
第 42 卷 第 8 期 自 动 化 学 报 Vol. 42, No. 8

2016 年 8 月 ACTA AUTOMATICA SINICA August, 2016

面向产品评论分析的短文本情感主题模型

熊蜀峰 1, 2 姬东鸿 1

摘 要 情感主题联合生成模型已经成功应用于网络评论分析. 然而, 随着智能终端设备的广泛应用, 由于屏幕及输入限制,

用户书写的评论越来越短, 我们不得不面对短评论中的文本稀疏问题. 本文提出了一个针对短文本的联合情感 –主题模型

SSTM (Short-text sentiment-topic model) 来解决稀疏性问题. 不同于一般主题模型中通常采用的基于文档产生过程的建模

方法, 我们直接对整个语料集合的产生过程建模. 在产生文档集的过程中, 我们每次采样一个词对, 同一个词对中的词有相同

的情感极性和主题. 我们将 SSTM 模型应用于两个真实网络评论数据集. 在三个实验任务中, 通过定性分析验证了主题发现

的有效性, 并与经典方法进行定量对比, SSTM 模型的文档级情感分类性能也有较大提升.
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A Short Text Sentiment-topic Model for Product Review Analysis

XIONG Shu-Feng1, 2 JI Dong-Hong1

Abstract Topic and sentiment joint modelling has been successfully used in sentiment analysis for opinion text. However,

we have to face the text sparse problem in opinion text when the length of text becomes shorter and shorter with popularity

of smart devices. In this paper, we propose a joint sentiment-topic model SSTM (short-text sentiment-topic model) for

short text. Unlike the topic model which models the generative process of each document, we directly model the generation

of the whole review set. In the generation process of corpus, we sample a word-pair each time, in which the two words

have the same sentiment label and topic. We apply SSTM to two real life social media datasets with three tasks. In the

experiment, we demonstrate the effectiveness of the model on topic discovery by qualitative analysis. On the quantitative

analysis of document level sentiment classification, SSTM model achieves better performance compared with the existing

approaches.
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产品评论挖掘技术是辅助分析海量评论信息的

一种有效手段, 其目标是检测出文本中所表达的对
某一话题的情感 (观点) 信息, 根据分析的粒度可以
分为文档级、句子级和元素级[1−5]. 对于评论文本而
言, 其包含的观点信息中两个最重要内容分别是评
价目标 (在产品评论中称为 aspect) 和情感极性.
情感极性通常是由情感词汇来表达, 有情感表

达词的地方通常都有评价目标词, 然而, 同一个情感
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表达短语在修饰不同的评价目标时可能会表示不同

的极性. 如图 1 所示, 当 “小” 用来修饰不同的评
价目标 “耗电” 和 “音量” 时, 它的情感极性正好相
反. 虽然 “小” 和 “大” 是一对反义词, 但在句子 R1
中, 分别修饰 “耗电” 和 “内存” 时, 都表示正面极
性. 为了利用情感词与评价目标之间的相互依存关
系, 一些研究工作提出采用无监督 (弱监督) 主题模
型 (Topic model) 来处理此问题[6−8].

R1: 外观时尚, 屏幕清晰, 铃声悦耳, 性能稳定, 耗电小,

功能齐全, 内存大.

R2: 上网慢！音量小！

图 1 两条评论文本信息

Fig. 1 Two opinion texts

学者们提出的无监督的主题模型解决了情感词

与评价目标相互依存的问题. 然而, 随着互联网终端
的广泛使用, 又需要面临一个新的问题—文本稀疏.
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随着移动互联网终端的广泛使用, 为了适应较
小的屏幕以及受限的输入设备, 人们提交的产品评
论文本的长度也变得越来越短[9]. 如图 1 所示, 在评
论 R1 中, 26 个字表达了用户对 7 个主题 (评价目
标) 的观点. 目前大部分购物网站和产品查询网站
的用户评论文本都具有此类简洁的表达和鲜明的观

点. 随着文本内容的变短, 数据稀疏性问题也越来越
成为亟需解决的问题. 本文的研究目的正是要为数
据稀疏问题提供一种解决方案.
针对主题建模中的文本稀疏问题, 一些研究工

作将短文本组合成较长的伪文档后再进行训练学

习[10−11]; 另一种建模方式是基于这样的假设: 一段
短文本只对应于一个单一的主题[12−13]. 最近, 文献
[14] 提出直接对词对共现过程进行建模. 上述的所
有工作都仅仅对短文本中的主题建模, 而没有考虑
情感极性信息. 在我们的方法中, 通过建模全局的词
对生成过程, 联合检测情感极性和主题.

尽管很多有监督学习方法也取得了较好的效

果[15−18], 但是有监督学习方法要依赖于高成本的人
工标注语料. 为了减小人工成本, 我们提出一个弱
监督的短文本情感主题模型 (Short-text sentiment-
topic model, SSTM), 该模型是一个概率混合模型,
通过直接对全局范围内的词对 (Word-pair) 生成过
程建模来学习短文本中的情感和主题信息. 模型中
的 “词对” 是指在特定的上下文中的两个无序的共
现词. 具体而言, 我们首先将整个语料看成是一个共
现词对集合 (A bag of co-occurred word-pairs). 然
后对词对集合的生成过程进行建模, 即通过一个混
合模型依次采样语料中的每一个词对, 这个混合模
型包括一组主题语言模型和一组情感语言模型. 通
过学习 SSTM 模型, 我们得到语料级别的情感 –主
题组成信息和全局的情感主题分布信息. 并可以进
一步推导出每个文档的情感分布和主题分布. 我们
在两个评论文本数据集上对提出的方法进行了评估.
实验结果表明 SSTM 能够准确地发现文本中的主题
并进一步检测出情感极性, 检测准确率明显高于经
典的同类方法.

