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摘　要: 本文主要针对酒店领域的评论信息进行情感分析, 研究用户对于酒店配置、服务等方面的态度, 以便为酒

店提高个性化服务质量提供一定的帮助. 本文基于 BiLSTM 神经网络构建预训练模型进行实验, 同时与传统的机

器学习算法进行比较, 实验结果显示, 相较于朴素贝叶斯, 支持向量机的分析准确率更为稳定, 而利用预训练模型进

行预测的精确率相比前两者有小幅度的提高; 同时以基础词典为主体, 构建适用于酒店评论的扩展情感词典, 对否

定词的权重进行了弱化处理, 减小对带有相反含义语句的分类效果的影响, 将基础词典与扩展词典对获取的同一语

料进行情感分类, 比较二者的结果表明采用扩展词典进行正向分类的准确率为 86%, 负向分类的准确率为 84%, 结
果显示扩展词典分类比基础词典的分类效果更好.
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Abstract: This study mainly analyzes the sentiment of user reviews on hotels by investigating the attitudes of users
toward hotel configuration and service to help hotels improve the quality of personalized service. Specifically, a
pretraining model based on the BiLSTM neural network is built and compared with traditional machine learning
algorithms. The experimental results reveal that the analysis accuracy of support vector machines (SVMs) is more stable
compared with that of naive Bayes, while the prediction accuracy using the pretraining model is slightly improved
compared with that of the previous two. Moreover, an extended dictionary of sentiment, with the basic dictionary as the
main part, is constructed for reviews on hotels, and the weights of negatives are weakened to reduce the impact on the
classification of sentences with opposite meanings. The basic dictionary and the extended dictionary are used to classify
the sentiment of the same corpus obtained, and the comparison of the results indicates that with the extended dictionary,
the accuracy of the positive classification and negative classification is 86% and 84%, respectively. This indicates that the
classification effect of the extended dictionary is better than that of the basic dictionary.
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 1   引言

