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情感词典自动构建方法综述
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摘 要 情感词典作为判断词语和文本情感倾向的重要工具, 其自动构建方法已成为情感分析和观点挖掘领域的一项重要研

究内容. 本文整理了现有的中、英文情感词典资源, 同时分别从知识库、语料库、以及两者结合的角度, 归纳现有英文和中文情

感词典的构建方法, 分析了各种方法的优缺点, 并总结了情感词典构建中的若干难点问题. 之后, 我们回顾了情感词典性能评

估方法及相关评测竞赛. 最后总结了情感词典构建任务的发展前景以及一些亟需解决的问题.
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A Survey on Automatical Construction Methods of Sentiment Lexicons
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Abstract Sentiment lexicon is an important tool of identifying the sentiment polarity of words and texts. How to

automatically construct sentiment lexicons has become a research topic in the field of sentiment analysis and opinion

mining. We review the existing sentiment lexicon construction methods, for both English and Chinese languages, from the

perspectives of lexicons, corpus, and the combination of the two. We analyze the advantages and disadvantages of each

method and point out some special problems in sentiment lexicon construction. We furthermore summarize the evaluation

methods and review several competitions related to sentiment lexicon construction. Finally, we discuss the prospect of

sentiment lexicon construction, and present some problems that remain to be solved.
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随着Web 2.0、社交媒体和电子商务的兴起, 互
联网用户由单纯的信息接受者, 开始向信息发布的
参与者转变, 互联网上出现了大量的用户评论文本,
这些文本信息通常表达了用户的主观观点和情感.
通过对这些包含用户情感的评论文本的挖掘与分析,
人们能快速有效地获取所需要的信息. 然而数据指
数级的增长速度, 依靠人工进行评论分析需要耗费
大量的人力物力, 在这种背景下, 计算机自动文本情
感分析技术应运而生. 情感词典作为文本情感分析
的重要工具, 同时作为情感分析的基础任务, 其构建
问题也逐渐成为自然语言处理领域的研究热点之一.
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1 概述

文本情感分析和观点挖掘 (Sentiment analysis
and opinion mining) 是自然语言处理领域的一个
重要研究方向. 它是利用计算机对主观文本中所包
含的情感、态度, 进行分析、挖掘、总结和归纳的一
项技术. 相对于客观文本, 主观文本包含了用户个人
的想法或态度, 而客观文本更多的是对事物本身属
性的客观描述, 并不反映用户的任何观点. 客观文本
描述的是客观事实, 不存在用户情感, 故不需进行情
感分析; 主观文本是用户群体对某产品或事件, 从不
同的角度、不同的用户需求和用户体验去分析评价

的结果, 这些评价信息具有主观能动性和多样性, 具
有情感分析意义.
目前, 情感分析技术可以分为两类. 一类是基于

机器学习的方法, 通过大量有标注、无标注的主观语
料, 使用统计机器学习算法, 抽取特征, 再进行文本
情感分析. 另一类是基于情感词典的方法, 根据情感
词典所提供的词的情感倾向性, 从而进行不同粒度
下的文本情感分析.
按照文本的粒度, 可以将情感分析任务归纳为

词、短语、属性、句子、篇章等多个级别. 情感词典
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表 1 常见的通用情感词典简介

Table 1 Common sentiment lexicon introduction

语言 词典名 说明

英文

SentiWordNet
英文中最为著名的一款情感词典, 它基于WordNet, 为WordNet 中每一个同义词集分别给出正、负和客观

情感得分.

General Inquirer
General Inquirer 被认为是最早的一款情感词库兼计算机情感分析程序, 其情绪词来源于《哈佛词典 (第 4

版)》和《拉斯韦尔词典》, 按照情感正负性对词汇进行分类.

Opinion Lexicon
Bing Liu 发布的一款英文情感词典, 不仅包含情感词, 还包含了拼写错误、语法变形, 俚语以及社交媒体标

记等信息.

中文

HowNet 情感词典
董振东和董强建立的以汉语和英语的词语所代表的概念为描述对象, 以揭示概念与概念之间以及概念所具有

的属性之间的关系为基本内容的常识知识库, 其中包括情感分析用词语集.

DUTIR 情感词汇本体库
大连理工大学信息检索研究室整理和标注的一个中文本体资源. 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.

NTUSD 来源于台湾大学自然语言处理实验室的中文情感极性词典.

在不同粒度的情感分析任务中扮演着不同的角色,
比如:

1) 词/短语级别情感分析任务中, 对词或短语进
行情感倾向判断的过程, 基本等价于情感词典的构
建. 情感词典具有的词/短语分析能力, 能够快速地
完成对小粒度文本的情感分析.

2) 句子/篇章级情感分析任务中, 句子的情感极
性可以通过对褒贬情感词的得分累加或数量比较进

行判断[1], 也可以构建统计机器学习方法, 利用情感
词典作为分类器特征, 进行文档分类[2].

3) 属性级情感分析任务, 需要先找出属性词对
应的情感词; 针对该情感词, 使用词/短语的方法判
断其情感, 就是该属性对应的情感倾向. 此外, 有些
词的情感极性依赖于所属领域和上下文, 我们将在
第 5.2 节进行特别总结.

综上所述, 基于一份全面而精确的情感词典进
行情感分析, 通常能获得较高的准确率. 情感词典除
了能够准确判断词/短语的情感极性外, 还可有效地
辅助属性级、句子/篇章级的情感分析任务. 多数主
观文本均包含情感词, 情感词是情感分析的重要依
据, 所以找出情感词, 正确判断其情感极性, 从而构
造高准确率和覆盖率的情感词典, 具有至关重要的
意义.
由于情感词典在情感文本分析中的重要地位,

其自动构建方法是近几年自然语言处理领域的一个

研究热点. Liu 在文献 [3] 第七章对情感词典构建方
法进行了综述. 与之相比, 本文具有下列三个特点:
一是本文从方法论的角度对每类方法进行了深入的

总结和归类; 二是本文除了介绍英文词典构建方法
之外, 还就每类方法特别总结了中文词典构建的研

究现状; 三是除了相关方法描述之外, 本文对现有的
一些中英文情感词典资源进行了整理, 并总结了词
典性能的评估方法, 以及部分国内外著名的评测竞
赛.
本文章节安排如下. 第 2 节总结了情感词典的

现有资源. 第 3 节, 我们回顾了英文情感词典自动构
建的现状. 第 4 节, 我们着重阐述了一些中文情感词
典构建现状. 第 5 节总结了情感词典构建中的难点
问题. 第 6 节介绍了词典性能评估方法和相关评测.
最后对情感词典构建工作做出了展望.

2 现有情感词典资源

目前大部分的通用情感词典, 是通过人工构建
的. 人工构建方法主要是通过阅读大量相关语料或
借助现有词典, 人工总结出具有情感倾向的词, 标注
其情感极性或强度, 构成词典. 但是, 这种方法花费
的代价很大. 表 1 总结了中英文常见的通用情感词
典. 情感词典的人工构建工作, 国外起步较早, 其中
比较著名的是 SentiWordNet1. 它根据WordNet2,
把释义一致的词合并在一起, 给与相应的正面得分
和负面得分, 用户既可以精确定位情感得分, 也可
以用一个词的正负平均得分表示该词的情感得分.
General Inquirer (GI)3 被认为是最早的一个情感
词库, 早期包含 1 915 个褒义词, 2 291 个贬义词, 它
还给每个词语按情感极性、强度、词性等属性打上

不同的标签, 便于在情感分析中能够灵活应用. Hu
等[1] 提供的一份情感词典 Opinion Lexicon4 在业

内也被广泛使用, 该词典包含的词较多, 其中褒义词
2 006 个, 贬义词 4 783 个.

1http://sentiwordnet.isti.cnr.it/
2http://wordnet.princeton.edu/wordnet/download/
3http://www.wjh.harvard.edu/ inquirer/
4https://www.cs.uic.edu/ liub/FBS/sentiment-analysis.html#lexicon
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表 2 基于知识库的构建方法概述

Table 2 Summary of the lexicon-based approach

方法 概述 参考文献

词关系扩展法 利用已知褒贬的种子词集, 在语义知识库中寻找同义词、

反义词等词间关系, 进行扩展, 去噪后得到一份通用情感

词典.

(Hu 等, 2004)[1], (Strapparava 等, 2004)[4], (Neviarouskaya 等,

2011)[5], (Kim 等, 2004)[6], (Blair-Goldensohn 等, 2008)[7]

迭代路径法 计算知识库中两个词通过同义词 (或其他关系) 迭代到彼

此需要的次数, 判断两个词极性的相似性, 从而确定未知

词的极性.

