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融合文本内容和标签的中文商品评论情感分类 
 

张 路，史艳翠 
(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

 

摘  要：为了解决目前基于深度学习的情感分析方法对语言知识和标签信息利用不足的问题，本文对基于深度学习

的情感分析方法加以改进，提出一种融合文本特征和标签信息的中文文本情感分析方法。该方法首先对文本进行预处

理，然后分别使用句法规则和深度学习方法提取文本的特征信息。在句法规则部分，通过构建句法规则提取文本中情

感倾向更加明确的信息，并将其与标签描述信息进一步融合，突出情感信息；在深度学习部分，通过结合注意力机制和

门控循环神经网络提取文本的高阶特征。最后，将上面两部分提取的特征信息进行融合并使用分类器对其进行分类，

得到文本的情感倾向。实验结果表明，与传统情感分析方法相比，使用本文方法进行情感分析的效果更好。 
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Affective Classification of Chinese Product Reviews by Combining Text 

Content and Labels 

ZHANG Lu，SHI Yancui 
(College of Artificial Intelligence，Tianjin University of Science & Technology，Tianjin 300457，China) 

Abstract：In order to solve the problem of insufficient utilization of language knowledge and label information in the emo-

tion analysis methods based on deep learning，in this article we improve the emotion analysis method based on deep 

learning，and propose a Chinese text emotion analysis method that combines text features and label information. In our im-

proved method we first preprocess the text，and then use syntax rules and deep learning methods to extract the feature infor-

mation of the text respectively. In the part of syntax rules，we extract the more explicit information of emotion tendency in 

the text by constructing syntax rules，and combine it with the label description information to further highlight the emotion

information. In the part of deep learning，we extract the high-level features of the text by combining the attention mechanism 

and gated recurrent neural network. Finally，we combine the features extracted from the above two parts and use the classifier 

to classify them to get the emotional orientation of the text. The experiment showed that the method proposed in this article

was better than the traditional emotion analysis methods. 
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随着科学技术的发展，互联网与人们的日常生活

越来越密切，越来越多的用户开始在互联网上发表个

人见解、表达自己的情感和意见。利用情感分析技术

对微博评论或淘宝评价等文本进行分析，可以从中发

现用户对社会舆论的关注程度以及对商品的购买喜

好，从而为用户推荐更合适的信息与商品[1]。 
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情感分析是自然语言处理的一个分支，是指通过

