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摘 要： 主题情感混合模型（ＲｅｖｅｒｓｅＪｏｉｎｔＳｅｎｔｉｍｅｎｔ／ＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ；ＪｏｉｎｔＳｅｎｔｉｍｅｎｔ／ＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ）能够有效地同时抽取
文档的主题和情感信息，在情感分析领域受到广泛的关注，因为没有考虑整体分布与局部分布的关系，导致分类效果

不佳且不稳定．本文同时考虑两个粒度上的情感／主题分布———文档级和局部，提出多粒度的主题情感混合模型（ＭＧ
ＲＪＳＴ；ＭＧＪＳＴ）．ＭＧＲＪＳＴ／ＭＧＪＳＴ在文档级分布和局部分布的共同作用下生成单词的情感／主题；使用吉布斯采样进
行模型推理，并给出了推理过程；在ＭＲ与ＭＤＳ数据集上进行实验，实验结果表明本文算法分类效果优于主题情感混
合模型，且稳定性更好．
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１ 引言

随着互联网的普及与发展，越来越多的用户在网上

发表评论，表达对某个事件或产品的观点和看法．如何
有效地分析海量的评论信息，了解大众舆论的观点走向

和情感倾向具有重要的现实意义［１］．情感分析（ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ）可以对主观性文档进行分析和处理，挖掘文档
背后隐含的情感信息，是信息检索和自然语言处理领域

研究的热点问题．
情感分类是情感分析的主要任务之一，通过分析文

档，来识别其情感倾向———主要包含正向（褒义）和负向

（贬义）情感［１］．传统的机器学习算法应用于情感分类的
时候，分类效果并不是十分稳定［２］：该类算法大都是有

监督学习算法，需要标注过的训练样本，而训练样本有

时难以获取；情感特征词的确定依赖于领域信息，使得

该类算法领域适应性比较差［３］．
主题模型（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）［４～６］是一

种能有效捕捉文档隐含主题的无监督学习方法，可以在

一定程度上改善情感分类在不同领域的适应性［７］．近年
来，研究者们提出一些基于 ＬＤＡ的情感分类模型．主题
情感混合模型（ＲｅｖｅｒｓｅＪｏｉｎｔＳｅｎｔｉｍｅｎｔ／ＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，Ｒｅ
ｖｅｒｓｅＪＳＴ；ＪｏｉｎｔＳｅｎｔｉｍｅｎｔ／ＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，ＪＳＴ）［３，８，９］同时考虑
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了单词的主题和情感，在ＬＤＡ基础上加入情感层，可以
对文档中不同主题与情感中的单词分布进行分析．Ｄｅ
ｐｅｎｄｅｎｃｙＳｅｎｔｉｍｅｎｔＬＤＡ［３］考虑了相邻单词间的局部依赖
性———顺连和转折关系．ＤｙｎａｍｉｃＪｏｉｎｔＳｅｎｔｉｍｅｎｔＴｏｐｉｃ
Ｍｏｄｅｌ［１０］则主要检测不同时段的主题与情感的变化．

ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ／ＪＳＴ通过不同的主题数目来分析不同
粒度下的主题与情感的分布关系，但其只考虑了单词

的局部情感／主题分布，分类效果及其稳定性容易受局

部的否定表达和主题数目的影响．分类效果是在不同
主题数目上的分类准确率．稳定性是同一个主题数目
上分类准确率的波动性．由于主题情感混合模型是概
率统计的方法，对模型参数的计算属于近似的估计方

法，每次对参数的估计会有所不同．基于此分析，本文
考虑整体分布与局部分布的关系，提出多粒度的主题

情感混合模型（ＭＧＲＪＳＴ；ＭＧＪＳＴ），力求改善主题情感
混合模型的分类效果及其稳定性．

２ ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ与ＪＳＴ模型

ＬＤＡ是一种应用于学习文档隐含主题的贝叶斯模
型．如图１（ａ）所示，ＬＤＡ假设在可见的文档层和单词层
中存在一个隐含的主题层，每篇文档是主题的多项分

布，每个主题则是单词的多项分布．
ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ假设文档中存在隐含的情感信息，通过

