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　　摘　要：　针对网络短文本情感挖掘问题，提出一种新的基于ＬＤＡ和互联网短评行为理论的主题情感混合模型
ＴＳＣＭ，ＴＳＣＭ模型中的整篇评论中每个句子的主题分布是不同的，ＴＳＣＭ产生词的流程是先确定词的情感极性，再确
定词的主题，ＴＳＣＭ考虑了词与词之间的联系．真实数据集Ｍｏｖｉｅ与Ａｍａｚｏｎ上的大量实验表明，与代表性算法 ＪＳＴ、Ｓ
ＬＤＡ、ＤＰＬＤＡ和ＳＡＳ相比较，ＴＳＣＭ模型能对用户真实情感与讨论主题进行更加有效的分析建模．
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１　引言
　　以自由开放共享为核心精神的 Ｗｅｂ２０使得用户
成为互联网的主角，诸如社交网站、微博和 ＢＢＳ论坛之
类的平台为网民发表意见和交流情感提供了经济便捷

的渠道．一般来说，用户在这些平台上发表的言论比较
简短却又饱含着丰富的个人情感．研究如何高效挖掘
隐藏于这些鱼目混杂的社会媒体网络言论中的观点与

情感有助于政府机构、企业组织与理性个体的管理

决策．
网络短文本情感挖掘正在吸引着来自人工智能、

数据挖掘、自然语言处理等不同领域研究者的广泛关

注［１～３］，涌现出的各种算法大致可归纳为三类：有监督

情感挖掘、无监督情感挖掘与半监督情感挖掘．有（半）
监督情感挖掘方法不同程度地利用训练语料来训练生

成文本情感分类器，一般具有较高的分类准确率，但获

取训练样本的昂贵代价极大地限制此类方法应用．因
此，以ＪＳＴ［４］、ＳＬＤＡ［５］与ＡＳＵＭ［６］等为代表的无监督情
感分类方法近年来备受青睐，此类方法能有效地避免

传统无监督情感分类方法具有的情感词典依赖性缺

点，能达到较好的情感识别效果．然而，现有的这些
ＬＤＡ情感主题模型还不能很好地捕获网络短评用户的
真实情感．

互联网社会学相关研究表明［７］：互联网用户在对

商品、服务、新闻等对象进行评价时，往往会先确定评论

的情感极性，然后再对评价对象的各个方面进行评价，

即先确定情感极性，再确定各个句子主题．
基于上述观测，本文提出了一个基于 ＬＤＡ和互联

网短评行为理论的主题情感模型混合 ＴＳＣＭ，该模型在
综合考虑互联网用户短评行为习惯的基础上利用吉布

斯采样技术实现情感与主题挖掘，真实短评数据集上

的实验结果表明该模型能较好地对互联网短评进行情
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感与主题挖掘．

２　相关工作
　　基于主题模型的无监督情感挖掘主要是通过应用
ＬＤＡ主题建模技术［８］对主观性文本进行学习来实现隐

含情感知识的发现．
Ｍｅｉ等［９］提出一个主题情感模型 ＴＳＭ进行主题及

其相关情感的演化分析．Ｔｉｔｏｖ等［１０］应用 ＭＧＬＤＡ提取
评论对象中的各个被评价，然后提出 ＭＡＳ模型对情感
进行总结，ＭＡＳ模型要求评论对象的每个方面至少在
部分评论中被评价过，然而，这对真实评论文本数据集

来说是不实际的．Ｄａｓｇｕｐｔａ等［１１］提出一种基于用户反

馈的谱聚类技术进行网络文本的无监督情感分类，聚

类分析过程涉及数据特征都是具有情感倾向的主题，

然而，在该分析过程中需要人为指定最重要的特征维．
Ｌｉｎ等提出一种基于ＬＤＡ模型的ＪＳＴ模型［４］，该模型将

文本情感标签加入 ＬＤＡ，形成一个包含词、主题、情感
和文档的四层贝叶斯概率模型．电影评论数据集上的
实验表明，ＪＳＴ模型的分类效果要优于Ｐａｎｇ等的有监督
分类．观测到ＪＳＴ模型中的 Ｇｉｂｂｓ采样推理过程中出现
大量“１”的现象，Ｈｅ［１２］对 ＬＤＡ模型的目标函数进行修
改，即：在建立情感先验分布时，应用广义期望标准来表