(Kamps 等, 2004)[8], (Hassan 等, 2011)[9], (柳位平等, 2009)[2]

释义扩展法 将同义词的释义也作为训练语料, 或寻找词和释义中词

的关系.

(Andreevskaia 等, 2006)[10], (Baccianella 等, 2010)[11],

(Esuli 等, 2007)[12]

规范的中文情感词典相对缺乏, 最早也是最普
遍传播的是知网 (HowNet) 提供的情感分析用词语
集5, 其中包含了中英文褒贬的评价词、情感词, 中
文褒贬词分别为 4 569 个、4 370 个. 除了情感词外,
HowNet 还有类似WordNet 的特点, 它构建了一个
词与词之间的大型关系网络. 大连理工的情感词汇
本体库6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. 它是在国外比较有影响的 Ekman 的 6 大类情
感分类体系的基础上构建的, 并且在 Ekman 的基础
上, 该词汇本体加入情感类别 “好”, 对正面情感进
行了更细致的划分, 最终词汇本体中的情感共分为
7 大类 21 小类, 情感强度分为 1、3、5、7、9 五档,
9 表示强度最大, 含 11 229 个褒义词、10 783 个贬
义词. 台湾大学构建的情感词典 NTUSD7, 也是一
个比较常用的情感词典, 它包含 2 810 褒义词, 8 276
个贬义词, 与 HowNet、情感词汇本体库一起构成了
目前中文处理中最常用的三个开放情感词典.

3 情感词典自动构建方法

基于人工构建的情感词典虽然具备较好的通用

性, 但是在实际使用中, 难以覆盖来自不同领域的情
感词, 领域适应性较差. 同时, 人工情感词典构建需
要耗费大量的人力物力. 因此, 学术界更多地聚焦于
情感词典的自动构建工作, 这也是本文总结的重点.
情感词典自动构建方法, 主要有三类: 基于知识库的
方法、基于语料库的方法、以及知识库和语料库相

结合的方法.

3.1 基于语料库的方法

一些语种具有完备、开放的语义知识库 (比如
英文的WordNet), 通过挖掘其中词与词之间的关系
(如同义、反义、上位以及下位关系等), 就能构建出
一部通用性较强的情感词典. 我们在表 2 中将这类

方法又归为三类, 分别是: 词关系扩展法、迭代路径
法和释义扩展法.

3.1.1 词关系扩展法

基于WordNet 的同义、反义词关系扩展法的基
本流程: 先分别人工构建少量褒义、贬义形容词集
合, 然后在WordNet 语义知识库中, 查找它们的同
义词与反义词来扩大这两个集合, 将同义词放入种
子词所在集合,反义词放入另一集合.通过循环迭代,
构建一个具有一定规模的形容词词库. 最后人工整
合, 筛除错分的词, 构成情感词典. Hu 等[1] 在总结

用户评论时, 采用了这个方法. 但是, 情感词不仅仅
只有形容词, 一些名词或者动词 (比如 “beauty ”),
甚至副词也可能包含情感倾向. Strapparava 等[4]

在形容词的基础上, 还加入了名词和一小部分动词
和副词作为初始词典, 使得到的情感词典更加全面.
Neviarouskaya 等[5] 还引入情感得分和情感权重,
使得篇章级文本情感值计算更加合理.
大型知识库中, 词与词之间的关系错综复杂, 一

些词在经过若干次迭代之后, 可能会迭代到它的反
义词, 比如 “good (好)” 在经过若干次同义词迭代
之后, 有可能会得到极性完全相反的词 “bad (坏)”
[good, sound, heavy, big, bad], 这给词典构建工作
带来了一些困难. 为了排除这些词汇, Kim 等[6] 在

词典构建过程中使用贝叶斯分类器, 分别计算该词
属于正面和负面的概率, 从而确定其极性. Blair-
Goldensohn 等[7] 添加了一个中性词集合, 再根据同
义、反义关系, 结合图方法进行扩展, 若扩展得到的
词在中性集中, 则不扩展, 从而提高了候选词集合的
准确率.

3.1.2 迭代路径法

由于语义知识库中, 词间的网状关系, 任意两个
词之间都可能存在着千丝万缕的联系. Kamps 等[8]

认为, 意思越相似的两个词, 它们通过同义词迭代所
5http://www.keenage.com/html/e index.html
6http://ir.dlut.edu.cn/EmotionOntologyDownload
7http://www.datatang.com/data/44317
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需的次数就越少. 他们使用两个词相互迭代所需的
次数衡量两者的相似性, 并用于计算候选词的情感
倾向:

SO(w) =
d(t, w−)− d(t, w+)

d(w+, w−)
(1)

其中, d(t, w) 是指未知极性的词 t 通过同义词迭代

到已知极性的词 w 所需的最少次数, w+ 和 w− 分
别代表褒义词和贬义词. 计算迭代次数的思想, 与下
文介绍的点互信息类似, 都可以衡量两个词之间的
相似性. 不同的是, 逐点互信息 (Pointwise mutual
information, PMI) 是基于语料统计计算两个词之
间的共现信息作为相似性度量. Hassan 等[9] 根据

WordNet 构建一幅词间关系图, 结合已知情感极性
的种子词集 S, 先从任意单词 wi (不属于 S) 开始,
按照一定转移概率移动, 直到遇到 wk (属于 S). 反
复多次, 分别计算 wi 到褒义、贬义种子词的平均移

动次数, 以次数少的确定为词 wi 的情感极性.
3.1.3 释义扩展法

一些知识库还给出了词的释义. 若将知识库中
的褒义词和贬义词视为两个类别, 那么这些词的释
义便可以看成是一个二分类的已标注语料库. An-
dreevskaia 等[10] 同时使用WordNet 中的词间关系
和释义进行扩展. 先标注一部分种子词, 对其利用词
关系进行扩展, 再遍历WordNet 中的所有释义, 对
释义中含有种子词的单词, 进行过滤消歧之后构成
情感词典. Baccianella 等[11] 使用半监督机器学习,
先通过WordNet 扩展初始标注的种子情感词集和
客观词集. 然后使用词的释义作为训练集, 构造一个
三类 (褒义、贬义、客观) 分类器, 来判断未知情感的
释义, 以确定其对应的同义词集中所有词的极性, 最
后使用随机游走 (Random-walk) 确定词的得分, 形
成情感词典. Esuli 等[12] 认为同义词的释义通常会

包含同样极性的其他词, 如果同义词集合的释义中
包含另一个同义词集的词, 则认为这两个集合有联

系.
综上所述, 基于知识库的方法不需要依赖于语

料库, 仅依靠一个完备的语义知识库, 就能较快地得
到情感词典, 并且该词典能覆盖大部分语料中的情
感词, 通用性强, 在对精度要求不高的情况下, 该方
法较为实用. 但是对于英语以外的大部分语言, 类似
WordNet 的语义知识库相对缺乏, 无法使用这类方
法. 即便使用基于知识库的方法, 由于知识库内部、
词语之间的复杂关系, 随着迭代次数增多, 准确率会
下降, 需要辅以其他方法来确定词的极性. 其次, 基
于知识库的方法通常只能获得一个通用的情感词典.
然而, 情感知识库存在领域适应问题 (我们将在第
5.1 节详细叙述), 同一词语在不同领域 (甚至不同主
题) 下, 可能表达出不同的情感. 此时, 基于知识库
的方法就不再适合.

3.2 基于语料库的方法

通用情感词典能满足大部分情感分析任务的需

求. 然而, 为了解决某些特定领域的情感分析任务,
或者为了提高情感分析的精度, 需要使用领域情感
词典. 领域情感词典是根据某领域大量语料构建的
情感词库, 它具有领域特定、时效性高等特点. 由于
领域众多, 且新词不断涌现, 这些词通常不能被通用
词典及时收录. 同时, 由于各个领域的情感词有所差
异, 特定领域的情感词典用于另一领域时, 词典评估
的召回率通常较低, 所以鲜见针对某些特定领域的
人工情感词典发布, 目前大多还是基于语料库进行
领域情感词典构建.
语料相对于语义知识库而言, 其优点是容易获

得且数量充裕. 基于语料库的方法能够从语料中自
动学习得到一部情感词典, 可以节省大量的人力、物
力, 同时, 在不同领域的语料上可以得到领域特定的
情感词典, 更加具有实用意义. 我们总结了基于语料
库的情感词典构建方法, 并将其大致分为两类: 连词
关系法和词语共现法, 如表 3 所示.

