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摘摘摘要要要

本文旨在解决领域情感词典构建任务中标注数据资源相对匮乏以及情感语义表示不充
分问题，通过多源数据领域差异计算联合权重，融合先验情感知识和Fasttext词向量
表示学习，将情感语义知识映射到新的词向量空间，从无标注数据中自动构建适应大
数据多领域和多语言环境的领域情感词典。在中英文多领域公开数据集上的对比实验
表明，与情感词典方法和预训练词向量方法相比，本文提出的多源知识融合的领域情
感词典表示学习方法在实验数据集上的分类正确率均有明显提升，并在多种算法、多
语言、多领域和多数据集上具有较好的鲁棒性。本文还通过消融实验验证了所提出模
型的各个模块在提升情感分类效果中的作用。
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Domain Sentiment Lexicon Representation Learning Based on
Multi-source Knowledge Fusion

Ruihua Qi1,2 Jia Wei1 Zhen Shao1 Xu Guo1,2 Heng Chen1,2

1.School of Software Engineering of Dalian University of Foreign Languages / Dalian, Liaoning
2.Research Center for Language Intelligence of Dalian University of Foreign Languages / Dalian, Liaoning

rhqi@dlufl.edu.cn WeiJ0417@163.com JKL4131@126.com

guoxu@dlufl.edu.cn chenheng@dlufl.edu.cn

Abstract

This paper is aiming at the problems of lack of annotated data and inadequate senti-
ment semantic representation in existing domain sentiment lexicon construction meth-
ods. In this paper, the joint weight is calculated by multi-source data. Combining
prior emotional knowledge and Fasttext word vector representation learning, the sen-
timent semantic knowledge is mapped to a new word vector space, and the domain
sentiment dictionary is automatically constructed from unlabeled data to adapt to the
multi-domain and multi-language environment. The comparative experiments on Chi-
nese and English multi-domain public data sets show that, compared with sentiment
dictionary and pretrained language model, the proposed multi-source knowledge fu-
sion method of domain sentiment dictionary representation learning has significantly
improved the classification accuracy on public data sets, and has good robustness on
various algorithms, multi-language, multi-domain and multi-data sets. This paper also
verifies the role of each module of the proposed model in improving the effect of senti-
ment classification through ablation experiments.

Keywords: knowledge fusion , domain sentiment lexicon , representation learning
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1 引引引言言言

情感词汇是文本情感表达的主要途径，由情感词汇构成的情感词典能够明显提升情感分析
效果的同时具有很好的可解释性，是社交网络情感分析、商品评论观点挖掘等系统中的重要技
术手段，已经成为是无监督情感分析的主要依据[1]。当前大数据多语言环境下，情感分析任务
主要面临两个挑战：一是网络文本情感词汇语义内涵变化快、表达方式微妙，难以准确捕捉情
感倾向；二是情感分析方法具有领域依赖性，在面向特定领域情感分析任务中，通用情感词典
起到一定作用，但通用情感词典无法准确判断新词和领域特有情感词，覆盖率和极性判断准确
率也难以满足领域变化各异的情感分析需求，通用情感词典或某个领域的情感词典应用于另一
个领域时情感分析性能往往下降明显，新兴领域虽然有海量数据但缺乏先验情感知识的指导，
因此迫切需求领域情感词典的自动构建方法。

除了情感词典，目前情感知识的来源主要包括领域内规模有限的有标注数据和无标注数
据，此外，大量的领域外数据也隐含着对情感知识的有益的情感信息。为充分利用领域内及领
域外的有标注和无标注数据中的情感知识，本文提出基于多源知识融合的领域情感词典表示学
习方法，融合多源数据语义信息和情感信息弥补先验知识的不足，从无标注数据中抽取情感信
息，结合领域情感知识对比方法自动构建适应大数据多领域、多语言环境的领域情感词典。