达情感词的情感期望．Ｊｏ等［６］提出一个与ＪＳＴ类似的情
感分类主题模型 ＡＳＵＭ，将 ＪＳＴ中的主题替换为方面．
为了克服ＪＳＴ的不足，Ｌｉ等［５］提出与ＪＳＴ类似的四层贝
叶斯概率模型 ＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙＳｅｎｔｉｍｅｎｔＬＤＡ，引入一个转
移变量来刻画单词之间的情感关联性．Ｌｉｎ等［１３］提出

ＪＳＴ的变体ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ，该变体在没有层次先验知识时
与ＪＳＴ是等价的，但在加入情感先验知识时，ＪＳＴ具有
更强的主题情感分类能力．Ｂｒｏｄｙ等［１４］对主题词进行了

情感识别，然而没有建立文档或句子的情感模型．基于
产品评分是与产品某个方面质量的优劣是相互依赖

的，Ｍｏｇｈａｄｄａ等［１５，１６］提出 ＩＬＤＡ模型，通过增加相关参
数来改进ＬＤＡ，依据产品的文本评论同时实现产品属
性方面的提取与评分，同时还提出运用 ｂａｇｏｆｐｈｒａｓｅｓ
模型对文本提取主题词与情感词的 ＤＰＬＤＡ模型．
Ｍｕｋｈｅｒｊｅｅ等［１７］提出ＳＡＳ模型，假设我们已有待建模语
料的种子词集，然后利用这些种子词集对ａｓｐｅｃｔ词语进
行簇分析，进而得到文本的ａｓｐｅｃｔ词语与情感词语．

３　网络短文本情感挖掘
　　为了方便说明ＴＳＣＭ模型及其运用，对相关符号进
行如下约定：α、β与 γ分别是（文档，句子，情感）主题
分布、（情感，主题）词语分布与文档情感分布的 Ｄｉｒ
参数，θ、μ与 π分别是（文档，句子，情感）主题分布、
（情感，主题）词语分布与文档情感分布，ｚ、ｌ与 ｗ分别

是主题、情感与词语变量，Ｄ、Ｓ、Ｗ、Ｋ、Ｌ与 Ｖ分别是指文
档数、句子数、单篇文档的词语数、主题数、情感数与文

档词库的词语数．
３１　主题情感混合模型

“文档主题单词”三层贝叶斯模型ＬＤＡ（图１（ａ））
是通过概率推导来寻找数据集的语义结构，从而得到

文本的主题．该模型假设文档是由不同主题组成的且
一个主题是单词集合的概率分布，在此假设下，文档单

词的产生可分为两个阶段，首先从文档主题分布中选
择一个主题，然后根据随机选择的主题从主题单词分
布中选择一个单词．

为了弥补 ＬＤＡ情感层的缺失，我们通过在 ＬＤＡ中
嵌入情感层构造主题情感混合模型 ＴＳＣＭ（图１（ｂ）），
在ＴＳＣＭ中，情感标签与文档关联，主题标签与句子关
联，在此基础上，主题又与情感标签关联，词语同时与主

