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摘　要　领域情感词典的构建是领域文本情感分析的基础.现有的领域情感词典构建方法存在所筛选候选情感词冗余度高、
情感极性判断失准、领域依赖性强等问题.为了提高所筛选候选情感词的领域性和判断领域情感词极性的准确程度,提出了一

种基于改进词频Ｇ逆文档频率(TFＧIDF)与BERT的领域情感词典构建方法.该方法在筛选领域候选情感词阶段对 TFＧIDF算

法进行改进,将隐含狄利克雷分布(LDA)算法与改进后的 TFＧIDF算法结合,进行领域性修正,提升了所筛选候选情感词的领

域性;在候选情感词极性判断阶段,将情感倾向点互信息算法(SOＧPMI)与 BERT结合,利用领域情感词微调 BERT分类模型,
提高了判断领域候选情感词情感极性的准确程度.在不同领域的用户评论数据集上进行实验,结果表明,该方法可以提高所构

建领域情感词典的质量,使用该方法构建的领域情感词典用于汽车领域和手机领域文本情感分析的 F１值分别达到７８．０２％和

８８．３５％.
关键词:情感分析;领域情感词典;词频Ｇ逆文档频率;隐含狄利克雷分布;情感倾向点互信息算法;BERT模型
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Abstract　Theconstructionofadomainsentimentlexiconisthefoundationofdomaintextsentimentanalysis．TheexistingmeＧ
thodsforconstructingdomainsentimentlexiconhaveproblemssuchashighredundancyofselectedcandidatesentimentwords,

inaccuratejudgmentofsentimentpolarity,andhighdomaindependency．Inordertoimprovethedomainspecificityofselected
candidatesentimentwordsandtheaccuracyofjudgingthepolarityofdomainsentimentwords,adomainsentimentlexiconconＧ
structionmethodbasedonimprovedtermfrequencyＧinversedocumentfrequency(TFＧIDF)andBERTisproposed．Thismethod
improvestheTFＧIDFalgorithminthephaseofselectingdomaincandidatesentimentwords．Thelatentdirichletallocation(LDA)

algorithmiscombinedwiththeimprovedTFＧIDFalgorithmtoperformdomaincorrections,improvesthedomainspecificityofthe
selectedcandidatesentimentwords．Inthepolarityjudgmentstageofcandidatesentimentwords,thesemanticorientationpointＧ
wisemutualinformation(SOＧPMI)algorithmiscombinedwithBERT．ByfineＧtuningtheBERTclassificationmodelusingdomain
sentimentwords,theaccuracyofjudgingthesentimentpolarityofdomaincandidatesentimentwordsisimproved．Experiments
areconductedonusercommentdatasetsindifferentdomains,andtheexperimentalresultsshowthatthismethodcanimprovethe

qualityoftheconstructeddomainsentimentlexicon,andtheF１valueofthedomainsentimentlexiconconstructedbythismethod
fortextsentimentanalysisintheautomotivefieldandmobilephonefieldreaches７８．０２％and８８．３５％,respectively．
Keywords　Sentimentanalysis,Domainsentimentlexicon,Term FrequencyＧInverse DocumentFrequency(TFＧIDF),Latent
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１　引言

随着互联网的高速发展和社交媒体的兴起,在网上分享

自己的观点已经成为人们日常生活中的一部分,微博评论、电
影评论、产品评论等评论数据的数量每天都在以指数级的速

度增长,这些评论能够为日常的很多决策提供参考.文本情

感分析是从评论文本中挖掘情感和意见的一种重要方法[１],
深度学习模型在情感分析中的应用愈发广泛,同时也面临着

一些问题,如数据稀缺性、领域适应性和对情感信息的理解

不足.
情感词典作为深度学习模型重要的辅助资源,在情感分

析任务中经常被使用[２],将情感词典与深度学习模型相结合,
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不仅可以为模型提供情感标签的基准信息,还能为特定领域

的情感分析任务提供准确的领域相关情感信息.

目前已经存在一些通用的中文情感词典,比较有代表性

的有知网的 HowNet情感词典[３]、清华大学李军中文褒贬义

词典[４]、台湾大学 NTUSD 简体中文情感词典[５]、BosonNLP
情感词典[６]等.研究表明,与传统的情感词典相比,特定领域

的情感词典可以提高情感分析的效果[７],通用的情感词典难

以覆盖特定领域中的情感表达.构建针对特定领域的情感词

典,可以使深度学习模型更好地适应特定领域的情感分析

任务.
本文旨在研究如何提高在领域语料库中自动构建的领域

情感词典的质量.本文的主要工作如下:首先改进词频Ｇ逆文

档频 率 (Term FrequencyＧInverseDocumentFrequency,TFＧ
IDF)算法,并将其与隐含狄利克雷分布(LatentDirichletAlＧ
location,LDA)算法结合以筛选候选情感词,然后将情感倾向

点互 信 息 (SemanticOrientationＧPointwise MutualInformaＧ
tion,SOＧPMI)算法与BERT(BidirectionalEncoderRepresenＧ
tationsfromTransformer)分类模型结合判断候选情感词的

情感极性,最后得到领域情感词典.

２　相关工作

领域情感词典在情感分析中具有重要作用[８],其会对不

同层次情感分析的效果产生直接影响.所以,构建领域情感

词典的方法也尤其重要.目前的情感词典构建方法可以分为

两类,一类是基于知识库扩展的方法,另一类是基于语料库的

方法.

