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摘　要：随着互联网电子商务和各种社交网络应用的快速发展，产生了大量的用户评价信息。为满足快速整理这

些评价信息的需求，情感倾向性分析应运而生。情感词典是各类情感倾向性识别算法的基础，收集一部全面且权

重合理的情感词典，往往可以简单快速而有效地解决情感分析问题。但情感词典规模有限，而网络上新的情感词

层出不穷，语言使用不规范，人工整理耗时耗力。已有的情感词收集方法较复杂，且领域性强，收集的情感词可扩

展性差。本文提出一种自动挖掘潜在情感词并计算其极性权重的算法，该算法与应用领域无关，具有良好的扩展

性。该方法利用共现特性，基于朴素贝叶斯公式能检测出未知的情感词，并根据其情感权重值的大小判断其情感

极性，可有效地扩展情感词典，将已有的情感词典进一步量化。在理论研究的基础上，本文分别针对京东、豆瓣及

大众点评网三组评论语料做了实验，其结果的准确率都基本在９０％以上，验证了该方法的有效性和实用性，为情感

倾向性分析提供了知识库基础。
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１　引言

随着 Ｗｅｂ　２．０的迅速发展，互联网上涌现出大
量用户参与及评论信息。人们通过微博、论坛等社
会媒介发表大量对事件、产品等有价值的评论。评
论信息不仅表达人们的情感色彩及情感倾向性，也
为潜在用户提供了参考价值，收集评论信息可以了
解大众舆论对某一事件或产品的看法，用以支持决
策；同时，还可以为生产商提供反馈，通过主观色彩
的评论信息了解用户评价，把握用户的需求，改善产
品与服务。但由于越来越多的用户在互联网上分享
观点与评论，信息迅速膨胀，人工方式难以及时处理
这些海量数据，为满足快速获取和整理评价信息的
需求，情感倾向性分析技术应运而生［１］。
按照文本处理的规模不同，情感倾向性分析的

研究工作可分为词语级、句子级［２］、篇章级及海量文
本等几个研究层次。本文研究工作主要针对未知情
感词计算其情感权重，判断其情感极性，不断扩展情
感词典，属于词语级情感倾向性分析研究的范畴，是
情感倾向性分析技术的基础性研究工作。典型的有
朴素贝叶斯（ｎａｖｅ　Ｂａｙｅｓ，ＮＢ）［３－４］、支持向量机
（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［５－６］和最大信息熵
（ｍａｘｉｍｕｍ　ｅｎｔｒｏｐｙ，ＭＥ）［７］等方法。但由于用户产
生内容以短句为主，特征少，机器学习方法的分类效
果不理想，而句子情感往往是由句子中的几个情感
词决定。此外，网络新词层出不穷，旧词新用等，所
以利用情感词典进行情感倾向性分析往往是分析用

户产生内容情感分析简单且有效的方法。因此，如
何自动构建情感词典并自动计算情感词的情感权重

是解决情感倾向性分析问题的首要前提。
同时，在大数据时代下，语料规模大，人工标注

情感极性及强度不太可能；随着新型互联网应用的
出现，网络用语、新语层出不穷，如何利用大数据自
动识别挖掘出这类表达情感的词语更具挑战性。目
前，针对此情感精细判别和程度判别还没有合适的
算法。面对上述问题与挑战，为解决如何自动计算
情感词的情感权重，以及判断情感倾向性来扩展情
感词典，本文提出一个情感词的自动发现及情感极
性判别算法。该方法基于贝叶斯原理和大数据挖
掘，能够挖掘未知情感词，并根据其情感权重值的大
小判断其情感极性及情感倾向性程度，可有效扩展
情感词典，丰富情感词典的精细化使用。另外，本方
法与应用领域无关，具有良好的扩展性。

２　已有研究

在大数据时代下，数据本身有着不可忽视的价
值，如何利用已知数据挖掘其潜在价值已引起国内
外学者的广泛关注和研究。互联网电子商务及各种
社交网络直接产生用户参与信息，迫切需要利用大
数据挖掘其价值。随着情感倾向性分析技术的发
展，本文利用大数据的原理，基于让数据本身创造价
值的特点，解决情感倾向性分析技术中情感词的自
动挖掘问题。

