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摘要  有监督、半监督的文本情感分析存在标注样本不容易获取的问题。为此, 通过在 LDA 模型中融入情

感模型, 提出一种无监督的主题情感混合模型(UTSU)。UTSU 模型对每个句子采样情感标签, 对每个词采样

主题标签, 无须对样本进行标注, 就可以得到各个主题的主题情感词, 从而对文档集进行情感分类。情感分

类实验对比表明 UTSU 模型的分类性能比有监督情感分类方法稍差, 但在无监督的情感分类方法中效果最

好, 情感分类综合指标比 ASUM 模型提高了约 2%, 比 JST 模型提高了约 16%。 
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Abstract  Supervised and semi-supervised sentiment classification methods need label corpora for classifier 
training. To solve this problem, an unsupervised topic and sentiment unification model (UTSU model) is proposed 
based on the LDA model. UTSU model imposes a constraint that all words in a sentence are generated from one 
sentiment and each word is generated from one topic. This constraint conforms to the sentiment expression of 
language and will not limit the topic relation of words. UTSU model is compeletly unsupervised and it needs 
neither labeled corpora nor sentiment seed words. The experiments of sentiment classification show that UTSU 
model comes close to supervised classification methods and outperforms other topic and sentiment unification 
models. UTSU model improves the F1 value of sentiment classification 2% than ASUM model and 16% than JST 
model. 
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现代信息技术赋予了传统社会经济活动前所未

有的社会化、网络化内涵, 极大地提高了效能。越

来越多的用户乐于在互联网上分享自己对于某事

件、产品等的观点或体验, 这类评论信息迅速膨胀, 
仅靠人工的方法难以应对网上海量信息的收集和处

理。如何有效地管理和使用这些评价信息成为当前

的迫切需求, 这促进了自动文本情感分析技术的发

展[1–2]。 

情感分析中的两个重要任务是情感信息抽取和

情感信息分类, 目前主要有基于规则和基于统计两

种方法。新词的不断出现、表达方式的变化以及复

杂的语言处理都使得基于规则的情感分析方法难以

适用。 
机器学习方法和文本表示模型是基于统计的情

感分析方法的两个核心内容。机器学习方法包括有

监督、半监督和无监督情感分析。有监督和半监督
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的机器学习方法中分类器的训练需要一定数量经过

标注的训练样本, 然而人工标注过程相对耗时费力, 
成本昂贵 , 无监督的机器学习则无需标注的训练

样本。 
长期以来文本表示的主要方法是向量空间模型

(vector space model, VSM)。VSM 认为文档都是在词

典空间中进行表示的, 即一个文档是一个一对多的

映射, 表示为文档→词。随着人们对文本认识的发

展, 发现向量空间模型没有考虑词的同义和多义情

况, 忽视了词与词之间的语义联系。为挖掘文本的

潜在语义, 人们开始寻找更能表示文本语义的文本

表示模型。潜在语义分析(latent semantic analysis, 
LSA)就是一种能探查词与词之间内在语义联系的

方法, 打破了文档都是在词典空间进行表示的思维

定式, 在文本和词之间加入了一个语义维度, 采用

线性代数的方法提取语义维度。随着概率统计分析

的发展, 基于概率统计分析模式逐渐取代了基于线

性代数的分析模式。概率潜在语义分析(probabilistic 
latent semantic analysis, pLSA)就是 LSA 的概率拓

展, 它比 LSA 具有更坚实的数学基础。但是 pLSA
模型中的参数随着文本集的增长而线性增长, 容易

出现过拟合情况, 且模型中的文档概率值与特定的

文档相关, 没有提供文档的生成模型, 对于训练集

外的文本无法分配概率。pLSA 存在的问题促发了

人们寻找更好的主题模型 , 2003 年 , Blei 等 [3]在

pLSA 的 基 础 上 提 出 潜 在 狄 里 克 雷 分 配 (latent 
Dirichlet allocation, LDA)模型。LDA 模型是一个完

全的生成模型, 具有良好的数学基础和灵活拓展性, 
已经应用到文本分析的很多领域中。 

本文结合了无监督机器学习和 LDA 主题模型

的优点 , 提出了一个无监督的主题情感混合模型

(unsupervised topic and sentiment unification model, 
UTSU), 通过对每个句子采样情感标签 , 对每个词

