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摘要

针对在金融领域实体级情感分析任务中，往往缺乏足够的标注语料，以及通用的情感
分析模型难以有效处理金融文本等问题。本文构建一个百万级别的金融领域实体情感
分析语料库，并标注五千余个金融领域情感词作为金融领域情感词典。同时，基于该
金融领域数据集，提出一种结合金融领域情感词典和注意力机制的金融文本细粒度情
感分析模型。该模型使用两个佌体佔位网络分别提取词级别的语义信息和基于情感词典
分类后的词类级别信息，能有效获取金融领域词语的特征信息。此外，为了让文本中
金融领域情感词获得更多关注，提出一种基于金融领域情感词典的注意力机制来为不
同实体获取重要的情感信息。最终在构建的金融领域实体级语料库上进行实验，取得
了比对比模型更好的效果。
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Abstract

佔佯 佡佤佤佲佥佳佳 佴佨佥 佬佡佣佫 佯佦 佳併伎佣佩佥佮佴 佡佮佮佯佴佡佴佥佤 佣佯佲佰併佳 佡佮佤 佴佨佥 佰佯佯佲 佰佥佲佦佯佲佭佡佮佣佥 佯佦 佣佯佭伭
佭佯佮 佳佥佮佴佩佭佥佮佴 佡佮佡佬佹佳佩佳 佭佯佤佥佬佳 佦佯佲 佴佨佥 佴佡佳佫 佯佦 佥佮佴佩佴佹伭佬佥佶佥佬 佳佥佮佴佩佭佥佮佴 佡佮佡佬佹佳佩佳 佯佦 伌佮佡佮佣佩佡佬
佴佥佸佴佳伮 佔佨佩佳 佰佡佰佥佲 佢併佩佬佤佳 佡 佭併佬佴佩伭佭佩佬佬佩佯佮 佬佥佶佥佬 佣佯佲佰併佳 佯佦 佳佥佮佴佩佭佥佮佴 佡佮佡佬佹佳佩佳 佯佦 伌佮佡佮佣佩佡佬
佤佯佭佡佩佮 佥佮佴佩佴佩佥佳 佡佮佤 佬佡佢佥佬佳 佭佯佲佥 佴佨佡佮 伌佶佥 佴佨佯併佳佡佮佤 伌佮佡佮佣佩佡佬 佤佯佭佡佩佮 佳佥佮佴佩佭佥佮佴 佷佯佲佤佳
佡佳 伌佮佡佮佣佩佡佬 佤佯佭佡佩佮 佳佥佮佴佩佭佥佮佴 佤佩佣佴佩佯佮佡佲佹伮 佂佡佳佥佤 佯佮 佴佨佩佳 伌佮佡佮佣佩佡佬 佤佯佭佡佩佮 佤佡佴佡佳佥佴伬
佷佥 佰佲佯佰佯佳佥 佡佮 佁佴佴佥佮佴佩佯佮伭佢佡佳佥佤 佒佥佣併佲佲佥佮佴 低佥佴佷佯佲佫 佃佯佭佢佩佮佥佤 佷佩佴佨 但佩佮佡佮佣佩佡佬 佌佥佸佩佣佯佮伬
佣佡佬佬佥佤 但佩佮佌佥佸低佥佴伮 但佩佮佌佥佸低佥佴 佭佯佤佥佬 併佳佥佳 佌体佔位 佴佯 佥佸佴佲佡佣佴 佣佡佴佥佧佯佲佹伭佬佥佶佥佬 佩佮佦佯佲佭佡佴佩佯佮
佢佡佳佥佤 佯佮 伌佮佡佮佣佩佡佬 佤佯佭佡佩佮 佳佥佮佴佩佭佥佮佴 佤佩佣佴佩佯佮佡佲佹 佡佮佤 佡佮佯佴佨佥佲 佌体佔位 佴佯 佥佸佴佲佡佣佴 佳佥佭佡佮伭
佴佩佣 佩佮佦佯佲佭佡佴佩佯佮 佡佴 佴佨佥 佷佯佲佤伭佬佥佶佥佬伬 佷佨佩佣佨 佣佡佮 佥伋佥佣佴佩佶佥佬佹 佯佢佴佡佩佮 佩佮佦佯佲佭佡佴佩佯佮 佡佢佯併佴 佴佨佥
佣佨佡佲佡佣佴佥佲佩佳佴佩佣佳 佯佦 伌佮佡佮佣佩佡佬 佤佯佭佡佩佮 佷佯佲佤佳伮 佉佮 佡佤佤佩佴佩佯佮伬 佩佮 佯佲佤佥佲 佴佯 佧佥佴 佭佯佲佥 佡佴佴佥佮佴佩佯佮 佴佯
佴佨佥 伌佮佡佮佣佩佡佬 佳佥佮佴佩佭佥佮佴 佷佯佲佤佳伬 佡佮 佡佴佴佥佮佴佩佯佮 佭佥佣佨佡佮佩佳佭 佢佡佳佥佤 佯佮 佴佨佥 伌佮佡佮佣佩佡佬 佤佯佭佡佩佮
佳佥佮佴佩佭佥佮佴 佤佩佣佴佩佯佮佡佲佹 佩佳 佰佲佯佰佯佳佥佤伮 但佩佮佡佬佬佹伬 佥佸佰佥佲佩佭佥佮佴佳 佷佥佲佥 佣佯佮佤併佣佴佥佤 佯佮 佴佨佥 佤佡佴佡佳佥佴
佷佥 佣佯佮佳佴佲併佣佴佥佤伬 佷佨佩佣佨 佳佨佯佷佳 佴佨佡佴 佯併佲 佭佯佤佥佬 佨佡佳 佡佣佨佩佥佶佥佤 佢佥佴佴佥佲 佰佥佲佦佯佲佭佡佮佣佥 佴佨佡佮 佴佨佥
佣佯佭佰佡佲佡佴佩佶佥 佭佯佤佥佬佳伮
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1 引言

