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摘 要：以微博为代表的社会媒体的飞速发展为情感分析方向带来巨大的资源，同时也对情感分析算法的性能提 

出了更大的挑战。其中，现有的情感词典尤其是中文情感词典规模不足是影响情感分析性能的一个重要因素。为 

此，该文基于海量的微博数据，使用简单的文本统计算法，构建了一个十万词语／词组的大规模情感词典。我们以 

情感分析的基础任务——情感分类为例，将大规模情感词典作为特征用于该任务上 ，实验结果表明大规模词典有 

助 于情感分 类性 能的提 高。 
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Large-scale Sentiment Lexicon Collection and Its Application 

in Sentiment Classification 
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Abstract：Rapid development of social media，such as Micro— blog，brings lots of information as well as challenges 

for sentiment analysis．The limited size of Chinese sentiment lexicon is one critical influence on the performances of 

sentiment analysis．This paper proposes a simple statistical method tO mine large amounts of sentiment words or 

phrases tO construct a large scale 100，000 words／phrases from microblogs．We apply this large—scale lexicon tO 

Chinese microblog sentiment classification，and the results confirm a clear performance improvement． 
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1 引言 

社会媒体，例如，论坛、博客、微博的出现，将以 

往媒体一对多的传播方式改变为用户参与多对多的 

“对话”。因此，随着社会媒体的深入发展和用户的 

不断参与，用户在互联网上产生的数据(User Gen- 

erated Content，UGC)呈爆发 式增长。根据新浪 的 

统计数据，目前用户每日发博量约一亿条。UGC信 

息多是评论信息，表达了网民对某个事件、某个人或 

某款产品的情绪和情感倾向性。UGC信息量的剧 

增迫切需要情感分析技术帮助用户快速获取和整理 

这些相关评价信息以了解大众舆论。因此，海量数 

据给网民的生活提供丰富的信息，为情感分析方向 

带来了巨大的数据资源的同时，也对情感分析算法 

的性能提 出了更大的挑战 。 

情感词典是情感分析领域重要的资源，几乎每 

个涉及到情感分析的研究任务和研究算法都会应用 

到情感词典[1 ]。在英文词典方面具有代表性的有 

GI①(General Inquirer)英文情感词典，该词典收集 

了1 914个褒义词和 2 293个贬义词，并为每个词语 

按照极性、强度、词性等打上不同的标签，便于情感 

① http：／／www．wjh．harvard．edu／~inquirer／ 
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分析任务 中的灵活应用 。此外 ，还有 Opinion Lexi— 