制定相关的规则和搭建合适的模型对微博评论、淘宝

商品评价等带有情感、意见、看法的文本进行分析处

理，进而判断出这些文本中包含的用户对于某种事

物、产品或服务所表达出的情感、意见、情绪[2]。目前

的情感分析方法主要可以总结为 4 种：基于情感词典

的方法、基于机器学习的方法、基于深度学习的方法

和基于多策略融合的方法[3]。 
传统的文本情感分析方法主要包括基于情感词

典的方法和基于机器学习的方法。基于情感词典的

方法通过对文本中的情感词赋值，然后计算文本整体

的情感得分，判断文本整体的情感极性[4-6]，但该方法

需要大量的人工参与。基于机器学习的方法则是通

过使用机器学习算法抽取文本的特征，学习文本的一

般性规律，然后使用这些规律对未知文本进行预测，

判断出文本的情感倾向[7-10]。与基于情感词典的方法

相比，使用基于机器学习的方法进行情感分析的效率

更高，但同样需要人工参与。 
随着深度学习的兴起，研究人员开始尝试将深度

学习技术引入文本情感分析领域中，深度学习技术在

文本情感分析任务中逐渐占据主导地位[11-13]。刘龙

飞等[14]使用卷积神经网络(convolutional neural net-
works，CNN)分别对文本的字级别特征和词级别特

征进行处理，并判断文本的情感极性，两部分的实验

皆取得了良好的成绩，表明 CNN 可以用来处理文本

信息，适用于情感分类。滕飞等[15]通过改进的长短期

记忆网络(long short-term memory，LSTM)模型对微

博评论进行分析，分类准确率达到 96.5% 。为了突出

文本中部分关键特征的重要性，研究人员提出了注意

力机制并将其和神经网络进行融合。Zhai 等[16]将注

意力机制和双向长短期记忆网络(bidirectional long 
short-term memory，Bi-LSTM)结合，用于双语的文本

情感分析，并取得了很好的效果。与传统的文本情感

分析方法相比，以上基于深度学习模型的方法具有更

强的适应性和扩展性，但这些方法忽略了句法规则等

语言知识在中文文本中的作用。  
为了体现语言知识对中文情感分类的重要性，有

研究人员将情感词典融入深度学习模型中，进而提高

情感分析的准确率[17-20]。邱宁佳等[21]将根据电商评

论数据集构建的 3 种情感词典和神经网络模型进行

融合，提出一种融合了语法规则的中文情感分类模

型，但该模型并没有将 CNN 和 Bi-LSTM 很好地结

合起来。张仰森等[22]通过整理现有的情感词典构建

了微博情感符号库，并采用 Bi-LSTM 模型对文本进

行编码，获取文本的语义信息，实验表明该模型在情

感分析上表现良好，但该方法所构建的情感符号库过

于复杂，有一定的难度，且只使用了 Bi-LSTM 编码

文本语义信息，模型泛化能力不足。 
现有的研究工作表明文本标签所携带的信息对

情感分析的结果有积极作用。Sheng 等[23]定义了一组

情感词典，并将它作为文本的情感标签。王嫄等[24]利

用注意力机制将标签信息和文本表示进行融合，取得

了不错的结果。然而，一些数据集中只有简单的标签

类别而没有给出具体的标签信息，导致模型不能准确

理解标签代表的具体含义。 
相对于只使用单一的机器学习模型或深度学习

模型进行情感分析，将情感词典融入机器学习或深度

学习中进行情感分析更具有优势，取得的效果更好。

本文通过融合句法规则和深度学习构建了情感分析

模型，分别使用句法规则和深度学习方法提取文本的

特征。在深度学习部分通过结合注意力机制和门控

循环单元(gate recurrent unit，GRU)模型提取文本的

高阶特征；在句法规则部分通过构建句法规则降低文

本复杂度，然后将句法规则模块生成的信息与生成的

标签描述信息进行融合，进一步突出情感信息；再将

两部分提取的特征进行融合，最后使用分类器对文本

进行情感分类。 
本文的主要贡献如下： 

  (1)提出了一种融合句法规则和深度学习的情感

分析模型。该模型通过使用句法规则降低文本复杂

度，结合深度学习在提取文本特征上的优势，在情感

分类任务上取得了较好的结果。 
  (2)在模型中使用了改进的 GRU 模型，在提取

文本上下文信息的同时捕获了文本中的重点信息，提

高了模型的特征表达能力。 
  (3)构建领域标签描述信息，在模型中引入标签

信息，使用标签信息为模型带来全局分类信息，在降

低文本复杂度的同时降低文本中噪声对训练结果的

影响。 

1 算法描述 

1.1 问题描述 

中文文本情感分析是情感分析任务中的一个子

任务，通过对数据集进行去停用词、分词等预处理操

作将数据转为结构化信息，接着将数据表示成向量后
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输入到构建的模型中，得到和文本对应的标签。在本

文中，数据集 D＝{(xi，yj)}是由 N 个文本 xi 以及各个

文本相对应的标签 yj 组成。其中，i∈(1，N)，j∈(1，

I)，N 表示数据集中文本的数量，I 表示标签类别的数

量 。每 个 文 本 的 词 向 量 初 始 化 表 示 为 =
i

x  

1 2
( , , , )
� � �

�
n

e e e ，其中 k

n
∈�

e R ，n 为文本的长度，k 为词

向量的维度。经过句法规则处理的文本的词向量初

始化表示为
1 2

( , , , )′ = � � �

�
ni

x e e e ，其中 k

n
′ ∈�

e R 。情感分析

的目的是训练一个模型，使其可以对一个新的文本 x

判断其情感倾向 y。 

1.2 模型框架 

本文提出的模型整体框架如图 1 所示，模型的整

体结构由句法规则构建、特征提取、交互模块和特征

融合组成。模型结构自底向上划分为 5 个部分：输入

层、嵌入层、神经网络模型层、特征融合层以及输 

出层。 

 