在ＬＤＡ中引入情感层，扩展成一个四层的贝叶斯网络．
ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ中，每篇文档是主题的多项分布，每个主题
是情感多项分布，而每个主题情感对是单词的多项分

布．图１（ｂ）是ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ的概率图模型，其文档的生成
过程如下：

（１）对于每个主题情感对（ｋ，ｓ）
（ⅰ）生成主题情感对的单词分布φ

ｓ
ｋ～Ｄｉｒ（β）

（２）对于每篇文档 ｄ
（ⅰ）生成主题分布θｄ～Ｄｉｒ（α）
（ⅱ）对于每个主题 ｋ
①生成主题的局部情感分布πｄ，ｋ～Ｄｉｒ（γ）

（ⅲ）对于该文档中的每个单词 ｗｉ
①生成主题 ｚ～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（θｄ）

②生成局部情感 ｌ～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（πｄ，ｚ）

③生成单词 ｗｉ～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（φ
ｌ
ｚ）

ＪＳＴ同样在ＬＤＡ中引入情感层，不同在于 ＪＳＴ将每
篇文档表示为情感的多项分布，每个情感是主题的多

项分布．ＪＳＴ先生成每篇文档的情感分布，再生成每个
情感的局部主题分布，最后根据情感主题对中的单词

分布生成每个单词．表 １总结了本文所涉及符号的定
义．

表１ 符号及说明

Ｄ 文档数目 ｚ 文档集单词的主题分配序列

Ｋ 主题数目 ｌ 文档集单词的情感分配序列

Ｌ 情感数目 ε 文档级情感分布的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ参数

ｗ 文档集单词序列 φ
ｓ
ｋ 主题情感对（ｋ，ｓ）中的单词分布

ｌ′ 文档级情感分配序列 珓ｄ 文档 ｄ的文档级情感（主题）分布

ｚ′ 文档级主题分配序列 γ 情感分布的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ参数

θｄ 文档 ｄ的主题分布 α 主题分布的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ参数

πｋ 主题 ｋ的情感分布 β 单词分布的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ参数

３ 本文算法

３１ ＭＧＲＪＳＴ与ＭＧＪＳＴ模型的生成过程
由于主观性文档中一些局部否定表达的存在，可

能会使情感词表达出相反的情感色彩，出现情感偏移

的现象．ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ／ＪＳＴ基于词袋假设，在生成单词的
局部情感／主题时，由于没有考虑文档的整体分布，当
情感偏移或主题数目较多时（每个主题对应的样本数

目则相应地减少），其对局部情感／主题估计的不确定
性会增加，从而影响到分类效果及其稳定性．

基于上述想法，我们提出多粒度的主题情感混合

模型（ＭＧＲＪＳＴ；ＭＧＪＳＴ）．ＭＧＲＪＳＴ／ＭＧＪＳＴ考虑两个
粒度上的情感／主题分布———文档级和局部，局部分布
的生成受到文档级分布的影响．相对于局部分布，文档
级分布更能代表文档的整体情感倾向，ＭＧＲＪＳＴ／ＭＧ
ＪＳＴ通过文档级分布生成局部分布，可以增加对局部情
感／主题估计的准确性，从而提升分类效果并增强其稳
定性．
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首先介绍ＭＧＲＪＳＴ模型．ＭＧＲＪＳＴ同时考虑文档
级情感和局部情感分布，其概率图模型如图１（ｃ）所示，
ＭＧＲＪＳＴ先生成文档级情感分布珓ｄ，在该分布下采样
Ｍｄ次得到文档级情感计数，应用公式（１）计算局部情
感分布的先验γ

［１１］，然后如 ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ所示，生成每篇
文档的主题分布，再生成每个主题的局部情感分布，最

后根据主题情感对中的单词分布生成每个单词．

γ＝［λ
珟Ｎｄ，１
Ｍｄ
＋η，…，λ

珟Ｎｄ，ｓ
Ｍｄ
＋η，…，λ

珟Ｎｄ，Ｌ
Ｍｄ
＋η］

（１）
其中，珟Ｎｄ，ｓ表示文档ｄ中采样Ｍｄ次时文档级情感ｓ的计
数，１≤ｓ≤Ｌ．λ为权重因子，λ越大，表示局部情感分布
越倾向于文档级情感分布，反之亦然．η为平滑参数，用
来平滑文档级情感采样中的小样本问题．

与ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ不同，ＭＧＲＪＳＴ依据文档级情感分
布生成局部情感分布的先验，由于每篇文档的文档级

情感分布都是不同的，所以局部情感分布的先验也不

再是固定的．ＭＧＲＪＳＴ中文档的生成过程总结如下：
（１）对于每个主题情感对（ｋ，ｓ）
（ⅰ）生成主题情感对的单词分布φ

ｓ
ｋ～Ｄｉｒ（β）

（２）对于每篇文档 ｄ
（ⅰ）生成文档级情感分布珓ｄ～Ｄｉｒ（ε）
（ⅱ）采样 Ｍｄ次文档级情感，得到文档级情感计数
（ⅲ）根据公式（１）计算局部情感分布的先验γ
（ⅳ）生成主题分布θｄ～Ｄｉｒ（α）
（ⅴ）对于每个主题 ｋ
①生成主题的局部情感分布πｄ，ｋ～Ｄｉｒ（γ）

（ⅵ）对于该文档中的每个单词 ｗｉ
①生成主题 ｚ～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（θｄ）

②生成局部情感 ｌ～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（πｄ，ｚ）

③生成单词 ｗｉ～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（φ
ｌ
ｚ）

与ＭＧＲＪＳＴ不同，ＭＧＪＳＴ则同时考虑文档级主题
和局部主题分布，ＭＧＪＳＴ先生成文档级主题分布，采样
Ｍｄ次得到文档级主题计数后，应用式（２）计算局部主
题分布的先验α，然后如 ＪＳＴ所示，生成每篇文档的情
感分布，再生成每个情感的局部主题分布，最后根据情