本文的主要贡献概括为以下几点:
1) 针对评论文本短小的特性, 提出了一个词对

情感主题模型来同时检测评论文本中的主题和情感

(第 2.2 节).
2) 对模型的 Gibbs 采样方法进行了推导, 解决

了模型的参数估计问题 (第 2.3 节).
3) 提供了一种有效的方法来估计模型学习过程

无法获得的文档级别的主题和情感极性 (第 2.4 节).
4) 通过在两个真实数据集上的实验, 我们证明

了提出的 SSTM 模型同时检测评论文本的主题与情
感极性的有效性 (第 4 节).

1 相关工作

通过前面的讨论, 我们知道主题 (评价目标) 和
情感极性是观点文本中用户所关心的两项重要信息.
因此采用概率混合模型对主题和情感极性联合建模

是一种很自然的解决方案. 已经有很多学者提出基
于 LDA (Latent Dirichlet allocation) 的模型来解
决这个问题[19−29]. 在文献 [30] 中, 作者根据一些特
性将此类方法分成了若干类别. 用于方法分类的这
些特性如下:

1) 用一个隐含变量建模词/用不同的变量分别
建模目标词和星级.

2) 建模文本中的所有词/只建模观点表达词语.
3) 建模目标词与星级间的依存有关系/不考虑

依存关系.
4) 只使用评论语料/额外使用附加数据.
由于前两项特性属于模型内在特性, 两个不同

的模型的内存特性通常不同, 用于划分大类时粒度
过细, 而后两项涉及外部知识和外部数据, 需要人工
干预, 因此我们根据后两项特性进行区分, 将 SSTM
划分为不考虑依存关系且不使用附加输入数据一类.
根据这两项特性的划分, 与 SSTM 模型同类的

相关的方法主要包括以下几个代表性的工作:
1) JST (Joint sentiment-topic model). 此模

型总体框架比 LDA 多了一层, 也就是在文档层与
主题层之间加入了一个附加的情感层[8], 形成词、文
档、主题和情感四层结构. 在此结构中, 情感极性与
文档相关, 主题与情感极性相关, 而词同时与情感极
性和主题相关. 在 JST 模型中, 一个句子中的所有
词的情感标签和主题各自独立, 采样时完全依赖单
个词在文档中的统计信息, 其生成过程没有考虑文
档内容的文本稀疏问题, 而在 SSTM 模型中, 一个
词对有着共同的主题和情感标签, 并且采样时统计
词对在整个语料中的共现信息, 在更大范围的统计
学习下解决了稀疏问题.

2) ASUM (Aspect and sentiment unification
model). 由文献 [6]提出,和 JST一样由四层结构组
成. 二者的不同之处在于 ASUM 模型中, 同一个句
子中的词都来自于同一个语言模型, 而 JST 模型中
句子中的词可以来自不同的语言模型. 在 SSTM 模
型中, 我们沿用 ASUM 中部分假设, 即约束同一个
句子生成的词对来自于同一个情感模型, 但是只要
求单个词对中的两个词来自于同一个主题模型. 因
为 ASUM 中的假设过强, 特别是对于评论信息, 因
为用户在一句话中经常评论某实体的相关方面, 如
手机的屏幕与其电池的待机能力, 这两方面相互影
响, 用户也经常在一句话中同时评论.

3) STDP (Senti-topic model with decom-
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posed prior). 文献 [31] 提出先验分解的情感主
题模型, 作者将情感极性的生成过程分解为两个阶
段. 在第一阶段中, 先检测一个词是情感词还是主
题词, 如果是情感词则进入第二阶段. 第二阶段主
要是识别词的极性标签. STDP 将极性标签与情感
词检测分别独立进行, 割裂了二者之间的天然联系
和影响. 在 SSTM 模型当中, 极性标签是由情感词
和主题词共同决定的, 而不是分开的两个阶段. 其
次, STDP 需要人工构造先验知识来检测一个词是
情感词还是主题词. 并且这样生成的先验规则并不
一定适合于所有领域和不同语言 (比如中文与英语).
SSTM 模型无需构造先规则, 具有更好的领域适应
性. 由于人工指导行为需要消耗人力成本, 为了尽量
自动化地完成观点分析任务, 我们的模型试图最小
化人工指导. 因此, 我们除了采用一个公共可用的
情感词典用于对齐人类情感与机器识别的情感之外,
模型中不再使用任何规则.
上面提到的三个模型主要针对足够长的传统媒

体文本, 比如电影评论、餐馆评论等 (电影评论文档
平均长度 668, 餐馆评论文档平均长度 153. 详细评
测数据统计信息可查阅三个模型对应的文献)1. 而
我们采集的中文购物网站的评论数据, 文档平均长
度分别为 32 和 20. 如果不考虑短文本稀疏问题, 传
统模型的单个文档生成过程建模时没有足够数量的