随着互联网和金融行业的快速发展，在金融领域目前不断出现大量专业的股评报告、研究
报告等信息，以及个体投资者的个人看法和分析。无论新闻报道还是针对相关主题与公司的评
论信息，往往都包含有对相关事件与公司的评价与态度，具有丰富的投资和监管参考价值。对
这些评价信息的全面把握，有助于投资者更好的了解市场，辅助投资决策。同时，对于金融市
场监管者，有助于及早从评价中发现潜藏的问题，对于掌握市场动态，消除市场风险也有着重
要意义。为此，金融文本的情感分析研究正在成为当前研究和应用热点。

金融领域的文本实体级细粒度情感分析研究尚处于初级阶段，也是细粒度情感分析重要的
子任务伨佐佡佮佧 佡佮佤 佌佥佥伬 伲估估伸伩，面临着诸多挑战。首先缺乏高质量、大规模的金融领域文本情感
标注语料，导致文本处理底层技术缺乏数据支撑。现有的通用文本情感分析模型缺乏对金融领
域文本特点的分析和利用，没有考虑金融领域词性特征，缺乏对金融领域情感先验知识的利用，
因此在金融文本上表现欠佳。

针对现有金融领域语料库匮乏的问题，本文构建了金融领域细粒度情感分析语料库。首先
对各大金融新闻网站进行数据爬取与清洗，之后按照字级别对所爬取的数据进行实体标注和实
体情感标注。总共标注了伵伲估伶篇新闻稿，整理出伳伳伲伵个实体和对应的伹伲伴估条情感语句，并构建
了包含伵估伴伷个词的金融领域情感词典。

针对现有方法对金融领域知识利用的不足，本文设计并实现了结合金融领域情感词典和注
意力机制的细粒度情感分析模型（佁佴佴佥佮佴佩佯佮伭佢佡佳佥佤 佒佥佣併佲佲佥佮佴 低佥佴佷佯佲佫 佃佯佭佢佩佮佥佤 佷佩佴佨 但佩佮佡佮佣佩佡佬
佌佥佸佩佣佯佮伬 但佩佮佌佥佸低佥佴），该模型使用一个佌体佔位提取词级别的文本信息，并基于金融情感词典将
文本中的词分成“积极”，“消极”，“中立”，“金融实体”，“其他”五个类别对文章进行表示，
使用另一个佌体佔位提取金融领域词性特征，这样不仅让模型关注到不同类型词语的特殊性，从
而更好的理解上下文的语义信息，还能作为对词级别较为细粒度的信息的补充，获取更宏观的
文本信息。模型还使用了金融领域情感词典指导注意力机制，使得注意力机制更加关注金融领
域情感词，在构建的数据集上达到了同类模型的最佳效果。

本文构建了一个百万级的金融领域实体级细粒度情感分析语料库，并在此基础上提出了一
种结合金融情感词典和注意力机制的情感分析模型。不仅促进围绕金融领域文本的情感分析研
究的深入，具有很好的科学意义，同时，可以很好服务于面向金融领域的舆情分析、市场判断
和监管协调，具有突出的应用价值。

2 相关研究

细粒度情感分析是情感分析的一个热门且具有重要应用价值的领域伨赵妍妍 佥佴 佡佬伮伬 伲估伱估伩，
侧重于对细粒度情感信息的挖掘。对于金融领域，实体级的细粒度情感分析是分析出金融文本
中出现的金融实体的情感，常用的方法有基于情感词典，机器学习和深度学习的细粒度情感分
析方法。

情感词典是识别文本情感的有效工具，有不少学者研究构建情感词典的方法伨位佥佮佧 佥佴 佡佬伮伬
伲估伱伲伻 梅莉莉 佥佴 佡佬伮伬 伲估伱伶伩，形成了如佗佯佲佤 低佥佴伨但佥佬佬佢佡併佭伬 伲估伱伲伩等具有代表性的英文情感词典
和董振东等人编制的中文知网情感词典佈佯佷 低佥佴。基于情感词典的细粒度情感分析方法主要是
利用句式词库和情感词典去分析文本语句的特殊结构及情感倾向词，如佗併等伨伲估估伶伩根据情感词
情感强度的不同而赋予不同的情感权重，然后进行加权求和。佌佩佰佥佮佫佯佶佡等伨伲估伱伵伩提出了预建立
的词典和通用语言规则相结合的方式，其在中文方面级情感分析任务上取得了较好的效果。

