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面向评论信息的跨领域词汇情感倾向判别方法 

吴 斐 张玉红 胡学钢 

(合肥工业大学计算机与信息学院 合肥230009) 

摘 要 词汇的情感倾向判别对文本情感分类具有重要意义。已有方法多假设存在基准词，根据 目标词与基准词的 

关联度来判男1目标词的情感倾向。实际应用中，尤其是评论语料库中基准词往往存在情感歧义问题，从而影响判别结 

果的准确性。基于上述分析，面向给定语料库，提出一种基准词的提取和消歧方法，并在此基础上实现跨领域的词汇 

情感倾向判别。首先在任一标记语料库中自动提取候选基准词；然后基于共现矩阵评估并过滤部分具有情感歧艾的 

基准词；最后通过计算基准词与目标词的相似性，实现 目标词的情感倾向判别 实验结果表明了方法的有效性和可行 

性 。 
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Abstract The sentiment orientation identification for word iS important for text sentiment classification．The exl’sting 

efforts identify the sentiment orientation of target words according to the similarity of the target words and paradigm 

words with the assumption that there are some paradigm words．However，the ambiguity of emotion of paradigm words 

in different corpus affects the results of sentiment classification．We proposed a novel method for cross-domain word 

sentiment orientation identification based on extracting paradigm words and eliminating the ambiguity of paradigm 

words in the given corpus．More specifically，we first extracted the candidate paradigm words automatically in a 1abeled 

corpus，and then filtered the paradigm words those involve in ambiguity of emotion based on the co-occurrence matrix of 

paradigm words and target words in the target domain．Finally through computing the similarity of paradigm words and 

target words，we identified the sentiment orientation of target words．The experimental results demonstrate the effec— 

tiveness of our method． 
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1 引言 

网络购物、聊天以及社交平台的涌现产生了大量的评论 

信息，如何 自动分析评论文本的情感倾向，已成为文本分类的 
一 个重要研究领域。词汇是语句以及文本的基本组成单位 ， 

因此词汇情感倾向的判别也成为文本情感分类的研究重点。 

词汇的情感倾 向，是指词汇所表达的情感是褒义或者贬 

义。当前的研究方法多数是根据目标词与人工选取的基准词 

(已知情感倾向)的关联度来判别词汇的情感倾向L1 ]。其中， 

基准词的选取对结果具有重要的影响。所谓基准词，是指具 

有非常明显的褒贬义倾 向的代表性词汇[1]。然而实际应用 

中，评论数据由于受用户表达方式、商品特征等因素影响，导 

致基准词在不同商品的语料库中存在情感歧义，进而导致其 

在数量和质量上难以同时满足要求，从而给词汇情感倾向标 

注带来一定的困难。 

情感歧义是指一个词语在两个语料库 中的情感倾 向不 

同，如“long”在 kitchen-application评论中表示厨具的使用寿 

命长，是褒义词 ；而在 computer评论中表示程序运行时间长， 

是贬义词。显然，基准词的情感歧义问题会导致分类精度下 

降。 

为此，本文提出一种基准词的提取和消歧方法，并实现跨 

领域词汇情感倾向判别。首先在源语料库中找出具有高情感 

倾向的基准词 ；为避免词汇在不同语料库中的情感歧义问题， 

基于目标语料库中的共现矩阵对候选基准词进行评估筛选；最 

后根据目标词与基准词间的相似性来判断目标词的情感倾向。 

本文的主要贡献 ：1)基于任意语料库 自动提取较多数量 

的基准词 ，一定程度上减小了数据共现的稀疏性；2)识别候选 

基准词在目标语料库是否存在歧义，并剔除具有歧义的基准 
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词，从而提高判别准确率。 

2 相关工作 

目前，词汇情感倾向判别主要分为两类 ：一种是借助外部 

词典 ，例如 HowNet、WordNet等Ez,3,5]，该类方法所获取的词 

语的规模非常可观，但也含有较多的歧义词[4 ；另一种是通过 

语法或者词汇在语料库中的共现建立模型[1 ]，对目标词汇 

的情感倾向进行判别，该类方法可分为基于基准词和完全元 

监督方法两类。 

2．1 基于基准词的方法 

Turney~ ]利用词汇与正负基准词的 PMI-IR差来获得词 

汇的情感倾向，其中 PMI-IR是依据搜索引擎的返 回结果计 

算的。之后 ，Turney~ ]提出利用 LSA方法来计算词汇和基准 

词的关联度，结果表明 PMI-IR优于 LsA。王素格[1]和宋晓 

雷Is3首先求解目标词的同义词组，通过计算同义词组与基准 

词的相关性求解目标词汇的情感倾向，结果表明，与计算单个 

词汇与基准词相关性方法相比，该方法的分类精度有一定改 

善。Takamura[ ]分别利用“自旋模型”(Spin Mode1)和“波 

特模型”(Potts Mode1)建立词汇的无 向图，并基于图思想计 

算词汇的相关性 ，得到了不错的效果。 

以上方法都需要人工选取一定数量的基准词[1 ，且并 

未对基准词的歧义问题进行讨论。 

2．2 无监督方法 

有一些学者提出了无监督的词汇标注方法。杜伟夫[11] 