2 情情情感感感词词词典典典研研研究究究现现现状状状

2.1 语语语义义义扩扩扩展展展法法法

语义扩展法基于专家标注的情感知识库，首先人工选定少量的种子词，在情感知识库中
查找每个种子词的同义词、反义词等词间关系进行扩展，经过多轮迭代生成新的情感词典。
如Westgate等[2]从Thesaurus.com和WordNet语义知识库递归获取单词同义词构成词的同情感
极性图，然后对优化路径中词汇的极性值加权平均决定目标词的极性。SAĞLAM等[3]基于同义
词反义词数据集构建的词汇图扩展了土耳其语情感词典。Shaukat等[4]利用Vadar和Senticnet情
感词典构成领域情感词典，但每个领域只有5至30个情感词汇。语义扩展方法依赖于人工标注的
情感词典，一般规模较小，难以适应词义变化和网络新词的出现，通常作为辅助方法。

2.2 词词词频频频共共共现现现法法法

词频共现法包括词频法和词共现法，词频法计算词汇频率筛选情感词，如贺飞艳等[5]结
合TF-ID和方差统计提出面向微博短文本的情感特征抽取的计算方法。词频共现法假设共现频
率越高的词其语义关联越紧密，如Turney等[6]通过点互信息PMI计算候选词与情感种子词的距
离，识别候选词的情感倾向。Mullen 等[7] 过PMI计算形容词的情感倾向值，Liu等[8]针对中文
情感词典覆盖率低的问题，通过CHI卡方检验与改进的SO-PMI算法关联计算发现新的情感词。
词频共现法单纯地依赖词共现统计信息无法有效表示自然语言的复杂语义，人工选择种子词也
增加了不确定性。词频共现法的局限在于构建的词表规模太大导致效率低，同时没有充分利用
文本的语义信息。

2.3 启启启发发发规规规则则则法法法

启发规则法主要通过观察总结自然语言的语法规则和语言学模式建立情感词典，语法规则
如连词规则、否定词规则、双向传播规则以及人工定义的其他规则。如Qiu等[9]提出双向传播
算法，定义了四类句法依存关系规则通过迭代路径抽取情感词和目标词，Wu [10]加入一致性连
词和否定连词等语法规则改进了双向传播算法情感词极性检测。Hutto 等[11]提出基于简单规则
的情感分析模型，使用群智方法人工打分选出情感特征集。启发规则法的局限在于需要专家参
与人工定义规则，无法概括日新月异的语言现象，通常与其它方法结合应用。

2.4 词词词向向向量量量表表表示示示学学学习习习

词向量表示学习方面，Li等[12]面向旅游评论领域通过Word2Vec计算候选词与种子词的
语义相似度，并用Interior Point Algorithm 内点算法计算候选词的情感值。杨小平等[13]基
于Word2Vec算法提出转换约束集多维情感词典构建方法和基于词分布密度的情感类别及强度计
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算和消歧方法。张璞等[14]选择与种子词具有连词关系的词语作为候选情感词，基于种子词和候
选情感词之间的Word2Vec词向量相似度构建语义关联图，使用标签传播算法计算情感词的极性
构建情感词典，局限在于种子集基于人工选择，增加了成本和不确定性，例如真正的情感词未
必与种子词通过连词连接。方法集成方面，Li等[12]面向旅游领域利用集合互信息AMI发现领域
新词，结合人工情感评分值、Wordvec词向量与种子词的语义相似度和PMI相似度构建领域情
感词典，改善了情感词典构建，但过程中需要人工参与情感词评分过程。蒋翠清等[15]面向社交
媒体中的汽车评论, 分别利用PMI和Word2Vec 算法识别新词情感极性, 根据集成规则对二者识
别结果综合判定构建领域情感词典。现有词向量情感词典将语义信息看作情感信息，存在着局
限。

3 基基基于于于多多多源源源知知知识识识融融融合合合的的的领领领域域域情情情感感感词词词典典典表表表示示示学学学习习习

本文提出基于无标注数据的多源知识融合领域情感词典表示学习方法（Multi-source
knowledge Fusion based Domain Sentiment Lexicon representation Learning，MFDSL），表示
学习框架如图1所示，主要分为四个模块：多源数据融合领域差异联合权重计算模块、情感知识
融合模块、Fasttext表示学习模块和情感词典表示学习模块。

