关联计算出情感倾向与强度，但其领域局限性太 

大且二元组规模极难控制，从而导致情感特征易稀疏化。面 

对互联网上复杂的数据源和庞大的数据信息，同时随着情感 

分析任务范围的扩大，领域情感词典的局限性日益显现，研究 
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通用的情感挖掘方法来构建与丰富情感语义资源，从而提高 

情感词典的适应性和自动化程度，是现在亟需解决的问题。 

本文旨在研究如何通过海量语料的统计分析实现多维情 

感词典的自动构建与优化。本文主要工作如下：首先利用 

Word2Vec工具从海量语料中提取词向量；然后研究情感类 

别划分并选取种子词；接着提取情感词集合并计算情感词到 

种子词的语义距离；随后定义将语义距离转化为词语相似度 

应遵循的约束条件，将距离值转化为情感强度；最后借助多个 

语义资源，从多个角度出发利用构建的全局误差函数对情感 

词典进行评价，以此为标准对参数组进行优化。 

本文第 1节总结 了相关研究成果；第 2节提出了基于 

Word2Vec的情感词典 自动构建模型；第 3节介绍了基于多 

黄金标准的情感强度全局优化策略；第 4节通过多组实验验 

证了情感词典构建模型和优化策略的有效性；最后对研究工 

作进行了总结，并对可改进之处进行了探讨。 

1 相关工作 

情感标注的前提是划分情感类别。人的情感类别复杂多 

样，分类标准也各不相同。早在 1957年 ，心理学家 OsgoodE。] 