基于机器学习进行细粒度情感分析也是主流的方法之一，在早期的研究中，细粒度情感
分析被当作一般情感分类任务，使用情感词典、文本语义等特征等提取文本特征来建立细粒
度情感分类模型。佋佩佲佩佴佣佨佥佮佫佯等伨伲估伱伴伩引入了产品的总体评分和情感词库两个外部知识，并
和体佖位分类器相结合一起，在体佥佭佅佶佡佬伲估伱伴年竞赛中取得了最佳性能。佒佡佭佥佳佨等伨伲估伱伵伩提出使
用马尔科夫随机场解决在线课程位住住佃中的方面级情感分类问题。郝志峰等伨伲估伱伵伩提出把情感
对象识别看作一个序列标记问题，通过在传统的佃佒但序列标记模型上增加情感对象的全局节点，
有效地结合上下文信息、句法依赖以及情感词典，从而可以识别出微博中的情感对象。然而传
统的机器学习方法通常需要依赖大量的人工筛选特征，这需要耗费大量的时间和精力。
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随着深度学习技术的发展，研究人员设计了一系列的神经网络自动生成对象和内容的低维
度表示方法，并且在细粒度情感分类任务中得到了较好结果。佔佡佮佧等伨伲估伱伶佡伩提出一种基于目
标的长短期记忆网络（佔佄伭佌体佔位），依据目标词的位置将输入的文本切分成左右两个部分并分
别送入佌体佔位，较传统佌体佔位模型性能有所提升。注意力机制（佁佴佴佥佮佴佩佯佮 位佥佣佨佡佮佩佳佭）源于对
人类视觉的研究，近年来，随着注意力机制的深入研究，很多学者基于注意力机制提出了一系
列的方法进行细粒度情感分析。赵冬梅等伨伲估伱伸伩提出一种利用协同过滤算法计算得到用户的情
感分布矩阵，再使用注意力机制提取文本信息，从而进行实现情感分类。曾峰等伨伲估伱伹伩提出了
一种基于注意力机制的佌体佔位神经网络模型，模型从词级别和句子级别两个层面进行语义提取，
从而获取不同词语和句子的重要性。吴小华等伨伲估伱伹伩使用字向量对文本进行字级别的表示，并
使用双向的佌体佔位网络和注意力机制提取上下文之间的关系。

金融领域细粒度情感分析研究较少，佃佯佲佴佩佳等伨伲估伱伷伩讨论了体佥佭佅佶佡佬伭伲估伱伷会议“金融微博和
新闻的情感分析”任务三十余位参赛者的方法和工具，其中最多人使用的是基于传统机器学习
模型体佖位和体佖佒的方法。佄佯等伨伲估伱伹伩指出金融领域数据标注需要广泛的领域专业知识，进行专
业标注会很昂贵，所以构建的数据较少。位佡佩佡等伨伲估伱伸伩发布了一个非常小的数据集（但佩佑佁），
包含了金融领域的文本实例和文本中提到的实体，并给每个实体的情感打分。余佡佮佧等伨伲估伱伸伩基
于佅佌位佯模型提出了何佌位但佩佔方法分析但佩佑佁数据集上的金融实体情感。体佡佬併佮佫佨佥佬等伨伲估伱伹伩提出
了一种用于方面分类的迁移学习方法和一种用于金融数据的情感预测的回归方法，迁移学习方
法利用了佂佅佒佔，并使用了不同的回归方法，其中线性支持向量回归法的效果最好。

细粒度情感分析的方法较多，但是在金融领域实体级细粒度的情感分析研究较少，尤其是
缺乏数据集的情况下使得金融领域的研究更难以开展。我们针对语料库匮乏的问题构建了金融
领域细粒度情感分析语料库。针对现有模型缺乏对金融领域知识利用的问题，构建了提出了结
合金融领域情感词典的细粒度情感分析方法，用金融领域情感词指导注意力机制，并结合金融
领域词性特征，取得了同类模型的最佳性能。

3 金融领域实体级细粒度情感分析语料库构建

针对金融领域情感分析语料库匮乏的问题，我们设计并构建了金融领域实体级细粒度情感
分析语料库。考虑到新闻文本信息丰富，更新速度快且较为正规，我们爬取了各大金融数据网
站（伲伱世纪经济报道 0、财新网 1、每经网伭公司板块 2、生意社 3、人民网 4）作为数据来源，
采用体佣佲佡佰佹框架共计爬取伲伲伶伸伱篇新闻文本，并对文章进行了删除特殊符号，利用正则匹配剔除
一些无关信息等预处理。

