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摘 要：对现有情感词典在微博情感分类中的适用性进行了分析，针对现有情感词典在微博中情感词

覆盖度低的问题，整合现有情感词典资源，构建了一个微博基础情感词典，同时提出了一种基于拉普拉斯

平滑的 SO-PMI算法对微博基础情感词典中没有收录的情感词倾向性进行判断，最后利用微博情感词典与
拉普拉斯平滑的 SO-PMI算法对微博情感词典进行了构建，并对所构建微博情感词典的分类性能进行了实
验。实验结果表明，该方法所构建的情感词典在微博情感分类中能达到较好的分类效果。
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 on the Smooth SO-PMI Algorithm
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Abstract：Analyzed the applicability of the existing sentiment lexicon in the microblog sentiment classification.  In
view of low coverage of the existing sentiment lexicon, built a basic microblog sentiment lexicon by integrating the existing
sentiment lexicon, and put forward a Laplacian-based smooth SO-PMI algorithm to judge emotional orientation of the
words which not included in the basic sentiment lexicon, finally applied the microblog sentiment lexicon and the Laplacian
smooth SO-PMI algorithm to construct the microblog sentiment lexicon, and tested the constructed lexicon classification
capabilities. Experimental results showed that the constructed microblog sentiment lexicon achieved good effect inmicroblog
sentiment classification.
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0 引言

随着移动互联网的快速发展，以微博为代表的

社交媒体得到了广泛的应用。在微博中，人们可以

享受快捷的获取信息的方式，也可以分享自己身边

有趣的人或事。在海量的微博文本中包含着大量表

达人们情感的主观性文本，这些主观性的微博在文

本长度、表达方式、语言风格等方面与传统评论存

在着较大的区别，分析主观文本的情感倾向是舆情
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监控的重要基础。

在微博情感分析中，微博情感词典的构建具有

重要的研究意义和使用价值，其不仅能为情感分析

的研究提供参考，而且在情感特征选择及特征降维

等方面有着重要的应用。在情感词典的构建过程中，

情感词的倾向性计算是重点也是难点。目前，计算

情感词倾向性的方法主要有基于语义相似度的计算

与基于统计的计算方法。

文献[1]采用HowNet和NTUSD 2种资源对现有情
感词典进行扩展，建立了一个具有倾向性程度的情

感词典。文献[2]提出了一种自动构建与上下文相关
的情感词典的最优化方法。文献[3]利用知网进行同
义词扩展，提出一种HowNet和PMI（pointwise mutual
information）相融合的词语极性计算方法。
基于 HowNet的语义相似度计算方法[4]以及基于

SO-PMI（semantic orientation-pointwise mutual
information）的情感词倾向性计算方法[5]，这 2种方
法的共同点是：需要选取一定数量的正面种子词和

负面种子词。不同点是：前者通过计算未知词与正、

负面种子词相似度的方法判断未知词的倾向性，其

中词语的相似度采用计算 2 个词语义原相似度的最
大值而得到[6] ；而后者通过互信息计算未知词与正、

负面种子词关联度的方法对未知词的倾向性进行判

断。上述 2种方法在情感词的倾向性判断中取得了一
定的效果，但是在中文微博中，由于网络新词较多，

部分词如“给力”“正能量”“坑爹”等在 HowNet中
找不到义原，进而也就无法根据 2个词义原的相似度
计算词语的相似度。因此，基于 HowNet的语义相似
度计算方法对微博中部分词的倾向性判断并不适用。