词统计信息来发现词之间的主题相关性. 这个问题
会进一步影响情感极性的识别. 为了克服建模单文
档生成过程会遇到的文本稀疏问题, 我们采用类似
于 BTM 模型[14] 中的方法, 即对整个语料级别的词
对生成过程建模. 不同之处在于, 我们的混合模型联
合检测情感与主题, 而 BTM 仅考虑主题信息.
近年来的一些其他主题建模工作也考虑到了短

文本中的词稀疏问题[32−34]. 但所有这些工作都只是
建模文本中的主题信息 (不考虑情感信息), 并且大
部分方法都是应用于其他任务和不同的领域数据.
监督学习方法在评论分析任务上也取得了很好

的效果. 文献 [18] 提出利用机器学习方法对文档的
情感进行分类, 通过实验说明传统的方法 (朴素贝叶
斯、最大熵和 SVM) 在情感分类任务上并没有达到
基于主题的文本分类任务上那么好的性能, 进一步
说明了情感分类的任务面临的巨大挑战. 文献 [15]
提出一种包容层级 (Subsumption hierarchy) 结构
来形式化词汇特征信息, 提高了观点分类任务性能.
文献 [16] 提出基于度量标签的元算法来对评论进行
评级, 该算法可以保证类似的元素可以获得相似的
评级标签. 文献 [17] 利用句子中词语间的句法关系

作为特征, 采用 SVM 算法对文档进行情感分类, 取
得了很好的效果.

2 情感主题模型

前文的分析表明, 情感词与评价目标是两个相
互依存的部分, 无监督的主题建模方法通过隐藏变
量来定义文档的主题信息, 通过在主题模型中加入
情感层来定义隐藏的情感极性信息, 从而在模型中
自然地考虑情感词与评价目标 (主题) 间的依存关
系. 因此主题模型很适合本任务, 并且能够将传统的
评价目标发现与情感分类两个独立任务集成到一个

统一的模型中, 同时完成评价目标发现与情感分类
任务. 因此, 本文主要研究基于主题模型的主题学习
和文档级的情感极性分类. 在本节, 我们将描述所
提出的 SSTM 模型, SSTM 通过建模整个语料的生
成过程来同时学习短文本中的主题与情感极性标签.
在 SSTM 中, 我们采用 Gibbs 采样方法来进行参数
推断. 随后, 我们对生成过程无法直接推断出的单个
文档的主题与情感极性标签进行了估计.

2.1 观点文本的表示

直观上而言, 一个词的情感极性标签是由情感
词和其上下文所决定的. 如图 1 所示, 当出现在词
对 〈耗电, 小〉 中时, “小” 的情感极性是正, 而出现
在词对 〈音量, 小〉 中时, 其情感极性为负. 因此上下
文中抽取的词对往往包含着用来检测情感极性的重

要信息. 然而, 当文本比较短时, 上下文信息有限, 主
题 –情感模型将遇到稀疏性问题. 如文献 [14] 指出
的那样, 一个有效的方法是使用全局的词对共现模
式来学习文本主题. 所以我们将主题学习与情感极
性识别融合到一个统一的框架中, 即从词对生成过
程中同时学习短文本中的主题与情感极性标签. 换
句话说, SSTM 使用全局的词对生成过程来代替传

统的单个文档的生成过程来建立模型.
在 SSTM 中, 第一步就是要将观点文本表示成

词对集合, 其中词对是从每篇文档中抽取出来的.
一个词对 b 是由两个无序的词组成, 其含义是这
两个词在一定的窗口大小范围内同时出现在文档

中. 在我们的实验中, 窗口大小为 10. 例如, 在文档
R2 “上网慢! 音量小!”, 可以抽取出 5 个词对 〈上网,
慢〉、〈上网, 音量〉、〈上网, 小〉、〈慢, 音量〉、〈慢, 小〉
和 〈音量, 小〉. 在生成过程中, 每个词对中的词将被
指派相同的主题和情感极性标签. 我们从语料中抽
取所有词对形成一个集合用来表示评论文本.
我们在实验部分证明了词对采样方法对文本稀

1尽管文献 [31] 在短文本数据集上进行了实验, 但 STDP 模型本身并没有考虑文本稀疏问题.
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表 1 论文中符号的含义