首先我们进行了金融实体的标注。对于金融实体，我们标识出文本中的公司名，人名和品
牌名称。实体名基于长匹配的原则进行标注，并通过天眼查辅助确定公司名、品牌名称等。

例如：“乐融致新和乐视网业务发展的颓势仍没有出现明显的好转。”
在这个文本中“乐融致新”和“乐视网”为我们标注的实体。

对于金融实体情感标注，我们将金融实体的情感极性标注为三大类：无情感、消极、积极，
每一类指定的标注准则如下：

伨伱伩积极情感

对于积极情感的标注，如果文本中出现了有利于公司经营的事实，以及一些人为的积极评
价，则标注为积极。

例如：“伴随着近年来白酒行业复苏，水井坊业绩也水涨船高。”
伨伲伩中立情感

对于中立情感的标注，如果文本中出现的信息为与公司经营相关，但无法判断是有利还是
不利的事情标注为中立，包括一下情况：

①一些与公司经营相关的事实性的陈述，包括（但不限于）：公司人事变更、子公司或者下
属经营企业的设立与关闭、公司财务或投资操作等等。

②既有有利事实也有不利事实（句中不存在转折词例如尽管、然而、虽然、但是等表达情
感偏向的副词）。

0http://news.21so.com/chanye/
1http://companies.caixin.com/news/
2http://www.nbd.com.cn/columns/346
3http://news.toocle.com/list/c-3511—1.html
4http://industry.people.com.cn/GB/413887/index.html
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③一些与公司经营相关的中性人为表述与评价。

例如：“电商是未来发展的方向，所有的企业都在发力，华为也不例外，但目前来看，这一
动作的成效需要检验。”

伨伳伩消极情感

对于消极情感的标注，若文本的信息不利于公司经营，标注为消极。包括一些不利于公司
经营的事实，以及一些人为的消极评价。

例如：“由于游戏收入下滑，热门游戏进入周期末尾，近期市场对腾讯的评估本来就不太乐
观。”

为了构建金融领域细粒度情感分析数据集，从爬取的伲伲伶伸伱篇新闻文本中选取了伵伲估伶篇进行
标注。首先由伴名标注人员进行预标注伲估估估条，在标注过程中分别对各自的标注结果进行比对收
集差异与有歧义的地方，制定对各类实体以及针对模糊和有冲突的语境制定相应的标注准则。
在标注过程中，每一段新闻文本由至少两名标注者独立标注，即标注过程中标注者之间彼此没
有交流，完全依赖先前制定好的标注准则。独立标注完成后，对于有差异或有错误的标注结果，
一名额外的标注者会参与讨论，直到所有的标注者意见统一后，对以标注数据进行人为修改，
最终完成标注。

最终整理出伳伳伲伵个金融实体，每个金融实体对应一个或多个语句，共计有伹伲伴估条对应的
情感语句，共伱估伸伮伷万字。在伹伲伴估个情感语句中，金融实体情感是积极的有伴伱伸伹条，中性的
有伳伲估伲条，消极的有伱伶伲伷条。具体的统计结果如表伱所示。

极性 积极 中性 消极

数量 伴伱伷伹 伳伲估伲 伱伶伲伷
百分比 伴伶伮伳伹伥 伳伵伮伵伵伥 伱伸伮估伶伥

表 伱伮 金融实体情感数据统计

通过分析金融文本数据，根据经验判断出了哪些词汇会影响对与实体情感极性的判断，从
而构建了一个金融领域情感词典，其中包含了伲估伷伹个积极词，伱估伷估个中立词和伱伸伹伸个消极词。
金融领域情感词典的具体统计信息如表伲所示。

极性 积极 中性 消极

数量 伲估伷伹 伱估伷估 伱伸伹伸
百分比 伴伱伮伱伹伥 伲伱伮伲估伥 伳伷伮伶伱伥

表 伲伮 金融领域情感词统计

为了计算带标注的语料库与标注者之间的一致性，计算了佃佯佨佥佮’佳 佋佡佰佰伨佃佯佨佥佮伬 伱伹伶估伩值
与但佬佥佩佳佳’ 佋佡佰佰佡伨但佬佥佩佳佳伬 伱伹伷伱伩值。 但佬佥佩佳佳’ 佋佡佰佰佡值为估伮伶伶伸伶，实验标注结果数据具有较好一
致性。佃佯佨佥佮’佳 佋佡佰佰值达到估伮伷伲伱估，这说明标注者可以在给定文本的情况下可靠地识别目标实
体的情感。

4 结合金融领域情感词典和注意力的细粒度情感分析模型

本文提出的一种结合金融领域情感词典和注意力的情感分析模型框架图如图伱所示。为提
取细粒度的语义信息，使用佌体佔位提取词级别的语义信息（见模型右半部分）；为了让模型关
注到不同类型词语的特殊性，并获取更宏观的文本信息作为对词级别信息的补充，使用另一
个佌体佔位提取词类级别的语义信息（见模型左半部分）。其中词类级别的表示是指将文章词分
成伵个类别：佐佯佳，低佥佧，低佥併，佅佮佴佩佴佹，住佴佨佥佲，即“积极”，“消极”，“中立”，“金融实体”，“其
他”五个类别。然后使用佗佯佲佤伲佖佥佣模型对文本进行训练，从而获取每一类词语词向量的平均值
来表示该类词向量。为了更关注到与预测情感极性相关度高的词语，使用金融实体与金融文本
进行词级别的注意力。为了让模型更加关注金融领域情感词，模型还使用了金融领域情感词典
去指导注意力机制，从而使模型更加关注金融情感词所在的位置，提升情感分析的准确度。
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图 伱伮 结合金融领域情感词典和注意力的情感分析模型