表 3 基于语料库的情感词典方法概述

Table 3 Summary of the corpus-based approach

方法 概述 参考文献

连词关系法

通常, 文本中转折词的出现会伴随着情感极性的改变, 而

一般的连词 (如并列、承接词) 则不会导致极性改变. 该

类方法利用连词信息, 判断文本片段的情感, 从而判断片

段中情感词的情感.

(Hatzivassiloglou 等, 1997)[13], (Kanayama 等, 2006)[14],

(Huang 等, 2014)[15], (王科等, 2015)[16], (Xia 等, 2014)[17]

词语共现法
单词 A、B 若经常在一起出现, 则可认为它们之间存在

一定相关性. 该类方法以此来判断两个情感词极性的相

似程度.

(Huang 等, 2014)[15], (Church 等, 1990)[18], (Turney,

2001)[19], (Turney, 2002)[20], (Turney, 2003)[21], (Krestel 等,

2013)[22], (Tai 等, 2013)[23], (Wawer, 2012)[24], (Glavaš 等,

2012)[25], (Bollegala 等, 2011)[26], (Velikovich 等, 2010)[27],

(阳爱民等, 2013)[28], (魏志生等, 2011)[29]
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3.2.1 连词关系法

基于语料库构建情感词典的方法很多, 其中最
经典的就是利用语句中的连词来判断前后词语的情

感极性关系. Hatzivassiloglou 等[13] 详细总结了英

语中的语言规则和连接模式, 并通过大量实验数据
证明了连词前后词的极性关系, 之后基于语料库和
情感种子词集, 识别形容词的情感指向. 具体地, 首
先提取出连词连接的形容词, 标注其中高频词的极
性, 根据形容词对在不同连词下出现的次数, 使用
log 线性回归模型来确定连词前后的两个词具有相
同还是相反的情感极性, 接着使用聚类算法产生褒、
贬两个词集, 最后基于以下目标函数来调整这两个
集合:

Φ(p) =
2∑

i=1

(
1
|Ci|

∑
x,y∈Ci,x 6=y

d(x, y)

)
(2)

其中, d(x, y) 表示词 x, y 的距离, 通常同义词间的
距离较小, 反义词间的距离较大. |Ci| 是聚类产生的
词集的大小, Φ是两个集合内词间距的总和,值越小,
说明聚类效果越好. 移动某个词 (如从 C1 到 C2), 若
Φ 值减小, 说明集合间总距离减小, 移动的单词与
C2 中的单词距离更接近, 则移动; 若变大, 则不动.
最后根据划分, 确定词集极性. Kanayama等[14]先利

用规则模式 (比如 “I think + v”、“not + v”) 和句
法分析的结果抽取情感词, 统计全语料中, 上下文情
感的一致性准确率和密度, 设置阈值, 筛选情感词,
再针对句内和句间情感进行一致性判别, 认为连续
出现的单词具有相同的极性, 只有遇到转折词的时
候 (比如 “but”), 情感极性才会反转, 以此判断情感
词的极性. Huang 等[15] 利用连词判断单词间的极

性关系, 并结合单词形态上的否定形式 (如: “X” 和
“unX”), 构建情感极性约束矩阵, 再利用逐点互信
息 (Pointwise mutual information, PMI), 判断单
词的情感极性.
连接关系法依赖连词判断前后文本的情感极性

变化, 以此判断其中情感词的极性变化, 故该类方法
主要适用于评论等主观性较强, 且句子间有情感变
化的语料, 如: 商品评论, 含有明显的针对商品属性
的褒贬评价. 实验证明, 即使是最简单的连接关系
法, 也能在领域语料上表现出比通用词典更好的性
能[16]. 但是, 连接关系法在构建领域情感词典时, 需
事先得到候选情感词集, 再针对候选词进行褒贬分
类. 语料中通常有很多情感词, 上述方法通常采用形
容词作为候选词集, 然而情感词典可能包括动词和
名词, 甚至副词, 我们需要先把这些带修饰性的、有
情感极性的词找出来, 再利用相应算法确定极性.

3.2.2 词语共现法

逐点互信息 (Pointwise mutual information,
PMI)[18] 是信息论和自然语言处理中的一个基本
概念, 它常被用来衡量两个词间的独立性. 其计算方
式如式 (3) 所示:

pmi(x, y) = log
p(x, y)

p(x)p(y)
(3)

其中, p(x, y) 表示词 x 和 y 一起出现的概率, p(x)
表示词 x 出现的概率, p(y) 表示词 y 出现的概率.
pmi(x, y) 表示词 x 和 y 共现程度, 值越大, 两者共
现越频繁, 独立性越小, 两者关系越紧密.
仅有 PMI,只能用来判断两个词的共现程度,还

不足以用来判断一个词的极性. Turney[20] 使用词

与正面、负面种子词的紧密程度, 来判断一个词的情
感倾向 (Sentiment orientation, SO).其计算方式如
式 (4) 所示:

SO(w) = pmi(w, w+)− pmi(w, w−) (4)

其中, w 是待确定极性的情感词, w+ 和 w− 分别表
示正面和负面种子词. 若 SO 值大于阈值, 说明词跟
正面词更紧密, 则其为正面词的概率比较大, 反之则
为负面词的概率较大, 以此来确定词的极性.

除了 PMI, 情感倾向的计算还可以借助其他统
计模型得到. Turney 等[21] 采用一个词与其邻近词

的情感趋于一致的思想, 同时结合了潜在语义分析
(Latent semantic analysis, LSA), 挖掘文档中潜在
的信息. 通过计算单词的 SO-LSA, 从大量语料中构
建词典. 其计算方法如式 (5) 所示:

SO-LSA(w) =
∑

w+∈Pwords

lsa(w, w+)−
∑

w−∈Nwords

lsa(w, w−)
(5)

其中 w 为待确定极性的词, w+ 和 w− 分别表示正
面和负面种子词. Pwords 和 Nwords 分别表示正面
词集和负面词集. Turney[20] 基于 AltaVista 搜索
引擎的 NEAR 操作, 分别统计每个词与 “excellect”
和 “poor” 的共现数量 (间隔不超过 10), 并基于以
下公式计算情感倾向. 此时情感倾向 SO 的计算公
式为
SO(w) =

log
(

hits(w NEAR “excellent”)hits(“poor”)
hits(w NEAR “poor”)hits(“excellent”)

)

(6)

其中, hits 即搜索引擎返回的共现数量. 值得提起
的是, 这里的 SO 与上文我们给出的 PMI 和 SO 的
计算方法[20] 是等价的.
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后续不少学者对该方法加以利用, 提出了其他
词共现信息 (或相似性)计算方法. Krestel等[22] 首

先利用 LDA (Latent dirichlet allocation) 将语料
分为几个主题, 用评论的星数确定评论的情感倾
向, 之后将主题模型与 sigmoid 函数引入到 PMI 的
计算中, 得到情感词的情感得分来判断极性. Tai
等[23] 使用了二阶共现点互信息 (Second order co-
occurrence PMI, SOC-PMI) 来判断短文本语料中
词的共现关系. SOC-PMI 是针对短文本的一种处理
方法, 假定词 A、B 一起出现, 词 A、C 一起出现,
则通过 SOC-PMI, 我们可以得到词 B、C 的相似关

系. Wawer[24] 基于 Turney 的思想, 认为褒贬种子
词的选取对结果有较大的影响, 于是采用了自动生
成的方式, 通过使用搜索引擎, 依据部分固定模式检
索, 获取语料库, 从中获得候选词, 对其构建词频矩
阵后进行 SVD 操作, 得到词间潜在的关联, 获得褒
贬种子词, 用于 SO-PMI 计算. Bollegala 等[26] 利

用本领域标注评论和目标领域未标注的语料, 先根
据词性选取候选词; 对每个候选词, 使用极性特征表
示: 首先将与候选词一起出现的所有词的极性标注
为评论整体的极性, 并用词性代替词, 构成其特征.
接着根据候选词特征, 使用 PMI, 并计算候选词与
已知情感词的相关性来判断其极性, 构成情感词典.
Velikovich 等[27] 利用大量网页构建词典, 先根据频
率和互信息筛选部分短句, 之后利用 N 元文法构建

特征向量, 计算向量间的余弦值来衡量词间的相似
性. 有些网页中的某些表格会指明这一行或一列单
词的褒贬, Kaji 等[30] 基于这一思想从大量网页中

获得正面和负面的词.
PMI 是衡量词间相关性的一种有效方法. 通过

PMI 值, 我们能够间接得获取单词间极性的相似性;
在基于图的方法 (本文第 3.3.1 节) 中, PMI 通常被
用于构造词相关性矩阵, 再利用相似矩阵推导.
词共现法考虑的是词的相关性, 通用性较强, 适

用于大部分语料, 包括新闻语料等非主观语料. 相
比连词关系法, 词语共现法可以不指定候选情感词

集. 但是共现法过分依赖于统计信息, 只考虑词语
的共现情况, 而缺少对复杂语言现象 (如极性转移问
题) 的建模, 使得结果会存在一定偏差. 如 “东西不
错,就是贵”,未考虑转折关系, 使得 “不错”和 “贵”
的极性会被认为是一致的. 而同样地, “他很和善,
一点都不挑剔 ”, 由于未考虑否定关系, 也会对 “和
善”、“挑剔 ” 的情感关系作出错误的判断.