采样主题标签, 解决了文本主题发现和主题情感分

类问题。 

1 相关工作 

LDA 模型是全概率生成模型, 参数空间的规模

与文档数量无关, 适合处理大规模语料库。目前已

有研究将 LDA 模型应用到情感分析中。 
Titov 等[4]提出了一个多粒度 LDA 模型(multi- 

grain LDA, MG-LDA), 并应用于基于主题的情感摘

要 生 成 中 , 提 出 多 主 题 情 感 模 型 (multi-aspect 

sentiment model, MAS)[5]。虽然 Titov 等用实验证明

了 MG-LDA 模型对于提取细粒度的主题有很好的

效果, 但是 MG-LDA 需要对已标注好训练集进行训

练, 属于有监督学习, 具有样本不容易获取和领域

移植性差的缺点。同样需要监督学习的还有文献[6]
提出的 ME-LDA 模型(MaxEnt-LDA), 该模型结合

了最大熵组件和主题模型, 需要监督学习。 
为使主题模型既能获得细粒度的主题又保持无

监督学习的特征 , 很多学者对主题模型进行了改

进。Brody 等[7]直接将句子作为一个文档, 建立“句

子-主题-词”关系。这种方法将 LDA 模型没有考虑

文档和文档之间的关系进一步扩大, 没有考虑句子

和句子之间的关系, 事实上在不同的句子中同一个

主题可以有着完全不同的词。而且该方法只对主题

词进行了情感词识别, 并没有得到文档或句子的情

感分布, 即没有建立情感模型。Jo 等[8]认为一个句

子中的所有词都由同一个主题和同一个情感产生 , 
因此采样主题标签时 , 对每个句子采样主题标签 , 
而不是对每个词采样主题标签 , 建立“文档-主题-

句子”关系 , 这种方法硬性地缩小了词之间的主题

联系。 
主题情感混合模型在语言模型上有两种表示方

法。第一种是将主题和情感描绘成一个单一的语言

模型, 在模型中一个词可能同时与主题和情感都相

关, 如文献[8]提出的 ASUM 模型(aspect and senti- 
ment unification model)和文献[9]提出的 JST 模型

(joint sentiment/topic model)。另一种是将情感与主

题作为分开的语言模型, 一个词要么是情感词要么

是主题词, 只能二选一, 如文献[10]提出的 TSM 模

型(topic sentiment mixture)。 TSM 模型将词分为主

题词和情感词 , 认为情感词对主题发现没有作用 , 
而事实上情感词是表示主题的重要词汇, 应该是主

题词的一部分。 
本文提出的 UTSU 模型中的每个词都与主题和

情感相关, 这一点是与 TSM 模型最大的区别。文

献[7]只对主题词进行了情感词识别, 并没有得到文

档或句子的情感分布, 即没有建立情感模型, 而本

文的 UTSU 模型是一个主题情感混合模型。ASUM
模型采样主题标签和情感标签时, 对每个句子进行

采样, 而不是对每个词采样, 而 JST 模型是对每个

词进行采样主题标签和情感标签。本文的 UTSU 模

型对每个句子采样情感标签, 对每个词采样主题标

签, 这种采样方式即符合语言的情感表达, 又不会
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缩小词之间的主题联系。 

2 UTSU 模型 
2.1 UTSU 模型的生成过程 

UTSU 模型是在 LDA 模型的基础上添加了情感

模型而构建的。由于自然语言中的情感都是以句子

为单位进行表达的(转折句除外), UTSU 模型假设一

个句子的所有词由一种情感产生, 故对句子进行情

感标签采样 , 建立“文档-情感-句子”关系。沿用

LDA 模型中每个词有不同的主题, 对每个词进行主

题标签采样 , 建立“文档-主题-词”关系。在运行

UTSU 模型前, 先对文本进行预处理, 将转折句从

转折处分为两句。 
UTSU 模型的框图如图 1 所示。图中符号说明

如表 1 所示。 
UTSU 模型是一个 4 层盘子模型, 其产生过程

的伪代码描述如下所示。 
Name: Generative model for UTSU 
//“topic plate” 
for all topics [1, , ]k K∈ " and sentiments [1, ,j∈ " ]L do 