4.1 基于LSTM的词级别编码器

为了提取文本的语义，使得其特征表示更加符合当前语境信息，我们采用了长短记忆网络
（佌佯佮佧伭体佨佯佲佴 佔佥佲佭 位佥佭佯佲佹，佌体佔位）提取词级别的语义特征，将整条金融文本先经过分词和词
嵌入之后输入佌体佔位，如公式 伨伱伩 所示。

−→
hlt 伽

−−−−−→
LSTMw 伨xit伩 , t ∈ 佛伱, k佝 伨伱伩

其中，一共有i个金融文本，每个金融文本d中包含k个词语：{wi1, wi2, . . . , wik}。xit为t时
刻。通过佌体佔位就可以获得每个词语的向量表示为佛hi1, h

i
2, ..., h

i
c佝。

4.2 基于LSTM的词类级别编码器

上一节中提取的文本的是词级别较为细粒度的信息，但不能注意到不同类别的词汇。在本
节中使用词类级别的表示方法，本文基于领域情感词典和已经标注好的金融实体，将文章词分
成伵个类别：佐佯佳，低佥佧，低佥併，佅佮佴佩佴佹，住佴佨佥佲，即“积极”，“消极”，“中立”，“金融实体”，“其
他”五个类别。其中“积极”，“消极”，“中立”来自标注的情感词典，“金融实体”为标注的金
融实体，“其他”为其他词汇或是未登录词。然后使用佗佯佲佤伲佖佥佣模型对文本进行训练，从而获
取每一类词语词向量的平均值来表示该类词向量。通过词类级别的表示不仅可以给模型提供不
同词类级别的信息，让模型关注到不同类型词语的特殊性，从而更好的理解上下文的语义信息，
而且还能获取更宏观的文本信息，作为对词级别较为细粒度的信息的补充。

为了具体说明如何进行词类级别的表示，在此举一个简单的例子：经过分词后“腾讯 公
司 股票 近期 下跌”这句话中有伵个词语，其中“腾讯”和“公司”两个词语为金融实体，“股
票”和“近期”属于其他词汇，“下跌”为消极类金融领域情感词。则这句话的词类级别表示
为佛Entity Entity Other Other Neg佝，每一类对应着相同的词向量。

佌体佔位的隐状态输出序列佛h1, h2, . . . , ht佝可以作为当前文本的特征表示，其中的ht对应于文
本序列中第t个词的特征。

为了提取词类级别的语义特征，本文使用另一个佌体佔位网络作为文本的特征提取器，将之
前介绍的经过词嵌入表示的词类级别文本输入LSTM ′，如公式伨伲伩。
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−→
hlt

′
伽 LSTM ′

w 伨xit伩 , t ∈ 佛伱, k佝 伨伲伩

4.3 词级别的注意力机制

通过两个佌体佔位建模得到的文本表示，会给每一个词分配相同的权重，因而无法准确把握
语义的重点。注意力机制的思想是不同的情境下不用文本的重要程度不同，在计算过程中将文
本的语义根据分配的权重进行加权求和，获得与任务更相关的文本的表示。为了进一步提升情
感分析的准确度，借助注意力机制，建模实体情感与各个词语之间的关系，为子句的词序列语
义特征分配不同的权重，使得更重要的词语得到更多的关注。由公式伨伳伩与公式伨伴伩为词语的注意
力权重计算方式：

αit 伽
佥佸佰

(
γ
(
hic, e

E
))

∑
j′ 佥佸佰

(
γ
(
hjc, eE

)) 伨伳伩

γ
(
hjc, e

E
)
伽 佴佡佮佨

(
hic · wT

m · eE
T
伫 ba

)
伨伴伩

其中经过佌体佔位后每个词语的向量表示为佛hi1, h
i
2, ..., h

i
c佝伬wm是权值矩阵，ba为偏移量，e

E为
金融实体的词向量（如果金融实体被切分为多个词则e为这些词向量取均值后的结果）；αit为
词wit相对于金融实体e

E的注意力权重。
佌体佔位提取的带有注意力加权的子句文本特征表示如公式伨伵伩所示：

oi 伽
∑
t

aithit 伨伵伩

将词类级别的送入LSTM ′后，同样使用注意力机制确定与实体相关的上下文语义信息。相
似的，得到注意力得分为α′

it，得到的特征向量为o
′
i。

4.4 基于金融领域情感词典的注意力指导

注意力机制能够更好的关注到重要的词汇从而提高模型识别的准确率，但不一定能够准确
的识别哪些词语是对结果有较大影响的金融领域情感词。为了解决这个问题，我们使用构建的
金融领域情感词典去指导注意力机制，使得金融情感词的获得更大的关注。

为了使用构建的金融领域情感词典，对于一个输入的分词后的句子，构建了一个与分词后
的句子长度相同的情感词向量，称为V ecLex，并初始化为估。遍历输入金融文本中的词语若其出
现在金融领域情感词典中，则在情感词向量中将对应位置设为伱。 为了更方便的理解金融领域