题和情感标签关联．

对于文档集 Ｃ＝｛ｄ１，ｄ２，…，ｄＤ｝，与文档集 Ｃ对应
的词典的大小为Ｖ，文档ｄｉ是由Ｗｄ个单词组成的序列．
ＴＳＣＭ产生文档集 Ｃ的过程可简单归结为如下两个步
骤：（１）初始化 ＴＳＣＭ模型的先验分布参数 Θ＝｛θ，μ，
π｝，具体地，μ、π与 θ分别服从狄利克雷分布 Ｄｉｒ（β）、
Ｄｉｒ（γ）与Ｄｉｒ（α），其中 β是指单词在文档集 Ｃ中出现
的先验次数，γ是指情感极性标签在文档 ｄ中出现的先
验次数，θ服从 Ｄｉｒ（α）分布，α是指主题在文档 ｄ的句
子ｓ中出现的先验次数；（２）概率生成文档集 Ｃ中的单
词，此生成过程可简单描述如下：首先从文档情感分布
πｄ中选出一个情感标签 ｌ，ｌ服从 Ｍｕｌ（πｄ）分布（Ｍｕｌ
（）表示多项分布）；接着根据产生的情感标签 ｌ，从
（文档，句子，情感）主题分布 θｄｓｌ中选出一个主题 ｚ，ｚ
服从Ｍｕｌ（θｄｓｌ）分布，这里θ与ＬＤＡ的θ不同，ＬＤＡ中一
篇文档只有一个θ，而 ＴＳＣＭ里一篇文档里 θ的个数是
文档句子数与情感极性种类数的乘积；最后根据选出

的情感ｌ与主题ｚ，从（情感，主题）词语分布 μｌｚ中选择
一个单词ｗ，ｗ服从Ｍｕｌ（μｌｚ）分布．
３２　模型推导

ＴＳＣＭ模型利用吉布斯采样技术对概率分布进行

８８８１
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推导．为了得到参数θ，μ与 π的分布，我们需要计算联
合分布ｐ（ｚｉ＝ｚ，ｌｉ＝ｌ｜ｚ－ｉ，ｌ－ｉ，ｗ），其中 ｚ－ｉ与 ｌ－ｉ分别是
指除了文档ｄ中第 ｉ个词以外的其他词的主题与情感
极性．对联合分布Ｐ（ｗ，ｚ，ｌ）＝Ｐ（ｗ｜ｚ，ｌ）Ｐ（ｚ，ｌ）＝Ｐ（ｗ｜
ｚ，ｌ）Ｐ（ｚ｜ｌ）Ｐ（ｌ）进行欧拉展开可得：

　Ｐ（ｗ｜ｚ，ｌ）＝ Γ（Ｖβ）
［Γ（β）］( )Ｖ ＬＫ

∏
Ｌ

ｌ＝１
∏
Ｋ

ｋ＝１

∏
Ｖ

ｖ＝１
Γ（ｎｌ，ｋ，ｖ＋β）

Γ（ｎｌ，ｋ＋Ｖβ）
（１）

　Ｐ（ｚ｜ｌ）＝ Γ（Ｋα）
［Γ（α）］( )Ｋ ＤＳＬ

∏
Ｄ

ｄ＝１
∏
Ｓ

ｓ＝１
∏
Ｌ

ｌ＝１

∏
Ｋ

ｋ＝１
Γ（ｎｄ，ｓ，ｌ，ｋ＋α）

Γ（ｎｄ，ｓ，ｌ＋Ｖα）
（２）

Ｐ（ｌ）＝ Γ（Ｌγ）
［Γ（γ）］( )Ｌ Ｄ

∏
Ｄ

ｄ＝１

∏
Ｌ

ｌ＝１
Γ（ｎｄ，ｌ＋γ）

Γ（ｎｄ＋Ｌγ）
（３）

其中ｎｌ，ｋ，ｖ表示单词ｖ同时属于主题ｋ和情感极性ｌ的频
数，ｎｌ，ｋ表示所有同时属于主题ｋ和情感极性ｌ的单词总
的频数，ｎｄ，ｓ，ｌ，ｋ表示在短评ｄ中的第ｓ个句子中主题ｋ属
于情感极性 ｌ的频数，ｎｄ，ｓ，ｌ表示属于情感极性 ｌ的主题
出现在短评 ｄ中的第 ｓ个句子中的总频数，ｎｄ，ｌ表示在
短评ｄ中情感极性ｌ出现的频数，ｎｄ表示短评 ｄ中情感
极性标签的总频数，Γ（）表示伽马函数．