Table 1 Meanings of the notations

符号 描述 符号 描述

D 文档数量 β φ 的非对称 Dirichlet 先验参数,

M 词对数量 β = {{{βz,l,i}Tk=1}S
l=1}V

i=1

T 主题数目 α θ 的 Dirichlet 先验参数

S 情感极性数 γ π 的 Dirichlet 先验参数

V 词汇表大小 Θ 主题的多项式分布

b 词对, b = (wi, wj) zt 第 t 个词的主题

w 词 lt 第 t 个词的情感极性标签

z 主题 BBB 词对集合

l 情感极性标签 zzz−ttt 除第 t 个词以外的其他所有词的主题分布

πk,l 主题 k 和情感极性 l 上的分布 lll−ttt 除第 t 个词以外的其他所有词的情感极性

Π 情感极性标签的多项式分布 Nk,l,i 词 wi 指派为主题 k 和情感极性 l 的次数

φk,l,w 词 w 基于主题 k 和情感极性 l 的分布 Nk,l 指派为主题 k 和情感极性 l 的词的数量

Φ 词的多项式分布 N ′
(·) 句子计数

θk 主题 k 的分布 Nk 主题 k 中的词的数量

疏问题进行了有效的解决, 尽管模型可能会引入噪
音数据 (这是基于窗口的方法的通用问题). 实际上,
这些噪音数据对模型的学习影响很小. 比如前面提
到的一些词对, 如 〈慢, 音量〉 和 〈慢, 小〉 都是噪音
数据, 可观察出这些词对不是描述同一主题 (评价目
标). 对于这种情况, 我们有一个合理的解释: 在对整
个词对集合进行统计学习时, 这些噪音词对的出现
频率会非常小. 也就是说, 通过全局性的共现规律的
统计能够降低噪音数据对模型的负面影响. 这也是
统计学习方法的基于数据统计的优势体现. 事实上,
除了文献 [14] 以外, ASUM[6] 也使用了类似的基于

窗口的方法. 这两个方法都取得了较好的实验效果.
特别是 ASUM 模型, 其假设一个句子中的所有词具
有相同的主题和情感极性标签. 在 SSTM 模型中,
我们放松了 ASUM 模型中的假设, 将约束从整个句
子范围内缩小到固定窗口内的两个词.

2.2 SSTM模型

SSTM 模拟所有用户发布的整个文档集的生成
过程. 按照用户的习惯, 书写评论的时候, 通常会对
相关产品的某些方面进行评价, 如图 1 中的例子, 评
论 R1 中用户对手机的 7 个方面进行了评价, 并且
对各方面的描述大概采用了相同数量的文字. 在某
些情况下, 用户可能会使用更多的文字来描述自己
更关注的方面, 如, 长期出差的用户可能更在意手机
的电池续航能力, 在发表评论时也就会花更多的文
字来描述对电池的观点. 在生成模型中, 可以用概率
分布来建模对各方面, 用户使用更多文字描述的方
面具有更高的概率分布.

从一个用户的角度来讲, 文档的生成过程大致
如下:

1) 用户要对某款笔记本电脑发表自己的观点,
首先他用一个主题分布来确定评价目标的比例, 比
如, 所有内容中 30% 关于内存, 30 % 关于外观,
20% 关于运行速度, 最后 10% 关于电池.

2) 对于要评价的每一个主题, 他确定要表达的
情感极性比例, 如 80% 正面和 20% 负面.

3) 随后他选择相应的词对来表达前面确定好的
主题和情感极性下的观点.
假设我们有一个语料包含 D 篇文档, C =

{d1, d2, d3, · · · , dD}; 采用第 2.1 节所描述的方法
从 C 中抽取得到的词对集合 B = {b1, b2, · · · , bM}.
SSTM 首先建模集合 B 的生成过程, 然后采用一种
近似方法来估计每篇文档 d 的情感 –主题分布. 假
设总共有 T 个主题, 按索引 {1, 2, · · · , T} 排列. 对
于一个主题 T , 有 l 个情感极性标签与之相关. 给定
α、β 和 γ 为 Dirichlet 先验. 论文中符号含义如表
1 所示.

我们形式化地定义如图 2 所示的 SSTM 的生

成过程如下:
1) 采样一个主题分布 θ ∼ Dir(α).
2) 对于每个主题 k ∈ {1, 2, 3, · · · , T}

a) 采样一个情感分布 πk ∼ Dir(γk);
b) 对于每一个情感标签 l ∈ {1, 2, 3, · · · , S};
c) 采样一个词分布 φkl ∼ Dir(β).

3) 对于每个词对 b ∈ B

a) 选择一个主题 z ∼ Mult(θk);
b) 根据主题 z, 选择一个情感标签 l ∼

Mult(πk,l);
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c) 根据情感标签 l 和主题 z, 选择两个词
wi, wj ∼ Mult(φl,z).

图 2 SSTM 模型的图表示

Fig. 2 SSTM model

我们同时给出了 JST 和 ASUM 模型的图表示,
如图 3 和图 4 所示, 其中 R 表示同一句子中的词数

量. 我们的模型与二者不同时之处在于: 1) SSTM
模型不考虑文档的生成过程; 2) SSTM 在同一个

主题和情感标签下生成词对 (wi, wj), 而 ASUM 在
相同主题和情感标签下生成同一个句子的所有词,
JST 中各个词的主题和情感标签均相互独立生成.

图 3 JST 模型的图表示

Fig. 3 JST model

在情感模型中, 需要提供合适的先验知识, 使用
模型能够建立正确的情感标签到真实的人类情感间

的关系. 换言之, 模型学习到的每个情感标签类别需
要与人类情感一一对应. 在 SSTM 模型中, 我们使
用情感词典来引入人类情感信息. 具体而言, 情感
信息的引入是通过非对称先验参数 β 来实现的. 假
设一个词 wi 来自于情感词典, 则它的情感分布的
Dirichlet 先验通过以下公式计算:

βwi,l = Pwi
(l) ∗ β0 (1)

其中, Pwi
(l) 是预先定义的词典中的词 wi 关于情

感标 l 的概率, β0 是一个基本因子 (如 0.05). 假设
有三种情感极性: 中性、正面和负面, 且 wi 在情感

词典中的极性为正面, 我们预先定义中性的概率为
Pwi

(neutral) = 0.009,正面的概率 Pwi
(positive) =

0.99 和负面的概率 Pwi
(negative) = 0.001. 这样定

义的含义是 wi 有 99% 概率在语料中表示正面极
性, 0.9 % 概率表示中性和 0.1% 概率表示负面.