3.3 知识库与语料库结合的方法

基于语料库的方法能利用大规模语料, 无监督
地获得领域特定的情感知识库, 但是与基于知识库
的方法相比, 在准确率和通用性上尚有一定的欠缺.
所以, 目前很多方法将知识库和语料库结合起来. 知
识库和语料库都提供了词与词之间的关系, 知识库
主要提供词间标准的语义关系 (同义、反义、上位、
下位等), 而语料库则主要提供两个词在语料中的关
系, 包括位置信息、共现信息、情感保持、情感反转
等. 利用现有知识库作为先验知识, 提供精确的种子
词集, 并结合语料库中推导、约束信息, 得到其他未
知情感词的极性, 构成一个更为完善的领域情感知
识库. 我们将这一类方法归纳为几种常用的方法, 如
表 4 所示.
3.3.1 关系图半监督法

在标注资源不足的情况下, 基于图的方法常用
于情感词典构建. 通常, 该方法将词看作节点, 将
词间的相似度作为两个连接节点的边的权重, 从部
分已知极性的词开始, 推导未知极性的词的情感倾
向. Peng 等[31] 先利用WordNet 中的同义词、反义
词, 对种子词进行扩展; 然后提取语料库中用 “and”
和 “but” 连接的形容词; 最后根据同义词关系和语
料中 “and” 两种关系构建一张关系图, 根据反义词
关系和语料中 “but” 关系构建一个限制矩阵, 使用
限制的非负矩阵分解 (Constrained symmetric non-
negative matrix factorization, CSNMF) 算法判断
极性, 构成情感词典. Tai 等[23] 使用了类似的方法,
首先进行一些基础的自然语言预处理 (如词性标注、

表 4 知识库与语料库结合的构建方法

Table 4 Summary of the combined approach of lexicon and corpus

方法 概述 参考文献

关系图半监督

法

以词与词之间的相似关系构建词间关系图, 利用已知极性的

情感词, 结合图算法, 如标签传播算法, 推测其他情感词的极

性.

(Esuli 等, 2007)[12], (Huang 等, 2014a)[15], (Tai 等, 2013)[23],

(Glavaš 等, 2012)[25], (Peng 等, 2011)[31], (Rao 等, 2009)[32],

(Xu 等, 2010)[33], (李荣军等, 2010)[34], (李寿山等, 2013)[35]

自举半监督法
为克服标注语料不足的问题, 先利用少量标注词确定文本片

段的极性, 再结合抽取结果, 继续判断未知情感的文本片段.

(Volkova 等, 2013)[36], (Zhang 等, 2014)[37], (Weichselbraun

等, 2011)[38], (Gao 等, 2013)[39]

深度表示法
根据上下文, 训练词向量, 使得语义相近的词在向量空间上距

离较近, 以此来判断词的情感极性.

(Tang 等, 2014a)[40], (梁军等, 2014)[41], (杨阳等, 2014)[42],

(Tang 等, 2014b)[43]
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词干化), 然后利用WordNet 构建词与词之间的关
系, 使用依存分析器8, 获取语料库中单词的连接关
系构造关系矩阵, 统计在一个窗口范围内词与词之
间共现信息, 并计算二阶共现点互信息, 接着, 结合
WordNet、连接关系, 以及 SOC-PMI 构建一个相
似度矩阵, 最后利用标签传播算法, 来判断未知极
性情感词的情感. 同样使用标签传播方法的还有
文献 [15], 它们先使用依存关系和现有通用情感词
典, 提取语料中情感词, 同时提取标签样本中的高
频情感词构造种子词集. 之后使用 PMI 构建相关
性关系图, 同时抽取语料中的极性约束关系, 包括连
词 “and” 和 “but” 等, 以及词在形态上的翻转, 如
“X” 和 “unX” 对文本情感造成的影响, 用于定义
约束关系矩阵, 以推导出更多词间的相关关系. 最后
使用标签传播算法, 得到其他词的情感倾向. Glavaš
等[25] 还使用了潜在语义分析, 获得语义层的相似
性, 来帮助构建相似性矩阵, 同时使用 PMI、随机
索引 (Random indexing, RI)、随机游走算法获得
单词相关性, 之后根据构建的相似性矩阵, 结合种
子词集, 使用 PageRank 判断其他词的情感倾向.
Esuli 等[12] 通过释义, 构建同义词间关系后, 以同
义词集为点, 以集合间关系为边, 使用 PageRank 算
法, 分别得到褒、贬词的倾向性排名, 最后构成情感
词典. Rao 等[32] 将三种基于图的半监督算法 (Min-
cut、randomized mincuts、label propagation) 做
了对比, 分别利用这三种算法, 对未知情感极性的词
进行标记, 然后利用已有资源和一定数量的种子词,
确定未知词的情感极性.
关系图半监督法同时利用知识库和语料库中的

词关系构建相关矩阵. 该方法同时考虑了语料中转
折和共现对词间关系的影响, 再加上知识库资源的
约束, 使得结果更加严谨, 适用于大部分语料; 然而,
更多的约束条件使得后续算法迭代速度变得缓慢.
此外, 半监督算法的运行结果, 还依赖于初始标注种
子词的质量. 如何选取合适的种子词, 是该类算法的
一个重要问题.

3.3.2 自举半监督法

自举法 (Bootstrapping) 也是一类半监督机器
学习算法, 其原理是利用少量标注样本构建分类
器, 对未标注样本进行预测, 并将置信度较高的样
本添加到标注集中, 训练出一个相对完善的分类器.
Volkova 等[36] 利用 Bootstrapping 思想, 使用具有
较强主观性的词作为初始词典, 将语料中包含一个
主观词以上的句子视为主观句. 考虑否定词的情况
下, 若一条语料中均为褒义/贬义, 则将该条看成褒
义/贬义. 利用上一次迭代得到的词典, 计算词属于

褒义、贬义的概率, 并选取置信度较高的添加到词
典中, 用于下次判断. Zhang 等[37] 以少量带标签的

文本和通用情感词典作为输入, 使用 Bootstrapping
算法, 对无标签文本分类, 然后按照转折词将带标签
语料分成多个情感片段, 使得情感片段内情感一致,
再利用依存分析得到情感片段的依存关系, 并获取
候选情感词, 最后利用整个情感片段的极性确定其
中候选情感词的极性, 同时将其用于下一个情感片
段的判断. Weichselbraun 等[38] 首先利用初始情感

词典, 结合否定词, 计算文档的情感得分; 然后设置
得分阈值选取部分文档构成语料库; 之后利用贝叶
斯公式, 分别计算单词属于正面、负面的概率, 选取
概率排名高的前m 个单词添加到情感词典中 (已经
在词典中的, 或者词频低于 n 的则不添加). 反复多
次, 最后形成一个较为完整的情感词典. Gao 等[39]

认为两种语言的情感信息能用于相互提高分类器的

学习. 借助机器翻译将英语和其他语言一一对应, 以
构建两种语言间的关系 R. 利用 co-training 思想,
分别使用英语和其他语言的标注数据集训练分类器

CE 和 CT , 并使用 CE、CT 去预测各自数据集中未

知极性的词, 选取置信度较高的 n 个, 使用关系 R,
最终选取置信度最高的m 个词, 添加标注数据集中,
继续训练分类器.
自举半监督法是一种较为实用的方法, 仅使用

少量的标注信息, 便可以扩展得到其他词的情感倾
向, 适用于句型结构相似的语料. 相比关系图半监
督方法, 在没有语义知识库的情况下, 该方法也能使
用, 但对语料中包含的信息捕捉不够全面, 如其中的
并列转折关系, 共现关系等. 此类方法还有两个较
为重要问题值得关注. 第一, 初始标注数据的选择.
由于算法是通过不断迭代来获得其他词的情感倾向

的, 所以若初始标注数据与语料关联不大, 或不是语
料中具有代表性的情感词, 则会使得在判断相关句
子或词的情感时, 置信度偏低, 影响判断质量. 第二,
迭代过程中新添加的情感词的质量控制. 由于添加
的情感词会用于判断其他句子或词的情感倾向, 若
其中有较多错分的情感词, 则会影响后续的判断, 使
获得的情感词的准确率偏低.