２．１　已有工作

目前，对于词的情感倾向性分析有两种研究方
法：基于词典的方法及基于语料的方法。
基于词典的方法主要通过词语知识库或种子情

感词扩展生成情感词典，中文以 ＨｏｗＮｅｔ、朱嫣岚［８］

等研究成果为依据，利用 ＨｏｗＮｅｔ的语义相似度计
算新词与种子词的相似程度，从而判断新词的情感
倾向性。这些方法的缺点是过于依赖种子情感词及
其数量。英文情感倾向性判断是在 ＷｏｒｄＮｅｔ和

Ｇｅｎｅｒａｌ　Ｉｎｑｕｉｒｅ的基础上进行的。Ｈｕ和 Ｌｉｕ［９］对
评论进行词性标记（ＰＯＳ），给定几个有极性的种子
形容词，利用 ＷｏｒｄＮｅｔ不断查找它们的同义词和反
义词以扩大情感词典。该方法比较简单，但是只考
虑了形容词（未考虑词典的更新、新型术语、网络新
语）。Ｂａｃｃｉａｎｅｌｌａ等人［１０］基于 ＷｏｒｄＮｅｔ构建了认
可度最高的ＳｅｎｔｉＷｏｒｄＮｅｔ。Ｈａｍｏｕｄａ等人［１１］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［１２］。
基于语料的方法主要是利用词之间的共现模式

来确定其情感倾向性。Ｔｕｒｎｅｙ等人［１３］利用候选情
感词与基准情感词的点互信息（ＰＭＩ）进行词汇的情
感倾向判断。这种方法领域针对性较强。Ｑｉｕ［１４］等
人针对产品评论的情感词扩展方法，利用词性标注
及句法依赖关系发现词与词间的搭配关系与语义关

系进行情感词典的扩展。该方法需要大量的人工标
注语料。
此外，情感词不同的情感强度对不同的潜在用

户产生的影响也会不同。以往的情感强度往往规定
为正情感词为＋１，负情感词为－１。目前针对情感
强度的研究工作，大连理工大学信息检索研究室在
林鸿飞教授的指导下整理和标注了一个中文本体资

９４
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源。该资源从不同角度描述一个中文词汇或者短
语，包括词语词性种类、情感类别、情感强度及极性
等信息，最终将情感共分为七大类２１小类。该项工
作是在Ｅｋｍａｎ的六大类情感分类体系的基础上构
建的。但该研究是人工整理标注的结果，其情感强
度不是自动计算得出的。

３　情感词典构建模型

３．１　算法依据

　　本文从贝叶斯原理出发，根据已知数据的总体
情感信息和样本情感信息，通过自动机器学习，挖掘
数据中潜在的情感词，从而实现情感词的自动挖掘
及情感倾向性程度判别。下面，对贝叶斯定理进行
简单描述。
贝叶斯定理也称贝叶斯推理，根据不确定性信

息做出推理和决策需要对各种结论的概率做出估

计。简单来说，贝叶斯原理是根据已知的总体信息、
样本信息及先验概率，转换为求后验概率的过程。
贝叶斯公式表示如式（１）所示。

Ｐ（Ａｉ｜Ｘ）＝Ｐ
（Ａｉ，Ｘ）
Ｐ（Ｘ） ＝ Ｐ　Ｘ｜Ａ（ ）ｉ Ｐ（Ａｉ）

∑
ｎ

ｊ＝１
Ｐ　Ｘ｜Ａ（ ）ｊ Ｐ（Ａｊ）

（１）
其中，Ａ 表示类别，Ａｉ表示第ｉ类别，Ｘ 表示样本。

Ｐ（Ｘ）表示样本信息，Ｐ　Ｘ｜Ａ（ ）ｉ 表示Ａｉ类别中样本
Ｘ 的概率，即总体信息。Ｐ（Ａｉ）表示类别ｉ的概率，
即先验概率。Ｐ　Ａｉ｜（ ）Ｘ 是表示样本Ｘ 属于Ａｉ类别
的概率，即后验概率。公式（１）表示样本Ｘ 属于Ａｉ
类别的概率。