2.3 模型推断

为了估计 SSTM 模型中的参数 θ、φ 和 π, 需要
计算后验分布 P (z, l|BBB), 也就是给出集合BBB 的条件
下的, 主题为 z 和情感标签为 l 的条件概率. 此概率
很难直接计算, 所以我们采用 Gibbs 采样方法进行
近似推断. Gibbs 的全条件概率分布如式 (2):

P (zt = k, lt = l|BBB,zzz−ttt, lll−ttt) ∝
P (BBB|zzz, lll)

P (BBB−ttt|zzz−ttt, lll−ttt)
· P (lll|zzz)

P (lll−ttt|zzz−ttt)
· P (zzz)

P (zzz−ttt)
(2)

式 (2) 中第一部分的分子, 通过对 φ 积分, 可以得
到:

P (BBB|zzz, lll) =

T∏

k=1

S∏

l=1

Γ(V βk,l)

Γ(βk,l)V

V∏
i=1

Γ(Nk,l,i + βk,l,i)

Γ(
V∑

i=1

Nk,l,i + V βk,l)

(3)

第二部分的分子, 通过对 π 积分, 可以得到:

P (lll|zzz) =

S∏

l=1

Γ(Tγl)

Γ(γl)T

T∏
k=1

Γ(Nk,l + γk,l)

Γ(
T∑

k=1

Nk,l + Tγl)

(4)

第三部分的分子, 通过对 θ 积分, 可以得到:

P (zzz) =
Γ(Tα)

Γ(α)T

T∏
k=1

Γ(Nk + α)

Γ(
T∑

k=1

Nk + Tα)

(5)

通过类似的处理方式, 三个分母也可以变换后得到:

P (BBB−ttt|zzz−ttt, lll−ttt) =
T∏

k=1

S∏

l=1

Γ(V βk,l)

Γ(βk,l)V

V∏
i=1

Γ({Nk,l,i}−t + βk,l,i)

Γ(
V∑

i=1
{Nk,l,i}−t + V βk,l)

(6)

P (lll−ttt|zzz−ttt) =

S∏

l=1

Γ(Tγl)

Γ(γk)T

T∏
k=1

Γ({Nk,l}−t + γk,l)

Γ(
T∑

k=1

{Nk,l}−t + Tγl)

(7)

P (zzz−ttt) =
Γ(Tα)

Γ(α)T

T∏
k=1

Γ({Nk}−t + α)

Γ(
T∑

k=1

{Nk}−t + Tα)

(8)

通过式 (3)∼ (8) 替换式 (2) 中对应的部分, 并
利用 Gamma 函数性质, 可以推导出 Gibbs 采样每
次迭代中的条件分布概率:
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P (zt = k, lt = l|BBB,zzz−ttt, lll−ttt) ∝
({Nk,l,wi,1}−t + β)({Nk,l,wi,2}−t + β)

({Nk,l}−t + V β + 1)({Nk,l}−t + V β)

({Nk,l}−t + γk,l)

({Nk}−t + Tγl)

({Nk}−t + α)

(M−t + Sα)
(9)

其中, M 是词对的总数而不是词汇表大小.

图 4 ASUM 模型的图表示

Fig. 4 ASUM model

给定超参 α、β 和 γ, 词对集合 B 和其对应的

主题 z, 情感标签 l, 我们可以利用贝叶斯规则和
Dirichlet 共轭特性推断出参数 θ、φ 和 π:

θk =
Nk + α

M + Sα
(10)

φk,l,w =
Nk,l,w + β

Nk,l + V β
(11)

πk,l =
Nk,l + γk,l

Nk + Tγl

(12)

2.4 推断文档的情感极性和主题

为了解决文本稀疏问题, SSTM 没有对文档的

生成过程建模. 因此, 我们需要提供一个必要的步骤
来近似估计文档的情感和主题分布. 我们用如下公
式近似文档 d 的情感极性:

Ld = arg max
l∈L

N
(l)
d (13)

其中, N
(l)
d 是文档 d 中情感标签为 l 的词数量. 由

于生成过程是基于词对, 我们需要估计每一个词的
情感标签, 通过如下公式:

Lw = arg max
l∈L

P (l|w) (14)

其中, 词 w 的情感标签为 l 的概率 P (l|w) 可以通过
贝叶斯公式推导:

P (l|w) =

∑
z

P (z)P (l|z)P (wi|l, z)
∑
l

(
∑
z

P (z)P (l|z)P (wi|l, z)
(15)

其中, P (z) = θk, P (l|z) = πk,l 且 P (wi|l, z) =
φk,l,i.
同样可以近似估计词 w 的主题:

P (z|w) =
P (z)

∑
l

P (l|z)P (wi|l, z)
∑
z

(P (z)
∑
l

P (l|z)P (wi|l, z))
(16)

尽管我们采用这样一种频率计算的方式来近似

文档的情感和主题, 但其实验效果良好. 更复杂的处
理方式可以进一步研究.