基于 SO-PMI的方法需要计算候选情感词与种
子词的互信息，种子词通常选词频较高的情感词。而

在微博中，若选取词频较高的情感词作为种子词则

会带来如下问题：由于同一情感词可能在一条微博

中出现多次，而在其他微博中出现的次数较少或并

不出现，若将该情感词选为种子词则候选情感词与

该种子词在整个语料中同现的次数可能为 0，候选情
感词与种子词的互信息无法计算，进而无法判断候

选情感词的情感倾向性。因此基于 SO-PMI的方法在
判断微博中情感词的倾向性时也存在局限性，本文

在已有情感词典资源的基础上，提出了一种基于改

进 SO-PMI的微博情感词典构造方法。

1 现有情感词典适用性分析

情感词典是指由一系列情感词及其相应的倾向

性值构成的词集合。在含有情感词的微博情感句中，

情感词是进行倾向性判断的重要特征。虽然，已有

一些研究机构发布了一系列情感词典如《知网》情

感词词典[7]、《大连理工大学情感本体》[8]等，这些情

感词典为情感分类的研究提供了重要的参考。但由

于微博中网络新词和网络用语层出不穷，现有情感

词典对微博中所有情感词的覆盖程度难以确定。为

此，本文对现有情感词典在微博中情感词的覆盖程

度进行了分析。

课题组首先从COAE2013（2013年中文倾向性评
测）任务三发布的微博评测标注语料中随机选取正、

负面微博各 100条，采用 ICTCLAS[9]分词后，人工挑

选微博中所有的正、负情感词及情感短语，其中正

面情感词及短语 119个、负面情感词及短语 99个。然
后，对现有情感词典资源《知网》《大连理工大学情

感本体》分别进行了整理，情感词典整理结果如表

1所示。

表 1中，Dalian为大连理工大学情感本体，Co为
合并 HowNet与 Dalian情感词典并去掉重复的词构成
的情感词典，即微博基础情感词典。将上述整理后

的情感词典分别与人工挑选的微博正、负情感词进

行对比，并计算整理后的情感词典对微博中情感词

的覆盖程度，覆盖度计算为：

                                      ，                                           （1）

式中：m 为整理后与基础情感词典完全匹配的情感
词个数；n 为正、负微博情感词个数。
利用上述公式分别计算 HowNet正、负情感词典

及Dalian正、负情感词典对微博正、负面情感词的覆
盖度，其覆盖度结果如图 1所示。

由图 1 可以看出，HowNet 正面情感词典对微
博正面情感词的覆盖程度较好，Dalian负面情感词

图 1 正、负情感词覆盖度
Fig. 1 The coverage of positive and negative sentiment words

表1 微博基础情感词典
   Table 1 The basic sentiment lexicon of microblog

项    目

正面情感词 / 个
负面情感词 / 个

HowNet

4 528
4 320

Dalian

11 229
10 862

Co

13 476
13 279
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对微博负面情感词典的覆盖程度较好，微博基础

情感词典对微博的正、负面情感词覆盖程度有显

著提升，因此，整合现有情感词典在一定程度上能

提高微博中情感词的覆盖度。但是，整合后的情感

词典离完全覆盖微博中的正、负情感词还有一定

的差距。

当微博条数增加时，需要判断整合后的情感词

典是否具有稳定性，即随着微博条数的增加，情感

词典对微博中情感词的覆盖度是否保持不变。为了

对情感词典的稳定性进行分析，本文共进行了 8组实
验，每组分别选取50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400条
微博，人工挑选出每组中的所有微博情感词，并利

用微博基础情感词典计算其对微博中情感词的覆盖

度，其计算结果如图 2所示。

由图 2可知，当微博条数增加时，微博基础情感
词典对微博中的情感词覆盖度降低。分析其原因，随

着微博条数增加时，微博中的情感词也随之增加，而

部分情感词如网络新词、情感短语等并没有在整合

后的微博基础情感词典中收录。因此，整合后的基

础情感词典在微博中并不具有稳定性。

2 基于改进的 SO-PMI算法的微博

2.1 候选微博情感词的提取

候选微博情感词是指微博中可能是情感词的词

或短语，其主要以名词、动词、形容词、副词存在。

因此，微博中候选情感词的提取可以通过分词后词

语的词性而得到，但仅仅以词性作为候选情感词的

提取方式则会产生过多的候选情感词，为了减少候

选情感词的粗糙程度，本文采用如下方式提取微博

中的候选情感词。

首先，采用 ICTCLAS对微博进行分词，提取词
性为 /a, /v, /n, /vn, /ag, /vi的词作为待入选候选微博情
感词；然后，待入选候选微博情感词分别与微博基础