就将人类情感总结为强与弱、好与坏、主动与被动 3个方面。 

徐琳宏等人于 2008年发布了大连理工情感本体[6]，该本体将 

情感分为乐、好 、怒、哀、恶、惧、惊 7类。全昌勤等人构建了博 

客情感语料库[9]，其中共提取了 8类情绪，并通过矩阵空间的 

方式运用支持向量机实现情感分类。以上研究对情感词典的 

构建起到了巨大的推动作用，但现有的情感类别划分普遍存 

在着类别不对称现象 ，例如“惧怕”、“愤怒”等类别没有与之直 

接相对的情感，这在有监督分类中对特征提取和选择过程造 

成了不便。另外，情感类别之间也存在着一定程度的耦合现 

象，因此需要研究更适合计算语言学的情感类别划分方法。 

情感词典不仅要对词语进行定性情感标注，还要定量标 

示出情感强度，主要方法有专家标注法和扩展法。专家标注 

法是一种最直接的方法，即由专家来标注每个情感词的情感 

极性，如已有的 WordNetE ]、General Inquirer(GI)词典[“]和 

知网情感分析用词语集[1 ]等。这种方法需要大量的人工标 

注工作，效率较低且易受到主观性的影响，强度标注的细粒度 

与精确度也得不到保证。因此，基于词典的扩展法得到了广 

泛采用，其核心思路是在专家标注的基础上定义基准词，借助 

语义距离、词典标注等计算情感强度。何凤英等l_1。]以 How- 

Net为基础，按搜索引擎返回结果数确定种子词，并利用语义 

相似度公式计算情感词与种子集中每个词的语义倾向相似 

度，得出情感词的情感权值。李荣军等[“]引入 PageRank模 

型来研究词汇的情感极性，利用 HowNet计算到情感词之间 

的连接权重从而解决待测情感词的极性判别问题，但是基准 

情感词的选取具有较强的主观性或应用局限性，对此可通过 

无 监 督 算 法 从 其 他 语 义 资 源 中 提 取 出 情 感 词 典。 

Francesco~ 从在线评论抽取出(侧面，评价)词对构成词条融 

合图，利用领域知识将词对整合为评论 的总体情感倾 向。 

Raghava[ ]把情感表达概括为一个四元模糊集，通过计算各 

模糊集之间的隶属度关系得出这些情感词间模糊关系的强弱 

来确定情感强度。Turneyc”]提出了基于情感词组的语义分 

类方法，通过制定好的一些模板来提取符合模式的主观词组 

模板，并计算词语之间的点互信息，从而确定词语的情感倾 

向。以上无监督方法的思想为后人提供了很多经验和帮助， 

但对词间关系的选择、识别与抽取方法都有较大依赖，标注准 

确率仍有进一步提高的空间。 

因此，对情感词典条 目集合以及强度标注的优化成为重 

要的补充研究点。Lu Chen等人l_】。 通过构建两个词或词组 

间的极性平方误差函数来判断它们是否同为情感词，进而实 

现对情感词典的迭代扩充。H．WangE 以及 Y．Jd 等人都 

将基于领域的情感极性标注作为情感计算任务的副产品，但 

并没有对这些标注的质量进行评估。Turneyc” 比对词条与 

种子词间的共现参数寻求合理的强度标注方法。还有一些工 

作尝试将同义关系或反义关系引入评估框架中来对强度进行 

优化 2̈ 。和文中工作相比，以上研究依赖的语义资源较为 

单一，且未考虑到有些词语在不同情境下可能具有不同的感 

情色彩。 

基于 以上 几 点 考 虑，本 文 提 出 了 无 监 督 的 基 于 

Word2Vec的多维情感词典自动构建模型与全局优化框架。 

主要贡献在于： 

1)提出了“五对十维”情感类别划分法，使得情感语言学 

特征更适合于计算； 

2)定义了词向量空间中词语距离到情感相似度的转换约 

束集，提出基于Word2Vec的情感词典自动构建模型； 

3)提出了基于多个语义资源的情感强度全局优化方案， 

使 SentiRue在同义关系、反义关系、句子级情感等多方面具 

有更强的语义描述力。 

2 SentiRuc情感词典的自动构建模型 

本章提出了情感类别的“五对十维”划分法；并定义了高 

维空间中多个欧氏距离同时作用时计算相似度的约束条件集 

合，自动标注了多维情感词典 SentiRuc；最后针对词典中的多 

情感词汇研究了基于支持向量机的情感消歧。 

2．1 情感类别划分及统计语言模型工具 Word2Vec 

传统的褒贬二元情感标注已经不能应对情感计算任务种 

类的发展与应用范围的扩大，因此近几年出现了多情绪标注 

的多维情感词典 ，首要工作就是对情感类别进行划分。第 1 

节已讨论过心理学和社会学等领域对人类情感划分的研究。 

在前人成果的基础上，本文提出了同时适用于心理学成果、语 

言学理论和计算学特征的“五对十维”情感划分方法，将人类 

情绪划分为快乐一悲哀、喜爱一厌恶、信心一意外、褒扬一贬斥、感 

激一愤怒 1O种基本情绪，其中前 4对较易于理解。文献E26] 

的实验证明了感激和愤怒的对立 ，该文指出这两种情绪“除了 

他人负责性认知评价差异不显著，其他认知维度上均存在显 

著性差异”。在之后的研究中，这 1O个情感词作为情感词典 

的初始种子词参与运算。 

词汇蕴含的内在语义极其丰富，以至于很难用几个简单 

特征值将其描述得完全且准确。统计语言模型可以较好地解 

决这一问题。借助于互联网上的海量真实语料，可以通过神 

经 网 络 语 言 模 型 把 词 汇 映 射 到 高 维 连 续 空 间 中。 

Word2Vec[ ]就是这样的开源工具，它可以从海量语料库中 
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学习出一套高维的词向量，有实验证实这些词向量之间具有 