基于知识库扩展的方法使用带有情感极性标注的种子词

集,利用知识库里词语的同义、反义、上下位、词语和义原的关

联关系等来判断待判定词的情 感 极 性.如 Neviarouskaya
等[９]提出利用已有词库的词作为种子词,与现有的知识库

WordNet的语义关系扩充词典的方法;Hassan等[１０]提出随

机行走模型,通过计算词语与已标注种子词的移动步数来判

断词语的情感极性;Dragut等[１１]提出一种解决同一词语在不

同词典极性下不同的自动扩展情感词典的方法;Zhu等[１２]提

出计算 Hownet中的情感词汇与候选情感词的语义相似度,

从而判断词语情感类别的方法.这类方法非常依赖知识库的

完整性,可扩展性较差.

基于语料库的方法是通过文本语料库中不同词语之间的

共现信息、上下文约束关系、词向量关系等来构建情感词典.

利用词语共现关系的方法如 Bollegala等[１３]在语料库中

根据词性提取候选词,利用点互信息算法(PointwiseMutual
Information,PMI)计算候选词与已知情感词的相关性来确定

候选词的情感倾向,从而构建了情感词典;Krestel等[１４]在大

型语料库中使用LDA提取情感词,并使用 PMI算法判断词

语的情感极性,从而构建情感词典;Deng等[１５]利用词语的先

前情感信息捕捉不同主题下词语的情感属性,构建主题自适

应领域情感词典;Wang等[１６]利用改进的 TFＧIDF算法计算

不同词性词语的情感值,自动构建特定领域情感词典;Zhao
等[１７]使用 TFＧIDF算法选择情感种子词,再利用SOＧPMI算

法对原始词集进行扩展,从而构建高等教育领域情感词典;

Wang等[１８]构建细粒度种子情感词,使用同义词集对种子词

扩展,构建细粒度领域情感词典;Ren等[１９]基于轻量级梯度

提升机器学习(LightGradientBoostingMachine,LightGBM)

筛选候选词,使用PMI算法判断情感极性,构建电动汽车拆

卸领域情感词典.以上方法容易出现部分词语由于共现频率

不够而无法判断情感极性的问题,影响情感词典的完整性.

利用上下文约束关系的方法如 Huang等[２０]从领域语料

库中定义并提取情感词之间的上下文约束关系,利用标签传

播算法(LabelPropagationAlgorithm,LPA)构建领域情感词

典;Xi[２１]使用基于约束的LPA算法,考虑情感词之间的点互

信息的同时,也考虑了上下文约束关系,构造了基本情感词

典,并根据上下文信息识别领域情感词,构建领域情感词典;

Li等[２２]利用正向无标记学习(PositiveandUnlabeledLearnＧ

ing,PULearning)筛选情感词,使用 LPA 算法判断候选词情

感极性.这类方法虽然考虑了情感词的上下文关系,但对词

间关系的选择要求较高.

利用词向量关系的方法如 Yang等[２３]基于 Word２Vec在

语料库中提取词向量,并选取种子词,通过计算词语与种子词

间的语义距离判断其情感倾向;Zhang等[２４]使用 Word２Vec
词向量选取候选情感词,通过标签传播算法计算情感词的情

感倾向,最终构建情感词典;Yang等[２５]利用 TextRank和

Word２Vec模型对在线课程评论进行情感词提取,构建网络

课程评论情感词典;Ye等[２６]利用连续词袋模型(Continuous

BagofWords,CBOW)词向量模型和句法规则选取候选情感

词,使用改进的SOＧPMI算法判断情感词极性.以上方法对

种子词的选取依赖性较强.

现有的领域情感词典构建方法主要存在两个问题,一方

面,在筛选候选情感词阶段方法单一,使较多与本领域相关性

较低的冗余词被选入情感词典中,从而对相关领域文本的情

感分析造成干扰;另一方面,很多研究在情感极性判断阶段仅

使用点互信息或余弦相似度等方法,需要依赖人工选取种子

词,对种子词的选取精度要求较高,而且容易出现部分词语由

于共现频率不够而无法判断情感极性的问题,造成候选情感

词典极性判断失准,从而影响所构建情感词典的质量.

针对以上问题,本文提出了一种基于改进 TFＧIDF 与

BERT的领域情感词典构建方法.本文的主要贡献如下:

１)在筛选候选情感词阶段,提出了一种改进的 TFＧIDF
算法,并与LDA算法结合,减少了情感词的冗余.

２)在情感词的情感极性判断阶段,引入 BERT 分类模

型,不使 用 单 一 的 SOＧPMI算 法,而 是 将 SOＧPMI算 法 与

BERT分类模型相结合,使用SOＧPMI算法在语料中抽取领

域性情感词集,微调BERT分类模型后对候选情感词进行情

感极性预测,使情感极性判断更准确.

３)构建了汽车领域和手机领域用户评论数据集,在两个

领域数据集上进行实验,验证了本文方法的有效性和普适性.

３　基于改进TFＧIDF与BERT的领域情感词典构建

方法

　　本文提出的基于改进 TFＧIDF与BERT的领域情感词典

构建方法方法分为３个部分,分别为用户评论文本预处理、基

于改进 TFＧIDF算法与LDA算法结合的候选情感词筛选、基

于SOＧPMI与BERT结合的候选情感词极性判断.方法框架

图如图１所示.
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图１　基于改进 TFＧIDF与BERT的领域情感词典构建方法框架

Fig．１　FrameworkforconstructingdomainsentimentlexiconbasedonimprovedTFＧIDFandBERT

　　１)用户评论文本预处理.该部分的主要内容是,在网络

上爬取用户评论,构建领域数据集,并将评论文本进行分词、

去除停用词、词性标注等预处理工作,为数据集更好地应用于

领域情感词典的构建做好准备.