图 1 模型整体结构图 

Fig. 1 Overall framework of the model 

1.2.1 句法规则构建 
通过对中文文本的研究可以发现，文本中部分句

子的情感倾向代表了文本整体的情感倾向。当文本

中出现情感倾向明显的情感词时，该情感词所在分句

的情感倾向往往代表了文本整体的情感倾向。当文

本中含有总结词时，总结词所引导的句子总会表明文

本的中心思想。当文本中含有转折词时，一般分为两

种情况：当文本中出现的是甲类转折词时，该转折词

会改变文本的情感倾向；当文本中出现的是乙类转折

词时，该转折词起到过渡作用，不会对文本的情感倾

向产生影响。 
邱宁佳等[21]通过对数据集中的情感词、转折词

和总结词进行提炼构建 3 种词典：情感倾向词典、转

折词词典、总结词词典，然后根据这 3 种词典设计句

法规则降低中文文本复杂度，突出文本情感倾向。本

文对上述方法进行优化，在大连理工大学的中文情感

词本体库的基础上结合本文数据集的特点构建了 3
类词典，并根据这些词典设计句法规则对数据集进行

处理，保留文本中情感倾向突出的部分，降低文本中

噪声对训练结果的影响。令 x 表示中文文本，x'表示

经过句法规则处理过的文本。本文设计的句法规则

如下： 

规则 1 判断文本中是否有情感词典中的情感

词，若文本中所有情感词的情感倾向全部相同，则直

接提取情感词所在的分句。 

规则 2 若文本中存在情感极性相反的情感词，

则保留原文本内容。 
规则 3 若文本中不存在情感词，则判断文本中

是否存在总结词，若存在，则保留总结词所引导的 

文本。 
规则 4 当前 3 个规则都不满足时，若文本中出

现转折词，则先判定转折词的类别，再根据转折词的

类别处理文本。当转折词是甲类转折词时，提取转折

词之后的文本；当转折词是乙类转折词时，提取该转

折词所在句子之外的所有文本。 
规则 5 若文本均不符合以上 4 条规则，则直接

保留原文本内容。 
经过句法规则处理后的文本 x'相较于原文本 x

来说通常比较简短且结构简单，情感倾向突出，有利

于提升中文文本情感分析的效果。 
1.2.2 标签描述信息的生成 

对于情感分析任务，标签对模型的最终表现起着

重要的作用。然而，一些数据集中只有简单的标签类

别而没有给出具体的标签信息，导致模型不能理解标

签代表的具体含义。另外，一些数据集同时包含多个

领域内的数据集，每个领域关注的内容不同。例如同

样是“苹果”一词，在手机领域更关注手机内存大小、

屏幕好坏，而在水果领域则更关注水果的味道、新鲜

度等。故而即便两个领域间数据的标签相同，相应的

标签描述信息也应有所区别。 
针对这些问题，本文提出了一种特定领域的标签

描述信息的生成方法，为每个领域的标签生成特定的

描述信息。将标签描述信息引入交互模块中，对标签

信息和文本信息进行融合，进而为模型带来全局分类

信息线索。 
合理的标签描述应能准确描述该标签类别下文

本的特点且与其他标签的描述信息有较大区别。对

于语料库 D 包含的所有领域{D1，D2，…，Da}，以其
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中一个领域语料库 Da 中的标签 yj 为例，构建标签 yj

的标签描述信息。为了使标签 yj 的标签描述信息和

标签 yj 具有较高的相关性，本文使用词频-逆向文件

频率(term frequency-inverse document frequency，TF-
IDF)算法计算单词 w 和标签 yj 的相关性，TF-IDF 算

法可以通过统计词语在文本中出现的次数判断该词

语在文本中的重要程度。计算公式为 

   
,

,

ln( )

j

j
y j y j
a a

y

a

w y w,d

d D w D

D
T f

f∈

= ×∑  (1)

 

其中：
, jw y

T 表示单词 w 在语料库 jy

aD 中的重要程度，

│ jy

a
D │表示领域语料库 Da 中标签为 yj 的文本的数

量， jy

aD 由领域语料库 Da 中标签为 yj 的所有文本组

成，w 为语料库 jy

aD 中的一个单词，d 为 jy

aD 中的一个

评论文本，fw, d 表示单词 w 在 d 中出现的次数，
,

y j
aw D

f

表示领域语料库 jy

aD 中出现单词 w 的文本数量。 
为了让标签描述信息对其他标签具有区分度，需

要评估单词 w 和所有情感标签的相关性，单词 w 和

所有标签的相关性越高，说明单词 w 对所有标签的

区分度越小。计算公式为 

   
, ,

,

ln
1∈

⎛ ⎞
= × ⎜ ⎟⎜ ⎟+⎝ ⎠
∑j L

L L L

L

w y w d

d D w D

D
L f

f
 (2)