极为良好的线性语义关系[2 。因此，本文通过 Word2Vec将 

海量中文语料(搜狗新闻语料，3．17GB)中的词语映射到高维 

连续向量空间中，研究了词间距离对词语相似度的影响。 

2．2 距离转换为相似度的约束条件集 

在词向量的基础上，本文将 以上 1O种情绪作为基本情 

感 ，通过计算词语 W 与这 1O种情感的距离来确定 W 在每一 

维上的情感强度。但是“快乐”类中有很多表达喜悦之情的 

词语，很难从中确定出唯一的种子词。为了最大限度降低由 

种子词选取的主观性造成的计算偏差 ，本文在每个情感类上 

都选取了与初始种子词欧氏距离最近的 5O个词，并人工选择 

出实际含义与初始种子词最相近的一些词，与初始种子词一 

起作为该类情感的种子集。例如，在计算“悲喜交加”的“快 

乐”强度时，就是计算“悲喜交加”和“快乐”类种子词在词向量 

空间中的欧氏距离，将这些距离的均值作为“悲喜交加”到“快 

乐”的距离。对于任一词语 w，都可以按这种方法得到如下 

的距离向量 Dis(W)，各个维度分别表示 w 到快乐、信心、感 

激、褒扬、喜爱、悲哀、意外、愤怒、贬斥、厌恶 10个类别的距 

离。 

Dis(W)一 (6．64，19．55，24．90，14．18，22．30，7．95， 

24．65，14．67，31．91，15．O1) 

由于一个词语一般只具有一种或少数几种较强的情绪意 

味_6]，因此只保留Dis(W)中距离最小的部分维度作为有效 

距离，较大的距离值则会被抛弃，这可以解释为相似度较低的 

情绪类别被剔除。例如，假设 T取 16，则将只保留 Dis(W)的 

快乐 6．64和悲哀 7．95两个有效距离，这两维距离的累加和 

为 14．6，尚未超过阈值 T，这两种情感就是 W 蕴含的主要情 

感 。 

高维词向量具有优 良的语义空间聚类特性__2 ，因此 w 

到某一情感类的欧氏距离越远，它在这一个情感维度上的强 

度值就越低，据此可以计算出 w 在各个情感类别上的强度 

值。但是有效距离可能多于一个，在多种情感类别上的有效 

欧氏距离同时存在并作用的情况下，应研究这些有效距离的 

分布对相似度产生的实际影响。在将有效距离转换为相似度 

的过程中，本文定义了 3种计算约束。 

约束 1 分散度约束。一个词语的各维情感强度 Senti 

(w)[妇与该词的有效距离个数Count(Dis(W))负相关； 

约束2 自体约束。某维情感强度 Senti(W)[ ]应与该 

维距离Dis(W)[ ]负相关； 

约束3 全局对比度约束。某维情感强度Senti(W)[ ] 

应与该维距离与全部距离均值之比Dis(W)[ ／Avg(Dis(W) 

[ ])负相关。 

综合以上约束，得出由词语w 的距离向量Dis(w)生成 

情感向量 Senti(W)的公式 ，如式(1)Pg示 ： 

Senti(：W)l i l—Diverge·SeZf·Contrast (1) 

式(1)表示，Senti(W)[ ]由3个因子共同参与运算得出， 

分别是分散度约束因子Diverge、自体约束因子Self、全局对 

比度约束因子 Contrast，这 3个 因子可分别表述为式 (2)一 

式(4)： 

r、 

Diverge(Dis(W))一—
a ~

—

Co——un—t( D is—(W——)+—C一1) (2) 

Self(Dis(w))一‘ (3) 

Co ntfast(Dis( 一( ) (4) 