图 伲伮 金融领域情感词向量示意图

情感词向量的概念，举一个简单的例子例如图 伲 所示，假设输入的金融文本为“腾讯 公司 股
票 近期 下跌”，首先初始化一个情感词向量佛估, 估, 估, 估, 估佝，遍历输入的句子发现“下跌”这个词
出现在金融领域情感词典中，属于消极词，便把“下跌”这个词在情感词向量对应的位置设置
为伱，则该句话的情感词向量为佛估, 估, 估, 估, 伱佝。
为了使得注意力机制更加的关注金融领域情感词，我们修改了损失函数，在交叉熵损失后

又加入了一项λ 伨α− V ecLex伩2。其中λ是确定情感词典损失重要性的超参数，α为注意力机制的
得分，V ecLex为情感词典向量。从而使得注意力机制得分α去拟合金融情感词向量，从而使模型
更加关注输入金融文本金融情感词。
之后将词类级别的注意力表示和词级别的注意力表示相结合，将两个带有注意力加权句子

文本体征表示向量拼接起来，最后经由softmax层得到模型的概率输出，如公式伨伶伩所示：
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p′i 伽 softmax
(
oi ⊕ o′i

)
伨伶伩

其中⊕为向量拼接操作，oi经过佌体佔位的注意力机制的词级别表示，o′i是经过LSTM
′的注意

力机制的词类级别表示。
模型的最终的损失函数为公式伨伷伩：

L 伽 −
∑
i∈D

yi 佬佯佧 pi 伫 λ 伨αnorm − V ecLex伩 伨伷伩

其中，D为样本集合，yi为子句真实标签，pi为模型的预测结果，λ是确定情感词典损失重
要性的超参数，αnorm为佌体佔位词级别注意力得分α和经过LSTM ′的词类级别注意力得分α′的平
均值。

5 实验

5.1 数据集

实验数据集采用构建的金融领域实体级细粒度情感分析语料库，将数据集分成测试集，验
证集与训练集，具体的划分如表伳所示。

划分 积极 中性 消极 合计

训练集 伲伷伷伱 伲伱伵伷 伱估伷伲 伶估估估伨伶伴伮伹伴伥伩
验证集 伵伶伴 伴伶伱 伲伱伵 伱伲伴估伨伱伳伮伴伲伥伩
测试集 伹估伷 伷伲伵 伳伶伸 伲估估估伨伲伱伮伶伴伥伩

表 伳伮 金融领域情感文本训练集测试集数据统计

5.2 评价指标

本文使用准确率伨佁佣佣併佲佡佣佹伩和位佡佣佲佯伭但伱值作为评价标准。

5.3 实验设计

伨伱伩词向量
实验的词向量采用腾讯佁佉 佌佡佢公开的中文词向量数据伨体佯佮佧 佥佴 佡佬伮伬 伲估伱伸伩，该数据集涵

盖面广，囊括了伸估估余万个中文词语，数据集的维度为伲估估维。该词向量的训练使用了腾讯研
制的佄佩佲佥佣佴佩佯佮佡佬 体佫佩佰伭佇佲佡佭 伨佄体佇伩算法，相比于广泛采用的词向量训练算法体佫佩佰伭佇佲佡佭 伨体佇伩，
佄体佇算法额外考虑了词对的位置信息，以从而能更准确的表示词汇的语义。具有词语覆盖率全，
新鲜度高，词向量准确率高的特点。在训练的过程中词向量不冻结，参数随训练一起更新。

伨伲伩超参设置
数优化采用 佁佤佡佭伨佋佩佮佧佭佡 佡佮佤 佂佡伬 伲估伱伴伩优化算法伬 学习率设置为 估伮估估估伱。对词向量矩

阵以及不同佌体佔位 层之间的连接采用佄佲佯佰佯併佴伨体佲佩佶佡佳佴佡佶佡 佥佴 佡佬伮伬 伩，对佌体佔位 层内部与隐状态
相关的权重矩阵采用 佄佲佯佰佃佯佮佮佥佣佴伨佃佨佯 佥佴 佡佬伮伬 伲估伱伴伩。佂佡佴佣佨伭佳佩佺佥设置为伱伲伸，佄佲佯佰佯併佴为估伮伲，
佄佲佯佰佃佯佮佮佥佣佴为估伮伱，佌体佔位的隐藏层为伲估估维，佌体佔位 佁佴佴佥佮佴佩佯佮的输出为伲估估维，LSTM ′ 佁佴佴佥佮伭
佴佩佯佮的输出为伵估维，情感词典损失重要性的超参数λ 伽 估.估伳伵。

