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基于词向量模型的情感分析① 
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摘 要: 随着移动互联网的发展, 以商品评论等带有主观性的短文本信息急剧增加. 海量的文本信息使得人工管

理越来越困难. 本文以商品评论为研究对象进行情感分析. 针对商品评论为短文本的特点, 本文在词向量的基础

上提出了词向量叠加方法和加权词向量方法进行文本特征的提取, 从而更深层次的提取短文本特征. 在进行评

论情感分析模型性能的比较中, 说明了本文所提方法的有效性. 基于情感分析技术可以解决人工难以胜任的海

量商品评论的分类, 方便用户快速获取有效信息.  
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Abstract: With the development of Internet, text information, such as product review, increases rapidly. The mass text 

information makes it more difficult to make artificial management. Considering that product reviews are short text, this 

paper comes up with the method of word vector superposition and weighted word vector. In the result of sentiment 

analysis, the method is proved effective. Emotional analysis technology can solve the difficulty of artificial classification  

in the mass of product review, and help users to get information quickly. 
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随着互联网的快速发展, 推动了像淘宝、亚马逊、

京东等电子商务网站的发展. 这些购物网站特别强调

用户的参与, 为用户发表自己对商品的评价提供了在

线评论机制. 这些评论不仅为厂家和商家提供了传统

交易中难以获取的反馈信息, 而且影响着后续消费者

的购买行为. 但是随着商品评价信息数量的快速增长, 

使得人工判断这些杂乱无章的评论信息的主观情感倾

向性越来越困难. 因此, 构建一个自动的商品评论文

本的情感倾向性分类系统为消费者和商家提供在线评

论的倾向性分析是很有必要的.  

情感分析也称为观点挖掘、意见挖掘等, 是指通

过分析文本中的统计和语义等信息, 挖掘出文本中所

蕴含的情感倾向, 如消极、积极、中立等. 情感分析作

为自然语言处理中的一个重要分支, 在越来越多的领 

 

 

域被应用, 如: 舆论监督、市场反馈、品牌营销、信息

检索等. 按照处理文本的粒度可以将情感分析分为词

语级、短语级、句子级、篇章级和多篇章级等[1]. 通过

情感分析可以为用户决策提供依据. 情感分析方法主

要分为基于语义的方法和基于机器学习的方法[2]. 本

文主要研究商品评论的情感分析, 属于基于篇章级的

研究. 通过情感分析方法构建情感分类系统, 可以实

时的对用户评论进行分类, 为解决网上杂乱无章的文

本信息提供了一种有效的方法.  

商品评论作为一种用户反馈信息通常较短, 属于

短文本. 短文本是指文本长度较短, 一般不超过 100

个字符[3]. 商品评论与其他文本信息(如新闻等)相比有

其独有的特点: 表达不规范; 网络用语较多; 内容较

短等. 商品评论作为一种消费者对购买物品的评价,  
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带有明显的主观性情感倾向. 如“物流快, 服质优, 商

品人性化定造, 设计美观大方, 尺码合适, 非常满意!”, 

这条商品评论带有用户对所购买商品的的主观情感倾

向. 这就为情感分析研究提供了可能性.  

本文主要结构如下: 第一部分介绍情感分析领域

的相关工作; 第二部分主要介绍基于词向量模型的文

本特征提取方法; 第三部分实验结果对比分析; 最后

对本文工作进行总结.  

 

1 相关工作 
  情感分析方法主要分为两种: 基于语义的方法和

基于机器学习的方法. 基于语义的方法主要是通过情

感词典, 计算文本的情感值来进行确定文本的情感倾

向[4]; 基于机器学习的方法主要是通过提取文本中的

特征, 利用机器学习中的分类算法通过一定规模的样

本训练来构建模型, 从而预测新文本的情感倾向[5,6].  

  基于语义的方法可以充分利用人工构建的情感词

典, 这些情感词典中的词往往是那些能够明确反应人

的情感倾向的词. 但是情感词典不可能包括所有的情

感词, 而且网络用语多样化使得情感词典的构建难度

增加. 基于机器学习的方法是通过机器学习算法学习

给定训练集的特征来构建模型. 一般在文本分类中常

见的机器学习算法包括决策树、KNN、Logistic 回归、

支撑向量机(SVM)等. 在实际研究和实验中支撑向量

机(SVM)被证明在情感分析中相对于其他方法具有更

优的效果[7].  