3 实验设置

3.1 数据集

我们使用两个在线购物网站的评论文本数据集

来验证我们的方法. 一个数据集是来自于京东2 的

笔记本电脑产品评论, 另一个是 IT1683 网站的手机

产品评论数据集. 在进行中文分词之后, 我们的预处
理工作还包括移除标点、数字和停用词. 经过预处
理后的数据集的统计信息如表 2 所示. 在实验中, 我
们随机选择其中 50% 作为验证集用于调试参数, 另
外 50% 用作测试集.

表 2 语料统计信息

Table 2 Statistics of the text corpus

笔记本 手机

文档平均词数 20 32

评论数 3 988 2 289

词汇表大小 7 964 8 787

正面评论数 1 993 1 146

负面评论数 1 995 1 943

3.2 情感词典

因为情感词典能够提供必要的知识用于识别

情感极性, 我们使用知网 (HowNet)4 情感词典为
SSTM 模型提供先验信息. 知网情感词典包括大约
5 000 正面和 5 000 负面词汇. 如第 2.2 节所介绍,
我们使用情感词典来影响先验参数 β.

3.3 对比方法和参数设置

在主题识别任务上, 我们与标准 LDA 和 BTM
进行了对比分析, 结果见第 4 节. 对于情感分类任

2http://www.jd.com
3http://product.it168.com
4http://www.keenage.com/html/c index.html
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务, 虽然我们的方法是无监督学习 (词典信息仅用于
情感对齐), 但是为了全面衡量 SSTM 的性能, 除了
选择三个代表性的方法进行定量对比外, 我们还设
计了与有监督的分类算法 SVM 的对比实验.
基线方法直接对文档中的词汇极性数进行统计,

其中词汇的极性直接由情感词典获取, 统计数量多
的极性作为文档的极性. LDA 是经典的主题模型方
法, BTM 类似于去掉情感层的 SSTM. BTM、JST
和 ASUM 已经在文章前面部分介绍过.
在实验中, 对于其他主题模型均使用各自原始

论文中相同的超参设置. 对于 SSTM 模型, 我们使
用对称参数 α 的值为 0.03、γ 的值为 0.02. 参数 β

为非对称, 如第 3.2 节所介绍, 我们设置基本因子 β0

的值为 0.05.

4 实验结果与分析

为了评估 SSTM 模型的性能, 我们设计了三个

任务: 主题发现、情感相关的主题发现和文档级的情
感极性分类.

4.1 主题发现

对于主题模型, 发现主题词是一个主要任务. 因
为我们的模型是设计用来进行观点文本分析, 评价
目标自然地就作为主题来看待. 我们发现主题数目
设置为 25 时, 可以获得较好的主题发现与情感极
性识别效果. 因此, 本节中所有的实验都是基于此设
置. 表 3 和表 4 分别列出了 SSTM 发现的笔记本

和手机数据集的主题词. 其中加粗的词与当前的主
题无关, 也就是主题识别错误的词. 我们可以看到
SSTM 和 BTM 的主题词错误小于 LDA 模型 (定
量对比见表 5 和表 6).
为了便于理解, 我们给模型识别出的每一个主

题人工指定一个标签. 我们只列举出每一个数据集
中的 3 个样例主题, 每个主题取前 10 个词 (按概率

表 3 笔记本数据集中发现的部分主题词列表

Table 3 Example topics discovered from LAPTOP dataset

SSTM BTM LDA

外观 电池 散热性 外观 电池 散热性 外观 电池 散热性

指纹 电池 散热 太 电池 散热 容易 电池 好

钢琴 小时 热 容易 时间 好 指纹 小时 散热

漂亮 长 温度 指纹 小时 不错 外壳 时间 声音

烤漆 比较 好 键盘 键盘 电池 钢琴 长 风扇

好 时间 烫 烤漆 比较 度 烤漆 续航 小

模具 续航 CPU 比较 长 热 表面 比较 温度

屏幕 使用 硬盘 不错 好 温度 亮点 使用 热

外壳 上网 风扇 外壳 不错 声音 感觉 键盘 运行

文字 小 机器 钢琴 使用 使用 说 小巧 轻

呵呵 芯 比较 屏幕 续航 CPU 屏幕 芯 时

表 4 手机数据集中发现的部分主题词列表

Table 4 Example topics discovered from MOBILE dataset

SSTM BTM LDA

拍照 媒体播放 屏幕 拍照 媒体播放 屏幕 拍照 媒体播放 屏幕

拍摄 播放 屏幕 像素 MP3 屏幕 效果 支持 屏幕

功能 速度 好 摄像头 播放 色 摄像头 MP3 显示

支持 不错 显示 拍摄 耳机 显示 像素 播放 比较

屏幕 影音 色 数码 效果 TFT 拍照 内存 色彩

像素 手机 效果 手机 好 效果 照片 蓝牙 色

材质 处理器 彩色 支持 音乐 色彩 拍摄 卡 清晰

照片 格式 设计 倍 听 手机 拍 格式 高

摄像头 MP3 TFT 效果 功能 好 数码 扩展 铃声

拍照 流畅 机子 相机 不错 26 万 相机 文件 方便

数码 文件 人 拍照 比较 像素 倍 视频 TFT
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逆序排列). 可以看到: 1) 每一个主题列表下的词很
好的与产品的某一个属性 (Aspect) 相关联; 2) 这些
词有较好的主题内部连贯性. 例如, 表 3 中的第 2
列大概是关于电池, 通过列表中的词, 我们可以直接
推测出该款笔记本的 “电池” 可使用较 “长”“时间”,
“续航” 能力 “不错”.
然而, 在一些主题下有一些无关的 “噪音词”.