在式(2)一式(4)中， ， ，y这 3个参数决定了每种约束在 

实际语言系统中的实际作用强度。其中 Count(Dis(W))表示 

有效距离个数，Avg(Dis(W))表示有效距离均值。Co，C 和 

C2是常数，可根据具体的语料和词向量进行适当调整。通过 

第3节的优化框架可以训练出最优参数组。 

综上，在 3．17GB的真实语料上采用 Word2Vec工具训 

练出一套词向量，再根据词语到 1O种情感类别的距离，即可 

初步计算得到各词 的情感 向量，初步生成 SentiRuc情感 词 

典。 

2．3 基于词分布密度的感情色彩消歧 

一 些情感词在不同的上下文中可能表达出不同的情感极 

性，因此有必要对常见的多情感词汇进行情感消歧。林鸿飞 

等[2I]指出“情感消歧与词义消歧存在区别”，因为某词语的义 

项与其感情色彩并无直接关联。 

本文将台湾大学的 NTUSD词典、知网情感分析用词语 

集(HowNet)、大连理工大学开发的情感本体(DUT本体)等 

语义资源中蕴含的条 目做了综合和筛选 ，构成 SentiRuc的情 

感词库，其中共包含 14250个情感词。使用机器与人工混合 

的方法从中筛选多情感词汇 ，对包含多情感词汇的句子中的 

词语情感倾向进行手工标注后 ，研究了基于支持 向量机的感 

情色彩消歧模型。 

首先，目前并没有较好 的多情感词汇的 自动筛选方法。 

本文试图自动抽取出《同义词词林》和《小学生同义词词典》中 

出现在多组同义词中的词汇构成多情感词汇候选集 S。虽然 

S的覆盖准确率较高，但是由于实际语料中的修辞手法和引 

申含义繁多，导致很多词语的感情色彩出现迁移，因此 S的 

覆盖全面性很差，例如“幼稚”、“龙飞凤舞”等词语的褒贬两种 

使用方式均频繁出现，但却未包含在 S中。因此，用手工方 

式从上述两个同义词典中甄选出了 148个褒义与贬义均较常 

出现的多情感词语构成多情感词集合 S 饿 。 

然后从真实语料中筛选出包含 S 渤 中元素的全部句 

子，并标注了这些句子中多情感词汇的感情色彩类别，共对 

148个词汇的 113694个样例进行了标注。最后从上下文中 

提取出每个词语在两类句子中的词分布密度作为特征，采用 

SVM模型进行了感情色彩的二元分类实验。某词语在褒贬 

两类文本的词分布密度可由式(5)和式(6)计算得出： 

Count(Cwpositive) ⋯  
p 脚 一 一—  一  L0 

～  一

Count(Cwnega
、

tive)
~J (6)wnega C “ 

ount(Cw、 、 

其中，Count(Cwpositive)表示上下文词语 G 在w褒义样例 

中的出现次数，Count(Cwnegative)表示 C 在 w 贬义样例中 

的出现次数，Count(Cw)表示 C 在所有 W 样例 中的出现次 

数。 

这样，采用基于词分布密度的感情色彩消歧方法将某多 

情感词 w 消歧后作为两种互不干扰的独立的情形对待，按照 
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和 W～  两个词语重新分词、再次训练词向量并根据 