sample mixture components , ~ Dir( )z mφ β  

end for 
//“document plate” 
for all documents [1, , ]d M∈ "  do  

for all sentiments [1, , ]j L∈ "  do 

sample mixture proportion Dir( )djθ α∼  

end for 
sample mixture proportion Dir( )dϕ χ∼  
//“sentence plate” 
for all sentences [1, , Nds]s∈ "  in document 

d do 
sample sentiment index Multi( )s dm ϕ∼  
//“word plate” 
 

for all words [1, Ns]n∈  in sentence s do 

sample topic index , Multi( )s n dmz θ∼  

sample term for word nw ∼  

,( , )Multi( )
s nz mφ  

end for 
end for  

end for 
给定所有参数, UTSU 模型所有潜在变量和可

观察变量的联合概率为 

( )( ),

(1,1):( , ) 1: 1: 1: 1:

, Nds

( , ) , ( , ) ,
1,1 1 1 1

( , , , ( , ) , )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) , ,
s n

K L M M M M

K j M Ns

i j d d s d s n z m s ds n
d s n

p z m w

p p p p m p w p z m m

φ θ ϕ

φ β θ α ϕ χ ϕ φ θ
= = =

−

⎛ ⎞
⎜ ⎟⎛ ⎞

= ⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠

∏ ∏ ∏ ∏
���	��
 ��������	�������


�����������	����������
词层主题 情感层

句层

文档层

����������������	���������������


      (1 ) 

其中 Nds 表示文档 d 内的句子数, Ns 表示句子 s 内

的词数。 

2.2 UTSU 模型求解 
用 i 来表示词汇记号的索引号, ( ), ,i d s n= , 词

汇记号 , ,i d s nw w= 表示与文档位置、句子位置相关的

词汇, is 表示词汇记号 iw 所在的句子。
ism 表示词汇

记号 iw 所在句子的情感分配, 
ism− 表示除当前词汇

记号所在句子外其他词汇记号所在句子的情感分

配。 iz 表示词汇记号 iw 的主题分配, iz− 表示除当前

词汇记号外的其他所有词汇记号的主题分配。有

 
图 1  UTSU 模型框图 

Fig. 1  Graphical model for UTSU 

表 1  UTSU 模型符号说明 
Table 1  Meanings of the notations for UTSU mode 

符号 说明 符号 说明 

dθ  文档 d 的主题分布 α  主题分布的 Dir 参数

dϕ  句子 s 的情感分布 χ  情感分布的 Dir 参数

,z mφ  主题情感对 ( , )z m
的单词分布 

β  单词分布的 Dir 参数

sm  句子 s 的情感 M  文档数 

( , )nz m 单词的主题和情感 S  文档的句子数 

nw  句子中的单词 N  句子的词汇数 

K  主题数 L  情感数 
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{ },i iw w t w−= = , { },i iz z k z−= = , {
ism m= = j, 

ism− }。

利用 Gibbs 采样算法进行采样, 当前词汇记号 iw 的

主题为 k , 情感为 j 的概率可通过式(2)得到。 

, ,

, , , , ,

( ) ( )
,

( )
,

1

( , , , )

( , , )
( , , )

( , ) ( , )

( , ) ( ) ( , )

( ) ( )( )
( ) ( ) ( )

( ) ( )

( ) (

i i

i

i i

i

i s i s

i s

i i s i i s

k j d jd

k j i d s d j i

t j
k j t d j

V
t

k j t
t

p z m z m w

p z m w
p z m w

p w z m p z m

p w z m p w p z m

B n B nB n
B n B n B n

n n

n n

β αχ
β χ α

Γ β Γ χ

Γ β Γ

− −

− −

− − − − −

− − −

=

=

=

+ ++
∝

+ + +

+ +
∝

⎛ ⎞
+⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑

　

　
( )

1

( )
( ) , ,

, 1
( )

( ) , ,
,

1

( ) ( )
, , ,

1 1
( ) ( )

, , ,

)

( )( )
( )( )