例如, 在第 1 列中的词 “指纹”、“钢琴” 好像与主题
“外观” 无关, 但是通过语料分析, 我们发现了其中
的原因: 1) 分词器错误地将 “钢琴烤漆” 分成了两个
词 “钢琴” 和 “烤漆”; 2) 在一些评论中会提到 “钢
琴烤漆面成了指纹采集器, 很容易留下指纹”. 而且,
还有一些情绪词出现在列表中, 如第 1 列的 “呵呵”.
这也不难解释, 人们通常会利用情绪词来强调和描
述情感. 另外还有一些词同时出现在多个主题中, 如
表 4 第 2 列、第 4 列及第 6 列中的 “手机”. 这些词
可以视为来自于一些全局主题, 这些全局主题也可
以看做是其他主题的公共子主题. 如果要用于细粒
度的主题发现, 就需要过滤这些公共主题, 我们留作
将来的工作.

表 5 笔记本数据集上的 CM 值 (%)

Table 5 CM(%) on laptop dataset

方法 标注员 1 标注员 2 标注员 3 标注员 4 平均值

LDA 58 50 60 56 56

BTM 70 66 75 72 70.75

SSTM 69 64 72 67 68

表 6 手机数据集上的 CM 值 (%)

Table 6 CM(%) on mobile dataset

方法 标注员 1 标注员 2 标注员 3 标注员 4 平均值

LDA 69 65 71 74 69.75

BTM 76 74 81 81 78

SSTM 75 72 79 78 76

我们通过以上的定性分析证明了 SSTM 用于主
题词发现的可行性, 下面我们对发现的主题词内部
的相关性进行定量评估. 对于主题模型的量化评估
仍然是一个有待研究课题[35], 各种评价方法都有一
定的局限性. 最近, 文献 [36] 提出了一个合理的基
于人工判断的评估方法 CM (Coherence measure).
CM 方法能够克服传统的基于困惑度 (Perplexity)
评价方法的缺点, 评价方法的优缺点分析可参考文
献 [35]. 我们沿用文献 [36] 的 CM 方法来评估我们
的实验结果. 由 4 个标注员对每个主题中的前 10 个
候选词进行评判. 首先, 标注员判断能否从一个主
题中的大部分 (或全部) 词中抽象出一个可理解的话

题. 如果主题中的一组词不可以抽象为一个话题, 那
么 10 个词都被标记为不相关. 否则, 标注员依次判
断每一个词是否和抽象出的话题内容相关. CM 则

定义为主题内的相关词数目与候选词总数的比率.
对每个数据集, 我们随机选择 10 个主题进行评估.
评估结果如表 5 和表 6 所示. SSTM 模型的主题相
关性结果与 BTM 相当, 它们的结果均高于 LDA 模
型. 由于 SSTM 在 BTM 基础上增加了一个情感层,
在对情感进行估计时不可避免地会产生误差, 对一
下层主题发现的效果产生了负面影响, 因此 SSTM
在本任务上的性能略低于 BTM. 在手机数据集上的
结果总体要好于笔记本数据集. 主题发现任务的实
验结果说明 SSTM 模型中的词对采样方法达到了与
BTM 模型中相当的水平, 从一定程度上解决了文本
稀疏性问题. 下一节我们进一步测试 SSTM 模型的
情感极性识别效果, 这是 LDA 模型和 BTM 模型没
有考虑的, 因此我们只进行定性评估.

4.2 情感相关的主题发现

第二个实验是发现情感相关的主题. 本实验是
同时根据词的主题和情感极性进行分类. 识别出来
的主题可以用来提供与情感极性相关的信息, 比如
哪个主题是正面或者负面？为什么某个主题是负面

评价？

如表 7 所示, 我们列举了每个数据集中 5 个情
感相关的主题 (3 个正面和 2 个负面). 以笔记本数
据集为例, 对于一个问题: 为什么做工得到负面评
价？列表中的词回答了这个问题: 触摸板不好用、盖
子小而且产品有瑕疵.

4.3 文档级的情感极性分类

在本节, 我们讨论 SSTM 模型情感极性识别的
定量评估结果. 对每一个数据集, 其中的每条评论都
有一个二元情感标签 (正面和负面). 我们的实验中
采用不同主题数目进行了对比, 主题数从 5 到 30,
步长为 5. SSTM 在每个主题数设置下的结果均优

