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con can effectively choose and classify the sentiment characteristics，and has a stable classification function． 

Key words：sentiment lexicon；sentiment classification；pointwise mutual information(PMI)；nawe Bayes 

摘 要：互联网海量文本的情感分析是当前的一个研究热点。介绍了一种中文文本情感词典构建方法，该方 

法选用若干个情感种子词，利用搜索引擎返回的共现数，通过改进的PMI(pointwise mutual information)算法 

计算情感词的情感权值。将构建的情感词典应用到文本情感分类实验中，在不同的语料环境下，对比基于情 

感词典和朴素贝叶斯分类器下的文本情感分类效果，实验结果表明，构建的情感词典，可有效用于情感特征选 

择和直接用于情感分类，并且分类性能稳定。 

关键词：情感词典；情感分类；PMI算法；朴素贝叶斯 

文献标志码：A 中图分类号：TP393 

1 引言 

互联网上的海量文本情感挖掘，有利于产品推 

荐、观点抽取和舆情监控等研究。现有的文本情感 

分析方法 ，以基于机器学习方法的分类方法为主 ， 

典型的有朴素贝叶斯(n~ve Bayes，NB)t 。]、支持向量 

机(support vector machine，SVM) 和最大信息熵 

(maximum entropy，ME)吲等方法，但是分类器设计复 

杂，且受训练语料的影响比较大。然而在实际应用 

中若利用高质量的情感词典，则采用简单快速的方 

法就可以得到很好的效果 。由于网络不断更新 ，旧 

词新用导致语义的转变，都对情感分类造成直接的影 

响。因此，如何 自动构建有效的情感词典引起了国内 

外学者的广泛关注。中文的HowNett 是国内较全面 

的知识库。在HowNet的基础上，构建特定情感词典 

的研究也有很多。如柳位平等人 在HowNet情感词 

语集的基础上，利用其提供的义原计算两个词的相似 

度 ，根据词与正向和负向种子词的平均相似度的差 ， 

来判定词的情感倾向得到一个情感词典。常晓龙等 

人 伽提出了一种将词语间语素关系融人到图模型中， 

并结合词语同义关系进行中文褒贬词典半监督构建 

的方法，构建了融合语素特征的中文褒贬词典。而朱 

艳辉等人[IU用基础情感词词典、连词词典及词语距 

离，提出了一种基于多重词典的中文文本情感特征 

抽取算法。英文的WordNet是经典的知识库，也是认 

同度较高的词典。Baccianella等人” 基于WordNet构 

建 了认可度最高的SentiWordNet。Hamouda等人 

基于机器学习方法，构建了MLBL(machine learning 

based senti．word lexicon)，取得了较 SentiWordNet更 

高的微平均值。Maks和Vossen[ 基于词典模型进行 

情感分析和意见挖掘。 

受语境迁移的影响，现有的情感词典直接应用 

到特定语料的情感分类中存在情感覆盖面不足，分 

类效果差的缺点。如名词“垃圾”，在生活中表达废 

弃物的时候 ，不具备情感 ；当用户在评价 自己购买 

的产品时(“这款手机真垃圾，建议不要买”)，具有负 

面的情感。因此 ，很难构建一部令人满意的情感词 

典。鉴于此，本文取 HowNet、台湾大学 的NTUSD 

(National Taiwan University Semantic Dictionary)和 

清华大学的褒贬义词典三者的并集作为基础情感词 

典。在互联网海量信息背景下，利用搜索引擎，获取 

基础情感词典与种子情感词集(共80个词 ，包括正 

向词汇40个，负向词汇40个)的共现次数 ，改进PMI 

(pointwise mutual information)算法，计算基础情感词 

的情感倾向权值。将构建的情感词典应用到电子产 

品评论和新浪微博两类语料及混合语料的情感分析 

中，验证所构建情感词典SOSL(sentiment orientation 

senti．1exicon)的通用性。同时，对比基于情感词典和 

机器学习方法下的文本情感分类效果，实验发现，随着 

测试语料数量的增加，基于隋感词典的分类性能保持 

稳定，并优于机器学习方法，说明了本文微博情感词典 

构建方法的有效性。第2章将介绍情感词典的构建方 

法；第3章验证本文方法的有效性；第4章总结全文。 
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2 情感词典构建方法 