２)基于改进 TFＧIDF算法与 LDA 算法结合的候选情感

词筛选.该部分的主要内容为对领域情感词典中的情感词进

行筛选,对 TFＧIDF算法进行改进,根据不同词的词性赋予权

重,将 TFＧIDF值与词性权重结合,得到带有词性特征的新权

值;以新权值为依据设置阈值筛选,得到改进的 TFＧIDF词

集,使用LDA算法对评论数据集进行主题词提取,根据词频、

词性进行筛选,得到 LDA 词集,对改进的 TFＧIDF词集进行

领域性修正,得到最终候选情感词.

３)基于SOＧPMI与BERT结合的候选情感词极性判断.

该部分的主要内容是对筛选出来的候选情感词进行情感极性

判断.选取适当的种子词,利用SOＧPMI算法从评论数据集

中抽取领域特性词语,并将SOＧPMI值作为其情感值,将这些

词语输入构建的BERT分类模型进行领域特性微调,使用微

调后的BERT分类模型对筛选出的候选情感词进行情感预

测,生成领域情感词典.

３．１　评论数据集预处理

对于文本的预处理一般包括分词、去除停用词、词性标

注、去除空行等操作.网络在线评论文本具有规范性差、随意

性强、口语化严重等特点,所以容易出现很多对于研究没有意

义的词汇,应该在研究开始之前,将评论文本进行分词,然后

将无意义的词汇予以去除.由于jieba分词具有速度快、可扩

展等优势,因此本文使用jieba作为分词工具.然而jieba自

带的词典具有通用性,对于特定领域的一些词语分词不够准

确,所以本文根据领域评论文本的特点建立自定义分词词库,

先利用jieba自带的词库结合自定义的词库对评论文本进行

分词,再利用自建的停用词表,去除分词后的评论文本中的停

用词,然后利用jieba的词性标注模式标注词语的词性.

３．２　候选情感词筛选

３．２．１　基于改进 TFＧIDF算法的候选情感词筛选

TFＧIDF[２７]算法只考虑特征词在一个文档和其他文档中

出现的频率,并不完全适用于候选领域情感词的筛选,领域情

感词往往词性特征较明显,一般多为名词、动词、形容词,比如

车领域中的“费油”为形容词,旅游领域中的“世外桃源”为名

词,“逃票”为动词,图书领域中的“鸡汤文”为名词,“烂尾”为

形容词,“补记”为动词.另一方面,由于传统的情感词典缺乏

时效性强的网络词汇,如给力、辣鸡、绝绝子等,所以有必要在

筛选候选领域情感词的阶段,将文本中的网络词汇也考虑进

去.本文采用人工选取的方式从搜狗拼音词库网络流行新词

中抽取网络词语加入到jieba自定义分词词典中,并将网络词

单独作为一种词性,与名词、动词、形容词３种词性共同作为

领域候选情感词的一个特征.

本文提出了一种适用于领域情感词典构建的改进 TFＧ
IDF算法,即 TFＧIDFＧPOS算法,在 TFＧIDF算法的基础上根

据词语或短语的词性赋予其不同的权重,具体定义如式(１)

所示:

tij＝tfij×logN
nj

×wposj (１)

其中,tfij表示在文本i中词语或短语j 的词语频率,N 表示

数据集中文本的总数,nj表示文本数据集中包含词语j 的文

本总数,wposj表示词语或短语j的词性的权重,tij表示词语或

短语j在文本i中的权重.

TFＧIDFＧPOS算法通过引入文本中词语或短语词性的权

重,可以在筛选候选情感词阶段,提高具有领域特性的情感词

的权重,通过设定一定的阈值,可以减少对与领域无关的词语

的误选.本文对预处理之后的词语数据集进行 TFＧIDFＧPOS
训练,待训练的词语数据集用词集 W 表示,W ＝{wi},i∈
[１,􀆺,n],n为词集中的词语数量,训练得到带有权值的词集

表 示 为 tj {(key１,weight１ )􀆺 (keyj,weightj )􀆺 (keyn,

weightn)},其中keyj表示第j 个候选词,weightj表示第j 个

候选词的权值.对tj按照权值大小进行排序,根据设定的阈

值选取权值较大的词构成候选词集,表示为topＧtj{(key１,

weight１)􀆺(keyj,weightj)􀆺(keyn,weightn)}.

３．２．２　基于 LDA主题模型的候选情感词筛选

LDA[２８]可以挖掘文本中潜在的语义信息,并通过一组词

语对主题进行表征,而对于领域特性较强的评论文本而言,其
蕴含的主题信息往往由该领域的情感词表示,因此,使用

LDA主题模型对用户评论文本提取的词频较高的主题词,可
以作为该领域的候选情感词.本文对预处理之后的词语数据

集W 进行LDA训练,训练得到的词集表示为lj{(key１,freＧ

quency１)􀆺(keyj,frequencyj)􀆺(keyn,frequencyn)},其中,

keyj表示第j 个候选词,frequencyj表示第j 个候选词的词

频.对lj按照词频大小进行排序,根据设定的阈值选取词频
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较高的词构成候选词集,表示为topＧlj{(key１,frequency１)􀆺

(keyj,frequencyj)􀆺(keyn,frequencyn)}.