根据上述公式，吉布斯采样联合概率可表示为：

ｐ（ｚｉ＝ｚ，ｌｉ＝ｌ｜ｚ－ｉ，ｌ－ｉ，ｗ）

∝
｛ｎｋｄ，ｓ，ｌ｝－ｉ＋α
｛ｎｄ，ｓ，ｌ｝－ｉ＋Ｋα


｛ｎｖｌ，ｋ｝－ｉ＋β
｛ｎｌ，ｋ｝－ｉ＋Ｖβ


｛ｎｌｄ｝－ｉ＋γｌ

｛ｎｄ｝－ｉ＋∑
Ｌ

ｌ＝１
γｌ

（４）
其中，｛ｎｋｄ，ｓ，ｌ｝－ｉ表示短评ｄ中的第ｓ个句子里，除了当前
单词ｉ外，主题ｋ属于情感极性ｌ的频数，｛ｎｄ，ｓ，ｌ｝－ｉ表示短
评ｄ中的第ｓ个句子里，除了当前单词ｉ外，属于情感极
性ｌ的所有主题的总频数．｛ｎｌｄ｝－ｉ表示除了当前单词外，
单词ｖ同时属于主题ｋ和情感极性ｌ的频数，｛ｎｌ，ｋ｝－ｉ表
示除了当前单词外，所有属于主题ｋ和情感极性ｌ的单词
总频数．｛ｎｖｌ，ｋ｝－ｉ表示除了当前单词外，短评 ｄ中情感极
性ｌ的频数，｛ｎｌｄ｝－ｉ表示除了当前单词外，短评ｄ中情感
极性标签的总频数，即短评ｄ中的单词总数．

参数Θ＝｛θ，μ，π｝的最大似然估计如下：

θｋｄｓｌ＝
ｎｋｄ，ｓ，ｌ＋α
ｎｄ，ｓ，ｌ＋Ｋα

（５）

μｖｌｋ＝
ｎｖｌ，ｋ＋β
ｎｌ，ｋ＋Ｖβ

（６）

πｌｄ＝
ｎｌｄ＋γｌ

ｎｄ＋∑
Ｌ
ｌ＝１γｌ

（７）

其中，θｋｄｓｌ表示短评ｄ中的第ｓ个句子中，主题ｋ属于情感极
性ｌ的概率μｖｌｋ表示词语ｖ同时属于主题ｋ和情感极性ｌ的
概率，πｌｄ表示短评ｄ中情感极性ｌ出现的概率．对于一篇需
要进行情感分析的文档，我们可以根据Ｐ（ｌ）来算出该短评
属于ｌ情感极性的概率（ｌ为积极情感或消极情感），若短评
属于积极情感的概率大于短评属于消极情感的概率，则判

断该短评的情感极性为积极，反之，则为消极．
３３　情感挖掘

运用ＴＳＣＭ模型进行文档情感极性判定的过程可
描述如下：

对于短评集Ｃ＝｛ｄ１，ｄ２，…，ｄ｜Ｃ｜｝，首先对每篇短评ｄ
＝｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ｝中的每个单词ｗ随机分配情感极性ｌ
与主题 ｋ，并且更新参数向量 Ｔｅｍｐθ＝（ｎｋｄ，ｓ，ｌ，ｎｄ，ｓ，ｌ，ｎ