伨伳伩对比模型介绍
对比模型包括基础的佂佩伭佌体佔位模型和近些年在方面级的情感分析（佁佳佰佥佣佴 佂佡佳佥佤 体佥佮佴佩佭佥佮佴

佁佮佡佬佹佳佩佳）领域的深度学习模型进行对比，参与对比的模型有以下几种：

• 佂佩伭佌体佔位：佂佩伭佌体佔位是佂佩伭佤佩佲佥佣佴佩佯佮佡佬 佌佯佮佧 体佨佯佲佴伭佔佥佲佭 位佥佭佯佲佹的缩写，是由前向佌体佔位与
后向佌体佔位组合而成，使用佂佩伭佌体佔位模型提取文本的语义信息之后，直接送入佳佯佦佴佭佡佸层进
行分类。

• 佔佄伭佌体佔位伨佔佡佮佧 佥佴 佡佬伮伬 伲估伱伶佡伩：基于目标的长短期记忆网络，根据特定目标单词的所在位
置，将训练语句拆分左右两部分，通过佌体佔位获取左右部分两个隐层的输出，输入分类器，
获取分类结果。
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• 佉佁低伨位佡 佥佴 佡佬伮伬 伲估伱伷伩：该模型改进了传统的分类模型中将两者分开独立建模或者只针对内
容建模的方法，该模型先让内容和目标分别通过不同的佌体佔位后，利用注意力机制实现两
者的信息交互，从而提升模型的准确度。

• 佁住佁伨佈併佡佮佧 佥佴 佡佬伮伬 伲估伱伸伩：该模型建模了目标和文本的交互关系，分别将文本和目标经
过双向的佌体佔位，并使用隐藏层的输出接着计算两者的交互矩阵，将该矩阵得到的信息送
入佳佯佦佴佭佡佸实现对情感的分类。

• 位佥佭低佥佴伨佔佡佮佧 佥佴 佡佬伮伬 伲估伱伶佢伩：该模型利用了注意力机制的佑佁系统中的深度记忆网络，将
方面词的上下文信息作为存储器中存储的内容，实现了一个针对方面级的情感分析模型。

• 佁佔佁佅伭佌体佔位伨佗佡佮佧 佥佴 佡佬伮伬 伲估伱伶伩：该模型利用了注意力机制来获取上文下信息与目标词信
息之间的关系，结合了佌体佔位神经网络与注意力机制提取句子语义，从而提升情感分类的
准确度。

5.4 实验结果与分析

伨伱伩总体性能

所有实验均采用 低佖佉佄佉佁 佇佥但佯佲佣佥 佇佔佘 伲估伸估佔佩 显卡进行计算加速，并在单张显卡下完成。
在自标注的数据集进行了实验，总体性能的实验结果如表伴。

模型 Precision Macro-F1

佂佩伭佌体佔位 估伮伷估伴估 估伮伶伸伶估
佔佄伭佌体佔位 估伮伷伱伳伲 估伮伶伸伴伷
佉佁低 估伮伷伱伱伵 估伮伶伸伵伳
佁住佁 估伮伷伲伸伵 估伮伶伹伷伱
位佥佭低佥佴 估伮伷伲伲伵 估伮伶伹伵伴
佁佔佁佅伭佌体佔位 估伮伷伱伶伵 估伮伶伹伱伳
但佩佮佌佥佸低佥佴伨住併佲佳伩 0.7425 0.7147

表 伴伮 总体实验性能结果图

从实验结果可以看出，我们提出的模型但佩佮佌佥佸低佥佴取得了伷伴伮伲伵伥的准确度和估伮伷伱伴伷的位佡佣佲佯伭
但伱值，均达到了对比模型的最佳效果。基础模型佂佩伭佌体佔位的效果最不理性，是因为只能获取总
体的文本信息，并不能对实体进行建模。佔佄伭佌体佔位提取实体前后语句语义的综合，性能有所提
升。佉佁低和佁住佁实现了实体与模型之间的交互，更好的理解到了实体在文中的语义信息，同佂佩伭
佌体佔位相比也有不小提升。佁佔佁佅伭佌体佔位使用注意力机制对实体和文本进行建模，但是我们认
为注意力机制没有准确把握关键词导致性能没有明显提升。我们认为提出的但佩佮佌佥佸低佥佴模型性
能较好的原因是结合了金融领域词性信息并用金融情感词指导注意力机制，能让模型获得的信
息更加丰富并使得注意力更好的把握关键词。

伨伲伩消融实验

为了考察模型框架中各组件的贡献程度，本文设置了模型中不同结构的消融实验。

• 佌体佔位伭佁佔佔：使用佌体佔位去提取文本信息，并使用注意力机制。

• 佌体佔位伭佁佔佔伭佌佥佸：使用佌体佔位提取文本信息，并使用标注的情感词典指导注意力机制。

• 佄佯併佢佬佥伭佌体佔位伭佁佔佔：使用两个佌体佔位分别提取文本和词类表示的文本信息，并使用注意力
机制后输入到softmax层，不使用标注的情感词典。

• 佄佯併佢佬佥伭佌体佔位伭佁佔佔伭佌佥佸：使用两个佌体佔位分别提取文本和词类表示的文本信息并结合注意
力机制，并使用标注的情感词典指导注意力机制。

实验结果如表伵所示，从实验结果来看，使用金融领域情感词典指导注意力机制对实验结果
具有较大的提升，说明金融领域情感词典中的词对判断实体的情感极性有较大的帮助，而通过
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模型 Precision Macro-F1