  基于机器学的情感分析方法是一种统计学习方法, 

需要对文本进行向量化, 从而更好的利用机器学习算

法. 传统的向量空间模型(VSM)[8]是将文本看作一组

词组成的序列, 通过有效的特征词选取方法如文档频

率、信息增益(IG)、卡方统计等, 选取适当数量(N)的

特征词. 这些特征词组成一个 N 维欧式空间, 每一篇

文档被以向量[W1,W2,···,Wn]映射到这个 N 维空间中. 

其中 Wi 表示文档中第 i 个特征词在空间的第 i 维坐标

的权重值. 一般用 TF-IDF 作为权重. 一些传统的情感

分析研究都是基于 VSM 模型进行的研究[9]. 向量空间

模型一般维数在几千维甚至上万维, 对于商品评论这

种短文本会形成特征的稀疏性问题, 即在文本向量化

后会出现特别多权值为 0 的维度.  

  为了解决商品评论在向量空间模型中特征稀疏性

问题, 本文提出了基于词向量模型[10]的特征提取方法. 

Bengio等提出了一种神经网络语言模型NNLM(Neural 

Network Language Model)用于预测在给定上下文的情

况下生成当前词的概率[11]. 这个模型同时也成为了词

向量模型的基础.  

 

2 基于词向量模型的评论特征提取方法 
  传统的文本特征提取方法是基于向量空间模型的, 

即将文本看作无序的词组成的序列. 这种向量空间模

型存在数据稀疏、丢失词序信息的缺点. 为了解决向

量空间模型的缺点, 出现了将词法和句法等一些复杂

的文本特征加入到文本特征提取中的方法. 随着越来

越多的特征加入, 使得基于机器学习的文本分析方法

的性能得到极大的提升. 本文以词向量为基础, 将文

本的特征表达引入到词向量空间. 并在词向量空间中

对文本进行了多种方式的特征提取方法.  

2.1 Word2vec 词向量模型 

  Word2vec 是 2013 年由 Google 开源的一款将词表

示为实数向量的高质量工具, 是 Mikolov 等所提出的

词向量模型的一种实现. Word2vec 是一种无监督学习

工具, 它以未进行人工标记的语料作为训练集, 通过

神经网络将词映射到一个 K 维欧式空间. 词向量在 K

维欧式空间上的特征同时反应了词之间的特征.  

  由于 Word2vec 学习的是语料中文本的语义关系, 

这就要求用作训练的语料要充分大, 从而保证词向量

的质量. 本文利用Word2Vec工具对 2千万条商品评论

进行训练, 最终得到一个 500MB 的词向量模型. 词向

量在 K 维空间上的相似度, 同时反映了词在文本中的

相似度关系. 可以通过计算词之间的相似度来说明此

词向量模型的有效性.  

表 1  “服务态度”最相似的 5 个词及其相似度 

服务态度 相似度 

服务 0.8988 

态度 0.8965 

服务质量 0.6776 

服务业 0.5955 

服务周到 0.554 

  由上表可以看出, 通过 2 千万条商品评论训练得

到的词向量模型可以充分保证其词向量的质量.  

2.2 词向量叠加文本向量化方法 

  词向量模型可以将每个词表示为一个K维的向量. 

商品评论可以看作词序列化的表示, 一种简单的将商
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品评论向量化的方法是将词向量进行拼接. 即将一个

有 n 个不同词的商品评论表示为一个 n×K 维的向量. 

这种方式的缺点是当 n 取值很大时, 会得到一个维度

特别高的向量, 造成维度灾难; 每一条商品评论所含

词的个数也不相同, 这会造成商品评论向量化之后维

度的不一致.  