转换约束集生成情感标注，进而分别计算出w舢 和w 删 

的情感类别和情感强度。 

3 全局优化框架 

针对第 2节提出的 3种面向距离的约束，本节建立了统 

一 形式的评估函数来进一步研究各种约束所起作用的不同。 

本文收集了哈工大同义词词林、小学生同义词词典、小学生反 

义词词典以及 NLPC~2013与 NLPCC2014的情感句标注数 

据集，这些资源都是由人工标注构建的，可视为黄金标准。将 

SentiRuc与这些标注资源之间的偏差作为评估函数，我们的 

目标就是寻找使得偏差最小的一组情感强度生成参数。 

3．1 同义关系优化 

设 W 和 w 是同义词词典 中标注的同义词对，那么在 

SentiRuc中，w 和 wz所拥有的情感维度应一致，且在这些 

维度上的情感强度也应尽量一致。 

依照该标准，通过计算同义词对在多维情感词典中对应 

维度上的情感强度差值构建同义误差函数 A(D)。具体函数 

表示如式(7)所示 ； 

c 特 
其中，w ，Wz∈Dl，且为同义词词对，ID·l表示同义词词对的 

个数，W ，W 表示 同义词词对中的两个词，A (D)表示 同义 

词词对在词典中对应情感维度上的情感强度之差与情感强度 

之和的比值的平均值。 

3．2 反义关系优化 

设 w-，w2是反义词 词典 中标注的反义词对，那么在 

SentiRuc中，W ，w2所拥有的情感维度应反向对应，且在这 

些维度上的情感强度也应尽量一致。 

依照该标准，通过计算反义词对在多维情感词典中对应维 

度上的情感强度差值构建反义误差函数 ，2(D)，如式(8)所示。 

c 
。 ． 特 期 ㈣ 

其中，w ， ∈D2，且为反义词词对，i，J为相对维度，其中 

l D2 l表示反义词词组的个数，w-，Wz表示反义词对中的两 

个词，f2(D)表示反义词词组在词典中相对情感维度上的情 

感强度之差与情感强度之和的比值的平均值。 

3．3 句子级描述力的优化 

若 SentiRuc具有足够准确的情感强度表示 ，那么使用该 

情感词典进行情感结果的计算应当比使用其他词典得出更加 

符合人类判断的计算结果。 

依照该标准，从 NLWA22013与 NLPCC2014情感分类任 

务提供的数据集中选取了 6000条句子进行 了十维情感的主 

情感和次情感标注，只包含一种情感的，将次情感强度标注为 

0。然后使用多特征融合的情感分类模型，采用不同参数组生 

成的SentiRuc进行情感分类，计算分类结果与情感标注的杰 

卡德相似系数，构建分类误差函数_厂3(D)，如式(9)所示： 

f3(D)一 ∑Jaccard(Label( )，Sentence( )) (9) 
1．Y3 Da 

其中，I D3 l表示数据集中的例句个数，Label(d1)表示某句子 

的标注情感，Sentence(di)表示采用 SentiRuc计算得到的某 

句子的情感， (D)表示使用 SentiRuc对各例句进行十元情 

感分类结果与标注结果的杰卡德相似系数的平均值。 

3．4 全局误差函数 

将以上 3个基于黄金标准的评估部分联合起来，即得到 

基于多黄金标准的全局优化框架和全局误差函数，如图 1所 

示 。 

< 尽量 票辚．， 、 (==亘亘 ==D罘 筏／ 
鍪褰： 反义词资裸 【】焉思’惩州 

手工标注 

句情感标注 

他激动之余 

燃 藿：。 

承参 

图 1 基于多个黄金标准的全局优化框架 

全局误差函数如式(10)所示： 

厂(D)一A(D)+，2(D)+，3(D) (10) 

通过固定变量法调节 a， ，)，参数组，找出全局最小误差， 

这样就能通过观察全局误差而逐步筛选 出最优的参数组合 

arg Min(f(D))，从而使 SentiRuc情感词典具有 良好的情感 

语义描述能力。考虑到多情感词汇仅 占情感词典容量 的 

1．04 (148个)，以上各项评价指标并未包含这些多情感词 

汇。 

4 实验验证 

主要从两个角度进行实验评估。一种是词典生成过程的 

合理性评估，其中包括约束集合理性评估(实验 1)以及情感 

消歧实用性评估(实验 2)；另一种是 SentiRuc的标注质量评 

估，其中包括类别标注与强度标注的比较式评估(实验 3)以 

及在情感分类任务中的表现(实验 4)。在这两个角度上的分 

析中，都将SentiRuc与台湾大学 NTUSD词典、HowNet情感 

库、大连理工情感本体等主流汉语情感词典进行了对比。 

在本节所有实验中，都将有效距离累加阈值 T设为距离 

向量中各维距离的均值，这样绝大多数词语最后被保留一种 

或两种主要情感类别。将式(2)中的参数 G 设为情感类别个 

数 1O，参数 C1设为 8，表示除了绝大多数词语最大剩余距离 

个数 2之外的维数；将式 (3)中的 C2设为 2O．O8，表示 Sen- 

tiRuc所收录词条在词向量空间中两两之间的欧氏距离均值。 

词向量维数设为60，实验表明更多或更少维数都会使词典强 

度标注评估结果更差。每个情感类别的种子词数量选为 1O 

个 。 

使用搜狗互联网新闻语料作为训练集，语料大小为3．17GB， 

使用中科院分词工具 ICTCLAS 5．0共识别出约 8．3亿个词， 

其中互不重复的词有 1104914个。由于语言模型需要基于词 

汇的真实使用情境做出计算，因此除了进行分词外，没有对该 

语料进行去停用词、删标点符号等任何预处理，以保证每一个 

语言模型案例都是绝对真实的中文信息表达序列。 

4．1 生成参数寻优实验 

2．2节叙述了基于转换约束集的情感强度生成方法；第 3 

节构造了全局误差函数来对情感强度生成中的相关参数进行 
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优化。在实验过程中，首先将各参数初始值设为 1，将其作为 

基准实验；然后分别去除一个参数，观察此时误差函数的变 

化 ，以验证各个参数是否会对情感强度的计算起到正向调节 

作用；最后通过固定变量法逐步得到各个参数的最优值。 

各参数组对应的误差函数值以及最优参数组如表 l所 

列 。 

表 1 生成参数调优实验 

a B f(D) 