感主题对中的单词分布生成每个单词．

α＝［λ
珟Ｎｄ，１
Ｍｄ
＋η，…，λ

珟Ｎｄ，ｋ
Ｍｄ
＋η，…，λ

珟Ｎｄ，Ｋ
Ｍｄ
＋η］

（２）
其中，珟Ｎｄ，ｋ表示文档ｄ中采样Ｍｄ次时文档级主题ｋ的
计数．
３２ ＭＧＲＪＳＴ与ＭＧＪＳＴ模型的推理

ＭＧＲＪＳＴ与 ＭＧＪＳＴ中的参数包含α，β，γ，ε，λ，

η，隐含变量包括 ｚ，ｌ，ｌ
′，珓，φ，θ，π．对于 ＭＧＲＪＳＴ，根

据文档的生成过程，其联合似然函数为：

Ｐ（ｗ，ｚ，ｌ，ｌ′｜α，β，γ，ε）＝
Ｐ（ｌ′｜ε）Ｐ（ｚ，ｌ｜ｌ′，α，γ）Ｐ（ｗ｜ｚ，ｌ，β）

（３）

式（３）中，若对 ｚ，ｌ，ｌ′同时估计涉及到多个变量，其
联合概率通常难以计算，因此我们采用吉布斯采样

（Ｇｉｂｂｓｓａｍｐｌｉｎｇ）对隐含变量估计，先对 ｌ′进行估计，更
新先验γ后，再对 ｚ，ｌ进行估计．

给定变量 ｌ，ｌ′条件独立于ｚ，根据如下公式可以计
算 ｌ′ｉ＝ｓ的概率．

Ｐ（ｌ′ｉ＝ｓ｜ｌ，ｌ′－ｉ，γ，ε）∝
∏

Ｌ

ｓ＝１Γ
（Ｎｓ，ｄ＋γｓ）

∏
Ｌ

ｓ＝１Γ
（γｓ）

珘Ｎ（－ｉ）ｄ，ｓ ＋ε
Ｍ（－ｉ）ｄ ＋Ｌε

（４）
其中，Ｎｓ，ｄ表示文档ｄ中情感ｓ出现的次数，γｓ为γ的
第ｓ个分量，上标－ｉ表示除去位置ｉ外的序列．

对 ｌ′估计后经计算确定参数γ，此时 ｚ，ｌ条件独立
于ｌ′，根据如下公式计算 ｚｉ＝ｋ，ｌｉ＝ｓ的概率．

Ｐ（ｚｉ＝ｋ，ｌｉ＝ｓ｜ｗ，ｚ－ｉ，ｌ－ｉ，α，β，γ）＝

Ｎ（－ｉ）ｔ，ｋ，ｓ＋β
Ｎ（－ｉ）ｋ，ｓ ＋Ｖβ

Ｎ（－ｉ）ｋ，ｓ，ｄ＋γｓ
Ｎ（－ｉ）ｋ，ｄ ＋∑γｓ

Ｎ －( )ｉ
ｋ，ｄ ＋α
Ｎ －( )ｉ
ｄ ＋Ｋα

（５）

其中，Ｎｔ，ｋ，ｓ表示单词ｔ在主题 ｋ和情感 ｓ中出现的次
数，Ｎｋ，ｓ，ｄ表示文档ｄ中ｋ和ｓ出现的次数，Ｎｋ，ｄ表示文
档ｄ中ｋ中出现的次数，Ｎｋ，ｓ表示ｋ和ｓ在文档集中出
现的次数，Ｎｄ表示文档ｄ中单词的个数．

在单次吉布斯采样过程中，需根据式（４）对 ｌ′估计，计
算文档级情感计数后用式（１）更新参数γ，再根据公式（５）
对主题和情感进行估计，可以看到公式（４）中需对复杂度
较高的伽马函数Γ（ｘ）进行频繁的计算，为确保计算精度
的同时提高运算速度，本文采用快速估计的方法［１１］：假定

局部情感变量 ｌ的值直接传递到文档级情感变量 ｌ′，把 ｌ
的每个值看成 ｌ′的待估计值，便有文档级情感变量 ｌ′等于
局部情感变量 ｌ，在该假设下，有 Ｍｄ＝Ｎ成立．

对于文档级情感分布珓ｄ，有珓ｄ～Ｄｉｒ（ε），在上述假
设下，Ｐ（珓ｄ｜ｌ′ｄ，ε）＝Ｄｉｒ（珓ｄ｜ｌｄ＋ε），ｌ′ｄ，ｌｄ分别表示文档
ｄ中文档级情感ｌ′和局部情感ｌ的序列，利用狄利克雷
分布的期望公式，情感 ｓ出现的概率估计如下：

珓ｓ，ｄ＝
Ｎｓ，ｄ＋ε
Ｎｄ＋Ｌε

（６）

珓ｓ，ｄ可以看成公式（１）中 Ｍｄ次采样时对珟Ｎｄ，ｓ／Ｍｄ的近
似估计，此时即可根据如下公式对γ的各个分量γｓ直

接进行估计，从而避免了式（４）的复杂计算．

γｓ＝λ·
Ｎｓ，ｄ＋ε
Ｎｄ＋Ｌε

＋η （７）

ＭＧＲＪＳＴ模型快速估计的单次吉布斯采样迭代过
程总结如下：
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（１）设定文档级情感序列等于局部情感序列，即 ｌ′

＝ｌ；
（２）根据式（７），更新局部情感分布的先验γ；
（３）根据式（５），更新单词的主题 ｚ和情感ｌ；
经过吉布斯采样后，ＭＧＲＪＳＴ中对珓，φ，θ，π估计

如下：

珓ｓ，ｄ＝
Ｎｓ，ｄ＋ε
Ｎｄ＋Ｌε

（８）

φｔ，ｋ，ｓ＝
Ｎｔ，ｋ，ｓ＋β
Ｎｋ，ｓ＋Ｖβ

（９）

θｋ，ｄ＝
Ｎｋ，ｄ＋α
Ｎｄ＋Ｋα

（１０）

πｋ，ｓ，ｄ＝
Ｎｋ，ｓ，ｄ＋γｓ
Ｎｋ，ｄ＋∑γｓ

（１１）

表２为使用吉布斯采样对ＭＧＲＪＳＴ进行推理的伪
代码描述．

表２ ＭＧＲＪＳＴ中吉布斯采样的过程

１．Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅａｌｌｖａｒｉａｂｌｅｓａｎｄｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
２．Ｆｏｒｉ＝１ｔｏｍａｘｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ
３． Ｆｏｒｄ＝１ｔｏＤ
４． ＣｏｕｎｔｔｈｅｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｖａｒｉａｂｌｅａｎｄｕｐｄａｔｅｔｈｅｐｒｉｏｒｉｒｂｙＥｑ．７
５． Ｆｏｒｎ＝１ｔｏＮｄ
６． Ｒｅａｄａｗｏｒｄｆｒｏｍｔｈｅｄｏｃｕｍｅｎｔｄ
７． Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆ

ａｓｓｉｇｎｉｎｇｔｈｅｗｏｒｄｔｏｔｏｐｉｃｓｅｎｔｉｍｅｎｔｌａｂｅｌｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＥｑ．５
８． Ｓａｍｐｌｅｔｈｅｔｏｐｉｃｓｅｎｔｉｍｅｎｔｌａｂｅｌｆｏｒｔｈｅｗｏｒｄ
９． Ｅｎｄｆｏｒ
１０． Ｅｎｄｆｏｒ
１１．Ｅｎｄｆｏｒ

与ＭＧＲＪＳＴ相比，ＭＧＪＳＴ同时考虑文档级主题和
局部主题分布，故推理过程为：先用式（１２）估计文档级
主题变量 ｚ′，再根据式（１３）估计变量 ｚ，ｌ．

Ｐ（ｚ′ｉ＝ｋ｜ｚ，ｚ′－ｉ，α，ε）∝
∏

Ｋ

ｋ＝１Γ
（Ｎｋ，ｄ＋αｋ）

∏
Ｋ

ｋ＝１Γ
（αｋ）

珟Ｎ（－ｉ）ｄ，ｋ ＋ε
Ｍ（－ｉ）ｄ ＋Ｋε

（１２）
Ｐ（ｚｉ＝ｋ，ｌｉ＝ｓ｜ｗ，ｚ－ｉ，ｌ－ｉ，α，β，γ）∝
Ｎ（－ｉ）ｔ，ｓ，ｋ＋β
Ｎ（－ｉ）ｓ，ｋ ＋Ｖβ

Ｎ（－ｉ）ｓ，ｋ，ｄ＋αｋ
Ｎ（－ｉ）ｓ，ｄ ＋∑αｋ

Ｎ（－ｉ）ｓ，ｄ ＋γ
Ｎ（－ｉ）ｄ ＋Ｌγ

（１３）

经过吉布斯采样后，ＭＧＪＳＴ对φ的估计如式（９）所
示，对珓，θ，π估计如下：

珓ｋ，ｄ＝
Ｎｋ，ｄ＋ε
Ｎｄ＋Ｋε

（１４）

θｓ，ｋ，ｄ＝
Ｎｓ，ｋ，ｄ＋αｋ
Ｎｓ，ｄ＋∑αｋ

（１５）

πｓ，ｄ＝
Ｎｓ，ｄ＋γ
Ｎｄ＋Ｌγ

（１６）

４ 实验

进行情感分类时，需计算文档中各情感标签出现

的概率 Ｐ（ｌ｜ｄ），ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ与ＭＧＲＪＳＴ中 Ｐ（ｌ＝ｓ｜ｄ）

＝∑
Ｋ

ｋ＝１
θｋ，ｄ·πｋ，ｓ，ｄ，ＪＳＴ与ＭＧＪＳＴ中 Ｐ（ｌ＝ｓ｜ｄ）＝πｓ，ｄ，

若负向词出现的概率等于正向词的概率，进行随机预

测（本文算法则利用文档级分布进行分类，此时 ＭＧＲ
ＪＳＴ中 Ｐ（ｌ＝ｓ｜ｄ）＝珓ｓ，ｄ，ＭＧＪＳＴ中 Ｐ（ｌ＝ｓ｜ｄ）＝

∑
Ｋ

ｋ＝１

珓ｋ，ｄ·θｓ，ｋ，ｄ），若负向词出现的概率大于正向词的概

率，该文档是负向的，否则是正向的．
４１ 实验设定

数据集 我们选择情感分析的公用数据集 ＭＲ
（ＭｏｖｉｅＲｅｖｉｅｗｓ），ＭＤＳ（ＭｕｌｔｉＤｏｍａｉｎＳｅｎｔｉｍｅｎｔ）．ＭＲ共有
２０００个文档，包含正负向文档各 １０００个，ＭＤＳ包含
ｂｏｏｋ，ｄｖｄ，ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ，ｋｉｔｃｈｅｎ４个类别的评论，共含４０００个
正向文档和４０００个负向文档．本文对二者进行预处理：
先去除数据集中的标点，数字和非字母符号以及停止