本文对预处理后的词语数据集先进行 TFＧIDFＧPOS训

练,从语料库中提取领域性较强的情感词.由于 TFＧIDFＧ
POS算法本身的特性,仍然会有非领域性的词语被选中,导
致词集冗余,因此本文将文本数据集再进行 LDA 训练,将

topＧtj和topＧlj两个训练得到的结果词集进行合并去重,得到

最终的候选情感词集,表示为Candiword{word１􀆺wordn}.

通过LDA词集对 TFＧIDFＧPOS词集进行领域性修正,可以降

低词集的冗余,使得到的最终候选情感词集更具有领域代表

性,能够更加准确地反映领域情感特征.

３．３　基于SOＧPMI与BERT结合的候选情感词极性判断

３．３．１　基于SOＧPMI的情感词集抽取

本文选取传统情感词典的词汇作为种子词,生成的种子

词集用Z表示,其中包括积极种子词集 P＝{pi},i∈[１,􀆺,

n],消极种子词集 N＝{ni},i∈[１,􀆺,m].预处理后的词语

数据集用词集V 表示,对于V 中的每个词vi(i＝１,２,３,􀆺,

m),利用式(２)计算其SOＧPMI值:

SOＧPMI(a)＝ ∑
num(pos)

i＝１
log p(a,posi)

p(a)p(posi)－

∑
num(neg)

i＝１
log p(a,negi)

p(a)p(negi)
(２)

其中,a代表候选情感词,posi代表第i个积极种子词,negi代

表第i个消极种子词,num(pos)代表积极种子词的总数量.

num(neg)代表消极种子词的总数量,SOＧPMI(a)代表候选情

感词的SOＧPMI值,如果SOＧPMI(a)＞０,说明候选情感词a
为正向情感词,如果SOＧPMI(a)＜０,说明候选情感词a为负

向情感词.

依据SOＧPMI值的大小确定词集V 中每个词的情感极

性,得到带有极性的情感词集S.由于特定领域语料数据集

中的词语具有一定的领域特性,因此将情感词集S 作为对

BERT分类模型微调的数据集.

３．３．２　BERT分类模型构建

本文将BERT[２９]引入领域情感词典构建中,构建的词级

别BERT微调分类模型如图２所示,先将输入的文本进行预

处理,在文本序列的首位添加[CLS]标记,表示一个文本,将
情感词集S中的词语文本输入模型后,词嵌入层将该文本标

记化,包括词和子词的嵌入向量、词位置嵌入向量.其中,

Toki表示文本的第i个标记,Ei表示第i个标记的嵌入向量,

Ti表示第i个标记在模型处理后生成的最终特征向量.本文

选用 HuggingFaceTransformers库 中 的 中 文 预 训 练 模 型

BertＧbaseＧChinese,在输出层后添加一个分类器层,分类器层

中包含一个全连接层,通过softmax函数将分类器层的输出

转换为两类标签的概率分布,将概率最大的标签作为模型分

类的结果,使用SOＧPMI算法生成的词集S对分类模型进行

微调,使分类模型适应特定领域的分类任务.本文使用微调

之后的BERT分类模型对３．２节得到的候选领域情感词集

Candiword进行情感极性预测,得到带有情感极性的领域情

感词 集 Senti{(word１,polarity１)􀆺 (wordj,polarityj)􀆺

(wordn,polarityn)},其中,wordj表示第j个情感词,polariＧ

tyj表示第j个情感词的情感极性,Senti即为最终的领域情感

词典.

图２　BERT微调分类模型

Fig．２　BERTfineＧtuningclassificationmodel

本文在情感极性判断任务中将SOＧPMI算法和BERT模

型结合.由于BERT 预训练模型具有双向处理单位词的能

力,因此本文通过自定义参数使用从语料数据集中抽取的领

域词进行模型微调,训练出适合于本领域的分类模型,解决了

单一使用SOＧPMI算法出现的部分词语由于共现频率不够而

无法判断情感极性以及种子词选取精度要求较高的问题,通
过提高对候选领域情感词的极性判断的准确率,提高了所构

建领域情感词典的质量,降低了领域性低的词语对领域情感

分类的消极影响.

３．４　算法描述

领域情感词典构建算法描述如算法１所示.
算法１　领域情感词典构建算法

输入:特定领域评论词集 W,V,种子词集Z
输出:特定领域情感词典Senti
１．语料预处理

２．T＝TFＧIDFＧPOS(W)

３．L＝LDA(W)

４．foriinTdo
５．　　ifiinLdo
６．　　 　Candiword．append(i)

７．　　end
８．end
９．foriinVdo
１０．　forzinZdo
１１．　　ifi．tag存在do
１２．　　　i．tag＝SOＧPMI(z,i)

１３．　　　S．append(i)

１４．　　end
１５．　end
１６．end
１７．foriinSdo
１８．　optimizeBERT(i)

１９．end
２０．foriinCandiworddo
２１．　i．tag＝BERT(i)

２２．　Senti．append(i)

２３．end

其中 Candiword 表示候选情感词集,S 表示基于 SOＧ
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PMI算法的情感词集抽取得到的情感词集.通过上述算法

最终得到领域情感词典Senti.