( ) ( )
,

( ) ( )

i

i

L
j

d j
j

V
t

k k j i t
d j k t

tK
k k j i t

d j k
k

L K
j k

d s j d j i k
j k

j k
d s j d j i k

nn
nn

n n

n n

χ

Γ β
Γ α

Γ βΓ α

Γ χ Γ α

Γ χ Γ α

=

−
=

−

=

− −
= =

− −

⎛ ⎞
+⎜ ⎟

⎝ ⎠
⎛ ⎞

+⎜ ⎟+ ⎝ ⎠
+⎛ ⎞

+⎜ ⎟
⎝ ⎠
⎛ ⎞ ⎛ ⎞+ +⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠

+ +

∑

∑

∑

∑ ∑

i

i

　

　  (2) 

其 中 ( )B α 是 Beta 函 数 , 1

1

( )
( )

( )

k

i
i

k

i
i

B
Γ α

α
Γ α

=

=

=
∏

∑
, Γ 为

Gamma 函数, 1

0
( ) e dt xx t tΓ

∞
− −= ∫ 。 

( 1) ( ), 0,  x x x x  Γ Γ+ = >因为 　  

所以 

 

( )
, ,

( )
, ,

1

( ) ( )
, , ,

( ) ( )
, , ,

1 1

( , , , )
( )

( ) ( )

i i

i

i

t
k j i t

i s i s V
t

k j i t
t

j k
d s j d j i k

L K
j k

d s j d j i k
j k

n
  p z k m j z m w

n

n n

n n

β

β

χ α

χ α

−
− −

−
=

− −

− −
= =

+
= = ∝

+

+ +

+ +

∑

∑ ∑
　　　　　　　　 。

 

(3)

 

( )
, ,
t

k j in − 表示除当前词汇记号外 , 其他与 iw 内容相同

的词 w 的主题和情感分别为 k 和 j 上的词汇记号个

数, ( )
, i

j
d sn − 表示除当前词汇记号所在句子外文档 d 中

情感为 j 的句子数 , ( )
, ,
k

d j in − 表示除当前词汇记号外 , 

文档 d 中情感 j 主题为 k 的词汇记号数。 
从式(3)可以看出 , 词汇记号 iw 的情感

ism j= , 

主题 iz k= 的条件概率由 3 部分组成, 左半部分对

应着 iw 的主题为 k 情感为 j 的概率, 中间部分对应

着情感 j 在文档 d 的情感分布出现的概率, 右半部

分对应着在文档 d 的当前主题分布中, 情感为 j 主

题为 k 出现的概率。在整个文档集中, 如果一个单

词的很多词汇记号分配在主题和情感分别为 z 和 j
上, 那么这个单词的其他任何一个词汇记号分配在

主题和情感分别为 z 和 j 上的概率就会增加。如果

情感 j 在同一文档中多次出现, 那么在该文档中出

现的任何句子分配给情感 j 的概率也会增加。同理, 
如果主题 k 在同一文档中多次出现, 那么在该文档

中出现的任何单词分配给主题 k 的概率也会增加。 
舍弃词汇记号, 用 w 表示唯一性词, θ 、ϕ 和φ

的估计如下:  

 
( )

,
, ,

( )
,

1
( )

k
d j k

d j k K
k

d j k
k

n

n

α
θ

α

∧

=

+
=

+∑
,  

 
( )

,
( )

1
( )

j
d j

d j L
j

d j
j

n

n

χ
ϕ

χ

∧

=

+
=

+∑
, (4) 

 
( )
,

, ,
( )
,

1
( )

w
k j t

k j w V
w

k j t
t

n

n

β
φ

β

∧
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+
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, ,d̂ j kθ 表示文档 d 的当前主题分布中, 主题为 k 情感

为 j 出现的概率 , ,ˆd jϕ 表示情感 j 在文档 d 的情感

分布中的概率估计, , ,k̂ j wφ 表示词汇 w 分配在主题和

情感分别为 z 和 j 上的概率估计 , ( )j
dn 表示文档 d

中分配在情感 j 上的句子数 , ( )
,
k

d jn 表示文档 d 中分

配在主题为 k 情感为 j 上的词数 , ( )
,
w

k jn 表示 w 分配

在主题为 k 情感为 j 上的次数。 

3 实验结果与分析 
3.1 实验数据集 

从大众点评网上下载关于快递、烧烤的评论网

页, 下载中国科学院谭松波博士公布的关于酒店和

计算机的情感分类数据集, 整理共得到 9180 个文

本。正类(Pos)文本都是从三星级以上评论中整理得

到的 , 负类(Neg)文本都是从三星级以下评论中整

理得到的。每种数据集的大小和正负情感分布如表

2 所示。 

表 2  数据集 
Table 2  Dataset 

极性 快递
(Corp1) 