３．２　算法原理

情感词典是解决情感分析问题的前提，情感词
典的规模及质量影响情感倾向性分析的准确率，如
何自动识别挖掘情感词，扩展情感词典尤为重要。
本文采用贝叶斯原理，将情感词的识别定义为二元
分类问题，即一个候选情感词是否为情感词，从而从
语料中自动挖掘潜在情感词。
现给定语料及一部情感词典，有正情感词Ｓ正

和负情感词Ｓ负 之分。假设Ｃｉ 表示一个字，Ｃ１．．
Ｃｉ．．Ｃｎ 表示一个候选情感词，Ｓ＊表示已知情感词，
有正情感词Ｓ正 和负情感词Ｓ负 之分，Ｆｒｅｑ表示语
料中出现的频率。对于一个未知情感的候选情感词

Ｃ１．．Ｃｉ．．Ｃｎ，判断其是否为情感词及情感倾向性程

度的推导过程如下。

由贝叶斯公式得式（２）。

Ｐ（Ｃｉ｜Ｓ＊）＝Ｐ
（Ｓ＊，Ｃｉ）
Ｐ（Ｓ＊） ＝Ｆｒｅｑ

（Ｓ＊，Ｃｉ）
Ｆｒｅｑ（Ｓ＊）

（２）

由式（２）可计算情感词Ｓ＊中每个组成字Ｃｉ 的概率

Ｐ（Ｃｉ｜Ｓ＊），由于情感词有正情感词Ｓ正 和负情感词

Ｓ负 之分，所以每个组成字都会有正情感和负情感
之分。

Ｐ（Ｓ＊）＝Ｆｒｅｑ
（Ｓ＊）

Ｆｒｅｑ（Ｎ）＝
Ｆｒｅｑ（Ｓ＊）

∑
ｎ

ｉ＝０
Ｆｒｅｑ（Ｗｉ）

（３）

由式（３）可计算语料中情感词的分布。其中，Ｎ 表
示语料中词的集合，Ｗｉ 表示语料中的任意词。

Ｐ（Ｓ＊）表示情感词Ｓ＊的概率。

用Ｓ＃表示候选情感词的情感权重值。Ｐ（Ｓ＊｜
Ｃ１．．Ｃｉ．．Ｃｎ）表示候选情感词Ｃ１．．Ｃｉ．．Ｃｎ 是情感词
的概率。由于是对一个未知词Ｃ１．．Ｃｉ．．Ｃｎ 计算其
情感权重，所以无论其是正情感词还是负情感词，Ｐ
（Ｃ１．．Ｃｉ．．Ｃｎ）是定值，可忽略不计。其次，由于Ｐ
（Ｃ１．．Ｃｉ．．Ｃｎ｜Ｓ＊）是未知的，不可计算，假设它们每
个字是情感字的概率是条件独立的，则可以表示成
以下形式，如式（４）所示。