3.3.3 深度表示法

近年来, 随着神经网络和深度学习不断发展和
成功应用, “词向量” (Word embedding)[44] 成了自
然语言处理领域 (包括情感词典构建) 的一个热门
话题. Tang 等[40] 将情感词典的构建视为对词/短语
的情感分类任务. 他们使用 Mikolov 等[45] 提出的

skip-gram 模型, 依据大规模文本来训练词向量, 并
用词向量均值来表示句子, 使用三元组 “〈 短语, 短

8http://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml#Download
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语所在句子, 短语极性 〉” 作为分类器输入. 分类
器的训练集, 是通过 Urban 词典扩展种子词库后获
得, 最后使用 Softmax regression 分类器进行短语
级别的文本分类, 从而根据词向量判断其极性. 梁
军等[41] 提出了一种基于递归自编码器 (Recursive
autoencoder, RAE) 的情感极性转移模型, 该模型
先将文本转为低维实数向量 (即词向量), 以建立文
本表示矩阵, 然后将其作为输入, 训练时, 将文本的
否定考虑其中, 使用 LBFGS 算法多次迭代生成最
终的情感分析模型, 来判断单词和短语的情感倾向.
杨阳等[42] 使用 word2vec 训练词向量, 并使用大连
理工情感词典本体作为种子词, 从语料中选取与种
子词的余弦相似度大于 0.8 的词作为备选后, 再对
备选集中每个词计算与种子词的余弦相似度, 用于
更新词分别属于褒贬的概率, 最后判断单词的情感
倾向. 现有的一些词向量训练方法得到的结果, 很
可能出现两个向量代表的词, 语义相近但极性完全
相反, 比如 “好” 和 “坏”, Tang 等[43] 提出了一种新

的方法, 利用大量带有弱监督 (Weakly-supervised)
的 tweets 语料, 在传统的四层神经网络结构 (look
up、linear、hTanh、linear) C&W 的基础上做了改

进, 将情感信息融入到词向量中, 提出了三种改进模
型: 1) 增加一个 softmax 层, 使得在输出词向量之
前, 先进行一次情感分类, 如果是褒义的, 则结果为
[1, 0], 贬义则为 [0, 1]. 2) 作者认为上述的结果太过
苛刻, 对于诸如 [0.7, 0.3] 这样的结果, 我们也可以
认为是褒义的, 所以去掉了 softmax 层, 仅依靠输出
的褒贬概率, 来判断词的情感倾向. 3) 前两个模型都
考虑了句子的情感极性, 但忽略了词的语境, 作者在
第三个模型中将语境的相关损失函数考虑其中.
深度学习是自然语言处理领域的近期研究热点,

在相似度计算和语义表示方面取得了突破性进展,
具有广阔的应用前景. 但是, 基于深度学习的文本隐
式表示如何与基于规则的文本显式表示很好地结合,
是深度学习与情感词典构建等自然语言处理任务中

值得关注的一个问题. 另外, 一些深度学习方法对语
料数据比较敏感, 结论只适用于当前所用语料, 而不
具有通用性.

4 中文情感词典构建方法

目前, 中文的情感词典构建方法研究相对较少.
我们对这些方法进行了梳理, 同样按照基于知识库、
基于语料库、知识库与语料库相结合三类分别进行

总结, 将这些工作对应归纳在表 2∼表 4 当中.

4.1 基于知识库的方法

在中文情感词典构建方面, 由于完备的汉语语
义知识库相对欠缺, 纯粹依靠知识库方法的研究不

是很多. 柳位平等[2] 利用 HowNet 进行扩展, 先
挑选出一部分常用的情感词构成基础情感词语集,
然后采用词语义元距离计算相似度, 得出每一个词
的情感倾向值, 最终构成一个基础情感词典. 杨超
等[46] 同时利用HowNet和NTUSD两种资源,分别
采用计算相似度和统计汉字词频的方式, 判断词的
情感倾向性. 周咏梅等[47] 使用跨语言方法, 先获取
HowNet 的英文义元, 然后将义元与 SentiWordNet
对应, 计算这些义元的平均情感强度, 最终得到对应
中文的情感强度.

4.2 基于语料库的方法

李勇敢等[48] 是在中文依存句法分析的基础上,
对依存分析的结果进行剪枝和归并, 剪枝主要是删
除冗余信息 (比如助词及介词标签 DEC、DEG、P
等), 归并主要是将 “不” 和 “佳”、“酒店” 和 “服务”
这样的词合并为一个, 方便处理, 再利用一些依存
规则进行情感词的抽取和极性判断. 共现关系法也
适用于构造中文情感词典. Turney 的 PMI-IR 算
法中, 为了确定已知词和待确定词的紧密程度, 利
用搜索引擎, 对这些词进行检索, 检索到的信息再
计算 PMI 值, 从而找出与已知词最相似的词, 构成
同义词词典. 阳爱民等[28] 借用 Turney 的思想, 利
用种子词与其他词的百度搜索返回结果, 计算词的
SO-PMI, 来判断词的情感极性. 魏志生等[29] 通过

计算所有形容词、副词与类别的MI 值, 取MI 值最
大的 10% 作为种子词; 再计算种子词与各个类别的
PMI 值来确定种子词的情感倾向. 之后再计算候选
词和种子词的 SO-PMI 来确定词的情感极性. 殷春
霞等[49] 认为语料中的相同评论对象 (如: 电影、新
闻事件等) 使用的同一个情感词的情感倾向, 通常
在该评论对象的所有上下文中均是一致的. 因此可
以假设: 只要语料足够充分, 通过词汇间的上下文
关系便可以计算任意两个情感词间的情感倾向关系.
对于其中可能出现的关系冲突的情况, 作者对两个
情感词在语料中所有关系 (转折、非转折、不存在关
系) 进行了统计分析, 利用复杂网络确定两者关系.

4.3 知识库和语料库相结合的方法

在中文评论语料相对缺乏的情况下, 李寿
山等[35]利用英文种子词典, 借助机器翻译把原评
论和对应的翻译评论作为一篇文档, 计算其他词与
种子词的 PMI; 然后利用词之间的 PMI 值, 构建
连接矩阵, 借助标签传播算法将英文的情感词极性
传播到中文词上, 克服中文在现有资源上的一些劣
势, 从而构建情感词典. He 等[50] 使用英语的词典

资源及机器翻译技术, 进行跨语言情感分类. 作者
认为, 在发表评论的时候, 会先考虑文档的整体情
感, 然后再考虑用词, 于是使用 LDA 来对文档的
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三个主题 (褒义, 贬义, 中性) 建模, 并根据单词的
概率分布, 对其进行情感分类. Xu 等[33] 基于人民

日报 1997∼ 2004、哈工大同义词词林、现代汉语词
典, 结合拥有公共字的词相似度比较大的思想, 构
建四个相似度矩阵; 接着挑选并标注一部分种子词,
用于迭代推导未知词的情感极性, 并人工纠正迭代
过程中产生的错误. 王昌厚等[51] 使用基于模式的

Bootstrapping 方法, 找出种子词所在的上下文模
式, 提取该模式, 接着用提取到的模式抽取新的情感
词, 然后循环该过程. 比如, “总体还不错吧”, 其中
“不错” 是一个情感词, 于是抽取出的模式就是 “很
+ instance + 吧”, 用这个模式能继续抽取其他情
感词. 李荣军等[34] 提出了基于 PageRank 模型情
感词极性判断方法, 利用 HowNet 语义相似度构造
相似矩阵, 然后使用 PageRank 算法进行迭代计算.
在开始迭代前, 考虑到一些待确定情感词连接权重
较低的节点的 “投票” 可能不可靠, 也为保证迭代收
敛, 对种子词相似矩阵、待确定词相似矩阵和极性
矩阵做了一些处理. 王科等[16] 利用语料中的连接关

系, 依据转折词和否定词对文本情感极性产生的影
响, 将单词划分成两个集合, 并利用通用情感词典中
情感表达明确的词对判断结果进行纠错. 对部分有
歧义的情感词, 将其与所描述的对象相结合起来, 作
为一个情感词.