烧烤
(Corp2) 

酒店
(Corp3) 

计算机
(Corp4) 

Pos 1150 910 1130 1270 

Neg 1140 1230 1200 1150 
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预处理数据集: 1) 对含有“但”、“但是”、“可是”
等转折词的句子进行切分, 从转折处将句子分为两

句; 2) 统计实验所需的文档−词共现信息, 其中中文

分词采用中国科学院的 ICTCLAS 开源工具包, 统

计时剔除停用词, 但是保留“不”、“没”、“都”等对情

感判断产生影响的词。 

3.2 主题−情感词发现 
本文实验的情感只考虑褒义和贬义两种, 不考

虑中性情感。利用 UTSU 模型进行主题情感发现, 
参数设置如下: 1α = , 1χ = , 0.01β = , 2L = , 以

上参数均为经验最优值 , 主题数 4K = , 迭代次数

1000N = , 得到的主题−情感词按照在文档集中的

概率大小, 排列如表 3 所示。 限于空间, 只列出了

前 39 个关于计算机的主题−情感发现词。 
从表 3 中可以看出, 正负情感词在主题−情感发

现中分的比较明显 , 如左边表示贬义的情感词“郁

闷、慢、重、一般”等, 右边表示褒义的情感词有“不

错、漂亮、小巧、喜欢、舒服、精致”等。形容词“大”
同时出现在两边靠前的位置, 这是由于“大”可以表

达褒义也可以表达贬义 , 如“电脑轻巧 , 电池强劲 , 
键盘尺寸够大”和“钢琴烤漆很容易留指纹印, 并且

进入不了系统 , 开机时声音很大”中的“大”的情感

完全相反。 
通过对主题−情感词进行分析 , 发现有很多无

主题无情感的单字高频词, 这种词可以看作是情感

分类中的噪声干扰, 在此称作噪声词, 其会对后续

情感分类产生影响, 表 4 为去噪后获得的主题−情感

词汇表。 

3.3 情感分类 

利用 UTSU 模型的 ,d̂ jφ 可以得到情感 j 在文档

d 的情感分布中的概率估计, 取每种情感在文档 d
的情感分布中的概率估计的最大值可得到文档 d 的

情感 ,  即 { },ˆarg max [1, , ]d d jj
m j Lϕ= ∈ " 作为文档 d  

的情感。 
将本文提出的 UTSU 模型与 ASUM 模型、JST

模型和 Pang 等[11]的方法进行了对比。ASUM 模型

和 JST 模型的原文中都用到了种子情感词作为先验

知识。由于种子情感词的不同对结果影响较大, 本

文统一采用无先验知识。Pang 方法中使用信息增益

选取了 2000 个特征, 分类器采用 SVM, 分类时采用

10 重交叉验证。各种方法在 4 个数据集上的情感分

类正确率(precision)、召回率(recall)值和 F 综合指标

如图 2 所示。 
4 种方法中 Pang 方法是有监督的学习方法, 其

他 3 种都是无监督的主题情感混合模型。从图 2 中

可以看出, 综合考虑准确率和召回率, 效果最好的

是 Pang 方法。但由于 Pang 方法是基于向量空间模

型的有监督学习方法, 需要先对标注好的样本进行

训练才能测试。其他 3 种主题情感混合模型中, 效

果最好的是 UTSU 模型, 其情感分类在 4 个数据集

上综合指标平均值比 ASUM 模型高约 2%, 比 JST
模型高约 16%。这也证明了本文提出的对每个句子

表 3  主题情感发现词汇表 
Table 3  Example topic-sentiment words discorved by UTSU 

分类 计算机(－) 计算机(＋) 