Ｓ＃＝ａｒｇ　ｍａｘ
ｓ
Ｐ（Ｓ＊｜Ｃ１．．Ｃｉ．．Ｃｎ）

＝ａｒｇ　ｍａｘ
ｓ

Ｐ（Ｓ＊，Ｃ１．．Ｃｉ．．Ｃｎ）
Ｐ（Ｃ１．．Ｃｉ．．Ｃｎ）

≈ａｒｇ　ｍａｘ
ｓ
Ｐ（Ｓ＊，Ｃ１．．Ｃｉ．．Ｃｎ）

＝ａｒｇ　ｍａｘ
ｓ
Ｐ（Ｃ１．．Ｃｉ．．Ｃｎ｜Ｓ＊）Ｐ（Ｓ＊）

＝ａｒｇ　ｍａｘ
ｓ ∏Ｐ（Ｃｉ｜Ｓ＊）Ｐ（Ｓ＊）

（条件独立性假设Ｔ） （４）

　　利用式（２）和式（３）计算得出Ｐ（Ｃｉ／Ｓ＊）及Ｐ（Ｓ＊），

并代入式（４），就可计算出候选情感词的情感权重。

为了更好地表示结果，对其取ｌｏｇ，表示如式（５）。

　Ｓ＃ ＝ａｒｇ　ｍａｘ
ｓ ∑

ｎ

ｉ＝０
ｌｏｇＰ（Ｃｉ｜Ｓ＊）＋ｌｏｇＰ（Ｓ＊） （５）

　　由于每一个候选情感词都有正情感权重Ｓ＃正 和
负情感权重Ｓ＃负，则其最终的情感倾向性可以表示为
两者的情感之差，即

Ｓ＝Ｓ＃正 －Ｓ＃负 （６）

其中，Ｓ表示候选情感词的情感倾向值，Ｓ大于０表
示其是正情感词，Ｓ小于０表示其是负情感词。

存在一种特殊情况：若词Ｃ１ …Ｃｉ…Ｃｎ 中的某
个字Ｃｉ在语料中的情感词中未出现，则Ｐ（Ｃｉ｜Ｓ＊）
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为０，所以此时要进行数据平滑，表示如式（７）。

Ｐ　Ｃｉ｜Ｓ（ ）＊ ＝Ｐ　Ｃｉ
，Ｓ（ ）＊

Ｐ（Ｓ＊）

＝ｎ
（ｃｉ，ｓ＊）
ｎ（ｓ＊） ≈

ｎ（ｃｉ，ｓ＊）＋δ
ｎ（ｓ＊）＋δ·字总数

（７）

δ取较小的数值，本文取为中文汉字总数的倒数。

式（７）表示给任意一个字Ｃｉ 的词频加一个很小的
值，避免词频为０整体为０的现象，从而影响实验分
析的准确性，以及某些候选情感词的选择。

通过式（７）推导，可计算出每个候选情感词的情
感权重，且为准确数值，这与以往假定的正情感词为

＋１，负情感词为－１不同。此外，不同语料，情感词不
同，情感权重也不同，该算法实现了跨领域挖掘相关情
感词，也符合大数据时代下数据本身价值的再利用。

根据计算得出的情感倾向值，按其值大小进行
排序可得到情感倾向性程度排序表。通过排序表可
明确表示情感倾向性程度，值越大，情感倾向性程度
也会越大，即情感强度越强。

３．３　算法过程

根据上述模型，通过计算语料中情感字的分布，

挖掘潜在情感词并对其极性做判别。情感词典构建
系统框图如图１所示。

图１　情感词典构建系统框图

４　实验

本文通过对语料进行机器学习训练，分别计算
语料正、负情感字的概率；依据计算出的字的情感概
率计算候选情感词的情感权重，判别其情感倾向性
以得到情感词，加入情感词典，实现情感词的自动发
现及情感极性判别。
结合上述模型，本文进行三组实验验证上述方

法的有效性。

４．１　实验设计

本文分别针对三组不同领域的数据做了情感词

的自动发现及情感极性判别的实验，实验数据信息
如下。

（１）京东ＴＨＩＮＫＰＡＤ的评论数据，大小为１６
ＭＢ，共包含４　０００条正面评论信息和４　０００条负面
评论信息。本文只根据评论数据挖掘潜在未知情感
词，所以语料的正、负面信息对本实验没有影响。

（２）豆瓣７００部电视剧的评论数据，大小为６５
ＭＢ，其中每部电视剧都包含一定的评论信息，并以
文本的形式进行存储。

—大众点评网的餐饮业评论数据，大小为

４０７Ｍ，内容包括用户ＩＤ、店家ＩＤ、评论内容及时间
等信息。在本文的实验过程中仅对评论内容作分
析，其余部分不做处理。
上述三组数据没有对其进行任何人工的标注，