con~
，包含约 6 800个褒义词和贬义词 。在 中文情 

感词典方面，比较有代表性 的有 HowNet情感词 

典，包含 9 193个褒义词和贬义词。然而，现有的情 

感词典在情感分析任务的使用中存在三点不足。 

(1)词典的规模太小。绝大部分词典的规模在 

一 万词 以下 ，无 法 很 好 的涵 盖 瞬 息 万 变 的 UGC 

信息 。 

(2)词典中的词太过正式。UGC信息的特点 

是 口语化 ，与词典 中太过正式 的词不符 。情感词典 

应多涵盖一些 网络词 汇，例如 ，“进水”(贬义)、“给 

力”(褒义)等 。 

(3)词典 中仅包括词语 ，而没有词组。很多词 

语单独来看没有极性 ，然而，合并到一起就具有一定 

的情感倾 向性，例如 ，“早知道”(贬义)、“怎么又”(贬 

义)等。 

由于以上问题 的存在 ，为情感分析 的很多研究 

任务带来 了困扰 。海量的微博数据为扩大已有 的情 

感词 典规模 提 供 了新 的契 机。在 英文 词典 方面 ， 

Google公司的研究者提 出了一 种基于 图传播 的算 

法，在网络上挖掘出 17万余词的大规模 的情感词 

典 ，在情感分类任务上取得 了很好 的效果[3]。Mo— 

hammad等人从 tweets中生成 了一个 122万词／词 

组的大规模 的情感词典l_4]。然而，在 中文情感词 典 

方面，还没有类似的大规模词典出现。基于此，本文 

提出了一套面向海量微博的大规模情感词典构建算 

法 ，并将其应用 于情感分析 的经典任务—— 情感 分 

类上 ，实验证明了该词典 的有效性。 

2 相关研 究 

情感词语又称极性词、评价词 ，特指带有情感倾 

向性 的词语 。显然 ，情感词语在情感文本 中处于举 

足轻重的地位，情感词语的抽取和极性判断在情感 

分析领域创建伊始就引起了人们极大的兴致。基于 

前人大量 的研究工作 ，情感词语 的抽取和判别主要 

分为基于语料库、基于词典及基于图模型三种方法。 

基于语料库 的方法主要是利用大语料库的统计 

特性，观察一些现象来挖掘语料库中的情感词语并 

判断极性，例如，由连词(如 and或 but)连接的两个 

形容词的极性往往存在一定的关联性[5。]。该方法 

最大的优点在于简单易行 ，缺点则在 于可利用 的评 

论语料库有 限，同时情 感词语在大语料库 中的分布 

等现象并不容易归纳。 

基于词典的方法主要是使用词典中的词语之间 

的词义联系来挖掘情感词语。这里的词典一般是指 

使用 WordNet或 HowNet等_8 J 9l。基于词典的方法 

的优点在于获取 的情感词语 的规模非常可观 ，但是 

由于很多词存在一词多义现象 ，构建的情感词典往 

往含有较多的歧义词。 

基于图的方法主要将要分类的词语作为图上的 

点，利用词语之间的联系形成边来构建图，继而采用 

各种基于图的迭代算法来完成词语的分类 。基 

于图的方法是一种新颖 的方法 ，它可 以灵活地将词 

语 间的各种联系作 为特征融人图中，继而进行迭代 

计算 。然而 ，寻找更为有效的词语 问特征 以及 如何 

选取图算法是值得深入研究的问题。 

大部分现有的情感词典规模都在一万词语以 

下，给情感分析的很多研究任务带来了困扰。为了 

解决情感词典的规模问题，在英文词典方面，Google 

公司的研究者提出了一种基于图传播的算法在网络 

上挖掘出 17万余词 的大规模 的情感词典 ；此外 ， 

还有研究者从 tweets中生成 了一个 大规模 的情感 

词典 ，包含 62 468词语 、677 698二元词组和 480 010 

不连续的二元对l4]。这些词典均在英文情感分类任 

务上取得了很好的结果 。然而，在中文情感词典方 

面 ，情感词典 的规模依然很有限。例如 ，北京大学情 

感词典共有 449个词 ，大连理工大学情感词典共包 

括27 466个词⋯】 ，清华大学情感词典共包括 10 036 

个词l】 。基于此 ，本文致力于构建大规模的中文情 

感词典 。 

3 算法介绍 

3．1 总体流程 

面向微博领域的大规模情感词典的构建流程如 

图 1所示 。该情感词典构建算法包含两个步骤 。 

(1)表情符种子获取 ：利用提前构建好的情感 

词语种子 ，在一个较小规模的微博语料上 ，为所有的 

表情符进行情 感归类 及 重要性 排序 ，从 而 为每类 

情感选择出一些相关性较高的、具有代表性 的表 

情符。 

(2)情感词语／词组情感分值计算：利用上一 

步获得的表情符种子，在一个较大规模的微博语料 

上，为所有候选情感词语计算情感分值(本文使用 

http |}w ．cs．uic．edu／～ liub／FBS／sentiment—analysis 
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unigram、bigram和 trigram作为候选情感 词语)，最 与量级来构建情感 词典。 

后根据求得的所有候选情感词语的情感分值的符号 

褒义：开心 快乐 
贬义：生气 难过 

情感词语种子 

I到 1 面向微博 领域 的大规模情感词典 的构建流程 

根据调研 ，有许多研 究者直接使用情感词语做 

种子来构建情感词典。然而 ，种 子情感词语 的规模 

毕竟有限 ，其覆盖率较低 ，而表情符的覆盖率要远远 

超过种子情感词典 ，使用表情符做种子可 以大大提 

高最终构建 的情感词典的规模 。因此 ，本文在前人 

T作 的基础上又增加 了一步，先利用情感词语 种子 

来获取表情符种子 ，然后利用获取 的表情符种子来 

构建情感词典。接下来就对本文使用的面向微博的 

大规模情感词典构建算法 中包含的两个核心模块进 

行详细介绍 。 

3．2 表情符种子获取 

在新浪微博 中，用户可以使用 的表情符的数量 

达上千个 。然而 ，真正被用户所广泛使用且能够较 

准确代表用户情感的表情符 却只有很 少的一部分。 

因此 ，我们不仅需要对所有的表情符进行分类，以确 

定它们的情感倾向，而且需 要对每种类别 的表情符 

的重要性进行排序，以获取 最能够代表对应情感倾 

向的表情符 ，移除情感倾 向模糊的表情符 。受 I I等 

人 T作 的启 发【”J，我们使用式 (1)来衡量表情符 ， 

属于情感倾 向 i(i∈{positive，negative))的概率 。 

女 

>：COF(e，，训̂) 
P (P )一 i -— —— 一 × log(freq(e )) 

