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基于词加权 ＬＤＡ 算法的无监督情感分类

郝洁，谢珺，苏婧琼，续欣莹，韩晓霞
（太原理工大学 信息工程学院，山西 晋中 ０３０６００）

摘　 要：主题情感混合模型可以有效地提取语料的主题信息和情感倾向。 本文针对现有主题 ／情感分析方法主题间

区分度较低的问题提出了一种词加权 ＬＤＡ 算法（ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｌａｔｅｎｔ ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＷＬＤＡ），该算法可以实

现无监督的主题提取和情感分析。 通过计算语料中词汇与情感种子词的距离，在吉布斯采样中对不同词汇赋予不

同权重，利用每个主题下的关键词判断主题的情感倾向，进而得到每篇文档的情感分布。 这种方法增强了具有情感

倾向的词汇在采样过程中的影响，从而改善了主题间的区分性。 实验表明，与 ＪＳＴ（Ｊｏｉｎｔ Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ／ Ｔｏｐｉｃ ｍｏｄｅｌ）模型

相比，ＷＬＤＡ 不仅在采样中迭代速度快，也能够更好地实现主题提取和情感分类。
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　 　 互联网不仅是获取信息的重要途径，也是广大

网民表达观点和看法的平台。 随着博客、微博、微信

等自媒体的流行，网络购物的盛行和网购评价体系

的不断完善，对事件的观点、对物品的评价等具有情

感倾向的文本飞速增长。 这些信息对于政府部门的

舆情监控、企业的经营决策和个人的购买决定都起

着至关重要的作用。 然而，这些评价信息数量巨大、
变化迅速，仅依赖人工收集整理不仅成本高，也难以



满足时效性要求。 因此文本情感分析受到了学术界

与工业界越来越多的关注［１－２］。
情感分类是文本情感分析的重要组成部分。 它是

指根据文本所表达的含义和情感信息将文本划分为褒

扬或贬义两种或几种类型，是对文本作倾向性、观点和

态度的划分。 目前，大多数情感分类方法都是监督模

型或半监督模型，但标记好的语料常常难以获取，给情

感分类造成困难。 基于主题模型的情感分类，不仅具

有无监督的优势，也具有较强的可移植性［３］。
Ｌｉｎ 等［４］ 提出了 ＬＳＭ 模型 （ ｌａｔｅｎｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ｍｏｄｅｌ），该模型将情感作为主题的特例，认为文档中

词汇的分布与情感有关，从而实现了文档的无监督

情感分类，但无法识别出更细粒度的情感信息。
Ｔｉｔｏｖ 等［５］提出的 ＭＧ⁃ＬＤＡ 模型（ｍｕｌｔｉ⁃ｇｒａｉｎ ｍｏｄｅｌ）
能够以较细的粒度提取主题，该算法是一个有监督

学习模型，需要对样本类别进行人工标注。 ＴＡＭ
（ｔｏｐｉｃ⁃ａｓｐｅｃｔ ｍｏｄｅｌ） ［６］ 和 ＴＳＭ（ ｔｏｐｉｃ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｍｉｘ⁃
ｔｕｒｅ） ［７］能够无监督地抽取文档的主题和情感信息。
但这两种算法假定主题和情感的分布相互独立，忽
略了二者的联系，也给解释主题和情感的关系造成

困难。 ＡＳＵＭ 模型（ ａｓｐｅｃｔ ａｎｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｕｎｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ）考虑了主题和情感的相关性，建立了 “句

子—主题—词”的 ３ 层模型，有效提取了情感和主

题信息，但这种方法将每个句子视为一个文档，丢失

了上下文信息［８］。 ＪＳＴ 模型 （ ｊｏｉｎｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ／ ｔｏｐｉｃ
ｍｏｄｅｌ）是一种可以无监督地提取文档主题和情感信

息的 ４ 层贝叶斯网络，但该算法的复杂度较高，结果

不够稳定［３］。 欧阳继红等在 ＪＳＴ 模型的基础上，提
出了多粒度的主题情感混合模型 ＭＧ⁃Ｒ⁃ＪＳＴ 和 ＭＧ⁃
ＪＳＴ，该方法同时考虑到文档和局部两个粒度的情感