 

其中：
, jw yL 表示单词 w 在语料库 DL 中的重要程度，

│DL│表示语料库 DL 中文本的数量，DL 由领域语料

库中标签不为 yj 的所有数据组成，dL 为 DL 中的一个

评论文本，
, Lw df 表示单词 w 在 dL 中出现的次数，

,
L

w D
f 表示语料库 DL 中出现单词 w 的文本数量。通过

上面两个公式，即可得到单词 w 相对于标签 yj 的相

关性分数，为 

   

,

,
,

,

,

,

,

ln

ln

∈

∈

⎛ ⎞
× ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠= =
⎛ ⎞

× ⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑

∑

y j
aa

j

j

L L L

a

w d

w Dd Dw y j

w y

w y L

w d L

d D w D

D
f

fT
r

L D
f

f

 (3)

 

从式(3)可以看出，当单词 w 和标签 yj 的相关性

越高时，单词 w 相对于标签 yj 的相关性分数越大，越

适合成为标签 yj 的描述信息；当单词 w 和其他标签

的相关性越高时，单词 w 相对于标签 yj 的相关性分

数越小，越不适合成为标签 yj 的描述信息。 
选取

, jw y
r 得分最高的 M 个词

1, 2, ,
[ , , , ]

jy y j M y j
w w w�

作为标签 yj 的描述，然后使用词向量矩阵将标签描

述的每个词嵌入词向量进而得到领域语料库 Da内标

签 yj 的描述信息的向量表示
, ja y

q 。 

同理，通过上述方法得到其他领域内标签 yj 的

标签描述信息
1, 2, ,

{ , , , }
j j jy y g y

q q q� ，其中 g 为语料库中

领域的数量，
, jg y

q 为领域 g 中标签 yj 的描述信息的

词向量表示。 
最后计算得到其他标签的表示，得到标签表示矩

阵 × ×∈ g m k
C R ，其中 m 为标签类别的数量，g 为语料库

中领域的数量，k 为词向量的维度。 
   ( )1,1 1,2 1, 2,1 ,

, , , , , ,= � �m g mq q q q qC  (4)

1.2.3 特征提取 
为了提高模型提取文本特征的能力，在特征提取

模块中使用 Bi-AUGRU 模型[25]。Bi-AUGRU 网络模

型是以门控循环神经网络为基础，使用注意力分数对

门控循环神经网络的更新门进行加权，以此在保留门

控循环神经网络提取文本上下文信息的能力的基础

上，提升了模型提取文本中重点信息的能力。Bi-
AUGRU 模型的公式为 
   

1
( [ , ])σ −= ⋅t z t tw h xz  (5)

   ′ = ⋅
t t t

az z  (6)
   

1
( [ , ])σ −= ⋅t r t tr w h x  (7)

   
1

tanh( [ , ])−= ⋅ ⋅
�

�
t t t th
h w r h x  (8)

   
1

(1 ) −′ ′ ′= − ⋅ + ⋅ �
t t t t t
h h hz z  (9)

其中：xt 是文本的向量化表示，
t

z 是 AUGRU 的原始

更新门，rt 是 AUGRU 的重置门， ′
tz 是 AUGRU 的注

意力分数优化后的更新门， ′
th 和 ht-1 是 AUGRU 的隐

藏状态，�
t
h 为候选隐藏状态，at 是将文本词向量输入

到注意力机制中得到的注意力分数，其计算公式为 

   

1

exp( ( ))
Softmax( ( , ))

exp( ( , ))
=

= =
∑

i

t i n

j ij

s

s

s

h
a h q

h h
(10)

其中：hi 为输入向量，s(hi，q)为打分函数。 
为了进一步提高模型的准确度，将 AUGRU 模

型双向化后得到 Bi-AUGRU 模型，计算公式为 

   AUGRU( )=
�

t t
h x  (11)

   AUGRU( )=
�

t t
h x  (12)