∑∑COF( 叫 ) 
i= 0 二 0 

(1) 

其中，COF(e，，'LeO )表示表情符 e，与情感倾向 i的词 

典(有两个种子词典 ：褒 义种 子词典 和贬义种子词 

典)中第 k个情感词 在 微博语料 中的共现频 次； 

freq(e )代表表情符 在语料中出现的频次；分母的 

作用是归一化。参数 代表 了情感倾 向 的词典的 

种子词语的个数 ，m 代表 了情感倾 向词典 的个数 ， 

在本文中 ， ===2。 

为了统计 的频次和 ，与 u， 的共现频次 ，我 

们需要爬取一定数 的微博语料。本文使用微博爬 

虫通过新浪微博提供的 API接 口爬取到的 2013年 

3月的数据 ，经过过滤、去除广告等预处理后 ，得 到 

约 400万条的微博数据 。本文用到的种子情感词典 

来 自于北京大学发布的情感资源 ，共包括褒义词 86 

个 ，贬义词 396个 ，褒义表情符 11个 ，贬义表情符 

17个 。 

基于这些微博语料和 词典 资源 ．我们可以为上 

千个微博表情符计算他们属于褒义倾 向和贬义倾 向 

的概率，并根据概 率值进行排序。我们人丁挑选 了 
一 些排序靠前的表情符来代表对应 的情感倾向 ，具 

体如表 1所示 。 

表 1 表情符及其情感倾 向 

情感倾 向 表 情 符 

([哈哈]) ([嘻嘻]) ([偷笑]) 

([花心]) · ([得意]) ([高兴]) 褒义 

磷([蛋糕]) ([开心]) ([欢欣鼓舞]) 

([太 开 C,1) 

([伤心]) ([委屈]) ([悲伤]) 

([失望]) ([可怜]) ([抓狂]) 

贬义 ([愤怒]) ([泪]) lilt(E~-'A3) 

熊([怒气]) ([怒骂]) ([怒]) 

([吃惊])囝([惊恐])图([惊讶]) 
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3．3 情感词语／词组情感分值计算 

为了能够获取更大规模的情感词典，单使用表 

情符来代替情感词语做种子是 远远不够 的，更重要 

的是必须有一个大规模的语料集。为此，本文整合 

了通过微博爬虫爬取的从 2013年 4月到 2014年 3 

月共 12个月的微博数据作为生成情感词典的语料， 

约 14．6亿条微博数据，大小约 360GB。获取情感词 

典的种子使用的则是我们前文所述的已经构建好的 

种子表情符 。 

我们假设微博中使用的表情符的情感倾向和微 

博文本本身的情感倾向是一致的，那么如果一条微 

博中包含任意一个褒义的表情符种子，那么我们就 

认为这条微博是褒义的；同样的，如果一条微博中包 

含任意一个贬义的表情符种子，那么我们就认为这 

条微博是贬义的 ；如果一条微博 中同时包含褒义和 

贬义的表情符种子 ，那么我们就弃用该微博 。根据 

这种方法，我们共收集了约 4GB的褒义微博数据， 

约 2．5GB的贬义微博数据 。后文将在这个 数据集 

的基础上来生成情感词典。 

我们从上述微博语料中抽取 N—gram(unigram、 

bigram 和 trigram)作 为候选情感词 ，目的即为候选 

情感词进行情感分值的计算 以从候选情感词 中抽取 

出真正的具有情感倾 向性 的词语 。在计算 N—gram 

的情感分值的过程中，我们主要使用到了点互信息。 

点互信息(pointwise mutual information，PMI)，常 

用于衡量两个变量 X和 之间的相关性。点互信 

息的数学表达如式 (2)所示 。 

PM I(x， )一 log (2) 
p＼ 

每一个候选情感词 叫与对应情感倾 向的相关 

性分值可以使用式 (3)计算得到。 

SCORE(w)一 PMI(w，E )一 PMI(w，E ) 

(3) 