ｖ
ｌ，ｋ，

ｎｌ，ｋ，ｎ
ｌ
ｄ，ｎｄ），直到短评集Ｃ中每个短评ｄ的所有单词都已

被分配情感极性ｌ与主题ｋ．然后对每篇短评ｄ中的每个
单词ｗ，计算 ｐ（ｚｉ＝ｚ，ｌｉ＝ｌ｜ｚ－ｉ，ｌ－ｉ，ｗ），并且更新向量
Ｔｅｍｐθ，循环这个过程Ｘ次（Ｘ是指定的循环控制参数）．
接着从第Ｘ＋１次开始，对每篇短评ｄ中的每个单词ｗ，
计算ｐ（ｚｉ＝ｚ，ｌｉ＝ｌ｜ｚ－ｉ，ｌ－ｉ，ｗ），更新向量Ｔｅｍｐθ，并且每Ｙ
次（Ｙ是人为规定的参数）更新θｋｄｓｌ，μ

ｖ
ｌｋ和π

ｌ
ｄ的值，循环这

个过程直到总的循环次数（包括前面的 Ｘ次）达到Ｚ次
（Ｚ是人为规定的总循环次数）．最后通过πｌｄ我们就可以
判断文档的情感极性，对于短评ｄ，若πｌ１ｄ＞π

ｌ２
ｄ（其中ｌ１为

积极情感，ｌ２为消极情感）则短评ｄ的情感极性为积极情
感，反之短评ｄ的情感极性则为消极情感．

４　实验与分析
　　为了定量分析ＴＳＣＭ的性能，我们选择代表性情感
混合模型 ＪＳＴ、ＳＬＤＡ、ＤＰＬＤＡ、ＳＡＳ作为比较对象，利
用基准评论数据集（Ｍｏｖｉｅ，Ａｍａｚｏｎ中的 Ｂｏｏｋｓ，Ｍｕｓｉｃ，
Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ）分别从情感分类准确率、主题数对准确率的
影响与主题提取三方面进行分析．
４１　准确率分析

各种模型在不同数据集上分类准确率的实验结果

见图２由图２可以看出：（１）四种模型都在长评论集
Ｍｏｖｉｅ具有相对较高的分类准确率（考虑到 ＳＡＳ需要种
子词，而我们的实验语料只有 Ｍｏｖｉｅ数据集有种子词，
Ａｍａｚｏｎ数据集并没有种子词，所以本文只用 ＳＡＳ对
Ｍｏｖｉｅ数据集进行实验），而在短评论集 Ａｍａｚｏｎ的分类
准确率相对较低，这说明四种模型在情感分析时都存

在着信息量丰富度更大的评论的偏好；（２）和 ＪＳＴ、Ｓ
ＬＤＡ、ＤＰＬＤＡ、ＳＡＳ相比较，除了在数据集 Ｍｕｓｉｃ上，
ＴＳＣＭ的分类正确率在其他所有的数据集上都要明显
高于其他四者，尤其在长评论集上ＴＳＣＭ的优势表现特
别突出，即使是数据集Ｍｕｓｉｃ，ＴＳＣＭ在分类正确性上也
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与模型 ＪＳＴ、ＳＬＤＡ表现相当并高于 ＰＬＤＡ；（３）对比
Ｍｏｖｉｅ数据集在不同词典下的准确率发现，ＨｏｗＮｅｔ先验
处理方法导致的情感分类准确率要低于 ｓｅｅｄ先验处理
方法，这可能是某些情感词的 ＨｏｗＮｅｔ预定情感极性值
与其在Ｍｏｖｉｅ中的实际情感极性值存在差异，从而影响
了模型对情感极性的判断．通过上述分析，不难得出如
下结论：（１）ＴＳＣＭ可以有效地提高网络短文本情感极
性分类的准确率；（２）和 ＪＳＴ、ＳＬＤＡ、ＤＰＬＤＡ与 ＳＡＳ相
比较，ＴＳＣＭ更适合对较长评论进行情感极性分类，同
时ＴＳＣＭ也存在种子情感词的域相关问题．
４２　主题数对准确率的影响