通过实验从上述三组生语料中挖掘潜在情感词，并
计算该方法的准确性。
此外，本文实验过程中采用的情感词典以台湾

大学的情感词典 ＮＴＵＳＤ为依据，共包含２　８１０个
正面词语和８　２７６个负面词语。
以上评论数据和情感词典都可通过数据堂

获得。
由于本实验是针对生语料进行情感词的挖掘，

为验证该方法的准确性，我们采取如下措施：根据
上述模型与方法，计算出现在语料中已知情感词的
情感权重，这些情感词的情感倾向性在情感词典中
是给定的。然后，根据计算出的情感倾向性，结合已
知的情感倾向性来判断正确性。

４．２　实验结果与分析

实验一：封闭实验
本文选取词性为形容词、名词、动词的未知情感
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词为候选情感词，三组实验的实验结果正确率如
表１所示。

表１　实验结果

候选词
正确率／％ 京东 豆瓣 大众点评

形容词 ９１．６７　 ９０．１１　 ９０．３５

名词 ９３．６２　 ９２．７８　 ９２．８１

动词 ９２．４１　 ８９．２３　 ９０．５７

　　从表１可以看出，实验结果的正确率比较高，但
未达到作者的期望值。原因在于，实验过程中存在
一种情况：若词Ｃ１…Ｃｉ…Ｃｎ中的某个字Ｃｉ在语料
中的情感词中未出现，则Ｐ　Ｃｉ／Ｓ（ ）＊ 为０，所以要
进行数据平滑。
实验二：平滑后的封闭实验
在进行数据平滑之后，本文分别对上述三组实

验数据重新做了一组候选情感词极性是形容词的实

验，实验结果如表２所示。

表２　平滑后的实验结果

候选词
正确率／％ 京东 豆瓣 大众点评

形容词 ９５．７６　 ９１．０４　 ９２．５６

　　从表２可以看出，在进行数据平滑之后，实验结
果的正确率有了明显的提高。

在这里，我们选择形容词为实验的候选情感词，
是因为在表达情感或对某一事件的看法时，形容词
是主要的表达情感的词汇。所以，本文只选择了形
容词进行上述实验，同时其结果也是有代表性的。

４．３　实验三：开放实验

在取得良好的实验结果后，我们发现上述实验
是针对整批语料进行的，训练集和测试集并未分开，

所以实验结果可能拟合很好，从而带来较高的正确
率，因此该实验结果不具有很强的说服力。为此，本
文接下来的工作是将豆瓣语料分成了训练集和测试

集两部分重新进行上述实验，同样选择最具有代表
性的形容词为候选情感词进行实验，验证实验效果。
实验结果如表３所示。

表３　豆瓣实验结果

候选词
正确率／％ 豆瓣

形容词 ９０．７３

　　对比前两组实验结果，由表３可以看出，正确率

稍有回落，但是幅度不大，正确率仍在９０％以上。
以上结果都足以说明该方法的有效性。
为验证实验结果的正确率，本文还采取了另一

种实验思路：由于计算结果中含有情感权重值，能
够判断候选词的正、负极性，因此可对实验结果人工
标注正、负极性，判断实验计算结果是否与人工标注
的一致，从而计算该实验的正确率。表４给出了本
文计算出的部分候选情感词。

表４　部分候选情感词

候选情感词及情感权重

正面候选情感词

纯熟６２．０４６３
松懈３４．６７０１２４
骁勇３１．３０３７９９
美目盼兮３０．４７６７８
原汁原味２８．７８９９９
朗朗上口２６．９８０６７
光彩照人２６．５１８１８８
素雅２６．５０７６
丰沛２６．１１７７５２
求贤若渴２２．２８１９６７
美若天仙２２．０９８８７

负面候选情感词

身败名裂 －３１．７７６４５３
没羞 －３４．０５８１８６
粉身碎骨 －３５．５７８３７３
繁复 －３５．６３１２５２
头破血流 －３５．７６８３８７
支离破碎 －３６．２７９１５６
五雷轰顶 －３９．６３５１１
狗血喷头 －４０．０９９７７
漏洞百出 －４３．６６５２７６
两败俱伤 －４６．８６５１４３
怪里怪气 －４７．１５４４５