2．1 情感词选择 

直接选用NTUSD、HowNet以及褒贬义词典中情 

感词并集作为情感词集。考虑到受主观判断的影响， 

可能存在同一情感词在不同情感词典中的情感极性 

不同，对其情感极性采用如式(1)所示的投票规则来 

进行极性选择。 

f一1，∑P(W)≤一1 
Polarity={0,others (1) 

∑尸(w)≥1 

其中，Polarity为投票结果 ；P(w)为情感词在源词典 

中的极性(+1表示正向，一1表示负向)。当情感词同 

时出现在三部源词典中，有两个词典极性相同，则取 

两个词典的极性；当情感词只出现在其中两部源词 

典中，可能出现结果为others，此时根据权威性，设定 

优先权HowNet>NTusD>褒贬义词典来选择极性。 

保留原始极性的目的在于对比生成情感词典与源词 

典的情感词极性。获得情感词24 130个，负向情感 

词 13 861个 ，正向情感词 10 269个。 

2．2 基于搜索引擎的情感倾向权值 

Wang和Araki” 改进 了SO—PMI(semantic orien． 

tation from pointwise mumal information)算法 ，利用 

Google搜索引擎，构建Et语情感词典。阳爱民等人” ] 

考虑用户行为，将用户行为因素融合到SO—PMI算法 

中，构建了中文宾馆评论情感词典，用于宾馆评论情 

感分类，获得了92．84％的微平均值。本文综合以上两 

种方法，选用了80个具有情感极性代表性的情感词 

作为种子词集 ，如表 1所示 ，其中正向情感词4O个 ， 

负向情感词40个。 

利用百度搜索引擎，设定搜索条件为“w+P set[i]” 

或 “W+Ⅳ ”，即只返回两个词共现的页面数。计
_set[i] 

算词 W的SO值，如式(2)所示。 

SO(w)=lb[A] (2) 

∑ hits(w and尸 [f]) 

A= ∑ hits(w and N
_ set[i]) 

Pf明∈ et 

∑ hits(N_set[i]) 
 ̂Pfff]∈ et 

∑ hits(P_set[i]) ‘__ 

1'able 1 Basic sentiment word set 

表1 基础情感词集 

其中，hits(*)为搜索引擎的返回页面数。考虑微博网 

络用语词典可能存在中性词的情况，对式(2)j]1人以 

下条件场， 、乃 和 为阈值。 

百HP>Ta and百HN>Ta 

HP<Tb and HN<Tb (3) 

I箐一 I< 
=  ∑ hits(w and P set[i]) 
Pjet吼∈P et 

删= ∑ hits(w and N set[i]) 
L̂ e 嗍∈  ̂et 

H =HP+HN 

当满足式(3)中的一个条件，则词汇归人中性词集，即 

SO(w)=0。因此，基于搜索引擎的情感词典SL(sen． 

timent lexicon)构建算法描述如下 ：输入情感词典 ， 

正向情感种子词集P set和负向情感种子词集N set； 

输出带情感权值的情感词典SOSL。length(*)为数组 

的长度，sum(*)为求和函数，abs(术)为求绝对值。 

Input：SL& P
_

set& N
—

set 

Output：Sentiment lexicon(SL)with SO weight 

Step 1．For i=1 to length(尸 e 

Hits
_ P[i]=hits( et[i])； 

Hits
_

Nil hits( et[i])； 

／／length(尸 P length(A e 

EndFor 
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Step 2．Calculate A
_ basic sum(Hits_P)~sum(Hits_N)： 

Step 3．Forj：1 to length(SL) 

For卢1 to length( P 

hitsAv[i]=hits(“P_set[i]+SL[f]”)； 

hits
_

n[i]=hits(“Nset[i]+SL[1']”)； 

／／length(尸 =length(̂ e力 

EndFor 

HP=sum(hitsAv ；HN=sum(hits_n) H：HP+HN； 

P|H>Ta and HN／H>Ta)or(HN<Tb and HN<Tb) 

or abs(HP／H-HN／H)<Tc)so[j]=0； 

Else 

so[i] lb((sum(hits~o)／sum(hits_n)) A—basic)； 

Save word and SO weight to SOSL； 

Endif 

EndFor 

Step4．OutputSOSL． 

采用以上算法进行情感词典的构建 ，获得情感 

词24 127个，其中正向词 14 922个，负向词9 165个。 

与情感词在源词典中的极性进行对比，情感词的识 

别率达到99．99％，正向情感词的微平均为82％，负向 

情感词的微平均为80％。观察情感倾向不一致的情 

感词发现，大部分属于弱强度情感词，如“不是味儿”、 

“酸溜溜”等词。而在基于词典的情感分类中，采用 

对情感权值进行加权求和作为分类标准，因此这些 

弱情感词对分类结果的影响不大，所构建情感词典 

可用于实际的文本情感分类。 

3 实验结果及分析 

3．1 语料采集 

采集太平洋网的电子产品(手机、相机、笔记本) 