其中：xt 为文本的向量化表示，
�

t
h 表示前向传播时文

本的隐层状态，
�

t
h 表示反向传播时文本的隐层状态。

将两种状态进行拼接，即可得到文本的双向语义信息

( , )=
� �

t t t
h h h 。 
1.2.4 交互模块 

为了突出标签描述信息和情感信息对情感分类

的作用，使用注意力机制对 1.2.2 节得到的标签描述

信息表示矩阵与情感文本隐藏状态表示矩阵进行交

互处理，进而得到经过标签信息增幅具有分类指导信
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息的情感文本的新表示。具体计算公式为 

   
T

Softmax
⎛ ⎞

= ⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠w

d
q

qk
h v  (13)

 

   [ , , ] [ , , ]′ ′= q k vq k v CW xW xW  (14)
 

其中：q、k、v 为查询、键、值矩阵；C 为标签描述信息

的隐层表示，x'为情感文本的隐层表示；Wq、Wk、Wv

为可训练的参数矩阵。dw 是 k 的维度。 
1.2.5 特征融合 

通过上文得到了文本的两种隐层表示 ht 和 hq，

但两者的侧重点不同。ht侧重于对文本上下文信息的

利用，而 hq 则更关注对文本中情感信息和标签信息

的利用。为了在提取到文本特征信息的同时突出文

本中的标签信息和情感信息的作用，本文在特征融合

阶段将 ht 和 hq 进行拼接作为最终的词向量表示，最

终得到文本表示为 
   = ⊕

t q
h h h  (15)

 

将 h 输入到全连接层中并引入 Dropout 机制防

止模型出现过拟合现象。最后使用分类器对文本表

示进行分类，得到文本的情感倾向，全连接层的隐藏

单元个数等于分类类别数。 
1.2.6 输出层 

将文本的最终向量表示使用 Softmax 函数生成

情感标签上的概率分布，为 
   

out out
Softmax( )′ ′= +y w h b  (16)

 

其中：wout 和 bout 为权重矩阵和偏置。 
训练阶段使用交叉熵损失函数对模型进行训 

练，为 
   

( , )

log
x y D

L y y
∈

′= ∑  (17)
 

其中：x 为目标句子，y 为句子真实标签，y'为预测的

句子标签，D 为整体语料库。 

2 实验与结果分析 

2.1 实验环境 

本文的实验是在 Linux 操作系统下使用 Python
语言编写完成的，开发过程中所使用的深度学习框架

为 TensorFlow，实验所使用 GPU 为 RTX 1080。 

2.2 数据集 

采用的实验数据为 online_shopping_ 10_cats 数
据集，该数据集共 62 774 条电商购物评论数据，数据

分为两类：一类为积极评论数据，共有 31 728 条；一

类为消极评论数据，共有 31 046 条。数据集包含牛

奶、酒店、衣服、热水器等 10 个领域，具体分布见表

1。本文对数据集进行进一步处理，根据数据集包含

的领域数量和标签数量为每个领域内的标签生成最

合适的标签描述信息。本文中实验数据的训练集与

测试集的比例设置为 8﹕2。 

表 1 数据集统计信息 

Tab. 1 Datasets statistics 

评论数 评论数 
类别 

积极 消极 
类别 

积极 消极 

书籍 2 100 1 751 热水器 475 100 

平板 5 000 5 000 牛奶 992 1 041

手机 1 165 1 158 衣服 5 000 5 000

水果 5 000 5 000 计算机 1 996 1 996

洗发水 5 000 5 000 酒店 5 000 5 000

 

本文在大连理工大学的中文情感词本体库的基

础上结合本文数据集的特点构建了 3 类词典，词典中

的部分关键词为： 
(1)正面情感倾向词：推荐、方便、值、赞、不错、

棒、好评、好用、满意、很好、可以、喜欢等。 
(2)负面情感倾向词：太少、差评、不满意、失望、

别买、差、不好、很差、垃圾、贵、骗人、坑等。 
(3)总结词：总的来说、总之、总的感觉、总体、结

果、综上所述、个人认为、反正、整体等。 
(4)甲类转折词：但、可是、却、然而、所以等。 
(5)乙类转折词：只是、而且、就是、虽然等。 

2.3 参数设置 

本文的网络模型中所涉及的参数设置：训练轮数

36，批大小 100，学习率 0.001，词向量维度 300，隐藏

层维度 300，优化器 Adam，Dropout 0.5，损失函数为

交叉熵损失函数，标签描述信息的长度 M 值为 30。 

2.4 评价指标 

本文采用准确率(A)、召回率(R)、精确率(P)以

及 F1 值作为实验评价指标。本文的任务属于二分类

任务，用来计算评价指标的分类类别矩阵见表 3。 

表 2 分类类别矩阵 

Tab. 2 Classification matrix 

真实结果 
预测结果 

积极 消极 

积极 r t 

消极 s z 

 