Figure 1: 基于多源知识融合的领域情感词典表示学习框架

3.1 基基基于于于多多多源源源数数数据据据和和和领领领域域域差差差异异异权权权重重重的的的情情情感感感种种种子子子词词词选选选取取取

3.1.1 领领领域域域差差差异异异联联联合合合权权权重重重计计计算算算

领域情感词提取的首要问题是词汇权重的计算，现有研究大多根据领域语料资源与已有情
感知识库结合产生情感词表，计算权重也依赖于领域语料，本研究提出领域差异联合权重计
算，引入非领域信息增强领域专有情感词的权重。首先，改进TF-IDF算法作为基础权重计算
方法，赋予在少量领域样本中频率高的但总词频不高的词汇比较高的权重。TF权重采用Log标
准化，IDF权重采用如(1)所示的逆向文档频率平滑计算方法，其中d为每一条样本，是词t在样
本d中出现的频率，N为所有样本数，nt是出现词t的样本数。为避免出现TF-IDF数值过大的情
况，对每个样本的TF-IDF值进行Softmax归一化。
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Wtf−idf = log(1 + ft,d) ∗ log(
N

1 + nt
) + 1 (1)

情感词在不同领域语料的分布差异是发现低频领域情感词的重要线索之一。为找出领域中
特有的情感词, 本研究基于统计学计算领域差异联合权重，引入外部的领域对比语料强化领域
相关词的权重，降低常用的领域无关词的权重。例如在餐厅评论中，“美味可口”的领域优先级
应当高于“好”。利用领域对比语料的联合权重计算思路是：计算所有本领域语料词汇在领域对
比语料中的词频，以平均词频为基准设置词频和权重的反比关系。设代表每个词汇的词频，k为
所有词汇在领域对比语料中的均值，为防止函数分母为0，赋予词汇一个足够小的词频值为该词
汇未在领域对比语料中出现时的缺省值，如公式2所示：

MCWi =

{
k/fwi (Wi ∈ irre c)
k/fm (Wi /∈ irre c)

(2)

3.1.2 融融融合合合情情情感感感知知知识识识选选选取取取种种种子子子词词词

对于3.1.1节生成的候选词汇联合权重，融合多个情感知识库中情感极性加权求和，再与
种子词权重值相乘赋予权重情感极性值，然后通过阈值筛选情感种子词，生成情感种子词
表及其对应的权重。中文情感常识知识库采用大连理工大学信息检索研究室的情感词汇本体
和Babel SenticNet，英文采用Senticnet 6，多语种情感常识知识库采用Babel SenticNet。大连
理工大学信息检索研究室的情感词汇本体包括7大类20小类共27466条中文情感词汇，词典中每
个情感词都标注了正向、负向、中性情感极性和情感强度。SenticNet由美国麻省理工学院媒
体实验室、斯特灵大学和Sitekit Solutions公司合作构建，目前由Sentic项目组和来自于新加坡
南洋理工大学等多家研究机构多领域的专家学者维护，其中SenticNet 6提供了语义和情感关联
的20万个英文概念级常识库，标注了情感极性和四个情感维度的情感值，Babel SenticNet是基
于SenticNet借助统计翻译方法建立的40种语言的常识知识库。本研究选取上述情感知识库中正
向和负向的情感词汇。

3.2 基基基于于于Fasttext的的的词词词向向向量量量表表表示示示

词向量保留的语义信息不等同于情感信息, 不同情感极性的词语在语义上可能高度相似, 例
如“不错”与“不差”在词向量中有较大相似度，但这两个词的情感极性完全相反，导致词语的情
感极性分类不准确。因此本文结合情感知识库和词向量的情感知识和语义信息, 结合多源数据
和情感知识库自动构建情感词典，借助深度学习进行词嵌入表示,通过表示学习将Fasttext词向
量和情感权重映射到新的情感语义空间，更准确地表示情感语义。

本文采用适应大数据多语言环境的Fasttext词向量进行词汇的表示学习，Fasttext词向量
表示学习原理核心思想为[16]：引入子词信息丰富词汇形态学表征信息，将整篇文档的词及n-
gram向量叠加平均得到文档向量，使得生僻复杂的单词也能从结构相似的其他单词获得较好
的词向量表示。Fasttext突破了土耳其语、芬兰语等形态丰富语种的预训练瓶颈，支持157种语
言。Fasttext预训练模型如图1所示，输入层特征向量包括词序列中的所有词、子词和n-gram，
并对各个词向量进行加和平均线性变换映射到隐藏层，然后在输出层通过层次softmax函数遍
历分类树的叶节点寻找最大概率的分类标签，从而提高了词向量训练速度更适合大规模数据训
练。