　　由表４可看出，每个计算出的候选情感词，都有
一个情感权重，情感权重值的大小代表其本身在这
批语料中的情感强度。情感权重值有正有负，值大
于０表示其是正面候选情感词，小于０表示其是负
面候选情感词。那么，根据计算出的情感权重值判
断该词的极性，再与人工标注的情感极性做对比，从
而判断出该实验结果的正确率。
本文对计算出的候选情感词按其情感权重值的

大小进行排序，从中计算出正、负情感词ｔｏｐ１０、

ｔｏｐ１００、ｔｏｐ３００、ｔｏｐ５００的正确率，具体结果表示如
表５所示。

表５　正确率统计情况

数据

统计

正情感词

正确数目

正情感词

正确率／％

负情感词

正确数目

负情感词

正确率／％

Ｔｏｐ１０　 １０　 １００　 ９　 ９０．００

Ｔｏｐ１００　 ９８　 ９８　 ９２　 ９２．００

Ｔｏｐ３００　 ２８３　 ９４．３３　 ２７２　 ９０．６７

Ｔｏｐ５００　 ４６９　 ９３．８　 ４５５　 ９１．００

　　上述结果具体如图２所示。
由图２可以看出，无论正面候选情感词还是负

面候选情感词，其正确率随着候选词数目的增加都
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趋近于９２％～９３％，这表明其整体的正确率都基本
在９０％以上，充分证明了该方法的有效性。
上述实验可以得出，本文提出的情感词自动挖

掘算法是有效的，并且能够取得良好效果。但在本
实验过程中还发现一种情况：若是某个字Ｃｉ 在语
料中的正、负情感词中都没有出现，用上述平滑方法

进行平滑时ｎ（Ｃｉ，Ｓ＊）为０，ｎ（Ｓ＊ ）小的一方占优
势，即语料中正面情感词典、负面情感词典哪个词典
规模越小，其Ｐ　Ｃｉ｜Ｓ（ ）＊ 越大。这对某些词的情
感倾向性的判断是不利的，所以这种情况下可回退
到根据已知情感词典进行其情感倾向性的判断。这
将是我们接下来要进行的情感词挖掘方面的工作。

图２　候选情感词正确率

５　总结与展望

本文基于贝叶斯原理及大数据挖掘，通过计算
语料中正、负情感字的概率，得出候选情感词的情感
权重，并判别其情感倾向性以得到情感词。通过本
方法能够挖掘未知的情感词，准确率能够达到９０％
以上，实现情感词的自动发现与极性判别，避免人工
整理情感词典的工作，节省人力、物力，大大扩展了
情感词典；且本方法与应用领域无关，具有很好的扩
展性，奠定了情感分析工作的基础。但由于本方法
没有考虑上下文语境的影响，所以接下来的工作重
点将对情感词进行外部条件的限制，利用其位置信
息、上下文信息进行情感判断，以弥补上述工作的不
足，取得更好的效果。
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［６］　Ｅｓｃａｌａｎｔｅ　Ｈ　Ｊ，Ｍｏｎｔｅｓ－Ｙ－Ｇóｍｅｚ　Ｍ，Ｓｏｌｏｒｉｏ　Ｔ．Ａ
ｗｅｉｇｈｔｅｄ　ｐｒｏｆｉｌｅ　ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ　ｍｅａｓｕｒｅ　ｆｏｒ　ｐｒｏｆｉｌｅ－ｂａｓｅｄ
ａｕｔｈｏｒｓｈｉｐ　ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１０ｔｈ
Ｍｅｘｉｃａｎ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｉｎｔｅｌｌｉ－
ｇｅｎｃｅ（ＭＩＣＡＩ’１１）．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ－
Ｖｅｒｌａｇ，２０１１：２３２－２４３．

［７］　Ｊｕｎｇ　Ｊ　Ｊ．Ｍａｘｉｍｕｍ　ｅｎｔｒｏｐｙ－ｂａｓｅｄ　ｎａｍｅｄ　ｅｎｔｉｔｙ　ｒｅｃｏｇ－
ｎｉｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｓｏｃｉａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ　ｓｅｒｖｉｃｅｓ
［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｉｎｔｅｒｎｅｔ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１２，１３（６）：