主题分布，稳定性好，但面临复杂度较高的问题［９］。
本文在 ＬＤＡ 模型的基础上，提出了应用于主

题 ／情感分析的词加权 ＬＤＡ 算法 （ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｌａｔｅｎｔ
ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＷＬＤＡ），通过计算语料中词汇与

情感种子词的距离，在吉布斯采样中对各词区分对

待，利用每个主题下的关键词判断主题的情感倾向，
进而得到每篇文档的情感分布。 实验表明，ＷＬＤＡ
可提取细粒度情感，并且具有迭代速度快、分类精度

高的优点。

１　 ＬＤＡ 模型

ＬＤＡ（ ｌａｔｅｎｔ ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ） ［１０］ 是一种 ３ 层

贝叶斯模型，它描述了文档、主题、词汇间的关系。
ＬＤＡ 模型自 ２００３ 年提出以来，已经有了诸多的改

进和变形算法，并在文本分类［１１］、信息检索［１２］ 等领

域得到了广泛应用。 其图模型见图 １。

图 １　 ＬＤＡ 图模型［１０］

Ｆｉｇ．１　 Ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＬＤＡ［１０］

图 １ 中，各个符号的含义见表 １。
表 １　 ＬＤＡ 符号含义对照表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｙｍｂｏｌｓ ａｎｄ ｉｔｓ ｍｅａｎｉｎｇｓ ｉｎ ＬＤＡ

符号 含义

α 狄利克雷分布，θ的超参数

β 狄利克雷分布，φ的超参数

θ “文档－主题”的多项式分布

φ “主题－词汇”的多项式分布

ｚ 词的主题分配

ｗ 词

Ｋ 主题数目

Ｍ 文档数目

Ｎ 一篇文档的词数

　 　 根据 ＬＤＡ 模型，文档的产生过程见算法 １。
算法 １［１０］ 　 ＬＤＡ 文档产生过程。
输入　 α、β、Ｋ ；
输出　 文档。
对每个主题 ｋ ∈ ［１，Ｋ］ ，采样词分布 φ ｋ ～

Ｄｉｒ（β）
对每篇文档 ｍ ∈ ［１，Ｍ］
　 　 采样一个主题分布 θｍ ～ Ｄｉｒ（α）
　 　 对文档 ｍ 中的每个词 ｗ
　 　 　 　 根据 θｍ 采样一个主题 ｚ ～ Ｍｕｌｔ（θｍ）
　 　 　 　 根据主题 ｚ采样一个词 ｗ ～ Ｍｕｌｔ（φｚ）

其中，隐含变量 θ 和 φ可按式（１）和式（２）估计：

θｍ，ｋ ＝
ｎ（ｋ）
ｍ ＋ αｋ

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
（ｎ（ｋ）

ｍ ＋ αｋ）
（１）

φｋ，ｔ ＝
ｎ（ ｔ）
ｋ ＋ βｔ

∑
Ｖ

ｔ ＝ １
（ｎ（ ｔ）

ｋ ＋ βｔ）
（２）

式中： ｎ（ｋ）
ｍ 表示文本 ｍ 中主题为 ｋ 的词汇数目， ｎ（ ｔ）

ｋ

表示词 ｔ中主题为 ｋ的词汇数目。 Ｖ表示不计重复的

词汇总数。
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２　 本文算法

ＬＤＡ 模型假设每个词都是同等重要的。 然而，
无论是从信息论或是语言学来看，该假设都并不完

美。 文献［１３］指出高频停用词对 ＬＤＡ 模型的主题

推理有很大影响。 然而，对于文本情感分类任务，在
去除通常的停用词后，仍有大量与领域相关但对情

感分类作用较小的词，具有褒贬倾向的词汇淹没其

中，而使得 ＬＤＡ 模型主题间区分度较小，分类精度

不高。 以酒店评价语料为例，大量文档中都出现有

“酒店”、“房间”、“前台”等词，这些词是情感分类

时的广义“停用词”，若不加以处理，将随机散布在

各个主题的关键词当中。
由于这些词与领域相关，无法通过构建统一的

词表去除该类词汇，给主题的提取和情感倾向的划

分造成困难。 本文针对情感语料的词汇分布特点，
根据每个词与情感种子词的点互信息（ｐｏｉｎｔ ｍｕｔｕａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＰＭＩ） ［ １４ ］，赋予词汇不同权重，并将权值