4.4 中文情感词典构建尚存的问题

中文情感词典构建相对于英文而言, 存在着无
可争议的差距, 这些差距的原因, 主要有如下几个方
面: 首先, 中文知识库和语料库资源缺乏. 可使用的
知识库与语料库资源数量和质量, 是影响情感词典
构建的主要因素. 英语情感分析的研究不但起步较
早, 且具有完善的语义知识库 (如: WordNet), 为英
文情感词典构建工作带来了巨大的便利. 除了知识
库资源, 英语还有大量公开的且得到业内普遍认可
的标注、无标注语料库资源, 然而在中文领域却尚缺
类似WordNet 的语义知识库, 目前也并没有形成太
多公认的语料库. 因此, 中文情感词典构建工作与英
文相关工作相比, 还存在较大差距.
其次, 中文语言分析工具不够成熟. 中文情感词

典构建首先需要进行中文分词, 然而现有的分词系
统在开放语料上的性能还不够成熟, 很多新词、未登
录词不能够正确识别. 除了分词外, 其他语言分析工
具, 如: 词性标注、句法分析等, 中文与英文的准确
率也存在一定差距. 这些是导致情感词典质量下降
的一个重要因素.

此外, 汉语博大精深, 对于同一句话也可能会有

不同的理解, 比如: “中国队大败美国队”, 由于可能
存在中文介词省略的用法, 即 “中国队大败 (于) 美
国队”, 使得句子的情感完全相反; “冬天: 能穿多少
穿多少”、“夏天: 能穿多少穿多少”. 两句中的 “多
少”, 前者正确的分词应该是 “多少”, 表示尽可能多,
而后者的正确分词应该是 “多/少”, 表示尽可能少.
汉语语言的复杂性也是影响中文情感词典构建性能

的一个原因.

5 情感词典构建的难点问题

在情感词典构建过程中, 有很多难点问题需要
特别对待, 部分难点问题如表 5 所示.

5.1 情感词典领域适应问题

公开的通用词典准确率是毋庸置疑的, 对这些
资源加以改造和利用, 构造领域知识库, 能降低噪音
影响, 提高准确率. Choi 等[52] 尝试把一个通用的词

典运用到特定领域的情感分类. 他们使用整数线性
规划 (Integer linear programming), 利用表达式级
的情感来改进通用情感词典, 并用改进后的词典来
提升表达式级文本的情感判断性能. Huang 等[15] 使

用半监督学习的方法, 结合通用情感词典, 判断领域
内单词的情感极性. 除了通用情感词典之外, 现有的
很多词典, 都是领域词典, 结合对应的语料库, 利用
词与文档间的关系, 能构建跨领域的情感词典. Du
等[53] 利用标记的文档和其对应的情感词典, 生成另
一个未标记领域的情感词典. 虽然两个领域分布不
同, 但是也可以找出它们的共同部分. 对于未标记
文档, 他们的两个基本假设是: 如果一个文档中包含
许多正面 (负面) 词, 那么这个文档就是正面 (负面)
的, 并且一个单词如果出现在许多正面 (负面) 文档
中, 那么这个单词就是正面 (负面) 的, 它们是相互
增强的关系, 之后使用信息瓶颈方法 (Information
bottleneck method) 来构建领域词典. Li 等[54] 通

过选取一部分两个领域共同的情感词作为种子词,
并通过句法分析, 获得主题词与情感词之间的关系,
之后再根据两者构建领域种子词. 使用一种基于
Bootstrapping 的方法来扩展种子词集, 先用原领域
词典构建分类器对目标领域情感词分类, 选取置信
度较高的 k 个新词, 用于构建主题–情感词关系图,
并计算目标领域单词的情感得分, 多次迭代获得所
有情感词的情感得分.

5.2 属性–情感词对构建问题

不管是基于语料库的方法还是语料库与知识库

结合的方法, 虽然能够找到特定领域的情感词和它
们的情感指向, 但在实际应用中还是不够的. Ding
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表 5 情感词典构建中的难点问题

Table 5 Difficult problems in the construction of sentiment lexicon

方法 概述 参考文献

情感词典领域

适应问题

领域 A 的语料结合通用词典, 构建领域 A 的情感词典;

或领域 A 的语料结合领域 B 的语料与领域 B 的词典,

构建领域 A 的词典.

(Huang 等, 2014a)[15], (Choi 等, 2009)[52], (Du 等, 2010)[53],

(Li 等, 2012)[54]

属性–情感词

对构建问题

一般情感词和属性词都是成对出现的, 利用这一点, 我们

能够找出情感词; 有些情感词针对不同的属性, 其情感极

性不一定相同, 结合属性词能克服这一点.

(Ding 等, 2008)[55], (Lek 等, 2012)[56], (Qiu 等, 2009)[57],

(Balahur 等, 2010)[58]

情感词消歧问

题

一些情感词包含多种释义, 在判断这些情感词的极性时,

需要先确定其含义, 才能确定其极性.

(Dragut 等, 2010)[59], (Wu 等, 2010)[60], (谢松县等, 2014)[61]

含蓄情感词问

题

部分词不直接带有情感色彩, 但是在表达时, 结合上下文

便会表现出一定的情感色彩, 比如 “山”, 在描述床板时,

可能是在表达床板有凸起而显得凹凸不平.

(Feng 等, 2011)[62], (Zhang 等, 2011)[63], (Balahur 等,

2011)[64]

新情感词问题

所谓新情感词, 主要针对网络上时常会出现的一些新兴

词, 这些新词可能是现有词的另类含义, 也可能是由网友

自己创造. 发现并识别其情感加入情感词典中.

(Brody 等, 2011)[65], (Huang 等, 2014b)[66],

(张清亮等, 2011)[67]

情感词情感强

度问题

情感强度是情感词在其所在极性上变现出的程度值, 是

情感词的一个重要属性, 利用情感强度, 能较为精确地衡

量句子或文章的情感极性.

(Kim 等)[6], (Williams 等, 2009)[68], (Esuli 等, 2006)[69],

(Kumar 等, 2012)[70], (Lu 等, 2010)[71], (柳位平

等, 2009)[2], (Gatti 等, 2012)[72]

等[55] 指出, 许多单词在同一个领域的不同文本中,
可能会有不同的情感指向. 如相机领域, “长” 在描
述电池续航时间和聚焦时间上的情感极性是相反的.
要解决这个问题, 最好的方法就是将情感词的情感
倾向与属性对应. Lek 等[56] 首先构造一个属性词和

情感词提取器, 经依存分析之后, 根据英文语法的常
用组合模式来同时提取属性词及其对应情感; 对提
取的结果先进行属性集聚类, 再利用WordNet 对情
感词和属性词的近义词进行合并, 最后对情感词分
类, 构成情感词典. Qiu 等[57] 同时扩展属性词和情

感词. 他们使用句法依存关系, 抽取情感词之间、特
征之间、以及情感词和特征之间的关系, 扩展属性词
库和情感词库. 最后, 他们根据转折词和否定词判断
情感, 并作为特征用于分类, 提高准确率. Xia 等[17]

对情感词所在句子的内部特征作了进一步分析, 增
加了评价词语的修饰副词和情感词等, 并使用句子
之间的连词规则, 通过贝叶斯分类器对属性依赖词
进行极性判断. Balahur 等[58] 使用三种策略的多数

投票结果作为属性–情感词对的极性, 三种策略分别
是基于上下文的有监督学习、基于网络查询的最高

点击, 以及基于规则的方法. 这里的网络查询形如:
〈 属性 + 评价词语 + and + 预定义褒贬义词 〉, 例
如: “价格高并且好”, “价格高并且差”, 取返回结果
数最多的类别作为属性–情感词对的极性.

5.3 情感词消歧问题

同一个单词通常具有多种释义, 这些释义可能
会具有不同的情感极性; 此外, 语言有语境和语气上

的问题, 不同语境或者不同语气下的同一句话, 可能
会导致相反结果. 比如: “我为你骄傲!”, “他一有点
成就, 就会骄傲”. 这里的 “骄傲” 显然具有相反的
含义. Dragut 等[59] 使用WordNet 把已知情感极性
的单词作为输入, 产生同义词集合的情感指向. 在产
生过程中, 针对同一单词的不同释义的情感极性可
能会有所不同的情况, 以使用频率多的释义的极性
来表示这个单词的情感极性, 然后推导出的同义词
集合的情感指向能进一步用来推导其他单词的极性.
Wu 等[60] 提出了根据现有知识对情感词消歧的方

法. 针对中文中的 “大、小、多、少、高、低” 等 14
个高频属性依赖词, 通过对属性词和修饰形容词的
副词 (“有点”、“那么”) 的判断, 使用固定模式来判
断词的情感. 对于无法用模式判断的属性词 X, 作

者通过 HowNet、百度搜索结果、PMI 值, 将 X 与

已知的属性词关联起来, 判断情感倾向. 中文在构建
情感词典时, 通常会引入已有资源帮助消歧. 谢松县
等[61] 将中文翻译与 SentiWordNet 结合使用, 对单
词的所有释义进行加权计算, 获得唯一的褒贬得分,
从而达到消歧的目的.