于其他两个经典的情感主题模型. 然而, 只有主题数
目接近实际评价目标时, 主题情感模型的情感识别
结果才能更精确, 在第 4.1 节我们已经发现主题数
设置为 25 时能取得较好的主题词发现结果. 因此在
本实验中, 我们统一设置所有情感主题模型的主题
数目为 25. 各种方法识别出来的情感极性准确率对
比结果如表 8 所示. 其中 SVM (Uni) 表示采用一
元词特征训练分类器, SVM (Bi) 表示采用二元词特
征训练分类器. 对于 SVM 分类器, 由于二元词特征
考虑了前后词间的关系, 因此其效果要好于一元特
征, SSTM 达到了接近算法 SVM 的性能. 当然, 由
于 SVM 是监督学习算法, 其总体性能还是要好于
无监督方法. SSTM 作为一种弱监督模型, 达到了
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接近监督学习算法 SVM 的性能, 这充分说明了其
有效性. 由于主题数目对于情感分类会产生影响, 我
们绘制了折线图来进行分析, 如图 5 所示. 随着主
题数目的增加, 识别性能有一些波动, 但 SSTM 模

型的总体性能都要高于其他两个主题模型. 由于不
知道语料所讨论的真实话题数目, 我们在开发集上
对不同的主题数进行调试. 最初设定主题数目为 5,
相当于粗粒度的主题划分, 随着粒度的细化, SSTM
性能逐渐提升. 因为 SSTM 考虑语料全局范围内关
联的词对之间的情感与主题, 而 JST 和 ASUM 模

型不考虑, 因此变化曲线不如 SSTM 明显. 特别是
ASUM 由于假设较强 (同一个句子具有相同主题和

情感), 因此主题数增多可能造成句子主题和情感的
离散化, 对其整体性能造成了负面影响, 特别是手机
数据集上的分类性能呈单调下降.

对于两个数据集, SSTM 模型的情感极性识别

性能均好于其他方法. 我们相信这主要得益于良好
的主题发现, 因为情感极性往往与其所描述的主题
相关. 正如文献 [6] 所讨论的那样, JST 在其原始论
文[8] 提供的电影评论数据集上取得较好的效果, 但
是在我们的数据集和文献 [6] 的数据集上的性能有
较大的下降. ASUM 基于这样一个假设: 同一个句
子中的词来自于同一个情感 –主题模型. 对于短文
本来说, 这是一个很强的假设, 采样过程中没有足够

表 7 SSTM 发现的部分情感相关的主题词列表

Table 7 Example sentiment-specific topics discovered by SSTM

笔记本 手机

正面 负面 正面 负面

快递 性价比 外观 做工 售后 铃声 外观 按键 输入法 信号

速度 不错 小 有点 电话 铃声 设计 按键 短信 信号

东西 价格 漂亮 禁用 服务 不错 外观 手感 输入法 网络

京东 机器 喜欢 触摸板 差 耳机 不错 感觉 键 差

质量 便宜 买 需要 客服 听 好 好 切换 无

好 款 外观 外壳 送货 声音 感觉 操作 拼音 检测

发货 性能 本本 盖子 快递 放 喜欢 不错 数字 移动

问题 好 不错 小 货 音乐 漂亮 容易 麻烦 关机

比较 电脑 好 老版 无 好 时尚 使用 选 质量

很快 超值 键盘 掉 态度 耳朵 手感 摇杆 手 故障

送货 降价 适合 瑕疵 前台 效果 机身 舒服 标点符号 通话

表 8 情感极性识别结果 (主题数目设置为 25)

Table 8 Sentiment identification results (The number of topics is 25.)

基线 JST ASUM SSTM SVM(Uni) SVM(Bi)

笔记本 0.637645 0.50677 0.57754 0.65503 0.66047 0.70021

手机 0.602188 0.53698 0.43694 0.64201 0.64476 0.68953

图 5 主题数目对三个主题模型情感识别性能的影响

Fig. 5 The impact of topic numbers in three topic models
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的句子来估计模型参数. 我们放宽假设, 使得一个
句子中的词可以来源于多个主题, 并能够进一步提
高情感识别性能. 在我们的实验中, JST 和 ASUM
的效果都要低于基线系统. 值得注意的是, JST 与
ASUM 模型在两个数据集上的情感识别效果正好

相反. 根据文献 [6] 中报告的长文本数据集的结果
和我们短文本数据集上的结果的差异, 我们分析造
成这种不稳定的原因是由于文本的稀疏所引起的.
SSTM 在两个数据集都取得了较好的效果, 这也充
分证明了我们模型的有效性.

5 结语

在本文的工作中, 我们提出了一个弱监督的短
文本情感主题模型 SSTM. 此模型采用一个联合的
情感主题识别方法, 通过此方法可以减小评论文本
稀疏性对识别效果的负面影响. 在 SSTM 模型中,
我们将整个语料表示为一个词对集合. 然后通过模
拟此集合的生成过程, SSTM 发现了隐含于词共现

模式中的信息, 从而有效地识别了主题和情感极性,
在两个真实数据集上的实验结果证明了 SSTM 模型
不仅能学习出高质量的主题, 还能准确地识别出文
档级别的情感极性.
尽管 SSTM 模型取得了较好的效果, 仍然还有

一些方面可以进一步研究. 比如, 对于第 4.1 节提到
的公共主题的过滤问题, 可以尝试通过在模型中增
加一个全局主题来解决. 另外, 虽然我们目前的简单
方法能有效估计文档级别的情感极性, 探索更复杂
的方法也是一项将来的工作. 因为 SSTM 模型设计
时考虑了商品评论文本的特殊性, 所以可以更进一
步修改模型以适用于其他社会媒体数据, 如微博、微
信等数据.
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