自然语言处理 (natural language processing, NLP)
是一种基于计算机的技术, 用于处理和加工人类社会

特有的书面形式和口头形式的自然语言信息, 在挖掘

海量文字信息的过程中逐渐产生了自然语言处理领域

的各种技术与研究方向, 其中情感分析是一个重要的

研究方向, 无论是对于企业领域还是社会生活均具有

重要的研究价值和实际的应用价值. 如: 对商品评论信

息中蕴含的情感进行分析, 不仅可以为消费者购置商

品提供指导, 还能让商家客观地认识到自身商品的优

缺点, 从而改善商品的功能或提高商品的质量[1]; 可以

通过挖掘出隐藏在酒店评论中的用户情感倾向[2], 对用

户提供消费引导的同时为酒店管理者提供改善建议,
达到双赢局面; 通过社交媒介观点信息的精确情感量

化, 构建相关的股市预测模型, 有助于提升市场预测水

平, 增加投资者决策依据[3], 从而间接带动社会经济的

发展等. 本文主要针对酒店领域的用户评论进行情感

分析, 研究用户对于酒店配置、服务等方面的态度, 为
酒店提供更加精准高质量个性化服务提供一定的帮助,
同时根据用户对不同酒店评价的褒贬比例构建了一个

酒店推荐网站, 为用户的出行旅居提供更优质的选择.
在现代社会, 随着电子商务与社交网络的快速发

展, 人们在作为获取信息的客体的同时, 逐渐发展为创

造信息的主体. 据第 47次中国互联网络发展状况统计

报告统计, 截至 2020年 12月, 我国使用互联网的人口

数达 9.89 亿, 相较于 2020 年 3 月的数据实现了 8 540
万的增长, 互联网普及率提升至 70.4%[4]. 而互联网中

海量的信息数据很大一部分以文字的形式呈现: 人们

在通过网络购物平台进行购物的同时, 会留下对商品

的评论; 人们在订购外卖时, 会针对某一饭店的菜品留

下自己的评论; 最普遍的是人们在各种网络社交平台

发表自己对某些问题的评论等. 这些评论中蕴含着人

们的各种情感, 这些情感数据存在潜在的商业财富. 但
由于信息量的规模庞大且具有实时性, 若以人工的方

式来挖掘这些数据信息, 效率过于低下, 因此需要利用

计算机对海量信息进行清洗、处理与分析, 以达到对

有效的科学应用, 让数据为我们的社会和生活提供有

效的服务, 让数据能真正赋能各行业的个性化高效精

准的服务, 彰显数据的应用价值.
情感分析方面的研究在国外起步较早, 诸多学者

对于英文文本的情感分析已开展过大量研究, 构建出

如 SentiWordNet 等的情感词典. 中文因其词语的多义

性与灵活的表达方式, 挖掘出文本中蕴藏的情感具有

不小的难度. 近年来, 国内相关领域的学者逐渐对中文

文本情感分析开展深入研究, 有两大类主流方法. 一种

是基于机器学习的算法, 该方法利用词向量模型对获

取的语料信息进行向量化类型转换, 然后利用最大熵[5]、

贝叶斯方法[6]、支持向量机[7] 等分类技术, 对文本的情

感倾向进行判断. 如: 徐勇等人[8] 建立了电子商务产品

评价指标的结构模型, 通过机器学习算法, 提取并标注

文本中的情感标签, 实现了对淘宝网站商品的模糊综

合评价. 王祖辉等人[9] 使用粗糙集方法挖掘在线评论

中的固定搭配特征, 并将其融合到支持向量机和朴素

贝叶斯等情感分析模型中. 这种方法需要以大规模的

评论样本作为训练支撑, 结合特征加权方法实现对评

论情感值的计算. 而且朴素贝叶斯、支持向量机等方

法效果主要依赖人工标注的数据数量和质量, 因此其

效果受人的主观意识影响较大．另一种是基于情感词

典的算法: Hu等人[10] 通过对评论中蕴含的产品属性进

行评估来判断评论的情感倾向. 史伟等人[11] 从语义的

角度出发构建模糊情感本体, 实现对在线评论的情感

分析. 魏慧玲[12] 通过构建情感词典, 采用语义相似度算

法对手机行业的在线评论进行分类, 实现对产品关键

特征的情感判断. 这种方法需要构造出与研究领域适

用的情感词典, 赋予词语不同的权重, 然后根据相关的

语义规则计算文本情感值, 从而实现对文本的褒贬倾

向分析. 基于情感词典的方法相较于机器学习算法更

具通用性, 因为情感词典的构建与所分析的领域密切

相关且有良好的成长性.
杨飞等人[13] 通过对大连理工情感词典进行高频词

汇的扩展构建扩展情感词典, 对爬取的酒店评论语料

进行了情感分析, 选用正确率 ( precision)、召回率 ( recall)、
F1-score (F1) 作为指标来评价分类效果. 最终在对褒

义评论、贬义评论进行情感分析的精准率上分别实现

较大幅度的提升.
目前酒店评论情感分析仍然是一个持续关注的问

题, 首先该研究是基于对庞杂的评论语料数据的读取,
评论数据具有更新快, 词性词义多变、流动强的特点,
所以需不断探索研究, 以期找到一种更合适的算法, 实
现对数据的分析, 提炼出能针对具体问题的新方法. 随
着机器学习的快速发展, 预训练技术在自然语言处理

领域引起广泛的重视, 各研究领域利用其实现了迁移
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学习[14] 的概念, 因此, 预训练技术在解决大规模文本分

类的问题上取得了显著成效. 为避免人工筛选语料特

征产生主观性的错误, 以及使用多种自然语言处理工

具造成的误差累计, 本文在传统方法的基础上也引入

预训练模型进行情感分析实验探究.

 2   研究原理与实现方法

在解决酒店评论情感分析的问题上, 诸多团队采

用了构造扩展情感词典与结合机器学习算法的传统方

法, 本文则以酒店评论作为研究对象, 结合多个实验角

度, 在传统方法基础上, 融入了基于 BiLSTM的预训练

模型来计算文本情感值并进行褒贬倾向分析. BiLSTM
是 2015年 Zhang等人[15] 在 LSTM的基础上提出的双

向长短期记忆网络模型 (bidirectional long short-
term memory), 该模型通过设计使用前后两个方向的

LSTM, 可以分别获得当前词与上文和下文的关系, 学
习上下文相关信息的情感特征[16]. 所以本文将 BiLSTM
作为预训练模型的一部分, 并将其应用于酒店评论文

本情感分析, 以分析判别其中蕴含的酒店情感倾向. 主
要研究内容如下.

(1) 搭建 Python 的 Scrapy 框架, 针对酒店领域的

相关内容利用 Xpath方法爬取携程、美团等平台上用

户的评论信息. 利用 Python的 Pandas模块去除重复文

本, 删除对模型建立无影响的特殊字符, 通过采集到的

数据集了解用户对酒店服务的关注重点.
(2) 对数据进行标注分类, 其中分为预训练数据与

待测试数据. 在自然语言处理的任务中, LSTM通常被

用于时序数据类预训练模型的建模, 而由双向 LSTM
组合而成的 BiLSTM能够较好地捕捉到上下文语句的

依赖, 非常适用于处理文本数据, 所以本文使用深度学

习框架 TensorFlow 实现 BiLSTM 神经网络作为预训

练基础模型, 为了获取待测试数据所有词的词向量, 通
过嵌入中科大的开源词向量模型 Word2Vec 工具对预

训练数据进行处理. Word2Vec采用的负采样能够有效

提高数据的处理效率, 在利用训练集对基础模型进行

训练后最终得到能够判断酒店评论情感倾向的模型.通
过抽取相关词构建关联字典, 对评论数据进行分词处

理后形成判断向量, 最后利用朴素贝叶斯和支持向量

机两种分类器以及基于 BiLSTM的预训练模型对评论

进行褒贬倾向分析比较. 过程如图 1所示.
(3) 在基础词典的前提下, 通过构建程度副词词

典、否定词词典和停用词词典, 将评论高频词赋予权

重从而实现词典的扩展; 考虑到不同语境下同一词的

使用可能代表完全相反的情感意义, 而否定词的出现

往往会使文本的情感向相反的方向扭转, 于是我们弱

化了否定词的权重, 使其权重的绝对值位于 0.5–0.75
区间, 结合加权扩展情感词典和相关语义规则对文本

情感值进行计算, 即判断语句中每个情感词的前方是

否存在否定词或程度副词, 并将位于它之前的否定词

和程度副词列为一个组别, 若存在否定词, 则将情感词

的权值乘上否定词的权重, 出现若干个则进行连乘, 若
存在程度副词, 则将情感词的权值乘上程度副词的程

度值, 最后将各组别的值相加, 情感值大于 0判定为正

向评论, 小于 0判定为负向评论, 从而实现对酒店评论

的情感分析. 我们利用经中文文本分词和去停用词处

理的同一语料, 根据精确率指标对基础词典和扩展词

典的分类效果进行评估对比, 研究思路如图 2所示.
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图 1    基于预训练模型与机器学习的褒贬倾向分析
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图 2    基于基础词典扩展的酒店评论分析方法

 

 2.1   机器学习算法

本文采用的机器学习算法主要围绕两种展开: 朴
素贝叶斯以及支持向量机.