5.4 含蓄情感词问题

含蓄情感词是指这样一些词, 它们在通常情
况下是中性或客观的, 但是在某些特定上下文中,
它们会表现出一定的情感. Feng 等[62] 研究了含

蓄字典的问题. 情感词典一般是直接或者间接表
达情感, 而含蓄字典一般和情感的特殊极性有关,
比如 “award” 和 “promotion” 一般是正面的, 而
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“war”、“cancer” 一般是负面的. 这些词也属于主观
词, 需要加入到情感词典中. Zhang 等[63] 提出了一

个确定名词和名词词组特征的方法, 同时也暗示了
特定领域的情感. 这些单独的名词和名词词组没有
情感, 但是在某一领域的文本中, 也许表达了一些情
感. 比如 “山谷” 和 “山”, 一般没情感, 但是在描述
床垫的时候, 一般是贬义的. Balahur 等[64] 基于常

识构建行为反应链库, 针对不同的反应行为链, 来判
断主体的情感.

5.5 新情感词问题

随着网络的迅速发展, 生活中出现了越来越多
的网络词, 这些词有些是旧词新用 (比如: “灌水”),
有些是借鉴了一些方言 (比如: “给力”), 还有些是自
造的 (比如: “喜大普奔”). 处理好它们的分词和词性
标注工作, 就能用现有的情感判断方法识别. Huang
等[66] 使用种子词和模板结合的方法发现情感新词,
模板为种子词的上下文语境, 如 “太 * 了”、“都 *
的” 等, 利用模板迭代寻找新的情感词, 迭代过程中
仅更新情感词前的副词和后面的助词. 在这之前, 作
者首先衡量了模板的有效性, 之后根据有效性, 每次
迭代计算置信度, 选取置信度较高的词添加到种子
词中. 张清亮等[67] 利用 PMI-IR 方法, 结合种子词,
来判断网络词的情感极性. 而在英文中, 词的改变通
常会使用一些夸张的手法, 比如 “cooooooooool” 形
容非常冷. Brody 等[65] 通过对词长的研究, 来判断
对情感的影响.

5.6 情感词情感强度问题

情感强度是情感词典的一个属性. 它是情感词
表现出的程度值. 如描述建筑时, “好看” 表现出的
情感强度要小于 “辉煌”. 情感强度对情感词典的现
实应用具有重要的价值. 值得一提的是, 词语共现法
(本文第 3.2.2 节) 涉及到的 SO-PMI 及相关方法,
均可以得到单词的情感强度. Williams 等[68] 认为,
在语义关系图中, 词的路径权值, 与两个词的公共释
义数相关, 公共释义越少, 则权值越大. 再分别计算
词到一对褒贬种子词的加权距离, 以此来表示词的
极性强度, 如式 (7) 所示:

SO(w+,w−)(w) =
G(w, w−)−G(w, w+)

max(G(w, w−), G(w, w+))
(7)

其中, G(w+, w−) 表示关系图中词 w+ 到 w− 的最
短距离. Kim 等[6] 利用WordNet 中的同义词关系
来计算单词的情感强度. 对于一个未知极性的词, 通
过查找其同义词与种子词的极性关系, 来近似计算
单词的褒贬强度, 以绝对值大小确定该词的情感极

性和情感强度, 计算方法如式 (8) 所示:

arg max
c

p(c|w) = arg max
c

p(c)p(w|c) =

arg max
c

p(syn1, syn2, · · · , synn|c) =

arg max
c

p(c)
m∏

k=1

p(fk|c)count(fk,synset(w))

(8)

其中, fk 为词 w 属于 c 类情感的同义词, count(fk,
synset(w)) 为 fk 在 w 的同义词集中出现的次数.
Esuli 等[69] 认为情感相近的词具有相似的释义, 通
过对每一个同义词集的释义使用 TF-IDF 技术, 来
对同义词集进行向量化表示, 之后将 K 分别取

0、2、4、6 时得到的同义词集向量 (K 为同义词

集通过WordNet 迭代扩充的次数), 并使用支持向
量机和朴素贝叶斯分类器分别对词进行极性判断,
最后结合这 8 个结果对单词的情感极性打分. Bac-
cianella 等[11] 用词与同义词集释义的包含关系建

立关系图后, 以两个随机游走算法分别求单词的褒
贬得分, 由于得分普遍偏低, 对其进行指数加权后,
进行两者对比, 确定词的最终情感倾向和情感得分.
Kumar 等[70] 使用 Hatzivassiloglou 等[13] 的思想,
依据语料库中的连接和转折关系, 判断词与种子词
的相似度, 并用种子词的情感强度与两词相似度的
乘积作为该词的情感强度值. Lu 等[71] 从语料库中

抽取形容词间的并列关系, 构建关系网络, 然后用搜
索引擎查找相连接的单词对, 按返回数来计算两个
单词节点间的权重, 之后使用传播算法迭代更新, 得
到每个词的强度. 柳位平等[2] 在构建情感词典时, 通
过知网的语义相似度计算方法, 计算两个词的语义
距离, 用情感词与种子词语义关联的紧密程度作为
其情感强度. Gatti 等[72] 利用 SentiWordNet 来计
算单词的情感强度, 分别提出了八种计算方式: 1)
随机取值. 2) 随机取词的一种释义, 在 SentiWord-
Net 中查找其褒/贬情感得分, 作为该词的情感强度.
3) 选取词的第一个释义对应的褒/贬情感得分作为
该词的情感强度. 4) 分别使用词的平均褒/贬情感得
分作为该词的情感强度. 5) 分别使用词非零褒/贬情
感得分的平均值作为该词的情感强度. 6) 分别选取
词最大的褒/贬得分作为其情感强度, 若两者相同,
则求最大值对应释义编号与释义总数的商, 商较大
的释义对应的情感为单词的情感. 7)和 8)均按照使
用频率, 对词的情感得分乘以调和系数的均值作为
其褒/贬情感. Schneider 等[73] 利用线性最优理论,
结合WordNet 等现有词典中词及其褒义、贬义和中
性释义的数量, 来获得词分别属于这三类的概率, 取
概率最大的作为词的极性, 值为词的情感得分.



506 自 动 化 学 报 42卷

表 6 相关测评竞赛

Table 6 Related evaluation contest

评测名称 任务编号 评测内容

TREC 2008 3 观点词的识别和极性判断.

SemEval 2010 18 对语料中部分极性依赖上下文的形容词进行消歧.

SemEval 2014 4.2 判断属性词对应的情感 (褒义、贬义、中性、褒贬兼具).

SemEval 2015 12.1 提取领域情感词并判断极性.

COAE 2008 1、2 分别是情感词的识别和褒贬分析.

COAE 2009 1 情感词的识别及分类.

COAE 2011 1 领域观点词的抽取与极性判别.

COAE 2014 3 给定大规模的微博句子集, 要求自动发现新的词语, 以及每个词语的情感倾向性.

6 情感词典性能评估

我们将情感词典的性能评估方式分为直接评估

方法和间接评估方法. 直接评估通过生成词典与标
准词典比较得到; 间接评估则将情感词典应用到情
感分析任务中, 通过情感分析结果来评价词典的性
能.

6.1 直接评估方法

直接评估方法主要是直接对词典本身进行

评估, 其中一种方法是取词典中一定比例 (如:
50/100/200) 或者全部的词, 人工判断或与通用情
感词典对比情感词的极性是否正确, 以这些词的准
确率来衡量情感词典的性能. 当词典的排序按置信
度或情感强度排序时, 排名靠前的情感词的准确率
对词典性能的评估尤为重要.
另一种直接评估的方法是将情感词典与经过

人工标注的情感词典进行比较, 计算精确率 (Presi-
cion)、召回率 (Recall) 和 F1 值:

P =
right hit

all hit
(9)

R =
right hit

all related
(10)

F1 =
2× P ×R

P + R
(11)

其中, right hit 为被正确检索到的数目, all hit 为被
检索到的总数, all related 为应该检索到的数目.
相关工作中, 文献 [5, 8, 31−32, 56, 62, 74−75]

等通过与通用情感词典 (如: GI) 或人工标注结果的
对比, 来评估它们构建的情感词典的性能. 但是, 在
进行人工标注时, 尤其涉及到情感强度的标注时, 由
于标注人员的主观性, 通常需要 kappa 统计量进行
标注一致性检测, 来使标注结果更加可靠.