评论和新浪微博构建语料库。语料由3位标注人员 

进行人工标注，为保证标注的可靠性 ，筛选了3个结 

果均一致的评论。构建的语料库如表2所示。 

Table 2 Corpus 

表2 语料库 

语料库 语料数 语料库 语料数 

M train set 1 500 M test set 4 000 

P train set 1 000 P test set 1 500 

ALL train set 2 000 ALL test set 4 000 

表2中，M train set为用于微博情感分类的训练 

语料集，M test set为对应的测试语料集；P train set 

和P test set分别为产品评论情感分类的训练语料集 

和测试语料集。本文基于情感词典和机器学习方法， 

采用表2的语料集比较在不同领域下的情感分类效 

果。另外，还将微博和产品评论混合，随机抽取其中 

2 000条语料作为训练语料集ALL train set，对测试 

语料集 ALL test set进行情感分类。实验 目的在于 

检验基于情感词典和朴素贝叶斯方法在无领域语料 

情感倾向分类中的性能。 

3．2 评价标准 

在对分类器的性能进行评测时，本文采用了微 

平均(F1)作为评价指标，其计算公式如式(4)所示： 

Fl= ×100％P
recision Recall 

(4) ‘ j _ ⋯  

其中，Precision为查准率；Recall为召回率。 

3．3 情感分类实验 

3．3．1 基于朴素贝叶斯的文本情感分类实验(实验1) 

采用最大匹配算法对文本D进行分词，分词结果 

为 D={w ，W 一，W }。基于情感词典SOSL选择J[) 

中的情感词作为情感特征 ={ w ，SW：，⋯，SW )， 

是D的子集，并且有 SW ∈SOSL。记情感词 SW 在文 

本D中的情感权值为 v ，则情感权值向量 ={ ， 

1， ，⋯，v }。对于Vsw采用词频、BOOL权值、
s 

TFIDF 

(term frequency-inverse document frequency)、TFIDF—X 

四种情感权值计算方法。将 ={y ，v ，⋯，v }输 

入到朴素贝叶斯分类器中，对文本D进行情感分类u 。 

分类器的先验概率从训练中获取，将M train set、P 

train set作为训练语料 ，训练得到分类器NB NB 。 

测试语料库M test set、P test set中分别输入 NB 

NB。，进行文本情感分类。分类评价指标为F1值，结 

果如图1所示。 

从朴素贝叶斯分类结果看，产品评论的情感分 

类效果优于微博，原因在于产品评论的用词较微博 

更规范化，评论的样式也比较单一。从总体性能上 

看，本文生成的情感词典可用于文本情感分类中的 

特征选择，也说明了情感词的选择是有效的。 
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Fig．1 Result of text sentiment classification based on NB 

图1 基于NB的文本情感分类结果 

3．3．2 基于情感词典的情感分类实验(实验2) 

利用SOSL进行微博情感分类，不需训练分类器， 

不用考虑分类器中的前向概率和后向概率的重新估 

计问题。使用词的情感倾向值进行文本情感分类， 
一 般是对特征词的情感倾向值使用线性相加来判别 

文本的情感。将词的情感倾向值 SO(w )使用式(5) 