４　实验与分析

４．１　实验数据

本文选取汽车领域和手机领域两个不同领域的数据集进

行实验,评论数据均取自一些用户评论网站和购物平台网站.
由于太平洋汽车网和京东商城的用户评论较为丰富和完整,
因此本文选择了以上两个平台的用户评论作为实验数据.语

料文本样例如表１所列.
首先使用八爪鱼收集器在太平洋汽车网上爬取多款汽车

的用户评论,其中包括用户对于该款汽车的优点和缺点的评

论.通过去重降噪等处理,将汽车优点作为正向评论,将汽车

缺点作为负向评论,并结合人工标注调整,得到包括６０００余

条、８６０００余条、１８０００余条评论数据的３组汽车领域数据集,
分别记为数据集 A、数据集 B、数据集 C,其中正负向评论数

量的比例为１∶１.
同理,使用八爪鱼收集器在京东商城上爬取多款手机的

用户评论,将好评作为正向评论,差评作为负向评论,得到包

括１００００余条、１０００００余条、２００００余条评论数据的３组手机

领域数据集,分别记为数据集 A、数据集B、数据集 C,其中正

负向评论数量的比例为１∶１.数据集 A用于筛选领域候选情

感词阶段实验,数据集 B用于预测领域情感词极性阶段实

验,数据集C用于情感分析对比实验.
在种子词的选取方面,由于清华大学情感词典和台湾大学

情感词典所含情感词较为通俗和通用,所以本文选取清华大学

情感词典和台湾大学情感词典合并后的情感词共２１１１９个词

作为种子词.

表１　语料文本样例

Table１　Samplesofcorpustext

序号
语料样本

汽车领域 手机领域

１
外观漂亮,跑高速底盘扎实,驾驶质感好;轴距不算太

长,但空间却是足够的.
手感很棒,比较轻盈,待机时间挺长的,价格优惠,运行

起来并不慢;很实用的一款机器.

２
动力强、加速快、操控舒适、宽敞的空间、低油耗、经济实

惠,还有一键启动等新功能.
屏幕清晰流畅,对老年人友好,侧边指纹很方便,刷新速

度挺快,颜色很漂亮.

３ 底盘很稳,开起来也很稳,车身钣金很厚很安全. 屏幕素质一般,某些画面显示颗粒感很明显.

４

车子的座椅调整比较麻烦,我在开车途中得停下来打开

车门,才能把靠背放下去点.车子的油耗有点高,其实

我不是猛踩油门族,但是在同样排量的车里,这个有点

小高.

手机的外表简洁、大气,整体做工也比较精细,特别是后

盖上面的磨砂做得很漂亮;手机比较轻薄,拿在手里很

舒服;屏幕很清晰,反应速度也比较快;功能齐全,音质

很好;价格实惠,性价比很高.

５
发动机噪音大,座椅旋钮太搞笑了,旋钮样式的,一点一

点拧,而且座椅真是太硬了,没有一点点包裹感.

反应慢,刚开机使用就发现这个问题了,屏幕显示有花

屏现象,会有操作失灵现象,指纹在侧边开关机键的位

置操作不方便.

４．２　实验设计与分析

本文 实 验 包 括 利 用 本 文 提 出 的 TFＧIDFＧPOS 算 法 与

LDA算法结合的筛选领域候选情感词实验、利用本文提出的

SOＧPMI与BERT结合的方法判断候选领域情感词的情感极

性实验,以及基于情感词典和规则的对于领域用户评论的情

感分析实验,同时进行一系列的对比实验,以验证利用本文方

法构建的领域情感词典的有效性.

４．２．１　筛选领域候选情感词实验

使用jieba分词工具,对数据集 A 进行分词、根据自建的

停用词表去除停用词、去空行等预处理,得到词集.首先利用

改进的 TFＧIDF算法即 TFＧIDFＧPOS算法对预处理得到的词

集进行训练,计算 TFＧIDFＧPOS值.本文利用jieba词性标注

模式将词集进行词性标注,并对领域特征明显的名词(n)、动
词(v)、形容词(a)、网络词(w)等几个词性的词赋予词性权

重,由于网络词(w)具有较强的时效性,对于领域情感词典来

说重要程度较高,因此将其权重设为最大.在实验过程中发

现,网络词的权重设置为２可以使所有网络词被选中,所以将

网络词的权重设置为２.由于本文的实验目标是使候选情感

词集中领域词汇占比最大,减少冗余,所以本文通过多次实验

确定名次、动词、形容词３个词性的权重.在筛选阈值一定的

情况下,领域词汇在筛选后的词集中所占比例随名词、动词、
形容词的权重设置变化情况如图３－图５所示.

图３　领域词占比随名词权重变化图

Fig．３　Figureoftheproportionofdomain

wordschangingwithnounweights

图４　领域词占比随动词权重变化图

Fig．４　Diagramoftheproportionofdomain

wordschangingwithverbweights

图５　领域词占比随形容词权重变化图

Fig．５　Diagramoftheproportionofdomain

wordschangingwithadjectiveweights

　　以名词为例,在汽车领域中,名词权重设为１．８时所筛选

的候选情感词集中领域词汇占比最大,当名词权重大于１．８
时,领域词汇占比反而下降.这是因为名词中也存在一些非

领域性词汇,名词权重大于１．８时,一些非领域性词汇的权值

也会增大,导致其被选中,增加了冗余.动词、形容词同理.
词性权重赋予如表２所列.
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表２　词性权重

Table２　Partsofspeechweight

词性
汽车领域

样例 权重

手机领域

样例 权重

名词(n) 杂声、异响、胎噪 １．８ 高刷、闪充、气泡 １．６
动词(v) 溜车、顿挫、干吼 １．６ 掉电、闪退、掉帧 １．５

形容词(a) 耐脏、省油、肉厚 １．５ 轻薄、细腻、小巧 １．５
网络词(w) 耐操、B格、蛋疼 ２ 辣鸡、翻车、绝绝子 ２

将词性权重与 TFＧIDF值结合,形成 TFＧIDFＧPOS值,并
将词集按 TFＧIDFＧPOS值降序排序,选取小于阈值的词集作

为 TFＧIDFＧPOS词集.本文通过多次实验确定筛选阈值,领
域词汇在筛选后的词集中所占比例随阈值设置的变化情况如

图６所示.