词，再对单词进行标准词干化（ＰｏｒｔｅｒＳｔｅｍｍｉｎｇＡｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ）．通用情感词典ＭＰＱＡ标注了８２２１个常见的情感
词汇，本文对其进行标准词干化，再去除处理前后情感

极性相反的词，共４５８１个词汇．
对比算法 本文采用 ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ、ＪＳＴ、Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ

ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＬＤＡ作为对比算法．根据文献中的讨论［９］，参
数设置如下：（１）α、β为对称狄利克雷先验，α＝５０／Ｋ，β
＝００１；（２）Ｌ为３，包括正向，负向，中性．γ为非对称狄
利克雷先验，ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ中γ＝（００１，００１２，００１），ＪＳＴ
中γ ＝（００１，１８，００１）．ＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙＳｅｎｔｉｍｅｎｔＬＤＡ在
ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ上考虑连词时单词前后的依赖关系，其参数
设置与 ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ相同．ＤｙｎａｍｉｃＪｏｉｎｔＳｅｎｔｉｍｅｎｔＴｏｐｉｃ
Ｍｏｄｅｌ在 ＪＳＴ上主要考虑主题与情感随时间的变化趋
势，使用的数据集也是随时间变化的，而本文主要集中

在情感分类的效果上，故不与其对比．
４２ 抽样结果示例

为了直观显示本文考虑文档级分布的有效性，表

３、表４列出了 Ｋ为 １０时各算法在 ＭＲ上抽样结果．其
中的单词表为正负情感标签中词的分布按概率递减排

序的结果．
表３中，ＭＧＲＪＳＴ中 ｇｏｏｄ，ｌｏｖｅ，ｇｒｅａｔ，ｂａｄ，ｋｉｌｌ等情

感词的位置比 ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ更靠前些，并抽取到 ｓｔａｒ，ｅｆ
ｆｅｃｔ，ｈｏｒｒｏｒ等情感词．表４中，ＭＧＪＳＴ比 ＪＳＴ抽取到 ｆｕｎ
ｎｉ，ｅｆｆｅｃｔ，ｆｉｇｈｔ，ｈｏｒｒｏｒ等更直观的情感词．总体来看，本文
算法抽取到的情感词较主题情感混合模型更强烈与丰

富．
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表３ ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ与ＭＧＲＪＳＴ抽样结果比较

ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ

正
ｆｉｌｍ，ｍｏｖｉ，ｔｉｍｅ，ｍａｋｅ，ｃｈａｒａｃｔ，ｇｏｏｄ，ｓｔｏｒｉ，ａｎｉｍ，ｐｌａｉ，
ｌｉｆｅ，ｌｏｖｅ，ｓｃｅｎｅ，ｙｅａｒ，ｐｅｏｐｌ，ｗｏｒｋ，ｇｒｅａｔ，ｓｈｏｗ

负
ｆｉｌｍ，ｍｏｖｉ，ａｌｉｅｎ，ｐｌｏｔ，ｃｏｍｅｄｉ，ｗａｒ，ｍａｋｅ，ｓｃｅｎｅ，ｂａｄ，
ａｃｔｉｏｎ，ｋｉｌｌ，ｐｌａｉ，ｓｃｒｅａｍ，ｃｈａｒａｃｔ，ｍｕｒｄｅｒ，ｋｉｌｌｅｒ，ｌａｕｇｈ