信息融入吉布斯采样过程，利用每个主题下的关键

词判断主题的情感倾向，从而实现文档的情感分类。
整个算法的步骤如图 ２ 所示。

图 ２　 ＷＬＤＡ 算法步骤

Ｆｉｇ．２　 Ｒｏａｄ ｍａｐ ｏｆ ＷＬＤＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 点互信息可根据两个离散随机变量的共现概率

度量其相关性。 对于两个变量 ｘ 和 ｙ ，其点互信息：

ＰＭＩ（ｘ，ｙ） ＝ ｌｏｇ ｐ（ｘ，ｙ）
ｐ（ｘ）·ｐ（ｙ）

（３）

　 　 显然，两个变量共现的概率越大，其 ＰＭＩ 值越

大。 以此为理论基础，文献［１５］根据某一词汇与正

面情感种子词和负面情感种子词的 ＰＭＩ 值度量该

词的情感倾向。 考虑到种子词在语料中的出现可能

不均衡，本文对原公式稍加改动，根据语料中出现的

正向和负向种子词个数添加归一化因子。 对于词

ｗ ，其权重定义为

ｗｅｉｇｈｔ（ｗ） ＝ １
ａ∑

ａ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ ｐ（ｗ，ｐｏｓ（ ｉ））

ｐ（ｗ）·ｐ（ｐｏｓ（ ｉ））
－

１
ｂ ∑

ｂ

ｊ ＝ １
ｌｏｇ ｐ（ｗ，ｎｅｇ（ ｊ））

ｐ（ｗ）·ｐ（ｎｅｇ（ ｊ））
（４）

式中： ｐｏｓ 为语料中包含的正面情感种子词集合， ａ

为正面情感种子词个数， ｎｅｇ 为语料中包含的负面

情感种子词集合， ｂ 为负面情感种子词个数。
受文献［１６］启发，在得到词汇权重后，本文按

照式（５）对每个词的主题进行吉布斯采样，式中， Ｗ
为词汇总数， ｎ（ｋ）

ｍｊ 表示文本 ｍ 中，词 ｉ 被分配给主题

ｋ 的数目， ¬ ｉ 表示采样过程中不计当前词影响：
ｐ（ ｚｉ ＝ ｋ ｜ ｚ¬ ｉ，ｗ¬ ｉ，ｗｅｉｇｈｔ） ＝

（∑
Ｗ

ｊ ＝ １
｜ ｗｅｉｇｈｔ（ ｊ） ｜·ｎ（ｋ）

ｍｊ，¬ ｉ ＋ αｋ）·

（｜ ｗｅｉｇｈｔ（ ｔ） ｜·ｎ（ ｔ）
ｋ，¬ ｉ ＋ βｔ）·

（∑
Ｋ

ｋ ＝ １
（∑

Ｗ

ｊ ＝ １
｜ ｗｅｉｇｈｔ（ ｊ） ｜·ｎ（ｋ）ｍｊ，¬ ｉ＋αｋ）） － １·

（∑
Ｖ

ｔ ＝ １
（ ｜ ｗｅｉｇｈｔ（ ｔ） ｜·ｎ（ ｔ）

ｋ，¬ ｉ ＋ βｔ）） － １ （５）

　 　 整个模型的“文档—主题”分布 θ 和“主题—词

汇”分布 φ可分别按照式（６）和式（７）计算：

θｍ，ｋ ＝
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
｜ ｗｅｉｇｈｔ（ ｊ） ｜·ｎ（ｋ）

ｍｊ ＋ αｋ

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
（∑

Ｗ

ｊ ＝ １
｜ ｗｅｉｇｈｔ（ ｊ） ｜·ｎ（ｋ）

ｍｊ ＋ αｋ）
（６）

φｋ，ｔ ＝
｜ ｗｅｉｇｈｔ（ ｔ） ｜·ｎ（ ｔ）

ｋ ＋ βｔ

∑
Ｖ

ｔ ＝ １
（ ｜ ｗｅｉｇｈｔ（ ｔ） ｜·ｎ（ ｔ）

ｋ ＋ βｔ）
（７）

　 　 与 ＬＤＡ 模型类似，此处选取每个主题下 φ 值最