不 京东 卡 不错 带 起来 

系统 高 开机 键盘 上网 价格 

装 重 显示 电池 方便 功能 

有点 驱动 机 没有 性价 散热 

买 手 内存 小时 使用 手感 

大 郁闷 坏 做工 性能 喜欢 

散热 
笔 记

本 
太 机器 长 开 

屏幕 运行 换 漂亮 单 本本 

时 声音 胆包 本 实 硬盘 

面 
触 摸

板 
行 速度 小巧 强 

感 慢 需要 大 时间 摄像头 

问题 分 鼠标 配置 比较 白色 

词汇 

一般 分区 不能 外观 舒服 精致 

 

表 4  去噪后的主题情感发现词汇表 
Table 4  Example topic-sentiment words discorved by UTSU 

after denoising 

分类 计算机(－) 计算机(＋) 

不 驱动 内存 不错 上网 价格 

系统 郁闷 坏 键盘 方便 功能 

有点 笔记本 胆包 电池 性价 散热 

大 运行 需要 没有 使用 手感 

散热 声音 鼠标 小时 性能 喜欢 

屏幕 触摸板 不能 做工 长 本本 

感 慢 速度 机器 实 硬盘 

问题 分区 拒绝 漂亮 小巧 强 

一般 卡 存储 速度 时间 摄像头 

京东 开机 响应 大 比较 白色 

高 显示 风扇 配置 舒服 精致 

重 反应 收到 外观 起来 快速 

词汇

垃圾 死机 付款 细致 接口 优雅 
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采样情感标签, 对每个词采样主题标签的主题情感

混合模型在情感分类上的有效性。由于 JST 模型每

次采样情感标签时, 对每个词进行采样, 不符合自

然语言的情感表达, 故其情感分类效果最差, 这也

是 JST 模型与 UTSU 模型和 ASUM 模型最大的区别。 
从图 2 中可以看出, 4 种方法在 4 个数据集上的

情感分类准确率、召回率不同。根据综合指标在不

同数据集上从高到低进行排序 , 依次为 : 快递>酒

店>计算机>烧烤。通过对数据进行分析, 我们得到

了以下 4 点原因。 
1) 用户对快递进行观点表述时 , 表达比较单

一, 基本上只有快递时间和服务态度。 
2) 用户 对酒店 关注的 主题 比快递 更为 分散 , 

包括床、房间、环境、位置、服务、价格等。 
3) 由于计算机含有不同的型号, 如联想、惠普

等, 不同的零件和属性, 如屏幕、键盘、蓝牙、重量、

电池等, 以及计算机的效能, 如散热、配置、无线信

号等, 使得计算机数据集的情感分类更难。 
4) 烧烤类数据集涵盖的观点与酒店类很相似, 

包括口味、房间、环境、位置、服务、价格等, 但

由于许多观点针对的是不同的烧烤项目, 如鸡翅、

肉筋、肉串等, 且对各种烧烤项目的评价不同, 这使

得以文本为单位进行情感分类时, 对特征集的依赖

性较强, 这也是不同的方法在烧烤类数据集情感分

类中性能最不稳定的原因。 
总体来说本文构建的 UTSU 模型情感分类的性

能比有监督情感分类方法稍差, 但在无监督的情感

分类方法中效果最好, 比 ASUM 模型提高了 2%, 
比 JST 模型提高了 16%。 

4 结语 

本文重点从无监督机器学习和文本表示模型的

角度对文本情感分类进行了研究。 在 LDA 模型的

基础上, 提出无监督的主题情感混合模型 UTSU 模

型。UTSU 模型对每个句子采样情感标签, 对每个

词采样主题标签, 这种采样方式既符合语言的情感

表 达 , 又 不 会 缩 小 词 之 间 的 主 题 联 系 , 克 服 了

ASUM 模型和 JST 模型在主题标签和情感标签在同

一层盘子中的缺陷。主题−情感词发现实验表明

UTSU 能够获得较准确的主题−情感词。情感分类实

验对比表明 UTSU 模型的性能比其他混合模型的效

果好, 比有监督情感分类方法稍差, 但在无监督的

情感分类方法中效果最好, 比 ASUM 模型提高了

2%, 比 JST 模型提高了 16%。 
本文只研究了主题−情感词的发现和情感分类, 

如何将 UTSU 模型应用到情感分析的其他任务中以

及结合种子情感词提高情感分类精度是下一步研究

方向。 
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