准确率(A)表示所有情感极性都被正确分类的样

本占总样本的比值，为 
   ( ) / ( )A r z r s t z= + + + +  (18)
 

召回率(R)表示正样本中正确预测的样本数 



    

·70·                                                               天津科技大学学报  第 39 卷  第 1 期 

 
量，为 
   /( )= +R r r s  (19)
 

精确率(P)表示在所有被预测为正的样本中实际

为正样本的概率，为 
   / ( )P r r t= +  (20)
 

F1 值是对精确率与召回率加权调和得到的结

果，F1 值越大，实验结果越好，其计算公式为 
   

1
2 /( )= × × +F P R P R  (21)

 

2.5 实验结果分析 

2.5.1 随机失活率对模型性能的影响 
为防止模型在训练过程中出现过拟合现象，本文

在模型中加入 Dropout，并通过实验记录了 Dropout
值对模型性能的影响，实验结果如图 2 所示。从图 2
可以看出，随着 Dropout 值的增加，准确率先升高后

降低，当 Dropout 值为 0.5时，模型性能最佳。这是由

于过低的随机失活率不能缓解模型的过拟合现象，而

过高的随机失活率又会导致模型欠拟合。 

 

图 2 随机失活率对模型性能的影响 

Fig. 2  Effect of random deactivation rate on model per-

formance 

2.5.2 训练轮数对模型性能的影响 
  实验过程中模型的训练轮数对模型性能的影响

较大，图 3 展示了随着训练轮数的增加，模型性能的

变化。 

 
图 3 训练轮数对模型性能的影响 

Fig. 3 Effect of number of epoch on model performance 

  从图 3 可以看出，随着训练轮数的增加，模型的

准确率不断上升，在训练轮数为 20 时，模型的准确

率达到最高，随后模型准确率逐步下降。这是因为当

模型的训练轮数较少时，模型不能完全拟合数据，而

当训练轮数过多时，模型表达能力过剩，就会出现过

拟合现象，导致模型的性能下降。 
2.5.3 M 值对模型性能的影响 
  为了探究标签描述信息的长度对模型性能的影

响，实验结果如图 4 所示。从 4 图可以看出，随着 M

值增大，模型的性能先升高后降低，在 M 值为 30
时，模型表现出最佳的性能。这主要是因为当 M 取

值比较小时，用来描述标签的词语过少，标签描述信

息无法充分描述标签的含义；当 M 取值过大时，过长

的描述信息导致一些不具有代表性的词语进入描述

信息中进而产生噪声，影响了模型性能。 

 

图 4 M 值对模型性能的影响 

Fig. 4 Effect of M value on model performance 

2.5.4 消融实验 
为了验证本文模型中的句法规则和标签描述可

以提高中文文本情感分析的效果，本节通过设计消融

实验验证了模型中句法规则部分和标签描述生成部

分对最后分类结果的影响。首先在保证本文模型中

参数不变的前提下对文本模型进行处理： 
  (1)去除本文模型中的句法规则模块得到模型

Model_L。 
  (2)去除本文模型中的标签描述生成模块得到模

型 Model_R。 
  (3)同时去除本文模型中的句法规则模块和标签

描述生 成 模块得 到 模 型 Model_D 。其 中 模 型

Model_R 用来验证句法规则模块对最后分类结果的

影响，Model_L 用来验证标签描述生成模块对最后分

类结果的影响。 
在上述模型中使用表 1 中的数据集进行实验，将

取得的实验结果与本文模型的实验结果进行比较，消

融实验结果见表 4。 
通过比较模型 Model_R、Model_L 和 Model_D
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的实验结果，可以观察到句法规则信息和标签描述信