朴素贝叶斯算法 (naive Bayesian algorithm)[17] 是
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机器学习中应用最广的分类算法之一, 它在贝叶斯算

法的基础上进行了简化并以特征条件独立假设为前提.
其基本原理是: 对于给定的训练集, 以特征词相互独立

为前提假设, 通过训练使模型学习输入输出的联合概

率分布, 从而获得先验概率、条件概率, 在此基础上依

据贝叶斯定理求解出使得后验概率最大的输出, 最终

得到文本的分类结果.
大量实验研究显示, 朴素贝叶斯算法在情感分析

领域具有良好的分类效果. 其特有的条件独立性和健

壮性使得在对样本集进行一次扫描后就可以估计出其

中所有的概率, 在数据量较小的情况下具备较好的学

习效果. 朴素贝叶斯算法相对简单, 依靠设置少量的参

数, 适用于多类型的分析, 对残缺的数据也不敏感, 然
而, 该算法对输入数据的格式要求较严格[18,19].

支持向量机 (support vector machine, SVM)[20] 是一

种基于监督学习方式的二元分类器, 具有稀疏性和稳

健性, 通过在有限的样本空间中寻找最大边距超平面

进行求解.
作为一个线性分类器它包含两种情况, 一是基于

线性可分, 即根据输入数据的样本特征构造特征空间,
从中寻找能够区分不同类别且使得类别之间的间距为

最大值的超平面. 二是基于分类问题不具有线性可分

性时, 需要通过引入核函数[19] 求解.
(1)线性可分

线性可分的情况是指样本集所在的特征空间存在能

够将数据划分为正类和负类的超平面, 在样本空间中,
任意样本的点到该平面的距离大于等于 1, 如式 (1)所示:

yi(ωTxi+b) ⩾ 1 (1)

其中, yi 代表二元变量, 值域为{−1, 1}, ω=(ω1, ω2, …,
ωd) 代表法向量, 表示超平面的方向; xi 代表样本特征,
b 则代表截距, 即为超平面到原点之间的间距, 由法向

量 ω 和位移 b 可以确定一个超平面, 记作 (ω, b).
在样本空间中, 存在若干支持向量, 任意两个支持

向量到超平面的间距之和称为间隔[21], 如图 3所示.
(2)非线性可分

面对诸如用户评论等复杂的文本数据集, 由于无

法找到能够将样本类别完全区分开的超平面, 需采用

非线性方式进行处理. 通过非线性函数将样本数据映

射至更高维空间, 而后采用线性支持向量机, 可使得样

本数据在新的空间里是线性可分的, 这就回到了最优

超平面求解问题上.
解决非线性问题的关键在于核函数的选取, 常见

的核函数有线性核 (linear kernel)、多项式核 (polyno-
mial kernel)、指数核函数 (exponential kernel)等. 支持

向量机算法具有优秀的泛化能力, 简化了分类问题, 适
用于小样本学习. 但其缺点在于时间与空间的开销较

大, 在面对大规模的训练样本时将耗费大量运算时间,
且支持向量机的难以解决多分类问题, 对于参数与核

函数的选取比较敏感[20].
 

γ=1/||ω|| 

 
图 3    支持向量与间隔

 

 2.2   预训练模型

由于文本的情感分类受到当前语义环境的影响,
因此, 探索一种能够适用于大部分文本分类的分类模

型对自然语言处理具有重大的意义. 预训练模型 (pre-
training models, PTMs)[22,23] 就是利用在生活中大量出

现过的文本对模型进行训练, 使模型学习到相关的词

或字出现的概率, 最终构建出满足这些文本分布特征

的模型. 预训练模型是一种能够适用于大部分文本分

类的模型, 在它的基础上, 进行相关语义环境的扩充和

调整, 可以使该模型契合当前环境下的文本语义情感

分析. 一个语言模型的语料库标签等同于它的上下文,
这就决定了人们几乎可以无限制地使用大型语料库进

行语言模型的训练, 这些语料使预训练模型获得了强

大的能力, 进一步在其他具体的相关任务上展现出优

秀的分类效果.
PTMs拥有灵活的适应性和优秀的性能, 采用基于

预训练模型的方法对酒店评论进行文本分类的模型构

建, 通过丰富原训练集的文本内容重新训练预训练模

型, 可以得到适合于酒店评论环境下的情感分类模型.
相较于用Word2Vec、SVM、PCA等传统方法来

构建的情感分类模型, 预训练模型不管是在数据集的
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规模, 亦或是在分类的准确率上, 都要高于前者.
经典预训练模型包括 ELMo[24]、GPT[25]、BERT[26]

等. 本文使用深度学习框架 TensorFlow 中的 keras 接
口实现基于 BiLSTM 的预训练模型, 从而对酒店评论

情感分析的预测准确率进行比较, 该模型框架如图 4
所示. BiLSTM 由前向 LSTM 与后向 LSTM[27] 组合而

成. LSTM[28] 是 RNN (recurrent neural network)的一种,
由于其设计的特点, 非常适用于对文本数据进行建模,
但若采用单向的 LSTM 进行建模会存在一个问题, 它
只能编码到从前往后传递的信息, 而无法捕捉到从后

