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情感分析概述

什么是情感分析

情感分析，又称倾向性分析、意见抽取、意见挖掘、
情感挖掘、主观分析。

即对带有情感色彩的主观性文本进行分析、处理、归
纳和推理的过程。

情感分析的参与主体主要包括：
观点持有者、评价对象、评价观点和评价文本
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情感分析研究方向

情感分类

观点概括

评价点抽取

垃圾观点识别

情 感 分 析 技 术 的 核 心 问 题 ， 其 目 标 是

判 断 主 观 文 本 的 情 感 取 向 。

将 用 户 的 评 论 概 括 成 一 系 列 的 评 论 点

和 情 感 词 的 p a i r ， 并 统 计 比 例 。

包 括 对 评 价 对 象 的 抽 取 以 及 情 感 词 的

抽 取 。

识 别 出 观 点 中 的 虚 假 评 论 、 非 评 论 和

针 对 性 评 论 。
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情感分析概述

情感分类

文本粒度

 篇章级：对篇章所表达的情感进行分类。

 句子级：判断句子的主客观，以及主观性

句子的情感极性。

 方面级：提取句子中针对不同实体的不同

方面的意见，得到<方面，意见>二元组。

情感粒度

 正/负二分类（或者正面/负面/中立三分类）：

主客观信息的二元分类&主观信息的情感分

类。

 多元分类 （e.g.新闻评论中的“乐观”“悲

伤”“愤怒”“惊讶”，商品评论的1~5星）
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情感分析概述

方法

基于情感词典的

情感分析

基于机器学习的

情感分析

基于深度学习的

情感分析
构建情感词典，
对词典进行极性和强度标注
然后进行文本情感分类

通过对数据进行特征提取，
训练生成文本情感分析模型。
然后进行文本情感分类

不依赖特征工程，
端到端的对输入文本进行语义理解，
并基于语义表示进行情感倾向的判断



基于情感词典的情感分析2
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基于情感词典的情感分析

流程
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基于情感词典的情感分析

这个电视剧剧情有点辣鸡，但是男主女主颜值特别高

这个/电视剧/剧情/有点/辣鸡/但是/男主/女主/颜值/特别/高

预处理

进行计算

（-1)*2+1*3=1
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基于情感词典的情感分析

1.基于启发式规则的方法

观察大量语料的特性，找到一些语法模式、语法规则、语义
特征和语言学特性，然后抽取情感词并判断其极性。

1.通过文本中的连词连接的形容词对判断极性
“她的这篇文章内容丰富又有趣”

2.通过目标词语与种子情感词的互信息来判断极性
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基于情感词典的情感分析

2.基于图的方法

建立一个图，顶点是待抽取的目标词或目标词

组组成，边的权值为两个顶点之间的相似度

在这个图上用一个图传播的算法进行迭代，计

算顶点的情感值。
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基于情感词典的情感分析

3.基于词对齐模型的方法

 构建二分图的顶点，选取所有的形容词作为候选情感词定点，所有名词

或名词词组作为候选评价对象顶点

 利用机器翻译模型IBM挖掘情感词和评价对象之间的关系

 采用基于图的算法计算候选词的置信度，置信度越高，被选择的概率越

大

Liu等人提出利用机器翻译模型IBM挖掘情感词和评价对象之间的关系
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基于情感词典的情感分析

4.基于表示学习的方法

将文本情感信息加入Skip-gram模型词组的向量表示中

开发具有混合损失函数的专用神经结构

结合来自文本的情感极性的监督

用分类器预测词汇表中每个短语的情感分数
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基于情感词典的情感分析

优点：
可解释性强

缺点：

情感词典无法包含所有的情感表达词语，不具有普遍

性，不同的领域需要不同的情感词典，并且一些新词不能够

及时地加入到词典当中，导致情感分析准确率较低。

另外，中文会出现各种语言现象，如反讽、褒义贬

用、贬义褒用等。



基于机器学习的情感分析3
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机器学习+特征工程

 数据预处理
 特征提取
 特征选择
 使用分类器分类

机器学习+特征工程

 需要大量标注训练集

 需要做特征工程

基本过程
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数据预处理

中文分词

去除停用词

为节省存储空间和提高搜索效率，在处理
自然语言数据时会自动过滤掉某些字或词，
这些字或词即被称为Stop Words(停用词)
如 “的”“都”“此”以及一些十分常见
的符号