6.2 间接评估方法

词典性能的好坏, 还可以结合它在情感分析中
的应用情况来进行评估. 性能好的词典, 能够提高

文本情感分析的各项指标结果. 间接评估情感词典
的方法有很多, 在属性级情感分析任务中, 一般做法
是, 找出属性及其对应的情感词, 结合上下文语境和
情感词典来判断情感词的极性, 与标准数据对比, 计
算精确率、召回率和 F1 值, 从而评价不同情感词典
的性能[55].
情感词典是无监督句子/篇章级情感分析任务

的主要依据. Kaji 等[30] 利用生成的情感词典, 对文
本进行句子级情感分类, 并与其他方法构建的词典
进行性能对比. Choi 等[52] 采用条件随机场 (Con-
ditional random fields, CRF) 方法, 在句子级的情
感分类任务上, 对比了是否使用词典对结果产生的
影响. 对于监督学习方法, 柳位平等[2] 采用监督学习

的方法来衡量词典的优劣, 即以得到的情感词作为
特征进行文本分类, 通过比较分类准确率的高低来
衡量词典的好坏. 杨鼎等[76] 对比了卡方检验和情感

词典作为文本特征, 通过支持向量机进行文本情感
分类的性能, 认为情感词典的效果相比卡方检验的
结果有所提升. 王科等[16] 通过与 COAE 2008 任务
三提供的标准答案对比, 判断情感词典在语料上的
精确率、召回率和 F1 值.

6.3 国内外相关评测竞赛

自 2006 年起, 国内外相关组织逐渐发起了一
系列情感分析测评比赛, 如 TREC (Text retrieval
conference)、SemEval (Semantic evaluation)、中
文倾向性分析评测 (Chinese opinion analysis eval-
uation) 等. 我们在表 6 中总结了这些情感分析评
测中与情感词典构建相关的任务. TREC 在 2006
年首次引入了博客检索任务, 更多的研究者致力于
该任务的研究. 情感信息检索要求检索到的文档必
须同时满足两个准则: 主题相关和具有情感倾向[77].
SemEval 是国际权威的语义分析相关评测, 由早先
成立的词义消歧测评 Senseval 发展而来, 目前已经
涉及文本语义相似度计算、语义分析、空间角色标

注等多方面的任务. COAE 是由中国中文信息学会
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信息检索专业委员会组织的中文情感分析测评竞赛,
涉及不同环境、不同粒度的情感分析任务.

在 TREC 2008 的情感分析任务中, Lee 等[78]

以平均精确率 (Mean average precision, MAP)
0.4052 的成绩取得了较好的成绩, 他们在构建情
感词典时, 使用亚马逊带星级的的评论语料库, 并结
合 SentiWordNet 来判断单词的情感倾向, 将 4∼ 5
星的认为褒义, 1∼ 2 星的为贬义, 之后使用 EM 算
法来估计 p(pos|w) 和 p(neg|w), 判断词 w 的情感

倾向. Xu 等[79] 在 SemEval 2010 中, 通过 HowNet
计算属性词与已知词的相似度, 来扩展部分属性词,
构建 〈 属性, 情感词 〉 种子对, 若属性依赖情感在
种子对中, 则直接判断; 若属性依赖情感所在句子
与已知情感词相邻, 则结合转折否定规则, 判断其情
感, 同时更新种子词集. 当依赖属性的情感词独立
出现时, 通过对句子中已知情感词的得分进行累加,
判断句子情感, 从而判断情感词极性; 若仍无法确
定, 则句子 Sj 的情感 P (Sj) 用上下文加权后计算.
最后获得了宏平均 0.953, 微平均 0.936 的成绩. 在
SemEval 2014 的情感词典分析任务中, Toh 等[80]

使用 Opinion Lexicon 作为种子词库, 并手动添加
了部分餐馆领域的种子词. 为扩大覆盖率, 作者又通
过同义/反义关系进行扩充; 之后使用双向传播算法
扩展情感词和属性词. 由于部分情感词依赖于它所
描述的属性, 作者分别构建了通用情感词库和具有
属性依赖的情感词库. 对于属性依赖的情感词, 使用
通用情感词典, 结合上下文语境来确定其极性. 在给
定训练语料 (笔记本/餐馆) 的情况下, F1 值分别为:
73.78和 83.98. SemEval 2015中, Saias等[81] 也在

上述两个领域的语料中, 以准确率 0.7934 和 0.7869
胜出. 他们的方法是, 通过提取句子主干, 包括否定
关系、转折关系、动词、形容词词根等, 再利用通用
情感词典发现情感词进行监督学习, 来判断属性对
应的情感, 尤其是具有属性依赖的情感词的情感. 在
COAE 竞赛中, 刘军等[82] 直接使用 HowNet 作为
情感词典, 利用句法分析工具, 找出与情感词相关的
依存关系, 并结合语言规则, 分析情感词所处的上下
文, 深入分析情感词的情感极性. 获得了 P@100 (前
100 个词的准确率, 下同) 0.88, P@1000 为 0.925 的
成绩. 在 COAE 2009 中, 徐戈等[83] 人工标注一些

情感色彩鲜明的词作为种子词, 之后通过多个语料,
分别求词间的相似度并融合得到矩阵W . 之后结合
奇异值分解技术, 获得单词的评分. 最终 F1 得分为

0.1675. 在 COAE 2011 的情感分析任务中, 徐睿峰
等[84] 使用现有的几个情感知识库 (褒义词、贬义词
词典, HowNet, NTUSD 等), 对其进行合并构成情
感词典, 初步实验后发现金融领域情感词覆盖率低.
于是通过一系列方法来扩展情感词典, 如: 用并列连

词关系、高频共现关系、固定模式 “ 副词+ 评价词”
等. 最后在电子、影视、金融三个领域的上, 平均结
果为: F1 : 0.1476, P@1000 : 0.5713. 由于微博中情
感新词较多, 分词时往往会被错误切分, 廖健等[85]

等利用互信息, 对分词结果进行重组, 并根据词性组
合规则, 如 “名词 + 形容词”, 来发现情感新词. 之
后借用外部情感词典, 根据新词与词典中词的 PMI
值, 获取新词的情感强度. 在 COAE 2014 中, 得到
F1 值为 0.166.

7 总结与展望

本文对情感词典自动构建方法进行了综述. 从
所需资源的角度, 我们将情感词典自动构建方法归
纳为三大类: 基于知识库的方法、基于语料库的方
法和基于知识库和语料库相结合的方法; 从方法论
的角度, 我们将每一大类方法又分成若干小类. 按照
这样的体系, 本文对中英文情感词典自动构建主要
文献进行了详细回顾和总结, 阐述了每一类方法的
优点与缺陷, 分析和归纳了情感词典构建任务中的
若干难点问题. 此外, 本文还对现有情感知识库、情
感词典评估方法、情感词典构建相关评测竞赛进行

了总结.
作为情感分析的一个基础任务, 尽管情感词典

自动构建已经得到了广泛关注和深入研究. 但是仍
然存在很多问题, 亟待在未来工作中进一步解决和
完善. 对此, 我们作出以下几点展望:

1) 情感词典构建难点问题的突破
我们在第 5 节已经总结了情感词典构建的若干

难点问题. 到目前为止, 大部分问题并没有得到完善
的解决. 因此, 期望在情感词典构建研究上取得更好
的进展, 需要在这些难点问题的解决方法上有所突
破.

2) 自然语言处理基础资源的完善
英文情感词典自动构建工作相对成熟, 其重要

原因在于英文具有较为完善的词典资源和相对成熟

的自然语言分析工具. 我们在第 4.4 节曾总结了中
文情感词典构建工作面临的几点困难, 中文自然语
言处理基础资源不完善是其中一个重要因素. 因此,
在未来工作中, 以期提高中文情感词典自动构建的
性能, 需要着力于建立完善的中文词典资源和提高
中文自然语言分析工具的性能.

3) 深度学习等新技术方法的应用
深度学习是近几年机器学习、人工智能领域迅

速发展的研究热点. 在自然语言处理领域, 基于深度
学习的文本表示技术也得到了长足的进展和广泛的

应用. 如何进一步利用深度学习等新兴技术方法, 更
加丰富地挖掘词汇的情感信息, 更加深刻地度量情
感词的相似性也是情感词典自动构建工作一个值得
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关注的方向.
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