其中，叫为候选情感词，E 代表所有情感极性 

为褒义的表情符种子，E 代表所有情感极性为贬义 

的表情符种子。SCORE的极性表示 与哪种情感 

类别相 关，具 体 的，正值 为褒 义，负 值 为贬 义； 

SCORE的量级则表示 硼与相应情感类别相关的程 

度，具体的，值越大，越相关。 

基于以上简单的文本统计算法，本文得到了一个 

较大规模 的情感词典 。该 词典 的详细信 息见表 2。 

表中数据显示，该方法获取的情感词典的规模非常 

大，在后续实验中，我们发现该词典的大规模为计算 

带来了较大困难。此外，SCORE绝对值比较小的一 

些候选情感词很多不具有情感倾向性。因此，在实验 

部分，我们将通过设置阈值来对该词典进行过滤，以 

获取一个有效的大规模情感词典。 

表 2 过滤前的大规模情感词典 

情感词类型 褒义／个 贬义／个 

umgram 843 546 340 059 

bigram 962 O63 996 86O 

trlgrarn 993 18O 993 871 

4 实验与分析 

为了验证本文构建 的大规模情感词典 的有效 

性 ，我们将其用在情感分析 的经典任务——情 感分 

类上面。具体为，判断一条微博的情感倾向为褒义、 

贬义还是中性 。 

4．1 数据 

为了反映微博数据的真实情况，我们从新浪微 

博的数据中随机选择 了 8 512条微博 ，并请 三位标 

注者 同时对这些微博数据进行了人工标注。标注者 

根据微博文本的情感倾向将所有微博分为褒义、贬 

义和中性三个类别，若有标注结果不一致的情况，则 

使用投票的方法决定微博文本的情感类别。这些微 

博数据的人工标注结果统计如表 3所示。 

表 3 人工标注结果统计 

褒义 贬义 中性 总和 

2 401 2 853 3 258 8 512 

鉴于语料规模有 限，我们使用 五折交叉验证 的 

方法来进行验证，实验使用支持向量机模型，对语料 

进行褒义 、贬义或中性的三元情感分类。 

4．2 词典规模有效性验证 

由表 2可知 ，本文构建的情感词典的规模是非 

常庞大的。为了获取有效的情感词典，我们将其应 

用于情感分类任务上 ，并选择 了简单有效 的基于特 

征分类 的情感分类算法 。具体的，针对一条微 

博 ，提取的特征除 了 BOW (bag of words)特 征外 ， 

根据大规模词典还加入 了两维特征 ，分别是该微博 

中包含词典中的褒义词的个数与贬义词的个数。由 

于本 文 构 建 的情 感 词 典 由 unigram、bigram 和 
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trigram构成，我们分别就这三个部分对情感分类性 

能的影响进行了实验，以确定词典中这三个部分的 

规模 。 

我们依次累积增大三个词典的使用规模，以验 

证词典规模对情感分类性能的影响。图 2、图 3及 

图 4分别展示了情感分类的准确率随unigram、best 
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unigram + bigram∞和 best unigram + best big— 

ram + trigram⑦情感词典规模的变化而变化的趋 

势。其中，纵轴表示微博情感分类的准确率，横轴表 

示使用的情感词典的规模(例如，B0w+2 000表示 

除了使用 BOW 特征 以外，还使用褒义、贬义各 

2 000个词语 ，即总共 4 000个情感词语)。 

准确率随情感unigram情感词典规模的变化 

磊重量 
+ + 
0 
∞ ∞ 

图 3 

一 准确率 

情感分类的性能与 unigram情感词典规模的相关性 
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通过分析可知：(1)对于 unigram情感词典，随 