往前的信息依赖, 易对高细粒度的分类任务产生影响.
所以本文采用 BiLSTM 进行实验. 模型中包含输入

门、输出门、记忆门、遗忘门、细胞状态及隐藏层,
而隐藏层贯穿于整个神经网络的运算, 所谓隐藏层, 是
通过将输入数据的特征抽象化, 使其在另一个维度空

间能够进行更好的线性划分, 诸如记忆门、遗忘门等

的输入信息都与隐层状态相关联. 模型整体的输入是

语料中每个词对应的词向量, 输出该词对应类别的值,
为了便于判断分类的准确性, 在输出层后构建一个线

性层, 以此将输出结果映射至带有正负向标签的特征

区间, 最终根据数据计算出分类的准确率. BiLSTM
的运作原理如下, 本文以“酒店设施齐全”一句为例进

行分析, 编码模型如图 5所示.
 

embedding_1:Embedding
input:

output:

(None,100)

(None,100,300)

bidirectional_1 (lstm_1):

Bidirectional (LSTM)

input:

output:

(None,100,300)

(None,100,256)

dropout_1: Dropout
input:

output:

(None,100,256)

(None,100,256)

faltten_1: Flatten
input:

output:

(None,100,256)

(None,25600)

dense_1: Dense
input:

output:

(None,25600)

(None,128)

dense_2: Dense
input:

output:

(None,128)

(None,1)
 

图 4    BiLSTM模型架构
 

前向的 LSTM依次输入“酒店”“设施”“齐全”, 后向

的 LSTM则依次输入“齐全”“设施”“酒店”, 共得到两组

向量, 每组为 3 个, 分别是{hL0, hL1, hL2}和{hR0, hR1,
hR2}, 将前后所得向量进行拼接, 得到结果向量{h0, h1,
h2}. 其中 h0 由 hL0 和 hR2 拼接而成, h1 由 hL1 和 hR1 拼
接而成, h2 由 hL2 和 hR0 拼接而成.
 

酒店 设施 齐全

LSTMR

hR2 hR1 hR0

拼接
h0 h1 h2

拼接 拼接

LSTMR LSTMR

LSTML
LSTMLLSTML

hL0 hL1 hL2

 
图 5    BiLSTM编码模型

 

但经过这种处理得到的向量并未有效结合前后向

信息, 仅仅包含了一部分语句的信息, 将拼接方式调整

为对应序列拼接: 即 hL0-hR0, hL1-hR1, hL2-hR2, 能够包含

前后向的所有信息. 如图 6所示.
在 Softmax层对拼接得到的数据进行归一化处理,

将数据缩放至 0–1的区间内, 从而进行多分类.
 2.3   扩展情感词典

情感词典是由情感词组成的集合, 其内包括词语

及对应的情感值. 由于情感值的不同, 词典又可划分为

正向 (褒性) 词典和负向 (贬性) 词典. 利用情感词典对

语料进行情感分类的关键在于情感词语的匹配, 因此

构建情感词典是进行情感分析的一项关键步骤. 伴随

着在情感分析领域的深入研究, 学者们总结了诸多情

感词典, 这些词典中收集了常见的情感词语, 同时标注

了对应的词性, 具有很好的参考价值.
国外较为主流的英文情感词典, 有如 WordNet 词

典、General Inquirer (GI) 词典[29] 及 Sentiword Net 词
典等. 国内中文方面的情感词典资源相对缺乏且需不

断完善, 知名度较高的有知网 HowNet 词典、大连理

工情感词典等. 本文参考文献 [13]的实验方法, 也在大

连理工情感词典的基础上进行扩展, 借助 GitHub发布

的程度级别词语 (中文) 中的程度副词、否定词 (中
文)分别构建了程度副词词典、否定词词典, 同时又在

由中科院计算所中文自然语言处理开放平台发布的中

文停用词表上加以调整, 构建了用于酒店评论分析的

停用词表, 与文献 [13]不同的是, 我们对否定词的权重

进行了弱化处理, 以减小对带有相反含义语句的分类

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2022 年 第 31 卷 第 11 期

300 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn


效果的影响.
在利用爬虫获取数据并分类归纳后, 针对酒店某

个服务类别的用户评论开展定量分析. 结合构建的扩

展情感词典与相关的语义规则, 计算每条语料的情感

极性. 以大连理工情感词典为基础, 将分类词及其情感

权重扩展进情感词典, 然后通过酒店评论的情感值计

算方法计算情感倾向. 具体实现如下: 1)读取待测试的

酒店评论文本, 提取特征词 (情感词 E, 否定词 N, 程度

副词 M); 2)利用构建的程度副词、否定词、停用词词

典实现情感词典的扩展; 3) 获取特征词所包含的情感

词、否定词等对应的权重, 最后将评论中所有特征词

情感强度数值进行累加, 得到的结果即为该条评论的

情感值[13].

V =
∑

Ve×Vm×Vn (2)

其中, Ve 代表情感词在扩展情感词典中的对应权重;
Vm 代表程度副词在程度副词词典中的对应权重; Vn 作

为否定词标识, 若语料中存在否定词则 Vn 取值为–1,
若不存在, Vn 取值为 1. 如果评论的情感值大于 0, 则判

定为正面评论; 情感值小于 0, 判定为负面评论.
 