大的 Ｓ 个词作为该主题的关键词。 定义主题 ｋ 的情

感倾向 Ｅ（ｋ） ：

Ｅ（ｋ） ＝ ∑
Ｓ

ｉ ＝ １
ｗｅｉｇｈｔ（ ｉ）φｋｉ （８）

　 　 “文档－情感”矩阵 π 表征了文档的情感分布，
其规模为Ｍ × ２，由正面情感分布 πｐｏｓ 和负面情感分

布 πｎｅｇ 组成。 其定义见式（９）和式（１０）：

πｐｏｓ ＝ ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
θｉ，Ｅ（ ｉ） ＞ ０ （９）

πｎｅｇ ＝ ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
θｉ，Ｅ（ ｉ） ＜ ０ （１０）

式中： θ ｉ 为每一篇文档分配给主题 ｉ 的概率， πｐｏｓ 和

πｎｅｇ 分别是文档为正面或负面的概率值，刻画了每

篇文档的情感分布情况。 在后面的实验中，认为文

档 ｄ 的情感倾向：
Ｅ（ｄ） ＝ ａｒｇｍａｘ（πｄ） （１１）

完整的 ＷＬＤＡ 算法如下：
算法 ２　 基于 ＷＬＤＡ 的情感分类算法。
输入　 待分类文档，情感种子词；
输出　 情感分类结果。
Ｆｏｒ ｗ ∈ Ｗ
按式（４）计算 ｗｅｉｇｈｔ（ ｗ）
Ｒｅｐｅａｔ
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Ｆｏｒ ｍ ∈ Ｍ
Ｆｏｒ ｎ ∈ Ｎ
按式（５）采样每个词的主题

Ｕｎｔｉｌ 收敛 ｏｒ 达到最大迭代次数

分别按照式（６）和式（７）计算 θ、φ
Ｆｏｒ ｋ ∈ Ｋ
Ｆｏｒ ｓ ∈ Ｓ
按式（８）计算主题 ｋ 的情感倾向 Ｅ（ｋ）
Ｉｆ Ｅ（ｋ） ＞０
π１ ＝ π１ ＋ θｋ

Ｉｆ Ｅ（ｋ） ＜０
π２ ＝ π２ ＋ θｋ

Ｆｏｒ ｍ ∈ Ｍ
Ｉｆ πｍ，１ ＞ πｍ，２

文档情感为正面

Ｅｌｓｅ
文档情感为负面

３　 实验结果与分析

３．１　 实验设置

语料 １ 为中科院谭松波等收集整理的酒店评论

语料，从中随机选取带有正向和负向情感倾向标注

的评论各 ５００ 篇；语料 ２ 为从互联网爬取的酒店评

论 １１ １９７ 篇，包含正向文本 ５ ８９１ 篇和负向文本

５ ３０６篇。 ＷＬＤＡ 和 ＪＳＴ 模型的正面和负面情感种

子词来自知网的《中文情感分析用词语集》。 实验

前，首先对语料进行了分词、去停用词等预处理。
ＷＬＤＡ 参数取经验值 α ＝ ５０ ／ Ｋ ， β ＝ ０．０１， Ｓ ＝

１００。 实验以 ＬＳＭ 和 ＪＳＴ 两种经典算法作为对比，
ＬＳＭ 模型中，选取 α ＝ ５０ ／ Ｋ ， β ＝ ０．０１；ＪＳＴ 模型参数

设置与文献［６］保持一致。 ３ 种算法的迭代次数均

为 １ ０００ 次。
３．２　 加权方式对比

表 ２列举了部分词汇在 ３种加权方式下的权重值。
表 ２　 各加权方式下部分词汇权重对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｅｒｍ ｗｅｉｇｈｔｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