等人利用词语之间的相似性建立了词汇间的无向图，使用“最 

小切分”法对无向图进行划分，最后使用模拟退火算法对问题 

进行求解。实验证明该方法具有较好的可扩展性及鲁棒性。 

此外 ，Yoshida[1。]探讨了同一词汇在不同语料库 中的情 

感歧义问题 ，将词语的情感倾向作为 LDA模型的潜在变量， 

利用LDA模型求得词汇的情感倾向，实现了面向多个领域的 

通用词汇提取。但这类方法往往比较复杂，算法的时间开销 

较大。 

3 本文方法 

本文的任务是：对于给定的标签 已知的源语料库 Ds— 

f矗，y,i堙 ，从中提取基准词，并对目标语料库Dr一{z 罐 

中的词汇进行情感倾向标注。其中， ， 分别为源语料库 

和 目标语料库的文档数， 一{ ， ，，⋯， }， ∈{+1， 
- 1)，XTi { ， ，⋯， )。 

该方法主要分为 3个步骤：1)从源语料库中提取候选基 

准词；2)筛选候选基准词 ，消除情感歧义问题；3)基于基准词 

对 目标词汇进行情感倾向判别。 

3．1 提取候选基准词 

基准词选取须具有 2个条件 ：在语料库中出现 ；具有明显 

的情感倾向。为此，首先选取在源和 目标语料库 中共现的词 

汇作为基准词候选集，表示为 CPW={"Wi nIt}。 

计算这些词汇在源领域的情感倾 向 P ，选取其中情感 

倾向明显的词汇作为候选基准词。本文采用优势率_1。]等指 

标来度量词汇情感倾向。优势率(Odds Ratio，OR)的计算如 

式(1)： 
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其中，P(wi lpos)和P(wi I neg)分别表示词语 Wi在正、负面 

文档中出现的概率。 ∈{+o。，一。。}， >o表示 Wi的 

情感倾向为褒义， <o为贬义，I 1越大表示情感倾向越 

强，将 CPW按照 P 降序排列，最终选取前 k个作为候选词。 

这样，通过 OR方法在源语料库中自动选取一定数量的 

具有较强情感倾向的词作为候选的基准词，降低了人工选取 

的开销。 

3．2 基准词消歧 

由于不同语料库的特征不同，导致 了同一基准词在不同 

语料库中可能存在情感歧义，为此，需进行基准词的筛选。通 

过评估CPW中词汇在两个语料库中的情感差异，提出了一 

种基准词的消歧方法。对候选基准词在目标语料库中情感倾 

向重新进行评估，若在两个语料库中的情感倾 向一致，则保 

留，否则删除。 

基于这样的假设：若基准词Wi与正(负)向词的共现度大 

于与负(正)向词的共现度，则其具有正(负)的语义倾向。 

利用候选基准词CPw对目标语料库词汇进行评估，构建 

目标语料库的词汇共现矩阵，基于 Jaccard相似度来度量 目标 

词汇和 CPW中正向词和负向词之间的距离，具体定义如下： 

( n ) (wl n ) 

《=等丽 一警丽 
吃

．

> o 
：
< 0 

(2) 

击 ≥O表示 Wi在 目标语料库中情感倾 向为正，反之为 

负。将在 Ds和Dt中情感倾向未发生改变的候选基准词作 

为最终的跨领域基准词，记作 ： 

PW一{WiI ．*矗 >O} (3) 

3．3 判别目标词的情感倾向 

在得到基准词后，通过计算 目标词与基准词的相关性矩 

阵，来计算 目标词的情感倾向。 

本文使用优化的点互信息(PMI)在目标语料库中计算目 

标词与基准词的相关性。考虑到数据稀疏性导致的统计偏 

差[14]，使用 Pantel和 RaviehandranEls 提出的一种基于衰减因 

子的方法来计算词汇相关性，如式(4)所示。式中前一项是标 

准 PMI，后一项是衰减因子，其中h(wl， )表示 ZUi和 在 

文档中共 同出现的次数，h(Wi)表示 "tAxi在文档 中出现的次 

数。 

R(wl，硼，)一PMl(wi，训，) 

h(wl，wj)*rain{h(wi)，̂(叫；)) 

Eh(w~， )-t-13*{min{h(wi)，h(wj)}+1} 

(4) 

通过式(4)得到目标词与基准词的相关性矩阵Rn ，其 

中 T是目标词数。将 【，丁“与基准词的情感倾向P 相乘，得 

到目标词的情感倾向， ≥O，则 目标词 狮 为正向词 ，否则 

为负向词。 

=R “ * 
． 

(5) 

4 实验设计及结果分析 

4．1 实验数据集 

本文采用了 1个模拟数据集和 2个实际数据集进行实 

验。模拟数据集采用 Blitzer~ ]的亚马逊产品英文评论数据 

(DataSeLBli)，一共有 4个领域；books(B)、dvd(D)、electmni— 

cs(E)、kitchen(K)，每个领域有 2000条评论(正、负各 1000 

条)，任选两个作为源语料库和目标语料库。 

两个实际数据集为中文数据集，分别是 DataSet—Tan和 
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