图６　领域词占比随阈值变化图

Fig．６　Diagramoftheproportionofdomainwordchanging
withthreshold

由图６可知,汽车领域筛选阈值为８０％时,领域词汇在

筛选后的词集中占比最高,手机领域筛选阈值为７０％时,领
域词汇在筛选后的词集中占比最高,所以汽车领域的筛选阈

值设为前８０％,手机领域的筛选阈值设为前７０％.汽车领域

的 TFＧIDFＧPOS词集中共得到７９００余个词,手机领域的 TFＧ
IDFＧPOS词集中共得到１２０００余个词.

将预处理得到的词集进行LDA主题模型训练,每条评论

视为一个文档.由于一个文档生成的若干主题中的主题词相

似性较高,因此本文对于每个文档只选取第一个生成的主题

中的主题词.为了减少噪声,每个主题设置生成５个主题词,
并只考虑名词、动词、形容词和网络词４种词性.由于词频为

１的词领域性较弱,所以在进行词频统计之后,去除词频为１
的词,最终得到LDA 词集,其中汽车领域共得到１２００余个

词,手机领域共得到４８００余个词.
将 TFＧIDFＧPOS词集与LDA词集进行合并去重,得到最

终的候选情感词集,部分候选情感词集样本如表３所列.

表３　部分领域候选情感词

Table３　Somedomaincandidatesentimentwords

领域 候选情感词样例

汽车

领域

省油 隔音 皮实
真皮

座椅
耐操 异响 漏风 胎噪

异味 熄火 霸气 顿挫 上档次 动感 纸糊胎 推背感

费油 桃木 太肉 风噪 漏油 硬塑料 无语 抖动

手机

领域

轻薄 大气 细腻 高刷
哈曼

卡顿
大电池

杜比

音效
防抖

进灰 磨砂 莱卡 火龙 划痕 死机 掉电 闪退

掉帧 气泡 断网 闪屏 断触 翻新 漏液 杀后台

４．２．２　判断候选领域情感词的情感极性实验

选取清华大学情感词典和台湾大学情感词典的积极词和

消极词共２１１１９个作为种子词,使用jieba分词工具,对数据

集B进行分词、去空行、根据自建的停用词表去除停用词等

预处理,得到词集.使用SOＧPMI算法计算词集与种子词集

的共现信息,利用式(２)计算词集中词语的SOＧPMI值,汽车

领域得到３３０００余个情感词,其中积极词２２０００余个,消极词

１１０００余个,中性词１００余个;手机领域得到２４０００余个情感

词,其中积极词１７０００余个,消极词６８００余个,中性２００余

个,由于中性词数量太少,不具有参考价值,所以后续不采用.

BERT模型使用 BertＧbaseＧChinese中文预训练模型,将 SOＧ
PMI算法得出的积极词与消极词合并,将总词语数量的８０％
作为BERT模型的训练集,１０％作为验证集,１０％作为测试

集.对BERT分类模型进行微调,训练集、验证集、测试集的

比例为８∶１∶１.BERT模型微调参数设置如表４所列.

表４　BERT模型微调参数设置

Table４　BERTmodelfineＧtuningparametersettings

参数 数值

max_seq_lenth ３２
batch_size ６４

learning_rate ２×１０－５

epochs １０

利用微调后的 BERT 分类模型分别对汽车领域和手机

领域候选情感词进行情感预测,最终得到汽车领域情感词典

和手机领域情感词典,领域情感词典部分情感词如表５所列.

表５　领域情感词典部分情感词

Table５　Somesentimentwordsindomainsentimentlexicon
汽车领域

情感词 极性

手机领域

情感词 极性

省油 积极 轻薄 积极

隔音 积极 高刷 积极

皮实 积极 防抖 积极

真皮座椅 积极 莱卡 积极

耐操 积极 哈曼卡顿 积极

异响 消极 火龙 消极

漏风 消极 断触 消极

胎噪 消极 闪退 消极

异味 消极 漏液 消极

熄火 消极 杀后台 消极

４．２．３　对比实验

本文使用不同的情感词典在爬取的领域用户评论数据集

C上进行基于规则的情感分析对比实验,从情感分类的效果

角度验证本文提出的领域情感词典构建方法的有效性以及利

用此方法构建的情感词典的质量.选取以下几种情感词典进

行对比实验.

１)HowNet:知网情感词典.

２)TSING:清华大学李军中文褒贬义词典.

３)NTUSD:台湾大学简体中文情感词典.

４)BosonNLP:BosonNLP情感词典.

５)LPdic:文献[１９]提出的使用 LightGBM 模型筛选候选

情感词,并使用PMI算法判断候选情感词的情感极性得到的

领域情感词典.

６)PLdic:文献[２２]提出的使用PULearning选取候选情

感词,使用LPA算法扩展原始词集得到的领域情感词典.