词汇 ＰＭＩ ＩＤＦ 二值化

舒适 ３．３１ ０．６３ ２

实惠 ２．９２ ０．５５ ２

很脏 ２．１６ ０．７１ ０．５

破 ３．１６ ０．７０ ０．５

服务员 ０．１０ ０．４３ ０．５

酒店 ０．３６ ０．１９ ０．５

　 　 方法 １ ＰＭＩ 已在上文详述，方法 ２ＩＤＦ 权重计算

方法来自文献［１６］，方法 ３ 的二值化见式（１２）：

ｗｅｉｇｈｔ（ｗ） ＝
２ｗ，　 　 在已知情感种子词中

０．５，　 　 其他{
（１２）

　 　 当一个词的权重大于 １ 时，表明其作用在采样

中将会被增强；小于 １ 时，其重要性降低。 若将全部

权重置为 １，则为一般的吉布斯采样。
方法 １ 和方法 ３ 均能将“舒适”、“实惠”等词赋

以较大权重，将部分没有情感色彩的词如 “服务

员”、“酒店”等赋以较小权重，但对于未收录的情感

词汇如“很脏”、“破”等，方法 ３ 表现不佳。 方法 ２
将提高出现次数较少的罕见词的权重，而同时降低

高频情感词和高频非情感词的权重。 综上，３ 种方

法中 ＰＭＩ 加权最适用于本文，故以下实验中采用的

均是 ＰＭＩ 加权方式。
３．３　 ＷＬＤＡ 和 ＬＳＭ 模型对比

在主题模型中，通常以各个主题下的关键词来

表征该主题的含义。 表 ３ 为采用语料 １ 时 ＷＬＤＡ
与 ＬＳＭ 模型的关键词对比。

表 ３　 ＷＬＤＡ 和 ＬＳＭ 关键词

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｋｅｙｗｏｒｄｓ ｏｆ ＷＬＤＡ ａｎｄ ＬＳＭ

模型 正面 负面

ＷＬＤＡ

不错 方便 热情

免费 酒店 满意

总体 房间 舒服

干净 挺 下次

舒适 特色 周到

安静 推荐 很快

感动 交通

差 携程 不知道

不能 房间 根本

打电话 酒店 电话

太 前台 只能

告诉 不好 不要

洗澡 退房 失望

服务员 投诉

ＬＳＭ

酒店 房间 不错

感觉 服务 入住

早餐 方便 免费

小 吃 设施

价格 干净 环境

大 餐厅 下次

服务员 晚上

酒店 房间 前台

入住 携程 服务员

服务 晚上 客人

发现 差 电话

退房 打电话 不能

房 不知道 点 这家

宾馆

　 　 在 ＷＬＤＡ 中，超过一半的关键词都具有明显的

情感倾向，如“不错”、“方便”、“失望”等，使读者更

容易区分主题的情感倾向；而在 ＬＳＭ 模型中，正如

上文所提到的，体现情感的词汇出现较少，而“酒
店”、“房间”、“入住”等不能表达明确情感色彩的词

散布在正面和负面两类情感的关键词中。
表 ４ 展示了 ＷＬＤＡ 和 ＬＳＭ 模型对文档的情感

分类精度。 在关键词部分，虽然 ＬＳＭ 中涉及的具有

情感倾向的词汇较少，仍可辨别两类关键词的正负
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情感倾向。 但具体到刻画各个文档的情感，其精度

远低于 ＷＬＤＡ，可见这类广义停用词对模型性能的

影响。
表 ４　 ＷＬＤＡ 和 ＬＳＭ 模型情感分类精度

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＷＬＤＡ
ａｎｄ ＬＳＭ　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ％