  为了解决词向量拼接方法的缺点, 本文首先提出

将商品评论中词的词向量叠加来得到商品评论的向量

化表示. 词向量叠加后会得到一个维数与词向量同维

度的商品评论的实数化向量. 如评论“好吃, 便宜, 收

银员态度很好, 总体来说是很好”, 分词后为[好吃, 便

宜, 收银员, 态度, 很好, 总体, 来说, 是, 很好]. 每

个词可以表示为一个 K 维的向量, 将“好吃”、“便宜”

等这些词的词向量进行叠加, 得到一个 K 维的向量进

行文本的向量化表达. 为了验证词向量叠加本文特征

提取的有效性, 本文将其与传统的空间向量模型的文

本情感分析效果进行了比较.  

2.3 加权词向量文本向量化方法 

  TF-IDF 是在信息检索中的一个概念, 同时也被认

为是信息检索领域最重要的发明[12]. 在搜索、分类等

领域都有着广泛应用. TF即Term Frequency, 表示一个

词在一篇文档中出现的频率. IDF 即 Inverse Document 

Frequency, 表示的是在文本集中多少篇文档包含该词, 

是词的文档频率. TF-IDF 值为 TF 与 IDF 的乘积. 其既

充分考虑了词在文档中的出现频率, 又充分考虑了词

在整个文档集中的出现频率, 是一种对词在文本中的

重要性比较综合的度量.  

  每个词在每条商品评论中的都有其重要性, 简单

的将词向量相加将每个词在商品评论中的重要性视为

相同, 丢失了词语重要性信息. 如评论“好吃, 便宜, 

收银员态度很好, 总体来说是很好”, 分词后为[好吃, 

便宜, 收银员, 态度, 很好, 总体, 来说, 是, 很好]. 

“很好”无论是在语义上还是在其权重上都对情感分析

应该起到最重要的作用, 当采用简单的词向量相加时, 

这种明显的特征词就会被视为与其他词一样来进行处

理.  

  本文选取TF-IDF作为词在商品评论中的权重, 既

充分考虑了词在当前商品评论中的重要性, 又充分考

虑了该词在整个商品评论文档集中的重要性, 在对评

论文本向量化的过程中保留了其重要性信息.  

 
图 1  商品评论加权词向量流程图 

 

为了充分利用商品评论中对情感分析起到更大作

用词的信息, 本文进一步提出了一种加权词向量的方

法. 此方法充分利用词在商品评论中的权重信息, 在

将商品评论向量化的过程中 , 将词在文档集中的

TF-IDF 值作为权重参与到向量化的过程中. 图 1 给出

了将一条商品评论进行加权词向量表示的求法的流程

图. [word1,word2,···,wordn]表示一条商品评论分词后的

结果. Wi=[wi1,wi2,···,wik]表示wordi在当前词向量模型中

的向量化表示. weighti 表示 wordi 在当前文档集中的

TF-IDF 值.  
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2.4 情感分析模型 

支撑向量机[13]的基本思想是将输入空间中的输

入转换到特征空间, 然后在特征空间中进行学习. 支

撑向量机通过求解一个凸二次规划问题, 即:  

21
min

2
. . ( ) 1 0, 1,2,i i

w

s t y w x b i L N




     

 

在特征空间中找到一个最优分类超平面: w·x+b=0. 

使得分类间隔最大化, 将样本分到不同的类别中.  

SVM算法解决的是二值分类问题, 当需要进行多

值分类的研究时要通过构建多个二值分类的 SVM 模

型以投票的方式进行解决.  

在文本分类中, 有大量的分类算法, 如 KNN、

Logistic 回归、决策树等. 但在大量的实验和研究中表

明 SVM 在文本分类中较其他分类算法有更好的效果, 

并且大量的文本分类研究都是以SVM为基础[14-16]. 本

文以SVM算法构建文本分类器, 从而比较本文所提评

论文本特征提取方法较传统空间向量模型的有效性. 

图 2 为基于词向量模型的文本特征提取方法与线性支

撑向量机算法构建分类器的流程图.  