通过表 1可以看出，去掉任一约束条件后 ，情感强度的全 

局误差均有显著增加 ，这说明这些约束对情感词典的语义描 

述均产生积极影响。通过多组对比实验对各约束条件的影响 

系数进行调节，得到最优生成参数组。 

4．2 情感消歧效果的评估 

在进行感情色彩消歧时，从 3．17GB的搜狗新闻语料中 

收集了包含多情感词汇的 113694条语句，并对这些句子中出 

现的多情感词的感情色彩进行了人工标注 ：当多情感词汇 w 

在该句中的情感意味为褒义时将其标注为 1，否则标注为 2。 

为了获得高质量的标注 ，8位本专业研究生分别对 5万多条 

语句做出了独立标注结果，每条句子均由 4位标注者做出标 

注。对于有冲突的标注结果，经过小组讨论达成共识 ，最终对 

全部 113694条句子中的多情感词做出了褒贬标注。 

采用基于词分布密度的感情色彩消歧算法进行了实验。 

基于 SVM分类的十折交叉验证的实验结果如表 2所列。 

表 2 感情色彩消歧实验 

从表 2中可以看到，在包含多情感词汇的全部 113694条 

例句中，词语感情色彩的整体识别准确率达到 95．52 。识 

别准确率较低的词是“萧规曹随”和“息事宁人”，主要是由于 

这两个词语在语料 中的出现频率较低，筛选出的训练样例个 

数有限导致的。从整体准确率可以看出，该消歧方法可有效 

区分不同感情色彩的使用情形。 

4．3 SentiRuc标注质量的评估 

由于 SentiRuc的情感极性分布和情感强度值是从 GB量 

级的真实语料中统计得出的客观结果，因此其语义描述相比 

于人工标注更贴近现实语义。将现有的情感词典与同义词词 

典、反义词词典的契合度作了分析评估，从情感类别一致性 

(定性评价)和情感强度一致性(定量评估)上对几个现有情感 

词典进行了对比分析。情感类别一致性是指选定测试集中两 

个词语在 SentiRuc的褒贬倾向标注符合同义词词林和反义 

词词典标注的百分比，情感强度一致性是指在符合同义／反义 

标注的情感极性上的情感强度差异，如式(11)、式(12)所示 。 

其中 D一 与D 分别代表同义／反义词对里同时具有情感类 

别标注的对应维数之和。 

一  一 南 ∑ × 00％ ⋯ 
e 一  一  

1 ∑ 。 

从作为测试标准的《同义词词林》和《小学生同义词词典》 的标注一致性 2O余个百分点，这说明了转换约束集与式(1) 