模型 正面 负面 总

ＷＬＤＡ ８６．８ ９２．６ ８９．７

ＬＳＭ ８０．４ ７０．０ ７５．２

　 　 此处以 ＬＳＭ 为对比，说明了词汇加权对吉布斯

采样结果的影响，但由于 ＬＳＭ 模型只能将文档划分

为正面、负面两类或正面、负面、中性三类，无法提取

更细粒度的主题和情感信息，后文的实验均采用

ＷＬＤＡ 与 ＪＳＴ 两个模型的对比。
３．４　 ＷＬＤＡ 和 ＪＳＴ 模型的情感分类精度对比

图 ３ 为 ＷＬＤＡ 和 ＪＳＴ 模型选取不同主题数目

时，在语料 １ 和语料 ２ 下的情感分类精度。

图 ３　 ＷＬＤＡ 和 ＪＳＴ 模型分类精度对比

Ｆｉｇ．３　 Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＷＬＤＡ ａｎｄ ＪＳＴ

　 　 对于语料 １ 和语料 ２，ＷＬＤＡ 不仅在情感分类

上均有良好表现，受主题数目选取的影响也比 ＪＳＴ
模型更小。
３．５　 ＷＬＤＡ 和 ＪＳＴ 模型的关键词对比

在语料 １ 中，当 Ｋ ＝ ６ 时，两种算法的分类精度

达到最高。 表 ５ 列举了 Ｋ＝ ６ 时，ＷＬＤＡ 和 ＪＳＴ 模型

得到的关键词，并归纳了关键词的主要内容。

表 ５　 ＷＬＤＡ 和 ＪＳＴ 关键词

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｋｅｙｗｏｒｄｓ ｏｆ ＷＬＤＡ ａｎｄ ＪＳＴ

编号 情感倾向 主题归纳 ＷＬＤＡ 主题归纳 ＪＳＴ

１ 褒义 房间舒适

不错 免费 满意 舒适 周到

舒服 特色 享受 总体

温馨 房间 酒店 宽敞

推荐 安静

房间舒适

酒店 房间 房 不错 入住

携程 大床 服务 感觉

免费 豪华 价格 行政

大堂 设施

２ 褒义 服务热情

热情 感动 酒店 不错

帮 小姐 打电话 服务员

安排 工作人员 员工 花园

下次 很快 感谢

房间

服务

餐饮

酒店 服务 入住 服务员

行李 房间 客人 大堂 帮 吃

免费 热情 朋友 安排 早餐

３ 褒义 交通方便

不错 方便 总体 酒店

干净 香港 房间 交通 满意

步行太 安静 位置 齐全 免费

房间

餐饮

酒店 不错 房间 感觉

方便 入住 小 干净 环境 吃

早餐 价格 设施 晚上 服务

４ 贬义 卫生设施差

洗澡 差 水 根本 太 毛巾

地毯 只能 床单 门 最差

如家 不如 酒店 卫生间

房间设施差

房间 酒店 早餐 服务员

晚上 空调 感觉 不好 差

卫生间 宾馆 装修 不能

太 不知道

５ 贬义 投诉交涉

携程 电话 告诉 不能

前台 打电话 不知道 酒店

投诉 退房 收 经理 根本 结帐

投诉交涉

酒店 前台 房间 入住 携程

服务员 电话 客人 服务 退房

打电话 告诉 发现 经理

６ 贬义 房间设施差

差 空调 房间 不好 太 失望

不知道 吵 实在 不能 根本

很差 声音 只好 打电话

房间

服务

交通

酒店 房间 携程 服务

价格 感觉 前台 朋友 小 这家

入住 机场 四星 补充 出租车

　 　 可以看到，ＷＬＤＡ 得到的关键词多为单一方面

评价，一致性较强，易于人的理解。 而在 ＪＳＴ 模型

中，部分主题由多个方面的评价组成，如主题 ２，在
１５ 个关键词中，同时涉及到房间、服务、餐饮三方面

·３４５·第 ４ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 郝洁，等：基于词加权 ＬＤＡ 算法的无监督情感分类