ＭＧＲＪＳＴ

正
ｆｉｌｍ，ｔｉｍｅ，ｇｏｏｄ，ｃｈａｒａｃｔ，ｍｏｖｉ，ｍａｋｅ，ｓｔｏｒｉ，ｓｔａｒ，ｌｏｖｅ，
ｌｉｆｅ，ｐｌａｉ，ｇｒｅａｔ，ｐｅｒｆｏｒｍ，ｗｏｒｋ，ｅｆｆｅｃｔ，ｂａｃｋ，ｌｉｖｅ

负
ｍｏｖｉ，ｆｉｌｍ，ｐｌｏｔ，ｓｃｅｎｅ，ｃｈａｒａｃｔ，ｂａｄ，ａｃｔｉｏｎ，ｗａｒ，ｋｉｌｌ，
ｃｏｍｅｄｉ，ｐｌａｉ，ｍａｋｅ，ｅｎｄ，ｔｈｉｎｇ，ｇｕｉ，ｈｏｒｒｏｒ，ｐｒｏｂｌｅｍ

表４ ＪＳＴ与ＭＧＪＳＴ分类结果比较

ＪＳＴ

正
ｆｉｌｍ，ｔｉｍｅ，ｇｏｏｄ，ｃｈａｒａｃｔ，ｓｔｏｒｉ，ｌｉｆｅ，ｌｏｖｅ，ｓｔａｒ，ｍａｋｅ，
ｇｒｅａｔ，ｂａｃｋ，ｙｅａｒ，ｐｌａｉ，ｐｅｒｆｏｒｍ，ｌｉｖｅ，ｉｎｔｅｒｅｓｔ，ｒｅａｌ

负
ｍｏｖｉ，ｆｉｌｍ，ｓｃｅｎｅ，ｍａｋｅ，ｃｈａｒａｃｔ，ｐｌｏｔ，ｓｔｏｒｉ，ｅｎｄ，ｔｈｉｎｇ，
ｂａｄ，ａｃｔｉｏｎ，ｐｌａｉ，ｃｏｍｅｄｉ，ｄｉｒｅｃｔｏｒ，ｗａｔｃｈ，ｗｏｒｋ，ｌｏｎｇ

ＭＧＪＳＴ

正
ｆｉｌｍ，ｇｏｏｄ，ｔｉｍｅ，ｓｔａｒ，ｍｏｖｉ，ｅｆｆｅｃｔ，ｓｔｏｒｉ，ｌｏｖｅ，ａｎｉｍ，ｐｌａｉ，
ｍａｋｅ，ｃｈａｒａｃｔ，ｙｅａｒ，ｏｒｉｇｉｎ，ｆｕｎｎｉ，ｇｒｅａｔ，ｐｅｒｆｏｒｍ

负
ｍｏｖｉ，ｆｉｌｍ，ａｃｔｉｏｎ，ｃｈａｒａｃｔ，ｃｏｍｅｄｉ，ａｌｉｅｎ，ｗａｒ，ｐｌａｉｐｌｏｔ，
ｍａｋｅ，ｓｃｅｎｅ，ｂａｄ，ｋｉｌｌ，ｂｌａｃｋ，ｂｉｇ，ｆｉｇｈｔ，ｈｏｒｒｏｒ

４３ 实验结果

本文算法：参数ε、η为００１，ＭＧＲＪＳＴ中λ为１００，
ＭＧＪＳＴ中λ为１０００，其他参数设置与４１节相同．本文
算法的参数通过实验验证，在４３１节列出了ＭＲ上λ，

η的参数实验，ＭＤＳ与之类似，不再赘述．根据４１节中
的数据集（ＭＲ、ＭＤＳ）及对比算法的参数设定，对本文算
法及对比算法在 Ｋ为 １，１０，３０，５０，１００时进行 １０轮测
试，算法每轮迭代次数设为２０００次，独立运行５次，即
共独立运行 ５０次．吉布斯采样中使用处理后的 ＭＰＱＡ
对情感变量进行初始化．
４３１ 参数实验

本文列出了ＭＲ上在 Ｋ为１０，对λ，η的测试结果．
从中图２可以看出，当λ较大时，分类准确率较好．ＭＧ
ＲＪＳＴ中λ为１００时最优，ＭＧＪＳＴ中λ为１０００时最优．
λ越大，意味着局部分布越倾向于文档级分布，间接地