佌体佔位伭佁佔佔 估伮伷伲伵伵 估伮伶伹伱伴
佌体佔位伭佁佔佔伭佌佥佸 估伮伷伲伹伵 估伮伶伹估伳
佄佯併佢佬佥伭佌体佔位伭佁佔佔 估伮伷伳估伳 估伮伶伹伶伴
佄佯併佢佬佥伭佌体佔位伭佁佔佔伭佌佥佸 估伮伷伴伲伵 估伮伷伱伴伷

表 伵伮 消融实验结果

修改损失函数可以有效的指导注意力机制着重关注金融领域情感词，从而达到提升实验效果的
目的。

伨伳伩注意力可视化

为了探究模型注意力机制关注的内容，对三个输入样例的注意力权重进行了可视化，颜色
表示一个词在给定句子中的重要性，颜色越深越重要。如图伳所示。

图 伳伮 注意力机制可视化图

如在第一段话中，金融实体为“派思股份”，情感极性为积极。从注意力可视化看出“溢价
极率高”的颜色最深，对照了“派思股份”积极的情感极性。

在第二个金融文本中，金融实体为“智慧松德”，在文本中该公司对业绩下滑进行解释，情
感极性为消极。从注意力可视化可以看出“业绩下滑”最能体现出情感极性，颜色最深。而连
词“导致”往往用于不好的结果，也被模型准确的识别出来。

第三个金融文本中，金融实体为“信达生物”，文本说了撤回上市申请对公司的业务没有影
响，所以情感极性为中立。在可视化结果中着重强调了“主动撤回”和“没有影响”，较为准确
的找到了判断情感极性的关键词。

通过以上可视化的结果可以说明注意力机制较好的注意到了关键词和和金融领域情感词典，
有助于模型判断金融实体的情感极性。

伨伴伩错误分析

为了更好的改进模型，选取了一些错误案例进行分析。为了更方便的进行分析，将金融文
本中的实体进行了加粗表示，消极的语句加上了下划线，积极的语句用

::
波

::
浪

::
线标识。

例如：“市场认为，从财务数据来看，宣亚的收购是划算的。宣亚伲估伱伶年的营业收入
为伴伮伶伷亿元，净利润为伵伸伷伱伮估伱万元。伸月伱伵日，宣亚国际发布伲估伱伷年中报，报告期内，公司实
现营业收入伲伮伱估亿元，同比下降伶伮伷伴；净利润为伲伷伲伲伮估估万元，同比增长伴伮伲伲。而映客直播的同期
营收达到了伴伳伮伴伷亿元，

::
归

::
母

::
净

::
利

::
润

:::
更

::
是

::
高

:::::::
达伴伮伸亿

:::::
元，

::
远

::
远

::
高

::
于

:::
上

::
市

::
公

::::
司。”

这个例子中，“映客直播”的情感极性为正面，而模型判断为负面。分析原因是模型可能没

第十九届中国计算语言学大会论文集，第676页-第687页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

CC
L2
02
0



计算语言学

有找准映客直播对应的语句，同“宣亚国际”的营收下降产生了混淆。

例如：“中信银行向佳兆业伸出援手始于佳兆业陷入债务危机之时。彼时中信银行深圳分行
对危机中的佳兆业

::
施

::
以

::
援

:::::
手，

::
提

::
供

:::
大

:::::::
约伳估估亿

::
元

:::
资

::
金

::
助

::
其

:::
解

::
困，伱估估亿元用于置换佳兆业位于上

海、杭州等地的伸个优质资产项目债务；另有伱估估亿元将作为佳兆业的后续开发贷款。此后平安
银行也与佳兆业达成全方位的战略合作，签约金额为伵估估亿元，用于

::
支

::
持

::
佳

::
兆

:::
业

::
的

::
未

::
来

::
发

:::
展。”

该例子中，“佳兆业”的情感极性为正面，而模型判断为中立。分析原因是模型注意到了消
极观点“陷入债务危机”，同时也注意到中信银行伸出援手，提供了伳估估亿资金纾困，“支持佳兆
业的未来发展”。从而认为是中立。而如果进一步的推理可以知道，这是一个利好的消息，所以
情感极性为积极。这说明虽然模型学习到了很多情感词，但是由于缺乏对这种褒贬都存在的情
况的进一步推理，导致分类错误。

6 总结与展望

本文构建了一个金融领域实体级细粒度情感分析语料库，并提出了一种结合金融领域情感
词典和注意力的细粒度情感分析模型。为了利用金融领域词性信息并结合粗细粒度的文章信息，
本文使用两个佌体佔位网络分别提取词类级别和词语级别的语义。为了让模型有针对性地关注对
情感结果影响较大的词语，本文使用金融领域情感词典对注意力机制进行修正。最后，在本文
标注的金融领域细粒度情感分析语料库上进行实验，实验结果表明本文提出的结合金融领域情
感词典和注意力模型能有效提升细粒度情感分析的准确性。未来的工作可以针对文本中有正负
两面评价金融实体的情感进行研究，并考虑如何充分利用文本中的金融数字信息。
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