3.3 基基基于于于多多多源源源知知知识识识融融融合合合的的的领领领域域域情情情感感感词词词典典典学学学习习习算算算法法法

输输输入入入：：：领域语料re c、词向量辅助训练语料ft c、非领域语料irre c、融合情感词典sl。输输输
出出出：：：情感词典表示词向量MFDSL。

步步步骤骤骤1：：：训练词向量，将领域语料与re c与词向量辅助训练语料ft c合并，进行分词以及去
停用词处理，使用Fasttext预训练得到语义词向量；

步步步骤骤骤2：：：对领域语料re c进行分词以及停用词和词性筛选处理，去除助词、标点符号、非语
素字、介词、量词、数词、名词、动词，并进行序列化处理。

步步步骤骤骤3：：：计算各词的TF-IDF值，并对每个句子序列进行softmax处理。得到TFIDF矩
阵TFIDF Seq。然后根据TFIDF Seq求出每个词的TF-IDF权重，得到TF-IDF值词表，其
中m为语料中的词形(Type)数量。
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步步步骤骤骤4：：：对非领域语料irre c进行分词以及去停用词操作，利用公式计算得到每个词的权
重MCW，其中代表的词频，参数k为公式的权重值可进行调整，默认情况下取所有情感词在非
领域语料中的均值，为当不存在于irre c中时词频的缺省值，默认情况取值为0.5。最终生成多
语料权重词表。

步步步骤骤骤5：：：将TFIDF L与MCW L中相同词的权重相乘，构成情感候选词的融合权重词表，其
中权重weight的计算公式为。

步步步骤骤骤6：：：根据sl中的情感极性，与Weight L相结合生成维度为d的情感种子词表Seeds。首先
求得各情感词的情感权重值，其中p代表sl中的情感词极值，计算方法为各情感词典的极值加权
之后求和。然后将词表按照倒序排序，选取正权重值前d/2个词，负权重绝对值前d/2个词，最
终得到种子词表；

步步步骤骤骤7：：：生成情感词典词向量表示，其中每个情感候选词的维度为d，表达式为，其中参
数e的计算方法为，SIM函数的计算方法为：利用训练好的fasttext词向量分别得到情感词与种
子词的向量表示与，然后利用与计算情感词与种子词之间的相似度。

4 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

情感词典是无监督情感分类任务的主要依据，因此可以通过情感词典在情感分类任务中的
效果来间接评估情感词典的有效性[1]，本实验的对照实验包括：表示学习维度对照实验、中文
领域情感词向量对照实验和英文领域情感词向量对照实验，同时采用不同领域语料测试本文方
法对多语种和多领域的适应性。

4.1 实实实验验验数数数据据据

本文实验中的中文领域语料来源于谭松波的酒店评论公开数据集[17]，其中正向与负向
情感领域语料各2000条，实验选取正负向各1000条数据作为训练数据，正负向各500条作为验
证集，剩余的正负向各500条作为测试数据。中文词向量辅助语料采用NLPIR微博内容语料
库中新浪微博和腾讯微博评论23万条[18]，以及谭松波整理的1万条酒店评论语料，合计24万
条。对这24万条数据进行分词以及去除停用词处理，作为Fasttext词向量的训练语料。中文
领域对比语料来源于SMP-EWCT2020的评测数据[19]，包含微博评论共46421条。英文领域语
料采用Amazon公开评论数据集[20]，覆盖图书、DVD、电子产品、厨房用品和影像五个领
域，每个领域选取标注语料6000条，实验数据随机选取各领域正负向各1000条数据，选取其
中50%作为训练集。英文词向量训练辅助语料采用Blitzer收集整理Amazon评论中的无标注数据
共80821条[20]，英文领域对比语料来自于纽约时报新闻评论的公开数据共49868条[21]。

Table 1: 情感词典词向量构建采用的语料

语料名称 样本总数 正向样本 负向样本 无标注样本

中文领域语料ChnSentiCorpHtlba4000 4000 2000 2000 0
中文词向量辅助语料ChnSentiCorpHtluba10000 10000 0 0 10000
中文词向量辅助语料 230000 0 0 230000
中文领域对比语料 46421 0 0 46421
英文领域语料Amazon reviews(books) 6000 3000 3000 0
英文领域语料Amazon reviews(dvd) 6000 3000 3000 0
英文领域语料Amazon reviews(electronics) 6000 3000 3000 0
英文领域语料Amazon reviews(kitchen) 6000 3000 3000 0
英文领域语料Amazon reviews(video) 6000 3000 3000 0
英文词向量辅助语料Amazon reviews 80821 0 0 80821
英文领域对比语料 49868 0 0 49868