中文文档不像英文文档有特定的间隔符来
对词进行分割，需要显示的进行分词任务将
句子分割成词。
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特征提取

基于词袋的模型

词袋模型
主题模型，LSA，LDA
分布式表示，Word2Vec，Glove

 Naïve版本：只考虑词出现与否
 Term Frequency：考虑词出现的频率
 TF-IDF：考虑逆文档频率
 特点:高维度，高稀疏
 没有考虑语义的顺序

文本表示
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特征提取

TF-IDF

ሻ𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹 𝑡, 𝑑 = 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑ሻ × 𝐼𝐹(𝑡

 词频 (TF)：某一个给定的词语在该文件中出现的次数。
反映该词描述文档的能力

 逆向文件频率 (IDF)：由总文件数目除以包含该词语之
文件的数目，再将得到的商取对数得到。IDF的思想：
如果包含词条t的文档越少, IDF越大，该词区分文档的
能力越好。

 文件内的高词频，整个文件集合低文件词频会产生高
TF-IDF权重。因此，TF-IDF倾向于过滤掉常见的词语，
保留重要的词语。

 将其用于特征权重计算，十分普遍。
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特征选择

卡方检验一种假设检验方法。最基本的思想就是通过观察实际值与理论值的偏差来确定理论的正
确与否。常常先假设两个变量确实是独立的（“原假设”），然后观察实际值（观察值）与理论
值（这个理论值是指“如果两者确实独立”的情况下应该有的值）的偏差程度，如果大于某个阈
值，则认为两者相关，否定原假设。

卡方检验（Chi-square）

A：观察值
T：实际值
X2: 结果衡量差异程度
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特征选择

N：训练数据集文档总数
A：包词词条t，同时属于类别c的文档的数量
B：包含词条t，但是不属于类别c的文档的数量
C：属于类别c，但是不包含词条t的文档的数量
D：不属于类别c，同时也不包含词条t的文档的数

卡方检验用于特征选择

在特征选择阶段，对于一个词条t和情感类别c，我们做出“词t与类别c不相关”的原假设，然后
计算卡方值，若卡方值较大，则倾向于“词t与类别c存在相关关系”，也就是词t对于类别c有更
强的表征能力。
与一般卡方检验不同，我们不用设定阈值，只需将卡方值降序排序，取前k个作为特征。
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分类器

常见的分类方法

 朴素贝叶斯

 K近邻

 决策树

 支持向量机

 ……

将从特征工程中获得的特征向量送入送入分类其进行训练与分类
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外卖评论数据的情感极性分析

 分词，去除停用词
 卡方检验选择特征
 TF-IDF计算特征权重
 使用SVM分类

流程
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外卖评论数据的情感极性分析

预处理

 分词有许多现成的库，使用jieba进行分词

 停用词：分词的直接结果包含许多无效项，要剔除

 使用哈工大的停用词表，包括近800条的无用符号和
无效词
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外卖评论数据的情感极性分析

特征提取和选择

 使用卡方检验，选出800个词作为特征

 计算tf-idf作为特征权重

分类

 使用SVM进行分类

 L2正则化处理过拟合

 使用sklearn的现成方法



26

外卖评论数据的情感极性分析

训练与测试

 选去8000条外卖评论数据，正负评论各4000条

 选取正负各3000条用于训练，1000条测试

 实验的F1值均不是很高

总结

 词袋模型忽略了上下文信息。高维且稀疏。

 特征工程优化太繁琐，需要神经网络自动提取特征



基于深度学习的情感分析4
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MLP（多层感知机）

 一个三层的神经网络图
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MLP缺点

1） 有隐藏层的MLP包含一个非凸性损失函数，存在超过一个最小值，所以不同的随机初始
权重可能导致不同验证精确度

2） MLP要求调整一系列超参数，比如隐藏神经元，隐藏层的个数以及迭代的次数

3） MLP对特征缩放比较敏感

4） 陷入局部最优解

5） 梯度消失问题
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DNN（深度神经网络）
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CNN（卷积神经网络）
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RNN（循环神经网络）
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RNN的缺点