情感词典中的正、负情感词匹配，正面匹配相同的词

存入 sp，记 sp={a1, a2, …, an}，负面匹配相同的词存
人 sn，记 sn={b1, b2, …, bm}；则未匹配的词即为候选
微博情感词，将该类词存入sd，记为sd={c1, c2, …, cp}。
2.2 判断候选微博情感词倾向性

在利用 SO-PMI算法对候选微博情感词的倾向
性进行判断时需选取情感种子词，通常种子词采用

词频统计的方式选取词频较高的情感词作为种子词。

但由于微博文本长度较短，词频较高的种子词其文

档频率并不一定高，若情感种子词在较少的微博中

出现，则微博候选情感词与情感种子词在训练语料

中同现的次数较少或不同现而无法计算其互信息。

因此，为了避免上述问题的出现，认为，种子词的

选取应选取文档频次较高的情感词而并非词频较高

的情感词。若候选情感词与情感种子词在整个语料

中同现的次数为 0，则候选情感词与情感种子词的互
信息无法计算，进而无法判断候选情感词的情感倾

向性。为了避免解决上述问题，本文对 SO-PMI算法
进行了如下改进。

设有 n个正面情感种子词：P={p1, p2, …, pn}，m

个负面情感种子词：N={r1, r2, …,rm}，则对候选微博
情感词中的每个词 ci（i=1, 2, …, p），其与正面情感
种子词 pj（j=1, 2, …, n）的互信息为

              ，                       （2）

式中：p(ci, pj)为词 ci与正面情感种子词 pj在训练语料

中同现的概率；

p(ci), p(pj)为词 ci, pj在训练语料中出现的概率。

在实际计算过程中，上述概率值可用频率进行

估计，因此有以下公式，即

                 ，                              （3）

                        ，                             （4）

                      。                           （5）

式（3）~（5）中：count(ci, pj)为表示词 ci与 pj在训练

语料中同现的微博条数；

count(ci)为包含词 ci的微博条数；

count(pj)为包含词 pj的微博条数；

q为训练集中总的微博条数。
将式（3）~（5）带入式（2）后得到式（6）：

    。           （6）

由于在实际计算过程中 count(c i, p j)的值可能为

图2 情感词覆盖度随微博条数的变化趋势
Fig. 2 The sentiment words coverage changed with the

numbers of microblog

情感词典构建
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0，此时计算 PMI值将无意义，因此，本文对式（3）
引入拉普拉斯平滑技术：

               。                 （7）

则式（6）可改进为：

。  （8）

同理，词ci(i=1, 2, …, p)与负面情感种子词rj(j=1,
2, …, m)的互信息可进行相应的改进，则词 ci的 SO-

PMI值可用如下公式计算：

                                                                                            （9）
将式（9）化简后可变为：

，     （10）

式中 。                                                  （11）

在封闭的训练语料中，出现正、负面种子情感

词的微博条数是固定的，因此 j可看做一个常数，

其取值范围为(0, +∞)。在训练语料中，如果
                   count(ci, pj)=count(ci, rj)，                （12）