4.2 实实实验验验参参参数数数

预处理模块中，中文语料采用结巴分词的paddle模式处理，去除助词、标点符号、非语
素字、介词、量词、数词和叹词，采用哈工大的中文停用词表。英文语料通过Spacy筛选词
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性，采用Spacy模块中的英文停用词表。中英文情感词向量对照实验中，选取五种对照方法与
本文方法对比，分别为：(1)情感本体方法，情感词典由相应的情感知识库采用One-hot编码构
成，句子向量的维度为情感本体中所有词语的个数，编码值为情感强度；(2)Word2Vec方法，
词向量仅由Word2Vec预训练算法生成，词向量维度为100，迭代次数为30，词的最小出现次数
为2，句向量的计算采用词向量求和平均生成，句向量的维度与词向量维度相同；(3)Fasttext方
法，词向量只由Fasttext预训练算法生成，实验参数与Word2Vec相同；(4)TFIDFSenti2vec，
文献[22]中的基于词向量的情感词典方法；(5)TFIDF方法，通过本文的情感种子词生成模
块产生情感词典作为输入，未结合Fasttext词向量；(6) MFDSLSVM，本文提出的多源知
识融合领域情感词典表示学习方法，情感分类算法采用SVM，实验平台为Sklearn，采用线
性核函数Liner和概率估计；(7) BertBiLSTM，采用预训练语言模型Bert和深度学习分类算
法BiLSTM；(8) MFDSLBertBiLSTM，采用本文提出的多源知识融合领域情感词典表示学习
方法，结合预训练语言模型Bert和深度学习分类算法BiLSTM。

评价指标选取正负向语料的精度、召回率、F1值和总体准确率检验情感词典对文本情感分
类任务的有效性。

4.3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

4.3.1 表表表示示示学学学习习习维维维度度度对对对照照照实实实验验验

当采用词向量表示文本时，基本原理上是词向量的维度越大效果越好，但完成具体任务时
需要达到运算速度和情感分析效果的平衡，因此进行表示学习维度对照实验，选择能达到较好
情感分析效果的情感词典表示维度。对照实验中的TFIDF方法和本文的MFDSL算法在情感词
典表示维度分别为20维、50维、100维、120维、150维、200维和300维时，在中文实验语料上的
情感分类十折交叉验证实验的精度、召回率、F1值和准确率如表2和图2所示，当情感词典表示
维度从20维增长到100维，情感分析准确率和各项指标提升明显，而增长到100维之后，准确率
提升就比较少并趋于平稳，因此本文选取情感词向量的表示维度为100维。

Table 2: 表示学习维度对照实验

维度 生成方法 macro precision macro recall macro f1 accuracy

20
TF-IDF 81.16% 81.07% 81.07% 81.08%
MFDSL 81.94% 81.90% 81.90% 81.91%

50
TF-IDF 82.68% 82.60% 82.60% 82.61%
MFDSL 83.95% 83.90% 83.90% 83.91%

100
TF-IDF 83.78% 83.73% 83.72% 83.74%
MFDSL 84.10% 84.05% 84.05% 84.06%

120
TF-IDF 83.86% 83.80% 83.80% 83.82%
MFDSL 84.11% 84.06% 84.06% 84.07%

150
TF-IDF 84.09% 84.03% 84.04% 84.05%
MFDSL 84.18% 84.13% 84.13% 84.14%

200
TF-IDF 84.13% 84.07% 84.08% 84.09%
MFDSL 84.20% 84.15% 84.15% 84.16%

300
TF-IDF 84.12% 84.07% 84.07% 84.08%
MFDSL 84.22% 84.17% 84.17% 84.18%

4.3.2 中中中文文文领领领域域域情情情感感感词词词典典典对对对照照照实实实验验验

为验证本文提出的情感词典构建方法，将生成的情感词向量MFDSL与4.2中的情感本体方
法、Word2Vec方法、Fasttext方法、TF-IDF方法以及文献[22]中的TF-IDF-Senti2vec方法在中
文酒店领域评论上做情感分类实验，设定领域情感词向量MFDSL维度为100维，十折交叉验证
结果如表3所示：