LSTML

hL2

hL1

hL0

hR2

hR1

hR0

hc

p

拼
接

酒店

设施

齐全 齐全

设施

酒店

0/1

LSTML

LSTML

LSTMR

LSTMR

LSTMR

Softmax layer

 

图 6    BiLSTM数据拼接
 

在进行情感倾向分析后, 采用精确率和召回率两

个指标对分析的准确性进行评估, 对于精确率和召回

率的计算分别如式 (3)和式 (4)所示:

P =
T P

T P+FP
(3)

R =
T P

T P+FN
(4)

其中, TP 代表模型对评论的判断结果为真的正确率;
FP 代表本应被判断为负面评论的测试数据却被模型

判断为正面评论的这一类数据, 在所有负面评论中占

有的比重, 作为模型的误报率; FN 代表本应被判断为

正面评论的测试数据却被模型判断为负面评论的这一

类数据, 在所有正面评论中占有的比重, 作为模型的漏

报率.
在实际问题中, 一个变量往往受到多个变量的影

响, 因此本文还采用多元线性回归模型[30] 对影响分类

的因素进行估计. 表达式如式 (5)所示:

Yi = β0+β1X1i+β2X2i+ · · ·+βkXki+ui, i = 1,2, · · ·,n (5)

其中, Y 作为因变量代表酒店的销量; k 代表解释变量

的数目; β0 为常数项; βj (j＝1, 2, …, k ) 代表回归系数,
反映了解释变量对被解释变量的影响程度, 也被称为

偏回归系数. 自变量 X1i, X2i, …, Xki 分别对应酒店星

级、酒店评分、酒店评论情感倾向等与因变量线性相

关的因素[31].
扩展情感词典与其面向的领域密切相关, 相当于

一个可移动的语料库, 具有便捷性和易用性, 本文构建

的是酒店领域的扩展情感词典, 以某酒店的评论为例,
进行情感评论的褒贬分析, 主要步骤如下.

(1) 首先爬取某酒店相关的情感评论, 将得到的评
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论文本进行数据预处理, 进而得到所需的具有一定情

感参考价值的文本数据集.
(2) 将文本数据集中的情感词与扩展情感词典中

的情感词进行逐一检索, 若在词典中检索到情感词, 则
将该情感词对应的情感权值提取出来. 当检索完文本

数据集中所有的情感词后, 得到相应的带有情感权值

的评论文本.
(3) 通过基于语义规则的情感值计算方法, 计算得

到该文本中每条评论的情感极性.
(4) 设定阈值对结果进行分类, 超过该阈值的文本

评论判定为正向评论, 否则判定为负向评论.
通过扩展情感词典对评论进行褒贬分析时所需注

意的是, 在当前研究领域中对某一事物的情感评论可

能在其他领域具有不同的情感倾向, 所以不可否认扩

展情感词典存在一定的局限性, 但将其应用在同一领

域的不同评论中均有较高的情感分类准确度.

 3   实验与分析

本文利用爬取的酒店评论语料集, 选择其中的 2 000
条作为实验的语料, 包含 1 000 条正向评论以及 1 000
条负向评论.
 3.1   预处理

 3.1.1    数据获取与分类

本文在中科院计算所中文自然语言处理开放平台

发布的中文停用词表上进行更新调整, 共得到 1 200个
停用词. 通过建立 Scrapy 框架[32], 使用 Xpath 方法[33]

以酒店相关内容为关键字爬取各平台上用户的评论信

息. 对文本进行预处理操作, 剔除数据中的无用内容,
降低数据的噪声, 进而获取较好较完整的文本语料.

本文从爬取的数据中抽取 2 000 条评论组成数据

集进行分析处理, 其中正向评论和负向评论各占一半.
将二者分别划分到两个 txt文件中, 且均是一条评论占

据一行. 将所有评论整合成文档, 作为接下来的正负向

集合文档. 部分实现结果如图 7、图 8所示.
 3.1.2    中文文本分词

中文分词[34] 是自然语言处理领域的一个重要环

节, 是情感分析实验中不可或缺的部分. 中英文本语料

的主要差别是英文单词可以由空格隔开, 由此可以使

用空格符的分割方式对英文文本进行分割处理. 而中

文文本语料里有逗号等标点符号作为分割标准, 但是

这样分割后的单位是一个个的句子. 因此还需要进行

额外的操作, 将句子继续分割为有意义的字词, 这种操

作称为“分词”. 中文分词主要有 3 种方法, 即基于词典

分词法、基于统计分词法以及基于理解分词法[35].
 

 
图 7    正向语料集合文档

 

 

 
图 8    负向评论集合文档

 

建立在词典之上的分词方式就是把文本语料中的

词和词典中已存在的词进行匹配操作, 进而得出已分

类的分词文本. 本文采用结巴分词组件 (Jieba) 对正负

向评论进行分词操作.
Jieba工具是 Python的一个集成模块, 它具有易操

作和便捷性的特点, 且能提供多种方法进行分词操作.
在进行分词前, 对文本进行过滤或去噪处理, 删去特殊

符号等以减少该类符号对分类效果的影响. 利用 Python
本身已有的模块可以实现对这些特殊符号的处理, 如
字符串模块和正则表达式模块等.