即词 c i与 p j, rj在训练语料中同现的微博条数相等，

则 c i可视为中性词，即

                             SO_PMI (ci
) = 0。                     （13）

而根据式（10）计算后有

                  SO_PMI (ci
) =  j，                     （14）

若  j＜ 1，则 ci误判为正面情感词，若  j＜ 1，

则 c i误判为负面情感词，为了避免上述 j给情感词

倾向性判断带来的影响，本文将 j赋值为 1，即

                                    j = 1 。                          （15）

因此，改进后的 SO-PMI值的计算公式为：

 。       （16）

最终，候选微博情感词的情感倾向性可通过式

（16）进行判断：若式（16）大于 0则词 ci被判定为

正面情感词；若式（16）小于 0则词 c i被判定为负

面情感词；若式（16）等于 0则 ci被判定为中性词。

将被判定为正面的情感词加入到 sp中，被判定为负
面的情感词加入到 sn中，最后将加入了正、负情感
词的 sp与 sn合并，组成微博领域情感词典。

3 实验结果与分析

3.1 实验数据选择

实验采用 COAE2014任务四的评测语料，其中共
有 40 000条微博（含干扰数据）。首先，对评测语料
进行分词、去除非法字符、数据格式规范化处理；然

后，采用 2.1~2.2节中的方式提取候选微博情感词、计
算候选情感词的权值，并构造微博情感词典；最后利

用构造的微博情感词典，对 40 000条微博数据进行情
感倾向性判断，以判别微博情感词典构建的质量。
3.2 种子词个数对微博情感词典的影响

为了考察种子词的选取对构建微博情感词典的影

响，实验分别选取了 5, 10, 15, 20, 25个TF-IDF值较高
的正、负面种子情感词，并用所选取的情感词利用式

（16）构建微博情感词典，采用准确率、召回率、F-
measure对微博情感词典构建的效果进行量化分析，
其中准确率（presion）、召回率（recall）、F-measure
的计算方式如下：

       ，          （17）

          ，               （18）

F-measure=2*presion*recall/(presion + recall)。
                                                                                    （19）
实验结果如图 3所示。

从图 3可知，随着种子词个数的增加，准确率、召
回率、F-measure随之增加，表明情感词典构建越准确。
分析其原因，主要由于种子情感词个数越多，其参与有

效计算的情感词随之增加，从而减少个别情感词对候

选情感词 SO-PMI值的影响，因此，计算出的候选情感
词的倾向性值的可信度较大，从而使识别出的有效情

感词个数增加，准确率、召回率、F-measure随之增加。

图 3 情感词典准确率、召回率、F-measure与
种子词个数的变化趋势

Fig. 3 The emotional dictionary presion, recall and F-measure
changed with seed word numbers
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3.3 微博情感词典的应用验证

为了验证微博情感词典在微博情感分析中的应

用适用性，实验应用情感词典并采用基于规则的方

法对 40 000条微博进行情感倾向性判断，其判断结果
如表 2所示。

表 2中 PosP, PosR, PosF分别为正面准确率、召
回率和 F值，NegP, NegR, NegF分别为负面准确率、
召回率和 F值，Hit_run3为采用基础情感词典[10]判断

微博情感倾向性的结果，Medians为 COAE2014评测
中的平均值。由表 2可知，利用本文方法构建的微博
情感词典在情感分析中较Hit_run3效果要好，且高于
评测中的平均值。分析其原因：文献[10]所构建的情
感词典对网络情感词的覆盖度较低，而本文方法在

构建的基础情感词典的基础上，采用改进的 SO-PMI
算法有效发现候选情感词中的网络情感词，因而识

别效果较好，有效验证了本文方法构建的微博情感

词典在微博情感分析中的有效性。

4 结语

本文针对 SO-PMI算法在判断微博中候选情感
词的倾向性时，对情感词倾向性判断不准的问题，在

SO-PMI算法的基础上，引入拉普拉斯平滑技术对
SO-PMI算法进行了改进。采用改进后的 SO-PMI算
法在COAE2014评测语料的基础上构建了微博情感词
典，利用构建的微博情感词典对微博进行情感倾向

性分析。实验结果表明，本文方法构建的情感词典

在微博情感分析中具有较好的识别效果。

由于在分词过程中，存在候选情感词分词不准

的问题，同时在构建词典中没有考虑微博中表情符

号的情感倾向性，因此在应用情感词典进行微博情

感倾向性判断时存在召回率不高的问题，这表明采

用规则的方法进行倾向性判断存在一定的局限性，

因此在规则的基础上融合机器学习的方法对微博进

行倾向性判断将是下一步研究工作的重点。
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表2 微博倾向性分析结果
   Table 2 Result of the microblog tendency analysis

本文方法
Hit_run3
Medians

PosP
0.965
0.962
0.891

PosR
0.291
0.262
0.299

PosF
0.447
0.412
0.445

NegP
0.963
0.962
0.850

NegR
0.280
0.175
0.281

NegF
0.434
0.296
0.428

方 法