３５
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９３１－９３７．
［８］　朱嫣岚，阂锦，周雅倩等．基于 ＨｏｗＮｅｔ的词汇语义倾
向计算［Ｊ］．中文信息学报，２００６，２０（１）：１４－２０．

［９］　Ｈｕ　Ｍ，Ｌｉｕ　Ｂ．Ｍｉｎｉｎｇ　ａｎｄ　ｓｕｍｍａｒｉｚｉｎｇ　ｃｕｓｔｏｍｅｒ　ｒｅ－
ｖｉｅｗｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１０ｔｈ　ＡＣＭ　ＳＩＧＫＤＤ　ｉｎ－
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ　ａｎｄ　ｄａ－
ｔａ　ｍｉｎｉｎｇ，ＡＣＭ，Ｓｅａｔｔｌｅ，ＷＡ，ＵＳＡ．２００４：１６８－１７７．

［１０］　Ｂａｃｃｉａｎｅｌｌａ　Ｓ，Ｅｓｕｌｉ　Ａ，Ｓｅｂａｓｔｉａｎｉ　Ｆ．ＳｅｎｔｉＷｏｒｄＮｅｔ
３．０：ａｎ　ｅｎｈａｎｃｅｄ　ｌｅｘｉｃａｌ　ｒｅｓｏｕｒｃｅ　ｆｏｒ　ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ　ａｎａｌ－
ｙｓｉｓ　ａｎｄ　ｏｐｉｎｉｏｎ　ｍｉｎｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　７ｔｈ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ　ａｎｄ
Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ （ＬＲＥＣ ’１０），Ｖａｌｌｅｔｔａ，Ｍａｌｔａ，２０１０：

２２００－２２０４．
［１１］　Ｈａｍｏｕｄａ　Ａ，Ｍａｒｅｉ　Ｍ，Ｒｏｈａｉｍ　Ｍ．Ｂｕｉｌｄｉｎｇ　ｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ｓｅｎｔｉ－ｗｏｒｄ　ｌｅｘｉｃｏｎ　ｆｏｒ　ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ　ａｎａｌｙ－
ｓｉｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｔｅｃｈｎｏ－
ｌｏｇｙ，２０１１，２（４）：１９９－２０３．

［１２］　阳爱民，林江豪，周咏梅．中文文本情感词典构建方法
［Ｊ］．计算机科学与探索，２０１３，７（１１）：１０３３－１０３９．

［１３］　Ｊ　Ｔｕｒｎｅｙ　Ｐｅｔｅｒ．Ｔｈｕｍｂｓ　ｕｐ　ｏｒ　ｔｈｕｍｂｓ　ｄｏｗｎ？ｓｅｍａｎ－
ｔｉｃ　ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ　ａｐｐｌｉｅｄ　ｔｏ　ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ
ｒｅｖｉｅｗ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　４０ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ
ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，

２００２：４１７－４２４．
［１４］　Ｑｉｕ　Ｇ，Ｌｉｕ　Ｂ，Ｂｕ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ｏｐｉｎｉｏｎ　ｗｏｒｄ　ｅｘｐａｎｓｉｏｎ

ａｎｄ　ｔａｒｇｅｔ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｔｈｒｏｕｇｈ　ｄｏｕｂｌｅ　ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ［Ｊ］．
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１１（３７）：９－２７．

张华平（１９７８—），副研究员，博士，硕士生导师，

主要研究领域为大数据搜索与挖掘、自然语言处

理、社交网络等。

Ｅ－ｍａｉｌ：ｋｅｖｉｎｚｈａｎｇ＠ｂｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

李恒训（１９８５—），硕士，主要研究领域为大数据

搜索与挖掘、自然语言处理。

Ｅ－ｍａｉｌ：ｄｅｒｅｋｌｅｅ１９８５＠１２６．ｃｏｍ

李清敏（１９８８—），硕士，主要研究领域为大数据

搜索与挖掘、自然语言处理等。

Ｅ－ｍａｉｌ：ｌｑｍ２０１１＠１２６．ｃｍ

４５