７)TSBdic:使用 TFＧIDF 算法筛选候选情感词,并使用

SOＧPMI与BERT结合的方法判断候选情感词的情感极性构

建出的领域情感词典.

８)TPSBdic:使用TFＧIDFＧPOS算法筛选候选情感词并使

用SOＧPMI与BERT结合的方法判断候选情感词的情感极性
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构建出的领域情感词典.

９)LSBdic:使用 LDA 算法筛选候选情感词并使用 SOＧ
PMI与BERT结合的方法判断候选情感词的情感极性构建

出的领域情感词典.

１０)TPLBdic:使用 TFＧIDFＧPOS算法与 LDA 算法结合

筛选候选情感词,并直接使用传统情感词典词语作为种子词

来微调BERT后对候选情感词进行情感预测构建出的领域

情感词典.

４．２．４　评价指标

本文实验使用由混淆矩阵计算得到的精确率(Precision,

P)、召回率(Recall,R)、F１值(F１Ｇmeasure,F１)作为情感分析

实验的评价指标对各情感词典进行评价,混淆矩阵的表示如

表６所列.

表６　混淆矩阵表示

Table６　Confusionmatrixrepresentation

真实类别
预测类别

正例 负例

正例 TP FN
反例 FP TN

精确率P表示预测正确的正样本数占总预测为正的样

本数的比例,如式(３)所示:

P＝ TP
TP＋FP

(３)

召回率 R表示预测正确的正样本数占总真实为正的样

本数的比例,如式(４)所示:

R＝ TP
TP＋FN

(４)

F１值表示精确率P和召回率 R的调和平均值,如式(５)
所示:

F１＝２∗P∗R
P＋R

(５)

４．２．５　实验结果及分析

使用各个情感词典进行情感分析的对比实验结果如表７
所列.

根据实验结果可以看出,本文提出的领域情感词典构建

方法所构建的领域情感词典在对汽车领域和手机领域的用户

评论进行情感分析时,精度、召回率和 F１值均高于其他情感

词典.由于传统情感词典中缺少领域性词汇以及具有时效性

的网络词汇,因此其对于特定领域用户评论的情感分析效果

不理想.LPdic在判断候选情感词极性阶段使用 PMI算法,
一些领域词汇无法判断情感极性,影响了所构建领域情感词

典的完整性.而CSdic使用LPA算法扩展原始词集,造成了

部分领域词汇丢失,影响了所构建词典的质量.这两种方法

效果均不如本文方法构建的领域情感词典 TPLSBdic.
而在判断情感词极性阶段使用相同方法的情况下,在筛

选候选情感词阶段使用本文提出的 TFＧIDFＧPOS算法所构建

的领域情感词典的３个指标均高于使用 TFＧIDF算法的实验

结果.由于F１值是精确率和召回率的调和平均值,更能客

观反映词典的质量,因此实验以 F１值为例进行分析,各情感

词典情感分析实验结果的F１值对比如图７所示.可以看出,
汽车领域的 TPSBdic比 TSBdic的F１值高出０．１２％,手机领

域的 TPSBdic比 TSBdic的F１值高出７．８３％,原因是本文对

TFＧIDF算法的改进是提高常见领域词的词性权重,这使得筛

选的候选情感词冗余减少,选中的领域词更多.

表７　各情感词典情感分析实验结果对比

Table７　Comparisonofexperimentalresultsofsentimentanalysisinvarioussentimentlexicons
(％)

词典 方法
汽车领域

P R F１

手机领域

P R F１
HowNet 知网 HowNet词典 ６５．７２ ６３．９８ ６４．８４ ８２．３０ ７８．２０ ８０．２０
TSING 清华大学李军中文褒贬义词典 ７３．５１ ７３．４６ ７３．４８ ８３．６８ ８２．９４ ８３．３１
NTUSD 台湾大学 NTUSD简体中文情感词典 ７２．４０ ７１．７２ ７２．０６ ８５．３８ ８４．９３ ８５．１５

BosonNLP BosonNLP词典 ６６．０２ ６６．０２ ６６．０２ ７４．４４ ７２．９２ ７３．６７
LPdic LightGBM＋PMI ７７．２３ ７５．２７ ７６．２４ ８６．３７ ８４．１８ ８５．２６
PLdic PULearning＋LPA ７８．３５ ７５．５９ ７６．９５ ８７．５８ ８４．８１ ８６．１７
TSBdic TFＧIDF＋SOＧPMI＋BERT ７７．３７ ６７．８１ ７２．２８ ８２．２ ７４．６０ ７８．２２
TPSBdic TFＧIDFＧPOS＋SOＧPMI＋BERT ７７．４５ ６７．９６ ７２．４０ ８７．５２ ８４．６２ ８６．０５
LSBdic LDA＋SOＧPMI＋BERT ７６．８４ ７２．２７ ７４．４８ ８７．０２ ８５．３０ ８６．１５
TPLBdic TFＧIDFＧPOS＋LDA＋BERT ６９．７４ ６９．６６ ６９．７０ ８５．９２ ８５．８８ ８５．９０
TPLSBdic TFＧIDFＧPOS＋LDA＋SOＧPMI＋BERT ８０．０４ ７６．０９ ７８．０２ ８９．１５ ８７．５６ ８８．３５