内容；主题 ６ 同时涉及房间、服务、交通三方面内容。
除此之外，ＷＬＤＡ 的关键词中涵盖的情感词汇更丰

富，主题的情感倾向也更加突出。 与 ＪＳＴ 模型相比，
ＷＬＤＡ 得到的各个主题的关键词语义和情感都更加

明晰。
３．６　 ＷＬＤＡ 和 ＪＳＴ 模型的主题 ＫＬ 距离对比

上文通过关键词的列举直观展示了 ＷＬＤＡ 的

性能，本部分将借助主题与背景主题的平均 ＫＬ 距

离定量描述主题的区分性。 其核心思想是一个合理

的主题总倾向于在部分文档集中出现，主题在所有

文档中出现的概率越平均，说明该主题越可能为垃

圾 ／非重要主题［１７］。 极端情况，当某个主题在所有

文档中出现的概率都相同，该主题对文档的区分能

力为零。 主题与背景主题的平均 ＫＬ 距离 ＫＬ＿ｂ 定

义如下：

ＫＬ＿ｂ ＝
∑ Ｋ

ｋ ＝ １
ＤＫＬ（θｋ ｜ ｜ θ＿ｂｋ）

Ｋ
（１１）

式中： θ＿ｂｋ 为 θｋ 的背景主题，其规模与 θｋ 相同，为

Ｍ ×１， ∀ｉ ∈ Ｍ ， θ＿ｂｋｉ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
θｉｋ ／ Ｍ 。

表 ６　 ＷＬＤＡ 和 ＪＳＴ 模型中主题与背景主题的平均 ＫＬ 距离

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｋｕｌｌｂａｃｋ⁃Ｌｅｉｂｌｅｒ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ＷＬＤＡ ａｎｄ ＪＳＴ

主题数目 ＷＬＤＡ ＪＳＴ

４ ２０１．７ ７５．２

６ １７０．７ ８５．９

８ １４９．８ ７６．５

１０ １３１．４ ７２．０

１２ １１９．２ ６２．７

１４ １０５．９ ５８．５

１６ ９３．９ ５２．３

１８ ８９．８ ４９．８

２０ ８０．５ ４６．７

４０ ４６．５ ２６．６

６０ ３１．１ １７．８

８０ ２２．５ １２．３

１００ １６．９ １０．１

　 　 表 ６ 展示了 ＷＬＤＡ 和 ＪＳＴ 模型主题与背景主题

的平均 ＫＬ 距离，其值越大，说明主题与背景主题的距

离越远，主题的可区分性越强。 可以看到，在各个主

题数目下，ＷＬＤＡ 的主题区分能力均优于 ＪＳＴ 模型。
３．７　 ＷＬＤＡ 和 ＪＳＴ 模型的时间消耗对比

以语料 １ 为例，图 ４ 对比了 Ｋ ＝ ６ 时 ＷＬＤＡ 和

ＪＳＴ 模型不同迭代次数所需的时间。

图 ４　 ＷＬＤＡ 和 ＪＳＴ 模型运行时间对比

Ｆｉｇ．４　 Ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＷＬＤＡ ａｎｄ ＪＳＴ

　 　 由于本文算法需要首先计算词汇权重，故吉布

斯采样前的处理时间比 ＪＳＴ 模型长，但单次迭代速

度比 ＪＳＴ 更快。 当吉布斯采样的次数较小时，ＪＳＴ 模

型消耗时间更短，然而，随着采样次数的增加，ＷＬ⁃
ＤＡ 的时间优势愈发明显。 另外，对于同一语料库，
取不同 Ｋ 值或其他参数发生改变时无需重复计算词

汇权重，故在多次试验中，其平均运行时间将比图 ３
所展示的更短。

４　 结束语

本文提出了一种用于情感分类的词加权 ＬＤＡ
算法，通过度量词汇与情感种子词的点互信息，在吉

布斯采样中为不同词汇赋予不同权重，并利用每个

主题下的关键词判断主题的情感倾向，从而实现文

档的情感分类。 实验表明，ＷＬＤＡ 不仅具有无监督、
可提取细粒度情感的优点，而且分类精度较高，在采

样中迭代速度较快。 由于 ＷＬＤＡ 采用的是“词袋”
模型，忽略了词与词之间的联系，可能会出现局部情

感判断错误，因此，如何将词序信息融入 ＷＬＤＡ 是

下一步的工作重点。
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