处理完成后, 会得到正负语料的分词结果. 部分

实现代码及结果如图 9、图 10 所示. 分词后的所有词

汇共同组成文本语料的初始特征, 在接下来的情感分

析操作中只用抽取出对判断正负向情感有效果的

特征.
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图 9    正向语料分词文档

 

 
图 10    负向语料分词文档

 

 3.1.3    去停用词

在中文语料的处理操作中, 名词、动词等在文本

语料中一般起到十分关键的情感表达作用, 而其他词

性例如介词、连词等在文本中对情感分析没有太大的

影响, 这类词则为停用词. 按照停用词的定义, 抽取符

合条件的词组成的词典叫停用词词典, 包括“呢”“的”
“了”以及一些符号“. ”“%”“》”等. 在预处理过程中过

滤这些没有太大意义的词, 可以降低无关信息的干扰,
进而为接下来的特征处理等过程提供一个清晰且干净

的文本内容[36].
在对文本进行分词处理后, 将正向文本和负向文

本与停用词表进行词与词的配对, 从而去除文本中的

停用词. 去除的主要步骤如下.
1)读取停用词表.
2) 分别遍历正负向语料文档, 将读取的词归档到

该表中进行配对, 若当前词在表中出现, 则在正负向语

料文档中过滤该词.
由于抽取出的停用词可能还包括换行符和制表符

等不同的词, 若不对其进行处理可能会影响匹配结果,

所以还需要对停用词执行一次去符号操作. 将分词操

作与去除停用词操作放置在相同的代码程序段中执行,
方便直接调用去停用词的函数, 在得到去停用词的语

料文本后, 将其写入结果文件中.
 3.2   传统模型的实现

本文构建传统机器学习算法模型使用到了多个著

名的第三方模块, 主要有 Jieba、Gensim[37]、Pandas、
Numpy、Scikit-learn、Matplotlib 以及 TensorFlow[38].
实验中的中文分词版块由 Jieba模块实现; 词向量模型

的训练由 Gensim中的Word2Vec模块实现; Pandas是
一种建立在 Numpy模块基础之上的工具, 主要是为了

解决数据分析; Scikit-learn是一个工具包, 用来处理机

器学习相关内容; Matplotlib用于绘制二维图形; Tensor-
Flow通过采用数据流图用于数值计算.

由于模型的输入需要数值型的数据, 所以在经过

以上处理后得到正负向语料文本还需进行类型转换操

作. 诸如 bag of words (BOW)、Word2Vec等是自然语

言处理领域常见的转化算法. 本文采用通用性较强且

维度较低的Word2Vec[36] 词向量模型将文本内容处理

成词向量.
由于语料中有较多的繁体字 ,  因此本文使用了

OpenCC工具进行转换, 字体转换完成后采用结巴分词

对处理后的语料文本完成分词操作, 由于采集的数据

已经进行预处理, 所以在操作中不必进行数据冲洗即

可使用.
在模型建立的基础上, 将已经处理的测试集与模

型进行匹配, 获得特征向量, 第 1列包含两种数值, 即 1
(正向) 和 0 (负向), 表示对应类别. 第 2 列及之后为数

值向量, 每一行代表处理的一条评论.
利用Word2Vec模块获取特征向量如图 11所示.

 

 
图 11    通过模型获取特征向量

 

 3.3   传统机器学习测试结果

本文在利用机器学习算法进行测试时, 经过数据
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分析和判断, 选取 400作为临界维度进行实验, 训练得

到相应维数的词向量. 由于特征空间的维度会影响向

量的疏密程度, 导致分类结果有较大偏差, 因此采用了

PCA算法[39] 对结果进行降维. 结果如图 12所示.
根据维度图可以发现, 在 100 维以后曲线趋于平

缓, 大部分原始信息在前面的维度就能够被包括在内,
所以最后选择 100 维为分界点, 前面维度的数据作为

模型的输入部分.
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图 12    维度图

 

经过前期的运算比较, 团队发现基于机器学习的

算法中, 支持向量机[40] 更为稳定, 因而在后续实验中使

用支持向量机作为分类器算法, 先算出测试集的预测

准确率, 然后使用相应的工具构建出 ROC 曲线, 进而

验证分类器的效果, 大多数情况下模型的表现随 ROC
曲线面积 (AUC)的增大而越来越好. 实验结果如图 13
所示.
 

 
图 13    预测准确率

 

经过多次调整变量进行测试, 得到测试集的平均

预测精度为 0.88. 相较于杨飞等人[13] 基于大连理工情

感词典进行扩展的实验结果, 精确度呈现出相同的变

化趋势. 本模型的 ROC曲线如图 14所示.
 3.4   预训练模型测试结果

本文基于深度学习框架 TensorFlow中的 Keras接
口实现 BiLSTM 神经网络, 利用爬取的预训练数据集

进行训练. 训练集包含了 8 884 条中文酒店评论, 其中

正、负向评论各有 4 442 条. 模型训练完成后, 采用上

述实验中已经过分类的 2 000 条正负向评论进行测试

(正向评论 1 000 条, 负向评论 1 000 条; 评论均已打好

标签, 正向评论标记为 1, 负向评论标记为 0). 实验的

部分代码及结果如图 15–图 17所示.