算法伪代码:  

[1] 读取人工标注的商品评论  

[2] 文本预处理, 分词、去除停用词等 

[3] 商品评论初始化向量 doc2vector=[0,0, ···,0] 

[5] for  wordi  in [word1,word2,···,wordn] 

[6]   if  wordi  在词向量模型中 

[7]    取出 wordi的词向量 Wi 

[8]     计算wordi在文档集中的 tf_idf值weighti 

[9] doc2vector= doc2vector+weighti* Wi 

[10] SVM 算法进行模型训练得到情感分析模型 

 
图 2 词向量模型评论情感分析流程图 

 

3 实验结果比较 
  上节中介绍了两种文本特征提取方法:词向量叠

加方法、加权词向量方法. 为了验证本文所提特征方

法在情感分析上的有效性, 本文分别将两种特征提取

方法与线性支撑向量机算法相结合, 构建情感分类系

统, 并于传统的空间向量模型进行两个方面的比较:  

计算量的分析和分类效果的比较.  

3.1 计算量比较 

  本文使用 20000 条人工标注的商品评论作为实验

数据. 评论的平均长度为 96 个字. 在试验中, 传统向

量模型使用 8000 维特征词作为特征, 词向量模型维数

为 300 维. 当对样本进行向量化后, 传统空间向量模

型得到文件的大小约为 600MB, 而以词向量为基础的

文本向量化方法得到的文件大小约为 25MB. 显然, 

词向量模型在数据文本数据向量化后可以有效的减少

数据的维数, 从而在小数据量的情况下加快分类器的

训练速度. 模型训练时间, 以词向量为基础的文本向

量化方法模型训练时间约为 17 秒, 而传统空间向量模

型的模型训练时间约为 510 秒. 虽然在用大量无监督

语料训练词向量时会耗费大量时间, 但是词向量的训
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练是一次性的工作, 在模型训练和后期对新数据进行

预测时一次性加载训练好的词向量模型即可. 因此本

文比较分类器训练时间时不考虑词向量的训练时间.  

3.2 分类效果比较 

3.2.1 模型评估参数 

  在模型评估中采用 Precision、Recall 和 F1-Measure

作为模型的评价指标. 以下为各评价指标的说明.  

表 2  混淆矩阵 

 Positive Negative 

Positive TP FP 

Negative FN TN 

TP 表示在样本中为正向, 被预测为正向的样本数;  

FP 表示在样本中为负向, 被预测为正向的样本数;  

FN 表示在样本中为正向, 被预测为负向的样本数;  

TN 表示在样本中为负向, 被预测为负向的样本数.  

两种类别的召回率分别为: 

_
TP

p recall
TP FP




 

_
TN

n recall
TN FN




 

两种类别的准确率分别为: 
2

22( , )
x

g x e    

2 2

2

( )

2( , , )
x y

g x y e 




  

两种类别的 F 值分别为: 
2 _ e _

_
_ _

p r call p precision
p F

p recall p precision

 



 

2 _ e _
_

_ _

n r call n precision
n F

n recall n precision

 



 

3.2.2 分类结果 

  本文使用 20000 条人工标注的商品评论作为实验

数据. 其中 1 万条好评, 1 万条差评, 分别从好评和差

评商品评论中取出 8000 条评论作为训练集, 2000 条评

论作为测试集, 进行模型训练和模型评估. 模型评价

指标采用 Precision、Recall 和 F1-Measure. 表 3 为各模

型的评估结果.  

表 3  实验结果 

情感分析方法 
Positive Negative 

Precision Recall F 值 Precision Recall F 值 

传统空间向量模型+SVM 0.8143 0.8685 0.8405 0.8591 0.8020 0.8296 

词向量叠加+SVM 0.8490 0.9025 0.8749 0.8959 0.8395 0.8668 

权重词向量+SVM 0.8949 0.9325 0.9133 0.9295 0.8905 0.9096 

 

4  结论 
  实验结果表明, 本文提出的以词向量为基础的文

本向量化方法无论是在模型训练速度还是在分类效果

都有更优的效果, 充分证明了本文所提方法的有效性. 
商品评论是一种带有明显主观情感倾向的文本, 传统

的向量空间模型在特征表示中丢失了大量统计和语义

信息, 并且存在着特征稀疏性和高维度的缺点. 本文

所提出的以词向量为基础进行文本向量化的方法, 通
过词向量模型可以将向量控制在一个较小的维度并有

效的解决了传统向量空间模型中的稀疏性问题; 通过

权重可以保留词语在文本中的重要性信息.  
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