从表3可以看出，本文提出的多源知识融合领域情感词典表示学习方法MFDSL在中文领
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Figure 2: 表示学习维度-准确率变化关系图

Table 3: 中文情感分类对照实验结果

对照方法 macro precision macro recall macro f1 accuracy

情感本体-SVM 76.46% 75.21% 74.94% 75.25%
Word2vec-SVM 83.24% 83.21% 83.22% 83.24%
Fasttext-SVM 83.57% 83.55% 83.54% 83.55%

TF-IDF-Senti2vec-SVM – – – 62.97%
TF-IDF-SVM 83.18% 83.10% 83.09% 83.10%
MFDSL-SVM 84.05% 83.99% 83.98% 83.99%
Bert-BiLSTM 89.15% 88.23% 87.96% 88.07%

MFDSL-Bert-BiLSTM 90.94% 90.84% 90.80% 90.82%

域情感词典应用于情感分类的对照实验中取得了比情感本体、词向量方法和TFIDF类方法更
高的准确率、召回率、F1值和正确率。其中，单纯采用词向量的方法正确率高于情感本体方
法，证明了词向量在语义表示上的优势。文献[22]通过TFIDF和Word2vec结合表示情感词典，
效果并不理想，采用SVM分类算法时本文模型正确率比文献[22]方法提高了20.13%, 证明了领
域对比方法的有效性。采用SVM分类算法时，本文MFDSL结合领域对比方法和Fasttext表示学
习后，比较Fasttext方法正确率提高了0.44%，比Word2vec词向量提高了0.75%，比TF-IDF方
法提高了0.89%，比情感本体提高了8.74%。在与预训练语言模型Bert的对比中，增加了本文提
出的MFDSL模型之后，正确率提高了2.75%，进一步证明了多源知识融合表示学习方法的有效
性。

为探究领域对比方法的有效性，实验进一步比较了引入领域对比语料前后的情感词表，如
表4所示，引入领域对比语料能够抽取低词频但具有领域代表性的情感词汇，正向情感词汇增加
了62个，负向情感词汇增加69个，分别占引入领域对比领域前的13%和16%，更好地实现了领
域情感词典构建的目标。

4.3.3 英英英文文文领领领域域域情情情感感感词词词典典典对对对照照照实实实验验验

为验证本文方法在多领域、多语言环境中的有效性，本节选取Blitzer收集整理Amazon图
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Table 4: 引入中文领域对比语料前后的情感词表

极性 数量 示例

引入领域对比语料前
正向 479 . . .整洁，豪华，宽敞，价廉物美，诚挚. . .
负向 427 . . .最差，不足之处，简陋，大失所望，美中不足. . .

引入领域对比语料后
正向 541 . . .宾至如归，方便，便利，便宜，没得说. . .
负向 496 . . .轰鸣声，坑坑洼洼，偏僻，形同虚设，置若罔闻. . .

书、DVD、电子产品、厨房用品和影像五个领域的英文评论语料，将本文MFDSL方法与情
感本体、Word2Vec、Fasttext、TF-IDF和Bert预训练语言模型情感分类对照实验，设定领域
情感词向量MFDSL维度为100维，十折交叉验证的平均正确率如表5所示，在五个领域的英
文语料上，本文方法均取得了最高的正确率，比Bert预训练语言模型在五个领域分别提升
了1.21%,2.2%,0.78%,1.94%和5.51%，验证了其在多语言、多领域环境中的鲁棒性。此外，实验
结果表明，对比本文方法与Fasttext、Word2vec词向量在英文数据集上的正确率提升，比在中
文数据集上的提升更为明显，原因是中文词向量辅助语料规模更大，并从微博评论中获得了更
通用的语义知识。值得注意的是，本文提出的MFDSL领域情感词向量表示方法，需要的标注数
据规模小，不仅适用于深度学习模型BiLSTM，还适用于时间复杂度较低的SVM算法，在不同
的算法上也具有较好的鲁棒性。