中抽取出55265组同义词对，从中选取出 2500个不包含多情 

感词的同义词对作为测试集合 S zs。o，从反义词词典中抽取 

出不包含 多情感 词汇 的 1774个反 义词对作为 测试集合 

S一 。评价结果如表 3和表 4所列 。 

表 3 各词典标注的同义描述评估 

表 4 各词典标注的反义描述评估 

如表 3和表 4所列 ，SentiRuc在 同义和反义上的类别标 

注更接近人工语义资源，且在各词语情感强度为独立计算出 

的前提下，同义与反义词对在对应维度上的情感强度数值的 

一 致性高达93％和92 ，该数值远超预期，且高出DUT本体 

的有效性，也说明与人工标注情感强度相比，SentiRuc的情感 

强度自动标注具有更强的语义描述能力。 

4．4 SentiRuc在情感分类任务中的应用 

首先，对选 自NLPCC的 3100条句子依照 SentiRuc中的 

1O种情感类别进行了主情感和次情感标注，如果某句子只包 

含一种情绪 ，则将该句的次情感强度标注为 0。通过抽取这 

些标注语句中的情感词特征、二元词性特征、三元词性特征， 

采用 SVM进行了 10类情感的多元分类实验。实验显示 ，将 

人工标注结果作为测试基准，情感类别细化到 10种的十元分 

类实验准确率可达到 61．5 。由于实验选用的几个词典 中 

情感类别的划分不尽相同，为了能对比验证 SentiRuc情感强 

度标注的准确性和情感消歧在情感分类中的重要性，用褒贬 

二元分类将几个主流情感词典进行了比较。 

从 NLPCC2013与NLPCC2014情感分类任务提供的数 

据集中选取了 3100条语句，另外也通过微博抓取了包含 148 

个多情感词汇的 3700条句子。4位本专业研究生分别对这 

6800条句子做出了褒、贬标注，对于有冲突的标注结果，经过 

小组讨论最终达成共识。这些句子和另外 3200条客观句一 

起，构成测试数据集。分别使用这几个通用情感词典，采用多 

m 跎 ∞ 
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1  
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特征融合的SVM分类模型进行了二元分类实验，同时评估 

了消歧前后 SentiRuc的表现。 

本文使用准确率(Precision)、召回率(Recal1)以及 F1值 

(F1一measure)作为评价标准。计算方式为： 

Preci5i0 一 ×100％ (13) 。 一 (13 

Recall= ×1O0 ⋯ ) 

几一 旦 亟 垦 X 100％ (15)
P ‘ recision+Recall 、 

Result_Correct表示分类结果中与人工标注匹配的数 目， 

Result_Proposed表示分类结果中包含该情感的句子数，RP— 

sult__Labeled是人工标注的包含该情感的句子数。实验结果 

如表 5所列。 

表 5 基于不同词典的情感分类实验对比 

褒义文本的分类结果 

贬义文本的分类结果 

从表 5可以看出，在通用领域文本上的情感分类任务中， 

SentiRuc的表现要明显优于其他词典。另外 ，由于实验数据 

中包含多情感词汇的句子在所有主观句中所占比例高达 

54．41 ，因此可以很明显地从消歧前后的 F值观察出，消歧 

后 SentiRuc的实验结果得到了显著提升，这证明了感情色彩 

消歧对情感词典标注的重要性。也正是由于多情感词汇的例 

句占比较高，使得情感分类的整体实验结果受到了一定影响， 

消歧后的 SentiRuc在褒、贬两类文本上的二元分类 F值分别 

为 0．720和 0．622。而经过统计，实际上在不包含多情感词 

汇的 6300条数据中，基于 SVM 的分类方法在褒、贬文本上 

的 F值分别达到了 0．808和0．734。 

结束语 本研究基于 目前词典构建的主观性强、领域单 

一

、二元组规模不易控制等缺点，研究了基于统计语言模型的 

多维情感词典自动构建框架。主要研究内容包括情感类别的 

划分、基于Word2Vec与转换约束集的情感强度计算、基于多 

黄金标准的全局优化框架 以及多情感词汇的情感消歧 等。 

4．4节表明该通用情感词典可以在通用领域数据集上取得较 

好的实验结果。另外在 4．3节中，SentiRuc的强度一致性评 

估与人工语义资源的一致性高达 92 ，比人工标注词典高出 

2O多个百分点，充分说明统计语言模型和词向量的语义特征 

描述方式是非常适用于情感语义表示的。 

由于各个多维情感词典的情感类别划分不尽相 同，且测 

试文本的多元情感标注需要消耗大量人力，因此本文通过将 

多维情感压缩映射到二元情感的方式比较了各词典在实际任 

务中的表现。未来我们拟针对该问题，研究多元标注与分类 

的质量评估方法。 

此外，虽然 4．3节验证了词向量在情感词典构建中的优 

异表现，但词向量的独有特点也对语义距离的抽取产生了一 

定影响。首先，统计语言模型高度依赖于内在语义与外在语 

法的契合度，因此如何理解、区分并利用词向量空间中的“相 

似词”和“相关词”及其与词向量生成模型的关系都是非常值 

得深入研究的问题。其次，词向量维数高达数十甚至上百，相 

似词语的向量仅在少数维度有显著差异，如何处理这种定性 

区分强但定量差异弱的表征方式有待进一步研究。针对该问 

题，我们也将进一步研究距离加权的统计语言模型，并尝试研 

究将各种向量运算用于语义距离估计的效果和可行性分析。 
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