息对提高中文文本的情感分类效果有积极的作用。

由表 4 可知，在比较的几种模型中，本文模型获得的

分类效果最好，说明其能够将句法规则和标签信息很

好地融入模型中。与 Model_L 相比，本文模型的准确

率提高 0.018，召回率提高 0.016，F1 值提高 0.010；与

Model_R 相比，本文模型的准确率提高 0.030，召回

率 提 高 0.027 ，F1 值 提 高 0.019 。将 Model_L 和

Model_R 的实验结果比较可以发现，相对于句法规则

部分，标签描述生成模块对中文文本情感分类的影响

更大。 

表 4 消融实验结果 

Tab. 4 Results of ablation experiments 

模型 准确率 精确率 召回率 F1 

Model_D 0.920 0.917 0.921 0.919 

Model_R 0.933 0.935 0.942 0.938 

Model_L 0.945 0.941 0.953 0.947 

本文模型 0.963 0.945 0.969 0.957 

 

2.5.5 本文模型与其他模型的性能对比 
为了进一步验证本文模型的有效性，将本文模型

与以下几篇文献模型在表 1数据集上进行对比实验，

进而验证本文模型在情感分类任务上的优越性。分

类结果对比见表 5。 

表 5 分类结果对比 

Tab. 5 Comparison of classification results  

模型 准确率 精确率 召回率 F1 

CB_Rule 0.951 0.946 0.960 0.953 

TLE 0.948 0.947 0.953 0.950 

SVW-BERT 0.958 0.952 0.958 0.955 

AW Ave 0.946 0.941 0.947 0.944 

本文模型 0.963 0.945 0.969 0.957 

 

CB_Rule[21]：邱宁佳等[21]提出的中文情感分析模

型，将根据情感词典构建的语法规则和神经网络模型

进行融合，在中文情感分析任务中取得了优秀的表现。 
TLE[24]：王嫄等[24]提出的一种融合文本内容和

标签引导文本编码的文本分类方法，通过使用自注意

力机制得到文本表示，再使用交互注意力机制得到融

合了标签信息的文本表示，最后将两种文本表示融合

后输入到分类器中得到文本的情感倾向。 
SVW-BERT[26]：张小艳等[26]提出的情感分析方

法。通过融合文本的字、词级别文本表示得到文本的

最终表示，并使用文本的情感值对其进行加权融合，

构建情感值加权融合字词向量的文本表示，然后将该

表示输入到分类器中得到文本的情感倾向。 
AW Ave[23]：Sheng 等[23]提出的同时学习词汇和

情感标签信息的嵌入方法。该方法使用 1 组和标签

相关的词汇表示情感标签信息。 
由表 5 可以看出，对于中文文本的情感分类任

务，本文模型整体上优于其他代表性的深度学习模

型。这是因为模型 CB_Rule 和模型 SVW-BERT 只使

用了句法规则信息，没有利用标签描述信息，而模型

TLE 和模型 AW Ave只使用了标签描述信息，没有使

用句法规则信息。本文模型不仅使用了句法规则信

息降低了文本复杂度，而且使用了标签描述信息为模

型带来全局分类信息，提高了模型的性能。 
以上实验结果表明，本文提出的模型能够很好地

利用中文文本中的句法规则信息和标签描述信息，同

时结合深度学习提取文本的深层特征，在总体性能上

优于其他模型。 

3 结 语 

针对目前中文文本情感分析注重使用深度学习

模型进行情感分析而忽略了使用句法规则和标签信

息等知识的问题，本文提出了一种融合了句法规则和

标签描述信息的中文文本情感分析模型。首先使用

句法规则对文本进行处理，提取情感倾向更加明确的

信息，并将其与标签描述信息进行融合，进一步突出

情感信息，然后将得到的隐层特征与深度学习部分提

取的文本特征进行融合，最后将得到的文本表示输入

分类器中，得到文本的情感极性。通过设置消融实

验，探究了本文模型中各个模块对情感分析结果的影

响，将本文模型与近几年文献中的模型进行比较，验

证了本文模型在中文文本情感分析任务上的有效性。 
在未来的工作中，可以尝试对标签描述信息生成

部分的模型进行改进，从而获得更加合理的标签描述

信息，并尝试对模型的深度学习部分进行优化从而进

一步提高模型的分类效果。 
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