Table 5: 英文情感分类对照实验结果

对照方法accuracy 图书 DVD 电子产品 厨房用品 影像

情感本体-SVM 70.07% 71.00% 69.80% 71.60% 75.60%
Word2vec-SVM 74.71% 76.80% 75.26% 76.70% 76.90%
Fasttext-SVM 74.81% 75.53% 74.19% 76.25% 77.26%
TF-IDF-SVM 73.42% 74.88% 74.28% 75.21% 77.12%
MFDSL-SVM 75.22% 77.57% 77.80% 78.29% 77.82%
Bert-BiLSTM 76.23% 75.74% 77.45% 79.84% 76.23%

MFDSL-Bert-BiLSTM 77.44% 77.94% 78.23% 81.78% 81.74%

为进一步探究领域对比方法的在英文语料上有效性，选取英文图书评论领域比较引入
领域对比语料前后的情感词表，如表6所示。可以看出，引入领域对比语料后能够抽取诸
如“gastronomic”、“machiavellian”的低频英文情感词，正向情感词汇增加了75个，负向情感词
汇增加80个，并有效改进了情感分类效果。

Table 6: 引入英文图书领域对比语料前后的情感词表
极性 数量 示例

引入领域对比语料前
正向 1804 . . . great，excellent，wonderful，new，easy. . .
负向 1842 . . . bad，boring，worst，disappointing，confusing. . .

引入领域对比语料后
正向 1879 . . . gastronomic，decorative，suggestive，impressively，unforgettably. . .
负向 1922 . . .machiavellian，sissy，unitarian，regretful，musty. . .

4.3.4 消消消融融融实实实验验验

本文基于多源知识融合的领域情感词典表示学习模型在词向量的基础上，主要包括领域对
比模块、Tfidf模块和情感本体模块。为验证本文模型各个模块的作用，分别进行了中英文语料
上的消融实验，如表7和表8所示：

从表7和表8可以看出，总体上在中英文各领域数据集上，仅采用领域对比模块、Tfidf模块
和情感本体模块都比整体MFDSL模型的正确率有所下降，当三个模块都移除，仅采用Bert预训
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Table 7: 中文情感分类消融实验

对照方法 macro precision macro recall macro f1 accuracy

MFDSL-Bert-BiLSTM 90.94% 90.84% 90.80% 90.82%
领域对比-Bert-BiLSTM 90.49% 90.33% 90.21% 90.22%
tfidf-BERT-BiLSTM 90.44% 90.41% 90.33% 90.34%

情感本体-BERT-BiLSTM 90.28% 89.93% 89.79% 89.82%
Bert-BiLSTM 89.15% 88.23% 87.96% 88.07%

Table 8: 英文情感分类消融实验结果

对照方法accuracy 图书 DVD 电子产品 厨房用品 影像

MFDSL-Bert-BiLSTM 77.44% 77.94% 78.23% 81.78% 81.74%
领域对比-Bert-BiLSTM 76.64% 75.82% 77.26% 79.03% 80.63%
tfidf-BERT-BiLSTM 75.91% 75.49% 77.23% 79.56% 79.54%

情感本体-BERT-BiLSTM 75.71% 75.20% 76.69% 79.79% 80.62%
Bert-BiLSTM 76.23% 75.74% 77.45% 79.84% 76.23%

练语言模型和BiLSTM分类算法时，正确率降到最低，证实了本文模型中三个模块的有效性。
但从实验结果没有明显趋势表示具体哪一个模块在整体性能中贡献最大，正确率主要取决于各
个模块之间的交互效果。

5 总总总结结结与与与展展展望望望

本文提出基于多源知识融合的领域情感词典表示学习方法自动从无标注数据中构建适应大
数据多领域和多语言环境的领域情感词典，引入外部领域对比语料强化领域相关词的权重，融
合多源数据语义信息和情感信息弥补先验知识的不足，通过表示学习将词向量和情感权重映射
到新的情感语义空间更准确地表示情感语义。在中英文六个领域公开数据集上的对照实验结果
表明该模型有效提高了情感词典在情感分类中的有效性，进一步的分析验证了本文方法能够有
效抽取其他方法难以自动提取的低频领域情感词。在未来的工作中，将在多领域大规模语料中
进一步检验模型的泛化性，进一步探究隐性情感词汇的自动抽取方法和检验标准。
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