考虑到ＴＳＣＭ模型的主题情感混合特性，在此对主
题数对情感极性分类准确率产生的影响展开实验分

析．实验结果如图３所示．由图３可知，在４个实验数据
集中，ＴＳＣＭ的准确率几乎在所有不同主题数下都比
ＪＳＴ和ＳＬＤＡ高，只有极少数情形（主题数为 ５、２５的
Ｍｏｖｉｅ，主题数为１０的 Ｍｕｓｉｃ）．这表明了 ＴＳＣＭ具有比
ＪＳＴ和ＳＬＤＡ更好的性能．
４３　主题提取

ＴＳＣＭ能同步进行评论的主题和情感分析，本实验
利用ＴＳＣＭ模型从４个数据集中分别提取积极情感与
消极情感主题词，并以此来评估提取出的单词对于判

断情感极性是否有用．实验结果如表１所示，在此仅列
出出现概率最高的２０个单词．

　　从表１可以看出，Ｍｏｖｉｅ数据集中提取的主题词存在
较多的情感词，比如，积极情感词ｇｏｏｄ、ａｍａｚｅ、ｐｒｅｔｔｙ等与
消极情感词 ｂａｄ、ｂｏｒｅ、ｗｏｒｓｔ等，积极情感词中 ｇｏｏｄ出现
的频率最高，而消极情感词中ｂａｄ与ｂｏｒｅ出现频率最高．
此外在Ｍｏｖｉｅ数据集下也提取出与电影有关的主题词
（如：积极情感下的ｄｉｒｅｃｔｏｒ、ａｃｔｏｒ应是与电影的导演与演
员有关）．而从Ｂｏｏｋｓ、Ｍｕｓｉｃ和Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ数据集中提取
的主题词则较少出现情感词，具体地说，在Ｂｏｏｋｓ中提取
的主题词主要与书名或书的内容有关（如：Ｆａｉｒ是描述书
里经常出现的集市．Ｗｈｉｔｏｍｂ是书中出现的惠特科姆酒
店）．在Ｍｕｓｉｃ数据集中提取的主题词主要与乐器、歌名
或歌的内容有关（如：Ｐｉａｎｏ、Ｒａｉｎ可能是描述韩国钢琴家
李闰珉弹的钢琴曲ｋｉｓｓｔｈｅｒａｉｎ．ｌｉｆｅ、ｗｏｍａｎ可能指一些
描述女人生活的歌曲）．在Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ数据集中提取的主
题词主要是电子产品的品牌、属性等（ＨＯＮＤＡ、Ｎｉｓｓａｎ都
是汽车品牌，而消极情感下的ｓｏｕｎｄ、ｑｕａｌｉｔｙ则可能是描
述一款耳机的声音质量）．由此可见，ＴＳＣＭ提取主题词
对我们理解短评内容与短评情感极性都有重要的作用，

因而其有效实现了主题发现与情感分析的完美结合．
表１　不同数据集中提取的主题词

数据集 积极情感词 消极情感词

Ｍｏｖｉｅ
ｆｉｌｍｍｏｖｉｅｍａｋｅｃｈａｒａｃｔｅｒｓｃｅｎｅｔｉｍｅｇｏｏｄｐｌａｙｓｔｏｒｉｅｎｄｄｉｒｅｃｔｏｒ
ｗｏｒｋｔｈｉｎｇｐｌｏｔａｍａｚｅｐｒｅｔｔｙｓｈｏｗａｃｔｏｒｆｅｅｌｐｅｒｆｏｒｍ

ｂａｄｂｏｒｅｗｏｒｓｔｈａｌｆｓｔｕｐｉｄｗａｓｔｔｅｒｒｉｂｌｅｃｌｉｃｈａｗｓｌｏｗｄｉｓａｐｐｏｉｎｔ
ｐｏｉｎｔｌｅｓｓｄｏｚｅｎｐｌａｙｅｒｌａｍｅｕｎｆｕｎｎｙｄａｎｇｅｒｏｆｆｅｎｓｗｉｓｅｐｒｅｖｉｅｗ