算法 1. BiLSTM对实验集分类

1. model equals Sequential()
2. model.add
3. Embedding( //获取词向量

4. 　words, embedding_dim,
5.　 //嵌入维度矩阵

6.　 weights equals [embedding_matrix])
7. 　trainable equals False))
8. model.add( //载入 BiLSTM模型

9. Bidirectional(LSTM(
10. units equals 64, return_sequences equals True,
11. dropout equals 0.2)))
12. model.add(
13. Dense( //处理数据过拟合

14. 　1, activation equals "sigmoid"))
15. metrics equals [keras.metrics.BinaryAccuracy()])

算法 2. 预测

1. result equals model.predict(x) //输出预测结果

2.　　 x → tokens_pad
3. coef equals result[0][0]
4. if coef >= 0.5 then //情感值达到阈值激活函数

5.　　 print(‘正面评价’, ‘output=%.2f’ % coef)
6. else
7. 　　print(‘负面评价’, ‘output=%.2f’ % coef)

在利用预训练模型对已分类评论进行测试后, 我
们根据输出结果计算预测的准确率, 系统显示准确率

高达 92%
但由于本文在测试时采用的已分类数据集存在误

差, 以及预训练模型参数设置的不贴切, 导致实验在准

确率结果上还有待提升.
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图 14    ROC曲线
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图 15    负面评论情感预测结果

 

 
图 16    正面评论情感预测结果

 

 
图 17    评论情感分析预测准确率

 

 3.5   基于扩展词典的情感值计算

团队在对实验评论语料完成预处理操作后, 使用

扩展情感词典进行匹配, 将匹配结果依照算法计算文

本的情感值. 根据最终计算结果的值对评论语句进行

分类, 若值为正数, 则归为正向语料, 若值为负数, 则归

为负向语料, 词语匹配及情感值计算的部分实现代码

如算法 3和算法 4, 结果如图 18.

算法 3. 词典匹配

1. //找出文本中的情感词、程度副词和否定词

2. def classify_words(word_list):
3. //读取情感词典

4. 　file equals open(Expanded_dictionary.txt, ‘r+’)
5. //获取词典内容

6. 　list equals file.readlines()
7. //创建情感字典

8. emo_dict equals defaultdict()
9. //读取词典每一行的内容, 将其转换成字典对象

10. //key作为情感词索引, value为其对应权重

11. 　for i in list
12.　　 if len (i.split(‘ ’)) equals 2
13. 　　　emo_dict[i.split(‘ ’)[0]] → i.split(‘ ’)[1]
14. //读取否定词、程度副词词典

15.　 neg_word_list equals neg_word_file.readlines()
16. 　deg_word_list equals deg_word_file.readlines()
17. //匹配

18. 　for i in range(len(word_list)):
19. 　　if word in emo_dict.keys() //匹配情感词

20.　　 and word not in neg_word_list
21. 　　and word not in deg_word_list:
22.　　　 word[i] → emo_dict[word]
23. 　　elif word in neg_word_list //匹配否定词

24. 　　and word not in deg_word_list:
25. 　　　neg_word[i] → –0.75
26. 　　elif word in deg_word_list: //匹配程度副词

27. 　　　deg_word[i] → deg_dict[word]

算法 4. 评论情感值计算

1. //初始化情感值与权重

2. value → 0
3. weight → 1
4. //情感词下标初始化

5. emo_index → -1
6. //遍历分词结果

7. for i in range(0, len(seg_result)):
8. 　if i in emo_word.keys(): //判断是否为情感词

9. 　　value → value+weight*float(emo_word[i])
10. //权重乘以情感词得分

11. 　　emo_index → emo_index+1
12. 　　if emo_index < len(emo_index_list)-1:
13. //判断两个情感词间是否有否定词、程度副词

14. 　　for i in range():
15.　　　 if j in neg_word.keys():
16. 　　　　weight → weight * –0.75 //调整权重

17. 　　　elif j in deg_word.keys():
18. 　　　　weight → weight * float(deg_word[j])
19.　 emo_index → emo_index+1 //读取下一词

20. 　return value

 

 
图 18    评论语料情感值运算结果

 

经过统计分析得出正向分类的准确率为 86%, 负
向分类的准确率为 84%, 比基础词典的分类效果更好.
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虽相较于预训练模型的预测结果, 基于情感词典方法

的预测准确率略低, 但相比于机器学习算法, 用情感词

典构建的分类模型更具有适用性. 基于扩展情感词典

进行情感分析的过程如图 19所示.
 

选择语料库

文本预处理

计算文本的
情感值

采用扩展
情感词典

情感值大于 0

判断为正面评论 判断为负面评论

是 否

 
图 19    基于情感词典的情感分类过程

 