 长期依赖问题
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LSTM VS 普通的RNN
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LSTM

 遗忘门

 输入门

 细胞状态更新

 输出门
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基于深度学习的文本分类

数据预处理

1）分词 ：中文特有，将文本分割成由词语组成的形式（例如：中国 人民解放军 ，分词工具很多，

jieba分词工具比较好。)

2）除去停用词 ：将文本中的无用词去掉（如 标点符号，了，也等），使后期模型简单、可靠。

3）词嵌入：把词从高维的稀疏空间嵌入到低维的连续空间，极大提升模型的效果

深度学习模型分类

1）基于CNN的模型textCNN（原理和实例）

2）基于LSTM的模型（原理）

3）HAN/BERT/texGCN...
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单词的one-hot表示
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word2vec-CBOW
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word2vec-skipgram
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word embedding

word2vec训练后会得到一个权值矩阵M，这个矩阵就是所有词的向量表示。这个矩阵的每一行，就是一个

词的矢量表示。如图，如果两个矩阵相乘...

根据ont-hot编码的特点，在矩阵相乘的时候，就是选取出矩阵中的某一行，而这一行就是我们输入这个词

语的word2vec表示
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textCNN

Yoon Kim在论文(2014 EMNLP) Convolutional Neural Networks for Sentence Classification提出

TextCNN。将卷积神经网络CNN应用到文本分类任务，利用多个不同size的kernel来提取句子中的关键信

息（类似于多窗口大小的ngram），从而能够更好地捕捉局部相关性。
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textCNN数据预处理

使用预训练的word2vec模型，将单词表示为词向量。句子单

词个数为n，词向量长度为k，则这个句子就可以使用n*k的

矩阵表示，如下图，n=9, k=6

通常句子的长度不是固定的，那么需要预先设置n值，如果句

子太长就截断，太短就补0.
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textCNN模型结构

CNN的输入是n*k的矩阵，使用2*k的卷积核进行卷积运算输出一个值，对整个矩阵从上到下

进行卷积，就生成一个向量。使用不同大小的卷积核，如3*k，4*k...等就能生成具有不同感

受野的向量。

卷积
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textCNN模型结构

对向量进行最大池化，生成特征向量， 以右图为例，前面通过

卷积生成4个向量，最大池化就是把向量的各个分量相加，最

终生成4个标量，这4个标量组成一个特征向量.

特征向量接全连接层，使用softmax输出分类结果。作者为了

防止过拟合，使用了dropout.

全连接层

池化
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textCNN实现

class CNN_Text(nn.Module):
def __init__(self, args):

super(CNN_Text, self).__init__()
self.args = args

V = args.embed_num # 语料中词典大小
D = args.embed_dim # 词向量长度k
C = args.class_num # 类的个数
Ci = 1 # 输入通道数
Co = args.kernel_num      # 卷积核的个数

Ks = args.kernel_sizes # 卷积核的大小

self.embed = nn.Embedding(V, D) # 词嵌入

self.convs1 = nn.ModuleList([nn.Conv2d(Ci, Co, (K, D)) 
for K in Ks])

self.dropout = nn.Dropout(args.dropout) # dropout，
防止过拟合

self.fc1 = nn.Linear(len(Ks)*Co, C)  # 全连接层

def forward(self, x):
x = self.embed(x)  # (N, W, D)

if self.args.static:
x = Variable(x)

x = x.unsqueeze(1)  # (N, Ci, W, D)

x = [F.relu(conv(x)).squeeze(3) for conv in self.convs1]  # [(N, 
Co, W), ...]*len(Ks)

x = [F.max_pool1d(i, i.size(2)).squeeze(2) for i in x]  # [(N, 
Co), ...]*len(Ks)

x = torch.cat(x, 1)

x = self.dropout(x)  # (N, len(Ks)*Co)
logit = self.fc1(x)  # (N, C)
return logit
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textCNN微博文本情感分类

数据集

10 万多条带情感标注新浪微博数据，正负向评论约各 5 万条 。将数据集随机划分成70%的训练集共

83991条，30%的测试集共35997条，训练集和测试集中正负评论比例为1:1

[网盘链接](https://pan.baidu.com/s/1DoQbki3YwqkuwQUOj64R_g)

一共训练了两轮，测试集准确率达到98.22%.