着对其使用规模的增加，情感分类的准确率有显著 

提升；当其褒义 、贬义情感词语各使 用 20 000时分 

类准确率达 到最大，比单独使用 BOW 提 高了 

1．84 ；当其褒义、贬义情感词各使用 28 000时性 

能开始急速下 降，这可能与后续加入 的 unigram 的 

情感分值较低 ，以至于引入大量噪声有关。(2)对于 

bigram情 感 词典 ，当其 褒 义、贬 义 情感 词 各使 用 

18 000时性能达到最优 ，在 BOW+unigram 获取的 

最优性能的基础上又进一步提高了0．56 9／6；当其褒 

义、贬义情感词语各使用 22 000时性能明显下降； 

进一步加大使用规模后虽然性能稍有提升 ，但普遍 

较低。(3)对于 trigram情感词典，当其褒义、贬义 

情感词各使用 12 000时性能达 到最优，在 BOW + 

unigram+bigram获取的最优性能 的基础上又进一 

步提高了 0．26 ；进一步加大使用规模后的分类性 

能也同bigram一样，虽然局部有所提升，但准确率 

普遍较低 ，我们认为这与新加入的情感词语 的质量 

较差有很大关系。 

基于以上的分析，最终我们的大规模情感词典 

的分布情况如表 4所示 。 

表 4 过滤后 的大规模 情感词典 

情感词 类型 褒 义／个 贬义／个 

un1gram 20 000 20 000 

higram 18 000 18 000 

trlgram 12 000 12 000 

共计 5O OOO 50 000 

4．3 与其他词典的对 比 

除了我们 自己构建的面向微博的大规模情感词典 

以外，本文还使用了其他 四个开源的情感词典资源 ，它 

们分别来 自清华 、北大、大连理工及知网，详见表 5。为 

了对比我们自己构建的情感词典与其他的情感词典资 

源的性能，本文进行了如下的实验 ，其中： 

表 5 词 典规模统计 

词 典 褒义 贬义 总和 

清华 (Tsinghua) 5 567 4 468 1O O35 

北大 (Peking) 95 42O 515 

大连 理工(DUT) 11 043 10 646 21 689 

HOWNet 4 528 4 32O 8 848 

我们 的词典 (Our) 50 000 50 000 1O0 000 

(1)BOW (bag of words)+ ALL(all lexicon 

feature)：表示在 BAG OF WORDS特征 的基础上 

使用全部的情感词典资源(包括我们自己构建的词 

典 以及其他的四个词典资源)； 

(2) BOW + ALL—Our：表 示 在 BAG OF 

WORDS特征的基础上使用除了我们 自己构建的情 

感词典以外的全部词典资源； 

(3)BOW +ALL—HowNet：表示 在 BAG OF 

WORDS特征的基础上使用除了知网的情感词典以 

外的全部词典资源； 

(4)BOW + ALL—DUT：表 示 在 BAG OF 

WORDS特征的基础上使用除了大连理工的情感词 

典 以外的全部词典资源 ； 

(5)BOW + ALL—Peking：表 示 在 BAG OF 

WORDS特征的基础上使用除了北大的情感词典以 

外的全部词典资源； 

(6)BOW +ALL—Tsinghua：表示在 BAG OF 

WORDS特征的基础上使用除了清华的情感词典以 

外的全部词典资源。 

各词典的性能对比详见表 6。 

表 6 各情感词典性能对 比 

系统 Accuracy／％ Change／ 

B0W +ALL 65．73 

B0W +ALL—Our 64．00 —1．73 

B0W + ALL—HOWNet 65．47 O．26 

B0W + ALL—DUT 65．58 一O．15 

BOW + ALL-Peking 65．6O —O．13 

BOW __ALL—Tsinghua 65．67 一O．O6 

通过分析表 6可知 ，本文构建的情感词典 的性 

能要显著得优于其它四类情感词典。但是从表 6也 

可 以发现 ，本文的情感词典并不能够完 全替代其他 

四类情感词典。在使用了本文构建的情感词典的基 

础上再使用这些情感词典资源，对情感分类的性能 

仍能有一定的提升。 

4．4 在情感分类任务上的应用 

本文选取了情感分类任务作为构建的大规模情 

感词典的应用点。为了测试该词典的有效性，我们 

借鉴最经典的英文情感分类系统 NRC-Canada_1。。来 

构建我们的基于 SVM分类器的情感分类系统。对 

比实验设计如下 ： 

(1)Baseline：使 用 NRC—Canada系统 中适用 



2期 赵妍妍等：大规模情感词典的构建及其在情感分类中的应用 193 

于中文微博的特征，其中，在词典部分，我们使用了 

表 6中除了我们的词典的所有四个词典作为特征进 

行微博情感分类； 

(2)Baseline+ Our(我们 的词典)：在 Baseline 

系统的基础上，引入两维特征，分别是该微博中包含 

词典中的褒义词的个数与贬义词的个数，基于此进 

行微博情感分类。 

对 比实验结果如表 7所示 。 

表 7 在情感分类任务上的对比实验 

系统 Accuracy／％ 

Baseline 64．74 

Baseline+ Our 65．87 

通过分析表 7可知，本文构建的面向微博的大 

规模情感词典能够显著得提升微博情感分类的性能 

(1．13 )，充分证明了该词典的有效性。 

5 结论 

为了解决现有的中文情感词典的规模小、口语 

化词语少以及缺少情感词组等问题，本文面向海量 

的微博数据，提出了一种简单的构建大规模情感词 

典的方法，并构建了一个规模为 10万词语／词组的 

情感词典。本文将该词典应用于情感分类任务上， 

实验结果表明：本文构建的大规模情感词典的性能 

要远超其他中文情感词典；此外，将本文的情感词典 

融人经典的微博情感分类算法中，能够显著的提高 

该算法的实验性能。 
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