Ｂｏｏｋｓ
ｃｏｎｔｅｓｔｃｏｎｔｒａｃｔｖａｌｉｄｐｒｅｄｅｃｅｓｓｏｒＦａｉｒＰｏｐｅｃｏｎｆｒｏｎｔｒｅｖｉｓｅｉｎ
ｄｕｃｅＣｌａｒｋＤＯＥｒｅｓｃｕｅｔｅｎｄｅｒｅｎｊｏｙＡｎｙｗａｙａｕｔｏｍｇｌｏｗｖｅｒｂａ
ｔｉｍｒｏｃｋｃｏｎｐｅｔｅ

ＤｒｕＷｈｉｔｃｏｍｂＢａｎｋｓｕｒｐｒｉｓｅｄｉｓａｐｐｏｉｎｔｅｖｅｎｔｏｐｐｏｒｔｕｎｅｓｈａｍｅｕｎ
ｉｎｓｐｉｒｅｄｅｔａｃｈｃｏｎｎｅｃｔｇｒａｉｎｔｏｄａｙｆｏｌｌｏｗｄｉｓｔｕｒｂａｒｅａｐｒｏｐｅｒｔｙＭｏｓ
ｌｅｙｅｅｓｏｕｒｃｅＡｒｓｅｎａｌＣｈｅｌｓｅａ

Ｍｕｓｉｃ
ＦａｍｉｌｉＭｕｌｄｏｗｎｅｙｄｉｍｅｎｓｏｐｅｎｄＧｏｕｎｏｄｄｉｃｔｉｏｎＬＨＣＢｉｍｐｒｏｖｉｓｅ
ＨａｐｐｅｎＬｏｎｅＳｔｅｖｅｎｃｌｅｖｅｒｅｖｅｎＣｕｒｔｉｍｅｄｉｔＰａｒｔｉＡｔｍｏｓｐｈｅｒｅ
ＷｒｉｇｈｔＰｉａｎｏＲａｉｎ

ｅｎｔｅｒｔａｉｎｂｙＬｕｄａｃｒｉｔｅｌｌｌｉｆｅｗｏｍｅｎＡｎｄｓｐｅａｋｍｅｔｈｏｐｒｏｄｕｃｅｐｕｔ
ｄｅｃｅｎｔｓｔｕｄｉｏｐｌｅａｓｅｒｅｃｏｒｄｄｉｓｃｆｌａｔｏｕｔａｔｒｏｃｉｏｕｓｄｏｗｎｌｏａｄ

Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ
ＱｕａｌｉｔｙＤｅｓｅｒｖＰｏｗｅｒＫｅｙＣｏｍｅＨｏｎｄａＣｉｖｉｃＮｉｓｓａｎＡｌｔｉｍａｃ３４０
ｌｏｓｔｓｅｌｌｒｅａｌｃｉｇａｒｅｔｔｅＷｒｉｔｅｒｅｆｌｅｃｔｂｕｙｅｒｌｅａｋｕｐｐｅｒｃｏｎｆｉｄｅ

ｂｏｕｇｈｔｒｅｔｕｒｎｕｎｉｔＥａｃｈｆｉｎａｌｇａｖｅＴｈｅｐｌａｙｅｒｃｏｎｓｔａｎｔｌｙＢａｄｅｒｒｏｒ
ｓｋｉｐｓｌｉｇｈｔｅｓｔｓｍｕｄｇｓｏｕｎｄｑｕａｌｉｔｙｎｉｃｅｐｒｉｃｅｗｏｒｋｅｓｓｅｎｔｉａｌ
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５　结束语
　　随着Ｗｅｂ２０的快速发展，人们可以在网上针对现
实事件进行评论，挖掘隐藏在这些个性化评论中的情

感与观点能有效辅助用户个体、企业组织等的决策行

为．针对传统主题情感混合模型的不足，本文提出了一
个新的基于ＬＤＡ与互联网短评行为理论的主题情感混
合模型ＴＳＣＭ．实验表明，ＴＳＣＭ具有良好的网络短文本
情感分析性能．
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