图７　各情感词典情感分析F１值对比

Fig．７　ComparisonofF１valuesforsentimentanalysisin

varioussentimentlexicons

另外,在判断情感词极性阶段使用相同方法的情况下,

TFＧIDFＧPOS算法与LDA 算法结合筛选候选情感词在３个

指标上均高于单独使用 TFＧIDFＧPOS算法筛选候选情感词和

单独使用LDA算法筛选候选情感词.以 F１值为例,汽车领

域的 TPLSBdic比 TPSBdic的 F１值高出５．６２％,比 LSBdic
的F１值高出３．５４％;手机领域的 TPLSBdic比 TPSBdic的

F１值高出２．３％,比 LSBdic的 F１值高出２．２％.这是由于

TFＧIDFＧPOS算法与LDA 算法结合筛选情感词可以更大限

度地减少领域情感词的冗余,LDA 算法提取的领域词汇对

TFＧIDFＧPOS词集实现了领域重要程度的改善,使筛选出的

情感词更加具有领域特性.

TPLSBdic的实验指标均高于TPLBdic,以F１值为例,汽

２３０８０００１１Ｇ７

蒋昊达,等:基于改进 TFＧIDF与BERT的领域情感词典构建方法



车领域的 TPLSBdic比 TPLBdic的 F１值高出８．３２％,手机

领域的 TPLSBdic比 TPLBdic的 F１值高出２．４５％,说明在

筛选候选情感词阶段使用相同方法的情况下,SOＧPMI算法

与BERT结合的情感词极性判断方法是有效的.原因是基

于SOＧPMI算法在语料数据集中抽取的情感词集相较于传统

情感词典更具有领域特性,其对 BERT 分类模型的微调使

BERT学习到了更多领域特性,从而提高了对相应领域的情

感词的极性判断的准确率.
综上所述,相比其他情感词典,利用本文方法构建的领域

情感词典质量更高,更加适用于相应领域的用户评论文本情

感分析.在两个领域中的实验效果相同,说明本文提出的领

域情感词典构建方法具有较高的准确性以及一定的普适性.

４．２．６　情感分类错误案例分析

在情感分析对比实验中,有一些分类错误的评论文本可

以反映情感词典的质量,使用本文方法构建的领域情感词典

进行情感分析的部分错误案例如表８所列.分类错误的原因

可以分为情感词多语境多义、分词问题、情感词与情感目标关

联不准确３种,具体如下:

表８　部分情感分析错误案例

Table８　Somecasesofsentimentanalysiserrors

领域 序号 评论文本
实际

类别

实验

类别

汽车

领域

１ 内饰简单,和外观形成了鲜明对比. 消极 积极

２
这车我最看中的 就 是 油 耗,能 省 则

省,之前的车太费油了.
积极 消极

３
空间严密,如果关窗不开空调,那车

里会比较闷.
消极 积极

手机

领域

１
降价还是蛮快的,没几天又是送散热

架又是降价,比起６１８真的好多了,
平时价格很香.

积极 消极

２
给老公买的,老公说,外观和界面还

行,就是新手机待机电量得一天两充.
消极 积极

３
这个红米手机很大,但是拿得住,之
前用的 mix３,着实太重了点.

积极 消极

１)评论文本中的情感词存在多语境多义的情况.如汽车

领域评论１中的“内饰简单”和评论３中的“空间严密”,在本

文构建的汽车领域情感词典中极性均为积极,但不同的用户

对内饰和空间的要求不同,有的用户喜欢内饰简单或者空间

严密,有的用户不喜欢,由于语境的不同,“内饰简单”“空间严

密”的极性也不同,从而导致情感分类错误;手机领域评论１
中“降价”一词同理,在本文构建的手机领域情感词典中的极

性为积极,但有的用户是降价之后买到产品,所以对于“降价”
一词表现为积极情绪,有的用户是降价之前买到产品,对于

“降价”一词则表现为消极情绪.

２)分词问题导致所构建情感词典中情感词汇缺失.如手

机领域评论２中的“一天两充”一词,在手机领域代表用户的

消极情绪,但此词在本文构建的手机领域情感词典中不存在,
原因是在词典构建过程中,分词时将此词分为了“一天”和“两
充”,从而导致情感分类错误.

３)情感词与情感目标关联不准确.如手机领域评论３中

的“太重”一词,在手机领域代表用户的消极情绪,在本文构建

的汽车领域情感词典中极性为消极,但在此评论中“太重”描
述的对象是“mix３”,而不是本身评论的对象,从而导致情感分

类错误,汽车领域评论２中“费油”一词同理.
综上所述,本文提出的领域情感词典构建方法仍有一些

局限性,包括语境依赖性捕捉能力、分词的准确性以及情感词

与情感目标的关联准确性等都有待进一步提高,这些也是未

来改进的方向.
结束语　本文提出了一种基于改进 TFＧIDF与BERT的

领域情感词典构建方法,利用改进的 TFＧIDF算法,即 TFＧ
IDFＧPOS算法与LDA 模型结合,在领域评论语料中筛选领

域候选情感词,将SOＧPMI算法与BERT模型结合,利用领域

微调后的BERT分类模型判断领域候选情感词的情感极性;
以汽车领域和手机领域为例,验证了该方法的有效性.通过

实验可知,相比于传统通用情感词典,本文提出的领域情感词

典构建方法所构建的情感词典在领域评论文本的情感分析中

准确率更高,说明了本文方法可以用于不同领域的情感词典

构建,具有一定的普适性.
由于本文对于情感词极性的判断只考虑了积极和消极两

个极性,如何进行更细粒度的极性判定也是后续研究的一个

方向.
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