 3.6   实验结果分析

本文采用两套研究方案进行分析比较, 一是基于

扩展情感词典的方法, 二是基于预训练模型的方法. 在
大连理工情感词典的基础上, 添加新的情感词以及调

整在不同场景下相应词性的权值, 使得扩展的情感词

典更加细化, 从而提高情感计算结果的精确性. 本文利

用结巴 (Jieba) 分词组件, 分别对正向和负向的文本进

行分词操作, 将读取出的每一个停用词进行去符号操

作, 以提高分类模块匹配的精确度. 在得到正负语料的

特征词文本后, 使用Word2Vec工具进行向量转换, 即
让文本信息转为词向量数据. Wiki 中文语料是常用的

语料库, 其中包含丰富且全面的语料. 故本文从该语料

得出的特征向量中获取所需的特征词向量, 以此作为

实验的输入数据. 由于 Word2Vec 模型的模型训练得

到的词向量维度过大不便于分析 ,  故使用降维算法

(PCA) 对结果进行操作, 得到了较好的模型输入. 而在

预训练模型的实验中采用基于 BiLSTM神经网络进行

模型的搭建, 该方法的优点是基于 LSTM 能够通过处

理过程学习所需记住的内容和要忘记的内容, 进而更

方便的获取较长距离的关联关系[41].
经过对实验结果的分析, 发现利用机器学习算法

中的支持向量机、基于 BiLSTM构建的预训练模型和

基于扩展情感词典方法得到的分析结果准确率更高.
原因在于: 1) SVM 是一种有监督的学习[40,42] 方法, 是

能够进行数据二分类的分类器. 它是线性的分类, 且具

有鲁棒性和稳定性等特点. 2) 支持向量机在遇到复杂

情况时能够把样本数据映射到高维度的空间, 这样确

保了在新空间里的数据能够线性可分. 3) 预训练模型

可以通过学习内容丰富的语料库上的常见表示方法来

辅助完成后续的工作. 4) 预训练可以给模型提供优秀

的初始化操作, 这往往有好的泛化体验, 而且可以提高

选定目标的收敛速度. 5) 预训练能够被看作是一种符

合规则化的过程, 它可以防止一些较小数据的过度拟

合. 6)扩展情感词典的方法通过提取特征词, 赋予相应

权重的方式, 将文本数据转换为数值进行多元线性回

归量化运算, 很大程度上避免了出现大的误差. 7)基于

扩展情感词典的方法使用两个标准进行评价, 即精确

率和召回率, 从而提高分析结果的准确性.
 3.7   实验对比

近年来在针对酒店评论情感分析这一领域, 为提

高分析的精确率, 不少研究者通过额外构建其他的词

典进行实验, 作出了较为显著的贡献.但这种方法存在

的不足之处就是所构建的词典里一切常用的词都被打

上了唯一分数, 在日常的评论交流中, 往往会涉及到部

分不带情感色彩的停用词, 这类词语会对文本情感值

的计算造成影响. 其次, 相同的词可能有不同的词性,
其相应的情感数值评价也会有差别, 例如: (1) 这家酒

店的环境很差, 地板很脏; (2) 这家酒店的自助早餐会

提供脏咖啡, 很好喝. 很显然, “脏”字在第 1 句中显示

负向含义, 但在第 2句中却显示中性含义, 只是一个简

单的名词修饰. 因此, 对此类问题的分类需要考虑一词

多义, 否则必然会产生偏见. 因而本文在传统实验的基

础上, 结合了预训练模型与机器学习算法进行实验, 诸
如 BiLSTM神经网络、BERT表征模型[16] 等预训练模

型以及 NB、SVM等算法在文本情感分类领域具有通

用性及显著性, 有监督的机器学习方法可以达到分类

器训练准确度的较高标准, 从而弥补扩展情感词典受

复杂句式限制的不足之处, 同时为扩充词汇的数量控

制、高频词汇赋予权重的调整提供参考.
实验分析精确率结果如表 1 所示. 从实验数据上

看, 直接使用基础词典 (以大连理工情感词典为例) 进
行情感分析的精确率平均为 79.26%, 杨飞等人[13] 在此

基础上采用扩展词典 (扩展高频词数为200 时) 的分析

精确率平均为 91.96%, 本文采用机器学习算法得到的

分析精确率平均为 88%, 而采用预训练模型得到的分
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析精确率为 92.15%, 实现了小幅度的提升.
王宏鹏[43] 在对基础情感词典进行词汇扩充的基础

上, 结合细粒度判别方法, 实现了对情感倾向强度的计

算, 同时, 利用机器学习算法进行实验, 并根据分类的

评价指标对结果进行了比较分析. 与本文的不同之处

在于王宏鹏[43] 采用了 K近邻分类, 这是机器学习中最

基础的分类方式. 它的优点是对噪声和异常值的容忍

度高, 分类精度高, 但是根据样本数据的不同, 计算量

也随之产生变化, 这对计算机的内存需求较大. 本文则

利用基于 BiLSTM 的预训练模型去优化计算量的问

题. BiLSTM 的设计使得其适用于大部分文本类数据

模型, 它能够很好地捕捉双向的语义依赖, 很大程度上

降低了语义环境的影响, 其灵活的适应性和优秀的性

能使得在分类的准确率上要高于采用 PCA 等传统方

法构建的情感模型. 王宏鹏[43] 的结合细粒度判别、加

权词向量[44] 和 SVM的方法最终实验结果显示准确率

为 85.7%, 低于本文的预训练模型预测准确率 92.15%,
由此看出使用预训练模型有助于提高分类效果.
  

表 1     实验分析精确率结果 (%)
 

方法 平均分析准确率

基础情感词典 79.26
扩展情感词典 86.0 (pos) / 84.0 (neg)
SVM算法 88.0

基于BiLSTM的预训练模型 92.15
 
 

 4   结论与展望

本文针对酒店这一领域进行具体的模型构建分析,
在寻找有利于酒店发展的方向的同时, 对 NLP 技术的

实用性进行验证. 通过构建适用于酒店评论分析的扩

展情感词典, 结合机器学习算法进行建模分析, 能够得

到较高的情感分析准确率. 由于网络情感评论内容的

丰富化, 表情符号的普遍使用致使评论分析变得更为

困难, 因此在进行扩展词典的构建时可以通过加入网

络用语并赋予不同的情感值来适应当下的语义环境,
弱化否定词的叠加效用以减小对带有相反含义语句的

分类效果的影响, 从而提高分析的精确度. 使用扩展的

情感词典判别文本的积极和消极情绪具有良好的可移

植性, 可以对不同结构的语句进行分类. 另外, 在构造

机器学习的分类模型时, 采用预训练模型能够加速训

练, 使得模型收敛更快, 学习数据中的普遍特征, 产生

更好的泛化效果.

由于这种模型受训练样本的内容影响, 会对此具

有一定的依赖关系, 所以对于测试集的数据来源, 不同

方式得到的数据可能会导致最终的分类模型构建出现

偏差, 从而影响测试结果. 因此对于情感分析的研究仍

具有很广的研究空间以及研究价值.
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