说明对文档级分布采样的有效性．η作为平滑参数，若

η ＞＞１，则对γ影响过大，从而影响到对样本的学习；
若η ＜＜１，则无法起到平滑的作用．确定λ为最佳，在η
为０１、００１、０００１测试，η为００１效果较佳．
４３２ 分类效果

本文中分类准确率为每个 Ｋ值的吉布斯采样运行
１０轮结果的均值，如图３与图４所示．

ＭＲ仅包含电影评论，主题单一，Ｋ增加使局部分
布的样本数量减少，增加了局部情感／主题估计的不准
确性，ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ、ＪＳＴ、ＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙＳｅｎｔｉｍｅｎｔＬＤＡ上的分

类准确率随 Ｋ的增大有所降低．ＭＧＲＪＳＴ／ＭＧＪＳＴ较
ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ、ＪＳＴ大约提高２％６％，当 Ｋ较少或较大时，
ＭＧＪＳＴ中的文档级主题分布对局部情感估计的影响可
能较小，故较 ＪＳＴ改善效果不明显；ＭＤＳ包含了 ４个类
别的评论，主题比较丰富，Ｋ过少难以表示多个类别的
丰富信息，而 Ｋ过大也会使各主题上的样本减少，Ｋ为
３０或５０时ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ、ＪＳＴ效果较佳，而 ＭＧＲＪＳＴ／ＭＧ
ＪＳＴ降低了主题数目的影响，提高了分类准确率，多数
情况下也优于ＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙＳｅｎｔｉｍｅｎｔＬＤＡ．

总体来看，主题数目影响到ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ／ＪＳＴ对局部
情感／主题估计的准确性，依赖于特定连词的 Ｄｅｐｅｎｄｅｎ
ｃｙＳｅｎｔｉｍｅｎｔＬＤＡ也改善了分类效果，而本文算法从文
档级分布的角度出发，不需识别具体连词，降低了局部

情感／主题分布对分类效果的影响，提高了不同主题数
目上的分类准确率，从而更准确地分析不同粒度上的

主题与情感之间的分布关系．
４３３ 分类稳定性

以ＭＲ为例，本文计算每个 Ｋ上１０轮分类准确率
的标准差，标准差越小，稳定性越好，结果如表５所示．
多数情况下，ＭＧＲＪＳＴ／ＪＳＴ的标准差小于 ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ／
ＪＳＴ与ＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙＳｅｎｔｉｍｅｎｔＬＤＡ．本文通过考虑文档级
分布对局部分布的影响，减弱了对局部情感／主题估计
的不确定性，增强了分类稳定性．
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表５ 各算法稳定性对比表

Ｋ ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ ＭＧＲＪＳＴ ＪＳＴ ＭＧＪＳＴ
Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ
ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＬＤＡ

１ ０００３９ ０００２７ ０００３４ ０００２３ ０００３０

１０ ００１２９ ０００８９ ００１１２ ０００５２ ０００９１

３０ ００１０７ ０００９５ ０００３９ ０００８８ ０００３６

５０ ０００９２ ０００５０ ０００８９ ０００４１ ０００６８

１００ ０００４６ ０００８７ ００１４６ ００１２５ ０００５０

５ 结语

主题情感混合模型（ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ；ＪＳＴ）没有考虑整体
分布与局部分布的关系，导致分类效果不佳且不稳定．
本文同时考虑文档级分布和局部分布，提出多粒度的

主题情感混合模型．ＭＧＲＪＳＴ／ＭＧＪＳＴ先生成文档级情
感／主题分布，通过对文档级情感／主题计数采样来计
算局部情感／主题分布的先验，生成局部情感／主题分
布，再生成单词．由于直接对 ＭＧＲＪＳＴ／ＭＧＪＳＴ中隐含
变量进行估计有较高的时间复杂度，本文采用快速估

计的方法进行推理．在 ＭＲ数据集上进行实验，实验结
果表明本文算法的分类效果优于主题情感混合模型，

且稳定性更好．
本文研究了无监督学习的情感分析，当数据含有

标签或者部分有标签时，如何利用标签信息改进 ＭＧＲ
ＪＳＴ／ＭＧＪＳＴ模型是一个可行的研究方向．
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