进行线性变换，使得 SO e[o，11。 

SO(w )= 

设计SO—A分类器，SO—A是利用SO的和作为分 

类依据，如式(6)所示 ： 
r ” 、 

c 。
．  =a唱n xt／~ (w )× (6) 。『 。 

=
,

SOc
j 

wt(w
ki 1 

以SOSL为情感词典，采用SO—A对测试语料集 

M test set、P test set和ALL test set进行微博情感 

分类，结果如表 3所示。表中 表示正向文本的分 

类微平均，NF表示负向文本的分类微平均，F表示整 

体的分类微平均。 

T{lb1e 3 Result of text sentiment 

classification based on SO．A 

表3 基于SO-A的情感分类结果 

从表3中可以看出，对于产品评论语料，正向文 

本的分类效果明显比负向文本的分类效果好很多， 

主要有以下原因：(1)人们更喜欢正向评论，正向评 

论远超过负向评论；(2)仅考虑情感词，忽略了转折 

词、否定词等的影响；(3)负向评论文本较少，情感特 

征词少。对于微博语料，微博的短文本、口语化、转折 

语等多方面的影响，导致负向语料分类效果较差。对 

比NB分类方法下的性能 ，基于SO—A分类效果优于 

NB分类器。 

本文将2．1节中HowNet、NTUSD和褒贬义词典 

的并集(记为USL，union sentiment lexicon)作为情感 

词典，对语料进行情感分析，分析结果如表4所示。 

『a6le 4 Result of text sentiment 

classification based on USL 

表4 基于USL的情感分类结果 

对比表3的实验结果，表4的实验结果中微博语 

料的分类效果明显较差。主要原因是微博的情感分 

布稀疏 ，需要更细粒度的情感权值来作为情感分析 

的标准；而产品评论分类 F1=63．23％<68．11％，相对 

微博语料的分类效果有较大的提升，主要是情感特 

征比较丰富，而且情感词与评价对象之间的对应关 

系比较清晰。 

3．3．3 混合语料下的情感分类实验(实验3) 

利用训练语料集ALL train set进行训练，得到 

NB分类器的基础概率模型。将语料库ALL test set 

定量200条不断输入到分类器SO—A和NB中进行测 

试，验证在混合语料环境下，随着语料的增加，两种分 

类方法的微平均 1。 

在利用NB进行分类时，每次输入需要先对已经 

输人的所有语料进行测试 ，得到测试的评价指标 ，之 

后使用最新一组的输入语料修正概率模型。这里采 

用了两种方式进行修正：一种是使用语料的标注类 

别；另一种是根据最大期望算法(EM)的思想，模拟 

对语料标注不明情况下的情感分类，即利用分类的 

结果作为修正概率模型。分类结果如图2所示。 

2  
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语料数 

Fig．2 Result of text sentiment classification 

under mixed corpus environment 

图2 混合语料环境下的情感分类结果 

随着混合语料的增加，基于情感词典的文本情 

感分类的微平均先上升后下降，直趋平稳；利用NB 

分类器的情感分类，在两种修正概率模型下，F1值先 

上升后下降。就总体性能来说，基于情感词典的分 

类方法优于基于朴素贝叶斯的方法。从图2中可以 

总结出，基于情感词典的分类方法，选用优秀的情感 

权值计算方法，可有效用于多个领域的语料情感分 

类，并且分类性能比较稳定。实验结果也说明了本 

文的情感权值计算方法是有效的。 

4 结束语 

本文将互联网作为海量语料试验场，选用40个情 

感种子词，利用搜索引擎返回的共现数，通过改进的 

PMI算法计算通用情感词典的情感权值。采集微博语 

料和产品评论语料，并在混合语料下验证了情感词典 

的分类性能。在实验 1中，将获得的情感词典用于情 

感特征选择，并利用基于朴素贝叶斯的方法进行情感 

分类，从分类的性能来看，本文生成的情感词典可用 

于文本情感分类中的特征选择，说明了情感词的选择 

是有效的。在实验2中，直接利用情感词典进行情感 

分类，发现分类效果优于基于朴素贝叶斯的方法(F1： 

68．11％>65．24％)。同时对比了HowNet、NTUSD和 

褒贬义词典的并集USL的分类性能，发现本文方法可 

取得更高的Fl。说明了情感权值的计算结果可直接 

用于情感分类，并且分类器设计简单，分类速度快。 

在实验3中，在混合语料环境下对比了随着语料的增 

加，基于朴素贝叶斯分类和基于情感词典分类的性 

能。实验结果表明，基于情感词典的分类性能优于基 

于朴素贝叶斯的分类性能，并且具有分类性能稳定的 

优势。后续工作中，将考虑网络用词、表情符号等更 

多的情感特征，优化本文方法，构建更全面、更高质量 

的情感词典，并发布词典、相关语料和测试报告。 
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